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摘要
为了增强在短期风电功率预测领域

中传统数据驱动机器学习模型的精度，
提出基于 ｉｋＰＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ 的短期风
电功率预测模型．首先，对主成分分析进
行 改 进， 提 出 可 逆 核 主 成 分 分 析
（ｉｋＰＣＡ），在保证数据特征的同时，降低
输入数据的复杂度，以提升模型运行速
度；其次，引入萤火虫个体吸引策略对天
牛须算法（ＢＡＳ）进行改进，提出 ＦＡＢＡＳ
算法；最后，利用 ＦＡＢＡＳ 算法对核极限
学习机（ＫＥＬＭ）的正则化参数 Ｃ 和核参
数 γ 进行寻优，降低人为因素对模型盲
目训练的影响，提高模型预测精度．仿真
结果显示，提出的预测模型有效提高了
传统模型的预测精度．
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０　 引言

　 　 构建清洁低碳、安全稳定的新型电力系统已成为电力行业的重

中之重，风电更是被业界誉为实现“双碳”目标的主力军，受到广泛的

关注［１］ ．由于风能极易受到风速、风向、气压和温度等自然条件的影响

而具有一定的间歇性、波动性和随机性，所以，当风电大规模并网时，
会危及电网的安全和稳定运行［２］ ．

为降低大规模风电并网带来的影响，短期风电功率预测成为研

究热点，涌现出多种物理模型和统计模型［３］ ．物理模型要求对大气条

件和风电场的物理特性有准确的数学描述，然后通过求解计算，最终

得到风电场的预测功率．而统计模型依赖大量历史统计数据的天气状

况与风电功率之间的关系进行风电输出功率预测．两种模型各有优

劣，物理方法数据需求不高，但计算复杂，统计模型计算速度快，但数

据需求高．基于数据驱动的统计学模型，如支持向量机［４⁃５］、极限学习

机［６⁃７］、神经网络［８⁃１１］等，因其具备计算效率较高、模型简单的优势，得
到了广泛应用．

已有的研究表明，传统的单一模型在进行短期风电功率预测时，
普遍存在对复杂数据处理能力有限、模型训练效果不佳等问题，因
此，考虑气象因素数据处理的组合预测模型被重点关注［１２⁃１３］ ．文献

［１４］利用变分模态分解对数据进行平稳化处理，提升了模型的预测

精度．文献［１５］利用弹性网稀疏核主成分分析方法，降低数据复杂性，
提升了预测精度．文献［１６］先利用自适应智能灰色系统进行风速预

测，并和数值天气预报（Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ Ｗｅａｔｈｅｒ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＮＷＰ）数据整合

为预测样本，随后采用遗传算法优化核极限学习机模型并进行风电

功率预测，一定程度上提升了预测精度．
针对传统模型在短期风电功率预测方面存在的不足，本文提出

一种基于 ｉｋＰＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ 组合预测模型．首先，引入傅里叶随机

特征近似主成分分析的核函数，提出可逆核主成分分析（ ｉｎｖｅｒｔｉｂｌｅ
ｋｅｒｎｅｌ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ｉｋＰＣＡ），在保证数据特征的基础

上降低数据复杂度，便于后续机器学习模型预测处理；其次，利用萤

火虫算法（Ｆｉｒｅｆｌｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＡ）的吸引策略改进天牛须算法（Ｂｅｅｔｌｅ
Ａｎｔｅｎｎａｅ Ｓｅａｒｃｈ，ＢＡＳ），提出 ＦＡＢＡＳ 算法；最后，利用 ＦＡＢＡＳ 算法对

核极限学习机（Ｋｅｒｎｅｌ Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＫＥＬＭ）进行参数寻

优，提升模型的预测性能和泛化能力．实例分析结果表明，上述模型在



　 　 　 　短期风电功率预测时具有一定优势．

１　 可逆核主成分分析

１􀆰 １　 核主成分分析原理

针对传统机器学习预测模型存在难以处理复杂

数据的问题，本文首先利用核主成分分析 （ ｋｅｒｎｅｌ
Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ｋＰＣＡ）对输入数据进

行降维［１７⁃１８］ ．
ｋＰＣＡ 的原理是遵从某种非线性映射关系，将非

线性数据组从原始特征空间映射到高维的特征空

间，随后进行主成分分析实现非线性数据的降维．非
线性映射 φ 即为核函数：

φ：ｘ → φ（ｘ） ． （１）
假设矩阵 Ｘ 的数据样本为 ｘｉ ∈ Ｒｍ×ｎ，那么在映

射到高维特征空间后，协方差矩阵 Ｃ 可表示为

Ｃ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
φ（ｘｉ）φＴ（ｘｉ） ． （２）

矩阵 Ｃ 的特征值 λ ｉ 和特征向量 Ｐ ｉ 为

ＣＰ ｉ ＝ λ ｉＰ ｉ， （３）

Ｐ ｉ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
αｉφ（ｘｉ） ． （４）

式中， αｉ 为线性系数矩阵．
计算向量 φ（ｘ） 在特征向量 Ｐ ｉ 上的投影，以提

取非线性主成分：

φ（ｘ）Ｐ ｉ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
αｉφ（ｘ）φ（ｘｉ） ． （５）

降维后的数据矩阵 Ｘ^ 和方差贡献率 α 为

Ｘ^ ＝ Ｘ × Ｐ ｉ，ｉ ＝ １，２，…，ｍ， （６）

α ＝
λ ｉ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
λ ｉ

，ｉ ＝ １，２，…，ｍ． （７）

图 １　 ｉｋＰＣＡ 实现过程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｋＰＣＡ

１􀆰 ２　 可逆核主成分分析

研究发现，ｋＰＣＡ 实现数据降维时，如何从高维

特征空间映射到输入空间的过程是难以准确解释

的，这就可能导致降维后的数据出现数据特征丢失

的问题．为尽可能地保证数据特征的完备性，提升降

维特性，本文提出可逆核主成分分析方法（ ｉｋＰＣＡ），

其实现过程如图 １ 所示．
改进策略如下：
首先，将前 ｉ 个分量的特征映射表示为 φ（ｘ） ＝

［φ１（ｘ），φ２（ｘ），…，φ ｉ（ｘ）］ 来近似核，则 ｋ（ｘ，ｙ） ≈
［φ（ｘ），φ（ｙ）］ ．随机傅里叶特征认为，对于一个任意

的平移不变核都可以用非线性函数σ和Ｗ∈Ｒｒ×ｎ 特

征映射近似表示．
将核函数近似为如式（８） 所示的形式：
φ（ｘ） ＝ σ（Ｗｘ ＋ ｂ）， （８）

则可按照如下计算过程实现降维：
υ ＝ Ｗｘ ＋ ｂ，
β ＝ σ（υ），

Ｘ^ ＝ βＰ．

ì

î

í

ï
ï

ïï

（９）

为更好地解释高维特征空间映射到输入空间的

过程，可对上述过程进行逐步反演．通常，近似的核

函数 σ 在整个定义域上是不可逆的，但在其子定义

域内可能可逆．在逐步反演时，绕过不可逆部分，得：
β^ ＝ Ｐ －１Ｘ^， （１０）
υ^ ＝ σ －１（ β^） ＋ 􀭵υ， （１１）
ｘ^ ＝ ａｒｇｘ ｍｉｎ‖Ｗｘ ＋ ｂ － α^‖２ ＋ λ‖ｘ‖２ ． （１２）
式（１０）实现反转降维，其原理和 ＰＣＡ 方法相

同：投影矩阵 Ｐ 使重构误差 ‖β^ － ＰＴＸ^‖ 最小；式
（１１）实现非线性函数 σ 的反演，并加上绕过的不可

逆部分􀭵υ；式（１２） 通过求解Ｒｉｄｇｅ回归问题反转线性

映射 ｘ → Ｗｘ ＋ ｂ．
通过上述降维过程的反演，可以对数据从特征

空间映射到输入空间的过程进行解释，对保证数据

特征的完备具有一定意义．

１􀆰 ３　 实验验证

为了验证 ｉｋＰＣＡ 方法的性能，本研究选取鸢尾

花数据集（ｗｗｗ．ｋａｇｇｌｅ．ｃｏｍ）作为实验案例进行实验

验证．通过对花瓣和花萼特征进行分析，将鸢尾花数

据分为 ３ 个类别：ｓｅｔｏｓａ、ｖｅｒｓｉｃｏｌｏｒ 和 ｖｉｒｇｉｎｉｃａ．分别使

用 ＰＣＡ、ｋＰＣＡ 和 ｉｋＰＣＡ 对数据集进行重构，相应的

结果如图 ２—４ 所示．
由图 ２ 可知，经 ＰＣＡ 降维后，ｓｅｔｏｓａ 分类的分界

２２３
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图 ２　 ＰＣＡ 重构主成分

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ ＰＣＡ

图 ３　 ｋＰＣＡ 重构主成分

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ ｋＰＣＡ

线比其他两种类别明显，而其他两种类别分布重叠

部分较多；由图 ３ 可知，经 ｋＰＣＡ 降维后，３ 种分类的

分界线都较为明显，且 ｖｅｒｓｉｃｏｌｏｒ 和 ｖｉｒｇｉｎｉｃａ 两类的

重叠部分相较于 ＰＣＡ 降维明显减少，表明引入核方

法能提升 ＰＣＡ 的降维性能；由图 ４ 可知，经 ｉｋＰＣＡ
降维后，３ 种分类已达到近似线性可分，表明引入傅

里叶随机特征近似核函数后，降维性能得到提高，达
到了将非线性数据转化为线性数据、降低输入数据

复杂度的目的．

２　 ＦＡＢＡＳ 算法优化核极限学习机

２􀆰 １　 天牛须搜索算法原理

天牛须搜索算法（Ｂｅｅｔｌｅ Ａｎｔｅｎｎａｅ Ｓｅａｒｃｈ，ＢＡＳ）
是一种仿生类智能优化算法，模仿了天牛在觅食时

图 ４　 ｉｋＰＣＡ 重构主成分

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ ｉｋＰＣＡ

的行为［１９］ ．天牛主要依靠嗅觉感知食物气味的强弱

来辨别食物位置．
将天牛独特的觅食方式用数学描述，其实现步

骤如下：
１）生成天牛须朝向随机向量 ｄ：

ｄ ＝ ｒａｎｄ（ｋ，１）
‖ｒａｎｄ（ｋ，１）‖

． （１３）

２）创建天牛须空间坐标：
ｘｌｍ ＝ ｘｍ － ｄｍ × ｄ ／ ２，
ｘｒｍ ＝ ｘｍ ＋ ｄｍ × ｄ ／ ２．{ （１４）

式中： ｘ１ｍ，ｘｒｍ，ｘｍ 分别为第 ｍ 次迭代时的左须坐标、
右须坐标和质心坐标；ｄｍ 为两须间距．

３） 求解左右须感知的食物气味，即适应度值．其
中，适应度函数为 ｆ（ｘ），迭代更新天牛位置信息．

ｘｍ＋１ ＝ ｘｍ ＋ δｍ × ｄ × ｓｉｇｎ（ ｆ（ｘｒｍ） － ｆ（ｘｌｍ）），
δｍ ＝ ０􀆰 ９５δｍ－１ ．

{
（１５）

式中： δｍ 为步长因子；ｓｉｇｎ 为符号函数．

２􀆰 ２　 天牛须搜索算法改进策略

１）天牛须多向感知策略

传统 ＢＡＳ 算法中的天牛触须只有两个感知方

向，天牛个体只会在某一位置的两个方向计算适应

度大小和判断下一次迭代移动方向，很可能忽略当

前位置附近其他方向上的更优解，进而影响算法寻

优特性．事实上，天牛须在觅食过程中，并不只有两

个感知方向，因此，利用式（１６）生成天牛触须的多向

感知随机向量，构建如图 ５ 所示的多向感知模型．

３２３
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图 ５　 多向感知模型

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

ｄ
→ ＝ ｒａｎｄ（ｋ，ｎ）

‖ｒａｎｄ（ｋ，ｎ）‖
， （１６）

则改进后的天牛须空间坐标为

ｘｌｍ ＝ ｘｍ － ｄｍ × ｄ
→
，

ｘｒｍ ＝ ｘｍ ＋ ｄｍ × ｄ
→
．{ （１７）

２）萤火虫算法吸引策略

ＢＡＳ 算法是单体搜索算法，虽然结构简单、运算

速度快，但对高维问题的寻优能力有限，且极易陷入

局部最优．而群体智能优化算法的优势就是通过多

个体间的信息共享来降低陷入局部最优的风险．萤
火虫算法［２０］ 可以通过个体间的吸引力逼近最优解．
为提高 ＢＡＳ 算法的寻优能力，本文借鉴群体智能算

法的优越性，将单个天牛设定为天牛群，并将天牛的

位置更新与萤火虫算法吸引策略结合，提出 ＦＡＢＡＳ
算法．改进后天牛个体位置更新方式为

ｘｉ ＝ ｘｉ ＋ β ０ｅ
－μｒ２（ｘ ｊ － ｘｉ） × ｄ

→ ＋ α（ｒａｎｄ － ０􀆰 ５） ．
（１８）

式中： ｘｉ，ｘ ｊ 为天牛种群任意两个个体的位置信息，
且 ｆ（ｘｉ） ＜ ｆ（ｘ ｊ）；ｒ 为两者之间的笛卡尔距离；β ０ 为

个体自身的吸引力，设定值为 １；μ 为吸引力衰减系

数，取值为［０， ＋ ∞）；α 为随机扰动系数，取值为［０，
１］；ｒａｎｄ 为［０，１］之间的均匀随机数．

ＦＡＢＡＳ 算法实现步骤如下：
步骤 １：初始化天牛种群，设置种群规模参数、

感知系数以及吸引力系数等初始数值．
步骤 ２：对于每一只天牛个体，计算其适应度

值，并找出种群中的最优个体，即适应度值最高的

个体．
步骤 ３：根据式（１６）建立感知模型，运用式（１７）

生成天牛须的空间位置坐标．比较各个方向上相邻

个体的适应度值，判断天牛个体应该前往的方向．

步骤 ４：计算个体之间的距离，利用式（１８）进行

位置更新．
步骤 ５：检查是否满足终止条件，如果满足则输

出得到的最优解．否则，循环执行步骤 ２ 至步骤 ４．

２􀆰 ３　 ＦＡＢＡＳ 算法优化 ＫＥＬＭ
极限学习机是一类训练单隐层前向神经网络的

机器学习算法，相较于传统的单隐层前馈神经网络

（ Ｓｉｎｇｌｅ⁃ｈｉｄｄｅｎ Ｌａｙｅｒ Ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＳＬＦＮ） ［２１］，其优势在于随机选取隐含层输入权值 ω
及隐含层阈值 ｂ，而输出权值则根据广义逆矩阵理论

求解．
针对 ＥＬＭ 模型训练时存在结果波动性和泛化

能力弱的问题，Ｈｕａｎｇ 等［２２］ 提出了核极限学习机

（ＫＥＬＭ）．该模型将核函数引入 ＥＬＭ 模型中，在保证

ＥＬＭ 模型优势的同时，提升了模型性能和泛化能力．
根据 ｍｅｒｃｅｒ 条件定义得：

ΩＥＬＭ ＝ ＨＨＴ，
Ωｉ，ｊ ＝ ｈ（ｘｉ）·ｈ（ｘ ｊ） ＝ Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） ．

{ （１９）

式中： ｘｉ，ｘ ｊ 为输入向量；ΩＥＬＭ 为核函数矩阵；ＨＨＴ 为

ＥＬＭ 模型的随机矩阵．
核函数选用 ＲＢＦ 核函数：
Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ｅｘｐ｛ － ‖ｘｉ － ｘ ｊ‖２ ／ ２σ ２｝ ． （２０）

式中，σ 为 ＲＢＦ 核函数宽度系数．
通过引入正则化系数 Ｃ 和单位矩阵 Ｉ，可以得到

输出权值的最小二乘解为

β ＝ ＨＴ ＨＨＴ ＋ Ｉ
Ｃ

æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｙ． （２１）

式中， Ｙ 为期望的输出向量．
综上所述，ＫＥＬＭ 模型的输出函数可表示为

ｆ（ｘ） ＝
Ｋ（ｘ，ｘ１）
︙
Ｋ（ｘ，ｘｎ）

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

ＫＥＬＭ ＋ Ｉ
Ｃ

æ

è
ç

ö

ø
÷

－１

Ｙ． （２２）

由式（２２）可以看出，ＫＥＬＭ 模型的输出受到正

则化参数 Ｃ 和核函数宽度系数 σ 的影响．因此，在模

型训练过程中，正确选择参数（Ｃ，σ） 可以提升模型

性能和泛化能力．本文采用 ＦＡＢＡＳ 算法对 ＫＥＬＭ 的

参数进行寻优，得到最优的模型参数组合．图 ６ 右侧

为 ＦＡＢＡＳ 算法优化 ＫＥＬＭ 参数的流程．

３　 ｉｋＰＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ 的组合预测模型

本文预测模型（ ｉｋＰＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ）流程如图

６ 所示，其实现步骤如下：
１）对采集到的历史风电功率和气象数据进行预

４２３
徐武，等．基于 ｉｋＰＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ 的短期风电功率预测．

ＸＵ Ｗｕ，ｅｔ ａｌ．Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｋＰＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ．



处理．
２）利用 ｉｋＰＣＡ 对历史数据进行降维处理，得到

一种在空间线性可分的输入数据，降低输入复杂度，
同时降低数据波动对预测精度的影响．

３）初始化 ＦＡＢＡＳ 算法和 ＫＥＬＭ 模型．
４） ＫＥＬＭ 模型参数编码到天牛群中， 确定

ＦＡＢＡＳ 算法的适应度函数，选择适应度值最小的个

体作为最优个体．本文的 ＦＡＢＡＳ 算法选择的适应度

函数如下：

ｆｆｉｔｎｅｓｓ ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ １
（ｐｉ － ｐｉ） ２

ｍ
． （２３）

式中：ｐｉ 为训练集实际风电功率；ｐｉ 为训练集预测

值；ｍ 为训练集样本数．

图 ６　 ｉｋＰＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ 风电功率预测流程

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｖｉａ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｋＰＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ

５）计算天牛多向感知系统各方向的适应度值．
６）依据改进的天牛位置更新方式进行寻优，天

牛群向适应度值最小的方向移动，直到满足 ＦＡＢＡＳ
算法终止条件．

７）对适应度值最小的天牛个体进行解码，以获

得 ＫＥＬＭ 模型的最佳参数．
８）输入测试集进行预测，并进行预测误差分析．

４　 风电功率预测算例分析

４􀆰 １　 数据来源及评价标准

本文短期风电功率预测实验以某风电场的 １ 个

月实测风电输出功率，采样时间间隔为 １５ ｍｉｎ，共
２ ８８０ 组数据为数据集．数据包括采样时刻的风速、
风向、温度、气压、湿度 ５ 项气象数据以及相应的风

力发电历史数据．２ ７８４ 组数据进行模型训练，对其

余 ９６ 组数据进行预测测试．
本文采用预测领域通用评价标准：平均绝对误

差（ＭＡＥ）、平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）和均方根

误差（ＲＭＳＥ）．即：

σＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｐｉ － ｐｉ ｜ ， （２４）

σＭＡＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

｜ ｐｉ － ｐｉ ｜
ｐｉ

× １００％， （２５）

σＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｐｉ － ｐｉ） ２ ． （２６）

式中：ｐｉ 为实际风电输出功率；ｐｉ为预测值．

４􀆰 ２　 ｉｋＰＣＡ 降维实验

为了验证本文所述的可逆核主成分分析数据降

维的优越性，建立 ｋＰＣＡ 和 ｉｋＰＣＡ 模型，对采集的气

象和风电场输出功率数据集进行降维实验验证．
两种方法的降维结果如表 １ 和表 ２ 所示，表中

的 Ｘ１ ～ Ｘ５ 分别代表风速、风向、温度、气压和湿度．
根据表 １ 和表 ２，两种方法第 １ 特征向量的方差贡献

率分别为 ８０􀆰 １２％和 ８４􀆰 ５９％，表明 ｉｋＰＣＡ 的第 １ 主

成分包含更多信息，且其余 ４ 个主成分方差贡献率

５２３
学报，２０２４，１６（３）：３２１⁃３３１

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，１６（３）：３２１⁃３３１



有相同的规律．同时， ｉｋＰＣＡ 模型方差贡献率小于

１％的主成分个数比 ｋＰＣＡ 模型要多，表明 ｉｋＰＣＡ 模

型的重构数据具有更低维度，运算复杂度更低．

表 １　 ｋＰＣＡ 特征向量及方差贡献率

Ｔａｂｌｅ １　 ｋＰＣＡ ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ

特征向量 ｋＰＣＡ１ ｋＰＣＡ２ ｋＰＣＡ３ ｋＰＣＡ４ ｋＰＣＡ５
Ｘ１ ０􀆰 ５８ ０􀆰 ５２ － ０􀆰 １２ ０􀆰 ７６ ０􀆰 ００
Ｘ２ ０􀆰 ０７ － ０􀆰 ６１ ０􀆰 ５０ ０􀆰 ５５ － ０􀆰 ０６
Ｘ３ － ０􀆰 ６０ － ０􀆰 １５ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ００ ０􀆰 ７０
Ｘ４ ０􀆰 ０７ ０􀆰 ０５ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ０７ ０􀆰 ７４
Ｘ５ － ０􀆰 ０５ ０􀆰 ４６ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ０５ ０􀆰 ０６

α ／ ％ ８０􀆰 １２ ２１􀆰 ５６ ８􀆰 ６０ ３􀆰 １２ １􀆰 ４０

累计 α ／ ％ ８２􀆰 ５９ ８５􀆰 ４５ ９４􀆰 ２６ ９８􀆰 ６０ １００􀆰 ００

表 ２　 ｉｋＰＣＡ 特征向量及方差贡献率

Ｔａｂｌｅ ２　 ｉｋＰＣＡ ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ

特征向量 ｉｋＰＣＡ１ ｉｋＰＣＡ２ ｉｋＰＣＡ３ ｉｋＰＣＡ４ ｉｋＰＣＡ５
Ｘ１ － ０􀆰 ６８ － ０􀆰 ５２ ０􀆰 ２５ ０􀆰 ０６ ０􀆰 ５０
Ｘ２ ０􀆰 ７６ － ０􀆰 ４５ ０􀆰 １８ ０􀆰 １３ ０􀆰 ５０
Ｘ３ － ０􀆰 ０６ ０􀆰 ０５ － ０􀆰 ８４ ０􀆰 ２０ ０􀆰 ５０
Ｘ４ ０􀆰 ０２ ０􀆰 ２５ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ５０
Ｘ５ － ０􀆰 ０５ ０􀆰 ６６ ０􀆰 ４５ ０􀆰 ４４ ０􀆰 ５０

α ／ ％ ８４􀆰 ５９ １３􀆰 ５６ ２􀆰 ２９ ０􀆰 ０１ ０

累计 α ／ ％ ８４􀆰 ５９ ９４􀆰 ４５ ９８􀆰 ２６ １００􀆰 ００ １００􀆰 ００

将累计方差贡献率阈值设定为 ９５％，最终经

ｋＰＣＡ 和 ｉｋＰＣＡ 降维后的维度分别为 ３ 和 ２，有效地

降低了数据的复杂度，验证了本文 ｉｋＰＣＡ 方法在数

据降维方面的优越性．
构 建 ＫＥＬＭ、 ＶＭＤ⁃ＫＥＬＭ、 ｋＰＣＡ⁃ＫＥＬＭ 和

ｉｋＰＣＡ⁃ＫＥＬＭ ４ 种预测模型进行预测实验，以验证数

据降维后的数据特征是否完备．结果如图 ７ 所示，预
测误差评价如表 ３ 所示．

根据预测结果可知，在预测前对原始数据进行

处理可以使 ＫＥＬＭ 模型运算速率得到提升．值得注

意的是，经过 ＶＭＤ 处理后的数据，对模型预测精度

的提升是有限的，而且由于此方法自身的缺陷，导致

预测效率降低．经过 ｋＰＣＡ 处理后的数据，虽然预测

时效率有所提升，但预测精度不高，表明此方法降维

过程中丢失了部分数据特征．而经过 ｉｋＰＣＡ 处理后，
不仅预测效率得到提升，而且预测误差更小，曲线拟

合性也更好．表明 ｉｋＰＣＡ 避免了降维过程存在的特

征丢失问题，保证了原始数据特征的完备性．而重构

主成分的空间线性可分性，在一定程度上降低了风

速随机性和波动性的影响，进而提升了预测精度．

图 ７　 基于不同降维方法的模型预测结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

表 ３　 基于不同降维方法的模型预测误差评价

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

模型 ＭＡＥ ／ ＭＷ ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ ／ ＭＷ 时间 ／ ｓ

ＫＥＬＭ ２􀆰 ３８ ０􀆰 ０３８ ３􀆰 ０９ １８４ ５

ＶＭＤ⁃ＫＥＬＭ ２􀆰 ３６ ０􀆰 ０３８ ３􀆰 ０５ ２２３ ９

ｋＰＣＡ⁃ＫＥＬＭ ２􀆰 ６１ ０􀆰 ０３５ ３􀆰 ３１ １６４ ６

ｉｋＰＣＡ⁃ＫＥＬＭ １􀆰 ３５ ０􀆰 ０２４ １􀆰 ９１ １５０ ８

４􀆰 ３　 ＦＡＢＡＳ 算法测试实验

为了评估本文提出的 ＦＡＢＡＳ 算法的有效性和

优越性，选择了如表 ４ 所示的 ６ 个 ＣＥＣＢｅｎｃｈｍａｒｋ 基

准函数进行寻优测试．同时，为了了解 ＦＡＢＡＳ 算法

与其他智能优化算法的寻优性能，将其与粒子群算

法（ＰＳＯ）、差分进化算法 （ ＤＥ） 以及天牛须算法

（ＢＡＳ）进行对比．测试结果如表 ５ 所示．

表 ４　 测试基准函数

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｅｓｔ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

类型 编号 函数名 理论值 寻优范围

单峰函数
Ｆ１ Ｓｐｈｅｒｅ ０ ［－１００，１００］ Ｄ

Ｆ２ Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ０ ［－３０，３０］ Ｄ

多峰函数
Ｆ３ Ａｃｋｌｅｙ ０ ［－３２，３２］ Ｄ

Ｆ４ Ｇｒｉｅｗａｎｋ ０ ［－６００，６００］ Ｄ

偏移函数
Ｆ５ Ｓｈｉｆｔｅｄ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ１􀆰 ２ －４５０ ［－１００，１００］ Ｄ

Ｆ６ Ｓｈｉｆｔｅｄ Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ３９０ ［－１００，１００］ Ｄ

　 注：Ｄ 表示寻优区域的空间维度．

为降低参数设置对测试结果的影响，参与测试

的算法种群规模均设置为 ４０，最大迭代次数 １００，
ＰＳＯ 算法学习因子 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ０􀆰 ５、惯性权重因子 ｗ ＝

６２３
徐武，等．基于 ｉｋＰＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ 的短期风电功率预测．
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０􀆰 ９；ＤＥ 算法缩放因子 Ｆ 和交叉概率 Ｐｃ 分别为：
Ｆｍａｘ ＝Ｐｃ，ｍａｘ ＝ ０􀆰 ９、Ｆｍｉｎ ＝ Ｐｃ，ｍｉｎ ＝ ０􀆰 １；ＢＡＳ 算法和

ＦＡＢＡＳ 算法天牛须间距 ｄｍ ＝ ０􀆰 ００１，步长因子初始

值 δ０ ＝ １，ＦＡＢＡＳ算法的多向感知系数 ｎ ＝ ８，自身吸

引力参数 β０ ＝ １，吸引力衰减系数 μ ＝ ０􀆰 ９８，扰动系数

α ＝ ０􀆰 ５．

图 ８　 ４ 种算法的迭代收敛曲线

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

表 ５　 ＰＳＯ、ＤＥ、ＢＡＳ、ＦＡＢＡＳ 算法测试结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＳＯ，ＤＥ，ＢＡＳ，ａｎｄ ＦＡＢＡＳ

编号 对比项 ＰＳＯ ＤＥ ＢＡＳ ＦＡＢＡＳ

Ｆ１
平均值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ６􀆰 ４２Ｅ－３２ ３􀆰 １３Ｅ＋０２ ０􀆰 ００Ｅ＋００

标准差 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ３４Ｅ＋０２ ０􀆰 ００Ｅ＋００

Ｆ２
平均值 ３􀆰 ９９Ｅ－０３ １􀆰 ７９Ｅ＋００ １􀆰 ５５Ｅ＋０６ ６􀆰 ９７Ｅ－０１

标准差 １􀆰 ２６Ｅ＋００ ２􀆰 ０３Ｅ＋００ １􀆰 ０２Ｅ＋０６ １􀆰 ０１Ｅ＋００

Ｆ３
平均值 ３􀆰 ９１Ｅ－１５ ４􀆰 ５５Ｅ－０３ １􀆰 ５０Ｅ＋０１ ３􀆰 １０Ｅ－１５

标准差 １􀆰 １２Ｅ－１５ ３􀆰 ０９Ｅ－０３ ３􀆰 １９Ｅ＋００ １􀆰 １２Ｅ－１５

Ｆ４
平均值 ９􀆰 ２０Ｅ－０２ ５􀆰 ０３Ｅ－０ １􀆰 ０５Ｅ＋００ ８􀆰 ０１Ｅ－０２

标准差 １􀆰 ９７Ｅ－０２ ３􀆰 ０９Ｅ＋００ ４􀆰 ４４Ｅ－０２ １􀆰 １２Ｅ－０２

Ｆ５
平均值 ２􀆰 ９９Ｅ－２８ ５􀆰 ４６Ｅ－２５ １􀆰 ２１Ｅ＋０５ ５􀆰 ５８Ｅ－２９

标准差 ２􀆰 ９９Ｅ－２８ １􀆰 ０５Ｅ－２４ １􀆰 ３３Ｅ＋０５ ８􀆰 ７６Ｅ－２９

Ｆ６
平均值 ７􀆰 ９９Ｅ－０１ ７􀆰 ９７Ｅ－０１ １􀆰 ２７Ｅ＋１０ ３􀆰 ９９Ｅ－０１
标准差 １􀆰 ６８Ｅ＋００ １􀆰 ６８Ｅ＋００ １􀆰 ２３Ｅ＋０９ １􀆰 ２６Ｅ＋００

＋ ／ － ０ ／ ６ ０ ／ ６ ０ ／ ６
　 注：“＋ ／ －”表示比 ＦＡＢＡＳ 算法寻优性能更优劣的测试函数个数．

由表 ５ 可知，相较于其他 ３ 种对比算法，ＦＡＢＡＳ
算法的寻优能力更好．具体表现为，在 ６ 个测试函数

上，ＦＡＢＡＳ 算法均能以更高的精度收敛到全局最优

解．为更加直观反映 ＦＡＢＡＳ 算法的优越性能，图 ８ 给

出 ４ 种算法在求解测试函数时的收敛情况．可清晰

地看到，与对比算法相比，ＦＡＢＡＳ 算法收敛速度明

显更快，收敛精度也有所提高，表明对天牛须算法的

改进策略有效地解决了寻优能力不足的问题．
在上述测试实验的基础上，利用 ４ 种寻优算法

对 ＫＥＬＭ 模型参数进行寻优，以降维实验得到的数

据作为模型输入进行预测实验．预测结果如图 ９
所示．

由图 ９ 可看到，通过智能优化算法对 ＫＥＬＭ 模

型参数寻优后，预测曲线与真实值的拟合程度更好，
表明对 ＫＥＬＭ 模型参数寻优可避免对模型的盲目训

练，提高传统模型的预测能力．应该注意到，４ 种算法

中，ＦＡＢＡＳ 算法优化后的模型预测曲线更贴合真

实值．

４􀆰 ４　 ｉｋＰＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ 功率点预测实验

为验证所述模型在短期风电功率预测方面的优

越性能，分别构建文献［１４］提出的 ＶＭＤ⁃ＩＳＳＡ⁃ＫＥＬＭ
模型、文献［１５］提出的 ＥＮ⁃ＳＫＰＣＡ⁃ＬＳＴＭＮＮ 模型和

本文提出的 ｉｋＰＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ 模型进行短期风

电功率点预测对比实验．
模型相关参数设置如下：ＫＥＬＭ 初始核密度系

数 σ＝ ５００，正则化参数 Ｃ ＝ １００；ＦＡＢＡＳ 算法天牛须

间距 ｄｍ ＝ ０􀆰 ００１，多向感知系数 ｎ ＝ ８，自身吸引力

β０ ＝ １，吸引力衰减系数 μ ＝ ０􀆰 ９８，扰动系数 α ＝ ０􀆰 ５．
对比模型参数设置和原文献一致．

７２３
学报，２０２４，１６（３）：３２１⁃３３１

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，１６（３）：３２１⁃３３１



图 ９　 基于不同算法优化 ＫＥＬＭ 模型预测结果

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＫＥＬＭ ｍｏｄｅｌｓ

图 １０ 展示了预测结果，图 １１ 为模型预测绝对

误差．可知，参与对比实验的 ３ 种模型中，本文的 ｉｋＰ⁃
ＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ 模型绝对值误差相对较小，且总

体上的点预测结果曲线与实际值的拟合度更高，更
接近真实值．

图 １０　 不同模型的点预测结果曲线

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｐｏｉｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

表 ６ 给出了不同模型的点预测误差情况．由表 ６
可知：本文的 ｉｋＰＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ 模型的 ＭＡＥ 误

差为 ０􀆰 ０３８，与对比的 ＶＭＤ⁃ＩＳＳＡ⁃ＫＥＬＭ 模型和 ＥＮ⁃
ＳＫＰＣＡ⁃ＬＳＴＭＮＮ 模 型 相 比 降 低 了 约 ０􀆰 １８１ 和

０􀆰 ０８４；ＭＡＰＥ 误差为 ０􀆰 ００７，与对比的 ＶＭＤ⁃ＩＳＳＡ⁃
ＫＥＬＭ 模型和 ＥＮ⁃ＳＫＰＣＡ⁃ＬＳＴＭＮＮ 模型相比降低了

约 ０􀆰 ０３８ 和 ０􀆰 ０１９；ＲＭＳＥ 误差为 ０􀆰 ０５２，与对比的

ＶＭＤ⁃ＩＳＳＡ⁃ＫＥＬＭ 模型和 ＥＮ⁃ＳＫＰＣＡ⁃ＬＳＴＭＮＮ 模型

相比提升了约 ０􀆰 ２１２ 和 ０􀆰 １１５．

图 １１　 不同模型点预测绝对误差

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

相较于对比模型，本文模型在短期风电功率点

预测方面表现出了更好的预测能力，精度更高，并且

预测误差符合短期预测标准，表明本文针对传统预

测模型不足的改进方法是有效的：一是利于 ｉｋＰＣＡ
进行数据处理，降低预测输入的复杂性；二是 ＦＡＢＡＳ
算法对 ＫＥＬＭ 模型参数寻优，可避免人为因素导致

的盲目训练问题．

表 ６　 不同模型的点预测误差评价

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

预测模型 ＭＡＥ ／ ＭＷ ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ ／ ＭＷ

ＶＭＤ⁃ＩＳＳＡ⁃ＫＥＬＭ ０􀆰 ２１９ ０􀆰 ０４５ ０􀆰 ２６４

ＥＮ⁃ＳＫＰＣＡ⁃ＬＳＴＭＮＮ ０􀆰 １２２ ０􀆰 ０２６ ０􀆰 １６７

ｉｋＰＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ ０􀆰 ０３８ ０􀆰 ００７ ０􀆰 ０５２

４􀆰 ５　 ｉｋＰＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ 多步预测实验

为验证本文模型在预测精度上的优越性，对上

述对比模型进行了多步预测实验，预测步长分别为 ２
步和 ４ 步，预测样本数为 ４８．

图 １２ 和图 １３ 所示分别为 ２ 步预测和 ４ 步预测

结果．根据预测结果显示，随着预测步长的增加，对
比模型的曲线在预测后期出现显著偏离，然而本文

提出的模型的预测曲线整体上与真实值曲线保持一

致，这说明本文模型的预测精度明显优于对比模型．
对比模型的预测误差评价指标如表 ７ 所示．可

知：ｉｋＰＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ 模型的 ２ 步预测的 ＭＡＥ 误

差为 ０􀆰 ０３２， ＭＡＰＥ 误差为 ０􀆰 ０１１， ＲＭＳＥ 误差为

０􀆰 ０３９，相 比 ＶＭＤ⁃ＩＳＳＡ⁃ＫＥＬＭ 模 型 分 别 降 低 了

０􀆰 １６９、０􀆰 ００５ 和 ０􀆰 ２１６，相比 ＥＮ⁃ＳＫＰＣＡ⁃ＬＳＴＭＮＮ 模

型分别降低了 ０􀆰 １１２、０􀆰 ００７ 和 ０􀆰 １６４；４ 步预测的

８２３
徐武，等．基于 ｉｋＰＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ 的短期风电功率预测．

ＸＵ Ｗｕ，ｅｔ ａｌ．Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｋＰＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ．



图 １２　 ２ 步预测结果

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｔｗｏ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 １３　 ４ 步预测结果

Ｆｉｇ􀆰 １３　 Ｆｏｕｒ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

ＭＡＥ 误差为 ０􀆰 １０２，ＭＡＰＥ 误差为 ０􀆰 ０１３，ＲＭＳＥ 误

差为 ０􀆰 １４１，相比 ＶＭＤ⁃ＩＳＳＡ⁃ＫＥＬＭ 模型分别降低了

０􀆰 １９４、０􀆰 ００７ 和 ０􀆰 ２３，相比 ＥＮ⁃ＳＫＰＣＡ⁃ＬＳＴＭＮＮ 模

型分别降低了 ０􀆰 ０８４、０􀆰 ００３ 和 ０􀆰 １２２．

表 ７　 多步预测误差评价指标

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ

预测步长 模型 ＭＡＥ ／ ＭＷ ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ ／ ＭＷ

ＶＭＤ⁃ＩＳＳＡ⁃ＫＥＬＭ ０􀆰 ２０１ ０􀆰 ０１６ ０􀆰 ２５５

２ 步 ＥＮ⁃ＳＫＰＣＡ⁃ＬＳＴＭＮＮ ０􀆰 １４４ ０􀆰 ０１８ ０􀆰 ２０３

ｉｋＰＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ ０􀆰 ０３２ ０􀆰 ０１１ ０􀆰 ０３９

ＶＭＤ⁃ＩＳＳＡ⁃ＫＥＬＭ ０􀆰 ２９６ ０􀆰 ０２０ ０􀆰 ３７１

４ 步 ＥＮ⁃ＳＫＰＣＡ⁃ＬＳＴＭＮＮ ０􀆰 １８６ ０􀆰 ０１６ ０􀆰 ２６３

ｉｋＰＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ ０􀆰 １０２ ０􀆰 ０１３ ０􀆰 １４１

由上述实验结果可知，增加预测步长后，各模型

预测误差均有不同程度的增大．相比之下，本文的 ｉｋ⁃
ＰＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ 模型 ２ 步预测和 ４ 步预测的误差

相差较小，预测稳定性更好．

５　 结论

为了增强传统数据驱动机器学习模型在短期风

电功率预测方面的准确性，本文提出了 ｉｋＰＣＡ⁃
ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ 预测模型，通过实验验证，得出如下

结论：
１）本文首先提出 ｉｋＰＣＡ 模型，在保证完备数据

特征的前提下降低了输入复杂性，弥补了传统机器

学习模型对复杂问题处理能力的不足；
２）针对天牛须算法易陷入局部最优问题，本文

将萤火虫算法的个体吸引策略和传统天牛须算法结

合，提出 ＦＡＢＡＳ 算法，提升了算法的寻优能力；
３）采用 ＦＡＢＡＳ 算法对 ＫＥＬＭ 模型的正则化参

数和核密度系数进行寻优，避免了对模型的盲目训

练造成的泛化能力差的问题；
４）通过对比仿真验证，本文模型的点预测误差

和多步预测能力均符合短期风电功率预测标准，有
效地提高了传统模型短期风电功率预测精度．
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［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１９，１９（１）：
１３６⁃１４１

［２２］　 Ｈｕａｎｇ Ｇ Ｂ，Ｚｈｏｕ Ｈ Ｍ，Ｄｉｎｇ Ｘ Ｊ，ｅｔ ａｌ．Ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅ ｆｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［ Ｊ］．
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ， Ｍａｎ， ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，
Ｐａｒｔ Ｂ （Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ），２０１２，４２（２）：５１３⁃５２９

０３３
徐武，等．基于 ｉｋＰＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ 的短期风电功率预测．

ＸＵ Ｗｕ，ｅｔ ａｌ．Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｋＰＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ．



Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｋＰＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ

ＸＵ Ｗｕ１ 　 ＦＡＮ Ｘｉｎｈａｏ１ 　 ＳＨＥＮ Ｚｈｉｆａｎｇ１ 　 ＬＩＵ Ｙａｎｇ１ 　 ＬＩＵ Ｗｕ２

１ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｙｕｎｎａｎ Ｍｉｎｚｕ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｋｕｎｍｉｎｇ ６５００３１，Ｃｈｉｎａ
２ Ｗａｔｅｒ Ｓｕｐｐｌｙ ａｎｄ Ｐｏｗｅｒ Ｓｕｐｐｌｙ Ｃｏｍｐａｎｙ ｏｆ Ｘｉｎｊｉａｎｇ Ｄｕｓｈａｎｚｉ Ｐｅｔｒｏｃｈｅｍｉｃａｌ Ｃｏｍｐａｎｙ，Ｋａｒａｍａｙ ８３４０００，Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ　 Ａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｋＰＣＡ⁃ＦＡＢＡＳ⁃ＫＥＬＭ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂｙ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ． Ｆｉｒｓｔ，ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｖｅｒｓｉｂｌｅ ｋｅｒｎｅｌ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ （ｉｋＰＣＡ） ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ
ｗｈｉｌｅ ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｄａｔａ ｆｅａｔｕｒｅｓ，ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｕｒｐｏｓｅ ｔｏ ａｄｖａｎｃｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｒｕｎｎｉｎｇ ｓｐｅｅｄ．Ｓｅｃｏｎｄ，ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ａｔｔｒａｃ⁃
ｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｆｏｒ Ｆｉｒｅｆｌｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＦＡ） ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ Ｂｅｅｔｌｅ Ａｎｔｅｎｎａｅ Ｓｅａｒｃｈ （ＢＡＳ） ｔｈｕｓ ａ ＦＡＢＡＳ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅ ＦＡＢＡＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｃ ａｎｄ ｋｅｒｎｅｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ γ ｏｆ ｔｈｅ Ｋｅｒｎｅｌ Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ （ＫＥＬＭ），ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｍａｎｕａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｎ ｂｌｉｎｄ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｕｓ ｉｍｐｒｏｖｅ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ　 ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；ｆｉｒｅｆｌｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＦＡ）；ｂｅｅｔｌｅ ａｎｔｅｎｎａｅ ｓｅａｒｃｈ （ＢＡＳ）；ｋｅｒｎｅｌ ｐｒｉｎ⁃
ｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ；ｋｅｒｎｅｌ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ （ＫＥＬＭ）

１３３
学报，２０２４，１６（３）：３２１⁃３３１

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，１６（３）：３２１⁃３３１


