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基于改进乌鸦算法和 ESN 神经网络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对于提升电力系统经济稳定运行十分重要。为了克服传统的神经网络在参数选取

中容易受主观因素影响和陷入局部最优的不足，提出一种基于改进乌鸦算法(ICSA)优化回声状态神经网络(ESN)

参数的短期风电功率组合预测方法。在算法寻优初期引入 Lévy 飞行机制增强搜索效率，而在迭代后期加入高斯

函数，对进化后的全部轨迹进行相应的调整，保证算法的全局寻优和逐次逼近能力；通过改进的 CSA 算法对 ESN

神经网络输出层连接权值矩阵进行优化以提高网络的训练效率。最后利用两组实验数据对预测模型进行了有效性

验证，结果表明，所提算法能有效应对风电功率时序的随机性和不确定性特征，具有更高的建模精度和更快的收

敛速度。 
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Short-term wind power forecasting based on improved crow search algorithm and ESN neural network 
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Abstract: Accurate short-term wind power forecasting is important for improving the economic and stable operation of 

power system. Since it is easy to be affected by subjective factor and fall into local optimum in parameters selecting 

compared with traditional Neural Network, a novel combination forecasting approach based on Improved Crow Search 

Algorithm (ICSA) to optimize the parameters of Echo State Network (ESN) neural network is proposed to overcome 

above inadequacies. The Lévy flight is introduced to increase the searching efficiency at initial stages, and during the later 

stage of iteration, the Gauss function is added aiming at making an appropriate adjustments for the whole trajectory points 

after evolution, which can guarantee the ability of global optimization and successive approximation; it chooses optimal 

the weight values of the hidden layer to enhance the efficiency of neural network training by ICSA algorithm. Finally, 

effectiveness of the proposed forecasting model is tested on two groups of experimental data, the results show that 

proposed algorithm can effectively cope with the variability and intermittency of wind power time series, having higher 

modeling precision and faster convergence speed. 
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0  引言 

随着大规模风力发电场的快速增长，风能作为

清洁经济的可再生能源在国内外电力市场中扮演着

重要的角色。然而风力这种极不稳定的能源会导致 
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风电功率时序出现非线性的特点，给风电系统的稳

健带来诸多负面的影响[1]。因此，精确可靠的功率

预测模型对于保障电网的稳定性和合理规划、调度、

控制以及风险评估能力的提高都具有十分重要的意

义。基于此国内外众多学者开展了相关研究，提出

了许多新观点、新方法，主要分为两大类型：物理

统计法和时间序列法。其中物理统计法利用风电场
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实际的物理气象信息，所需要参数多、计算量繁琐，

精度普遍较低[2]；时间序列法则是利用历史及现时

的数据去进行系统辨识和预测，尤其是智能计算已

逐渐成为该领域的研究热点。此类方法主要包括

ARIMA 模型法[3]、GARCH 模型法[4]、支持向量机

法[5]、混沌理论法[6]、神经网络法[7]等。其中，文献

[8]利用改进的粒子群算法优化模糊神经网络参数，

但模糊神经网络结构层次多，权值参数调整复杂极

易陷入局部最优极值。文献[9]利用解析模态分解和

改进的布谷鸟算法优化支持向量机参数，该方法利

用相空间分解剔除了原始数据的噪声干扰，但如果

参数选取不当很可能将有用信息也一并剔除掉。文

献[10]将粗糙集理论和主成分分析法相结合对神经

网络的输入进行优化，一定程度上提高了预测精度，

但是隐含层神经元选取的随机性会导致过拟合或欠

拟合问题。文献[11-12]分别采用改进的人工鱼群算

法和遗传算法来优化 BP 神经网络的权值和阈值，

文献[13]采用粒子群优化算法对最小二乘支持向量

机参数进行优化，均能使预测精度有所提高。 

乌鸦算法(Crow Search Algorithm, CSA)是一种

元启发式群智能算法，它模拟了乌鸦藏食和觅食的

社会行为过程[14]。回声状态网络(Echo State Network, 

ESN)是一种新型的递归神经网络[15]，其特点是训练

过程简单、拥有动态储备池，具备短时记忆功能，

在处理非线性系统辨识问题上表现突出。本文在分

析原有乌鸦算法局限性的基础上，提出采用 Lévy

飞行搜索策略的不均匀随机游走特性来增强全局搜

索能力，在算法迭代后期加入高斯函数，利用函数

的惩罚系数进行局部扰动，逐渐减小搜索轨迹的幅

度，进而自适应地调整参数，避免被局部极值吸引。

最后将改进的乌鸦算法用于优化 ESN 神经网络隐

含层神经元和连接权值，从而得到精确的预测结果。 

1   乌鸦算法 

1.1 标准的乌鸦算法 

乌鸦算法(CSA)是由Askarzadeh于 2016年提出

的一种新型仿生智能算法，从乌鸦觅食的一系列智

能行为受到启发而提出来的。CSA 算法认为乌鸦是

一种非常聪明的鸟类，它将自己的食物储藏起来并

记住位置，在需要的时候取回；同时，它能够跟踪

其他乌鸦，并窃取它们的食物，而被跟踪的乌鸦则

会以一定的感知概率，通过随机的空间方位移动来

迷惑对方以保护食物[16]。算法具体描述如下： 

设有总数为 N 的乌鸦群体，第 i 只乌鸦在第 k

次迭代的位置为 k
ix ，食物的藏匿位置(称为记忆值)为

k
im 。CSA 算法有两种可能的情形：一种是乌鸦 j

不知道乌鸦 i 在跟踪(即 k
j ir p )，那么乌鸦 i 就可以

找到乌鸦 j 的食物藏匿点；另一种情况是乌鸦 j 以

一定的概率感知乌鸦 i 在跟踪，从而通过在搜索空

间的随机游走来欺骗乌鸦 i，即乌鸦 i 的位置更新公

式为 

1 ( ) ,

random position otherwise

k k k k k
k i i i j i j i
i

x r fl m x r p
x 

     


  (1) 

式中： ir 、 jr 为[0,1]之间的随机数； k
ifl 为乌鸦 i 在

第 k 次迭代的飞行步长； k
ip 为乌鸦 i 在第 k 次迭代

的感知概率。 

其中飞行步长 k
ifl 的大小会影响到乌鸦搜索效

率，步长设置偏小会加速算法的收敛，但是容易产

生“早熟”现象；步长设置偏大有利于跳出局部最

优解，但会影响到算法的收敛速度。 

1.2 Lévy 飞行策略 

Lévy 飞行实际上是一类非高斯随机游走模型，

类似于布朗运动的形式。Viswanathan 等在 1996 年

首次用来解释动物觅食行为的路径[17-18]，具有短时

间内爆发与长时间内静默的特点。虽然没有相关文

献指出乌鸦的飞行轨迹是否符合 Lévy 飞行特征，

本文认为乌鸦也是以 Lévy 飞行的方式觅食、藏食。 

Lévy 飞行方向是任意的，其概率密度分布函

数为 

,

π
( ) exp 1 tan

2

αα
a ξ

k
p k iηk σ k iξ α

k

               

  (2) 

式中： (0,1) (1, 2]α  是特征指数；ξ 是偏度；η是

位移； σ 是尺度。当 0.5α 且 1ξ  时，Lévy 稳定

分布概率密度函数服从 Lévy 分布。 

Lévy 飞行的方向服从均匀分布，其行走步长服

从 Lévy 分布，典型轨迹表现为较小的跳跃组成的

集合被较大的跳跃分隔开来且方向多变，随机步长

采用式(3)产生。 

1/
( )

β

μ
L λ

ν
                (3) 

式中： 1 , (0,2)λ β β   ； 和 是服从如下正态

分布的随机数。 
2~ (0, )μμ N δ                (4) 

2~ (0, )νν N δ                (5) 
1/

( 1) / 2

Γ(1 )sin(π / 2)

Γ[1 / 2] 2

β

μ β

β β
δ

β β 

    
   

        (6) 

式中：Γ 是标准的 Gamma 函数； 1νδ  。 
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1.3 算法改进  

由上述分析可知，CSA 算法只需要关心两个参

数：飞行步长 k
ifl 和感知概率 k

ip ，且算法简单易于

实现。其中乌鸦的位置是采用随机选取的方法进行

初始化，在迭代过程中步长参数如果选取不当很可

能造成乌鸦在局部最优解附近游走而无法跳出的局

面。受 Lévy 飞行机制启发，将 CSA 算法中乌鸦 i

的位置公式更新为 

1
( ) ( ) ,

random position otherwise

k k k k k
i i i j i j ik

i

x r fl L λ m x r p
x 

          


 (7) 

式中，为点对点乘法运算符。 

这样，将 Lévy 飞行因子加入到位置更新，使

乌鸦 i 在迭代初期产生大的跳跃空间，有利于拓展

搜索范围。在迭代后期，为了保持算法的持续逼近

效果，引入高斯函数的调整机制对仍然具有寻优能

力的乌鸦进行较小的轨迹纠正，而对于基本停止的

乌鸦进行较大的轨迹调整，重新发布到解空间中继

续寻优，对式(7)进行如下修正： 

1
( ) ( ) ( ) ,

random position otherwise

k k k k k
i i i j i i j ik

i

x r fl L λ m x h k r p
x 

          


 

(8) 

式中， ( )ih k 为引入的高斯函数[19]，如式(9)所示。 
2

2

[ ]

2 ( )( ) e ,

k k
j im x

k kσ k
i j ih k m x




           (9) 

2 2
0( ) e

k

τσ k σ


             (10) 

式中， 0σ 和 τ 为常数。这样，迭代前期由于 Lévy

飞行机制的跳跃作用，对接近全局最优值的乌鸦轨

迹进行较大幅度的调整；后期随着 k 的递增，高斯

函数变陡，调整幅度趋于平稳，实现了训练后期持

续逼近能力。 

改进的乌鸦算法流程的伪代码如下： 
Start 

  initialize the crows ( 0 0 0, ,i j ix m p ), flock N 

  evaluate the fitness:= ( )kf x  

  while (termination condition = false)  
do 
for (k=1 to number of max iteration) 

      for (i=1 to number of dimensions) 

       define ,k k
i ifl p of all crows 

       random select a crow j 

         if k
j ir p  

  1 ( ) ( ) ( )k k k k k
i i i i j i ix x r fl L λ m x h k         

         else 

update 1k
ix  with random  

         endif 
       increase i 
      endfor 

     evaluate the fitness: = ( )kf x  

     increase k 
endfor 

       if 1( ) ( )k kf x f x  

        update memory 1 1k k
j im x   

       endif 
end do 

end 

2   ESN 神经网络 

回声状态网络 ESN 是一种特殊的动态递归神

经网络，由 Jaeger 等于 2001 年提出，与传统的采

用梯度下降学习算法相比，ESN 网络学习过程简

单、调节参数少，非常适用含有随机噪声、非平稳

时间序列的建模，网络结构如图 1 所示。 

 
图 1 ESN 神经网络结构图 

Fig. 1 Structure of ESN neural network 

从图 1 可以看出，ESN 神经网络由输入层、动

态储备池(Dynamic Reservoir, DR)、输出层组成。其

中动态储备池是网络的核心部分，它是由大量的、

随机和以稀疏方式连接的隐含层神经元组成(一般

取值为50~1 000 之间)，故其具有短时记忆功能。 

设 n 时刻，网络输入向量 ( )nu 、储备池状态向

量 ( )nx 、输出向量 ( )ny 分别为 
T

1 2

T
1 2

T
1 2

( ) [ ( ), ( ), , ( )]

( ) [ ( ), ( ), , ( )]

( ) [ ( ), ( ), , ( )]

K

N

L

n u n u n u n

n x n x n x n

n y n y n y n







u

x

y

  
 

      (11) 

则神经网络的状态更新方程和输出更新方程分

别为 

in back( 1) ( ( 1) ( ) ( ))n f n n nx W u Wx W y      (12) 
out

out( 1) ( ( 1), ( ), ( ))n f n n ny W u x y      (13) 

式中：f 是隐含层内部神经元的激活函数，一般取
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sigmoid 或 tanh 函数； outf 是输出层的激活函数，

一般取为线性函数； inW 是 N K 的矩阵，表示输入

层到隐含层的连接权值；W 是 N N 的矩阵，表示

隐含层(状态储备池)内部神经元的连接权值； outW

是 ( )L K N L   的矩阵，表示隐含层到输出层的

连接权值； backW 是 N L 的矩阵，表示输出层反馈

回隐含层的连接权值。 

ESN 神经网络参数中，只有隐含层到输出层的

连接权值需要通过学习算法进行调整，其他各层的

连接权值在训练初期通过随机赋予初值就已经固定

下来保持不变。为了使 ESN 网络具有短时记忆功能

(即保证网络的回声特性)，必须使动态储备池 DR

保持1% 5% 的稀疏度，且其权值矩阵W 的谱半径

γ 小于 1。 

3   基于 ICSA-ESN 的短期功率预测模型 

标准的 ESN 神经网络是通过最小二乘法来求

解 outW ，使期望输出和实际输出的均方误差最小，

这是一种线性回归方法，其最优值的求解过程并不

具备自我调整能力，如果谱半径和储备池的稀疏度

选择不当极易陷入局部最优。文献[20-21]分别采用

和声搜索算法(HS)和粒子群算法(PSO)对 ESN 神经

网络的参数选择方式进行了一些改进，取得了比单

一网络更好的建模效果。 

本文将改进的乌鸦算法引入到 ESN 神经网络

参数 outW 的寻优过程，提出一种基于 ICSA-ESN 的

风机短期功率预测模型，该模型通过计算乌鸦群体

的适应值，更新乌鸦的位置以及个体与群体的最优

位置，自适应的调整 ESN 神经网络谱半径 γ 、储备

池 DR 的数值，并将全局最优参数值返回给模型进

行修正，最终得到最优权值矩阵 outW ，模型的算法

流程如图 2 所示。 

Step1：初始化 ICSA 的种群大小、参数维数、

最大迭代次数 Maxiter、飞行步长、感知概率，随机

生成记忆值，按式(8)生成初始种群。 

Step2：初始化 ESN 神经网络结构、动态储备

池 DR 数量、谱半径、随机生成 inW 、W 、 backW 矩

阵，确定目标函数。 

Step3：将预处理过的训练样本数据输入神经网

络，根据式(14)计算乌鸦当前的适应度值。 

Step4：根据 ICSA 算法步骤，更新乌鸦位置，

计算乌鸦的个体最优位置和全局最优位置。 

Step5：更新 DR 数量和谱半径 γ 。 

Step6：比较乌鸦个体新位置处的适应值和其历

史最优适应值，若更优则将当前位置设为个体历史

最优位置。 

Step7：比较种群当前适应值和全局历史最优

值，若当前适应值更优，则将当前位置设为群体的

全局历史最优位置。 

Step8：判断是否满足终止条件 fit ε  ( ε 为设

定的误差函数的阈值)或迭代次数达到 Maxiter，满

足则算法结束，全局历史最优位置为 ESN 神经网络

的输出权值矩阵 outW ，并利用优化的网络参数进行

训练及预测。否则返回 Step3。 

 
图 2 算法流程图 

Fig. 2 Flowchart of algorithm 

其中，目标函数的适应值 fit 选择均方误差函数。 

2

1

1
ˆ[ ( ) ( )]

M

k

fit y k y k
M 

           (14) 

式中： ( )y k 为 k 时刻 ESN 神经网络的输出值；ŷ 为

模型的期望输出；M 为训练样本集的个数。 

4   实例仿真与分析 

为验证提出的 ICSA-ESN 网络模型对短期风电

功率的建模能力，分别选取爱尔兰风电场 2016年 1、

2 月和 6、7 月两组风机发电功率数据为研究对象，

不考虑风速、温度等自然物理条件对数值的影响关

系，对 3 月 1 日和 8 月 1 日 24 h 内的功率进行预测，

即利用 5 760 组数据作为训练样本，96 组数据作为

测试样本，采样周期设置为 15 min，对所建模型进
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行拟合和检验。 

4.1 数据处理与建模仿真 

将训练数据输入到模型当中，经过计算得到的

超前 1 步预测值是未来 15 min 的数据，把该预测值

作为实际值与历史值构成新的时间序列，再次利用

模型进行超前 2 步预测，如此反复训练直到达到 96

步，即得到该天 24 h 的预测值。 

为了便于数据的直观分析和网络训练，将原始

输出功率除以该风电场额定功率，得到序列的标幺

值(无单位百分百纲量)，利用该标幺值进行建模。

其中，风电场额定装机容量为 2 446 MW，模型的

具体仿真实验参数设置如表 1 所示。 

表 1 仿真实验初始参数设置 

Table 1 Initial parameters of simulation experiment 

参数名称 参数值 

乌鸦种群规模 50 

感知概率 0.4 

飞行步长 2 

最大迭代次数 100 

参数维数 3 

ESN 网络结构 1-250-1 

谱半径 0.6 

4.2 结果分析 

为了体现本文所提 ICSA-ESN 模型的有效性，

同时构建了传统的 BP 神经网络、ESN 神经网络以

及基于粒子群优化的 BP 神经网络(PSO-BP 模型)3

种建模方法作为对比，最大允许误差设置为=10-5，

经仿真计算分别得到爱尔兰风电场 2016 年 3 月 1

日和 8 月 1 日的风电功率预测曲线如图 3、图 4 所

示，其中 3 月 1 日的预测误差对比曲线和各算法的

适应值曲线如图 5、图 6 所示。 

对于预测效率的评价，传统的神经网络算法均

采用形如式(15)的平均百分比误差 MAPEe 作为预测

误差函数，本文借用信息理论中的 Kullback-Leibler

距离方法，定义相对熵 E 来对网络输出值和期望值

接近程度进行度量，如式(16)所示。 

MAPE

1 ( ) ( )
e 100%

( )

o k d k

M o k


            (15) 

1

( ) 1 ( )
( ) ln [1 ( )]ln

( ) 1 ( )

M

k

d k d k
E d k d k

o k o k

      
   

  (16) 

式中： ( )d k 和 ( )o k 分别为归一化后期望输出和实际

输出；E 反映的是 ( )d k 和 ( )o k 变量之间的“距离”

尺度(即相似度)。 

 

图 3 3 月 1 日功率预测曲线 

Fig. 3 Power prediction curve on March 1 

 

图 4 8 月 1 日功率预测曲线 

Fig. 4 Power prediction curve on August 1 

 

图 5 3 月 1 日的预测误差对比曲线 

Fig. 5 Comparison curve of prediction error on March 1 

 

图 6 各算法的适应值曲线 

Fig. 6 Fitness curve of each algorithms 
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各预测方法的评价指标如表 2 所示。 

表 2 各预测方法的评价指标 

Table 2 Evaluation indexes of each prediction method 

模型 MAPEe / %  4/10E   

BP 神经网络 14.120 2 3.164 3 

ESN 神经网络 13.664 1 1.143 6 

PSO-BP 网络 11.237 2 0.468 9 

ICSA-ESN 网络 7.328 5 0.298 3 

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，从图 3—图 5 和表 2 可

以看出，这四种方法都有较好的拟合实际功率曲线

能力，但是在 8 月 1 日的预测曲线中，BP 神经网络

出现了过拟合现象，曲线显得过于平滑。而改进的

BP 和 ESN 神经网络都能够将预测误差控制在

11.2372%和 7.3285%，低于传统的 BP 和 ESN 神经

网络算法，均在可接受范围之内，效果较为理想。 

在相对熵指标方面，本文提出的 ISCA-ESN 神

经网络模型则表现出比 PSO-BP 神经网络更为优秀

的结果，达到了四种模型的最低值 52.983 10 ，可

见该算法的预测精度更高。 

图 6 的适应值曲线也可以看出，四种模型的适

应值均随着迭代步数的增加而减小到趋于稳定，其

中 ICSA-ESN 网络模型的收敛速度比 PSO-BP 网络

模型更快，在第 40 步的时候目标函数适应值即已趋

于平稳，这是由于 ICSA 算法在迭代中增加了 Lévy

飞行策略，更加贴近于真实的鸟群寻优过程，增强

了局部搜索的随机性，对未知的非线性系统具有良

好的系统辨识和预测能力。 

5   结论 

风力发电由于受到风速、温度、气压等物理因

素的影响，呈现出高度复杂的、非线性特征，难以

用精确的数学模型进行表达。在分析了乌鸦局限性

的基础上，从仿生原理入手，提出一种改进的乌鸦

算法，对回声状态网络(ESN)参数进行优化，并将

其应用到短期风电功率的预测当中，取得了良好的

效果，取得了如下结论： 

1) 针对乌鸦算法在高维空间优化时过早收敛、

缺乏变异机制的不足，提出采用 Lévy 飞行行为搜

索策略来更为真实地模拟乌鸦捕食行为，并将高斯

惩罚函数引入到算法当中，取代原算法的位置更新

方式，有效避免了局部极值的吸引。 

2) 提出将改进的乌鸦算法用于 ESN 神经网络

的训练中，通过迭代来优化 ESN 网络动态储备池数

量和谱半径参数，最终得到输出权值矩阵，与传统

静态神经网络相比，该算法不使用梯度信息，进一

步提升了预测模型的寻优能力。 

3) 分别选取两组爱尔兰风电场实测功率数据，

利用 ICSA-ESN网络模型对未来 24 h的功率进行预

测，并以平均百分比误差和相对熵为评价指标，算

例结果表明，对比其他三种算法，本文提出的组合

模型具有更快的收敛速度和更高的预测精度。 
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	Step8：判断是否满足终止条件  ( 为设定的误差函数的阈值)或迭代次数达到Maxiter，满足则算法结束，全局历史最优位置为ESN神经网络的输出权值矩阵 ，并利用优化的网络参数进行训练及预测。否则返回Step3。 
	  
	图2 算法流程图 
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	式中： 为k时刻ESN神经网络的输出值； 为模型的期望输出；M为训练样本集的个数。 
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	为了体现本文所提ICSA-ESN模型的有效性，同时构建了传统的BP神经网络、ESN神经网络以及基于粒子群优化的BP神经网络(PSO-BP模型)3种建模方法作为对比，最大允许误差设置为(=10-5，经仿真计算分别得到爱尔兰风电场2016年3月1日和8月1日的风电功率预测曲线如图3、图4所示，其中3月1日的预测误差对比曲线和各算法的适应值曲线如图5、图6所示。 
	           (15) 
	   (16) 
	式中： 和 分别为归一化后期望输出和实际输出；E反映的是 和 变量之间的“距离”尺度(即相似度)。 
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	图6 各算法的适应值曲线 
	各预测方法的评价指标如表2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，从图3—图5和表2可以看出，这四种方法都有较好的拟合实际功率曲线能力，但是在8月1日的预测曲线中，BP神经网络出现了过拟合现象，曲线显得过于平滑。而改进的BP和ESN神经网络都能够将预测误差控制在11.2372%和7.3285%，低于传统的BP和ESN神经网络算法，均在可接受范围之内，效果较为理想。 
	在相对熵指标方面，本文提出的ISCA-ESN神经网络模型则表现出比PSO-BP神经网络更为优秀的结果，达到了四种模型的最低值 ，可见该算法的预测精度更高。 
	图6的适应值曲线也可以看出，四种模型的适应值均随着迭代步数的增加而减小到趋于稳定，其中ICSA-ESN网络模型的收敛速度比PSO-BP网络模型更快，在第40步的时候目标函数适应值即已趋于平稳，这是由于ICSA算法在迭代中增加了Lévy飞行策略，更加贴近于真实的鸟群寻优过程，增强了局部搜索的随机性，对未知的非线性系统具有良好的系统辨识和预测能力。 
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