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随着能源危机的加剧，逐步优化能源结构、提高能源效率、发展可再生能源已经成为我国可持续发展战

略中的不可缺少的重要组成部分．风力发电作为一种可再生能源，对环境无害或危害极小，而且资源分布广
泛，适宜就地开发利用，已经在世界各国得到广泛关注．我国幅员辽阔，海岸线长，风能资源比较丰富，仅陆地
上的风能储量就有约３亿ｋＷ，加上近岸海域可利用的风能资源，共约计１０亿ｋＷ，具有相当大的开发潜力．
虽然我国的风电开发起步晚，技术水平较低，但历经 ２０多年的发展和不断自主创新，总装机容量已达
１３０万ｋＷ．风电具有随机性、间歇性和波动性等弊端，所以风电并网功率超过一定值之后，会严重影响电能
质量和电力系统的运行，降低电网运行安全系数，并给电力部门的预测调度带来困难．因此，对风电功率较准
确的预测，可以调整调度计划，有效减轻风电对整个电网的不利影响［１］．目前，预测的方法很多，如回归分析
法、人工神经网络、灰色预测模型法、组合预测法等，方法均有各自适用范围，但在解决小样本、非线性、局部

极小点等问题上还存在不足．调用２０１３年全国电工杯数学建模大赛的实际数据，采用基于粒子群优化的 ＬＳ
－ＳＶＭ进行短期风电功率预测，以进一步提高预测精度和运算速度．

１　ＬＳ－ＳＶＭ和粒子群算法原理

１．１　支持向量机
支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）最早是由Ｖａｐｎｉｋ等人在２０世纪６０年代提出的，用以解决分

类和回归问题，并以其出色的自学习特性成功应用于很多领域．它的原理是将输入向量通过非线性映射
φ（·）映射到高维特征空间Ｈ里，将经验风险最小化转化成结构风险最小化，利用结构风险最小化原则构造
最优决策函数，最后运用原低维空间的核函数替代Ｈ中的点积运算，用线性的方法解决非线性问题，从而在
空间Ｈ中构造最优回归函数用以解决原空间里的回归问题，最优回归函数表达式：

ｆ（ｘ）＝ｗ·φ（ｘ）＋ｃ （１）
表达式中ｗ———权值向量，ｗ∈Ｒｋ；ｃ———常数，ｃ∈Ｒ．

ＳＶＭ的成功地运用最优化方法解决机器学习问题，克服了过学习和维数灾等传统学习的缺陷．



１．２　最小二乘支持向量机（ＬＳ－ＳＶＭ）
最小二乘支持向量机（ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＬＳ－ＳＶＭ）是由Ｓｕｙｋｅｎｓ等人提出的一种新

型ＳＶＭ方法，它继承了ＳＶＭ的基本思想，是 ＳＶＭ的一种扩展和变形，在分类和回归问题中的基本原理和
ＳＶＭ类似．其回归原理如下：

给定训练样本集Ｄ＝（ｘｋ，ｙｋ）｜ｋ＝１，２，…，Ｎ{ }，其中ｘｋ∈Ｒ
ｎ为输入数据，ｙｋ∈Ｒ为输出数据．在权ｗ空间

中的函数估计问题可以转化成求解以下问题［２］：

ｍｉｎφ
ｗ，ｂ，ｅ
（ａ，ｂ，ｅ）＝
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其中，φ（·）是映射函数；误差变量ｅｋ∈Ｒ；ｂ是偏差量；γ是可调超参数．由式（２）可定义拉格朗日函数：

Ｌ（ｗ，ｂ，ｅ，ａ）＝Ｊ（ｗ，ｅ）－
Ｎ

ｋ＝１
ａｋ｛ｗ

Ｔφ（ｘｋ）＋ｂ＋ｅｋ－ｙｋ｝ （４）

其中：拉格朗日乘子ａｋ∈Ｒ．对式（４）进行优化，即求 Ｌ对 ｗ，ｂ，ｅｋ，ａｋ的偏导数等于０，消除变量 ｗ，ｅ．同时，根
据Ｍｅｒｃｅｒ条件，即存在映射函数φ（·）以及核函数满足：

ψ（ｘｋ，ｘｌ）＝φ（ｘｋ）·φ（ｘｌ） （５）
　　最小二乘支持向量机的回归函数表达式为

ｙ（ｘ）＝
Ｎ

ｋ＝１
ａｋψ（ｘ，ｘｋ）＋ｂ （６）

图１　ＰＳＯ原理流程图

１．３　粒子群算法原理
粒子群算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ），来源于对鸟类

捕食行为的研究，是一种基于群体和适应度的具有全局寻优能力的

优化算法．最早在１９９５年由美国电器工程师 ＲｕｓｓｅｌｌＥｂｅｒｈａｒｔ和社
会心理学家ＪａｍｅｓＫｅｎｎｅｄｙ共同提出．它通过粒子间的相互作用，对
解空间进行智能搜索，从而发现最优解．ＰＳＯ算法流程如下：

（１）初始化所有个体信息：首先初始化每个粒子的位置信息和
速度信息，将个体的历史最优位置设为当前位置，群体中的当前历

史最优个体则设为的；

（２）确定每个粒子的适应度；
（３）由矢量来决定在解空间中运动的粒子的运动方向以及位

移，一般来说，粒子会跟随现存的最优粒子而动，并且逐代搜索直至

获得最优解；

（４）在每一代中，粒子将跟踪两个极值，第一个就是粒子本身
所找到的最优解，这个解称为局部最优值．另一个极值是整个种群
目前找到的最优解，称为全局最优值［２，６］．ＰＳＯ原理流程见图１．

优化工具的优点在于操作简单，收敛速度快，有很多措施可以

避免陷入局部最优，可调参数少，并且对于参数的选择已经有成熟

的理论研究成果，因此在工程应用中比较广．

２　粒子群优化最小二乘支持向量机模型

２．１　参数选取
在ＬＳ－ＳＶＭ的设计中，一项重要内容就是选择最优的核函数和核参数，因为核函数是替代高维空间点

积运算的关键，Ｖａｐｎｉｋ研究发现不同核函数对ＬＳ－ＳＶＭ影响甚微，而核参数、惩罚参数Ｃ才是影响仿真结果
的源头［４］．

选择高斯ＲＢＦ核函数ψ（ｘｉ，ｘｊ）为ＬＳ－ＳＶＭ核函数．
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ψ（ｘｉ，ｘｊ）＝φ（ｘｉ）·φ（ｘｊ） （７）

即 ψ（ｘ，ｘｉ）＝ｅｘｐ－
ｘ－ｘｉ

２

２σ２( ) （８）

　　测试均方误差（ＭＳＥ）如式（９）
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ｊ＝１
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２
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在ＬＳ－ＳＶＭ中，可调参数有两个，即超参数γ与核参数σ２，γ对应向量机中的惩罚因子Ｃ，其作用是决定训练
误差的大小和泛化能力的强弱；σ２反映了训练样本数据的分布和范围特征［３］．
２．２　优化建模

参数的选取会直接影响支持向量机预测的精度，传统方法是通过人工不断调试更改参数值来确立最优

模型，这种方式效果不佳．选取ＰＳＯ算法对ＬＳ－ＳＶＭ的参数进行搜索，以得到最优参数，构建最优模型．具体
优化建模步骤如下［４］：

（１）粒子群初始化，设定迭代次数、群体数量，待优化向量由超参数和核参数组成；
（２）将初始化的粒子群代入ＬＳ－ＳＶＭ进行训练，产生的均方差折算成适应值，计算每个粒子的适应值；
（３）参照适应值更新最优位置和最优解；
（４）更新粒子的速度和位置；
（５）若满足条件，则终止训练并输出最优解；否则转（２）．

３　实例分析

对数据的处理，采用式（１０），将有量纲的量转化成无量纲量，作用是将数据映射到区间［０，１］，加快训练
网络的收敛速度［５］．

ｘ
∧
＝
ｘｉ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

（１０）

粒子群算法的参数设置：种群规模Ｌ＝２０，ｃ１＝ｃ２＝１．４３，最大迭代次数ｔ＝１００，ω＝１．１４．
３．１　ＰＳＯ优化ＬＳ－ＳＶＭ预测分析

根据上述优化模型，采用２０１３年全国电工杯数学建模大赛的实际风功率数据进行仿真．采用每１５ｍｉｎ
为一个点，将一天分为９６个点，对应９６个功率数据，选取２００６－０５－１０至２００６－０５－２５日期间机组Ｐ输出功
率为训练样本，２００６－０５－２６至２００６－０５－３０日为测试样本，预测２００６－０５－３１日９６个时间点的功率数据．仿
真结果如图２、３．

图２　粒子群优化适应度曲线 图３　预测结果对比
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图２中，ＰＳＯ－ＬＳ－ＳＶＭ模型的最佳适应度曲线和平均适应度曲线虽然个别点差值比较大，但也在０．０４，
绝大部分差值在０．１，因此适应度能够符合要求．图３中，粒子群优化的模型得出的仿真曲线与真实值曲线已
经相差甚微，足以说明优化后的模型在很大程度上符合预测要求．
３．２　ＰＳＯ－ＬＳ－ＳＶＭ模型仿真对比

ＰＳＯ－ＬＳ－ＳＶＭ模型与未优化的ＬＳ－ＳＶＭ以及ＲＢＦ模型进行对比，如图３、４，优化之后的模型比ＬＳ－ＳＶＭ
以及ＲＢＦ模型更加接近目标曲线．并且从误差对比曲线可以看出，ＰＳＯ－ＬＳ－ＳＶＭ模型的误差较其他两个模
型波动很小，且误差值也很小，总是在０上下波动，各种误差值对比如表１．由此可知优化后模型的有效性．

图４　３种模型误差对比

表１　风功率预测模型统计

预测方法 样本容量 绝对平均误差／％ ＭＳＥ／％

ＰＳＯ－ＬＳ－ＳＶＭ ９６０ １３．１３ ５．１１

ＬＳ－ＳＶＭ ９６０ １６．７５ １１．４５

ＲＢＦ ９６０ ２１．４７ ２８．６５

４　结束语

建立了基于粒子群优化的ＬＳ－ＳＶＭ预测模型（ＰＳＯ－ＬＳ－ＳＶＭ），利用粒子群算法对寻找ＬＳ－ＳＶＭ的最优
参数，然后进行仿真．将模型应用到风功率预测中，并将预测的结果和误差同ＬＳ－ＳＶＭ以及ＲＢＦ模型进行对
比，结果验证了模型具有训练时间短、精度高等优点，在风功率预测中的颇具有效性和可行性．
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