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摘要：为了解决传统静态前馈神经网络(FNN)在短期风速预测中易陷入局部最优值及动态性能的不足，引入Elman动态神经网络建立风速预测模型，采用主成分分析法(PCA)对原始风速数据进行特征提取以优化神经网络的输入，改进激励函数和网络结构以寻求函数收敛速度和预测精度的最优解。针对Elman神经网络预测模型在风速波动的峰值处预测误差较大及预测精度存在波动性，提出采用粗糙值理论对模型预测值进行修正与补偿，进一步提高预测精度。实验证明：所提出的方法能有效提高预测精度，增强神经网络模型的泛化能力，具有较好的实用性。
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Short-term wind speed forecasting using Elman neural network based on rough set theory 
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Abstract: Because the traditional static feed forward neural networks (FNN) are easy to fall into local optimum and lack of dynamic performance, the wind speed prediction model using Elman neural network (ElmanNN) is established, the principal component analysis (PCA) is used to extract the feature of wind speed data, which optimizes the inputs of ElmanNN. Furthermore, excitation function and the structures of network are improved to search for the optimum solution of function convergence rate and prediction accuracy. To solve large error and prediction accuracy fluctuations of the ElmanNN model at the peak value of wind speed, the rough set theory is proposed to compensate and correct the predicted values to further improve the forecasted results. Experimental results show that the prediction accuracy is effectively improved and the generalization ability of ElmanNN is enhanced using the proposed method. This model has precise forecasting and strong practicability, so it has promoted value.
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0  引言
风速的随机性和间歇性导致风电功率具有波动性的特点，对风电功率进行准确预测是提高电网运行稳定性，保障电力系统制定合理调度计划的有效途径[1]。目前，我国已强制性要求风电场每天按 照电力系统调度机构规定的时间上报次日0~24 h 

基金项目：国家自然科学基金项目(51277056)
风电场发电功率预测曲线[2]。准确预测风电场风速不但是风电功率预测的基础，而且对风电场的规划设计、开停机计划安排、电力系统安全运行以及提高经济效益等都具有重要意义。
目前，用于风速预测的方法主要分为两类：基于物理模型和基于历史数据的方法。前者一般选用数值天气预报(Numerical weather prediction, NWP)数据进行风速预测[3-4]。但NWP的预测对象通常是一片风电场区域的风速而不是单个风电机组，需要将风电场的风速转化为单个机组的风速，计算量庞大，算法实时性不高。后者主要有时间序列法[5]，卡尔曼滤波法[6]，支持向量机法[7]，空间相关法[8]，神经网络法[9]等。其中，神经网络法对训练样本具有较好的自组织自学习拟合能力，相对于其他算法预测精度较高，是目前研究的热点。文献[10]用遗传算法分别对BP神经网络的参数进行优化，在短时间内提高了预测精度，但静态前馈神经网络容易陷入局部最优值，且收敛速度慢。文献[11]采用主成分分析法(PCA)对风速数据进行特征提取，建立BP神经网络预测模型，该方法加快了程序的运行时间，提高了网络的泛化性能，提高了预测精度，但在风速波动较大的时刻，误差随之增大。文献[12]将粗糙集理论应用于电力负荷的预测，补偿神经网络模型在峰值附近误差较大的预测值，有效提高了预测精度。
本文将粗糙集理论应用于风速预测值的补偿与修正，结合具有动态性能的Elman神经网络，建立风速预测模型。该模型基于主成分分析法对原始风速样本进行特征提取得到的综合变量作为Elman神经网络的输入，改进激励函数和网络结构以寻求函数收敛速度和预测精度的最优解，最后采用粗糙集理论对风速预测值进行修正，使预测模型在风速变化平缓和波动幅度较大的情况下均具有较高的精度。

1  Elman神经网络原理

1.1 Elman神经网络结构
Elman神经网络(Elman NN)与传统静态前馈神经网络(FNN)相比，具有四层结构：输入层、隐含层、输出层，还有一个特殊的关联层，其结构如图1所示。关联层的作用在于与隐含层一起形成神经网络内部的反馈连接，因而比FNN具有更强的动态记忆性，更适合用来建立时间序列的预测模型。
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图1 ElmanNN结构图
Fig. 1 Structure of ElmanNN
Elman神经网络的非线性状态空间的表达式可写成如下形式：

输入层到隐含层的输出
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其中，Rcr(t)为关联层在
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时刻到隐含层的反馈输出，
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隐含层到输出层的输出
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式中，
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分别为输入层到隐含层，关联层到隐含层，隐含层到输出层的权值矩阵。
输入层、输出层和关联层均采用线性函数，隐含层为单层网络结构，采用经修正的sigmoid函数，以加快Elman神经网络模型的收敛速度，减少程序运行时间，其修正激励函数为[13]
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式中：常数项a；可调偏置参数b；扩大函数增益c；自变量因子k的值根据Elman神经网络的输入量确定。
1.2 学习算法
Elman神经网络的学习算法采用误差反向传播算法(BP算法)，定义在[0,T]时间段内，误差目标函数
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式中：
[image: image11.wmf]()
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为实际输出值；
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为期望输出值。本文中设定学习目标函数阈值
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首先初始化样本的权值和网络结构，然后使用BP算法对Elman神经网络的
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进行调整和训练，当网络的误差平方和低于阈值或达到迭代次数时，结束训练并保存网络偏差和权值。
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的修正采用链式导数规则[13]求取。
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2  主成分分析原理

影响风速预测的因素很多，每种因素对预测精度的影响不尽相同，有些甚至是多余的，因此需要对预测模型的输入变量进行筛选。本文采用PCA对预测因子数据进行特征提取与预测结果相关性最大的变量作为神经网络输入变量，减少预测模型输入维数的同时提高预测精度。

对风速时间序列进行主成分提取的步骤如下。

Step1：计算原始风速样本向量
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的自相关性系数，确定进行主成分提取的输入向量
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和输入维数
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式中：m为对象的特性个数；N为对象个数。

Step2: 对
[image: image22.wmf]Y

进行标准化处理，计算其相关系数矩阵
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的特征根
[image: image25.wmf]12

(,,,)

m

lll

L

、相应的特征向量
[image: image26.wmf]12m

(,,,)

L

uuu

和方差累计贡献率
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式中，
[image: image30.wmf]*

X

是标准化后的数据矩阵。

Step3: 选取
[image: image31.wmf]h
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大于75%~95%时对应的前
[image: image32.wmf]p

个主成分个数作为神经网络预测模型的输入个数。

3  基于粗糙集理论的风速预测值修正算法

3.1 粗糙集风速预测修正算法的提出

由于风速具有随机波动性的特点，如果在较短的时间内风速波动幅度很大，采用神经网络预测模型对风速进行预测时，在风速的峰值处附近预测误差较大，导致预测精度出现波动性。因此，本文提出基于粗糙集理论对峰值点附近的风速预测值进行修正和补偿的算法。

3.2 风速预测值修正算法的实现

基于Elman神经网络模型的预测风速值，可采用式(9)进行修正[14]。
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式中：
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时刻修正后的风速预测值；
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分别表示修正前
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时刻Elman神经网络模型风速预测值；
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分别表示预测函数在
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时刻两侧的斜率；
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为尺度因子。
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可通过建立基于粗糙集理论的信息系统确定。若给定信息系统
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为Elman神经网络模型输出风速预测值的非空集合，称为论域；
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式中：sgn表示符号函数；
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时刻的实际风速值；
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为数据点的个数。

根据式(10)~式(12)从Elman神经网络模型输出的风速预测值中提取出条件属性集
[image: image65.wmf]C

，根据专家经验确定决策属性集
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，从而构成一个完整的信息系统。分别对
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和
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进行等频划分离散化[14]处理后得到决策表，对该决策表进行属性约简和值约简，即可得到最小决策规则，从而确定尺度因子
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，实现对Elman神经网络模型的风速预测值的修正。
4  基于粗糙集-主成分分析的 Elman神经网络风速预测

影响风速预测的因素主要有风速、温度、气压、湿度等，这些数据构成了原始风速样本向量空间，本文首先基于主成分分析法对以上空间向量进行主成分提取，得到的优化输入变量作为Elman神经网络的输入，再选择BP算法优化神经网络的结构和权值，得到风速预测值，然后基于粗糙集理论对其进行修正和补偿，得到补偿后的风速预测值。风速预测模型见图2所示。
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图2 粗糙集-主成分分析ElmanNN风速预测模型
Fig. 2 Wind speed prediction model of rough set-PCA ElmanNN

以我国湖南某风电场2013年7月的实测风速序列作为数据样本，采样间隔为10 min，收集平均风速、温度、湿度和气压等原始数据。将前200组数据作为训练样本集，后120组数据作为测试样本集，采用滚动预测法进行预测。
首先对基于主成分分析法的ElmanNN模型进行实验验证。对原始风速数据进行主成分分析，由式(6)~式(8)得到风速样本的方差及各主成分贡献率如表1。

表1 方差及各主成分贡献率

Table 1 Eigenvalue and principle components contribution rates

	主成分
	特性向量

	
	特征值
	方差贡献率/%
	方差累计贡献率/%

	1
	4.335
	52.767 5
	52.767 5

	2
	2.278
	27.309 7 
	80.077 2

	3
	0.457
	10.478 9
	90.556 1

	4
	0.275
	5.274 1
	95.830 2

	5
	0.013
	0.677 3
	96.507 5


取方差累计贡献率上限为95%，从表1可以看出，前4个主成分的方差累计贡献率达到95.8302%，因此求得主成分个数是4个，即风速预测模型的输入个数为4个，从而确定ElmanNN隐含层函数中
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的值分别为-1,3,5,1。采用BP算法训练网络权值，确定网络结构为4-9-1-1。选取四种模型对预测结果进行对比分析，模型一：RBFNN采用原始样本作为输入量；模型二：ElmanNN采用原始样本作为输入量；模型三：采用主成分分析法的ElmanNN(PCA-ElmanNN)；模型四：采用主成分分析法的RBFNN(PCA-RBFNN)，其中RBFNN的径向基函数为高斯函数，最小二乘法确定RBFNN的中心和网络权值。模型均未采用粗糙集理论对风速预测值进行修正。模型检验结果如图3和表2所示。
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图3 四种模型的风速预测输出值
Fig. 3 Wind speed forecasting results based on four models

表2 四种模型的预测误差
Table 2 Prediction errors of four models
	模型
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	RBFNN
	15.364
	10.695

	ElmanNN
	12.723
	8.054

	PCA-RBFNN
	9.872
	5.633

	PCA-ElmanNN
	4.385
	2.769


表2中
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为国际上通用的两种误差评价指标：平均百分比误差(MAPE)和均方根误差(MSE)，分别按如下公式计算：
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式中，
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分别表示样本个数，实际风速值和预测风速值。

由图3和表2可知， ElmanNN的预测精度比RBFNN高，这是因为ElmanNN的关联层起着内部反馈连接的作用，使之具有动态递归性能，和RBFNN这种静态前馈神经网络相比，增强了网络的计算能力和泛化能力。而PCA-ElmanNN较之ElmanNN，PCA-RBFNN较之RBFNN的平均百分比误差分别降低了5.49%，8.338%，预测精度进一步提高，原因在于采用主成分分析法优化预测模型的输入量减少了输入维数，去除了相关性小的因素的干扰，简化了网络结构。

其次验证粗糙集风速预测修正算法的优越性。采用ElmanNN，PCA-ElmanNN，粗糙集ElmanNN，粗糙集PCA-ElmanNN四种模型分别对训练样本进行预测。从Elman神经网络输出值中选取条件属性集，根据专家经验确定决策属性集，从而确定尺度因子
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图4 粗糙集修正前后风速预测效果图

Fig. 4 Forecasting results between before and after rough set correction
表3 条件属性编码表
Table 3 Coding table for condition attributes
	
[image: image85.wmf]a

的值
	
[image: image86.wmf]a

的编码
	
[image: image87.wmf]b

的值
	
[image: image88.wmf]b

的编码
	
[image: image89.wmf]c

的值
	
[image: image90.wmf]c

的编码

	
[image: image91.wmf][0,0.02]


	1
	
[image: image92.wmf](0,)

+¥


	1
	
[image: image93.wmf](0,0.3]


	1

	
[image: image94.wmf](0.02,0.4]


	2
	
[image: image95.wmf](,0)

-¥


	2
	
[image: image96.wmf](0.3,0.5]


	2

	
[image: image97.wmf](8,)

+¥


	4
	
	
	
[image: image98.wmf](0.8,1]


	4


表4 决策属性编码表
Table 4 Coding table for decision attributes
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表5 粗糙集修正前后风速预测误差比较

Table 5 Comparison of wind speed forecasting value errors before and after rough set correction
	模型
	
[image: image101.wmf]MAPE

/%

e


	
[image: image102.wmf]MSE

/(m/s)

e



	ElmanNN
	12.723
	8.054

	PCA-ElmanNN
	4.385
	2.769

	粗糙集ElmanNN
	6.695
	3.178

	粗糙集PCA-ElmanNN
	2.356
	1.548


从图4和表5可以看出，在风速变化较为平缓的0~50 min范围内，四种模型均能较好地跟踪实际风速曲线，预测效果较好，50~120 min范围内，风速波动幅度变大，进行粗糙集修正算法的模型(粗糙集ElmanNN、粗糙集PCA-ElmanNN)和未采用粗糙集修正算法的风速预测模型(ElmanNN、PCA-ElmanNN)相比，预测精度有所提高，且在整个时间范围内，预测精度均提高50%左右，在四种预测模型中，粗糙集PCA-ElmanNN的预测精度最高，平均百分比误差和均方根误差分别为2.356%、1.548 m/s，说明结合粗糙集理论对风速预测值进行修正补偿的算法和主成分分析法可有效提高模型预测精度。
4  结论

(1) 针对传统静态前馈神经网络只能实现静态非线性映射功能，对风速的动态变化预测效果有待改善的问题，提出具有优越动态性能的Elman神经网络用于风速预测，改进激励函数和网络结构以寻求函数收敛速度和预测精度的最优解，在一定程度上提高了预测精度。

(2) 基于PCA对多维、互相关的原始风速数据进行主成分提取，优化预测模型的输入变量，增强了数据间的相关性，具有更短的模型训练时间，提高了预测实时性。

(3) 针对Elman神经网络预测模型在风速波动的峰值处预测误差较大，提出基于粗糙集理论对风速预测值的修正补偿算法，算例结果表明，该方法对风速预测值的补偿效果较好，进一步提高预测精度，具有一定的工程实用价值。
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