
　第４１卷　第５期 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版 ） Ｖｏｌ．４１　Ｎｏ．５　

　２０２０年９月 ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｕａｑｉａｏＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ） Ｓｅｐ．２０２０　

　　犇犗犐：１０．１１８３０／ＩＳＳＮ．１０００?５０１３．２０１９１１０２４　

　　　　模糊信息粒化和犌犠犗犛犞犕算法

结合的短期风速范围预测

黄文聪，张宇，杨远程，李子修，陈润，常雨芳

（湖北工业大学 太阳能高效利用及储能运行控制湖北省重点实验室，湖北 武汉４３００６８）

摘要：　为了实现对风速范围区间的准确预测，提出一种基于模糊信息粒化和灰狼优化支持向量机（ＧＷＯ

ＳＶＭ）算法的风速预测模型．该模型首先利用模糊信息粒子，从一段连续时间的风速值提取出最大值、最小值

及大致的平均水平值；然后，采用时间序列风速输入模型，构建输入支持向量机模型的标签向量与特征矩阵；

最后，通过灰狼算法进行支持向量机预测模型的参数寻优，实现对风速范围区间的准确预测．在实例验证阶

段，将风速历史数据进行模糊粒化，采取４种不同的参数寻优方式对支持向量机预测模型进行参数寻优．结果

表明：ＧＷＯＳＶＭ算法可以有效地提高风速范围预测的精确度．
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随着能源危机的到来，大力发展绿色可再生能源已成为全社会的共识．风能作为一种取之不尽用之

不竭的绿色可再生能源，得到了广泛的关注和大力的开发利用．根据《２０１７年全球风电发展报告》，截止

到２０１７年１２月底，全球风力发电装机容量达５３９．１ＧＷ
［１］．由于风电的波动性和间歇性，当大规模的

风电接入电网时，可能会对电网的稳定性产生影响，甚至会扰乱电力系统的正常运行．风速是影响风力

发电最直接的因素，若能对风速范围进行准确的预测，则可以提供高精度的风力发电功率预测．这将有

利于电网及时调整电力调度计划，提高风能资源的高效利用，降低电网运行成本，降低风电接入电网时

对电网产生的影响，对风力发电的发展具有积极重要的意义．

目前，国内外的学者对风速预测做了大量的研究．李大中等
［２］提出基于卷积循环神经网络深度学习

的预测模型；陈金富等［３］提出用时空相关性的多位置多步风速预测模型，构造了一个利用时空相关性的

风速预测模型———深层时空网络；Ｚｈａｎｇ等
［４］提出基于小波分解和布谷鸟搜索算法的小波神经网络风

速预测；赵征等［５］提出一种基于变分模态分解和改进差分自回归滑动平均模型的风速预测模型．上述研

究建立的预测模型在一定程度上提高了风速的预测精度，其平均百分比误差在１％～１０％的范围内．

通过对已发表文献的分析，目前对风速的预测主要采用物理方法与统计方法相结合的方法［６１１］，这

些方法各具特点，在预测精度上存在一些差异．灰狼优化算法（ｇｒｅｙｗｏｌｆｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＧＷＯ）是由 Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ

等提出的一种模拟灰狼捕食行为的群智能优化算法［１２１４］，因其原理简单、收敛速度快且全局性能好等优

点，广泛应用于故障诊断、无人机航迹规划、客流预测、滑坡位移预测等领域［１５１８］．廖小平等
［１９］利用灰狼

优化的支持向量机得到刀具磨损的分类等级，能准确地反映刀具的磨损状态，且具有较高的泛化能力；

朱敬旭辉等［２０］基于灰狼算法优化的比例积分微分（ＰＩＤ）控制，采用灰狼优化算法对ＰＩＤ控制参数进行

自整定以提高控制系统的动态性能，该控制算法能够有效稳定地控制移动机器人完成路径跟踪任务．

基于以上分析，本文提出一种基于模糊信息粒化和灰狼优化支持向量机（ＧＷＯＳＶＭ）算法的风速

预测模型，实现对风速范围区间的准确预测．

１　时间序列风速输入模型

假设第犻次测得的风速为狓犻，其中，数据长度为犿的第狀组的连续时间风速数据犢（狀，犿）为

犢（狀，犿）＝｛狓狀，狓狀＋１，狓狀＋２，…，狓狀＋犿１｝． （１）

式（１）中：数据以狓狀 开头，数据长度为犿，顺序与原始风速数据相同．数据长度为犖 的原始的风速数据

犢（０，犖）可表示为

犢（０，犖）＝｛狓１，狓２，狓３，…，狓犖｝． （２）

第１组到第狀－１组连续时间风速数据所构成的风速数据时间序列矩阵犡（狀－１，犿）为

犡（狀－１，犿）＝犢（１：狀－１，犿）＝

狓狀－１ 狓狀 … 狓狀＋犿－２

  

狓３ 狓４ … 狓２＋犿

狓２ 狓３ … 狓１＋犿

狓１ 狓２ … 狓

熿

燀

燄

燅犿

． （３）

通过该风速数据为时间序列数据的特点，可以推导出第狀次测得的风速狓狀 与第１次测得的风速

狓１ 到第狀－１次测得的风速狓狀－１之间存在模糊函数关系，即

狓狀＝犳（狓１，狓２，狓３，…，狓狀－１）． （４）

数据长度为犿的第狀组的连续时间风速数据犢（狀，犿）与第１组到第狀－１组连续时间风速数据所

构成的风速数据时间序列矩阵犡（狀，犿）也存在模糊函数关系，即

犢（狀，犿）＝犉（犡（狀－１，犿））． （５）

通过这一层模糊函数关系，可以实现对风速数据的预测．
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２　模糊信息粒化模型

信息粒化是根据一定的划分规则，将一个信息整体分解为多个部分，每个部分即为一个信息粒．非

模糊的信息粒化有区间信息粒化、相空间信息粒化等具体粒化方法，在一些技术领域中有着重要的作

用．然而，在实际情况中，粒子都是模糊的，非模糊粒化具有一定的局限性．因此，采用模糊信息粒化

（ｆｕｚｚｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇｒａｎｕｌａｔｉｏｎ，ＦＩＧ）对数据进行处理．利用ＦＩＧ可以对庞大的样本数据进行特征提取，

将提取出的特征作为输入，代入预测模型．

对数据进行ＦＩＧ处理主要划分为两个步骤：１）窗口划分，即对时间序列进行分割，划分为多个窗

口；２）模糊信息化，即分别对每个窗口进行模糊化处理，生成数个模糊信息粒．模糊化是ＦＩＧ的关键步

骤，通过在窗口上建立一个合理的模糊集，也就是从数据中提取出关键的特征信息代替原来的数据．

针对单窗口模糊化问题，对于确定的风速时间序列犡＝（狓１，狓２，…，狓狀），将整个犡作为一个单窗口

进行模糊化得到模糊粒子犘，提取出来的模糊粒子犘能够合理描述以犡 为论域的模糊概念犌．模糊化

的本质是建立一个函数犕 的过程，函数犕 是模糊概念犌 的隶属函数，即犕＝μ犌，其中，μ犌 为犌 的隶属

关系．模糊化的过程也就是先确定模糊概念的基本形式，然后，再确定模糊概念犌的隶属函数犕．

要得到隶属函数犕，先要确定好模糊概念的对应形式，其主要形式有三角型、梯型、高斯型和抛物

型．文中采用的是三角型的模糊概念，函数关系为

犕（狓，狊，犿，犺）＝

０，　　　　狓＜狊，

狓－狊
犿－狊

，　　狊≤狓≤犿，

犺－狓
犺－犿

，　　犿＜狓≤犺，

０，　　　　狓＞犺

烅

烄

烆 ．

（６）

式（６）中：狊和犺为分别对应模糊概念犌 的下界值、上界值；犿是模糊概念犌 的隶属度为１时的取值．

经过对一段连续时间的风速值进行模糊信息处理可以提取出３个参数 ＵＰ，ＬＯＷ 和犚．其中：ＵＰ

表示风速范围预测的最大值；ＬＯＷ表示风速范围预测的最小值；犚表示风速范围预测的平均水平．

对模糊信息粒化得到的三个参数ＵＰ，ＬＯＷ和犚进行归一化处理，利用原始数据线性化将信息转

换到［０，１］的范围．归一化公式为

狆＝
狓犻－狓ｍｉｎ
狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ

． （７）

式（７）中：狆为归一化后的数据；狓犻为原始数据；狓ｍａｘ，狓ｍｉｎ分别为原始数据集的最大值和最小值．

该方法实现对原始数据的等比例缩放，归一化之后将数据 ＵＰ，ＬＯＷ 和犚代入时间序列风速输入

模型，得到输入预测模型的标签向量和对应的特征矩阵．

３　建立犌犠犗犛犞犕模型

３．１　犛犞犕理论

支持向量机（ＳＶＭ）是一种基于统计理论的ＶＣ（ＶａｐｎｉｋＣｈｅｒｖｏｎｅｎｋｉｓ）维理论和结果风险最小化

理论的统计机器学习算法．其在解决小样本、非线性，以及高维模式识别上有较好的应用，且在预测的应

用上有较好效果．通过预测模型构造出损失函数，再基于结构风险最小化原则得到支持向量机算法．它

要解决一个原始最优化问题，其形式为

ｍｉｎ
狑，犫，ξ

２

１

２
‖狑‖＋犮∑

犾

犻＝１

（ξ犻＋ξ

犻 ），

ｓ．ｔ．
狔犻－狑



φ（狓犻）－犫≤ε＋ξ犻，　 　ξ犻≥０，　ξ

犻 ≥０，　犻＝１，２，…，犾，

狑φ（狓犻）＋犫－狔犻≤ε＋ξ

犻 ，　　ξ犻≥０，　ξ


犻 ≥０，　犻＝１，２，…，犾

烅
烄

烆

烍

烌

烎．

（８）

式（８）中：狑为权值向量；狑为狑的伴随矩阵；犮为惩罚参数；ξ犻，ξ

犻 为松弛变量；φ（狓犻）为映射函数；狓犻为

输入变量；狔犻为输出变量；犾为样本个数；犫为偏值；ε为误差上限．
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通过代入拉格朗日乘子犪犻和犪

犻 ，将式（８）转化为拉格朗日多项式，用犈表示，即

ｍｉｎ
犪犻
，犪犻

犈＝

１

２∑
犾

犻，犼＝１

（犪犻 －犪犻）（犪

犼 －犪犼）犽（狓犻，狓犼）－∑

犾

犻＝１

狔犻（犪犻－犪

犻 ），

ｓ．ｔ．∑
犾

犻＝１

犪犻＝∑
犾

犻＝１

犪犻 ，　　０≤犪犻，　犪

犻 ≤犆，　犻＝１，２，…，犾

烍

烌

烎．

（９）

式（９）中：犽（狓犻，狓犼）为核函数；狓犻，狓犼为输入变量；犾为样本个数．

由式（９）求解，可得到支持向量机的预测函数为

犳（狓）＝∑
犾

犻＝１

（犪犻－犪

犻 ）犽（狓犻，狓犼）＋犫． （１０）

基于 Ｍｅｒｃｅｒ条件，且将高斯ＲＢＦ作为核函数，犵为核函数的内部参数，则有

犽（狓犻，狓犼）＝ｅｘｐ －
‖狓犻－狓犼‖

２

２σ（ ）２ ＝ｅｘｐ（－犵‖狓犻－狓犼‖
２），　　犵＞０． （１１）

式（８）中的惩罚参数犮和式（１１）中的核函数的内部参数犵决定了ＳＶＭ 的预测精确度．因此，为了

构建高精度的预测模型，需要对ＳＶＭ内部的参数（犮，犵）进行优化以确定最优参数．

３．２　灰狼优化算法

采用灰狼优化（ＧＷＯ）算法对ＳＶＭ内部的参数犮，犵进行参数寻优，有如下３个主要步骤．

步骤１　包围猎物．灰狼与猎物之间的距离犇为

犇＝ 犆·犡狆（狋）－犡（狋），　　犡（狋＋１）＝犡狆（狋）－犃犇． （１２）

式（１２）中：狋为迭代次数；犡狆（狋）为当前猎物的位置；犡（狋）为当前灰狼位置；犡（狋＋１）下次迭代后灰狼的位

置；犃，犆为系数向量．犃，犆的更新方式分别为犃＝２犪·狉１－犪，犆＝２·狉２，其中，狉１ 与狉２ 为［０，１］之间的随

机数，犪为收敛因子，初始值为２，随着迭代次数的增加递减至０．

步骤２　追捕猎物．计算每个灰狼个体的适应度值犳犻，将适应度值排列前三的灰狼个体的位置分别

记为犡α，犡β，犡δ，并将适应度值最好的犡α 记为最优解；然后，计算剩余灰狼个体ω与排列前三的灰狼个

体位置犡α，犡β，犡δ 的距离，即

犇α＝ 犆１犡α（狋）－犡（狋），　　犇β＝ 犆２犡β（狋）－犡（狋），　　犇δ＝ 犆３犡δ（狋）－犡（狋）． （１３）

　　最后，更新灰狼α，β，δ和猎物的位置，即

犡１＝犡α（狋）－犃１犇α，　　犡２＝犡β（狋）－犃２犇β，　　犡３＝犡δ（狋）－犃３犇δ， （１４）

犡犘（狋＋１）＝（犡１＋犡２＋犡３）／３． （１５）

步骤３　狼群对猎物进行攻击并捕获猎物以获得最优解．如果灰狼算法的迭代次数达到最大迭代

次数狋ｍａｘ，那么，算法结束并输出最优解犡α；否则，返回步骤２继续进行寻优．

３．３　基于模糊信息粒化和犌犠犗犛犞犕的风速预测模型

由上述建立的模糊信息粒化模型和ＧＷＯＳＶＭ模型，构建文中提出的风速范围组合预测模型，实

现对风速范围的准确预测．风速预测有如下４个主要步骤．

步骤１　将历史数据进行模糊粒化处理，得到新的时间窗口的粒化数据；然后，将模糊粒化后的数

据进行归一化操作，可得到ＬＯＷ，犚，ＵＰ的归一化数据；最后，将归一化数据划分为训练集数据和测试

集数据．

步骤２　构建时间序列风速输入模型，分别对ＬＯＷ，犚，ＵＰ三组时间序列进行归一化，并将训练集

数据分别代入时间序列风速输入模型，即可得到三组ＧＷＯＳＶＭ的训练集标签向量犢（狀，犿）与训练集

特征矩阵犡（狀，犿）数据．

步骤３　将上述三组数据分别作为输入代入模型ＧＷＯＳＶＭ模型，初始化狼群数为狀，最大迭代次

数为狋ｍａｘ，将惩罚参数犮和核函数参数犵代入ＳＶＭ 进行预测．如果灰狼算法的迭代次数达到最大迭代

次数狋ｍａｘ，那么，算法结束并输出最优解犮，犵；否则，继续进行ＧＷＯ参数寻优．

步骤４　将最优参数犮，犵代入ＳＶＭ进行预测，预测时间段狋上最大值、最小值和大体平均水平值，

可得到时间段狋风速范围区间；然后，用同样的预测方法继续预测狋＋Δ狋时间段风速范围，将风速预测

值与风速实际值对比，并进行误差检验．
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基于模糊信息粒化模型和ＧＷＯＳＶＭ模型的算法流程图，如图１所示．本算法的目的是对未来风

速值进行范围预测，预测结果为（ＬＯＷ，犚，ＵＰ）．

图１　风速预测模型的算法流程图

Ｆｉｇ．１　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｗｉｎｄｓｐｅｅｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

４　实例仿真与分析

４．１　试验数据的处理

样本数据来自于某风力发电机在２０１９年７月６日至２０１９年７月１５日连续１０ｄ的风速数据，采样

时间间隔为５ｍｉｎ．利用 ＭＡＴＬＡＢ编程实现对上述预测方式的验证，用前６天的历史风速数据对后４

天的风速数据进行范围预测，其中，风速数据的总样本量为３０００，训练数据样本量为１８５０，预测数据样

本量为１１５０．历史风速数据样本，如图２所示．图２中：犖５ｍｉｎ表示每５ｍｉｎ为采样点的数；狏为风速．

将数据代入模糊信息粒化模型后进行ＦＩＧ处理，使原来每５ｍｉｎ为采样点的数以３０ｍｉｎ（６个采样

点）作为新的窗口周期，数据模糊信息粒化的视图，如图３所示．

　 图２　历史风速数据　　　　　　　　　　　　　　　图３　粒化风速数据

　Ｆｉｇ．２　Ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｗｉｎｄｓｐｅｅｄｄａｔａ　　　　　　　　　Ｆｉｇ．３　Ｇｒａｎｕｌａｔｅｄｗｉｎｄｓｐｅｅｄｄａｔａ

对风速数据进行新的窗口划分后（６个时间点为一个窗口），提取出ＬＯＷ，犚和 ＵＰ值分别进行预

测，对应得到下一个时间窗口的ＬＯＷ，犚和ＵＰ值，即得到最小值、大体平均水平值及最大值．主要步骤

包括对粒化后的ＬＯＷ值进行归一化处理，然后，使用ＧＷＯＳＶＭ 预测模型得到风速的ＬＯＷ 值．同样

选取风速模糊信息粒化后的犚值和ＵＰ值进行归一化处理，再通过ＧＷＯＳＶＭ预测模型进行预测，分

别获取对应的预测值，最后，得到风速的预测范围．

ＧＷＯ的初始参数设置，如表１所示．通过ＧＷＯ得到的ＳＶＭ模型的内部参数犮和犵，如表２所示．

最终的取值采用ＧＷＯＳＶＭ预测模型预测的风速ＬＯＷ，犚和 ＵＰ值，实际对比如图４所示．图４中：

犖３０ｍｉｎ表示每３０ｍｉｎ为采样点的数．通过对比图４中预测变化曲线和实际变化曲线可以看出，ＧＷＯ

ＳＶＭ预测模型对风速ＬＯＷ，犚和ＵＰ值的预测效果较好．
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表１　ＧＷＯ的初始参数设置

Ｔａｂ．１　ＧＷＯｉｎｉｔｉａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓ

主要
参数

初始狼
群数量

最大
迭代

犮

下界 上界

犵

下界 上界

参数值 ２０ ２００ ０．０１ １００ ０．０１ １００

表２　ＧＷＯＳＶＭ模型的参数最终值

Ｔａｂ．２　Ｆｉｎａｌｖａｌｕｅｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｏｆＧＷＯＳＶＭｍｏｄｅｌ

参数 ＵＰ ＬＯＷ 犚

犮 ７．６８ ３６．２１ １．２０

犵 ０．２８ ０．４０ ０．３４

图４　ＧＷＯＳＶＭ预测模型的预测值与实际值的对比

Ｆｉｇ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄａｃｔｕａｌｖａｌｕｅｓｏｆＧＷＯＳＶＭｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

　　连续３０ｍｉｎ内的实际风速值对应的风速范围的预测值，如表３所示．表３中：实际风速值之间的时

间间隔（Δ狋）为５ｍｉｎ；风速范围区间可用［ＬＯＷ，犚，ＵＰ］表示．

表３　连续３０ｍｉｎ时间内风速范围的预测值

Ｔａｂ．３　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｗｉｎｄｓｐｅｅｄｒａｎｇｅｉｎ３０ｃｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅｍｉｎｕｔｅｓ

狏／ｍ·ｓ－１

狋犻 狋犻＋Δ狋 狋犻＋２Δ狋 狋犻＋３Δ狋 狋犻＋４Δ狋 狋犻＋５Δ狋

信息特征（ＬＯＷ，犚，ＵＰ）

实际值 预测值

４．６７ ４．８１ ４．７４ ４．５４ ４．５２ ４．５７ （４．５２，４．６５，４．８１） （４．４０，４．７７，４．８３）

５．４５ ５．６６ ６．１２ ６．０５ ５．３８ ５．７０ （５．３８，５．７３，６．１２） （５．２７，５．８０，６．２０）

３．００ ３．１３ ３．６１ ２．９６ ２．６７ ３．１９ （２．６７，３．０７，３．６１） （２．５１，３．１１，３．６２）

　　由表３可见：实际风速值都在预测范围区间之内，且实际风速范围与预测风速范围一致．由此可知，

采用模糊信息粒化和ＧＷＯＳＶＭ的组合风速预测算法可以实现对风速范围的精准预测．

４．２　算法预测精度的分析

为了对算法预测精度进行分析，分别利用网格搜索（ｇｒｉｄｓｅａｒｃｈ，ＧＳ）法、遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ，ＧＡ）寻优法、粒子群算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）寻优法进行参数寻优后，再进行风

速预测，通过对误差大小的对比，研究ＧＷＯＳＶＭ算法的预测精度．

通过计算预测值与实测值之间的平均百分比误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｐｅｒｃｅｎｔｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）和均方根

表４　四种优化算法的误差对比

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｒｒｏｒｓｉｎｆｏｕｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

预测模型 参数 ＬＯＷ 犚 ＵＰ

ＧＷＯＳＶＭ
犈ＭＡ ０．１１８８ ０．１４５５ ０．１２８６

犈ＭＡＰ ０．００５４ ０．００６１ ０．００４３

ＰＳＯＳＶＭ
犈ＭＡ ０．１４０５ ０．１８４５ ０．１４４５

犈ＭＡＰ ０．００９５ ０．００８１ ０．００７２

ＧＡＳＶＭ
犈ＭＡ ０．１５０５ ０．１７２３ ０．１３２１

犈ＭＡＰ ０．００７７ ０．００７１ ０．００６９

ＧＳＳＶＭ
犈ＭＡ ０．２１８８ ０．２３３７ ０．１９４８

犈ＭＡＰ ０．０１２１ ０．００９８ ０．００８２

误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）对结果进行

误差分析和评价，结果如表４所示．ＭＡＰＥ和

ＭＡＥ计算公式分别为

犈ＭＡＰ＝
１

犿∑
犿

犻＝１

狓犻－狓^犻
狓犻

，

犈ＭＡ ＝
１

犿∑
犿

犻＝１

狓犻－狓^犻
２

烍

烌

烎
．

（１６）

式（１６）中：犈ＭＡＰ为平均百分比误差；犈ＭＡ为均

方根误差；狓犻表示第犻个样本实际值；狓^犻 表示

第犻个样本预测值；犿表示预测样本个数．
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采用 ＭＡＰＥ和 ＭＡＥ估算模型对不同数量级样例的拟合程度，其中，ＭＡＰＥ和 ＭＡＥ的数值越小，

表示拟合精度越高．通过表４可知：ＧＷＯＳＶＭ 算法的预测精度最高，说明经过基于ＧＷＯＳＶＭ 算法

的参数寻优效果优于其他参数寻优算法，即ＧＷＯＳＶＭ算法提高了模型的预测精度和效果．

４．３　区间预测效果的评价

为验证模型的区间预测效果，在不同相对宽度（９０％，７０％）下实现短期风速区间预测．调整相对宽

度的方式计算式为

犝（狓犻）
（１－α）＝犚（狓犻）＋（犝（狓犻）－犚（狓犻））×（１－α），

犔（狓犻）
（１－α）＝犚（狓犻）＋（犔（狓犻）－犚（狓犻））×（１－α）

烍
烌

烎．
（１７）

式（１７）中：１－α为相对宽度；犝（狓犻）为第犻个预测样本的原始上界；犔（狓犻）为第犻个预测样本的原始下界；

犝（狓犻）
（１－α）为相对宽度１－α下第犻个预测样本的上界；犔（狓犻）

（１－α）为相对宽度１－α下第犻个预测样本的

下界．模型的区间预测效果及其对应方框框出的范围放大后的区间预测结果，如图５所示．图５中：

犖５ｍｉｎ表示每５ｍｉｎ为采样点的数．

　（ａ）１００％相对宽度　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）图５（ａ）局部放大

　（ｃ）９０％相对宽度　　　　　　　　　　　　　　　　（ｄ）图５（ｃ）局部放大

　（ｅ）７０％相对宽度　　　　　　　　　　　　　　　　（ｆ）图５（ｅ）局部放大

图５　不同相对宽度下的风速区间预测结果

Ｆｉｇ．５　Ｗｉｎｄｓｐｅｅｄｉｎｔｅｒｖａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｌａｔｉｖｅｗｉｄｔｈｓ
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采用如下几个指标对区间预测效果进行评价．

１）区间覆盖率（ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｉｎｔｅｒｖａｌｃｏｖｅｒａｇｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ，ＦＩＣＰ）．ＦＩＣＰ用于评价区间的可信程度，

其值越大，可信度就越高，其计算式为

狆
（１－α）

ＦＩＣ ＝
１

犿ξ
（１－α）×１００％． （１８）

式（１８）中：狆
（１－α）

ＦＩＣ
为区间覆盖率；犿表示预测样本个数；ξ

（１－α）为相对宽度１－α下实际值落在预测区间内

的个数．

２）区间平均宽度（ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｉｎｔｅｒｖａｌａｖｅｒａｇｅｗｉｄｔｈ，ＦＩＡＷ）．ＦＩＡＷ 用于评价预测结果描述不确

定信息的能力，其值越小，效果就越好，其计算式为

犠
（１－α）

ＦＩＡ ＝
１

犿∑
犿

犻＝１

犝（狓犻）
（１－α）
－犔（狓犻）

（１－α）

狓犻
． （１９）

式（１９）中：犠
（１－α）

ＦＩＡ
为相对宽度１－α下的区间平均宽度；犝（狓犻）

（１－α），犔（狓犻）
（１－α）分别为相对宽度１－α下第

表５　不同相对宽度下区间预测效果指标

Ｔａｂ．５　Ｉｎｄｅｘｏｆｉｎｔｅｒｖａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｌａｔｉｖｅｗｉｄｔｈｓ

犠／％ 狆ＦＩＣ／％ 犠ＦＩＡ

１００ ９８．７２ ０．１４３２

９０ ９３．４３ ０．１２８８

７０ ８２．６１ ０．１００２

犻个预测样本的上界和下界；狓犻表示第犻个样本实际值．

不同相对宽度（犠）下区间预测效果指标，如表５所示．

由图５和表５的预测效果指标可以得出以下两点结论：

１）文中所提模型的风速预测范围区间能够有效包含实际

值，其上下浮动趋势与实际风速变化情况基本一致；２）在进

行区间相对宽度调节后，发现存在极少的风速实际值落在相

对宽度１００％下的预测区间之外，风速实际值大部分都落在

相对宽度９０％下的预测区间之内，少部分落在相对宽度７０％下的预测区间之外，满足实际情况，体现了

文中所提模型的有效性．

各预测模型的指标评价结果，如表６所示．由表６可知：总体上，文中所提出的模型的预测区间的区

表６　各预测模型的指标评价结果

Ｔａｂ．６　Ｉｎｄｅｘｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

ｏｆｅａｃｈｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

预测模型 狆ＦＩＣ／％ 犠ＦＩＡ

ＧＷＯＳＶＭ ９８．７２ ０．１４３２

ＰＳＯＳＶＭ ９３．２１ ０．１９２３

ＧＡＳＶＭ ９４．３３ ０．２３２３

ＧＳＳＶＭ ９０．０１ ０．１６３７

间平均宽度最窄，区间覆盖率最高，ＧＷＯＳＶＭ 预测的

区间预测效果较为理想．

综上所述，所提的基于模糊信息粒化和ＧＷＯＳＶＭ

算法的短期风速范围预测模型可实现短期风速的区间预

测，且预测效果较好．

５　结论

基于时间序列预测法和模糊信息粒化方法，提出对风速范围区间预测的方法，并建立模糊信息粒化

和ＧＷＯＳＶＭ算法的风速范围预测模型．通过算例分析，得出以下２点主要结论．

１）由于针对时间序列分布的风速预测具有偶然性，文中所提出的模糊信息粒化的风速范围预测模

型，通过模糊信息粒化提取一定时间内风速的特征信息，对特征信息进行预测，从而实现对风速范围区

间的预测．

２）通过与其他算法的误差对比，证明利用灰狼算法进行参数寻优能有效地提高支持向量机对风速

范围预测的精度．

基于模糊信息粒化和ＧＷＯＳＶＭ算法的风速范围预测方法具有较高的预测精度，风速范围的准确

预测对风力发电功率的准确预测具有重要的意义．因此，该预测方法具有良好的应用价值．
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