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用于风电功率预测的 ＲPCL优化神经网络模型

苏义鑫，夏慧雯
( 武汉理工大学自动化学院，武汉 430070)

摘 要: 为了提高风电功率预测的准确度，提出了一种基于对手竞争惩罚学习算法 ( rival penalized competitive
learning，ＲPCL) 优化径向基函数( radial basis function，ＲBF) 神经网络的风电功率预测模型． 首先通过 ＲPCL确定网
络隐含层神经元数目以及中心点初始值，然后由 K均值聚类法确定隐含层神经元的中心点和宽度，最后通过最小
均值算法确定隐含层神经元与输出层神经元之间的权值． 仿真结果表明:此优化模型相较于传统 ＲBF网络具有更
高的准确性．
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Ｒival Penalized Competitive Learning-based Neural Network
Model for Wind Power Forecasting

SU Yixin，XIA Huiwen
( School of Automation，Wuhan University of Technology，Wuhan 430070，China)

Abstract: For increasing the accuracy of wind power forecasting，a rival penalized competitive learning-
based radial basis function ( ＲBF) neural network model was presented． Firstly the number of neural
network hidden-layer-nodes and its initial center values were determined by rival penalized competitive
learning． And then the width of ＲBF and the center values of network were identified accurately through
K-means clustering． At last，appropriate weights of network were estimated by least mean square． The
forecasting result shows that the presented model can lead to more accurate forecasting compared with the
traditional neural network．
Key words: wind power forecasting; rival penalized competitive learning algorithm; radial basis function

neural network; K-means clustering

近年来，随着化石能源的逐渐枯竭，风能作为清

洁的可再生能源，得到了大规模的发展． 与此同时
国内外关于风电的课题研究也越来越深入，但其中

风电功率预测的精度还没达到令人满意的程度［1］．
由于风力发电主要使用的是近地风能，风电功

率具有很强的随机性，因此，大规模的风电场并网会

影响电网的稳定性和供电系统的可靠性． 只有通过
准确地预测风电场风电功率，为电力调度部门及时

调整调度计划提供可靠的依据，才能使电力供需达

到平衡，减小风电场对电网的影响． 同时也会大幅
降低电网的备用容量，减少电力系统运行成本．
目前风电功率的预测方法主要分为物理法、统
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计法( 时间序列法、回归分析法等) 和学习法( 支持
向量机、小波分析和神经网络等 ) ． 径向基函数
( radial basis function，ＲBF) 神经网络具有逼近任意
非线性映射的能力，已广泛应用于各种领域，但是其

网络结构和参数的选取仍没有系统的方法来确定．
本文利用基于对手竞争惩罚学习 ( rival penalized
competitive learning，ＲPCL) 算法的 K 均值聚类对数
据进行处理，确定隐含层的中心． 其中，ＲPCL［2-4］是
由 Xu 等在 1993 年提出的次胜单元受到惩罚的学
习机制，具有优良的算法性能，能确定数据样本的合

理聚类数，现已被广泛应用于各种领域，如图像处

理［5-6］、语音识别［7］等． 然后，通过最小均值算法确
定网络权值． 最后，利用中国某风电场的风电功率
数据进行建模和预测实验，仿真结果显示:该方法具

有较高地预测精度．

1 基于 K均值聚类优化的 ＲBF神经网络

ＲBF神经网络属于前向网络，由输入层、中间
层和输出层组成，其网络拓扑图如图 1 所示． 从图 1
可以看到，每层的神经元接受上层传出的信息后单

向向下层传输，同层的神经元之间没有信息传输，不

同层之间也没有反馈． Kolmogorov 理论表明: 具有
合适的网络结构和权值的三层前向神经网络可以逼

近任意精度的函数［8］．

图 1 ＲBF神经网络拓扑图
Fig． 1 Topology of ＲBF neural network

ＲBF神经网络的径向基函数一般采用高斯激
活函数，其表现形式( 也就是隐含层节点的输出) 为

Ｒi ( x) (= exp － 1
2σ2

i
‖x － ci‖ )2 i = 1，2，…，k

( 1)
式中: m、k、n分别为网络输入层、隐含层和输出层的
节点数( 神经元数) ; x = { x1，x2，…，xm } ，为 m 维的
输入样本; Ｒi ( x) 为隐含层第 i 个节点的输出; ci 为
隐含层第 i个节点高斯函数的中心; σi 为隐含层第 i

个节点高斯函数的宽度; ‖x － ci‖为欧式范数，表
示 x和 ci 之间的距离． 从式( 1 ) 可以看出，Ｒi 的输

出范围为 0 ～ 1，当输入样本离节点中心越近，相应
节点的输出值就越大，在 x = ci 时，输出值为 1．
根据 ＲBF神经网络的结构，可以得到网络的输

出为

y = ∑
k

i = 1
wi (exp － 1

2σ2
i
‖x － ci‖ )2 ( 2)

式中: y是输出层节点的输出，在本文风电功率预测
中只有一个输出; ωi 为隐含层第 i 个节点与输出层
节点之间的权值．

ＲBF神经网络需要确定 3 个重要参数: 基函数
的中心 ci、第 i 个神经元宽度 σi 和输出层的权值

ωi ． 现有很多聚类分析方法用来确定网络的中心初
始值，其中 K 均值聚类算法使用最为广泛［9-10］． 给
定一个数据点集合和聚类数目 K 值 ( 用户自己指
定) ，K均值聚类算法根据某个距离函数将所有数据
点分入 K 个聚类中，能够比较准确地确定聚类中
心． 但是传统的 K均值聚类算法存在 2 个重要的问
题:一是需要提前给定 K 的数值; 二是初始聚类中
心对聚类结果影响较大，有可能收敛到局部最优解，

而不是全局最优解． 本文采用 ＲPCL 算法来解决 K
均值聚类算法中的 2 个问题: 确定合适的聚类数目
K和理想的初始聚类中心［11-12］．

2 标准 ＲPCL算法

ＲPCL 算法的基本思想为: 每个输入样本将竞
争获胜单元引向它的同时将次胜单元推开，最终，算

法可自动地确定最佳聚类数目． 同时也有不少学者
对 ＲPCL 算法进行了各种改进，如 ＲPCL 算法在节
点距离调节时，输入数据的几何结构会对距离调整

产生影响，谢娟英等［13］将样本分布密度引入进行节

点距离调整，结果表明基于密度的 ＲPCL 算法在大
数据集上表现优良，而在小规模数据集上传统的

ＲPCL更优． 由于风电功率预测所用数据属于小规
模数据集，因此，本文使用标准 ＲPCL 算法来进行
聚类．
给定数据集 X = { x1，x2，…，xN } ，其中样本 xl =

［xl1，xl2，…，xlm］，l = 1，2，…，N． 预先设置有 k 个节
点，一个节点表示一个类簇，将类簇的中心记为 ci，
i = 1，2，…，k;节点 i的输出值为 ui∈{ － 1，0，1} ． 当
节点 i为获胜节点时，ui = 1，被输入样本吸引; 当节
点 i为次胜节点时，ui = － 1，被输入样本所排斥; 除
此之外，其他节点的输出为 ui = 0，将不受输入样本
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的影响． 具体步骤如下:
步骤 1 随机初始化 k 个聚类中心{ ci}

k
i = 1，并

且设置迭代步数 t = 1 和最大迭代步数 T( 聚类中心
修改的最大次数) ．
步骤 2 从数据集中随机选取样本 xl，有

ui =

1， i = s，γs‖xl － cs‖
2 =min

k

i =1
γi ‖xl － ci‖

2

－1， i = r，γr‖xl － cr‖
2 = min

k

i =1，i≠s
γi ‖xl － ci‖

2

0，










其他

( 3)
式中: s为获胜单元标号; r为次胜单元标号; γi 为第

i个聚类中心的调整频率，γi = ni /∑
k

v = 1
nv ; ni 为中心

点 i成为获胜节点的累加次数．
步骤 3 更新聚类中心 ci

ci = ci + Δci ( 4)

Δci =
αs ( xi － ci ) ， ui = 1

－ βr ( xi － ci ) ， ui = － 1

0，
{

其他

( 5)

式中: αs 和 βr 分别是竞争获胜单元和次胜单元的学

习率，大小为 0 ～ 1，通常 αs 远远大于 βr ． 每次修改
聚类中心后，将 ci 中的数据与阈值 δ1 进行比较，这
是因为在风电功率预测模型中，输入数据会先进行

归一化处理，所以这里的 δ1 应为 1． 若 ci 中有数据
超出 δ1，则此节点无意义，将其删除．
步骤 4 将 t 值加 1，若算法收敛或 t ＞ T，算法

结束;否则转 2) 继续迭代．
步骤 5 统计每个中心成为获胜节点的累加数

量，如果该数值比阈值 δ2 ( 用于删除冗余项) 小则删
除该节点．
步骤 6 输出满足条件的节点数以及相应中

心点．

3 ＲPCL优化的神经网络预测模型

经过上述分析，ＲPCL 优化的神经网络模型
( ＲPCL-ＲBF) 可以按以下几个基本步骤进行．
步骤 1 样本数据进行归一化处理

x'li = ( xli － vmin ) / ( vmin － vmax )
i = 1，2，…，m; l = 1，2，…，N ( 6)

式中: xli、x'li分别为数据转换前、后的值; vmin、vmax分
别为 i维样本数据的最大值和最小值．
步骤 2 利用 ＲPCL 算法对归一化的样本数据

进行处理，得到隐含层节点数和相应的中心点．
步骤 3 将上一步的输出作为 K 均值聚类算法

的最佳聚类数目 K 和初始聚类中心 ci ( 0 ) ，i = 1，
2，…，k．
步骤 4 计算每个样本到各中心的距离

di =‖x'l － ci ( u) ‖ ( 7)
然后将其分配到距离最近的聚类中心

步骤 5 重新计算聚类中心:

ci ( u + 1) =
1
n ∑xl∈X'i

xl ( 8)

式中: X'i 为距离该中心点 i 最近的样本点集; n 为该
样本集中样本点的个数． 判断新的聚类中心有无变
化，若无变化，则算法结束; 否则，转到步骤 4 继续
迭代．
步骤 6 将 K 均值聚类算法得到的结果作为

ＲBF神经网络的中心，K 均值聚类属于自组织选择
法，在基函数为高斯函数时，可按

di = min
k

j = 1，j≠i
‖cj － ci‖ ( 9)

σi = λdi ( 10)
计算网络的基函数宽度． 式中 λ为重叠系数．
步骤 7 采用递推最小均方误差 ( least mean

square，LMS) 来训练权值 wi :

Δwi ( v) = η( y － ŷ) Ｒi ( x) ( 11)
wi ( v + 1) = wi ( v) + Δwi ( v) ( 12)

式中: y为期望输出; ŷ为神经网络模型的输出; η 为
学习率( 取较小的正数) ; v为权值迭代次数;权值初
始值 wi ( 0) 为一较小的随机非零值．
步骤 8 用训练好的 ＲBF神经网络来进行风电

功率预测．

4 应用实例

本文采用中国某一风电场某年 5 月 10 日至 6
月 6 日这段时间内风电机组输出功率的历史数据作
为学习样本，不考虑天气影响． 该数据集每隔 15
min采集 1 次，将这些数据作为原始时间序列，利用
前 3 个小时( 12 个点) 的数据来预测第 13 个点的数
据，如式( 14) 所示．

Xt = ( x( t) ，x( t + 1) ，…，x( t + 11) )
t = 1，2，…，2 677 ( 13)
f( Xt ) = x( t + 12) ( 14)

将时间序列的前 27 天的 2 592 个数据作为训
练数据，将第 28 天的 96 个数据作为测试数据． 在
Matlab环境下建立 ＲPCL-ＲBF 模型，然后用测试数
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据来验证训练好的网络，实际输出与 ＲBF网络预测
输出对比如图 2 所示．

图 2 实际输出与预测输出对比
Fig． 2 Comparison of actual output and predicted output

本文 ＲPCL-ＲBF模型是对 K 均值聚类 ＲBF 模
型神经网络模型的进一步优化． 为了突出经过
ＲPCL 优化后的模型具有更准确的预测效果，将
ＲPCL-ＲBF模型与 K 均值聚类 ＲBF 模型的预测结
果进行比较，其中为避免其他因素影响，将 K 均值
聚类 ＲBF选取与 ＲPCL-ＲBF 模型相同的隐含层初
始个数以及初始中心． 2 个模型的相对误差对比情
况如图 3 所示．

图 3 2 种预测方法的相对误差的比较
Fig． 3 Comparison of absolute error of two forecasting

methods

从图 3 可以明显地看出，ＲPCL-ＲBF 模型整体
的相对误差比 K 均值聚类 ＲBF 模型的相对误差要
小． 为了进一步说明 ＲPCL-ＲBF 模型的适用性，本
文将其与误差反向传播 ( back propagation，BP) 模
型、ＲBF模型和 K 均值聚类的 ＲBF 模型进行对比，
为避免其他因素影响，对比的 3 种模型选取与
ＲPCL-ＲBF模型相同的网络结构即隐含层神经元个
数相同，并从以下几个方面来对模型进行衡量: 首

先，从统计的角度由根均方误差 ( root mean square

error，ＲMSE) 和平均绝对百分误差 ( mean absolute
percentage error，MAPE) 来衡量模型的好坏; 然后，
从国家能源局发布的风电场功率预测考核指标［14］

即发电预测的准确率 r1 来衡量预测的可靠性; 最
后，从算法运行的时间来衡量模型的可应用性． 具
体数据列于表 1 中． 其中算法运行时间主要包括 2
个部分:离线训练时间和在线预测时间． 但是在模
型设计中后者比前者更为重要，这是由于神经网络

在离线训练时可以有足够的时间调整参数使其得到

最佳模型，因此，本文主要对比的是模型在预测风电

功率时所用的时间．

表 1 各项指标的比较
Table 1 Comparison of indicators

模型
ＲMSE /
MW

MAPE /
%

r1 /

%

t /
ms

BP 4. 524 9. 79 90. 82 14. 02

ＲBF 3. 568 8. 36 92. 76 15. 54

K均值聚类 ＲBF 3. 013 6. 76 93. 89 17. 01

ＲPCL-ＲBF 2. 841 6. 36 94. 24 12. 37

从表 1 可以看出，与常用的几种神经网络模型
相比，ＲPCL-ＲBF模型的 ＲMSE 和 MAPE 值最小，准
确率 r1 最高，且预测所用时间最短．

5 结论

1) 采用了一种由 ＲPCL 和 K 均值聚类算法组
合优化的 ＲBF 神经网络模型进行风电功率预测．
相比于 K 均值聚类 ＲBF 模型，ＲPCL-ＲBF 模型可以
先确定合适的聚类数目 K 和理想的初始聚类中心，
使得预测结果更加精确．

2) 通过对中国某风电场的实际运行数据进行
建模和预测实验，ＲPCL-ＲBF 算法的准确度高于常
用的 BP 算法、ＲBF 算法和 K 均值聚类 ＲBF 算法，
且用时更少，证明了本文方法的可行性和有效性．
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