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基于随机森林和支持向量回归的风力发电预测算法

彭嘉宁,徐鹤勇
(国网宁夏电力有限公司 宁夏电力调度控制中心,宁夏 银川 750001)

摘　 要:为实现精确的风能出力预测,保障风力发电系统稳定并网,提出了一种基于随机森林模型和支持向量回归

模型的精确风力发电功率预测算法。 该算法以回归树和随机森林模型为基础,对风力发电影响因素进行特征重要

性评估;基于特征筛选理论,构建最优特征集合;使用最优特征集合输入支持向量回归模型,实现风力发电功率的

预测。 为验证算法的有效性,使用实测数据开展实验分析。 实验结果表明:相比于单独使用随机森林模型,本文算

法大幅提高了预测精度,平均绝对误差降低了 19. 67% ;相比于长短时神经网络模型,本文算法在保持同样高精度

的同时,大幅降低了模型复杂度以及所需的训练时间。 本文算法能够实现风力发电功率精确预测,具有较为重要

的理论和实际意义。
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Wind Power Prediction Algorithm based on Random Forest and
Support Vector Regression

PENG Jianing, XU Heyong
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Abstract: To achieve accurate wind power output prediction and ensure the stable grid connection of
wind power generation systems, an accurate wind power prediction algorithm based on the random forest
model and support vector regression model was proposed. The algorithm was based on regression trees and
random forest models to evaluate the importance of factors affecting wind power generation; based on fea-
ture selection theory, an optimal feature set was constructed; the optimal feature set was input into the
support vector regression model to predict wind power generation. In order to verify the validity of the al-
gorithm, this paper used actually measured data to carry out experimental analysis. Experimental results
show that compared to using the random forest model alone, the algorithm significantly improves the pre-
diction accuracy with a reduction of 19. 67% in average absolute error; compared to the long short-term
memory neural network model, the algorithm achieves the same high accuracy while significantly reducing
the model complexity and training time required. The algorithm can achieve accurate wind power predic-
tion, which has important theoretical and practical significance.
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引　 言

风力发电已成为世界各国发展可再生能源的重

要途径之一[1]。 风电输出功率的精确预测是风电

安全并网的前提,也是实现电网系统稳定运行和高

质量调度的重要保障[2 - 3]。 然而,由于风力发电系

统受环境因素影响很大,风电功率的精确预测较为

困难。
现阶段针对风力发电功率预测常用的方法主要

可以分为物理建模、统计分析、机器学习和混合算法

4 个主要方向[4,5]。 物理方法主要基于真实环境的

物理建模分析,如文献[6 - 7]基于环境天气预报和

风力发电系统参数建立预测模型,可以在环境状态

稳定的情况下计算高可靠性的发电功率。 但是这类

方法对模型精度和参数测量精度要求过高,模型难

以迁移和实现工程化,因此实际应用情况下受限制

较多。 典型的统计方法有两种,分别是基于自回归

积分移动平均法以及基于马尔可夫链的预测方法。
文献[8 - 9]采用这类方法能够给出长期的预测结

果,但是由于难以捕捉非线性特征,预测精度较差。
采用长短时记忆神经网络模型(LSTM)的机器学习

方法进行短期风力发电预测是近些年的研究热点,
学者们使用 LSTM 网络针对风力发电功率预测算法

进行适应性改进,获得了较高的预测精度[10]。 虽然

神经网络具有较强的非线性建模能力和适应性,但
其需要大量数据和较长的训练时间,同时容易产生

过拟合问题。 为了提高预测精度,可以采用整合以

上各类算法的混合模型,该类方法是当前的研究热

点[11],如姚越等人[12] 提出的基于注意力机制的卷

积神经网络 -长短期记忆网络模型,实现了较为精

确的功率预测。 但是该方法模型复杂,对数据集较

为敏感,训练和预测难度较大。
本文采用随机森林 - 支持向量回归算法

(RF-SVR)进行风力发电功率预测。 该算法结合了

随机森林(RF)和支持向量回归算法(SVR)的优势,
能够充分挖掘高维数据特征,减少维数灾难问题,在
保证预测精度的前提下降低了参与计算的数据量,
可为风力发电系统的运行和管理提供更好的支持和

保障。

1　 风力发电功率预测算法

1. 1　 基于 RF 的特征重要性评估模型

现代风力发电厂通常配备环境监测系统,能够

提供包括风速、风向、温度、湿度和气压等多种环境

参考数据。 风力发电系统则可以通过大量的测量传

感器提供涡轮机转子温度、速度、偏航角、桨距角、转
子转矩和叶片大小等测量参数数据。 理论上考虑更

多的参数可以获得更为精确的预测结果,但是不同

因素对预测结果影响的权重并不一致,过多的影响

因素会导致模型产生维度灾难问题。 此外,各类传

感器提供的测量结果会存在随机误差,随机误差的

累积也会进一步影响预测精度。
为解决这一问题,本文通过随机森林模型实现

风力发电功率预测中相关影响因素的特征重要性筛

选,基于特征重要性评估对特征数据进行降维操作。
为实现所述过程,以二叉树结构的回归决策树为基

础构建随机森林模型,回归决策树中每个内部节点

对应于一个特征属性的判断条件,每个分支表示该

判断条件的一个输出结果,而每个叶节点则存储一

个连续值作为预测结果。
对于二叉决策树来说,其切分点直接影响模型

的最终效果。 考虑到风力发电功率预测属于回归问

题,基于平方误差(MSE)选择最优切分变量,最优

切分点的计算公式如式(1)所示,式中 yi 指该点的

真实值。

mini,m[minc1 ∑
xi∈R1( i,m)

(yi - c1) 2 + minc2 ∑
xi∈R2( i,m)

(yi - c2) 2] (1)
式中:i—第 i 个变量;m—第 m 个划分点;R1( i,m)—
划分后的左半区域;R2 ( i,m)—划分后的右半区域;
c1,c2—区域 R1(i,m)和 R2(i,m)的最优输出值。

以最优切分变量为基础,通过设置合适的节点

深度阈值,递归构建决策树。 树的深度与预测效果

并非线性相关,深度过度的决策树容易出现过拟合

问题。 针对风力发电影响参数过多,数据集和对应

模型泛用性较差的问题,本文以代价复杂度后剪枝

的方式对递归构建的决策树进行剪枝,降低过拟合

的风险。 代价复杂度损失函数为:
Rα( t) = Re( t) + α | t | (2)
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式中:t—任意子树; | t |—叶节点个数;Re( t)—预测

误差;α—待定系数,用于平衡拟合程度和树的复杂

度,引导模型使用更少的叶节点。
以完整的决策树为基础,采用自底向上的序贯

剪枝策略获得子树序列 T0,T1…Tn,其中 T0 为完整

的决策树,Tn 为单独的根节点。 为获得最优的 α 值

与其对应的最优子树 T(α),构建参数 l 辅助序贯剪

枝,其计算式为:

l =
R( t) - R( tp)

| Tt | - 1 (3)

式中:R( t)—节点 t 的代价复杂度;R( tp)—节点 t
父节点的代价复杂度; | Tt |—节点 t 子树包含的叶

节点个数。
通过寻找节点 t 使得辅助参数 l 最小,即可认为

该节点为临界点。 剪出该节点以下的叶节点,在这

个新的树中再重新寻找新的最小化 l。 由此可以得

到与子树序列 T0,T1…Tn 对应的 α 值序列 α0,α1…
αn,通过交叉验证,即可获得最终的剪枝结果,即在

式(2)损失函数条件下的最优子树 T(α)。
通过对每棵决策树进行上述操作后构建随机森

林模型。 在构建随机森林时,每棵决策树的生成过

程是独立的,即每棵树都采用上述过程进行构建,但
是每棵树的选取特征和切分点不同,从而增加模型

的多样性。 为实现最终的特征重要性分析,以随机

森林模型为基础,利用袋外数据(OOB)进行特征重

要性排序。 袋外数据是指针对某棵决策树,未被选

择作为训练集的数据。 下面以单一特征 J 为例说明

特征重要性排序步骤:
(1) 用每棵决策树对应的袋外数据计算各自的

袋外数据误差 OOB1 i
e,( i = 1,2,…,n);

(2) 针对某一特征 J,对其特征数据添加随机

噪声,重新计算袋外误差 OOB2 i
e,( i = 1,2,…,n);

(3) 通过 OOB 错误率变化情况计算特征 J 的

重要性增益 IG,其数值越大表明该特征与预测结果

更为相关,即影响权重更大,其计算公式为:

IGJ = 1
n∑

n

i = 1
OBB1 i

e - OBB2 i
e (4)

式中:n—样本数量。
通过对全部特征重复上述步骤并计算重要性

增益 IG,最终得到平均特征重要性排名。 综上所

述,本文所建立的随机森林模型的整体架构如图 1
所示。

图 1　 特征重要性评估模型架构

Fig. 1 Feature importance assessment model architecture

1. 2　 特征筛选优化模型

本文采用 SVR 模型实现最终的功率预测,在预

测功率前需进行特征数据筛选及优化。 为实现在控

制输入 SVR 模型特征数量的同时保证模型的精度,
从最重要的特征开始,逐渐增加选取的特征数量,构

建多个特征子集并评估 RF-SVR 模型。 在每次迭代

中,选择平均绝对误差作为统一的性能评价指标,通
过多次迭代获得最优的特征数量。 即在保留尽量少

特征的同时,仍能获得较好的模型性能。 以特征筛

选优化模型为基础,降低 RF-SVR 模型的复杂度,从

·541·
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而得到一个更稳定且泛化能力更强的预测模型。 优

化模型为:
X∗ = argminXkL( f(Xk,θk)) (5)

式中:X∗—选定的最优特征子集;Xk—选取的包含 k
个特征的特征子集;L—损失函数,用于评估模型 f
在特征子集 Xk 和参数 θk 下的性能。
1. 3　 基于 SVR 的功率预测模型

为解决非线性的风力发电功率预测问题,本文

基于支持向量回归理论,在特征空间中构建最优超

平面实现回归预测。 超平面是一个由权重向量和偏

差值确定的线性决策边界,在面向回归分析问题求

解时,可以用于预测连续变量的输出。 本文提出的

算法通过设置合理的容忍误差 ξ,使 SVR 模型支持

一定范围内的预测误差,预测结果在容忍间隔带内

即视为正确预测,实现间隔最大化的约束条件下的

预测误差最小化,从而更好地适应风力发电的不稳

定特征。
为求解该超平面,设计优化模型为:

minw,b,ξ,ξ∗
1
2 ‖w‖2 + C∑

n

i = 1
(ξi + ξ∗

i )

yi - 〈w,ϕ(xi)〉 - b ≤ ò + ξi,

〈w,ϕ(xi)〉 - b - yi ≤ ò + ξ∗
i ,

ξi,ξ∗
i ≥0,i = 1,…,n

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(6)

式中:w—权重向量; b—偏差值; ξ 和 ξ∗—容忍误

差;C—惩罚系数;ϕ( xi)—核函数;ò—容忍度;n—

样本数量; ξi 和 ξ∗
i —对应于样本 xi 的上下间隔

误差。
通过固定计算公式将输入数据映射到高维特征

空间,公式的设计方式和计算效果是影响 SVR 模型

预测效果的关键因素之一。 考虑到风力发电预测问

题背景下的强烈非线性特征,本文采用径向基核函

数(RBF)来实现低维数据到高维空间的映射,如式

(7)所示:
K(xi,xj) = e -γ‖xi-xj‖2 (7)

式中:‖xi - x j‖2—欧几里得距离的平方;γ—高斯

核函数的带宽参数,通过修改高斯函数的幅值和范

围,可以控制数据在高维特征空间中的分布情况,进
而保证模型在局部最优的情况下避免过拟合。

通过这一模型,可以将优化问题转化为对偶问

题,使用支持向量回归算法求解得到一组最优解

w∗,b∗,ξ∗和 ξ∗
i 。 其中,w∗是求解得到的最优权重

向量,b∗ 是求解得到的最优偏差值,如图 2 所示。
根据核函数和模型获得的最优参数,构建超平面并

进行预测,超平面的公式可表示为:
f(x) = 〈w∗,ϕ(x)〉 + b∗ (8)

图 2　 支持向量回归模型

Fig. 2 Support vector regression model

2　 功率预测流程

RF-SVR 算法整体流程如图 3 所示。 可以将算

法分为两部分:第一部分为特征筛选和模型训练,利
用待测风力发电系统的历史真实数据构建训练集,
进行异常值剔除和数据标准化等数据清洗工作后,
通过随机森林模型获得特征重要性排序,并通过特

征筛选优化模型构建最优特征子集,使用最优特征

数据训练支持向量回归模型;第二部分为实际预测

阶段,在此阶段将筛选后的特征输入 SVR 模型,获
得最终的预测结果。

图 3　 RF-SVR 算法整体流程

Fig. 3 Overall algorithm workflow of RF-SVR

·641·
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3　 实验结果与分析

3. 1　 实验数据分析

为验证 RF-SVR 算法的有效性,本文以宁夏某

风力发电厂 2021 年的实测数据为基础开展了实验

研究,并基于传感器和环境监测系统的历史数据记

录构建了数据集。 数据集主要包括风速、风向、环境

温度、电机转子温度、转向器角度、叶轮叶片桨距角

等 16 种实测参数,如表 1 所示。 实验目标变量为发

电系统实际输出功率。

表 1　 数据集参数标签

Tab. 1 Dataset parameter labels

序号 影响因素 序号 影响因素

1 风速 9 转向器角度

2 风向 10 叶片长度

3 转子速度 11 轮毂高度

4 涡轮机高度 12 安装角 1

5 空气密度 13 安装角 2

6 桨距角 1 14 安装角 3

7 桨距角 2 15 环境温度

8 桨距角 3 16 环境湿度

3. 2　 特征筛选实验

采用随机森林模型对数据集进行了特征筛选,
特征重要性排名如图 4 所示。 图中数值为归一化后

的特征重要性评分占比,对应单一特征在整体重要

性评分中所占权重。

图 4　 特征重要性权重分布

Fig. 4 Feature importance weight distribution

以重要性排名为基础,使用本文所提出的特征

筛选算法得到最优特征集合为{风速、桨距角 3、桨
距角 1、桨距角 2、转向器角度、环境温度}。 显然,风
速是影响风力发电系统最主要的特征因素,其特征

相对重要性得分为 6. 49,重要性占比高达 0. 46;与
之相比风向的影响权重则较低,特征重要性得分仅

为 0. 71,重要性占比为 0. 05。 这一结论仅适用于本

数据集而无法推广至其他风力发电系统,这是由于

本数据集中提供了发电系统叶轮叶片的桨距角、安
装角以及转向器角度等实测参数,由此削弱了风向

特征的影响权重。 这从另一角度证实了特征重要性

分析和特征筛选的重要性。 通过特征筛选,能够剔

除影响不大的特征因素,避免因长时间测量误差累

积对模型训练造成的影响以及过拟合的风险。
此外,特征筛选算法的另一优势是大幅降低了

预测训练速度和预测所需的系统算力及内存。 在本

文实验中,后续预测模型所使用的数据种类为 6 种,
相比于原始数据的 16 种缩减了 62. 5% ,这为算法

实现工程化提供了必要条件。
本文对算法处理时间进行了分析,实验中使用

的计算平台 CPU 型号为 I7-12700, GPU 型号为

GTX3080,内存为 32 G。 表 2 为 4 种算法在处理时

间方面的对比。 通过表中数据可以发现,4 种算法

中,LSTM 所需的训练时间最长,模型训练时间为

4 526. 13 s,RF-SVR 算法训练时间为 392. 74 s。 另

外,相比于 RF、SVR 和 LSTM,RF-SVR 算法大幅降

低了预测阶段所占用的内存,计算速度分别提高了

55% ,18%和 10% 。 这意味着通过 RF-SVR 的集成

学习框架,RF-SVR 算法可以实现基于实时测量数

据的优化设计,进而实现超短时的风力发电功率

预测。

表 2　 计算速度与内存占用情况

Tab. 2 Calculation speed and memory usage

模　 型 训练时间 / s 计算速度 / s 占用内存 / MB

RF 321. 26 0. 20 44. 71

SVR 494. 17 0. 11 6. 57

LSTM 4 526. 13 0. 10 45. 30

RF-SVR 392. 74 0. 09 3. 60

3. 3　 验证集测试结果

使用验证集对模型预测效果进行分析。 实验中
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单独使用随机森林模型、支持向量回归模型、LSTM、
以及 RF-SVM 对数据进行了预测。 选择决定系数

R2、平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)作为

预测精度的评价指标。 其中决定系数可以反映回归

模型的拟合效果,决定系数越接近 1,表示模型的拟

合效果越好,预测值与真实值的相关性越强。 MAE
和 RMSE 可以直观反映模型整体预测误差的大小。
指标的具体计算公式如下:

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
(yi - ŷi) 2

∑
n

i = 1
(yi - y-) 2

(9)

MAE = 1
n∑

n

i = 1
yi - ŷi | (10)

RMSE = 1
n∑

n

i = 1
(yi - ŷi) 2 (11)

式中:yi—真实值;ŷi—预测值。
评价指标计算结果如表 3 所示。

表 3　 算法预测误差

Tab. 3 Algorithm prediction error

算　 法 R2 MAE / kW RMSE / kW

SVR 0. 534 0 305. 569 9 429. 544 3

RF 0. 968 1 24. 755 3 50. 131 9

LSTM 0. 985 8 20. 327 5 34. 425 8

RF-SVR 0. 986 3 19. 886 9 32. 574 3

由表 3 可知,4 种预测模型中直接使用 SVR 模

型的预测效果最差,预测误差远大于其他 3 种模型。
这是由于该方法仅使用单一的超平面进行预测,在
特征参数众多、数据量较大的情况下,极易受异常值

影响,难以实现稳定预测。 RF,SVR,LSTM 和 RF-SVR
算法对比中,LSTM 与 RF-SVR 算法的预测精度更

高,MAE 分别为 20. 32 和 19. 88 kW,能够实现稳定

的风力发电预测。
为了更直观地分析模型预测效果,以一致性直

线为基础,对模型预测值与验证集真实值进行了一

对一的对比分析,如图 5 所示。 图中一致性直线为

斜率为 45°的辅助参考线,表示实际值和预测值之

间的一致性。 模型预测效果越好,则图中预测结果

的分布应更接近一致性直线。 显然,SVR 模型的效

果最差,本文 RF-SVR 算法的预测精度较高。

图 5　 验证集实验结果

Fig. 5 Validation set experimental result

3. 4　 真实实验验证

为充分证明本文算法的有效性,选择另一组风

力发电系统的实测数据进行了实验验证。 实验输入

为待预测时间前一个月内的发电系统传感器实际测

量值,预测结果设置为未来 12 h 风力发电系统输出

功率,单次预测间隔为 10 min。 实验中选择了两种

算法进行对比,分别为支持向量回归以及本文提出

的 RF-SVR 算法。 RF-SVR 算法和支持向量回归模

型的预测结果如图 6 所示。

图 6　 算法预测结果对比

Fig. 6 Comparison of algorithm prediction results

由图 6 可知,RF-SVR 算法与随机森林模型皆

可实现较为精确的功率预测,RF-SVR 算法的平均

预测精度更高。 实验数据证实了本文 1. 1 节提出的

特征筛选算法对数据异常值和误差数据处理的有效

性。 在 14:40 ~ 15:00 时间段,由于部分测量数据的

异常,支持向量回归模型会受到较大影响,预测值大

幅偏离真实值。 14:50 时刻的发电系统实际发电功
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率为 1 539. 7 kW,而支持向量回归模型给出的预测

值为 991. 9 kW,而 RF-SVR 算法实现了稳定的风力

发电预测,预测结果为 1 513. 6 kW。

4　 结　 论

以二叉回归树、随机森林模型、特征筛选和支持

向量回归为基础构建了一种 RF-SVR 风力发电功率

预测模型。 通过实验结果分析,结论如下:
(1) RF-SVR 算法在处理大型风力发电数据集

时,能够有效处理多维非线性特征,预测精度和计算

速度优于传统算法。
(2) RF-SVR 算法能够有效降低异常测量数据

的影响,并快速收敛至真实值附近,保持较高的预测

准确性。
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