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基于改进的小波-BP 神经网络的风速和风电功率预测 
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摘要：为了提高超短期风电功率预测精度，使用改进的小波-BP神经网络方法进行研究。针对预测模型普遍存在的延时问题，

先通过离散小波变换将信号分解为高低频段的信号，再用遗传算法优化的 BP 神经网络分别进行建模，最后求和各层预测信

号。由于功率和风速具有混沌特性，用 C-C 法联合优化重构相空间的参数，以嵌入维数为神经网络输入层节点数。应用于山

东某风电场，仿真结果表明，与 BP 神经网络模型相比，该算法预测风速和功率精度较高，但风速预测值经过实际功率曲线

转换后，功率预测精度变差。 
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Abstract: In order to improve the forecasting accuracy of ultra-short-term wind power, the improved wavelet-BP neural network 
method is applied. To solve the widespread delay problems of the prediction model, the original signal is decomposed into high and 
low frequency signal by the discrete wavelet transform. Moreover, genetic algorithm is used to optimize the BP neural network model 
separately. Finally, the summation of all the prediction results is gotten. As the wind speed and power series have chaos characteristics, 
the C-C method is used to optimize parameters of phase space reconstruction and the embedded dimension is taken as the input 
layer’s node number of neural network. It is applied in a wind farm, in Shandong Province, and the simulation results show that it has 
higher prediction accuracy than BP neural network model in forecasting wind speed and power. With the conversion of wind speed 
prediction results by the measured power curve, the power prediction accuracy goes bad.  
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0  引言 

由于风的波动性和间歇性，大容量风电场的并

网会对电网运行产生较大的冲击甚至危险。国标《风

电场接入电力系统技术规定》明确要求风电场应配

置风电功率预测系统，滚动上报超短期 15 min～4 h
风电功率预测曲线。为了保障电网的安全稳定运行，

对风电功率进行预测是非常必要的[1]。对风电功率

超短期预测主要用于风力发电控制、电能质量评估

及加强系统的经济运行等[2-3]。 
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风电场风电功率预测可以分为两类，一是直接

预测法，二是功率曲线转换法，即先经过预测风速，

然后转换得到功率预测值[4]。近年来，许多学者对 

风电功率预测进行了研究，并取得了一系列的成果。

文献[5]用混沌 DNA 遗传算法确定脊波神经网络的

隐层结构，然后用粒子群算法优化，得到分辨率为

30 min 的未来 24 h 的功率预测值。文献[6]基于

ARIMA 时间序列模型对超短期功率进行了预测研

究，功率预测每 5 min 自动预测一次，自动滚动执

行。文献[7]用数据挖掘和模糊聚类技术将东北某风

场 50 台风机机组进行分类，应用于实时功率预测。 

文献[8]基于空间相关法与支持向量机方法，建立了
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风速多步预测混合模型，仿真图显示组合模型提高

了预测精度。文献[9]考虑传统 BP 的固有缺陷，将

相似日数据输入到 Chebyshev 神经网络模型中，从

而得到预测功率值。文献[10]中取最近两天的同一

时刻的数据和数值天气预报数据作为输入层，使用

小波-BP 神经网络模型得到未来 24 h 的功率值。文

献[11]用风电功率的影响因素（风速、风向、气温、

气压、湿度）作为输入因子，建立 BP 神经网络，

进行了提前 30 min 和 1 h 的功率预测。由于目前很

多风电场还没有数值天气预报系统，且超短期预测

功率点的间隔时间短，气象变化不明显，本文仅对

自身的历史数据进行研究，挖掘内在的规律性，以

提高超短期功率预测精度。考虑到 BP 网络具有良

好的非线性逼近能力、结构较简单、操作性强等优

点[12]，本文基于 BP 网络来研究。但是 BP 网络输

入层节点数的选取具有很大的盲目性和主观性，如

文献[13]中选取只是以提前 1h的历史数据作为输入

层，本文用混沌相空间重构理论来给予理论指导。

而 BP 神经网络存在收敛速度慢，易陷入局部极小

值点等缺陷，故可以借助遗传算法的全局寻优特性

来确定最优初始权值和阈值。针对预测模型普遍存

在的延时问题，可以使用小波分析法进行前处理，

即本文使用改进的小波-BP 神经网络用来进行风速

和风电功率预测。再根据预测的风速值和实际运行

的功率曲线，也可以转换得到功率预测值。 

1  算法介绍 

1.1 小波分析 

    若信号 )(ts 平方可积，则其连续小波变换为 
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式中，
1
2 ( )t ba

a
  是由基小波 ( )t 经过平移和伸缩

生成的连续小波，a为伸缩因子,b为平移因子。连

续小波变换可以给出信号在时间-频率平面上的一

个矩形的时间-频率窗(TFW)：   
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    当检测高频信号(a较小)时,TFW 自动变窄，

做细致观测；当检测低频信号(a较大)时，TFW 自

动变宽，做全局观测，即在高频处时间细分，低频

处频率细分，能自动适应时频信号分析的要求[14]。 
在实际应用中，为方便使用，可以使用离散小

波变换，将a和b离散化，即 
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常取 0 02 1a b ， 。再用 Mallet 算法，将信

号 )(ts 正交投影到空间 jV 和 jW ，得到分辨率 j下
的低频趋势信号 ja 和高频波动信号 jd 。经过n层
小波分解后，如图 1 所示，可知[15]  
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 图 1 多层分解结构树 

 Fig. 1 Multi-decomposition tree 

1.2 遗传算法及对 BP 神经网络的优化 
遗传算法是模仿自然界生物进化机制发展起来

的随机全局搜索和优化方法，其本质是一种高效、

并行、全局搜索方法，它能够在搜索过程中自动获

取和积累有关搜索空间的知识特征，并自适应地控

制搜索工程以求得最优解[16]。把 BP 神经网络的初

始权值和阈值看成种群中的个体（染色体），并采用

实数编码，一组个体的集合称为种群。适应度函数

的值表示个体对环境适应能力的评价，适应值越大

越好。基本遗传算法的三个基本算子是选择、交叉

和变异，将之称为遗传操作，基本步骤：1）选定选

择概率大的个体。选择概率是个体适应度占种群的

适应值的比例。2）对个体以交叉概率两两进行交叉

操作，若种群规模是偶数，则配对成功；若是奇数，

最后一个个体被直接复制到下一代。3）对每一染色

体以变异概率随机选取染色体中的某一基因进行变

异操作，产生新染色体。当新染色体的适应值增大

时，用新染色体替换原来的染色体。 

    遗传算法的流程图，如图 2 所示，最终把最优个

体作为BP 网络的初始权值和阈值。染色体长度为  
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式中， 21,, SSR 分别为 BP 神经网络输入层、隐含

层和输出层的节点数。 

个体的适应度函数为 
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式中：n为训练样本数； ty 和 ty ）（ nt ,,2,1  分

别是 BP 神经网络第 t个训练样本的期望输出值、预

测输出值。 

                 

图 2 遗传算法流程图                     

Fig. 2 Flowchart of genetic algorithm    

1.3 混沌相空间重构理论 
    通过计算风速和功率时间序列的 Laypunov 指

数和分数维，判断其是否具有混沌特性。利用混沌

相空间重构理论，可还原风电功率时间序列的非线

性动力特性。用重构相空间来恢复吸引子的特性，

从而把时间序列中蕴藏的信息充分地显露出来[17]。    
对于信号  ),,2,1( ntst  ，进行相空间重构，

嵌入维数为 m，时间延迟为 ，则相空间中相点个

数  1N n m    ，重构后的相空间向量 (iX i   

1,2, , )N  ，即 
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    为方便操作，减少计算量，可以利用 C-C 方法，

其联合考虑了延迟时间和嵌入维数，可同时计算出

延迟时间和嵌入时间窗。基本步骤： 

    1）对于时间序列{ }, 1,2, ,ix i N  ，将其分成 t
个不相交的时间子序列，子序列长度 =l N t。对于

一般的自然数 t，有 
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    2）定义每个子序列的统计量。 
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式中， sC 是第 s个子序列的关联积分。 
    3）定义r的最大偏差。 
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    4）取 / 2, 1, 2,3, 4ir i i  ， 是时间序列的

均方差， ，计算3个统计量。 

    
 

4

1

5

216
1

j m
j trmStS ，，

    
(10) 

   



5

24
1

m
tmStS ，         (11) 

     corS t S t S t        
 (12) 

式中： )(tS 的第一个极小值对应最佳延迟时间；

cor ( )S t 的最小值对应的时间为最佳嵌入窗宽 w ，且

  )1(mw 。 

1.4 改进的小波-BP 神经网络 
BP 网络能将系统输入输出问题转化为非线性

优化问题，采用梯度下降法，通过反向传播来不断

调整网络的权值和阈值，最终使网络的误差平方和

最小。根据 Kolmogorov 定理，三层 BP 网络能够以

任意精度逼近任意复杂的非线性函数。但是，其训

练算法是一个局部寻优算法，它可以保证网络权值

可以收敛到一个最终值，但不能保证该值是全局最

优解，即该最终值可能是误差超平面上的一个局部

极小值。对于 BP 自身的缺陷，故可以用遗传算法

全局寻优初始权值和阈值，然后再建立 BP 模型。

基于混沌相空间重构理论，用 C-C 法联合优化重构

相空间的参数，选取嵌入维数为神经网络输入层节

点数。 

 

图 3 改进的小波-BP 神经网络流程图 

Fig. 3 Flowchart of improved wavelet-BP neural network 
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由于实测信号的非平稳性，先用小波分析法进

行多尺度分解，从而获得高低频段的信号，然后用

遗传算法优化的 BP 神经网络对其分别建模预测，

最后加权各层预测数据，流程图如图 3 所示。 

2  算例分析 

山东某风电场的单台风机容量为 1 500 kW，每

10 min 采样 1 次，使用 5 月 1 日 0 时 6 分到 5 月 26
日 3 时 56 分共 3 624 个样本的风速和功率数据，用

前 3 600 个样本作为训练数据，后 24 个样本作为测

试数据，来进行未来 4 h 的预测研究。为衡量预测

结果，使用百分比误差 和平均百分比误差 。 
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式中： ),,2,1( ntyt  是实际测量值；而 ˆty  

( 1, 2, , )t n  为建立模型的预测值。 

2.1 改进的小波-BP 神经网络预测 
2.1.1 小波分解和重构 

选用 db5 小波对风电场实测的功率信号进行 5
层分解，用 Mallat 算法对分解后的信号在不同尺度

上进行信号重构，如图 4 所示。  

     

图 4 小波分解结果 

Fig. 4 Result of wavelet decomposition 

2.1.2 网络结构和参数的确定 

    功率时间序列 N=3 600， t =20，计算三个统计

量，如图 5 所示。 )(tS 的第一个极小值时，t =6，
则最佳时间延迟 为 6； cor ( )S t 的最小值对应的时

间 t =19，则最佳嵌入窗宽  为 19；由 1m   （ ） ，

可以取嵌入维数 m为 5。并用小数据量法计算得到

最大 Laypunov 指数为 0.045 8，则功率时间序列具

有混沌特性[17]。BP 神经网络输入层节点数确定为 5，
选取对应的前 5 个小波重构的信号作为输入层，分  

 
图 5 功率时间序列重构参数 

Fig. 5 Power time series reconstruction parameters  

别建立 BP 神经网络。 

而隐层节点个数选用试验法，即取不同节点个

数进行预测结果比较，发现隐含层节点数为 11 时最

佳，即 BP 模型选用 5-11-1 结构。并用遗传算法来

优化 BP 神经网络，染色体长度S =78，采用实数编

码，初始种群个体取 30，交叉概率取 0.25，变异率

取 0.1，最大遗传代数取 100，最后把最优个体作为

BP 神经网络的初始权值和阈值。BP 模型训练采用

梯度下降法，误差精度为 10-6，学习率为 0.03。最

后对各个加权系数取 1，即各个序列预测值相加求

和就是预测功率值。遗传算法优化后，模型具有全

局学习能力，效果对比如图 6 和图 7 所示。未来 4 h
的功率预测结果及 误差曲线如图 8 和图 9 所示，

改进方法的 为 3.51%，而 BP 的为 13.54%。针对

BP 神经网络的延时和缺陷问题，改进的小波-BP 神

经网络模型基本上解决，明显优于单纯的 BP 神经

网络。同样使用该改进的小波-BP神经网络法预测

风速，未来 4 h 的风速预测结果及 误差曲线如图

10 和图 11 所示，改进的方法的 为 2.53%，而 BP
的为 12.14%，进一步验证此算法的有效性。 

 
图 6 遗传算法优化的神经网络训练结果 

Fig. 6 Training result of neural network optimized  
by genetic algorithm 
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图 7 传统神经网络训练结果  

Fig. 7 Training result of traditional neural network  

 
图 8 风电功率预测结果 

Fig. 8 Wind power prediction results  

 
图 9 风电功率预测误差曲线 

Fig. 9 Error curves of wind power prediction  

 
图 10 风速预测结果 

Fig. 10 Wind speed prediction results  

 
图 11 风速预测误差曲线 

Fig. 11 Error curves of wind speed prediction 

2.2 由预测的风速转换得到功率 
功率曲线形状受空气密度、实际利用率等很多

因素的影响，有必要用风机的实际运行功率曲线来

进行更准确的功率预测。此风机额定功率 1 500 
kW，切入、切出风速和额定风速分别为 3、25、15 
m/s。拟合的实际运行曲线如图 12 所示，方程为 
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图 12 实际的功率拟合曲线  

Fig. 12 Fitting curve of real wind power 

    将风速预测值代入到此拟合曲线上，通过功率

曲线转换间接得到功率值，未来 4 h 的功率预测结

果及 误差曲线如图13和图14所示， 为11.61%，
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预测精度变差。由于预测的风速值在切入风速和额

定风速区间时，斜率比较大，较小的风速变化值将

导致较大的功率变化值，这样就使得本来规律性不

是很强的风速序列在经过转换后，功率序列规律性

变差，同时拟合曲线也会有一定的误差，都将使最

终功率预测误差变大。 

 
图 13 风电功率预测结果 

Fig. 13 Wind power prediction results 

 

图 14 风电功率预测误差曲线 

Fig. 14 Error curves of wind power prediction 

3  结论 

使用改进的小波-BP 神经网络对山东某风电场

进行了未来 4 h 的超短期预测研究，得出： 

    1）基于混沌相空间重构理论，用 C-C 法联合

优化重构相空间的参数，选取嵌入维数为神经网络

输入层节点数，可以为神经网络输入层节点数的选

取提供理论指导。 

2）改进的小波-BP 神经网络，由于结合遗传算

法的全局优化搜索能力、小波分析法的良好的时频

局部性质和 BP 网络强大的非线性映射能力，同时

基于混沌相空间重构理论来确定输入层节点数，故

模型延时和 BP 缺陷问题等得到改善，风速和功率

的平均百分比误差分别为 2.53%和 3.51%，预测精

度较高，可以为功率预测系统提供理论基础。 

3）超短期功率预测时，建议采取直接法预测。

由于间接法加入了风速突变的预测误差和功率曲线

转换带来的误差，使得预测精度变差。 
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