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摘  要：为提高短期风力发电功率预测的精度，经过对比选择了内核极限学习机(Kernel Extreme Learning 

Machine，KELM)预测模型的原始模型，对该模型的内部参数进行研究，选择了多元宇宙优化算法(Multi-Verse 

Optimizer, MVO)对其参数进行优化。还提出用鲸鱼优化算法(Whale Optimization Algorithm, WOA)来给MOV

初始化种群，以使MVO算法更不容易陷入局部最优，从而有着更好的求解能力。通过此预测模型进行发电功率预

测，获得一个均方根误差(RMSE)值为0.0032、平均预测误差为0.00033的预测结果，最后进行对比实验验证其具有

较好的预测效果。
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Abstract: In order to improve the accuracy of short-term wind power prediction, this paper proposes to use the original 
model of Kernel Extreme Learning Machine (KELM) prediction model and study its internal parameters after comparison. 
Multi-Verse Optimizer (MVO) is selected to optimize its parameters. This paper also proposes to use Whale Optimization 
Algorithm (WOA) to initialize MOV population, so that MVO is much less likely to fall into local optimum, and thus it has 
better solving ability. The proposed prediction model is used to predict a power generation, and obtain a prediction result 
of RMSE value of 0.0032 and average prediction error of 0.00033. Finally, a comparative experiment verifies its good 
prediction effect.
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1   引言(Introduction)
在现代化发展中，越来越需要一个稳定、节能、经济

的电力来源，因此利用可再生能源进行发电的技术越来越被

广泛关注。在各种绿色可再生能源中，风能是一种非常常见

的绿色能源。近些年，我国各个地区也在大修风电场来进行

风力发电。但是，风能是一种十分不稳定且随机性很强的资

源，且这个特性会造成风电场发电不稳定。因此，需要通

过一定的技术手段对风力发电功率进行预测，这也有利于

风电场的建设与维护，减轻风能不稳定的特性对电网造成

的冲击。

针对目前阶段如何保证电力系统在得到最大化受益的同

时，减少风力发电带来的冲击，相关领域的研究学者提出了

许多方法，如基于小波变换和BP神经网络预测法[1]、支持向量

机(Support Vector Machine, SVM)[2]、人工蜂群算法优化神

经网络预测法[3]、深浅层神经网络[4]等预测方法，但效果并非

最佳，因此本文建立了一个新型预测模型。
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2   算法介绍(Introduction to the algorithm) 
2.1   内核极限学习机(KELM)

极限学习机(Extreme Learning Machine，ELM)虽然学

习效率高，但基于经验风险最小化原理进行学习，容易出现

过拟合现象，为此HUANG[5]提出了KELM算法，以提高其泛

化能力。其数学模型推算如下：

                                  (1)

根据KKT(Karush-Kuhn-Tucker)[6]解式(1)可以转换为如下

等式：
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在式(2)中，c表示惩罚参数， ,1 ,2 ,
T

i i i i mξ ξ ξ , ,ξ =   表示训练误
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式 ( 3 ) 中 ， 为 目 标 值 矩 阵 ，

为隐含层输出矩

阵。然后通过应用Mercer条件定义KELM的核矩阵：

              (4)

将式(2)、式(3)和式(4)代入式(1)，则KELM模型的实际输

出可以写成紧凑形式：

(5)

从上述一系列推导过程来看，与ELM人工调节参数的要

求以及容易陷入局部最优的缺点不同，KELM解决了ELM中

的随机初始化问题。同时，KELM具有较少的可调参数、更

快的收敛速度和更好的泛化性能。由式(5)可以看出，KELM

算法的性能主要和惩罚参数c及核参数g这两个值有直接关

系。这两个值的变化也会影响模型预测的精度，所以需要用

其他算法来优化。

2.2   多元宇宙优化算法(MVO)
多元宇宙优化算法(MVO)是由MIRJALILI等[7]根据白洞、

黑洞、虫洞这三个主要概念提出来的。白洞拥有很强的斥

力；黑洞则有极高的引力；虫洞是连接不同宇宙和传输物体

的轨道。

MVO算法的优化执行过程分为两个阶段，即探测和开

采。白洞和黑洞作用于探测阶段，而虫洞则作用于开采阶

段，其数学模型如下：

首先是初始化一个随机宇宙种群U：
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矩阵中 d 为维度即变量的个数， n 为候选解的个数， j
ix 表示

第 i  个宇宙的第 j  个变量。

接下来进行的是选择过程。由于每个宇宙个体的膨胀速

度不同，宇宙个体中的物体会通过连接白洞和黑洞的隧道传

递。膨胀率越高，物体通过隧道的概率越低。这个过程遵循

轮盘赌机制，如式(7)所示:

                            

(7)

式(7)中， iU 表示第 i  个宇宙， ( )iNI U 表示第 i  个宇宙的归一

化膨胀率， j
ix 表示第 i  个宇宙的第 j  个参数， 1r 是[0,1]内的随

机数， j
kx 则表示经过轮盘赌机制选择出的第 k  个宇宙中的第

j  个参数。

有了上述机制，两个宇宙在没有摄动的情况下继续交换

物体。为了维持多元宇宙给每个宇宙提供局部的变化的多样

性和进行开发，默认每个宇宙是存在虫洞的，且虫洞可以随

机地在空间中传输物体，从而建立了一个机制，这个机制的

构想如下：

 

(8)

式(8)中， jX 表示到目前为止搜索到的最优宇宙的第 j  个参

数， jub 和 jlb 分别为第 j  个变量的上界和下界，r2、r3、r4为

[0,1]范围内的随机数。TDR 和WEP 分别为移动距离速率和虫

洞存在概率。WEP 用来定义虫洞在宇宙中存在的概率，需要

在迭代过程中线性增长，以强调作为优化过程进展的开发。

TDR 定义一个物体在迄今为止获得的最佳宇宙中被虫洞传送

的距离变化率的一个因素。与WEP 相反，TDR 会随着迭代次

数的增加而增加，以便在获得的最佳宇宙周围进行更精确的

开发或搜索。两个系数的自适应公式如下：

           
max minminWEP l ( )

L
−

= + ×            (9)

式(9)中， min 和 max 分别为最小值和最大值，均为手动设

置； l 为当前迭代次数； L为最大迭代次数。
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式(10)中， p 为迭代过程中的开发精度。
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2.3   鲸鱼优化算法(WOA)

鲸鱼优化算法(WOA)是一种基于鲸鱼捕猎行为而提出的

优化算法[8]，主要过程分为：

(1)包围猎物

鲸鱼能够搜寻猎物并将其包围。鲸鱼算法的初始位置

是随机赋予的，也就是说一开始鲸鱼的位置为默认的最佳位

置，在经过一轮搜寻后，算法会更新得到一个新的鲸鱼位

置。将适应度作为对比条件将两个位置进行对比，如果新位

置的适应度较好则更新最佳位置，否则保留原位置。其公式

如下：

                 
*( ) ( )D C X t X t= ⋅ −



  

            (11)

                *( 1) ( )X t X t A D+ = − ⋅


  

           (12)

式(11)和式(12)中， A


和C


是系数向量， t 是当前迭代次数，

X


是当前位置的向量， *X


是迄今为止得到的最佳鲸鱼的位置

向量。向量 A


和C


的表达公式如下：

                    2A a r a= ⋅ −
   

               (13)

                      2C r= ⋅
 

                 (14)

式(13)中， a


在迭代过程中(包括搜索和开发阶段)从2到0线性

递减， r


是[0,1]中的随机向量。

(2)泡泡网螺旋更新

算法通过缩小环绕机制和螺旋更新位置机制对座头鲸的

泡泡网行为进行数学建模，其数学模型如下：

                   (15)

式(15)中， 'D


表示迄今为止获得的最优解， b 是对数螺旋形

状的常数， l 是[-1,1]中的随机数。

为了模拟上述两个同时发生的行为，建立了一个存在如

下逻辑关系的数学模型：

      

(16)

式(16)中， p 是[0,1]中的随机数。

(3)搜索阶段

加强对WOA的探索，同样地，基于向量 A


变化的方法也

可以用于搜索过程。鲸鱼将使用从当前搜索代理中随机选择

的位置来随机搜索猎物，以相应地更新它们的位置。其数学

模型如下：

                 randD C X X= ⋅ −
   

              (17)

               rand( 1)X t X A D+ = − ⋅
   

             (18)

式(18)中， randX


是从当前种群中选择的随机位置向量(随机

鲸鱼)。

3   基于WOA-MVO 优化的 KELM 风电场发电量

预测(Power generation prediction of KELM 
wind farm based on WOA-MVO optimization) 

3.1   数据收集与处理

本文所使用的数据集是通过Renewables这个开源的天气

网站获取的。该网站通过NASA MERRA[9]全球再分析模型

和CM-SAF's SARAH[10]卫星观测获取天气数据来工作。本

文选择2019 年全年杭州的历史天气数据作为数据集的原始数

据，其中包含风电场的发电量和其他九个特征。

在最初的数据集中有许多天气元素，由于风电场的周围

环境、空气的热对流或涡流均能引起风速变化，导致风能具

有强烈的随机性、波动性和不确定性。但也并不是所有因素

都会影响风电场的发电量，所以为了使得预测模型达到更好

的预测效果，本文还对此数据集进行了优化。

本文采用皮尔逊相关系数法对数据的特征值进行了相关

性分析，结果如图1和图2所示。

     

图1 皮尔逊相关系数法

Fig.1 Pearson correlation coefficient method

图2 风速与发电量的变化规律

Fig.2 Variation law of wind speed and power generation

图1表示的是各个天气因素与通过风电场发电量计算得到

的皮尔逊系数的值，皮尔逊系数大于0.1且其值越大，相关性

就越高。图2表示的是单个因素与发电量的变化规律。可以看

出，风电场发电量与风速是密切相关的，其次就是温度、云

层覆盖量和空气密度。

3.2   数据集的构建

经过上述分析，本文选取风速、温度、空气密度和云层

覆盖量四个特征点，将它们与每天每小时持续365 天所测得的
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真实发电量组合构建一个8760×5的数据集，部分数据集展示

如表1所示。

表1 部分数据集

Tab.1 Partial data sets

发电功率/×103kW 风速/m/s 温度/℃ 空气密度/kg/m3 云层覆盖量/%

0.092 4.531 1.068 1.308 0.393

0.117 4.873 2.851 1.301 0.304

0.119 4.903 4.186 1.295 0.319

0.113 4.824 5.015 1.29 0.393

0.119 4.903 5.521 1.286 0.529

0.146 5.231 5.642 1.284 0.546

0.179 5.588 5.398 1.284 0.504

0.203 5.831 4.786 1.285 0.439

0.202 5.824 3.38 1.288 0.315

0.223 6.015 1.15 1.291 0.22

0.232 6.094 0.437 1.294 0.191

0.221 5.997 -0.111 1.297 0.175

0.203 5.831 -0.538 1.299 0.205

0.184 5.644 -0.798 1.301 0.305

0.17 5.494 -0.729 1.302 0.535

0.177 5.556 -0.449 1.304 0.589

0.166 5.446 -0.618 1.305 0.535

3.3   建立WOA-MVO-KELM预测模型

虽然KELM具有较少的可调参数、更快的收敛速度和更

好的泛化性能，但仍有不足之处，即惩罚参数c和核参数g是

随机产生的，且这两个值的不同对结果也有着很大的影响。

目前还没有公认统一的最佳方法来对KELM进行优化。通常

是用网格搜索方法来优化参数，但是该方法在设置参数范围

方面会遇到困难，并且容易陷入局部最优。

本文先利用WOA算法进行一个初始化种群的工作，通过

多次运算WOA算法，每次得到一个最优位置向量并保存在一

个矩阵里，最后将这个矩阵作为MVO算法的初始宇宙种群得

到一个优化后的WOA-MVO混合优化算法。然后利用WOA-

MVO混合优化算法对KELM模型里的两个参数进行进一步

的寻优，利用黑洞、白洞和虫洞的开发与搜索获得一个最优

的惩罚参数和核参数的组合，并将此组合赋予KELM模型。

最后，本文提出了基于鲸鱼算法改进的多元宇宙算法优化的

KELM，即WOA-MVO-KELM，该方法的总体框架如图3

所示。

图3 WOA-MVO-KELM预测模型流程图

Fig.3 Flow chart of WOA-MVO-KELM prediction model

在图3中，预测模型主要由两个程序组成，包括参数优化

和预测属性评估。左半部分为改进的MVO优化算法搜寻最优

参数组合的过程，当内部参数优化过程终止时，将最优参数

对输入KELM预测模型进行10折交叉验证，然后进行预测工

作。最后通过计算得出均方差(MSE)、均方根误差(RMSE)和

真实值与预测值的平均误差进行预测效果评估。MSE和RMSE

的数学表达式如下：

                          (19)

                       (20)

式(19)和式(20)中，m代表样本数量， 代表预测值与真

实值的误差。

3.4   内核极限学习机(KELM)参数研究

KELM的可设参数其实只有两个，分别是惩罚参数c和核

参数g，相较于ELM，它无须设置隐藏节点的数目，因为它将

这些烦琐的步骤都用一个内核函数所替代。而本文将通过对

这两个参数的动态分析确定一个相对较好的参数组合，以便

于后续对其他算法的研究对比。选取总数据集的四分之一即

1,464 个样本作为训练和测试的样本数据，分别设定惩罚参数

c为1，核参数g取值为：0.1、5、10、15、20、25、30、35、

40、45、50；再设定核参数g为1，惩罚参数c取值为：0.1、

5、10、15、20、25、30、35、40、45、50。绘制出的平均均

方根误差变化图如图4和图5所示。

图4 c=1平均均方根误差变化图

Fig.4 When c=1, variation diagram of average RMSE



图5 g=1平均均方根误差变化图

Fig.5 When g=1, variation diagram of average RMSE

上述两幅图所示的为c和g在(0,50]区间内的变化范围，

为了实验的严谨性，现在分别补充设定c=100(g取100、200、

300、400、500、600)和g=100(c取100、200、300、400、

500、600)，绘制平均均方根误差变化图，如图6和图7所示。

图6 c=100平均均方根误差变化图

Fig.6 When c=100, variation diagram of average RMSE

图7 g=100平均均方根误差变化图

Fig.7 When g=100, variation diagram of average RMSE

最后，再将四次实验的惩罚参数c和核参数g的值混合起

来，绘制三维直观图，可以清晰地分析出惩罚参数c相较于核

参数g对预测的精准度影响更大，如图8和图9所示。

   

图8 c、g各取[1,50]

Fig.8 c, g in [1,50]

图9 c、g各取[100,600]

Fig.9 c, g in [100,600]

3.5   多元宇宙算法(MVO)参数研究

为了研究WOA-MVO-KELM中MVO的标准参数的影

响，在KELM所选核函数为径向基核函数的条件下，选取总

数据集的四分之一即1,464 个样本作为训练和测试的样本数

据。通过对MVO的研究可以发现，在算法中存在三个重要参

数，一个为开发精度p，如式(21)所示：

                  

1

11
/ p

/ p

lTDR
L

= −                 (21)

另外两个参数分别为宇宙种群数量和最大迭代次数。因

此本文进行了三组不同开发精度的对比实验，分别取p=2、

p=4和p=6，每组实验的变量分别为不同组合的种群数量和

最大迭代次数。为确保实验的准确性，三组实验的横纵坐标

取值范围相同，种群数取10、20、30、40、50这五个不同的

值，最大迭代次数取10、20、30、40、50、60、70、80这八

个不同的值。然后对样本进行预测，获得平均均方根误差，

结果如图10至图12所示。

图10 p=2时，最大迭代次数与种群数目组合下平均均方根

误差变化图

Fig.10 When p=2, variation diagram of average RMSE 

under the combination of maximum iteration 

times and population number

 

图11 p=4时，最大迭代次数与种群数目组合下平均均方根

误差变化图

Fig.11 When p=4, variation diagram of average RMSE 

under the combination of maximum iteration 

times and population number 
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图12 p=6时，最大迭代次数与种群数目组合下平均均方根

误差变化图

Fig.12 When p=6, variation diagram of average RMSE 

under the combination of maximum iteration 

times and population number 

通过对比分析图10、图11、图12，可以得到开发精度p=6

时，算法的预测准确度最高且较为稳定，区间内算法的平均

准确率相对较为稳定。如图13至图15所示为不同种群数与迭

代次数组合下的气泡图，每一个气泡的半径为在此组合下的

平均均方根误差值。通过分析和对比可以得出，迭代次数越

高，模型预测的精度越高且种群数为50、迭代次数为80时效

果最好。但迭代次数过高的话会导致运行时间过长从而降低

算法的运算效率，所以本文最终选取开发精度p为6、种群数

为50、最大迭代次数为30作为实验所用参数。

图13 p=2时，最大迭代次数与种群数目组合下的气泡图

Fig.13 When p=2, bubble graph under the combination of 

maximum iteration times and population number 

图14 p=4时，最大迭代次数与种群数目组合下的气泡图

Fig.14 When p=4, bubble graph under the combination of 

maximum iteration times and population number

图15 p=6时，最大迭代次数与种群数目组合下的气泡图

Fig.15 When p=6, bubble graph under the combination of 

maximum iteration times and population number 

3.6   发电功率预测实验结果与对比分析

(1)预测实验结果

设定好主预测模型WOA-MVO-KELM的参数后，本

文同时选取了10 组其他对比试验，以便更好地体现主模型

的预测效果。10 组对比实验分别有：KELM模型、MVO-

KELM模型、WOA-KELM模型、MFO-KELM模型、PSO-

KELM模型[11]、GOA-KELM模型、ELM模型[12]、BP神经

网络模型、SVR模型、OSELM模型[13]。本文所有实验是在

MATLAB-R2021编译环境下实现的。由于所研究的模型为

WOA-MVO-KELM，其可变的参数仅有MVO中的种群数目

和最大迭代次数，因此本文选取这两个参数进行预测实验。

将以上10 种模型分别运行10 次，记录下每次的数据。实验

结果将通过以下四个指标进行算法性能评估，分别为：均方

根误差(RMSE)、平均预测误差(Avg_error)、最好预测误差

值(Best_error)和最坏预测误差值(Worst_error)。对上述四个

值的10 次数据取平均值并记录在表2和表3中。其中WOA-

MVO-KELM模型为性能最好的模型。

表2 WOA-MVO-KELM与KELM相关的算法进行比较

Tab.2 Comparison between WOA-MVO-KELM and

         KELM related algorithms

评估指标
WOA-MVO-

KELM*

MVO-

KELM
KELM

WOA-

KELM

PSO-

KELM

MFO-

KELM

GOA-

KELM

RMSE 0.0032 0.0097 0.0474 0.0094 0.0128 0.0098 0.0089

Avg_error 0.00033 0.00067 0.0112 0.00076 0.00089 0.00079 0.00068

Best_error 0 0 0.0004 0 0 0 0

Worst_error 0.0187 0.0510 0.3472 0.0728 0.1275 0.0971 0.0653

注：*表示性能最好的模型。
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表3 WOA-MVO-KELM与其他算法进行比较

Tab.3 Comparison between WOA-MVO-KELM and

         other algorithms

评估指标
WOA-MVO-

KELM*
BP SVR OSELM ELM

RMSE 0.0032 0.1158 0.0374 0.0566 0.0825

Avg_error 0.00033 0.01583 0.00125 0.00531 0.01950

Best_error 0 0.0012 0.0001 0.0005 0.0006

Worst_error 0.0187 0.9821 0.2741 0.3354 0.4021

注：*表示性能最好的模型。

图16至图23为与KELM相关的预测模型的部分样本真实

值与预测值的结果展示图和真实值及预测值的误差与0值的对

比图。从对比实验结果图可以看出，本文所搭建的预测模型

预测精确度最高，且误差几乎为与0线拟合，并且通过优化得

到的最佳KELM参数组合为c=476.008，g=29.2314。

 

图16 WOA-MVO-KELM预测结果图

Fig.16 Prediction results diagram of WOA-MVO-KELM

 

图17 WOA-MVO-KELM误差图

Fig.17 WOA-MVO-KELM error diagram

  

图18 MVO-KELM预测结果图

Fig.18 Prediction results diagram of MVO-KELM

图19 MVO-KELM误差图

Fig.19 MVO-KELM error diagram

            

        

图20 PSO-KELM预测结果图

Fig.20 Prediction results diagram of PSO-KELM

图21 PSO-KELM误差图

Fig.21 PSO-KELM error diagram

图22 KELM预测结果图   

Fig.22 Prediction results diagram of KELM 

  

图23 KELM误差图

Fig.23 KELM error diagram
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(2)稳定性分析

本文通过使用箱型图来分析算法的稳定性，箱形图最大

的优点就是不受异常值的影响，能够准确稳定地描绘出数据

的离散分布情况。每种算法经过10 次运行，将每一次运算

得到的均方根误差记录下来，最后将每个模型的10 次结果

绘制成两张箱型图，一张是WOA-MVO-KELM模型与其他

KELM相关预测模型的对比，如图24所示；另一张是WOA-

MVO-KELM模型与其他预测模型的对比，如图25所示。

图24 均方根误差分布图(与其他KELM相关预测模型对比)

Fig.24 RMSE distribution diagram (Compared with other

       KELM related prediction models)

图25 均方根误差分布图(与其他预测模型对比)

Fig.25 RMSE distribution diagram (Compared with other 

       prediction models)

图24和图25中的箱型代表实验结果的分布，在箱子内的

值以中间那条中位线为界限分成上四分位数和下四分位数，

箱子外上下两根线表示的是上限和下限，“+”代表的是该数

据中的异常值。由这两张图可以看出，本文所组建的预测模

型稳定性最强，因为其上下四分位数值的间距极小且非常对

称紧凑，也没有异常值，而其他算法的稳定性则参差不齐。

本文还分析了WOA-MVO-KELM与其他算法的收敛曲线，

如图26所示。

图26 WOA-MVO-KELM与其他算法的收敛曲线

Fig.26 Convergence curve of WOA-MVO-KELM and 

         other algorithms

到目前为止的平均值表示在10 次运行的每次迭代中获得

的最佳解决方案的平均值。从图26可以看出，MVO优化算

法的模型经过五次左右迭代后才收敛到最优，这可能是由于

MOV在避免局部最优时，在迭代的初始步骤中没有找到一

个好的解决方案进行利用，所以该算法一直在搜索空间中搜

索，寻找好的解决方案收敛于它们，但是通过WOA算法对其

初始种群的优化，发现WOA-MVO-KELM模型收敛次数在

10 次以下并且收敛到的结果最优，其他算法收敛速度慢或收

敛结果差。通过对这些数据的分析，可以看到WOA-MVO-

KELM算法可以快速收敛且收敛的结果最好。

4   结论(Conclusion)
本文针对目前短期风力发电预测的精确度不理想、效率

低等一系列问题，设计了一个基于WOA-MVO混合优化算

法的KELM预测模型。首先为解决KELM模型的随机参数问

题，本文选用了MVO算法进行最优参数组合搜寻，在搜索之

前先使用WOA算法对MVO算法的初始群数进行优化，得到一

个较为优秀的种群代入WOA算法中。然后将最优参数组合

放回KELM模型里进行训练，最终成功构建了一个新型预测

模型。通过对真实风电场历史数据实验结果的分析，本文采

用的WOA-MVO-KELM预测模型相较于ELM、BP神经网

络、SVR等其他现存的预测模型具有更高的精度和良好的泛

化能力。
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