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新型支持向量机在风速预测模型中的应用研究 

刘忠宝 
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【摘要】在短期风速预测方面支持向量机已被广泛应用并取得较好的效果。然而，随着应用的深入，其逐渐暴露出两大

问题：一，对噪声较为敏感；二，未能充分利用样本已有信息。为进一步提高支持向量机的泛化能力，该文提出模糊流形支
持向量机FMSVM。该方法引入模糊技术，保证不同样本区别对待，减少或消除噪声的影响；充分利用流形判别分析的性质，
进一步改进支持向量机，在分类决策时同时考虑样本的边界信息、分布特征以及局部流形结构。通过某风场风速数据集上的
比较实验验证该方法的有效性。 
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Abstract  Support vector machine (SVM) is widely used in wind speed forecasting and the forecasted results 

are verified well. With the applications get more intensive, there exist two problems in SVM. One is it is too 
sensitive to noises and the other is it can not fully use the information included in the samples. In view of this, a 
fuzzy manifold-based support vector machine (FMSVM) is proposed in this paper to solve the above problems and 
further improve the generalization capability of SVM. FMSVM introduces the fuzzy techniques to decrease the 
influence of the noises. Meanwhile, FMSVM takes boundary data between classes, data distributions and manifold 
seriously. The comparative experiments show that FMSVM performs better than SVM on the wind datasets of a 
certain wind farm. 
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风能是一种清洁型、可再生能源，已被世界各

国高度重视并将其作为新能源发电的首选[1-2]。文献

[3]指出，对风电场风速的准确预测有利于发电系统

效率的提高。支持向量机(SVM)[4-6]是一种经典的模

式分类方法，它建立在最小化风险结构原则基础上，

在保证最大分类间隔和最小分类错误的前提下构造

最优分类超平面。SVM具有优良的鲁棒性和分类能

力，因而被广泛应用于风速预测领域。但随着应用

的深入，SVM逐渐暴露出其弊端，限制了SVM泛化

能力的进一步提升。鉴于此，本文提出模糊流形支

持向量机(FMSVM)。 

1  背景知识 

对于包含N个模式的二分类问题，设定样本集

1 1 2 2{( , ), ( , ), , ( , )}  N NX y y yx x x 。 其 中 ，

1 2(1 )  ≤ ≤d

i R i N N Nx 为样本； {1, 1}iy   为类

别标签。当 11 i N≤ ≤ 时， 1iy  ；当 1 1N i N ≤ ≤

时， 1iy   。第一类含有 1N 个模式 1
1{ , } 

N

i i iyx ，第二

类含有 2N 个模式 2

1 1{ , }  
N

j j j Nyx 。 x 表示所有样本均

值， 1x 和 2x 分别表示第一类和第二类样本均值。 

1.1  SVM 

将超平面方程表示为 T 0+b =W x ，SVM的最优

化问题可描述为： 
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式中，C为惩罚因子；松弛因子i允许错分样本的存在。 

上述优化问题可转化为如下对偶形式： 
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1.2  MDA 

文献[7]提出了流形判别分析方法(MDA)。该方

法引入基于流形的类内离散度 (manifold-based 

within-class scatter，MWCS) WM 和基于流形的类间

离散度(manifold-based between-class scatter, MBCS) 

BM 两个概念。 WM 和 BM 可定义为： 

W W S(1 )   M S S            (3) 

B B D(1 )   M S S             (4) 

式中，和λ为常数； WS 称为类内离散度； BS 称为

类间离散度； SS 保持同类样本的局部结构； DS 保持

异类样本的局部结构。 WS ， BS ， SS ， DS 可定义为： 
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式中， S 为对角阵且 ijj
S S ，其中 ijS 为同类权

重函数： 
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式中， D 为对角阵且 ijj
D D ，其中 ijD 为异类

权重函数： 
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MDA 利用 Fisher 准则通过最大化 MBCS 与

MWCS之比实现特征提取。MDA的最优化表达式如下：  
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2  模糊流形支持向量机 

2.1  最优化问题 

鉴于SVM在实际应用中面临抗噪能力差、泛化

能力有限等问题，本文提出模糊流形支持向量机

FMSVM。该方法通过降低噪声的权重减少其对分类

结果的影响。流形判别分析的引入保证了分类决策

对样本的分布特征、边界信息、局部信息的考虑。

FMSVM的最优化问题可表示如下： 

线性形式： 
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由Lagrangian定理可得： 
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L分别对 , ,bW  求导，并令导数为零，可得： 
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将式(15)～(17)带入式(13)可得FMSVM最优化问题

的对偶形式： 
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当 WM 奇异时，本文在 WM 的主对角线增加一

个很小的常数Δ，使得 WM 变得非奇异。 

2.2  决策函数 

FMSVM的决策函数定义为： 
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选择最优解 * 的一个正分量 *0 j C  ，计算
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分类阈值: 
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FMSVM的非线性形式为： 
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由Lagrangian定理可得上述最优化问题的对偶

形式为： 
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令 1/ 2

W ( )i i    M x ，则式(22)可转化为如下形式： 
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式中， T( , ) ( ) ( )i j i jk      。 

2.3  常用的核函数 
1) Gaussian 核 函 数 ( , )k x y  

2 2exp( / 2 ) x y ，其中，参数 0  。 

2) 多项式核函数 T( , ) ( )  dk cx y x y ，其中，c

和d为参数。 
3) Sigmoid核函数 T( , ) tanh( ( ) )  dk b cx y x y ，

其中， T( ) 0b x y ； 0c  。 

4) Epanechnikov核函数

2
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中，
2 2 1≤dx ；d为参数。 

2.4  模糊技术 

模式技术一般用于处理不确定性问题，常常用0

与1之间的隶属度函数描述。当前主流的模糊隶属度

主要包括基于距离的隶属度与基于紧密度的隶属度

两类： 

2.4.1  基于距离的隶属度[8] 

设类中心、样本、类半径分别为 x 、 ix 、R，

则基于距离的隶属度为： 
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式中， max ii
R x x ； 为很小的正数，它保证

( ) 0is x 。 

2.4.2  基于紧密度的隶属度[9] 

设正、负类中心分别为 x 、 x ，正、负类半径

分别为 max  ii
R x x ， max  ii

R x x ，两类

中心的距离为   T x x ，正、负类样本到相应正、

负类中心的距离为 
 i id x x 、 

 i id x x 。基

于紧密度的隶属度定义为： 

  

          

i
i

i

i

D
D T

Rs

D T




 










 
 

≤
          (25) 

  

          

i
i

i

i

D
D T

Rs

D T




 










 
 

≤
          (26) 

式中， 为很小的正数，它保证 0is  ； 为半径控

制因子，满足 0  ，有T R  和T R  。 

3  实验分析 

将某风场2013年1月3日～2013年1月6日期间共

424个(采样间隔1 h)实测风速作为训练样本，对1

月7日的24个风速进行预测。实验采用基于距离的隶

属度函数，其中参数 设定为0.001，保证隶属度函

数值为正数且对结果影响尽可能小。实验选用的核

函数为高斯核函数。 

3.1  预测模型评价标准 

实验对预测效果的评价指标有相对误差(RE)、

平均绝对百分比(MAPE)和均方根误差(RMSE)，其

定义如下： 
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式中，a表示实际风速； a表示预测风速；REi 表示

第 i 次预测风速的相对误差。 

3.2  实验参数设置 

利用5倍交叉验证法选取实验参数，通过网格搜

索策略[10]获得最优参数。高斯核函数的方差在网格

{ 2 2, 2, 2, , 2 , 2 ,2 2 }a a a a a a a 中搜索选取，其中

a 为训练样本平均范数的平方根；在 SVM 、
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LS-SVM(least squares support vector machine) 和

FMSVM中，惩罚因子C在网格{0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1, 

5, 10}中搜索选取；FMSVM中，参数在网格{0.1, 0.2, 

0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9}中搜索选取。 

3.3  FMSVM风速预测模型结果分析 

通过与SVM、LS-SVM的比较实验验证FMSVM

在风速预测方面的有效性。风速预测结果如表1所

示，从表中可看出，与SVM、LS-SVM相比，FMSVM

对1月7日的风速预测值大多较为理想，只有少部分

预测值误差较大。从平均绝对误差百分比看，SVM

的MAPE值为10.25%，LS-SVM的MAPE值为8.22%，

而FMSVM的MAPE值仅为6.27%。从均方根误差看，

SVM的RMSE值为5.27%，LS-SSVM的RMSE值为

4.59，FMSVM的RMSE值为3.91，FMSVM的RMSE

值最小，表明FMSVM的性能最稳定。以上分析表明，

与SVM和LS-SVM相比，FMSVM整体风速预测能力

有了较大幅度的提升。FMSVM在风速预测方面的优

势与其工作原理密切相关，即FMSVM既克服了

SVM对噪声数据敏感的问题，又在分类决策时考虑

样本的分布特征、边界信息、局部结构，有效地提

高了SVM的分类效率。 

表1  风速预测结果 

实验 
批次 

实际 
风速 
/ms1 

SVM LS-SVM FMSVM 
预测风速 

/ms1 
相对误差 

/% 
预测风速 

/ms1
相对误差 

/% 
预测风速

/ms1
相对误差

/% 
1 6.8 6.954 2.26 6.778 2.59 6.590 3.09 
2 8.1 8.414 3.88 8.323 2.75 8.212 1.38
3 7.3 6.071 16.84 7.220 1.10 7.023 3.79 
4 5.8 5.003 13.74 4.898 15.56 4.978 14.17 
5 8.4 7.127 15.15 7.211 14.20 7.371 12.25 
6 7.2 6.623 8.01 7.993 11.01 7.856 9.11
7 5.9 5.559 5.78 5.732 2.85 5.843 0.96 
8 6.1 5.152 15.54 5.737 5.95 5.854 4.03 
9 6.3 5.287 16.08 5.564 11.68 6.057 3.86 
10 5.4 5.496 1.78 5.205 3.61 5.921 9.65
11 7 7.903 12.9 7.836 11.94 7.892 12.74
12 7.4 6.621 10.53 6.669 9.88 6.803 8.07 
13 6.5 5.578 14.18 5.661 12.91 6.044 7.02 
14 8.9 8.054 9.51 8.201 7.85 8.702 2.22 
15 6 5.033 16.11 5.120 14.67 5.24 12.67 
16 5.9 4.998 15.29 5.008 15.12 5.239 11.2 
17 7.7 8.205 6.56 8.105 5.26 8.001 3.91
18 6.2 6.003 3.18 5.802 6.42 5.821 6.11 
19 6.5 5.289 18.63 5.644 13.17 5.924 8.86 
20 6.9 7.505 8.77 7.520 8.99 7.418 7.51
21 7.1 6.459 9.03 6.789 4.38 6.825 3.87 
22 6.8 7.416 -9.06 7.215 6.10 7.071 -3.99 
23 5.7 5.728 0.49 5.600 1.75 5.54 2.81 
24 7.2 8.111 12.65 7.898 9.69 7.473 -3.79 
MAPE/% 10.25 8.22 6.37 
RMSE/% 5.27 4.59 3.91 

4  结  论 

本文提出的模糊流形支持向量机，该方法利用 

模糊技术尽量减小噪声对分类决策的影响，同时将

各类的边界信息、分布性状以及局部流形结构作为

分类的重要参考。 
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