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基于多预测模型与非线性组合的神经网络风速预测 
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摘  要：针对复杂山地风速在时空特性上存在强随机性的问题，为了提高风速数据预测的准确性，提出一种基于

多预测模型与非线性组合的神经网络风速预测算法。在算法第一层，利用灰狼优化器（GWO）并引入动态收敛

因子改进鲸鱼优化算法（WOA），将改进后的 WOA 应用于反向传播神经网络（BPNN）权值及偏置项的更新过

程。同时，基于改进后的鲸鱼优化算法的反向传播神经网络（IWOABP）、极限学习机（ELM）和长短期记忆（LSTM）

3 种优势互补的方法构建组合预测方法，并在此基础上利用算法第二层的 ELM 混合机制，以非线性方式学习第一

层与最终结果的关系。仿真结果表明，所提算法相较于 BPNN、小波神经网络（WNN）及灰狼优化器导向的 BPNN
（GWOBP），预测误差均有所降低。 
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Neural network wind speed prediction based on multiple  
prediction model and nonlinear combination 
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Abstract: For the problem of strong randomness in space-time characteristics of wind speed in complex mountains，in order 
to improve the accuracy of wind speed data prediction, a neural network wind speed prediction algorithm based on multi 
prediction model and nonlinear combination was proposed. In the first layer of the algorithm, the grey wolf optimizer (GWO) 
and the dynamic convergence factor were used to improve the whale optimization algorithm (WOA), and the improved 
WOA was applied to the updating process of BPNN weights and bias items. At the same time, the improved whale optimiza-
tion algorithm of back propagation neural network (IWOABP), ELM and LSTM three complementary single methods were 
constructed to build a combination prediction method, and on this basis, the ELM mixing mechanism of the second layer of 
the algorithm was utilized to learn the relationship between the first layer and the final result in a non-linear way. Simulation 
results show that compared with BPNN, WNN and GWOBP, the proposed algorithm has lower prediction errors. 
Key words: complex mountain areas, wind speed prediction, whale optimization algorithm, neural network 
 

1  引言 

风能作为一种清洁、环保、储量丰富的可再生

能源在现代社会发展的应用逐渐增多，对于缓解

全球能源危机具有不容忽视的作用[1]。作为风能

资源开发和利用的首要环节，风能评估不仅是风
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电项目投资的核心，也是风能图谱绘制的重要步骤

之一。风速作为风能监测的重要指标，需要对风

电场的风速进行在线监测以确保数据的完整性

和可靠性。 
除沿海地区及部分内陆平原外，我国大多数风

电场都建设在地形复杂的山区[2]。例如，位于凉山州

山区的雅砻江风光水互补清洁能源示范基地的平均

风速在 7 m/s 以上，但其地貌特征的特殊性导致风速

频繁变化[3]，使得风速资源预测的挑战更加艰巨。因

此，常用预测模型来预测未来的风速情况。Bizrah
等[4]研究了季节性自回归滑动平均（ARMA, auto-
regressive moving average）风速预测模型，采用每

日和每小时的数据进行测试以验证模型的准确度，

该模型具有一定的可靠性，但未考虑风的高度随机

性，仅考虑风的季节性变化，因此，该预测模型不

具有很强的可移植能力。张亚刚等[5]研究了基于变

模态分解（VMD, variational mode decomposition）、
主成分分析径向基函数（PCA-RBF, principal com-
ponents analysis- radial basis function）、ARMA 及由

VMD 分解风速的误差序列，基于风速的线性和非

线性特性，分别采用贝叶斯方法的理论体系中马尔

可夫链蒙特卡洛框架下的 ARMA 模型以及

PCA-RBF 模型对风速进行分析，该方法针对线性模

型有相当出色的性能结果，但对非线性模型仍旧存

在易陷入局部最优的缺点。刘光标等[6]将时间序列

分解、自相关分析、优化算法和基本预测模型组合

到一个优化框架中，其预测误差统计量小于其他模

型，但更适合于预测平滑序列，在相对不平滑序列

中的预测准确度不高。Ahadi 等[7]提出一种基于神

经网络的风速时间序列预测方法，将神经网络方法

获得的结果与 ARMA 模型获得的结果进行比较，

尽管验证了神经网络方法相较于时间序列模型提

供了更准确的风速时间序列预测，但仍存在误差

大、精度低及实用性较差的问题。张亚刚等[8]研究

了基于洛伦兹扰动的反向传播神经网络风速预测，

利用洛伦兹扰动明显减弱了风速的随机波动性，更

适合于复杂山地的风速变化环境，但其未能解决反

向传播神经网络（BPNN, back propagation neural 
network）存在的局部最优解问题，导致其收敛结果

不稳定。魏昱洲等[9]提出基于长短期记忆（LSTM, 
long short-term memory）网络的超短期风速预测算

法，利用双层 LSTM 神经网络结构对北京市海淀区

的风速进行了 1 min、5 min、10 min 的超前预测，

由于 LSTM 网络考虑风速数据的历史关联性，相较

于大部分算法，其预测精度高且误差较小，然而

LSTM 网络属于深度神经网络，其时间复杂度较高，

尽管可以达到较高的准确率，但双层网络的设置会

加倍增加网络开销。 
综上，现有的高空风能预测方式包括基于时间

序列模型以及非线性拟合模型的风速预测方法。基

于时间序列模型的预测方法主要依靠风速的时间

特性，结合物理及推理演算的方式进行预测，尽管

该方法在预测线性或平滑序列时的性能显著，但在

非线性或不平滑的风速序列预测过程中仍存在模

型复杂且精确度不高的问题。基于神经网络的非线

性拟合方法虽比时间序列模型更精确，但神经网络

存在易陷入局部最优解的缺陷。此外，以上算法仅

使用单一的神经网络算法进行预测，导致算法误差

较大，预测精度不高[10]。所以，针对风速多变的环

境，本文采用群智能优化算法对传统的神经网络算法

进行改进，克服神经网络易陷入局部最优解的缺陷，

探索输入数据与输出数据之间的非线性关系；并采用

非线性组合的风速预测方法，可充分利用各种单一模

型的信息，有利于提高风速预测的精度，改变现有神

经网络难以预测复杂风场风速的窘境。 
综上所述，本文围绕基于神经网络的预测算法

与群智能优化算法展开复杂山地风能资源数据预

测算法的研究，提出了基于改进鲸鱼优化算法的反

向传播神经网络（IWOABP, improved whale opti-
mization algorithm backpropagation neural）预测算

法，可增强原算法的全局寻优能力，显著降低预测

误差，提出了基于多预测模型与非线性组合的神经

网络（MPM-NC-NN, multi prediction model and 
nonlinear combination neural network）风速预测算

法，通过组合预测代替单一预测的方式，可提高现

有预测算法的预测精度。 

2  基于 IWOABP 的风速预测算法 

针对BPNN在训练过程中易陷入局部最优的问

题，采用全局寻优能力强的鲸鱼优化算法（WOA, 
whale optimization algorithm）[11]，提出一种基于

IWOABP 的风速预测算法，利用改进后的算法替代

原有梯度下降法更新权值与偏置项，进而改善了

BPNN 易陷入局部最优的缺陷。 
2.1  鲸鱼优化算法 

座头鲸通常成群生活，其捕食过程主要分为包
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围猎物和气泡网饲养两个阶段[12]。WOA 算法对螺

旋“气泡网饲养”的狩猎过程进行了数学建模，以

达到优化适应度函数的目的。 
1）包围猎物阶段 
座头鲸在感知到猎物位置后将其包围。但由于

在目标函数寻优的过程中，最优解不是先验已知

的，因而假设当前的最优候选解为近似最优解。在

每轮迭代的过程中，当最优候选解被确定后，其他

搜索代理（鲸鱼种群）将朝着最优候选解的位置逼

近，这一行为由式(1)和式(2)表示。 

   * ( ) ( )t t= ⋅ −D C X X  (1) 

   *( 1) ( )t t+ = − ⋅X X A D  (2) 

其中， t 代表当前迭代次数， A和C 是控制不同搜

索方法的系数， X *是目前获得的最优解的位置向

量， X 是鲸鱼个体的位置向量。其中， *X 的值会

在每次迭代过程中通过寻找搜索代理的最佳适应

度值的方式进行更新， A和C 的计算式为 

  2= ⋅ ⋅ −a rA a   (3) 

  2= ⋅C r  (4) 

其中，a在随着算法执行过程从 2 到 0 线性递减，

r 为 [ ]0,1 的随机数，鲸鱼优化算法图解如图 1  

所示。 

 
图 1  鲸鱼优化算法图解 

2）“气泡网饲养”攻击方法 
鲸鱼“气泡网饲养”的攻击过程主要分为以下

两个步骤。 
收缩包围机制：如图 2 所示，这种行为是通过

降低式(3)中 a的值实现的。 A的波动范围也随着 a
的减小而减小，即 a在迭代过程中从 2 减小到 0，A
为[ 2,2]− 中的随机值。 

 
图 2  收缩包围机制 

螺旋位置更新：根据鲸鱼螺旋上升捕食猎物的

行为，搜索代理也并非直接奔向猎物，而是以螺旋

的方式逐步逼近猎物的。该方法首先根据 ( , )X Y 处

的鲸鱼和 * *( , )X Y 处的猎物之间的距离，在鲸鱼和

猎物之间建立一个方程，模拟“气泡网”，如式(5)和
式(6)所示。 

* ( ) , 0.5
( 1)

e cos(2π ) * ( ) , 0.5bl

t p
t

l t p

⎧ − ⋅ <⎪+ = ⎨
′ ⋅ ⋅ +⎪⎩

X A D
X

D X ≥
 (5) 

  * ( ) ( )t t= −D X X  (6) 

其中， p 是[0,1]的随机数， D代表第 i 条鲸鱼与猎

物之间的距离，b 表示对数螺旋线常数，l 为[ 1,1]−

的随机数。螺旋位置更新如图 3 所示。 

 
图 3  螺旋位置更新 

3）搜索猎物 
向量 A的递减同样可用于搜索猎物阶段。通过

A的设定，迫使下一步搜索代理的位置由当前最佳

搜索代理和原始搜索代理的位置确定。其数学模型

如式(7)和式(8)所示。 

   rand= ⋅ −D C X X  (7) 

   rand( 1)t + = − ⋅X X A D  (8) 
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其中， randX 是从当前搜索代理中选择的随机位置

向量。 
2.2  基于灰狼优化器改进的鲸鱼优化算法 

为了改善BPNN在更新权值与偏置项的过程中

存在易陷入局部最优的问题，本文结合灰狼优化器

（GWO, grey wolf optimizer）[13]狼群分级的思想对

WOA 进行了改进，旨在进一步提升算法全局寻优

的能力。此外，对原始算法收敛因子的计算方法进

行改进，增加了算法全局及局部搜索的能力。 
1）改进当前最优鲸鱼位置更新策略 
灰狼作为一种常见的群居动物，其捕食行为通

常为集体行动，群体内有严格的等级制度。灰狼种

群等级制度示意图如图 4 所示[14]。头狼作为指挥狼

位于金字塔的顶端，称为α 狼。α 狼主要负责制定

种群的管理制度，在狩猎过程中起主导作用。灰狼

种群的特殊等级制度使得它们在捕杀猎物时协调

默契。捕食时由头狼α 带领，  β 狼、δ 狼和ω狼一

起猎杀。在捕猎的初始阶段，狼群中各成员群体出

动，共同搜寻并跟踪猎物，当发现猎物时立即将其

包围，随着包围圈的缩小，α 狼起指挥作用，由 β

狼和 δ 狼发起攻击，其他狼准备在猎物逃窜时追

捕，在猎物和狼群的位置变化时，通过攻击和追捕

相互配合，完成对猎物捕杀[15]。 

 
图 4  灰狼种群等级制度示意图 

基于此生物习性，将 WOA 在 0.3 1A< < 时（ A

为收敛因子，用来控制不同搜索方法的系数）的搜

索代理（鲸鱼个体）位置更新方向修改为向次狼方

向，在 0.3A < 时朝着头狼方向更新。在收缩包围

过程的前期，搜索代理向次优搜索代理的位置更

新；在收缩包围过程的后期，搜索代理朝着最优搜

索代理的位置更新。 
2）改进动态收敛因子 
在保证算法收敛性能的前提下，进一步提高算

法的寻优能力。分析算法执行过程发现，当 1A <

时，算法处于执行“气泡网饲养”攻击方法阶段，

在此阶段，由于包围猎物阶段搜索到的解为局部最

优解，所以算法执行后期所有的搜索代理均朝着更

差的方向更新，进而对其最终结果有很大程度的影

响。因此，可对收敛因子 A进行调整。本文对 WOA
中收敛因子 A进行了调整，利用改进的动态收敛因

子，进一步加强算法的全局及局部搜索能力，进而

使算法最终可以收敛到全局最优。动态收敛因子 A
的计算公式如式(9)所示。 

 
5 3

max_iteration

2

1 e
t

A
⎛ ⎞

−⎜ ⎟
⎝ ⎠

=

+

 (9) 

其中， t 为当前迭代次数，max _ iteration 为最大迭

代次数。 
2.3  IWOABP 预测算法 

改进的鲸鱼优化算法（IWOA, improved whale 
optimization algorithm）在原始 WOA 的基础上，将

误差作为适应度函数，同时将鲸鱼个体比作权值与

偏置项，结合次优解及动态收敛因子，进一步提升

了 WOA 的寻优能力，从而提高了算法的预测性能。

利用 IWOA 在搜索寻优方面全局寻优能力强、精度

高且易跳出局部最优的优势替代经典梯度下降法，

解决了BPNN易陷入局部最优而导致的预测结果不

精确的问题，实现步骤如下。 
1）初始化参数 
初始化神经网络的学习率。选用 sigmoid 函数

作为激活函数，如式(10)所示。神经网络输入层与

隐含层的权值 [ ]
,
m

i jω ，输入层与隐含层的偏置项 [ ]m
ib ，

隐含层与输出层的权值 [ ]
,
m

j kω ，隐含层与输出层的偏

置项 [ ]m
jb ，如式(11)～式(14)所示。IWOA 收敛因子

a 如式(15)所示。 

 sigmoid
1( )

1 e xf x −=
+

 (10) 

 [ ]
, 0.5 rand , 0.1m

i j j iω = × −  (11) 

  [ ] 0.5 rand ,1 0.1m
ib j= × −  (12) 

 [ ] 0.5 rand , 0.1m
jb k j= × −  (13) 

  [ ]
, 0.5 rand ,1 0.1m

j k kω = × −  (14) 

 
5 3

max_iteration

2

1 e
t⎛ ⎞

−⎜ ⎟
⎝ ⎠

=

+

a  (15) 

其中，i 、 j 、k 分别为输入层、隐含层和输出层节



第 4 期 王家君等：基于多预测模型与非线性组合的神经网络风速预测 ·85· 

 

点个数。 
2）计算适应度函数及当前最佳搜索代理 
为了更好地改善神经网络的反向传播过程，进

一步提升网络的预测准确度，将神经网络误差函数

视为 IWOA 的适应度函数，其计算方法如式(16)～
式(19)所示。 

 ( )[ ]
, 1sigmoid repmat( ,1, )m

j i jO i B nω= × +  (16) 

  ( ) [ ]
, 2repmat( ,1, )n m

j k jY O B nω= × +  (17) 

  ( ) ( )Error n nY Y′= −  (18) 

 MSE mse(Error)=  (19) 

其中， jO 为隐含层节点的输出， ( )nY 为输出层节点

输出， Error 为神经网络输出值与真实数据之间的

误差， ( )nY ′ 为期望误差，MSE 为均方误差。 
3）IWOA 更新权值及偏置项 
基于 IWOA 的权值偏置项更新方法主要分为寻

优过程和更新过程。寻优过程将神经网络中的一组权

值和偏置项视为一个搜索代理，同时将上述均方误差

MSE（MSE, mean-square error）作为适应度函数（待

优化的目标函数）。将每一个搜索代理与当前最优搜

索代理比较，得到下一次迭代的最优搜索代理。根据

收缩环绕机制及螺旋位置更新机制更新全部搜索代

理位置，该过程在每轮迭代选取当前最优搜索代理后

执行，并将当前最优搜索代理的权值偏置项作为更新

后的权值偏置项，迭代直到算法目标误差达到预设值

或迭代次数达到指定上限，算法结束，输出模型参数。 
IWOABP 算法流程如图 5 所示。 

3  基于 MPM-NC-NN 的风速预测算法 

高效低误差是风速数据预测的最终目标，上文

所提 IWOABP 算法，在长期风速数据预测中，仍

存在无法解决长期历史数据相互依赖的问题。如文

献[16]所述，使用大量单一方法进行组合通常具有

更好的预测性能，并通过实验证实可通过组合的单

个预测模型提高预测准确性。因此提出了一种基于

多预测模型与非线性组合的神经网络风速预测算

法，该算法相较于任意一种单一预测方法，避免了

算法陷入局部最优解，考虑了长短期历史数据，提

高了算法预测精度。 
3.1  基于 IWOABP、ELM 和 LSTM 的多预测模型 

考虑到单一预测方法的过程不严谨、结果不确

定的缺陷，采用组合预测方法进行预测。极限学习

机（ELM, extreme learning machine）具有比传统人

工神经网络（ANN, artificial neural network）更出色

的泛化性能；LSTM 具备解决长期依赖问题的能力；

IWOABP 具有全局寻优能力强的特点。因此将 3 种

优势互补的算法进行组合，以期获取更低误差的风

速预测结果。MPM-NC-NN 算法第一层的预测步骤

如下。 
步骤 1  将所选数据集按照式(20)和式(21)分为

输入数据 1x 和输出数据 1y 。 

 
1

1

(1) (1)

( ) ( )

A

A

X X
X

X N X N

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 (20) 

 
图 5  IWOABP 算法流程 
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 [ ]T1 (1) ( )y X X N=  (21) 

其中， A 为数据个数（500 组）， ( )AX N 为不同的

输入量， N 表示不同维度的输入参数（如 (1)AX 表

示温度、 (2)AX 表示气压等）， A 表示数据点的个

数。即输入数据 1x 的列代表不同类型的参数，行

代表数据点的个数，输出数据 1y 表示真实的风速

数据。 
步骤 2  基于所选数据集，分别采用 IWOABP、

ELM 和 LSTM 方法进行预测。 
步骤 3  确定初始可调整参数，如每种单一预

测方法的每一层中隐藏层和神经元的数量。然后，

通过最小化训练过程中的 MSE，获得 1x 和 1y 之间

的关系 f 。式(22)和式(23)给出了相应的计算方

法。 
 1( )i iY f x=  (22) 

 2
1

1

1MSE ( ( ) )
A

i
k

Y k y
N =

= −∑  (23) 

其中， if 表示数据映射的非线性关系， iY（ i =1、2、

3）表示在 IWOABP、ELM 和 LSTM 的训练过程期

间的预测值。 
步骤 4：通过训练得到 IWOABP、ELM 和

LSTM 网络的预测值，并将相关数据（即训练的预

测数据 1x 、 1y 和单一预测结果 iP ）发送到第二层以

进行非线性组合。 
3.2  基于 ELM 的非线性混和机制 

ELM 由于其高计算效率和出色泛化性能的优

点，被用作第二层非线性混合机制。第二层网络的

预测步骤如下。 
步骤 1  将第一层的预测结果分为训练样本和

测试数据，并从 IWOABP、ELM 和 LSTM 的训练

过程中获取预测值，如式(24)和式(25)所示。 

  

1 2 3

1 2 3
2

1 2 3

(1) (1) (1)
(2) (2) (2)

( ) ( ) ( )

X X X
X X X

x

X N X N X N

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

 (24) 

  2 1y y=  (25) 

其中， ( )iX j 表示完成训练过程后，第 i 种预测方法

的第 j 组数据的预测值。 

步骤 2  确定初始可调参数，如 ELM 方法每一

层中的隐藏层数和神经元数。然后，通过最小化均

方根误差（RMSE, root mean square error），获得 3

种单一预测方法与最终预测结果之间的关系 4f ，如

式(26)和式(27)所示。 
  4 4 2P f x=  (26) 

  ( )2
4 2

1

1MSE ( )
N

k

P k y
N =

= −∑  (27) 

步骤 3  将第一层收集到的 3 个预测结果，通

过非线性关系 4f 获得最终预测结果，如式(28)所示。 

 4 1 2 3,( ),sF f F F F=  (28) 

其中， 1F 、 2F 和 3F 为 IWOABP、ELM 和 LSTM 获

得的预测结果， sF 表示最终的预测结果。 

4  仿真分析 

4.1  算法分析 
IWOA 在原始 WOA 基础上，将误差作为适

应度函数，同时将鲸鱼个体比作权值与偏置项，

结合次优解及动态收敛因子，进一步提升了 WOA
的寻优能力。IWOA 与 BPNN、WOA 的算法性能

对比如图 6 所示。IWOA 算法在 100 次迭代后寻

求的均方误差小于 BPNN 算法的均方差，收敛效

果较好。但算法在前 50 次迭代时波动较大，这是

因为引入次优搜索代理避免在包围猎物阶段当前

最佳搜索代理搜索到局部最优解导致其他搜索代

理均朝着局部最优方向移动，这使得算法收敛于

局部最优而非全局最优。而次优解是为了避免陷

入局部最优而选择的较差解，且该过程仅在 1A >

时执行，因此算法在前半段寻优过程中均方误差

波动较大，但在算法后半段，由于最优搜索代理

的正确引导，收敛结果较改动前更佳。 

 
图 6  IWOA 与 BPNN、WOA 的算法性能对比 

MPM-NC-NN 与 ELM、LSTM、IWOABP 算

法均方根误差对比如图 7 所示，MPM-NC-NN 算

法均方根误差相较于各独立算法均有所下降。不

论其他 3 种独立的算法误差多大，MPM-NC-NN
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算法都能结合 3 种算法的优势，进而预测到较为

精确的数据。仿真实验参数见表 1。 

表 1  仿真实验的主要参数 

名称 参数 参数值 

通用参数 噪声强度 0.01 dB 

最大迭代次数 1 000 

误差精度 0.65×10-4 

MPM-NC-NN 鲸鱼种群数量 20 只 

学习率 0.05 

输入层 6 层 

输出层 1 层 

隐含层 3 层 

LSTM 学习率 0.04 

输入层 6 层 

输出层 1 层 

隐含层 5 层 

ELM 灰狼种群数量 20 只 

学习率 0.03 

输入层 6 层 

输出层 1 层 

隐含层 7 层 

IWOABP 学习率 0.03 

输入层 6 层 

输出层 1 层 

隐含层 3 层 

 

 
图 7  MPM-NC-NN 与 ELM、LSTM、IWOABP 算法均方根误差对比 

4.2  对比分析 
使用 MATLAB 2018b 仿真软件对提出的

MPM-NC-NN 风速预测算法进行仿真。所采用的数

据为西昌市牦牛山片区测风塔 2019 年 4 月 28 日～

2019 年 5 月 23 日每小时的气压、平均风向、最高

气温、最低气温、相对湿度、水气压及风速数据。

实验参数见表 2。 

表 2 仿真实验的主要参数 

名称 参数 参数值 

通用参数 噪声强度 0.01 dB 

最大迭代次数 1 000 

误差精度 0.64×10-4

MPM-NC-NN 鲸鱼种群数量 20 只 

学习率 0.05 

输入层 6 层 

输出层 1 层 

隐含层 3 层 

BPNN 学习率 0.03 

输入层 6 层 

输出层 1 层 

隐含层 3 层 

灰狼优化器导向的 BPNN 

（GWOBP, grey wolf optimizer 

backpropagation neural） 

灰狼种群数量 20 只 

学习率 0.07 

输入层 6 层 

输出层 1 层 

隐含层 3 层 

小波神经网络 

（WNN, wavelet neural network） 

学习率 0.04 

输入层 6 层 

输出层 1 层 

隐含层 2 层 

 
不同算法风速训练绝对误差对比如图 8 所示。

4 种算法风速训练绝对误差分析见表 3，WNN 比所

提 WEL-ELM 在训练阶段更接近真实值，其原因在

于 WNN 的训练过程太贴近于训练数据的特征，

在训练集上预测性能较好，但在新的测试集上预

测性能一般，此现象称为过拟合。BPNN 由于复

杂环境风速数据波动较大，且 BPNN 易陷入局部

最优，没有准确学到测试样本的特性，进而导致网

络欠拟合。综上，MPM-NC-NN 预测性能优于其他

3 种算法。 
不同算法风速预测值对比如图 9 所示，所提算

法预测结果相较于 BPNN、GWOBP、WNN 更接近

真实值。 



·88· 物  联  网  学  报 第 5 卷 

 

 
图 8  不同算法风速训练绝对误差对比 

表 3 4 种算法风速训练绝对误差分析 

算法 BPNN GWOBP WNN MPM-NC-NN

绝对误差 1.635 0.817 0.316 0.322 

 
图 9  不同算法风速预测值对比 

4.3  预测结果对比 
平均绝对误差（MAE, mean absolute error）可以

更好地反映预测值误差的实际情况，MAE 越接近于

0，说明预测结果越准确。MSE 为均方误差，一般用

于衡量全部预测值与真实值之间的偏差情况，MSE
越小说明预测模型具有良好的稳定性和预测结果，

MSE 常被称为损失函数，是评价神经网络性能指标

的重要因素。RMSE 为均方根误差，反映的是系统

误差的分散程度，表示预测值与真实值的偏差范围，

与 MSE 不同，它对预测数据中的极值点具有很强的

灵敏度，RMSE 的值越大，说明数据波动性越强。 
4 种算法性能见表 4，通过对 100 组数据的各

类误差求均值，以反映 4 种算法性能，所提算法的

MAE、MSE、RMSE 分别为 0.118、0.015、0.154，
均优于其他 3 种算法。 
4.4  算法稳定性 

为了评估本文所提算法的模型稳定性，将

MPM-NC-NN 与 BPNN、GWOBP、WNN 进行了

100 次重复性实验。100 次实验均方根误差对比如

图 10 所示，所提算法的均方根误差相较于 BPNN、

GWOBP、WNN 算法明显较低。 

表 4 4 种算法性能 

算法 MAE RMSE MSE 

BPNN 1.447 1.492 0.149 

GWOBP 1.155 1.341 0.134 

WNN 1.122 1.426 0.142 

MPM-NC-NN 0.118 0.154 0.015 

 
图 10  100 次实验均方根误差对比 

5  结束语 

本文主要研究如何提升非线性神经网络预测

算法的准确性，提出了一种基于多预测模型与非线

性组合的神经网络风速预测算法。该算法利用

IWOABP 与 ELM、LSTM 结合组成算法的第一层

多预测模型，再经过第二层非线性混合机制预测，

提高了算法的全局寻优能力和数据预测精准度。仿

真结果表明，与 BPNN、WNN、GWOBP 对比，所

提算法在预测性能方面均优于其他算法。 
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