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基于 SAIGM-KELM 的短期风电功率预测 

王 浩，王 艳，纪志成 

(江南大学物联网技术应用教育部工程研究中心，江苏 无锡 214122) 

摘要：针对时序下风电功率的随机性和波动性问题，提出一种基于自适应智能灰色系统(SAIGM)和遗传算法优化

核极限学习机(GA-KELM)的混合风电功率预测模型。首先，以灰色关联性分析不同季度下风向量与数值气象预报

(NWP)对风电功率的影响为基础，采用自适应智能灰色系统预测风速，并将预测的风速与相连时序下的风向和

NWP 有效整合作为预测样本。其次，利用遗传算法优化核极限学习机搭建风电功率预测模型，并将实际风向量与

NWP 有效整合作为预测模型的训练样本。最后，利用优化后的预测模型实现不同季节的风电功率预测。实验表明

混合预测模型可实现对风电功率的短期预测，预测结果具有准确性和可靠性。 
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Short-term wind power forecasting based on SAIGM-KELM 
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Abstract: Given the problem caused by the randomness and volatility of wind power under time series, a hybrid wind 

power forecasting model based on a Self-Adaptive Intelligence Grey Predictive Model with Alterable Structure (SAIGM) 

and Genetic Algorithm Optimized Kernel Extreme Learning Machine (GA-KELM) is proposed. First, the influence of 

wind vector and Numerical Weather Prediction (NWP) on wind power in different seasons is analyzed by grey correlation, 

and the wind speed is predicted by an adaptive intelligent grey system. The predicted wind speed is effectively integrated 

with the actual wind vector and NWP in the adjacent time series as prediction samples. Secondly, the optimized kernel 

extreme learning machine based on a genetic algorithm is used to build the wind power prediction model, and the actual 

wind vector with NWP are also effectively integrated as training samples of the forecasting model. Finally, the optimized 

prediction model is used to achieve wind power forecasting in different seasons. Experiments demonstrate that the hybrid 

forecasting model can realize short-term wind power forecasting and the results are accurate and reliable. 
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0  引言 

随着工业化的发展，化石燃料的污染程度高，

对环境产生不利影响的缺点日益凸显，导致对可再

生能源如风能、水能、太阳能等的需求量急剧增加。

风能作为自然界中因空气流动形成的清洁、天然、

循环可再生的能源，在电力系统中增长速度最快。

但风速的随机性给风电场风能的预测带来困难和挑

战，对电网的计划和调度造成不利影响。因此，准 
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确预测风电功率对电力系统的运行极其重要[1-2]。 

根据预测的时间尺度以及相应的控制策略，可

将风电功率预测分为超短期、短期、中期以及长期

预测等[3]；风电功率预测的方法可分为统计方法、

物理方法、组合预测方法、空间相关性预测方法

等[4]。统计方法通常根据对时间尺度下的历史数据

进行统计分析，找到输入因素与风电功率之间的关

联后进行预测，在风电功率的超短期与短期预测方

面应用广泛。传统的线性回归统计方法如灰色模

型[5]、卡尔曼滤波[6]、自回归积分滑动模型[7]等已经

无法满足风电功率的非线性特征。因此，国内外学
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者提出了更先进的能找出输入与输出非线性关系的

统计方法，如人工神经网络[8-9]、小波分析[10-11]、深

度学习[12]、支持向量机[13-14]等，同时研究采用多种

预测模型的优点以建立具有更好泛化性和精确性的

组合预测模型[15-16]，使得在时间序列下对风电功率

的超短期与短期预测具有更好的预测效果。 

极限学习机(Extreme Learning Machine, ELM)

是文献[17]提出的一种新型单隐层前馈神经网络

(Single-hidden Layer Feedforward Neural networks, 

SLFNs)的学习算法，与传统神经网络相比，ELM 的

特点在于输入权值与隐藏层的偏置随机产生且不需

要改变，隐藏层的节点数目可选择调整，训练中只

需确定输出权重，使得 ELM 具有快速的学习能力

和良好的泛化性能。文献[18]提出将极限学习机

(ELM)与Bootstrap方法相结合用于风电概率的间隔

预测，利用不同季节下的实际数据验证得到满意的

结果。 

在 ELM 的基础上，以核函数代替未知的隐藏

层特征映射形成核极限学习机(KELM)。与 ELM 相

比，KELM 不需要确定隐藏层的节点数，其通过选

择合适的核参数与惩罚因子即可计算出输出权值。

文献[19]提出一类 O-KELM 方法，分别基于 GA、

SA、DE 的进化算法来优化核参数与正则化系数。

文献[20]提出一种将时域分析与传感器数据融合的

方法优化 KELM 的分类算法，成功应用于风力涡轮

机的故障诊断，并获得较高的精度。 

本文针对风电功率时序下的随机性与波动性，

提出基于自适应灰色模型(SAIGM)和遗传算法优化

核极限学习机(GA-KELM)的风电功率混合预测模

型。首先，将实际风电场中的历史数据进行提取筛

选样本数据，并进行归一化和灰色关联分析，得出

对风电功率变化影响最大的因素为风速；然后，搭

建 SAIGM-GAKELM 预测模型，将训练数据放入模

型中获得最优的核参数和惩罚因子，对预测数据中

的风速使用 SAIGM 进行预测；最后，预测模型获

得下个时序下的风电功率。仿真结果表明，在相同

条件下与 GA-ELM 相比，GA-KELM 具有更好的预

测性能，进一步验证了本文所提出方法的有效性。 

1   核极限学习机与自适应灰色系统 

1.1 核极限学习机 

核极限学习机是文献[21]通过将极限学习机

(ELM)与支持向量机(SVM)的原理进行对比后的非

线性延伸，本节在 ELM 的基础上介绍 KELM 方法。 

ELM 的本质上是一种单隐层前馈神经网络，对

于具有 L 个隐藏层节点的 SLFNs，假定给出 N 组训

练 样 本 数 据  , n m
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式(1)可改写成矩阵形式： 
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式中：H 为隐藏层节点的输出矩阵；β 为输出层与

隐藏层之间的权值矩阵；T 为期望输出矩阵。 

当激励函数 ( ; , )j i iG bx w 在任意区间无限微分

时，SLFNs 隐藏层节点的输入权值和偏差值可以随

机产生，且训练时保持不变，当隐藏层节点数 L 小

于样本数 N 时，SLFNs 可以以极小的训练误差逼近

训练样本，此时 ELM 的训练模型可等价于求解线

性系统 Hβ T 的最小二乘解 β̂ 。 
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在 ELM 算法中，为了增强网络的稳定性和泛

化能力，根据岭回归思想，在 HHT的对角线上加上

小的正数 / CI ，则输出权值的最小二乘解为 

T T 1ˆ ( / )C T β H HH I             (5) 

式中：I 是单位对角矩阵；C 是惩罚因子。因此 ELM

的输出函数为 ˆ( ) ( )hy x x β 。 

由于ELM中的 ( )h x 与 SVM中的核函数非常相
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似，特征映射函数 ( )h x 未知时，参考 SVM 中核函

数的映射，根据 Mercer 条件核矩阵的定义为 

,

T : ( ) ( ) ( , )
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结合式(5)，KELM 算法的输出函数表示为 
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KELM算法中常用的核函数主要为多项式核函

数、RBF 核函数、线性核函数、小波核函数等，本

文核函数的类型取高斯核函数，其表达式为 

2
( , ) exp

i j

i jK
γ

 
  
 
 

x x
x x         (7) 

相比较传统的极限学习机，KELM 算法引入的

核函数具有很强的非线性映射能力，可以更好地实

现函数逼近功能，并且规避传统 ELM 算法由于隐

藏层节点的偏差和输入权值的随机设定带来的系统

不稳定问题。引入核函数，使得 KELM 算法在确保

学习速度的同时，提高系统的鲁棒性和结果的精

确性。 

1.2 自适应灰色系统 

传统的 GM(1,1)模型由于单一固定的指数型结

构导致系统适应性差，Zeng 等人根据此问题提出具

有 可 变 结 构 的 自 适 应 智 能 灰 色 预 测 模 型

(Self-adaptive Intelligence Grey predictive model with 

alterable structure, SAIGM)[22]。该模型具有参数可调

的优点，其结构不仅适用于齐次或非齐次指数模型，

也适用于单变量线性自回归模型。该模型可自动求

解相对最优参数，以适应模型序列中的实际数据

特征。 

与 GM(1,1)的序列相同，其初始序列 (0)X ，累

计序列 (1)X ，紧邻均值生成序列 (1)Z 可表示为 
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    则 SAIGM 微分方程是 GM(1,1)的扩展形式，新

增变量 c 是 SAIGM 中可改变结构的主要参数。 
(0) (1)( ) ( )x k az k kb c             (9) 

SAIGM 模型的最小二乘估计参数满足
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求解式(10)的微分方程，则 SAIGM 模型的时间
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2   基于优化极限学习机的预测模型 

2.1 GA-KELM 算法 

在 KELM 算法中，系统性能主要会受到核参数

γ 和惩罚因子 C 选择的影响，一般会采用交叉验证

的方式进行参数确认。为了解决上述参数选择带来

的问题，将遗传算法群体搜索最优值的能力与

KELM 快速学习的能力相结合，对模型的核参数 γ

和惩罚因子 C 择优进化，进一步提升 KELM 算法的

学习性能和泛化能力。因此，本节提出一种 GA- 

KELM 算法。 

待优化的决策变量核参数 γ和惩罚因子 C 是实

数变量，为扩大搜索范围将分解的决策变量

 1 2 3γ γ γγ 与  1 2, , , nC C CC 映射为种群中

的染色体，可表示为  1 2= m   。在

GA-KELM 的算法构造中，选取均方根差(Root Mean 

Squard Error, RMSE)作为染色体适应度函数，即 
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式中： ( )y j 是模型的预测输出； ( )dy j 是期望输出。 

GA-KELM 通过选择、交叉、变异等操作，将

选取优化决策变量转化为求取最小适应度值下对应

的最优染色体，从而计算预测模型的输出，具体算

法实现步骤如下。 

Step1：种群初始化，初始种群 R 采用线性插值

的方式随机生成，即 

 1 2, , , mλ λ λR            (14) 

式中： iλ 为第 i 个染色体；m 为种群的规模。 

Step2：对染色体进行解码，得到决策变量 γ和

C，将其代入 KELM 的训练模型中训练。 

Step3：将训练参数代入到测试模型中，根据公

式(13)计算种群个体的适应度。 

Step4：根据适应度值大小通过轮盘赌算法选择

种群中最好适应度的个体作为父代和母代，并以概

率 cp 进行单点基因交叉，从而得到新的种群。 

其中变异操作以较小概率 mp 对染色体的某个

基因自适应均匀变异。精英保留策略将每代中最优

染色体和适应度值保留至下一代。 

Step5：进化是否达到阈值，若是，进化终止；

否则，继续进化，转至 Step3。 

Step6：将进化后的最优染色体解码得到最优的

核参数 γ和惩罚因子 C 代入到测试模型中，将预测

输出与样本值选取合适的评价指标进行分析。 

2.2 灰色关联度 

在系统中，多个变量的输入与输出之间的关联

度是不一样的，必然存在起到决定性影响的因素，

因此关联性分析显得尤其重要。本文采用灰色关联

分析来分析风电功率与风速、风向和其他气象因素，

比如空气湿度、温度、地表气压之间的关系，为关

联度较大因素的评估做准备。 

灰色关联分析是系统发展变化态势的量化描

述和比较的方法，通过确定参考数据列与若干比较

数据列的变化趋势的相似性以衡量因素间的关联程

度[23]。因此，在分析影响风电功率输入因素的关联

性时，首先需要确定预测的风电功率作为参考序列

 0 0 0 0(1), (2), , ( )X x x x N ，影响系统行为的风向

量与其他气象数据(气温、气压、湿度)作为比较序

列    (1), (2), , ( ) , 1,2, ,i i i iX x x x N i D  。但系统

中各因素序列采用不同的量纲导致计算比较困难，

因此必须将数据进行无量纲化处理，本文采用均值

化方法，其公式为 

1

( )
( )

1
( )

i

i N

i

k

x k
r k

x k
N 




            (15) 

则可以分别计算每个比较序列与参考序列的

关联系数，其计算为 

0 0

0 0

min min ( ) ( ) max max ( ) ( )
( )

( ) ( ) max max ( ) ( )

i i
i k i k

i

i i
i k

r k r k ρ r k r k
γ k

r k r k ρ r k r k

  


  
 

  (16) 

式中： ( )iγ k 是参考序列与第 i 组比较序列在时间 k

的关联系数；0 ( )r k 为参考序列在时间 k的历史数据；

( )ir k 为比较序列在时间 k 的历史数据；ρ表示分辨

系数， 0 1ρ  ，本文为突显最大影响因素的关联

程度取 0.5ρ  [24]。 

由于关联系数是参考序列与比较序列在各个

时间的关联程度值，是数组的形式，过于分散不便

于整体比较，因此有必要将各个时刻的关联系数集

中求取平均值，以此作为整体关联性系数 iγ ，其公

式为 

1

1
( )

N

i i

k

γ γ k
N 

               (17) 

最后对所求的关联度系数进行排序，数值越大

则代表比较序列与参考序列越相似，其影响效果越

大，对此进行预测估计的价值越大。 

2.3 风电功率混合预测模型 

根据自适应灰色系统自动调节参数以适应实

际数据特征的突出优势，本文提出一种基于自适应

灰色系统和遗传算法优化核极限学习机(SAIGM- 

GAKELM)的风电功率混合预测模型，该模型结构

如图 1 所示，具体步骤如下。 

Step1：采用灰色关联性方法通过计算不同季节

下，风电功率与风向量和气象因素的历史数据获取

关联系数，反映不同季节下对风电场输出功率影响

最大的因素。 

Step2：对影响最大的因素采用自适应灰色系统

进行预测估计，作为测试集中的输入因素。 

Step3：使用 GA-KELM 算法对训练集下历史数

据进行训练，并引用遗传算法不断优化核参数和惩

罚因子，以此选取最优染色体作为预测模型的决策

因素。 

Step4：将最优决策因素与测试集数据代入预测

模型中，求取不同季节下风电功率的预测输出。 

Step5：选择均方根误差和平均绝对误差 2 种误

差评价指标对预测结果进行性能分析。 
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图 1 风电功率预测模型结构图 

Fig. 1 Schematic diagram of wind power prediction model 

3  算例分析 

为了更好地分析风电功率预测值与期望输出

值之间的误差，通过选取合适的评价指标均方根误

差 (RMSE)和平均绝对误差 (Mean Absolute Error, 

MAE)对误差进行量化与分析，其公式为 

 
2

RMSE

1

1
( , ) ( ) ( )

N

d d

t

E y y y t y t
N 

       (18) 

MAE

1

1
( ) ( )

N

d

t

E y t y t
N 

           (19) 

式中： ( )y t 和 ( )dy t 分为是 t 时刻功率的实际值与预

测值；N 为采样总时间。 

3.1 灰色关联性分析 

天气条件与风速在不同的季节变化很大，气候

系统的混沌性与复杂性导致风力发电具有高度不确

定性[25]。为了研究拟议算法的适用性与有效性，本

文采用美国国家可再生能源实验室(NREL)提供的

2012 年科罗拉多州丹佛市西部方向风电场(经度：

105.31，纬度：39.71)的真实数据集，并随机选取

不同季节中连续 11 天的历史数据：1 月 21—31 日，

4 月 9—19 日，7 月 9—19 日，11 月 12—22 日，分

别对应冬天、春天、夏天和秋天，时间间隔为 30 min

的数据作为实验数据，因此无法保证风电场始终处

于最佳的工作状态。仿真环境是 Matlab2018b，一

台配置为 8 GB 内存，且 AMD FX-7500 2.1 GHz 四

核处理器的台式电脑。 

不同季节下风电功率与风速、风向、气象因素

(气温、气压、空气湿度)的关联盒图如图 2 所示，

表 1 列举了不同时刻关联系数集中计算得到的平均

值。根据表 1 和图 2 可以看出，风速的关联系数最

大，即风速与风电功率的变化发展趋势最紧密，其

次是风向，气温、气压、湿度之间的关联系数基本

一致。从盒图离散点的角度来看，风向在不同季节

下关联系数的异常值都最少；从盒图的长度、上下

隔间的形状以及胡须的长度来看，风速除在冬天的

长度略大于气象因素外，在春天、夏天、秋天的长

度都明显最小。 
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图 2 不同季节下风电功率与输入因素的关联性盒图 

Fig. 2 Box diagram of wind power and input 

factors in different seasons 

表 1 不同季节下风电功率与输入因素灰色关联系数表 

Table 1 Grey correlation coefficient table of wind power  

and input factors in different seasons 

关联系数 风向 风速 气温 气压 湿度 

冬天 0.682 3 0.783 8 0.628 9 0.628 3 0.627 9 

春天 0.709 0 0.777 3 0.679 3 0.679 2 0.679 6 

夏天 0.784 1 0.821 7 0.750 3 0.750 4 0.750 4 

秋天 0.719 1 0.795 4 0.692 4 0.691 5 0.691 3 

通过以上对风电功率和风向量、气象因素之间

关联系数的分析，可以直观得到与风电功率变化趋

势关系最紧密的因素是风速，因此，提前预测风速

对短期风电功率的预测更具有实际意义。 

3.2 SAIGM-GAKELM 混合预测 

在 GA-KELM 的实验中，KELM 的核函数选取

RBF 函数，GA 的种群规模为 100，最大进化代数

取 100 代，交叉概率 cp 取 0.8，变异概率 mp 取 0.1。

随机选取不同季节连续 11 天风电场历史数据，以

30 min 为单位进行采样，即不同季节下连续 528 个

数据样本。输入变量为风速、风向、气温、气压、

湿度 5 个自然因素，输出变量为风电场实际的输出

风电功率，将数据无量纲化处理，归一化到[1, 1]

区间，前 70%的数据作为训练集，后 30%作为测

试集。 

由前面的灰色关联分析实验可以直观得出，与

风电功率变化趋势关联最大的是风速，因此，对风

速的提前预测具有重要意义。使用 SAIGM(1,1)对测

试集中的风速进行预测，将风速实际值替换为预测

值。如图 3 所示，对不同季节下测试集的风速进行

预测，预测风速值与实际风速值基本拟合，波动性

较小，拟合性能较好。采用 SVM 方法对不同季节

下 528 个风速数据样本进行预测对比试验，前 70%

作为训练数据，后 30%作为测试数据，预测风速值 

 
图 3 SAIGM(1,1)与 SVM 对不同季节风速的预测对比 

Fig. 3 Comparison of wind speed prediction by SAIGM (1,1) 

and SVM in different seasons 
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与实际风速值虽然变化趋势相似，但是波动性较大，

拟合性能一般。因此，选取 SAIGM(1,1)的方法对风

速进行预测更具有实际价值。 

从图 4 的进化曲线可以直观看出，冬天在第 48

代开始收敛，春天在第 58 代开始收敛，夏天在第

50 代开始收敛，秋天在第 33 代就开始收敛，总体

收敛速度基本维持在 50 代左右，较稳定。从图 5

实际功率与预测功率的对比可以看出，预测曲线基

本符合实际变化趋势，且拟合性较好，但秋天和冬

天功率样本值在第 20 到 60 采样点之间较集中，特

征区分不明显，使得预测功率波动较大。从图 6 的

功率预测误差曲线可以看出，不同季节下风电功率

的预测值与实际值误差在[4, 4]波动，基本符合实

际风电功率的变化范围。 

 

 

 

 

图 4 不同季节下适应度值的进化曲线 

Fig. 4 Evolution curve of fitness value in different seasons 
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图 5 不同季节下测试集的实际功率与预测功率 

Fig. 5 Labels and prediction results of test samples 

in different seasons 

 

 

 

 

图 6 不同季节下测试集的功率预测误差 

Fig. 6 Prediction errors of test samples in different seasons 

通过表 2 对比实验的数据可以看出，GAKELM

的评价指标整体均优于 GAELM，表明带核函数的

极限学习机学习效果更好，更符合期望值。同时

SAIGM-GAELM 与 SAIGM-GAKELM 的评价指标

均优于 SVM-GAELM 与 SVM-GAKELM，表明

SAIGM 比 SVM 对风速的预测效果更符合实际值，

使得混合模型的预测功率与实际功率的波动更小。

根据实验结果可知，SAIGM-GAKELM 具有最优的

评价指标系数，证明 SAIGM-GAKELM 预测模型性

具有更好的预测精度以及更佳的泛化性能。 

表 2 四种风电功率预测方法的对比 

Table 2 Comparison of four wind power prediction methods 

季节 评价指标 SAIGM-GAELM SAIGM-GAKELM SVM-GAELM SVM-GAKELM 

冬天 
RMSE 0.529 4 0.260 3 0.534 3 0.395 1 

MAE 0.375 9 0.166 6 0.408 6 0.251 5 

春天 
RMSE 0.207 1 0.106 7 0.449 7 0.415 6 

MAE 0.170 9 0.076 8 0.345 6 0.306 0 

夏天 
RMSE 0.187 6 0.102 0 0.416 3 0.413 3 

MAE 0.133 9 0.070 1 0.268 8 0.264 9 

秋天 
RMSE 0.269 9 0.143 9 0.424 8 0.366 2 

MAE 0.236 7 0.105 2 0.361 2 0.265 0 
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4   结论 

本文基于实际风电场时序下的历史数据进行灰

色关联分析，利用 SAIGM(1,1)对关联最紧密的风速

进行预测，并搭建 GA-KELM 的预测模型得到下个

时序下的风电功率，从实验过程与结果可以得出如

下结论。 

(1) 灰色关联分析对多输入单输出系统发展变

化趋势关联程度的描述比较具有重要意义，凸显决

定性信息，为预测模型中关联度较大因素的评估做

准备。 

(2) 与 GM(1,1)相比，SAIGM(1,1)克服单一线性

结构的局限性，使模型参数可自动调整求取最优解，

适用于非线性系统的预测。从风速的仿真可以看出，

SAIGM(1,1)对风速的变化具有更好的跟踪性。 

(3) KELM 通过引入核函数，无需确认隐藏层节

点的数目和特征映射函数，通过矩阵求解可获得输

出权值。与 GA 的全局搜索能力和进化策略相结合，

获得最优的核参数与惩罚因子，使得 GA-KELM 预

测模型具有更好的泛化性能与预测精度。 

本文所提预测模型具有较好自适应性与泛化

性，在风电功率短期预测中具有良好的应用潜力。 
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