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摘 要：为克服海上风电造价预测模型中自变量存在的多重共线性对建模的影响，同时针对现阶段海上风电实际

成本数据较少，样本数量不多的现状，提出一种基于逐步回归的AdaBoost-SVR造价预测模型。逐步回归方法可有

效提取重要自变量，避免多重共线性的影响。AdaBoost-SVR模型可在小样本的条件下保证模型的精度，同时提高

泛化能力。工程实例分析表明该模型可有效提高预测精度。
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0 引 言

风能作为一种清洁的可再生能源，在中国越来越受

到重视，风力发电的布局也逐步在由陆地走向海洋。与

相对成熟的陆上风电相比，海上风电造价高、风险大，因

此有效地把控项目造价对于项目前期投资决策具有十

分重要的意义［1］。

为对投资项目的整体造价有一个合理预测，必须找

出引起造价变化的因素与工程造价之间的内在联系与

统计规律，在这方面回归分析是很常用的工具。以单

台风电机组基础造价为例，在项目前期阶段资料缺乏

的情况下一般可取水深、波高、风速、上部风电机组重

量及钢材价格等作为自变量，由于自变量数量较多且

相互之间常存在多重相关性，直接对全部自变量采用

多元回归建立统计模型时易导致因子系数不合理。

通过逐步回归法（Stepwise）对每引入一个变量后的模

型进行 F 检验，只保留最显著的变量，使得筛选后保

留在模型中的变量既是重要的，又无严重多重共线

性。但回归模型是一种统计模型，在样本数量较少的

情况下模型精度有限，对于中国海上风电造价研究而

言，实际可供研究的样本数量较少，直接采用逐步回

归建模可能存在精度不够且部分参数的意义无法解

释的问题。支持向量回归（support vector regression，
SVR）是一种新颖的小样本学习方法，它基本上不涉及

概率测度及大数定律等，因此不同于现有的统计方

法，对小样本拟合也有较好的效果，更加适应目前海

上风电造价样本数量不够的现状。同时结合自适应

增强（adaptive boosting，AdaBoost）算法对 SVR 训练的

弱学习器进一步优化，在保证海上风电造价预测模型

精度的前提下，进一步提高泛化能力。

1 逐步回归

在一个多元回归模型中，从专业角度通常会挑选出

较多的自变量，但并不是所有的自变量都与因变量有显

著关系，有些自变量的作用可以忽略。此外若自变量之

间存在多重共线性会使模型估计失真或难以准确估计，

因此有必要利用数学方法从中筛选出显著的自变量子

集。逐步回归法就是一种在实际问题中常用的方法［2］。

逐步回归的基本思想是将变量逐个引入，引入变量

的条件是偏回归平方和经检验是显著的，同时在每引入

一个新变量后，对已选入的变量要进行逐个检验，将不

显著变量剔除，这样保证最后所得的变量子集中的所有

变量都是显著的。这样经若干步以后便得到“最优”变

量子集［3-4］。



260 太 阳 能 学 报 41卷

2 AdaBoost-SVR模型

2.1 支持向量回归（SVR）

支持向量机（SVM）的理论基础来源于统计学习理论

的 VC 维理论和结构风险最小原理，由前苏联科学家

Vladimir Vapnik 和 Alexey Chervonenkis 分别在 1963 和

1995年首先提出。SVM 本身是针对经典二分类问题提出

的，其核心思想是确定一个最优超平面，使得样本与超平

面间的距离最大化。支持向量回归（SVR）是支持向量在

函数回归领域的应用，与 SVM 不同，SVR 所寻求最优超平

面不是使 2 类样本点分的最开，而是使所有样本点离超平

面的总偏差最小，求最优超平面等价于求最大间隔［5-6］。

对于非线性情况，设样本 (xi，yi) ，i = 1, 2, 3, …，n，

xi ∈Rn 为输入量，yi ∈R 为输出量。首先将输入量 x 通

过映射 φ ：Rn 过 H 映射到高维特征空间 H 中，然后在

高维空间中利用式（1）建立样本的线性回归函数，且式

中需要确定 ω和 b［7-8］：

f (x) =ωψ(x) + b （1）
机器学习在学习过程中需要对误差有一个度量，称

之为惩罚函数，标准支持向量机采用的惩罚函数为ε不
敏感损失函数：

c[x,y, f (x)] = max{0,|y - f (x)| - ε} （2）
即：

ì
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ξi,ξ *
i ≥0

（3）

式中，ξi 、ξ *
i ——松弛因子，当拟合误差超过误差限时，

ξi 和 ξ *
i 都大于 0，否则取 0。

则求解式（1）中 ω和 b，即转化为最优化问题：

min12||ω||2 +C∑i = 1
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i )

s.t.
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（4）

式中，f (x) ——预测值；y ——实测值；φ(x) ——映射

函数；ε——误差限；C ——惩罚因子。

式（4）中第 1 项使拟合函数更为平坦，提高泛化能

力；第 2 项减小误差，这是一个凸二次优化问题，引入

Lagrange 函数得到对偶形式：
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（5）

求解式（5）得到最优解为 αi =[α1, α2, α3,…, αn]，αi
* =

[α1
*, α2

*, α3
*,…, αn

*]。
最后回归函数为：

f (x) =ω*ψ(x) + b* =∑
i = 1

n (αi -α*
i )K(xi,x) + b* （6）

式中，K(xi,x) =Φ(xi)·Φ(xj)为核函数。

核函数的作用是计算出经过某个变换后在高维空

间里的原低维空间向量的内积值。常见的核函数有多

项式核、径向基核及 Sigmoid 核等。

2.2 AdaBoost算法

AdaBoost（adaptive boost）算法是根据 Boosting 算法

改造而成，该算法由美国加州大学的教授 Yoav Freund
和美国普林斯顿大学的教授 Robert Schapire 在 1995 年

共同提出。AdaBoost 算法中心思想就是对指定的对

象，通过多次较弱的学习训练（弱学习器），而不是一次

单独的学习训练（强学习器）建立映射模型。

该算法是通过改变样本数据的分布来实现的，它根

据每次训练集中各个样本的学习是否正确以及上一次

样本学习的权值总和来确定这次每个样本的权值。对

于学习错误的样本，增加其对应的权重；而对于学习正

确的样本，降低其权重，这样学习错误的样本就被凸显

出来，从而得到一个新的样本分布。将修正权值后的新

数据赋给下一个学习器进行训练，又可以得到一个新的

样本分布。以此类推，经过 T 次循环，得到 t 个弱学习

器，把这 t 个弱学习器按它们所得到的权重叠加起来，

得到最终想要的强学习器［9］。

2.3 AdaBoost-SVR模型

支持向量回归有很多优点，但其性能很大程度取决

于核函数及参数的选择。在样本数量较少的情况下为

保证泛化能力，惩罚因子 C 值不应取得过大，此时的

SVR 模型可视作“弱学习器”处理。针对于任意的弱学

习器，AdaBoost 算法都能够提高其精度，将二者结合可

解决如下问题：单独使用 SVR 进行样本学习，模型性能

取决于所选核函数和核参数。而使用 SVR 作为

AdaBoost 的弱学习器，可降低核函数与核参数的选择

所带来的影响［10］。

可按照以下步骤来建立海上风电造价的 AdaBoost-
SVR 预测模型：

步骤 1：选取的 m 组数据作为训练样本，并给每一

组样本赋初始权值 D(i) =1/m ；

步骤 2：根据选用的核函数，选择合适的核参数，用

SVR 作为弱学习器进行训练，得到第 t 个基学习

器 h(t)；
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步骤 3：计算第 t个基学习器 h(t)输出值与实际值的误

差，并累加超过误差限项的权值Dt(i)，得到预测误差 εt；

步骤 4：计算学习器的权重。根据该基学习器 h(t)
的预测误差 εt 计算权重 αt ，权重计算公式为：

αt = 12 lnæèç
ö
ø
÷

1 - εt

εt

（7）
步骤 5：测试数据权重调整，下一轮的样本权重为：

Dt + 1(i) = Dt(i)
Zt

× ìí
î

e-αt,误差 <误差限δt

eαt,误差≥误差限δt

（8）

式中，Zt ——归一化系数，使∑
i = 1

m

Dt + 1(i) = 1。
即：

Zt =∑
i = 1

m

Dt(i) × ìí
î

e-αt,误差 <误差限δt

eαt,误差≥误差限δt

（9）
步骤 6：训练 T 轮后得到了强学习函数 H(x)：

H(x) =∑
t = 1

T αt

∑
t = 1

T

αt

ht(x) （10）

3 工程实例分析

海上风电项目的组成较复杂，为便于分析，可将整

个海上风电分为若干个模块来进行造价研究，即风电机

组基础模块及风电机组模块、海上升压站模块、陆上集

控中心模块、其他费用模块等。本节以风电机组基础模

块为例，首先采用逐步回归方法选取显著影响造价水平

的自变量，然后利用 AdaBoost-SVR 方法来建立风电机

组基础造价的预测模型，其余模块的预测模型可参照

建立。

3.1 逐步回归

首先从专业角度初选单台风电机组基础造价预测

模型的影响因子即自变量：1）水深；2）波高；3）风速；4）
离岸距离；5）单台风电机组容量；6）基础上部风电机组

重量；7）钢材价格。然后选择了 6 个实际工程样本，并

将各自工程特性参数列出，详见表 1。表 1 中 7 个工程

特性，编号为 x1~x7（水深~钢材信息价），即风电机组基

础造价回归模型的自变量，y 为每个样本的风电机组基

础造价，即因变量，则回归模型可设为：

f (x) =∑
i = 1

n

ai xi + c （11）
式中，f (x) ——目标函数；ai ——待确定的回归系数；

n——自变量数量；c——常数项。

表1 风电机组基础造价回归模型建模样本

Table 1 Training samples for cost forecast model of wind turbine foundation
特征编号

x1

x2

x3

x4

x5

x6

x7

y

特征名称

水深/m
全年有效波高均值/m

年均风速/m∙s-1

离岸距离/km
风电机组容量/MW
风电机组质量/t
钢材价/元∙t-1
每台造价/万元

样本 1
2.5

0.56
7.49
27
4.0
484

2487
1009

样本 2
7.5

0.56
7.49
25
4.2
513

2487
1152

样本 3
12.0
0.56
7.49
30
5.0
705

2487
1307

样本 4
9.0

1.80
7.00
11
4.0
423

2856
1130

样本 5
11.0
1.80
7.00
14
3.0
350

2856
994

样本 6
8.0

0.97
6.50
25
4.0
474

2916
1339

式（11）中包括常数项共有 8 个参数，并不需要全部

进入回归模型，采用 Matlab 的 Stepwise 函数进行逐步

回归分析，最终选出 5 个参数项：a1、a3、a5、a7 和 b ，

可引入建立回归模型，得到的模型复相关系数 R 为

0.9759，均方根误差为 12.90，模型系数见表 2。
根据逐步回归建模的结果，a1、a3、a5、a7 对应的

自变量为水深、年平均风速、单机容量和钢材信息价，这

4 项是筛选出的对因变量最具解释力的因子，由此建立

的回归模型也具有一定的精度。但由于总体建模的样

本数量较少，若用于预测存在一定不确定性，因此考虑

利用筛选出的 4 个自变量建立 AdaBoost-SVR 模型。

表2 风电机组基础造价回归模型系数

Table 2 Regression model coefficient of cost forecast model
系数

数值

a1

15.08
a3

-547.82
a5

153.29
a7

-0.72
b

6260.30
回归模型为：

f (x) =15.08x1 - 547.82x3 +
153.29x5 - 0.72x7 + 6260.30 （12）

模型的拟合结果与样本数据的对比如表 3 所示。
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表3 回归模型拟合数据与样本数据对比

Table 3 Comparison of regression model’s fitting data and
sample data

样本

编号

1
2
3
4
5
6

样本

数据/万元

1008.69
1152.46
1306.77
1130.01
993.62

1339.08

拟合

数据/万元

1021.87
1127.95
1318.45
1123.50
1000.38
1339.21

误差/
万元

13.18
-24.51
11.68
-6.51
6.77
0.13

误差率/
%

-1.31
2.13

-0.89
0.58

-0.68
-0.01

3.2 AdaBoost-SVR模型

仍采用 3.1 节中的 6 个样本，自变量选择水深、年

平均风速、单机容量和钢材信息价，按照 2.3 节所述的

AdaBoost-SVR 步骤来建立模型。选取径向基函数作为

SVR 的核函数（RBF），模型中需要确定的参数有 2 个：

惩罚因子 C 和核参数 σ2 。许多有关 SVR 的研究表明，

对于 RBFSVR 当 C 值固定后，σ 的值对模型的拟合效

果有较大的影响。为避免 C 值过大导致过拟合，设定

参数范围为 C ∈[20, 25] ，步长 0.5；设置 σ ∈[15, 25] ，步
长 1。采用网格搜索法来搜索一个较优的参数值，得到

寻优结果为 C = 22.6，σ = 21。然后固定 C 值，根据 σ

的寻优结果设定 σ ∈[20, 22] ，步长为 1，来设置 3 个基

学习器。

接下来进行第 1 次基学习器训练，参数设定为

C=22.6，σ = 20 。首先，对训练样本赋予初始权值，一

共 有 6 组 样 本 ，因 此 初 始 权 值 D1(m) = 1/6(m =
1, 2, 3, …, 6) 。设定误差限 δt = 6万 元。把上述 6 个计

算方案相应的参数值组合作为 SVR 模型的输入，对应

的有限元计算结果为输出，训练 SVR 模型，模型拟合

结果如图 1 所示。
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图1 基学习器 h1 拟合结果

Fig. 1 Fitting result of basic learning machine h1

第 1 次训练结束后，计算每一组输出值的误差 ε ，

并与设定的误差限比较，共有 2 组数据的误差 ε超过误

差 限 δt ，因 此 可 得 到 该 基 学 习 器 的 预 测 误 差

ε1 = 1/6 × 2 = 0.33，然后将预测误差 ε1 代入式（7）计算该

学习器的权重，得到权重 α1 = 0.347，由此得到第 1 个基

学习器。在进行下一轮训练之前，先要对样本的权重进

行更新，根据式（9）计算归一化系数 Z1 = 0.943，然后按照

式（8）计算第 2 次训练的样本权重，经计算对于在第 1 个

基 学 习 器 中 满 足 要 求 的 样 本 其 下 一 轮 权 重

D2(m) =0.125 ，对于学习不满足要求的样本下一轮权重

D2(m) =0.250 ，与第 1 个基学习器的权值相比，学习正确

的样本权值被减小，相应错误的被放大。随后保持 C 值

不变，参数 σ 加上步长 1 取为 21，进行第 2 个基学习器

的训练，重复上述过程。最后一共得到 3 个基学习器，每

个学习的权重及其在最终的强学习器中所占比重如表 4
所示。

表4 基学习器权重

Table 4 Weight of base learning machine
基学习器编号

h1（x）

h2（x）

h3（x）

计算权重

0.347
0.255
0.805

在强学习器中比重

0.25
0.18
0.57

最后得到的强学习器，即 AdaBoost-SVR 模型：

H(x) =0.25h1(x) +0.18h2(x) +0.57h3(x) （13）
将上述 6 组样本的自变量代入 H(x) 进行计算得到

模型的拟合值，并计算与实际值之间的误差，与逐步回

归和 SVR 方法的拟合误差做对比，如图 2 所示。
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图2 逐步回归、SVR、AdaBoost-SVR这3种模型

拟合误差对比

Fig. 2 Fitting error of three kinds of model: stepwise，
SVR and AdaBoost-SVR

经计算，逐步回归、SVR 和 AdaBoost-SVR 这 3 种

模型拟合值的均方根误差 RMSE 分别为 12.90、5.76 和



2.62。由此可知对于此样本来说，3 种模型中逐步回归

的拟合误差大，效果相对较差。AdaBoost-SVR 在 SVR
模型的基础上进一步提高了精度，拟合效果最好。

衡量一个模型的优劣，除了拟合精度，泛化能力也

是一个重要的衡量指标。另选取某地区 3 个未参与建

模的实际项目的风电机组基础造价样本，用于验证模型

的预测效果，样本信息如表 5 所示。

将上述 3 个样本用逐步回归、SVR 和 AdaBoost-

SVR 的 3 种模型进行测试，得到 3 种模型输出预测值

与对应实际值的误差，如表 6 所示。由对比表 6 分析可

知，3 种模型中逐步回归预测模型的预测结果误差较

大，基本在约 10%，性能最差；单一 SVR 模型较逐步回

归有了较大的提升，说明在小样本情况下，泛化能力也

能得到保证；而 AdaBoost-SVR 模型在单一 SVR 模型的

基础上利用 AdaBoost 方法进一步提高了泛化能力，误

差相对较小，效果最好。

表5 风电机组基础造价模型预测样本

Table 5 Test samples for cost forecast model of wind turbine foundation
特征编号

x1

x3

x5

x7

y

特征名称

水深/m
年平均风速/m∙s-1

风电机组容量/MW
钢材价/元∙t-1
每台风力机基础造价/万元

测试样本1
5.5
7.64
4.0
2278

1023.33

测试样本2
10.0
7.41
4.0
2687
911.76

测试样本3
16.5
7.42
4.0
2688

1061.62
表6 3种模型风电机组基础造价预测误差对比

Table 6 Prediction error of three kinds of cost forecast model

样本序号

1
2
3

样本实际值

1023.33
911.76

1061.62

逐步回归模型

预测值/万元

1135.25
1035.20
1127.27

误差/%
10.94
13.54
6.18

SVR模型

预测值/万元

1106.15
963.77

1015.67

误差/%
8.09
5.70

-4.33

AdaBoost-SVR模型

预测值/万元

985.53
949.85
1032.94

误差/%
-3.69
4.18

-2.70

4 结 论

逐步回归方法在面对模型参数多、存在多重共线

性的情况下，有着独特的优势，可有效提取重要自变

量，简化模型，避免多重共线性对模型精度的影响，但

在小样本的情况下，模型的拟合精度和泛化能力一般；

AdaBoost-SVR 在小样本的情况下也可保证良好的拟

合精度，同时还拥有良好的泛化能力。本文将 2 种方

法结合，利用工程实例，首先用逐步回归方法对模型的

自 变 量 进 行 筛 选 ，提 取 主 要 自 变 量 ，然 后 利 用

AdaBoost-SVR 方法建立海上风电风电机组基础造价

的预测模型，最后选取 3 个测试样本来验证模型的可

靠性，得到的结果表明 AdaBoost-SVR 模型的精度和泛

化能力都优于逐步回归模型和单一 SVR 模型，具有一

定应用价值。
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APPLICATION OF AdaBoost-SVR MODEL BASED ON STEPWISE
REGRESSION IN COST FORECAST OF

OFFSHORE WIND POWER

Zhou Zidong1，Li Dongwei1，Li Guosheng2，Wang Qun2，Chen Xiaolu3，Guan Chunyu3

（1. Power China Huadong Engineering Corporation Limited，Hangzhou 310014，China；

2. Huaneng Power International Inc.，Beijing 100031，China；3. Huaneng Jiangsu Clean Energy Corporation，Nanjing 210009，China）

Abstract：This paper presents an AdaBoost-SVR model combined with stepwise regression，in the condition of lack of
actual cost of offshore wind project，which solves the Multi-collinearity problems among the indices in offshore wind power
cost forecast model. Stepwise regression method can effectively extract important independent variables，which avoid the
influence of multi- collinearity. AdaBoost- SVR model ensures the precision of the model，under the condition of small
sample，and improves the generalization ability. The engineering example show that the model can effectively improve the
prediction accuracy.

Keywords：offshore wind power；stepwise regression；AdaBoost algorithm；support vector machine


