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基于优化核极限学习机的风电功率时间序列预测∗

李军† 李大超

(兰州交通大学自动化与电气工程学院, 兰州 730070)

( 2016年 1月 18日收到; 2016年 4月 15日收到修改稿 )

针对时间序列预测, 在单隐层前馈神经网络的基础上, 基于进化计算的优化策略, 提出了一种优化的核
极限学习机 (optimized kernel extreme learning machine, O-KELM)方法. 与极限学习机 (extreme learning
machine, ELM)方法相比, 核极限学习机 (kernel extreme learning machine, KELM)方法无须设定网络隐含
层节点的数目, 以核函数表示未知的隐含层非线性特征映射, 通过正则化最小二乘算法计算网络的输出权
值, 它能以极快的学习速度获得良好的推广性. 在KELM的基础上, 分别将遗传算法、模拟退火、微分演化
三种进化算法用于模型的结构输入选择、正则化系数以及核参数的优化选取, 以进一步提高网络的性能. 将
O-KELM方法应用于标准Mackey-Glass混沌时间序列预测及某地区的风电功率时间序列预测实例中, 在同
等条件下, 还与优化的极限学习机 (optimized extreme learning machine, O-ELM)方法进行比较. 实验结果
表明, 所提出的O-KELM方法在预测精度上优于O-ELM方法, 表明了其有效性.

关键词: 核极限学习机, 优化方法, 时间序列, 预测
PACS: 05.45.Tp, 88.50.Mp DOI: 10.7498/aps.65.130501

1 引 言

随着风电场的风电装机容量的不断攀升, 风电
在电力系统中高度渗透. 然而由于风能的随机性和
间歇性, 风电场的发电输出功率往往很难控制, 会
随着外界能量的变化而发生涨落、波动, 对电网造
成冲击, 给电网计划和调度带来困难与挑战. 大规
模风电的并网也给电网的稳定运行以及电能的可

靠性等方面带来了挑战. 精确、可靠的风电功率预
测 [1,2]对于优化电网运行的成本和提高电力系统的

可靠性极其重要.
基于时间尺度以及所需做出不同运行决策的

考虑, 风电功率的预测可以分为超短期、短期、中
期和长期预测等 [3,4]. 风电功率的预测方法通常可
分为物理方法、统计方法、空间相关性预测方法、

组合预测方法等 [5,6]. 统计方法旨在通过对过去时
间序列的统计分析, 找出输入数据与风电输出功

率之间的联系, 在超短期、短期预测中应用非常广
泛. 传统的统计方法是诸如persistence模型 [7]的

时间序列方法, 它假定风电功率的预测值是最近的
测量值. 另一类统计方法是自回归积分滑动平均
(ARIMA) 模型 [8], Kalman滤波等 [9], 但是这些基
于线性回归模型的预测方法不能表示风电功率时

间序列的非线性特性. 更先进的一类统计方法, 如
神经网络 [10]、支持向量机 (SVM) [11,12]等, 能从过
去的时间序列中描述出输入与输出的非线性联系,
与ARIMA和persistence 方法相比, 在风电功率时
间序列的超短期与短期预测中能给出更好的预测

结果.
极限学习机 (extreme learning machine, ELM)

是Huang等 [13]提出的一种基于单隐层前馈神经

网络 (single-hidden layer feedforward neural net-
works, SLFNs)的快速学习方法, 其特点是随机选
择SLFNs的隐含层节点及相应的节点参数, 在训
练过程中仅需通过正则化最小二乘算法调节网络
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的输出权值. 因此, 它能以极快的学习速度获得良
好的网络泛化性能. 文献 [14]提出一种基于多目标
优化的改进极限学习机, 将训练误差和输出层权
值的均方最小化同时作为优化的目标函数, 采用
带精英策略的遗传算法对极限学习机的输入层到

隐层的权值和阈值进行优化, 将该算法应用于摇
摆工况下自然循环系统不规则复合型流量脉动的

多步滚动预测, 取得了很好的应用效果. 结合进化
计算的思想, 文献 [15]给出一种优化的极限学习机
(O-ELM)方法, 通过优化选择输入变量、隐含层节
点的配置和偏置参数、正则化系数等, 进一步提高
了网络的学习性能, 在Boston房价预测等实例应
用中取得了很好的效果. 文献 [16]给出了一种基于
ELM的风电功率短期概率预测方法, 也取得了成
功的应用.

在ELM的基础上, 当隐含层特征映射未知
时, 若以核函数取代, 可形成一种核极限学习机
(KELM)方法 [17], 其优点是无须预先确定隐含层
节点的数目. 与ELM相比, KELM方法在网络的
训练学习过程中, 仅需选择适当的核参数与正则
化系数, 通过矩阵运算, 获得网络的输出权值. 文
献 [18]提出一种基于多核极限学习机的方法, 应用
于多元混沌时间序列预测中, 可取得较好的预测
效果. 文献 [19]提出了一种基于快速留一交叉验
证的在线KELM方法, 在混沌时间序列预测及连
续搅拌釜式反应器的过程辨识中取得了成功的应

用. 鉴于O-ELM方法在ELM网络的参数选择方
面的突出优点, 在文献 [15]基础上, 本文提出一种
优化的核极限学习机 (O-KELM)方法, 基于遗传
算法 (GA)、微分演化 (DE)和模拟退火 (SA)三种
进化算法, 在网络训练过程中优化选择KELM 的
结构输入变量、核参数与正则化系数, 以获得更
好的网络性能. 将所提出的O-KELM方法应用于
Mackey-Glass 混沌时间序列预测及某地区的超短
期风电功率时间序列预测实例中, 在同等条件下与
O-ELM方法相比较, 从预测精度方面比较预测模
型的性能, 以进一步验证本文方法的有效性.

2 KELM方法

KELM是ELM的非线性延伸, 本节在ELM的
基础上, 给出KELM的学习方法.

对于含有L个隐层节点的SLFNs, 给定N组

训练样本数据集 (xj , tj) ∈ Rn × Rm, 即xj =

[xj1, xj2, · · · , xjn]T, tj = [tj1, tj2, · · · , tjm]T,则其

网络节点的输出为

y(xj) =
L∑

i=1

βiG(xj ;wi, bi) = oj ,

j = 1, · · · , N. (1)

若 SLFNs能以零误差逼近训练样本, 即∑N

j=1
∥oj − tj∥ = 0, 则存在βi, wi, bi, 使

L∑
i=1

βiG(xj ;wi, bi) = tj , j = 1, · · · , N, (2)

其中βi为第 i个隐含层节点和输出层节点之间的

权值向量. 改写为矩阵形式

HB = T , (3)

且有

H =


h(x1)

...

h(xN )



=


G(x1;w1, b1) · · · G(x1;wL, bL)

... · · ·
...

G(xN ;w1, b1) · · · G(xN ;wL, bL)


N×L

,

B =


βT
1

...

βT
L


L×m

, T =


tT
1

...

tT
N


N×m

,

其中, B为输出权值矩阵; H为隐含层节点的输出
矩阵, 其第 j行是与输入xj相关的隐含层特征映

射h(xj) = [G(xj ;w1, b1), · · · , G(xj ;wL, bL)], 即
xj : h(xj).

如果激活函数G(xj ;wi, bi)在任意区间上无限

可微, 且SLFNs隐含层节点及节点参数可以随机
产生, 则从插值的思想看, 隐含层节点的最大数
目L应小于训练样本数目N . 当L小于N时, 由文
献 [13]可知, SLFNs仍可以极小的训练误差逼近训
练样本. 与使用梯度下降算法训练所有网络权值的
SLFNs不同, ELM的训练相当于求解线性方程组
HB = T 的最小二乘解B, 即

∥H(w1, · · · ,wL, b1, · · · bL)B̂ − T ∥

= min
βi

∥H(w1, · · · ,wL, b1, · · · bL)B − T ∥. (4)
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(4)式中, 为提高网络的稳定性与泛化能力, 按
照Tikhonov正则化及岭回归的思想, 给定正则化
系数η, 则输出权值的最小二乘解为

B̂ = HT(HHT + ηI)−1T . (5)

因此, ELM的相应输出函数为y(x) = h(x)B̂.
考虑特征映射函数h(x)未知的情形, 此时需

要将核函数引入到ELM中. 定义核矩阵ΩELM =

HHT, 其元素为ΩELM(i, j) = h(xi) · h(xj) =

K(xi,xj), 那么借助 (5)式, 网络输出可表示为

y(x) = h(x)B̂ = h(x)HT(ηI +HHT )−1T

=


K(x,x1)

...

K(x,xN )


T

(ηI +ΩELM)−1T , (6)

(6)式中, 核函数K(xi,xj)的类型通常可选择径向

基函数核, 即

K(xi,xj) = exp
(
− ∥xi − xj∥2

γ2

)
.

3 O-KELM方法及其学习算法

在KELM方法的学习算法实现中, 核参数γ与

正则化系数 η的选择如果不恰当, 会影响模型的
性能, 通常在实验中可通过交叉验证的方法进行
确定. 另外, 如果不恰当地选择网络的输入, 即
KELM网络结构的选择不当也会影响模型的性能.
将进化计算算法与KELM相结合, 对模型的输入
变量、核参数γ与正则化系数 η进行优化选择, 则
可在一定程度上有效解决上述问题. 因此, 为进一
步提升网络的学习性能, 本节提出一种O-KELM
方法.

在O-KELM方法实现过程中, 将最大化如下
的适应度评价函数, 即

Jfitness =
1

1 + ERMSE(y,yd)
,

ERMSE(y,yd) =

√√√√ 1

N

N∑
j=1

[y(j)− yd(j)]
2, (7)

其中, ERMSE(y,yd)是均方根误差, y(j)是模型的
预测输出, yd(j)是期望输出.

待优化的决策变量是一个实数变量和二进制

变量的组合, 优化的决策变量, 即参数是网络的
核参数 γ, 正则化系数 η, 输入变量集合等, 它们

共同构成一个种群个体, 即rk = [s1, · · · , sn, γ, η],
k = 1, · · · ,m 其中, 模型的输入维数为n, 二进制
变量 sa ∈ {0, 1}, a = 1, · · · , n决定模型的第 j维输

入是应保留还是舍弃, m表示种群个体的数目.
种群中的个体的优化, 即 rk = [s1, · · · , sn,

γ, η], k = 1, · · · ,m的优化涉及到实数及二进制
变量, 为应用优化算法, 首先将决策变量转化为位
于 [0, 1]区间值之间的连续变量, 且为实数; 其次,
需要在计算每个个体的评价函数之前, 将个体中的
待优化的所有决策变量转化为它们的真实值, 若个
体k的第 l个决策变量的真实值为实数时, 变换为

zkl
= (zmax

l − zmin
l )rkl

+ zmin
l , (8)

其中, zkl
为实数型变量, zmin

l 6 zkl
6 zmax

l 表示实

数型变量的上、下界. 若个体k的第 l个变量的真实

值为二进制数时, 变换为整数型变量, 即

zkl
= round(rkl

), (9)

其中, 函数 round(·)是指四舍五入到最近的整数.
具体应用时, 核参数γ为正实数, 需通过 (8)式

进行转换, 正则化系数 η同样需通过 (8)式进行转
换, 二进制变量 sa, a = 1, · · · , n, 则需通过 (9)式进
行转换.

基于进化计算的GA, DE及SA三种优化算
法, 可对KELM中的以上决策变量进行优化, 形成
O-KELM方法的三种不同算法: GA-KELM, DE-
KELM, SA-KELM.

3.1 GA-KELM算法

GA是一种基于群体搜索和优化的算法, 它模
拟自然界的生物进化过程, 对于解决工程中的优化
问题简单而有效 [20,21]. 具体的GA-KELM算法实
现描述如下.

步骤1 种群初始化操作. 初始种群R通过均

匀分布随机产生如下：

R = [r1, · · · , rm], (10)

rk = [rk1
, rk2

, · · · , rkq
]T, (11)

rkl
是个体 rk的第 l个决策变量,且0 6 rkl

6 1, k =

1, 2, · · · ,m,m为种群的数量大小, l = 1, 2, · · · , q, q
表示待优化的决策变量数目.

步骤2 由 (7)式的适应度函数, 计算每一代
种群中的个体的适应度.
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步骤3 根据个体适应度值的大小, 经过联赛
选择 (tournament selection)算法 [21]操作, 从匹配
池中选择双亲.

具体实现时, 从匹配池中随机挑选 5个个体,
具有最好适应度值的个体被选择作为双亲, 并以概
率pc进行均匀交叉操作, 以产生新一代种群.

步骤4 以概率pm进行自适应均匀变异操作.
具体实现时, 在每一代的进化中, 对于每个新

个体, 产生一个随机数 p, 若 p < pm, 其中 pm为变

异概率, 则该新个体需要进行变异操作. 该变异
操作是一个两步操作算子, 其中第 1步是均匀变
异, 新个体中的任一元素被随机选择后, 用区间
值 [0, 1]之间的均匀分布随机数替代, 第 2步是对
变异后的新个体添加随机调节因子. 若新个体为
rk = [rk1

, rk2
, · · · , rkq

]T, 其第 2个元素 rk2
被选择

替换, 则变异后的个体为r1k = [rk1 , r
′
k2
, · · · , rkq ]

T.
再将 r1k中的所有元素均乘以一个随机数βkl

−1 6
βkl

6 1, 再乘以变异因子 ξk, 0 6 ξk 6 1, 即
rc
k = ξk[βk1rk1 , βk2r

′
k2
, · · · , βkqrkq ]

T. 变异后的最
终个体应为r2k = rem(r1k + rc

k). 其中, 求余函数
rem(·)表示个体中的每一个变量除以1之后的剩余
数, 这样则可以保证变异后的个体中每个变量的取
值位于区间值 [0, 1]之间.

步骤 4判断是否达到最大进化代数, 若是, 则
算法终止, 否则, 迭代次数加1, 转步骤2.

在GA-KELM算法中, 通过自适应均匀变异操
作, 补偿了种群在某一位可能缺失的基因, 保持了
种群的多样性, 阻止算法陷入局部极小, 尽可能地
扩大了搜索空间的范围, 以保证GA可以搜索到空
间中所有点.

3.2 DE-KELM算法

DE是一种新型具有优异性能的全局优化算
法 [22]. 作为一种基于种群的元启发式方法, 新的候
选个体依赖于任意两个群体成员, 通过添加不同权
重的微分向量, 且传递给第三个成员而产生.

DE-KELM与GA-KELM的算法实现类似,
种群初始化操作如 (10)和 (11)式所示, 产生
初始种群. 对于每一代种群中的个体 rk =

[rk1
, rk2

, · · · , rkq
]T, 随机选取 3个不同个体rρ, rτ

和rϑ, 计算两两之间的微分向量, 继而乘以一个尺
度因子, 添加给第三个被选择的个体. 即新的候选
个体为

r′k = rρ + λ(rτ − rϑ), (12)

其中λ为尺度因子.
另外, 在每一代的进化中, 考虑多样性, 可创建

个体uk = [uk1 , uk2 , · · · , ukq ]
T, 其每一个元素ukl

,
l = 1, 2, · · · , q为

ukl
=

r′kl
, if U[0,1] 6 C or l = δk,

rkl
, otherwise,

(13)

其中, U[0,1]是位于 [0, 1]之间的均匀分布随机数, C
是可接受的概率, δk ∈ {1, · · · ,m}是个体k的随机

索引数. 若种群中的新个体uk的性能优于rk, rk
将被替换之. 通过 (7)式计算适应度, 判断是否达
到最大进化代数, 若是, 则算法终止.

3.3 SA-KELM算法

SA算法是一种基于Monte Carlo迭代求解,用
于全局寻优的元启发式随机搜索算法. 在搜索策略
上, 它将组合优化问题与统计物理学中的热平衡问
题类比, 模拟固体退火过程的物理机制, 使得固体
在给定温度下达到热平衡的过程. 在退火降温过程
中, SA算法逐步形成最低能量的基态, 即最稳定的
结构状态.

在SA-KELM算法具体实现中, 定义k为代数,
Tk ∈ R+为温度, 每次迭代时, 温度的下降将满足
Tk+1 = µTk, 退火因子µ ∈ (0, 1).

另外, 随机选取种群中的候选个体 rk =

[rk1
, rk2

, · · · , rkq
]T, 对其施加摄动产生一个近邻

解 vk, 近邻解以一定的概率C被接受为新的个体,
即

C =


1, if ψ(vk) 6 ψ(rk),

exp
(ψ(vk)− ψ(rk)

Tk

)
, otherwise,

(14)

其中ψ = ERMSE(y, yd). 因此, ψ(vk), ψ(rk) 分别
是由 (7)式计算适应度函数值时, 个体vk, rk的均
方根误差函数.

4 应用实例

本节为验证优化KELM方法的有效性, 将其
分别应用于混沌时间序列预测和风电功率时间序

列预测实例中. 具体优化时, 核参数初始化时其取
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值范围为γ ∈ (0, 600], 正则化系数初始化取值的范
围为 η ∈ [0, 100]. 评价指标分别利用均方根误差
ERMSE、平均绝对值误差EMAE和正则化均方误差

ENMSE, 即

EMAE =
1

N

N∑
j=1

|y(j)− yd(j)|, (15)

ENMSE =
1

Nσ2

N∑
j=1

(y(j)− yd(j))
2, (16)

其中, yd(j)为待预测时间序列各点的实际输出,
y(j)为相应的模型预测输出, N为预测样本点数,
σ2为待预测时间序列的方差, 若ENMSE = 1, 意味
着预测输出是时间序列的均值.

4.1 Mackey-Glass混沌时间序列的直接
多步预测

自Mackey和Glass发现时滞系统中的混沌现
象以来, 时滞混沌系统就常用来检验非线性系统
模型的性能, 其中, Machey-Glass混沌时间序列 [23]

由下述方程产生.
dy(t)

dt =
0.2y(t− τ)

1 + y10(t− τ)
− 0.1y(t), (17)

其中, τ为时滞参数, τ > 17呈现混沌特性, τ值
越大, 混沌程度越高. 由 (17)式所产生的Machey-
Glass混沌时间序列, 可以通过四阶龙格 -库塔法结
合初始条件得出数值解, 其初始条件 y(0) = 1.2,
τ = 17. 针对该时间序列, 利用本文方法建立提前
6步预测的模型. 首先, 从时间序列 y(t)中, 按照如
下格式, 可抽取1000对输入输出数据

[y(t− 18), y(t− 12), y(t− 6), y(t); y(t+ 6)],

其中 t = 118—1117. 即预测模型的输入为

[y(t − 18), y(t − 12), y(t − 6), y(t)], 待预测的输出
为 y(t+ 6). 前500个数据用于模型的训练, 其余的
500个数据用于测试.

在GA-KELM, DE-KELM, SA-KELM方法
中, GA与DE方法的初始种群数是 100, 最大的
进化代数为 250. GA中的交叉概率 pc为 0.4, 变异
概率 pm为 0.1. DE中的尺度因子λ选择为一个位

于区间 [0.5, 2]的随机数. SA中的最大迭代次数为
500, 初始温度T0设置为 100, µ = 0.95. 对比的
GA-ELM, DE-ELM, SA-ELM方法中, 隐含层节点
数初始化的最大值L = 200.

表 1 O-KELM方法与O-ELM方法的性能指标对比
Table 1. Evaluation of performance indicator based on O-KELM method and O-ELM method.

预测方法 RMSE MAE NMSE L γ η

GA-ELM 4.570× 10−2 1.090× 10−2 9.900× 10−3 112 — 1.353× 10−1

DE-ELM 1.330× 10−2 0.094× 10−2 7.888× 10−4 140 — 5.777× 10−3

SA-ELM 3.120× 10−2 1.070× 10−2 4.400× 10−3 125 — 1.477× 10−1

GA-KELM 3.900× 10−3 3.000× 10−3 6.047× 10−5 — 6.160× 10−2 1.001× 10−2

DE-KELM 3.600× 10−3 2.800× 10−3 5.584× 10−5 — 6.131× 10−2 1.011× 10−2

SA-KELM 4.600× 10−3 3.400× 10−3 9.280× 10−5 — 8.370× 10−2 1.058× 10−2

经过训练后, 表 1给出在测试集上, 不同O-
KELM方法与不同O-ELM方法的预测性能指标
对比, 包括不同O-ELM方法的隐层节点数目L、

正则化系数 η, 不同O-KELM方法的核参数γ、正

则化系数 η的优选结果. 从表 1的统计结果显然
看出, O-KELM方法的RMSE, MAE, NMSE值均
比O-ELM方法好, 且具有较小的预测误差, 其中
DE-KLEM方法的预测精度最高.

图 1给出了在测试集上基于O-KELM方法及
O-ELM方法, 从 t = 624—1123的提前 6 步预测输

出和系统真实输出值. 图 2给出了不同预测方法
从 t = 624—1123的提前 6步预测输出与系统真实
输出的各点预测误差分布. 由图 1和图 2可以看出,
O-KELM方法的预测输出的曲线几乎完全重合于
系统的真实输出的曲线, 二者的差别在很小的数量
级上才能区分.

图 3进一步给出了GA-KELM方法的RMSE
随进化代数变化的收敛曲线, 可以看出, GA-
KELM 方法的收敛速度较快, 经过约 55次的进
化代数后趋于平稳, 具有较好的性能.
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Fig. 1. Comparison of prediction results produced by
proposed O-KELM method and O-ELM method for
Mackey-Glass time series in testing set.
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Fig. 2. Comparison of prediction error based on O-
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图 3 GA-KELM方法的收敛曲线

Fig. 3. Convergence curve of GA-KELM method.

从4.1节的实验结果显然看出, 与O-ELM方法
相比较O-KELM方法预测效果明显占优, 预测精
度提高了约一个数量级以上, 其中DE-KELM方法
具有最好的预测性能.

4.2 风电功率时间序列超短期预测实验

本小节的实例实验采用实际的风场数据, 选
取美国国家可再生能源实验室 (NREL)所提供的
西部风资源Western数据集 [24]. 该数据集的数据
通过 10 min的时间间隔, 2 km的空间间隔进行采
样, 每个网格点的距地面约 100 m高度以上的 10
个风机的风电功率输出可通过SCORE统计技术
模拟, 同时也复制了风电功率输出具有随机性的
特性.

实例的实验数据取自位于科罗拉多州丹佛市

以西 10英里位置, 68个网格点, 即 680个同一类型
风机组成的风电场, 采样数据为在同一时间的 68
个网格点所提供的风电功率实测数据的平均值. 选
取 2006年 6月 1日至 10日连续 10天, 采样间隔为
10 min的历史风电功率数据, 前一半数据用于训
练, 其余的用于测试.

本节实验中, 在O-KELM方法中, GA与DE
方法的初始种群数, 最大的进化代数, GA方法的
交叉概率 pc, 变异概率 pm, SA方法的最大的迭代
次数初始温度设置, 参数µ, DE方法的参数F选取

等均与 4.1节相同. 在优化的O-ELM方法中, 隐含
层节点数L的初始化设置最大数值为500.

风电功率的超短期预测将按照时间序列建模

的方式进行, 即

y(t+D) = f(xt), ∀t = ∆ · · · l, (18)

其中D为预测步长, xt由历史风电功率值

(yt−1, yt−2, · · · , yt−∆)构成多维输入向量, ∆表示
预测模型的嵌入维数. 在本节实验中, 测试数据
选取从 2006年 6月 6日至 10日的历史风电功率数
据, 初始的嵌入维数∆选取为 15, 分别进行提前
10 min的直接单步预测, 提前 20, 30, 40 min的直
接多步预测,即D = 1, · · · , 4,预测模型f(·)可分别
采用优化KELM及优化ELM方法构建.

经过训练后,表 2给出了GA-ELM方法分别进
行提前 10, 20, 30和 40 min 预测时, 基于GA优化
KELM网络结构的结果, 即针对网络输入进行结构
选择的结果, 其中二进制变量为 1表示该输入变量
被选择, 为 0表示删除该输入. 从表 2可以看出, 在
KELM 预测模型的构建过程中, 存在一些不相关
的输入, 因此, 通过O-KELM方法, 选择输入变量,
即选择网络的结构是可行的.

130501-6

http://wulixb.iphy.ac.cn
http://wulixb.iphy.ac.cn


物 理 学 报 Acta Phys. Sin. Vol. 65, No. 13 (2016) 130501

表 2 基于GA-KELM方法优化后的KELM网络的输入变量选择
Table 2. Selection of input variables of the optimized KELM network by GA-KELM method.

x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 x11 x12 x13 x14 x15

10 min 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0

20 min 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1

30 min 1 0 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1

40 min 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0

在测试集上, 不同O-KELM方法与不同O-
ELM方法分别进行提前 10, 20, 30和 40 min预测
时的EMAE指标对比, 以及不同O-ELM方法的隐
层节点数目L、正则化系数 η, 不同O-KELM方法
的核参数γ、正则化系数 η的优选数值结果分别由

表 3 —表 6给出.
表 3 提前 10 min预测的 O-KELM方法与O-ELM方
法的性能指标对比

Table 3. Evaluation of performance indicator for 10-
minute ahead prediction using O-KELM method and
O-ELM method.

预测方法 MAE L γ η

GA-ELM 0.9628 78 — 2.1223

DE-ELM 0.9673 87 — 5.0793

SA-ELM 1.1608 150 — 19.107

GA-KELM 0.4207 — 599.34 2.762× 10−2

DE-KELM 0.4655 — 588.97 1.518× 10−2

SA-KELM 0.4773 — 473.38 4.829× 10−2

表 4 提前 20 min预测的 O-KELM方法与O-ELM方
法的预测性能指标对比

Table 4. Evaluation of performance indicator for 20-
minute ahead prediction using O-KELM method and
O-ELM method.

预测方法 MAE L γ η

GA-ELM 1.0962 210 — 3.1028

DE-ELM 1.3106 230 — 0.6145

SA-ELM 2.1290 192 — 1.2767

GA-KELM 0.9405 — 154.32 1.006× 10−2

DE-KELM 1.0066 — 121.22 1.016× 10−2

SA-KELM 1.0399 — 195.99 1.173× 10−2

为了更直观地表明算法的性能, 在测试集上,
本文的GA-KELM, DE-KELM, SA-KELM方法与
用于对比的GA-ELM, DE-ELM, SA-ELM方法分
别进行提前 10, 20, 30和 40 min 预测的NMSE 由
图 4给出. 基于O-KELM方法进行预测的RMSE
则由图 5给出. 从图 4和图 5的结果显然看出, O-
KELM方法的RMSE, NMSE值均比O-ELM方法

好,具有较小的预测误差. 其中,提前10, 20, 40 min
预测时, GA-KELM方法具有最小的RMSE 值,
提前 30 min预测时, DE-KELM方法具有最小的
RMSE及NMSE值.

表 5 提前 30 min预测的 O-KELM方法与O-ELM方
法的预测性能指标对比

Table 5. Evaluation of performance indicator for 30-
minute ahead prediction using O-KELM method and
O-ELM method.

预测方法 MAE L γ η

GA-ELM 1.3962 167 — 4.902× 10−1

DE-ELM 1.2306 204 — 9.407× 10−1

SA-ELM 2.7869 135 — 9.120× 10−2

GA-KELM 1.3606 — 120.43 3.038× 10−2

DE-KELM 1.0678 — 168.12 1.033× 10−2

SA-KELM 1.3510 — 185.25 1.607× 10−2
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图 4 不同预测步长下的O-KELM方法与O-ELM方法
的NMSE曲线
Fig. 4. Curves of NMSE results using O-KELM and
O-ELM method at different prediction horizon.
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表 6 提前 40 min预测的 O-KELM方法与O-ELM方
法的预测性能指标对比

Table 6. Evaluation of performance indicator for 40-
minute ahead prediction using O-KELM method and
O-ELM method.

预测方法 MAE L γ η

GA-ELM 1.8102 174 — 3.6009

DE-ELM 1.7106 218 — 2.1616

SA-ELM 3.1097 131 — 4.977× 10−1

GA-KELM 1.6202 — 81.856 2.183× 10−2

DE-KELM 1.6771 — 142.84 1.033× 10−2

SA-KELM 1.8459 — 100.32 3.997× 10−2
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图 5 不同预测步长下的O-KELM方法的RMSE直方图
Fig. 5. Histogram of RMSE results using O-KELM
method at different prediction horizon.
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图 6 (网刊彩色) 基于GA-KELM方法的提前 10 min预
测的风电功率实际值与预测值曲线

Fig. 6. (color online) Comparison of prediction re-
sult using GA-KELMmethod and actual value of wind
power for 10-minute ahead prediction.

图 6进一步给出了在测试集上基于GA-
KELM方法进行提前 10 min预测时, 风电功率实
际输出与预测输出对比的预测效果图; 图 7进一

步给出了在 2006年 8日 22时至 9日 8时的时间段
进行提前 10 min预测时, 不同的O-KELM方法与
O-ELM方法的预测输出与实际输出的各点预测误
差对比曲线. 由图 6和图 7的预测效果可以看出,
O-KELM方法显示出很好的预测效果.
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图 7 提前 10 min预测的O-KELM方法与O-ELM方法
的预测误差比较曲线

Fig. 7. Comparison of prediction error between O-
KELM method and O-ELM method for 10-minute
ahead prediction.

5 结 论

与ELM方法相比, KELM方法无需确定隐含
层节点的数目, 在ELM的特征映射函数未知时, 应
用核函数的技术, 基于正则化最小二乘算法获取
输出权值的解. 因此, KELM具有更好的逼近精度
和泛化能力. KELM方法中的核参数、正则化系数
通常由交叉验证方法确定, 为进一步改进KELM
方法的学习性能, 本文给出一类O-KELM方法, 分
别基于GA, SA, DE三种进化计算策略, 优化选择
KELM的核参数与正则化系数, 与此同时, 还优化
选择KELM结构的输入, 剔除不相关的输入变量.
所提出的O-KELM方法分别应用到Mackey-Glass
混沌时间序列预测及某地区的超短期风电功率时

间序列预测的实例中, 在同等条件下, 与O-ELM方
法进行了比较, 以验证本文方法的有效性. 实验结
果表明, 本文方法在预测精度上明显优于O-ELM
方法, 显示出其在风电功率超短期预测中的应用
潜力.
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Abstract
Since wind has an intrinsically complex and stochastic nature, accurate wind power prediction is necessary for the

safety and economics of wind energy utilization. Aiming at the prediction of very short-term wind power time series, a
new optimized kernel extreme learning machine (O-KELM) method with evolutionary computation strategy is proposed
on the basis of single-hidden layer feedforward neural networks. In comparison to the extreme learning machine (ELM)
method, the number of the hidden layer nodes need not be given, and the unknown nonlinear feature mapping of the
hidden layer is represented with a kernel function. In addition, the output weights of the networks can also be analytically
determined by using regularization least square algorithm, hence the kernel extreme learning machine (KELM) method
provides better generalization performance at a much faster learning speed. In the O-KELM, the structure and the
parameters of the KELM are optimized by using three different optimization algorithms, i.e., genetic algorithm (GA),
differential evolution (DE), and simulated annerling, meanwhile, the output weights are obtained by a least squares
algorithm just the same as by the ELM, but using Tikhonov’s regularization in order to further improve the performance
of the O-KELM. The utilized optimization algorithms of the O-KELM are respectively used to select the set of input
variables, regularization coefficient as well as hyperparameter of kernel function. The proposed method is first applied to
the direct six-step prediction for Mackey-Glass chaotic time series, under the same condition as the existing optimized
ELM method. From the analysis of the simulation results it can be verified that the prediction accuracy of the proposed
O-KELM method is increased by about one order of magnitude over that of the optimized ELM method. Furthermore,
the DE-KELM algorithm can achieve the lowest root mean square error (RMSE). The O-KELM method is then applied
to real-world wind power prediction instance, i.e., the Western Dataset from NERL. The 10-minute ahead single-step
prediction as well as 20-minute ahead, 30-minute ahead, 40-minute ahead multi-step prediction for wind power time
series are respectively implemented to evaluate the O-KELM method. Experimental results of each of the short-term
wind power time series predictions at different time horizons confirm that the proposed O-KELM method tends to have
better prediction accuracy than the optimized ELM method. Moreover, the GA-KELM algorithm outperforms other
two O-KELM algorithms at future 10-minute, 20-minute, 40-minute ahead prediction in terms of the RMSE value. The
DE-KELM algorithm outperforms other algorithms at future 30-minute ahead prediction in terms of the normalized
mean square error and the RMSE value. The results from these applications demonstrate the effectiveness and feasibility
of the proposed O-KLEM method. Therefore, the O-KELM method has a potential future in the field of wind power
prediction.
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