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基于混核 LSSVM的批特征风功率预测方法

刘 畅 1, 2 郎 劲 3, 4

摘 要 针对风电场风功率预测问题, 利用历史风功率、气象数据和测风塔实时数据等相关信息, 提出了带有批特征的混核最

小二乘支持向量机 (Hybrid kernel least squares support vector machine, HKLSSVM) 方法, 建立风电场风功率预测模型. 为

了增强模型的适应性, 设计改进的差分进化算法对模型参数进行优化, 并利用稀疏选择方法来选取合适的训练样本集, 缩短建

模时间, 保证预测模型精度. 根据风场风机的地理位置分布情况, 提出批划分的建模策略, 对相近地理位置的风机进行组批, 替

代传统风场风功率预测方法. 通过风场中实际数据进行测试, 实验结果表明与其他预测方法相比, 本文提出的方法能够提高预

测精度和效率, 减少风电波动性对电网的影响, 从而提高电网的安全性和可靠性.
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Wind Power Prediction Method Using Hybrid Kernel

LSSVM With Batch Feature

LIU Chang1, 2 LANG Jin3, 4

Abstract For the wind power prediction problem in a wind farm, this paper collects some related data such as historical

wind power data, meteorological data, and wind speed data sampled by anemometer tower. Then, a wind power prediction

method with batch feature is proposed, which is based on hybrid kernel least squares support vector machine (HKLSSVM).

It is used to establish the wind power prediction model in the wind farm. To enhance the model′s adaptability, an improved

differential evolution algorithm is designed to optimize the model parameters, and a sparse selection method is used to

select the appropriate training samples set. Thus, the modeling time is shortened and the prediction model accuracy is

guaranteed. According to the location distribution of wind turbines in the wind farm, a modeling strategy based on batch

partition is proposed, some wind turbines at similar locations can be clustered by batch strategy, which is used instead

of the traditional wind power prediction methods in the wind farm. The proposed model is tested through the real data

in the wind farm. Experimental results show that the proposed method can improve the accuracy and efficiency of wind

power prediction compared with other prediction methods, and can reduce the effect of the wind fluctuation. Hence it

can ensure the safety and reliability of the power grid.
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随着世界经济的快速发展, 未来对能源的需求
会大幅增加. 考虑到传统化石能源不断的消耗对生
态环境造成的严重影响, 绿色和可再生能源如风能、
太阳能、地热能、潮汐能等已成为各国政府努力发

展方向, 在我国的 “十三五规划” 中也提出了对能源
安全、绿色生产方面的要求. 风电作为一种清洁能
源, 能够缓解能源危机, 并能够部分代替化石燃料的
使用, 减少温室气体的排放[1−3]. 由于风场风速具有
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随机性与波动性, 使得发电调度运行的不确定性显
著增加, 甚至威胁电力系统的安全运行. 因此, 高精
度的风电功率预测技术对于电力系统的调度、运行

和风电场的生产和维护以及提高风电场利用效率都

具有十分重要的意义.
对于风电场风功率的预测一般可分为间接和直

接两种方式, 一种是先预测风速, 再预测风功率; 另
一种是直接预测风功率. 间接的方法是根据风速的
变化拟合风场功率特性曲线. 但随着科技的不断发
展, 各种多源化的数据信息为风功率预测提供了更
多的参考. 基于数据的风功率预测主要是利用风电
场的风功率、风速、地形地貌、数值天气预报等多种

数据来建立风电场输出功率的预测模型, 在保证风
电场机组的设备正常运行的状态下, 可以直接通过
输入的特征数据预测出风电场未来的有功功率.
一般来说, 风功率的预测分为 3 个不同的阶段:

短期预测、中期预测、长期预测[4−6]. 目前研究人员
多数采用数据解析的方法对风场不同阶段的风功率

进行预测, 例如: 自回归滑动平均 (Auto-regressive
and moving average, ARMA)[7]、极限学习机 (Ex-
treme learning machine, ELM)[8]、深度神经网络
(Deep neural network, DNN)[9] 等. 此外, 一些混
合人工智能方法也广泛应用在风功率预测中. Pous-
inho 等[10] 提出了一种混合的 PSO-ANFIS 方法对
短期风功率进行预测. Haque 等[11] 结合小波变换

和模糊神经网络来预测风场风功率. Heinermann
等[12] 提出一种机器学习集成方法对风功率进行预

测, 将决策树与支持向量回归机相结合, 不仅获得了
较高的预测精度, 而且减少了运算时间. 此外, 一些
时空模型[13] 在最近几年也得到了广泛关注.

由于风场风速与周围环境的变化情况有关, 因
此, 现场积累的数据具有高维度特征. 针对于这类
高维数据的特点[14], 一些基于核函数的预测方法得
到了有效的验证[15−16], 并由此发展为多核函数之间
的相互学习[17−18]. 例如, Ouyang 等[19−20] 分别提

出了多核函数学习以及多模型混合学习的风功率预

测方法. Khosravi 等[21] 结合了人工神经网络, 支
持向量回归以及自适应神经推理系统对风速和风向

进行预测. Yuan 等[22] 利用一种基于重力搜索方法

(Gravitational search algorithm, GSA) 来优化最
小二乘支持向量机 (Least squares support vector
machine, LSSVM) 模型的参数, 使得预测结果有
一个更高的准确率. Zhang 等[23] 将固有时间尺度

分解 (Intrinsic time-scale decomposition, ITD) 与
LSSVM 相结合, 提高了风功率的预测精度.
基于以上的研究内容, 本文采用基于混核的

最小二乘支持向量机 (Hybrid kernel least squares
support vector machine, HKLSSVM) 方法对风功

率进行预测. 为了增强模型的自适应性, 设计改进
的差分进化 (Improved differential evolution, IDE)
算法对模型的参数进行优化, 同时利用稀疏选择策
略来选取合适的训练数据集, 以缩短模型训练时间.
针对于风电场风机的地形地貌特点, 提出了批划分
的策略, 对风场风功率进行实时预测, 有效地解决了
现场实际风功率预测精度不高的难题.

1 风功率预测方法

在最小二乘支持向量机的建模过程中, 核函数
用来将低维特征空间中的非线性问题映射为高维

特征空间中的线性问题. 核函数的特征对于最小
二乘支持向量机的学习和预测都有很重要的影响.
本文将高斯核函数与多项式核函数相结合, 采用
HKLSSVM 方法对风功率进行预测. 为了得到更好
的模型参数, 对 DE 算法进行了改进, 在变异过程中
加入了新的变异算子, 设计了 IDE 算法对预测模型
进行参数优化. 为了减小训练样本个数, 利用一种稀
疏选择策略, 对模型的训练样本进行筛选, 从而找到
合适的训练样本集. 最后, 根据风场风机的分布情
况, 提出了批划分的策略, 达到预测整个风场的总风
功率的目的.

1.1 HKLSSVM

LSSVM[24−25] 最早由 Suykens 等提出, 它是基
于支持向量机 (Support vector machine, SVM) 的
一种改进. LSSVM 与 SVM 的区别在于, 前者将复
杂的二次规划问题转换为线性方程组问题进行求解,
并将 SVM 优化问题里的不等式约束替换为等式约

束, 提高了算法的运行速度, 降低了计算的复杂性.
基于 LSSVM 的优势, 本文设计的 HKLSSVM

方法步骤如下:
步骤 1. 利用构造的最优决策函数, 将非线性估

计函数转化为高维特征空间中线性估计函数:

f (xxxi) = wwwT × xxxi + b, i = 1, 2, · · · , N (1)

其中, N 为样本的个数, xxxi = (xi,1, · · · , xi,D) 表示
输入数据, D 为输入数据的特征数, f (xxxi) 为输出
值, wwwT 为回归系数, b 为偏差.

步骤 2. 利用结构风险最小化原理, 将回归问题
表示成带有约束的优化问题

min
www,b,ξ

J(www, ξ) =
1
2
‖www‖2 +

γ

2

N∑
i=1

ξ2
i

s.t. yi = wwwT × ϕ (xxxi) + b + ξi,

γ ≥ 0 (2)

其中, γ 为惩罚系数, ξi 为松弛变量, ϕ (xxxi) 是一个
从低维向高维的映射.
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步骤 3. 构造式 (2) 的拉格朗日函数, 即

L(www, b, ξi, αi) =

J(www, ξi)−
N∑

i=1

αi

{
wwwTϕ(xxxi) + b + ξi − yi

}

(3)

其中, αi 为拉格朗日乘子.
步骤 4. 利用 L 分别对回归系数www、偏差 b、松

弛变量 ξi 以及拉格朗日乘子 αi 进行求导, 如式 (4)
所示.





∂L
∂www

= 0 → www =
N∑

i=1

αiϕ (xxxi)

∂L
∂b

= 0 →
N∑

i=1

αi = 0

∂L
∂ξi

= 0 → αi = γξi

∂L
∂αi

= 0 → wwwTϕ (xxxi) + b + ξi − yi = 0

(4)

步骤 5. 消去www 和 ξi 后, 可得如下线性方程组:
[

0 1T

1 Ω + γ−1I

][
b

α

]
=

[
0
yyy

]
(5)

其中, 1 = [1, 1, · · · , 1]T, ααα = [α1, α2, · · · , αN ]T, yyy

= [y1, y2, · · · , yN ]T, Ω = K(xxxi,xxxj) = ϕ(xxxi)Tϕ(xxxj).
步骤 6. 最终得到的预测模型为

f(xxx) =
N∑

i=1

αiK(xxx,xxxi) + b (6)

核函数 K(xxxi,xxxj) 主要实现了样本从输入空间
到特征空间的映射, 其主要分为两类: 局部核函数和
全局核函数. 局部核函数对于样本附近小邻域内的
数据具有较强的学习能力, 但对于远距离的样本点
缺乏泛化能力; 而全局核函数与之相反, 其泛化性能
较强, 但学习能力较弱. 因此, 将两种核函数进行线
性组合可以更好地发挥核函数的性能, 并且在不改
变原映射空间的情形下, 能够保证混核函数的有效
性.
本文利用高斯核函数的优势, 选取其为预测模

型的局部核函数

K1 (xxxi,xxxj) = exp

(
−‖xxxi − xxxj‖2

σ2

)
(7)

其中, σ 为高斯核函数中的核宽度参数.
结合多项式核函数的特点, 选取其为预测模型

的全局核函数

K2 (xxxi,xxxj) =
(
xxxi

T · xxxj + 1
)d

, d ∈ N∗ (8)

其中, d 为多项式核函数参数.
最后, 将 K1 (xxxi,xxxj) 与 K2 (xxxi,xxxj) 相结合, 以

混核函数形式作为 LSSVM 的核函数

K(xxxi,xxxj) = a1K1(xxxi,xxxj) + a2K2(xxxi,xxxj) (9)

其中, a1 和 a2 分别为混核函数系数, 且 0 ≤ a1 ≤ 1,
0 ≤ a2 ≤ 1, a1 + a2 = 1.

1.2 IDE

为了得到准确的 HKLSSVM 模型参数, 基于
差分进化 (Differential evolution, DE)[26] 的搜索机
制, 本文设计了改进的差分进化 (IDE) 算法分别对
HKLSSVM 的模型参数 γ、σ、d, 以及 a1 进行优化,
IDE 方法的具体步骤如下:
步骤 1. 初始化相关参数设置, 确定种群规模

NP , 个体维数为M (即需要分别对 γ、σ、d 和 a1

进行优化). Uq 和 Lq 分别为个体取值的上界和下

界, 其中, q = 1, 2, · · · ,M . IDE 的交叉概率因子为
CR, 变异算子为 F1, 最大迭代次数为 gmax.

步骤 2. 在可行域 [Lq,Uq] 范围内, 随机产
生 NP 个解作为初始种群, 种群中的每个个体为
vvvg

p = (vg
p,1, v

g
p,2, · · · , vg

p,M), 其中, p = 1, 2, · · · , NP ,
q = 1, 2, · · · ,M , g 为当前代数.
步骤 3. 以模型的预测值与实际值均方根误差

最小为目标, 计算每个个体的自适应函数值 F (vvvg
p)

F (vvvg
p) = min

√√√√ 1
N

N∑
i=1

(Yi − f(xxxi, vvv
g
p))

2 (10)

其中, Yi 为实际值, f(xxxi, vvv
g
p) 为预测值, N 为训练数

据个数.
步骤 4. 采用改进的变异方式对种群中每个个

体进行变异与交叉操作, 加入了新的变异算子 F2,
得到交叉后的个体

ug
p,q =





vg
p,q + F1 × (vg

r1,q − vg
r2,q)+

F2 × (vg
best,q − vg

r3,q),

若 randg
p,q(0, 1) ≤ CR

vg
p,q, 否则

(11)

F2 = F1 × g

gmax

(12)

其中, vg
best,q 为当前种群中最好个体, r1、r2, 以及 r3

分别是在 NP 内随机选择的三个互不相同的整数,
同时也不等于目标个体的索引值. 当生成的随机数
randg

p,q(0, 1) 小于等于交叉系数 CR 时, 子代个体中
的元素就赋值为对应的变异个体, 否则该元素赋值
为对应父代个体元素.
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步骤 5. 判断交叉后的个体是否超出了边界范
围, 如超出边界范围则进行修复, 使其在可行域内随
机产生, 作为新的交叉后的个体; 否则, 执行步骤 6.

步骤 6. 交叉操作后得到的子代个体要与对应
的父代目标个体进行自适应函数值的比较, 二者中
较优的一个将作为新的父代目标个体进入后续的迭

代搜索过程, 具体选择方式为

vvvg+1
p =

{
uuug

p, 若 F (uuug
p) ≤ F (vvvg

p)

vvvg
p, 否则

(13)

其中, uuug
p = (ug

p,1, u
g
p,2, · · · , ug

p,M).
步骤 7. 判断终止条件是否满足. 当迭代次数达

到最大迭代次数 gmax 时, 满足算法的终止条件, 算
法终止运行, 输出最优解 (即 HKLSSVM 的最佳参
数). 否则, 转至步骤 4, 执行 g + 1, 继续进行迭代.

1.3 稀疏选择

由于 LSSVM式 (4)中 αi = γξi,导致解向量具
有较弱的稀疏性. 基于文献 [27] 提出的稀疏剪枝策
略, 本文设计一种带有稀疏选择的 IDE-HKLSSVM
(Sparse IDE-HKLSSVM, SIDE-HKLSSVM)算法,
从原始数据集中选取出合适的训练样本集. 具体步
骤如下:
步骤 1. 利用 N 个样本数据训练 IDE-

HKLSSVM 模型.
步骤 2. 对 |αi| 由低到高进行排序, 设置稀疏阈

值 λ, 对训练样本进行稀疏选择, 如果 |αi| ≤ λ, 则
删掉对应的训练样本; 否则, 保留原有的训练样本.

步骤 3. 利用 IDE-HKLSSVM 方法重新训练

稀疏后的训练样本集.
步骤 4. 判断是否满足稀疏选择迭代次数 θ, 如

果满足则稀疏选择策略停止; 如不满足, 则继续执行
步骤 2.
从以上稀疏策略可知, 每一次稀疏选择的迭代

过程都会删掉部分的训练数据, 使得新的训练数据
集具有稀疏性. 并且在每次选择过程中, IDE 都会
优化 HKLSSVM 的模型参数, 保证了稀疏后的模型
具有较高的预测精度.

1.4 风场批划分和批样机的选取

传统策略对实际风功率进行预测时分为两种方

式: 1) 利用风场的整体信息来对风场风功率进行预
测; 2) 对每台风机进行风功率预测, 再对所有机组
风功率进行预测求和, 从而实现风场的总风功率预
测. 前者利用了测风塔数据对整个风场的风功率进
行预测, 并且以风场的气象数据代替所有风机的气
象数据, 从而忽略了每台机组的运行特征及参数. 在
实际建设风电场时, 由于风机分布不均匀、地理位置

不同、环境条件和气候变化的影响因素, 产生的风功
率会有较大的差别, 导致预测精度不高. 后者可归
结为单机求和 (Single turbine summation, STS)方
法, 虽然其考虑到每一台机组的功率变化情况, 保障
了自身的预测精度. 但是, 实际风场中机组分布较分
散, 并且风机数量大, 每台风机的相关数据不完备,
导致单机求和策略不易操作.

基于上述问题, 本文提出了一种带有批特征的
风功率预测方法. 即把地理位置相近和具有相同运
行参数的风机划分为同一个批进行预测. 由于风电
场划分批的数量不同, 因此每个批内的风机数量也
不相同. 依据风场风机的地理位置和历史输出功率、
气象数据等信息, 先对批内风机进行聚合批处理, 然
后对各个批进行风功率预测, 这样就可以把整个风
电场的风功率预测转化为对风场各个批的预测. 批
样机的选取过程是先统计各自批内的每台风机的发

电情况, 将接近于各自批内所有风机发电量平均值
的风机选为批样机. 再利用 IDE-HKLSSVM 方法

对每台批样机的风功率进行预测, 然后将批样机预
测结果乘以该批样机所处批内的风机数目, 得到各
区域内的风功率预测值, 最后将其进行求和, 即可得
到整个风电场在未来时段的风功率预测值, 具体公
式为

Qo = Q′
o × ho, o ∈ {1, · · · , E} (14)

Q = Q1 + · · ·+ QE (15)

其中, Qo 为每个区域内的风功率总和, Q′
o 为每个区

域内的批样机风功率, ho 为对应的区域内的风机个

数, Q 为风场的总风功率预测值, E 为批样机的总

个数.

1.5 BSIDE-HKLSSVM方法

图 1 为本文提出的带有批特征的 SIDE-
HKLSSVM (Batch SIDE-HKLSSVM, BSIDE-
HKLSSVM) 方法, 具体描述如下:
首先对现场采集的数据进行预处理, 即剔除异

常的数据, 对于缺失的数据进行插值补全, 再对处理
后的数据进行归一化, 通过 BSIDE-HKLSSVM 方

法对风场的风速和风功率分别进行预测. 为了确保
获取最佳的模型参数, 提出 IDE 算法对模型参数进
行优化. 并利用稀疏选择策略对训练数据集进行筛
选. 最后将风场风机进行批划分处理, 即将风场风机
划分为多个区域, 对每个区域内的风功率进行预测,
进而得到风场总的风功率.

2 实验验证

本实验的数据来自于某风电场的实际数据, 其
中以 4 月 1∼ 7 日的部分数据作为训练数据, 以 8∼
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10 日的数据作为测试数据, 每隔 15 分钟进行一次
测试, 实验主要包括两部分: 风速预测和风功率预
测.

图 1 BSIDE-HKLSSVM 流程图

Fig. 1 The flowchart of BSIDE-HKLSSVM

2.1 实验设置

本实验是在 Microsoft Visual Studio 2008 平
台上进行操作, 以 C++ 为计算机编程语言进行算

法实现. 运行实验的计算机 CPU 主频为 3.4GHz,
内存为 16GB, 操作系统为Windows 7.

2.2 聚合批结果

图 2 为某风场的风机分布图, 由于有限电的情
况发生, 并且存在一些故障的风机, 其中, 23#、
35#、36#、39#、41#, 以及 42# 风机停止运行.
因此在本实验中将不考虑这些风机的划分.

图 2 某风场的风机分布

Fig. 2 The distribution of wind turbines in the wind farm

以整个风场 66 台风机中正常运行的 60 台无故
障无数据缺失风机为例, 考虑到每台风机的地理位
置分布情况, 对所有风机聚合成批. 依据省调选取
的样机个数, 从所有风机中选出 6 台风机作为批样
机, 统计各自批内的每台风机的发电情况, 以接近于
各自批内所有风机发电量平均值的风机作为各自批

样机, 通过数据分析, 6 台批样机分别为 9#、18#、
31#、37#、52#, 以及 59#. 以下为批样机的选取
过程:

1) 1#∼ 10#, 共 10 台风机. 获取每台风机
的发电量数值, 并求得 10 台风机的平均发电
量为 142.60 kW·h. 其中, 9# 风机的发电量为

152.46 kW·h, 最接近于批内的平均发电量, 所以
选 9# 风机作为批样机. 依据此方法选取以下其他
批样机.

2) 11#∼ 22#, 共 12 台风机. 选取的批样机
为 18# (其中平均发电量为 99.3275 kW·h, 18# 为
98.93 kW·h).

3) 24#∼ 33#, 共 10 台风机. 选取的批样机
为 31# (其中平均发电量为 121.036 kW·h, 31# 为
123.32 kW·h).

4) 34#、37#、38#、40#、43#, 44#, 共 6
台风机. 选取的批样机为 37# (其中平均发电量为
139.2233 kW·h, 37# 为 138.26 kW·h).
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5) 45#∼ 57#, 共 13 台风机. 选取的批样机为
52# (其中平均发电量为 102.6562 kW·h, 52# 为
105.29 kW·h).

6) 58#∼ 66#, 共 9 台风机. 选取的批样机为
59# (其中平均发电量为 114.8989 kW·h, 59# 为
119.03 kW·h).

2.3 数据处理

以风速预测实验为例, 首先剔除历史数据中的
异常数据, 并对实际数据进行插值补全, 再将处理后
的数据进行归一化, 从中选出当前时刻风速、当前时
刻温度、当前时刻湿度、当前时刻压力、当前时刻风

向; 输出为下一时刻风速. 对于风功率预测实验, 从
中选出当前时刻空气湿度、当前时刻温度、当前时

刻风向、当前时刻气压、当前时刻风速、当前时刻的

功率作为输入信息, 将下一时刻功率作为输出信息.
最后, 选取对应批中的风功率预测模型进行训练.
以风功率预测实验为例, 初始化原始数据矩阵




ZZZ1

...
ZZZN


 =




z1,1 · · · z1,7

...
. . .

...
zN,1 · · · zN,7


 (16)

其中, zi,1 ∈ {z1,1, · · · , zN,1} 表示当前时刻空气湿
度, zi,2 ∈ {z1,2, · · · , zN,2} 表示当前时刻温度, zi,3 ∈
{z1,3, · · · , zN,3}表示当前时刻风向, zi,4 ∈ {z1,4, · · · ,
zN,4} 表示当前时刻气压, zi,5 ∈ {z1,5, · · · , zN,5} 表
示当前时刻风速, zi,6 ∈ {z1,6, · · · , zN,6} 表示当前时
刻风功率, zi,7 ∈ {z1,7, · · · , zN,7} 表示下一时刻风功
率, 且 i ∈ N , N 为训练数据个数.
对数据进行归一化处理, xi,k 为 zi,k 归一化后

的结果

xi,k =
zi,k − z̄zzk√
N∑

i=1
(zi,k−z̄zzk)2

N

(17)

其中, i = 1, 2, · · · , N , k = 1, 2, · · · , 7, z̄zzk 表示矩阵

中第 k 列数据均值, 得到归一化后的数据矩阵



XXX1

...
XXXN


 =




x1,1 · · · x1,7

...
. . .

...
xN,1 · · · xN,7


 (18)

2.4 评价指标

为验证算法的有效性, 本文分别以均方根误
差 (Root mean square error, RMSE)、最大误差
(Maximum error, MAXE)、平均相对误差 (Aver-
age relative error, ARE)、以及风场风功率预测准

确度 (Prediction accuracy rate, PAR) 作为评价指
标对所提算法进行评价, 具体公式为

RMSE =

√√√√1
v

v∑
t=1

e2
t (19)

MAXE = max(et), t = 1, · · · , v (20)

ARE =
1
v

v∑
t=1

(
et

Yt

)
(21)

PAR =


1−

√√√√1
v

v∑
t=1

(
Yt − Y ′

t

Cap

)2

× 100%

(22)

其中, v 为 288 (相当于 3 天内每 15 分钟采样的总
测试数据), et = |Yt − Y ′

t |, Yt 为 t 时段实际风功率,
Y ′

t 为 t 时段预测风功率, Cap 为风电场运行装机容

量, 这里 Cap 为 99MW.

2.5 参数优化性能分析

本文优化参数设置范围如表 1 和表 2 所示. 其
中表 1是 IDE方法的参数设置,表 2显示了BSIDE-
HKLSSVM 方法的参数设置范围.

表 1 IDE 的参数设置

Table 1 Parameters setting of IDE

参数 NP M gmax θ CR F1

取值 100 4 20 10 0.7 0.3

表 2 BSIDE-HKLSSVM 的参数设置范围

Table 2 Parameters setting scope of BSIDE-HKLSSVM

参数 λ σ γ d a1

范围 [0.05,

0.1]

[1, 50] (0, 1 000] [1, 10] (0,

0.0001]

图 3 为相同迭代次数下 IDE 和 DE[26] 独立运

行 20 次后的平均风速预测模型收敛图, 其中 IDE
的最终收敛值为 0.013768, DE 的最终收敛值为
0.013833.

从图 3 可以看出, 由于初始解的影响, IDE 在前
期的优化过程中并没有 DE 效果好, 但是在第 6 代
之后, IDE 找到了更小的自适应函数值. 实验结果表
明: 通过后期的迭代, IDE 能找到更合适的风速预
测模型参数.
图 4 为相同迭代次数下 IDE 和 DE 独立运行

20 次后的平均风功率预测模型收敛图, 其中 IDE
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的最终收敛值为 0.016346, DE 的最终收敛值为
0.016663.

图 3 IDE 与 DE 的风速预测模型收敛比较

Fig. 3 The convergence comparison of wind speed

prediction model between IDE and DE

图 4 IDE 与 DE 的风功率预测模型收敛比较

Fig. 4 The convergence comparison of wind power

prediction model between IDE and DE

从图 4 可以看出, 与 DE 进行比较, 在 20 次迭
代的过程中, IDE 都能够找到更小的自适应函数值.
基于上述的实验结果可以得出结论, 在保证一定代
数的前提下, IDE 能够找到合适的风功率预测模型
参数, 从而提高模型的自适应性.

2.6 风速预测结果

图 5 为风速实际值与 SIDE-HKLSSVM 的风

速预测值的比较结果, 其中采样时间间隔为 15 分
钟. 从图 5 可以看出, SIDE-HKLSSVM 能够取得

较小预测误差, 并且预测结果接近实际的风速曲线.
此外, 针对于风速预测实验, 本文还与其他改进策
略以及 SVR[28]、ELM[29] 进行了比较. 从表 3 可
以看出, 在三种性能指标比较下, SIDE-HKLSSVM
的均方根误差为 0.61, 最大误差为 2.07m/s, 平均
相对误差为 0.07, 均为最小的预测误差结果, 说
明了 SIDE-HKLSSVM 方法能够达到实际风速预

测效果. 在混核方法的比较中, 与 IDE-LSSVM 相

比, IDE-HKLSSVM 的预测误差更小, 说明了混
核方法具有较好的预测性能. 为了说明稀疏策略
的有效性, 本文对训练模型的计算时间进行了统
计, SIDE-HKLSSVM 训练模型时需要 28.6 s, IDE-
HKLSSVM 训练耗时为 64.5 s. 说明了提出的稀疏
策略能够缩短模型的训练时间, 并且没有影响预测
的精度, 提高了训练模型的效率.

图 5 风场风速预测曲线

Fig. 5 The prediction curve of wind speed in

the wind farm

表 3 风场风速预测结果

Table 3 Prediction results of wind speed in

the wind farm

方法 RMSE MAXE

(m/s)

ARE

SIDE-HKLSSVM 0.61 2.07 0.07

IDE-HKLSSVM 0.83 2.16 0.10

IDE-LSSVM 1.14 3.17 0.12

SVR 2.14 3.76 0.25

ELM 1.21 2.35 0.13

2.7 风功率预测结果

针对于风功率预测实验, 本文主要结合了批划
分的思想进行设计, 表 4 和表 5 分别给出了批划分
策略对批样机风功率的预测结果. 从中可以看出, 对
不同的批样机进行风功率预测, BSIDE-HKLSSVM
方法与 BIDE-HKLSSVM 方法相比, 稀疏策略能够
在训练样本减小的情况下, 保持较好的预测精度.

图 6 为风功率实际值与 BSIDE-HKLSSVM 的
风功率预测值的比较结果, 其中采样时间间隔为 15
分钟. 从图 6 可以看出, BSIDE-HKLSSVM 的预测
方法能够取得较小的预测误差, 得到的预测结果与
实际风场风功率相近. 表 6 为 BSIDE-HKLSSVM
与其他对比方法的风场风功率预测比较结果. 为了
进一步验证算法的有效性, 在本实验中还添加了
STS 风场风功率预测方法, 以及专家经验 (Expert
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experience, EE) 的风功率预测方法进行比较. 从表
6 可以看出, BSIDE-HKLSSVM 的各项性能指标均
优于其他方法, 并且风场风功率的预测准确度能够
达到 95.4%, 均高于其他方法的预测准确度.

表 4 基于 BSIDE-HKLSSVM 方法的批样机

风功率预测结果

Table 4 Prediction results of wind power based on

BSIDE-HKLSSVM method for batch turbines

批样机 RMSE MAXE

(MW)

ARE

9# 0.18 0.63 0.35

18# 0.15 0.61 0.42

31# 0.12 0.46 0.51

37# 0.14 0.50 0.70

52# 0.13 0.53 0.90

59# 0.12 0.63 0.44

表 5 基于 BIDE-HKLSSVM 方法的批样机

风功率预测结果

Table 5 Prediction results of wind power based on

BIDE-HKLSSVM method for batch turbines

批样机 RMSE MAXE

(MW)

ARE

9# 0.16 0.60 0.32

18# 0.14 0.62 0.36

31# 0.18 0.44 0.92

37# 0.12 0.51 0.50

52# 0.13 0.51 0.94

59# 0.12 0.64 0.41

图 6 风场风功率预测曲线

Fig. 6 The prediction curve of wind power in

the wind farm

从表 6 中还可以得出结论, 人工经验的风功率
预测误差较大. 通过单核和混核的实验结果可以看

出, 混核的方法优于单核的方法. 通过最终的统计分
析可以看出, 带有批划分策略的方法的预测精度均
在 95% 以上, 能够达到更好的预测效果. 另外, 在计
算时间上, 如表 7 所示, 结合稀疏策略的预测模型,
与对应的无稀疏策略的方法相比, 均能够获得较短
的训练时间. 综合以上实验统计结果, 我们可以看出
BSIDE-HKLSSVM 能够高效地对风场风功率进行

预测, 并且能够满足实际风场风功率预测的需求.

表 6 风场风功率预测结果

Table 6 Prediction results of wind power in

the wind farm

方法 RMSE MAXE

(MW)

ARE PAR

(%)

BSIDE-HKLSSVM 4.57 17.36 0.21 95.4

BIDE-HKLSSVM 4.84 18.86 0.22 95.1

SIDE-HKLSSVM 6.79 21.94 0.22 93.1

IDE-HKLSSVM 7.44 25.98 0.21 92.5

IDE-LSSVM 8.35 26.95 0.26 91.6

STS 8.09 22.01 0.33 91.8

SVR 7.53 27.34 0.22 92.4

ELM 7.93 27.17 0.33 92.0

EE 13.08 36.05 0.33 86.8

表 7 带有稀疏策略的风场风功率训练模型时间比较

Table 7 Time comparisons of training model with

sparsity strategy for the wind power in the wind farm

方法 时间 (s)

BSIDE-HKLSSVM 382.27

BIDE-HKLSSVM 474.07

SIDE-HKLSSVM 40.71

IDE-HKLSSVM 64.93

2.8 实验分析

针对风场数据的特征, 本文对提出的预测模
型进行了分析, 图 7 和图 8 分别显示了 BSIDE-
HKLSSVM 方法对风场中某台风机的风速和风功

率的预测误差分布情况, 从图中我们可以看出风速
和风功率的预测误差均服从于均值在 0 左右的正态
分布. 为定量说明正态分布性, 本文对预测误差进行
了 K-S 检验. 它是一种基于经验累积分布函数的检
验方法, 具有分布无关性, 适用于任何连续分布. 通
过K-S检验我们可以得出结论: BSIDE-HKLSSVM
方法的风速预测误差渐进显著性指标值为 0.295, 风
功率预测误差渐进显著性指标值为 0.856, 这些渐进
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显著性指标值均大于 0.05, 说明本文提出的预测模
型适用于该实验数据.

图 7 风速预测误差分布

Fig. 7 The distribution of wind speed prediction errors

图 8 风功率预测误差分布

Fig. 8 The distribution of wind power prediction errors

3 结束语

本文提出带有批特征的混核最小二乘支持向量

机方法对风场风功率进行预测. 在建立模型的过程
中, 为提高模型的适应性, 设计改进的差分进化算法
对模型参数进行优化, 并利用稀疏选择方法对模型
的训练数据集进行筛选, 以缩短预测模型的训练时
间. 为了使得风场风功率预测更加科学, 提出了批划
分策略, 对风场的风机进行合理的划分. 从实验结果
可以看出, 与其他预测方法相比, 本文提出的改进方
法能够对风场风功率进行准确预测. 并且具有较高
的预测精度, 可为后续的电力调度提供参考.
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