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基于 VMD 和 IBA鄄LSSVM 的短期风电功率预测

王摇 瑞1,陈泽坤1,逯摇 静2

(1. 河南理工大学电气工程与自动化学院, 河南 焦作摇 454000;
2. 河南理工大学计算机科学与技术学院, 河南 焦作摇 454000)

摘要: 为了提高风电功率预测精度,提出了一种基于变分模态分解(VMD)和改进的最小二乘支持

向量机(LSSVM)的短期风力发电功率预测新模型。 利用 VMD 将功率历史数据分解成趋势分量、
细节分量和随机分量以降低原始数据的复杂性和不平稳性,然后建立 IBA鄄LSSVM 预测模型,利用

改进蝙蝠算法( IBA)对最小二乘向量机的参数进行优化,并分别对各个子模态进行预测,叠加子模

态的预测结果以得到最终的发电功率预测值。 对宁夏某风电厂功率预测结果证明了该模型的有效

性,通过不同预测模型的对比验证了模型具有较高的预测精度。
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Short term prediction of wind power based on VMD and IBA鄄LSSVM
WANG Rui1, CHEN Zekun1, LU Jing2

(1. School of Electrical Engineering and Automation, Henan Polytechnic University, Jiaozuo 454000, China;
2. School of Computer Science and Technology, Henan Polytechnic University, Jiaozuo 454000, China)

Abstract: In order to improve the accuracy of wind power prediction, a new short鄄term wind power prediction method based on the
variational mode decomposition (VMD) and the improved least squares support vector machine (LSSVM) is proposed. Firstly, VMD
is used to decompose the historical power data into the trend component, detail component and random component to reduce the
complexity and instability of original data. Then the IBA鄄LSSVM prediction model is established, the parameters of the least squares
vector machine are optimized by the improved bat algorithm ( IBA), and each sub mode is predicted separately. The final predicted
wind power is obtained by superimposing the prediction results of sub modes. Finally, the power of a wind power plant in Ningxia is
predicted by the proposed prediction method. The effectiveness of the model is proved by the error analysis of the prediction results.
The comparison of different prediction methods verifies that the proposed model has higher prediction accuracy.

Key words: power generation forecast; wind power; variational mode decomposition; bat algorithm; least squares support vector machine

近年来为缓解能源紧张,减少环境污染,新能源的开发和利用持续增加,其中风能是具有巨大利用价值

的新型清洁环保能源,被广泛应用于风力发电。 未来的电力系统必然将为可持续的全球经济增长提供更高

渗透率的清洁能源,然而大量清洁能源的不断接入给电力系统提出了前所未有的挑战[1]。 对风电场的功率

进行短期预测,可以使电力调度部门能够提前根据风电功率变化,及时调整调度计划,保证电能质量,降低电

力系统运行成本,这是减轻风电对电网造成不利影响、提高电网中风电装机比例的一种有效途径[2]。
目前,国内外对于风力发电功率的预测已有了深入研究,按照预测模型的不同,可分为物理方法、统计方

法和学习方法。 其中,物理方法需要对所在风电场进行建模[3],由于受气象预报更新频率的影响,该方法更

适合中期风电功率预测。 统计方法包括回归分析法[4]、指数平滑法、时间序列法[5鄄6]和灰色预测法。 这种预

测模型计算简单,但随着预测时间的增加预测精度会快速下降,且不能很好地适应非线性影响因素。
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学习方法包括人工神经网络法[7鄄9]、决策树[10鄄11] 和支持向量机[12鄄14] 等。 其中,最小二乘支持向量机

(least squares support vector machine,LSSVM)具有预测精度高、计算简单等优点。 但是在实际的风电功率预

测中,单一的预测模型存在局限性,无法取得最佳的预测效果,因此目前多采用组合预测模型,如周松林[15]

引入粒子群算法(particle swarm optimization,PSO)优化 LSSVM 参数寻优,可有效缩短搜索时间,但存在过早

收敛的问题。 赵凤展等[16]采用蝙蝠算法(bat algorithm, BA)优化 LSSVM 模型,与 PSO鄄LSSVM 相比搜索过

程具有更好的收敛性,但存在不能保持优化能力等问题。 此外,组合预测模型中经常会用信号分解的方法,
目的是将原始序列分解成一系列子模态以降低非平稳性,对分解的序列分别建立预测模型并重组来实现最

终预测,如姜贵敏等[17]通过集成经验模态分解(ensemble empirical mode decomposition,EEMD)将功率历史数

据分解为一系列相对平稳的子序列,解决了经验模态分解(empirical mode decomposition,EMD)方法所产生

的模态混叠现象。 变分模态分解(variational mode decomposition,VMD)是一种非递归、变模式的分解方法,
克服了 EEMD 递归求解的缺点,具有更好的谐波分离效果[18]。

本文在现有研究基础上,提出了一种基于 VMD 和改进蝙蝠算法( improved bat algorithm,IBA)优化的

LSSVM 预测模型(VMD鄄IBA鄄LSSVM 模型),并利用该模型对宁夏某风电场的发电功率进行预测,通过与其他

几种典型模型进行比较来验证模型的有效性。

1摇 VMD 方法

VMD 是基于 EMD 提出的一种自适应、完全非递归的模态变分和信号处理的方法。 与 EMD 相比,VMD
对噪声和采样误差具有更强的鲁棒性。 VMD 的分解过程是变分问题的求解过程,可分为变分问题的构造和

求解过程[19]。
1. 1摇 变分问题的构造

步骤 1摇 对于每个模态函数,采用 Hilbert 变换计算相关的解析信号,以获得单侧频谱。
步骤 2摇 通过混合一个调谐到各自中心频率的指数项,将各个模态的频谱调制到相应的基频带。
步骤 3摇 由解调信号的高斯平滑度,得到的约束变分问题:

min
{uk},{棕k}

移
k

鄣t[(啄( t) + j
仔t)uk( t)]e - j棕kt{ }

2
摇 摇 摇 s. t.移

k
uk = f( t) (1)

式中:{uk}、{棕k}———子信号及其相应的中心频率集合;k———子信号总数;t———采样时刻;啄( t)———狄拉克

分布;f( t)———一个序列。
1. 2摇 变分问题的求解

步骤 1摇 将约束性变分问题重构为非约束性变分问题,增广的拉格朗日表达式为

L({uk},{棕k},姿) = 琢移
k

鄣t (啄( t) + j
仔t)uk( t[ ]) e - j棕kt

2
+ f( t) - 移

k
uk( t)

2

2
+ 掖姿( t),f( t) - 移

k
uk( t)业

(2)
式中:姿( t)———拉格朗日乘法算子;琢———二次惩罚因子。

步骤 2摇 通过交替更新 uk,n+1、棕k,n+1 和 姿n+1 求解增广后拉格朗日表达式中的“鞍点冶。 VMD 更新过程

如下:

ûk,n+1(棕) =
f̂(棕) - 移

i
ûi(棕) + 姿̂(棕)

2
1 + 2琢 (棕 - 棕k) 2 (3)

棕k,n+1 =
乙¥

0
棕 ûk(棕) 2d棕

乙¥

0
ûk(棕) 2d棕

(4)

姿̂n+1(棕) = 姿̂n(棕) + 子[ f̂(棕) - 移
k
ûk,n+1(棕)] (5)

式中:ûk,n+1———各模态分量的维纳滤波;棕k,n+1———对应模态分量的频率中心;子———更新参数。
步骤 3摇 对于给定判别精度 e>0,若满足式(6),则 VMD 收敛,停止更新。

675



第 6 期 王摇 瑞,等摇 基于 VMD 和 IBA鄄LSSVM 的短期风电功率预测

移
k

ûk,n+1 - ûk,n
2
2 ûk,n

2
2 < e (6)

2摇 基于 IBA 优化的 LSSVM 预测模型

2. 1摇 LSSVM
LSSVM 是一种新型支持向量机方法,LSSVM 采用最小二乘线性系统作为损失函数,代替传统的支持向

量机采用的二次规划方法。 利用等式约束取代 SVM 中的不等式约束,将原问题转化为一个解线性方程组的

问题。 LSSVM 的优化问题[20]可以转化为

minw,b,eJ(w,e) = 1
2 wTw + 1

2 酌移
N

k = 1
e2k 摇 摇 s. t. yk = wT渍(xk) + b + ek 摇 摇 (k = 1,2,…,N) (7)

式中:w———权向量;酌———正则化参数;ek———误差变量;渍(xk)———xk 在特征空间的映射;b———偏置。
式(7)可采用拉格朗日乘数法把原问题优化,同时根据 KKT 最优条件求解。 本文选择 RBF 函数作为

LSSVM 的核函数。 此外,超参数(C,滓)的选取对模型的预测结果有显著影响,本文采用 IBA 对 LSSVM 模型

参数寻优,建立最优预测模型。
2. 2摇 IBA

BA 是一种仿生寻优算法,模拟自然界中微蝙蝠的回声定位行为。 BA 将回声定位理想化,将蝙蝠种群

初始化为一组随机解,然后通过调节蝙蝠发出的声波频率更新个体的脉冲速率和脉冲响度迭代搜寻最优解,
且在最优解周围通过随机飞行产生局部新解,加强了局部搜索。

蝙蝠个体更新其声波频率、速度与位置,公式表述为

f i = fmin + ( fmax - fmin)茁 (8)
vi,t = vi,t -1 + (xi,t - x*) f i (9)

xi,t = xi,t -1 + vi,t (10)
式中:fmax、fmin———最大与最小频率值;v———个体速度;x———个体位置;茁———[0,1]之间的随机数。

在局部寻优过程中,每只蝙蝠更新公式如下:
Xnew = Xold + 着At 摇 摇 (着 沂 [ - 1,1]) (11)

式中:Xold———当前最优解;着———随机数;At =掖Ai,t业———全部个体在第 t 次迭代时的平均脉冲响度。
当蝙蝠发现目标逼近时,会更新发射脉冲的发射速率和响度:

Ai,t +1 = 琢Ai,t (12)
ri,t -1 = ri,0(1 - e -酌t) (13)

式中:Ai———脉冲响度;琢———脉冲音响衰减系数;ri———脉冲发射速率;酌———搜索频度增强系数。
根据上述 BA 的优化原理可知,其参数更新方式相对固定,个体本身缺乏变异机制,致使存在后期收敛

慢、收敛精度低以及容易陷入局部极小值等问题。 为了克服 BA 的缺点,本文采用改进的惯性权重、自适应

频率与变异机制来改善寻优过程[21],形成 IBA。
公式(9)中,速度更新时添加惯性权重以改进速度更新的方向,使得种群中个体可以有效地跳出局部最

优点:

g =
[gmin + (gmax - gmin)( f it( i) - f it(x*))] 1

N移
N

i = 1
f it( i) - f it(x*[ ]) 摇 摇 g 屹 gmax

gmax 摇 摇 g = g

ì

î

í

ïï

ïï
max

(14)

式中:g———惯性权重因子;f it———适应度函数;N———种群数量。
当蝙蝠 i 的适应度低于平均适应度时,该蝙蝠将赋予较低的权重,增强其寻优全局更优解的能力;而蝙

蝠 i 的适应度高于平均适应度时,该蝙蝠将赋予较高的权重,增加其跳出局部最优解的机会,间接增大该蝙

蝠寻优全局最优解的能力,主要模仿粒子群算法的惯性权重策略。
在 BA 中,存在一些蝙蝠已经处在最优解边缘的,仍采用与平时一致的频率来寻优,最终会影响其寻找

最优解的机会,因此采用自适应频率调整:

dij = (xij - x j,*) 2 (15)
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range = di,max - di,min (16)

f j = fmin +
(di,min - dij) 2

range
( fmax - fmin) (17)

式中:di———第 i 个解到最优解距离;range———最大距离与最小距离的差值。
由此,速度更新公式变为

vij,t = vij,t -1 + (xij,t - x j,*) f j (18)
摇 摇 当蝙蝠都趋于收敛时,部分种群陷入了局部最优解,此时增加变异机制,跳出该局部最优解。 本文采用

的方法是产生一个随机数,当这个随机数大于变异概率的时候,对蝙蝠重新初始化。

图 1摇 风电功率预测流程

Fig. 1摇 Flow chart of wind power prediction

2. 3摇 改进的 IBA鄄LSSVM 预测模型的建立

为了进一步提高 LSSVM 模型的预测精度和速度,需要对模型的参数进行优化,优化步骤如下:
步骤 1摇 设定 LSSVM 模型中惩罚参数 C、核参数 滓 的取值范围。
步骤 2摇 种群基本参数化,设定种群数个体 xi( i=1,2,…,N)、脉冲频率最大值 fmax和最小值 fmin、脉冲响

度 Ai、脉冲发射率 ri、空间维度 d 和最大迭代次数 MI。
步骤 3摇 初始化种群中每只蝙蝠个体的位置 xi和速度 vi,其中蝙蝠 i 的位置代表着参数 C 和 滓。
步骤 4摇 计算每只蝙蝠的适应度值,寻找当前时刻最优解。 以蝙蝠位置对应的参数训练 LSSVM 模型,

然后选取训练集进行训练和测试,按照降序排列,找到当前最优解。
步骤 5摇 分别按照式(8)(9)和(18)更新种群中各个蝙蝠个体的脉冲发射率、所在位置和飞行速度,采

用改进的惯性权重、自适应频率与变异机制来改善寻优过程。
步骤 6摇 出现第一个随机数 rand1,当 rand1>ri 时,根据式(11)更新出局部最优解 Xnew。
步骤 7摇 出现第二个随机数 rand2,若 rand2<A 且当前产生的新解适应度更小,则接受产生的新解。 并对新

解按式(12)和(13)更新脉冲响度 Ai 和脉冲发射率 ri。
步骤 8摇 对蝙蝠的适应度重新排序,确认当前最优值,重复迭代过程,直到满足设定的终止条件,停止循

环并输出全局最优解。

3摇 VMD鄄IBA鄄LSSVM 模型

VMD鄄IBA鄄LSSVM 模型的建模流程为:淤利

用 VMD 将具有非线性、随机性的原始风电功率

序列分解为一系列平稳的模态分量,根据各个

子模态的近似熵的分析结果进行子序列重组,对
于每个重组后模态分量,结合历史气象数据,分
别建立第 2. 3 节中的 IBA-LSSVM 模型; 于叠加

各子模态模型预测值,得到最终的风电功率预测

值。 建模过程如图 1 所示。
输入变量的选取对预测精度有直接影响,

本文将输入原始数据集分为历史气象数据和历

史功率数据两类。 其中历史气象数据包含多种

风速等,历史功率数据作为输入变量的主体,需
要进行 VMD 分解,而风速数据只需要加入分解

后的子序列中。 原始数据集中各个数据量纲不

同,为了提高风电功率预测精度,需要进行数据

标准化处理,将原始数据线性化转换到[0,1]的
范围,归一化公式如下:

軇籽i =
籽i - 籽min

籽max - 籽min
(19)

式中:軇籽i———归一化后的数据值;籽i———原始数
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据;籽max、籽min———原始数据最大值和最小值。

4摇 算例分析

4. 1摇 算例概况

a. 数据来源。 以宁夏某风电场 2017 年 1 月 1—31 日的样本作为研究数据,数据包括 24 h 风电功率数

据和日环境数据。 数据采样时间间隔为 15 min,总共 96 个点。 在实际建模过程中,将 2017 年 1 月 1—28 日

数据作为 LSSVM 模型的训练集,其余数据作为模型的测试集。
b. 预测模型。 本文 VMD鄄IBA鄄LSSVM 模型和 BP、SVM、LSSVM、VMD鄄BP、VMD鄄SVM、VMD鄄LSSVM、IBA鄄

LSSVM 7 种对比模型。 8 种模型在输入量不变的情况下进行对比预测。
c. 功率预测模型参数。 在建立 IBA鄄LSSVM 模型过程中,惩罚参数 C、核参数 滓 的寻优范围均为

[0. 001,1 000],IBA 参数设置为:种群数大小 N=10,脉冲频率最大值 fmax =2,最小值 fmin = 0,解的维度 d = 2,
脉冲响度 Ai =0. 9,初始脉冲发射率 r0 =0. 5,最大迭代次数 MI = 1 000,惯性权重因子最大值 wmax = 0. 5、最小

值 wmin =0. 2。 对比模型 BP 隐含层神经元数量为 20,学习率为 0. 01,学习目标为 0. 001,迭代次数为 5 000。
对比模型 SVM 中的模型学习参数 C 与 着 与 LSSVM 中参数选取均通过网格搜索法优化得出,参数范围为

[2-8,28],迭代步长为 0. 1。
4. 2摇 评价标准

采用均方根误差(RMSE)和平均绝对误差(MAE)作为模型预测精度评价指标。
4. 3摇 原始风电功率序列的分解结果

VMD 的参数设置如下:惩罚参数 C=2 000;模态函数个数 K 由于当其大于 5 后子序列趋于相似,因此取

K=5;初始中心频率 棕=0;收敛判据 t=10-7。 VMD 分解效果如图 2 和图 3 所示。

图 2摇 原始风电功率序列及 VMD 分解结果

Fig. 2摇 Original wind power sequence and VMD decomposition results

从图 2 可以看出,原始风电功率被分解为多个存在不同波动性的子序列,若分别对各个子序列分别建立

模型进行预测,不仅增加了任务量,而且忽略了各个子序列的相关性。 本文采用近似熵度量各个子序列的复

杂度,将具有相关性的序列进行重组,合并成新的序列,形成趋势分量、细节分量、随机分量,这样不仅可以有

效缩短运算时间,而且可以更好地突显同类序列的特性[22]。
根据各分量的近似熵,图 2(b)中第一分量为 0. 01 数量级,图 2(c)中第 2 分量和图 2(d)中第 3 分量为

0. 1 数量级,图 2(e)中第 4 分量和图 2(f)中第 5 分量为 1 数量级,按照数量级不同可以将子序列重新分组。
即第 1 分量作为趋势分量,第 2 和第 3 分量组成细节分量,第 4 和第 5 分量组成随机分量,重构的新序列如

图 3 所示。
分析图 3 重构后的分量序列,3 种分量都具有各自明显的特点,其中趋势分量波动平缓,可以将原始序

列的总体波动趋势表现出来;细节分量规律性较强,可以很好地表征出原始序列的细节波动;随机分量以很
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图 3摇 原始风电功率序列及模态函数重构结果

Fig. 3摇 Original wind power sequence and modal function reconstruction results

图 4摇 不同模型 1 月 31 日功率预测曲线

Fig. 4摇 Power prediction curves of
different models on 31 st January

好地表征出原始序列的细节波动,随机分量具有一定的随

机性和波动性表明了一些不确定因素造成的波动。
4. 4摇 预测结果对比分析

采用上述 8 种预测模型对 2017 年 1 月 29—31 日进行

提前 24 h 风电功率预测,最后一天的预测结果如图 4 所示,
可以看出 VMD 和 IBA鄄LSSVM 模型相较于其他对比模型可

以更好地对真实曲线的波动规律进行预测,整体趋势与真

实曲线更为贴合。 而单一的预测模型在风电功率预测中其

曲线明显滞后于实际曲线,采用 VMD 对原始序列进行分

解,分别对各个分量建立预测模型可以改善这一现象,预测

精度有不同程度的提高。
以上 8 种预测模型 2017 年 1 月 29—31 日预测误差及

3 日预测误差平均值如表 1 所示。
表 1摇 不同模型预测误差对比

Table 1摇 Comparison of prediction errors of each model

模型
RMSE MAE

1 月 29 日 1 月 30 日 1 月 31 日 平均值 1 月 29 日 1 月 30 日 1 月 31 日 平均值

BP 30. 61 24. 90 35. 20 30. 23 23. 44 18. 70 25. 32 29. 62
SVM 30. 09 31. 84 35. 75 32. 56 23. 33 27. 61 30. 95 27. 29

LSSVM 30. 74 23. 08 34. 52 29. 44 21. 94 17. 29 24. 22 21. 15
VMD鄄BP 27. 70 19. 55 28. 59 25. 28 20. 56 16. 16 22. 67 20. 66
VMD鄄SVM 20. 05 23. 13 21. 53 21. 57 15. 10 20. 90 16. 83 17. 61

VMD鄄LSSVM 19. 13 15. 16 20. 01 18. 10 13. 62 9. 95 13. 56 12. 37
IBA鄄LSSVM 24. 77 17. 76 24. 03 22. 18 15. 17 11. 85 16. 18 14. 40

VMD鄄IBA鄄LSSVM 14. 39 11. 10 14. 38 13. 29 9. 29 7. 07 10. 05 8. 80

从表 1 预测误差值可以看出,VMD鄄IBA鄄LSSVM 模型的 RMSE 和 MAE 均低于其他模型,证明该模型预测

效果相比于其他模型更好。 同时相较于单一的预测模型 BP、SVM 和 LSSVM,经过 VMD 进行数据分解,建立

组合预测模型的 VMD鄄BP、VMD鄄SVM 和 VMD鄄LSSVM 其预测性能都有不同程度的提高,其中 RMSE 精度分

别提高了 4. 95% 、10. 99%和 11. 34% ;MAE 精度分别提高了 8. 96% 、9. 68%和 8. 78% 。 在运行时间方面,基
础模型 BP、SVM 和 LSSVM 平均训练用时分别为 9 s、384 s 和 127 s,虽然 LSSVM 耗时较长,但是预测效果最好。
此外,采用 IBA 对 LSSVM 模型优化后,其训练时间缩短为 48 s。 分析对比 LSSVM 与 IBA鄄LSSVM 预测模型,在
采用了 IBA 后,其预测精度具有明显的提高,在此基础上利用 IBA鄄LSSVM 预测模型对 VMD 技术分解的原始序

列产生的各个变量分别进行建模,从而进一步提高了预测精度,RMSE 和 MAE 分别仅为 13. 29%和 8. 80%。
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5摇 结摇 摇 论

a. 针对具有非线性的原始风电功率序列,采用 VMD 分解为一系列平稳的模态分量,利用近似熵度量各

个子序列的复杂度,将具有相关性的序列进行重组,降低了预测模型的计算规模。
b. 针对 LSSVM 模型参数难以选取,影响模型预测性能,提出了采用 IBA 优化 LSSVM 的核参数选取,利

用其全局寻优能力强、收敛精度高等优点,为重组后的子序列分别构建 IBA鄄LSSVM 预测模型,提高了模型预

测精度。
c. VMD鄄IBA鄄LSSVM 模型能有效对风电场的功率进行短期预测,从而可以及时调整调度计划,降低电力

系统运行成本,具有一定的应用价值。 下一步应对风电机组特性进行深入分析并考虑更多的环境信息作为

输入样本,从而进一步提高其预测精度。
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