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基于情感神经网络的风电功率预测
张国玲
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摘 要：风力发电功率预测对于风能并网具有重要意义。 采用一种可用于复杂系统和模式建模的新型神经网

络———情感神经网络，对风力发电功率进行预测。 为防止 ENN 在训练时陷入局部最优解，提出采用遗传算法

对其进行训练。 采用预测误差的均方根和标准差衡量预测准确性、稳定性，对 ENN 性能进行了检验。 结果表

明，相比于人工神经网络、支持向量机和自滑动回归模型，ENN 能够获得更高的预测准确率和预测可靠性。
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Abstract: Accurate wind power forecasting is vital for the integration of wind power into the grid. Emotional neural
network (ENN)———a new type of neural network which could be used to model complex systems and patterns, was
used to forecast wind power. To prevent ENN from stucking in locally optimal solution in the process of training,
genetic algorithm was proposed to train ENN. The root-mean-square and the standard deviation of the forecast errors
were also adopted to measure the accuracy and reliability of the forecast to test the performance of ENN. The results
demonstrate that, compared with artificial neural network, ENN can improve the accuracy and reliability of the
forecast by 3.8% and 46% respectively.
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1 引言

能源问题是当今世界难题，发展风力发电是解决能源
问题的有效途径之一。 但由于风的不可控性，风电场风电
功率也会随机波动。这种波动随着风电的快速发展对电网
影响日益增大，导致风电入网后，很难维持电力系统电源
和负荷之间的平衡。 针对此类问题，亟需研究者对风电功

率做出预测， 从而保证风电场有功控制模块系统的可靠
性、安全性和可控性，帮助电力系统合理调配资源。

针对风力发电功率预测问题，目前已有大量学者对其
展开研究，并先后出现基于物理和基于数学统计的预测方
法 [1,2]。 基于物理的预测方法从天气预报数据中计算出风
速、风向、气压、气温等指标数值，并综合考虑风电场周围
等高线、粗糙度、障碍物、温度分层等信息计算风电机组轮

电力信息化专栏

2017005-1



电信科学 ２０17 年第 3 期

图 1 典型的情感神经网络架构

毂高度的风速 、风向等数值 ，然后依据功率曲线得出输
出功率。 该预测方法虽然具有物理可解释的优点，但受气
象服务条件的影响。 基于统计的预测方法 [3]完全依赖历史
统计数据 ， 通过寻找天气状况与风电场功率之间的关
系，然后依据实测数据和数值天气预报数据对风力发电功
率进行预测，属于时间序列分析的范畴，典型的算法包括：
自回归滑动平均 [4]、Kalman 滤波 [5]、人工神经网络（artificial
neural network，ANN） [6-8]方法和支持向量机 （support vector
machine，SVM）[9-11]等方法。然而，风的大小和风向是多种因
素综合的结果，具有很强的波动性和不确定性，导致风电
功率的时间序列也往往具有很强的动态性和非线性。 因
此需要一种能够描述更加复杂的非线性系统的模型进
行预测。

情感神经网络（emotional neural network，ENN） [12]是一种
仿照人类情感处理组织设计出的新型神经网络结构，具有
反应速度快、非线性能力强等特点，可以成功描述地球磁
场 [13,14]这一复杂系统。 但目前将其应用于风电功率预测研
究甚少，因此本文采用 ENN 对风电功率进行预测。

2 情感神经网络

情感神经网络仿照人脑的边缘系统（limbic system）建
立， 其实质是一个包含了杏仁核 （amygdale）、 框额皮层
（orbitofrontal cortex）、丘脑 （thalamus）、感觉皮层 （sensory
cortex）的 4 层神经网络。 典型的情感神经网络结构如图 1
所示。

图 1 中的 pj, j=1,…,n+1表示输入特征，vj, j=1,… ,n+1和 wj, j=1,… ,n+1

表示权重，c 表示偏移，E、Ea和 Eb表示输出， 其计算过程
如下。

假设用向量 P=[p1,p2,p3,… ,pn]表示整个系统的输入，则
特征进入丘脑后，首先计算模糊特征 pn+1，并将其作为杏仁
核中的神经元的输入之一。 模糊特征 pn+1用通过求解输入
特征的均值得到。

pn+1=meanj=1,2,…,n(pj) （1）
另外， 原始输入 P 经丘脑后还会直接进入感觉皮层，

感觉皮层的输入汇同模糊特征作为输入进入杏仁核，杏仁
核的输出 Ea可以表示为：

Ea=f
n+1

j = 1
移(vj×pj移 移) （2）

其中，f(·)表示激励函数。 感觉皮层的输出还会传输到
框额皮层，框额皮层的输出 Eb可以表示为：

Eb=f
n+1

j = 1
移(wj×pj)+移 移d （3）

框额皮层用于抑制模糊的判断，则系统最终的输出 E
是两部分输出之差：

E=Ea-Eb （4）

3 基于遗传算法的 ENN 训练

反向传播（back propagation，BP）算法是最常用的神经
网络训练方法，参考文献 [15,16]表明采用 BP 算法同样可
以对 ENN 进行训练。 然而，BP 算法从单个初始值迭代求
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图 3 东北某风力发电厂的风电功率

图 2 基于 GA的 ENN训练算法流程

最优解，求解结果依赖于初始权值的选择，因此该算法存
在收敛速度缓慢而且容易陷入局部最优解的缺点。遗传算
法（genetic algorithm，GA）从串集开始搜索，覆盖面大，利于
全局择优。 为此本文采用遗传算法对 ENN 进行训练。
3.1 染色体和适应度函数

当给定一组样本 [P k,T k]时 ，对 ENN 进行训练的实质
是，通过调整权重和偏移，使得由 ENN 计算得到的输出 Yk

与样本的目标输出 T k之间的误差最小。
遗传算法寻求能够最小化适应度函数的染色体，得到

最优解。 每个染色体都是对潜在解的编码，而适应度函数
则是优化目标。 采用遗传算法对 ENN 进行训练时，采用浮
点编码法进行编码，构造出的染色体形式如式（5）所示。

chorom=[v1,v2,…,vn,vn+1,w1,w2,…,wn,c] （5）
因此当输入特征长度为 n 时，染色体长度为 2n+2，假设

给定输入特征 P k，则 ENN 的输出 Yk可以根据式（1）~式（4）
计算得到，并且记：

Yk=追(Pk,choromn) （6）
其中，choromn表示当前的染色体，从当前的染色体当

中可以解码出 ENN 当前的各个权重和偏移值 ，追(·)表示
综合式（1）~式（4）的计算过程。 染色体的适应度函数为：

fitnesschoromn= (Yk-Tk)2姨 （7）
其中，T k为给定输入特征 P k时对应的目标输出，因此

最小化适应度函数就意味着最小化 ENN 输出与目标输出
之间的误差。
3.2 基于 GA 的训练算法

针对式（7）中适应度函数，遗传算法通过借鉴生物界
的进化规律（适者生存、优胜劣汰遗传机制），采用交叉、变
异等操作完成使式（7）最小化的随机化搜索，整个训练算

法流程给定如下 , 其中采用轮盘赌算法对染色体种群进行
了初始化，图 2 中的适应度根据式（7）得到。

4 实验结果与性能分析

采用我国东北某风力发电厂的风电功率数据对本文
所提方法进行了验证。该数据集以小时为单位对风电发电
功率进行了记录，共包含了 8 945 h 的数据，如图 3 所示。
将这 8 945 h 的功率数据分为两部分， 一部分用于训练神
经网络 （前 4 000 h 数据）， 另一部分用于测试神经网络
（后 4 945 h 数据）。 数据在使用前被归一化到 [0,1]区间当
中，采用参考文献[17]中的方法确定出采用前 18 h 的数据
去预测第 19 h 的数据。 所提的 ENN 和基于 GA 的学习算
法均通过 MATLAB R2012a 进行仿真。 采用均方根误差和
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表 1 采用 BP 人工神经网络的预测结果

均方误差 0.596 7 0.629 7 0.673 4 0.697 3 0.661 2

误差的标准差 0.006 3 0.007 1 0.006 2 0.006 7 0.007 4

5 10 15 20 25
隐含层个数

图 4 BP-ANN、GA-ENN、SVM、AMRA 4 种方法的
风电功率预测结果对比

误差的标准差作为衡量指标， 并通过与人工神经网络、支
持向量机和自回归滑动平均算法 （auto-regressive and
moving average model，ARMA）对比给出结果。

采用人工神经网络算法进行预测时 ， 训练算法选用
BP 算法， 考虑了隐含层层数为 5、10、15、20 和 25 的 5 种
情况，并以均方误差和误差的标准差作为衡量指标给出预
测，结果见表 1。

从表 1 中可以看出，隐含层个数为 5 个时，人工神经
网络取得最好的分类效果，因此最终确定人工神经网络结
构为 18-5-1。

采用支持向量机进行预测时，采用参考文献 [11]的方
法进行，采用 AMRA 算法进行预测时，采用参考文献 [4]中
的方法进行。 最终，4 种方法的预测结果对比如图 4 所示。

图 4（a）给出了测试数据中 52 h 的预测结果，图 4（b）
给出了 4 种方法预测结果的统计结果。 从图 4(a)中可以看

出， 相比于 ANN、SVM 和 AMRA，ENN 的预测结果与真实
数据的趋势更加相近。 从图 4(b)可以看出 ，在 ANN、SVM
和 AMRA3 种算法中，采用结构为 18-5-1 的 ANN 进行预
测时可以获得最高的预测准确性；采用 SVM 进行预测时，
在进行的 23 次试验中偏差的标准差为 0.005 9，在 3 种算
法中最低，说明 SVM 算法的预测结果较 ANN 和 AMRA 的
稳定性更好。 而采用 ENN 对给定数据集进行预测时，预测
的均方根误差从 0.596 7 降低到了 0.573 6，准确率提高了
3.87%。对得到的误差标准差的进行对比发现，人工神经网
络取得 0.059 的标准差，而 ENN 的误差标准差仅为 0.034，
降低 42.3%，表明采用 ENN 对风电功率数据进行预测时，
预测偏差波动更小、可靠性更高。综合两个指标可以得出，
相比于 ANN、SVM 和 AMRA， 采用 ENN 在对风电功率进
行预测时能够预测的准确率和可靠性，具有优势。

5 结束语

由于风的不可控性，导致风力发电功率预测成为一个
难题。 为揭示风电功率历史数据中存在的复杂的模式，本
文采用情感神经网络对风电功率进行了预测。 针对 BP 算
法容易陷入局部最小值的缺陷， 采用遗传算法 ENN 进行
了训练。 以东北某风力发电厂的风力发电数据为例，对本
文所提方法进行了验证 ，结果表明 ：相比于 ANN、SVM 和
AMRA，ENN 能够提高预测准确率和预测可靠性 。 由于
ENN 具有更加复杂的结构， 因此也具有更强的非线性能
力， 这可能是导致 ENN 在对风电功率预测时取得更好的
预测效果的原因。 但 ENN 在其他复杂问题当中的应用效
果还有待于进一步研究。
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