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摘要：随着风电并网比例的逐年提高，电力系统对风电功率预测的准确性和稳定性提出了更高要求。对于同一风

电场而言，为了避免不同特征选择方法所选择的风电场特征子集不同，从因果关系的角度出发，提出了一种基于

因果正则化极限学习机(causal regularized extreme learning machine, CRELM)的风电功率短期预测方法。首先将极限

学习机(extreme learning machine, ELM)建模为结构因果模型(structural causal model, SCM)，在此基础上计算隐藏层

神经元与输出层神经元之间的平均因果效应向量。然后将该平均因果效应向量与输出层权重相结合构成因果正则

化项，在最小化训练误差的同时最大化网络的因果关系，以进一步提升模型的预测准确性和预测稳定性。最后，

以国内蒙西某风电场数据为例，与采用特征选择或不采用特征选择的预测模型相对比，验证了所提方法的有效性

和适用性。 
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Abstract: With the increasing proportion of wind power connected to the grid year by year, the power system has higher 

requirements for the accuracy and stability of wind power forecasting. For the same wind farm, to avoid different feature 

subsets of wind farms selected by different feature selection methods, this paper proposes a short-term wind power 

forecasting method based on a causal regularization extreme learning machine from the perspective of causality. First, the 

extreme learning machine (ELM) model is modeled as a structural causal model, and then the average causal effect vector 

between hidden layer neurons and output layer neurons is calculated. Then the average causal effect vector is combined 

with the weight of the output layer to form a causal regularization term. This minimizes the training error and maximizes 

the causal relationship of the network, further improving the forecasting accuracy and stability of the model. Finally, taking 

the data of a wind farm in Mengxi, China as an example, and comparing with the forecasting model with or without the feature 

selection method, the effectiveness and applicability of the proposed method are verified. 
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0  引言 

由于全球化石燃料消耗会带来环境恶化、能源 
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枯竭等问题，可再生能源日益受到人们的青睐。风

能作为一种绿色清洁能源，在全球范围内得到了快

速发展，在现代电力系统中的占比不断提高[1-4]。然

而，由于风能本身的波动性、间歇性和随机性[5-8]，

大规模风电整合往往会对电网的安全性和稳定性产

生负面影响。风电功率预测有利于减少风电并入电
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力系统的不利影响，降低电网运行成本，提高电力

系统的运行可靠性，有效确保电网安全[9-12]。因此，

对风电功率预测的研究具有重要的理论和工程实践

意义。 
目前针对风电功率预测的方法可以按照驱动

模式分为机理驱动和数据驱动两种。机理驱动方法

通常建立在对大气运动刻画的基础之上，具有明确

的风电转化机理[13]，虽然不需要使用大量历史数

据，但计算复杂，适用于中长期预测。数据驱动方

法以数据为导向，传统的统计学方法(如自回归移动

平均[14]，卡尔曼滤波[15]等)则基于大量历史数据以

及其他外生因素，通过挖掘数据背后隐藏的模式和

规律来预测未来风电功率。统计学方法虽然具有模

型简单、可解释性强等优点，但预测精度随着时间

的增加而降低[16]。近年来，随着高维信息和多源异

构数据的出现，基于人工智能模型的数据驱动方法

在风电功率预测领域越来越流行，主要包括支持向

量机 [17]、人工神经网络 [18]、极限学习机(extreme 
learning machine, ELM)[19-20]、长短期记忆神经网

络[21]等，这些模型通过提取输入与输出之间的非线

性映射关系来实现风电功率预测。随着风电场数据

来源的增多，输入特征会对基于数据驱动的风电功

率预测模型的预测精度造成严重影响[22-23]。因此，

通常需要在模型训练之前采用特征选择对特征进行

筛选，来降低模型训练时间和减少预测误差。 
特征选择方法可以分为过滤式、包裹式和嵌入

式 3 种[24]。过滤式方法通常基于相关性指标来对原

始特征进行筛选，以筛选出与输出相关性较强的特征

子集作为输入参数[25]。常见的指标有 Pearson 相关系

数[26]、互信息和最大信息系数[27]、灰色关联度[28]

等。该方法由于计算复杂度低、操作简单等优点，在

风电功率预测领域被广泛使用。然而，当将多种特

征选择方法应用于同一数据集时，会出现不同方法

筛选出不同特征子集的情况。为了避免这种情况，

目前已开发出多种基于稳定性度量的特征选择方法，

但这些方法无法保证稳定性度量本身是稳定的[29]。 
因果关系作为一种不同于相关性的数据关系，

可以通过从多源异构数据中进行因果推断，在保证

预测稳定性的同时提升预测精度。文献[30]认为由

于因果关系自身的不变性和鲁棒性等特点，在风险

函数中考虑因果关系有利于预测稳定性。文献[31]
提出，若要将因果推断应用于神经网络预测系统，

需要先将系统本身建模为结构因果模型(structural 
causal model, SCM)。文献[32]证明了可以将前馈神

经网络建模为结构因果模型，并通过因果归因方法

计算输入神经元对输出神经元的因果效应。文献

[33]通过将计算出的因果效应作为正则化项来提升

预测精度。目前绝大多数文献集中于将前馈神经网

络建模为结构因果模型。 
ELM 作为一种单隐层前馈神经网络，相比于前

馈神经网络易陷入局部极小值和收敛速度慢等问题，

它计算效率高并且倾向于实现全局最优[34]。因此，

本文从因果关系的角度出发，提出了一种基于因果

正则化极限学习机(causal regularized extreme learning 
machine, CRELM)的风电功率预测模型，具体步骤

如下：首先将整个 ELM 模型建模为 SCM，并计算

输入神经元对输出神经元的平均因果效应。然后对

网络进行切片，切除输入层，保留隐藏层和输出层。

接着将网络剩余部分建模为结构因果模型，并在此

基础上计算每个隐藏层神经元对输出神经元的平

均因果效应向量。最后将计算出的平均因果效应向

量与输出层权重相结合作为因果正则化项，通过最

大化网络的因果关系和最小化训练误差，来实现风

电功率预测稳定性和预测精度之间的权衡。以蒙西

某风电场为例，与采用特征选择或不采用特征选择

的算法相对比，验证了本文所提方法的有效性和适

用性。 

1   结构因果模型与平均因果效应 

1.1 前馈神经网络与结构因果模型 

为了对网络实施干预操作以求出神经元之间的

平均因果效应，首要前提是将神经网络建模为

SCM[35]。SCM 是由一个 4 元组 ( , , , )UX U f P 构成。

其中 X 表示内生变量即系统可观测变量；U 表示外

生变量即系统随机噪声或未观测变量； f 表示一系

列因果函数，用来确定模型内部的因果机制； UP 表

示外生变量的概率分布。一个 SCM 可以被一个有

向无环图 ( , )G V E 所替代，其中V 表示内生变量

X ，每个顶点 iv 表示一个内生变量；E表示边，一

条边代表一个因果函数 f ，表示顶点之间的因果关

系。经文献[32]证明，前馈神经网络可以被建模成

SCM，并且可以进一步简化为只含有输入层和输出

层的结构因果模型，如图 1 所示。 
1.2 平均因果效应 

当将网络建模成 SCM 后，计算神经元之间的

平均因果效应需要借助因果推断中关于平均因果效

应(average causal effect, ACE)的定义[36]。然而，不

同于传统的离散型随机变量之间的 ACE，神经网络

函数通常是连续的。所以给定一个输入层 1l 和一个

输出层 nl ，将输入神经元 1ix l 干预为 i 时，对输

出 ny l 的 ACE 的定义如式(1)所示。 
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图 1 前馈神经网络与结构因果模型 

Fig. 1 Feedforward neural network and structural causal model 

[ | ( )]
ii i xA E y d x b            (1) 

式中： A为平均因果效应； E为期望； ( )d  为干预

算子； [ | ( )]i iE y d x  为干预期望；
ix
b 为基线。 

1.3 平均因果效应计算 

由式(1)可知，ACE 的关键在于如何计算干预期

望和选择合适的基线。传统的干预期望计算方法的

局限性在于一次只干预一个特征值，计算成本随着

特征数量的增加而激增，并且由于维数诅咒等问题，

使得最后的计算结果受到抽样偏差的影响。因此，

本文采用泰勒展开式框架作为一种替代机制来计算

干预期望。 
给定前馈神经网络及其简化后的结构因果模型

1SCM : ([ , ], , , )n UM l l f U P ， 对 应 输 出 记 作 y   

1 2( , , , )tf x x x ，其中 ix 为输入层的第 i个神经元；t

为输入神经元数量。在输入层 1l 的干预均值向量处

对因果函数 yf 进行二阶泰勒公式展开，然后对方程

两边同时取干预期望，具体公式如式(2)和式(3)所示。 
T
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式中： 1 1 2[ , , , ]nx x x l 为输入神经元向量； 1[ ,μ  
T

2 , , ]n  为均值向量，其中 [ ( )],j j i iE x d x    

1jx l  ； 2,  为求导算子； rT 为矩阵迹算子；

1[ ( ) | ( )]y i iE f d x  l 为干预期望； 1 1[( )(E  l l  
T) | ( )]i id x  为干预协方差。 

在该近似计算中，干预均值是指对另外一个不

同于自身神经元的 ix 执行干预操作时自身神经元

( )jx j i 对应的观测均值。选择在干预均值处进行

泰勒展开的原因在于，当干预神经网络中的一个神

经元时，其他神经元的概率分布不会发生改变。这

样就可以在没有其他神经元干扰的情况下进行干预

从而计算出对应输入神经元对输出神经元的 ACE。 

对于一个连续变量来说，基线的存在用于识别

神经元之间真正的因果效应。常见的基线选择方式

有多种[37]，可能是固定不变的值，也有可能依赖于

特定输入。本文选择依赖于特定特征 fx 的基线，如

式(4)所示。 
[ [ ( )]]

i ix x ib E E y d x           (4) 

式中，
ix

E 为输入神经元 ix 的期望。 

式(4)意味着取所有干预期望的平均值作为基

线。通过对所有干预的因果效应取平均值，可以将

干预期间网络内发生的副作用计算在内，进而避免

ACE 计算过程中因特征之间存在较大差异而导致

的错误。 

2   因果正则化极限学习机 

2.1 极限学习机 

ELM 作为一种单隐藏层前馈神经网络，主要通

过两个阶段来进行训练[34]：第 1 阶段是采用随机特

征映射，使得隐藏层参数 ( , )w b 根据任何连续的概

率分布随机生成，且独立于训练数据。第 2 阶段是

通过最小化平方误差意义上的近似误差来求解连接

隐藏层和输出层的权重，如式(5)所示。 
2

min


 H T              (5) 

式中：  为输出层权重；H 为隐藏层输出矩阵(随

机化矩阵)；T 为训练数据目标矩阵。 
在给定训练样本的情况下，隐藏层输出矩阵H

是已知的，并且保持不变。所以式(5)转化为求解线
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性系统H T  的最小范数最小二乘解 ̂ ，如式(6)

所示。 
†̂  H T                 (6) 

式中， †H 表示隐藏层输出矩阵H 的 Moore-Penrose
广义逆矩阵。 

2.2 因果正则化极限学习机 

CRELM 首先计算隐藏层神经元与输出层神经

元之间的 ACE，并将其与输出层权重相结合，然后

将该项作为因果正则化项并引入负号，目的是为了

在最小化训练误差的同时最大化网络的因果关系。 
2 2

arg min


   y H C         (7) 

式中：为惩罚参数； y为目标输出矩阵；C 为每

个隐藏层神经元与输出层神经元之间的平均因果效

应向量；C 为因果正则化项。 

方程(7)等价于式(8)所示的约束优化问题。 
2 2

arg min , s.t.


    e C y H e       (8) 

式中， T
1 2[ , , , ]Ne e ee  表示 N个训练误差。对应

的拉格朗日目标函数为 
2 2 T( , , ) ( )L        e e C y H e    (9) 

式中， L为拉格朗日目标函数； 为拉格朗日乘子

的列向量。根据 KKT 条件，最优性条件如式(10)
所示。 

T T0 2 0

0 2 0
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





     
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


    

C C H

e
e

y H e







    (10) 

通过式(11)求出因果正则化下的最优权重  。 
1T

T T



 

   
 

C C
H H H T        (11) 

式(11)表明计算最优权重需要计算网络内部每

个隐藏层神经元与输出神经元之间的平均因果效应

向量 T
1 2[ , , , ]mC C CC  ，其中m为隐藏层神经元数

量。所以首先对神经网络进行切片，切除输入层，

保留网络剩余部分来创建以隐藏层为输入层的

SCM，然后在 SCM 基础上，使用隐藏层的每个神

经元的干预期望和基线计算对应 ACE。然而，当采

用式(1)计算单个神经元对输出的 ACE 时，会随着

干预值的不同出现或正或负的情况。正 ACE 意味

着神经元以一种正因果方式影响输出，负 ACE 意

味着神经元以一种负因果方式影响输出。为了使网

络的因果关系最大化，应该兼顾正向和负向的

ACE[38]，所以本文取由单个神经元 ix 计算得出的 A

的中位数绝对值作为总因果效应 iC ， 1,2, ,i m  ，

如式(12)所示。 

( )iC M A             (12) 

式中， ( )M  为中位数。 

由于中位数不受异常值的影响，并且可以代表

或正或负的 ACE，所以通过对中位数取绝对值来同

时考虑两种不同效应，以此来获得输入神经元对输

出神经元的总因果效应。 

3  基于 CRELM 的风电功率预测流程 

本文提出的基于 CRELM 模型的风电功率预测

技术路线如图 2 所示。总体分为两个阶段：第 1 阶

段将 ELM 建模为 SCM 以求出隐藏层神经元和输出

层神经元之间的平均因果效应向量，并与输出层权

重相结合构成因果正则化项；第 2 阶段求出最优权

重，然后用训练好的 ELM 模型预测未来风电功率，

具体步骤如下。 
1) 由式(1)可知，干预期望计算需要对样本集进

行干预，即将每个特征值设置成 i 。本文选择从每

个特征的概率分布入手，以生成对应干预后的样本

集。由于不同的天气特征以不同的方式分布[39]，例

如，风速通常服从威布尔分布，而风向通常遵循多

模态分布，因此，对于每个特征，无论分布是否已

知，都采用非参数概率建模采样方法[40]来生成干预

样本集。 
2) 首先将 ELM 建模为 SCM，在 SCM 上输入

训练样本及由 1)生成的干预训练样本集来计算随机

化矩阵H 和干预随机化矩阵H 。然后对网络进行

切片，切除输入层，保留隐藏层和输出层，并将这

两层重新建模为 SCM。接着将H 和H 作为输入，

通过式(1)来计算每个隐藏层神经元对输出层神经

元的 ACE。 

3) 随后根据 2)中计算得到的隐藏层神经元对

输出层神经元的ACE和式(12)来求出两层之间的总

因果效应 iC 及由其构成的平均因果效应向量C ，并

与输出层权重  相结合构成因果正则化项。紧接着

将训练误差与因果正则化项共同作为损失函数，由

式(11)求出网络的最优权重  。最后将测试样本集

输入至训练好的 CRELM 模型中来预测未来的风电

功率。 
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图 2 基于 CRELM 的风电功率预测技术路线图 

Fig. 2 Wind power forecasting technology roadmap based on CRELM 

4   算例分析 

4.1 相关性指标 

本文选择皮尔逊相关系数(Pearson correlation 

coefficient, PCC)、最大信息系数(maximal information 

coefficient, MIC)和灰色关联度分析(grey relational 

analysis, GRA)作为特征选择方法。 
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式中： i 代表第 i个特征与目标序列之间的 PCC；

cov 为协方差； D为方差； 0X 为目标序列； iX 为

第 i个特征； 0 ( )X k 代表特征序列 0X 中的第 k个样

本， 1,2, ,k n  ； 为分辨系数， (0,1) ， 取

值越小，则 GRA 差异越大，其区分能力越强，本

文 取 0.5； 0( , )iL X X 为 0X 与 iX 之间的最大信息系

数； a、 b分别为沿 x、 y轴方向上的网络数量；

0 0( )XP x 为 0 0X x 时的概率。 

4.2 数据描述与评价指标 

采用国内蒙西某风电场的运行数据进行实例验

证。数据包括 2020 年 3 月 1 日到 2020 年 9 月 1 日的

数值天气预报(numerical weather prediction, NWP)数
据和实测功率数据，其中 NWP 数据包括风速、温

度、湿度和风向。数据分辨率为 15 min，风电场装

机容量为 130.5 MW。选择 3—7 月的数据作为训练

集，8 月的数据作为测试集。采用含有 8 个隐藏层

神经元的 ELM 模型作为预测模型，惩罚参数  值
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越小，越能反映网络的因果关系，因此本文  取 1.2。
以风速、温度、湿度归一化后的值和风向正弦与风

向余弦这 5 个特征作为输入，预测未来一天 24 h 的

风电功率。 
本文从预测精度指标和稳定性指标(stability 

accuracy, STA)[41]两方面，对提出的风电功率短期预

测模型的性能进行评估，其中预测精度的指标包括

归一化均方根误差 (normalized root mean square 
error, NRMSE)、归一化平均绝对误差(normalized 
mean absolute error, NMAE)。 

NRMSE 指标用于评估误差的离散程度，其值

越接近 0 越好，计算公式如式(20)所示。 
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式中： iy 为 i时刻的实际功率； ˆiy 为 i时刻的预测功

率；n为测试集长度； capP 为实际风电场的开机容量，

由于实际风电场开机容量难以获取，所以本文以装

机容量代替。 
NMAE 指标用于评估误差平均分布情况，其值

越接近 0 越好，计算公式如式(21)所示。 
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STA 用于评估模型稳定性，值越接近 0 代表模

型越稳定，计算公式如式(22)所示。 
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4.3 NWP 重要性分析 

表 1 显示了采用 PCC、MIC 和 GRA 3 种特征

选择方法后各个 NWP 特征与功率的相关性程度。 

表 1 NWP 特征与功率相关程度 

Table 1 Degree of correlation between NWP features and power 

NWP 特征 PCC MIC GRA 

风速 0.57 0.3119 0.6642 

温度 -0.15 0.1865 0.6381 

湿度 0.041 0.1064 0.6501 

风向正弦 -0.038 0.0725 0.4118 

风向余弦 0.01 0.0724 0.4153 

由表 1 可以看出，3 种特征选择方法下与功率

最相关的特征都是风速，相关性程度分别是 0.57、
0.3119 和 0.6642。当选择第 2 个相关特征时出现分

歧，PCC 和 MIC 表明温度与功率相关性仅次于风

速，相关性程度分别是-0.15 和 0.1865，而 GRA 表

明湿度与功率相关性仅次于风速，相关性程度为

0.6501。为了兼顾各种情况，本文将选择的特征分

为以下 5 种类型：(1) 仅考虑风速；(2) 考虑风速和

温度；(3) 考虑风速和湿度；(4) 考虑风速、温度和

湿度；(5) 考虑所有特征。 
4.4 预测性能分析 

4.4.1 预测曲线分析 
图 3 为基于上述 5 种特征类型的 ELM 模型以

及本文所提模型对风电场未来一天(96 个数据点)的
预测曲线对比图。Speed-ELM 模型代表选择的特征

仅含有风速，GRA-ELM 模型代表选择的特征是风

速和湿度，PCC/MIC-ELM 模型代表选择的特征是

风速和温度，ELM 和 CRELM 模型代表考虑全部特

征。由图 3 可以看出，CRELM 相较于其他各种特

征下的 ELM 模型，整体上能够更好地追踪实际功

率曲线的走势。 

 

图 3 不同模型的风电功率预测曲线 

Fig. 3 Wind power forecasting curves of different models 

4.4.2 预测指标分析 
为了进一步验证本文方法的有效性，将 5 种特

征类型分别与 ELM 和 CRELM 模型相结合进行预

测指标对比。由于机器学习模型本身具有随机性，

所以对最终预测结果运行 5 次并取平均值。具体结

果如表 2 和图 4 所示。 
表 2 不同模型预测指标 

Table 2 Evaluation index of different forecasting models  

预测模型 NRMSE NMAE STA 

Speed-ELM 0.1366 0.1089 0.0068 

GRA-ELM 0.1347 0.1082 0.0064 

PCC/MIC-ELM 0.1322 0.1083 0.0068 

STH-ELM 0.1415 0.1103 0.0076 

ELM 0.1571 0.1327 0.0074 

CRELM(本文模型) 0.1290 0.1080 0.0050 

Speed-CRELM 0.1247 0.1042 0.0047 

GRA-CRELM 0.1297 0.1071 0.0053 

PCC/MIC-CRELM 0.1287 0.1074 0.0048 

STH-CRELM 0.1305 0.1070 0.0056 
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图 4 不同预测模型评价指标对比图 

Fig. 4 Comparison chart of evaluation indexes of 

different forecasting models 

预测精度指标即NRMSE和NMAE越小代表预

测性能越好。由图 4 和表 2 可以看出， 若仅考虑风

速，则对应 ELM 模型的 NRMSE 和 NMAE 分别是

0.1366 和 0.1089。当考虑第 2 个相关特征时，若考

虑温度，则对应 NRMSE 和 NMAE 分别是 0.1322 和

0.1083，较 ELM 模型分别降低了 0.0249 和 0.0244；

若考虑湿度，则对应 NMRSE 和 NMAE 分别是

0.1347 和 0.1082，较 ELM 模型分别降低了 0.0224

和 0.0245。STH-ELM 模型代表选择的特征是风速、

温度和湿度，当考虑第 3 个相关特征时即同时考虑温

度和湿度，则对应 NMRSE 和 MMAE 较 ELM 模型 

分别降低了 0.0156 和 0.0224。以上结果表明，经特

征选择后的预测性能虽然有所提高，但选择不同的

特征对应性能提升的幅度不同，说明不同的特征选

择方法对预测精度的影响不同，容易产生分歧。从

整体上看，本文所提模型 CRELM 选择全部特征时

对应 NRMSE 和 NMAE 分别是 0.1290 和 0.1080，

NRMSE 较其余 ELM 模型分别降低了 0.0076、

0.0057、0.0032、0.0125 和 0.0281，NMAE 分别降

低了 0.0009、0.0002、0.0003、0.0023 和 0.0247。从

局部上看，当两种模型选择的特征一致时，CRELM

相较于 ELM，NRMSE 分别降低了 0.0119、0.005、

0.0035 和 0.011；NMAE 分别降低了 0.0047、0.0011、

0.0009 和 0.0033。结果表明 CRELM 能够在避免选

择不同特征子集的同时提升风电功率预测精度。 

接着讨论稳定性指标即 STA，该指标越小代表

模型稳定性越好。由表 2 可以看出，不同特征对应

STA 相差不大甚至相同。从整体上看，本文所提模

型对应 STA 相较于其余 ELM 模型分别降低了

0.0018、0.0014、0.0026 和 0.0024。这是因为 CRELM

模型考虑因果关系，由于其自身鲁棒性、不变性的

特点，与其他基于相关性的预测模型相比，CRELM

模型在运行的过程中更稳定。 

为了进一步验证方法的通用性，表 3 和表 4 分

别记录了其余 6 个风电场下不同预测模型的评价指

标。由表 3 和表 4 可以看出，相较于不同特征下的

ELM 预测模型，CRELM 模型在不同风电场下均具

有较高的预测精度和较好的预测稳定性。总体来说，

CRELM 模型对不同风电场具有较强的适用性。 

表 3 1、2、3 号风电场下模型评价指标 

Table 3 Evaluation index of forecasting model under wind farms 1, 2 and 3 

1 号风电场 2 号风电场 3 号风电场 
预测模型 

NRMSE NMAE STA NRMSE NMAE STA NRMSE NMAE STA 

Speed-ELM 0.1382 0.1093 0.0071 0.1366 0.1089 0.0068 0.1357 0.1086 0.0066 

GRA-ELM 0.1379 0.1094 0.0072 0.1380 0.1091 0.0071 0.1375 0.1094 0.0070 

PCC/MIC-ELM 0.1386 0.1096 0.0071 0.1363 0.1107 0.0068 0.1402 0.1145 0.0066 

STH-ELM 0.1356 0.1106 0.0062 0.1382 0.1105 0.0069 0.1342 0.1107 0.0067 

ELM 0.1355 0.1214 0.0067 0.1460 0.1214 0.0067 0.1429 0.1278 0.0075 

CRELM(本文模型) 0.1313 0.1086 0.0055 0.1346 0.1085 0.0061 0.1333 0.1083 0.0060 

Speed-CRELM 0.1290 0.1080 0.0050 0.1301 0.1081 0.0052 0.1296 0.1063 0.0055 

GRA-CRELM 0.1321 0.1081 0.0058 0.1311 0.1085 0.0057 0.1307 0.1070 0.0056 

PCC/MIC-CRELM 0.1329 0.1098 0.0056 0.1330 0.1102 0.0055 0.1373 0.1147 0.0057 

STH-CRELM 0.1340 0.1086 0.0061 0.1339 0.1085 0.0059 0.1334 0.1103 0.0056 
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表 4  4、5、6 号风电场下模型评价指标 

Table 4 Evaluation index of forecasting model under wind farms 4, 5 and 6 

4 号风电场 5 号风电场 6 号风电场 
预测模型 

NRMSE NMAE STA NRMSE NMAE STA NRMSE NMAE STA 

Speed-ELM 0.1498 0.1234 0.0072 0.1355 0.1157 0.0050 0.1463 0.1180 0.0075 

GRA-ELM 0.1579 0.1324 0.0074 0.1402 0.1217 0.0049 0.1506 0.1229 0.0076 

PCC/MIC-ELM 0.1563 0.1301 0.0075 0.1523 0.1257 0.0074 0.1520 0.1251 0.0074 

STH-ELM 0.1589 0.1298 0.0084 0.1544 0.1273 0.0076 0.1532 0.1253 0.0078 

ELM 0.1662 0.1406 0.0079 0.1525 0.1245 0.0077 0.1538 0.1292 0.0069 

CRELM(本文模型) 0.1483 0.1218 0.0070 0.1277 0.1081 0.0046 0.1454 0.1212 0.0065 

Speed-CRELM 0.1317 0.1101 0.0052 0.1214 0.1027 0.0042 0.1347 0.1086 0.0063 

GRA-CRELM 0.1378 0.1159 0.0056 0.1255 0.1049 0.0048 0.1389 0.1166 0.0057 

PCC/MIC-CRELM 0.1386 0.1121 0.0066 0.1241 0.1070 0.0053 0.1351 0.1103 0.0061 

STH-CRELM 0.1456 0.1198 0.0068 0.1277 0.1081 0.0046 0.1364 0.1110 0.0063 

5   结论 

特征选择方法虽然可以降低模型训练时间和

减少预测误差，但不同方法选择的特征子集不同容

易产生分歧。因此，本文提出了一种基于因果正则

化的极限学习机模型，将 ELM 模型建模为 SCM，

在此基础上计算不同神经元之间的平均因果效应向

量，并与输出层权重相结合构成因果正则化项，在

最小化训练误差的同时最大化网络的因果关系，以

预测未来一天的风电功率。得出的结论如下。 

1) 从预测精度和预测稳定性两个角度出发，与

采用常见特征选择方法的 ELM 模型和传统 ELM 模

型相比，本文所提模型对应 NRMSE、NMAE 和 STA

分别是 0.1290、0.1080 和 0.0050，较传统 ELM 模

型分别降低了 0.0281、0.0247 和 0.0024；与采用特

征选择方法后的 ELM 模型相比，平均降低了

0.0055、0.0046 和 0.0016，预测精度和预测稳定性

均有所提升。 

2) 由于目前神经网络建模为 SCM 的数学基础

仅存在于前馈神经网络，下一步将讨论将因果正则

化思想应用于循环神经网络中以进一步提升预测精

度和预测稳定性。 
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