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基于误差修正和 ＶＭＤ⁃ＩＣＰＡ⁃ＬＳＳＶＭ 的
短期风速预测建模

摘要
精准的风速预测是将风能大规模应

用到电力系统中的关键，而风速序列的
随机性和波动性等特点使得风速预测难
度增加．为增强风速序列的可预测性，采
用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映射策略、自适应参数调
整策略以及引入变异策略对食肉植物算
法（ＣＰＡ）进行改进，并提出了基于误差
修正和 ＶＭＤ⁃ＩＣＰＡ⁃ＬＳＳＶＭ 的短期风速
预测模型．首先将气象因子作为最小二
乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）的输入对风速进
行预测，获得误差序列．再利用 Ｋ⁃Ｌ 散度
自适应地确定变分模态分解（ＶＭＤ）的参
数，并对误差序列进行分解．结合改进食
肉植物算法（ ＩＣＰＡ）优化 ＬＳＳＶＭ 可调参
数的方法来预测分解的子序列．叠加各
子序列预测结果后对原始预测序列进行
误差修正，进而得到最终风速预测值．实
验结果表明，与其他模型相比，所提模型
有着更好的预测精度和泛化性能．
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０　 引言

　 　 风能作为一种清洁的可再生能源，对缓解化石能源的消耗带来

的环境问题有着重要意义［１］ ．精准的风速预测是提高风力资源利用

率、将风能大规模地应用到电力系统中的关键［２⁃３］ ．
目前，风速预测模型主要可分为物理模型和统计模型［４］ 两大类．

物理模型需在气象因子及其他相关因素的基础上建模，模型较为复

杂，普适性不高［５］ ．统计模型则是通过建立数据特征间的映射关系来

实现对风速的预测［６⁃７］ ．常见的统计模型有时间序列分析［８］、人工神经

网络［９⁃１０］、支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ） ［１１］ 以及参数优

化的预测模型［１２⁃１３］ ．相比物理模型，统计模型虽简洁易实现，但也存在

一定的不足，例如：由于风速的随机性，时间序列模型在非线性较强

的风速序列预测中效果不佳，人工神经网络模型对于较复杂的序列

学习程度不深，而支持向量机则对大样本数据预测精度不高等．由于

风速序列随机性，单一预测模型难以反映风速的变化规律．
为了提高风速的预测精度，集成各模型优点的混合模型成为研

究焦点．混合模型实际上是采用各种分解算法与不同预测模型进行组

合预测［１４⁃１６］，从而提高预测精度．Ｘｕ 等［１７］ 对风速序列进行变分模态

分解（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＶＭＤ），为消除残差序列异方差

性，建立了改进差分自回归滑动平均模型对子序列进行预测，在短期

风速预测上精度较高；桑茂景等［１８］ 对风速序列进行集合经验模态分

解，利用样本熵选出不同频率分量，并用深度学习方法对其进行多步

风速预测，结果表明预测性能较好；Ｍａ 等［１９］ 提出一种局部均值分解

（Ｌｏｃａｌ Ｍｅａｎ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＬＭＤ）和改进多元宇宙算法（Ｉｍｐｒｏｖｅ Ｍｕｌｔｉ
Ｖｅｒｓｅ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ， ＩＭＶＯ） 优化最小二乘支持向量机 （ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ
Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＬＳＳＶＭ）的风速预测模型，较大程度地提高了

预测的准确性；摆玉龙等［２０］ 采用 ＶＭＤ 对误差序列进行分解，利用长

短期记忆人工神经网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）模型进行预

测，结果表明对误差序列进行 ＶＭＤ 分解可以提高误差修正策略的效

果．运用分解算法对风速序列先分解再预测的组合模型未考虑到气象

因子对风速的影响，在一定程度上影响了预测的精度．此外，优化算法

对于预测结果的精度也存在一定的影响，性能好的优化算法可以较



　 　 　 　好地提高预测精度．
针对以上问题，鉴于 ＶＭＤ 算法能够有效地减少

模态混叠现象，各分量能很好地反映数据规律［２１］ 以

及 ＬＳＳＶＭ 算法训练速度快、泛化能力强［１９］ 的优点，
结合风速时序特点以及气象因素的影响，在改进

ＣＰＡ（Ｃａｒｎｉｖｏｒｏｕｓ Ｐｌａｎｔ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，食肉植物算法）收
敛快、寻优能力强的基础上，本文提出一种时间与特

征融合的误差修正和 ＶＭＤ⁃ＩＣＰＡ⁃ＬＳＳＶＭ 短期风速

预测模型．首先采用 ＬＳＳＶＭ 进行多变量风速预测，
再利用 Ｋ⁃Ｌ 散度自适应地确定 ＶＭＤ 的参数，并对误

差序列进行分解，结合改进食肉植物算法（ＩＣＰＡ）优
化 ＬＳＳＶＭ 的参数预测分解子序列，最后对原始预测

风速序列进行误差修正，得到最终风速预测值．在仿

真实验中，此方法较好地提高了风速预测的精度．

１　 主要模型算法

１ １　 Ｋ⁃Ｌ 散度

Ｋ⁃Ｌ 散度又称相对熵，可衡量两个分布间的信

息损失程度［２２］ ．若两者差异越小，Ｋ⁃Ｌ 散度则越小，
若两者差异越大，Ｋ⁃Ｌ 散度也越大．当两者分布一致

时，Ｋ⁃Ｌ 散度为 ０．其公式如下：

ＫＬ（Ｐ Ｑ） ＝ ∑Ｐ（ｘ）ｌｏｇ Ｐ（ｘ）
Ｑ（ｘ）

． （１）

其中， Ｐ（ｘ），Ｑ（ｘ） 是随机变量 Ｘ 上的概率分布．

１ ２　 变分模态分解

变分模态分解的核心是构建和求解变分问

题［２３］ ．具体步骤如下：
１） 构造变分问题．在模态之和与原始信号相等

的约束条件下表达式［２４］为
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其中， Ｓ（ ｔ） 为原始信号，｛ｕｋ｝ 为分解的 Ｋ 个模态分

量，｛ωｋ｝ 为各分量的中心频率，∂ｔ 为偏导数计算，
δ（ ｔ） 为单位脉冲函数，ｊ 为虚数单位，∗ 为卷积

运算［２２］ ．
２） 求解约束变分表达式．引入惩罚因子 α、 Ｌａ⁃

ｇｒａｎｇｅ 乘法算子 λ，得增广 Ｌａｇｒａｎｇｅ 表达式为

Ｌ［｛ｕｋ（ ｔ）｝，｛ωｋ｝，λ（ ｔ）］ ＝
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３） 求解增广 Ｌａｇｒａｎｇｅ 表达式鞍点．初始化参数

ｕ１，ω１，λ１，ｎ 并设置 ｎ ＋ １ 循环，ｕｋ，ωｋ，λ 根据式（４）、
（５）、（６） 交替更新，当分量满足（７） 时，求解结束．
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其中， ·^为傅里叶变换， ｎ 为迭代次数， τ 为保真

系数［２２］ ．

１ ３　 食肉植物算法

食肉植物算法（ＣＰＡ）可通过模拟其生存技能来

达到优化的效果［２５］，步骤如下：
１） 随机初始化个体种群 ＰＯＰ 及参数．
２） 将训练集的均方根误差作为适应度函数计

算个体适应度值．
３） 按适应度值升序对个体排序（考虑最小化问

题）．
４） 个体分组时将最佳适应值的猎物分配给位

居首位的食肉植物，以此类推．
５） 随机选择各组中的猎物，若吸引率 ａｔｔｒａｃｔｉｏｎ＿

ｒａｔｅ 高于随机值，则食肉植物生长．新食肉植物生长

模型为

ＮｅｗＣＰ ｉ，ｊ ＝ｇｒｏｗｔｈ×ＣＰ ｉ，ｊ＋（１－ｇｒｏｗｔｈ）×Ｐｒｅｙｖ，ｊ，
ｇｒｏｗｔｈ ＝ｇｒｏｗｔｈ＿ｒａｔｅ×ｒａｎｄｉ，ｊ ．

{ （８）

其中，ＣＰ ｉ，ｊ为第 ｉ 个食肉植物， ｊ 为维度，Ｐｒｅｙｖ，ｊ为随

机选择的猎物，ｇｒｏｗｔｈ＿ｒａｔｅ 为预定值，ｒａｎｄ 为［０，１］
上的随机值．若吸引率 ａｔｔｒａｃｔｉｏｎ＿ｒａｔｅ 低于随机值，则
猎物生长，其模型为

ＮｅｗＰｒｅｙｉ，ｊ ＝ｇｒｏｗｔｈ×Ｐｒｅｙｕ，ｊ＋（１－ｇｒｏｗｔｈ）×Ｐｒｅｙｖ，ｊ，ｕ≠ｖ，
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ì

î

í

ï
ï

ïï

（９）
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其中，Ｐｒｅｙ·，ｊ为第 ｉ 组中随机选择的猎物，ｆ（·）为求

适应度值．重复食肉植物和猎物的生长过程以达到

组迭代值 ｇｒｏｕｐ＿ｉｔｅｒａｔｉｏｎ．
６） 排名第一的食肉植物可生长和繁殖．其过程

可表示为

ＮｅｗＣＰ ｉ，ｊ ＝ＣＰ １，ｊ＋Ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ＿ｒａｔｅ×ｒａｎｄｉ，ｊ×ｍａｔｅｉ，ｊ，

ｍａｔｅｉ，ｊ ＝
ＣＰ ｖ，ｊ－ＣＰ ｉ，ｊ，ｆ（ＣＰ ｉ）＞ｆ（ＣＰ ｖ），
ＣＰ ｉ，ｊ－ＣＰ ｖ，ｊ，ｆ（ＣＰ ｉ）＜ｆ（ＣＰ ｖ），
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ì

î

í

ï
ï

ïï

（１０）
其中，Ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ＿ｒａｔｅ 为预定值，ＣＰ １，ｊ为当前最优

的食肉植物，ＣＰ ｖ，ｊ为随机选择的第 ｖ 个食肉植物．
７） 将新产生的个体与原种群重组排序，选择前

Ｎ 的个体作为新的候选解．
８） 判断是否满足迭代停止条件．若满足，迭代停

止；否则，重复步骤 ３）—７）．

图 １　 部分初始种群

Ｆｉｇ １　 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｃｈａｏｔｉｃ ｍａｐｐｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ （ａ） ａｎｄ ｒａｎｄｏｍ ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ （ｂ）

１ ４　 最小二乘支持向量机

最小二乘支持向量机是 ＳＶＭ 算法的改进．对于

给定训练集的输入 Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，输出 Ｙ ＝ ｛ｙ１，
ｙ２，…，ｙｎ｝， ＬＳＳＶＭ 算法可表示为

ｙ（ｘ） ＝ ωＴθ ＋ ｂ． （１１）
其中， θ 为非线性映射，ｂ 为偏差向量，ωＴ 为权重向

量．基于风险最小化原则，可转化为约束问题：

ｍｉｎ
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Ｊ（ω，ｅ） ＝ １
２
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（１２）
其中， ｅｉ 为误差，γ 为正则化因数，φ（·） 为非线性映

射函数．

引入 Ｌａｇｒａｎｇｅ 乘子 α，可得：
Ｌ（ω，ｂ，ｅ，α） ＝ Ｊ（ω，ｅ） －

　 　 ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉ（ｙｉ（ωＴφ（ｘｉ） ＋ ｂ） － １ ＋ ｅｉ） ． （１３）

对式（１３）中 ω，ｂ，ｅ，α 求偏导，得到回归函数：

ｙ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉＫ（ｘ，ｘｉ） ＋ ｂ． （１４）

式中， Ｋ（ｘ，ｘｉ） 为核函数．径向基核函数可表示为式

（１５），σ 为核宽度：

Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ｅｘｐ
‖ｘｉ，ｘ ｊ‖２

２σ ２
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è
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２　 改进食肉植物算法

为了更好地搜索最优解，以达到预测精度和收

敛速 度 提 高 的 效 果， 提 出 改 进 食 肉 植 物 算 法

（Ｉｍｐｒｏｖｅ Ｃａｒｎｉｖｏｒｏｕｓ Ｐｌａｎｔ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＩＣＰＡ）．对食肉

植物算法的改进，主要分为以下 ３ 方面：
１） Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映射策略优化初始种群

混沌映射初始化种群可有效解决解聚集、解空

间覆盖率不高以及个体间差异小的问题．Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混

沌映射是混沌映射中的典型，其数学表达式为

Ｘ ｉ ＋１ ＝ μＸ ｉ（１ － Ｘ ｉ） ． （１６）
其中， Ｘ ｉ ∈ ［０，１］，μ ∈ ［０，４］ 为 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 参数．μ 越

接近４，Ｘ的取值范围则越均匀地分布到［０，１］ 区域；
μ 取 ４ 时，系统处于完全混沌状态，映射分布均匀性

达到极值．
部分初始种群如图 １ 所示．
２） 自适应策略下的参数调整

在食肉植物算法的生长探索过程中，算法的探

９４２
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索受生长率 ａ 的影响．生长率 ａ 越大，搜索范围就越

广，但错过全局最优解的可能性也越大．因此，需选

择合适的生长率来调整算法的搜索精度．具体的自

适应策略参数更新表达式如下：

ａ ＝
ａｍｉｎ －

（ａｍａｘ － ａｍｉｎ）（ ｆ － ｆｍｉｎ）
ｆａｖｇ － ｆｍｉｎ

，　 ｆ ≤ ｆａｖｇ；

ａｍａｘ，　 ｆ ＞ ｆａｖｇ ．

ì

î

í

ïï

ïï

（１７）

其中， ａｍａｘ 和 ａｍｉｎ 分别为生长率 ａ的最大值以及最小

值，ｆ 表示个体当前的适应度值，ｆａｖｇ 和 ｆｍｉｎ 分别表示

所有个体的平均适应度值和最小适应度值．通过加

入自适应策略，能够较好地控制个体的搜索范围．
３） 个体自适应变异策略

食肉植物算法分为初始化种群、分类分组、生

长、繁殖、重组 ５ 个过程，实际上在植物生长过程中

也存在变异．为解决算法易陷入局部最优的问题，提
出自适应个体变异策略，从而增加种群的多样性，同
时引导种群向最优个体位置进化．

在算法的第 ｎ次迭代中，随机选取 ３个不同个体

Ｘｒ１（ｎ），Ｘｒ２（ｎ），Ｘｒ３（ｎ） 进行变异操作，生成的变异个

体为

Ｎｉ（ｎ） ＝ Ｘｒ１（ｎ） ＋ Ｆ（Ｘｒ１（ｎ） － Ｘｒ３（ｎ）） ． （１８）
其中， Ｆ 为变异算子，其可通过以下方式进行自适应

调整：

Ｆ ＝ Ｆ ｌ ＋ （Ｆｕ － Ｆ ｌ）
ｆｒ２ － ｆｒ１
ｆｒ３ － ｆｒ１

． （１９）

式中， Ｆ ｌ ＝ ０ １，Ｆｕ ＝ ０ ９，ｆｒ１，ｆｒ２，ｆｒ３ 分别为随机个体

的适应度值．
ＩＣＰＡ 流程如图 ２ 所示．

３　 实验模型的建立

为增强风速序列的可预测性，实现风速的准确

预测，建立以下风速预测模型．

３ １　 实验数据

原始数据选自科罗拉多山脉的美国国家风速观

图 ２　 改进食肉植物算法

Ｆｉｇ ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃａｒｎｉｖｏｒｏｕｓ ｐｌａｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

测站（ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｄｘ． ｄｏｉ． ｏｒｇ ／ １０ ５４３９ ／ １０５２２２２），包含风

速数据以及温度、相对湿度、海平面压力、大气电场、
平均风切变等气象因素，其中平均风切变为风矢量

（风向、风速）在空中水平或垂直距离上的变化情况．
采样间隔为 １ ｈ，共采取 １ ５７８ 个样本点，部分数据如

表 １ 所示．
由原始风速序列图 ３ 可知， 最大风速高达

２３ ２６８ ３ ｍ ／ ｓ，最小风速仅为 ０ ３７２ ３ ｍ ／ ｓ，风速变化

范围较大，其无规律的变化使得风速的可预测性

较低．
由表 ２ 中原始风速序列的统计指标值可知，平

均风速为 ５ １５３ １ ｍ ／ ｓ，从风速的方差和标准差来

看，数据离散程度较大，风速的波动性与不稳定性

较强．

表 １　 原始风速数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｄａｔａ

日期 ＭＳＴ 风速 ／
（ｍ ／ ｓ）

温度 ／
℃

相对湿度 ／
％

海平面压力 ／
ｋＰａ

大气电场 ／
（ｋＶ ／ ｍ）

平均风切变 ／
ｓ－１

２０２２⁃１０⁃０１ ００ １ １４５ ７ １０ ２６９ ７ ７９ ５１０ ５ １０２ ６１０ ２ －０ ０４７ ４ ０ ００５ ４

２０２２⁃１０⁃０１ ０１ ２ ０３５ ４ １０ １４４ ０ ８０ ２５７ ２ １０２ ５３９ ４ －０ ０５６ １ ０ ００３ ８

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

２０２２⁃１２⁃０４ ２３ ５ ８１１ ０ １４ １７７ ３ １３ ０８０ ７ １０１ ４３５ ２ －０ ０７０ ６ ０ ０６４ ９
　 注：ＭＳＴ 为美国山地时间
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图 ３　 原始风速序列

Ｆｉｇ ３　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅ

　 　 表 ２　 原始风速序列统计值

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｓｅｒｉｅｓ

统计指标 值

最大值 ／ （ｍ ／ ｓ） ２３ ２６８ ３

最小值 ／ （ｍ ／ ｓ） ０ ３７２ ３

均值 ／ （ｍ ／ ｓ） ５ １５３ １

方差 ／ （ｍ ／ ｓ） ２ １１ ７８１ ４

标准差 ／ （ｍ ／ ｓ） ３ ４３２ ４

３ ２　 实验模型

风速的随机性、不稳定性等特点使得风速预测

难度增加，同时，风速还受气象因素的影响，因此在

考虑风速本身时序特性时不能忽视气象因素的

作用．
为综合考虑气象因素和时序特性的影响，本文

采用特征与时间融合的预测模型对风速进行预测．
具体建模过程分为以下 ４ 个部分．

１） 在第Ⅰ部分中，针对气象因素的影响，首先

运用交叉分组对数据集进行划分，由于温度、相对湿

度、海平面压力、大气电场、平均风切变 ５ 个气象因

素与风速有着显著相关性 （表 ３），故选取其作为

ＬＳＳＶＭ 的输入（维度为 ５）逐一对分组后的各测试集

提前 １ ｈ 的短期预测，再将每组预测值合并得预测

风速序列．
交叉分组是指将 １ ５７８ 个样本均分为 ６ 组，每组

２６３ 个样本点，轮流将每组中 ２６３ 个样本作为测试

集，其余部分为训练集，具体如图 ４ 所示．
２） 在第Ⅱ部分中，误差序列由原始风速序列和

第Ⅰ部分得到的预测风速序列之差构成．第Ⅰ部分

和第Ⅱ部分建模流程如图 ５ 所示．
３） 在第Ⅲ部分中，由于误差序列是一组复杂度

较高的时间序列数据，故针对时序特性的影响，对误

差序列 ＶＭＤ 分解，同时将分解后的分量作为 ＩＣＰＡ⁃
ＬＳＳＶＭ 模型的输入进行预测（维度为 １），再对预测

后序列相加重构即为误差预测值．其中，ＶＭＤ 的模态

分量 Ｋ 和惩罚因子 α 由 Ｋ⁃Ｌ 散度确定．
４） 在第Ⅳ部分中，预测的误差序列用于修正原

始序列的预测结果，得到最终预测的风速序列．第Ⅲ
部分和第Ⅳ部分建模流程如图 ６ 所示．

３ ３　 评价指标与统计指标

为了评价模型的预测精度，选取均方根误差

（ＲＭＳＥ）、平均绝对误差（ＭＡＥ）、平均绝对百分比误

差（ＭＡＰＥ）及拟合优度决定系数 （Ｒ２） 作为评价指

标，公式如下：

σＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ′ｉ） ２ ， （２０）

σＭＡＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙ′ｉ － ｙｉ ｜ ， （２１）

σＭＡＰＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

ｙｉ － ｙ′ｉ
ｙｉ

× １００％， （２２）

Ｒ２ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ）（ｙ′ｉ － ｙ′）[ ]

２

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ） ２[ ] ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙ′ｉ － ｙ′） ２[ ]

． （２３）

表 ３　 风速与各气象变量间的皮尔逊相关性

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

风速 温度 相对湿度 海平面压力 大气电场 平均风切变

风速 １ ０ ０２７∗ －０ ３２６∗∗ －０ ２７１∗∗ ０ ０９３∗∗ ０ ８７８∗∗

温度 ０ ０２７∗ １ ０ ０１７ －０ ０１０ －０ ００８ ０ １４１∗∗

相对湿度 －０ ３２６∗∗ ０ ０１７ １ ０ １３８∗∗ －０ ２２８∗∗ －０ ２４５∗∗

海平面压力 －０ ２７１∗∗ －０ ０１０ ０ １３８∗∗ １ ０ １１７∗∗ －０ ２１１∗∗

大气电场 ０ ０９３∗∗ －０ ００８ －０ ２２８∗∗ ０ １１７∗∗ １ ０ １３５∗∗

平均风切变 ０ ８７８∗∗ ０ １４１∗∗ －０ ２４５∗∗ －０ ２１１∗∗ ０ １３５∗∗ １
　 注：∗表示显著性水平 ０ ０５（双尾）下相关性显著；∗∗表示显著性水平 ０ ０１（双尾）下相关性显著．
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图 ４　 交叉分组

Ｆｉｇ ４　 Ｃｒｏｓｓ ｇｒｏｕｐｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ

图 ５　 第Ⅰ部分和第Ⅱ部分建模流程

Ｆｉｇ ５　 Ｐａｒｔ Ⅰ ａｎｄ Ｐａｒｔ Ⅱ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

其中， Ｎ 为样本数，ｙｉ 为实际值，ｙ′ｉ 为预测值，ｙ 为实际

平均值，ｙ′ 为预测平均值．ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ、ＭＡＥ 的值越

小，预测精度越好，Ｒ２ 值越大，模型的拟合程度越高．

４　 仿真结果与对比分析

４ １　 基于误差修正和 ＶＭＤ⁃ＩＣＰＡ⁃ＬＳＳＶＭ 模型的

风速预测结果分析

　 　 在 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０２１ａ 的环境下，基于采集的风速

实测数据，对特征与时间融合的风速预测模型的精

度进行测试，并分析其预测效果．
在模型第Ⅰ部分中，将气象因子作为 ＬＳＳＶＭ 的

输入并对各组测试集的风速预测，其中 ＬＳＳＶＭ 的核

函数为径向基核函数，随机设置参数 γ 和 σ．
由预测结果（图 ７）可知，将气象变量作为输入，

运用 ＬＳＳＶＭ 预测各组风速，预测曲线与原始风速曲

线趋势大致相同，但预测精度不高，部分预测数据偏

差大，需进一步提高预测精度．
在模型第Ⅰ部分只考虑了气象因素对风速预测

２５２
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图 ６　 第Ⅲ部分和第Ⅳ部分建模流程

Ｆｉｇ ６　 Ｐａｒｔ Ⅲ ａｎｄ Ｐａｒｔ Ⅳ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

图 ７　 交叉分组中各测试集风速 ＬＳＳＶＭ 预测结果

Ｆｉｇ ７　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ＬＳＳＶＭ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｉｎ ｃｒｏｓｓ⁃ｇｒｏｕｐ

的影响，忽略了风速自身的随机性、波动性等特点．
在模型第Ⅱ部分，将综合考虑气象因素和风速自身

时序特性对风速预测的影响，进一步对风速进行预

测．将原始风速序列与预测序列作差得到一组复杂

度较高的误差序列（图 ８），可以综合体现气象因素

和时序特性两方面特点．

３５２
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由误差直方图 ８ｂ 可知，误差值多集中在 ０ 附

近，但部分误差值偏离 ０ 较远，也可看出 ＬＳＳＶＭ 总

体预测精度不高．故可对误差序列进行预测，进而对

ＬＳＳＶＭ 的预测值修正，提高预测精度．
在模型第Ⅲ部分中，利用 Ｋ⁃Ｌ 散度对 ＶＭＤ 的模

态分量 Ｋ 和惩罚因子 α 进行择优选取．首先固定 α＝
１ ０００，设 Ｋ 的寻优范围为（２，１０），步长设为 １，由图

９ａ 可知，当 Ｋ＝ ３ 时相对熵最小，故最优模态分量为

３．在 Ｋ＝ ３ 的情况下，寻找最优惩罚因子 α，设 α 的寻

优范围为（１ ０００，３ ０００），步长设为 ５００，由图 ９ｂ 可

知，当 α ＝ ２ ０００ 时相对熵最小，故最优惩罚因子为

２ ０００．

在确定最优 Ｋ 和 α 后，对误差序列进行 ＶＭＤ 分

解，分解得到 ３ 个 ＩＭＦ，１ 个残差序列，分解 ＩＭＦ 曲线

如图 １０ 所示．可以看到 ＶＭＤ 能准确地分离出误差

序列中位于不同频段内的误差特征信号分量．
为提高模型的预测效果，选取 ＩＣＰＡ 算法搜索

ＬＳＳＶＭ 模型中的参数 γ 和 σ，分别设置 ２ 个参数的

寻优范围为（０ １，５００）和（０ ０１，１０），前 １ ４０１ 条数

据为训练集，其余为测试集，将分解后每个子序列和

残差序列训练集的 ＲＭＳＥ 作为优化目标函数进行

ＩＣＰＡ⁃ＬＳＳＶＭ 预测（图 １１），各分量 ＩＣＰＡ 算法优化

ＬＳＳＶＭ 模型参数的值如表 ４ 所示，其中，ＩＣＰＡ 算法

参数设置如表 ５ 所示．

图 ８　 误差序列及其直方图

Ｆｉｇ ８　 Ｅｒｒｏｒ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｎｄ ｉｔｓ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ

图 ９　 各模态分量 Ｋ 和惩罚因子 α 的相对熵

Ｆｉｇ ９　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｉｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ｋ ａｎｄ ｐｅｎａｌｔｙ ｆａｃｔｏｒ α
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图 １０　 变分模态分解

Ｆｉｇ １０　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 ４　 参数寻优结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

分量 γ σ

ＩＭＦ１ ４４２ ６５２ ７ ０ ００１ ０１０ ５２

ＩＭＦ２ ３７８ ９２１ ２ ０ ００１ ０００ ３８

ＩＭＦ３ １８５ ８７９ ５ ０ ００１ ０６５ ２９

残差 ３５２ ２３５ ３ ０ ００１ ０３１ ５９

表 ５　 ＩＣＰＡ 算法初始参数

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｉｎｉｔｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＩＣＰＡ

参数 参数值 参数 参数值

ｇｒｏｕｐ＿ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ２ ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ＿ｒａｔｅ １ ８

ａｔｔｒａｃｔｉｏｎ＿ｒａｔｅ ０ ８ ｎＣＰｌａｎｔ １０

ｇｒｏｗｔｈ＿ｒａｔｅ ｎＰｒｅｙ ２０

图 １２　 Ｅｒｒｏｒ⁃ＶＭＤ⁃ＩＣＰＡ⁃ＬＳＳＶＭ 风速预测

Ｆｉｇ １２　 Ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ Ｅｒｒｏｒ⁃ＶＭＤ⁃ＩＣＰＡ⁃ＬＳＳＶＭ

　 　 采用改进后的 ＣＰＡ 优化算法对 ＬＳＳＶＭ 参数寻

优，其针对分解后每个子序列和残差序列的预测结

果如图 １１ 所示，可知改进后的 ＩＣＰＡ 算法在对

ＬＳＳＶＭ 寻优后预测效果较佳，各子序列的预测曲线

与真实曲线较为吻合．
在模型第Ⅳ部分中，将 ＩＣＰＡ⁃ＬＳＳＶＭ 预测后的

误差子序列相加重构，并对第Ⅰ部分中 ＬＳＳＶＭ 预测

的测试集数据误差修正，得到最终风速预测值（图
１２）．由图 １２ 可知，基于误差修正和 ＶＭＤ⁃ＩＣＰＡ⁃
ＬＳＳＶＭ 模型（Ｅｒｒｏｒ⁃ＶＭＤ⁃ＩＣＰＡ⁃ＬＳＳＶＭ）预测曲线与

原始风速曲线吻合程度较高，预测精度较好，误差修

正也有较好的效果．

图 １１　 各分解序列的 ＩＣＰＡ⁃ＬＳＳＶＭ 预测结果

Ｆｉｇ １１　 ＩＣＰＡ⁃ＬＳＳＶＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ
ｅａｃｈ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｓｅｑｕｅｎｃｅ
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４ ２　 模型对比分析

４ ２ １　 各模型风速预测曲线对比

为更好地验证模型的预测精度，将所提出的基

于误差修正和 ＶＭＤ⁃ＩＣＰＡ⁃ＬＳＳＶＭ 风速预测模型

（Ｅｒｒｏｒ⁃ＶＭＤ⁃ＩＣＰＡ⁃ＬＳＳＶＭ）与 ＥＬＭ、ＳＶＭ、ＬＳＳＶＭ、误
差修正和 ＶＭＤ⁃ＬＳＳＶＭ 模型 （ Ｅｒｒｏｒ⁃ＶＭＤ⁃ＬＳＳＶＭ）、
误差修正和 ＶＭＤ⁃ＤＥ⁃ＬＳＳＶＭ 模型（Ｅｒｒｏｒ⁃ＶＭＤ⁃ＤＥ⁃
ＬＳＳＶＭ）、误差修正和 ＶＭＤ⁃ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ 模型（Ｅｒｒｏｒ⁃
ＶＭＤ⁃ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ）、误差修正和 ＶＭＤ⁃ＣＰＡ⁃ＬＳＳＶＭ
模型（Ｅｒｒｏｒ⁃ＶＭＤ⁃ＣＰＡ⁃ＬＳＳＶＭ） 预测的精度进行比

较，预测结果如图 １３ 所示．
由图 １３ 可知，相比 ＥＬＭ、ＳＶＭ 预测模型，ＬＳＳＶＭ

模型预测的精度较高，预测曲线与实际风速曲线较

为吻合，其均方根误差较 ＥＬＭ、ＳＶＭ 模型小，预测效

果较好，因此，在模型实验过程中选取 ＬＳＳＶＭ 作为

预测主模型．
由图 １４ 可知，利用 ＬＳＳＶＭ 直接对风速进行预

测时，由于风速的随机性，预测误差相对较大，而通

过 ＶＭＤ 对误差进行分解后，综合气象因素和时域特

征的 Ｅｒｒｏｒ⁃ＶＭＤ⁃ＬＳＳＶＭ 模型则可增加风速预测的

精度．由于 ＬＳＳＶＭ 的参数 γ 和 σ 影响模型的精度，
故未经优化的 Ｅｒｒｏｒ⁃ＶＭＤ⁃ＬＳＳＶＭ 虽效果比 ＬＳＳＶＭ
好，但对于部分局部风速预测效果不明显，仍存在一

定的误差．

图 １３　 ＥＬＭ、ＳＶＭ、ＬＳＳＶＭ 风速预测结果

Ｆｉｇ １３　 Ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ＥＬＭ，ＳＶＭ ａｎｄ ＬＳＳＶＭ

图 １４　 ＬＳＳＶＭ 与 Ｅｒｒｏｒ⁃ＶＭＤ⁃ＬＳＳＶＭ 风速预测结果

Ｆｉｇ １４　 Ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ＬＳＳＶＭ ａｎｄ Ｅｒｒｏｒ⁃ＶＭＤ⁃ＬＳＳＶＭ
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　 　 由图 １５ 所示，通过 ＶＭＤ 对误差分解后，利用

ＰＳＯ、ＤＥ、ＣＰＡ 算法对 ＬＳＳＶＭ 参数优化后的模型则

在预测精度上较 Ｅｒｒｏｒ⁃ＶＭＤ⁃ＬＳＳＶＭ 有着明显的提

升，其不仅可以较为准确地预测出整体风速序列的

值，对于局部的风速预测也较为准确，能够有效地对

原始风速序列曲线进行拟合，预测效果较好．
由图 １６ 可知，利用 ＩＣＰＡ 优化的模型在风速预

测上与 ＣＰＡ 优化的预测模型整体上有着相似的预

测精度，预测曲线与风速实际曲线在整体上均较为

吻合，但在局部风速预测上，利用 ＩＣＰＡ 优化的模型

较 ＣＰＡ 优化的模型预测精度稍高，与实际曲线更为

贴近，由此可知改进后的食肉植物算法在模型优化

上有一定的效果．

４ ２ ２　 各模型风速预测误差分析

为更直观地比较预测效果，对各预测模型进行

误差分析，评价指标值如表 ６ 所示．

表 ６　 模型评价指标值

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ

预测模型
ＲＭＳＥ ／
（ｍ ／ ｓ）

ＭＡＰＥ ／
％

ＭＡＥ ／
（ｍ ／ ｓ） Ｒ２

Ｍｏｄｅｌ１：ＥＬＭ ３ ０４０ ８ ９３ ５２ １ ４３４ ６ ０ ５９９ ７
Ｍｏｄｅｌ２：ＳＶＭ ２ ９８７ ７ ６６ ７６ １ ２２２ ５ ０ ６１８ ２

Ｍｏｄｅｌ３：ＬＳＳＶＭ １ ３２６ ６ ４８ ０９ ０ ７８７ ４ ０ ８７５ ８
Ｍｏｄｅｌ４：Ｅｒｒｏｒ⁃ＶＭＤ⁃ＬＳＳＶＭ ０ ７５２ ３ ２０ ５８ ０ ４８８ ０ ０ ９５７ ８

Ｍｏｄｅｌ５：Ｅｒｒｏｒ⁃ＶＭＤ⁃ＤＥ⁃ＬＳＳＶＭ ０ ４６７ ６ １１ ７６ ０ ３６４ ２ ０ ９８３ ６
Ｍｏｄｅｌ６：Ｅｒｒｏｒ⁃ＶＭＤ⁃ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ ０ ５７２ ０ １４ ２９ ０ ４４２ ０ ０ ９７５ ５
Ｍｏｄｅｌ７：Ｅｒｒｏｒ⁃ＶＭＤ⁃ＣＰＡ⁃ＬＳＳＶＭ ０ ３２９ ４ ７ ９９ ０ ２５９ ８ ０ ９９１ ８
Ｍｏｄｅｌ８：Ｅｒｒｏｒ⁃ＶＭＤ⁃ＩＣＰＡ⁃ＬＳＳＶＭ ０ ３２１ ０ ７ ７８ ０ ２５２ ３ ０ ９９２ ３

图 １５　 算法优化的风速预测结果

Ｆｉｇ １５　 Ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图 １６　 ＩＣＰＡ 与 ＣＰＡ 算法优化后的风速预测结果

Ｆｉｇ １６　 Ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＩＣＰＡ ａｎｄ ＣＰＡ
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　 　 由 表 ６ 可 知， Ｅｒｒｏｒ⁃ＶＭＤ⁃ＩＣＰＡ⁃ＬＳＳＶＭ 模 型

（ Ｍｏｄｅｌ８ ） 的 ＲＭＳＥ、 ＭＡＰＥ、 ＭＡＥ、 Ｒ２ 值 分 别 为

０ ３２１ ０、７ ７８％、０ ２５２ ３ 和 ０ ９９２ ３，在各模型中均

为最优，由此说明在综合气象因素和时序特征进行

误差修正以及运用 ＩＣＰＡ 算法优化 ＬＳＳＶＭ 模型的参

数有着较好的效果．
从各预测环节上来说，加入了误差修正和 ＶＭＤ

算法的 Ｅｒｒｏｒ⁃ＶＭＤ⁃ＬＳＳＶＭ 模型 （Ｍｏｄｅｌ４） 的 ＲＭＳＥ
和 ＭＡＰＥ 较 ＬＳＳＶＭ（Ｍｏｄｅｌ３）分别下降了 ４３ ２９％和

５７ ２１％，由此也可看出综合气象因素和时序特征进

行误差修正后比直接对风速进行 ＬＳＳＶＭ 预测效果

要好．加入了优化算法的 Ｍｏｄｅｌ５、Ｍｏｄｅｌ６、Ｍｏｄｅｌ７ 在

精度上较未经过优化的 Ｍｏｄｅｌ４ 有一定的提升，说明

优化算法对模型参数寻优有效，而 Ｍｏｄｅｌ７ 的 ＲＭＳＥ
和 ＭＡＰＥ 相比 Ｍｏｄｅｌ６ 下降了 ４２ ４１％和 ４４ ０９％，则
说明在风速预测时 ＣＰＡ 算法相比 ＰＳＯ 算法优化效

果相对较好，能更大程度的提升模型预测效果．
Ｍｏｄｅｌ８ 相比 Ｍｏｄｅｌ７ 的各项指标值进一步优化，由此

可说明 ＩＣＰＡ 算法有一定的改进效果．
图 １７ 可更为直观地观察到各模型的标准差、均

方根误差以及预测值与真实值相关系数间的关系．
ＥＬＭ、ＳＶＭ、ＬＳＳＶＭ 模型在泰勒图中距离参考点较

远，而进行了误差修正和算法优化的模型与参考点

的距离较近，预测误差也逐渐减小．

图 １７　 各模型标准差、均方根误差、相关系数泰勒图

Ｆｉｇ １７　 Ｔａｙｌｏｒ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ｒｏｏｔ ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

５　 结论

风速的准确预测对人们的生产生活有着重要意

义．为提高短期风速的预测精度，本文采用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
混沌映射策略、自适应参数调整策略以及引入变异

策略对 ＣＰＡ 优化算法进行改进，以增加其优化的效

果，再综合气象因素和风速的时序特性，利用交叉分

组、ＶＭＤ 分解算法以及 ＩＣＰＡ 算法对 ＬＳＳＶＭ 参数寻

优，结合误差修正，提出一种基于误差修正和 ＶＭＤ⁃
ＩＣＰＡ⁃ＬＳＳＶＭ 的短期风速预测模型．通过仿真实验结

果和对比分析，可得出以下结论：
１）针对气象因素对风速的影响，利用交叉分组，

将气象特征作为 ＬＳＳＶＭ 模型的输入，得到的误差时

间序列有效地包含了气象因素和时序特性两方面特

点，为风速的准确预测提供了基础．
２）针对时间序列的不稳定性特点，利用 ＫＬ⁃

ＶＭＤ 对误差序列进行分解，消除模态混叠现象，可
有效减小误差序列的复杂性和随机性，对分解后的

序列进行预测有效地提高了模型的预测效果．
３）寻优结果表明，在本文进行短期风速预测时，

ＩＣＰＡ 算法的全局寻优能力优于 ＰＳＯ、ＤＥ、ＣＰＡ 算法．
４）对于只考虑了气象因素影响的 ＬＳＳＶＭ 风速

预测值进行误差修正，预测效果有着明显的提高．
５）通过各模型的对比分析，本文所提出的误差

修正和 ＶＭＤ⁃ＩＣＰＡ⁃ＬＳＳＶＭ 风速预测模型效果较好，
预测曲线的拟合度也较高．
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