
　第４１卷　第１期 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版 ） Ｖｏｌ．４１　Ｎｏ．１　

　２０２０年１月 ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｕａｑｉａｏＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ） Ｊａｎ．２０２０　

　　犇犗犐：１０．１１８３０／ＩＳＳＮ．１０００?５０１３．２０１９０６０３１　

　　　自适应变异粒子群优化犅犘的

短期风电功率预测模型
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摘要：　针对反向传播（ＢＰ）神经网络预测模型在风电预测中预测精度低、输入变量多的问题，提出一种基于

互信息的自适应变异粒子群优化ＢＰ的短期风电功率预测模型．首先，采用互信息筛选出原始数据中与输出

功率相关度较大的影响因素，减少冗余信息；然后，引入具有自适应惯性权重系数和变异因子思想的粒子群算

法对预测模型进行优化．结果表明：与传统预测模型相比，该预测模型具有收敛速度快、预测精度高等特点．
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风能的不可控制性使准确预测其输出功率的难度较大［１?３］．采用反向传播（ＢＰ）神经网络预测模型

能够较好地预测基于影响因素的输出功率，但其预测精度低、运行速度慢，需要进行改进［４?５］．文献［６］提

出一种在传统的ＢＰ神经网络中加入更有利于处理非线性误差和大噪声的最大熵准则（ＭＣＣ）算法，与

传统的均值误差执行功能相比，ＭＣＣ算法预测精度更高，但该模型的网络结构过于复杂．文献［７］针对

传统的神经网络风电预测模型较为复杂且预测精度低等问题，通过平均影响值计算出某个影响因素与
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输出功率的关系值，选出与输出功率关系较大的变量，建立预测模型，但该模型易陷入局部极值．文献

［８］采用改进的人工鱼群算法对ＢＰ神经网络进行优化，克服了传统ＢＰ神经网络预测误差较高、易陷入

局部极值等缺点，在短期风电输出功率预测方面具有良好的效果，但其收敛速度较慢．本文采用组合预

测的方法，提出一种基于互信息的自适应变异粒子群优化ＢＰ的短期风电功率预测模型（互信息?改进

粒子群算法?反向传播（ＭＩ?ＩＰＳＯ?ＢＰ）预测模型）．

１　风电场输出功率影响因素的确定

１．１　各因素对风电场输出功率的影响

风电场输出功率，即风力机的输出功率犘为

犘＝犆犘犛ρ狏
３／２． （１）

式（１）中：犆犘 为功率系数；犛为风力机扫过的面积，ｍ
２；ρ为空气密度，ｋｇ·ｍ

－３；狏为风速，ｍ·ｓ－１．

某风电场风速与输出功率的关系，如图１所示．在风电场的实际运行过程中，只有当风速在某个限

定区间时，随着风速的增加，风力机的输出功率随之增加，之后趋于稳定；当低于或高于该风速区间时，

风力机的输出功率为零［９］．

不同空气密度下输出功率的变化，如图２所示．由图２可知：其他环境条件一致，当３ｍ·ｓ－１≤狏≤

１２ｍ·ｓ－１时，输出功率随着空气密度的增大而增大；当狏＞１２ｍ·ｓ
－１时，输出功率保持不变［１０］．

　　 图１　风电场风速与输出功率的关系　　　　　　　　　图２　不同空气密度下输出功率的变化

　　Ｆｉｇ．１　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｗｉｎｄｓｐｅｅｄａｎｄ　　　　　　　　Ｆｉｇ．２　Ｃｈａｎｇｅｓｉｎｏｕｔｐｕｔｐｏｗｅｒａｔ　　

　ｏｕｔｐｕｔｐｏｗｅｒｏｆｗｉｎｄｆａｒｍｓ　　　　　　　　　　　　　　　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｉｒｄｅｎｓｉｔｉｅｓ

风力机的输出功率受到风速和空气密度的影响，但无法直接判断出其他因素与输出功率的关系．若

将所有影响因素作为模型的输入，则会增大计算的复杂度；若人为选取某些因素作为模型的输入，则难

以保证预测精度．因此，需要采用一些方法对原始数据中的影响因素进行筛选．

１．２　互信息对影响因素的筛选

互信息（ＭＩ）表示两个或多个变量间的相关性
［１１］．假设有两个变量犡，犢，二者间的相关度表示为

ＭＩ＝
１

犖∑
犖

犼＝１

ｌｎ
犉犡，犢（狓，狔）

犉犡（狓犼）犉犢（狔犼（ ））． （２）

式（２）中：犖 为变量犡 的观测样本数；犼为观测样本的编号；犉犡，犢（狓，狔）为犡，犢 的联合概率密度函数，

犉犡，犢（狓，狔）＝犉犡（狓）犉犢（狔），犉犡（狓），犉犢（狔）分别为犡，犢 的边缘概率密度函数，狓为样本中任一影响因素

序列，狔为输出功率序列；当犡与犢 互不相关时，ＭＩ值将趋近于０，当犡与犢 的相关程度越大时，ＭＩ值

将趋近于１
［１２?１３］．

计算各影响因素与输出功率间的 ＭＩ值．首先，求出联合概率密度函数和边缘概率密度函数．由于

影响输出功率的因素都是离散性变量，故需要对变量进行离散化处理．将风速、风向正弦值、风向余弦

值、桨距角等因素序列从小到大进行排列，把各因素等分为［狓ｍｉｎ，狓ｍａｘ］这样的区间，在选取的影响因素

样本数据中，统计出落入各区间的概率，即为边缘概率密度．同理，将输出功率序列等分为区间［狔ｍｉｎ，

狔ｍａｘ］，统计同时落入区间［狓ｍｉｎ，狓ｍａｘ］和［狔ｍｉｎ，狔ｍａｘ］的概率，即为联合概率密度．

通过式（２）计算出影响因素与输出功率之间的 ＭＩ值，筛选出与输出功率相关度较大的８种影响因

素，即风速、风向正弦值、风向余弦值、桨距角、相对湿度、温度、海拔高度、空气密度，其相应的 ＭＩ值分
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２　自适应变异粒子群优化犅犘的风电功率预测

２．１　犅犘神经网络

ＢＰ神经网络是一种多层前馈网络模型，是人工神经网络的算法之一
［１４?１５］．ＢＰ神经网络首先将输入

量由各层之间的连接关系传递到隐含层，再传递到输出层，得到输出层输出；然后，将输出层输出与期望

输出进行比较，得出误差；最后，通过误差的反向传播，对各层之间的权重和阈值进行反复修正，以完成

学习的过程．

２．２　粒子群优化算法

粒子群优化（ＰＳＯ）算法是一种模仿鸟类运动规律的优化算法．在优化过程中，粒子在空间中不断更

新位置和速度，搜索最优位置，然后，与其他粒子搜索的最优位置进行比较，找到全局最优位置［１６］．梯度

下降法是求解无约束优化问题的迭代算法，其利用负梯度方向决定每次迭代的新的搜索方向，使每次迭

代都能朝着函数最小的方向前进．在解决实际问题时，如果函数不是凸函数，则很可能陷入局部极值．粒

子群优化算法可用于解决大量非线性、不可微和多峰值的复杂函数优化问题，可以有效地克服传统优化

算法收敛速度慢、易陷入局部极值等缺点．由于智能优化算法的迅猛发展，且其优越性已在其他应用中

得到验证，故不采用梯度下降算法，而采用粒子群优化算法．

设种群规模为犿的粒子群，在犱维搜索空间中，粒子犻在犕 次迭代的位置和速度分别表示为狓犕犻 ＝

（狓犕犻，１，狓
犕
犻，２，…，狓

犕
犻，犿），狏

犕
犻 ＝（狏

犕
犻，１，狏

犕
犻，２，…，狏

犕
犻，犿），犻＝１，２，…，犿．标准ＰＳＯ的速度和位置的更新公式

［１７］为

狏犕＋１犻，犱 ＝ω狏
犕
犻，犱＋犮１狉１（狆

犕
犻，犱－狓

犕
犻，犱）＋犮２狉２（狆

犕
ｇｄ－狓

犕
犻，犱）， （３）

狓犕＋１犻，犱 ＝狓
犕
犻，犱＋狏

犕＋１
犻，犱 ． （４）

式（３），（４）中：ω为自适应惯性权重系数；犮１，犮２ 均为学习因子，一般犮１＝犮２＝２；狉１，狉２ 均为分布于［０，１］的

随机数；狓犕犻，犱，狏
犕
犻，犱分别表示在第犕 次迭代中第犻个粒子在第犱维的位置和速度；狆

犕
犻，犱为当前粒子的历史

最优位置；狆
犕
ｇｄ为全局粒子的历史最优位置．

粒子不断更新位置和速度，直到粒子在搜索空间中找到全局最优位置，或者算法达到最大迭代次数

时，算法才结束搜索．

２．３　粒子群算法的改进

在风电输出功率预测问题中，粒子群优化算法结构简单、易于实现，但在优化过程中，一旦粒子找到

１个最优位置，其他粒子则会趋于该最优位置，很难跳出该局部极值．针对这些问题，通过自适应惯性权

重系数和变异扰动的方法对传统粒子群进行改进，提高粒子的全局搜索能力．

实际问题大多数是复杂、非线性的，选择合适的惯性权重系数可以均衡粒子的全局搜索和局部搜索

能力，使粒子摆脱早熟．传统的惯性权重系数对非线性问题的处理能力有限，故引入自适应惯性权重系

数ω，以避免粒子陷入局部最优，即

ω＝ （ωｍａｘ－ωｍｉｎ）ｅｘｐ －α
犕
犕（ ）

ｍａｘ
（ ）

２

． （５）

式（５）中：α分布于［１５，３０］；ωｍａｘ，ωｍｉｎ分别为自适应惯性权重系数值的上、下限；犕ｍａｘ为最大迭代次数．

为避免粒子早熟收敛，并提高种群的多样性，引入变异思想对粒子进行扰动．当粒子一直陷入局部

最优，停止向新的方向搜索时，引入变异扰动，迫使粒子进入其他区域继续搜索．假设１个变异概率为

狇ｏ，若狉＜狇ｏ，狉为［０，１］的随机数，则对粒子进行变异操作，有

狆
犕＋１
ｇｄ ＝狆

犕
ｇｄ（１＋０．３δ）． （６）

式（６）中：狆
犕＋１
ｇｄ 为全局粒子第犕＋１次迭代后的历史最优位置；δ为服从Ｇａｕｓｓ（０，１）分布的随机变量．

２．４　粒子群算法的实现步骤

粒子群算法的实现有以下５个步骤．

步骤１　随机初始化粒子的位置和速度．

步骤２　将均方误差函数作为其适应度函数，计算出各粒子的适应度值犳犻．

步骤３　将各粒子的适应度值犳犻与该粒子目前搜索到最优位置时的适应度值犳（狆ｂｅｓｔ）进行比较，若
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犳犻＞犳（狆ｂｅｓｔ），则更新狆ｂｅｓｔ；否则，保持不变．将犳犻与全部粒子搜索到最优位置时的适应度值犳（犵ｂｅｓｔ）进行

比较，若犳犻＞犳（犵ｂｅｓｔ），则更新犵ｂｅｓｔ；否则，保持不变．

步骤４　对粒子的自适应惯性权重系数、位置和速度进行更新，若狉＜狇ｏ，则进行变异操作．

步骤５　判断是否已满足约束条件，若满足，则算法结束，输出最优解；否则，返回步骤２，继续迭代．

２．５　犕犐?犐犘犛犗?犅犘预测模型的建立

ＭＩ?ＩＰＳＯ?ＢＰ预测模型的建立有以下８个步骤．

步骤１　数据的预处理．对选取的样本数据进行补全和修正，对样本数据进行归一化处理．

步骤２　模型参数的设置．对粒子群优化算法中的参数进行设置，并初始化粒子的位置和速度，确

定粒子各维度上的数值与神经网络中输入层、隐含层、输出层之间的权重相对应．

步骤３　建立ＢＰ神经网络，采用单隐层结构，输入层神经元８个，输出层神经元１个，隐含层神经

元的个数犺可通过试凑法或经验公式确定，即

犺＝ 犪＋槡 犫＋犮，　　犺＝２犪＋１． （７）

式（７）中：犪，犫分别为输入层、输出层的个数；犮为常数，分布于［１，１０］．

步骤４　采用均方误差函数，计算出各粒子的适应度值犳犻．

步骤５　将粒子的适应度值犳犻与该粒子目前搜索到最优位置时的适应度值犳（狆ｂｅｓｔ）进行比较，若

犳犻＞犳（狆ｂｅｓｔ），则更新狆ｂｅｓｔ；否则，保持不变．同时，将各粒子的适应度值犳犻与全部粒子搜索到最优位置时

的适应度值犳（犵ｂｅｓｔ）进行比较，若犳犻＞犳（犵ｂｅｓｔ），则更新犵ｂｅｓｔ；否则，保持不变．

步骤６　对粒子的位置、速度和惯性权重系数进行更新，并假设变异概率狇ｏ＝０．９５，若狉＜狇ｏ，则对

粒子进行变异操作．

步骤７　判断误差是否达到误差标准，以及迭代次数是否达到最大，若达到最大，则停止迭代，得出

最优解；否则，返回步骤４，继续迭代．

步骤８　将粒子群优化算法得到的最优参数设置为ＢＰ神经网络的权值和阈值，并对预测模型进行

训练．根据实际输出功率和预测输出功率，不断调整权值和阈值，直到满足结束条件，算法结束．

３　算例与分析

３．１　数据预处理

在选取的样本数据中，由于监控系统出错或人为原因，往往存在明显的数据错误或数据缺失等问

题，如果未能很好地处理这些问题，预测结果会有更大的误差．通常选取该缺失数据或错误数据的前一

个和后一个数据的平均值作为替代数据．

此外，在这些数据中，有些影响因素的数据不在同一个量级上，需要对数据进行归一化处理，即

珔狕＝
狕－狕ｍｉｎ
狕ｍａｘ－狕ｍｉｎ

． （８）

式（８）中：狕，珔狕分别为归一化前、后的数据；狕ｍａｘ，狕ｍｉｎ分别为影响因素中的最大数据和最小数据．

３．２　预测模型的评价指标

由于风电输出功率受风速、风向、温度等随机性天气因素的影响较大，因此，为了验证文中模型的预

测性能，选取平均绝对误差（犈ＭＡ）、均方根误差（犈ＲＭＳ）和平均绝对百分比误差（犈ＭＡＰ）作为评价指标
［１８］，

其计算式分别为

犈ＭＡ ＝
１

狀∑
狀

犼＝１

狘犘ｃ－犘ｒ狘， （９）

犈ＲＭＳ＝
１

狀∑
狀

犼＝１

（犘ｃ－犘ｒ）槡
２， （１０）

犈ＭＡＰ ＝
１

狀∑
狀

犼＝１

犘ｃ－犘ｒ
犘ｒ

×１００％． （１１）

式（９）～（１１）中：狀为预测样本数；犘ｃ为预测输出功率；犘ｒ为实际输出功率；犼为预测输出功率的个数．
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３．３　预测结果及分析

选取该风电场２０１４年４月１日－３０日的气象数据和历史输出功率数据（４３２０个）作为预测模型

的输入样本数据，其中，前３８００个数据作为训练样本，其余数据作为测试样本．将风速、风向正弦值、风

向余弦值、桨距角、相对湿度、温度、海拔高度、空气密度这８种影响因素作为预测模型的输入．根据经验

公式，将隐含层神经元数设置为输入层神经元数的２倍加１；最大迭代次数设置为１００；种群规模为２５；

ωｍａｘ，ωｍｉｎ分别为０．９，０．２；犮１，犮２ 均为２．

通过 ＭＡＴＬＡＢ软件对 ＭＩ?ＩＰＳＯ?ＢＰ预测模型进行仿真，为了对比研究，同时采用遗传算法?反向

传播（ＧＡ?ＢＰ）预测模型和粒子群优化算法?反向传播（ＰＳＯ?ＢＰ）预测模型对输出功率进行预测．ＧＡ?ＢＰ

预测模型采用遗传算法对个体进行筛选，寻找最优个体作为ＢＰ神经网络的初始权值，对短期输出功率

进行预测．ＰＳＯ?ＢＰ预测模型采用传统的粒子群优化算法对ＢＰ神经网络进行优化．

预测模型输出功率的对比，如图３所示．预测模型平均绝对误差的对比，如图４所示．

图３　预测模型输出功率的对比

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｕｔｐｕｔｐｏｗｅｒｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

图４　预测模型平均绝对误差的对比

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

由式（９）～（１１）及图３，４可以得到以下２个结论．

１）３种预测模型都可以对风电短期输出功率进行有效的预测，但 ＭＩ?ＩＰＳＯ?ＢＰ预测模型的预测曲

线能够更好地逼近实际的输出功率．与ＰＳＯ?ＢＰ预测模型相比，ＭＩ?ＩＰＳＯ?ＢＰ预测模型具有更高的预测

精度，说明改进后的粒子群优化ＢＰ神经网络具有更好的预测能力；与ＧＡ?ＢＰ预测模型相比，ＭＩ?ＩＰＳＯ?

ＢＰ预测模型的优化效果更好．

２）ＭＩ?ＩＰＳＯ?ＢＰ预测模型的犈ＭＡ，犈ＲＭＳ分别为２０．８６９４，３５．６２２４ｋＷ，犈ＭＡＰ为８．９６％．相较于ＧＡ?

ＢＰ预测模型，ＭＩ?ＩＰＳＯ?ＢＰ预测模型的犈ＭＡ，犈ＲＭＳ分别减少了２７．６５１９，２４．７０３７ｋＷ，而犈ＭＡＰ减少了

６．７８％；相较于ＰＳＯ?ＢＰ预测模型，ＭＩ?ＩＰＳＯ?ＢＰ预测模型的犈ＭＡ，犈ＲＭＳ分别减少了８４．８５３７，１０３．３２３９

ｋＷ，而犈ＭＡＰ减少了１８．５０％．由此可知，ＭＩ?ＩＰＳＯ?ＢＰ预测模型的预测精度最高，效果最佳．

４　结束语

采用互信息对原始数据进行降维，可以保留有用的特征信息，舍弃冗余的特征信息，降低算法的复
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杂性．加入自适应惯性权重系数和变异因子改进粒子群算法，不仅优化ＢＰ神经网络，解决传统粒子群

算法存在的问题，还可以提高粒子的全局搜索能力．结果表明，ＭＩ?ＩＰＳＯ?ＢＰ预测模型比ＧＡ?ＢＰ预测模

型、ＰＳＯ?ＢＰ预测模型具有更高的预测精度，预测结果更接近实际值．

参考文献：

［１］　ＳＡＲＯＨＡＳ，ＡＧＧＡＲＷＡＬＳＫ．Ｗｉｎｄｐｏｗｅｒｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｕｓｉｎｇｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｓａｎｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈｔａｐｐｅｄ

ｄｅｌａｙ［Ｊ］．ＣＳＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｏｗｅｒａｎｄＥｎｅｒｇｙＳｙｓｔｅｍｓ，２０１８，４（２）：１９７?２０９．ＤＯＩ：１０．１７７７５／ＣＳＥＥＪＰＥＳ．２０１６．

００９７０．

［２］　杨茂，周宜．计及风电场状态的风电功率超短期预测［Ｊ］．中国电机工程学报，２０１９，３９（５）：１２５９?１２６８．ＤＯＩ：１０．

１３３３４／ｊ．０２５８?８０１３．ｐｃｓｅｅ．１８０８７３．

［３］　ＷＵＹｕａｎｋａｎｇ，ＳＵＰｏ′ｅｎ，ＷＵＴｉｎｇｙｉ，犲狋犪犾．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｗｉｎｄｐｏｗｅｒｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｕｓｉｎｇｗｅａｔｈｅｒｅｎｓｅｍｂｌｅｍｏｄｅｌｓ

［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｄｕｓｔｒｙＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１８，５４（６）：５６０９?５６２０．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＩＡ．２０１８．２８５８１８３．

［４］　薛禹胜，郁琛，赵俊华，等．关于短期及超短期风电功率预测的评述［Ｊ］．电力系统自动化，２０１５，３９（６）：１４１?１５０．

ＤＯＩ：１０．７５００／ＡＥＰＳ２０１４１２１８００３．

［５］　马聪．基于ＢＰ神经网络优化的风电场短期功率预测研究［Ｄ］．昆明：昆明理工大学，２０１７．

［６］　ＷＡＮＧＺｈｅｎｇ，ＷＡＮＧＢｏ，ＬＩＵＣｈｕｎ，犲狋犪犾．ＩｍｐｒｏｖｅｄＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｗｉｎｄｐｏｗｅｒｆｏｒｅｃａｓｔ［Ｊ］．Ｔｈｅ

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１７，２０１７（１３）：９４０?９４３．ＤＯＩ：１０．１０４９／ｊｏｅ．２０１７．０４６９．

［７］　徐龙博，王伟，张滔，等．基于神经网络平均影响值的超短期风电功率预测［Ｊ］．电力系统自动化，２０１７，４１（２１）：４０?

４５．ＤＯＩ：１０．７５００／ＡＥＰＳ２０１７０３２１００５．

［８］　张颖超，王雅晨，邓华，等．基于ＩＡＦＳＡ?ＢＰＮＮ的短期风电功率预测［Ｊ］．电力系统保护与控制，２０１７，４５（７）：５８?６３．

ＤＯＩ：１０．７６６７／ＰＳＰＣ１６０４８．

［９］　ＷＡＮＧＹｕｎ，ＨＵＱｉｎｇｈｕａ，ＳＲＩＮＩＶＡＳＡＮＤ，犲狋犪犾．Ｗｉｎｄｐｏｗｅｒｃｕｒｖｅｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｗｉｎｄｐｏｗｅｒｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｗｉｔｈｉｎ

ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｄａｔａ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｕｓｔａｉｎａｂｌｅＥｎｅｒｇｙ，２０１８，１（１）：１６?２５．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＳＴＥ．２０１８．２８２０

１９８．

［１０］　刘红柳，杨茂，于宁，等．风向空间分散性及其对全场风电功率预测误差的影响［Ｊ］．电测与仪表，２０１７，５４（１２）：５４?

５９．ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１?１３９０．２０１７．１２．００９．

［１１］　李长松，刘凯，肖先勇，等．基于条件互信息特征选择法和 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法的电能质量复合扰动分类［Ｊ］．高电压技

术，２０１９，４５（２）：５７９?５８５．ＤＯＩ：１０．１３３３６／ｊ．１００３?６５２０．ｈｖｅ．２０１９０１３００３１．

［１２］　史坤鹏，乔颖，赵伟，等．计及历史数据熵关联信息挖掘的短期风电功率预测［Ｊ］．电力系统自动化，２０１７，４１（３）：１３?

１８．ＤＯＩ：１０．７５００／ＡＥＰＳ２０１６０５０４０２０．

［１３］　ＭＡＲＩＮＯＮＩＡ，ＧＡＭＢＡＰ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄａｔａｄｒｉｖｅｎｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｂｙｍｅａｎｓｏｆｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａ

ｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｍａｇｉｎｇ，２０１７，３（２）：２４３?２５３．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＣＩ．２０１７．２６６９７３１．

［１４］　李丹，任洲洋，颜伟，等．基于因子分析和神经网络分位数回归的月度风电功率曲线概率预测［Ｊ］．中国电机工程学

报，２０１７，３７（１８）：３４?４３．ＤＯＩ：１０．１３３３４／ｊ．０２５８?８０１３．ｐｃｓｅｅ．１６１３６８．

［１５］　ＷＡＮＧＳｈｕａｎｇｘｉｎ，ＬＩＭｅｎｇ，ＺＨＡＯＬｏｎｇ，犲狋犪犾．Ｓｈｏｒｔ?ｔｅｒｍｗｉｎｄｐｏｗｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄｓｍａｌｌ?ｗｏｒｌｄ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１９，３１（７）：３１７３?３１８５．ＤＯＩ：１０．１００７／ｓ００５２１?０１７?３２６２?

７．

［１６］　王功臣，邓长虹，夏沛，等．考虑机组优化选取的含风电电网滚动优化调度方法［Ｊ］．电力系统自动化，２０１７，４１

（１１）：５５?６０．ＤＯＩ：１０．７５００／ＡＥＰＳ２０１６０９２２００５．

［１７］　ＲＯＣＨＡＨＲＯ，ＳＩＬＶＥＳＴＲＥＬＪ，ＣＥＬＥＳＴＥＷＣ，犲狋犪犾．Ｆｏｒｅｃａｓｔｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｃａ

ｐａｃｉｔｙｂａｓｅｄｏｎｓｅａｓｏｎａｌｍｉｃｒｏｇｅｎｅｒａｔｏｒｓｕｓｉｎｇＥＬＭａｎｄＰＳＯ［Ｊ］．ＩＥＥＥＬａｔｉｎＡｍｅｒｉｃａＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ，２０１８，１６（４）：

１１３６?１１４１．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＬＡ．２０１８．８３６２１４８．

［１８］　丁明，张超，王勃，等．基于功率波动过程的风电功率短期预测及误差修正［Ｊ］．电力系统自动化，２０１９，４３（３）：８?１８．

ＤＯＩ：１０．７５００／ＡＥＰＳ２０１８０３２２０１１．

（责任编辑：钱筠 　　英文审校：吴逢铁）

５９第１期　　　　　　　　　　王粟，等：自适应变异粒子群优化ＢＰ的短期风电功率预测模型


