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基于支持向量机的多因子风速预测 
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摘要: 针对目前数值模式预报的风速普遍存在小风预报偏大、大风预报偏小的问题, 本文基于支
持向量机的方法, 结合WRF模式预报和自动观测站的实况数据资料, 建立多因子SVM风速预测
模型, 对渔业避风港锚地风速进行预测修正. 实验结果表明, 新模型预测的风速和实际风速基本
一致, 相关性达到了 99%, 很好地表达了风速与 WRF 模式预报因子之间的非线性关系, 验证了
该模型能改进 WRF 模式输出的风速数据. 与仅利用历史风速的非数值 SVM 和 LSSVM 风速预
报的结果进行比较, 进一步证实了多因子 SVM风速预测的优越性.  
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我国海岸线漫长, 其间港湾曲折, 岛屿星罗密
布. 广袤的海域面积带来了丰富的海洋资源和水
产养殖基础, 从而促进了以水产养殖和渔业捕捞
为重点支柱性产业的沿海城市的经济发展. 虽然
海洋经济的蓬勃发展给当地经济带来了繁荣, 但
同时也带来了诸多安全问题, 尤其是台风来袭时
渔船的避风问题. 为保障渔民的生命财产安全, 促
进海洋经济的发展, 我国建设了多个渔船专用避
风锚地. 但这对气象部门的要求也大大提高, 其所
面临的责任重大, 不准确的风力预报轻则劳民伤
财, 重则人员伤亡. 因此做好渔业避风港锚地的风
力精细预测, 对保障渔民的生命财产安全, 发展海
洋气象事业, 保证海上安全, 促进海洋经济的发展
具有重大意义.  
随着近年来科学技术的蓬勃发展, 越来越多

的研究人员开始关注风速预测[1-7]. 根据预测模型
的输入数据可分为两类: 一类不采用数值天气预
报数据, 另一类采用数值天气预报数据. 采用数值
天气预报数据的风速预测, 由于考虑了各种各样
比如气温、气压、湿度等的气象数据, 更加贴近实

际情况, 所以用数值模式来预报风速已经成为了
一种趋势. 但是各种数值模式预报的精度很大程
度上取决于如何选取出合适的预报因子和模型参

数, 此外数值天气预报数据的风速预测普遍存在
小风预报偏大、大风预报偏小的问题. 因此, 本文
主要采用支持向量机的方法对数值预报风速来进

行改进, 利用 WRF 数值预报和自动观测站的实况
数据进行风速预测, 并与仅利用历史风速的 SVM
方法和 LSSVM方法预报的风速进行比较, 结果显
示前者具有较大优越性.  

1 资料和方法 

在 SLT(Statistical Learning Theory)的基础上[8], 
Vapnik 等发展了 SVM 算法, 是一种监督式学习的
方法. 主要的算法思想是利用核函数将输入样本
映射到更高维度的特征空间中, 在其中建立最大
间隔超平面, 将数据分隔成 2个相互平行的超平面, 
以使 2个平行超平面的距离最大化, 最终得到输入
变量和输出变量之间的非线性关系. SVM 在解决

小样本、非线性及高纬度模式识别问题中都有着诸
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多优异的表现, 并且能够推广到其他机器学习问
题中.  
1.1  支持向量机分类 

支持向量机分为线性可分、非线性可分和核函

数映射 3 种情况. 对于线性可分的情况, 已知样本
数据集为 1 1 2 2{( , ), ( , ), , ( , )}N Nx y x y x y , 样本特征
向量 Dx R∈ , 类标签 { 1,1}y∈ − . 要对此两类样本
进行分类, 目标就是寻找最优分类超平面.  

最优化问题的目标函数如下:  
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式中, C为最大间隔和最小分类误差的惩罚系数; 

iε 为松弛变量.  
该优化问题的对偶形式如下:  
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为避免复杂的高维计算, 由此引入核函数, 目
标函数则转变为:  

1 1 1

1max ( )
2

N N N

i i j i j i j
i i j

y y K x x
α

α α α
= = =

⎛ ⎞
− ⋅⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑∑ , (3) 

最优分类函数为:  
( ) sign( ( ) )i i i jh x y K x x bα= ⋅ + , (4) 

其中, ( )i jK x x⋅ 为核函数, 而常用的核函数有线性
核函数、多项式核函数、径向基核函数和 Sigmoid
核函数等.  
1.2  支持向量机回归 

Vapnik等在原有 SVM的基础上定义了ε不敏
感函数, 提出了ε支持向量回归. 对于支持向量回
归[9], 其就是利用非线性映射将样本数据映射到一
个高维特征空间, 然后在此高维特征空间上进行
线性回归分析.  
已知 N 个独立同分布样本数据集为 1 1{( , ),x y  

2 2( , ), , ( , )} D
N Nx y x y R R⊆ × , ε 支持向量回归算

法在定义了ε不敏感损失函数的基础上, 寻找目标
函数:  

( ) , ( )f x w x bϕ= + , (5) 
式中, , ,Dx R b Rω ∈ ∈ , 使得预测期望风险 ( )R ω 最

小:  
2
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式中, ε为不敏感损失函数; 2|| ||ω 为结构风险, 代
表回归模型的复杂程度; empRε 为经验风险, 代表回
归模型的误差情况; C为惩罚因子, 用于平衡结构
误差和经验误差, 控制回归模型的鲁棒性.  
最小化(6)式等价于寻找以下的目标函数:  
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式中, ξ 和ξ ∗为松弛变量的上下限.  
引入 Lagrange 系数 ia 和 *

ia 后, 将目标函数转
化为其对偶形式:  

, 1 1

1 1

1

1max ( )( ) ( ), ( )
2

( ) ( ) ,

s.t. ( ) 0,0 , ,

N N

i i j j i j
a a i j

N N

i i i i i
i i

N

i i j j
i

a a a a x x

a a y a a

a a a a C

ϕ ϕ

ε

∗

∗ ∗

= =

∗ ∗

= =

∗ ∗

=

⎛
− − − +⎜
⎝

⎞− − + ⎟
⎠

− =

∑∑

∑ ∑

∑ ≤ ≤

 

1,2, , .i N=   
w表达式如下:  
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得出回归目标函数为:  
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为避免复杂的高维计算, 引入核函数. 因此最
终的回归目标函数形式为:  
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1.3  基于 SVM的风速预测模型构建 
本文构建基于 SVM的风速预测模型用于预测

某渔业避风港锚地的风速, 风速预测模型的工作
流程如图 1所示. 风速预测具体步骤如下: 

步骤 1  主要特征因子选取. 通过对 WRF 模
式预报数据和自动观测站数据进行相关性分析, 
并结合相关风速气象资料确定主要特征参数因子.  
步骤 2  样本数据提取. 从自动站观测数据和

WRF 模式预报数据中提取样本, 将样本分为训练

(8) 

(2) 
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集和测试集. 其中, 训练集由特征分量和类别标签
两部分组成, WRF 模式预报数据参数特征作为模
型的特征分量, 类别标签是与特征分量一一对应
的风速真值.  

步骤 3  训练 SVM. 用训练集样本训练 SVM
回归预测模型.  
步骤 4  预测风速. 利用训练好的回归预测模

型对测试集样本进行风速预测.  
步骤 5  评价模型. 将风速预测模型预测的风

速值与风速实际值进行比较, 评价模型性能和参
数因子选择的合理性.  

2 结果与分析 

2.1  样本数据预处理和预测模型的参数确定 
本文选取的样本数据来源为 2015年 7月份和

8 月份(台风活跃时期)某渔业避风港锚地的 WRF
模式预报数据和自动站观测数据(采样间隔为 1 h). 
选取该锚地 7月 1日~8月 4日的 840个样本作为
测试集; 按同种方法选取 8月 5日~8月 7日的 40
个样本作为非台风时期测试集, 8月 9日的 24个样
本作为台风时期测试集.  

通过对WRF模式预报数据和自动站观测数据
进行相关性分析, 按相关系数从 WRF 模式预报数
据中选取的特征参数因子为 1 h降水、温度、风向、
相对湿度和露点温度, 其中 1 h 降水、温度呈负相
关, 风向、相对湿度和露点温度呈正相关; 自动站
观测数据中选取的是实际最大风速. 最大风速是
指在某个时间段内出现的最大 10 min 平均风速. 
为了平衡参数特征作用、减小误差, 需要对数据进
行预处理归一化到[0,1]. 本文选用径向基核函数
(RBF)作为建立风速预测模型的核函数. 为了获取
最优的参数C、ε和 RBF核函数参数 γ , 需要固定
其中 2个参数, 调试另 1个参数, 直到误差最小.  
2.2  风速预测模型评价标准 
本文对预测结果的评价指标为平均百分比误

差(MMAPE)和均方根误差(RRMSE), 计算公式如下:  
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式中, v为实际真实风速; v为模型预测风速.  
2.3  风速预测模型结果分析和评价 
如图 2 所示, 对 WRF 模式预报数据和实际真

实风速进行分析对照, 可以发现 WRF 模式预报结
果和实际风场存在着一定偏差, 总体偏小, 同时也
存在着小风天气预报偏大、大风预报偏小的问题.  

 
图 2  WRF模式预报和真实风速的比较 

 
图 3  模型拟合结果 

 
图 1  锚地风速预测流程 
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本文首先对训练集 840个样本进行训练, 训练
结果如图 3所示. 然后对测试集样本进行非台风期
间的 0~24 h逐小时预报与 24~72 h每 3 h预报和台
风期间的 0~24 h逐小时预报, 具体结果如图 4~图 6
所示.  

 
图 4  非台风期间的 24 h模型预测和真实值 

 
图 5  非台风期间的 24~72 h模型预测和真实值 

 
图 6  台风期间的 24 h模型预测和真实值 

从图 3 可以看出, 本模型的拟合效果非常好, 
预测曲线与实际风速曲线在总体上保持一致, 说
明所选预报特征参数因子能很好地刻画风速. 从

图 4、图 5 和图 6 可以看出, 与 WRF 模式预报的
结果相比, 预测结果和真实风速非常接近, 只是在
风速较大时出现较大的差值, 说明本文模型具有
较高的精度.  
将非台风期间 24 h 内逐小时与 24~72 h 每 3 h

的和台风期间 24 h 内逐小时的预测结果和真实风
速进行比较, 具体结果见表 1~表 3.  

表 1  24 h风速预测结果(非台风期间) 

t/h 实际风速/(m·s-1) 预测风速/(m·s-1) 相对误差/%

1 3.6 3.399 5.58

2 4.2 3.836 8.67

3 3.6 3.446 4.28

4 3.8 3.547 6.66

5 3.6 3.422 4.94

6 2.6 2.774 -6.69

7 1.8 2.386 -32.56

8 3.5 3.786 -8.17

9 5.4 5.289 2.06

10 5.8 5.473 5.64

11 5.3 5.120 3.40

12 6.7 6.143 8.31

13 5.0 4.888 2.24

14 3.0 3.405 -13.50

15 4.3 4.368 -1.58

16 4.2 4.247 -1.12

17 4.1 4.046 1.32

18 2.9 2.884 0.55

19 2.2 2.574 -17.00

20 3.8 3.672 3.37

21 3.5 3.422 2.23

22 2.5 2.690 -7.60

23 2.1 2.419 -15.19

24 2.4 2.646 -10.25

注: 平均百分比误差MMAPE=7.21%, 均方根误差 RRMSE=6.86%. 

表 2  24~72 h中每 3 h风速预测结果(非台风期间) 

t/h 实际风速/(m·s-1) 预测风速/(m·s-1) 相对误差/%

1 3.6 3.304 8.22

2 2.6 2.634 1.31

3 5.4 5.115 5.28

4 6.7 5.805 13.36

5 4.3 4.068 5.40

6 2.9 2.791 3.76
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续表 

t/h 实际风速/(m·s-1) 预测风速/(m·s-1) 相对误差/%

7 3.5 3.349 4.31

8 2.4 2.567 -6.96

9 2.3 2.567 -11.61

10 3.5 3.327 4.94

11 7.0 6.339 9.44

12 9.3 8.221 11.6

13 7.1 6.607 6.94

14 1.0 1.630 -63.00

15 1.2 1.754 46.17

16 4.0 3.813 4.68
注: 平均百分比误差MMAPE=12.94%, 均方根误差 RRMSE=16.4%. 

表 3  24 h风速预测结果(台风期间) 

t/h 实际风速/(m·s-1) 预测风速/(m·s-1) 相对误差/%

1 12.4 11.804 4.81

2 11.5 10.713 6.84

3 14.3 12.728 11.00

4 11.5 10.780 6.26

5 13.0 11.954 8.05

6 14.3 12.833 10.3

7 11.3 10.720 5.13

8 10.1  9.820 2.77

9 10.7 10.355 3.22

10 10.6 10.208 3.70

11  9.4  9.361 0.41

12 11.3 10.890 3.63

13 11.7 11.233 3.99

14 12.0 11.329 5.59

15 11.1 10.693 3.67

16  9.8  9.696 1.06

17 11.0 10.710 2.64

18 10.9 10.652 2.28

19 11.2 10.719 4.29

20 11.3 10.876 3.75

21  9.1  9.302 -2.20

22  8.7  8.954 -2.90

23  9.7  9.478  2.29

24  9.1  9.109 -0.10
注: 平均百分比误差MMAPE=4.21%, 均方根误差 RRMSE=2.68%. 

从表1和表2可以看出, 对于非台风期间0~24  
h 内的逐小时预测, 模型预测结果和真实风速的误
差小, 平均百分比误差 MMAPE为 7.21%, 均方根误

差 RRMSE为 6.86%. 而对于 24~72 h 内每 3 h 预测, 
模型预测结果和真实风速的误差增大, 平均百分
比误差 MMAPE 为 12.94%, 均方根误差 RRMSE 为

16.4%, 说明对于长时间的预测, 精度还不够理想. 
其次, 相比较于只利用历史风速的非数值 SVM 和
LSSVM 风速预报[10-11], 平均百分比误差 MMAPE从

10.07%和 8.22%减小到了 7.21%, 说明多因子数值
天气预报有一定优势, 性能更稳定. 另外, 从表 3
可以看出, 在台风期间 0~24 h内的逐小时预测, 模
型预测结果和真实风速的误差较小, 平均百分比
误差 MMAPE为 4.21%, 均方根误差 RRMSE为 2.68%, 
说明本模型在台风风速的预测上效果突出, 对于
台风期间风速的实时预报具有重要实践意义. 此
外, 也可以看出模型还是存在较小程度的小风天
气预报偏大、大风预报偏小的问题, 表明本文模型
对风速预测还有提升空间.  
总体来说, 本文模型预测风速和实际风速之

间的相关性达到了 99%, 表明本文模型风速预测
特征参数因子的选择是合理的, 同时也说明了支
持向量机可以较好地刻画风速的非线性特征.  

3 结论 

在多因子特征中引入支持向量机后, 较好地
解决了WRF模式预报中风速的小风预报偏大、大
风预报偏小的问题. 由模型预测的风速与实际真
实风速非常接近, 相关性达到了 99%, 预测效果比
较理想, 说明支持向量机可以改进数值预报风速. 
与仅利用历史风速的非数值 SVM和 LSSVM风速
预报的结果进行比较, 证实了多因子 SVM 风速预
测的优越性, 为进一步提高数值天气预报的精度
提供了理论基础. 台风期间的风速预测结果说明
本模型在台风风速的预测上效果突出, 对于台风
期间风速的实时预报具有重要的实践意义. 但本
文模型没有彻底解决上述问题, 有待进一步研究, 
以提高预测的准确性. 另外本文模型支持向量机
参数寻优上还有待加强, 对于样本噪声的处理还
有待优化.  
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Multi-factors wind speed forecasting based on support vector machine 

QIAN Bin-kai1, HE Cai-fen2*, JIN Wei1, NI Yong-sen3, GONG Fei1, ZUO Deng1 
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Abstract: The problem of deviation has long been identified in the wind speed forecasting with numerical model 
when wind speed turns too high or low. To tackle this problem, multi-factors SVM model to predict and update 
the wind speed of fishery harbor anchorage is established, which combines the data of WRF model forecast and 
those from automatic observation stations. The experimental results suggest that the forecasting wind speed and 
the actual one is basically in agreement with each other, and the correlation is found to reach up to 99%. The 
presented model also acts as a good expression for the nonlinear relationship between wind speed and WRF 
model forecasting factors, which verifies the model’s ability for updating the WRF wind speed forecasting. By 
comparing forecast results obtained in this work with other forecast models such as SVN and LSSVM only using 
historical wind speed, it proves the advantage of the proposed model. 
Key words: support vector machine (SVM); wind speed forecasting; harbor anchorage; multi-factors 
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