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摘要 : 市场清算电价预测是电力市场中交易决策的基础。人工神经网络是电价预测较为理想的方法 ,但依然

存在一些问题 ,如样本训练有时需要很长时间 ,存在收敛问题 ,特别是当样本特征量不明显的时候 ,这种现象

更为突出。针对这一问题 ,利用自组织映射的聚类特性将历史数据进行特征分类和筛选处理 ,处理后形成的

新数据用于训练三层 BP神经网络 ,仿真结果表明 ,经过这种数据处理后 ,网络的收敛速度得到了显著提高 ,

且预测效果良好。
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0　引言

人工智能方法在电力负荷预测等很多方面得到

了广泛的应用 ,并取得了很好的成果。因电价预测

与负荷预测存在一些相似之处 [ 1 ]
,近年来它在电价

预测方面的应用也有不少论文发表 ,如应用最广的

神经网络预测电价 [ 2～8 ]。预测的基本思路主要是利

用历史的负荷和清算电价数据来预测未来电价。但

预测效果并不理想 ,特别是在节假日和高峰负荷时

段 ,预测误差非常大。主要存在两方面的原因 : ①

神经网络方法建网无现成规律 ,样本训练有时需要

很长时间 ,存在收敛问题 ,特别是当样本特征量不明

显的时候。②市场中参与者对电价的操纵行为很

难捕捉 ,缺乏数据支持。

针对以上的第一个问题 ,本文利用自组织映射

的聚类特性将历史数据进行筛选和分类处理 ,处理

后形成的新数据用于训练三层 BP神经网络 ,仿真

结果表明 ,经过处理后的网络的训练速度得到了显

著提高 ,且预测效果良好。对第二个问题 ,我们将在

另文中详细阐述其解决方法。

1　自组织映射神经网络模型与算法

所谓自组织现象是指 :人脑在许多区域是有组

织的 ,不同的区域的作用各不相同 ,不同的感官输入

被传递给不同位置的脑细胞群 ,并且这种神经元所

具有的特性并不是完全来自生物遗传 ,而是在很大

程度上依赖于后天的学习过程。基于生物神经元这

一特性 ,芬兰学者 Kohonen于 1982年提出了自组织

映射网络或称为自组织特征映射网络 ( Self - organi2
zing Map , SOM )。

1. 1　自组织映射网络模型

自组织映射网络模型具备这样的特点 :输入节
点和输出神经元的连接权值互联 ;在输出神经元之

间进行竞争选择 ,输出神经元之间存在侧抑制。从

功能上来说 ,它能够将单个神经元的变化规则和一

层神经元的群体变化规则联系在一起。

从网络结构上来说 ,自组织映射网络的最大特

点是神经元被放置在一维、二维或更高维的网格节

点上。图 1所示为使用最为普遍的二维网络模型。
该模型包含输入输出两层 ,而不包含隐含层。在输

入层中有 N个输入节点 ,其中任一输入节点用 j表
示。输入层接受输入向量 X = [ x1 , x2 , ⋯, xN ]

T。从

空间的角度看 ,该输入空间是 N维的 ,输入节点通
过权值 w ij ( i = 1, 2, ⋯, M; j = 1, 2, ⋯, N )和网络的 M

个神经元相连。将权值根据相连的神经元划分为 M

个权向量 ,任一权值向量为 W i = [w i1 , w i2 , ⋯, w iN ]
T

( i = 1, 2, ⋯, M )。在输出层分布着网络的 M个神经

元 ,其中任一神经元用 i表示 ,其输入为 ui = 6
N

j = 1
w ij xj ,

输出为 vi = f ( ui ) ,其中 f为神经元激励函数 ,一般取

为线性函数。
值得注意的是 ,神经元分布在二维的网格上。

从某种意义上说 ,二维的网格就是自组织映射的输

出空间。而自组织映射网络正是通过引入网格 ,在

神经元之间建立了拓扑关系 ,神经元之间的联系是

由它们在网格上的相互位置所决定的 ,并且这种联

系模拟了人脑中的神经元之间的侧抑制功能 ,是网

络实现竞争的基础。这种对侧抑制的模拟通过定义

一个获胜神经元的拓扑邻域来实现。
1. 2　自组织映射学习算法

自组织映射学习算法属于无监督竞争学习算
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图 1　具有二维网格的自组织映射网络模型

Fig. 1　SOM network with grid of two dimensions grid

法。自组织映射网络可以将任一维数的输入模式以

拓扑有序的方式变换到一维或是二维的离散空间

上 ,这种变换称为特征映射 ,表示为Φ:输入空间 H

→输出空间 A。其中 ,输入空间 H是输入向量的集

合 ,其维数等于输入向量的维数 ;输出空间 A在二

维网格的自组织映射中是二维的平面。

自组织映射学习算法包含 :竞争、合作和更新三
个过程 [ 9 ]。

1) 竞争过程中 ,确定输出最大的神经元为获胜

神经元。由于神经元的激励函数为线性函数 ,神经

元的输出最大取决于其输入 ui = 6
N

j =1
w ij xj , 即输入

向量 X = [ x1 , x2 , ⋯, xN ]
T和权值向量 W i = [w i1 ,

w i2 , ⋯, w iN ]
T ( i = 1, 2, ⋯, M )的内积。而该内积在

输入向量和权值向量均为归一化向量时 ,等价于输

入向量和权值向量的欧氏距离最小。所以当输入向

量为 X且第 c个神经元获胜时 ,满足条件 :

‖X - W c‖ =m in
i
‖X - W i‖, 　　i = 1, 2, ⋯, M

(1)

其中 : ‖·‖表示求输入向量 X和权值向量 W i的

欧氏距离。

2) 在合作过程中 ,确定获胜神经元的加强中

心。拓扑邻域的中心就是在竞争过程中得到的获胜

神经元 ,在邻域范围内的神经元称为兴奋神经元 ,即

加强中心。在此 ,可采用简单的正方形的邻域形状。

邻域在网格上表现如图 2。

当邻域半径为 0时 ,邻域仅仅包含获胜神经元 ;

而半径为 1时 ,邻域包含除了获胜神经元之外的 8

个邻近神经元。当半径增大时 ,邻域依此规律放大。

在此将拓扑邻域记为 N c ( n) ,同时也表示在第 n次

迭代时 ,拓扑邻域的半径。它的值随着迭代次数的

增加而变化 ,其更改采用式 (2) :

N c ( n) = INT(N c (0) (1 - n /N ) ) , 　n = 0, 1, 2, ⋯, N

(2)

其中 : N c (0)表示初始的拓扑邻域半径 ; N为总的

迭代次数 , INT( )表示取整数。

图 2　二维网格上的拓扑邻域

Fig. 2　Neighboring area of topology in two dimensions grid

可以看出 ,拓扑邻域随着迭代次数的增加是不

断收缩的。在网格上具体表现如图 3,其中 N c ( k1 )、

N c ( k2 )和 N c ( k3 )代表当迭代次数为 k1、k2和 k3 ( k1

< k2 < k3 )时获胜神经元的拓扑邻域。

图 3　二维网格上邻域的变化情况

Fig. 3　Movement of neighboring area in two dimensions grid

3) 在更新过程中 ,采用 Hebb学习规则的改变

形式 ,对网格上获胜神经元拓扑邻域内的神经元进

行权值向量的更新。

W j ( n +1) =W j ( n) +η( n) (X - W j ( n) ) ,　n =0, 1, 2,⋯, N

(3)

其中 :η( n )为学习速度 ( 0 <η ( n) < 1 ) ,随迭代次

数的增加而减小 ,变化的规则可以采用式 (4) :

η( n) =η(0) (1 -
n
N

) , 　n = 0, 1, 2, ⋯, N (4)

式中 : N为总迭代步数 ; η(0)为初始学习速率。

自组织映射学习算法的具体步骤如下。

第一步 设置变量和参数 :

X ( n) = [ x1 ( n) , x2 ( n ) , ⋯, xN ( n) ]
T为输入向

量 ,或称为训练样本。

W i ( n) = [w i1 ( n) , w i2 ( n) , ⋯, w iN ( n) ]
T为权值

向量 , i = 1, 2, ⋯, M。
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设置迭代总次数为 N。

第二步 初始化 :将权值向量 W i用小的随机值

进行初始化 ;设置初始学习速率η( 0 ) ;对权值向量

初始值 W i (0 )和所有的输入向量 X进行归一化处

理。

X′=
X
‖X‖

(5)

W′i (0) =
W i (0)

‖W i (0)‖
(6)

其 中 : ‖W i (0)‖ = 6
N

j =1
[w ij (0) ]

2
, ‖X‖ =

6
N

j =1

( xi ) 2
,分别是权值向量和输入向量的欧氏范数。

第三步 采用 :从输入空间中选取训练样本 X′。

第四步 近似匹配 :根据式 (1) ,通过欧氏距离最

小的标准来选取获胜神经元 c,从而实现了神经元

的竞争过程。

第五步 更新 :对获胜神经元拓扑邻域内的兴奋

神经元 ,参照式 ( 3) ,以 Hebb学习规则更新神经元

的权值向量 ,从而实现了神经元的合作和更新过程。

第六步根据式 ( 4 )和式 ( 2 )更新学习速率
η( n)和拓扑邻域 N c ( n )并对学习后的权值重新进

行归一化处理 :

W′i ( n + 1) =
W i ( n + 1)

‖W i ( n + 1)‖
(7)

第七步判断迭代次数 n是否超过 N ,如果 n≤N

就转到第三步 ,否则结束迭代过程。

网络经过以上学习训练后 ,如果训练充分且算

法收敛 ,则自组织映射网络具有特征映射能力 ,具有

以下几个重要功能 :

1) 对输入空间的近似。自组织映射算法的基

本目标是寻找较小的原型集来存储一个大的输入

集 ,而这些原型集能够提供对输入空间的良好近似。

从分类角度说 ,自组织映射通过寻找最优参考向量

集合来对输入模式进行分类。在此这个原型集就是

自组织网络的权值向量 ,因此特征映射提供了对输

入空间的良好近似。

2) 拓扑排序。由自组织映射算法得出的特征

映射是拓扑有序的 ,输出层上神经元的位置相应于

输入模式的特别特征和区域。拓扑排序是网络采用

的权值改变规则的直接结果。在学习规则的作用

下 ,获胜神经元及其附近神经元的权值向量不断趋

向于输入向量。

3) 密度匹配。特征映射反映了输入分布的统

计特征的变化 :在输入空间中那些样本以高概率产

生的区域在输出空间中被映射到大的区域 ,因此也

就比低概率产生样本的区域具有更好的解。

4) 特征选择。对于来自非线性分布的输入空

间的数据 ,自组织映射可以选择最好的特征集合来

近似潜在的分布。在这点上 ,特征映射具有独特的

提取非线性数据的内在特征的功能。

2　电价预测模型

电力市场中电价主要受系统负荷和发电成本
(燃料价格 )的影响 ,因此 ,电价随着负荷的变动而

发生相应变化 ,又由于受到其他多种因素 (策略性

投标、系统运行状态的不同以及市场外机组调度的

不确定性等因素 )的影响而具有不定性和波动性。

由文献 [ 1 ]可知 : ①市场清算电价具有明显周期变

化的特点 ,如 :一天内的电价变化和一周内的电价变

化曲线具有明显的周期性 ,而且与负荷的涨落基本

一致 ; ②在一天中的高峰负荷时段 ,电价波动较

大 ,容易出现尖峰电价。基于以上分析可知 ,系统的

历史清算电价和负荷是最能反映未来电价走势的因

素 ,也是电力市场中最容易获得的信息 ,本文后续章

节主要利用这两方面的数据进行电价预测 ,市场参

与者的行为以及电力系统本身的状况对电价预测的

影响将在另文中详述。

2. 1　电价预测 BP模型

根据以上分析 ,在预测下一日市场清算电价

p ( d, t) (即神经网络的输出点 )的神经网络的输入

点的选择中 ,将考虑以下因素 (其中 : d表示日历日 ;

t表示时段 ) :

1)历史MCP:预测时段前一时段的电价 p ( d, t -

1) ;预测时段所在日前一日同一时段的电价 p ( d - 1,

t) ;预测时段所在日前一星期同一时段的电价 p ( d -

7, t)。

2) 系统负荷 :预测时段所在日的系统实际负荷

L ( d, t) (可通过短期负荷预测得到 ,或对市场公布

的预测负荷修正后得到 ) ;预测时段前一时段的负

荷 L ( d, t - 1 ) ;预测时段所在日前一日同一时段的

负荷 L ( d - 1, t) ;预测时段所在日前一星期同一时

段的负荷 L ( d - 7, t)。

考虑以上输入因素 , BP神经网络预测模型的结

构如图 4所示。

2. 2　基于 SOM的数据处理过程

电价预测的数据纷繁复杂 ,要在大量数据中找

出有用的样本数据是很不容易的 ,本节首先利用自
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图 4　BP神经网络预测模型结构图

Fig. 4　Structure of BP neural network model

组织映射网络具有的特征映射能力 ,对数据进行特

征分类处理 ,形成新的数据子集 ,然后再用新的数据

训练第三章中提出的 BP神经网络。采用澳大利亚

昆士兰州电力市场 2002年 1月 20日 ～2002年 12

月 10日的实际运行数据作为训练数据。预测和数

据处理流程图如图 5所示。

图 5　电价预测流程图

Fig. 5　Flow chart of electricity p rice forecasting

3　仿真分析

采用上述模型对澳大利亚昆士兰州电力市场

2002年 12月 12日 (星期六 )的清算电价进行预测 ,

预测结果显示 :

1) 直接采用 BP神经网络预测相对误差达

10%以上的时段数为 8个时段 ,而采用 SOM进行数

据处理后神经网络预测相对误差达 10%以上的时

段数只有 2个时段 ,可见预测偏差大的时段减少了

很多。

2) 在直接采用 BP神经网络预测时有 5个时段

不能很好地收敛 ,采用 SOM处理后的神经网络只有

一个时段存在收敛性的问题。

3) 采用 SOM处理后的神经网络大大提高了收

敛的速度 ,速度提高了大约 55%。

4) 平均百分比误差 :直接采用 BP神经网络预

测时为 1. 860% ;采用 SOM处理后为 0. 94%。

图 6给出了采用 SOM处理后的 BP神经网络与

单独采用 BP神经网络预测时市场清算电价的预测

值和实际值。图 6中“p rice1”是经 SOM数据处理后

的预测结果 ,“p rice2”是仅用 BP神经网络的预测结

果。

图 6　SOM处理前后的预测结果比较

Fig. 6　Comparison of forecasting results based

on single BP and SOM 2BP

从图 6中可以看出 ,在负荷低谷 ,不用 SOM进

行数据处理 , BP神经网络的预测结果与实际值相差

也不大 ,预测误差小。而在负荷高峰时段 ,不用

SOM进行数据处理 , BP神经网络的预测结果与实

际值相差很大 ,预测误差非常大 ;而采用 SOM进行

数据处理后 ,预测误差相对减小了 ,但在有些点仍然

存在比较大的误差 ,这主要是由于模型中没有考虑

市场中的一些人为因素以及电力系统当时的运行状

态而造成的。

4　结论

本文基于 SOM神经网络的自组织特征 ,对样本

数据进行特征分类与筛选 ,经处理后的数据再用于

BP神经网络进行训练 ,预测模型简单。对澳大利亚

昆士兰州电力市场 2002年 12月 12日的电价进行

了预测 ,预测结果显示使用 SOM数据处理后的 BP

网络的预测效果更加令人满意。但还存在一些问

题 :一个是对训练参数中的特殊值处理 ,对预测精度

有很大影响 ;另外 ,作为无监督学习网络 , SOM不能

利用导师信号是其缺点。同时对周末的市场清算电

价的预测在某些点会出现较大的误差。如何改进模

型 ,在模型中反映出市场参与者对电价的操纵行为

以及电力系统的运行状态 ,提高高峰负荷和节假日

电价的预测精度 ,是下一步的主要工作。
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Foreca sting market clear ing pr ice using self2organ iz ing map neura l network

ZENG Ci2ling1 , ZHANG Bu2han1 , X IE Pei2yuan2

(1. Huazhong University of Science and Technology, W uhan 430074, China; 　2. Hunan Electric Power

D ispatch & Communication Center, Changsha 410007, China)

Abstract:　Forecasting the market2clearing p rice (MCP) is the most essential task for any decision2making in electricity market. A rti2
ficial neural network (ANN) is a p referable forecasting method. However, there still exist some theoretic shortcom ings in ANN meth2
od, such as the time2consum ing samp le training and convergence p roblem. Especially when the characteristic of samp le is hard to cap2
ture, those phenomena will be more exp licit. To solve the p roblem, based on the characteristic of self2organizing and clustering of self2
organizing map ( SOM ) , this paper p roposes a method to deal with the samp le dataset of the BP model, which can perform a data anal2
ysis, and then form a new training dataset. By using the BP network on the new dataset analyzed by SOM for the p rediction, the effi2
ciency is advanced remarkably and the p rediction is satisfactory.

Key words:　power market; 　p rice forecasting; 　BP network;　self2organizing map
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Abstract:　The distribution system s are important components owe to connecting high voltage power transm ission system s to consumers

in electric power system. To imp rove the framework of distribution system s and the reliability and econom ic value, this paper p resents

the allocating method of branch switches in distribution system based on the p rincip le of capacity moment. In addition, experimental re2
sults show that the method is effective. It is important for constructing of solid distribution system s and the enhancing of the level of re2
liable and econom ic operation in whole power system s.

Key words:　power system; 　capacity moment; 　distribution system;　branch switch
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