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摘要：为提高短期风电功率预测精度，提出一种基于 IAFSA-BPNN 的短期风电功率预测方法。该方法通过改进的

人工鱼群算法来优化 BP 神经网络的权值和阈值，从而提高 BP 神经网络的收敛速度和泛化能力。利用 2014 年上

海某风场实测数据对新算法进行检验。试验结果表明，改进的人工鱼群算法一定程度上克服了原算法后期搜索的盲目

性较大，收敛速度减慢，搜索精度变低的缺陷。IAFSA-BPNN 混合算法在预测的稳定性和精度、收敛速度等方面优于

BPNN、AFSA-BPNN 算法。IAFSA-BPNN 算法不仅能提高短期风电功率预测的精度，而且改善了预测结果稳定性。 
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Abstract: A method based on Improvement Artificial Fish Swarm Algorithm (IAFSA)-BP neural network algorithm is 

presented for improving the accuracy of short-term wind power forecasting. It optimizes the weights and thresholds of 

BPNN and improves the BPNN generalization capacity and the rate of convergence. By using the historical data of a wind 

farm of Shanghai in 2014, IAFSA is proposed to overcome the defects of traditional Artificial Fish Swarm Algorithm such 

as the blindness of searching, slow convergence speed and low searching precision at the later stage. The simulation result 

compared with BP neural network and AFSA-BPNN algorithm shows that the IAFSA-BPNN algorithm can not only 

improve the prediction accuracy and stability, but also shorten the model’s rate of convergence, and improve the precision 

and stability in short-term wind power forecasting. 
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0  引言 

随着全球气候变暖和石油、天然气等不可再生

资源的枯竭，对于清洁、可再生能源的开发和利用

日益受到世界各国的高度重视。风能作为一种高效

清洁的可再生资源，得到了广泛的开发和利用。截

至 2015 年上半年，全球风力发电总装机容量已经达 
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到 392.93 GW，占全球总发电量的 4%，我国的装机

容量已经达到 124.710 GW [1]。然而，风具有间歇性、

波动性等特点，决定了风力发电的不稳定性，是制

约风电大规模并网的关键原因。准确的短期风功率

预测是解决这一矛盾的关键手段。国外从 20 世纪

90年代初，就开始了短期风电功率预测方法的研究[2]，

我国风电功率预测起步较晚，在预测精度、可靠性

和对不同风场的适应性方面仍然有许多不足。因此，

对短期风电功率预测的研究对于我国风电行业的

发展具有重要意义，已经成为相关研究人员的研究

热点[3-5]。 
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目前短期风电功率预测方法有：基于数值天气

预报的物理模型预测方法；统计预测方法[6]；空间

相关性方法[7]等。其中，统计预测方法又分为传统

统计方法、人工智能方法、复杂逻辑方法以及高斯

过程方法等[8-10]。 

随着人工智能技术的发展，人工神经网络在短

期风电功率预测中的应用最为广泛。其中，又以误

差反向传播(Back Propagation, BP)神经网络运用最

广[11-13]。BPNN 具有很强的非线性映射能力，且灵

活性较大。但是 BP 算法存在容易陷入局部极小值、

收敛速度慢、迭代时间长等一些固有缺陷，虽然有

过一些优化算法与神经网络结合，在精度和收敛速

度方面均有提高，但是仍然存在局部收敛及优化时

间较长的问题。因此，寻求更高效的优化算法是提

高神经网络预测精度的关键步骤之一。 

人工鱼群算法(Artificial Fish Swarm Algorithm, 

AFSA)是一种模拟鱼群行为的随机搜索优化算法，

具有收敛速度快、精确度高、操作简单、易于与其

他方法融合的特点[14-15]，已经广泛运用到智能算法

的参数优化中。但算法后期搜索盲目性大，收敛速

度较慢，通过改进步长、视野；添加拥挤因子、竞

争机制、淘汰机制[16]等方式，可以克服以上问题的

存在。本文对 AFSA 进行了改进，并用来优化 BP

神经网络的权值和阈值，从而提高 BP 神经网络短

期风功率预测的精度，即 IAFSA-BPNN 短期风功率

预测法。 

1   改进人工鱼群算法 

1.1 人工鱼群算法及其改进 

AFSA 优化算法是利用鱼的基本行为特点，从

构造单独一条鱼的底层行为做起，通过鱼群中个体

的局部寻优，实现全局最优值在群体中突现出来的

目的。主要包含觅食行为、聚群行为和追尾行为。

其中觅食行为是人工鱼根据当前的适应值随机移动

的行为，而聚群和追尾行为则是在保证不与种群中

其他个体过于拥挤并且与临近个体的平均移动方向

一致的情况下向群体极值处移动的行为。算法的运

算过程就是人工鱼群个体的活动过程。由此可见，

人工鱼群在寻优过程中充分利用自身信息和环境信

息来调整自身的搜索方向，从而最终到达食物浓度

最高的地方，即全局极值。 

但该算法存在下列问题：1) 容易陷入局部最

优；2) 觅食行为是随机进行的，存在迂回搜索的问

题，难获取精确解，使用随机选择的方法，没有充

分利用已经得到的有利信息；3) 人工鱼群算法运行后

期搜索的盲目性较大，收敛速度减慢，搜索精度变低。 

本文针对上述问题提出了一种新的改进人工鱼

群算法(Improvement Artificial Fish Swarm Algorithm, 

IAFSA)。 

假 设 某 一 条 人 工 鱼 的 当 前 位 置 为

1 2( , , , )nX x x x  ，它的视野范围为 visual，位置

1 2( , , , )v v v
v nX x x x  是其在某一时刻视觉所在的位

置，如果该处的食物浓度 ( )fc  的值高于当前位置，

则考虑向该位置方向移动一步，即到达位置 nextX ；

如果视觉 vX 处的食物浓度 ( )fc  的值不高于前位

置，则继续寻找视野内的其他位置。搜索的次数越

多，对视野内的食物状态了解越全面，即对周围环

境有一个全方位的认知，有助于做出全局性的判断。 

该过程可以表示为 

, 1, 2, ,i ix x visual r i n             (1) 

next
v

v

X X
X Step r

X X


  


          (2) 

式中：r为[ 1,1] 之间均匀分布的伪随机数；visual

是人工鱼的视野； Step是人工鱼的步长。 

本文通过引入调整因子 ( ), 1,2, ,g k k n  ，调整

第 1k  和第 k次视野和步长的关系，改进人工鱼群

的视野范围和步长。调整方式如式(3)。 

1

1
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( ) min

k k

k k

visual g k visual visual

Step g k Step Step


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式中： 1kvisual  和 kvisual 分别为第 1k  和第 k次搜

索视野； 1kStep  和 kStep 分别为第 1k  和第 k次搜索

步长； ( )g k 为调整因子，即 

( 0.5)
1

( ) tan ( 1)
2 2

k
m

ng k sig
 

         (4) 

值域为[0,1]，m为调整因子的调整幅度，函数

图像如图 1 所示。 

 

图 1调整因子 g(k)的函数图像 

Fig. 1 Function image of adjustment factors g(k) 
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( )g k 随着迭代次数的增加，逐步减小人工鱼群

的视野和步长，由全局搜索逐步演化为局部搜索。

在最优解附近区域后进行精细搜索，能加快算法的

收敛速度，提高局部搜索能力，进而提高算法的精

确度。 

而整个鱼群的每一次迭代，人工鱼群中的最优

个体如果没有改变，则将其保持不变；发生改变，

就需要更新状态。这样既可以较好地利用当前的有

利信息，又可以探索新的领域，即较好地保持了算

法在寻优过程中的平衡。 

1.2 IAFSA 算法评估 

采用非线性二元函数 Schaffer 函数来验证

IAFSA 算法的性能。函数如式(5)所示。 
2 2 2

2 2 2

(sin ) 0.5
min ( , ) 0.5

(1 0.001( ))

x y
f x y

x y

 
 

 
      (5) 

式中， 10.0 , 10.0x y   。Schaffer 函数具有无数个

极小值，在 (0,0) 点处取得最小值 0。 

分别用AFSA 和 IAFSA 对该函数进行测试仿真。

对测试函数进行 100 次试验，AFSA 的适应度平均值

为 0.0073，IAFSA 的适应度平均值为 0.0009，试验结

果如图 2 所示。可以看出，本文所提出的 IAFSA 算

法在搜索精度和收敛速度上，均优于传统 AFSA 算

法。尤其 IAFSA 算法在 20 次迭代后，精度就已经

比较高了，而传统 AFSA 算法要在接近 60 次迭代

后，才能达到较高的精度。 

 

图 2 AFSA 与 IAFSA 收敛情况对比 

Fig. 2 Convergence condition contrast between 

 AFSA and IAFSA 

2   IAFSA-BPNN 混合算法 

本文采用具有单隐含层的 BPNN，隐含层采用

S 型激活函数，输出层采用线性激活函数，其网络

结构可以表示为图 3。 

输入向量和输出向量为 

 

图 3 BPNN 结构图 

Fig. 3 Schematic diagram of typical BP networks 

1 2[ , , , ]i i i iMI I I I              (6) 

( )iFy I                  (7) 

本文建立了 IAFSA-BPNN 混合算法。流程如图

4 所示，左侧为人工鱼群算法部分，右侧为神经网

络部分。首先设定 IAFSA 的参数；然后随机产生人

工鱼初始群体，以后各代人工鱼的状态根据它的行

为状态函数随觅食、聚群及追尾状态变化而决定；

接着，用 IAFSA 反复优化 BP 网络的权值和阈值，

直至适应度函数即食物浓度函数不再有意义地增加

为止。在此基础上，再用 BP 网络对所得网络参数

进一步优化，直至搜索到最优网络参数，此时即可

得到最优权值和阈值。BP 神经网络的均方误差函数

的倒数即为食物浓度如式(8)。 

2

1 1

1
1/ ( )

n R
p p
k k

p k

E fc Y h
N  

          (8) 

式中： N为样本总数； R为输出节点数； p
kh 为输

出节点 k在样本 p作用时的输出； p
kY 为在样本 p作

用时输出节点 k的目标值； ( )fc  为人工鱼当前位置

的食物浓度。 

 
图 4 IAFSA-BPNN 流程图 

Fig. 4 Prediction process of neural network model  

optimized by IAFSA 
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3   IAFSA-BPNN 在短期风电功率中的应用 

3.1 试验数据及模型参数的选取 

本文数据采用上海某风电场 2014 年 30 台风机

的实际发电功率和风机监测系统采集的风速数据，

时间分辨率为 15 min，以及 2014 年全年的测风塔

数据，时间分辨率为 15 min。30 台风机型号相同，

其切入风速为 3 m/s，额定风速 12 m/s，切出风速

25 m/s，额定功 2 MW，风轮直径 93 m，扫风面积

6 793 m2。因为该风电场处于季风区，具有明显的

季节特征，为此将试验数据分为春、夏、秋、冬四

个季节分别进行试验，并且在 30 台风机中选取该季

度未出现脱网、故障、检修的风机的功率数据。 

由于风速是影响风电功率的最主要因素，因此

本文仅将风速作为单一神经网络输入。根据

Kolmogorov 定理[17]确定隐含层节点数，并在此基础

上采用试验法逐渐增加隐含层神经元个数，从而得

到最佳隐含层神经元个数为 20。输出层只有一个节

点即预测模型的预测功率。故本文共有 40 个权值、

21 个阈值共 61 个待优化参数。 

IAFSA 的初始参数分别为：人工鱼数目为 100，

人工鱼群为一个 61 100 的矩阵，最大迭代次数为

100 次，最大试探次数为 100 次，初始视野为 1，初

始移动步长 0.1，拥挤度为 0.618，调整因子m的幅

值为 10。 

3.2 方法评估及误差分析 

将每个季度最后一天的数据作为测试集，该季

度中其他天数的数据作为训练样本集。首先通过以

下两种指标来评价预测效果，分别是均方根误差

(RMSE)和绝对平均误差(MAE)，其中，RMSE 用来

衡量误差的分散程度，MAE 衡量预测误差的平均幅

度。为评价 IAFSA-BPNN 算法的预测效果，将通过

上述的训练样本分别用 BPNN，AFSA-BPNN 以及

IAFSA- BPNN 预测模型训练，并用同一样本检验。

为了避免单次训练结果的偶然性，分别对模型进行

10 次训练，取 10 次预测结果的平均值作为最终的

预测功率，得出相应的风电功率均方根误差(RMSE)

和绝对平均误差(MAE)[18]结果如表 1 所示。 

表 1 几种预测算法预测精度对比 

Table 1 Normalized absolute mean error and root mean square error of different models 

BPNN AFSA-BPNN IAFSA-BPNN 
时间 

MAE/kW RMSE/kW MAE/kW RMSE/kW MAE/kW RMSE/kW 

春季 26.832 38.165 25.474 36.823 25.211 37.026 

夏季 41.019 61.253 40.451 59.376 39.384 58.391 

秋季 29.867 42.237 28.683 41.52 28.133 40.757 

冬季 35.939 53.825 33.929 51.177 32.005 50.281 

均值 33.414 48.87 32.134 47.224 31.183 46.613 

从表1可以看出，在每组数据试验下，IAFSA- 

BPNN的输出结果较BPNN，AFSA-BPNN的MAE以

及RMSE都有减小，相比较前三个季度的试验结果，

冬季的预测结果在RMSE和MAE上提高最多，验证

了IAFSA-BPNN算法在风电功率预测中的合理性。 

图 5 为 BP 神经网络在使用 AFSA 和 IAFSA 算

法优化前后收敛特性的对比，从图中可以清晰地看

出，使用 AFSA 算法优化的 BP 神经网络收敛速度

要明显快于传统 BP 神经网络，而 IAFSA-BPNN 算

法的收敛速度又明显快于 AFSA-BPNN。 

为了更好地说明本文所提出算法的有效性，从

上述试验中抽取 2014 年冬季的训练结果，运用相对

误差和误差概率分布[19]对三种模型的预测效果进

行评估。 

图 6 为 BPNN、AFSA-BPNN 和 IAFSA-BPNN

的预测相对误差比较图。由图可知，在大多数时间

点上，IAFSA-BPNN 算法预测的相对误差较 BPNN、 

AFSA-BPNN 都有减小，说明其预测结果比其他预

测模型的预测结果更接近实际风电功率输出数据，

预测效果最好。 

 
图 5 BPNN 优化前后收敛情况对比 

Fig. 5 Comparison of convergence condition before and 

after neural network optimization 
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图 6 BPNN, AFSA-BPNN, IAFSA-BPNN 三种 

预测模型的相对误差比较(a~c) 

Fig. 6 Relative error of BPNN, AFSA-BPNN, IAFSA-BPNN 

models at each time point (a~c) 

图 7 为 BPNN, AFSA-BPNN 和 IAFSA-BPNN

的预测误差概率分布直方图。其中横坐标为误差

区间，纵坐标为对应概率区间上的误差的概率密

度。可以看出几种预测方法误差的拟合分布曲线

从形态上有从“矮胖”型到“高瘦”型的变化趋势，

说明 IAFSA-BPNN 算法的粗大误差较 BPNN, 

AFSA- BPNN 算法明显减少，误差分布更加集中，

预测结果更加稳定，预测数据更有利于电力系统的

调度和运营[20]。因此，本文提出的 IAFSA-BPNN

预测模型是稳定的、实用的，适用于风电功率的短

期预测。 

 

图 7 BPNN, AFSA-BPNN, IAFSA-BPNN 三种预测模型误差概率分布比较(a~c) 

Fig. 7 Histogram of error frequency distribution of BPNN, AFSA-BPNN and IAFSA-BPNN models (a~c) 

4   结论 

本文提出了一种新的风电功率预测算法

IAFSA-BPNN 混合算法，对 2014 年上海某风场的

数据进行试验，并与 BPNN, AFSA-BPNN 算法进行

比较，利用 4 项性能指标 MAE, RMSE, RE 以及误

差概率分布来评估其性能，试验表明 IAFSA- BPNN

算法具有更快的收敛速度以及更好的稳定性，为短

期风电功率预测提供了一种科学、有效的方法。通

过不同的试验可以得到以下结论： 

1) 改进的人工鱼群算法(IAFSA)改善了传统人

工鱼群算法(AFSA)运行后期搜索的盲目性较大，收

敛速度减慢，搜索精度变低的缺陷。 

2) IAFSA-BPNN 混合算法较 BPNN、AFSA- 

BPNN算法在各组试验的MAE、RMSE中均有减小，

表明预测精度有所提高。同时，IAFSA- BPNN 混合

算法的收敛速度也优于 AFSA-BPNN 和 BPNN。 

3) IAFSA-BPNN 混合算法的误差概率分布更

加集中，说明 IAFSA-BPNN 混合算法的粗大误差较

BPNN, AFSA-BPNN 算法明显减少，预测结果更加

稳定，预测数据更有利于电力系统的调度和运营。 

IAFSA 算法完善了 AFSA 算法的一些缺陷，同

时 IAFSA-BPNN 混合算法为 BP 神经网络的权值和

阈值的选择提供了一种新的、可行有效的优化方法，

改善了 BP 神经网络的泛化能力。以上只是新算法

在短期风电功率预测的初步研究，该算法对于其他

优化算法以及其他预测算法是否具有优越性还有待

进一步深入研究。 
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