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基于膨胀腐蚀聚类方法的风电功率预测
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摘 要：提出一种基于膨胀腐蚀的聚类方法，并利用UCI（university of california irvine）数据集进行实验仿真证明此

方法的可行性。将此聚类方法应用于风电功率预测中的NWP（numerical weather prediction）信息分类，选择与预测

日同一类的历史日数据作为训练样本，利用广义回归神经网络预测功率，并与直接预测的方法相比较，仿真结果表

示基于膨胀腐蚀对历史日数据分类后再预测的精度较高。
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0 引 言

风力发电机组实际运行中产生功率的大小主

要取决于当地气象资源的情况，尤其是风速的变化

特性。风速主要受气象因素及地形、地表障碍物等

地形因素的影响。地球自转产生的昼夜交替使得

某些天的天气状况呈现某种程度的相似性，所以不

同日的风功率变化趋势十分近似。风电功率变化

趋势近似的日子存在某些共有的特征，体现在数值

天气预报（numerical weather prediction NWP）信息变

化趋势基本一致。因此对历史 NWP 气象样本数据

进行聚类后，提取与预测日 NWP 信息相似性高的历

史样本作为预测模型的训练输入，可在提高风电功

率预测精度的同时大大减小建模仿真的计算量［1］。

聚类是指在不知道任何先验知识的条件下，根

据数据之间的相似性和距离将数据集分为几类的

过程。因为聚类的数量和结构均未事先假定，所以

聚类分析是一种无监督的学习方法［2］。聚类作为一

种重要的数据分析和挖掘手段，已广泛应用于许多

领域［3，4］。迄今为止，现有的聚类算法主要分为基于

层次的聚类、基于划分的聚类、基于密度的聚类、基

于网格的聚类、基于模型的聚类等［3］。然而这些算

法均需要事先指定聚类数量 k 的值，因此确定聚类

数量成为需要解决的难题。目前确定 k 值的方法大

致可以分为 3 类：1）设置一个聚类有效性指标，利

用合并或者分裂规则增加或者减少 k 直到达到聚类

最优［5~8］。2）直接求 k 值。孙昌思核等［9］通过数据亲

和矩阵的谱分解得到一系列特征值，再利用特征值

差值分析来确定类数量。文献［10］通过 NNS 法

（neighbor sharing selection）识别高密度区来确定聚

类数量和初始聚类中心。谢娟英等［11］通过构造样

本距离相对于样本密度的决策图来确定聚类数

量。3）在聚类的同时自动确定聚类数量［12~14］。

本文提出一种基于膨胀腐蚀的聚类方法，首先

数据经过处理后对应一个二值矩阵，再对该二值矩

阵进行膨胀腐蚀得到新的二值矩阵，提取新的二值

矩阵中相连的值为 1 的数据点为一类，包含数据量

相对比较多的类的数量即为聚类数量，每类的数据

求均值作为聚类中心，根据每组数据和聚类中心的

距离可对原始数据进行分类。这种分类方法能够

自动确定聚类数量并分类，无需人工参与，从而避

免人的主观性带来的误差。

将基于膨胀腐蚀的聚类方法运用于风电功率

预测中的历史样本 NWP 气象数据分类，通过对历

史样本 NWP 气象数据进行预处理及分类，根据预

测日与每个聚类中心的距离判断预测日所属类别，

采用预测日所属类别的历史样本作为训练样本，再

利用广义回归神经网络（general regression neural
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network，GRNN）对预测日的功率进行预测，并与不

分类直接预测功率的预测结果相比较，由仿真结果

可看出利用膨胀腐蚀聚类后再预测的精度较高。

1 膨胀腐蚀基本理论

1.1 相关二值形态学概念

1）二值图：二值图像是指那些灰度只取 2 个可

能值的图像，这 2 个灰度值通常取为“0”和“1”。习

惯上认为取值为“1”的点集 A 对应于图中的物体，

而取值为“0”的点集 AC 构成图的背景［15］。

2）结构元素 B ：二值形态学的基本思想是利用

一个简单预定义的形状对图像进行探测，以得出这

个形状是怎样和图形中所包含的形状进行匹配的结

论。这种简单的形状就称为结构元素，其本身也是

一个二值图像［16］。对每个结构元素可以指定一个原

点，它是结构元素参与形态学运算的参考点。结构

元素在几何结构上比原图像简单且有界。图 1 给出

了 3 种常用的结构元素，黑色圆点为参考点。

r

a. 圆形结构元素 b. 方形结构元素

c. 十字形结构元素

图1 结构元素示意图

Fig. 1 Structuring elements

1.2 膨胀和腐蚀

膨胀（dilation）和腐蚀（erosion）变换是建立在集

合的 Minkowski 和与差基础上的，是所有复合形态

变换或形态分析的基础［17~19］。膨胀的直观解释是：

将结构元素 B 做映像后，在图像 A 上移动，当 A 与

B 的映像有交集的时候，B 的映像的原点所经过的

所有的点构成的集合就是 B 膨胀 A 的结果。腐蚀

的直观解释是：当集合 B 完全包含在集合 A 中时，

B 的原点位置的集合就是用 B 腐蚀 A的结果［15］。

图 2 给出膨胀和腐蚀运算的例子，其中图 2a
中灰色部分是集合 A ；图 2b 中灰色部分是结构元

素 B ；图 2c 中灰色部分是结构元素 B 的映像；图 2d
是 B 膨胀 A后的结果，深色部分为相对原图扩大的

部分，可看出此时膨胀运算使图像区域扩张变大；

图 2e 是 B腐蚀 A后的结果，深色部分为相对原图剩

下的部分，可见腐蚀运算使得图像区域收缩变小。

a. 集合 A b. 结构元素 B

c. 结构元素 B的映像 d. B膨胀 A的结果

e. B腐蚀 A的结果

图 2 膨胀腐蚀运算示例

Fig. 2 Example of the dilation and erosion

膨胀的作用是填充图像中的小孔及图像边缘

处的小凹陷部分，给图像边缘添加像素，使图像增

大。腐蚀可把小于结构元素的物体（毛刺、小凸起）

去除，这样选取不同大小的结构元素，就可在原图

像中去掉不同大小的物体。如果 2 个物体之间有

细小的连通，那么当结构元素足够大时，通过腐蚀

运算可将 2 个物体分开［20］。

2 基于膨胀腐蚀的聚类方法

聚类的目的是将相似度较大的数据划为一类，

使得类内数据相似度最大、差异度最小，类间数据

相似度最小、差异度最大。一般认为 2 组数据之间

的距离越大相似度越小，距离越小相似度越大，因
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此聚类时应将距离小的 2 组数据划为一类。

在 Matlab 中导入一张二值图，其显示为一个只

包含 0 和 1 的二维二值矩阵，因此可变换原始数据

集为一个只包含 0 和 1 的二值矩阵，对此矩阵进行

膨胀腐蚀，以达到聚类的目的。基于此，本文提出

一种新的聚类方法：基于膨胀腐蚀的聚类方法，利

用这种聚类方法可自动获取聚类数量。

2.1 二维数据集聚类

当待分类数据集是 n 组二维数据时，设置一个

二维矩阵，处理原始数据使其转换成 n 组某一范围

内的正整数，那么每组正整数均可对应二维矩阵的

一个点；将二维矩阵中的这些点置为 1，其他点置为

0，得到一个只包含 0 和 1 的二维二值矩阵 A；设置

一个二维圆形结构元素 B ，用 B 膨胀 A生成新的二

值矩阵 A1 ，这样使 A中值为 1 且距离相近的点连成

一个区域；设置一个比 B 半径大 1 的新的结构元素

C ，再用 C 腐蚀 A1 ，这样可去除 A1 中小的区域，同

时分开有细小连通的区域，生成新的二值矩阵 A2 ；

去掉 A2 中较小的连通区域，聚类数量等于 A2 中剩

余的连通区域的数量；提取出每个连通区域对应的

整数组并将其归为一类，对每类数据求均值做为这

一类的聚类中心；根据与聚类中心的欧式距离对原

始数据集分类。

基于膨胀腐蚀确定聚类数量的具体算法如下：

1）已知数据集有 n 组数据点（ xi，yi ），其中

i = 1，2，3…，n 。按照式（1）将所有数据归一化，

生成新的数据点 (x̂i, ŷi)：
x̂i = xi - xmin

xmax - xmin
, ŷi = yi - ymin

ymax - ymin
（1）

式中，xmin 、xmax —— xi 的最小值和最大值；ymin 、

ymax —— yi 的最小值和最大值。

2）按照式（2）对数据进行处理：首先将 x̂i 扩大

q1 倍，ŷi 扩大 q2 倍，qj 是正整数，j = 1，2 ，再取整

加 1，这样所有的数据均可转换为 1~ q + 1 的正

整数：

xi′ = fix(x̂i × q1) + 1,yi′ = fix(ŷi × q2) + 1 （2）
式中，fix——截尾取整函数；qj ——根据原始数据

集的范围选择合适的整数。

3）设矩阵 A 为（ q1 + 1）×（ q2 + 1）的二维零矩

阵，另 A(xi′,yi′)=1，i = 1，2，3，…，n 。这时 A 为

只包含 0 和 1 的二维二值矩阵。

4）选择一个半径为 r 的圆形结构元素 B，B 比

A小很多，用 B 膨胀 A得到新的二值矩阵 A1 。

5）将 B 的半径增加 1 形成新的结构元素 C ，再

用 C 腐蚀 A1 得到二值矩阵 A2 。

6）将矩阵 A2 用二值图显示，图中较大的连通区

域的数量等于聚类数量。

7）将二值矩阵 A2 中值为 1 且位置相连的点划

为一类，若某类中包含数据数量极少则视为异常情

况，直接舍弃。

8）取每类所有数据点的平均值作为其聚类中

心，根据与每个聚类中心的欧氏距离确定每组数据

所属类别。

2.2 三维数据集聚类

当待分类数据集是 n 组三维数据时，设置一个

三维矩阵，处理原始数据使其转换成 n 组某一范围

内的正整数，那么每组正整数均可以对应三维矩阵

的一个点；将三维矩阵中的这些点置为 1，其他点置

为 0，得到一个只包含 0 和 1 的三维二值矩阵 A；设

置一个三维球形结构元素 B ，先用 B 膨胀 A生成新

的三维二值矩阵 A1 ；设置一个比 B 半径大 1 的新

的结构元素 C ，再用 C 腐蚀 A1 生成新的三维二值

矩阵 A2 ；去掉 A2 中较小的连通区域，聚类数量等于

A2 中剩余的连通区域的数量；提取出每个连通区域

对应的整数组并将其归为一类，对每类中数据求均

值做为这一类的聚类中心；根据与聚类中心的欧式

距离对原始数据集分类。

2.3 m维数据集聚类

当待分类数据集是 n 组 m 维数据时，同理可以

设置一个 m 维矩阵，每组数据转换为正整数后同样

可以对应为 m 维矩阵中的一个点，将 m 维零矩阵的

这些点的值置为 1，其他点的值置为 0，得到一个 m

维二值矩阵 A ；设置一个 m 维结构元素 B ，先用 B

膨胀 A 生成新的 m 维二值矩阵 A1 ；设置一个比 B

半径大 1 的新的结构元素 C ，再用 C 腐蚀 A1 生成

新的 m 维二值矩阵 A2 ；去掉 A2 中较小的连通区

域，聚类数量等于 A2 中剩余的连通区域的数量；提

取出每个连通区域对应的整数组并将其归为一类，

对每类中数据求均值做为这一类的聚类中心；根据

与聚类中心的欧式距离对原始数据集分类。



2.4 UCI数据集的实验

本部分实验采用 UCI 机器学习数据库中的数

据集对基于膨胀腐蚀确定聚类数量的算法进行测

试。为了验证算法的可行性和普适性，选择属性数

量不同的 3 组数据分别进行实验，表 1 是对所用数

据集的描述。实验环境是 Matlab 应用软件。

表1 UCI数据集描述

Table1 Description of UCI datasets

数据集

Far_4k2
Haberman
Iris

样本

数量/个
400
306
150

属性

数量/个
2
3
4

真实聚类

数量/个
4
2
3

2.4.1 Far_4k2 试验

以数据集 Far_4k2 为例进行实验：

1）已知数据集 Far_4k2 有 400 组二维数据点

（ xi，yi），其中 i = 1，2，3，…，400 。按照式（1）
将所有数据归一化。

2）按照式（2）对数据进行操作。因为数据集

Far_4k2 的 2 个属性值的均值分别为 5.364 和

5.4836，2 个 数 值 相 差 很 小 ，所 以 这 里 选 择

q1 = q2 = 200 ，这样转换后 xi′ ∈[1,201],yi′ ∈[1,201]。
3）设矩阵 A 为 201× 201 的二维零矩阵，另

A(xi′，yi′) = 1，i = 1，2，3，…，400 。这时 A 为只

包含 0 和 1 的二维二值矩阵。

4）选择二维圆形结构元素 B 为半径为 r 的圆

形，取 r = 7 ，用 B 膨胀 A 得到 A1 ，将 r 加 1 得到半

径为 8 的圆形结构元素 C ，再用 C 腐蚀 A1 得到

A2 。在 Matlab 中用图像显示二值矩阵 A2 结果如图 3
所示，可看出此数据集可以分为 4 类。

图3 Far_4k2数据集的实验结果

Fig. 3 Simulation result of Far_4k2

2.4.2 Haberman 和 Iris 试验

由于各种数据集的样本数量和空间分布不同，

因此参数的选择也不同。数据集 Haberman 和 Iris
的参数如表 2 所示。其中 Haberman 数据集的 3 种

属性值的均值分别为 52.45、62.85 和 4.03，因此选

择 q1 = q2 = 50 ，q3 = 30 ；Iris 数据集是四维数据，为了

减少计算量，其 qj值不宜设置很大。Haberman 数据

集利用膨胀腐蚀的方法确定聚类数量的结果如图 4
所示。

表2 数据集实验参数

Table 2 Description of UCI datasets
数据集

Haberman
Iris

qj

q1=q2=50，q3=30
q1=30，q2=25，q3=20，q4=30

r
6
3

10
15
20
25
30
35
40

10
20

30
40

50
12
14
16
18
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图4 Haberman的实验结果

Fig .4 Simulation results of Haberman

由于数据集 Iris 的属性数量为 4，因此当膨胀

腐蚀完后的矩阵为 4 维矩阵，在 Matlab 中无法通过

图形显示，提取出矩阵中相连的值为 1 的点划为一

类，其结果如表 3 所示，可看出 Iris 数据集可分为

3 类。

表3 Iris提取相邻数据的结果

Table 3 Iris result of extracting neighboring data
类别

包含数据组

第1类
4739

第2类
19410

第3类
759

3 基于膨胀腐蚀聚类的风电功率预测

3.1 预测模型

将膨胀腐蚀的聚类方法用于风电功率预测中

的历史样本 NWP 气象数据聚类，选择与预测日同

一类的样本数据作为的训练样本，最后利用广义回
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归神经网络建立预测模型。预测模型如图 5 所

示。对模型进行训练时，采用预测日所属分类样本

的 NWP 气压、NWP 风速、NWP 气温、NWP 风向余

弦、NWP 风向正弦作为输入，功率作为输出。将预

测日的 NWP 信息输入到以训练好的神经网络中得

到风力发电功率的预测值。其中预测尺度为 1 d，
预测步长为 96。

1

2

3

NWP��
NWP�


NWP�� ��
 

...
NWP��
��
NWP��
��

4
5

�	1
�	2...
�	k

	


�
�

���

		

���



�	

��

��

图5 预测模型

Fig. 5 Prediction model

3.2 实验仿真及分析

仿真数据描述：测试数据集来源于黑龙江依兰

风电场，数据包括风速、气温、风向、气压、功率 5 个

属性值，时间长度为 2012 年 1~6 月份共 182 d，时
间分辨率为 15 min。对数据进行处理后得到每天

的气压均值、最小风速、最大风速、最低气温、最高

气温、风向正弦均值、风向余弦均值、风速均值 8 个

属性值代表天气信息。

1）利用基于膨胀腐蚀的方法对历史样本 NWP
气象数据进行分类：由于在风电预测中气象数据分

类的最终目的是更精确的预测发电功率，因此为了

减少计算量首先按照式（3）分别计算气象数据集中

8 个属性与功率的相关度，结果如表 4 所示，选取相

关度较大的最小风速、最大风速和风速均值 3 个属

性作为膨胀腐蚀聚类方法的输入对历史样本 NWP
气象数据进行分类；按照前文所述的膨胀腐蚀聚类

数量确定方法对历史气象数据进行分类，其中选取

参数 q1 = 40，q2 = 60，q3 = 50 ，半径 r = 4 。

rx,y =
∑(x - x̄)(y - ȳ)
∑(x - x̄)2∑(y - ȳ)2 （3）

聚类结果如图 6 所示，历史 181 d NWP 样本气

象数据分为 3 类，其中第 1 类包括 78 d，第 2 类包

括 38 d，第 3 类包括 65 d。
表4 8种气象属性与功率的相关度

Table 4 Correlation degree between 8 meteorological factors and power
气象属性

与功率的相关度

气压均值

0.107
最小风速

0.715
最大风速

0.807
最低气温

-0.399
最高气温

-0.377
风向正弦均值

-0.011
风向余弦均值

-0.049
风速均值

0.938
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图6 风电预测的历史天分类

Fig. 6 Clustering result of historical days

2）确定预测日所属类别。选择第 182 天作为

预测日，根据第 182 天与 3 个聚类中心的距离（分

别为［7.9981，7.5988，9.4471］），由此可判断出预测

日属于第 2 类，在第 2 类样本中选择离预测日时间

最近的 15 个历史天作为预测样本。

3）对预测日进行预测。将气压、风速、气温、风

向余弦、风向正弦作为 GRNN 神经网络的输入，功

率数据作为输出，利用 Matlab 进行仿真得到预测日

的功率预测结果。

4）不对历史气象数据进行分类，直接应用

GRNN 模型进行预测，预测结果曲线对比如图 7 所

示，误差对比如图 8 所示。
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图7 预测结果曲线对比

Fig. 7 Comparison of wind power prediction
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图8 预测误差曲线对比

Fig. 8 Comparison of two kinds of prediction errors

5）根据式（4）和式（5）计算标准绝对值平均误

差 NMAE 和标准均方根误差 NRMSE，对预测结果

进行评估，如表 5 所示。

表5 预测误差的统计指标

Table 5 Statistical indices of prediction errors
误差

分类预测

不分类直接预测

NMAE/%
5.9929
9.5265

NRMSE/%
7.9371

12.9580

NMAE = 1
n∑i = 1

n || pi - pi′
Pcap

× 100% （4）

NRMSE = 1
n∑i = 1

n æ

è
ç

ö

ø
÷

pi - pi′
Pcap

2
（5）

式中，n ——预测样本数量；pi 、pi′——样本实际

值和预测值；Pcap ——风电场的额定装机容量。

由图 7 和表 4 可看出利用膨胀腐蚀的聚类方

法对历史样本 NWP 气象数据进行分类后，选取与

预测日同一类的历史天作为训练样本得到的预测

模型，其预测精度要高于不分类直接进行训练得到

的预测模型。

4 结 论

风电功率变化趋势近似日的气象变化趋势也

近似，因此对历史 NWP 气象样本数据进行分类

后，提取与预测日 NWP 信息相似性高的历史样本

作为预测模型的训练输入，可在提高风电功率预

测精度的同时大大减小建模仿真的计算量。本文

提出基于膨胀腐蚀的聚类方法，通过对 UCI 数据

集进行分类，验证此方法的可行性。将其应用于

风电功率预测中的历史样本 NWP 气象数据分类，

利用膨胀腐蚀的聚类方法对历史天进行分类后，

选取与预测日同一类的历史天作为训练样本得到

的预测模型，其预测精度高于不分类直接进行训

练得到的预测模型。又因为此种聚类方法无需人

工参与，因此在风电功率预测时可保证聚类的实

时性。
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WIND POWER PREDICTION BASED ON DILATION AND EROSION
CLUSTERING METHOD

Zhou Xiao1，Dong Lei1，Hao Ying1，Liao Xiaozhong1，Gao Yang2

（1. College of Automation，Beijing Institute of Technology，Beijing 100081，China；

2. College of Electric Power，Shenyang Institute of Engineering，Shenyang 110136，China）

Abstract： A new clustering method based on dilation and erosion is proposed and UCI（University of California Irvine）
data set is used to carry out experimental simulation to prove the feasibility of this method. Then this clustering method is
used to classify NWP（numerical weather prediction）information in wind power prediction，selecting the historical day
data of the same type as the forecast day data as the training sample，and the generalized regression neural network is
used to predict the power and compare with the direct prediction method. The simulation results show that
the re-prediction has higher prediction accuracy after classification of historical day data based on dilation and erosion
clustering analysis.
Keywords： wind power prediction；clustering；dilation and erosion；generalized regression neural network（GRNN）
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