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基于 APSO-GSA 和相关向量机的短期风电功率预测 
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摘要：精确的短期风电功率预测建模对于提升新能源电力系统经济稳定运行十分重要。针对传统预测方法在小样

本学习、精细化建模、概率性预测等方面的不足和易陷入局部最优的影响，首先以相关向量机(RVM)理论为核心，

建立了基于 RVM 的风电功率预测模型。然后，针对万有引力搜索算法(GSA)缺少跳出局部最优机制和群体记忆功

能，提出了一种结合自适应粒子群算法(APSO)的 APSO-GSA 混合优化算法，利用该算法对 RVM 模型参数进行优

化。最后，以中国西北某风电场运行数据为例进行验证。结果表明，所提方法具有更高的建模精度和更快的收敛

速度，实现了利用少量样本和简单模型对未来时刻风电功率的精确预测。 
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Abstract: Accurate short-term wind power forecasting modeling is very important to improve the economic and stable 

operation of new energy power systems. In view of the shortcomings of traditional forecasting methods in small sample 

learning, fine modeling, probability prediction and the influence of easily falling into local optimum, this paper firstly 

establishes the wind power forecasting model of Relevant Vector Machine (RVM) based on the theory of RVM. Then, 

aiming at the lack of local optimum mechanism and group memory function in Gravitational Search Algorithm (GSA), an 

APSO-GSA hybrid optimization algorithm is proposed to optimize the parameters of RVM model. Finally, a wind farm 

operation data in Northwest China is taken as an example to verify the effectiveness of the proposed method. The results 

show that the proposed method has higher modeling accuracy and faster convergence speed, and achieves accurate 

prediction of wind power at future time using a small number of samples and simple models. 
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0  引言 

风能是可再生清洁能源，风力发电己经成为世

界上增长最快的可再生能源发电技术[1]。然而，风

电本身具有间歇性与波动性，大规模的风电并网给

电力系统运行调度工作提出了严峻考验[2]。准确可

靠的风电功率预测是缓解上述不利影响的有效途

径之一，可以协助调度员及时调整日前调度计划及

风电机组控制方案，进而减少系统备用容量，降低

系统运行成本，对提高电力系统运行稳定性及风险 
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评估能力都具有十分重要的意义[3]。根据时间尺度

预测，风电功率预测可分为中长期、短期和超短

期[4]。中长期预测多用于机组检修计划、年度发电

计划等，而准确可靠的短期预测对减少弃风、优化

发电计划与备用等十分必要[5]。 

目前，现有风电预测数学模型主要分为两大类

型：物理统计法和时间序列法。物理方法[6]主要通

过风电场物理气象信息，对风电进行预测，受物理

环境影响较大，预测精度较差，仅适用于风电场的

中长期预测和选址；时间序列法[7]则是利用历史及

现时的数据去进行系统辨识和预测，智能计算已逐

渐成为该领域的研究热点。此类方法主要包括支持
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向量机法[8]、ARMA 模型法[9]、GARCH 模型法[10]、

混沌理论法[11]、神经网络法[12]等，此类方法在短时

风电预测中得到了广泛的应用。神经网络具有学习

能力，广泛应用于风电预测。然而，人工神经网络

对训练数据的要求很高，为了克服这一问题，提出

了支持向量机(SVM)方法[13]。支持向量机的基本思

想是通过非线性映射将输入数据映射到高维空间

中，然后进行回归，在解决非线性和高维模式识别

等方面具有诸多优势，可以克服神经网络的过度配

置，是一种性能优良的回归模型。但其核函数局限

于连续对称函数，且支持向量的数目随着训练样本

数的増加而线性増长，増加了后处理过程的计算复

杂度。相关向量机(Relevance Vector Machine, RVM)

是基于总体贝叶斯框架下稀疏概率模型的一种智能

机器学习算法[14]，使得 RVM 方法具有灵活的核函

数选取及参数优化功能，因此比 SVM 方法具有更

为出色的预测和泛化能为，有效改善了传统人工智

能方法在计算概率信息方面的不足。因核参数宽度

值决定了核函数具体形态，直接影响预测精度，因

此需对相关向量机的核参数进行优化，已有学者提

出采用粒子群算法(PSO)和遗传算法(GA)等优化算

法优化模型参数[15]，但都存在过早收敛及精度较差

的问题。GSA 算法[16]相较于其他智能优化算法具有

结构简单、参数较少、全局寻优能强等特点。现有研

究表明，GSA 算法的收敛速度要明显优于粒子群算

法和遗传算法。但是 GSA 也存在着易陷入早熟收敛

和局部最优、搜索精度不足以及搜索能力弱等缺点。 

针对上述问题，本文提出了一种结合自适应粒

子群算法(APSO)的 APSO-GSA 混合优化算法，通

过引入惯性质量自适应修正、粒子学习及全局记忆

机制以及更新保留策略，改善了 GSA 算法收敛速度

较慢及粒子对自身经验和群体经验学习不足的缺

点。同时以 RVM 理论为核心，建立了 RVM 模型与

APSO-GSA 算法相结合的短期风电功率预测模型，

利用提出的 APSO-GSA 算法全局寻优的特性对

RVM 参数进行优化以提高预测准确性。通过不同

模型间的对比，包括 BP、RVM、RVM-PSO 和 RVM- 

GSA 验证了本文所提模型具有适应效果好、泛化能

力强、运算效率高等优点。 

1   基于 RVM 的风电功率预测模型 

RVM 是 Tipping 基于贝叶斯概率学习理论提出

的一种与 SVM 相似的稀疏概率模型[17]，与 SVM 相

比，RVM 在先验参数的结构基础上采用主动相关

决策模型移除不相关点，使得相关向量的数目远远

小于 SVM，具有高度稀疏性。具体过程实现如下： 

若给定的训练样本输入向量 nx 和与之对应的

目标 nt ，则 RVM 回归模型可定义为  

0
1

( , )
N

n i i n
i

t w K x x w 


           (1) 

式中：N为样本数量；t为标量输出；wi为第 i个输

出对应的权值； n 为独立分布的零均值高斯噪声；

K(x, xi)为核函数。 

较高的稀疏性决定了 RVM 核函数的运算量将

大大减少，因此，灵活地选择核函数类型对预测结

果至关重要。本文中使用高斯核函数作为 RVM 的

核函数。高斯核函数为 
2 2( , ) exp( / 2 )i iK x x x x           (2) 

假定 tn为相互独立分布的目标值，则整个训练

数据的似然函数为 

22 2 2
2

1
prob( , ) (2 ) exp( )

2
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t w t w  




     

  (3) 

式 中 ：  为 ( 1)N N  的 矩 阵 ， 且 ( )nx   

1(1, ( , ),nK x x T
2( , ), , ( , ))n n nK x x K x x 。 

采用稀疏贝叶斯原理对w赋予零均值高斯先验

分布得  
1

0
prob( ) ( 0, )

N

i ii
w N w 


         (4) 

式中， 为 N+1 维超参数向量。 

定义先验分布后，根据贝叶斯原理，所有未知

参数的后验分布为 
1 1
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      (5) 

其中，后验协方差矩阵为 
2 T

2 T 1
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( )
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          (6) 

RVM 学习过程就是计算超参数后验模型的过

程，就是寻找使得式(5)取得最大值时的超参数 和

方差 2 ， 和 2 的计算公式为 

,new 2

2
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
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           (7) 

式中： ii 为后验权重值方差矩阵的对角线元； i 为

第 i个后验分布的权重值。 

在超参数估计过程中，不断调整最大化的 max

和 2
max 对新数据 newx 进行预测。式(8)、式(9)分别为
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RVM 单点预测结果和预测结果的系统方差。 
2 2
max newnew max new new

T
new new

prob( , , ) ( , )

( )

t t N t y

y x
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 
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


   (8) 

T2 2
new max new new( ) ( )x x             (9) 

2   基于 GAS 和 APSO 的混合优化算法 

由于 RVM 核参数选择是影响其预测性能的主

要因素，为进一步改善 RVM 模型的预测效果，需

对模型参数进行优化，以降低数据复杂度，提高预测

精度[18]。因此，优化算法的收敛性对本文预测算法的

精度会有直接影响，鉴于 GAS 快速收敛性及 APSO

的适应度函数修正、全局记忆及信息交换能力，本文

采用混合优化算法对 RVM 模型进行参数优化。 

2.1 万有引力搜索算法原理 

GSA 是模拟物理学上万有引力定律和牛顿第

二定律而产生的一种智能种群优化算法[19]，即中立

和质量相互作用的算法。在 GSA 中，将一组在空间

运行的粒子视为多目标问题的潜在解，在迭代进化

过程中，将每个粒子视为遵循牛顿第二定律，因此，

受万有引力的相互作用影响，各粒子之间存在着相

对运动且运动的方向是朝着质量大的粒子的方向，

也就是优化问题的最优解方向。基本万有引力算法

表述如下： 

假设一个引力系统中由粒子 iX 构成的规模为

N的种群，并定义粒子 i的位置 1 2 3( , , , ,i i i iX X X X     

), ( 1,2, , )n
iX i N    ，由牛顿万有引力定律可知，d维

空间中，在第 t次迭代进化时，粒子 i、 j间的引力

可以表示为 

( ) ( )
( ) ( ) ( ( ) ( ))

( )

i jd d d
ij j i

ij

M t M t
F t G t x t x t

R t 
 


    (10) 

式中： iM 与Mj分别表示为粒子 i、j间的惯性质量；

( )G t 为第 t代的万有引力系数； ( )ijR t 表示为粒子 i、

j间的欧氏距离。计算公式分别为  

( )

0( ) e
t

TG t G


             (11) 

( ) ( ), ( )ij i jR t X t X t           (12) 

式中： 0G 为初始引力常量； 为引力系数变化系数。 

粒子 i的惯性质量 ( )iM t 根据适应度函数定义为 

1

( ) min( ( ))
( )

max( ( )) min( ( ))

( )
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i i
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i i

i
i N

j
j

fit t fit t
m t

fit t fit t

m t
M t

m t



 









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式中： ( )ifit t 表示引力算法进化至第 t代时，粒子 i

的适应度函数值；maxfiti(t)、minfiti(t)分别表示第 t

代粒子 i的最大、最小适应度函数值。 

为了使算法具有随机性，作用在 d 维上粒子 i

所受合力可以表示为 
best

1,

( ) rand ( )
K

d d
i j ij

j i j

F t F t
 

           (14) 

式中：Kbest 初始值为K0=N，随着时间推移逐渐减小；

randj为区间[0,1]的随机数。 

引力算法进化至第 t 代时，第 d 维上粒子 i 的

加速度可以表示为 

( )
( )

( )

d
d i
i

i

F t
a t

M t
              (15) 

根据万有引力搜索算法原理，在进化过程中，

不断地根据迭代计算得到的加速度来更新粒子 i 的

速度与位置，直到全局最优解达到预设精度或最大

迭代次数，更新公式如式(16)所示。 

( 1) rand ( ) ( )

( 1) ( )+ ( 1)

d d d
i j i i

d d d
i i i

v t v t a t

x t x t v t

   


  
       (16) 

式中：      dd d
i ii
t t txv a、 、 分别为粒子 i第 t代时第

d维空间的速度、位置及加速度。 

根据分析上述万有引力搜索算法原理可知： 

    1) 算法在迭代进化过程中仅利用当前粒子位

置信息引导算法搜索最优解，缺少群体记忆功能与

群体信息共享机制。 

    2) 随着算法迭代次数增加，可能丢失部分具有

良好进化趋势但质量较小的粒子，导致种群的多样

性降低，易造成算法早熟收敛或陷入局部最优。 

因此，针对万有引力搜索算法缺少跳出局部最

优机制和群体记忆功能等缺陷，对其进行改进以提

高其搜索寻优精度，进而应用于 VVRVM 模型的关

键参数寻优，实现更加精确的短期风电功率预测。 

2.2 APSO-GSA 算法 

利用 GSA 算法的快速收敛能力，结合自适应粒

子群算法在粒子的适应度函数修正、社会信息交换

能力及强全局寻优等特点，分别从粒子惯性质量、

全局搜索及信息交互能力方面对万有引力搜索算法

做相应改进。 

(1) 惯性质量的自适应修正 

由式(15)可知，万有引力搜索算法中粒子的惯

性质量由其所在位置所求得的适应值决定，因此惯

性质量越大，所代表的优化问题的解越接近搜索空

间中的最优解，而粒子的惯性质量与适应度呈正相

关性，同理适应度越大，表示粒子越优秀。针对算

法迭代过程中可能丢失部分具有良好进化趋势但质
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量较小的粒子以及最优值振荡的缺陷，考虑同一代

粒子间的差异性，提出根据粒子的进化状态对权重

系数 ( )i t 进行自适应调整，使 ( )i t 值较大的粒子

具有更好的局部搜索能力，而 ( )i t 值较小但具有良

好进化趋势的粒子拥有较好的全局搜索能力。 

粒子 xi第 t次寻优完成的历史适应度均值 ( )fit t

可以表示为 

1

( )
1

( )
N

i
i

fifit t t t
N 

            (17) 

适应度优于 ( )fit t 的粒子数为 1
tN ，均值为

1( )fit t ；非优于 ( )fit t 的粒子数为 2
tN ，均值为

2 ( )fit t 。 
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 
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本文采用权重系数在[0.5, 1.5]范围内随着适应

度值动态变化的方式进行自适应调整，其公式为 
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2 1
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(19) 

式中， ( )i t 表示粒子 xi在第 t次寻优时对应的惯性

权重。 

改进后的每个粒子的惯性质量计算公式为 

( ) ( ) ( )i i iM t t M t            (20) 

惯性质量的自适应修正具有以下优点：使得同

一代粒子中，根据粒子的自身特点，使惯性质量大

的粒子在算法的下一次迭代过程中拥有更大的惯性

质量，增强局部寻优能力，而惯性质量小的粒子在

下一次迭代过程中其惯性质量变小，使得该粒子能

够有较快的全局搜索能力，促进算法在全局搜索与

局部搜索之间的协调性，提高算法的搜索效率和收

敛精度。 

(2) 粒子的学习及全局记忆能力 

在自适应粒子群算法中，考虑了粒子间的信息

交互功能，利用学习因子(c1、c2)对粒子的自身经验

及群体经验进行学习，通过动态调整认知系数 1c 及

社会系数 2c ，既能保证个体快速寻优，又能够保持

群体的多样性。 

由于万有引力搜索算法不具备记忆能力，无法

根据当前位置结合自身特性进行位置更新，因此本

文引入自适应粒子群算法的信息交互能力及全局记

忆能力来改进引力搜索算法多样性不足及最优值振

荡的缺陷。混合优化算法 APSO-GSA 既遵循引力搜

索算法的万有引力定律，又具备了自适应粒子群算

法的自身经验学习和群体记忆交流功能。根据

Eberhart 的结论，只要学习因子在收敛域内沿着某

一曲线运行，且 1c 随着进化时间递减， 2c 随着进化

时间递增，即可保证算法收敛[20]。为控制 APSO 的

记忆能力对 GSA 的影响程度，本文采用学习因子

1 ( )ic t 、 2 ( )ic t 在[0.5, 2.5]范围内随着适应度值动态变

化的方式进行自适应调整，以平衡引力和群体记忆

对混合优化算法的影响。其公式为  

1 2.2 ( )

2 1.85 ( )

1
( )

0.2 0.2e

1
( )

0.1 0.2e

i

i

i

fit t

i

fit t

c t

c t



 


 
 

         (21) 

当 1 ( )ic t 与 2 ( )ic t 的和大于 4 时，需要对其进行标

准化，即 
2

1

( ) 4 ( ) / ( )i i i
k k k

k

c t c t c t


            (22) 

改进后的 APSO-GSA 混合优化算法粒子运动

方程可以表示为  

1 best

2 2 b

1

est

( 1) ( )+ ( ) ( ))

( ) ( )

( 1) ( +1) ( )

( ) (

( ( ))

d d i d
i i i
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

 





 

(23) 

(3) 粒子的更新保留策略 

万有引力搜索算法迭代过程中可能存在某些粒

子适应度不满足约束条件，若进一步用于计算将导

致算法效率降低。为使优化算法的搜索和求解达到

平衡，逐步减少迭代过程中式(14)中粒子的数目，

提高算法的求解速度，本文提出一种粒子更新策略。

在粒子更新过程中，将种群中适应度及惯性质量满

足约束条件的粒子记录在安全粒子集中，同时在此

更新粒子，将具有良好进化趋势但惯性质量相对较

小的粒子放入非安全粒子集中。粒子更新策略如图

1 所示。 

    

图 1 粒子更新策略 

Fig. 1 Particle update strategy 
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通过引入权重系数的自适应修正、粒子的学习

和全局记忆机制以及粒子的更新保留策略，克服基

本万有引力算法收敛速度较慢及粒子对自身经验和

群体经验学习不足的缺点。 

2.3 APSO-GAS 算法步骤 

具体步骤描述如下： 

Step1 设定种群初始化参数，包括：算法迭代

次数、惯性权值及其上下限、学习因子范围，同时

初始化种群的速度、位置。 

Step2 计算粒子的适应度值，分别记录粒子个

体和全体的最大惯性质量及最佳适应度值。 

Step3 更新变量，计算粒子所受万有引力合力、

速度与加速度。 

Step4  根据式(19)的惯性权重修正更新粒子惯

性质量；根据式(21)的群体记忆能力更新粒子的

速度。 

Step5 更新粒子，采用粒子更新策略避免非安

全粒子的重复出现。 

Step6 更新安全粒子集中的个体及群体的最优

位置及最佳适应度值。 

Step7 判断计算结果是否满足终止条件，若满

足则终止计算，输出算法最优解。若不满足则重复

Step3 至 Step6 步，直到达到最大迭代次数或满足终

止条件为止。 

APSO-GSA 优化算法流程图如图 2 所示。 

 

图 2 APSO-GSA 算法流程图 

Fig. 2 APSO-GSA algorithm flow chart 

3   基于 APSO-GSA 和相关向量机的短期风

电功率预测模型 

3.1 用 APSO-GSA 优化 RVM 参数 

用 APSO-GSA 算法优化得到的粒子赋值给

RVM待优化参数，将Matlab/Simulink模型与APSO- 

GSA 算法相结合，通过粒子对应的性能指标相联

系，再将性能指标作为粒子适应度值，最后通过判

断是否满足结束条件来判断是否结束寻优。寻优的

过程如图 3 所示。 

 

图 3 APSO-GSA 优化 RVM 参数过程示意图 

Fig. 3 Schematic diagram of APSO-GSA for  

optimizing RVM parameters 

3.2 预测误差评价指标 
准确度评价是预测过程的重要组成部分，本文

采用三种主要的误差指标来评估短期风电功率单点

预测精度，分别为均方根误差[21](RMSE)、平均绝对

误差(MAE)及相关系数  。RMSE 可评估一段时期

内的整体误差，而 MAE 偏重代表系统实时偏差。

相关系数  用于进行相关分析，如果  的值接近 1，

则两者之间的相关性更强。以上指标定义如下。 

1) 均方根误差 RMSEE  

act pred 2
RMSE

1cap

1 1
( )

N

t t
t

E P P
P N 

        (24) 

2) 平均绝对误差 MAEE  

act pred
MAE

1cap

1 N

t t
t

E P P
NP 

          (25) 

3) 相关系数   
pred act

pred act

o ( , )t t

t t

C v P P

Var P Var P
 

      

         (26) 

式中： pred
tP 、 act

tP 分别表示在 t 的风电场或单台机
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组输出功率的预测值、实际值； capP 为预测对象的

装机容量；N为样本数量； oC v表示协方差；Var表

示方差。 

4   实例仿真与分析 

4.1 数据选择与模型参数初始化 

(1) 风电样本数据的选取 

为验证提出的 RVM-APSO-GSA 模型对短期风

电功率的建模能力，选取中国西北某风电场 2018

年 5 月 1 日至 2018 年 5 月 31 日间的风机实际运行

数据及该地区数值天气数据为例进行研究，该风电

场的额定功率为 25 MW，总观测值为 744 h，数据

样本的间隔时间为 1 h，风电场功率曲线如图 4 所

示。将选取的风电场实际运行数据分为以下三个连

续的部分：① 前 50%的 372 h 观测数据用于训练；

② 剩下 44%的 324 h 观测数据用于验证；③ 最后

6%总涵盖 48 h 的观测数据用于测试。模型输入变

量为数值天气风速、风向正弦值和余弦值，学习目

标为实测功率。 

(2) RVM-APSO-GSA 模型参数初始化 

RVM-APSO-GSA 模型中相关参数的初始值设

置为：粒子数 50，最大迭代次数 T=300，重力常数

0 100G  ，衰减率 20  ，迭代终止判据为最优个

体连续 30 代保持不变或达到最大迭代次数 300 次。 

 

图 4 风电场实测功率曲线 

Fig. 4 Measured power curve of wind farm 

4.2 算法性能对比分析 

本文仿真实验在 Intel®CoreTMi5-7400 CPU＠

3.00 GHz，内存 8.00 G，64 位 Windows10 操作系统

和Matlab 2015b环境下对本文所提APSO-GSA混合

算法进行仿真实验，并与 BP 神经网络、RVM 模型、

基于 PSO 优化的 RVM 模型以及基于 GSA 优化的

RVM 模型 4 种建模方法进行对比。设置最大允许误

差为 410  ，通过 372 h 观测数据及数值天气数据

训练，由 5 个预测模型分别得到 324 个验证数据点

的性能指标如表 1 所示。 

表 1 各预测方法的评价指标 

Table 1 Evaluation indexes of each prediction method 

模型 BP RVM 
RVM- 
PSO 

RVM- 
GSA 

RVM-APSO- 
GSA 

RMSE / %R  4.998 7 4.830 6 4.679 3 4.678 2 4.547 8 

MAE / %M  3.846 6 3.761 9 3.617 7 3.612 5 3.403 1 

  0.925 7 0.928 8 0.931 8 0.932 4 0.947 6 

从表 1 可以看出，RVM-APSO-GSA 模型的所

有预测性能指标均优于其余 4 种模型(BP、RVM、

RVM-PSO、RVM–GSA)。 

为验证模型的运算效率，对 5 种预测模型的计

算时间(训练时间、测试时间)和向量维度进行统计，

以检验模型的计算效率和泛化能力，并以 20 次运行

时间的平均值列于表 2。 

表 2 不同预测模型计算效率检验结果 

Table 2 Efficiency test results of different prediction models 

 训练时间/s 测试时间/s 向量个数 

BP 360.69 5.78  

RVM 22.63 1.37 110.14 

RVM-PSO 14.88 0.86 94.28 

RVM-GSA 13.94 0.78 88.62 

本文模型 10.02 0.60 80.46 

由表 2 可知：本文所提 RVM-APSO-GSA 模型

计算成本低、参与运算的向量少、模型结构更为简

单，提高了模型实时计算的能力。 

4.3 不同模型对风电功率预测效果的比较 

为验证 RVM-APSO-GSA 的风电功率预测的效

果，取风电场实际运行数据中的 48 个测试数据对 5

个模型(BP、RVM、RVM-PSO、RVM-GSA、RVM- 

APSO-GSA)的预测性能进行验证，得出的风电功率

预测结果与实际值数据比较如图 5 所示。 

直观判断预测模型建立的是否合理主要观察其

跟踪实际曲线变化的趋势，由图 5、图 6 可以明显

看出，RVM-APSO-GSA 模型的性能指标优于其余 4

种模型的性能指标。通过图 6 的预测误差对比曲线

可以计算出 5 种预测模型预测误差分别小于 3%、

5%、10%、15%的点数及其在预测点中的相应百分

比，统计结果如表 3 所示。 

由表 3 可知，RVM-APSO-GSA 模型的绝对误

差小于 3%的预测点有 20 个，占总量的 41.67%；小

于 5%的预测点有 33 个，占总量的 68.75%；小于

10%的预测点有 48 个，占总量的 100%。结果表明，

RVM-APSO-GSA 模型的预测性能较好，预测精度

较高。因此，本文提出的 RVM-APSO-GSA 模型适

用于短期风电预测。 
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图 5 不同模型预测值与实际值比较 

Fig. 5 Comparison of prediction values and 

real values for different models 

 

图 6 预测误差对比曲线 

Fig. 6 Comparison curve of prediction error 

表 3 测试集预测点的精度估计 

Table 3 Accuracy estimation of prediction point for test set 

模型 BP RVM 
RVM- 

PSO 

RVM- 

GSA 

RVM-APSO- 

GSA 

数量 11 9 13 14 20 
<3% 

占比 22.92 18.75 27.08 29.17 41.67 

数量 21 18 22 24 33 
<5% 

占比 43.75 39.58 45.83 50.00 68.75 

数量 36 35 41 41 48 
<10% 

占比 75.00 72.92 85.42 85.42 100 

5   结论 

针对现有预测方法在小样本学习、精细化建模、

概率性预测等方面的缺陷，本文建立了相关向量机

(RVM)的风电功率预测模型，并运用 APSO-GSA 混

合优化算法对系统参数进行优化。通过仿真验证，

可以得到以下结论。 

(1) RVM-APSO-GSA 模型的均方根误差、平均

绝对误差及相关系数指标均优于其余 4 种模型(BP、

RVM、RVM-PSO、RVM-GSA)。 

(2) 兼备APSO和GSA优点的APSO-GSA算法

克服了 GSA 算法缺少群体记忆功能与群体信息共

享机制以及容易陷入局部最优的缺陷，并结合自适

应粒子群算法(APSO)在粒子的适应度函数修正、社

会信息交换能力及强全局寻优等特点收敛性能更

强，适应度值得以改善。 

(3) 通过与 BP、RVM、RVM-PSO、RVM-GSA

模型的仿真结果相比，所提方法可以利用少量相关

样本精确模拟不同气象条件下的风力发电特性，提

高了单点预测的精度和可靠性。 

精细化、动态化建模是未来风电功率预测不确

定性分析的关键发展方向，本文研究中所提相关性

建模方法减少了计算规模和时间，对未来的在线风

电功率超短期预测起到了铺垫作用。但仍需进一步

探索：增加不同类型的验证案例进行分析，探索不

同单点预测模型对所提模型精度的影响，优化索引

参数提升模型精度。 
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