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摘要：风速和风电场功率预测是风电场稳定运行及系统调度的重要保障，ＬＳＳＶＭ在保持 ＳＶＭ的
基础上，可以降低计算复杂性，加快求解速度，为风速及功率预测提供了一个新的研究方向。本研

究将最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）用于风电场短期风速及风电场功率预测，提出了基于 ＬＳＳＶＭ
的风电场短期风速及功率预测模型，同时建立改进粒子群模型对 ＬＳＳＶＭ进行参数优化，以内蒙古
某风电场实测数据为例进行验证，实例验证表明，改进的ＰＳＯＬＳＳＶＭ模型的预测效果最优。
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　　大规模并网风电场对电力系统带来一些新问
题，其中很重要的一方面是对电力系统运行调度的

影响［１］。因而，风电场功率预测对电力系统的功率

平衡和经济调度具有非常重要的意义。

目前，常用的风电场功率预测方法主要有：持续

预测法［２］、卡尔曼滤波法［３４］、随机时间序列法［４５］、

灰色预测［６］、人工神经网络法［５８］、空间相关性

法［７］、支持向量机［９１１］（ＳＶＭ）等。ＳＶＭ的基本思想
是通过一个非线性映射，把样本空间映射到一个高

维特征空间，然后基于结构风险最小化原则在高维

特征空间中应用线性学习机的方法解决样本空间中

的高度非线性分类和回归等问题。该算法是一个凸

二次规划问题，能确保找到问题的全局最优解。而

ＬＳＳＶＭ在保持ＳＶＭ的基础上，降低了计算复杂性，

加快了求解速度，为风功率预测方法提供了一个新

的研究方向［１２１３］。

应用ＬＳＳＶＭ模型预测内蒙古某风电场未来３
小时的风速及发电功率。对样本数据进行了预处

理，选择输入样本，对核函数的选择进行分析，建立

了ＬＳＳＶＭ数学模型。以内蒙古某风电场实测数据
为例进行验证，预测精度较高。同时，考虑到模型参

数的选择对预测精度的重要影响，建立了改进粒子

群模型对ＬＳＳＶＭ参数进行优化，实例验证表明，改
进ＰＳＯＬＳＳＶＭ模型的预测效果明显提高。

１　ＬＳＳＶＭ原理和改进ＰＳＯ原理

１．１　ＬＳＳＶＭ原理
ＬＳＳＶＭ是标准ＳＶＭ的一种扩展。按结构最小
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化原理，ＬＳＳＶＭ优化目标可表示为：

ｍｉｎ １２‖ω‖
２＋１２γ∑

ｌ

ｉ＝１
ｅ２ｉ （１）

ｓ．ｔ．ωＴφ（ｘｉ）＋ｂ＋ｅｉ＝ｙｉ，ｉ＝１，…，ｌ
式中，ω是权向量，ｂ是偏置值，φ（·）为线性映射，
将输入向量映射到一个高维空间、ｘｉ为输入量、ｙｉ
为输出量。ｅｉ为误差，γ为正则化参数。引入 Ｌａ
ｇｒａｎｇｅ乘子，λ∈Ｒｌ×１，式（１）转化为：
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消去ω和ｅ，则式子（３）的解为：
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Ｔφ（ｘｊ）＝Ｋ（ｘｉ，ｘｊ），Ｋ为满足Ｍｅｒｃｅｒ条件

的核函数，Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝φ（ｘｉ）
Ｔφ（ｘｊ）。因此非线性

预测模型的表达式为：

ｙ＝∑
ｌ

ｉ＝１
λｉＫ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ （５）

式中，Ｋ（，）表示从输入空间到高维特征空间
的非线性映射。

对于ＬＳＳＶＭ来说，在确定选用高斯径向基核函
数的条件下，需要选取的参数只有超参数 γ和核函
数中的σ。γ过小，训练误差变大，学习机器的推广
能力有所提高，反之，训练误差变小，推广能力变差。

小的σ意味着核更易局部化，有过训练的危险，而
大σ容易造成欠训练。所以，为了使ＬＳＳＶＭ有更好
的预测精度，采用粒子群优化算法对这些参数进行

优化选取。

１．２　粒子群算法优化原理
针对ＬＳＳＶＭ，标准粒子群算法优化的思想是，

将ＬＳＳＶＭ中需要选择的参数γ和σ看作两个粒子，
这两个粒子不断的更新位置和速度，并由目标函数

计算其适应度值，从而达到全局最优，即得到γ和σ
的最优值。

１．２．１　标准粒子群算法
假设在一个 ｄ维的搜索空间中，有 ｍ个粒子，

其中第 ｉ个粒子表示为一个 ｄ维的向量 ｘｉ＝（ｘｉ１，
ｘｉ２，．．．，ｘｉｄ），ｉ＝１，２，．．．，ｍｓｆ。第ｉ个粒子的飞行
速度记为ｖｉ＝（ｖｉ１，ｖｉ２，．．．，ｖｉｄ），第ｉ个粒子至今为
止搜索到的最优位置为 ｐｉ＝（ｐｉ１，ｐｉ２，．．．，ｐｉｄ），整
个种群至今为止搜索到的最优位置为 ｐｇ ＝（ｐｇ１，
ｐｇ２，．．．，ｐｇｄ）。

标准粒子群优化算法对粒子速度和位置进行更

新的公式为：

ｖｉｄ ＝ｗｖｉｄ＋ｃ１ｒ１（ｐｉｄ－ｘｉｄ）＋ｃ２ｒ２（ｐｇｄ－ｘｉｄ）

（６）
ｘｉｄ ＝ｘｉｄ＋ｖｉｄ （７）

式中，ｗ为惯性权重系数，ｃ１和ｃ２是两个非负常数，
称为加速常数，ｃ１较大时，粒子会过多的在局部范
围徘徊，ｃ２较大时，粒子会过早收敛到局部最小值，
ｒ１和ｒ２是［Ｏ，ｌ］之间的随机数

［１４，１５］。

１．２．２　改进粒子群优化理论
针对粒子群的早熟收敛问题，通过控制种群多

样性来提高算法总体性能。具体实现包括选取初始

种群和判断早熟收敛两个方面。

１）选取初始种群
初始种群是一个粒子速度和位置在一定范围内

的随机矩阵。理想状况下其位置应遍布整个解空间

以增加搜索到全局最优解的概率。但是粒子的个数

是有限的，解空间又相对较大，如果不能保证有限个

粒子均匀分布在整个解空间，就加大了陷于局部最

优的可能。平均粒距表示种群中各个粒子彼此间分

布的离散程度，Ｄ（ｔ）越小，表示种群越集中，Ｄ（ｔ）越
大，表示种群越分散。Ｄ（ｔ）应该不小于某个给定的
阈值α，从而尽可能使粒子的轨迹遍历搜索区间。
为此，引入平均粒距的概念，定义为：

Ｄ（ｔ）＝ １ｍＬ∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｄ＝１
（ｐｉｄ－ｐｄ）槡

２ （８）

式中，Ｌ为搜索空间对角最大长度，ｍ为种群规模，ｎ
为解空间维数，ｐｉｄ表示第ｉ个粒子位置的第ｄ维坐标

值，ｐｄ表示所有粒子位置的第ｄ维坐标值的均值。
２）判断早熟收敛
标准粒子群算法随着种群的不断进化，粒子个

体之间的差异越来越小，粒子位置决定粒子适应度
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的大小。因此，根据种群中所有粒子适应度的整体

变化可以判断出种群当前所处的状态。若设第 ｉ个
粒子当前的适应度为 ｆｉ，种群当前的平均适应度为

ｆ
－
，则可定义种群的适应度方差为：

ρ２ ＝∑
ｍ

ｉ＝１
（
ｆｉ－ｆ

－

ｆ ）
２

（９）

式中，ｍ为种群粒子数目，ｆ为归一化定标因子，用
来限制ρ２的大小，取值公式为：

ｆ＝ ｍａｘｆｉ－ｆ
－
，ｍａｘｆｉ－ｆ

－
＞１

１，{
其它

（１０）

适应度方差反映的是种群中粒子的聚集程度，

σ２越小，则种群中粒子的聚集程度越大，反之，则聚
集程度越小。随着迭代次数的增加，种群中粒子的

适应度会越来越接近，σ２就会越来越小。当σ２＜β
（β为某一给定的阈值）时，认为算法进入后期搜索
阶段，此时种群容易陷入局部最优而出现早熟收敛

现象。

前述提到的平均粒距从空间角度反映各个粒子

之间的分布离散程度，而种群的适应度方差从适应

度函数值方面反映了粒子的分布情况。寻优过程中

常出现这样的情况，即：当种群收敛于若干个分散的

局部极小点时，这几个极小点对应的适应值相差并

不大，则此时种群的平均粒距很大，适应度方差却很

小。因此，同时采用这两个指标衡量种群的多样性，

对种群是否早熟陷入停滞进行判断。

２　预测模型

２．１　输入变量选择
风力机捕获的功率可以表示为：

Ｐ＝１２ＣＰＡρｖ
３

式中，Ｐ为风轮输出功率、ＣＰ为风轮的功率系数、ρ
为空气密度、Ａ为风轮扫掠面积、ｖ为风速。风力机
捕获的功率受到多个因素的影响，作风速预测以及

发电功率预测时应考虑各因素的变化。同时，由于

风电场数据条件有限，只能获取少量数据，因而依据

地理和气候特征选取代表性的风电机组，以该机组

的运行状况代表该片区风电机组的运行状况。选取

的输入向量为：

①风速预测的输入量，即：预测点前十分钟的平
均温度、平均风速、最大、最小风速、发电功率；预测

点前二十分钟的平均风速、最大、最小风速；预测点

的平均温度、发电功率。

②风电功率预测的输入量，即：预测点前十分钟

的平均风速、最大、最小风速、平均温度、发电功率；

预测点前二十分钟的发电功率；预测点的平均温度、

平均风速、最大、最小风速。

２．２　核函数的选择
常用的核函数有线性核函数、多项式核函数、径

向基核函数、Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数、傅立叶核函数。
对于多项式核函数，当特征空间维数很高时，计

算量激增，甚至对某些情况不能得到正确结果。由

于核参数能够反映模型选择的复杂度，而且它直接

反映两个数据的距离，易于数值计算，不存在无穷大

点和奇异点的问题。ＲＢＦ核函数是一个普适的核
函数，通过参数的选择，可以适用任意分布的样本。

因此，在进行风速及风电功率预测时也选择高斯径

向基核函数。具体形式为：

Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｅｘｐ（－‖ｘ－ｘｉ‖
２／σ２）

式中，ｘ是ｍ维输入向量，ｘｉ是第ｉ个径向基函数的
中心，与ｘ具有相同维数，σ是标准化参数，决定了
该函数围绕中心点的宽度，‖ｘ－ｘｉ‖是向量ｘ－ｘｉ
的范数，表示ｘ与ｘｉ之间的距离。
２．３　数据预处理

① 风速归一化
对风速的归一化可不必拘泥，本研究采用风速

归一化方法为：

ｖｇ ＝
ｖｔ－ｖｍｉｎ
ｖｍａｘ－ｖｍｉｎ

式中，ｖｔ是归一化前风速值，ｖｇ是归一化后风速值。
温度的归一化依此方法进行。

② 风向归一化
单取风向的正弦值或余弦值不能完全区分０°～

３６０°的所有风向，因此，风向归一化后为两个值，一
个为风向的正弦值，一个为余弦值。

③ 功率归一化
功率的归一化取常用对数，即：

ｐｇ ＝ｌｇ（ｐｔ）
式中，ｐｔ风电场单台风机的实测功率，ｐｇ是单台风
机归一化后的功率。

３　仿真分析

３．１　风速预测
３．１．１　ＬＳＳＶＭ风速预测

仿真环境为ＭＡＴＬＡＢ２００８ａ，选用高斯径向基核
函数。以内蒙古风电场２０１１年９月１３日的实测数
据为例，时间间隔为１０ｍｉｎ，预测未来３ｈ风速。预
测结果采用平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）描述，仿
真结果见图１。平均绝对百分比误差定义为：
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ＥＭＡＰＥ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１

Ｌｉ－Ｌ^ｉ
Ｌｉ

×１００％

式中，Ｌ、Ｌ^分别为实际风速和预测风速。ｎ是风速
数据的个数。

图１　ＬＳＳＶＭ风速预测曲线
Ｆｉｇ．１　ＣｕｒｖｅｓｏｆＬＳＳＶＭｗｉｎｄｓｐｅｅｄｆｏｒｅｃａｓｔ

　

由图１中可以看出，采用ＬＳＳＶＭ预测模型的平
均绝对百分比误差为６．０５％，误差除数据样本不够
完善之外，也跟模型输入参数有很大关系。

３．１．２　改进ＰＳＯＬＳＳＶＭ模型风速预测
设定惩罚系数和核函数参数搜索范围为 Ｃ∈

［０．１，１００］，σ∈［０，１０］。粒子数ｍ取２０，最大迭代
次数 Ｔｍａｘ取 １００。惯性权重系数 ｗ取值范围选作
［０．４，０．９］。通过仿真分析，ｃ１和ｃ２均为２时，预测
效果最好。输入指标、训练样本和ＬＳＳＶＭ模型中的相
同。改进ＰＳＯＬＳＳＶＭ优化的风速仿真结果见图２。

图２　改进ＰＳＯＬＳＳＶＭ风速预测曲线
Ｆｉｇ．２　ＣｕｒｖｅｓｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄＰＳＯＬＳＳＶＭｗｉｎｄｓｐｅｅｄｆｏｒｅｃａｓｔ

　

可以看出，经过参数优化，预测模型的精度提高

到５．２１％，整体预测效果较好，无较大偏移。
３．２　风电场功率预测
３．２．１　ＬＳＳＶＭ风功率预测

仿真环境、训练样本和 ＬＳＳＶＭ风速预测相同。
预测该风电场未来３ｈ发电功率。预测结果见图３。

表１是ＬＳＳＶＭ功率预测的统计分析结果。
从预测结果对比分析可见，采用ＬＳＳＶＭ功率预

测的平均绝对误差为 ８．９８％，最大误差达到
２６．８４％。功率预测误差较风速误差大，因为风速在
经过功率特性曲线转换后，规律性被部分破坏，得到

的发电功率规律性更弱。其次，跟基础数据不完善

和模型参数的选择有关系。

图３　ＬＳＳＶＭ功率预测曲线
Ｆｉｇ．３　ＣｕｒｖｅｓｏｆＬＳＳＶＭｐｏｗｅｒｆｏｒｅｃａｓｔ

　

表１　预测误差比较
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｏｒｅｃａｓｔｅｒｒｏｒ

序号
真实值／
ｋＷ

预测值／
ｋＷ

平均绝对

误差／％

１ ５７９．１ ６６９．４ １５．５９

２ ７０５．０ ７０１．５ ０．４９

３ ９３６．５ ８８７．１ ５．２８

４ ７０８．０ ７５７．５ ６．９９

５ ６３２．７ ８０２．５ ２６．８４

６ ６３１．５ ６６３．７ ５．１０

７ ７０６．８ ８１５．７ １５．４１

８ ６１３．９ ５８４．７ ４．７６

９ ５６１．４ ６６１．７ １７．８７

１０ ６７２．１ ６５７．５ ２．１７

１１ ７９５．３ ８６８．２ ９．１７

１２ ５８０．６ ６３５．４ ９．４３

１３ ５７１．８ ６１９．３ ８．３１

１４ ５９８．１ ６３０．８ ５．４６

１５ ７１４．７ ７２６．５ １．６４

１６ ９５３．６ ８５７．５ １０．０８

１７ ８３８．８ ８２６．６ １．４５

１８ ８５２．３ ７２０．２ １５．４９

３．２．２　改进ＰＳＯＬＳＳＶＭ风电功率预测
仿真环境、训练样本和改进ＰＳＯＬＳＳＶＭ风速预

测相同。改进 ＰＳＯＬＳＳＶＭ优化后的功率预测结果
如图４所示。

表 ２是改进 ＰＳＯＬＳＳＶＭ功率预测的分析
结果。

预测结果显示，改进ＰＳＯＬＳＳＶＭ模型具有更强
的寻优能力和较高的搜索精度。预测模型的平均绝

对误差为７．０４％，较ＬＳＳＶＭ模型有明显提高。
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图４　改进ＰＳＯＬＳＳＶＭ功率预测曲线
Ｆｉｇ．４　ＣｕｒｖｅｓｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄＰＳＯＬＳＳＶＭｐｏｗｅｒｆｏｒｅｃａｓｔ

　

表２　预测误差比较

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｏｒｅｃａｓｔｅｒｒｏｒ

序号
真实值／
ｋＷ

预测值／
ｋＷ

平均绝对

误差／％

１ ５７９．１ ６６０．９ １４．１２

２ ７０５．０ ６７１．７ ４．７３

３ ９３６．５ ８４６．８ ９．５８

４ ７０８．０ ７２３．１ ２．１３

５ ６３２．７ ６７５．２ ６．７２

６ ６３１．５ ６２８．８ ０．４３

７ ７０６．８ ７５２．９ ６．５２

８ ６１３．９ ５７２．７ ６．７２

９ ５６１．４ ６１１．８ ８．９８

１０ ６７２．１ ６２２．６ ７．３７

１１ ７９５．３ ７９５．３ ０．００３

１２ ５８０．６ ５９８．４ ３．０６

１３ ５７１．８ ５９２．３ ３．５８

１４ ５９８．１ ５９７．８ ０．０５

１５ ７１４．７ ６７１．２ ６．０９

１６ ９５３．６ ８２７．２ １３．２６

１７ ８３８．８ ７５９．６ ９．４４

１８ ８５２．３ ６２８．１ ２６．３０

表３列出了应用改进 ＰＳＯＬＳＳＶＭ算法对多个
样本进行预测的结果。结果表明，改进 ＰＳＯＬＳＳＶＭ
算法对不同训练样本的收敛性和稳定性是一致的。

表３　不同训练样本预测结果

Ｔａｂ．３　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳａｍｐｌｅｓ

日期 ２０１１．９．１３ ２０１１．９．１４２０１１．１０．２１２０１２．２．２４ ２０１２．２．２５
误差／％ ７．１７ ５．６８ １２．０９ ９．７８ １７．３４

平均

误差／％
１０．４１２

针对不同样本，采用本研究预测模型所得平均

误差为１０．４１２％，精度均高于表４所列的文献。可

以看出，本研究方法用于风速及发电功率的预测是

可行的。

表４　不同算法下的预测结果比较
Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法
卡尔曼

滤波［２］ ＳＶＭ［３］
改进持

续法［１１］
本研究

方法

平均绝对

百分比

误差／％
１１．３２ １０．８４ １１．８１ １０．４１２

４　结　论

１）在ＬＳＳＶＭ预测模型的基础上，加入粒子群
优化算法，针对粒子群的局部最优和早熟收敛问题，

提出了改进ＰＳＯＬＳＳＶＭ模型；
２）实例研究结果表明，训练样本及模型参数的

选取对预测结果的影响很大；

３）改进ＰＳＯＬＳＳＶＭ模型对风速及风电功率预
测都能够有效提高精度；

４）针对风电场短期功率预测而言，不同的训练
样本情况下，该方法的收敛性和稳定性是一致的。
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