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短期风速时间序列混沌特性分析及预测∗
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( 2014年 6月 30日收到; 2014年 8月 15日收到修改稿 )

针对短期风速时间序列的预测问题进行了研究. 首先通过 0-1混沌测试法确定短期风速时间序列具有混
沌特性. 采用相空间重构技术, 利用C-C算法确定延迟时间, G-P 算法确定嵌入维数. 然后提出一种参数在线
修正的最小二乘支持向量机预测模型, 采用改进的粒子群算法进行预测模型中参数的优化. 最后通过仿真对
比实验表明提出的预测方法在预测精度、预测误差、预测效果方面都要优于其他常见的预测方法, 证明该预测
方法是有效的.
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1 引 言

随着化石燃料的日益枯竭, 以及环境污染的日
益严重, 风能作为一种无污染、可再生能源, 得到世
界各国的高度重视, 风力发电成为世界各国重点发
展的可再生能源发电技术之一 [1]. 但是研究发现风
速的随机性将导致风电并网后对电力系统的稳定

性产生严重影响 [2]. 目前解决这一问题的方法有两
种: 一是增加风电装机容量与常规机组的旋转备用
容量, 来抑制风电并网对电网带来的冲击, 但这会
增加系统的运行费用; 二是对风速或风电功率做出
比较准确的预测, 这样可以及时对电网进行调度,
以提高风力发电的经济性. 风速预测分为长期、中
期与短期预测, 其中以 “小时”为预测单位的短期风
速预测一般是提前 1到 48小时对每小时的风速进
行预测, 有效的短期风速预测对风力发电行业具有
重要的应用价值 [3,4].

目前, 风速预测方法可分为基于物理模型的方
法和基于历史数据的预测方法两大类. 基于物理
模型的预测方法一般采用数值天气预报 (numerical

weather prediction, NWP)数据进行风速预测 [5,6],
但是我国很多情况下, 数值天气预报模型无法获
得, 而且目前很少有专门服务于风电场的数值气象
预报模型可以利用, 因此, 第二类的基于历史数据
的风速预测研究具有广阔的应用前景.

国内外学者对于短期风速预测问题进行了广

泛的研究, 其中包括自回归滑动平均 (auto regres-
sive moving average, ARMA)模型 [7]、差分自回归

滑动平均 (auto regressive integrated moving aver-
age, ARIMA)模型 [8,9]等线性模型, 以及包括支持
向量机 (support vector machine, SVM) [10,11]、最小

二乘支持向量机 (least square support vector ma-
chine, LSSVM) [12,13]、卡尔曼滤波 [14]、人工神经网

络 [15,16]等非线性预测模型. 虽然这些预测模型都
取得了广泛应用, 但是这些预测模型都存在着自身
的局限性. 文献 [17, 18]的研究表明短期风速是非
线性、非平稳的时间序列, 而基于自回归的ARMA、
ARIMA等模型虽然具有实现简单、运算量小等优
点, 但是只适合平稳线性或者简单非平稳线性时间
序列的预测 [19], 对于非平稳且具有较强非线性特
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征的短期风速时间序列难以表达其复杂的演化特

征, 只能取得有限的预测精度. 神经网络具有较好
的非线性和自学习能力, 但是神经网络存在易振
荡、收敛速度慢、易陷于局部最优值, 同时其包括隐
含层数目等在内的网络结构难以确定 [20]; SVM与
LSSVM具有很好的稀疏性和泛化能力, 能很好的
解决小样本、非线性、高维数和局部极小点等实际

问题, 其性能显著优于传统的神经网络算法 [21], 但
是其关键参数很难确定, 主要依靠人工选择 [22]; 卡
尔曼滤波器可以处理多维、时变和非平稳随机过程,
但卡尔曼滤波器的缺点在于其要求精确已知系统

的数学模型和噪声统计特性, 而包括短期风速预测
在内的大部分实际应用问题中系统模型和噪声统

计特性都是部分已知、近似已知或完全未知的, 此
时卡尔曼滤波器的性能就会变坏甚至发散 [23].

本文针对短期风速的预测问题进行了相关研

究. 首先对实际采集的短期风速时间序列进行混
沌特性分析, 通过 0-1混沌测试法确定短期风速时
间序列具有混沌特性. 针对短期风速时间序列的
混沌特性结合相空间重构技术展开预测, 利用C-C
算法确定序列延迟时间, 利用G-P算法确定序列
嵌入维数. 在上述基础上, 提出一种参数在线修正
的LSSVM预测模型, 同时针对预测模型中的参数
优化问题而提出一种改进的粒子群算法 (improved
particle swarm optimization, IPSO), 与其他几种
常见预测方法进行了仿真对比, 结果表明本文的方
法具有更高的预测精度与更小的预测误差.

2 短期风速时间序列混沌特性判定

混沌现象是非线性动力系统中常见的现象. 混
沌系统是一个确定系统, 它对系统初值具有较强的
敏感性. 对于混沌系统的预测而言, 由于其存在初
值敏感性, 因此不能长期预测, 但是同时由于其确
定性, 混沌系统具有短期预测能力. 因此对于时间
序列的预测问题, 首先需要确定其是否具有混沌
特性.

本文利用 0-1混沌测试方法 [24]进行短期风速

时间序列混沌特性的判定, 设短期风速时间序列为
w(i), i = 1, 2, · · ·n, 选择一取值范围为 (0, 2π)的随

机常数 c, 定义如下2个函数:

p(n) =
n∑

i=1

w(i) cos(θ(i)), n = 1, 2, · · · , L, (1)

q(n) =

n∑
i=1

w(i) sin(θ(i)), n = 1, 2, · · · , L, (2)

上面两式中 θ(i)定义为

θ(i) = ic+

i∑
k=1

w(k), i = 1, 2, · · · , n. (3)

基于函数p(n)与 q(n), 定义均方位移M(n)为

M(n) = Mc(n)− (E(φ))2
1− cosnc
1− cos c , (4)

上式中,

Mc(n) = lim
N→∞

L∑
j=1

[(p(j + n)− p(j))2

− (q(j + n)− q(j))2], (5)

E(φ) = lim
L→∞

1

L

L∑
j=1

w(j). (6)

如果函数 p(n)与 q(n)的轨迹为布朗运动, 则
上面的函数M(n)随着时间呈现线性增长趋势, 如
果函数p(n)与 q(n)的轨迹有界, 则函数M(n)也是

有界. 定义如下的增长率Kc:

Kc = lim
n→∞

lgM(n)/ lgn. (7)

当Kc ≈ 1时则表明时间序列均有混沌特性,
如果Kc ≈ 0, 则表明时间序列不具有混沌特性 [25].
采集东北某电厂 12月份测得的 300组采样间隔 1 h
的风速数据, 如图 1所示.
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0
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/
m
Ss
-
1

图 1 短期风速时间序列

利用 0-1混沌测试法对 300组短期风速时间序
列进行分析, 得到图 2所示的 p(n)与 q(n)的相图,
图 3所示的均方位移M(n)的时间变化图, 图 4所
示的渐进增长率Kc的变化图.

从图 2到图 4可看出, p(n)与 q(n)的相图呈现

布朗特性, 而均方位移M(n)随时间线性增长, 计
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算渐进增长率Kc为 0.9978, 其趋近于 1, 因此可证
明短期风速时间序列具有混沌特性.
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图 2 p(n)与 q(n)的相图
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图 3 均方位移M(n)变化图
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图 4 渐进增长率Kc变化图

3 短期风速时间序列相空间重构与可
预测尺度

在确定短期风速时间序列具有混沌特性之后,
就可以通过相空间重构技术来进行预测. 相空间重
构是混沌时间序列预测的基础, 相空间重构用原始

系统中某个变量的延迟坐标来重构相空间, Takens
从数学上为其奠定了可靠的基础. 他的基本观点
是: 相空间重构法虽然是用一个变量在不同时刻的
值构成相空间, 但动力系统的一个变量的变化自然
跟此变量与系统的其他变量的相互作用有关, 即此
变量随时间的变化隐含着整个系统的动力学规律.
因此, 重构的相空间的轨迹也反映系统状态的演化
规律.

设短期风速时间序列为w(1), w(2), · · · , w(n),
由此序列嵌入m 维相空间, 得到一系列m维相空

间的相点为

W1 = [w(1), w(1 + τ), · · · , w(1 + (m− 1)τ ],

W2 = [w(2), w(2 + τ), · · · , w(2 + (m− 1)τ ],

...

WN = [w(N), w(N + τ), · · · ,

w(N + (m− 1)τ ], (8)

上式中, τ为延迟时间, N = n− (m− 1)τ表示由时

间序列的n个点构成的m维相点的个数.
在相空间重构中, 延迟时间 τ与嵌入维数m的

选取十分重要, 目前很多学者提出了很多的方法.
本文采用C-C方法 [26]进行 τ的选取, 该方法利用
统计结果获得, 因此运算量少, 实现简单. C-C方法
计算过程如下 [27]:

取m = 2, 3, 4, 5, ri = i× 0.5ε, i = 1, 2, 3, 4,
ε为时间序列标准差, 计算下列各式:

−
S(t) =

1

16

5∑
m=2

4∑
i=1

S(m, ri,t), (9)

∆
_
S(t) =

1

4

5∑
m=2

∆S(m, t), (10)

Scor(t) = ∆
_
S(t) + |

_
S(t)|, (11)

其中的
_
S(t)与∆

_
S(t)均可反映短期风速序列的自

相关性, 寻找
_
S(t)的第一次过零点或者∆

_
S(t)的第

一个局部极小值所对应的 t即为最佳时延 τ .
对于嵌入维数m的选取利用Grassberger和

Procaccia提出的G-P算法 [28], 该方法依据吸引子
关联指数Dm随着m的增加逐渐达到饱和的原理

求取m. 对于以计算得到的 τ选择较小的m进行相

空间重构, 对不同的领域半径 r, 计算相应的关联

030506-3

http://wulixb.iphy.ac.cn
http://wulixb.iphy.ac.cn


物 理 学 报 Acta Phys. Sin. Vol. 64, No. 3 (2015) 030506

积分

Cn(r) =
1

M2

M∑
i,j=1

θ[r − |X(i)−X(j)|], (12)

式中, θ(·)为Heaviside单位函数:

θ(x) =

0, x 6 0,

1, x > 0.
(13)

对于 r的恰当范围, Dm与Cn(r)存在下列关

系: 让m由小增大, 作出不同的m值对应的双对数

关系曲线 lnCn(r)-ln r, 曲线中直线段部分斜率即
为关联指数Dm. 如果随着m增大Dm出现饱和状

态, 该饱和值即为关联维数D, 根据m > 2D + 1原

则即可确定嵌入维数m.

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

0

0.1
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0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

t

D
S
↼t
↽

图 5 短期风速时间序列∆
_
S(t) 的变化曲线

利用C-C算法得到短期风速时间序列∆
_
S(t)

的变化曲线如图 5所示. 从图 5中可看出∆
_
S(t)

的第一个局部最小值发生在 t = 4, 因此确定短
期风速时间序列的时延 τ为 4. 按照G-P算法得
到图 6所示的随着m的增大, lnCn(r)-ln r的变化

曲线, 图 7的m与关联维数D的曲线. 从图 6与
图 7可知, 随着嵌入维数m的增加, 线性区域内
出现了趋于饱和的现象, 继续增加嵌入维数m几乎
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↼C
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↽↽
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m=5
m=6
m=7
m=8

m=9

m=10

图 6 lnCn(r)-ln r的变化曲线

不影响关联积分的值. 从图 7中可看出关联维数D

的收敛值为 5.012左右, 依据m > 2D + 1原则, 本
文确定短期风速时间序列的嵌入维数m为11.

图 8与图 9为延迟时间 τ为 4时短期风速时间
序列的二维相图与三维相图.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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图 7 关联维数D的变化曲线
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图 8 短期风速时间序列的二维相图
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图 9 短期风速时间序列的三维相图

对于一个时间序列, 如果延迟时间取值不合
理, 混沌吸引子的相轨线被压缩或被折叠, 空间点
对的距离分布不均匀. 而从图 8与图 9的相图可看
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出在 τ为 4时, 空间点对点间的距离趋于均匀分布,
吸引子所包含信息量较大, 二维与三维相图表明其
对吸引子有序结构的展开相对较为充分, 因此确定
延迟时间 τ为4较为合理.

将短期风速时间序列按照得到的嵌入维数

与延迟时间进行相空间重构, 计算得到其递归图
(recurrence plot, RP), 递归图计算方法如下:

si,j = ||Di −Dj ||,

i = 1, 2, · · · , N − (m− 1)τ,

j = 1, 2, · · · , N − (m− 1)τ, (14)

R(i, j) = H(εi − si,j), (15)

εi为介质距离, 可取定值, H(r)为 (13)式所示的
Heaviside单位函数, 计算后的递归图如图 10 .

0 50 100 150 200 250 300

0

50

100

150

200

250

300

i

j

图 10 短期风速时间序列递归图

图 10表明, 短期风速时间序列不同于随机信
号, 其递归图并非均匀分布整个递归平面, 而且存
在与主对角线平行的直线段, 因此短期风速时间
序列为典型的混沌序列, 在局部范围内具有可预
测性.

在确定了相空间重构参数之后, 需要确定短
期风速时间序列的可预测尺度, 可通过最大Lya-
punov指数来得到. 混沌系统的Lyapunov指数是
反映系统混沌水平的一个变量. 对于k维混沌系统,
存在着从大到小的Lyapunov指数λ1, λ2, · · ·, λk,本
文采用Wolf方法 [29]计算最大Lyapunov指数, 方
法如下:

相空间内两个相邻相点Y (i)与Y (j)的k次迭

代后, 计算相点Y (i+ k)与Y (j + k)距离分离的平

均指数

|Y (i+ k)− Y (j + k)| = d(0) · ekλ1 , (16)

d(0)为其初始距离, 将上式转换为

|Y (i+ k)− Y (j + k)|
d(0)

= eλ1t0 . (17)

假设上式超过临界值C时即可认为序列轨道

发散无法预测.

C =
|Y (i+ k)− Y (j + k)|

d(0)
= eλ1t0 . (18)

因此有 t0 = (1/λ1) lnC, 取C = e, 则时间序
列最大预测步数 t0 = 1/λ1, λ1为最大Lyapunov指
数. 混沌理论研究表明: 对于混沌系统, 在最大预
测时间尺度 t0范围内时, 系统预测误差随预测步长
变化比较平稳, 反之则误差会成倍的增加. 对本文
的短期风速时间序列进行最大Lyapunov指数的计
算, 得到最大Lyapunov指数λ1为 0.2452, 由此可
知短期风速时间序列的最大可预测时间尺度为 4.
因此本文在下文的预测中采用提前 4步预测, 也即
对未来 4个采样时刻即 4小时的风速进行预测, 再
大的预测步长将会降低预测精度.

4 短 期 风 速 时 间 序 列 的 IPSO-
LSSVM预测模型

从本文以上的分析可知, 短期风速时间序列具
有混沌特性, 因此对其只能进行短期预测, 同时应
该选用具有非线性预测能力的预测模型. LSSVM
用解线性方程组来代替标准SVM的二次规划问题,
算法能够解决大规模问题, 需要较少的训练样本,
同时能够提高标准SVM的训练速度. 因此本文的
短期风速时间序列的预测采用LSSVM. LSSVM的
建模与预测可详见文献 [30].

4.1 LSSVM预测模型离线建模

假 设 采 集 到 得 短 期 风 速 时 间 序 列 为

w(1), w(2), · · · , w(n), 首先对原始短期风速时间
序列进行相空间重构. 设当前采样时刻为 i, 对于
LSSVM单步预测模型输入即为w(i+1−mτ), w(i+

1−mτ + τ), · · · , w(i+1− τ). 输出为w(i+1). 按
照上述思想, 对于长度为n的短期风速时间序列,
LSSVM作未来 4步预测时的建模输入与输出矩阵
分别如下:
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X =



w(i+ 1−mτ) w(i+ 1− (m− 1)τ) · · · w(i+ 1− τ)

w(i+ 2−mτ) w(i+ 2− (m− 1)τ) · · · w(i+ 2− τ)

...
... · · ·

...

w(i+ 4−mτ) w(i+ 4− (m− 1)τ) · · · w(i+ 4− τ)


, (19)

Y =


w(i+ 1)

w(i+ 2)

w(i+ 3)

w(i+ 4)

 . (20)

将矩阵X作为输入, 矩阵Y 作为输出, 按照标准
LSSVM算法即可完成预测模型的建立.

4.2 LSSVM预测模型参数优化

LSSVM回归模型的预测精度与泛化能力受预
测模型中正则化参数γ和核函数参数 (本文使用径
向基核函数, 对应的参数为σ2)影响, 为了定性说
明参数 γ与σ2对于LSSVM短期风速预测模型预
测精度的影响, 将采集到得短期风速数据前 250组
作为训练集, 后50组作为测试集, 图 11给出了γ与

σ2取值范围均为 [0.1, 10], 增长步长为 0.1情况下,
50组短期风速实际值与预测值的均方误差 (mean
square error, MSE)的变化曲线图.
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图 11 不同 γ与 σ2 时预测误差的均方值

从 图 11可 观 察 到 不 同 的 γ与 σ2组 合 对

LSSVM预测性能有着重要的影响, 目前通用的
LSSVM预测模型参数选择方法是交叉验证法, 即
在一定参数范围内, 对每个参数按照一定的间隔
取值, 然后进行组合优化. 该方法存在算法耗时
长, 同时对参数空间的划分有限, 很难找到最优解.
而粒子群算法 (PSO)是由Kennedy和Eberhart [31]

提出的一种演化计算技术, 算法概念简单、容易
实现, 目前已广泛应用于函数优化 [32], 神经网络
训练 [33], 模糊系统控制 [34]等应用领域. 但是标准
PSO算法仅仅是对自然生物群集智能的一种简单
模拟, 即粒子向种群最优和个体最优两个点的趋
近, 而忽略了存在于种群中的大量有用信息, 因此
算法在进化过程中容易失去种群多样性, 最终导致
早熟收敛. 本文尝试对这些潜在于粒子中的有用信
息进行挖掘, 提出一种 IPSO算法.

1)精英集的建立与更新
由于粒子在每一维上都向种群最优位置和个

体最优位置的方向靠近, 在适应度值整体提高的同
时, 会发生某些分维上的退化现象. 由于适应度值
整体的提高很难注意到这种退化, 但却影响到进化
后期的精度. 考虑到具有较好适应度值的精英粒子
往往包含部分优秀的分维信息, 因此将一定规模的
精英粒子集结成一个精英集, 并通过该集影响种群
内部粒子的寻优来提高优化精度.

精英集是一个非空集合, 元素为种群中适值较
高的精英粒子. 在初始化精英集时, 将种群中适应
度值最好的K(K为精英集规模)个粒子入选精英
集. 更新精英集时, 入选精英集的粒子需要具备两
个条件: 一是高适应度值; 二是与精英集中已有的
粒子形态差异大.

定义1 粒子距离.
粒子距离是指两个粒子间各维上的欧式距离

和, 即

Dis(xi, xj) =

√√√√ D∑
h=1

(xi,h − xj,h)2. (21)

定义2 粒子与精英集的距离.
粒子与精英集的距离指某一特定粒子与精英

集中所有粒子间的距离的平均值.

Dis(xi, ES)

=

K∑
j=1

Dis(xi, ESj)/K
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=

K∑
j=1

√√√√ D∑
h=1

(xi,h − ESj,h)2/K, (22)

其中, D为优化问题维数, K为精英集规模, 即精英
集包含的粒子个数.

定义3 精英集中心.
精英集中心即精英集中心点位置. 它是由精英

集中各粒子的位置平均值计算而得.

Cj =

K∑
i=1

ESi,j/K. (23)

定义精英集中心与集的距离为

Dis(C,ES)

=
K∑
i=1

Dis(C,ESi)/K

=

K∑
i=1

√√√√ D∑
h=1

(Ch − ESi,h)2/K . (24)

由上述定义, 若某一粒子的适值大于精英集中
适值最差的粒子, 且该粒子与精英集的距离大于精
英集中心点与该集的距离, 则该粒子替换原集中适
值最差的粒子, 反之丢弃此粒子, 保持精英集不变.

2)粒子速度更新方式
在通常的PSO算法中, 粒子的每一维均向种

群最优点与个体最优点两个位置的合力方向直线

飞行,而在本文的 IPSO算法中,粒子各维的飞行方
向并不一致, 这是为了试图获得更优的分维信息组
合. 本文采用的粒子寻优飞行方式有两种, 一种是
朝着基本PSO算法普遍采用的种群最优点与个体
最优点的合力方向飞行; 另一种则是朝着从精英集
中随机抽取一个粒子的方向飞行. 即

vt+1 = w · vt + c1 · rand( ) · (pi,j − xi,j)

+ c2 · rand( ) · (gj − xi,j),

r > 0.5, (25)

vt+1 = w · vt + c1 · rand( ) · (pi,j − xi,j)

+ c2 · rand( ) · (ESh,j − xi,j),

r 6 0.5, (26)

其中, r为 [0, 1]内均匀分布的随机数, h为 [1, K]
内均匀分布的随机整数. 这样有利于粒子各维的
独立性和多样性的保持. IPSO算法中的粒子由于
在进化中不以概率 1向全局最优点靠近, 在种群
进化前期会减慢收敛速度, 但是这一代价将获得

进化后期精度的明显提高. IPSO算法具体流程如
图 12所示.

r 

r > 0.5

Pbest Gbest

(22)
(24)

Y

N

Y

NN

Y

Y

N

图 12 IPSO算法流程图

本文将利用 IPSO算法进行LSSVM预测模型
中参数γ与σ2的优化.

4.3 参数在线修正的LSSVM预测模型

LSSVM离线建模时, 往往从测量数据中选出
具有代表性的数据, 建立系统输入与输出之间的映
射关系, 模型建立后一般不再变化. 但将这种模型
应用于时变的系统时, 存在记录数据在大多数情况
下并不能覆盖整个数据的论域. 因此, 模型应随系
统的新的采样数据的变化不断地更新, 以确保模型
的准确性. 本文采用建立一大小为N的建模数据

集与长度为m的预测数据集, 当获得新的风速采
样值后将其放入建模数据集中, 同时删除最旧的数
据, 按照 4.1节生成预测数据集. 同时设置一预测
误差累积阈值, 当预测模型预测误差的累计值大于
该阈值时, 则进行模型的重新建模训练, 否则模型
不变. 其流程可描述为图 13 .
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4.4 短期风速的 IPSO-LSSVE预测

结合本文上面的叙述, 给出短期风速的 IPSO-
LSSVM预测方法步骤.

IPSO-LSSVM

IPSO-LSSVM

N

Y

图 13 参数在线修正的LSSVM预测流程图

建模过程:
步骤1 采集短期风速数据, 生成建模数据集.
步骤2 对建模数据集进行相空间重构处理,

利用C-C算法计算短期风速时间序列的延迟时间
τ , 利用G-P算法计算嵌入维数m.

步骤3 相空间重构短期风速时间序列, 生
成 (19)式的输入矩阵, (20) 式的输出矩阵, 按照
LSSVM算法进行建模.

步骤4 利用 IPSO算法对LSSVM预测模型
参数进行优化, 输出初始最佳的γ与σ2.

在线预测过程:
步骤1 采集当前采样时刻实际风速值, 按照

滑动窗口方式更新建模数据集与预测数据集.
步骤2 将样本数据按照 (19)式生成输入数

据, 利用优化后的LSSVM预测模型预测未来 4个
采样时刻的风速.

步骤3 计算预测误差累计值, 进行阈值判断,
如果大于阈值则转到步骤4, 否则转入步骤1.

步骤4 相空间重构短期风速时间序列, 生
成 (19)式的输入矩阵, (20) 式的输出矩阵, 按照
LSSVM算法进行建模.

步骤5 利用 IPSO算法对LSSVM预测模型
参数进行优化, 输出当前最佳的 γ与σ2, 返回

步骤1.

5 仿真与实验分析

利用第2节中的东北某电厂12月份测得的300
组采样间隔 1 h的短期风速数据, 前 250组数据作
为训练集用于建模, 后 50组数据作为测试集用于
建模精度的验证.

按照本文 4.4节中的描述对 50组短期风速测
试样本进行了预测效果的对比, 首先完成LSSVM
的离线建模. 为了对比 IPSO算法的优越性, 给出
PSO与 IPSO的适应度曲线, 适应度函数取为风速
实际值与预测值的均方误差, 即

fitness(x) = 1

T

T∑
j=1

(w(j)− ŵ(j))2, (27)

式中, x为迭代次数, w(j)为风速实际值, ŵ(j)为

风速预测值. 其中PSO与 IPSO算法的基本参数
为: 粒子维数为 2, 参数γ取值范围 [0.01, 1000], σ2

取值范围 [0.01, 1000], 学习因子 c1为 1.5, c2为1.7,
最大速度Vmax为 2, 种群最大数量为 20, 迭代次数
为 100, 权重w为 0.9. 图 14为适应度变化对比曲
线, 从图 14中可看出, 本文的 IPSO算法在收敛速
度与收敛精度上都要优于标准的PSO算法, 对于
短期风速时间序列优化具有更小的适应度值. PSO
优化后LSSVM预测模型最佳参数为 γ = 13.24,
σ2 = 71.25, IPSO优化后LSSVM预测模型最佳参
数为γ = 3.85, σ2 = 265.31.

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
0

20

40

60

80

100

120

140
PSO

IPSO

图 14 适应度对比曲线

利用最佳优化参数, 对 50组测试集风速数据
进行了验证. 图 15为风速预测值与实际值的对比
曲线, 仿真中预测误差累积阈值为 10, 在仿真过程
中发生了 1次LSSVM的重新建模, 新的模型参数
为γ = 15.14, σ2 = 78.65.

030506-8

http://wulixb.iphy.ac.cn
http://wulixb.iphy.ac.cn


物 理 学 报 Acta Phys. Sin. Vol. 64, No. 3 (2015) 030506

为了衡量本文方法预测精度的提高, 与PSO
优化的LSSVM(优化参数γ = 13.24, σ2 = 71.25)、
文献 [8]中的ARIMA(根据AIC准则确定参数为
p = 2, d = 1, q = 1, 对应的AIC为 1.638)、文
献 [11]中的SVM(利用网格法交叉验证得到参数为
c = 12.32, g = 22.05)、文献 [12]中的LSSVM(利用
网格法交叉验证得到参数为γ = 0.91, σ2 = 23.32)、
文献 [16]中的Elman神经网络 (输入层为 20, 中间
层为 30, 输出层为4, 最大迭代次数为 5000)进行了
预测效果与预测精度的对比. 图 16到图 20分别给
出 50组测试样本的PSO-LSSVM、ARIMA、SVM、
LSSVM、Elman神经网络的风速预测值与实际值
的对比曲线.
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图 15 本文方法风速预测值与实际值对比曲线
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图 16 PSO-LSSVM风速预测值与实际值对比曲线
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图 17 LSSVM风速预测值与实际值对比曲线

图 21为几种预测方法预测误差的分布图, 从
该图中可观察到本文的方法的预测误差更小、预测

误差分布更加平均.
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图 18 SVM风速预测值与实际值对比曲线

/

/
(m
/
s)

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
0

2

4

6

8

10

12

图 19 ARIMA风速预测值与实际值对比曲线
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图 20 Elman神经网络风速预测值与实际值对比曲线

表 1给出了文中几种预测方法的风速预测值
与实际值误差的MSE与平均绝对误差 (MAE)的
对比, 其中, MSE与MAE都是衡量预测精度的指
标, 其定义如下:

emse =
1

N

N∑
k=1

(w(k)− ŵ(k))2,

emae =
1

N

N∑
k=1

|w(k)− ŵ(k)|.
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图 21 预测误差分布图

表 1 几种预测方法预测指标对比

预测方法 emse emae

本文方法 0.2761 0.4681

PSO-LSSVM 0.5530 0.7754

ARIMA 2.6252 1.3735

SVM 1.1567 0.9231

LSSVM 0.6521 0.8674

Elman神经网络 2.4613 1.2748

从仿真结果中图 15至图 20的风速预测值与实
际值的对比曲线、图 21的误差分布图以及表 1的预
测指标对比可知, 本文的基于相空间重构与参数在
线修正 IPSO-LSSVM的短期风速预测方法在预测
精度与预测效果上都要优于其他常见的预测方法.

6 结 论

在短期风速的预测研究中, 由于风速变化的随
机性以及非平稳性, 导致短期风速的预测效果不理
想. 本文通过 0-1混沌测试法确定短期风速时间序
列具有混沌特性. 在此基础上, 结合相空间重构技
术, 通过最大Lyapunov指数确定短期风速时间序
列的最大可预测尺度. 提出一种参数在线修正的
IPSO-LSSVM预测模型, 通过现场采集的采样间
隔为一小时的短期风速数据进行了预测效果的研

究, 可得出如下结论:
1)短期风速时间序列具有混沌特性, 说明短期

风速时间序列具有初值敏感性, 对其长期预测是不

可能的, 但是其确定性结构决定了系统的短期预测
是可能的, 过大的预测步长会降低预测的精度.

2)通过实际采集的短期风速数据进行最大
Lyapunov指数分析, 确定风速时间序列最大可预
测尺度为4, 对于不同的风速数据其最大Lyapunov
指数可能并不相同, 因此可预测尺度也不相同, 在
利用本文方法预测时只需要修改LSSVM模型的输
入输出矩阵维数即可.

3)LSSVM是针对小样本情况下研究统计学习
规律的理论, 因此本文的预测方法特别适用于短期
风速数据样本量比较小的情况, 对于数据样本精度
并无过多要求. 仿真结果表明本文的参数在线修正
的 IPSO-LSSVM预测方法对于短期风速时间序列
取得了较好的预测效果, 该预测方法对于其他时间
序列的预测也应该是适用的, 本文未来将要进行该
方面的研究工作.
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Chaotic characteristics analysis and prediction for
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Abstract
A short-term wind speed time series prediction is studied. First, 0-1 test method for chaos is used to identify the

short-term wind speed time series that has chaotic characteristics. Through phase space reconstruction, the delay time
is determined by using C-C algorithm; and the embedding dimension is determined by using G-P algorithm. Then a
least square support vector machine with parameters online modified is proposed, so that an improved particle swarm
optimization algorithm may be used for the prediction of parameters optimization. Simulation experiment shows that
the present method for its prediction accuracy, prediction error, and prediction effect is better than other prediction
methods. Thus the proposed prediction method is effective, and feasible.
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