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0 引言

随着风电场风电装机容量的不断攀升，风电在
电力系统中高度渗透。 然而由于风能的随机性和间
歇性，风电场的发电输出功率往往很难控制。 因此，
大规模风电并网给电网计划和调度、电网的稳定性
以及电能供应的可靠性等方面带来挑战。 精确、可靠
的风电功率预测对于优化电网运行的成本和提高电
力系统的可靠性极其重要［1鄄2］。 短期风电功率预测能
够规避由于风电机组装机容量的增大而带来的风电
功率波动性的影响，是能源领域非常重要的研究方
向之一。

风电功率的预测方法通常分为物理方法、统计
方法、基于计算智能的学习方法等 ［3鄄4］。 借助计算智
能的方法，如小波分析、神经网络、支持向量机（SVM）
等，能从风电功率的历史时间序列中描述输入与输
出的非线性关系，在风电功率超短期与短期预测中
能取得较好的预测效果［5鄄10］。 但就现有的短期风电功
率预测方法而言，前馈神经网络方法存在网络结构
难以确定、易陷入局部极小、“过拟合”等不足，且其
基于梯度下降的训练也使得算法的复杂度较高。

SVM 方法具有很好的泛化能力，解决了“过拟
合”问题，但在算法实现上需求解复杂的全局二次凸
优化问题。 其他如小波分析与神经网络结合的方法
在数据的特征提取上有所改进，但也存在算法的实
现复杂、计算量较大的问题。 另外，目前的大多数研
究仅聚焦于给出预测期望值的点预测技术，由于风
电功率预测的不确定性误差是不可避免且有意义
的。 因而，在提高预测精度的同时，若能给出预测不
确定性误差的范围，则有助于评估依赖预测结果的

决策风险。 文献［11］尝试通过对风电功率预测误差
分布特性的研究，实现了一定置信水平下风电功率
的波动区间估计。

核最小最大概率分类机（KMPMC）［12］作为一种
概率核学习方法，能最小化分类器的最大误判概率。
核最小最大概率回归机（KMPMR）［13］建立在其基础
上，将回归建模问题看作概率建模的一种形式，对
模型的分布不作具体假设，仅需给定模型数据分布
的均值与协方差矩阵，能够最大化模型的预测输出
位于其真实值边界内的最小概率。 与前馈神经网络、
SVM 等方法的求解不同，KMPMR 方法仅涉及矩阵
运算，基于 KMPMC 求解回归建模问题，计算效率
高，尤其是在预测输出的同时，还能够给出预测误
差分布的范围。 文献［14］给出 KMPMR 结合遗传进
化的方法成功应用于地震超声衰减预测的实例。 因
此，为解决现有风电功率预测方法的不足，可考虑将
KMPMR 方法用于短期风电功率概率预测中。 另一方
面，非监督的学习方法———核主成分分析（KPCA）［15鄄16］

可在高维核特征空间进行数据的特征提取，与主成
分分析（PCA）不同，它能有效地提取数据的非线性
特征，同样可考虑将其用于短期风电功率预测的数
据预处理中，以进一步提高预测精度。

由以上分析可知，结合 KPCA和 KMPMR各自的优
点，针对短期风电功率预测，提出基于 KPCA鄄KMPMR
的概率预测方法，并给出相应的算法实现。 将所提出
方法应用于不同地区的风电功率预测实例中，在同等
条件下，还与单一的 KMPMR、SVM 等预测方法进行
比较，以验证所提出方法的有效性。

1 KPCA鄄KMPMR 方法

PCA 是一种广泛采用的特征提取方法，它仅涉
及在数据的原始空间上进行线性化处理的技术 。
KPCA 作为一种非监督技术，它是原始输入数据经
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变换后在高维非线性特征空间上执行线性 PCA 的
方法。 本文将 KPCA 方法用于短期风电功率时间序
列预测模型的输入预处理中，按照相关度选取非线
性特征作为预测模型的输入。
1.1 KPCA 方法

KPCA 与其他类型的非线性 PCA 方法不同，它
是利用核技术将低维空间的数据映射到高维特征空
间后，通过线性代数在特征空间执行主元的提取。

将训练数据 xi（i= 1，2，…，l；xi Rn）通过非线性
映射 ：xRn （x）F哿RN，映射到 N 维特征空间
中，构成 l×N 维的矩阵 X=［（x1） （x2） … （xl）］T。

数据预先经过中心化处理或具有零均值，则其
协方差矩阵蒡��可表示为：l蒡=X TX，其元素为：

鄱st= 1
l 鄱

i＝1

�l
（xi）s（xi）t s，t=1，２，…，Ｎ

类似地，定义核矩阵 K =XX T，则其元素为 Ki，j=
k（xi，xj）=T（xi）（xj）。 首先对核矩阵 K 与协方差矩
阵蒡 分别进行特征值分解，则有：

K=V撰lV T， l蒡=U撰NU T （1）
其中，正交矩阵 V 的列 vi 为 K 的特征向量；正交矩
阵 U 的各列形成的向量 ui 为 l蒡 的特征向量。

利用 K 与 l蒡 的对称性，能将 l蒡 的任意特征向
量 u 与特征值 λ，变换为 K 所对应的特征向量 Xu 与
特征值 λ。 令 t=rank（XX T）=rank（XTX）≤min（N，l），
则 U 的前 t 列特征向量构成的矩阵 Ut 可表示为：

Ut=X TVt 撰-1 ／ ２
t （2）

其中，假定 Ｋ 与 l蒡 的前 t 个非零特征值是按降序排
列的。

由式（2）可知，l蒡 的第 j 个特征向量 uj 具有一
种相应的对偶表示，即可由核矩阵 Ｋ 的相应特征向
量 vj 乘以尺度化因子系数 λ-1 ／ ２

j ，如式（3）所示。

uj=λ-1 ／ ２
j 鄱

i＝1

�l
（vj）i（xi）=鄱

i＝1

�l
α j

i（xi） j=1，２，…，t （3）

其中，向量 uj 的对偶变量 α j=λ-1 ／ ２
j vj，vj、λj 分别为 K

的第 j 个特征向量及对应的特征值；α j
i 为 α j 的第 i

个元素。
考虑式（3），若定义 Ud 是特征空间中由前 d 个

特征向量 ud 所张成的子空间，训练数据 （x）在该子
空间上的 d 维向量投影为：
PUd

（（x））=（uT
j（x））d

j=1=

鄱
i＝1

l
α j

i（xi），（xx &） d

j=1
= 鄱

i＝1

�l
α j

i k（xi，xx &） d

j=1
（4）

其中，〈·，·〉为内积符号。
式（4）即 KPCA 方法的核心。 本文中，将使用最

常见的高斯核函数，其形式为：
k（xi，xj）=exp［-‖xi-xj‖／ （2δ2）］ （5）

其中，δ 为高斯核函数的宽度。

具体的 KPCA 算法实现步骤如下。
a. 计算 X=［（x1） （x2） … （xl）］Ｔ 所形成的

核矩阵 K，其元素 Kij=k（xi，xj）（i，j=1，2，…，l）。
b. 对核矩阵 K 进行中心化处理：

K赞 =K- 1
l eeTK- 1

l KeeT+ 1
l2

（eTKe）eeT （6）

其中，e 为所有元素均为 1 的列向量。

c. 由式（1）对核矩阵 K赞 进行特征值分解：

［Ｖ，撰］＝eig（K赞 ） （7）
其中，eig（K赞 ）为 MATLAB 函数，表示对矩阵 K赞 进行
特征值分解。

d. 由式（3）计算前 d 个特征向量 v 的相应对偶
向量表示，即计算前 d 个对偶向量 α：

α j=λ-1 ／ ２
j vj j=1，２，…，d （8）

e. 在核空间上，计算训练数据 （x）在前 d 个对
偶特征向量上的投影，即计算非线性主元如下：

軒（xi）= 鄱
i＝1

�l
α j

i k（xi，xx &） d

j=1
（9）

由式（9）可知，KPCA 方法最多可提取的非线性
主元数目为训练样本的数目 l。 将特征值按照降序排

列，可选取前 d 个主元（d≤l），即 軒（xi）哿Rd，因此，
KPCA 方法的算法复杂度为 O（dl2）。
1.2 KMPMR 方法

KMPMR 回归方法是非线性核空间下 KMPMC
分类方法用于回归问题的延伸。 若给定的训练样本

集｛xi，yi｝l
i =1，xi Ｒn、yi Ｒ 分别服从于均值为 x軈、协方

差为蒡x 以及均值为 y軃 的某种有界分布 撰，且由如下
的理想回归模型产生：

y= f *（x）+ρ （10）
其中，噪声项 ρ 的均值 E［ρ］＝ ρ軃 ＝ ０，方差 Var［ρ］<∞
为有限数。 将 xi 映射到高维非线性特征空间后，用
f（x）逼近式（10）的 f *（x），由表示定理［17］可知：

y赞 = f（x）=鄱
i＝1

�l
βi k（xi，x）+β0 （11）

其中，βi，β０Ｒ；k（xi，x）=Φi（x）为满足 Mercer 条件的
核函数。

式（11）逼近式（10）的目标是最大化其模型输出

y赞 位于真实输出值 y±ε（εR，ε>0）管道内的最小概
率下界，即 ΩΦ

f 。 该误差界 ΩΦ
f 的计算需要考虑由核

函数构成的向量 Φ = （Φ1，Φ2，…，Φl）作为随机变量
所形成的分布，即：

ΩΦ
f ＝ inf

（Φ，y）~（Φ軘，y軃，蒡Φ）
Pr｛ f（x）-y <ε｝ （12）

其中，Φ軘、蒡Φ＝ cov（y，Φ１，Φ2，…，Φl）分别为由核函数
与模型输出联合构成的随机向量所形成均值与协方
差矩阵；Pr｛·｝表示求概率。 KMPMR 回归方法的求解
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将基于 KMPMC 的框架进行。 为此，需将训练样本集
｛xi，yi｝l

i=1 转换为特定的二分类问题，即：

ξi= （yi+ε，xi1，xi2，…，xin） i=1，２，…，l
ζi= （yi－ε，xi1，xi2，…，xin） i=1，２，…，l （13）

其中，ξi，ζi Rn+1。 将 2 类样本通过非线性映射函数

φ：Ｒn RN 映射至高维特征空间，即：

ξ φ（ξ）~（φ軍（ξ），蒡φ（ξ））

ζ φ（ζ）~（φ軍（ζ），蒡φ（ζ））
（14）

其中，（φ軍（ξ），蒡φ（ξ））与（φ軍（ζ），�蒡φ（ζ））分别为特征空间
中 2 类样本的均值与协方差矩阵。 针对式（14），求解
所获取的分类器边界即可直接转换为待估计的回归
表面。

由文献［13］的结论，可以证明存在一个在高维
特征空间中能以最大的概率正确分开 2 类的最优超
平面 H（w，w0）=｛φ（g）襔wTφ（g） =w0｝，w，φ（g） ＲN，

其中，g= ［y赞，x１，x２，…，xn］T，w0Ｒ。
将预测回归模型表面看作分类超平面 H（w，w0），

进一步考虑将核映射 Φ（·）＝ k（·，x）作为特征空间
的非线性基函数，此时有 w，φ（g） Ｒl + 1，φ（g）=（y赞 ，
Φ１（x），Φ２（x），…，Φl（x））T，即每个 n 维输入向量被
映射为具有 l 个特征的新的输入向量。 因此，应用

KMPMC，对于给定的输入 x，为了预测其输出，有如
下表示：wTφ（g）=w0。 将 wTφ（g）=w0 展开为：

w1y赞 +w2Φ１（x）+w3Φ２（x）+…＋wl+1Φl（x）=w0

因此有：

y赞 =β1Φ１（x）+β２Φ２（x）+…＋βlΦl（x）+ β０=

鄱
i＝1

�l
βiΦi（x）+β０ （15）

β０=w0 ／w1

βi=-wi+1 ／w1 i=1，２，…，l
显然，由式（15）的推导看出，求解 KMPMC 的参

数 w、w0 即可获取式（11）所示的 KMPMR 模型。
为获取参数 w、w0 的解，在 KMPMC 框架下，需

考虑如下凸优化问题的解：

m=min
w

wT蒡φ（ξ）w姨 + wT蒡φ（ζ）w姨

s.t. wT（φ軍（ξ）-φ軍（ζ））=1
（16）

超平面的偏移量 w0 可由任意 w 唯一确定，即：

w0=wTφ軍（ξ）- wT蒡φ（ξ）w姨
m ＝

wTφ軍（ζ）＋ wT蒡φ（ζ）w姨
m

（17）

由式（17）得到 m，根据文献［1２］的结论可知，分
类正确的概率边界 α 为：

α＝1 ／ （１＋m2） （18）
另一方面，由式（13）可知，对于由 KMPMR 回归

模型构成的特定二分类问题，存在：
φ軍（ξ）- φ軍（ζ）= ［２ε，０，…，０］Ｔ

蒡φ（ξ）＝蒡φ（ζ）＝蒡ΦＲ（l＋１）×（l+1） （19）

式（16）的优化问题等价于：

m=min
w

2 wT蒡Φw姨

s.t. ［２ε，０，…，０］w=1
为求解方便，将式（20）等价于：

min
w

wT蒡Φ（ξ）w

s.t. ［２ε，０，…，０］w=1
其中，蒡Φ 即为式（12）中协方差矩阵，为符号便利起
见，可简记 zij=k（xi，xj），zi=Φi（x）=k（·，xi），则蒡Φ 具
体可表示为：

蒡Φ＝

cyy cyz1 … cyzl
cz1y cz1z1 … cz1zl

czly czlz1 … czlzl

l
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
((
)

*
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
++
,

（22）

其相应元素的无偏估计为：

y軃 ＝ 1
l 鄱

i＝1

�l
yi， z軃 j＝ 1

l 鄱
i＝1

�l
zij， cyy＝ 1

l－１ 鄱
i＝1

�l
（yi- y軃）2

czjy=cyzj=
1

l－１ 鄱
i＝1

�l
（zij- z軃 j）（yi- y軃） j=1，２，…，l

czjzk=
1

l－１ 鄱
i＝1

�l
（zij- z軃 j）（zik- z軃k） j，k=1，２，…，l

为求解式（21），可将其转化为无约束优化问题，
首先构造拉格朗日函数如下：

L（w，λ）=wT蒡Φw+λ（［2ε，0，…，０］w-1） （23）
分别对 w 和 λ 求导得到：

2蒡Φw+［2λε，0，…，０］Ｔ＝０ （24）
w1=1 ／ （2ε） （25）

由式（24）可知，该式包含 l+ 2 个方程以及 l + 2
个未知量：w1、w2、…、wl＋１ 与 λ。

然后，令拉格朗日系数自由变量 λ 为：

λ＝- （蒡Φw）１

ε
（26）

其中，（�蒡Φw）１ 表示向量蒡Φw 的第一个元素。 将式
（26）、（22）代入式（24），可约简矩阵蒡Φ 的第一行，因
此，有：

cz１y czlz1 … cz1zl
cz2y cz2z1 … cz2 zl

… … …

czly czlz1 … czlzl

l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
ll
)

*
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
++
,

w1

w2

…

wl+1

l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
l
ll
)

*
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
++
,

=0 （27）

利用 βj=- wj+1

w1
（ j=1，２，…，l），对式（27）进行变

换，显然可得：

… … …
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开始

对历史风电功率数据进行归一化处理

设定需提取的非线性主元数目、式（5）
中核函数的核参数、ε 值及阈值 字eps

基于训练样本集，通过交叉验证方法，确定结
果较优的参数值：非线性主元数目及核参数

根据式（22）计算测试样本集的协方差矩阵

由式（28）利用奇异值分解算法计算 βi、β0

由式（11）、式（32）及式（33）计算模型
的输出与最小概率的边界

结束

图 1 基于 KPCA鄄KMPMR 方法的预测程序流程图
Fig.1 Flowchart of forecasting method

based on KPCA鄄KMPMR
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（28）

因此，实质上 KMPMR 模型的求解最终转换为
核空间下由式（28）所示的阶次为 l× l 的线性方程问
题求解。 为避免由于矩阵的奇异性所引起解的不稳
定性的缺点，定义 β= ［β１，β２，…，βl］T，考虑使用奇异
值分解算法求取式（28）中 β 的最小二乘解。

令 Ａ＝
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，矩阵 Ａ 的奇异值为

非负矩阵 AAT 的特征值的平方根，σi（A）= λl（AAT）姨 。
矩阵 A可以分解为：

A＝ＬＡ１Ｍ （29）
其中，Ｌ 和 Ｍ 为正交矩阵；Ａ１ ＝ diag（σ1，…，σl）为对
角矩阵。 为保证解的稳定性，求解 β 时，可令阈值为

字eps，满足 σmin（Ａ）
σmax（Ａ）

≥字eps 即可。

另外，为求取 β0，利用式（17），并考虑 βi=- wi+1

w1

及式（19），可得：

w0=
1
2ε

，－ β1

2ε
，…，－ βl

2εε *［y軃+ε，Φ1 （x），…，Φl （x）］T-

1
2 ＝ 1

2ε y軃－鄱
i＝1

�l
βi Φi （xx .） （30）

则结合式（24）有：

β0=2εw0= y軃 -鄱
i＝1

�l
βiΦi （x） （31）

其中，Φi （x）= z軃 i。 由此可见，KMPMR 方法的算法复
杂度为 O（l2）。

最后，为了求取 KMPMR 的预测输出位于含噪
声的真实输出 y ± ε（ε > 0）管道内的最小概率边界
Ω Φ

f，可以先求取分类概率边界 α，根据式（18），并结

合式（20）、（25）以及利用 βj= - wj+1

w1
（j = 1，2，…，l），

可以推出：

α= 1
1+4wT蒡Φw

= 1
1+ 1

-βε βT蒡Φ
1
-βε β／ ε2

（32）

进一步，由式（13）可知，若 KMPMR 的预测输
出位于真实值 ±ε 管道的内侧，则无样本被错分，当
存在一个样本被误分（misclassified）时，则其预测输
出位于真实值 ±ε 管道的外侧。 由于 α 即为样本被
正确分类的下界，则被错误分类的上界为 1-α，因此
可得：

Pr｛ f（x）-y ≥ε｝=
Pr｛φ（ξ） misclassified｝∨｛φ（ζ） misclassified｝≤
Pr｛φ（ξ） misclassified｝+Pr｛φ（ζ） misclassified｝≤
（１－α）＋（１－α）＝２－２α

其中，“∨”表示“并”。 所以有：
Pr｛ f（x）-y <ε｝≤1- （２－２α）=２α－１

结合概率的定义，最小概率边界 ΩΦ
f 应满足：

ΩΦ
f ＝ inf

（Φ，y）~（Φ軘，y軃，蒡Φ）
Pr｛ f（x）-y <ε｝≥max｛２α－１，０｝

（33）
1.3 KPCA鄄KMPMR 方法

将 KPCA 作为预处理过程，与 KMPMR 结合，可
形成多层 KMPMR，即有：

y赞= f（x）=鄱
i＝1

�l
βi k1（軒（xi），軒（x））+β0 （34）

其中，主元軒（x）由式（9）定义。 具体应用时，可考虑
选择线性的核函数 k1，即 k1（x，x） = xxT。 这样，在由
非线性主元张成的 d 维子空间中，可以执行线性
KMPMR 模型的计算。

概言之，KPCA鄄KMPMR 方法的实现步骤如下。
a. 归一化样本数据。 给定训练样本集｛xi，yi｝l

i=1，
xiRn，yiR，归一化为均值为 0、方差为 1 的数据。

b. 选择式（5）的 RBF 核函数形式及核参数，通
过式（6）—（9）的计算，实现 KPCA 的特征提取，选取
前 d（d≤ l）个主元 軒（x）。

c. 选取不同的 ε 及线性的核 k1（x，x），并计算式
（22）所示的协方差矩阵。

d. 选取适宜的阈值 字eps，由式（28）利用奇异值分
解算法计算 βi、β0。

e. 由计算出的 β0、βi，根据式（11）计算模型的输
出，再根据式（32）、（33）计算模型的最小概率边界 ΩΦ

f 。
结合 KPCA鄄KMPMR 的算法描述可知，其算法复

杂度为 O（（1+d）l2）。 具体预测程序流程图见图 1。



图 3 不同方法提前 0.5 h 预测的绝对误差比较
Fig.3 Comparison of absolute error among
different methods for 0.5 h鄄ahead forecasting

-100
-50

0

50

150

误
差

／Ｍ
Ｗ

20 60 80 100

KMPMR
KPCA鄄MPMR

采样点

100

40

SVM

0

2 短期风电功率预测实例

将 KPCA鄄MPMR 方法应用于不同地区的短期风
电功率预测实例中。 本文按照时间序列建模的方式，
仅考虑历史的风电功率值，可建立形如式（34）的多
层 KMPMR 预测模型，即：

y赞（t+η）= f（xt）=鄱
i＝1

�l
βi k1（軒（xi），軒（x））+β0 （35）

其中，t=M，M+1，…，l；η 为预测步长；xt 为由历史风
电功率值（yt-1，yt-2，…，yt-M）构成的向量；M 为嵌入维
数；軒（xi）为由 KPCA 方法提取的非线性主元； f（·）由
KMPMR 方法构建。

具体应用实例中，KPCA鄄KMPMR 方法的 KPCA
预处理时，选取形如式（5）的高斯核函数，其 KMPMR
方法则选取线性核函数 k1。 对比的单一 KMPMR、
SVM 方法中，均选取形如式（5）的高斯核函数。

评价指标采用平均绝对百分比误差 MAPE
（Mean Absolute Percentage Error）、正则化均方误差
NMSE（Normalized Mean Square Error）以及具有 ε
精度的测试数据百分比 MPTD（Measured Percentage
of Test Data within ε），即：

MAPE= 1
l1

鄱
k＝1

�l1 yk-y赞k
yk

×100 （36）

NMSE= 1
l1Δ2 鄱

k＝1

�l1
（yk-y赞k）2 （37）

Δ2=
鄱
k＝1

�l1
（yk-y軃k）2

l1-1

MPTD= ls
l1
×100% （38）

其中，yk 为待预测时段第 k 点实际功率值；y軃 k 为相应

实际功率平均值；y赞k 为模型预测值；l1为预测样本点
数；ls 为落在 y±ε 管道内的样本数目。 可见，MAPE、
NMSE 越小，MPTD 越大，表明预测模型精度越高。

需要说明的是，ε 任意取值（ε>0）时，就本文方
法的实现而言，其预测精度与 ε 无关，但 MPTD 与 ΩΦ

f

的取值会随之变化，即在一定范围内，随着 ε 的增
大，MPTD 与 ΩΦ

f 均会增大。
2.1 风电功率单步预测实例

实验采用加拿大亚伯达省风电场的实测风电功
率数据 ［18］，亚伯达省在加拿大具有最高的风电装机
容量，该省的风电装机容量在逐年增加，2011 年已达
到 800 MW 左右。 取亚伯达省的某一风电场在 2010
年 12 月 1 日到 26 日之间的实测风电功率数据，原
始数据集的采样间隔为 10 min。 为构建提前 0.5 h
的直接预测模型，取 η=1，将原始数据集的连续 3 个
样本进行平均即可，即采样间隔为 30 min。 取前 1000
组数据作为训练，其余 200 组数据作为测试，预测模

型的嵌入维 M 取 48。
实验中，可通过交叉验证方法选取一组参数以

获取较优的实验结果。 在 KPCA鄄KMPMR 方法中，选
取 KPCA 的高斯核函数超参数 δ=7，选取的非线性主
元数目为 d=35，KMPMR 算法实现中， 字eps 取为 10-10，
可获得较优的实验结果。

为了衡量 KPCA鄄KMPMR 方法的预测效果，在
相同条件下，还将该方法与单一的 KMPMR 方法、SVM
方法进行对比，不同方法的预测结果评价由表 1列出。
其中，单一的 KMPMR、SVM 方法中，超参数 δ=7。

由表 1 可见，KPCA鄄KMPMR 方法的 MAPE 值、
NMSE 值均最低，显示出较好的预测效果。 与单一的
KMPMR、SVM 方法相比，经 KPCA 进行非线性特征提
取后，KPCA鄄KMPMR 方法的预测精度有所提高。 待
预测时段的实际风电功率值与本文方法的预测结果
比较由图 2 给出，由图 2 看出，本文方法的预测性能
较好，它能较准确地预测实际风电功率。 待预测时
段部分时段的不同预测方法提前 0.5 h 预测的各点
绝对误差由图 3 给出，可见本文方法的预测误差波
动较小，预测效果较为满意。 为进一步度量预测误
差概率分布情况，图 4 给出了 ε=50 时，在待预测时
段本文方法的预测模型输出位于真实值 ± ε 管道内

预测方法 MAPE NMSE
SVM 9.1613 0.0784

KMPMR 8.1162 0.0751
KPCA鄄KMPMR 7.6361 0.0733

表 1 KPCA鄄KMPMR 与其他方法的预测结果对比
Table 1 Comparison of forecasting results
between KPCA鄄KMPMR and other methods
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图 2 基于 KPCA鄄KMPMR 的提前 0.5 h 的风电功率预测
Fig.2 0.5 h鄄ahead wind power forecasting

based on KPCA鄄KMPMR
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外的分布情况。 由图 4 可见，本文预测模型的输出绝
大多数位于管道内侧，且预测值的变化趋势大致与真
实值接近。 同时，考虑式（32）、式（33）及式（38），可
计算出：MPTD=79.50%，Ω Φ

f = 32.68%，满足 MPTD >
Ω Φ

f ，这进一步表明了本文概率预测方法的有效性。

2.2 NREL 实验室的风电功率多步预测实例
本 实 验 选 取 美 国 国 家 可 再 生 能 源 实 验 室

（NREL）提供的 Western 数据集［19］。 该数据集通过使
用 SCORE 技术模拟各网格点距地面以上约 100 m
的 10 台风机的功率输出，同时还模拟了风电功率输
出的随机性。 原始数据集的时间采样间隔为 10min，
空间采样间隔为 2 km。 在位于科罗拉多州丹佛市以
西 10 英里的风电场，选取 68 个网格点，即 680 组风
机提供的风电功率实测数据平均值作为实验数据
集，数据的采样间隔仍为 10 min。 取 2006 年 6 月
1 日至 10 日间共 1440 组数据，前 1 200 组数据用于
训练，剩余的 240 组数据用于测试，构建式（35）提
前 2 h 的多步预测模型，即 η=12，嵌入维数 M=14。

实验中，通过交叉验证方法选取一组参数以获
取较优的实验结果 。 在 KPCA鄄KMPMR 方法中 ，
KPCA 进行特征提取时，选取高斯核函数超参数 δ =
4，非线性主元数目为 d=16，KMPMR的 字eps 取为 10-9，
可获得较优的实验结果。

为了衡量 KPCA鄄KMPMR 方法的预测效果，在
相同条件下，还与单一的 KMPMR、SVM 方法进行了
对比实验，不同方法的预测数值比较结果的评价由
表 2 列出。 其中，单一 KMPMR、SVM 方法的高斯核
函数，选取其超参数 δ=4。 由表 2 可看出，与单一的
KMPMR、SVM方法相比，本文方法的 MAPE值、NMSE
值均最低，显示出本文方法经 KPCA 进行非线性特

征提取后，预测精度有所提高。
图 5 也给出了待预测时段的实际风电功率值与

本文方法的预测结果比较 。 可见 ，KPCA 鄄KMPMR
方法的预测效果最好，它能较准确地预测实际风电
功率。 图 6 给出了待预测部分时段的不同预测方法
提前 2 h 预测的各点绝对误差。 由图 6 可看出，本文
方法的预测误差波动较小，能取得较好的预测效果。

为进一步分析预测误差的概率分布情况，图 7
给出了 ε=1 时，模型在待预测时段预测输出位于真
实值 ±ε 管道内外的分布情况。 由图 7 可看出，本文
预测模型的预测输出绝大多数位于管道内侧，且预
测值的变化趋势大致与真实值接近。 另外，由式
（32）、式（33）及式（38）计算得到：MPTD=90.10%，
Ω Φ

f =39.11%，满足 MPTD>ΩΦ
f ，这进一步表明利用本

文方法进行短期风电功率概率预测是可行的。

3 结论

针对风电功率短期预测，本文提出一种新颖的

图 5 基于 KPCA鄄KMPMR 的提前 2 h 的风电功率预测
Fig.5 2 h鄄ahead wind power forecasting

based on KPCA鄄KMPMR
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图 6 不同方法提前 2 h 预测的绝对误差比较
Fig.6 Comparison of absolute error among
different methods for 2 h鄄ahead forecasting
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图 7 基于 KPCA鄄KMPMR 的提前 2 h 的
概率预测分布图

Fig.7 Distribution of 2 h鄄ahead probabilistic
forecasting based on KPCA鄄KMPMR
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预测方法 MAPE NMSE
SVM 9.0010 0.0266

KMPMR 7.2086 0.0245
KPCA鄄KMPMR 6.4472 0.0213

表 2 KPCA鄄KMPMR 与其他方法的预测结果对比
Table 2 Comparison of forecasting results between

KPCA鄄KMPMR and other methods

李 军，等：基于 KPCA鄄KMPMR 的短期风电功率概率预测

图 4 基于 KPCA鄄KMPMR 的提前 0.5 h 的
概率预测分布图

Fig.4 Distribution of 0.5 h鄄ahead probabilistic
forecasting based on KPCA鄄KMPMR
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基于 KPCA鄄KMPMR 的概率预测方法。 利用 KPCA
方法对风电功率实测数据进行非线性特征信息的提
取，再应用 KMPMR 方法进行概率预测。 通过提前
0.5 h 的单步预测与提前 2 h 的多步预测实例，对所
提出方法的预测效果进行了检验，可得如下结论。

a. KPCA 方法可有效地对历史风电功率时间序
列数据进行预处理，提取非线性主元，具有较好的特
征提取能力；KMPMR 方法能在给出预测输出的同
时提供预测误差分布范围。 因此 ，结合二者优点
的 KPCA鄄KMPMR 方法保持了 SVM、KMPMR 原有
的泛化能力，能进一步提高短期风电功率预测的精度。

b. KPCA 方法的算法实现仅涉及矩阵计算 ，
KMPMR 的算法实现也相对容易，仅需求解最小二
乘线性方程组问题，其阶次大小为训练数据数目。
因此，本文方法的算法复杂度较低。

c. 以 MAPE、NMSE 等指标作为评价，衡量本文
方法的预测效果，与单一的 KMPMR 以及 SVM 方法
相比，预测精度得到明显提升，验证了本文方法的有
效性。

d. 本文的模型适用于解决短期风电功率概率预
测问题，具有很好的应用潜力。 进一步的研究内容是
考虑核独立成分分析（KICA）等其他独立成分特征
提取与 KMPMR 相结合的预测方法。
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Incipient bearing fault diagnosis based on MCKD鄄EMD for wind turbine
ZHAO Hongshan，LI Lang

（School of Electrical and Electronic Engineering，North China Electric Power University，Baoding 071003，China）
Abstract： Since the characteristic signals of the incipient bearing fault of wind turbine are weak and
seriously affected by the environmental noises and signal attenuation，it is difficult to extract them. Though
EMD （Empirical Mode Decomposition） is widely used in the bearing fault feature extraction， it is not
applicable to the feature extraction of incipient bearing fault when the background noise is strong. As
MCKD（Maximum Correlated Kurtosis Deconvolution） algorithm can highlight the fault impact pulses of the
bearing vibration signals masked by noises，it is combined with EMD to diagnose the incipient bearing fault.
MCKD is applied to subdue the strong background noises and the de鄄noised signals are then treated by
EMD to obtain the most sensitive IMFs（Intrinsic Mode Functions） and calculate the envelope spectrums，
which is then analyzed to identify the frequency components with bigger amplitude for determining the fault
type. The effectiveness and correctness of the proposed method are verified by simulation and experiment.
Key words： wind turbines； bearing； incipient fault； maximum correlated kurtosis deconvolution； empirical
mode decomposition
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Short鄄term probabilistic forecasting based on KPCA鄄KMPMR for wind power
LI Jun，CHANG Yanzhi

（School of Automation & Electrical Engineering，Lanzhou Jiaotong University，Lanzhou 730070，China）
Abstract： A probabilistic forecasting method of short鄄term wind power based on the combination of KPCA
（Kernel Principal Component Analysis） and KMPMR（Kernel Minimax Probability Machine Regression） is
proposed，which applies KPCA to pre鄄process the data for the effective extraction of the nonlinear principal
component from the feature space as the input of forecasting model. Assuming the mean and covariance
matrix of the distribution which generates the forecasting model are known，the KMPMC method regards the
classification hyperplane of KMPMC as the output of forecasting model for maximizing the minimum
probability of the model output within the boundary of its true value. Experimental results show that，the
proposed method has better forecasting accuracy than the existing forecasting methods and it can provide
the probability distribution of forecasting error.
Key words： kernel principal component analysis； kernel minimax probability machine regression； wind
power； probabilistic forecasting


