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基于犔犛－犛犞犕和核密度估计的

概率性风电功率预测

孟升卫，冯晓晓，庞景月，崔秀海
（哈尔滨工业大学 自动化测试与控制研究所，哈尔滨　１５００８０）

摘要：近年来风电在我国发展迅猛，但风速的不稳定性和间歇性，使风电功率也具有同样的性质，这样的电功率注入会带来

电力系统运行的不稳定，因此，风电功率的预测对风电并网及使用具有重要意义；鉴于此，开展风电功率的短期预测研究，利用

ＬＳ－ＳＶＭ对风电功率进行建模并实现确定性的短期预测，在此基础上使用非参数统计法对确定性预测模型的预测误差进行拟合

获得其密度函数，计算各功率段的置信区间以得到概率性预测结果，从而提高风电功率预测结果的实用性和可靠性；与常用的自

回归滑动平均模型和ＢＰ神经网络模型进行对比实验，证明该方法的性能及优势。

关键词：风电功率预测；概率性预测；ＬＳ－ＳＶＭ；核密度估计
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０　引言

目前，我国已成为世界上第一大能源消费国，在能源

消费结构中煤炭占比最大，这使我国面临着巨大的环境压

力，发展绿色能源显得尤为重要。我国的风能资源非常丰

富，风电建设在我国的能源发展格局中有着举足轻重的地

位。但风速的不稳定性和间歇性使风电功率也具有同样的

性质，这给风电功率注入电网带来了巨大的挑战，直接影

响我国风电发展的进程。因此，风电功率预测一直都是研

究的热门领域［１］。

风电功率预测方法按照预测结果的形式可以分为确定

性预测和概率性预测。确定性预测仅给出预测点的信息，

不能描绘风电功率的不稳定性。而概率性预测可以提供预

测点的误差信息，在应用层面，这对电网运行调度、规划

和稳定性分析有重要作用。

风电功率概率性预测主要有两类方法，一是对现有确

定性预测模型的误差进行拟合获得其密度函数，二是直接

对变量进行概率性预测［２］。文献 ［３］中在 ＡＲＭＡ （Ａｕ

ｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ Ｍｏｄｅｌ）和 ＳＶＭ （Ｓｕｐｐｏｒｔ

ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）两种确定性预测模型的基础上，实现了基

于分位数的概率性预测方法［３］。文献 ［４］中使用了小波阈

值去噪和递归神经网络作为风速预测的子模型，从子模型

中获得方差，然后计算概率性预测的预测区间，其中方差

包括了建模和预测的不确定性［４］。文献 ［５］中提出了一种

新的多模型组合概率风电预测方法，以利用不同预测模型

的优势，这些模型提供不同类型的概率密度函数以提高概

率预测的性能。基于稀疏贝叶斯学习、核密度估计和β分

布拟合３个概率预测模型，用于形成组合模型
［５］。本文采用

第一种概率性预测方法，在ＬＳ－ＳＶＭ （ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＳｕｐ

ｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ）确定性预测模型的基础上，应用核

密度估计法对模型的误差进行密度估计，实现风电功率概

率性预测。
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１　研究方法的基本原理

１１　犔犛－犛犞犕的基本原理

支持向量机 （ＳＶＭ）是一个十分出色的机器学习算法，它

成功的解决了一系列难题，例如高维和局部极小值问题等［６］。

为了解决支持向量机模型在处理大数据集时优化困难

的问题，ＬＳ－ＳＶＭ 算法在ＳＶＭ 算法的基础上稍作改进，

在优化时引入了误差的平方项，并用正则化参数γ来调节

对误差项的惩罚力度，使不等式约束变成了等式约束，降

低了ＬＳ－ＳＶＭ模型计算的复杂性。

在ＬＳ－ＳＶＭ中，回归问题对应的优化式为：

ｍｉｎ
狑，ξ，犲
犙（狑，ξ，犲）＝

１

２
‖狑‖

２
＋
γ
２∑

犾

犻＝犾

犲犻
２ （１）

　　其中：犲犻为估计误差，γ为正则化参数。

约束条件为：

狑犜φ（狓犻）＋ξ＋犲犻 ＜ε （２）

　　其中：φ（狓）是非线性函数。

其拉格朗日函数如下：

犔（狑，犫，犲，α）＝

犑（狑，犫，犲）－∑
犖

犻＝１

α犻［狑
犜

φ（狓犻）＋犫＋犲犻－狔犻］ （３）

　　对拉格朗日函数各参数求偏导数有：

犔

狑
＝０狑＝∑

犖

犻＝１

α犻φ（狓犻）

犔

犫
＝０∑

犖

犻＝１

α犻 ＝０

犔

犲犻
＝０α犻 ＝犆犲犻

犔

α犻
＝０狑

犜

φ（狓犻）＋犫＋犲犻－狔犻＝

烅

烄

烆
０

（４）

　　整理成矩阵形式可得：

０ １
→
犜

１
→

Ω＋犆
－１犐

熿

燀

燄

燅犖

犫

［］α ＝
０

［］犢 （５）

　　其中：１
→

＝［１；···１］；Ω犻犼＝φ（狓犻）φ（犼犼）＝犓（狓犻，狓犼），犻，

犼＝１，…，犾；犐犖 为犖 阶单位矩阵。令犃＝Ω＋犆
－１犐犖 可得：

犫＝
１
→犜

犃－１
狔

１
→犜

犃－１→１

α＝犃
－１（犢－犫→１

烅

烄

烆 ）

（６）

　　所得ＬＳ－ＳＶＭ模型预测函数为：

犳（狓）＝∑
犾

犻＝１

α犻犓（狓，狓犻）＋犫 （７）

１２　核密度估计法

对样本数据分析时，一般用密度函数和分布函数来描

述样本数据分布的特点。一些特点类型的样本数据，有足

够的经验可以说明其数据分布的特征，若密度函数形式已

知，可以利用样本数据估计出密度函数的具体参数，这种

方法称为参数估计法。但当密度函数形式未知，用参数估

计法就无从下手了，这种情况下就可以用非参数估计方法

对样本数据的密度函数进行估计。

非参数估计方法不依赖假定的密度函数形式，可以被

用于估计多种类型数据的密度函数，例如非正态数据、重

尾数据等［７］。基本的非参数估计方法有直方图估计法、核

密度估计法、近邻估计法、序列估计法等。下面简要介绍

核密度估计法的基本原理：

假设有一组一维离散随机样本，其密度函数犳（狓）和分

布函数犉（狓）形式未知，则有：

犳（狓）＝犉′（狓）＝ｌｉｍ
犺→０

犉（狓＋犺）－犉（狓－犺）

２犺
（８）

　　其中：犺是核密度估计的带宽 （窗口）。

一个常用的经验布函数为：

犉狀（狓）＝
１

狀∑犻＝１

狀

犐（犡犻≤狓） （９）

　　其中：犐（狓）为核函数。

将犉狀（狓）代入式 （８），则密度函数的估计为：

犳狀（狓）＝
犉狀（狓＋犺）－犉狀（狓－犺）

２犺
（１０）

　　计算犳狀（狓）的方差和均值，当犺→０且狀犺→ ∞ 时有：

方差趋于０，而均值趋于犳（狓），说明犳狀（狓）对犳（狓）的估计

是准确的。

取犽（狌）＝
１

２
犐（狘狌狘≤１）为核函数，得：

犳狀（狓）＝
１

狀∑
狀

犻＝１

１

犺
犽
犡犻－狓（ ）犺

（１１）

　　其中：狌为核函数宽度。

由公式 （９）可知，核密度函数估计是一个加权和，在

进行加权求和时，对处于区间 ［狓－犺，狓＋犺］中的样本点赋

予同样的权重。这样的处理实际上是不合理的，因为在估

计犡在狓点处的密度犳（狓）时，离狓越近的样本点提供的关

于犳（狓）的信息越多。因此，在定义犳（狓）的估计时，就要

对距离狓较近的点赋予较大的权值，对距离狓较远的点赋

予较小的权值，可以选取不同的核函数来决定各点的权值。

２　基于犔犛－犛犞犕和核密度估计的预测模型

风电功率预测按照预测方法的结果可以分为确定性预

测和概率性预测。确定性预测的主要不足是预测结果中没

有提供任何关于预测值预测误差的信息，限制了这类方法

在实际中的应用。而概率性预测则可以为每个预测量提供

一个预测区间，弥补了确定性预测的不足。

本文在ＬＳ－ＳＶＭ确定性预测模型基础上，利用核密度估

计方法计算确定性预测模型误差的分布函数，实现了风电功率

的概率性预测，概率性预测模型的算法框图如图１所示。

２１　基于犔犛－犛犞犕的确定性预测模型

在ＬＳ－ＳＶＭ预测模型进行时间序列预测之前，需要对

输入时间序列进行相空间重构得到输入向量。构造的输入

向量不仅关系到模型的复杂度，而且会影响到模型的预测

精度。

重构得到的输入向量并不能直接作为模型的输入，因

为原始数据的范围变化较大，有些数据可能会使模型内部
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图１　整体算法框架

函数饱和从而影响模型的预测精度，所以输入向量需要归

一化处理后才能输入模型。预测得到的预测值经过反归一

化后，才能得到实际的预测值。

在模型构建的过程中需要选择核函数，常见的核函数

有Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数、多项式核函数、径向基 ＲＢＦ （Ｒａｄｉａｌ

ＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ）核函数等
［８］。本文选取 ＲＢＦ核函数。另

外，超参数的选择也是构建模型的重点，需要设定的超参

数有正则化参数γ和核函数参数σ。γ称作惩罚因子，决定

对误差平方项的惩罚力度，关系到模型的训练误差和泛化

能力。在实际应用中σ和γ的偏大或者偏小都会引起模型的

过学习或欠学习现象，因此选择合理的超参数非常重要。

本文采用网格搜索法来确定超参数，利用此方法可以

得到全局范围内的最优解［９］。具体步骤如下：

１）设定两个参数的选择范围和步长。

２）设定初始化参数，移动网格交点在每一处交点建立

模型，计算得模型的平均绝对误差犕犃犈。

３）搜索完毕后选取计算指标最优的一组参数作为模型

的超参数。

在模型建立完成之后，需要在训练集上训练模型，得

到支持向量犪犾狆犺犪和偏移参数犫，构造决策函数，确定风电

功率确定性预测模型。

２２　基于核密度估计的概率性预测模型

在确定性预测的基础上，通过对确定性预测模型误差

密度函数的估计，应用概率论理论可以计算任意置信度下

的置信区间。

对不同的风电功率区段，风电功率确定性预测模型的

误差分布的范围有明显区别。因此，需要将风电功率进行

分区，对不同的分区分别计算误差概率密度曲线和各功率

区间的置信区间［１０］，实现全功率段的概率性预测。

假设风电功率值的最大值为犘ｍａｘ、最小值为犘ｍｉｎ、区

间长度为Δ犘 ，分区数狀为：

狀＝ （犘ｍａｘ－犘ｍｉｎ）／Δ犘＋１ （１２）

　　初步区间划分后，有时会出现某些分区样本点不足的

情况，这样所得到的误差密度分布不能准确地反映误差的

实际分布情况。这时需要将相邻的样本点较少的区间合并，

直到合并区间的误差样本点达到数量要求。

应用核密度估计法计算各区间的误差概率密度函数：

犳（犲）＝
１

犖犺∑
犖

犻＝１

犓
犲－犲犻（ ）犺

（１３）

　　其中：犲犻为ＬＳ－ＳＶＭ模型预测误差样本，犖 为样本总

数，犓（狓）为核函数，犺为带宽。

对密度函数积分可得分布函数，设定置信度α，使下

式成立：

犘（狓ｍｉｎ＜狓＜ｍａｘ）＝１－α （１４）

　　则 ［狓ｍｉｎ，狓ｍａｘ］为该功率区间的置信区间。依次对每个

功率区间进行以上步骤可得全功率段的置信区间。最后，

将每个预测点的上下限分别于相邻的点上下限相连即可得

到整个时段的概率性预测结果［１１］。

３　实验结果与分析

３１　实验数据

本文的实验数据来自比利时Ｅｌｉａ公司ＡｇｇｒｅｇａｔｅＢｅｌｇｉａｎ

风电场，其中记录了该风电场２０１８年２月２８日至２０１８年３

月２９日期间的共２９７４个数据点，时间间隔为１５分钟。

图２　风电功率实验数据

从图２可以看出，实验数据存在数据缺失的情况，表

现为数据中出现连续的０值，这些值将会对预测算法产生

影响；因此，在预测实现之前，必须对这些缺失值进行插

值处理。将预处理后的实验数据中的前２０００个作为模型训

练数据，后９７４个作为测试数据。

３２　基于犔犛－犛犞犕和核密度的概率性预测验证

使用该预测模型，对测试数据中的９７４个数据点进行

预测，得到９７４个误差样本。将风电功率的范围等分为４个

区间，分别为 ［０，５００］、 ［５００，１０００］、 ［１０００，１５００］、

［１５００，２０００］，对各区段的误差样本分别求取概率密度函

数，如图３所示。

给定置信度为０．９，则所得各分区的置信区间为：

１）功率区间 ［０，５００］的置信区间为 ［－７５，７５］；

２）功率区间 ［５００，１０００］的置信区间为 ［－１５０，

１５０］；

３）功率区间 ［１０００，１５００］的置信区间 ［－１２５，

１２５］；

４）功率区间 ［１５００，２０００］的置信区间为 ［－１００，

１００］。
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图３　各功率区间误差样本概率密度图

图４　概率性预测结果 （置信度为０．９）

给定置信度为０．７，则所得各分区的置信区间为：

１）功率区间 ［０，５００］的置信区间为 ［－５２．５，

５２．５］；

２）功率区间 ［５００，１０００］的置信区间为 ［－１０５，

１０５］；

３）功率区间 ［１０００，１５００］的置信区间 ［－８７．５，

８７．５］；

４）功率区间 ［１５００，２０００］的置信区间为 ［－７０，

７０］。

由图５可以看出，区间预测中置信度为０．９的结果中两

条包络线完全将实际功率曲线包在中间，而置信度取０．７

时，则有一点越过了下包络线，这就说明合理的选取置信

度十分关键。置信度的选择直接决定预测区间包括真值概

率的大小。另外，由于在不同功率区段预测的精度不同，

因此可以在不同的功率区段内可以采用不同的置信度，从

而提高概率性预测的整体性能［１１］。

３３　对比实验

为了验证ＬＳ－ＳＶＭ模型的预测精度，采用ＡＲＭＡ模

型和ＢＰ神经网络模型的预测结果进行对比。

采用ＡＩＣ （ＡｋａｉｋｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｒｉｔｅｒｉｏｎ）准则
［１２］确定

模型阶数为狆＝６，狇＝１０。经检验一次差分后，原先不平稳

的时间序列变为平稳的时间序列，将差分后的时间序列代

入模型得到的预测结果如图６所示。

以上实验结果说明使用ＡＲＭＡ线性建模方法对非线性

的风电功率时间序列进行预测的效果不佳。

设定学习次数为５０００，学习速率为０．０２，训练的误差

图５　概率性预测结果 （置信度０．７）

图６　ＡＲＭＡ预测模型的实验结果

精度为０．０１，得到的ＢＰ神经网络预测结果
［１３］如图７所示。

用ＬＳ－ＳＶＭ 模型、ＢＰ神经网络模型
［１４］和ＡＲＭＡ模

型，基于相同时段的历史数据，预测相同的时段，得出的

性能指标可以充分地说明三者的优劣。三者预测性能对比

情况如表１所示。

图７　ＢＰ神经网络预测模型的实验结果

表１　三种预测模型性能对比

模型 犕犃犈 犖犚犕犛犈

ＬＳ－ＳＶＭ ４２．６３８８ １．００８０

ＡＲＭＡ １６２．１５６２ ４．０９４３

ＢＰ ７８．５６８４ ２．１２５３

预测结果表明，对风电功率进行确定性预测时，ＬＳ－

ＳＶＭ模型的预测精度优于其他两种模型。因此，在ＬＳ－

ＳＶＭ 预测模型的基础上进行概率性预测会得到更精确的

结果。

４　结论

应用最小二乘支持向量机和核密度估计相结合的方法
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实现对风电功率的概率性预测。首先利用了最小二乘支持

向量机模型实现了对风电功率的单步预测，在单步预测的

基础上利用迭代法实现了多步预测，多步预测的平均绝对

误差为４２．６，预测效果较好，具有一定的实用价值。

但本文的研究方法还存在着一定的不足，首先在输入

向量构造方面，本文采用的是经验法，选取连续的１３个点

作为输入向量，这种方法完全基于实验效果，缺乏量化标

准和选取原则，后续可考虑采用其他方法来构造输入向量，

例如：自相关分析方法、功率谱分析方法。

使用了非参数核密度估计法对风电功率进行概率性预

测，首先对确定性预测模型预测误差进行了分布拟合，与

传统的参数统计不同的是非参数统计不需要事先假设误差

的分布，模型完全基于数据，提高了预测结果的可靠性。

但核密度估计方法的准确性是以样本数据量为基础，其进

行估计时需要大量的误差数据，实验中各区间的误差样本

数量太小，无法真实地反映出实际中误差的分布情况，这

样对区间预测的效果会有一定的影响，文献 ［１０］中采用

Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ方法与核密度估计相结合的方法来解决这一问题，

利用Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ法对每个功率区间的误差样本值进行多次重

抽样，产生大量新的误差样本，然后在新误差样本的基础

上进行概率密度的估计，求各个功率区间的置信区间，这

种方法为本文后续研究提供参考和借鉴。
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