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基于犆犛－犛犞犚模型的短期风电功率预测

王小娟１，刘俊霞２，胡　兵２，郑连清２
（１．新疆工程学院 公共基础学院，乌鲁木齐　８３００１１；２．新疆工程学院 控制工程学院，乌鲁木齐　８３００１１）

摘要：为了提高短期风电功率预测精度，提出一种布谷鸟搜索算法 （ｃｕｃｋｏｏｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＳ）优化支持向量回归 （ｓｕｐ

ｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）机的预测方法，该方法首先根据上截断点和下截断点对输入数据进行预处理，剔除异常数据，之后

以输入数据中的风速、平均风速、风机状态等属性数据作为ＳＶＲ算法模型的输入，以风电功率数据作为ＳＶＲ算法模型的输出，

建立短期风电功率的ＳＶＲ预测模型，针对ＳＶＲ算法存在难以选择最优参数的缺点，提出采用布谷鸟算法优化ＳＶＲ参数的方法，

建立短期风电功率的ＣＳ－ＳＶＲ预测模型；通过与ＳＶＲ、ＰＳＯ－ＳＶＲ预测模型进行了对比仿真实验，实验结果表明，ＣＳ－ＳＶＲ

预测模型具有较高的预测精度。

关键词：功率预测；布谷鸟搜索算法；支持向量回归机；参数寻优；异常数据剔除
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０　引言

风能凭借储量丰富、分布广泛和清洁无污染越来越引

起人们的关注。近年来，随着我国风电装机容量的逐步增

长，风力发电规模逐渐增大，风力发电占电网总发电量的

比例逐步加大。然而因风能有波动性、间歇性、低能量密

度等特征，导致风电功率具有同样的特征，当大量风电并

网，会对电力系统的安全稳定运行产生严重影响，为此需

要采用适当的方法准确预测短期风电功率，从而根据预测

的风电功率对风力发电进行合理调度，以避免风电大量并

网所带来的影响。

为了准确预测风电功率，国内外学者开展了大量研究，

对于短期风电功率的预测研究主要有物理模型法、统计模

型法、智能算法模型和组合模型法［１２］。物理模型法需要根

据风电场实际气象数据及地理物理信息预测未来的气象，

建立气象数据与风电功率的映射关系［２３］，具有鲁棒性强、

计算时间短、不需要历史数据的支持的优点，但是建模过

程复杂，要求对数据采集精度高。统计模型法根据风电场

历史风速或者风机输出功率数据，采用系统辨识、曲线拟

合等方法预测短期风电功率，常用的统计模型有时间序列

法、灰色关联度法、聚类分析法等［４５］。统计模型法具有建

模简单的优点，但是该预测方法仅仅考虑历史风电功率数

据或风速数据，不考虑其他气象数据和风机运行状态数据，

预测精度受影响。智能算法模型根据某种学习算法，通过

训练、测试历史气象数据和风电数据建立输入数据与输出

数据的映射关系预测短期风电功率，常用神经网络法、支

持向量机法等［６８］。这种预测方法不需要具体的数学表达

式，建模简单，精确度高，但是容易出现过学习和陷入局

部最优的缺点。组合模型法综合上述方法，采用两种以上

预测方法进行等权组合或非等权组合来提高预测精度［９１０］，

具有预测精度高的优点，但是该方法存在参数多、预测运

行时间长的缺点。

上述方法分别从不同角度，不同方面预测风电功率，

各种方法各有优缺点，由于风电功率数据为波动性和随机

性很强的非线性数据，智能算法模型中的支持向量回归机

具有良好的非线性映射能力，鲁棒性强，本文选取支持向



第１期 王小娟，等：基于ＣＳ－ＳＶＲ


模型的短期风电功率预测 ·１５３　　 ·

量回归机预测短期风电功率，针对支持向量回归机预测过

程中会出现参数寻优难和容易陷入局部最优的缺点，选取

具有全局搜索能力和局部搜索能力强的布谷鸟算法优化模

型参数，并通过算例对比分析，验证本文所提算法预测精

度较高。

１　支持向量回归机

支持向量机回归机是一种基于统计学习理论的监督学

习算法，该算法由Ｖａｐｎｉｃ
［１１］自２００２年提出以来得到广泛的

应用，算法假定训练集数据为犇＝｛（狓犻，狔犻）｝，每个狓犻∈犚
犿

代表输入空间的一个样本，狔犻∈犚是该样本对应的输出值，

其中犻＝１，２，犔，犖，犿 为训练数据的维数，ＳＶＲ试图找

到一种遵循与训练样本点相同概率分布的函数犳 （狓），它能

够对给定训练样本之外的输入，得到近似输出值，其数学

表达如下：

犳（狓）＝ 〈狑，狓〉＋犫 （１）

　　其中：狑∈犚
犿 为权值；犫∈犚为阈值；

实际应用过程通常为非线性，需要一个非线性的公式，

ＳＶＲ方法应用一个非线性映射函数将输入值转换为具有更

高维度的特性空间，其数学表达如下：

犳（狓）＝ 〈狑，（狓）〉＋犫 （２）

　　其中： （狓）为非线性映射函数。

ＳＶＲ模型的训练需要最小化权值狑 和犫阈值，可以通

过最小化欧几里得范数来实现。从而问题转化为一个凸优

化问题，即：

ｍｉｎ
１

２
‖狑‖

２

狊．狋．　　狔犻－〈狑，（狓）〉－犫ω　　犻＝１，犔，狀

〈狑，（狓）〉＋犫－狔犻ω　　犻＝１，犔，狀 （３）

　　凸优化的约束假设问题是可行的。然而实际应用过程

中因为有通信、误差等因素的影响会出现错误和不可行的

约束，为此需要引入了两个松弛变量来扩大回归的容忍度。

因此，最小化问题转换为以下二次规划［１２］。

ｍｉｎ
１

２
‖狑‖

２
＋犆∑（ξ犻＋ξ


犻 ）

狊．狋．　　狔犻－〈狑，（狓）〉－犫ω＋ξ犻　　犻＝１，犔，狀

〈狑，（狓）〉＋犫－狔犻ω＋ξ

犻 　　犻＝１，犔，狀

ξ犻，ξ

犻 ０，犻＝１，犔，狀 （４）

式中，犆为误差惩罚系数，ε为不敏感损失系数，ξ犻和ξ

犻 为

松弛变量。

引入拉格朗日函数，经对偶转换得到的回归函数的表

达式为：

犳（狓）＝∑
狀

犻＝１

（犪犻－犪

犻 ）〈（狓犻），（狓）〉＋犫 （５）

　用核函数犽 （狓犻，狓）代替上述等式中映射函数的点积，

重新定义ＳＶＲ函数为：

犳（狓）＝∑
狀

犻＝１

（犪犻－犪

犻 ）犽（狓犻，狓）＋犫 （６）

　　系统选用ＲＢＦ核函数为：

犽（狓犻，狓）＝犲狓狆 －
‖狓犻－狓‖

２

２犵（ ）２
（７）

式中，犵为核函数参数。

从上述介绍中可以看出，误差惩罚系数犆和核函数参

数犵关系到ＳＶＲ的预测性能，选择合适的参数可以很好的

提高ＳＶＲ的泛化能力和预测精度。本文采用布谷鸟算法优

化ＳＶＲ参数。

２　布谷鸟算法

布谷鸟搜索算法是一种自然启发的元启发式搜索算法，

该算法由Ｙａｎｇ和Ｄｅｂ
［１３］于２００９年提出，算法基于布谷鸟

的巢寄生繁殖策略和Ｌｅｖｙ飞行策略发展而来
［１４］。Ｌｅｖｙ飞

行是指自然界中的动物或昆虫在寻找食物过程中表现出的

方向随机、步长符合Ｌｅｖｙ分布的飞行行为，具有频繁的短

距离的局部搜索能力和少数的长距离的全局搜索能力［１５］。

布谷鸟搜索算法假定鸟巢中的卵为解，布谷鸟卵为新

解，寻优过程为用更好的新解代替不好的解的过程，算法

对全局最优问题非常有效，因为它维持了局部漫步与全局

漫步的平衡，这个平衡由参数狆（犪）来控制，其局部漫步定义

如公式 （８）。

狓狋＋１犻 ＝狓
狋
犻＋α狊犎（狆α－ε） （狓

狋
犼－狓

狋
犽） （８）

式中，狓狋犼，狓
狋
犽为随机选择的当前位置，α为Ｌｅｖｙ飞行步长

比例因子，犎 （μ）为阶跃函数，ε是从均匀分布中抽取的

随机数，狊是步长。其全局漫步采用Ｌｅｖｙ飞行，定义如公

式 （９）。

狓狋＋１犻 ＝狓
狋
犻＋α犔（狊，λ） （９）

　　犔 （狊，λ）是Ｌｅｖｙ分布，用于定义随机漫步的步长，

表达式如公式 （１０）．

犔（狊，λ）＝
λΓ（λ）狊犻狀（πλ／２）

π

１

犛１＋λ
，（狊·狊０＞０） （１０）

　　λ是步长的标准差，Γ （λ）＝∫∞
狀狋
λ－１犲－狋犱狋，为阶乘函数

的扩展，当λ为正整数时，Γ （λ）＝ （λ－１）！，Ｌｅｖｙ飞行

确保系统不会被困在局部最优状态。

３　布谷鸟算法优化犛犞犚

本文采用布谷鸟算法具有良好的局部寻优能力和全局

寻优能力对ＳＶＲ的误差惩罚系数、核函数参数进行优化，

算法流程图如图１所示。

寻优步骤如下：

１）风电功率数据预处理。对采集的风电样本数据进行

异常数据剔除，并保存处理好的样本数据。

２）参数初始化。设置迭代次数犜、鸟巢数量狀、被宿

主发现的概率犘（犪）、设置犆、犵的取值范围。

３）随机初始化鸟巢。随机生成犖 个鸟巢的位置犡
（０）
犻 ＝

［狓
（０）
１ ，狓

（０）
２ ，犔，狓

（０）
犖 ］

犜，所有鸟巢位置均由参数 （犆，犵）

组成。

４）找最优鸟巢位置。以均方误差作为适应度函数，计

算适应度值，即：

犉犻＝
１

狀∑
狀

犻＝１

（狔

犻 ） （１１）
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图１　ＣＳ算法寻优流程图

式中，狀为训练样本数，狔

犻 为风电功率预测值，狔犻实际风

电功率值，计算每个鸟巢的适应度值，找出当前最小适应

度值和对应的位置。

５）更新鸟巢位置。用Ｌｅｖｙ飞行更新犖 鸟巢的位置，

判断新鸟巢适应度值与上一代适应度值，如果新鸟巢适应

度值更优，就更新鸟巢位置，否则保持上次位置。

６）用 ［０，１］随机数狉与狆（犪）比较，不改变狉狆（犪）的

鸟巢位置，以随机步长改变其他鸟巢位置，判断新鸟巢与

原鸟巢的适应度值，如果新鸟巢值更优，则替换原鸟巢位

置，否则保留原鸟巢位置，这样产生了最新的鸟巢位置。

７）找出６）中最优鸟巢位置，比较是否到达设置迭代

次数，到达设置迭代次数则该位置为最优位置，否则要求

从４）重新执行。最后得到的最优鸟巢位置为ＳＶＲ中参数

和参数的最优值。

４　试验验证

４１　数据采集

实验数据采集来源于新疆某风电场三期工程，该工程

中共有３３台１．５ＭＷ的永磁直驱风力发电机，实验数据为

其中１号风力发电机每隔１０ｍｉｎ采集一次的数据，共采集

１０天１４４０个数据。数据集详细记录了风力发电机平均功

率 （ｋＷ）、最大功率 （ｋＷ）、平均风速 （ｍ／ｓ）、最大风速

（ｍ／ｓ）、电机转速 （ｒｐｍ）、最高机舱温度 （℃）、最高环境

温度 （℃）、最大桨叶角度 （℃）、平均桨叶角度 （℃）、风

机状态、风速 （ｍ／ｓ）、功率 （ｋＷ）、发电量 （ｋＷｈ）、发电

时间 （ｈ）等共计５０个物理因素的数据，实验选取其中平

均功率 （ｋＷ）、最大功率 （ｋＷ）、平均风速 （ｍ／ｓ）、最大

风速 （ｍ／ｓ）、电机转速 （ｒｐｍ）、风机状态、风速 （ｍ／ｓ）

七个物理因素与风电功率 （ｋＷ）建立基于ＣＳ－ＳＶＲ的数

学模型，并对模型的性能进行评价。

４２　数据预处理

由于上述实验数据中存在异常数据，采用上截断点和

下截断点判断异常数据的方法对异常数据进行剔除［１６］。其

数学表达式如下：

犇狌狆 ＝犙１＋１．５犚１

犇犱狅狑狀 ＝犙１－１．５犚１ （１２）

式中，犇狌狆、犇犱狅狑狀分别为上截断点和下截断点，犙１ 为下四分

位数，犚１为四分位极差，即上四分位数与下四分位数只差。

将实验数据分别与截断点进行比较，大于上截断点或

小于下截断点的数据均为异常数据，需要剔除异常数据。

经过异常数据剔除，最终实验样本数据为１４３３个，随机选

取１３３３个数据作为训练集，１００作为测试集，并对训练集

和测试进行归一化处理。

４３　实验结果分析

经过数据预处理后，分别采用ＳＶＲ、ＰＳＯ－ＳＶＲ和ＣＳ

－ＳＶＲ神经网络对样本数据进行训练和测试，并对预测结

果进行对比分析，验证所提算法具有优越性。实验过程中，

设置布谷鸟优化的迭代次数、鸟巢数量、被宿主发现的概

率、寻优参数、取值范围均为 ［０．０１，１０００］。设置粒子

群优化迭代次数为，种群规模，学习因子，，寻优参数、取

值范围均为 ［０．０１，１０００］，最终寻优得出的最佳参数如

表１所示。

表１　最佳寻优参数

模型 Ｃ ｇ

ＳＶＲ １６ ０．５

ＰＳＯ－ＳＶＲ ８０８．６９ ０．４４

ＣＳ－ＳＶＲ １０００ ０．２６

在最佳参数下各模型对测试集的预测结果及对比分析

如图２～图５所示。

图２　ＳＶＲ模型预测结果

图３　ＰＳＯ－ＳＶＲ模型预测结果

通过对比图２～５可以看出，ＳＶＲ、ＰＳＯ－ＳＶＲ和ＣＳ

－ＳＶＲ模型对测试集的风电功率预测结果均很准确，这说

明ＳＶＲ算法可以很好的用于短期风电功率的预测，预测模

型在功率为２００ｋＷ以下的预测误差较大，这与实际风机运

行的状态紧密相关，风机在待机或者启停过程中功率波动

的变化对风电功率预测的影响较大。从图５的模型性能对

比中可以看出，ＣＳ－ＳＶＲ模型的预测效果要优于ＳＶＲ、
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图４　ＣＳ－ＳＶＲ模型预测结果

图５　ＳＶＲ、ＰＳＯ－ＳＶＲ和ＣＳ－ＳＶＲ模型的性能对比

ＰＳＯ－ＳＶＲ模型，说明ＣＳ算法具有良好的局部寻优和全局

寻优能力。

为了更加直观的分析模型的预测精度，实验过程中分

别计算了均方根误差 （犚犕犛犈）、平均绝对误差 （犕犃犈）、

平均绝对百分比误差 （犕犃犘犈），三者数学表达式如下：

犚犕犛犈 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

（狓犻－ê犻）槡
２
×１００％ （１３）

犕犃犘犈 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

狓犻－ê犻
狓犻

×１００％ （１４）

犕犃犈 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

狘狓犻－ê犻狘×１００％ （１５）

式中，狓犻和ê犻分别为样本数据的实际值和预测值，３种预

测模型误差的评价结果见表２所示。

表２　预测模型的预测误差比较

模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ

ＳＶＲ ４．２６ ３．４３ ６．２５

ＰＳＯ－ＳＶＲ ３．９７ ３．１０ ２．３３

〗ＣＳ－ＳＶＲ ３．６２ ２．８４ ３．１４

从表２中可以看出，ＰＳＯ－ＳＶＲ模型的ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、

ＭＡＰＥ三种误差的数据分别为３．９７％、３．１０％和２．３３％，

ＣＳ－ＳＶＲ模型的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＭＡＰＥ三种误差的数据

分别为３．６２％、２．８４％和３．１４％，其预测误差均小于ＳＶＲ

的预测误差，说明参数优化具有明显提高算法精度的效果。

对比ＣＳ－ＳＶＲ和ＰＳＯ－ＳＶＲ模型的预测误差，ＣＳ－ＳＶＲ

预测模型的均方根误差 （ＲＭＳＥ）比ＰＳＯ－ＳＶＲ模型的均

方根误差 （ＲＭＳＥ）减少８．８％。ＣＳ－ＳＶＲ预测模型的平

均绝对误差 （ＭＡＥ）比ＰＳＯ－ＳＶＲ模型的平均绝对误差

（ＭＡＥ）减少８．３％。说明ＣＳ－ＳＶＲ预测性能优于ＰＳＯ－

ＳＶＲ模型，因此本文所提预测模型具有较高的预测精度。

５　结论

１）通过ＳＶＲ、ＰＳＯ－ＳＶＲ和ＣＳ－ＳＶＲ模型对测试集

的短期风电功率进行预测，实验验证结果表明ＳＶＲ算法可

以很好的用于风电功率预测，采用其它启发式算法对ＳＶＲ

参数进行优化可以明显提高预测的精度。

２）通过对比ＰＳＯ－ＳＶＲ和ＣＳ－ＳＶＲ模型对测试集的

短期风电功率的预测结果，验证了ＣＳ算法的寻优能力优于

ＰＳＯ算法，验证了本文所提预测模型具有较高的预测精度。

３）在对输入样本数据进行预处理时引入了上截断点和

下截断点的异常数据判别方法，有效剔除了无效的样本数

据，为了进一步提高预测精度，可以加强对输入样本数据

预处理方面的研究。
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