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基于自适应樽海鞘算法优化 BP 的风光互补 

并网发电功率预测 

梁恩豪，孙军伟，王延峰 

(郑州轻工业大学，河南省信息化电器重点实验室，河南 郑州 450002) 

摘要：为解决风光互补并网发电功率预测问题，针对前馈(BP)神经网络容易陷入局部最优而导致预测精度降低的

问题，提出了一种自适应樽海鞘算法(ASSA)优化 BP 神经网络的风光互补并网发电功率预测模型。首先，在标准

的樽海鞘算法(SSA)中引入动态权重策略和变异算子构建 ASSA。其次，引入 BP 神经网络算法，构建 BP 神经网

络的风光互补并网发电功率预测模型。最后，通过 ASSA 算法优化 BP 神经网络的权值和阈值，提出 ASSA-BP 的

风光互补并网发电功率预测模型。仿真结果表明，利用 ASSA-BP 模型预测发电功率数据的相对误差小于 BP 模型

预测数据的相对误差。ASSA-BP 和 SSA-BP 的模型平均绝对误差数值更小，ASSA-BP 模型的平均绝对误差最小，

ASSA-BP 模型的预测稳定性最强。该预测模型较传统风光互补并网发电功率预测方法有更高的精确度。 
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Wind and solar complementary grid-connected power generation prediction based on  

BP optimized by a swarm intelligence algorithm 
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Abstract: There is a power prediction problem of wind solar complementary grid connected power generation in that the 

feedforward (BP) neural network can easily fall into a local optimization, resulting in the reduction of prediction accuracy. 

Thus an Adaptive Salp Swarm Algorithm (ASSA) optimized BP neural network wind solar complementary grid 

connected power prediction model is proposed. First, dynamic weight strategy and a mutation operator are introduced into 

the standard Salp Swarm Algorithm (SSA) to construct the ASSA. Secondly, a BP neural network algorithm is introduced 

to construct the wind solar complementary grid connected power prediction model. Finally, the weight and threshold of 

the BP network are optimized by the ASSA algorithm, and the power prediction model is thus proposed. The simulation 

results show that the relative error of power generation data predicted by the ASSA-BP model is less than that predicted 

by the BP model. The average absolute error of ASSA-BP and SSA-BP models is smaller, and the average absolute error 

of ASSA-BP model is the smallest, and the prediction stability of the ASSA-BP model is the strongest. The prediction 

model has higher accuracy than the traditional wind solar complementary grid connected power prediction method. 
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0  引言 

近年来，风、光发电装机容量快速增长，推动

中国风、光发电可持续健康发展，成为多方关注的 
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焦点[1]。风光互补并网发电站在电力系统中是一个

非常庞大而复杂的系统。基于风光互补并网发电功

率的预测，首先考虑到的是风电场和风功率等因素。

基于目前已有的功率预测方法，国内现在相关的研

究还很少。基于优化算法的研究，人工智能方法利

用 BP 神经网络等模式识别算法对风光互补发电的
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功率进行预测。对于优化 BP 神经网络的仿生算法

可以分为两大类：进化算法[2]和群体智能算法[3]。

进化算法模仿自然界中的进化概念。在这类算法中，

目前科研人员用的最多的是遗传算法(GA)[4]。这个

算法模拟了达尔文进化论的概念。在遗传算法的思

想中，优化问题是从一组特定的随机解开始的，通

过目标函数对解进行评价后，根据解的适应度值对

解的变量进行修正。由于最佳个体被赋予更高的概

率参与改进其他解，随机的初始解很可能得到改进。

目前还有差分进化(DE)[5]算法、进化策略(ES)[6]算

法、进化规划(EP)[7-8]算法以及基于生物地理学的优

化(BBO)算法等多种进化算法[9]。群体智能算法是模

仿自然界中成群非生物或成群生物的智能算法。例

如，蚂蚁能够在没有集中控制单元的情况下集体保

证群体的生存。换句话说，没有人告诉蚂蚁在哪里

以及如何找到食物的来源，但是它们会通过合作，

在离巢穴很远的地方找到食物。这一类中主要是蚁

群优化算法(ACO)[10]和粒子群优化算法(PSO)[11-12]。

其他目前研究的群智能算法有：人工蜂群(ABC)算

法[13]、布谷鸟搜索(CS)算法[14]、萤火虫算法(FA)[15]、

蝙蝠算法(BA)[16]、灰狼优化算法(GWO)[17-19]、海豚

回声定位算法(DE)[20]、鲸鱼优化算法(WOA)[21]、果

蝇优化算法(FOA)[22]及和声搜索算法[23-24]。 

本文的樽海鞘算法 (Slep Swarm Algorithm, 

SSA)[25]在 2017 年被提出，SSA采用的结构是链式连

接，群体中分别有群体的领导者和群体的跟随者。目

前优化或者改进 SSA 的方法有很多，比如优化或者改

进控制参数 c1 和 c2[26-29]。本文利用自适应改进樽海

鞘算法(Adaptive Slap Swarm Algorithm, ASSA)，提

高算法的全局搜索能力，丰富了算法的多样性。利

用 ASSA 算法与 BP 网络，以筛选的环境变量为输

入变量，以发电功率为输出变量，构建出 ASSA-BP

风光互补并网发电的功率预测模型。基于预测结果与

GA-BP 预测模型[4]、PSO-BP 预测模型[12]、SSA-BP

预测模型和 BP 预测模型进行对比，进一步验证了

本文预测模型的有效性和适用性。 

1   数据采集 

本文数据主要来源于“京能能源期电量核对”，

并主要对测量的数据中 14 个指标进行收集。其中，

风光互补的功率作为预测模型的输出因变量，其他

13 个指标数据为预测模型输入的自变量。上网电量

(MWh)，购网电量(MWh)，平均温度(℃)，场用电

量，平均风速(m/s)，日损失电量(MWh)，太阳山第

四日限电时间(h)，星能第 5 日限电时间(h)，太阳山

第四年限电时间(h)，星能第 5 年限电时间(h)，计划

停运损失电量(MWh)，非计划停运损失电量(MWh)

和综合场用电率，这 13 个指标为输入指标，发电

功率为输出变量。 

2   SSA 算法及 BP 神经网络算法 

2.1 标准樽海鞘群优化算法 

SSA 是 2017 年被 Mirjialili 等提出来的智能群

算法。在计算搜索过程中，SSA 群中的领队和跟随

者位置不断变化，可以用数学模型来表示，如式(1)。 
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式中： 1

dX 为第 d 维链中第一个位置；
dF 为第 d 维

食物位置；
dub 为搜索空间的上界；

dlb 为搜索空间

的下界；
1c 、

2c 为[0,1]任意数。式(1)中
1 2 3c c c、 、 是

领队和追随者位置的控制系数，c1 为一个随机的收

敛因子，可以表示为 
2
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式中： l 为当前迭代次数；
maxl 为最大迭代次数。 

根据牛顿运动定律，领队和跟随者位置变化如

式(3)所示。 
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1

2
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式中： m

dX 为更新后第 d 维的位置； m

dX 为更新前第

d 维的位置。 

通过不断计算和更新算法的适应度值，可以更

新群体的领导者和追随者的位置，直到满足初始最

优条件或所有适应度值的最优值。 

2.2 BP 神经网络 

BP 神经网络是通过循环不断对权值、阈值进行

更新，直到达到初始设置计算误差的最小值或者达

到初始设定的总训练次数。其过程如下。 

1) 参数初始化。将 BP 神经网络的输入层、隐

含层和输出层的节点数分别设为 m、q 和 l，然后设

置各神经元层之间的权值和阈值。 

2) 正向传播算法。BP 神经网络的隐含层的输

出如式(4)所示。 

1

, 1,2, ,
m

i ij i

j

H f a i q

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 
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式中：H 为隐含层输出；i、j 分别为输入层、隐含

层； ij 为输入层与隐含层连接权值；a为隐含层阈

值； f 为隐含层激励函数。 

输出层的输出如式(5)所示。 
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式中：
kO 为输出层输出；

kb 为输出层阈值；
ki 为

隐含层与输出层连接权值。 

3) 输出
kO 与期望

ky的误差如式(6)所示。 

, 1,2, ,k k ke y O k L             (6) 

式中，
ke 为第 k 个节点输出与期望的误差。 

4) 权值、阈值的更新如式(7)—式(10)所示。 
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式中， 为学习效率。 

5) 返回步骤 2)，当输出的误差小于设定的误差

时，结束计算。否则循环以上过程，直到 BP 神经

网络输出的误差小于初始设定的误差，终止计算。 

3   改进樽海鞘优化 BP 

3.1 改进 SSA 算法(ASSA) 

3.1.1 自适应变异 

本文改进 SSA 算法(ASSA)的主要思想是交叉

变异，属于 DE 算法中的一部分。在 SSA 算法中引

入变异算子。因此，ASSA 算法可以增强种群的多

样性，提高 SSA 算法的全局搜索能力，避免 SSA

算法陷入局部最优。ASSA 算法的基本思想是在每

次位置更新后以一定的概率重新初始化。伪代码为 

if  rand>0.8 

    x(i,:) = rands(1,D); 

end 

其中：rand 表示(0, 1)之间的任意数；x(i, :)表示

在第 i 个粒子时的所有维空间位置。 

3.1.2 动态权重 

为了解决软件开发能力弱、收敛速度慢的问题，

在标准 SSA 算法的基础上引入了非线性动态权重

策略(NDSW)。NDSW 的引入将提高 SSA 算法的全

局搜索性能，提高 SSA 算法的局部开发性能，从而

提高SSA算法的约束速度。改进的SSA算法(ASSA)

的动态权重可以描述为 
1
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l

l
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式中： max 为权值的最大值； min 为权值的最小值。 

在 SSA 模型中最大权重设置为 max 1  ，最小

权重设置为 0.001min  。改进后领导者的位置变化

公式为 
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在标准的 SSA 中引入动态权重策略和变异算

子，从而 ASSA 算法被提出。 

3.2 ASSA-BP 算法 

根据 BP 神经网络的特点，选取偏差较大的初

值时，实验的训练时间将会延长，降低预测精度，

出现局部极小。针对出现的问题，基于 ASSA 算法

对 BP 神经网络在初始状态下的权值和阈值进行优

化，构建出 ASSA-BP 预测模型。建立训练模型的

步骤如图 1 所示。 

 

图 1 ASSA-BP 神经网络流程图 

Fig. 1 Flowchart of ASSA -BP neural network 

由于变量的单位不一致，所以进行源数据归一

化处理。选“京能能源期电量核对”数据中 65 组为

训练数据、25 组为测试数据。选取式(13)作为适应

度函数。 

 
2
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1

1 Z

s s

s

F y y
Z 

           (13) 

式中：Z 表示训练样本数； sy 表示网络模型输出值；

sy表示实际输出值。 
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当适应度函数的值达到初始值的最大值时，即

为最优适应度值。利用 ASSA 优化的初始权值和阈

值作为 BP 神经网络的权值和阈值进行数据训练，

ASSA-BP 风光互补并网发电功率预测模型被建立。 

图 2 为 ASSA-BP 神经网络参数寻优过程的曲

线图。ASSA 算法迭代次数为 12 左右，寻优结果慢

慢稳定，最优的适应度值为 8.209×103。 

 

图 2 ASSA-BP 神经网络参数寻优曲线 

Fig. 2 Parameter optimization curve of ASSA-BP 

4   模型试算与分析 

4.1 模型试算 

利用 90 组风能-太阳能混合并网发电样本数据

建立模型。其中，随机的 65 组数据作为模型的训练

数据进行网络训练，剩余的 25 组样本数据作为测试

数据，对风能-太阳能混合发电模型的预测结果进行

检验。为了比较不同模型的预测结果，在输入数据

一致的情况下，实验结果如图 3 和图 4 所示。 

 

 

图 3 4个模型预测输出对比图 

Fig. 3 Comparison of prediction output of four models  

 

图 4 4个模型预测输出对比图(小区间) 

Fig. 4 Comparison of prediction output of four models (inter-cell) 
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从图 3 和图 4 可以看出，ASSA-BP 和 GA-BP

模型的绝对误差小于其他预测模型。图 3 和图 4 不

能定量地反映 4 种模型的预测精度，只能进行定性分

析和粗略判断。因此，为了评估构建的 4 个模型，本

实验需要做各模型的误差分析。 

4.2 模型误差分析 

为了更好地了解模型的误差，比较了 4 种模型

的相对误差，如图 5 和图 6 所示。ASSA-BP 模型的

相对误差小于 GA-BP 模型、SSA-BP 模型和 BP 模

型。其中，ASSA-BP 模型预测数据的相对误差最小，

BP 模型的相对误差最大，GA-BP 预测模型和

SSA-BP 预测模型的相对误差略小于 BP 预测模型。

为了进一步比较 4 种模型的预测精度，分别计算了

4 种模型的平均绝对误差、平均绝对误差方差和平

均相对误差，见表 1。 

 

图 5 4 个模型预测误差比较图 

Fig. 5 Comparison of errors of prediction of four models 

 

图 6 4个模型预测误差比较图(小区间) 

Fig. 6 Comparison of errors of prediction of 

four models (inter-cell) 

表 1 预测结果评价对比 

Table 1 Comparison of forecast results evaluation 

算法类型 
绝对误差 

平均值 
绝对误差方差 

相对误差 

平均值 

BP 8.10×102 3.838×105 0.969 116 

GA-BP 5.086 6×102 1.659×106 13.422 491 

SSA-BP 328.369 3 6.622 3×104 2.159 4 

ASSA-BP 1.458 096 8 0.386 631 0.010 622 2 

从表 1 中可知，GA-BP 模型的相对误差最大，

其次是 SSA-BP。BP 算法的相对误差大于 ASSA-BP

模型，ASSA-BP 预测模型的精度最高。ASSA-BP
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模型的平均绝对误差最小，BP 模型的平均绝对误差

最大。BP、GA-BP 和 SSA-BP 的绝对误差的方差比

ASSA 的绝对误差的方差大。绝对误差平均值和绝

对误差的方差说明了 ASSA-BP 模型的预测稳定性

最强，比 BP、GA-BP 和 SSA-BP 预测模型更稳定。

其中，ASSA-BP 预测模型最好，BP 预测模型最差。 

5   结论 

目前为止，有很多的群智能方法被学者提出。

BP 神经网络具有很强的拟合能力，适合于风光互补

发电功率系统中内部复杂机理的应用。由于 BP 神

经网络具有非平稳性和随机性，使得高精度风力发

电难以预测。本文提出了一种自适应樽海鞘算法

(ASSA)优化 BP 神经网络的风光互补并网发电功率

预测模型。在标准的樽海鞘算法(SSA)中引入动态权

重策略和变异算子，ASSA 优化算法被建立。 

通过 4 种模型的仿真实验结果可知，GA-BP 模

型的相对误差最大，其次是 SSA-BP。BP 算法的相

对误差大于 ASSA-BP 模型，ASSA-BP 预测模型的

精度最高。ASSA-BP 模型的平均绝对误差较小，

BP 模型的平均绝对误差最大。BP、GA-BP 和

SSA-BP 的绝对误差的方差比 ASSA 的绝对误差的

方差大。绝对误差平均值和绝对误差的方差说明了

ASSA-BP 模型的预测稳定性最强。其中，ASSA-BP

预测模型最优，BP 预测模型效果较差。本文所提

ASSA-BP 模型具有更高的风光互补发电功率预测

精度，为风光互补并网发电厂提供可靠的功率预测。 
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