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摘要：提出一种基于模糊信息粒化和最小二乘支持向量机的风电功率平均值预测和风电功率波动范围预测的联合预测模型建

模方法。该方法首先对训练样本进行模糊信息粒化，根据需要提取各个窗口的有效分量信息，即各窗口的最小值、大致平均

值和最大值。其次应用最小二乘支持向量机对各个分量分别建立预测模型，并使用自适应粒子群算法对各个分量模型进行优

化。最后使用优化后的最小二乘支持向量机模型对风电功率平均值和风电功率波动范围进行联合预测。实例研究表明，该联

合预测模型可以有效进行风电功率平均值预测和风电功率波动范围预测的联合预测，并能有效跟踪风电功率变化。 
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A combined forecasting model for wind power predication based on fuzzy information  
granulation and least squares support vector machine 
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Abstract: A combination prediction model modeling method for wind power average value prediction and wind power fluctuation 
range prediction is proposed, which is based on the fuzzy information granulation and least squares support vector machine (LSSVM). 
Firstly, fuzzy information granulation of the training samples is made, and effective component information of each window is 
extracted according to the need, namely the minimum, average and maximum value of each window. Secondly, LSSVM of the 
prediction models are established for each component, and then the adaptive particle swarm algorithm is used to optimize each 
component model. Finally, the optimized LSSVM model is used for combined forecast in terms of wind power average value and 
wind power fluctuation range. The case study shows that the combined prediction model can effectviely predict wind power average 
value prediction and wind power fluctuation range, and accurately track the wind electric power change. 
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0  引言 

风电的迅猛发展对于充分利用风能资源、实现

节能减排目标十分有利。然而由于风电的随机波动

性，大容量风电场接入电网后，增加了电网调频、

调压以及调度运行等辅助服务负担，并且严重威胁

电力系统的安全稳定。风电功率的波动问题对电力

系统造成的这一系列影响严重制约了风电的发展和

风电在电力系统中的装机比例。 
目前，有研究人员对风电功率的波动性以及波

动性对电网的影响做了一些研究。文献[1]对风电的

波动特性进行了一些分析。文献[2]根据实测数据阐

述了风电功率波动的时空特性。文献[3]分析了不同

时间尺度下风电功率波动对电网的影响程度。文献

[4]考虑使用储能的方式来解决风电功率波动对电

网的影响。上述研究大都是探讨未知风电波动趋势

和波动范围的情况下风电波动对电网的影响，如果

能对风电功率的波动趋势和波动范围进行有效预

测，则可以提前评估风电功率波动对电网造成的影

响，可以进一步优化电力系统的旋转备用，降低电力

系统运行成本。同时为电网规划提供一定的技术支持。 
目前研究人员对于风电功率预测的预测模型主

要分为两种
[5]
：基于物理方法的模型

[6]
和基于统计

方法的模型。物理模型一般基于数值天气预报和风
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电区域的地理信息，统计方法则不考虑这些物理信

息，而是利用统计学的办法，直接建立起相关输入

与输出功率之间的一种非线性的“黑箱”映射预测模

型。物理方法预测不需要大量的风电场运行数据，

比较适合新建的风电场，然而物理预测需要风电场

区域的地形、障碍物、等高线等相关的模型和数据，

建模过程比较复杂，相对于基于统计方法的预测模

型来说预测精度较差，一般在新建风电场中使用较

多；而基于统计方法的预测效果则相对较好，文献

[7]使用带限幅环节的差分自回归滑动平均模型对

风电功率序列进行预测建模；文献[8-9]建立了基于

神经网络的预测模型；文献[10-12]建立了基于支持向

量机的风电功率组合预测模型；文献[13-16]则考虑使

用交叉熵理论对三种统计预测模型进行优化组合。 
上述模型各具特点，然而这些风电功率预测模

型大都是对风电功率平均值进行预测，关于风电功

率波动趋势和波动范围的预测问题，目前还有待开

展更深入的研究。本文基于实测数据，探讨基于信

息粒化技术和最小二乘支持向量机的风电功率平均

值和风电功率波动范围的联合预测模型的建模与研

究。首先使用模糊信息粒化技术对大量训练数据进

行有效提取；其次在提取的有效数据基础上分别建

立最小二乘支持向量机的模型，并使用自适应粒子

群算法对各个模型进行优化；然后使用优化后的模

型对风电功率平均值和风电功率的波动范围进行联

合预测。研究结果分析表明，该模型可以有效地进行

风电功率平均值和风电功率波动范围的联合预测。 

1  模糊信息粒化 

信息粒化就是将一个整体分解为一个个的部

分进行研究，每个部分为一个信息粒。信息粒化这

一概念最早是由Lotfi A. Zadeh(L.A. Zadeh)教授提

出的
[17]

。Zadeh教授指出：信息粒是一些元素的集

合，这些元素由于难以区别、或相似、或接近或某

种功能而结合在一起。对于风电功率预测来说，可

以根据预测的需要把相应的时间段的数据作为一个

信息粒来进行研究。通过信息粒化技术来提取各个

信息粒的有效信息。 
信息粒化的主要模型有三种：基于粗糙集理论

的模型
[18]

；基于商空间理论的模型
[17]

；基于模糊集

理论的模型
[19]

；本文采用基于W. Pedrycz的模糊粒

化方法
[20]

。模糊信息粒就是以模糊集形式表示的信

息粒。用模糊集方法对预测序列进行模糊粒化。模

糊信息粒化主要分为两个步骤：窗口的划分和信息

的模糊化。窗口的划分就是把整个的预测序列根据

需要分割成若干个小的子序列，每一个子序列作为

一个操作窗口；信息的模糊化其实是一个有效信息

提前的过程，就是采用一定的规则对产生的每一个

窗口的信息进行模糊化，生成一个个模糊集，也就

是模糊信息粒。窗口的划分需要根据预测的需要来

进行，而模糊化的过程重点，则是建立一个合理的

模糊集，使其能够取代原来窗口中的有用信息
[21-23]

。 
考虑单窗口问题，即对于给定的时间序列 X ,

把整个时序 X 看成是一个窗口进行模糊化。模糊化

的任务是在 X 上建立一个模糊粒子P，也就是一个

能够合理描述 X 的模糊概念G(以 X 为论域的模糊

集合 ) ，确定了 G 也就确定了模糊粒子 P ：

,g xisG x X ，所以模糊化过程本质上就是确定

一个G的隶属函数A的过程，即 GA  , 通常粒化时

首先需要确定模糊概念的基本形式，然后确定具体

的隶属函数。常用的模糊粒子形式有：三角型、梯

型、高斯型、抛物型等。根据本文研究的需要，采

用三角型，其隶属函数可表示为 
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式中： x是论域中的变量；a、m 和 b 是参数。a、
m 和 b 分别对应每个窗口都得到的 3 个模糊粒化后

的变量：LOW，R 和 UP。对于单个模糊粒子而言，

LOW 参数描述了该粒子原始数据变化的最小值，R
参数描述了该粒子相应的原始数据变化的大体平均

水平，UP 参数描述了原始数据变化的最大值。 

2  最小二乘支持向量机及优化 

2.1 LSSVM 回归预测基本原理 

最小二乘支持向量机回归的基本原理是通过一

定的非线性映射将输入数据映射到高维特征空间，

然后在高维空间中构造最优线性回归函数。按结构

风险最小化(Structure Risk Minimization，SRM)原
则，最小二乘支持向量机(LSSVM)的训练目标可表

示为式(2)。 
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式中： 为正则化参数，控制对误差的惩罚程度；

是权值向量； ( )ix 为核函数；b 为偏移量；， ie 为

误差变量。 
引入Lagrange乘子 i ，

1
i

lR  ，构造式(2)对
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偶的Lagrange多项式： 
2 T
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(3) 
由Karush-Kuhn-Tucker(KKT)条件可得式(4)。 
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式(4)可以写成如式(5)的线性方程组，消去式(5)
中的和e，使方程组(5)只与b 和 i 有关，这样方程

组(5)就转化为如式(6)的方程组。 
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式(5)中：  T1,1, ,1
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式(6)中： TZZ 是一个 ll 的方阵，
T ( , )i jk x xZZ 。 

( , )i jk x x 为最小二乘支持向量机的核函数，不同的

核函数可以生成不同的最小二乘支持向量机
[24]

。考

虑到风电功率预测模型的严重非线性特征，本文选

择RBF径向基函数为核函数，表达式为 
2

2( , ) exp
2i

ix x
K x x



 
  
 
 

          (7) 

式中， 为核宽度。通过式(6)的求解，可以得到支

持向量系数 i 和偏移量b ，进而得到最小二乘支持

向量机的回归模型为 

1
( ) ( , )

l

i i
i

f x K x x b


            (8) 

在最小二乘支持向量机的回归模型中，惩罚参

数  和核参数 2 是影响最小二乘支持向量机性能

最大的两个参数。文献[24]使用细菌趋药性算法对

最小二乘支持向量机的参数进行了优化，并用于短

期负荷预测；文献[25]则使用自适应遗传算法对最

小二乘支持向量机的参数进行了优化。文献[26]使
用带收缩因子的粒子群算法对最小二乘支持向量机

进行了优化。为了提高文中模型的预测精度，同时

避免人为选择参数的盲目性，本文采用非线性惯性

权值的自适应粒子群算法对这两个参数进行优化。 

2.2 粒子群算法及改进 

粒子群算法是一种基于鸟类捕食行为的群智能

寻优算法，粒子群算法初始化一群随机粒子，然后

通过迭代寻找最优解。  best ip P 为第i个粒子经历过

的最优位置，  gbestg P 为群体经历的最优位置，在每

一次迭代中, 粒子通过个体极值 best ip P  和全局极

值  gbestg P 来更新自己的速度和位置，更新公式为 

, , 1 , ,

2 , ,

( 1) ( ) rand ( ( ))

rand ( ( ))
i j i j i j i j

g i i j

v t v t c p x t
c P x t
       

  
 (9) 

, , ,( 1) ( ) ( 1), 1, ,i j i j i jx t x t v t j d          (10) 
式中：为惯性权值系数; 1c 和 2c 是加速因子；rand 
为0到1之间的随机数。 

在上述参数中，为粒子群算法中最重要的一

个一个参数，的选择是影响算法搜索行为和性能

的关键所在；较大的具有较强的全局收敛能力，

而较小的则有较强的局部收敛能力。因此，随着

迭代次数的增加，惯性权重应不断减少，从而使得

微粒群算法在初期具有较强的全局收敛能力，而晚

期具有较强的局部收敛能力。本文采用基于Sigmoid
函数的非线性递减惯性权值

[27]
。如式(11)所示。 

  1

m

ln1.5 ln19
1 exp( ) ln19

t
t




 
   
 

    (11) 

式中：t 为当前迭代次数， mt 为最大允许迭代次数。

文献[25]证明了使用基于Sigmoid函数的惯性权值

的粒子群算法性能要优于采用其他几种惯性权值的

粒子群算法。 
2.3 改进的粒子群算法优化 LSSVM 过程 

改进的粒子群优化最小二乘支持向量机的一般

步骤如下。 
1) 粒子群算法的参数初始化 
首先确定最小二乘支持向量机的惩罚参数 和

核 参 数 2 范 围 ， 文 中 设 定  0,1000  ，

 2 0,100  ；其次确定自适应粒子群算法的相关参

数，这些参数包括：粒子数目40，维数2，学习因子

1c =1.5和 2c =1.5，最大迭代次数 mt =200。然后在最

小二乘支持向量机的惩罚参数  和核参数 2 范围

内随机初始化粒子群。 
2) 根据式(11)计算自适应权重 
3) 以回归误差平方和最小为适应度，计算并比

较适应度。记录各粒子的最佳位置和全局最佳位置。 
4) 根据式(9)、式(10)更新粒子的速度和位置。 
5) 判断终止条件，满足条件则输出结果，否则

转向步骤2)。 
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3   风电功率联合预测模型建模 

风电功率具有很强的波动性和间歇性特征，因

此对于风电功率的预测不能只局限于对风电平均功

率的预测研究，应该进行风电功率平均值和风电功

率波动范围预测的联合研究。而模糊信息粒化在以

粒子为单位的信息处理中具有突出的优势，尤其适

用于对风电平均功率和功率波动的分析和研究。而

带收缩因子的粒子群算法可以对最小二乘支持向量

机进行优化，同时避免了人为选择参数的盲目性，

可以提高模型的预测精度。鉴于此，本文提出一种

基于模糊信息粒化和最小二乘支持向量机

(FIG-LSSVM)的风电平均功率和波动范围的联合预

测模型。相关建模流程如图 1 所示，具体步骤如下。 
1) 样本数据的提取和模糊信息粒化处理，首先

提取样本数据，其次确定窗口大小，最后根据式(1)
对样本数据进行模糊信息粒化。 

2) 分别对信息粒化后得到的 LOW(最小值)，
R(平均值)和 UP(最大值)进行归一化整理，归一化

公式如式(12)所示。 
min

max min

i
i

x xp
x x





         (12) 

式中： ip 是训练样本中某一变量数据 ix 归一化后的

数据； minx 为样本中该组数据的最小值； maxx 为样

本中该组数据的最大值。 
使用归一化后的数据分别建立最小二乘支持向

量机的模型，并使用自适应粒子群算法对各个模型

进行参数优化，得到各模型优化后的参数。具体优

化过程见 2.3 节。 
3)使用各模型优化后的 LSSVM 参数求解出

LSSVM 回归模型中的参数 i 和b，然后将求解得 

 
图 1 联合预测模型建模流程图 

Fig. 1 Flowchart of combined prediction 

到的参数代入回归函数式(8)中，从而构建出风电功

率预测的最小二乘支持向量机模型。 
4) 使用各预测模型预测下一个窗口的 LOW(最

小值)，R(平均值)和 UP(最大值)。 
5) 对预测结果进行分析。 
针对联合预测的特点，考虑采用均方根误差[11] 

(Root Mean Square Error，RMSE)、平均相对误差[11] 

(Mean Relative Error，MRE)、平均绝对误差(Mean 
Aosolute Error，MAE)和各时间点最大预测误差

(Maximum Prediction Error，MPE)四种误差评价指

标对联合预测结果进行性能分析。 

4   实例仿真 

本文以广西金紫山风电场某号机组2010年11月
的实测输出功率数据为样本数据，进行以1个小时为

单位的风电功率平均值和风电功率波动范围的联合

预测研究。以11月1日到11月29日的数据为训练样本

模型来预测11月30日凌晨第一个小时的平均功率及

功率波动范围。由于样本的采样周期为10 min，所

以一共有4 176组数据。提取的训练样本的时间序列

如图 2 所示。 

 
图 2 输出功率时间序列 

Fig. 2 Time series of wind power 

对训练数据进行模糊信息粒化。以一个小时(6
个)为一个窗口将训练集利用式(1)进行模糊信息粒

化，粒化后的各个分量如图 3 所示。图中：LOW 表

示各个窗口的最小值，R 表示大致平均值，UP 表示

最大值。 
以 LOW(每小时输出功率最小值)为例建立最小

二乘支持向量机的预测模型，首先对 LOW 值进行

归一化整理，使用式(12)进行，归一化处理后的值

如图 4 所示，然后使用改进的自适应粒子群算法来

优化 LOW 的最小二乘支持向量机模型，优化过程

中的适应度曲线如图 5 所示。得到的最小二乘支持

向量机的参数为： 138.3041  ， 2 0.016 4  ，根 



- 30 -                                         电力系统保护与控制   

 
图 3 模糊信息粒化可视化图 

Fig. 3 Visualization of fuzzy information granulation 

 
图 4 LOW 值归一化 

Fig. 4 LOW value normalization 

据参数和训练样本得到优化后的模型。使用模型进

行预测，得到的 LOW 值为 147.365 2。 
使用同样方法建模，并优化最小二乘支持向量

机模型预测得到的 R(平均值)和 UP(最大值)。以 1
个窗口(1 h)为单位，进行滚动联合预测 11 月 30 号

零点到六点之间的风电功率情况，预测结果如表 1
所示。 

为了更好地验证本文所提模型的有效性，使用

同样的样本数据，在模糊信息粒化后，分别使用

Elman 神经网络和常规支持向量机进行相应的回归

预测，同时对这两种模型也都选取合适的参数。其

预测结果如表 2、表 3 所示。并对其进行相关误差

分析，根据联合预测各分量的特点，对其采用不同

的误差分析指标，对 R 采用均方根误差(RMSE)和平

均相对误差(MRE)进行误差分析，对 LOW 和 UP 则

同时采用平均绝对误差 (MAE)和最大预测误差

(MPE)进行误差分析。 

 
图 5 适应度曲线 

Fig. 5 Curve of fitness function 

表 1 LSSVM风电功率联合预测结果 
Table 1 Results of wind power combined prediction  

based on LSSVM 

LOW R UP 时间/ 

h 预测值 实测值 预测值 实测值 预测值 实测值 

1 147.365 2 152.17 194.665 0 188.30 231.154 8 219.32 

2 42.163 9 51.26 80.210 4 95.08 137.645 1 133.49 

3 88.794 6 95.64 124.971 6 127.11 159.310 6 138.06 

4 54.350 9 68.91 136.440 2 127.08 221.658 9 212.60 

5 230.443 7 248.43 294.631 5 318.39 354.409 7 352.94 

6 245.651 3 248.06 370.332 9 358.04 451.126 3 440.44 

表 2 Elman风电功率联合预测结果 
Table 2 Results of wind power combined  

prediction based on Elman 
LOW R UP 时间/ 

h 预测值 实测值 预测值 实测值 预测值 实测值 

1 141.782 1 152.17 176.302 2 188.30 245.983 5 219.32 

2 44.369 5 51.26 101.681 8 95.08 145.392 6 133.49 

3 91.256 4 95.64 142.776 9 127.11 149.060 2 138.06 

4 47.265 1 68.91 134.511 2 127.08 253.265 7 212.60 

5 221.265 7 248.43 281.029 3 318.39 367.998 5 352.94 

6 234.006 9 248.06 364.301 8 358.04 446.231 7 440.44 

表 3 SVM 风电功率联合预测结果 

Table 3 Results of wind power combined prediction 
 based on SVM 

LOW R UP 时间/ 
h 预测值 实测值 预测值 实测值 预测值 实测值 

1 136.998 1 152.17 181.965 2 188.30 226.389 5 219.32 
2 48.396 5 51.26 105.623 1 95.08 141.996 4 133.49 
3 86.711 5 95.64 135.332 9 127.11 146.102 8 138.06 
4 56.394 7 68.91 121.986 0 127.08 234.951 7 212.60 
5 228.396 4 248.43 373.251 6 318.39 369.668 5 352.94 
6 241.764 5 248.06 362.001 3 358.04 454.963 9 440.44 
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从表 4 中可以看出，三种模型都可以进行风电

功率的联合预测研究。然而本文使用的自适应粒子

群优化 LSSVM 的联合预测模型性能更好，预测精

度更高。 

表 4 几种模型的误差指标 
Table 4 Error indicators of the three models 

LOW R UP 预测 
模型 MAE MPE RMSE MRE MAE MPE 

Elman 14.087 4 27.164 3 17.903 6 0.075 0 18.513 7 40.665 7 
SVM 12.301 4 28.033 6 23.346 4 0.072 1 10.370 5 22.351 7 

LSSVM 9.283 4 17.986 3 13.350 3 0.064 9 9.742 6 21.250 6 

5  结论 

本文基于实测数据，探讨应用信息粒化技术和

最小二乘支持向量机相结合的方法建立风电功率波

动范围和风电功率平均值的联合预测模型。从实验

研究过程和结果来看，可以得到以下结论： 
1) 信息粒化技术具有对大规模数据进行挖掘

并有效提取有用信息的能力，最小二乘支持向量机

具有对任何非线性函数的逼近能力。两种方法相结

合建立的联合预测模型可以有效地进行风电功率的

联合预测。 
2) 与其他两种模型的对比研究验证了本文模

型的先进性和有效性，充分说明了本文模型在工程

应用上具有可行性。 

3) 本文所提出的联合预测模型具有较好的自

适应性的特点，广西金紫山风电场某风机风电功率

平均值和风电功率波动范围的联合预测的结果说明

该模型能很好地应用于风电功率预测领域中。 
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