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基于数据依赖核支持向量机回归的风速预测模型

王定成,倪郁佳,陈北京,曹智丽

(南京信息工程大学计算机与软件学院,江苏 南京 210044)

[摘要] 摇 针对风速随机性大、影响因素多、预测准确度不高的情况,基于支持向量机与信息几何的统计学关联

性,从信息几何学角度分析核函数的几何结构,构造数据依赖核函数,并与支持向量机回归相结合,形成数据依

赖核支持向量机回归(Data Dependent Kernel鄄SVR,DDK鄄SVR)方法. 将该方法用于风速预测中,建立 DDK鄄SVR 风

速预测模型,并将预测结果与传统支持向量机、神经网络方法进行对比. 结果表明,DDK鄄SVR 方法具有更高的预

测精度.
[关键词] 摇 风速预测,数据依赖核,支持向量机回归

[中图分类号]TP181摇 [文献标志码]A摇 [文章编号]1001-4616(2014)03-0015-06

A Wind Speed Forecasting Model Based on Support Vector
Regression with Data Dependent Kernel
Wang Dingcheng,Ni Yujia,Chen Beijing,Cao Zhili

(College of Computer and Software,Nanjing University of Information Science and Technology,Nanjing 210044,China)

Abstract:Wind is random and has many factors. Besides,the prediction accuracy of wind is not high. Therefore,based on
the statistics relationship between Support Vector Machine(SVM)and information geometry,the geometry of kernel function
is analyzed. A data dependent kernel is constructed and combined with Support Vector Regression(SVR) . Then,the support
vector regression machine with data dependent kernel is proposed. We build a wind speed forecasting model and forecast
the wind speed. Compared with SVM and neural networks,DDK鄄SVR method has higher prediction accuracy.
Key words:wind speed forecasting,data dependent kernel,support vector regression machine

近年来,由于全球能源危机和令人日益担忧的空气、水和土壤污染,风能作为一种清洁的可再生能源,
越来越受到人们的关注. 相较于其他的可再生能源,风能投入少收益大,并且可利用的风能在全球范围内

分布都很广泛. 风能的转化直接受风速的影响,风的间接性和波动性会对电网的运行产生各种不良影

响[1] . 因此,对风速的准确预测提出了更高的要求.
风速的预测方法有多种,主要有持续法、时间序列法、卡尔曼滤波法、Grey 预测法和人工神经网

络[2-5] . 本文将数据依赖核替代支持向量机回归(SVR)算法中的传统核函数,构造基于数据依赖核支持向

量机回归的风速预测模型,利用风速模型[6] 生成模拟风速数据,使用该数据集对构造的风速预测模型进

行试验,将试验结果与人工神经网络、支持向量机方法预测的结果进行比较评价.

1摇 支持向量机回归

支持向量机(SVM)是 Vapnik 等人提出的一种机器学习方法. 这种方法是基于统计学习理论发展起来

的,统计学习理论是专门研究有限样本情况下机器学习规律的理论[7] . 支持向量机最初被提出是用于解

决模式识别问题,因其能很好地解决非线性、高维数等实际问题,慢慢也将它用于回归问题. 其基本思想是

通过内积函数定义的非线性变换将输入空间变换到一个高维空间,在这个高维空间中寻找输入变量和输
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出变量之间的一种非线性关系. 用于非线性回归的 SVR 算法如下:
对于给定的训练样本集 D:{(xi,yi) | xi沂Rn,yi沂R,i = 1,2,…,l},如果该样本是非线性的,使用非线

性映射函数将数据映射到一个高维特征空间,然后再在高维空间中进行线性回归,构造线性回归函数

f(x)= wT渍(x)+b, (1)
上式中 渍(x)为非线性映射函数;w 为权向量;b 为常数.

在 SVR 中引入 着-不敏感二次损失函数,将回归问题转化为一个优化问题,优化函数为

min椰w椰2 + C移
l

i = 1
孜 i,

s. t. 摇 椰yi - f(xi)椰 臆 着 + 孜 i,摇 孜 i 逸0,
(2)

式中:孜i 为 xi 的松弛变量;C 为惩罚参数;着 为 着-不敏感损失函数的参数.
不难看出,上面的优化函数为一个二次规划问题,根据以往的算法,会将这个二次规划问题引入

Lagrange 乘子,并转化到它的对偶空间中解决. 在这里,不使用上述的传统方法,而是将损失函数定义在超

球上,直接在原始空间解决该问题. 损失函数定义为

L着( z)=
0, z臆着,
( z-着) 2, z>着{ .

(3)

将定义的损失函数代入目标函数,就使原本有约束的目标函数转化为无约束的优化函数,转化后的优

化函数为

min椰w椰2+C 移
l

i = 1
L着(椰yi-f(xi)椰), (4)

对 w 取偏导

2椰w椰+C 移
l

i = 1

鄣
鄣wL着(椰yi-w渍(xi)-b)·渍(xi), (5)

式(5)取 0 时,得到的 w*为 w 的最优解.

2摇 数据依赖核

传统的 SVR 中,核函数或者是核参数的选择大多是通过经验来选择,或是依靠遗传算法[8]、克隆选择

算法(clonal selection algorithms,CSA) [9]、粒子群优化算法(PSO) [10] 等优化算法进行核参数优化. 以上提

到的优化算法在一定程度上提高了核学习算法的性能,但都未考虑到数据的影响,未改变数据在核映射空

间内分布结构,因而不能从根本上改变核学习算法的性能. 核函数的选择与构造很大程度上影响支持向量

机的性能,传统的学习算法对于不同的训练样本数据构造的核函数都是固定的,因此能否实现根据所给数

据选择相应的核函数或构造相应的核函数是个值得研究的问题. 本文介绍一种基于信息几何的方法[11],
根据其与支持向量机的统计学相关性,从信息几何学角度分析支持向量机核函数的几何结构,对核函数进

行数据依赖性改进.
从几何的角度看,非线性映射是从输入空间 S 到特征空间 F 的一个曲子流形的嵌入. 通常情况下,空

间 F 是一个再生核 Hilbert 空间,因此,可在空间 S 中引入一个非线性映射的黎曼度量 gij . 其公式为

gij(x)= ( 鄣
鄣xi

渍(x))·( 鄣
鄣x j

渍(x)), (6)

由于 K(x,x忆)= 渍(x)·渍(x忆),因此

gij(x)=
鄣

鄣xi鄣x j
K(x,x忆)

x忆=x
. (7)

在实验中经常使用一些典型的核函数,大致可以分为两类. 一种是内积函数,可以表示为

K(x,x忆)= f( 1
2 椰x-x忆椰2), (8)

如高斯核函数 K(x,x忆)= e-椰x-x忆椰2 / 2滓2,另一种是非径向函数,通常表示为

K(x,x忆)= f(x·x忆), (9)
如 d 阶多项式核函数 K(x,x忆)= (x·x忆+1) d .
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当核函数为径向函数,黎曼度量为

gij(x)=
鄣

鄣xi鄣x j
K(x,x忆)

x忆=x
= -啄ij f忆(

1
2 椰x-x忆椰2)

x忆=x
-

f义( 1
2 椰x-x忆椰2)(xi-xi忆)(x j-x j忆)

x忆=x
= -f忆(0)啄ij,

啄ij =
1,摇 i= j,
0,摇 i屹j{ ,

(10)

相应地,当核函数为内积函数时,黎曼度量为

gij(x)= f忆(0)啄ij+xix j f义(0), (11)
令 g(x)= det(gij(x)),则空间 F 可以表示为

dV= g(x) dx1…dxn, (12)
式中系数 g(x) 表示了空间 F 在非线性映射函数下局部区域的缩放性,称之为缩放系数.

将核函数进行共形变换,构造如下函数
軌K(x,x忆)= c(x)c(x忆)K(x,x忆), (13)

其中 c(x)将定义为 x 的正定函数,则函数 軌K(x,x忆)为满足 Mercer 条件的数据依赖的核函数.
证明摇 由于 c(x)为 x 的正定函数,因此埚a>0,使得

c(x)逸a>0. (14)
定义 X 为集合 Rn 中的紧集,Tk 为希尔伯特空间上的积分算子,满足

Tk f(x)= 乙
X伊X

軌K(x,x忆) f(x) f(x忆)dxdx忆= 乙
X伊X

c(x)c(x忆)K(x,x忆) f(x) f(x忆)dxdx忆逸

a2 乙
X伊X

K(x,x忆) f(x) f(x忆)dxdx忆逸0,摇 坌f沂L2(x), (15)

这里 L2(x)指的是由满足条件 乙 f(x) 2dx<肄的所有函数 f(x)组成的空间.

因而函数 軌K(x,x忆)可表示为 X伊X 的一致收敛序列

軌K(x,x忆)= 移
肄

i = 1
姿 i

軌渍i(x)軌渍i(x忆), (16)

其中 姿 i>0 是 Tk 的特征值,軌渍i沂L2(x)是对应 姿 i 的特征函数.
根据式(16)可知,函数 軌K(x,x忆)为核函数得证.
此时的黎曼度量变为

軌gij(x)= ci(x)cj(x)+c(x) 2gij(x) . (17)
核函数的使用是为了将非线性问题在高维中转化为线性问题而提出的,那么对于回归,就要争取使得

样本数据转化后大部分点成为线性的,支持向量更接近超平面,减少离群点. 因此,为了提高支持向量机的

回归性能,要使空间内大部分区域压缩. 这里令

c(x)= 移
xi沂SV

hiexp(椰x-xi椰2 / 2τ2), (18)

此时,可得缩放系数为

軌g(x) =
hi

滓ne
nr2 / 2τ2 1+滓

2

τ4 r
2 , (19)

其中,r=椰x-xi椰.
从式(19)可以看出,当在训练样本 xi 附近,hi<滓 且τ<滓 / n时这个区域被压缩;当远离训练样本 xi

时,该区域被压缩. 这样就能通过控制 h 达到使空间压缩的目的,减弱核参数的影响,提高支持向量机回

归的性能.

3摇 基于数据依赖核 SVR 的风速预测模型

3. 1摇 数据依赖核 SVR 算法

将数据依赖核应用于支持向量机回归,给出如下基于数据依赖核支持向量机回归(DDK鄄SVR)的预测
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过程:
步骤一,给出训练样本 D:{(xi,yi) | xi沂Rn,yi沂R,i=1,2,…,l},设置参数值 C,着.
步骤二,初始化. 令 w=0,b=0,计算损失函数,当 L着( z)屹0 时,该样本点为支持向量 MSV .
步骤三,根据步骤二中得到的支持向量,按照式(13)用数据依赖的方法修改初始核函数,形成新的数

据依赖核函数.
步骤四,用新的核函数再次训练数据,从而得到更优的训练结果. 若未达到目标结果,返回步骤三,否

则迭代结束.
3. 2摇 数据依赖核 SVR 模型的预测结果与分析

本文利用文献[6]中给出的风速模型:
Vw =10+2sin(wt)+2sin(3. 5wt)+sin(12. 5wt)+0. 5sin(35wt),

w=2仔 / Tw,摇 Tw =60s. (20)
用上述模型每小时生成一个数据,从 0 时到 239 时共生产 240 个样本点. 其中前 220 个点作为训练数

据样本,对后 20 个点进行预测. 本文选用 RBF 核函数作为初始核函数,根据经验选取惩罚参数 C 为

1 000,着 为 0. 1,高斯核 滓2 为 1. 前 220 个风速数据分布如图 1 所示

利用本文建立的数据依赖核支持向量机回归模型对前 220 个风速进行训练,并对后 20 个风速值进行

预测,预测风速值的分布如图 2 所示(实际值用实心点表示,预测值用空心点表示) .

图 1摇 风速分布

Fig. 1摇 Wind speed distribution
图 2摇 实际风速与预测风速分布

Fig. 2摇 Distributions of actual and predicted wind speed

根据模型对风速的预测结果如表 1 所示.
表 1摇 数据依赖核 SVR 模型预测结果

Table 1摇 Prediction with data dependent kernel SVR model

t / h 实际风速 / (m / s) 预测风速 / (m / s) 绝对误差(AE) / (m / s) 相对误差(RE) / %

1 7. 687 7. 073 0. 613 7. 985
2 6. 882 7. 766 -0. 884 -12. 854
3 6. 538 7. 156 -0. 617 -9. 447
4 7. 664 6. 953 0. 710 9. 276
5 9. 272 7. 947 1. 325 14. 292
6 10. 538 9. 565 0. 972 9. 231
7 9. 549 10. 482 -0. 932 -9. 760
8 9. 154 9. 610 -0. 456 -4. 982
9 9. 574 9. 361 0. 213 2. 227
10 10. 380 9. 732 0. 649 6. 253
11 10. 279 10. 343 -0. 063 -0. 617
12 8. 200 10. 254 -2. 053 -25. 038
13 7. 271 8. 420 -1. 148 -15. 797
14 7. 218 7. 400 -0. 181 -2. 511
15 8. 067 7. 554 0. 513 6. 367
16 7. 893 8. 202 -0. 308 -3. 909
17 6. 560 8. 049 -1. 487 -22. 678
18 6. 820 6. 973 -0. 152 -2. 236
19 7. 999 7. 202 0. 797 9. 964
20 10. 113 8. 242 1. 870 18. 500
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摇 摇 由表 1 可知,模型预测值对于真实值来说大多数数据的预测较为准确,只有少数几个点的误差较大,
预测的绝对误差最小能达到 0. 063 m / s,相对误差百分比基本在 10%以下或接近 10% .

将本文中的模型预测结果与传统的支持向量机、神经网络的预测结果进行比较,这些方法预测结果的

风速分布如图 3.
定义平均绝对百分误差:

MAPE= 1
N 移

N

i = 1

| yi-ŷi |
yi

, (21)

图 3摇 不同模型的预测风速分布

Fig. 3摇 Distributions of wind speed with different
forecasting models

上式中,yi 为真实值; ŷi 为预测值;N 为样本数据的

个数.
3 种方法的预测结果误差分析情况如表 2 所示.

表 2摇 3 种模型预测的误差

Table 2摇 Prediction errors of three models

模型
平均绝对误差
(MAE) / (m / s)

均方根误差
(RMSE) / (m / s)

平均百分比误差
(MAPE) / %

DDK鄄SVR 0. 798 0. 930 9. 696
SVM 0. 890 1. 156 10. 603
NN 0. 827 0. 999 9. 975

摇 摇 从表 2 中可以看到,数据依赖核支持向量机回归

无论在平均绝对误差、均方根误差,还是平均百分比

误差都小于传统支持向量机和神经网络. 实验证明基于数据依赖核支持向量机回归的风速预测模型在风

速预测中的可行性,具有一定的实用价值.
通过上面的实验,结果表明数据依赖核支持向量机的回归模型在风速预测上的精度高于另两种算法,

下面将该模型应用于真实气象数据中.
使用某风电场 2011 年的日平均风速数据用于训练模型,2012 年的日平均风速数据用于预测,检验该

模型. 图 4 为 2011 年日平均风速的分布图.
将训练好的模型用于预测 2012 年的日平均风速,与真实值进行比较,得到图 5.

图 4摇 2011 年日平均风速分布图

Fig. 4摇 Distribution of day average wind speed in 2011
图 5摇 实际风速与预测风速分布图

Fig. 5摇 Distributions of actual and predicted wind speed

从图上可以看出预测值与真实值的差距不大,通过计算,可以得到该模型的平均百分比误差为

17. 6% ,在误差可接受范围内.

4摇 结论

本文从信息几何学上证明了数据依赖核对核函数的优化,并将其引入支持向量机,建立基于数据依赖

核支持向量机回归的风速预测模型. 对该模型进行试验分析,实验结果表明,数据依赖核下建立的回归模

型降低了核参数对预测效果的影响,在风速预测中比传统的支持向量机和神经网络具有更高的预测精度

和更好的泛化能力;该模型对于风速这种波动性大、影响因素多的数据的预测具有很大的优势,能更好地

为风电事业服务.
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