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摘要摘要：为了使联合循环发电站利润最大化，准确预测其满

负载电力输出非常重要。联合循环发电站运行时，前一级

产生的废气被用来驱动下一级热机，以此来推动发电机，

其满负载电力输出受到环境温度、大气压强、相对湿度和

废气气压的影响。为此，首先，采用核主成分分析(kernel 

principle component analysis，KPCA)对电站发电相关的特

征进行特征组合降维完成特征提取；然后，采用极端梯度

提升(extreme gradient boosting，XGBoost)算法进行特征重

要性评分，并结合序列前向选择法(forward selection，FS)

获取最优特征子集；最后，构建了KPCA-XGB-FS模型用

于联合循环发电站满负载下小时电力输出预测。通过对某

联合发电站的真实数据进行实验，并与使用相同数据的已

有研究方法进行对比，结果表明，所提出方法能够有效对

电力输出进行预测，预测结果优于已有的研究方法。

关键词关键词：联合循环发电站；电力输出；特征提取；核主成

分分析(KPCA)；前向选择

ABSTRACT: In order to maximize the profit of a combined 

cycle power plant, it is important to accurately predict its full 

load power output. When a combined cycle power plant 

operates, the exhaust gas produced by the previous stage is 

used to drive the next stage heat engine to drive the generator, 

and its full-load electrical output is affected by ambient 

temperature, atmospheric pressure, relative humidity and 

exhaust pressure. Firstly, the kernel principle component 

analysis (KPCA) was used to perform feature combination 

dimensionality reduction for power generation related features 

to complete feature extraction. Then, the extreme gradient 

boosting algorithm (XGBoost) was used to score feature 

importance and the optimal feature subset was obtained by 

forward selection (FS). Finally, a KPCA-XGB-FS model was 

constructed for the prediction of hourly power output under 

full load of combined cycle power plants. By experimenting 

with real data from a combined power station and comparing 

with existing research methods using the same data, it is 

found that the method proposed in this paper can effectively 

predict the power output, and is better than the existing 

research methods.

KEY WORDS: combined cycle power plant; electrical power 

output; feature extraction; kernel principle component 

analysis (KPCA); forward selection

0　引言　引言

联合循环发电是一种将燃气轮机、蒸汽涡轮

机和热回收蒸汽发生器组合起来的发电方式，其

具有热效率高、污染低、自动化程度高等特点，

联合循环发电站已在我国多个地区建成并投入使

用[1-4]。为了提高发电效率，保证电力系统能够安

全可靠地运行，研究如何有效利用相关影响因素来

预测发电站满负荷电力输出具有十分重要的意义。

目前，有大量的学者采用机器学习的方法对

发电站的电力输出进行建模预测，但存在未充分

挖掘特征信息或模型简单导致的精度不高等问题。

文 献 [5] 采 用 主 成 分 分 析 (principle component 

analysis，KPCA)方法降低气象因素维度，提取互

不相关的综合性评价指标，通过主成分分析法提

取的特征建立多元线性回归模型。文献[6]采用线

性回归算法分析了各特征之间的相关性以及特征
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与发电量之间的相关性。文献[7]采用模糊C均值

聚类算法生成新的样本，并构建支持向量机模型

对发电量进行预测。文献[8]利用与日发电量具有

高相似度的历史数据构建支持向量机模型对发电

量进行预测。文献[9]提出了基于深度信念网络的

短期发电量预测方法，并对真实的相关特征及历

史发电量进行了预测算例分析。文献[10]基于改

进神经网络和能量守恒法的计算方法，利用遗传

算法优化相关参数，构建了发电量预测模型。文

献[11]采用K均值聚类算法对历史数据进行聚类，

并以逆向传播(back propagation，BP)神经网络为

基础，引入小波分析构建小波神经网络，同时利

用遗传算法对网络参数进行寻优，并以此构建了

光伏电站发电量预测模型。文献[12]采用多个神

经网络提取特征并进行特征融合以实现超短期风

电功率预测。

本文针对上述方法未充分挖掘环境温度、环

境压力和环境相对湿度等对电力输出的影响以及

电力输出预测误差大等问题，采用核主成分分析

算法(kernel principle component analysis，KPCA)与

极端梯度提升(extreme gradient boosting，XGBoost)

算法特征重要性评分，充分分析各相关特征对电

力输出的单一和交叉影响，以XGBoost算法作为

回归模型对电力输出进行预测。通过某联合循环

发电站收集的实际数据进行实验，并与其他方法

进行对比，验证了本文所提方法的有效性。

1　核主成分分析　核主成分分析

1.1　核主成分分析原理　核主成分分析原理

KPCA算法主要是在主成分分析算法的基础

上加入核函数，能够从数据集中挖掘出隐含的非

线性特征间的非线性信息[13]。KPCA算法是采用

核函数的方法将数据映射到高维特征空间中[14-15]，

从而有效地提取到低维空间中几乎无法表达的非

线性特征。

设 n 个 m 维数据样本，建立数据样本矩阵

X’n ´m，归一化后得到样本矩阵Xn ´m。使用函数 φ

将样本映射至高维特征空间 RF，映射值为

ϕ(x1 )ϕ(x2 )…ϕ(xn )，并使用PCA算法得到协方差

矩阵为

C =
1
n∑i = 1

n

ϕ(xi )ϕ(xi )
T (1)

其特征方程为

Cv = λv (2)

式中：λ为协方差矩阵的特征值；v为特征向量。

由式(1)、(2)可得

v =∑
i = 1

n φ(xi )
Tv

λn
=∑

i = 1

n

φ(xi )αi (3)

式中αi =
φ(xi )
λn

。通常映射φ并不是显式的，对于v

的计算比较困难，因此引入核函数：

k(xixj )=ϕ(xi )
Tϕ(xj ) (4)

对于式(2)，任意的k = 12…n，则有

φ(xk )Cv = λφ(xk )v (5)

分别将式(1)、(3)与式(4)代入式(5)可得

Kα = λnα (6)

式中：K 为 k 对应的核矩阵，K = k(xixj )；α=

(α1α2…αn )。通过式(6)求得特征值λ1≥ λ2≥…λn及

其对应特征向量α1α2…αn。新样本φ(xj )映射后

得第 j( j = 12…p)维坐标为

yi =∑
i = 1

n

α i
j [φ(xi )

Tφ(xj )]=∑
i = 1

n

αj
ik(xixj ) (7)

式中α i已经规范化，αj
i是α i的第 j个分量，规范化

满足：

αT
i α i =

1
λi

(8)

1.2　核函数选择　核函数选择

具有核函数的KPCA算法能够充分挖掘出原

始数据中的交叉信息[16-17]。由于线性核函数只能解

决线性可分问题，多项式核不适用于大数量级的

情况且有较多的参数需要选择，而径向基函数核

(radial basis function，RBF) 能有效解决这些问

题[18-19]，因此本文选择RBF作为KPCA的核函数。

RBF在计算过程中涉及到 2个向量的欧式距

离计算[17]，本文采用的高斯核函数公式为

k(xy)= exp (-
 x - y

2

2σ 2
) (9)

式中 σ为可调参数，其作用是控制函数的作用

范围。

通过将不同个数的特征输入KPCA，从而挖

100



第第 45 卷卷 第第 1 期期 发 电 技 术发 电 技 术

掘出多个组合特征。这些组合特征中，包含了绝

大多数原始特征的有用信息，且去除了一部分噪

声信息。从这些组合特征中选取出对预测标签具

有较大影响因子的特征，能有效提高模型预测

效果。

2　　XGBoost算法原理算法原理

XGBoost算法是梯度提升树(gradient boosting 

decision tree，GBDT)的一种改进模型，其基学习

器可以选择线性分类以及非线性的树模型。

XGBoost在GBDT的目标函数上加上正则项，减

少了过拟合的可能性且加快了收敛速度[20]。目标

函数如下：

o(i)=∑
i = 1

n

[L(yiŷi )+Ω( fi )] (10)

Ω( f )= γT +
1
2

l  ω 2
(11)

式中：yi表示真实值；ŷi表示预测值；L(yiŷi )表示

损失函数；Ω( f )表示正则项；γ代表树进行分割

的困难系数，用于控制树的生成；T表示每一个

叶子节点的个数；l表示L2正则化项的系数。

XGBoost的损失函数可以根据泰勒公式二阶

导数来对其进行展开，这样其目标函数就会拥有

一个更快的收敛速度和更高的准确性[21]。此时目

标函数为

o(i)=-
1
2∑j = 1

T ∑
iÎ Ij

gi

2

∑
iÎ Ij

hi + l
+ γT (12)

式中：IjÎ{q(Xi )= j}；hi 表示损失函数的二阶导

数；gi 表示损失函数的一阶导数。XGBoost算法

可以通过以下3种方式判断所有特征的重要性[22]：

1）基于权重的特征重要性，即在所有树中每

一个特征被用来分裂数据的次数。

2）基于覆盖的特征重要性，即在所有树中每

一个特征被用来分裂数据的次数，且统计有多少

样本点通过这个分裂点。

3）基于增益的特征重要性，即计算每一个特

征分裂时平均损失的减少量。

本文基于增益的XGBoost特征重要性与前向

选择法提出了XGB-FS特征选择算法。该算法基

于XGBoost特征选择重要性评分对所有特征进行

排序，采用前向选择法依次将特征输入模型，采

用训练集的平均绝对误差 (mean absolute erro，

MAE)作为评价指标，找到MAE值最小的最优特

征子集。

3　基于　基于KPCA-XGB-FS的电力输出预测的电力输出预测

本文提出的基于 KPCA-XGB-FS 的联合发电

站电力输出预测方法流程如下：首先，对原始样

本的 4个特征遍历 2个、3个和 4个依次组合，通

过KPCA算法对各组合的特征进行非线性信息提

取，共生成了11个特征；其次，对所有的特征进

行对数变换，使其更加满足高斯分布；然后，基

于XGB-FS特征选择算法从原始的4个特征和生成

的11个特征中选择最优特征子集；最后，直接将

最优特征子集输入XGBoost模型进行训练，构建

联合循环发电站电力输出预测模型。在实际的应

用场景中，输入模型的环境相关特征可通过当地

气象局提前获取，从而对未来的电力输出进行

预测。

本文实现电力输出预测的方法是基于机器学

习中的回归算法。使用对燃气轮机和蒸汽涡轮机

负载造成影响的相关特征进行一系列的特征信息

提取，然后通过提取的新特征建立电力输出预测

模型。具体方法的流程如图1所示。

4　实验与分析　实验与分析

4.1　实验数据　实验数据

本文使用来自公开数据集网站UCI中的联合

循环发电站数据集来验证所提方法的有效性。该

循环发电站由 2个燃气轮机、1个蒸汽涡轮机和

2个双压热回收蒸汽发生器组成。燃气轮机能够产

原始数据

训练集

测试集

对数变换

KPCA多特征组合

XGB-FS

特征选择

XGBoost

模型测试集结果 最优子集

图图1 方法流程图方法流程图

Fig. 1 Flow chart of method
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生电力并用它的废气余热产生蒸汽，再通过蒸汽涡

轮机产生额外的电力。实验数据集由某联合循环发

电站在 674 d满载工作状态下采集的 9 568个数据

样本，输入特征是每小时从传感器接收的数据平

均 值 ， 包 括 每 小 时 平 均 环 境 温 度 (ambient 

temperature， AT)、 平 均 大 气 压 强 (atmospheric 

pressure，AP)、平均相对湿度 (relative humidity，

RH)和平均废气气压(V)，预测目标为燃气轮机和

蒸汽涡轮机每小时净电力输出 (electrical energy 

output，EP)。燃气轮机负载对AT、AP和RH敏感，

蒸汽涡轮机负载对V敏感。各特征和EP的平均值、

方差、最小值和最大值如表1所示，AT、V、AP、

RH均为连续型数值变量。随机选取原始样本数量

的 70%(6 697 例)作为训练集 用 以 训 练 KPCA-

XGB-FS 模型，剩余的 30%(2 871例)样本作为测

试集用以评价模型预测效果。

4.2　评价指标　评价指标

为了衡量所建立模型对测试集的预测效果，

本文使用平均绝对误差 (mean absolute error，

MAE)、平均相对误差(mean relative error，MRE)、

均方根误差(root mean squared error，RMSE)和平

均绝对百分比误差(mean absolute percentage error，

MAPE) 4个评价指标计算模型预测值与真实值的

误差，从而对模型预测效果进行评估。4个评价

指标分别表示如下：

EMAE =
1
m∑i = 1

m

|| (ŷi - yi ) (13)

ERMSE =
1
m∑i = 1

m

(ŷi - yi )
2 (14)

EMAPE =
1
m∑i = 1

m |

|
|
||
||

|
|
||
| (ŷi - yi )

yi

´ 100% (15)

EMRE =
1
m∑i = 1

m

(ŷi - yi ) (16)

式中：ŷi 为模型预测值；yi 为实际值；m 为样

本数。

4.3　基于　基于KPCA的特征提取的特征提取

对原始数据中的AT、V、AP、RH特征进行

不同的组合，然后采用KPCA对各组合的特征进

行非线性降维，每一个组合生成一列新的特征。

如图 2所示，从原始数据中使用 11个不同特征的

组合并基于KPCA提取 11个融合了各特征信息的

新特征。新特征融合了原有特征中重要的信息并

且舍弃了原特征中的噪声影响。

4.4　核心影响特征选择　核心影响特征选择

将基于KPCA提取的 11个新特征与原数据的

4个特征通过XGBoost特征重要性评分得到每一

个 特 征 的 重 要 性 。 如 图 3 所 示 ， ATVAP、

ATVRH、ATV 3个特征都表现出比原始特征更高

的特征重要性评分。因此，本文提出的特征提取

方法能有效提取出比原数据更为有效的特征。基

图图3 特征重要性评分结果特征重要性评分结果

Fig. 3 Feature importance score results

表表1　各特征统计值　各特征统计值

Tab. 1　　Statistical values of each characteristic

统计值

平均值

方差

最小值

最大值

AT/℃

19.65

7.45

1.81

37.11

V/kPa

72.23

16.90

33.73

108.47

AP/kPa

101.326

0.594

99.289

103.330

RH/%

73.31

14.60

25.56

100.16

EP/MW

454.37

17.07

420.26

495.76

AT、V、
AP、RH

ATVAPRH

ATV AT、AP ATAP

AT、RH ATRH V、AP VAP

V、RH VRH AP、RH APRH

AT、V、AP ATVAP AT、V、RH ATVRH

AT、AP、
RH

ATAPRH V、AP、RH VAPRH

AT、V

图图2 KPCA特征提取结果特征提取结果

Fig. 2 KPCA feature extraction results
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于FS算法按照特征重要性评分的排序，从一个特

征开始依次增加特征个数，分别计算训练集不同

特征个数下10倍交叉验证的MAE平均值。如图4

所示，当特征个数为 8时，训练集 10倍交叉验证

下的MAE值为 2.422 4。MAE值越小，代表预测

值与真实值之间的误差越小，因此，ATVAP、

ATVRH、ATV、ATAP、VAP、AT、V、AP 共 8

个特征为挑选的最优特征子集。

4.5　不同方法效果比较　不同方法效果比较

为了阐明本文所提出的特征提取方法以及特

征选择方法的有效性，将本文的特征提取方法与

未进行特征提取的方法及文献[23]进行比较。未

进行特征提取的方法使用原始 4 个特征作为

XGBoost的输入进行电力输出预测。文献[23]采用

机器学习的Bagging方法并以MAE和RMSE作为

评价指标获得了较优的预测效果。

本文提出的方法与其余方法均采用 MAE、

RMSE、MAPE、ME 作为评价指标，各方法性能

对比如表2所示，其中本文方法具有最低的误差，

MAE 值为 2.021，RMSE 值为 2.846，MAPE 值为

0.446%，ME值为−0.02。从表 2 各方法误差结果

来看，本文提出的基于KPCA算法的特征提取方

法能够有效提升模型预测效果，并且本文所提出

的KPCA-XGB-FS方法较已有研究方法的MAE值

和 RMSE 值分别降低了 0.797 和 0.941。图 5 为模

型前100个样本的预测值和真实值对比，通过图5

中真实值与模型预测值的对比及表2中的ME值得

出本文所提出模型预测值整体性小于真实值。

5　结论　结论

采用KPCA算法对电力预测相关数据进行了

非线性特征组合与提取，得到了更多的组合特征；

采用XGB-FS特征选择方法筛选最佳特征子集并

建立XGBoost联合循环发电站电力输出预测模型。

所提方法能够充分挖掘发电相关数据中的线性与

非线性信息，去除数据噪声，获得较好的预测效

果。为这项研究提供数据集的联合循环发电站已

经开始使用这种预测模型来预测第 2天每小时的

电力输出，预测计算时该联合循环发电站使用的

是该州气象研究所给出的第 2天的温度预报作为

模型输入。所提出的方法也可以使用发电站当地

第 2 天的温度预报作为模型输入进行电力输出

预测。

在今后的工作中，将进一步研究如何更加精

确地获取未来时间的环境变量以完善预测模型的

输入，并对不同发电站更多的数据进一步研究。

参考文献参考文献

[1] 孙喜春．关于发展燃气−蒸汽联合循环发电的探讨

[J]．企业技术开发，2013，32(14)：93-94．

SUN X C．Discussion on the development of gas-steam 

combined cycle power generation[J]． Technological 

Development of Enterprise，2013，32(14)：93-94．

[2] 张全斌，周琼芳．基于“双碳”目标的中国火力发电

技术发展路径研究[J]．发电技术，2023，44(2)：143-

154．

ZHANG Q B， ZHOU Q F． Research on the 

development path of China’s thermal power generation 

technology based on the goal of “carbon peak and 

carbon neutralization” [J]． Power Generation 

图图4 XGB-FS特征选择结果特征选择结果

Fig. 4 XGB-FS feature selection results

表表2　各方法性能　各方法性能

Tab. 2　　Performance of each method

方法

文献[23]

原始特征+XGBoost

KPCA-XGB-FS

MAE

2.818

2.252

2.021

RMSE

3.787

3.086

2.846

MAPE

—

0.497%

0.446%

ME

—

−0.019

−0.02

图图5 真实值与预测值对比真实值与预测值对比

Fig. 5 Comparison of actual and predicted values

103



Vol.45 No.1陈代俊等陈代俊等：：联合循环发电站电力输出预测联合循环发电站电力输出预测

Technology，2023，44(2)：143-154．

[3] 刘兰华，王瑞林，洪慧．塔式太阳能辅助燃气蒸汽联

合循环钙基碳捕集系统设计[J]．发电技术，2021，

42(4)：517-524．

LIU L H，WANG R L，HONG H．Design of calcium-

based carbon capture system for gas-steam combined 

cycle assisted by solar thermal tower[J]． Power 

Generation Technology，2021，42(4)：517-524．

[4] 张治忠，陈继平，谭学谦，等．天然气联合循环电厂

燃烧后CO2捕集一体化技术经济评价[J]．南方能源建

设，2023，10(2)：55-61．

ZHANG Z Z， CHEN J P， TAN X Q， et al．

Economic evaluation of post-combustion CO2 capture 

integration technology in natural gas combined cycle 

power plant[J]．Southern Energy Construction，2021，

42(2)：403-409．

[5] 成珂，孙琦琦，马晓瑶．基于主成分回归分析的气象

因子对光伏发电量的影响[J]．太阳能学报，2021， 

42(2)：403-409．

CHENG K， SUN Q Q， MA X Y． Influence of 

meteorological factors on photovoltaic power generation 

based on principal component regression analysis[J]．

Acta Energiae Solaris Sinica，2021，42(2)：403-409．

[6] 仲仕晶，赵书杰．多因素耦合对光伏发电性能影响的

实验研究[J]．科学技术与工程，2020，20(7)：2727-

2732．

ZHONG S J，ZHAO S J．Experimental study on the 

effect of multi-factor coupling on photovoltaic power 

generation performance[J]． Science Technology and 

Engineering，2020，20(7)：2727-2732．

[7] 张玉， 莫寒， 张烈平．基于模糊支持向量机的光伏

发电量预测[J]. 热力发电，2017，46(1)：116-120．

ZHANG Y， MO H， ZHANG L P． Prediction of 

photovoltaic power generation based on fuzzy support 

vector machine[J]． Thermal Power Generation，

2017， 46(1)：116-120．

[8] 陈国栋，罗素芹，刘文斌，等．基于改进相似日的光

伏系统日发电量预测[J]．照明工程学报，2018，29(3)：

115-119．

CHEN G D，LUO S Q，LIU W B，et al．Daily power 

generation forecast of photovoltaic system based on 

improved similar days[J]． China Illuminating 

Engineering Journal，2018，29(3)：115-119．

[9] 赵亮，刘友波，余莉娜，等．基于深度信念网络的光

伏电站短期发电量预测[J]．电力系统保护与控制，

2019，47(18)：11-19.

ZHAO L， LIU Y B， YU L N， et al． Short-term 

power generation forecast of photovoltaic power station 

based on deep belief network[J]． Power System 

Protection and Control，2019，47(18)：11-19.

[10] 周灵杰，李博彤，汪鸿，等．基于改进神经网络和能

量守恒法的热电联产机组发电量计算[J]．热力发电，

2020，49(1)：70-77．

ZHOU L J，LI B T，WANG H，et al．Calculation of 

power generation of cogeneration units based on 

improved neural network and energy conservation 

method[J]．Thermal Power Generation，2020，49(1)：

70-77．

[11] 张成，白建波，兰康，等．基于数据挖掘和遗传小波

神经网络的光伏电站发电量预测[J]．太阳能学报，

2021，42(3)：375-382．

ZHANG C，BAI J B，LAN K， et al．Prediction of 

photovoltaic power plant power generation based on data 

mining and genetic wavelet neural network[J]． Acta 

Energiae Solaris Sinica，2021，42(3)：375-382．

[12] 黄树帮，陈耀，金宇清．碳中和背景下多通道特征组

合超短期风电功率预测[J]．发电技术，2021，42(1)：

60-68．

HUANG S B，CHEN Y， JIN Y Q．Ultra-short-term 

wind power prediction with multi-channel feature 

combination under carbon neutrality[J]． Power 

Generation Technology，2021，42(1)：60-68．

[13] 朱芳．基于KPCA与混合蛙跳算法的并网光伏电站发

电量预测模型研究[J]．可再生能源，2018，36(2)：

236-240．

ZHU F．Research on power generation forecast model 

of grid-connected photovoltaic power station based on 

KPCA and hybrid leapfrog algorithm[J]． Renewable 

Energy Resources，2018，36(2)：236-240．

[14] 梁胜杰，张志华，崔立林．主成分分析法与核主成分

分析法在机械噪声数据降维中的应用比较[J]．中国机

械工程，2011，22(1)：80-83．

LIANG S J， ZHANG Z H， CUI L L． Application 

comparison of principal component analysis method and 

kernel principal component analysis method in 

dimension reduction of mechanical noise data[J]．China 

Mechanical Engineering，2011，22(1)：80-83．

[15] 郭廷华，赵帅．基于KPCA-WOA-KELM的岩爆烈度

预测[J]．河北工程大学学报(自然科学版)，2021，38(2)：

1-7．

GUO T H， ZHAO S． Rockburst intensity prediction 

based on KPCA-WOA-KELM[J]． Journal of Hebei 

University of Engineering (Natural Science Edition)，

2021，38(2)：1-7．

[16] ANOWAR F， SADAOUI S， SELIM B． Conceptual 

and empirical comparison of dimensionality reduction 

104



第第 45 卷卷 第第 1 期期 发 电 技 术发 电 技 术

algorithms (PCA，KPCA，LDA，MDS，SVD，LLE，

ISOMAP， LE， ICA， t-SNE) [J]． Computer Science 

Review，2021，40：100378．

[17] HARIS M J， GANESH B C， GOWRI S M．

Performance analysis of dimensionality reduction using 

PCA， KPCA and LLE for ECG signals[C]//IOP 

Conference Series：Materials Science and Engineering．

Strasbourg，France：IOP，2021：1084-1092．

[18] YONG X，DAVID Z，FENGXI S， et al．A method 

for speeding up feature extraction based on KPCA[J]．

Neurocomputing，2006，70(4)：1056-1061．

[19] 吴彤，高彩霞，付子义．基于改进EEMD、KPCA与

RBF结合的变负载下滚动轴承故障程度识别[J]．制造

业自动化，2018，40(8)：63-67．

WU T， GAO C X， FU Z Y， Fault degree 

identification of rolling bearing under variable load 

based on the combination of improved EEMD，KPCA 

and RBF[J]．Manufacturing Automation，2018，40(8)：

63-67．

[20] 史佳琪，张建华．基于多模型融合Stacking集成学习

方式的负荷预测方法[J]．中国电机工程学报，2019，

39(14)：4032-4042．

SHI J Q，ZHANG J H．Load forecasting method based 

on multi-model fusion stacking ensemble learning 

method[J]．Proceedings of the CSEE，2019，39(14)：

4032-4042．

[21] 朱江行，邹晓松，熊炜，等．基于 Prophet 与

XGBoost 混合模型的短期负荷预测[J]．现代电力，

2021，38(3)：325-331．

ZHU J X，ZOU X S，XIONG W，et al．Short-term 

load forecasting based on Prophet and XGBoost hybrid 

model[J]．Modern Electric Power，2021，38(3)：325-

331．

[22] 王桂兰，赵洪山，米增强．XGBoost算法在风机主轴

承 故 障 预 测 中 的 应 用 [J]． 电 力 自 动 化 设 备 ，

2019，39(1)：73-77．

WANG G L， ZHAO H S，MI Z Q．Application of 

XGBoost algorithm in fault prediction of fan main 

bearing[J]． Electric Power Automation Equipment，

2019，39(1)：73-77．

[23] TÜFEKCI P． Prediction of full load electrical power 

output of a base load operated combined cycle power 

plant using machine learning methods[J]． International 

Journal of Electrical Power & Energy Systems，2014，

60：126-140．

  收稿日期收稿日期：2022-06-02。

作者简介作者简介：

陈代俊 (1997)，男，硕士研究生，

研究方向为数据挖掘与人工智能， 

1040896431@qq.com；

陈里里 (1981)，男，博士，教授，

研究方向为数据挖掘与人工智能，本文

通信作者，2090488269@qq.com。

(责任编辑 辛培裕)

105


