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　 　 摘　 要：利用遗传算法的全局优化能力和小波神经网络的高精度特性，提出了一种基于遗传算法、小波

与神经网络的风电功率预测方法， 应用某风电场的 ５８ 台风电机组的输出功率数据作为实例，验证了 ＧＡ－
ＷＮＮ模型的预测鲁棒性好，精度高，有效减小了预测误差．

关键词：小波变换；人工神经网络； 遗传算法；风电功率预测

中图分类号：ＴＭ７１　 　 　 文献标志码：Ａ　 　 　 文章编号：１６７２－０５８Ｘ（２０１５）０２－００６２－０５

１　 基本理论

目前，风力发电是最具大规模开发技术条件的非水电再生能源的发电技术，受到了人们的广泛关注．对
于风力发电，电力调度部门若是能够准确地预测到风电场的发电功率趋势，就可以依据风电功率变化特点

做好电力的调度计划，从而保证电网的功率平衡与运行安全，因此对风电场的风电功率的预测是目前风电

研究的一个重点．当前研究最多的是利用小波神经网络方法对风电功率进行预测，但是小波神经网络的映射

学习能力比较差，基于此提出了基于遗传算法的小波神经网络模型对风电功率进行预测．
（１） 遗传算法理论（ＧＡ）．遗传算法作为一种搜索算法，主要是利用自然选择和基因遗传学的原理，其属

于一种“生成加检测”的迭代过程［１］ ．遗传算法的目的主要是为了获得更好的个体，其主要群体中的个体之

间根据自己的适应情况进行信息交换，这种交换是随机但又是有组织的，经过交换后保留优良的品质，并将

这些品质进行组合，最终得到更好的个体．遗传算法的 ３ 个主要操作算子是选择、交叉、变异．遗传算法寻得

的不一定是最优解，不过它可以找到更优点．所以，遗传算法也许会在某些非最优点上暂时停留，但是在变异

发生时它就会迁移到另外一个更优点上．
（２） ＢＰ 神经网络．ＢＰＮＮ是一种常见的前馈网络，其包括 １个输入层、１个输出层、１个或多个隐含层［２］ ．

这种网络每一层都会包含有若干个节点，单个节点表示 １个神经元．同一层上的每个节点之间并没有耦合连

接关系，信息传播主要是从输入层节点到隐含层节点再到输出层节点，这种传播是一种单向传播．ＢＰＮＮ 网

络的结构如图 １所示．

２　 小波神经网络模型

小波神经网络模型主要是传统的 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数被小波函数所取代，其通过将所获得的小波基经过线性

叠加后来实现信号表达．小波神经网络是一个 ３ 层网络，包括输入层、隐含层、输出层，在这里它是用当前时

刻点的前 ｔ 个时刻点的风电功率数值作为输入层的输入； 用小波基函数构成隐含层的节点；用当前时刻点

的风电功率输出作为输出层的输出．图 ２表示小波神经网络模型的结构示意图，图 ２中的 ｖｊｉ表示连接输入层



结点 ｉ 与隐含层结点 ｊ（ ｊ＝ １，２，…）的权值，ｗｋｊ表示连接隐含层结点 ｊ 与输出层结点 ｋ 的权值，ａ ｊ 和 ｂ ｊ 分别为

第 ｊ 个隐含层小波元的伸缩和平移尺度［３⁃５］ ．
利用遗传小波神经网络模型进行风电功率预测，利用采集到的风电功率原始数据进行遗传小波神经网

络训练．小波神经网络的网络结构可以采用 ４－６－１ 结构模式，表示输入层是预测时刻点前 ４ 个风电功率参

数，隐含层包含 ６个节点，输出层只有预测的风电功率参数这一个节点．在初始化参数时通过对比得到网络

权值以及小波基函数，用样本数据对建立的小波神经网络模型反复训练 ｎ 次，这样训练好的网络就可以对风

电功率进行预测．

图 １　 ＢＰ 神经网络结构图 图 ２　 小波神经网络模型的结构图

３　 基于遗传算法的小波神经网络

与传统的 ＢＰ 神经网络相比，小波神经网络的收敛速度更快，可以很好地避免局部极小值，目前小波神

经网络的隐含层主要是依靠人工经验法来确定，若是小波神经元的数目较大，就无法依靠人工经验法找到

最优解．利用遗传算法的全局搜索能力确定小波神经网络模型的隐含层个数以及相应的伸缩和平移系数和

各个权值与阈值．
其具体步骤如下［４，５］：
１） 初始化种群 Ｐ，包括对权值 ｖｊｉ，权值 ｗｋｊ，伸缩因子 ａ ｊ 和平移因子 ｂ ｊ 等参数进行初始化编码，使用实数

编码进行参数编码，开始时随机生成 Ｑ 中的各个个体．进行编码时，采用实数进行编码，并初始化交叉规模、
突变概率 Ｐｍ、交叉概率 Ｐｃ、初始种群数、遗传代数；

２） 对个体集中的结构进行训练．主要是利用许多不同的初始权值分布，采用遗传算法训练各个个体所

对应的小波网络中的权系数、伸缩以及平移因子；
３）个体的适应度值的确定．个体对环境适应情况可以用适应度函数说明，适应度函数由式（１）计算：

ｆ ＝ １
１ ＋ Ｅ

；Ｅ ＝ １
２

Ｋ

Ｋ ＝ １
（ ｙ^ｋ － ｙｋ） （１）

式（１）中，ｋ 表示训练样本集的个数，ｙｋ（ｋ＝ １，２，…，Ｋ）表示导师信号，也就是实际的风电功率值，ｙ^ｋ 表示网络

的输出风电功率值；
４） 如果满足终止条件，那么转入步骤 ８），如果不满足的话，那么就转入下一步；
５） 选择复制操作主要是依据每一个体的适应值与选择原则来进行选择的，淘汰质量比较差的个体，复

制质量好的个体，使得搜索朝着搜索空间的解空间靠近；
６） 交叉．双亲结合产生后代主要是依据交叉概率与交叉原则来进行的；
７） 变异．变异个体编码中的部分信息主要也是依据变异原则和变异概率进行的，经过变异后产生新的

个体，接下来转入步骤 ３ ） ；
８） 输出．经过前面几步后就可以得到最优编码个体 （染色体） ，最终转化成对应的阈值、权值以及隐层

节点的平移与伸缩因子．
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４　 实例分析

风电功率某个时刻点的输出功率与前几个时刻点的风电功率有关，而且风电功率具有 ２４ ｈ准周期的特

性［１，６］ ．学习样本取自某建模比赛所给的某风电场的 ５８ 台风电机组的输出功率数据，数据采集的是 ２４ ｈ ９６
个时点（每 １５ ｍｉｎ一个时点）的风电功率数值，例如表 １ 所示为部分样本数据（给出的是每天前 ６ 个时点的

数据）．程序将针对 ５８台机组总输出功率数据进行仿真验证．
表 １　 部分原始功率样本数据

日　 期
每天前 ６个时点的数据 ／ ｋＷ

１ ２ ３ ４ ５ ６

２００６－５－１６ ２３ ６６２．８８ ２６ ０６８．７８ ２２ ７７３．１９ １７ ２６６．０３ ２０ ３７２．０６ ２５ ６２６．５６

２００６－５－１７ ４６４．７１８ ８ １ ９６６．５ ６５６．９０６ ３ ６９５．９０６ ３ ５０１．１８７ ５ ２ ３２５．５６３

２００６－５－１８ １９ ３７０．４４ ２０ ２９５．９４ １６ ５４２．４７ ５ ９３４．９３８ １４ ８０４．８１ ３１ ６９２．４７

２００６－５－１９ ２２ ４７２．４４ ２３ ９８２．８４ ３０ ４２７．８８ ３４ ３８０．４７ ３７ ６１１．２８ ４１ ７２０．０６

２００６－５－２０ ５ ６８６．９６９ ５ ５６０．２１９ １０ ６２８．７２ １０ ９７９．９１ １２ ６０６．４７ １０ ８８３．６３

２００６－５－２１ ７ ６４６．９０７ ９ ０８７．８４４ １１ ０６１．７５ ９ ０８３．９０６ ９ ７８７．９６９ １２ ９４５．８４

２００６－５－２２ ２８ ４２３．１３ ２８ ３５６．９４ ２７ ９２３．７２ ３０ ４８７．８８ ２７ ６５１．８４ １１ １０５．７２

２００６－５－２３ ９ ９１０．５ １２ ７０４．２５ １６ ３２４．７８ １２ ３８３．７２ ９ ２６４．３７５ １０ ２２１．５６

２００６－５－２４ ９ ２８１．０６３ １０ ５８４．５６ ８ ５３９．２１９ ６ ７００．８７５ １１ ９４１．８８ １２ ０８６．８１

２００６－５－２５ ６ １５７．６８８ ５ ８５２．６２５ ９ ７７１．００１ １３ ４０２．７８ １８ ２９７．９４ ２０ ３９４．１９

２００６－５－２６ ２２ ４９２．８８ ２１ ０９６．０９ １５ ４６４．０６ １４ ０７６．４７ １４ ３８５．１９ １２ ５３６．９１

首先，将所采集的样本数据中的冗余数据剔除，再进行归一化处理，归一化采用 ｘ′ ＝ （ｘ － ｘｍｉｎ） ／ （ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ）
公式对输入输出数据进行处理，使得处理后的数据在（０，１）范围内，符合函数的实际情况，例如表 ２ 为归一

化处理后的部分样本数据．
表 ２　 归一化处理后的部分功率样本数据表

日　 期
每天前 ６个时点的数据 ／ ｋＷ

１ ２ ３ ４ ５ ６

２００６－５－１６ ０．５６７ ７ ０．６２５ ３ ０．５４６ ４ ０．４１４ ５ ０．４８８ ９ ０．６１４ ７

２００６－５－１７ ０．０１２ ３ ０．０４８ ２ ０．０１６ ９ ０．０１７ ８ ０．０１３ ２ ０．０５６ ８

２００６－５－１８ ０．４６４ ９ ０．４８７ １ ０．３９７ ２ ０．１４３ ２ ０．３５５ ６ ０．７５９ ９

２００６－５－１９ ０．５３９ ２ ０．５７５ ３ ０．７２９ ６ ０．８２４ ３ ０．９０１ ６ １．０００ ０

２００６－５－２０ ０．１３７ ３ ０．１３４ ３ ０．２５５ ６ ０．２６４ ０ ０．３０３ ０ ０．２６１ ７

２００６－５－２１ ０．１８４ ２ ０．２１８ ７ ０．２６６ ０ ０．２１８ ６ ０．２３５ ５ ０．３１１ １

２００６－５－２２ ０．６８１ ６ ０．６８０ １ ０．６６９ ７ ０．７３１ １ ０．６６３ ２ ０．２６７ ０

２００６－５－２３ ０．２３８ ４ ０．３０５ ３ ０．３９２ ０ ０．２９７ ６ ０．２２３ ０ ０．２４５ ９

２００６－５－２４ ０．２２３ ４ ０．２５４ ６ ０．２０５ ６ ０．１６１ ６ ０．２８７ １ ０．２９０ ５

２００６－５－２５ ０．１４８ ６ ０．１４１ ３ ０．２３５ １ ０．３２２ ０ ０．４３９ ２ ０．４８９ ４

２００６－５－２６ ０．５３９ ７ ０．５０６ ２ ０．３７１ ４ ０．３３８ ２ ０．３４５ ６ ０．３０１ ３
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归一化处理完之后，利用遗传小波神经网络模型进行风电功率预测，利用 ５ 月 １０ 日到 ５ 月 １９ 日的 ９６０
个风电功率原始数据进行遗传小波神经网络训练．通过模型预测出来的数据在［０，１］范围内，所以在这里会

对预测的风电功率数据进行反归一化． 在这里用绝对误差百分比 ＡＰＥ 表示所设计模型的预测误差．小波神

经网络（ＷＮＮ）模型与遗传小波网络（ＧＡ－ＷＮＮ）模型部分预测结果对比表如表 ３ 所示（给出的是每天第 ６
时点的预测结果）．

ＡＰＥ ＝ 实际风电功率 － 预测风电功率
实际风电功率

× １００％

表 ３　 ＷＮＮ模型与 ＧＡ－ＷＮＮ模型部分预测结果对比表

每天第 ６时点功率 ＷＮＮ模型 ＧＡ－ＷＮＮ模型

时间 实际功率 ／ ｋＷ 预测功率 ／ ｋＷ ＡＰＥ ／ ％ 预测功率 ／ ｋＷ ＡＰＥ ／ ％

２００６－５－２４ １２ ０８６．８１ １１ ３２１．４５ ６．３３２ ２ １２ ５７８．２６ ４．０６６

２００６－５－２５ ２０ ３９４．１９ ２３ ００４．２５ １２．７９８ ２１ ３６７．４６ ４．７７２

２００６－５－２６ １２ ５３６．９１ １０ ９６４．４２ １２．５４２ ９ １２ ９８７．４３ ３．５９４

２００６－５－２７ ２６４．７５ ２９７．４３ １２．３４４ ２６８．６７ １．４８１

２００６－５－２９ ２１ ２８２．６６ ２０ ３４１．９８ ４．４１９ ９ ２１ ６８９．８３ １．９１３

２００６－５－３０ １７ ９８０．０３ １５ ３２８．７６ １４．７４５ ６ １７ ８３９．３２ ０．７８２ ６

２００６－５－３１ １８ ３８１．７５ １９ ３３２．７８ ５．１７４ １８ ４３９．５４ ０．３１４

２００６－６－１ ６ ８０７．４６９ ６ １２３．５３ １０．０４６ ９ ６ ８２３．７６４ ０．２３９

２００６－６－２ １８ ８２２．９４ １８ ４６３．８７ １．９０７ ６ １８ ７４２．６３ ０．４２６ ７

２００６－６－３ ３ ４０４．１５６ ３ ５２７．５３１ ３．６２４ ３ ４７６．２１２ ２．１１７

２００６－６－４ ２９ ９８２．７５ ２８ ９５３．４２ ３．４３３ １ ２９ ８３２．４１ ０． ５０１ ４

２００６－６－５ １ ０９８．９３８ １ ３２３．３２ ２０．４１８ １０ ３３２．５６ ６．０４０ ２

２００６－６－６ ２１ ２１０ ２３ １４２ ９．１０９ ２１ ３２８ ０．５５６

　 　 在图 ３的风电功率预测图中，实线带＋的曲线是实际风电功率曲线，虚线带 ｏ 的曲线是 ＷＮＮ 模型风电

功率预测曲线，点线带∗是 ＧＡ－ＷＮＮ模型风电功率预测曲线．由图 ３可以看出，与小波神经网络预测方法相

比较而言，ＧＡ－ＷＮＮ模型很大地提高了网络的收敛速度．由表 ３可以看出，遗传算法优化后的小波神经网络

预测方法的最大预测误差为 ６．０４０ ２％，小波神经网络预测方法的最大预测误差为 ２０．４１８％，相比较而言，ＧＡ
－ＷＮＮ预测模型预测数据的精度更高．

图 ３　 ＷＮＮ与 ＧＡ－ＷＮＮ风电功率预测曲线图

５６第 ２期 程晶晶，等：ＧＡ－ＷＮＮ网络在风电功率预测中的应用研究



５　 结　 论

通过 ＧＡ－ＷＮＮ模型和 ＷＮＮ模型对风电功率进行预测的结果对比可以发现，ＧＡ－ＷＮＮ 方法的预测精

度更高．主要是因为 ＧＡ－ＷＮＮ模型综合了遗传算法的全局优化搜索能力特性与小波神经网络高精度的特

性，实现了对全局参数进行高精度优化，对风电机组的风电功率就进行了有效的预测．
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