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基于迟滞 ELM 模型的短期风速预测

余摇 敖,陈摇 亮,彭敬涛
(东华大学 信息科学与技术学院,上海 201620)

摘摇 要:为了应对能源危机,许多国家开始大力发展最有发展前景之一的风能,而风速预测是进行风电场出力预测的前提

条件。 目前常用的风速预测方法没有得到很高的预测精度以及预测时间。 为了改善风速时间序列的预测精度和预测时

间,提出了一种基于迟滞极速学习机(Extreme Learning Machine)模型的风速预测方法。 ELM 算法是一种新型神经网络,计
算效率高,性能优越,能避免局部最小化。 通过改变神经元激励函数的方式将迟滞特性引入神经网络中,以增强历史输入

对当前响应的影响,从而提高有用信息的利用率,提高风速时间序列的预测性能。 仿真结果表明,与 ELM 模型等方法相

比,迟滞 ELM 模型能够有效减小风速时间序列的预测误差,提高了预测精度以及减少了预测时间。
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Short-term Wind Speed Forecasting by Using Hysteretic ELM Model

YU Ao,CHEN Liang,PENG Jing-tao
(College of Information Science and Technology,Donghua University,Shanghai 201620,China)

Abstract:The wind,as one of the most promising energy,has been developed by many countries in response to the energy crisis,and the
wind speed prediction is the premise of wind farm output prediction. Many wind speed prediction methods are adopted to get high predic鄄
tion accuracy and prediction of time presently. In order to improve the prediction accuracy and time of wind speed time series,a wind
speed prediction method based on hysteresis ELM algorithm has been proposed. ELM algorithm is a new type of neural network,and it
has high computational efficiency and superior performance,which can avoid local minimum. Hysteresis characteristics have been intro鄄
duced in neural network via changing neuronal excitation function to enhance influence of the response history to the current input and
thus to improve the utilization rate of useful information and to promote the wind speed time series prediction performance. The simulation
results show that compared with the ELM model,the hysteresis ELM model can reduce prediction error of wind speed time series effec鄄
tively for improvement of prediction accuracy and decreasing of prediction time.
Key words:ELM;hysteresis;wind speed prediction;machine learning

1摇 概摇 述
随着世界经济的快速发展和人口的快速增长,世

界各国对能源的需求量也日益增大,而传统的不可再

生能源将逐渐枯竭,这可能导致全球能源危机。 为了

应对能源危机,世界各国对风能源产生了浓厚的兴趣。
风能是一种清洁的可再生能源,风能利用的主要形式

是风力发电,也是目前可再生能源中技术最成熟、最具

规模化开发条件和商业化发展前景的发电方式

之一[1]。
风速的随机性很强,而这种随机性给电力系统带

来很大的冲击,对电能质量、系统稳定性、电力调度等

有较大的影响。 对风力发电的出力进行预测可以在很

大程度上降低风力发电的缺点对电网带来的不利影

响,而风速预测是进行风电场出力预测的前提条件[2]。
风速时间序列的预测研究在风电并网、气象监测

等许多领域具有广泛的应用前景,是当前研究的热点

问题之一[3]。 目前,常用的风速时间序列预测分析方

法有神经网络法、持续法、时间序列法、模糊逻辑法、卡
尔曼滤波法、混沌时间序列预测分析法等[4-8]。 这些

预测方法运用不同的理论对风速序列展开预测研究,
从不同的角度对风速序列的预测性能起到改善作用,
同时也证实了风速序列预测的可行性。 在这些方法
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中,由于本身的自适应学习能力和灵活性,神经网络已

经越来越多地应用于风速预测[9]。 神经网络方法在黑

箱系统建模方面拥有很大的优势,因此在时间序列预

测分析中具有良好的预测性能。
极速学习机(Extreme Learning Machine,ELM)是

一种新型的单隐层前馈神经网络,ELM 算法提供了一

个结合支持向量机(SVM)、径向基函数(RBF)以及标

准的前馈神经网络优势的统一学习平台。 在计算方

面,ELM 算法克服了昂贵的学习代价,比如反向传

播[10]。 因为这些优势,ELM 算法或者基于 ELM 的改

进算法广泛应用于时间序列预测方面。 Ronay A K
等[11]利用 ELM 算法和最近邻算法进行短期风速预

测。 王智慧[12]利用移动加权 ELM 算法进行股票预测

以及带有遗忘机制的在线序列 ELM 算法进行股票预

测。 李彬等[13]利用 ELM 算法进行混沌时间序列预测

等。 和传统的学习算法相比,ELM 算法不需要同时训

练隐含层的参数以及输出权值,只是随机给定隐含层

参数,因此节省了大量的计算时间。 由于 ELM 的快速

学习和不严格遵守优化原则,使得 ELM 的随机分配更

像生物神经网络的学习机制。 同时,ELM 算法的训练

过程是一个能够直接得到输出矩阵的广义逆的线性的

最小二乘法计算过程。
正是因为以上不同点,使得 ELM 算法的计算复杂

度远低于传统算法。
但是,随机给定隐含层的参数,或多或少降低

ELM 算法的学习性能。 除此之外,对隐含层节点的数

量,并没有准确估计的方法,这是值得研究的一个点。
在实际应用中,可以由交叉验证,但由于技术花费代价

大,导致不能在线使用。
ELM 神经网络的记忆能力和泛化性能主要取决

于网络的连接权值,ELM 神经网络根据当前输入得到

未来的输出,而对于训练数据中所蕴含的历史变化趋

势等信息利用不够充分,而在生物神经网络中普遍存

在迟滞特性,这些迟滞特性可以提高神经元对历史变

化信息的利用率[14],从而改善 ELM 神经网络的性能。
使用迟滞激励函数的神经元的输出不仅取决于它

的输入,还取决于输入的导数信息。 最重要的是它为

神经元提供记忆的信息。 除此之外,当输入卡住在传

统的 Sigmoid 激励函数的饱和区域,迟滞函数可以在

两个迟滞 Sigmoid 激励函数之间进行自由切换,从而

避免神经元陷入局部最小值以及使得整个神经网络获

得更快的学习速度。
因此,提出了一种基于迟滞 ELM 模型的算法来预

测短期风速序列。 利用迟滞 ELM 神经网络进行短期

风速预测,不仅可以使用当前数据信息,而且还可以使

用历史数据信息,因此大大地提高了风速预测的性能。

2摇 ELM 算法
ELM 算法是新加坡南阳理工大学的 Huang 教授

等在 2004 年提出的一种神经网络模型[10,15]。 前馈神

经网络通常用于解决回归问题和分类问题[16]。 接下

来,从回归的角度来介绍其数学模型。
选取 N 个 样 本 数 据 (x j,y j)

N
j = 1, 其 中 x j =

[x j1,x j2,…,x jn]
T,y j = [y j1,y j2,…,y jm]

T ,一个具有 N个

隐含层节点的单隐层前馈神经网络模型(SLFN)的具

体描述如下:

y j = 移
N

i = 1
茁 ig(棕i·x j + 琢i),j = 1,2,…,N (1)

其中, 棕i = [棕i1,棕i2,…,棕in]
T 为第 i个隐含层节点

的输入权值; 琢i 沂 R为第 i个隐含层节点的阈值; 茁 i 沂
Rm 为第 i 个隐含层节点的输出权值; 棕i·x j 为 棕i 和 x j

的内积;激励函数 g(x) 通常选取 Sigmoid 函数。
式(1)的简洁表达式如下:
H茁 = Y 摇 摇 (2)
其中

H =
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其中, H 为隐含层输出矩阵。
选取均方值误差 E(W) 作为评价标准。 在 SLFN

模型中,问题是找到最优参数 棕,琢,茁 使得目标函数

E(W) 最小。 具体的数学表达式如下所示:

arg min
W = (棕,琢,茁)

E(W) = arg min
W = (棕,琢,茁)

1
N移

N

j = 0

1
2 椰着 j椰

2
2

(3)

移
i = 1

茁 ig(棕1·x j + 琢 i) - y j = 着 j,j = 1,2,…,N (4)

其中, 着 j = [着 j1,着 j2,…,着 jm] 为第 j 个误差。
Huang[17]已经证明:如果 (棕,琢) 是随机选定,那

么隐含层输出矩阵 H 也会确定。 然后,式(3)的问题

是一个标准的最小二乘法问题,其解决方案如下:
茁* = H + Y (5)
其中, H + 是 H 的 Moore-Penrose 广义逆。
Huang[17]把这种算法称为 ELM。
ELM 算法表现出一些不同于传统学习模式(比如

误差反向传播算法)的地方:
(1)传统的训练过程是一个复杂的非线性优化问

题,然而 ELM 算法的训练过程是一个能够直接得到输

出矩阵的广义逆的线性的最小二乘法计算过程。
(2)不像传统的学习算法需要同时训练隐含层的
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参数 (棕,琢) 以及输出权值 茁 ,ELM 算法只是随机给

定隐含层参数,因此节省了大量的计算时间。
这种随机分配也更像生物神经网络的学习机制。

正是这些不同点使得 ELM 算法的计算复杂度远低于

传统算法。
由于 ELM 的快速学习和不严格遵守优化原则,使

得 ELM 的随机分配更像生物神经网络的学习机制。
但是,在这样重要复杂的推导中,特别是随机给定隐含

层的参数,或多或少降低了 ELM 算法的学习性能。 除

此之外,对隐含层节点的数量,也没有准确估计的方

法,只是手动尝试。 在实际应用程序中,可以由交叉验

证,但技术花费代价大,不能在线使用。

3摇 迟滞 ELM 模型
3. 1摇 迟滞函数

迟滞在自然界中是随处可见的一种非线性现象。
滞后的定义是一个滞后效应由于力量作用于自身的变

化。 许多工程系统具有迟滞现象,例如机械结构和铁

磁材料。 滞后型非线性的识别也已经研究了很多

年[18]。 迟滞特性分为离散迟滞和连续迟滞。 对于离

散迟滞神经元模型来说:
(1)如果一个神经元的输入低于某个阈值(低于

跳变点),神经元的输出是零。
(2)如果一个神经元的输入超过一个阈值(高于

跳变点),就会使得神经元的输出为一个定值。
(3)如果一个神经元的输入在这两个阈值之间,

神经元的输出等于它的前一个值。
图 1(a)展示了离散迟滞。 因为输出只有两种状

态,也叫二进制离散迟滞。 离散迟滞应用在 Hopfield
神经网络中比较多,可以求解组合优化的问题(如 N
皇后问题[19]、旅行商问题[20] 以及交叉开关分组交换

问题[21] 等等),同时离散迟滞也会引起系统的同

步[22]。 目前已有研究,并且已应用于图像着色的

问题[23]。
对于连续迟滞神经元模型来说:
(1)如果一个神经元的输入低于某个阈值(低于

跳变点),神经元的输出是零。
(2)如果一个神经元的输入超过一个阈值(高于

跳变点),就会使得神经元的输出为一个定值。
(3)如果一个神经元的输入在这两个阈值之间,

神经元的输出通过激励函数的计算公式得到。
图 1(b)展示了连续迟滞。 连续迟滞和离散迟滞

相比,就是第三种情况不太一样。 连续迟滞用在

Hopfield 神经网络上也很广泛。 Bharitkar 等[24]在 2000
年提出了连续迟滞 Hopfield 神经网络。 该神经网络的

激励函数由两个加了迟滞参数的 Sigmoid 函数组成

(见图 1(b))。 与普通的 Sigmoid 激励函数相比,神经

元的输出不仅依赖于输入,而且也依赖于其输入的导

数。 最重要的是它为神经元提供记忆的信息。 除此之

外,在神经网络的训练中,迟滞特性还可以抑制故障饱

和现象。 连续迟滞 Hopfield 神经网络也已经应用于解

决 N 皇后问题[24-25]、时分多址广播调度问题[26]、风速

预测问题[27]、控制与优化问题[28]等等。
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图 1摇 迟滞函数

从上述内容可以看到,迟滞主要是从 Hopfield 神

经网络以及典型的动力系统中引入的。
由于短期风速预测适合连续的迟滞函数,所以只

介绍连续的迟滞函数。 迟滞神经元的激励函数数学描

述如下所示:

g(x) =

1
1 + e -ca(x+a)

,x
·
( t - 啄t) 逸 0

1
1 + e -cb(x+a)

,x
·
( t - 啄t) <

ì

î

í

ï
ï

ï
ï 0

(6)

x
·
( t - 啄t) = dx( t - 啄t)

dt = lim
啄t寅0

x( t) - x( t - 啄t)
啄t

(7)
其中, x( t) 为神经元的输入。
激励函数由两个加了迟滞参数的 Sigmoid 函数组

成, a 和 b 是最主要的参数, ca 和 cb 都是正斜率参数。
当 a = b =0 和 ca = cb =1 时,该迟滞 Sigmoid 激励函数

就变成了普通的 Sigmoid 激励函数。 由图 1(b)可以看

到,这种神经元的输出不仅取决于它的输入,还取决于

输入的导数信息。 最重要的是它为神经元提供记忆的

信息。 除此之外,当输入卡住在传统的 Sigmoid 激励函

数的饱和区域时,迟滞函数可以从两个迟滞 Sigmoid
激励函数之间切换,从而避免神经元陷入局部最小值

以及使得整个神经网络获得更快的学习速度。 此外,
要注意到迟滞神经元的激励函数有四个迟滞参数,即
a , b , ca , cb 。 所以与普通的神经元相比,迟滞神经元

提供了更大的灵活性。
3. 2摇 迟滞 ELM 神经网络模型

提出了一种改进的迟滞 ELM 神经网络模型,通过

采用迟滞激励函数来提高泛化能力和联想记忆功能,
在某种程度上考虑到准确率和效率,随机给定隐含层

节点的参数。
将普通的 Sigmoid 激励函数换成迟滞 Sigmoid 激
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励函数,保持其他的地方不变。 选取 N 个样本数据

(x j,y j)
N
j = 1 , 其 中 x j = [x j1,x j2,…,x jn]

T 和 y j =
[y j1,y j2,…,y jm]

T 。 而迟滞激励函数是分段函数,所以

为了实际MATLAB 程序编写方便,先要将 ELM 模型中

(x j,y j)
N
j = 1 的 x j 和 y j 进行相关处理,得到

xaj = [xaj1,xaj2,…,xajn]
T,xbj = [xbj1,xbj2,…,xbjn]

T

yaj = [yaj1,yaj2,…,yajn]
T,ybj = [ybj1,ybj2,…,ybjn]

T

具体处理方法参考 3. 4 节。
首先,随机给定迟滞参数 a , b , ca , cb 。 对于

xaj = [xaj1,xaj2,…,xajn]
T,yaj = [yaj1,yaj2,…,yajn]

T 来说,
一个具有 N 个隐含层节点的单隐层前馈神经网络模

型(SLFN)的具体描述如下:

yaj = 移
N

i = 1
茁aig(棕i·xaj + 琢i),j = 1,2,…,N (8)

其中, 棕i = [棕i1,棕i2,…,棕in]
T 为第 i个隐含层节点

的输入连接权值; 琢i 沂 R 为第 i 个隐含层节点的阈值;
茁 i 沂 Rm 为第 i 个隐含层节点的输出权值; 棕i·xaj 为 棕i

和 xaj 的内积;激励函数 g(x) 选取带有迟滞特性的

Sigmoid 函数。
式(4)简化为:
H琢茁 琢 = Y琢 摇 (9)
其中
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其中, H琢 为隐含层输出矩阵。
选取均方值误差 E琢(W) 作为评价标准。 在 SLFN

模型中,问题是找到最优参数 棕,琢,茁 琢 ,使得目标函数

E琢(W) 最小。 具体的数学表达式为:
arg min

W = 棕,琢,茁( )
琢

E琢(W) =

摇 摇 arg min
W = 棕,琢,茁( )

琢

1
N移

N

j = 0

1
2 椰着 j椰

2
2 (10)

移
i = 1

茁 琢ig(棕1·x琢j + 琢 i) - y j = 着 j,j = 1,2,…,N

(11)
其中, 着 j = [着 j1,着 j2,…,着 jm] 为第 j 个误差。
然后,式(9)的问题是一个标准的最小二乘法问

题,其解决方案如下所示:
茁* = H + Y (12)
其中, H + 是 H 的 Moore-Penrose 广义逆。
根据该公式可以得到 茁 琢 ,同理得到 茁 b 。
最后,将 茁 琢 和 茁 b 相加得到 茁。
茁 = 茁 琢 + 茁 b 摇 摇 (13)

3. 3摇 迟滞参数调整

迟滞神经元的激活函数有四个相关联的迟滞参

数,即 a , b , ca , cb ,这些参数为神经网络提供了一个

高度的灵活性。 使用梯度下降法来优化迟滞参数。 对

于第 i 个样本来说,当第 i 个隐含层神经元处在上升分

支的激励响应时,迟滞参数的人工智能训练如下:

琢i( t + 1) = 琢i( t) - 浊 鄣E(W)
鄣琢i

,i = 1,2,…,N,j = 1,

2,…,N (14)

鄣E(W)
鄣琢i

= 着 ( )j
- cae

-ca net i+琢( )
i

1 + e -ca net i+琢( )( )i 2, for net i( t) -

net i( t - 1) 逸 0 (15)
其中, t 为第 i 次迭代; 浊 为学习速率; E(W) 和

着( j) 同式(10)和式(11)。
对于第 i 个隐含层节点神经元有:
net i = 棕i·x j + 琢i (16)
同样地,当第 i 个隐含层神经元处在下降分支的

激励响应时,迟滞参数的人工智能训练如下:

b i( t + 1) = b i( t) - 浊 鄣E(W)
鄣b i

,i = 1,2,…,N
~
,j = 1,

2,…,N (17)

鄣E(W)
鄣b i

= 着( j)
- cbe

-cb net i+b( )
i

1 + e -cb net i+b( )( )i 2, for net i( t) -

net i( t - 1) < 0 (18)
对于两个正斜率参数 ca 和 cb 来说,它们也同样可

以用梯度下降法进行调整。 引进一个中间变量 d 以便

于防止它们训练成为负数。 令 d = c ,斜率参数可以

用梯度下降法写成如下形式:

d i( t + 1) = d i( t) - 浊 鄣E(W)
鄣d i

,i = 1,2,…,N,j = 1,

2,…,N (19)

鄣E ( )W
鄣d i

= 着 ( )j
- 2d琢 net i + 琢( )

i e -d2
琢 net i+琢( )

i

1 + e -ca net i+琢( )( )i 2 ,

摇 摇 摇 for net i ( )t - net i t -( )1 逸 0

鄣E ( )W
鄣d i

= 着 ( )j
- 2db net i + b( )

i e -d2
b net i+b( )

i

1 + e -d2
b net i+b( )( )i 2 ,

摇 摇 for net i ( )t - net i t -( )1 <

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï 0

(20)
迟滞网络参数的优化训练提高了神经网络适应历

史输入信息的能力,使网络可以充分利用训练样本中
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包含的有用信息,并能有效地改善泛化能力和联想记

忆能力。 此外,有别于传统的 Sigmoid 激励函数,在输

入饱和区域卡住,迟滞函数可以从两个迟滞 Sigmoid
激励函数之间切换,从而避免神经元陷入局部最小值

以及使得整个神经网络获得更快的学习速度。
3. 4摇 迟滞 ELM 算法的实现

与传统 ELM 神经网络相比,迟滞 ELM 网络的每

个神经元的激励函数都具有迟滞参数。 为了使网络具

有良好的泛化性能,迟滞神经网络在训练过程中除了

要进行权值的训练,还要对迟滞参数进行训练,这增加

了神经网络训练的复杂性。
为此,提出一种网络参数的混合训练方法,即先采

用最小二乘法训练 ELM 神经网络的连接权值,后采用

梯度下降法获取最优的迟滞参数。 整体思路:先确定

输出权值,再确定迟滞参数,再训练好的参数进行短期

风速预测。
迟滞激励函数是分段函数,所以为了便于实际

MATLAB 程序编写,先要将 ELM 模型中 (x j,y j)
N
j = 1 的

x j 和 y j 进行处理,具体方法如下:
令 xaj1 = x j1,xbj1 = 0,yaj1 = y j1,ybj1 = 0,然后再将 x j2 与

x j1 进行对比,如果 x j2 大于或者等于 x j1 ,那么令 xaj2 =
x j2,xbj2 = 0,yaj2 = y j2,ybj2 =0。 否则令 xaj2 = 0,xbj2 = x j2,
yaj2 =0,ybj2 = y j2 ,一直循环到最后一个 x jn ,如果 x jn 大

于或者等于 x j(n-1),那么令 xajn = x jn,xbjn = 0,yajn = y j2,
ybjn =0,否则令 xajn = 0,xbjn = x jn,yajn = 0,ybjn = y jn 。

整个迟滞 ELM 算法的具体实施步骤如图 2 所示。

图 2摇 实施步骤

4摇 短期风速预测应用
风速时间序列具有很强的波动性和随机性,传统

的神经网络由于神经元响应机制单一,很难适应风速

的剧烈波动,因此预测结果并不理想。 采用上述迟滞

ELM 神经网络开展风速时间序列预测分析,与 ELM 模

型的预测结果进行对比。
采取加拿大的 ACADIA VALLEY 地区的每小时的

平均风速数据,时间跨度是从 2015 年 1 到 7 月的风速

数据,利用 1 至 6 月的数据来预测 7 月风速数据,总共

650 组样本数据。 所有实验都是在同一台标准 PC 上,
该 PC 使用的是 2. 60-GHz Intel Pentium(R) Dual-Core
CPU 和 2 G 的运行内存,MATLAB 版本是 R2013a。 迟

滞 ELM 网络采用 3 层结构,输入层神经元数量 m = 6,
隐含层神经元数量分别为 5,10,20,50,100(在经过预

测结果对比之后采用 10 个神经元),输出层神经元数

量为 1。 在实验过程中,分别从隐含层节点数和训练

样本数进行实验,评价标准是均方误差、最大误差、平
均误差、训练时间、测试时间,其中均方误差最重要。

实验结果如下:
(1)用第 1 组至第 600 组数据作为训练样本,第

601 组至第 650 组作为测试样本,求取 50 次的平均值

作为计算结果,根据手动实验对比,发现隐含层节数点

为 10 时,实验结果较好。 隐含层节点数为 10 时的实

验结果如图 3 和图 4 所示。

图 3摇 ELM

图 4摇 迟滞 ELM
通过对表 1 中的数据进行对比分析,可以得到:对

于迟滞 ELM 算法来说,均方误差、平均误差和最大误

差均要比 ELM 算法好。 它的训练时间和测试时间要

比 ELM 算法稍微长点,是因为在训练阶段引入梯度下

降法来优化迟滞函数的参数和在测试阶段随机给定隐

含层神经元连接参数。 无论如何,迟滞 ELM 所耗费的

时间是可以承受的,均方误差和泛化能力却得到显著

提高。
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表 1摇 不同算法的性能比较

算法
均方

误差

平均

误差

最大

误差

训练

时间

测试

时间

ELM 4. 503 1 1. 657 3 5. 655 3 0. 003 1 0. 003 1

迟滞 ELM 4. 288 2 1. 651 5. 221 5 0. 312 0. 003 1

摇 摇 (2)用第 1 组至第 300 组数据作为训练样本,第
601 组至第 650 组作为测试样本,求取 50 次的平均值

作为计算结果作为比较的第一组;用第 300 组至第

600 组数据作为训练样本,第 601 组至第 650 组作为测

试样本,求取 5 次的平均值作为计算结果作为比较的

第二组;两组对比实验结果如表 2 所示。
表 2摇 不同算法以及不同样本数据的比较

序号 算法
均方

误差

平均

误差

最大

误差

训练

时间

测试

时间

1
ELM 4. 498 8 1. 563 6 5. 989 5 0. 037 4 0. 003 1

迟滞 ELM 4. 197 1 1. 580 1 5. 121 8 0. 229 0. 003 1

2
ELM 5. 467 8 1. 847 9 6. 119 1 0. 018 7 0. 003 1

迟滞 ELM 4. 932 6 1. 814 5 5. 142 3 0. 135 0. 003 1

摇 摇 通过对表 2 中的数据进行对比分析,可以得到:不
同的训练样本对预测结果是有影响的,但是,对于同一

样本来说,迟滞 ELM 的预测均方误差还是要小于

ELM。

5摇 结束语
为了应对由于世界经济的高速发展带来的能源危

机,世界各国大力发展清洁的可再生的风能。 风能的

发展与风电场的出力息息相关,风速预测又是进行风

电场出力预测的前提条件。 目前常用的风速预测方法

预测精度不高、预测时间较短。 为了改善风速时间序

列的预测精度和预测时间,提出了一种基于迟滞 ELM
模型的风速预测方法,并且进行了对比实验。 实验结

果表明,与利用 ELM 模型进行短期风速预测的结果相

比,利用迟滞 ELM 模型进行短期风速预测的预测精度

更高,预测时间更短。 因此,迟滞 ELM 模型能够有效

减小风速时间序列的预测误差,提高预测精度以及减

少预测时间,从效率上来说学习系统具有更好的误差

和泛化能力。
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从图 5 可见,采用提出算法的误差分布较传统方

法较小,控制性能得到有效改善。

4摇 结束语
当前的时滞系统的控制采用 Smith 预估模型,当

被控对象发生非线性变化和受到干扰时,控制误差的

反馈调节性能变差。 为此,提出一种加入前馈补偿的

时滞系统鲁棒性跟踪控制器设计方法。 实验结果表

明,采用该方法设计的时滞系统鲁棒性跟踪控制器,构
造简单,准确性好,控制性能优越,在工业过程控制等

领域具有较好的应用价值。
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