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摘要：针对风电功率预测通常需要大量历史数据和复杂模型支持的问题，提出了一种小样本条件下风电功率预测

模型。首先，针对样本不足问题，提出基于时序马尔可夫链蒙特卡洛(time-Markov chain Monte Carlo, Time-MCMC)

的数据扩充方法，采用统计、插值、拟合和自适应识别方法进行数据清洗，提升样本的多样性和质量。其次，融

合多种优化策略，构建基于改进型混合天鹰优化与非洲秃鹫优化算法(improved hybrid aquila optimization and 

African vulture optimization algorithm, IHAOAVOA)的反向传播(backpropagation, BP)神经网络风电功率预测模型。

最后，以实际算例验证了数据扩充方法的有效性，同时对扩充后的样本集分别采用 BP 神经网络、天鹰优化器(aquila 

optimizer, AO)优化 BP 神经网络、非洲秃鹫优化算法(African vultures optimization algorithm, AVOA)优化 BP 神经网

络和 IHAOAVOA-BP 神经网络 4 种模型进行功率预测。预测结果表明，与 AVOA-BP 模型相比，所提模型平均绝

对值误差(mean absolute error, MAE)和均方误差(mean squared error, MSE)分别至少降低了 0.45 MW 和 21.48%。 

关键词：功率预测；小样本；BP 神经网络；马尔可夫链蒙特卡洛；混合优化策略 
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Abstract: To address the issue that wind power forecasting typically requires substantial historical data and support from 

complex models, a wind power forecasting model under small-sample conditions is proposed. First, aiming at the problem 

of insufficient samples, a data augmentation method based on time-Markov chain Monte Carlo (Time-MCMC) is 

developed. Statistical analysis, interpolation, fitting, and adaptive recognition methods are employed for data cleaning to 

improve the diversity and quality of the samples. Second, by integrating multiple optimization strategies, a wind power 

forecasting model is constructed, where the backpropagation (BP) neural network is optimized using the improved hybrid 

aquila optimization and African vulture optimization algorithm (IHAOAVOA). Finally, the effectiveness of the data 

augmentation method is verified using actual case studies. Meanwhile, power forecasting is conducted on the augmented 

sample set using four models: the BP neural network, the BP neural network optimized by the aquila optimizer (AO), the 

BP neural network optimized by the African vulture optimization algorithm (AVOA), and the IHAOAVOA-BP neural 

network. The forecasting results show that, compared with the AVOA-BP model, the mean absolute error (MAE) and 

mean squared error (MSE) of the proposed model are reduced by at least 0.45 MW and 21.48% respectively. 
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0  引言 

风能因具有清洁环保、资源丰富且可再生的特 
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点，日益受到广泛关注。然而风电机组受气候、地

形、设备状态等多种因素影响，输出功率存在较大

的波动性和不确定性[1-3]，给电网稳定运行带来了极

大挑战，因此如何精确预测风电功率已成为加快风

电消纳研究的关键问题。近年来，风电功率预测技
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术取得了显著进步，但多数预测方法依赖于大量的

历史数据和复杂的物理模型，在一定程度上影响了

预测精度和实时性。同时，实际应用中由于风电场

建设时间短或数据收集不完善等原因，难以获得足

够的历史数据。小样本条件下，传统的预测技术常

常达不到预期效果，难以满足实际预测需求，促使

针对小样本条件下风电功率预测模型的研究成为当

前风电领域的研究热点。 

目前，风电功率预测方法主要分为统计学方法、

物理模型方法和人工智能方法[4-6]。文献[7]利用回归

和时间序列法对风速和功率数据进行分析，建立了

基于统计学的风电功率预测模型。文献[8]依据历史

数据建立了自回归移动平均模型和广义自回归条件

异方差模型，消除了风电功率预测误差的条件异方

差特性。同时针对预测误差尖峰轻尾的统计特性，

采用改进广义误差分布模型对风电功率预测误差进

行分层，并对处于不同情况下的预测误差给予对应

的补偿方案，进而提高预测精度。文献[7-10]利用历

史风电功率数据，采用基于统计学的预测方法，实

现了较为准确的风电功率预测。然而，在处理复杂

的非线性关系和面临历史风电样本较少时，依赖统

计学方法进行预测可能无法达到预期效果。文献

[11]基于风速与功率的物理模型，分析了风速波动

特征，提出了一种引入风速信息的切换输出机制，

削弱了风能波动性对功率预测的影响。文献[12]基

于风电场尾流效应和功率曲线两种物理模型构建了

物理深度学习网络，并利用物理模型产生预训练样

本，进一步提升预测精度。文献[11-13]提出的基于

物理模型的预测方法，对气象和风电数据依赖性较

强，在小样本条件下应用受限。 

随着人工智能技术在样本学习生成领域的快速

发展，神经网络、深度学习等技术在风电功率预测

领域得到了较为广泛的应用，在一定程度上为解决

小样本条件下功率预测建模困难问题提供了更多的

思路。文献[14]基于迁移卷积时空网络提出了样本

数据迁移学习方法，实现了少样本条件下的数据特

征迁移学习。文献[15]实施了随机欠采样与随机过

采样、随机欠采样与合成少数过采样以及随机欠采

样与误差自举过采样 3 种数据混合抽样策略，解决

了类别不平衡问题。文献[16]采用双层生成器、双

判别器循环生成对抗网络，丰富了故障标签样本，

提升了机组故障预警的时效性和故障类型辨识准确

度。文献[17]使用卷积神经网络构建生成模型和判

别模型，以影响因素为条件生成预测数据，通过影

响因素生成对抗网络的博弈训练。文献[14-17]应用

基于人工智能的小样本技术，在一定程度上缓解了

样本量稀缺带来的难题。小样本条件下风电功率预

测面临的突出问题是样本量不足，对抗生成网络

(generative adversarial network, GAN)现有研究在生

成模型和数据扩充方面已取得了一定成果，但对抗

生成网络在训练过程中需要大量的样本数据优化生

成器和判别器。如果训练样本较少，GAN 无法有效

学习数据分布，且上述文献未深入考虑数据的概率

分布特性和时序特性，而生成样本的概率分布与真

实样本的分布差异是生成数据质量的重要判断标

准，据此提出基于时序马尔可夫链蒙特卡洛(time- 
Markov chain Monte Carlo, Time-MCMC)的数据扩

充方法，为预测模型提供良好的数据基础，解决预

测模型建模困难问题。 

BP 神经网络技术为复杂非线性问题建模提供

了可行路径[18-19]，但其自身存在权值调整易陷入局

部最优、收敛速度缓慢的固有缺陷，需依赖优化算

法提升其性能[20]。然而，单一优化算法在改进 BP

神经网络时存在一定局限，天鹰优化器 (aquila 

optimizer, AO)算法虽具备较强的全局探索能力，能

够在较广的解空间内搜索潜在最优解，但在局部开

发阶段稳定性不足，难以精准捕捉变量间细微的非线

性关联，导致对局部特征的挖掘精度受限[21]。非洲

秃鹫优化算法(African vultures optimization algorithm, 

AVOA)擅长局部精细搜索，可对局部解空间进行深

度挖掘，但全局探索范围有限[22]。上述单一优化算

法改进的 BP 模型，因无法有效平衡全局探索与局

部开发的关系，在处理复杂非线性系统建模时，对

变量间深层关联和数据整体分布特征的捕捉精度

受限[23]。基于此，本文提出基于改进型混合天鹰

优化与非洲秃鹫优化算法(improved hybrid aquila 

optimization and African vulture optimization algorithm, 

IHAOAVOA)改进的 BP 神经网络预测模型，通过结

合不同算法的优点与策略增强，提升预测模型的

性能。 

为解决风电功率预测因样本量不足而难以精准

预测的问题，提出一种小样本条件下的风电功率预

测方法。为丰富风电功率历史样本，提高预测模型

的泛化能力和稳定性，利用 Time-MCMC 方法进行

数据扩充，采用统计、插值、拟合和自适应识别 4

种方法对扩充后数据集进行清洗。在此基础上，构

建 IHAOAVOA-BP 预测模型，以实际风电场数据为

算例样本，分别采用 BP、AO-BP、AVOA-BP 和

IHAOAVOA-BP 4 种模型进行预测，对所提方法的

有效性进行验证。 
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1   样本数据预处理 

1.1 样本扩充 
风电场建设时间短或数据收集不完整可能导

致样本不足，难以依赖神经网络建立预测模型。因

此，提出基于 Time-MCMC 样本扩充技术生成多样

化样本，该方法在 MCMC 基础上同时考虑了风电

功率数据之间的依赖关系，使扩充后的数据保留真

实数据的时序特性。 
MCMC 是一种基于概率统计的数值模拟方法，

将随机过程中的马尔可夫链引入蒙特卡洛模拟，通

过动态调整抽样分布，实现更加高效的模拟[24-25]。

基于 MCMC 算法扩充后的功率数据处于随机排序

状态，为保留真实数据的时序特性，在 MCMC 方

法的基础上构造时序特性提取函数和时序特性赋

加函数。 
时序特性提取函数为 

umrandi( )aH n             (1) 

式中： aH 表示第 a次迭代抽样数据的时间点；randi

为提取函数； umn 表示原始数据的个数。 

时序特性赋加函数为 

new[ , ( )]aL H P a              (2) 

z dx[ , ] sortrows( ,1)R i L          (3) 

式中： L为赋加时间点的数据集； new ( )P a 为第 a次

迭代生成的样本； zR 为经过时序排序后的数据集，

即具有真实数据时序特性的数据集； dxi 为排序的索

引； sortrows 为时序排序函数。 
基于 Time-MCMC 扩充技术生成样本的具体过

程如下。 
1) 设定要扩充的风电功率样本数量M 和目标

分布。 
2) 遍历原始风电功率数据集，利用式(1)将数据

的时序特性提取，并随机选择一个样本作为初始状

态，根据数据集初步确定调整参数。 
3) 根据试验确定最终的调整参数，并通过式(4)

生成风电功率新数据。 

new randn(1, 1)P P h            (4) 

式中： newP 为生成的风电功率样本；P为原始风电功

率样本，包含风速特征； randn 为生成标准正态分

布随机数的函数；h为样本特征数；为调整参数。 
4) 根据生成功率数据与原始功率数据的差异，

利用式(5)计算接受率 。同时生成一个均匀分布的

随机数u ~ U(0,1)，如果u ＞ ，则接受候选样本；

否则，拒绝候选样本，保持当前样本不变。 

newmin(1, )P P               (5) 

5) 确定生成的新状态后，利用式(2)将所提取的

时序索引赋加在生成的新状态前。 

6) 重复步骤 3)—步骤 5)，迭代抽样后，为保证

生成功率数据收敛，舍弃生成数据的初始部分，得

到风电功率生成样本集。 

7) 对扩充后的功率数据利用式(3)进行时序排

序处理，形成具有原始时序特性的扩充数据集。 

1.2 数据清洗 

风电场原始数据受气象、设备故障及电网限制

等影响，存在异常数据，直接扩充样本会导致异常

数据保留。为确保数据的准确性，结合统计、插值、

拟合和自适应识别方法处理样本集，提高数据分析

的质量和可信度。 

对于扩充后的风电功率数据集，使用统计方法

删除风电特征数据和功率数据相同的异常值，采用

前向填充法处理缺失值，并通过滑动线性插值平滑

每组风电数据，去除离群值。 
采用随机抽样一致性拟合算法(random sample 

consensus, RANSAC)对数据集中风电特征与功率值

相关性差的数据进行清洗。设置抽样个数及内点到

模型最大距离参数，提取内点，得到相关性较高的

风电样本。 
采用孤立森林算法(isolation forest, IF)对得到

的内点数据与 RANSAC 模型理论值的残差进行分

析，设置异常比例，将识别出的异常值用 RANSAC
模型值替换。 

2   风电功率预测模型的提出 

2.1 AO 算法 
AO 算法模拟了天鹰在捕猎过程中的行为[26-27]，

通过分阶段行为模拟，能够在复杂的搜索空间中有

效地平衡探索与开发，提高找到全局最优解的概率。 
首先，在给定问题的搜索空间中利用式(6)初始

化种群总体。 

and b b b( ) , 1,2,3, ,ix r u l l i N            (6) 

式中： ix 表示种群中第 i个天鹰个体的位置； andr 表

示[0,1]内的随机数； bu 和 bl 分别表示搜索域的上限

和下限； N 表示天鹰个体的总数。 
该算法的探索阶段能够有效进行全局搜索，在

风电功率预测中，该阶段能遍历优化 BP 预测模型

中对应风速特征的权重参数，提高对不同风速特征

与功率关联规律的探索，该阶段的更新规则如下。 
1) 扩展探索 

b o b and( 1) ( ) 1 ( ) ( )i

t
x t x t x t x t r

T
        
 

   (7) 
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o
1

1
( ) ( )

N

i
i

x t x t
N






             (8) 

式中： ( 1)ix t  为天鹰下一次迭代位置； b ( )x t 为天

鹰当前找到的最优解； t和T分别为 AO 算法当前

迭代次数和最大迭代次数； o ( )x t 为种群中所有天鹰

的平均位置。 
2) 狭窄探索 

b r and( 1) ( ) Levy( ) ( ) ( )ix t x t D x t r         (9) 

2

3

Levy( ) 0.01D
 




            (10) 

2

3

1

4

3π
2.5 sin

4

2.5 1.5 2



        
 
   

 

          (11) 

1 1

3π
( 0.00565 ) sin 0.005

2
r D D        

 
  (12) 

1 1

3π
( 0.00565 ) cos 0.005

2
r D D        

 
  (13) 

式中： Levy 为莱维飞行函数；D为问题维度； r ( )x t

为从种群中随机选择的一个天鹰位置；  和 为两

个不同的[0, 1]内的随机数； 为伽马函数； r为搜

索周期数； 1D 为 1~D的整数。 

2.2 AVOA 算法 

AVOA 算法通过模拟秃鹫在自然界中的领导者

和追随者模式，根据饥饿水平 F进行全局探索和局

部搜索，寻找问题最优解[28]。 
算法的开发阶段能够进行精细的局部探索，该

局部开发特性与 BP 模型对风电功率的拟合需求高

度适配，利用位置更新规则微调参数，使 BP 模型

能更敏锐地识别风速微小变化引发功率跳变的局部

特征，位置更新规则如下。 
在每个内部阶段，每个机制的选择与否由参数

2P 和 3P 决定。参数 2P 和 3P 分别用于选择第一阶段

和第二阶段中可用的机制，两个参数的取值范围均

为[0,1]。 

当 0.5 1F≤ ＜ 且
2p 2r P≤ 时 

and1( 1) ( ) ( ) ( )j j jX n D n F R d n         (14) 

B( ) ( ) ( )j jD n C X n X n          (15) 

B( ) ( ) ( )j jd n X n X n           (16) 

式中：
2pr 、 and1R 为不同的[0,1]内的随机数； ( 1)jX n 

为秃鹫个体下一次迭代位置； ( )jX n 为秃鹫个体当

前的位置； B ( )X n 为秃鹫当前找到的最优解； n为

AVOA 算法当前迭代次数；C为[0, 2]内的随机值。 
当 0.5 1F≤ ＜ 且

2p 2r P＞ 时 

B 1 2( 1) ( ) ( ( ) ( ))jX n X n S n S n         (17) 

and2
1 B

( )
( ) ( ) cos( ( ))

2
j

j

R X n
S n X n X n

 
    

 (18) 

and3
2 B

( )
( ) ( ) sin( ( ))

2
j

j

R X n
S n X n X n

 
    

 (19) 

式中： and2R 、 and3R 为不同的[0, 1]内的随机数。 

当 0.5F ＜ 且
3p 3r P≤ 时 

1 2( ) ( )
( 1)

2j

A n A n
X n


           (20) 

v1
1 v1 2

v1

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )
j

j

B n X n
A n B n F

B n X n


  


     (21) 

v2
2 v2 2

v2

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )
j

j

B n X n
A n B n F

B n X n


  


     (22) 

式中：
3Pr 为[0,1]内的随机数； v1( )B n 和 v2 ( )B n 分别

为当前迭代第一组和第二组中的最优秃鹫。 
当 0.5F ＜ 且

3P 3r P＞ 时 

B( 1) ( ) ( ) Levy( )j jX n X n d n F D        (23) 

2.3 IHAOAVOA 算法 

AO 算法具有强大的勘探能力，但其局部开发

阶段不够稳定[29]，AVOA算法具有良好的开发能力，

但勘探机制不足[30-31]。为解决单一优化算法的不足，

以 AVOA 算法为核心框架，将 AO 算法和 AVOA 算

法相结合，并对混合算法进行改进，得到 IHAOAVOA

算法。 

1) 在探索阶段引入 AO 算法的拓展机制与狭窄

探索机制，取代 AVOA 算法原来的位置更新规则，

如式(7)—式(13)所示。 

2) 为增加种群的多样性，帮助混合算法避免局

部最优解，通过整合基于镜头对立的学习(Lens 

opposition-based learning, LOBL)策略和基于随机对

立的学习(random opposition-based learning, ROBL) 

策略，设计基于复合对立的学习(composite opposition- 

based learning, COBL)策略。 

LOBL 策略和 ROBL 策略提高了避免陷入局部

最优的能力，同时 LOBL 策略也提高了算法收敛速

度，ROBL 策略丰富了种群多样性。为充分利用两

种策略的特性，在优化过程中设置每个策略被选择

的概率均为 50%，得到 COBL 策略的表达式如式

(24)和式(25)所示。 
当 0.5q＜ 时，有 
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b b and4( ) ( )m m
g gX m l u r X m          (24) 

当 0.5q≥ 时，有 

b b b b
( )( ) ( )

( )
2 2

m m m m
g

g

X ml u l u
X m

 

 
      (25) 

式中：q为[0,1]内的随机值； ( )gX m 为第 g个解 gX 

的第m维分量； ( )gX m 为解 ( )gX m 的对立解； b
ml 和

b
mu 分别为第m维搜索空间的下限和上限； and4r 为

[0,1]内的随机值； 为距离系数。 

3) 为提高搜索效率并平衡混合算法的探索与

利用，引入了适应度-距离平衡 (fitness-distance 
balance, FDB)选择策略[32]。此策略综合考虑候选解

的适应度值及与最优解的距离，更新种群时，既选

适应度高的解，也考虑距离远的解，避免算法过早

收敛于局部最优解，保持种群在解空间的广泛分布。 
FDB 策略通过调整核心位置更新式(9)，用候选

解 FDB ( )x t 替换 r ( )x t ，如式(26)所示，实现位置更新， 

确保每次更新都能朝着更优解的方向进行。 

b FDB

and

( 1) ( ) Levy( ) ( )

( )
ix t x t D x t

r 
    

 
    (26)	

式中： FDB ( )x t 为经过 FDB 策略识别出的候选解。 

2.4 预测模型的提出 

BP 神经网络算法具备处理复杂非线性关系的

能力，已在风电功率预测领域广泛应用[33-34]，然而

其权值通过沿局部改善方向逐渐调整，使得局部搜

索能力大于全局搜索能力，易陷入局部最优，且学习

过程较长，收敛速度较慢，导致预测精度下降。因此，

利用 BP 神经网络预测风电功率，需对其模型进行

优化。利用改进后的混合优化算法 IHAOAVOA 对

BP 预测模型中映射风速与功率之间关系的权重和

偏置进行优化，提高 BP 神经网络的风电功率预测

水平，增强全局和局部搜索能力，优化流程如图 1

所示，具体优化步骤如下。 

 
图 1 混合优化算法优化 BP 神经网络 

Fig. 1 BP neural network optimized by hybrid optimization algorithms  

步骤 1 初始化 BP 神经网络参数，并作为优化

算法种群个体，计算种群个体适应度。 
步骤 2 确定最佳秃鹫，更新饥饿度水平，并执

行 COBL 策略更新候选解。 
步骤 3 根据饥饿度水平选择进入AO探索阶段

或 AVOA 开发阶段，分别利用相应的位置更新公式

进行更新。 
步骤 4 判断当前迭代次数是否达到最大迭代次

数 T，若达到则输出最佳解，确定优化后的网络结

构，否则重复执行步骤 1—步骤 3。 

3   风电功率预测模型的建立 

基于 IHAOAVOA-BP 神经网络模型的风电功

率预测流程如图 2 所示，具体步骤如下。 
1) 将扩充后的风电功率样本集划分为训练集

和测试集，并进行归一化处理。 
2) 构建 BP 神经网络结构，设置 BP 神经网络

超参数。 
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3) 初始化 BP 神经网络权值和偏置，作为优化

算法的种群个体。 
4) 设置混合优化算法参数，包括种群大小、个

体数量和迭代次数。 
5) 计算种群个体适应度，确定全局最优适应度

值和位置。 
6) 利用改进混合算法对种群个体位置进行更

新，确保向最优位置靠近。 
7) 重新计算适应度值，当满足精度要求或达到

迭代次数后停止迭代，否则返回步骤 5)，继续迭代。 
8) 将全局最优个体解码作为网络参数，对风电功

率数据集进行训练和测试，得到风电功率预测结果。 

 

图 2 风电功率预测流程图 

Fig. 2 Flow chart of wind power prediction 

4   算例分析 

4.1 算例概况及参数配置 
为充分验证所提方法的有效性，采用两个算例

样本集，算例 1 为德国某风电场 2019 年 01 月 21
日至 2019 年 01 月 24 日的风电功率数据，算例 2
为河南省某风电场 2019 年 04 月 15 日至 2019 年 04
月 18 日的风电功率数据，每个算例共 300 个样本，

每个样本包含 4 个特征，依次为 10 m、30 m 和 50 m
处风速以及轮轴处的风速。 

采用 MAE、均方根误差(root mean square error, 
RMSE) 和决定系数 (coefficient of determination, 

2R ) 3 个指标对数据扩充效果进行评价，采用皮尔

逊相关系数对数据清洗方法进行评价；采用 MAE、
平均绝对百分比误差(mean absolute percentage error, 
MAPE)、MSE 和 RMSE 4 个指标对预测效果进行分

析，各指标计算分别如式(27)—式(32)所示。 

平均绝对值误差为 
c

s
MAE

1c

1
( )

N

f f
f

e P P
N 

           (27) 

均方根误差为 
c
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1c

1
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f f
f
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均方误差为 
c

s 2
MSE

1c

1
( )

N

f f
f

e P P
N 

          (29) 

平均绝对百分比误差为 
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决定系数为 
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皮尔逊相关系数为 
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式中： cN 为测试集样本总数； N为数据集样本总

数； fP和
s
fP 分别为功率预测值和实际值，不包含

风速特征值； sP 为风电功率实际值的均值； k
fy 为

第 k个样本风速特征的值； kY 为第 k个样本风速特

征的平均值。 
样本处理有关参数设置：每个算例原始风电功

率小样本集的样本个数为 300，Time-MCMC 迭代

次数为 8000，生成风电功率样本个数为 5000；滑动

窗线性插值窗口大小为 15，RANSAC 直线拟合采

样频率为 30个/次，内点到模型最大距离为 400；孤

立森立算法异常比例为 0.05。 
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功率预测参数设置：BP 神经网络输入层为 1
层，输入层神经元为 4 个，隐藏层为 1 层，隐藏层

神经元 2 个；输出层为 1 层，输出层神经元为 1 个，

学习率为 0.01；迭代次数为 1000，最小误差为 0.0001，
动量因子为 0.01，延迟步骤为 15，预测间隔为 1；
改进混合优化算法个体数量为 30，迭代次数为 300。 
4.2 样本处理结果分析 
4.2.1 生成样本质量分析 

基于 Time-MCMC 算法对风电场数据进行扩

充，生成样本数量为 5000，算例 1 样本扩充后的数

据质量验证部分特征可视化结果如图 3 所示。 

 

图 3 原始样本与生成样本特征分布 

Fig. 3 Feature distribution of original sample 

and generated sample 

图 3 中纵轴代表不同大小区间的样本所占总体

的分布比例，可以看出，算例 1 真实样本和生成样

本的特征 1、特征 3 和功率的分布大致相同，表明

Time-MCMC 算法较好地学习了原始样本的功率特

征，生成了带有真实样本特征的新样本。 

为进一步验证采用 Time-MCMC 技术生成数据

的可靠性，采用 BP 神经网络预测模型进行测试。

以原始小样本集后 20%作为测试集，原始小样本集

前 80%、MCMC 算法生成的风电功率样本和 Time- 
MCMC 算法生成的功率样本分别作为训练集，算例

生成样本质量验证方法的训练集和测试集具体设置

如表 1 所示，生成数据质量验证结果如表 2 所示。 

表 1 样本质量验证方法设置 

Table 1 Setting of sample quality verification method  

方法 训练集 测试集 

不处理 原始小样本集(80%) 原始小样本集(20%) 

MCMC 生成样本(5000) 原始小样本集(20%) 

Time-MCMC 生成样本(5000) 原始小样本集(20%) 

表 2 不同训练集下算例预测结果 

Table 2 Prediction results of cases under different training sets 

算例 方法 MAE/MWe  2
MSE/MWe  2R  

不处理 5.35 7.65 0.92

MCMC 4.03 5.23 0.95算例 1

Time-MCMC 3.83 4.92 0.96

不处理 8.28 10.10 0.93

MCMC 5.96 7.05 0.95算例 2

Time-MCMC 5.47 6.79 0.96

由表 2 可以看出，对于相同的测试集，与原始

小样本集训练的预测结果相比，算例 1 中 MCMC
方法生成样本训练的预测结果MAE和MSE分别降

低了 1.32 MW 和 2.42 MW2， 2R 提高了 3%，算例 2
中 MCMC 方法生成样本训练的预测结果 MAE 和

MSE 分别降低了 2.32 MW 和 3.05 MW2， 2R 提高了

2%；与 MCMC 方法生成样本训练的预测结果相比，

算例 1 中 Time-MCMC 方法生成样本训练的预测结

果MAE和MSE分别降低了0.20 MW和0.31 MW2， 2R
提高了 1%，算例 2 中 Time-MCMC 方法生成样本

训练的预测结果MAE和MSE分别降低了 0.49 MW

和 0.26 MW2， 2R 提高了 1%。 
预测结果表明，与 MCMC 方法相比，Time- 

MCMC 方法处理小样本集的效果更好，能够更好地

避免样本量不足导致预测精度低的问题，也能较好

地学习风电样本特征，生成质量良好的数据。 

4.2.2 数据清洗结果分析 
为验证数据清洗效果，运用皮尔逊相关系数衡

量风速与功率之间的相关性，算例 1 扩充后的风电

功率数据集清洗前后风速与功率之间的相关性热力

图如图 4 所示。图中， ar1V — ar4V 依次表示 4 个样本

的风速特征， ar5V 表示风电功率。算例 1 和算例 2

清洗前后4个特征与功率之间的相关性如表3所示。 
由图 4 可以看出，算例 1 数据清洗前风速与风

电功率之间相关性不强，经数据清洗后，各风速特

征与功率之间的相关性均得到了增强。由表 3 可以

看出，算例 1 数据清洗后，各风速特征与功率之间

的相关性分别提高了 0.1383、0.0520、0.0241 和

0.0297；算例 2 数据清洗后，各风速特征与功率之间

的相关性也得到了增强，分别提高了 0.1466、0.0988、
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0.0582 和 0.0458。两个算例的清洗结果表明，数据

集中的相关性较差的点已被剔除或修正，所提出的

数据清洗方法能够提升风电功率数据集的整体质

量，为后续风电功率预测提供更可靠的样本数据。 

 
图 4 算例 1 清洗前后相关性热力图 

Fig. 4 Correlation heatmap before and after cleaning in case 1 

表 3 两种算例数据清洗结果 

Table 3 Data cleaning results of two cases 

算例 相关性 特征 1 特征 2 特征 3 特征 4

清洗前 0.7971 0.8729 0.8920 0.8901
算例 1 

清洗后 0.9354 0.9249 0.9161 0.9198

清洗前 0.7768 0.8273 0.8617 0.8658
算例 2 

清洗后 0.9234 0.9261 0.9199 0.9116

4.3 预测结果分析 

为对 IHAOAVOA-BP 预测模型的有效性进行验

证，分别采用 BP、AO-BP、AVOA-BP 和 IHAOAVOA- 
BP 这 4 种模型对两个扩充后的算例进行风电功率

预测，其预测结果如图 5 所示，两个算例 4 种模型

误差指标 MAE、MAPE、MSE 和 RMSE 的计算结

果如表 4 所示。 
由图 5 可以看出，BP 模型预测结果与真实值

偏差较大；利用 AO 和 AVOA 分别对 BP 模型进行

改进，AO-BP 模型和 AVOA-BP 模型预测精度均得

到了提升，两种模型预测结果更加接近真实值；利

用 IHAOAVOA 对BP 模型进行改进，IHAOAVOA-BP
预测偏差进一步减小，与 AO-BP 模型和 AVOA-BP
模型相比，预测准确性提升更多。 

由表 4 可以看出，BP 模型 4 个误差指标均偏大，

AO-BP 模型和 AVOA-BP 模型误差指标与 BP 模型

相比均有下降，但效果弱于 IHAOAVOA-BP 模型。

与 BP 模型相比，AVOA-BP 模型算例 1 的 4 个指标

MAE、MAPE、MSE 和 RMSE 分别降低了 0.46 MW、

3.64%、19.24%和 0.48 MW，算例 2 分别降低了

0.88 MW、2.95%、41.06%和 1.54 MW；与 AVOA-BP

模型相比，IHAOAVOA-BP 模型算例 1 的 MAE、

MAPE、MSE 和 RMSE 分别降低了 0.45 MW、4.62%、 

 

图 5 算例 4种模型下的功率预测结果 

Fig. 5 Power prediction results of the cases under four models 
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表 4 算例 4 种模型下的预测指标 

Table 4 Prediction indicators of the cases under four models 

算例 预测模型 MAE/MWe  MAPE/%e  2
MSE/MWe  RMAE/MWe  计算时间/s 

BP 3.81 26.57 22.87 4.78 393.60 

AO-BP 3.36 22.10 18.63 4.32 557.16 

AVOA-BP 3.35 22.93 18.47 4.30 563.74 
算例 1 

IHAOAVOA-BP 2.90 18.31 13.01 3.61 652.32 

BP 5.29 15.42 44.15 6.64 382.35 

AO-BP 4.53 12.75 29.41 5.42 543.62 

AVOA-BP 4.41 12.47 26.02 5.10 560.53 
算例 2 

IHAOAVOA-BP 3.85 11.13 20.43 4.52 641.59 

29.56%和 0.69 MW，算例 2 分别降低了 0.56 MW、

1.34%、21.48%和 0.58 MW。因此，IHAOAVOA-BP
模型预测精度更高，性能更优。 

5   结论 

本文提出了一种小样本条件下的风电功率预测

模型，对比了算例采用不同模型的预测结果，验证

了所提模型在小样本条件下具有高精度和低误差的

特点，同时得到了以下结论。 
1) 采用 Time-MCMC 算法对小样本数据集进行

扩充，利用 BP 模型对生成数据质量进行验证，表

明了 Time-MCMC 扩充方法效果良好，丰富了样本

数据。 
2) 多种数据方法相结合对数据集进行清洗，相

关性热力图表明数据处理后的特征与功率之间的关

联性更加紧密，清洗后有效去除了对模型预测性能

产生负面影响的异常值，增强了数据集的质量。 
3) 分别采用 BP 、 AO-BP 、 AVOA-BP 和

IHAOAVOA-BP 这 4 种模型对算例进行训练和测

试，结果表明 IHAOAVOA-BP 模型预测准确率较

高，验证了该模型在风电功率预测方面的优越性。 
本研究虽验证了所提方法在小样本条件下的有

效性，但仍存在一定局限：Time-MCMC 生成数据

依赖原始样本的统计特性，其在极端工况或数据存

在系统性偏差场景下的泛化能力有待进一步验证；

同时，混合优化算法因集成多重策略，计算成本相

对较高，在预测实时性要求高的场景中应用受限，

需探索轻量化策略以提升实时性。 
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