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基于EMD和SVM的风电功率组合预测方法

高准确度的短期风电功率预测对大规模风电的安全并网

运行有着重要意义。为了改进功率快速波动时预测系统的准

确度，针对风电场输出功率序列随时间、空间呈现非平稳

性变化的特征，提出基于经验模态分解（Empirical Mode 
Decomposition，EMD）和支持向量机（Support Vector 
Machine，SVM）的组合预测模型。该方法先利用EMD将

建模样本中的功率序列按不同波动尺度分解为相对平稳的独

立正交分量，以减少不同特征分量的相互影响；然后对分解

出来的每个正交分量分别建立预测模型，通过网格寻优法

优化SVM参数，提高对不同尺度功率波动的预测准确度；

最后采用改进的IOWA加权方式将各分量预测模型的预测值

加权得到总的预测功率。短期预测算例结果表明，EMD－

SVM模型下采用改进的IOWA加权方式与单一多项式和支

持向量机相比，具有更高的功率预测准确度。
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风电的随机波动特性对所接入的地

区电网造成冲击[1]，准确的风电功率预测

能够使调度部门根据风电场的出力调整

计划，减少备用容量，降低电网的运行

成本[2]。

短期功率预测方法分为物理方法及

统计方法两类。国外应用物理预测方法

的有丹麦Risø实验室[3]的Landberg等人研

发的Prediktor风电功率预测系统。其建

模难点在于获得高准确度完善的数值天

气预报。而统计方法的预测原理是基于

统计学理论，建立起数值天气预报与风

机功率或风速输出之间的统计关联。目

前常用人工智能等因果关系分析方法建

立预测模型 [4]，主要包括人工神经网络

（ANN）[14-17]、支持向量机（SVM）和

模糊逻辑（Fuzzy Logic）[5-6]等。然而统

计模型对异常样本对（尤其是矛盾样本

对）的处理十分困难，处理不当会造成

准确度下降。

于是，结合不同模型的优点是提高

预测准确度的有效途径[7]。针对功率序列

的非线性和非平稳性的特点，提出一种

基于改进的IOWA加权的EMD－SVM短

期风电功率预测方法，该方法利用EMD

将功率序列分解为相对平稳独立的正交

分量；然后对每个分量分别建立相应的

预测模型，优化模型参数，提高单项分

量预测准确度；最后通过改进的IOWA加

权策略对各个分量预测结果组合成最终

预测结果，以期取得比单一模型更好的

预测结果。

基于经验模态分解（EMD）的风电

功率样本数据处理

风电场输出功率序列具有随机性、

非线性和非平稳的特征，为了改进统计

模型对快速波动功率的预测准确度，通

过EMD方法将功率序列分解为不同尺度

序列，针对每个序列进行建模。

经验模式分解（Empi r i ca l  Mode 

Decomposition， EMD）能够对非线性、

非平稳的时间序列进行平稳化处理，该

方法是一种自适应信号分解方法，分解

的过程保留数据本身特性，避免了小波

分解需要提前设定基函数与分解尺度缺

点[8]。经验模态分解假设任一个确定的时

间序列都可以分解为简单的固有模态函

数（IMF），且IMF之间互相正交[9]。

利用EMD分解功率时间序列x(t)的主
国家科技支撑计划（2013BAA02B02）。
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基于EMD和SVM的风电功率组合预测方法

要思路如下。

1）提取时间序列信号x(t)的所有极大值、极小

值，分别对其做三次样条插值形成上包络线、下

包络线。

2）计算上下包络线均值m1(t)，将原始时间序

列x(t)与m1(t)的差定义为

h1(t) = x(t)!m1(t)                 （1）
3）将h1(t)视为新序列信号重复前两个步骤，

经过k次之后满足IMF条件时停止。记c1(t)＝h1(t)

为第一个IMF分量，包含原始时间序列中最高频

分量。

4）从原始序列去掉c1(t)的差值为

r1(t) = x(t)! c1(t)                  （2）
5）将差值r 1( t)作为初始时间序列重复步骤

1）～步骤4），得到n个IMF分量以及最终剩余量

rn(t)。

EMD过程后，原始时间序列被分解为n个IMF

分量以及剩余量rn(t)。

终止条件为rn(t)≤δ (t)，δ (t)为限定值。

经过EMD分解将功率时间序列分解为不同尺

度数据序列和对应的历史输入数值天气预报，形

成模型样本库，提高模型对相应尺度分量的预测

准确度。

基于改进 IOWA加权的SVM预测模型的

建立

通过EMD分解建立预测数据样本库后，需要

建立不同尺度数据的预测模型。采用SVM方法进

行建模，并且对各个分量模型中的SVM建模参数

进行优化，得到预测功率的不同尺度分量。

1. SVM预测模型建立及参数优化

支持向量机理论基础为统计学习VC维理论和

结构风险最小化原则[10-12]，具有较强的泛化能力。

支持向量回归机用于功率预测原理如下。

假设给定有限样本{(x1,y1),(x2,y2),…,(xt,yt)}，其

中xi∈Rn，yi∈R，i＝1,2,…,t。设对应样本的回归函

数为

F ={ f | f (x) = wTx +b,w ! Rn}        （3）
问题可等价为如下最优问题，即

  （4）
minR(w,! ,!! ) = 1

2
(wTw)+C (! +!! )

i=1

t

"

s. t.

（5）
f (xi )! yi�!i

" +"

yi ! f (xi )�!i +"

! ,!i
"�0

#
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式中，C为惩罚因子；ξ i、ξ i
*为模型引入的松弛变

量；ε为估计准确度。

模型为非线性时，需要引入核函数K(xi,x)。采

用使用最广泛的径向基核函数，函数如下，即

K (xi ,x j ) = exp(!g xi ! x j
2
) g � 0        （6）

针对EMD分解不同尺度的数据序列建模，需

要对不同模型参数进行寻优。

评价模型性能主要用交叉验证（ C r o s s 

Validation，CV），一般采用k－fold CV，将模型

数据集均分成k份，每个子集分别做一次验证集，

k－1组子集作为训练集，k个模型最终平均准确度

作为此k－CV的性能指标。

2. IOWA加权

对不同分量建模后，需要将不同分量加权得

到最终预测结果，先介绍IOWA加权方法。IOWA

（诱导有序加权平均算子）是由Yager提出的一种

信息集成方法[13]。

设有(v1,a1),(v2,a2),…,(vm,am) m个二维数组，令

  
（7）IOWA[(v1,a1 ),(v2 ,a2 ),!,(vm ,am )]= wiavindex( i )

i=1

m

!

式中，IOWA[(v1,a1),(v2,a2),…,(vm,am)]简称为IOWA

算子；vi为ai的诱导值；w＝ (w 1,w2,… ,wm) T为与

IOWA有关的权值向量；vindex(i)为v1,v2,…,vm按从大

到小顺序排列后第i个数的下标。且满足

（8）
wi =1

i=1

m

!

wi�0 i =1,2,!,m
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设有m个分量预测模型对时间t的预测值为一

m×N矩阵，即

 x11 ! x1t ! x1N
" " "
xi1 ! xit ! xiN
" " "
xm1 ! xmt ! xmN
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该矩阵i＝1,2,…,m，t＝1,2,…,N。xit为第i个分

量预测模型对时间t的预测值。令ait为第i个分量预

测模型对时间t的预测准确度，即

  
（9）

   
ait =

1! | (xt ! xit ) / xt | | (xt ! xit ) / xt |�1
0 | (xt ! xit ) / xt |�1

"
#
$

%$

式中，xt为时间t的实际功率，ait ∈[0,1]。

若将ait看作预测值xit的诱导值，根据IOWA的

定义

  
（10）IOWA[(a1t ,x1t ),(a2 t ,x2 t ),!,(ait ,xit )]= wixaindex( i )

i=1

m

!

令eaindex(i)
＝xt－xaindex(i)

，于是所有时间N上总的预测

误差平方和F为

  
（11）F = (xt ! wixaindex( i )

i=1

m

" )2
t=1

N

"

则
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（12）

记

  
（13）Eij = eaindex( i )eaindex( j )

t=1

N

! i, j =1,2,!,m

Eij为m×m矩阵，即阶诱导有序加权平均组合

预测误差信息矩阵。

因此，式（12）可表示为

（14）

minF = wTEw
RTw =1
w�0
R = (1,1,!,1)T

!

"

#
#

$

#
#

式（14）实际上是一个二次规划问题，可以

通过标准二次型优化技术来求解，本文直接使用

Matlab求解。IOWA加权确认不同尺度的功率分

量的加权系数，所有分量组合加权结果即为预测

结果。

3. 改进IOWA加权的EMD－SVM短期风电功

率预测

不同分量模型预测值加权叠加时，传统的方

式是为各分量预测模型的预测值设置固定权值系

数，固定的权值系数无法随各分量模型在各目标

预测时刻点上的预测准确度做动态调整，因而加

权性能较差。为此，提出一种改进的IOWA加权策

略以提高风电功率预测准确度。

整个预测的流程具体步骤如下。

1）首先选择输入参数。

2）对数值天气预报（Numer ica l  Wea ther 

Prediction，NWP）数据进行EMD分解，得到n个

数据分量。

3）将这些分量作为SVM输入得到n个输出

功率。

4）最后通过IOWA加权得到最终的预测功率

值，并输出。

采用的NWP为WRF格式，而WRF模式中有第

一层、第二层和第三层水平风速、垂直风速、上

下风速、气压、位势高度、温度以及比例湿度共

21个输入矢量。一般风电机组的高度为80 m，位

于WRF模式中的第一层和第二层之间，非常接近

WRF模式的第二层的高度，所以选用第二层的参

数作为输入参数。

采用EMD分解SVM建模如图1所示。具体步骤

如下。

1）对输入历史数据剔除冗余部分，提高数据

的准确性。

2）将归一化后的历史观测功率数据按EMD分

解成n个单独的功率时间序列分量并作为SVM分量

预测模型的输出，归一化的历史数值天气预报作

为分量预测模型的输入并建模。

3）通过改进的IOWA加权方式将各分量的预

图1  建模流程

历史数值天气预报及风机观测数据

归一化

提出冗余数据

功率观测

…SVM1

EMD

SVMn

加权叠加

历史风机功率
观测数据

历史数值
天气预报
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测值加权叠加得到最终的预测功率。

改进的IOWA加权策略是依目标功率预测时刻

t逐步将该时刻的分量模型预测值用于改进权值向

量w，从而实现w的更新。该策略如图2所示。

 

算例及分析

应用算例对上述方法的有效性进行验证，采

用建模数据为辽宁某风电场60天的风场SCADA观

测数据，以及从气象台获取的相应历史时期的WRF

预报数据。该风电场风机额定功率为1.5 MW，额

定风速为11.5 m/s，切入风速为3 m/s，叶轮直径为

40.3×2 m，轮毂高度为70 m。用于建模的历史数

据中前45天数据用做训练集，共有4 532个时间间

隔10 min的数据点；测试集由后15天数据构成，共

1 372个时间间隔10 min的数据点。

评价风电功率预测的误差较多采用均方根误

差（RMSE），本文采用均方根误差（RMSE）占

风机额定功率的百分比，即

（15）! =

1
N

(xt ! pt )
2

t=1

N

!

P��
式中，pt为实际值；xt为预测值；P额定为风机额定

功率。

由图3可知，该功率时间序列被自动分解为10

个IMF分量及一个剩余分量C11。

第一个分量IMF1参数寻优结果如图4所示，

其中，C和g的寻优范围均为[2－10，23]，寻优步

长为0.1。模型的最优参数分别为C＝0.541，g＝

0.000 89。

图2  改进IOWA预测流程图
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基于EMD和SVM的风电功率组合预测方法
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从图3中可以看出，C，g在一定的范围内，模

型预测准确度都较高。每个分量的模型都需要进

行寻优，直接全局寻优计算量过大，为了节约计

算时间，可以先扩大步长，找到对应的区间，再

在小区间中用小步长寻优。从图3中可以看到局部

最大点有两个，所以变步长的寻优有可能会陷入

局部极值点，可能是全局次优，但是能够减少计

算量，节约计算时间，用较少准确度减少换取计

算时间的明显减少。

在建立SVM模型并对建模参数进行寻优的基

础上，利用IOWA加权方式在测试集上进行预测，

并将其与多项式和支持向量机[18-19]两种建模方法进

行了对比，误差对比如表1所示。

表1  两种算法的预测误差比较

SVM误差/kW EMD－SVM的IOWA加权RMSE误差/kW

246.5 230.1

IOWA加权预测RMSE误差占风机容量百分比

为15.3%，与多项式核支持向量机相比减小16.4 kW

的RMSE误差，即减小的RMSE误差占风机容量的

1.1%。

进一步利用改进IOWA加权策略进行了功率

预测。改进后的权值如表2所示。权值向量w中，

w3、w5两个维度权值为0，除此之外，其他维度权

值均大于0。

改进IOWA加权策略RMSE误差占风机容量的

14.8%。其与IOWA加权比较如表3所示。

改进IOWA策略下显然具有更高的预测准确

度，这验证了改进IOWA加权策略的有效性。

（k）C11（剩余分量）

图3  EMD分解的功率分量
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图4  IMF1的SVM模型参数寻优图

－10 －10
－8 －8

－6 －6
－4

log2 (g)

准
确
率

log2 (C)
－4

－2
－2

0
0

2
2

1
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

0



Power System　|　电力系统

www.eage.com.cn 2015年11月上·电力电气·  | 29

结束语

通过EMD分解将非平稳的功率序列分解为不

同尺度的功率分量，然后针对不同分量分别建立

对应的SVM模型进行预测，并对模型参数进行全

局寻优，最后通过改进的IOWA加权预测将各个分

量的预测结果组合起来，与直接建模预测比较，

结果表明该方法能有效地提高预测准确度。主要

结论如下。

1）基于EMD－SVM建模的IOWA加权预测与

单一模型多项式核支持向量机相比，能够有效提

高准确度。

2）对各个分量模型的参数寻优预测准确度好

于单一模型默认参数的预测准确度。

3）EMD分解能够有效地改善实际功率快速波

动时预测失准的问题，提高预测准确度。
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