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基于支持向量机和误差修正算法的风电短期功率预测

王建辉，匡洪海，张瀚超，朱国平

（湖南工业大学 电气与信息工程学院，湖南 株洲 412007）

摘　要：基于风电功率预测单一算法带来的预测精度较低问题，提出一种新型的基于粒子群优化支持向量

机结合误差修正算法的短期风电功率预测组合算法。该方法首先对原始数据进行分析和清洗；然后通过粒子群

算法对支持向量机参数进行寻优，对风电功率进行一次预测，通过经验模态算法对一次预测进行滤波，达到降

噪效果，同时得到一次预测误差；最后，利用误差修正算法对一次预测误差进行修正，得到最终的预测值。仿

真和测试结果表明，相较于传统的单一算法，该组合算法能更好地提高预测精度。
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Short-Term Wind Power Prediction Based on SVM and Error Correction Algorithm
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（College of Electrical and Information Engineering，Hunan University of Technology，Zhuzhou Hunan 412007，China）

Abstract：A new short-term wind power forecast combination algorithm, which is based on particle swarm 
optimization and support vector machine (SVM), combined with error correction algorithm, has been proposed. Firstly, 
an analysis and cleaning have been made of the original data; then an optimization can be achieved of the parameters 
of support vector machine by particle swarm optimization algorithm, followed by a prediction of the wind power. The 
empirical modal algorithm is used to filter the primary prediction to achieve the effect of noise reduction, thus working 
out the primary prediction error. Finally, the error correction algorithm is used to correct the one-time prediction error, 
thus obtaining the final prediction value. The simulation and test results show that the combined algorithm can improve 
the prediction accuracy better than the traditional single algorithm. 

Keywords：wind power prediction；particle swarm optimization(PSO)；support vector machine(SVM)；error 
correction；prediction method

0 引言

随着风电技术的不断发展，风能将成为未来能源

的主要结构。但由于风速本身的随机特性，导致风电

功率具有高度随机性，大规模的风电并网，会导致电

网出现电压、频率的波动，影响电网的平稳运行 [1-2]。
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短期风电功率预测可以给电网调度和控制提供依据，

有效减小风电功率对电网的影响，增加电网的安全

性、稳定性和可靠性。

目前，短期风电功率预测的方法主要有两种 [3]：

一是物理方法，即首先利用电场所在地经纬度、地

形、气候等自然条件建立模型，得到气象信息，然

后根据风机的出力曲线计算得出风机的输出功率 [4]；

二是统计方法，即收集风电场历史运行数据，在历

史气象数据与历史实际功率间建立函数关系，然后

根据实时气象信息预测其未来功率。统计方法中的

建模方法主要包括时间序列法 [5]、卡尔曼法 [6]、神

经网络法 [7]、支持向量机法 [8-15]、小波分析法 [16] 和

灰色预测法 [17]。

以上各种方法都有其自身特点，但是在应用时都

存在一定的不足。目前，采用单一算法进行预测所得

的精度不高，一般为 60%~75%[18-19]。显然，单一预

测算法已经无法满足预测精度的要求。为此，本文

提出一种基于支持向量机（support vector machine，
SVM）和误差修正算法的组合预测算法，并且利用

Matlab 2015 进行建模分析，以期提高风电场短期功

率的预测水平，为风电场的发电规划提供参考依据。

1 数据清洗

前期采集的风电场数据量庞大、数据种类较多，

不可避免地含有缺失、重复、错数等各类问题，这会

干扰后期的建模，因此，建模前需对采集的原始数据

进行处理，通过判断和修正获得高精准的可用数据。

1.1 数据分析

数据质量控制是正确反映风电场运行情况的先

决条件。风电场数据异常状态有缺数、死数、错数、

校验不通过（如限电）4 种形式。

1）缺数的判断规则。当相邻数据时间点的时间

差大于数据整体的分辨率时，则可判断存在数据缺失。

2）死数的判断规则。当连续相邻数据的绝对误

差为 0 的个数大于或等于 8（或者 10）时，可以认为

出现了死数（重复值）。

3）错数的判断规则。i）风速的合理范围为 [0，
60] m/s，每小时平均风速的合理范围为 [0，40] m/s；
风向的合理范围为 [0，360]°；气压的变化范围为 [500，
1100] hPa；湿度的合理范围为 [0，100%]RH；环境

温度的合理范围为 [–60，60]℃，组件温度的合理范

围为 [-60，150] ℃。ii）单机输出功率的合理范围

为 [-10%p，110% p] MW，其中 p 为单机额定功率。

iii）全场实际功率的合理范围为 [-10%P，110%P] 

MW，其中 P 为额定装机容量。iv）全场预测功率的

合理范围为 [0，110% P] MW。

4）校验不通过的判断规则。校验不通过的数据

往往是由人为、自然等因素造成的，风电场的限电、

检修或者极端天气下的风机切出等，都会造成气象

数据与功率的不匹配，这就是校验不通过数据。校

验不通过数据的特征如下：单维数据（如风速、气

压、功率）呈正常化，多维数据的联合分布呈畸形

化，图 1 所示为多维数据的联合分布对比图，其中 a
图为正常的风速 - 功率联合分布，呈 S 型；b 图为限

电情况下的风速 - 功率联合分布，呈畸形。这往往

需要人工依据经验进行判断。

  

1.2 数据清洗

针对以上方法判断出来的缺数、死数、错数及校

验不通过的数据，均需要进行处理。

1）缺数的处理。i）当数据缺失数小于 8 个时，

可以采用差值法（如线性差值法）进行填补。ii）当

数据缺失数大于或等于 8 个时，如果其对数据处理不

产生影响，则可以直接删除，否则会增加模型输入误

差，影响最终预测精度。

2）死数的处理。依据死数的判断规则，当出现

死数时，予以删除。

3）错数的处理。i）风速小于 0 m/s 时，以 0 m/s
代替；风速大于 60 m/s 时，以 60 m/s 代替；对风向、

温度、湿度、气压等的错误处理方式类同风速的处

理方式。ii）功率数据小于 Tp1 时，以 Tp1 代替，其中

Tp1= -P×10%；功率数据大于 Tp2 时，以 Tp2 代替，

其中 Tp2=P×110%。

b）限电的风速 - 功率联合分布

a）正常的风速 - 功率联合分布

图 1 多维度数据联合分布对比

Fig. 1 Comparison of joint distribution of multi-dimensional data
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4）校验不通过数据的处理。原始数据，由于限

电、检修及自然因素等原因，得到的数据并不能够完

全可信，可能导致数据不合理或者校验不通过。因此，

需要对校验不通过的数据进行处理，即利用标准四分

位距（norm inter quartile range，NIQR）法判断数据

的合理性，并删除不符合要求的数据。

2 支持向量机

支持向量机基于结构风险最小化思想，具有很好

的泛化能力，面对小样本问题时仍能得到较小的误

差。此外，SVM 算法本质上是计算二次规划问题，

保证了其找到的极值解为全局最优解。SVM 最初常

被用于解决分类问题，随着不敏感损失函数 ε的引入，

发展为解决非线性回归问题的支持向量回归（support 
vector regression，SVR）。SVR引入了非线性核函数 k，
将低维的样本点利用非线性函数 k 映射到高维特征空

间，再在高维特征空间内进行线性回归。

SVR 预测的基本思想如下：给定一组观测样本

集序列 ，

则其回归方程见式（1）。

          。        （1）

式（1）的回归问题等价于最小化代价泛函：

                        （2）

式（2）中：C 为惩罚系数；ξi、ξi
*均为松弛因子；ε

为不敏感损失系数。

引入拉格朗日乘子，将式（2）转化为如下求解

对偶问题：

  （3）

式（3）中：K(xi，xj) 为核函数，满足 Mercer 条件；

ai 和 ai
* 均为拉格朗日乘子。

求解式（3），可得其最优回归函数如式（4）所示：

         。           （4）

本文选用 RBF 核函数作为风电功率预测研究的

核函数，如式（5）所示：

         。         （5）

本研究中将利用粒子群寻优（particle swarm 
optimization，PSO）算法，在模型训练阶段，对 C、

ε以及核函数的 σ 3 个参数进行自动寻优。

3 误差修正算法

利用误差修正算法，通过寻找合适的修正因子，

达到对一次预测误差的再处理。本文不是单纯地通过

误差序列直接寻找修正因子，而是通过误差的时间标

签选取历史相似日的误差。通过这种方案，可以更好

地模拟历史相似日的误差项，从而达到对未来相似日

的精准修正。寻找修正因子的方法主要有中位数法、

多项式拟合法和排序聚类法。其实现过程如下：在生

成一次误差序列的基础上，首先寻找误差的中位数，

作为修正因子①；然后利用同时段的误差序列和风速

进行多项式拟合，作为修正因子②；接下来对误差序

列进行特征分析，再基于特征进行聚类，作为修正因

子③；最后对各修正因子进行加权平均，得到最终的

修正参数。

3.1 中位数法

中位数（median）又称中点数、中值。中位数是

按顺序排列的一组数据中居于中间位置的数，不受其

自身数列固有特性的影响，因而中位数更具有代表

性。如有一组数据： ，将它按从小

到大的顺序排序为 ，则当 n 为奇

数时，中位数 ；当 n 为偶数时，

或 。

本文首先基于历史同一时刻对一次预测误差进

行分类，然后分别求取各类中位数，作为中位数二次

修正误差。

3.2 多项式拟合法

多项式拟合是指给定一组原始序列，在未知函数

关系 y=f(x) 的情况下，根据序列数据的内在特性，找

出一个含有 (k+1) 个参数的 k 阶多项式来逼近原始数

组及 。对于同一序

列数据，很难判定哪一阶数的多项式具有更好的拟合

效果，往往越高阶项对 y 的影响越小。

本研究采用一阶拟合，利用历史同一时刻的一次

预测误差和风速建立回归拟合方程，拟合误差系数与

常数项，再将实时风速代入拟合方程，得出的结果作

为多项式拟合修正误差。
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3.3 排序聚类法

首先，基于历史同一时刻对一次预测误差和风速

进行分类，同类按风速大小排序并三等分；然后，对

同等分风速取平均值、对同等分一次预测误差取中位

数，得到排序聚类后的平均风速和误差中位数矩阵；

最后，以风速的误差最小项为索引，取误差的中位数

为排序聚类修正误差。对 3 种修正算法得到的修正误

差进行平均处理，结合一次预测结果，将其作为最终

的预测值。

4 基于支持向量机和误差修正算法的

4.1 算法实现步骤

Step 1 实际功率、风速前期数据质量控制处理，

包括对死数、错数进行删除处理，对缺数进行插值或

删除处理等。

Step 2 利用粒子寻优算法，对支持向量回归机

的惩罚参数 C、回归区间 ε进行寻优。

Step 3 基于 PSO-SVR-EMD 模型对功率进行

回归拟合。

Step 4 计算实际功率与预测功率的误差，输出

一次预测的误差序列、风速序列、时间序列。

Step 5 调用二次预测函数，步骤如下：1）计

算历史相同时刻一次预测误差的中位数，返回中位

数误差矩阵；2）对历史相同时刻一次预测误差、风

速作一次回归拟合，得到拟合方程，再将实时的同

时刻风速代入拟合方程，得到拟合误差矩阵；3）按

照风速大小，对误差序列、风速序列进行排序聚类，

返回风速均值矩阵、误差中位数矩阵；4）对 3 种误

差修正值加权平均，返回误差修正值。

Step 6 输出 Figure，包括实际功率、一次预测

功率、组合修正预测功率等在 N 个时刻下的平均值；

输出表格，包括时间、实际功率、原始预测功率、修

正预测功率等数据。

4.2 预测误差的评价函数

预测误差的评估采用国家电网关于新能源下发

的《风电功率预测评价管理规定》中的均方误差（mean 
squared error，MSE）计算方式，日均方根误差计算

如式（6）所示：

     。      （6）

式中：MSE 日为日均方根误差；N 为数据量（每日 96
个点）；c 为装机容量。

月均方根误差计算式见式（7），式中 T 为天数。

                    。                  （7）

5 实例分析

5.1 研究对象、参数与方案

1）原始数据。原始数据为某风电场 2016 年 10
月 1 日至 2017 年 12 月 31 日的历史数据，包括实际

功率、70 m 风速，每 15 min 收集 1 个采样点，共得

近 30 000 条原始数据。对原始数据进行清洗，删除

实际功率小于 0、实际功率大于装机功率、实际功率

连续重复值、限电时段等异常值，最后得到 23 917
条清洗后的数据。图 2 显示了清洗后的实际功率。

 

从图 2 所示功率输出曲线的变化情况看，这些数

据遍及风电功率的各种状态，能很好地反映风电场的

实际运行情况，是一组比较理想的仿真数据。

2）输入、输出量。输入量为清洗后的风速数据，

输出量为清洗后的实际功率数据。且在训练阶段，取

前 20 000 条清洗后的风速与功率数据作为训练数据；

在测试阶段，取后 2 000 条清洗后的风速与功率数据

为测试数据。

3）参数寻优方案。采用 PSO 算法优化选择

SVR 学习参数进行训练，通过多次交叉验证寻找训

练误差最小时的学习参数。学习参数搜索范围如下： 
C∈[60，150]，ε∈[0.01，1.01]，σ=50。PSO 群体规

模取 200，学习因子取 1，最大迭代次数取 10。
5.2 PSO-SVR 模型输入量不同时的仿真对比

针对风速随机性较强的特征，将 PSO-SVR 模型

的输入量由一维风速转化为多维风速，即利用历史多

个风速点来预测未来出力。为了验证此方法的有效

性，采用基于粒子群支持向量机的风电功率预测模型

进行预测，所得 3 种不同输入的风电功率对比预测结

果如图 3 所示。表 1 是输入不同维度风速时的预测误

差对比。

从图 3 可以看出，随着输入维度的提高，预测曲

组合预测建模

图 2 风电场实际功率输出曲线 
Fig. 2 Wind farm actual power output curves
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从图 4 中的曲线可以看出，相较于 PSO-SVR 预

测曲线，利用 EMD 算法经过一次滤波后的预测曲线

明显平滑了许多，预测精度也相对提高。表 2 展示了

两种模型的 MSE 指标和 MAE 指标。

通过图 4 和表 2 的比较，可知 PSO-SVR-EMD
算法能有效降低预测曲线的粗糙度，达到平滑的效

果；同时能有效降低预测误差指标。因此，接下来选

择 PSO-SVR-EMD 模型对风电功率进行预测。

由表 1 中的数据可知，当输入三维风速进行预测

时，其 MSE 和 MAE 指标分别为 30.24 和 5.49，为不

同输入量时的最小值，证明该输入方案有效降低了由

风速造成功率的波动性，因此接下来的预测模型选择

三维风速作为输入量。

5.3 PSO-SVR 和 PSO-SVR-EMD 的仿真对比

为了验证 PSO-SVR-EMD 预测模型的可靠性，

分别用PSO-SVR和PSO-SVR-EMD进行预测对比，

图 4 为原始数据和两种预测值对比图。

图 3 3 种不同风速输入下的风电功率预测曲线

Fig. 3 Three different types of wind power prediction curves 

表 1 3 种不同风速输入下的风电功率预测误差对比

Tabe 1 Comparison of three types of wind power prediction errors

输入量

一维风速

三维风速

五维风速

MSE
  47.995 1
  30.236 5
146.339 2

MAE
  6.897 9
  5.493 1
12.071 8

图 4 两种模型的预测曲线对比图

Fig. 4 Comparison of prediction curves of two models

表 2 PSO-SVR 与 PSO-SVR-EMD 预测误差对比
Table 2 Comparison of prediction errors between 

PSO-SVR and PSO-SVR-EMD

算 法

PSO-SVR
PSO-SVR-EMD

MSE
30.236 5
28.445 8

MAE
 5.493 1
5.331 1

5.4 PSO-SVR-EMD-EF 的仿真结果

确定了 PSO-SVR-EMD 的基本预测模型后，为

线逐步逼近真实值，且预测曲线较为平滑。当输入超 过三维时，预测效果逐渐变差，局部开始出现负值。
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将各个模型的预测误差指标进行列表对比，如表

3 所示。

从图 5 和表 3 所示的仿真结果来看，在选取适当

的模型输入量后，利用 PSO-SVR-EMD 算法，不仅

能提高预测的平滑度，达到降噪的效果，同时能提高

预测的精度。可见，PSO-SVR-EMD 结合 EF 算法，

可以大大提高预测的准确度。

6 结论

本研究为基于支持向量机和误差修正算法的风

电短期功率预测，针对风速的随机性，采用选取适

当的模型输入量结合 EMD 算法达到降噪目的。当使

用 PSO-SVR-EMD 预测后，增加了误差修正环节，

大大提高了预测的精度。通过对实际数据的仿真和分

析，可得出以下结论：

1）前期的数据清洗规则，在有效地清洗原始干

扰的同时，能很好地保留数据的完整性和代表性，有

效降低了原始干扰带来的预测误差。

2）前期选取适当的模型输入量，后期通过 EMD
算法对预测值进行滤波，有效地弱化了风速的随机

性，达到降噪效果，同时能提高预测精度。

3）误差修正算法的支持向量机风电预测模型比

传统的单一预测模型具有更好的预测准确性，预测结

果的均方根误差和平均误差均有所降低。

本文前期模型输入量的选取，其实质为对数据的

特征选取。本文主要通过人为选取输入量，并未通

过相关的特征选取算法和理论进行特征筛选。因此，

对数据的特征分析将是未来的研究方向。
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