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基于小波变换和改进萤火虫算法优化 LSSVM 的 
短期风速预测 

方必武，刘涤尘，王 波，闫秉科，汪勋婷
 

(武汉大学电气工程学院，湖北 武汉 430072) 

摘要：准确预测风速对风电规模化并网至关重要。为提高短期风速预测精度，提出一种基于小波分解和改进的萤

火虫算法优化最小二乘支持向量机超参数的风速预测模型。首先利用小波变换将风速时序分解为近似序列和细节

序列，然后对各序列分别利用一种新颖的混沌萤火虫算法优化 LSSVM 进行预测，最后将各序列预测值叠加得到

最终风速预测值。在两种时间尺度的实测数据上进行仿真计算。结果表明，该算法较交叉验证的 LSSVM, 
IPSO-LSSVM, WD-DE-LSSVM 及 BP 神经网络等多种经典算法预测精度更高，表明了该算法的有效性和优越性。 
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Abstract: Accurately predicting wind speed is of key importance for large scale wind power connecting to the grid. To 
improve the short-term wind speed forecasting accuracy, a least squares support vector machine wind speed prediction 
model based on wavelet decomposition and improved firefly algorithm is proposed. Firstly, the actual wind speed series is 
decomposed and reconstructed to approximate series and detail series, then the series are separately predicted by LSSVM 
optimized by chaotic firefly algorithm, at last the separate prediction series are superposed as the ultimate prediction wind 
speed. To verify the proposed model, two different time scale actual wind speed data are applied to simulation. The results 
show that the proposed model has higher prediction accuracy than classical model like CV-LSSVM, IPSO-LSSVM, 
WD-DE-LSSVM and BP neural networks, showing its validity and superiority. 
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0  引言 

随着化石能源的日渐枯竭以及环境污染的日益

严重，风电作为一种清洁可再生能源发电形式得到

了世界各国的广泛重视。风电大规模并网后，可能

会出现电压和频率偏差、电压波动甚至脱网等现象，

在我国多个区域电网还存在风电上网后的系统调峰

难题，这些问题产生的根源是风速的波动性和随机

性导致风电出力呈现出间歇性和不确定性的特点。

因此，对风电场短期风速进行准确预测至关重要[1-2]。 
目前，国内外学者针对风速预测已进行了一些 
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研究，主要可分为基于物理模型和基于历史数据预

测两类方法[3]。物理模型法采用天气预报数据进行

预测，但是由于我国数值气象模型难获取且气象预

报数据更新频率低，仅适用于中长期风速预测[4]。

基于历史数据预测的方法较多，主要有时间序列

法[5]、空间相关法[6]、高斯过程回归[7]、神经网络[8]、

支持向量机[9]、最小二乘支持向量机[10]等方法。其

中最小二乘支持向量机(Least Squares support vector 
machines, LSSVM)因其训练时间短、泛化能力强、

精度高等优点而得到了广泛的应用[11]。然而，由于

风速的高度随机性和影响因素的复杂性，目前上述

预测方法绝对平均误差为 25%～40%，还未达到一

定的满意程度[3]。 
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最小二乘支持向量机的预测效果与其模型超

参数紧密相关，已有学者研究利用遗传算法、粒子

群算法和改进的粒子群算法等智能仿生算法对

LSSVM 进行参数寻优[12-15]。研究结果表明参数寻

优可以提高风速预测的精度，而且寻优算法的全局

寻优能力越好则模型预测精度越高。可见，使用性

能更好的智能寻优算法对最小二乘支持向量机的参

数进行优化，是一种提高风速预测精度的有效方法。 
基于此，本文使用一种新颖的智能优化算法—

萤火虫算法(Firefly algorithm, FA)—对 LSSVM 进行

参数寻优。在进行预测前，利用小波分解技术将原

始风速数据分解为近似序列和细节序列，充分利用

时序数据不同频率上的规律性。在基本萤火虫算法

的基础上进行改进，引入自适应惯性权重(Adaptive 
inertia weight)，提高算法的收敛速度，同时引入混

沌(Chaos)机制，解决算法的早熟问题，增强算法的

全局寻优能力。在 10 分钟级和小时级两种尺度的实

测数据上进行算例验证，结果表明本文提出的算法

模型较多种现行的经典算法具有更高的预测精度和

稳定性。 

1   小波分解与重构 

将实测风速序列视为时序信号，为更好地观察

信号的细节并去除噪声，通常需要进行信号变换，

小波分解(Wavelet decomposition, WD)是一种应用

较多的手段[16-17]。其基本原理是根据 Mallat 提出的

多分辨率思想[18]，将非平稳的离散风速序列 S分解

为不同频率的高频细节序列 1 2, , , Jd d d  和一个低

频近似序 Ja ， J  为最大分解层数。通常采用 db3
小波基进行 3 层分解。其分解过程为 

1

1

( )
( )
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               (1) 

其中： ,j ja d 分别为原始信号在分辨率 2 j 下的低频

信号和高频信号，是原始信号在相邻不同频率段上

的成分；H 为低通滤波器；G为高通滤波器。该分

解过程利用二抽取，使得每层分解信号比分解前信

号数据减半，因此需要进行二插值重构使得信号长

度还原如式(2)。 
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其中 ： * *,H G 分别为 ,H G 的 对偶算子 。 对

1 2, , , Jd d d 和 Ja 进行重构后，得到细节序列

1 2, , , JD D D 和近似序列 JA ，其长度与原始序列相

同，并有 
 1 2 J JS D D D A              (3) 

针对重构后的细节序列和近似序列分别进行预

测，可以充分利用分解重构对信号特征的挖掘，从

而减小预测误差。 

2   最小二乘支持向量机回归模型 

基于基本支持向量机改进的最小二乘支持向量

机(LSSVM)，采用最小二乘线性系统作为损失函数，

用等式约束代替支持向量机 (Support Vector 
Machines, SVM)中的不等式约束条件，将二次规划

问题求解转化为线性方程组求解，简化了计算的复

杂性，提高了算法的收敛速度，被广泛应用于预测

领域[19]。其基本原理如下[20-21]： 
对于事先获得的训练样本 ( , )i iyx ， =1,2, ,i n ，
nx R ， y R 。其中 ix 为第 i个输入向量， iy 为第

i个输出。通过非线性映射 ( ) x 将样本映射到高维

空间，则 LSSVM 回归模型可以表示为式(4)。 
 T( ) ( )p k x H x             (4) 

其中， k，H 为需要确定的参数，求取这些参数等

价于式(5)最小化。 

 2
1

1 || || +
2

F cF H             (5) 

其中： 1F 为损失函数； c为惩罚因子。此时最优问

题可表示为式(6)。 
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相应的拉格朗日函数为式(7)。 
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式中： 0i  ，为拉格朗日乘子； ie 为误差。根据

Karush-Kuhn-Tucker(KKT)条件： 0L
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。即可以得到如下等式。 
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 T ( )i i iy k e  H x   (9) 
消去 , ieH ，得到式(10)。 
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          (10) 
最终得到回归函数： 

 
1

( ) ( , )
i

i

n

if x K x x k

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式中， ( ) ( )( , )i ixK x xx    为一个满足 Mercer 条件

的核函数。在回归中，通常使用径向基核函数： 
2 2( , ) exp( || || / 2 )i iK x x x x          (12) 

式中， 为核宽度，反映了边界封闭包含的半径。

在最小二乘支持向量机的回归模型中，惩罚参数 c
和核参数 2 是影响最小二乘支持向量机预测精度

最重要的两个参数[22]。本文使用改进的萤火虫算法

对此两个参数进行优化，从而得到效果最好的预测

模型。 

3   基于WD和改进萤火虫算法优化LSSVM
的风速预测模型 

3.1 基于改进萤火虫算法的 LSSVM 参数优化 
3.1.1 基本萤火虫算法原理 

萤火虫算法(Firefly Algorithm, FA)是剑桥大学

Dr. YANG 在2008年提出的一种新颖的生物群智能

随机优化算法[23]。通过模拟萤火虫因觅食、择偶等

习性而产生的相互因光吸引而移动的行为来解决最

优问题。在算法中，每个萤火虫看作是搜索空间中

的一个有位置没有体积的微粒，每个位置代表一个

解，通过周围个体同伴所发荧光亮度和光强吸收系

数决定移动的距离，不断在搜索空间进行搜索，最

终找到最优解。基本萤火虫算法具有原理简单、参

数少、易于实现、较强的全局寻优能力和收敛能力

等特点，有学者使用 14 个著名的优化问题进行试

验，结果绝大部分结果表现比 PSO 更为出色[24]。 
萤火虫算法数学描述如下： 
亮度和吸引度是萤火虫优化算法中的两个主

要因素，分别定义如下。 
定义 1 萤火虫的亮度 I 定义为 

 
2

0e
r
ijI I


                (13) 

式中： 0I 为最大亮度，即萤火虫自身的亮度，与目

标函数值相关，YANG 定义目标函数值越优自身亮

度越高； 为光强吸收系数，因为荧光会随着距离

的增加和传播媒介的吸收逐渐减弱， 正是用来体

现此特性； ijr 为萤火虫之间的欧式距离如式(14)。 
2
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k
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其中：D为空间维数； ,i kx 为萤火虫 ix 在空间中的

第 k个分量。 
定义 2  萤火虫间的吸引度 与亮度相关，定

义为 
 ^m

0e
r                  (15) 

其中： 0 是初始位置吸引度； 为光强吸收系数，

m为常数，通常为 2。 
定义 3 萤火虫 i被萤火虫 j吸引的位置更新公

式为 
( 1) ( ) ( ( ) ( ))i i j i ix t x t x t x t           (16) 

式中： ( 1)ix t  是萤火虫 ix 第 1t  次移动后的位置，

 是萤火虫 jx 对 ix 的吸引度； 是步长因子，为[0,1]

上的常数； i 为[0 ,1]上服从高斯分布的随机因子。 
3.1.2 改进 1-惯性权重 

与其他进化算法相似，萤火虫算法在迭代后期

存在容易在局部或全局极值附近反复振荡的问题。

由(15)可知这是因为随着萤火虫距离的减小，彼此

间的相对吸引度增大，导致移动距离过大而无法稳

定到极值位置。为解决此问题，借鉴粒子群算法中

的惯性权重改进策略[25-26]，使用如式(17)线性递减

惯性权重对基本萤火虫算法进行改进。 
max max min max( ) /w w w w t T            (17) 

其中： max min,w w 分别为最大最小权重； max,t T 分别

为当前和最大迭代次数。改进后的位置更新公式如

式(18)。 
( 1) ( ) ( ( ) ( ))i i j i ix t wx t x t x t         (18) 

3.1.3 改进 2-混沌机制 
为进一步提高算法的寻优精度，考虑利用混沌

运动的遍历性、随机性等特点，在惯性权重萤火虫

算法的基础上，引入混沌思想，从而提高萤火虫种

群的多样性和寻优的遍历性，增加算法跳出局部极

值点的能力。 
混沌优化基本思想是将优化变量通过混沌映射

规则映射到混沌变量空间的取值区间内，利用混沌

变量的遍历性和随机性寻优搜索，最后将获得的优

化解线性转化到优化空间[27]。 
产生混沌序列的方法有很多，目前应用最为成

熟的是 Logistic 映射，本文即采用此方法，其数学

表达式为 
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* * *
, , 1 , 1(1 ), (0,1)d k d k d kx x xu x           (19) 

其中， *
,d kx 表示 D维向量的第 d 维。当 4u  ，且

{0,0.25,0.5,0.75,1}x  时，由(19)产生的序列完全混

沌化。 
    在得到混沌序列之后，用式(20)进行载波操作，

映射到优化空间范围。 
*

, ,max ,min , ,min( )d k d d d k dxx x x x       (20) 
其中， ,max ,min,d dxx  分别表示第 d维变量的上、下限。 

萤火虫的混沌优化过程为：在每一代优化过程

中，选取表现最好的 N个萤火虫作为精英个体进行

混沌优化，按设定的混沌搜索代数由式(19)产生混

沌序列，然后按照式(20)将混沌序列映射回萤火虫

搜索空间，最后对精英个体进行混沌搜索，若搜索

到更优个体则予以替换。 
3.1.4 CFA 优化 LSSVM 参数流程 
    至此，可得到 CFA 优化 LSSVM 的参数 c， 2
过程如下： 

1) 设置最大进化代数 maxT ，初始吸引度 0 ，光

强吸收系数 和步长因子 ，设置种群规模为 pN ，

当前进化代数为 0t  ，初始化种群中萤火虫位置
2{ , }iX c  。 

2) 计算每个萤火虫的目标函数值 ( )if x 作为亮

度，目标函数按式(21)。 

1

1 | |
( )

num
i i

i i
i i

predict realf X MAPE
rn alum e


      (21) 

其中： ipredict 是训练集的 LSSVM 预测值； ireal 是
实测值。可见，在风速预测中目标函数值越小，也

即亮度较小则萤火虫位置越优。 
3) 按照式(14)计算萤火虫之间的欧式距离，按

式(15)计算萤火虫之间的吸引度。 
4) 按式(17)计算惯性权重，比较萤火虫之间的

亮度，亮度较小的吸引亮度较大个体，按照式(18)
更新萤火虫位置。 

5) 重新计算萤火虫的适应度，取前 N个精英个

体进行式(19)、式(20)的混沌操作并进行遍历搜索，

若搜索到更优位置，则更新精英个体，否则直接转

下一步。 
6) 若达到最大迭代步数，则输出最优参数
2,g gc  ；否则转第 2)步。 

3.2 WD-CFA-LSSVM 风速预测 
3.2.1 原始数据预处理 

从气象部门或风电场获取原始按 10 分钟级和 
小时级两种尺度采集的时序风速数据，对数据进行

归一化处理。归一化处理可以减小不健康数据对预

测效果的影响，加快模型样本的训练速度和收敛速度。

本文采用经典的线性归一化函方法，如式(22)所示。 

 * max

max min

t
t

v
v

v v
v




  (22) 

其中， min max, ,t v vv  分别为实测第 t点风速、最大风

速和最小风速。 
3.2.2 训练样本构造 

风速是一组随时间变化的 n维数据序列，记为

1 2{ , , , }nx x x ，可认为 t时刻的风速值与前m个时

刻的风速值密切相关，已有研究表明当按小时采集

风速数据时m取 7 最合适。故将原始风速进行小波

变换之后，分别对近似序列和细节序列构造形如

7 6 5 4 3 2 1{ , , , , , , , }t t t t t tt tx x x x x x x x       的样本对，用于

预测模型的训练。 
3.2.3 WD-CFA-LSSVM 风速预测框架 

至此可得到本文提出的 WD-CFA-LSSVM 的风

速预测模型如图 1。 

 
图 1 WD-CFA-LSSVM 风速预测流程 

Fig. 1 Flowchart of wind speed forecasting based on 
WD-CFA-LSSVM 

4   算例分析 

4.1 数据准备 
为验证本文算法的有效性，取 10 分钟级和小时

级两种时间尺度的实测风速数据进行仿真计算。10
分钟级数据为 1 天的每 10 min 的实测数据，对最后

4 小时的 24 个点进行提前 10 min 预测，小时级取 6
天的数据对最后 1 天的 24 个点进行提前 1 h 预测。

原始风速如图 2 所示。 

 
图 2 原始实测风速数据 

Fig. 2 Original actual wind speed data 
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采取 db3 小波基进行 3 层分解和重构的风速序

列的近似序列 3A ，细节序列 1 2 3, ,D D D 如图 3 所示

(以 10 分钟级数据为例)。 

 
图 3 10 分钟级实测风速小波分解序列 

Fig. 3 Wavelet decomposition sequence of 10 minutes  
level actual wind speed 

4.2 算法设置说明 
目前利用粒子群或微分进化算法进行 LSSVM

优化的研究已证明可在一定程度提升预测精度，因

此将本文模型与目前预测效果较好的 IPSO-LSSVM，

WD-DE-LSSVM 模型以及经典的 BP 神经网络模型

进行仿真结果对比。IPSO 及 DE 的参数分别参照文

献[14，16]。BP 神经网络采用 3 层列文伯格-马夸尔

特(Levenberg-Marquardt, LM)算法“7-15-1”的网络

结构，选择 Tansig 函数和 logsig 函数作为隐藏层和

输出层的传输函数，学习率设置为 0.1，目标误差为

0.000 1，训练最大次数 1 000。CFA 算法中 ， 分

别设定为 1 和 0.2，精英群体取表现最好的前 10%，

惯性权重 max minw w、  分别取 1.1 和 0.7。IPSO-LSSVM
和 CFA-LSSVM 两种算法的种群规模均为 30，最大

进化代数为 100。因为智能寻优算法具有一定的随

机性，因此各进行 50 次实验取最优值。 
4.3 仿真结果及分析 

使用 Matlab 编程进行仿真，两种时间尺度的预

测结果如图 4、图 5 所示。 
    由图 4、图 5可知，本文提出的WD-CFA- LSSVM
预测方法在两种时间尺度上的预测精度均最高。为

具体对误差进行量化评价，定义平均绝对误差

MAE、平均相对误差MAPE 及均方根误差 RMSE 为 

1

1 | |i
N

i
ipredictMAE

N
real



          (23) 

1

1 | | 100%
N

i i

i i

reapredict l
N real

MAPE



      (24) 

   2

1

1 ( )
N

i i
i

predict
N

RMSE real


        (25) 

其中：N为预测点数； ,i ipredict real  分别为预测和

实测的第 i点风速。 
依据式(23)~式(25)得到各种算法的预测误差结

果如表 1 所示。 

 
图 4 10 分钟级各预测方法结果 

Fig. 4 10 minutes level prediction results of different methods 

 
图 5 小时级各预测方法结果 

Fig. 5 An hour level prediction results of different methods 

表 1 各预测方法的误差对比 
Table 1 Prediction errors of different methods 

 MAE MAPE RMSE 

 10 分钟级 

LSSVM 0.140 4 0.009 0 0.035 8 

BP 0.293 3 0.018 6 0.069 9 

IPSO-LSSVM 0.097 9 0.006 3 0.026 6 

WD-DE-LSSVM 0.070 4 0.004 5 0.018 8 

CFA-LSSVM 0.094 0 0.006 1 0.025 3 

WD-CFA-LSSVM 0.053 5 0.003 4 0.014 0 

 小时级 

LSSVM 0.948 5 0.071 3 0.234 3 

BP 0.930 9 0.071 0 0.229 8 

IPSO-LSSVM 0.757 2 0.056 9 0.187 3 

WD-DE-LSSVM 0.433 4 0.035 0 0.096 7 

CFA-LSSVM 0.697 9 0.052 7 0.171 4 

WD-CFA-LSSVM 0.333 9 0.024 9 0.087 4 
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由表 1 可知，在 10 分钟级及小时级两种时间

尺度的预测表现上，本文算法的平均相对误差均小

于 2.5%，表明预测算法的有效性。同时通过 3 种典

型误差分析，可知本文提出的 WD-DE-LSSVM 方法

较 LSSVM、BP、IPSO-LSSVM 均明显更优。WD-DE- 
LSSVM在预测精度表现上也很优异，但仍然劣于本

文算法，同时在相同环境进行仿真发现，在 CPU 时

间消耗上本文算法为 0.025 s，WD-DE-LSSVM 为

0.536 s，本文方法速度更快，进一步体现了本文算

法的优越性。 
同时，对比 10 分钟级和小时级的误差数据，

可知 10 分钟级的预测误差较小时级的误差更小。表

明本文算法在小时级尺度上适应性更强。 

5   结论 

为提高最小二乘支持向量机的短期风速预测精

度，本文提出一种基于小波变换和改进萤火虫算法

对最小二乘支持向量机进行参数寻优的预测模型。

通过 db3 小波分解和重构将原始风速序列分解为近

似序列和 3 层细节序列，分别利用参数优化后的

LSSVM 进行预测。在超参数寻优中，通过引入自

适应惯性权重和混沌搜索机制对基本萤火虫算法进

行改进，极大地提高了萤火虫算法的收敛速度和全

局寻优能力。通过实测的风电场风速数据构造 10
分钟级和小时级两种时间尺度的算例样本，仿真结

果表明与目前预测效果较好的 CV-LSSVM，

IPSO-LSSVM，WD-DE-LSSVM 及经典的 BP 神经

网络预测模型相比，本文提出的风速预测模型具有

更高的精度和适应性。 
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