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0 引言

随着化石能源的不断消耗，能源危机日益严重，
为此，全世界范围内都在大力发展可再生能源［1］。 目
前，风电作为一种丰富的、可开发利用的资源，在电
网中的渗透率逐步提高。 然而，由于风能具有随机
性和波动性，特别是在大规模、高集中度的风电发
展模式下 ［2］，风电带来的挑战大于机遇，如 2008 年
美国德州发生了一场大规模、危害较大的大功率下
坡事件［3］。 如果能够对风电功率进行提前预测，不仅
可以指导调度部门提前制定有效的发电计划，而且
可以通过分析未来风电变化，有效预防爬坡等具有
重大威胁的风电事件，保证电力系统的安全、稳定
运行，因此，对风电功率进行准确的预测意义重大。

目前针对风电功率的预测方法主要分为 2 类：
物理模型和统计模型［4］。 其中，物理模型主要是利用
数值天气预报的结果预测风速，然后通过实际风电
功率曲线求取未来风电功率 ［5］，该方法可以预测较
长时间的功率变化，但预测精度较差。 相对而言，统
计模型在较短期的风电功率预测时精度较高，它主
要通过对大量历史实测数据进行模型训练，寻找历
史输入与输出的对应关系 ［6］，如时间序列模型 ［7］、神
经网络模型 ［8］、卡尔曼滤波模型 ［9］和支持向量机
（SVM）［10］等方法。 这些方法都是基于历史风电功率
时间序列进行研究的，而时间序列通常是所研究系
统的外在行为表现，包含了系统特征和运动规律，因
此通过时间序列的研究可把握系统的本质，从而实

现预测。 考虑到时间序列可以来自随机系统或确定系
统，确定系统又分为线性和非线性［11］。 而风作为大气
动力学系统的一个重要组成因素［12］，且大气动力学系
统具有确定性，因此由风产生的风电功率时间序列也
具有确定性，是可预测的。 然而风电不仅有确定性特
性，也有随机性特性，为了反映这种特性，文献［13］中
对实例风电功率数据进行了混沌性分析，提出采用混
沌预测方法实现短期风电功率预测。

在混沌时间序列预测方法中，有基于一阶局部预
测法的线性模型、基于最大 Lyapunov 指数和 Volterra
方法的非线性模型［14鄄15］，其中局部预测法和 Lyapunov
法是基于历史相似性进行预测，但由于混沌系统对初
值的敏感性，这种相似性是不完全的。 同样，低阶的
Volterra 法在预测高阶和时变混沌序列时也存在一定
局限性［13］。 为了弥补混沌时间序列非线性预测精度不
高的缺点，文献［16］引入核函数将低维非线性空间映
射到高维线性空间，从而可使用高维线性模型提高预
测精度。 同样，文献［17］分析了不同的核函数会有不
同的预测精度，从而提出采用组合核函数的预测法。
另一方面，为了提高预测精度，文献［18］在风电功率
预测时通过采用马尔科夫链切换机制选取不同的预
测模型来实现最优预测。 综上所述，为了提高风电功
率时间序列的预测精度，本文提出基于核函数切换的
风电功率短期预测方法，一方面利用核函数将非线性
预测转换成高维线性预测，另一方面在预测过程中采
用有效的模型切换机制来选取最优核函数，从而实现
含最优核函数的风电功率混沌时间序列预测新方法。

为此，本文以美国能源部 BPA 控制区域 2013 年
的风电功率数据为研究对象。 首先，对该实例序列进
行混沌相空间重构，并利用递归图法检验序列的确定
性，根据小数据量法求取最大 Lyapunov 指数检验该
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序列的混沌性。 其次，分析含不同核函数的混沌时
间序列预测方法的性能，结合 SVM，训练得到最优
核函数的切换机制，并按照该机制指导风电功率时
间序列预测。 最后，给出 3 种误差指标，通过对算例
数据的预测结果进行对比分析，验证了本文所提方
法的有效性，并为有效地捕获爬坡特征的爬坡事件
预测方法提供参考。

1 风电功率序列混沌性分析

Pakard 认为 ［19］，确定任一系统的状态所需要的
全部动力学信息可反映在该系统任一变量的时间
序列中，因此把单变量时间序列嵌入新的坐标空间，
形成的轨迹可以保留原状态空间轨道的主要特征。
即重构的相空间与原始系统动力学行为等价，2 个
状态空间满足微分同胚 ［20］，即通过混沌相空间重构
可以指导实现混沌时间序列的预测。 根据 Takens 延
迟嵌入定理 ［20］，在对风电功率序列进行相空间重构
时，假设实测风电功率序列为｛xn｝N

n=1，若给定延迟时
间τ和嵌入维数 m 这 2 个变量，则按照式（1）可重构
相空间。

xn= （xn，xn+τ，…，xn+（m-1）τ）Rm n=1，2，…，N0 （1）
其中，xn 为重构后的相空间相点；N0=N-（m-1）τ。 对
无噪声、无限长的时间序列，可以任意选择延迟时
间τ，且嵌入维数 m 只需满足 m≥2d+1 即可，其中
d 为系统动力学维数。 然而实际的风电功率时间
序列必然会受噪声影响，因此通常先对序列进行去
噪，然后根据具体方法选取延迟时间和嵌入维数。
1.1 相空间重构参数选取
1.1.1 延迟时间选取

选取延迟时间�τ 的目标是为了保证间隔�τ 的
2 个独立又不完全无关的量作为重构空间中的独立
坐标时，可有效地实现吸引子的重构。 为了适应风
电功率时间序列的分析，本文选用互信息法 ［21］选取
合适的延迟时间�τ。

假设风电时间序列为｛xn｝，则相隔时间间隔�τ
的 2 个观测量 xn 和 xn+�τ，它们之间的互信息值可表
示为：

I（xn，xn+�τ）=鄱
n＝1

�N
P（xn，xn+�τ）ln P（xn，xn+�τ）

P（xn）P（xn+�τ）
=

-鄱
n＝1

N
P（xn）lnP（xn）-鄱

n＝1

N
P（xn+�τ）lnP（xn+�τ）+

鄱
n＝1

N
P（xn，xn+�τ）lnP（xn，xn+�τ） （2）

其中，P（xn）、P（xn+�τ）分别为观测量 xn、xn+�τ 的概率分
布，P（xn，xn+�τ）为这 2 个观测量的联合概率分布，可
通过对风电功率时间进行概率统计获得。 通常用
H（X）= -鄱

i
P（xi）lnP（xi） （xi 为变量 X 中的每个取值

元素）表示离散变量 X 的信息熵，则可将式（2）表示

成各变量信息熵间的关系。τ 的选择既不能太大，也
不能太小，当�τ太小时，重构后吸引子十分靠近对角
线，使相空间杂乱无章；当�τ太大时，吸引子可能投影到
完全不相关的方向上，不能反映系统的演化规律。 通
常选择 I（xn，xn+�τ）第一次达到局部极小值时对应的时
延作为重构相空间的延迟时间�τ［22］，此时产生的冗
余最小，具有最大的独立性。 本文按式（2）计算样本
数据的互信息值，计算结果如图 1 所示，可知 I（xn，xn+�τ）
第一次达到极小值时�τ=9，即为所求延迟时间。

1.1.2 嵌入维数选取
在对风电功率序列进行相空间重构时，嵌入维数

的选取必须合适，如果 m 取得太小，吸引子可能因为
折叠而造成自相交；如果 m 取得太大，在对实际受噪
声影响的序列进行分析时，计算工作量将增大。 因此
本文采用虚假邻近点法［23］确定嵌入维数 m。 若风电
功率时间序列重构后如式（1）所示，假设 xn 的最近邻
点为 xη（n），当嵌入维数从 m 增大到 m+1 时，相点 xn

中增加分量 xn+m�τ，此时邻近点间的距离变为：

‖xη（n）-xn‖2
m+1= （‖xη（n）-xn‖2

m）２－ （xη（n）+m�τ-xn+m�τ）２姨
（3）

若满足 m+1 维下邻近点距离‖xη （n）- xn‖2
m+1 与

m 维下邻近点距离‖xη（n）- xn‖2
m 相差不大，则说明在

Rm 空间中吸引子完全打开，不再存在虚假邻近点，此
时 m 即为所求嵌入维数。 对按式（1）重构后的序列进
行嵌入维数分析，结果如图 2 所示。

图 2 给出了随着嵌入维数 m 增大，虚假邻近点所
占比例的变化趋势。 由图可知，当 m = 7 时，虚假邻
点数不再随维数 m 增加而减少，此时可认为系统的几
何结构被完全打开，因此 m = 7 即为所求嵌入维数。
根据上述求得的延迟时间和嵌入维数，结合式（1）可
完成风电功率时间序列的重构。
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1.2 混沌特性分析
对于上述分析给出的重构风电功率混沌时间序

列，在进行混沌特性分析时，主要考虑确定性和混沌
性 2 个特性，其中确定性检测是为了保证构建可预测
的模型，混沌性检测是为了保证可使用混沌方法进行
预测。
1.2.1 确定性检测

对于实例的风电功率时间序列，本文采用递归图
法［11］来检测风电功率是否来自确定系统。 假设按照
式（1）重构后的相空间序列为｛xn｝N0

n=1，设 i 和 j 时刻的
相点间的距离为 dij=‖xi-xj‖，若时间序列以 T 为周
期，则当 i-j =kT（k=0，1，…）时，dij=0，利用这种性
质，以 i 为横坐标，j 为纵坐标，可画出 dij=0 时的递归
图。 由于考虑到实际序列中的噪声影响，通常以 dij<r
（r 为人为设定的距离阈值）为标准画递归图，则可得
如图 3 所示的风电功率序列重构后相点的递归图。

从图中可以看出，风电功率时间序列重构后相点
的递归图呈现复杂的轨迹迹象，但从一些与对角线平
行的小带中可以看出一些周期特性，因此可认为风
电功率时间序列具有确定性特性，可构建预测模型
进行预测。
1.2.2 混沌性检测

在判断风电功率时间序列具有确定性后，需要进
一步检测其是否具有混沌性，以便确定采用混沌方法
进行预测。 由于最大 Lyapunov 指数是混沌系统的一
个重要几何不变量，因此，通常用它来判断系统是否
具有混沌性。 当 Lyapunov 指数值大于零时，说明系
统具有混沌特性。 为此，本文采用稳定性较强、对数
据点要求较少的小数据量法［24］来求取重构相空间的
最大 Lyapunov 指数。

设重构的时间序列为｛xn｝N0
n=1，取一个相点作为初

始点 x（n1），在相空间中寻找其最邻近点 x（n′1），则距
离 L1 为：

L1=‖x（n1）-x（n′1）‖ n1-n′1 >p （4）
其中，p 为时间序列的平均周期。 按时间 T 演化后，
上述 2 个相点演化成点 x（n1 + T）和 x（n′1 + T），此时
的距离为 L′1。 根据混沌相空间轨迹的指数分离规律
L′1=L1eλ1T，则其指数增长率为：

λ1= 1
T ln L′1L1

（5）

同理，以 x（n1 + T）为新初始点 x（n2），寻找其邻
近点 x（n′2），且满足 x（n2）x（n′2）与 x（n2）x（n′1+T）的夹
角尽可能地小，同样按照上述步骤，经过时间 T 的演
化，求出指数增长率 λ2。 重复上述过程直到演化到终
点 xN0

为止，记演化总步数为 M，则最大 Lyapunov 指数
估计值可取其指数增长率的平均值：

λm= 1
M 鄱

i＝1

�Ｍ 1
Ｔ lnL′iLi

（６）

其中，λm为所求最大 Lyapunov指数。 本文以重构后的
风电功率时间序列为例，按上述方法求最大 Lyapunov
指数。 由于演化时间 T 太长会造成吸引子结构上的
重叠、突变，从而造成最大 Lyapunov 指数错误估计，
为此，本文取 T=20，并绘出最大 Lyapunov 指数随着
演化时间的变化规律，如图 4 所示。

从图中可见，最大 Lyapunov指数 λm=0.00059>0，
可知风电功率时间序列来自确定性的混沌系统，因
此在对风电功率进行预测时，可选取合适的混沌时间
序列预测方法。

2 含核函数切换的预测模型

目前，混沌预测方法有局部线性预测法、基于最
大 Lyapunov 指数的预测模型以及基于非线性的
Volterra 预测方法［14鄄15］。 局部线性预测法和最大 Lya鄄
punov 指数预测模型都是建立在混沌相空间中吸引
子短期内的自相似性基础上，但由于混沌系统具有
初值敏感性、长期不可预测性和分叉结构，从而造成
这些方法预测时间较短，预测精度不高。 相对而
言，Volterra 预测方法是一种非线性模型，可以较好
地提高短期内的预测精度。 为了进一步提高混沌时
间序列的预测精度，需要更高阶的非线性预测模型，
然而高阶模型一般实现困难，例如 Volterra 预测方法
常采用二阶截断模型［13］。 为了实现非线性高阶预测
模型，本文提出如下方法。 首先假设混沌时间序列
为｛xn｝，则其预测模型可以表述为：

yn+1= f（xn，xn-1，…，xn-q）+e （7）
其中，yn+1 为所求预测量；q 为历史相关数据个数；e
为误差波动项 ［25］； f（*）为预测模型，考虑到混沌时
间序列的非线性，f 通常为非线性函数，如 Volterra
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函数。 如果存在非线性函数 Φ，可将序列｛xn｝映射到
高维 Hilbert 空间 H 中，如式（8）所示。

Φ：
Rm H
x Φ（x） （8）

通过合适的非线性变换，在高维空间 H 中，低维
的非线性预测模型可变为高维线性模型，即式（7）可
变为式（9），此时通过线性预测模型即可实现较高精
度的预测性能。

yn+1=鄱
i＝0

�q
ωTΦ（xn-i）+e （9）

其中，ω 为权重向量。 然而考虑到非线性变换 Φ 的
实现困难，为了简化计算，借助 SVM 中核函数不仅
可将低维非线性模型投射成高维的线性模型，同时能
以内积形式来代替非线性变换的实现。 因此，本文提
出利用核函数来实现非线性混沌时间序列的高维映
射，然后通过求解线性预测模型实现高性能预测。
2.1 含核函数的预测模型

核函数的选取必须满足 Mercer 条件 ［26］，目前在
SVM 中常用的核函数有 3 种：多项式核函数、径向基
（RBF）核函数和 Sigmoid 核函数，它们的表达式如
式（10）所示。

Kploy（x，y）=（〈x，y〉+1）b

KRBF（x，y）=exp（-‖x-y‖2 ／ σ2）
KSigmoid（x，y）=tanh（v〈x，y〉+a

#
%
%
%%
$
%
%
%%
& ）

（10）

假设给定混沌时间序列｛xn｝，可根据当前状态
xn 预测未来的演化状态 xn+1，即 xn+1 = f（xn）。 按照前
文分析，核函数可利用内积完成高维映射，因此式
（9）中的非线性变换可通过核函数实现。 然而在
训练高维线性模型过程中，需要若干具有相同特性
的训练样本，根据混沌系统的几何不变量可知，结
构完全打开的混沌系统，其邻近点空间通过核函数
映射到高维空间中仍是邻近空间，同时考虑邻近点
具有近似的演化规律，因此可在相空间中取 k 个当前
状态 xn 的最邻近点用于训练预测模型 。 假设核
函数为 K （x，y）=〈Φ（x），Φ（y）〉，则每个相点可分别与
其 h 个历史点构成核函数矩阵 Ki，其中 Kij=K（xi，xi，j）
（i=1，2，…，k； j=1，2，…，h）。 相应 H 空间中的线性

预测模型可表述为 y赞 i=Ki·ω ，则其预测误差为：

ei=yi- y赞 i= yi-Ki·ω （11）
其中，yi、y赞 i 分别为观测值和预测值；ω 为权重向量。
在求解该线性预测模型时，由最小二乘法（LMS）可
知，以均方误差最小为目标，其最优解可由式（12）求
得，即最优解 ω*=P-1Q。

Δω=-2Q+2P·ω=0
Q=KT·y， P=KT·· K

（12）

根据式（12）求得的最优参数 ω*，即可完成预测
模型的构建。 本文取 k=5，h=3，对历史样本数据进

行训练可得到含具体参数的预测模型，并由预测模型
对历史样本进行拟合，结果如图 5 所示，图中给出了
历史样本中 2013 年 5 月 18 日至 21 日的 1000 组拟
合结果。 同时为了对比分析，可以以自回归-滑动平
均模型 ARMA（1，2）作为参考标准。

2.2 模型切换机制
根据图 5 的仿真结果可知，各个模型在时间序列

的不同时刻具有不同的表达能力，为了达到更好的预
测效果，可以在不同时刻选择最合适的核函数进行
预测。 为了得到不同时刻核函数的切换机制，本文
将 3 类核函数分别对应为 3 个类别，考虑 SVM 的泛
化能力较强，只需有限样本数据即可较好地训练分
类器［27］，因此，在寻找切换机制时本文采用支持向量
分类机。

假设重构后的混沌时间序列为｛xn｝N0
n=1，并取 xn 为

输入量，根据图 5 的仿真结果，取误差最小的核函数
作为输出量 cn，因此得到训练集为：
P= ｛（x1，c1），（x2，c2），…，（xN0，cN0）｝（Rm×S）N0 （13）

其中，S=｛Kpoly，KRBF，KSigmoid｝。 由于 S 是包含 3 个元素
的集合，而基本的支持向量机（BSVM）是基于二分类
的模型，为了实现多类别的分类，本文采用分级分类
方法［28］，即每次只区分一个最主要的类别，对该类别
的样本定义 yn=1，余下的样本定义 yn=-1，为使模型
适用性更好，通过引入松弛变量 ξi≥0 可构造 SVM如
式（14）所示。

min
ω，b

1
2 ‖ω‖2+C鄱

i＝1

�N0

ξi

s.t. yi（〈ω，xi〉+b）≥1-ξi （14）
ξi≥0 i=1，2，…，Ｎ0

其中，ω、b 为 SVM 模型参数；N0 为训练样本长度。 为
了寻找模型最优解，通过引入 Lagrange 乘子向量 α和
β，可得到 Lagrange 函数：

Ｌ（ω，b，α）= 1
2 ‖ω‖2+C鄱

i＝1

�N0

ξi-

� � 鄱
i＝1

N0

αi［yi（〈ω，xi〉+b）－１＋ξi］－鄱
i＝1

�N0

βiξi （15）

其中，C 为惩罚因子，为常数。 通过式（15）可构造原
问题的对偶问题如式（16）所示。

图 5 核函数模型对历史观测值的拟合结果
Fig.5 Results of historical data fitting by

kernel function models
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max
α，β

- 1
2 鄱

i＝1

N0

鄱
j＝1

�N0

yiyjαiαj〈xi，xj〉+鄱
i＝1

�N0

αi

s.t.

鄱
i＝1

N0

yiαi=0

C-αi-βi=0 i=1，2，…，N0

αi≥0 i=1，2，…，N0

βi≥0 i=1，2，…，N0

0
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（16）

通过消去变量 β 求解该凸规划模型，得到解 α*=
（α1

*，…，α*
m）T，则一个 BSVM 分类器的最优参数可通

过式（17）给出。

ω*=鄱
i＝1

m
αi
*yixi

b*=yi�-鄱
i＝1

m
αi
*yi〈xi，xj

0
%
%
%
%%
j
%
%
%
%%
&

〉
（17）

根据前文分析，由 BSVM 的结果 y= 〈ω*，x〉+ b*

可判断出样本属于哪一类。 而对于本文重构的混沌
时间序列，按照分级分类方法需构造 2 个 BSVM，根
据式（14）—（17）的计算可得到 2 个分类超平面，它
们共同组成了风电功率混沌预测模型的核函数切换
机制。

3 算例分析

本文以美国BPA（Bonneville Power Administration）
控制区域 2013 年采样间隔为 5 min 的风电功率数
据为数据样本集，取 1—5 月份共 43476 组数据为仿
真算例，首先根据相空间重构的基本思想重构原始风
电功率序列，并通过最大 Lyapunov 指数验证了重构
的序列具有混沌性，如图 4 所示。 根据前文分析，取
1— 4 月份的数据进行预测模型训练，取 5 月份的数
据作为测试集用于预测和评估。 为了评估本文基于
核函数切换机制的风电功率预测方法的性能，取测
试集中 5 月 27 日到 5 月 28 日共 500 组数据进行
预测仿真，其预测结果如图 6 所示。 图 6 中分别给出
了使用 3 类核函数进行单独预测的结果和使用切换
核函数机制的混沌时间序列预测结果。

为了说明本文提出的基于核函数切换机制的风
电功率预测方法的有效性，需引入误差指标对比分析
该方法的预测性能。 文献［29］中将误差指标分为纵
向和横向 2 类，其中纵向误差从宏观角度描述预测系

统的长期运行状态，横向误差则从时间角度研究预测
的变化。 因此，在对短期风电功率预测结果进行分
析时 ，本文取纵向误差如绝对值平均误差 MAE
（Mean Absolute Error）、均方根误差 RMSE（Root Mean
Squared Error）和横向误差相关系数 CC（Correlation
Coefficient）进行分析，其表达式如式（18）所示。

eMAE=鄱
i＝1

�s

xi- x赞 i ／ s

eRMSE= 鄱
i＝1

�s
（xi- x赞 i）2 ／ s姨

eCC= cov（xi- x赞 i）
Dxi姨 Dx赞 i姨

0
%
%
%
%
%
%
%
%%
j
%
%
%
%
%
%
%
%%
&

（18）

其中，xi 为实测数据点；x赞 i 为预测数据点；s 为预测样
本数；Dxi 表示求变量 xi 的方差。

首先，为了说明含核函数的模型对风电功率时间
序列的表达能力，对图 5 中的仿真结果进行分析，结
果如表 1 所示。

对比 ARMA（1，2）模型可以看出，含核函数的混
沌预测模型无论是从纵向幅值表达能力，还是横向
时间延迟，对历史风电功率时间序列均具有较好的表
达效果，因此说明采用含核函数预测模型的可行性。
同样，为了进一步说明含核函数切换模型在实际预
测过程中的效果，图 6 中还给出了 ARMA（1，2）模型
的预测结果，通过分析计算，表 2 中给出了含核函数
切换机制和不含核函数切换的混沌序列预测，以及
ARMA（1，2）模型的预测误差指标性能。

分析可知，MAE 和 RMSE 的值越小，说明预测的
幅值误差越小；指标 CC 的值越接近于 1，说明预测值
和实际观测值的时间偏移越小。 对比表 2 中几种预
测方法可知，含核函数的预测方法比 ARMA模型性能
更优；当核函数单独预测时，使用 Sigmoid 核函数的

图 6 风电功率混沌时间序列预测结果
Fig.6 Results of chaotic time series

prediction for wind power
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MAE ／ MW RMSE ／ MW CC
ARMA（１，２）模型 190.4950 263.3488 0.9657
多项式核函数模型 126.8251 176.8874 0.9834
RBF 核函数模型 161.1548 217.6228 0.9751

Sigmoid 核函数模型
含切换机制模型

120.1812
91.5177

163.1319
141.5394

0.9852
0.9884

表 2 含核函数预测模型的预测性能
Table 2 Performances of prediction models with

kernel functions

预测模型
误差指标

MAE ／ MW RMSE ／ MW CC
ARMA（１，２）模型 230.5211 301.0524 0.9717
多项式核函数模型 227.4322 300.2698 0.9713
RBF 核函数模型

Sigmoid 核函数模型
201.5869
185.9728

256.8109
244.9562

0.9787
0.9805

表 1 训练样本的误差指标值
Table 1 Error indexes of training samples
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预测性能较好；而通过加入了核函数切换机制，风电功
率短期预测性能整体得到提高，因此可说明基于核函
数切换机制的混沌时间序列预测法不仅对风电功率
短期预测有效，同时可较好地提高预测性能。

4 结论

本文为了改善风电功率短期预测性能，提出基于
核函数切换机制的混沌时间序列预测方法。 一方
面，通过递归图和最大 Lyapunov 指数验证了重构的
风电功率序列具有混沌性。 其次，对比含核函数映射
的混沌时间序列预测法与传统 Volterra 预测法，说
明了使用核函数预测的优越性。 最后，通过训练核
函数切换机制，基于实例数据的预测误差分析验证了
本文所提方法的高预测性能。 综合上述结果可知，
基于核函数切换机制的混沌预测方法对风电功率
短期预测有效，并可较好地提高混沌时间序列的预
测性能。
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欧阳庭辉

Short鄄term wind power prediction based on kernel function switching
OUYANG Tinghui，ZHA Xiaoming，QIN Liang，XIONG Yi，XIA Tian，HUANG Heming

（School of Electrical Engineering，Wuhan University，Wuhan 430072，China）
Abstract： A method of chaotic time series prediction based on the switching regime of kernel functions is
proposed to further improve the performance of short鄄term wind power prediction for reducing the potential
risk of power grid caused by the large鄄scale wind power integration. The mutual information method and
false nearest neighbor method are applied to reconstruct the phase鄄space of original wind power series. The
recurrence plot and the maximum Lyapunov value are used to verify that，the wind power series are from a
chaotic system with certainty and randomness and the chaotic prediction is applicable. The implementation
of chaotic time series prediction based on kernel functions is given and the training sample analysis proves
it is better than the traditional prediction method. According to the training results，the support vector
machine is proposed to train the switching regime of optimal kernel functions for future improving the
prediction accuracy. As an example，the comparison among the error indexes based on the data from BPA
website proves that，the prediction based on the kernel functions with switching regime can effectively realize
the short鄄term wind power prediction with better performances.
Key words： wind power； prediction； kernel functions； support vector machines； switching regime； chaotic
time series； wind power prediction
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