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考虑相关因素的最小二乘支持向量机风速预测方法 
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摘要：准确的短期风速预测对电网的安全稳定性及降低运行成本具有重要意义。提出了考虑相关因素的最小二乘支持向量机

风速预测方法，通过相关性分析，寻找对风速影响较大的因素，作为预测风速的信息特征参考量，并利用灰色关联分析方法，

对风速数据进行预处理，筛选出某些与预测日特征相似的历史样本作为最小二乘支持向量机模型的训练样本，定量分析了预

测模型的输入变量。由于训练样本与预测日风速信息的相似度极高，通过实例验证，有效提高了预测结果的可信度和精确度。 
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Wind speed forecasting method based on LS-SVM considering the related factors  
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Abstract：Accurate short-term wind speed forecasting is very important for improving the security and stability of power grid and 
reducing the running cost．A forecasting method based on LS-SVM considering the factors related is proposed to choose factors 
having significant impacts on the wind speed through correlation analysis as the reference quantity for information characteristics of 
the wind speed，to adopt grey relation analysis to pretreat the speed data, and search the historical speed with highly similar features 
to the forecasting day as the trainning samples of the LS-SVM model．It also analyzes the input variables of the model 
quantitatively．Due to the high similarity between the training samples and the speed of the forecasting day，the actual examples prove 
that the wind speed forecasting accuracy and reliability are effectively improved． 
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0  引言 

由于风电具有很强的随机性，大规模风电的接

入对电力系统的安全稳定运行带来了新挑战。对风

电场风速或风电功率进行比较准确的预测，有利于

电力系统调度部门及时调整调度计划，从而有效减

轻风电对电网的影响，还可以减少电力系统运行成

本和旋转备用，提高风电穿透功率极限，同时提高

风电场在电力市场中的竞争能力[1-4]。 
对风电场做短期风速预测，再由风电场功率曲

线得到风力发电功率的预测值，这是进行风力发电

功率预测的有效途径之一。目前，国内对风电功率

预测的研究较少。常用的预测方法有空间相关性

法[5]、时间序列法[6]、人工神经网络法[7]等。空间相

关性法需要考虑风电场以及与之相近几个地点的多

组风速数据，运用几个地点风速之间的空间相关性，

进行风速预测，该方法对原始数据要求很高[8]。时

间序列法需要大量的历史数据来建模，只需单一风

速时间序列即可建立模型，不考虑相关因素与风速

之间相互依存的因果关系，只适用于超短期风速预

测，在气候变化很大的情况下预测结果不理想。人

工神经网络法具有自学习、自组织、自适应性，可

以充分逼近任意复杂的非线性关系，但这种方法也

存在一些问题，如隐单元数目难以确定、容易陷入

局部极小问题、算法收敛速度比较慢等。 
最小二乘支持向量机克服了神经网络易陷入局

部极小、训练时间长等缺点，有更好的泛化性能。

目前最小二乘支持向量机风速预测的研究对输入变

量的确定还没有很好的选择标准。本文提出了考虑

相关因素的最小二乘支持向量机风速预测方法，通
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过相关性分析，寻找对风速影响较大的因素，作为

风速的信息特征，对历史样本进行搜索筛选，构成

训练样本集，并定量确定预测模型的输入变量。本

文结合具体实例，针对提前 10 min 给出风速预测值

的要求，详细阐述这一方法在风速预测中的应用。 

1  灰色关联分析理论 

关联度是灰色系统理论提出的一种技术方法，

是分析系统中各因素关联程度的方法，或者说是关

联程度量化的一种方法。 
关联度的基本思想，是根据曲线间相似程度来

判断其关联程度，实质上是几种曲线间几何形状的

分析比较，即认为几何形状越接近，则发展变化态

势越接近，关联程度越大[9]。 
灰色系统关联分析的具体计算步骤如下： 
1）确定反应系统行为特征的参考序列和影响

系统行为的比较序列。参考序列（预测时刻信息特

征）用 0X 表示，
0 0 0 0=[ (1), (2), , ( )]X X X X m… 。它们分

别表示预测时刻的信息特征。数据库中的每日相同

时刻的信息特征向量作为比较序列，用 1 2, , ,X X  

nX 表示。 
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2）对参考序列和比较序列进行无量纲化处理。

为了便于比较，在进行灰色关联度分析时，一般都

要进行无量纲化的数据处理。采用公式对其进行无

量纲化处理，得到 
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3）计算参考序列与比较序列的灰色关联系数。

所谓关联程度，实质上是曲线间几何形状的差别程

度。因此，曲线间差值大小，可作为关联程度的衡

量尺度。 
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上式为曲线 0X 与 iX 在第 K 点的关联系数。其

中， ρ;,,2,1;,,2,1,0 mkni == 为分辨系

数，通常 0.5ρ = ，得关联系数矩阵 
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4）求关联度。关联系数是比较序列与参考序

列在曲线中各点的关联程度值，它的数不止一个，

信息分散。因此有必要将各个时刻的关联系数集中

为一个值，作为比较序列与参考序列间关联程度的

数量表示，从而进行整体性比较。综合各点的关联

系数，可得出整条曲线 iX 与参考曲线 0X 的关联

度： 
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5）排关联序。将n个比较序列对同一参考序列

的关联度大小顺序排列，组成关联序，它反映了对

于参考序列来说各比较序列的“优劣”关系。本文以

预测时刻的历史风速指标向量为参考序列 0T ，以历

史数据中每一日相同时刻的历史风速向量为比较序

列 ),,2,1( niTi = ，计算它们与 0T 之间的关联度。

给定一特定值
'n ，按关联度从大到小的顺序取前

'n
个样本数据作为预测最终的风速样本。 

2  LS-SVM 原理 

最小二乘支持向量机用最小二乘线性系统作为

损失函数取代支持向量机中的二次规划方法，将不

等式约束条件变为等式约束，从而将二次规划问题

转变为线性方程组的求解，提高了求解问题的速度

和收敛精度[10-12]。 
对 于 给 定 的 训 练 数 据 集 ),( ii yx ，

,,,,,2,1 RyRxli i
n

i ∈∈= 利用一非线性映射

( )φ ⋅ 将样本空间从原空间映射到特征空间 ( )ixφ ，在

高 维 特 征 空 间 中 构 造 最 优 决 策 函 数 ：

( ) ( )y x x bω φ= ⋅ +  
这样非线性估计函数转化为高维特征空间中的

线性估计函数，利用结构风险最小化原则，回归问

题表示成优化问题： 
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约束条件： 
( ) ,i i iy x bφ ω ξ= ⋅ + + li ,,2,1=  

其中：
2ω 是控制模型的复杂度；C 是边际系数；

iξ 是误差变量；b 是偏差量。用拉格朗日法求解这
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一优化问题： 
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式中， ia （ li ,,2,1= ）为拉格朗日乘子，由优化

条件可得： 
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定义核函数 ( , ) ( ) ( ),i j i jK x x x xφ φ= ⋅ 优化问题

转化为求解如下线性方程组： 
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用最小二乘法求出回归系数 ia 和偏差 b，得非

线性预测模型： 
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3  考虑相关因素的 LS-SVM 预测方法 

风速虽然具有不稳定性和间歇性，但是风本身

还是具有一定变化规律的。我国大部门地区春秋风 

速较大，夏冬风速较小。白天气温高，夜间气温低，

风速也随着气温的升降而不断变化。一般情况下，

在近地面层，正常的风速日变化是午后最大，之后

逐渐减小，清晨最小，日出后风速又随着增强，白

天风速变化较夜间快得多。 
这只是一般的变化规律，对于具体某个地区风

速和哪些因素相关性较强，需要进行具体分析。本

文选取了即刻温度、即刻压强、前 10 min 风速、前

20 min 风速、前 30 min 风速、前 1 h 风速和前 2 h
风速等参考因素，与风速进行相关性分析，在分析

结果中选取相关性较大的因素作为风速的信息特征

筛选训练样本，并作为风速预测模型输入变量的重

要参考量。 
风速预测的重点在于预测模型输入变量的选

取，输入变量的选择恰当与否与风速预测精度直接

相关。本文采用相关性分析方法，选择对风速影响

较大的因素作为输入变量。对于两个向量 x 和 y，
它们的相关系数为 
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其中：
1 1

1 1;
_n n_

i i
i i

x x y y
n n= =

= =∑ ∑ 。风速与各因素的

相关性分析如表 1 所示。 

表1 2006 年 4月 3日～5月 3日风速与各因素之间的相关系数 

Tab.1 The correlation coefficient of wind speed and other factors from 4,3,2006 to5,3,2006 

时刻 0：00 4：30 10：00 14：00 16：30 20：00 

即刻温度 -0.412 7 -0.469 4 -0.456 1 -0.386 4 -0.353 2 -0.335 3 

即刻压强 -0.370 8 -0.557 6 -0.511 7 -0.111 2 0.171 1 -0.216 9 

前 10 min 风速 0.981 3 0.987 8 0.977 2 0.975 7 0.976 2 0.988 1 

前 20 min 风速 0.977 2 0.967 4 0.963 6 0.953 3 0.954 5 0.967 7 

前 30 min 风速 0.961 2 0.973 0 0.919 2 0.961 0 0.953 3 0.921 6 

前 1 h 风速 0.921 8 0.915 5 0.917 4 0.936 2 0.929 9 0.944 8 

前 2 h 风速 0.863 1 0.923 4 0.853 5 0.886 5 0.770 2 0.911 3 

 
从表 1 中可以看出，风速与即刻的温度、压强

等因素相关性不高，靠温度、压强等气象因素预测，

精度不会令人满意。而当前风速值与前 10 min、前

20 min、前 30 min 的风速值的相关性很高，与前 1 h
的风速值也有较高的相关性。因为风速虽然随机性

很强，但是通常情况下，短时间内变化不会太大。

对于超短期风速预测，前一时刻的风速值，表征了

预测的起始，可以作为风速预测的重要参考量。而

2 h 内风速可能发生比较大的变化，提前 2 h 的风速

值与即刻风速值相关性不是很高，所以不考虑前 2 h
风速值作为参考值。因此，选择预测时刻的前 1h
风速值、前 30 min 风速值、前 20 min 风速值以及
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前 10 min 风速值作为风速预测的信息特征参考量。 
为了选择相似历史风速（即相似信息特征）样

本，设定参考序列 T0=[ T0（1），T0（2），T0（3），
T0（4）]（即 4=m ）。它们分别表示预测时刻的前

1 h 风速值、前 30 min 风速值、前 20 min 风速值以

及前 10 min 风速值。数据库中的每日同一预测时刻

的前 1 h 风速值、前 30 min 风速值、前 20 min 风速

值、前 10 min 风速值作为比较序列，用 nTTT ,,, 21

表示。按照上述求关联度的步骤，将 n 个比较序列

对同一参考序列的关联度大小顺序排列。本文取

,7' =n 即选 7 个相似信息特征风速样本。  
对于训练样本，通过本文采用的灰色关联分析

方法提取出和预测点同一时刻且信息特征相似的风

速值作为 LS-SVM 训练模型的输出量 y 值，相应的

样本输入量 x 值为：X=[A1 ，B1 ，C1]。其中

1 1 2[ , , , ],sA a a a= 表示预测日之前 s 日内同一预测

时段的风速数据。 1 1 2[ , , , ],sB b b b= 表示预测日之

前 s 日内同一预测时段的信息特征向量，其中任何

一个元素 ib 包含m 个风速信息（即前 1 h、前 30 
min 、前 20 min 、前 10 min 历史风速）。

1 1 2[ , , , ],mC c c c= 表示预测日预测时刻的风速信

息。 

4  实例分析 

4.1 样本选择 

选取我国某风电场 40 天的风速观测数据作为

样本数据，该风速序列每 10 min 采样一点。用前

39 天的数据进行建模，按每 10 min 预测一点的要

求，对第 40 天的风速进行预测。根据上述方法的建

模过程，首先根据灰色关联分析方法压缩精简样本，

之后对最小二乘支持向量机模型进行训练，进而进

行风速的预测。 
4.2 LS-SVM 模型参数的优化 

文中LS-SVM模型采用的核函数是径向基核函

数： 2 2( , ) exp( ( ) / 2 )i iK x x x x σ= − − ，惩罚因子 C

和核函数参数 2σ 的选取对模型性能有重要影响。 
蚁群算法是一种模拟进化算法，具有很强的全

局搜索能力。它是一种应用于组合优化问题的启发

式搜索算法[13]。 
基于蚁群算法的参数优化步骤为： 
（1）根据问题性质估计一下最优解的范围，即

确定各变量的值域。 
（2）将变量区域网格化，空间的一个网格点对

应一个状态，蚂蚁在各网格点之间移动，并根据各

网格点的目标函数值留下不同量的信息，以影响下

一批蚂蚁的移动方向。 
（3）循环一段时间后，相邻节点间的目标函数

差值越小，网格点信息量越大，对信息量较大的网

格点，缩小变量范围，在该点附近进行蚁群移动。 
（4）不断重复上述过程，直到满足算法的停止

条件。 
通过以上算法确定最优的参数值对为（2900，

810）。 
4.3 预测结果及分析  

对该风电场 5 月 13 日一天 144 个点进行预测，

预测风速值的分布如图 1 所示。从图中可以看出，

预测曲线与实测曲线变化规律一致。 
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图 1 考虑相关因素的 LS-SVM 风速预测结果 

Fig.1 Forecasting results of wind speed with LS-SVM 
considering the factors related 

本文选取绝对百分比误差 APEE 和平均绝对百

分比误差 MAPEE 作为各种方法预测效果判断的依

据： 
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( ) ( ) 100%

( )
A i F iE

A i
−

= ×        （13） 

MAPE
1

1 ( ) ( ) 100%
( )

n

i

A i F iE
n A i=

−
= ×∑   （14） 

式中： ( )A i 和 ( )F i 分别为实际风速值和预测风速；

n 为预测值的个数。采用本文方法预测各点的风速

结果如表 2 所示。 
通过上述提出的考虑相关因素的LS-SVM模型

进行预测，平均绝对百分比误差为 10.00%。144 个

点中有个别值偏离较大，如果不考虑个别异常值，

误差能达到 6.81%。在个别预测点的预测误差较大，

尤其是在风速序列的转折点处预测结果与实际风速

值有较大偏差，这是因为风速的随机性很强，所用

方法很难对风速波动较大的时刻做出准确预测。但

是总体来看，本文采用的方法在绝大部分预测点给

出了比较准确的结果。 
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表 2 考虑相关因素的 LS-SVM 模型预测结果 

Tab.2 Forecasting results of LS-SVM model considering the 
factors related 

预测时刻 实际风速/（m/s） 预测风速/（m/s） EAPE/%

0:00 10.3 10.926 1 6.08 

0:10 9.9 9.288 3 6.18 

0:20 9.5 9.923 3 4.46 

0:30 9.4 9.289 3 1.18 

0:40 8.9 9.132 2 2.61 

0:50 8.7 9.082 5 4.40 

1:00 8.8 9.549 5 8.52 

1:10 8.8 9.785 6 11.20 

1:20 8.9 9.148 4 2.79 

1:30 8.2 8.546 5 4.23 

1:40 8.2 7.858 9 4.16 

1:50 8.4 7.976 5 5.04 

2:00 8.5 8.335 6 1.93 

2:10 8.3 7.676 9 7.51 

2:20 8.5 8.805 9 3.60 

2:30 8.1 8.274 7 2.16 

2:40 8 8.329 9 4.12 

2:50 8.1 8.468 0 4.54 

    

11:00 10.1 12.092 3 19.73 

11:10 9.7 10.932 9 12.71 

11:20 10.8 8.886 2 17.72 

11:30 10.7 11.339 2 5.97 

11:40 10.8 11.698 1 8.32 

11:50 10.2 9.801 3 3.91 

用本文提出的方法和不考虑相关因素的

LS-SVM 模型进行对比，比较两者的预测精度，结

果如图 2 所示。 
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图 2 采用不同预测方法的风速预测结果比较 

Fig.2 The comparison of wind speeds forecasting results with 
different methods 

不考虑相关因素的LS-SVM模型预测平均绝对

百分比误差为 14.13%。较本文采用的方法预测误差

大。从图 2 可以看出，本文方法对提高风速预测精

度有一定的贡献。 

5  结束语 

对考虑相关因素的最小二乘支持向量机风速预

测方法研究得出以下结论： 
（1）最小二乘支持向量机具有较强的小样本

学习和泛化能力。LS-SVM 模型参数会直接影响模

型的预测效果。蚁群算法在解决参数优化问题方面

有一定的优越性，具有很好的通用性和鲁棒性，是

基于总体的优化方法。 
（2）考虑了对风速影响较大的相关因素，作为

风速的信息特征，对历史样本进行搜索筛选，筛选

出某些与预测日特征相似的历史样本作为最小二乘

支持向量机模型的训练样本，构成训练样本集，有

利于提高预测模型的外推效果，并对预测模型的输

入变量做了定量分析。该方法有效地提高了风速预

测的精度，取得了比较满意的预测效果。 
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