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基于双参数最小二乘支持向量机(TPA-LSSVM)的
风电时间序列预测模型的优化研究

刘摇 云 易摇 松*

(昆明理工大学 信息工程与自动化学院, 昆明摇 650500)

摘摇 要: 风电时间序列预测模型的优劣直接影响风功率的应用价值,最小二乘支持向量机( least squares support
vector machine,LSSVM)在处理风电预测问题上具有明显优势。 提出了一种双参数算法( two鄄parameter algorithm,
TPA),从理论上证明了任意初始值均可线性收敛到全局最优值。 调用 TPA 算法对 LSSVM 模型的惩罚因子和径向

基宽度进行寻优赋值,并将训练好的 TPA-LSSVM 模型应用于风电预测中。 仿真结果表明,与 LSSVM 模型、粒子群

最小二乘支持向量机(PSO-LSSVM)模型、径向基函数神经网络(RBFNN)模型相比,TPA 算法可以更好地实现

LSSVM 的参数寻优,TPA-LSSVM 模型能有效提高预测精度。
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引摇 言

由于高间歇性和不可调度性,大规模风电一体

化对电力系统的稳定运行带来了巨大的挑战,而短

期风电预测概念的提出明显缓解了这一问题[1]。
现有的预测主要基于物理模型[2]、统计模型[3] 和混

合模型[4]3 种模型。 物理模型基于地形和风电场的

详细物理描述,从数值天气预报中获得模拟结果,而
统计模型基于历史气象时间序列。 由于数值天气预

报的高计算成本,基于数值天气预报的物理模型不

适用于短期风电预测(提前预测小于等于 6 h)。 混

合模型包含物理模型和统计模型,由于同样需要数

值天气预报的结果,因此其应用也有较大限制。 统

计模型与物理模型和混合模型相比,成本更低,复杂

度更小,更适合于短期风电预测[5]。
在统计模型中,通过训练历史风电数据来预测

未来风电数据。 自回归整合移动平均(ARIMA)模

型是风电预测中使用最为广泛的传统统计模型之

一,但该模型通常只能表示线性关系。 风电数据具

有非平稳性、非线性的特点,ARIMA 模型的预测性

能受限。 Mahnaz 等[6] 提出使用径向基函数神经网

络(RBFNN)预测短期风电,RBFNN 能够以任意精

度逼近任意的非线性函数,且拓扑结构紧凑,收敛速

度快。 但 RBFNN 对训练样本依赖程度很高,很难

反映系统真正的输入输出关系,且在优选过程中容

易出现数据病态现象。 Wu 等[7] 提出了支持向量机

(support vector machine,SVM),该模型广泛应用于

时间序列数据的预测。 最小二乘支持向量机( least
squares support vector machine, LSSVM) 模型[8] 是

SVM 模型的拓展,采用最小二乘线性系统作为损失

函数,将 SVM 的二次规划问题转变为求解线性方

程,有效提高了运算速度并降低了复杂度。 在 LSS鄄
VM 模型中,惩罚因子 滋 和径向基宽度 啄 直接影响

预测结果。 针对 LSSVM 参数的优化问题, Corus
等[9]使用基于遗传算法(genetic algorithm,GA)优化

的 LSSVM 模型预测风电,但 GA 算法存在早熟、欺
骗等现象,以及搜索效率低、时间复杂度高等问题。
Anamika 等[10]使用基于粒子群优化(particle swarm
optimization, PSO)的 LSSVM 模型预测风电,PSO 算



法使用编码和适应度函数优化控制参数,但容易出

现早熟或停滞搜索现象,易陷入局部极值。 由于

GA 算法与 PSO 算法在对 LSSVM 的参数进行寻优

时均有不同程度的限制,故针对 LSSVM 的参数寻优

算法还有待突破。
为了使 LSSVM 预测模型具有更好的预测效果,

本文提出一种最优化算法—双参数算法 ( two鄄pa鄄
rameter algorithm,TPA),从理论上证明了任意初始

值均可线性收敛到全局最优值。 TPA 算法可防止早

熟和欺骗现象的发生,并且收敛速度快,寻优精度

高,不易陷入局部极值。 通过调用 TPA 算法对

LSSVM模型的惩罚因子 滋 和径向基宽度 啄 进行寻优

赋值,并将训练好的 TPA-LSSVM 模型应用于风电

预测中。 仿真结果表明,与 LSSVM 模型、粒子群最

小二乘支持向量机(PSO-LSSVM)模型和径向基函

数神经网络(RBFNN)模型相比,TPA -LSSVM 模型

有效提高了预测精度。

1摇 模型构建

支持向量机是根据结构风险最小化原则和统计

学习理论提出的,最小二乘支持向量机是 SVM 的最

小二乘法,即将 SVM 中的非等式约束转化为等式约

束,使 SVM 中的二次规划问题变为求解线性方程

问题。
首先假设训练样本集为( x1,y1 ),( x2,y2 ),…

(xm,ym),其中 xi沂Rm 表示样本输入向量,yi沂R 表

示样本输出向量,m 表示样本总数。 输入空间 Rm

被非线性映射函数 渍(x)映射到特征空间 Z。 根据

结构风险最小化原则构建 LSSVM 模型的最优决策

函数,可表示为

f(x) =椰w椰2渍(x) + b (1)
式中 w沂Z 且 b沂R,w 与 b 的值可以通过风险函数

确定。 LSSVM 的优化问题可表示为

min
w,b,e

J(w,e) = 1
2 wTw + 滋

2 移
n

i = 1
e2
i (2)

s. t. yi = wT渍(xi) + b + ei (3)
式中 w 表示权重向量,b 表示偏差向量,ei 表示松弛

因子向量, 滋表示惩罚因子向量,渍(·)表示从输入

空间到高维特征空间的非直接映射。
为了快速找到式(2)中函数的最小值,运用拉

格朗日法对该问题进行求解

L(w,b,e,琢) = J(w,e) - 移
n

i =1
琢i[wT渍(xi) + b +

ei - yi] (4)
式中,琢为对应 xi 拉格朗日乘子,可以表示为 琢 =
(琢1,琢2,…,琢m)。 根据 Kuhn-Tucker 最优化(KKT)
条件,对式(4)进行微分可得出

鄣L
鄣w = 0圯w = 移

n

i = 1
琢i渍(xi) (5)

鄣L
鄣b = 0圯 移

n

i = 1
琢i = 0 (6)

鄣L
鄣ei

= 0圯琢i = 滋ei (7)

鄣L
鄣琢i

= 0圯wT渍(xi) + b + ei - yi = 0 (8)

根据表达式(5) ~ (8)可以解出 琢与 b 的值。
对于一个新样本 x,LSSVM 模型的输出为

f(x) = 移
n

i = 1
琢iK(x,xi) + b (9)

式中 K(x,xi) = 渍(xT)渍(xi),为核函数。 本文选取

径向基(RBF)核函数,可以表示为

K(x,xi) [= exp -
(x - xi) 2

啄 ]2 (10)

式中 啄 表示基核宽度。
为解决优化问题(2),应选择合适的惩罚因子 滋

和径向基宽度 啄 来训练 LSSVM,合理选择 滋 和 啄 可

有效提高模型的预测精度。 为避免由于经验选择或

随机选择参数而造成的误差,使用 TPA 算法对参数

进行优化。

2摇 基于 TPA 算法优化的最小二乘支
持向量机

2郾 1摇 TPA 算法描述

首先考虑一个优化问题

minimize
x沂Rn

f(x) (11)

式中 f:Rn寅R,f 为连续可微的强 m鄄凸函数,Lipschi鄄
tz 常数为 L。 f 具有唯一的全局极小值点 x*,且
x*沂Rn。 其中强 m鄄凸函数定义如下。

设(X,椰·椰)是实赋范线性空间,I 是 X 的一个

凸子集,J 是 R 内的一个区间,且(0,1)奂J,函数 m:
J寅[0, + 肄 )。 若函数 f:I寅[0, + 肄 )满足:存在常

数 c > 0,坌x,y沂I,t沂(0,1),则称 f 是 I 上的强 m鄄
凸函数

f( tx + (1 - t)y)逸m( t) f(x) + m(1 - t) f(y) -
ct(1 - t)椰x - y椰2 (12)

Lipschitz 定义如下。
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L 对于在实数集的子集的函数 f:D哿R,若存在

常数,使得 | f(a) - f(b) | 臆L | a - b | ,其中坌a,b奂
D,则称 f 符合 Lipschitz 条件,对于 f 最小的常数 L
称为 f 的 Lipschitz 常数。

定义 1(函数类)摇 令函数 f 的集合为 Sm,l,其中

f 为连续可微的强 m鄄凸函数,Lipschitz 常数为 L,当
f沂Sm,l时,g = L / m,g 为条件数。

定义 2(TPA 算法) 摇 为解决式(11)的无约束

最优化问题,近年来部分学者提出采用递归法来编

写算法[11 - 12],如式(13)所示。
孜k + 1 = (1 + 茁)孜k - 茁孜k - 1 - 琢 驻f(yk)
yk = (1 + 酌)孜k - 酌孜k - 1

xk = (1 + 啄)孜k - 啄孜k - 1

(13)

式中 琢,茁,酌,啄 为变量,孜沂l n
2e 表示系统的内部状态,

l n
2e 为所有单边序列 x 的集合,y沂l n

2e 用于求解梯度,
输出为 x沂l n

2e ,且 孜0,孜 - 1沂Rn 表示初始条件。
已知 Lipschitz 常数为 L,g = L / m。
令 籽 = 1 - 1 / g,则

(琢, 茁, 酌, 啄) (= 1 + 籽
L , 籽2

2 - 籽,
籽2

(2 - 籽)(1 + 籽),

籽2

1 - 籽 )2 (14)

式(14)即为 TPA 算法。
2郾 2摇 TPA 算法收敛性证明

定理 1摇 令 x沂l n
2e ,x*沂Rn 且 k0逸0,如果存在

一个序列 q沂l2e,则
椰xk + 1 - x*椰2臆籽2 椰xk - x*椰2 - qk,坌k逸k0

(15)

0臆 移
k

j = 0
籽 - 2jq j,坌k逸0 (16)

xk 以速率 籽 经过 k0 次迭代后,线性收敛到 x*,
当 k逸k0 时,椰xk - x*椰臆c籽k,其中

c (= 籽 - 2k0椰xk0 - x*椰2 + 移
k0-1

j = 0
籽 - 2( j + 1)q )j

1
2

(17)
证明:假设存在一个满足式(15)和式(16)的序

列 q沂l2e。 首先定义一个等式 浊k

浊k =椰xk + 1 - x*椰2 - 籽2 椰xk + 1 - x*椰2 + qk

(18)
将式(18)代入式(15)可得,在 k逸k0 时,浊k臆0

恒成立。 对其进行求和

0 逸 移
k-1

j = k0

籽2(k - j - 1) 浊j = 椰xk - x*椰2 - 籽2(k - k0)

椰xk0 - x*椰 + 籽2(k - 1)移
k-1

j = k0

籽 - 2jq j (19)

根据式(16),可得

- 移
k0-1

j = 0
籽 - 2jq j臆 - 移

k-1

j = k0

籽 - 2jq j (20)

结合式(19)和式(20)得到误差的约束条件为

椰xk - x*椰2 臆 籽2(k - k0) 椰xk0 - x*椰2 +

籽2(k - 1)移
k-1

j = k0

籽 - 2jq j (21)

在 k逸k0 时,式(21)成立。 从式(21)右边提取

籽2k,得

椰 xk - x* 椰2 臆 籽2 (k 籽 - 2k0 椰 xk0 - x* 椰2 +

移
k0-1

j = 0
籽 - 2( j + 1)q )j (22)

两边同时开方

椰 xk - x* 椰 臆 (籽 籽 - 2k0 椰xk0 - x*椰2 +

移
k0-1

j = 0
籽 - 2( j + 1)q )j

1
2

(23)

令

c (= 籽 - 2k0椰xk0 - x*椰2 + 移
k0-1

j = 0
籽 - 2( j + 1)q )j

1
2

可得

椰xk - x*椰臆c籽k (24)
因此,xk 以速率 籽 经过 k0 次迭代后,线性收敛

到 x*。
定理 2摇 当 f沂Sm,L且 0 <m臆L 时,x*沂Rn 是函

数 f 的唯一最小值。 对于任何初始值 孜0,孜 - 1沂Rn,
双变量算法的迭代都满足

椰xk - x*椰臆c籽k (25)

f(xk) - f(x*)臆c2 L
2 籽2k (26)

式(25)和式(26)在 k逸1 时成立,其中 籽 = 1 -

1 / k且

c = 籽 (- 1 椰x1 - x*椰2 - 1
mLpm (y0) TpL(y0 ))

1 / 2

(27)
pr(y) = 驻f(y) - r(y - x*) (28)
为了证明定理 2 中 xk 以速率 籽 线性收敛到

x*,需要一个满足式(16)的序列 qk 且使式(15)成
立。 本文采用文献[13]中的引理生成序列 qk。

引理 1摇 令 f沂Sm,L且

驻f(x*) = 0,定义 pr(y) =

驻f(y) - r(y - x*),可得到
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qk =
- pm(yk) T[pL(yk) - 籽2pL(yk - 1)], k逸1

- pm(y0) TpL(y0), k逸{ 0

(29)
且

0臆 移
k

j = 0
籽 - 2jq j, 坌k逸0 (30)

证明:双变量算法产生序列 xk 和 yk 且初始条

件为 孜0 和 孜1。 取 k0 = 1,可得

qk =
1
mL

pm(yk) T[pL(yk) - 籽2pL(yk - 1)], k逸1

- pm(y0) TpL(y0), k逸{ 0

(31)
式中 pL(yk) = 驻f( yk) - r( yk - x*),当 k逸1 时,式
(16)成立。 将式(15)和式(16)代入式(18)中,可
得序列 浊k 的表达式

浊k = 椰xk + 1 - x*椰2 - 籽2 椰xk - x*椰2 - 1
mL 籽m

(yk) T[籽L(yk) - 籽2籽L(yk - 1)] (32)
当 k逸1 时,式(32)成立。 根据三重动量法的

定义,可以将式(14)进行等效

xk + 1 = (1 + 啄)孜k + 1 - 啄孜k

xk = (1 + 啄)孜k - 啄孜k - 1

yk = (1 + 酌)孜k - 酌孜k - 1

yk - 1 = (1 + 酌)孜k - 1 - 酌孜k - 2

驻f(yk) = [ - 孜k + 1 + (1 + 茁)孜k - 茁孜k - 1] / 琢

驻f(yk - 1) = [ - 孜k - 1 + (1 + 茁)孜k - 1 - 茁孜k - 2] /

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï 琢

(33)
式中,

(琢,茁,酌,啄) (= 1 + 籽
L , 籽2

2 - 籽,
籽2

(2 - 籽)(1 + 籽),

摇 摇 籽2

1 - 籽 )2

籽 = 1 - 1

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï / L / m

(34)
浊k 可由 孜k - 2,孜k - 1,孜k,孜k + 1,x*表示,将式(33)

和式(34)代入式(32)中,可得出等式 浊k以0 的唯一

解 孜k - 2,孜k - 1,孜k,孜k + 1,x*。
2郾 3摇 预测模型参数优化

通过对 TPA 算法及 LSSVM 算法的分析,提出

将 TPA 算法应用于 LSSVM 参数的寻优,通过对

LSSVM 中的惩罚因子 滋 和径向基宽度 啄 进行寻优

赋值,使 TPA - LSSVM 预测模型具有更好的预测

效果。

TPA-LSSVM 预测模型具体应用步骤如下。
(1) 初始化 TPA - LSSVM 预测模型中相关

参数。
(2)使用 TPA 算法搜索惩罚因子 滋 和径向基宽

度 啄 的值。
(3)取惩罚因子 滋 和径向基宽度 啄 的全局最优

值,并对 LSSVM 模型进行训练。
(4)对训练得到的模型进行测试,得出测试

结果。

3摇 实验结果与分析

3郾 1摇 数据集

采用美国国家海洋和大气管理局(NOAA)的

“weather data冶数据集作为模型的训练数据。 NOAA
标准数据集是美国国家海洋和大气管理局通过气象

卫星以及其他途径采集形成的实时数据集[14],该数

据集每 15 min 采样一次,测试数据和训练数据有不

同的概率分布,使风电预测更具有真实性。 本文实

验采用 2011 ~ 2016 年数据作为训练数据,2017 年

第一季度的风力发电数据作为测试数据。
3郾 2摇 TPA 算法参数选取

由式(14)可得,TPA 算法的 4 个参数与函数 f
的 m 与 L 两个参数取值有关。 m 与 L 的选取采用

多次试验法,其中 L 使用文献[5]中的取值,即 L =
104。 为了使训练的数据完整有效,令 m 的取值范

围为 1 ~ 10,对于不同大小组合的 m 值与 L 值,采用

TPA 算法对训练样本进行预测。 表 1 为不同的 m
值对应的预测误差。

表 1摇 不同 m 值的预测误差

Table 1摇 Prediction errors for different m values

m 误差

1 0郾 167
2 0郾 164
5 0郾 156
7 0郾 160
10 0郾 163

摇 摇 从表 1 中选取预测误差最小的一组值作为函数

f 的维数 m 和 Lipschitz 梯度大小 L 的最终取值。 由

表 1 可知,m 取 5。 由 m 和 L 的取值可以计算出 g
值和 籽 值,将 籽 和 L 代入式(13)中,可计算出 TPA
算法的具体表达式。
3郾 3摇 性能评估

为了评估 TPA-LSSVM 模型的性能,将其与常
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见的 LSSVM 模型、PSO -LSSVM 模型和 RBFNN 模

型进行对比。
实验采用归一化平均绝对误差(RNMAE)和归一

化均方误差(RNRMSE)作为评估指标。 其中 RNMAE评

估预测值的准确度,RNRMSE评估偏差的程度与变化。
评价指标的定义为[15]

RNMAE = 1
N 移

N

i = 1

| xi - x̂i |
P

2

伊 100% (35)

RNRMSE = 1
P

1
N 移

N

i = 1
(xi - x̂i)

2
伊 100% (36)

式中,N 为测试样本大小;P 表示数据集的风力发电

容量,在本文实验中取 967 MW;xi 为真实值,x̂i 为预

测值。
3郾 4摇 预测分析

由图 1 可以看出,TPA -LSSVM 模型的性能明

显优于其他预测模型。 随着提前预测时间的增加,
模型的 RNRMSE 出现不同程度上升,但 TPA - LSSVM
模型的增幅最小。 仿真结果表明,TPA -LSSVM 模

型的偏差最小,数据更加集中。
由图 2 可知,TPA -LSSVM 模型与其他模型相

比,预测效果更优,预测精度更高。 随着提前预测时

间的增加,模型的误差逐渐变大。 仿真结果表明,在
不同的时刻,TPA -LSSVM 模型的 RNMAE均为最小,
预测精度最高。

图 1摇 不同提前预测时间的归一化均方误差

Fig. 1摇 Normalized mean square errors for different
early prediction times

4摇 结论

惩罚因子和径向基宽度直接影响 LSSVM 模型

的预测精度,本文提出了一种双参数(TPA)算法,从
理论上证明任意初始值均可线性收敛到全局最优

值。 TPA 算法可防止早熟和欺骗现象的发生,并且

收敛速度快,寻优精度高,不易陷入局部极值。 通过

图 2摇 不同提前预测时间的归一化平均绝对误差

Fig. 2摇 Normalized mean absolute errors for
different early prediction times

调用 TPA 算法对 LSSVM 模型的惩罚因子和径向基

宽度进行寻优赋值,并将训练好的 TPA-LSSVM 模

型应用于风电预测中。 仿真结果表明,与 LSSVM 模

型、PSO-LSSVM 模型和 RBFNN 模型相比,TPA 算法

可以更好地实现 LSSVM 的参数寻优,TPA-LSSVM 模

型能有效提高预测精度。 在今后的研究工作中可将

TPA 算法与其他寻优算法进行组合,以提升算法的

性能,从而为商业应用提供更多的选择。
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Optimization of a wind power time series prediction model based on a
two鄄parameter least squares support vector machine

LIU Yun摇 YI Song*

(Faculty of Information Engineering and Automation, Kunming University of Science and Technology, Kunming 650500, China)

Abstract: The advantages and disadvantages of the wind power time series prediction model directly affect the ap鄄
plication value of wind power. The least squares support vector machine (LSSVM) has obvious advantages in deal鄄
ing with wind power prediction. This paper proposes a two鄄parameter algorithm (TPA), which shows that any ini鄄
tial value can converge linearly to the global optimal value. The two鄄parameter (TPA) algorithm is employed to op鄄
timize the penalty factor and radial base width of the LSSVM model, and the trained TPA-LSSVM model is then
applied to wind power prediction. The simulation results show that compared with the LSSVM model, the particle
swarm least squares support vector machine (PSO -LSSVM) model and the radial basis function neural network
(RBFNN) model, the TPA algorithm can better realize the parameter optimization of LSSVM, and thus the TPA-
LSSVM model can effectively improve the prediction accuracy.
Key words: least squares support vector machine; time series prediction; two鄄parameter algorithm; parameter opti鄄

mization
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