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一种风电功率混沌时间序列概率区间
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本文基于极限学习机构建了一种简易模型以直接输出风电功率概率区间. 同时, 为优化模型训练过程中
输出区间的性能, 本文基于对数据集区间带偏差信息的分析构建了一种新的优化准则, 并采用量子细菌觅食
优化算法以获取问题的最优解, 提高模型泛化能力. 对比分析两个风电场在不同置信水平和不同优化准则下
的概率预测结果, 仿真表明本文模型具有更高的可靠性和更窄的区间带宽, 可为风电并网安全稳定运行提供
决策支持.
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1 引 言

受风电输出功率强随机性和不确定性影响, 风
电并网发电对电网安全稳定运行提出了新的要求.
将风电功率预测信息纳入电网决策是解决风电波

动的主要技术之一. 准确的风电功率预测不仅可以
减少系统备用容量和储能, 降低系统运行成本, 同
时也有助于减轻风电接入对电网的冲击, 提高电网
运行可靠性 [1].

为揭示风电功率序列内在的动态序列, 文献
[2]利用非线性方法对风电时间序列混沌特性进行
识别, 为风电预测提供了基础. 现有混沌时间序列
预测研究大多基于对未来时刻可能输出值进行预

测 [3−5], 仿真表明这种单一的点预测模型虽然能获
取较高的预测精度, 但由于风电输出功率受自然风
速、风轮机运行状态等不确定因素影响, 其点预测
模型的误差仍无法避免, 且预测结果不能反映其可
靠性. 这种单纯的将风电功率视为确定性变量将使
得电力系统运行面临较大的风险 [6]. 作为点预测的

一个延伸, 概率区间预测通过给出满足一定置信概
率下风电功率的可能波动范围, 一方面能有效地描
述风电输出功率的不确定性, 评估电网潜在运行风
险 [7]; 另一方面决策者可灵活选择不同置信概率下
可能波动范围, 并依此进一步确定系统优化运行方
式. 目前, 引入风电功率概率预测信息的系统优化
运行已成为研究热点 [6−9], 这也使得风电概率区间
预测变得更加迫切且有意义.

针对风电功率混沌时间序列概率预测的研究

目前大多基于对风电点预测误差分布特性的分

析 [10,11], 而实际中对于具体风电场而言难以寻求
与假设一致的分布函数. 文献 [12—15]分别引入了
分位点回归分析和核密度估计以获取不同分位点

风电功率预测偏差信息, 并通过匹配不同分位点
数值得到一组预测区间 (prediction intervals, PIs).
但上述预测模型大都需要复杂的数学计算, 如需计
算预测误差相关系数矩阵、联合概率分布函数等,
难以适应电网实际运行中决策者的要求. Khosravi
等 [16]基于神经网络结构提出了一种上下限评估
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(lower upper bound estimation, LUBE)模型以获
取风电功率时间序列预测区间. 该模型较常规概
率区间模型更为简单可行, 但传统神经网络的一
个重要弊端就是其训练时间过长, 且当训练样本较
大时, 其时间代价是巨大的. 极限学习机 (extreme
learning machine, ELM) [17], 作为一种新型的单隐
藏层前馈神经网络, 具有训练时间短, 抗干扰能力
强等特点, 已在混沌时间序列的点预测模型中得到
广泛应用 [18,19].

基于上述分析, 本文构建了一种基于ELM的
风电功率概率区间简易预测模型, 利用模型的二
维输出数值直接输出风电功率区间预测的上下

限. 模型训练过程, 考虑到现有的基于宽度覆盖
的区间优化准则 (coverage width-based criterion,
CWC) [16,20]缺乏对实际数值与预测区间带偏差的

合理描述, 难以准确评估当前PIs性能, 本文提出
了一种综合考虑数据集区间带偏差信息的区间优

化目标函数. 同时, 针对上述非线性优化问题的求
解, 现有文献 [16, 21]采用的模拟退火及粒子群优
化算法已被证明在求解复杂优化问题时易陷入局

部最优 [22]. 本文结合量子粒子群 [23]优越的全局搜

索能力和细菌觅食优化 [24], 构建一种量子细菌觅
食算法以求解概率区间预测优化问题. 三种算法
的实例仿真结果对比表明, 改进算法具有更好的全
局寻优能力, 能有效提高模型训练过程中风电功率
PIs性能. 此外, 两个风电场数据的仿真结果表明
本文所述概率区间预测模型简单可行, 基于数据集
偏差信息的目标函数较CWC具有更高的可靠性和
更窄的区间带宽.

2 风电功率概率区间简易预测模型

2.1 极限学习机

设有N个训练样本 {(xi, ti)}Ni=1, 其中xi ∈
Rn, 目标值 ti ∈ Rm, 基于K个隐藏节点的网络

模型可表示为

K∑
i=1

βigi(wi · xj + bi) = yj , j = 1, · · · , N, (1)

其中wi为连接输入节点和隐藏层节点的输入权值,
bi为隐藏层偏置, βi为连接隐藏层与输出层的输出
权值. 具有K个隐藏节点的单隐藏层神经网络模

型以激活函数 g(·)能够零误差的逼近任意N个样

本, 即
∑N

j=1 ∥yj − tj∥ = 0, 可以表示为
K∑
i=1

βigi(wi · xj + bi) = tj , j = 1, · · · , N. (2)

上述N个方程的矩阵形式可以简写为

Hβ = T , (3)

H =
gi(w1 · x1+b1) · · · gi(wK · x1+bK)

... · · ·
...

gi(w1 · xN+b1) · · · gi(wK · xN+bK)


N×K

,

(4)

其中H为极端学习机的隐含层输出矩阵, T 为期

望输出向量. ELM训练过程等价于求取线性系统
Hβ = T 的最小二乘解:

∥H(ω1, · · · , ωK , b1, · · · , bK)β∗ − T∥

=min
β

∥H(ω1, · · · , ωK , b1, · · · , bK)β − T∥ . (5)

上式等同于寻找最优的权值β∗使如下目标函

数值最小:

C =

K∑
j=1

[
K∑
i=1

βigi(wi · xj + bi)− tj

]2

. (6)

ELM训练过程中, 在wi和 bi随机赋值并保持

不变情况下, 仅需确定输出权值β以逼近任意训练

样本. 根据文献 [17]证明可知, 所形成的隐含层输
出矩阵H是可逆, 并具惟一性, 因此存在精确解使
得C(wi, b, βi) = 0. 相比于传统的基于梯度下降的
BP神经网络模型, ELM训练过程中输入权和隐藏
层偏差随机赋值, 只需求取线性系统Hβ = T 的最

小二乘解, 具有结构简单、学习速度快以及良好的
泛化性能等优点.

2.2 基于ELM的概率区间上下限评估
模型

传统概率区间预测大多基于对风电数据或预

测误差的概率分布进行假设, 计算过程复杂, 本文
构建一种基于ELM的概率区间上下限评估简易评
估模型. 采用双输出神经网络直接输出风电概率区
间预测上下限, 模型结构如下图 1所示.

上述基于ELM的概率区间预测模型避免了传
统LUBE中对神经网络结构参数的选取, 大大降低
了模型训练的复杂度. 通过随机产生输入权值和
隐藏层偏置信息, 得到确定的隐含层输出矩阵H,
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模型的训练过程仅需优化选取不同的输出权值β

以获取模型的最优输出区间. 因此, 在置信水平
100(1−α)%下风电功率预测区间优化问题可描述:
通过优化风电功率区间预测模型参数, 使其输出区
间带宽 [Lα(xi), U

α(xi)]尽可能窄的同时满足

P (ti ∈ [Lα(xi), U
α(xi)]) > 100(1− α)%. (7)

wNK βK

βw

M

MM

M

x

xm

xn

图 1 基于ELM的概率区间预测模型

3 区间预测优化准则构造

为提高模型训练过程中PIs性能, 需首先构建
合适的优化目标准则以获取模型最优参数. 评价输
出区间的准确性应从两个方面考虑 [25]: 1)预测结
果的可靠性需满足决策者需求; 2)预测区间带宽尽
可能小.

1)可靠性准则
根据PIs定义, 预测目标值 ti落入预测区间

的概率应满足 100(1 − α)%, 为此引入预测区间
可信度 (PI coverage probability, PICP)来评价其
可靠性

PICP =
1

Nt

Nt∑
i=1

ξi, (8)

其中Nt为校验样本数, 如果预测目标值 ti包含于

区间预测的上下限, 则 ζ = 1, 否则 ζ = 0.
2)预测区间带宽
如果单纯追求可靠性, 得到的预测区间将失

去实用价值, 因为其上下包络线将接近极值, 对决
策者毫无意义. 为此, 引入预测区间平均带宽 (PI
normalized average width, PINAW)指标

PINAW =
1

NtR

Nt∑
i=1

(Ui − Li), (9)

其中R为目标值变化范围, 用于对平均带宽进行归
一化处理.

3) 目标函数

作为系统决策者, 高可靠性和尽可能小的区间
带宽都是风电功率概率预测所追求的, 而实际优化
过程中两者是相互矛盾的, PIs多目标优化模型可
表示为

Maximize : PICP(β),

Minimize : PINAW(β),
(10)

其中应满足PINAW(β) > 0; 0 6 PICP(β) 6
100%. 针对多目标的求解复杂性, 文献 [16, 20]
提出一种基于区间带宽的评价准则将上述多目标

转换为单目标

CWC

=PINAW · (1 + γ(PICP) e−η(PICP−µ)
), (11)

γ(PICP) =

0, PICP > µ,

1, PICP < µ,
(12)

其中µ表示置信概率100(1−α)%, η用于PICP < µ

时施加一个惩罚量. 为避免对惩罚参数的选择, 文
献 [21]将PICP > µ作为一个约束条件, 以保证优
化结果能够满足决策者需求, 具体描述为

Minimize : PINAW(β),

µ 6 PICP 6 100%. (13)

但该方法实质是将 η设为一个无穷大数, 对
初始化要求较高, 易陷入局部最优. 基于对上述
CWC描述可知, 当出现PICP < µ时, CWC采用
惩罚系数 η来保证系统可靠性要求以获得更好的

优化目标. 但此目标函数存在缺陷:
1)惩罚系数难以决定. CWC准则中单纯依靠

对PICP的惩罚来保证系统可靠性, 惩罚系数过大
易陷入局部最优出现过训练情形, 过小则可能无法
保证系统的可靠性要求.

2) CWC值不能有效的反映出当前PIs的真实
情况. 现假设有两种情形, 其各自PICP值相等且
均小于µ, 但其偏差实测值程度不同, 而由于惩罚
系数的作用, 基于CWC准则得到的目标函数值将
几乎相同, 无法准区分其优势信息.

风电功率概率区间预测的目标是希望PIs带宽
较窄的同时尽可能将实测功率包含于区间带内, 训
练过程中为保证系统可靠性要求应尽量修正偏离

区间带的时间点数据, 基于此思路, 本文通过计算
数据集偏差信息提出一种新的概率区间预测优化

准则 (PI evaluation criterion, PIC)

Minimize : f(β)
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=PINAW + γ(PICP) · pun, (14)

pun = σ1

NL∑
i=1

(Li − ti) + σ2

NU∑
i=1

(ti − Ui), (15)

其中σ1和σ2分别为针对预测目标值小于Li和大

于Ui的惩罚系数. 相较于CWC中仅采用系数 η对

PICP偏差施以惩罚, PIC中数值pun更能反映当
前PIs的性能. 当出现PICP<µ时, 通过计算当前
数据集中目标值偏离区间上下限的程度以确定系

统惩罚量, 使得个体趋向于更优位置; 当PICP > µ

时, 系统优化目标转化为获取最小的区间带宽.

4 基于量子细菌觅食优化的PIs预测
框架

为获取上述目标函数 (14)式的全局最优解, 引
入优化算法以评估不同参数下训练数据集的PIs性
能, 最终输出模型最优参数集. 本文结合量子粒
子群优化和细菌觅食优化 (bacterial foraging opti-
mization, BFO)中个体寻优特点, 提出一种量子细
菌觅食优化 (quantum bacterial foraging optimiza-
tion, QBFO)算法. 由BFO的基本原理可知, 细菌
个体通过趋化操作实现自身较强的局部搜索能力,
细菌的繁殖算子相当于进化算法的选择操作, 通过
淘汰觅食能力差的个体最终实现算法的收敛. 但传
统BFO中由于采用个体直接复制的繁殖操作将导
致种群多样性的缺乏, 算法也容易因此陷入局部最
小区域. 量子细菌觅食算法的设计思想是: 在BFO
繁殖阶段将细菌个体移至量子空间中描述, 通过利
用细菌群共享信息建立量子空间下细菌个体的概

率密度函数, 由蒙特卡洛随机采样完成各细菌个体
位置的更新, 进而实现种群的繁殖操作, 避免因直
接复制导致的种群多样性丢失.

在量子空间中, 细菌个体的状态和位置是不确
定的, 由波函数ψ(Y, t)来确定, |ψ|2是个体位置的
概率密度函数. 由文献 [26]对量子系统中个体的收
敛分析可知, 通过对细菌群体构建一个量子化的势
阱以使得群体具有聚集态, 而处于量子束缚态的个
体能以一定的概率密度出现在空间任意点. 根据文
献 [23]对空间个体运行轨迹分析表明, 要保证算法
收敛, 个体 i第d维变量的收敛过程是以Pd为局部

吸引子, 并满足以下条件:

Pd =
ϕ1dPid + ϕ2dPgd

ϕ1d + ϕ2d
, (16)

其中, Pid为个体 i自身第d维变量的最优位置, Pgd

为第d维变量的最优位置. 在吸引子Pd的每一维

上建立一个基于Delta势阱模型的吸引势, 其势能
函数为

V (Y ) = −γδ(Y ), (17)

其中Y = x − Pd, 表示个体所处位置x与吸引子

的距离. 将其代入量子力学中Schrodinger方程,
可得个体每一维的波函数ψ(Y, t)和概率密度函数

Q(Y ):

j~ ∂
∂t
ψ(Y, t) =

(
− ~2

2m
∇2 + V (Y )

)
ψ(Y, t), (18)

Q(Y ) = |ψ(Y )|2 = |ψ(x− p)|2

=
1

L
e−2|x−p|/L

, (19)

其中L = ~2/mγ为Delta势阱特征长度, 它决定了
粒子搜索范围. 在势场中细菌个体的运动位置服
从上述概率密度函数, 取 (0, 1)内的随机数u, 令
u = e−2|x−p|/L, 采用蒙特卡洛进行随机模拟得到
细菌个体位置更新方程如下:

xid = Pd ±
L

2
ln(1/u), u ∼ U(0, 1), (20)

L = 2δ · |mbest − xid(t)| , (21)

其中参数 δ为收缩扩张系数, 通常采用随着进化代
数 t从 δ1线性改变至 δ2的方式, 如下式:

δ =
(δ1 − δ2)× (MAXIER − t)

MAXIER + δ2, (22)

mbest为种群最好位置向量的平均值, 如下式所示:

mbest =
M∑
i=1

Pi

M

=

[
M∑
i=1

Pi1

M
,

M∑
i=1

Pi2

M
, · · · ,

M∑
i=1

PiD

M

]T

, (23)

其中MAXIER为最大进化代数, M为种群个体数.
结合BFO算法自身执行步骤, 并将上述量子空间
下个体进化过程引入到其繁殖算子中, 同时针对细
菌趋化步长一致的缺陷, 引入一种逐层缩进控制策
略使得在保证算法收敛速度的同时保持种群多样

性. 风电功率概率区间预测模型优化的具体步骤
如下:

步骤1 基础工作. 将训练数据集和测试数据
集归一化到 [−1, 1], 随机产生ELM模型的输入权
值和偏置系数.

步骤2 参数初始化. 包括细菌个体数 s, 迁
移次数Ned, 繁殖次数Nre, 趋化次数Nc, 游动次数
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Ns, 迁移概率ped. 在解空间中随机生成 s个独立的

细菌个体向量xi.
步骤3 构造基于ELM的区间预测模型, 并

用细菌个体向量所对应的模型参数对样本进行区

间预测, 根据 (8), (9), (14), (15)式计算各粒子适应
度值.

步骤4 for j = 1 : Nc, 开始执行趋化操作循
环. 针对趋化步长, 采用从初始搜索空间逐层缩进
的策略, 对每个细菌个体 i按如下步骤执行:

步骤4.1 翻滚: 产生一个随机向量∆ ∈ Rn

进行方向调整, 向量∆的每一个元素为区间 [−1, 1]

的随机数. 对个体变量xid按下式更新细菌位置:

xid(j + 1, k, l) = xid(j, k, l) + C(i, j)φ(i), (24)

φ(i) =
∆(i)√

∆T(i)∆(i)
, (25)

C(i, 0) = x_ max
d

−x_ min
d
, (26)

其中C(i, j)表示个体向前游动的步长单位, φ(i)表
示旋转后选择的随机前进方向.

步骤4.2 游动: 评价xi(j+1, k, l)适应度,若
优于xi(j, k, l), 则将xi(j, k, l)替换为xi(j + 1, k, l),
并按照此翻转方向进行游动直至适应度值不再改

善或者达到最大游动次数.
步骤4.3 d = d+ 1, 若已达最大维数转步骤

4.4, 否则转步骤4.1继续对下一变量进行操作.
步骤4.4 j = j + 1, 按下式逐层缩进策略改

变细菌个体游动步长, 其中A为逐层缩进系数.

C(i, j + 1) = A · C(i, j). (27)

步骤5 for k = 1 : Nre, 开始执行基于量子
行为的细菌繁殖操作. 首先更新当前群体的个体最
好位置 pid和全局最优位置 pg, 按 (23)式计算种群
的平均最好位置向量mbest, 并按 (20), (21)式更新
群体位置.

步骤6 for l = 1 : Ned, 开始执行细菌迁徙.
将所有细菌按照能量进行排序, 对适应度较低的部
分细菌 (s · Ped)按照随机初始化的方法进行迁徙.

步骤7 循环结束判断, 满足则输出最优权值
变量, 并构建概率区间预测模型, 评估测试数据集
的PICP和PINAW指标.

5 算例分析

为验证本文所述风电功率混沌时间序列概率

区间预测模型的有效性, 以美国国家可再生能源实

验室中两个风电场在 2004年实际采集到的风电功
率时间序列进行测试. 取 1月到 6月的小时级风电
功率数据作为训练数据, 取 7—9月数据作为测试.
首先对数据进行归一化处理, 转化为 [−1, 1]之间,
建立基于ELM的简易预测模型以得到下一小时的
风电功率概率区间.

5.1 量子细菌觅食参数优化性能对比分析

分别采用QPSO, BFO和QBFO算法对模型
训练过程进行寻优. 基于文献 [2]中对风电功率时
间序列混沌特性描述, 借用混沌相空间理论确定
风电功率时间序列的输入维数, 通过交叉校验确定
ELM隐藏层节点数, 惩罚系数σ1和σ2取 10, 置信
概率取 90%. 3种算法的群体规模均为 100, QPSO
算法分别仿真计算 500代, 算法其他参数设置如
表 1所示. 使用Matlab编写程序得到各算法训练
过程中PICP和PIC 值的变化曲线如图 2所示.

从图 2中可以看出: BFO算法初期由于其出
色的局部搜索能力能够较快速的达到一个较好的

最优适应度值, 但由于后期种群多样性缺失使得算
法过早陷入局部收敛, PIC指标难以下降; QPSO
利用其量子概率模型使得种群能以一定概率出现

在空间任意地方, 但由于其局部搜索能力较差, 后
期全局最优解未能得到有效改善; QBFO结合了两
者优点, 趋化算子中采用逐层递进搜索, 使得算法
在初期能进行有效的局部搜索, 避免种群搜索的盲
目性, 而量子空间下的细菌繁殖操作增强了种群多
样性, 避免算法早熟收敛, 使得最终得到较理想的
区间预测结果.

表 1 优化算法参数设置

参数
BFO QPSO QBFO

Ped Ned Nre Nc Ns δ1 δ2 A
值 0.25 2 10 25 5 1 0.5 0.6

表 2 3种算法优化下的模型概率预测指标

仿真实例
BFO/% QPSO/% QBFO/%

PICP PINAW PICP PINAW PICP PINAW
风电场 1 87.70 37.76 90.40 32.42 90.85 28.47
风电场 2 90.15 34.16 90.30 31.58 90.80 27.84

表 2给出了 3种优化算法寻优下的概率区间预
测指标. 从中可以看出, 在保持ELM预测模型中
随机初始化w和 b不变时, 基于BFO得到的输出
权值在测试数据集区间预测可靠性较低, 而基于
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QPSO 和QBFO得到的PIs均能满足决策者需求.
针对PINAW指标, 基于QBFO算法的寻优结果较
QPSO减少了 3.95%, 更加有利于决策者操作. 因

此, 基于上述实例分析可以看出, 采用QBFO对模
型进行全局优化将更有助于提高模型训练精度, 改
善输出的预测区间性能.
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图 2 3种算法寻优收敛曲线 (a) BFO算法收敛曲线; (b) QPSO算法收敛曲线; (c) QBFO算法收敛曲线

5.2 基于PIC准则的概率区间预测性能
分析

基于上节对比分析, 采用QBFO算法对选取的
两个风电场分别基于CWC和PIC准则进行参数寻
优, 将优化得到的输出权值和随机产生的w和 b应

用于测试数据集, 计算两种情况下区间预测指标.
参照文献 [16, 20]中关于CWC准则描述和取值, 惩
罚系数 η 取50. 表 2给出了两个风电场在不同置信

水平和不同优化准则下概率预测结果, 表中数据为
5次计算结果的平均值. 从中可以看出, 对于两个
风电场而言, 基于PIC准则得到的区间预测值均能
满足决策者可靠性需求, 而基于CWC准则下的预
测结果可靠性较低, 这主要是由于CWC准则中单
纯依赖惩罚系数来突出可靠性约束易出现过训练

情况, 导致模型的泛化能力下降. 对比分析 80% 置
信水平下的PINAW数值可以看出, 基于PIC得到
的预测区间相较CWC减少了 3.85% 和 3.44%. 因
此, 采用PIC准则优化得到的预测区间相比已有的
CWC具有更高的可靠性和更小的区间带宽, 对决

策者更具使用价值.
图 3至图 6给出了PIC优化准则下 2个风电场

在 90% 和 80% 置信概率下的区间预测结果, 为方
便展示取 200点数据. 从中可以看出, 本文所述的
概率预测结果能较好的追踪风电功率混沌时间序

列的变化, 预测区间能较好的包络风电功率实际
值, 部分未被包络的点偏差也较小, 这符合PIC准
则被提出的初衷. 另外, 随着置信概率越高, 区间
预测范围相应变宽, 可为决策者提供选择依据.
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图 3 (网刊彩色) 风电场 1的 90% 预测区间仿真结果
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表 3 不同优化准则下风电功率概率预测结果

置信水平/% 仿真实例
PIC 准则 CWC 准则

PICP/% PINAW/% PICP/% PINAW/%

90 风电场 1 90.15 30.14 87.97 33.23

风电场 2 91.40 28.07 89.28 30.95

80 风电场 1 81.60 20.02 80.20 23.87

风电场 2 83.10 18.21 82.70 21.65
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图 4 (网刊彩色) 风电场 1的 80% 预测区间仿真结果
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图 5 (网刊彩色) 风电场 2的 90% 预测区间仿真结果
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图 6 (网刊彩色) 风电场 2的 80% 预测区间仿真结果

6 结 论

概率区间预测不仅能描述未来风电功率可能

波动范围, 同时能有效评估预测区间的可靠性. 针
对目前风电功率概率区间预测中大都基于对点预

测结果误差分布特性的研究, 本文提出一种基于极
限学习机的概率区间简易预测模型以直接输出一

定置信概率下的风电功率上下限. 相比传统的神
经网络模型, ELM简化了模型训练过程中参数的
选择, 大大减少了模型的计算量. 针对模型训练过
程中预测区间优化准则问题, 论文提出一种综合考
虑数据集区间带偏差信息的目标函数, 避免了传统
CWC准则中因惩罚系数选择不当而导致的过训练
和欠训练. 基于量子细菌觅食优化算法的风电场实
例仿真对比分析表明本文模型结构简单、计算速度

快, 新的优化准则较已有的CWC具有更好的PIs
性能, 为风电功率混沌时间序列概率区间预测提供
了一种新的方法.
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Abstract
Integration of wind power into grids requires accurate forecasting, however, traditional wind power point forecast

errors are unavoidable and they cannot be eliminated due to the highly volatile and uncertain in the chaotic time series of
wind power. Unlike point prediction, which conveys no information about the prediction accuracy, probabilistic interval
forecasts can provide a range, within which the target will lie with a certain probability, for estimating the potential
impacts and risks facing the system operation. Most existing prediction interval (PI) construction methods are often
placed after a deterministic forecasting model with or without prior assumptions, this paper propose a novel lower-upper
bound estimation approach using extreme learning machine to directly construct PIs for wind power series. Based on
the analysis of the interval forecasting error information in training dataset, a new problem formulation is developed in
this method to get better PIs. In addition, in order to obtain the global optimal solution of the above model, a quantum
bacterial foraging optimization algorithm is proposed by introducing the theory of quantum mechanics into bacteria
foraging behavior. The testing results from two real wind farms with different confidence probability and optimization
criterion demonstrate the excellent quality of PIs in terms of both reliability and sharpness, which provide a support for
the steady operation of power system with wind power integration.

Keywords: chaotic time series, probabilistic interval forecasts, extreme learning machine, quantum
bacterial foraging optimization
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