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摘 要: 将风电场理论功率和实际功率之差作为弃风电量的时间序列，利用其混沌性对其进行相空间重构，采用人

工蜂群算法( ABC) 优化的最小二乘支持向量机( LSSVM) 参数，获取弃风电量预测模型( ABC-LSSVM) 。首先，将弃
风电量数据进行归一化处理，减小数据上下限之间的差距，提高预测模型的泛化能力; 然后，将弃风电量时间序列

进行相空间重构建立数据模型; 最后，把数据模型带入预测模型中完成预测。本文以新疆达坂城某风电场数据为
例，对基于人工蜂群算法的最小二乘支持向量机进行了仿真，结果表明，此方法能很好的预测出弃风电量的变化趋

势，对弃风规划有一定的指导意义。
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Abstract: The difference between the theoretical power and the actual power of wind farm is taken as the time series of wind
power， and the phase space is reconstructed by its chaotic property． The least squares support vector machine ( LSSVM)
optimized by the artificial bee colony algorithm ( ABC) is used to built the abandoned wind power prediction model ( ABC-
LSSVM) ． Firstly， the abandoned wind power data is normalized to reduce the gap between the upper and lower limits of the
data and improve the generalization ability of prediction model． Then the time series of abandoned wind power is reconstructed
to establish the data model． Finally， the data model is input into the prediction model to complete the forecast simulation．
Taking a wind farm data in Dabancheng， Xinjiang as an example， the ABC-LSSVM model is simulated． The results show that
this method can predict the change trend of abandoned wind power better， and has a certain guiding significance for abandoned
wind power planning．
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0 前 言

随着经济的发展，我国能源消耗正在逐年增加，

全国用电量从 2011 年的 40 000 亿 kW·h 增加到了
2016 年的 60 000 亿 kW·h。为了解决能源不足问题，
我国大力发展清洁能源，其中风能由于分布广、高
效安全、硬件开发成本低等特点得到广泛应用。
但是，由于电网限电等原因导致弃风现象越来

越普遍。2014 年至 2016 年全国风能资源丰富地区的
弃风率逐年增加; 2016 年全国弃风电量损失达到
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497 亿 kW，损失量是 2014年的 4倍。2014 年至 2016
年全国弃风电量损失相当于天津市全年的用电量，每

年弃风造成的损失达到上百亿，严重制约着风电和全

国经济的发展。目前，造成弃风的原因主要有风电送
出通道能力不足和系统调峰( 调频) 能力不足。
针对以上两个问题解决弃风的办法技术难度大，

成本高很难大范围的应用。如果将弃风就地消纳，
将很大程度上的缓解此问题，同时对电网节能调度，

提高风能利用率，优化风电场的运行管理情况具有

重要意义。
目前，国内外关于弃风的研究较少，谢国辉利

用逐小时电力平衡的计算方法，以系统运行成本最

低为目标，建立了弃风电量的计算模型［1］; 嵩峰提

出了用风电机组监测数据的弃风电量计算方法及根

据风电机组运行状态对弃风电量分类统计的方法［2］;

钟宏宇提出了测风塔法和测风塔神经网络法的弃风

电量评估方法［3］; 韩建辉使用风能利用系数的基础

上完成风速的修正，同时将理论电量以及实际电量

计算出来，从而建立弃风电量［4］; 高磊提出了弃风

电量模型和以马尔科夫链为模型的弃风电量预测模

型［5］。可见，关于弃风电量预测的研究少之又
少［6-14］，本文提出基于相空间重构和人工蜂群算法优

化的最小二乘支持向量机模型参数的弃风电量预测

模型，为弃风消纳和电网调度提供依据。

1 研究方法

1. 1 相空间重构
单步空间重构和多步空间重构是时间序列重构

的两种方法。单步空间重构具有数据结构简单，容
易训练等优点，但单步空间重构往往意味着数据的

丢失，并不能包含数据的信息，造成训练模型不能

够很好的映射输出和输入之间的关系，所以本文采

用多步空间重构的方法。
设有时间序列数据

x1，x2，x3，…，xl ( 1)
对时间序列进行多步空间重构

xt + n = f( xt，xt + 1，…，xt + n － 1 ) ( 2)
式中，n 表示步距，即样本的维数，在将数据进行
空间重构，经算法训练，建立预测模型后，训练样

本最后一个样本的输出参与第一步预测，即第一个

预测样本为

{ xt + 1，xt + 2，xt + 3，…，xt + n － 1，xt + n} ( 3)
将第一个预测样本带入预测模型中得到第一个

预测弃风电量 xt + n + 1。进行第二步预测时，要将上一
步预测值( 即第一步预测值) 当作预测样本的最后一

个数据，即

{ xt + 2，xt + 3，…，xt + n，xt + n + 1 } ( 4)
依次进行迭代最终的到预测的时间序列:

{ xt + n + 1，…，xt + n + l － 1，xt + n + l ( 5)
式中，l为预测的次数。
1. 2 最小二乘支持向量机
最小二乘支持向量机( LSSVM) 是在 SVM的基础

上优化的，解决了收敛速度慢等问题。
对于非线性样本数据

( x1，y1 ) ，…，( xl，yl ) xi，yi∈Ｒ ( 6)
采用最小二乘支持向量机回归进行函数估计，

优化问题就变成

1
2 ω 2 + γ∑ l

i = 1
ζ2i ( 7)

约束条件为

yi = ω
Tφ x( )i + b + ei ( 8)

相应的拉格朗日形式为

L = 1
2 ω 2 + γ∑ l

i = 1
ζ2i +∑ l

i = 1
αiω

Tφ( xi ) + b + ei － yi

( 9)
由 KKT条件，则有

ω = ∑ l

i = 1
αiφ( xi )

∑ l

i = 1
αi = 0

αi = γei
ωφ( xi ) + b + ei － yi =










0

( 10)

在式( 8) 中消去 ei 和 ω 后，得求解最小二乘支
持向量机的实现形式

0 IT

I Ω + γ － 1[ ]I b[ ]a = 0[ ]y ( 11)

其中 y =［y1，y2，…，yn］，a =［a1，a2，…，an］，

I为单位矩阵。
Ω ij = k( xi，xj ) φ( xj ) k( xi，xj ) ( 12)

即为支持向量机的核函数，求解即得

f( x) = ∑
l

i = 1
αi k( xi·x) + b ( 13)

1. 3 人工蜂群算法
人工蜂群( ABC) 算法基于群体智能，利用蜂群

的觅食行为，由于其在优化参数时收敛速度快得到

了广泛的使用。在自然界中，单个蜜蜂并没有比较
完善的行动准则，但从整个群体来说，每只蜜蜂都

有明确的分工，各司其职，维持整个种群的生存。
按分工来说，蜂群系统可以分为 3 部分: 食物源，
是整个蜂群赖以生存的原料; 雇佣蜂通过某种寻找

机制探寻食物源的准确位置，并带回蜂群。非雇佣
蜂: 蜜蜂得知食物源位置，从而获取食物源并带回

蜂群，放弃食物源后成为非雇佣蜂［15］。跟随员和侦
察蜂是根据非雇佣蜂的工作性质分成的两个蜂群组。
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具体流程如下:

( 1) 将雇佣蜂与蜂源一一对应，根据式( 14 ) 更
新蜂源位置，同时确定蜂源的量

xid ' = xid + φid( xid － xkd ) ( 14)
( 2) 观察蜂依靠雇佣蜂提供的信息采用一定的

选择策略选择蜂源，根据更新后的蜂源信息，同时

确定蜂源的量。
( 3) 确定侦察蜂，并根据式( 15) 寻找新的蜂源

xid = xmin
d + r( xmax

d － xmin
d ) ( 15)

( 4) 记忆目前为止寻找的最好的蜂源。

2 弃风电量预测模型建立过程

首先将弃风电量数据的时间序列归一化，通过相

空间重构重新建立数据模型，然后将数据带入 LSSVM
预测模型中进行学习和预测，其具体步骤如下:

( 1) 将弃风电量数据进行归一化处理

y =
( ymax － ymin ) ( x － xmin )

xmax － xmin
+ ymin ( 16)

( 2) 采用多步空间重构的方法对弃风电量时间
序列进行相空间重构

yt + n = f( yt，yt + 1，…，yt + n － 1 ) ( 17)
( 3) 设置人工蜂群算法( ABC) 的参数: 蜂群数

量 NP，最大搜索次数 n，最大迭代次数 T，蜂源的
维度及所有参数的取值范围［16］

( 4) 计算适应度值

mins( c，σ) = 1
l ∑

n

n = 1
［yi － g( xi，c，σ槡 ) ］( 18)

( 5) 利用 ABC 算法优化 LSSVM模型参数得到最
优参数。
( 6) 得出预测值。
预测模型建流程图如图 1 所示。

图 1 ABC-LSSVM预测模型

3 算例分析

3. 1 算例仿真
本文所用数据为新疆达坂城风电场 2017 年 1 月

的数据，原始数据采样时间为 15 min，由于数据量
巨大，将弃风电量数据进行 1 h 平均处理，即采样
时间变为 1 h。

图 2 ABC-LSSVM弃风电量预测曲线

从图 2 中可以看出，预测结果反应除了弃风电
量随时间变化的趋势，可以为电网调度提供参考。
为了比较不同模型的差异，用 LSSVM，和网格

搜索( grid search) 法优化的 LSSVM 预测模型对弃风
电量进行预测，预测结果如图 3 所示。

图 3 预测结果比较曲线

从图 3 中可以看出，3 种预测模型都能预测出
弃风电量的变化趋势，但 ABC-LSSVM预测模型有更
高的预测精度。

3. 2 结果分析
为了更为客观的表达 3 种预测模型的预测精度

的好坏，用平均绝对误差 eMAE和均方根误差 eＲMSE来比

较泛化能力

eMAE = 1
N∑

N

1
Y( i) － y( i) ( 19)

eＲMSE = 1
N∑

N

1
Y( i) － y( i)槡 2 ( 20)

3 种预测模型预测结果误差如表 1 所示。
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表 1 预测模型误差统计

预测模型 eMAE eＲMSE

LSSVM 6. 845182565 7. 992796106

Grid search-LSSVM 4. 902947 5. 535163

ABC-LSSVM 3. 742573 4. 246586

从表 1 中可以看出 ABC-LSSVM预测模型的泛化
能力明显优于另外两种预测模型。

4 结 论

本文根据风电场的数据获得弃风电量的时间序

列，对时间序列重新建模，提出了基于相空间重构

和人工蜂群算法优化最小二乘支持向量机模型参数

的 ABC-LSSVM预测模型，该模型能够较为准确的预
测出弃风电量的变化趋势，同时有较为准确的预测

精度。
本文提出的 ABC-LSSVM预测模型的预测精度达

到相应的要求，能够为弃风消纳和电网调度提供

依据。
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( 2) 本次应急提门过程中，由于对水库内泥石

流淤积、门叶卡阻情况不够了解，以及对应急操作
设备性能不熟悉，在 3号闸门提升过程中出现 2 台操
作机构压力不均衡，2台设备间的压力差达到 4 MPa，

导致 3 号孔右侧固定卷扬机卷筒发生串动，提门未
成功。建议在今后双吊点启闭机应急操作中，采用
一套动力单元控制两台应急操作机构，保证应急操

作机构压力均衡，以实现同步提门。
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