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摘要 
電能是人類生活中重要的能源之一，更是國家經濟發展之重要基石，而電力負載預

測（Power Load Forecasting）不論是在電力輸送作業、儲存能源調配、線上調控或緊急
事故處理中均扮演著極為重要的角色。因此，許多專家學者曾使用不同的方法，以致力

於電力負載預測此一議題。一般而言，如時間序列法（Time Series Analysis），以及近年
來常用的專家系統（Expert Systems）、灰色理論（Grey System Theory）和類神經網路
（Artificial Neural Networks）。其中，類神經網路更是被廣泛應用。 

然而，由於進行電力負載預測時，考慮的相關影響變數均非常之多，而傳統的類神

經網路雖然能利用相關影響變數建立類神經網路訓練資料，卻不能對各個相關影響變數

間的關係進行探討並調整之。因此，本研究的目的為建構一平行式類神經網路，並將其

應用於電力負載預測，以求更精確的電力負載預測結果，並分別與傳統倒傳遞網路

（Back-Propagation Network, BP）、徑向基底網路（Radial Basis Function Network, 
RBFN）、一般迴歸神經網路（General Regression Neural Network, GRNN）進行比較。由
實驗結果得知，平行式類神經網路架構之絕對平均誤差較其他三者方法為低，因此利用

平行式類神經網路架構進行電力負載預測系統較其他三者方法更為精確。 

 

關鍵字：電力負載預測（Power Load Forecasting）、平行式類神經網路(Parallel Neural 
networks ) 、倒傳遞網路（Back-Propagation Network, BP） 
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ABSTRACT 

      The electric power is one of the important energy that is the foundation for the 
economic development of a country. For electric power business, accurate load forecasting 
plays an important role in economic scheduling of generating capacity, scheduling of fuel 
purchases, planning of energy transactions, and dispatching of generation units. Many 
methods have been developed for power load forecasting. Consequently, time series analysis, 
expert systems, grey system theory and artificial neural networks have been proposed for 
power load forecasting. Especially, artificial neural networks have been used widely. 

Not only too many input variables of power load forecasting need to be considered, 
but the traditional back-propagation network can’t adjust the input variables mutually with 
their relations, in this research, we developed a parallel neural network to forecast the power 
load. Then, we compared the actual power load with the results of load forecasting of the 
parallel neural network model, the back-propagation network model, the radial basis function 
network model and the general regression neural network model. According to the 
forecasting results, our parallel neural network models is more accurately than other methods, 
the mean absolute percentage error (MAPE) also reveals that our parallel neural network 
models perform better than other method. 

 

Keywords：Power Load Forecasting、Parallel Neural networks、Back-Propagation 
Network 
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第一章  緒論 

1.1 研究動機與背景 

電能是人類生活中重要的能源之一，隨著國內經濟蓬勃發展，國民崇

尚優質生活之際，不僅工業用電需求日益殷切，民生用電亦大幅增加。倘

若電力供應不足，將造成民生及工業的停擺，嚴重影響國家經濟發展的腳

步。因此，電業必須不斷地擴建電廠，開發電源以滿足用戶的需求。然而

由於電力負載隨著用戶需求情形隨時變化，而電能係屬於無形的產品，具

有生產與消費同時發生，又不能大量存儲之特性，因此欲有效達成電力系

統之供需平衡，則必須仰賴於精確的電力負載預測。 

因此對於電力事業而言，必須掌握用電負載的趨勢，以求電力系統的

穩定與可靠，更經濟地開發電能提供高品質的電力，和有效的調度供電機

組。至於如何掌握未來用電趨勢，以求有效達成電力系統之供需平衡，電

力負載預測不論是在電力輸送作業、儲存能源調配、線上調控或緊急事故

處理中均扮演著極為重要的角色。故精確的負載預測，能提供系統較正確

的排程與規劃，並降低運轉成本及提高供電可靠度，避免造成限電危機或

資源的閒置與浪費。 

1.2 研究目的 

電力系統之負載預測中若以預測週期長短區分，可概分為長期、中期

及短期負載預測。一般而言，五到十年的長期負載預測主要提供電力公司

發電量的長期規劃，以做為電廠增設及電力事業未來經營策略的依據；數

月到五年間的中期負載預測則用於檢修排程及電力分配，以使既定之發電

量能作充份利用；而數小時到數週之短期負載預測則提供機組協調、發電

預定、經濟調度及負載管理等之重要依據。 

由於電力負載預測是如此的重要，因此許多專家學者曾使用不同的方

法，以致力於此一議題的研究。一般而言，可區分為傳統統計上的時間序

列法(Time Series Analysis)，以及近年來常用的專家系統（Expert Systems）、
灰色理論（Grey System Theory）和類神經網路（Artificial Neural Networks）。
其中，由於類神經網路最大的優點在於它不需要複雜的數學運算，只需要

適當的輸入與輸出樣本以供學習，即可做出精確的預測；此外，類神經網

路對於變數間非線性關係的掌握亦較其他模式靈敏，故近年來類神經網路
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被廣用於電力負載預測議題上。 

自 90年代開始即有大量以類神經網路預測電力負載之研究，而在這些
研究當中，大多是以相關影響變因建立類神經網路訓練資料，以預測每天

的尖峰用電負載或總用電負載量，以確保高品質的電力負載與快速調度供

電機組的能力；其中，以倒傳遞網路（back-propagation network）更是被廣
泛應用。 

然而，傳統的類神經網路雖然能利用影響電力負載預測的相關變數建

立訓練資料，卻不能針對各個相關變數間的關係進行探討並調整之。因此，

本研究的目的為針對電力負載預測之議題，架構相對應之平行式類神經網

路電力負載預測系統，以改善利用傳統倒傳遞網路進行電力負載預測之缺

失，並求得更精確的電力負載預測結果，提供電力系統較正確的排程與規

劃，並降低運轉成本及提高供電可靠度，避免造成限電危機或資源的閒置

與浪費。此外，研究成果並可提供應用類神經網路系統於其他預測的研究

人員進行參考。 

1.3 研究方法與步驟 

本研究主要是透過電腦實驗的方式進行研究，研究的問題為電力負載

預測問題，並根據本研究所提的平行式類神經網路進行系統模式化，最後

再依據實驗數據與結果作分析討論。本研究之研究步驟如下： 

1. 電力負載預測問題之分析 

首先，收集相關電力系統資料，並針對電力負載預測，分析出真正影

響預測結果之相關影響變數。 

2. 平行式類神經網路系統之建立 

接著，再將每一相關影響變數對應到每一個輸入神經元，並根據輸入

神經元與輸入神經元的關係，將每個輸入神經元另外加以互相連結，已達

到變數與變數之間相關性的調整。 

3. 訓練資料的建立 

類神經網路的性能與訓練資料的建立有極大的關係，必須先利用歷史

數據建立網路的訓練資料。而訓練資料建立的優劣直接影響了預測精度。 

4. 數值正規化 

   在由歷史數據獲得網路的訓練資料後，必須將樣本內的數據轉換成網
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路的輸入與輸出訊號，以做為學習過程之輸入值。 

5. 網路參數設計 

   在類神經網路之中有些參數，例如學習速率、隱藏層神經元數目以及
隱藏層數目必須事先規劃。 

6. 訓練 

7. 預測 

1.4 論文架構 

本研究論文的內容共分為五章：第一章說明本研究之動機、目的、方

法與步驟等相關內容；第二章則針對本論文內容所涉及之相關文獻加以探

討，包括電力負載預測、類神經網路之相關文獻；第三章則根據本論文之

目的與文獻所得之啟發，提出平行式類神經網路電力負載預測系統架構，

詳細闡述系統架構中各項機制之功能設計與運作方式；第四章為論文中系

統之實驗結果；第五章則根據本研究所得之結果，說明研究結論與未來發

展方向。本論文的進行流程如圖 1.1。 

 

問題探討與確立目標
（第一章）

文獻探討
（第二章）

研究方法與系統建構
（第三章）

系統實證
（第四章）

結論與未來研究方向
（第五章）

電力負載預測 類神經網路

 

圖 1.1 研究流程圖 
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第二章  文獻探討 

2.1 電力負載預測相關文獻探討 

因應電能開發與調度所需，電力事業必須掌握用電負載的趨勢，以求

電力系統的穩定與可靠。因此，如何預測未來負載的趨勢，使電能開發能

與負載互相配合，已成為相關專家學者重要的課題。 

預測是對某事物未來可能的趨勢，事先予與推測，而預測的方法必須

考量到其準確性、即時性和實用性。在電力負載預測方面，依預測時間的

長短可分為中長期預測、短期預測與即時預測。預測的方法不勝枚舉，一

般而言，可區分為傳統統計上的時間序列法(Time Series Analysis)、以及近
年來常用的專家系統（Expert Systems）、灰色理論（Grey System Theory）
和類神經網路（Artificial Neural Networks）。各種方法都有其優缺點，現就
針對上述的幾種預測方法與相關文獻作個簡單的敘述。 

2.1.1 時間數列分析應用於電力負載預測文獻探討 

所謂時間數列係指以時間順序型態出現之一連串觀測值，時間數列應

用於預測之基礎乃是將過去資料彙整為函數型態。然而古典時間數列模式

中並未包括其他外生變數，而僅以過去之資料為預測之依據。時間數列分

析因僅需預測數列本身過去歷史資料即可建構相關模式，故在其他資料收

集不易的情況下，此法是一個不錯的選擇。近來含外生變數之時間數列的

發展亦開展時間數列模式的應用範圍。常見的時間數列模式包括有四種基

本模式：AR模式（autoregressive model）、MA模式（moving average model）、
ARMA 模式（autoregressive-moving average model）以及 ARIMA 模式
（autoregressive integrated moving average model）。總體而言時間數列法對
於週期性、季節性及循環性之趨勢易於掌握，且不需其他外生變數，而純

粹以數列本身歷史數據做為預測之基礎，資料收集容易，成本花費低。然

而，此模式較適宜用在短期預測，但此模式之操作需高度技巧與經驗，且

因模式預測結果不易解釋，因而也限制了該模式之應用廣度。[1][24] 

2.1.2 灰色理論應用於電力負載預測文獻探討 

一般傳統預測分析，常需要大量數據或累積豐富經驗才可做出精確預

估，然而 1982年由大陸學者鄧聚龍教授所提出的灰色理論（Grey Theory），
僅需由少數資料點，即可作出精確預測。灰色系統理論是一種針對在模型
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不明確、訊息不完整之情況下，進行系統的關聯分析、模型建構、預測與

決策的方法。其主要特色是能對系統之不確定性、多變量輸入、離散數據

及數據不完整作有效的處理，並根據系統模型的發展趨勢作未來行為之預

測。灰色理論利用原始序列經累加生成運算找出其規律性，即將離散不規

則的原始序列，經生成處理使其呈嚴格遞增的指數規律，再據以建立灰微

分方程來擬合並進行預測，因此所需數據少，也不需假設數列分佈情形。

[32] 

2.1.3 類神經網路應用於電力負載預測文獻探討 

自 1987年類神經網路的理論發展成熟之後，許多相關的應用與研究如
雨後春筍般的紛紛出現。Lee et al.[21]於 1990年，首先運用類神經網路於
負載預測，直至今日，相關文獻也有系統的呈現出來。運用類神經網路最

大的優點在於它不需要複雜的數學運算，只需要適當的輸入與輸出樣本以

供學習，即可做出精確的預測。茲依預測時間的長短，區分成中長期預測、

短期預測和即時預測，分述如下。 

1. 中長期預測 

Fung et al.[41]結合了經濟上之考量因素，如電費、國民生產毛額、與
天氣變數，對香港的用電量做長期的負載預測，實驗的時間從 1970 年到
1992 年。這種建模的概念來自多重線性迴歸分析（Multiple Linear 
Regression）。但有別於一般的時間序列法只考慮歷史用電量，多重線性迴
歸分析還得考慮經濟、天氣或電價的影響。因此他們將預測的對象細分為

家庭用電、商業用電、工業用電與公共用電等方面，個別進行預測。在與

多重線性迴歸分析的結果比較之後，雖然總用電預測的效果差不了多少，

但在執行預測過程中類神經網路遠比多重線性迴歸分析來得方便。 

Kermanshahi et al.[12]利用一個重複式的類神經網路架構從事日本九個
電力單位未來 10年的電力需求預測，其網路概念主要是認為長期負載預測
中未來的電力負載與前一期的電力負載有相當密切的關係，故為在網路學

習中提供這項即時訊息，便在傳統的倒傳遞網路中輸出神經元（代表未來

負載預測值）與輸入層代表前期負載實績的神經元相連結，研究結果顯示

平行式類神經網路預測結果較傳統類神經網路所得預測結果來得精確。 

Doveh et al.[18]以星期指標、季節指標、趨勢變數、前兩天的溫度值與
負載量，預測日之溫度，進行每月總用電預測；其中，季節指標先經過模
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糊化的處理，再帶入類神經網路的輸入層。先收集了以色列地區 1992年 4
月至 1995年 3月的資料建立訓練模式，再以 1995年 4月至 1997年 3月進
行驗證。在實驗當中，由於不同的網路加權值會導致不同的預測結果，他

們便建立了 10組訓練網路，經由反覆的測試和驗證，刪除了收斂效果最差
的幾組網路，以解決局部最小值（Local Minima）對預測效果的影響。 

Chandrashekara et al.[11]利用倒傳遞類神經網路從事 10年期的配電系
統負載預測，並結合專家系統對配電系統進行最適規劃。在系統負載預測

部份的網路架構為 5 個輸入神經元（前兩年、前五年、前十年及前十五年
之負載實績），8 個隱藏層神經元及一個輸出神經元（預測年之預測負載
量）。其網路的特色為將類神經網路與資料庫系統加以結合，將網入輸出之

負載預測值傳送至資料庫以供下一期網路輸入值之用，這項修正可有效降

低網路學習時間。 

Al -Saba et al.[35]比較倒傳遞類神經網路與線性模式（AR與 ARMA）
在長期需電預測的表現，研究結果顯示類神經網路在長期需電預測的精確

性較其他兩類線性模式來得佳。Darbellay et al.也獲致相同之研究結果。 

2. 短期預測 

Peng et al.[36]提出以類神經網路來預測一天之總用電量。其網路輸入
值包括前一天之總用電量、前一天之最高與最低溫度、預測日之最高與最

低溫度。他們以美國西北地區為研究對象，以冬季的第一週與第二週的星

期二至星期四為訓練資料，預測第三週的星期二至星期四的用電負載，而

後再以第二週與第三週的星期二至星期四的實際用電量以預測第四週的用

電負載，依此預測整個冬季。雖然整體預測誤差只在 4 到 5%，但是在第
五週以及第十週的星期四誤差高達 10%以上。經由分析，那四天正逢假期，
因此他們提出對於假日的狀況應該另外建立預測的機制，以求更精確的結

果。 

Peng et al.[37]提出一改良式的倒傳遞類神經網路並將其應用在短期負
載預測上，網路主要特色除了傳統倒傳遞類神經的架構外，在原輸入神經

元與輸出神經元間另外加以連結，以原有的網路架構掌握輸入神經元與輸

出神經元間非線性的關係，而以新加入的連結掌握輸入神經元與輸出神經

元間線性的關係。研究結果發現改良型的網路在預測的表現上較傳統倒傳

遞類神經網路精確。 
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Srinivasan et al.[16]以三層式倒傳遞網路對新加坡地區進行一天尖峰用
電預測。其網路輸入值包括歷史尖峰用電量、前一天之最高與最低溫度、

預測日之最高與最低溫度與百分濕度。並將預測日分成週二至週四、週一、

週五、週六、以及週日和假日五種不同的時段以進行一整年的當天尖峰用

電預測。經過實驗的測試，發現隱藏層到輸出層的加權值以較小的數值能

得到較精確的預測結果，誤差只有 2.39%。在跟 Box-Jenkins 法與雙指數迴
歸分析法比較之後，倒傳遞網路的確能得到較為精確的預測結果。 

Caire et al.[27]建立三種規模的倒傳遞網路進行 1986至 1990年法國六
個城市的當天總用電量預測，分別為最大規模、最小規模與精簡最大規模

三種型態。最大規模網路的輸入值包括前 35 天之總用電量、七個星期指
標、前 35天之最高溫與最低溫、以及當天的最高溫與最低溫預測值，總輸
入神經元高達 134個之多。而最小規模網路的輸入神經元只有 18個，包括
前五天的總用電量與平均溫度、當天的平均溫度預測值以及七個星期指

標。精簡最大規模網路的輸入神經元雖然跟最大規模網路數目一樣多，但

針對了各輸入神經元調整適當的比重。這三種網路模型實驗結果與 ARIMA
模型比較，以精簡最大規模網路的誤差最小，最大規模網路次之，而最小

規模網路與 ARIMA 模型結果最差。所以他們提出只要輸入值考慮周全，
類神經網路的預測效果比 ARIMA來的精確。 

Lu et al[13]運用倒傳遞網路來預測每小時用電負載、24小時用電負載
與每日的尖峰負載。在小時預測模式中，網路輸入變數含前兩天平均溫度、

前 24小時溫度、下一小時溫度預測、小時指標、星期指標與過去數小時的
用電量。24 小時用電負載的網路輸入變數含過去 24 小時的用電量、前一
天平均溫、未來 24小時溫度預測與星期指標以預測未來 24小時之用電量。
尖峰負載預測的網路輸入變數包含前一天之尖峰用電量、前一天之平均溫

度、預測日當天之平均溫與最高、最低溫度。此三種用電預測模式的結果

顯示了工作日的預測誤差遠比週末或假日低，原因應該是週末或假日的歷

史數據較少，無法充分提供網路訓練之用。這種建模方式是 24 小時負載
預測最常見之方式， 相關的研究見 Bakirtzis[7]、Khotanzad[8][10]、Kiartzis 
[33]、Chow[39]等文獻。 

Gooi et al.[20]提出另一種 24小時負載預測之機制。他們先以倒傳遞網
路預測當天之尖峰負載與低谷負載，網路的輸入值包括了歷史尖峰負載與
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低谷負載、最高溫度與最低溫度、預測日當天之最高溫度與最低溫度預測，

依照週二至週四、週一、週五、週六、週日和假日六種不同時段分別預測。

得到當天尖峰負載與低谷負載預測值之後，再依據一天用電分佈狀況，分

析每小時常態負載與尖峰負載和低谷負載之間的關係，進行 24 小時的預
測。實驗結果顯示週二至週四時段因為歷史資料較為充分，預測效果最好；

假日型態由於歷史資料較少，預測效果也最差。 

Voss et al.[25]針對倒傳遞網路負載預測提出改善精度的方法。在倒傳遞
網路負載預測中，由於不能確定訓練出來的模式能夠符合各種情況，因此

必須隨時間的增加而需重新訓練，使得訓練出來的結果才能符合最新的負

載趨勢。為了減少重新訓練的次數，他們提出移動平均濾波器的觀念做為

倒傳遞網路的補償。利用前幾次預測誤差的數值，補償至倒傳遞網路的輸

出，得到最新的預測值。在對埃及地區進行每月尖峰預測後，結果顯示加

了移動平均濾波器為補償的模式誤差值只有 1.26%，大幅改善只有倒傳遞
網路預測時的誤差 3.24%。不但能夠提升預測時的精度，也能減少訓練網
路的次數。 

Islam et al.[34]利用倒傳遞類神經網路從事短期每月電力負載及能源消
費之預測，兩類神經網路的輸入變數皆採用氣溫、降雨量輻射量等氣象資

料，利用 1986年至 1990年的資作為網路訓練用，1991-1992年的預測結果
與實際值比較的結果發現每月電力負載結果之平均誤差為 6％；而每月能
源消費結果之平均誤差為 10％ 。 

Chow et al.[38]時間數列預測的概念將前幾期負載實績當成網路輸入
變數，另外並考慮前一期的最高、最低與平均氣溫及當期預測最高與最低

氣溫等亦當成網路輸入變數，以預測未來每小時負載量。研究以香港地區

歷史負載為例，研究結果發現以此方法所得預測結果誤差較以往的預測結

果降低 0.9％ 。 

Mohamad et al.[17]結合倒傳遞類神經網路與專家系統在針對埃及 1993 
年短期小時負載預測的問題上，並將預測結果與傳統多元迴歸所得結果加

以比較，研究結果顯示利用此種方法之預測結果平均絕對值誤差百分比約

為 2.63%較多元迴歸之 4.69%佳。 

Liu et al.[23]比較模糊邏輯（Fuzzy Logic, FL）、類神經網路與自迴歸模
式（Auto Regressive model, AR）這三類預測技術在短期負載預測議題上的



 9 

適用性，研究結果發現以模糊邏輯與類神經網路這兩個方法在動態負載預

測應用上表現較佳。 

Khotanzad et al.[9]利用倒傳遞類神經網路從事美國及加拿大 32個供電
單位的未來一週每小時負載預測，其輸入變數為預測日與過去一天實際最

高及最低氣溫、未來 7 日每日的預測最高與最低氣溫、預測日當天小時負
載量預測值，研究結果顯示不同的供電單位之類神經網路架構僅需修正隱

藏層神經元的數目即可適用。 

Chin et al.[14]利用倒傳遞類神經網路結合 rule-base專家系統，進行台
灣地區短期負載預測。由專家系統提供 t 期每小時負載預測值，並結合前
t-1期的每小時負載實績作為倒傳遞類神經網路的網路訓練範例輸入，以此
兩個輸入變數預測第 t 期的系統每小時負載量。研究結果顯示結合專家系
統與倒傳遞類神經網絡的預測結果較僅由專家系統或類神經網路所得預測

結果來得精確。 

Tamimi et al.[26]結合了模糊專家系統與倒傳遞網路，對 1997年堪薩斯
州進行 24小時負載預測。他們先利用歷史溫度資料建立模糊系統的兩個輸
入：預測日前一天的實際溫度與預測日當天之溫度預測，每個輸入分別有

五個歸屬函數。系統的輸出是預測日當天與前一天所預期的電力消耗差

距。此模糊專家系統的輸出結合了星期指標、小時指標、預測日前三天和

一星期前同時段附近三小時的實際負載、溫度、風力等氣象資料，做為倒

傳遞網路的輸入值。實驗結果與只用倒傳遞網路或 ARMA模型比較，顯示
這種結合模糊專家系統與倒傳遞網路的模式預測效果較為精確。 

3. 即時預測 

雖然自 1990年開始就有大量運用類神經網路於負載預測的文獻，但運
用類神經網路於即時預測卻在 1996 年才有這方面的文獻出現。Liu et al. 
[22]比較了模糊理論、類神經網路與自迴歸分析三種方法在即時用電預測的
結果。在類神經網路方面，以前 30組負載數據、四個時間成分和四個負載
參數為輸入值，以預測後半小時內每一分鐘的用電負載。由於欲預測的負

載趨勢呈現穩定的狀態，所以誤差收斂在一個極小的範圍之內。 

Charytoniuk et al.[40]提出另一種即時用電的機制。在他們的研究中，
在把一天的負載趨勢常態化之後，認為雖然每天大體的負載量不盡相同，

但是負載相對增加量（Relative Increment in Load）卻非常類似；而且由於
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溫度因素在短時間之內變化甚微，不至於影響用電負載。因此，他們捨去

傳統上常考慮的溫度因數，並利用類神經網路預測下一時間的負載相對增

加量，即可求出下一時間之負載預測。 

Chen et al.[28][29]在進行即時用電預測之前先對歷史用電資料分析整
理。首先將不合理的負載狀況、突波與遺失的數據以零值取代，並刪除多

餘的數據。在進行對數轉換之後，以前 18組的數據進行下五分鐘的預測。
在此模型中，一樣省略氣候因數的影響，只用負載量為輸入值。 

由以上的文獻，可清楚的瞭解當用類神經網路預測用電負載時，會隨

著預測的時間長短，而有不同的影響因數。以中長期為例，所考慮的變數

通常包括電價、國民生產毛額、人口變動與氣候因數等；而短期負載預測

所考慮的就有氣溫、日子型態（工作日、週末假日等）或小時指數等因素。

即時用電預測，至目前為止文獻雖然不多，但已經肯定氣候因數的影響不

大。在現今的能源管理系統之中，負載頻率控制與經濟調度需要更快的預

測機制，包括了傳輸性能、機組運轉計畫、與執行效能等需考量的因素，

以訂定最佳管理決策。所以即時用電預測所扮演的角色也越來越顯得重要。 

表 2. 1列出幾種預測方法的特性，以供比較。 

 

表 2. 1 預測方法與限制 

數學方法 所需最少數據 數據型態 數據間隔 準備時間 

迴歸分析法 10或 20個 同趨勢且具規律性 短或中 短 

時間序列法 20個以上 同趨勢且具規律性且可自我調整 短或中 短（稍長） 

灰色理論 4個 不定 短、中、長 短 

類神經網路 不定 不定 短、中、長 長 
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2.2 類神經網路 

2.2.1 類神經網路簡介 

簡單來說，類神經網路是一種包含軟體和硬體的計算系統，使用大量

的相連人工神經元來模仿生物神經網路的能力。它模仿真人大腦的思考方

式，以平行處理大量資料及容錯快速等特點，開創了另一新計算器的領域。

目前已經廣泛的運用在工業的控制或商業決策等方面。模仿生物神經網路

的原因，是因爲人腦在圖形與語音辨識能力比現在電腦強，推論原因，認

爲人腦中必存在某種計算原理，可完成如此複雜的工作。所以類神經網路

的主要目的，就是要瞭解這種計算原理來設計一個功能強大的計算系統，

將複雜的問題以模仿人腦處理大量資訊的方式將其簡單化，以利解決。在

控制領域中，若要精確的分析輸入與輸出之間的關係，則必須將系統藉由

數學的方式做成模型。但是，實際的系統往往是複雜且非線性的，因此如

何以數學的方式簡化系統及線性化，就成為控制學門中一個重要的課題。

而類神經網路的優點在於並不需要瞭解系統的數學模型為何，而直接以神

經網路取代系統的模型，一樣可以得到輸入與輸出之間的關係。 

人類的大腦大約由1011 個神經細胞組成，而每個神經細胞又約有1000 
個神經節（Synapses）與其他細胞互相連結成一個非常複雜的神經網路。當
人類的感官受到外界刺激經由神經細胞傳遞訊號到大腦，大腦便會下達命

令傳遞至相關的受動器做出反應，這樣的過程往往需要經由反覆的訓練，

才能做出適當的判斷，並且記憶於腦細胞中。類神經網路的運作便源於此，

藉由不同的演算法訓練類神經網路使得神經網路的輸出能達到我們所要求

的結果。 

總而言之，我們針對要解決的問題中，收集它輸出與輸入資料；再利

用類神經網路求得輸出入間原本無從得知的對映關係，即兩者之間的轉移

系統。以後面對同性質的新問題時，即可利用輸入資料和所求得的轉移系

統得到輸出。這就是類神經網路的目的。 

2.2.2 生物神經元與人工神經元模型 

1. 生物神經元模型 

要瞭解類神經網路的模式，當然得從瞭解生物神經模式開始。1949年
onaldHebb 發表 Hebbian 學習法則：「當人腦在學習不同的事物時，每個腦
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細胞的連結都隨時在改變。如果一個腦細胞受到另外一個腦細胞連續的作

用時，它們之間連結的力量就會增強。」。此學習法則引導了數十年在類神

經網路上的研究。而一個生物神經元模型如圖 2.1所示，其中： 

（1）神經細胞核（Nucleus）：神經細胞的中心體，其作用大概是將神經樹
收集的訊號作加成後再作非線性轉換，然後由神經軸傳送到其他的神經細

胞。 

（2）神經軸（Axon）：連接在神經細胞核上，以傳送由神經細胞核産生的
訊號至其他的神經細胞。 

（3）神經樹（Dendrites）：是神經細胞呈樹枝狀的輸出入結構。 

（4）神經節（Synapse）：輸入與輸出神經樹相連接的點，是神經網路上的
記憶體，它表示兩個神經細胞間的聯結強度，此聯結強度以一個數值表示，

稱爲加權值（Weight）。 

 

 

圖 2.1 生物神經元模型 

 

當神經細胞透過輸入神經樹接受到其他神經細胞的訊號後，透過神經

細胞核將訊號加成後，再作一次的非線性轉換，産生新訊號；假如這訊號

夠強（需大於細胞核的偏權值），就會經由神經軸傳到輸出神經樹，傳給其

他神經細胞。一般而言當神經網路在進行學習時，外界刺激神經細胞會改

變神經節上的加權值，當加權值最後趨向穩定時，表示學習已告完成。 

2. 人工神經元模型 

如圖 2.2 所示，人工神經元是模仿生物神經元的原理。每一個人工神
經元都有多個輸入值 1 2, , nx x xL 及一個輸出值 y，輸入值與輸出值的關係

式，一般可用輸入值的加權乘積和的函數來表示，即 
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1

( )
n

j ij i
i

y f w x θ
=

= −∑                                             （1） 

其中， 

wij：模仿生物神經細胞的神經節加權值。 

θ：模仿生物神經細胞的細胞核偏權值（Bias），即輸入訊號的加權乘積和
必須要大於偏權值後，才能被傳輸到其他人工神經元中。 

f(θ)：模仿生物神經細胞的細胞核非線性轉移函數。 

n：人工神經元輸入數目。 

類神經網路就是模仿生物腦神經的學習功能。所謂的學習模仿，就是

調整適當權重的過程，學習的目的就是為了求得適當的權重以便將輸入函

數對映到適當的輸出函數上。[4] 

 

 
圖 2.2 人工神經元模型 

 

2.3 倒傳遞網路（Back-Propagation Network） 

2.3.1 倒傳遞網路原理 

倒傳遞網路是種階層式網路，包含輸入層、隱藏層、輸出層，隱藏層

可能不只一層，而每一層皆由神經元所構成。同層的神經元彼此不相連，

而不同層的神經元則彼此相連。信號的傳輸方向是單方向的，由輸入層傳

到輸出層，如圖 2.3所示[1] 
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圖 2.3 倒傳遞網路圖 

 

倒傳遞類神經網路的運作過程分為學習過程與回想過程。學習過程是

一種監督式學習，它從問題中取得訓練用的輸入值和目標輸出值。輸入值

經過學習過程計算出一輸出值，和目標值比較產生誤差值，此誤差值經過

計算，再調整加權值與偏權值，如此反覆調整直到輸出和目標值差距在合

理範圍內，則稱為網路收斂。 

回想過程是在學習過程得到的加權值與偏權值後，將待推的輸入代

入，預測最可能的輸出。所以類神經網路的應用，常在於分類、預測、過

濾雜訊等各方面。 

2.3.2 倒傳遞網路演算法則 

倒傳遞演算法是一種監督式學習法則，利用梯度下降（gradient descent）
法使性能指標（或稱誤差函數、能量函數）最小化。如圖 2.4所示，其中 

pr：第 r個輸入點， 1,2, ,r R= L ，R是輸入點的數目。 

m：網路層別， 0,1, ,m M= L ；當 m=0代表輸入層，當 m=1~M-1代表隱藏
層，當 m=M代表輸出層， 0,1, ,m M= L 。 

M：網路總層數 

Sm：第 m層的節點數， 0,1, ,m M= L 。 

,
m
i jw ：第m層第 i個節點連結到第m-1層第 j個節點的權重值， 0,1, ,m M= L ，
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1,2, , mi S= L ， 11,2, , mj S −= L 。 
m
ib ：第 m層的的第 i個節點的偏權值， 1,2, ,m M= L ，， 1,2, , mi S= L 。 

mf ：第 m層的轉移函數， 0,1, ,m M= L 。 
m
in ：第 m 層的第 i 個節點中集成函數的輸出值， 1,2, ,m M= L ，

1,2, , mi S= L 。 
m
ia ：第 m層的第 i個節點的輸出值， 0,1, ,m M= L ， 1,2, , mi S= L 。 

 

1p

mS
p

M
2p

1h

mS
h

2h

M

Σ

Σ

Σ

1f

1b

1n 1a1W
1o

2o

M

Σ

Σ

2f

2b

2n 2a2W

Input Layer (m=0) Hidden Layer (m=1) Output Layer (m=2)

Σ

mSo

 
圖 2.4倒傳遞網路架構圖 

對於多層網路，其每一層的輸出為下一層的輸入， 
1 1 1 1a (W a b )m m m m mf+ + + += + ， 0,1,2, , 1m M= −L                           （2） 

其中 

1
1 1 1 1

1 2a m
m m m m T

S
a a a +

+ + + + = L                                        （3） 

1 1 1

1 1 1
1,1 1,2 1,

1, 1 1
2,1 2,21 2,

1 1 1
,1 ,2 ,

W

m

m

m m m m

m m m
S

m v m m
m S

m m m
S S S S

w w w

w w w

w w w+ + +

+ + +

+ + +
+

+ + +

 
 
 

=  
 
 
 

L

L

M M M
L

                              （4） 

1
1 1 1 1

1 2b m

Tm m m m
S

b b b +
+ + + + =  L                                 （5） 

輸入層節點所接受到外部輸入為 
0a p=                                                         （6） 

其中 
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[ ]1 2p T
Rp p p= L                                           （7） 

輸出層節點的輸出為此網路的輸出 

a yM =                                                        （8） 

令其性能指標如下： 

M M 2

1
(x) (t a ) (t a ) e e ( )

MS
T T M

j j
j

F t a
=

= − − = = −∑                          （9） 

其中 

x：網路之加權值及偏權值向量（vector） 

t：目標值向量（vector） 

aM：輸出層之輸出值向量（vector） 

e = t − aM：誤差值向量（vector） 

更新網路加權值及偏權值的方法如下： 

, ,
,

( 1) ( )m m
i j i j m

i j

Fw k w k
w

α
∂

+ = −
∂

                                     （10） 

( 1) ( )m m
i i m

i

Fb k b k
b

α
∂

+ = −
∂

                                       （11） 

其中，α為學習速率（learning rate）。 

因為 
1

1
,

1

mS
m m m m
i i j j i

i
n w a b

−

−

=

= +∑                                            （12） 

所以第（10）（11）式可以簡化成第（13）（14）式 

1
, , ,

,

1
,

( 1) ( ) ( )

( )

m
m m m mi
i j i j i j jm m m

i i j i

m m m
i j i j

F n Fw k w k w k a
n w n

w k a

α α

α δ

−

−

∂ ∂ ∂
+ = − ⋅ = − ⋅ ⋅

∂ ∂ ∂

= − ⋅ ⋅

             （13） 

( 1) ( ) ( ) ( )
m

m m m m mi
i i i i im m m

i i i

F n Fb k b k b k b k
n b n

α α α δ∂ ∂ ∂
+ = − ⋅ = − ⋅ = − ⋅

∂ ∂ ∂
        （14） 

其中，定義靈敏度 m
i m

i

F
n

δ
∂

≡
∂
為性能指標 F在第 m層的淨輸入的第 i個單元

的變化量，上兩式若以矩陣形式表示，則可寫成： 
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( )1W ( 1) W ( ) δ a  
Tm m m mk k α −+ = −                                 （15） 

b ( 1) b ( ) δm m mk k α+ = −                                          （16） 

其中 

1 2

δ
n n n n m

T

m
m m m m

S

F F F F ∂ ∂ ∂ ∂
≡ =  

∂ ∂ ∂ ∂  
L                              （17） 

以下介紹靈敏度的計算，利用下列 Jacobian矩陣 

1 1 1

1 1 1
1 1 1

1 2

1 1 1
2 2 21

1 2

1 1 1

1 2

n
n

m

m

m m m

m

m m m

m m m
S

m m m
m

m m m
Sm

m m m
S S S

m m m
S

n n n
n n n

n n n
n n n

n n n
n n n

+ + +

+ + +

+ + +
+

+ + +

 ∂ ∂ ∂
 ∂ ∂ ∂ 
 ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂=  

∂  
 
 ∂ ∂ ∂
 

∂ ∂ ∂  

L

L

M M M

L

                              （18） 

其第 i,j個單元如下： 

°
1 1

,1
1 1 1 1

, , ,,

( )
( )

mS
m m m
i j j i m m mm mj j jm m m mi

i j i j i j jm m v m m
j j j j

w a b
a f nn w w w f n

n n n n

+ +
+

= + + +

 
∂ + 

∂ ∂∂  = = = =
∂ ∂ ∂ ∂

∑
   （19） 

其中 

° ( )
( )

m m
m jm

j m
j

f n
f n

n
∂

=
∂

                                             （20） 

因此，Jacobian矩陣可寫成： 

%
1

1n W F (n )
n

m mm m
m

+
+∂

=
∂

                                           （21） 

其中 

%

°

°

°

1

2

(n ) 0 0

0 (n ) 0F (n )

0 0 (n )m

m m

m mm m

m m
S

f

f

f

 
 
 

=  
 
 
  

L

L
M M M

L

                        （22） 
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藉由使用在矩陣形式中之連鎖律，寫出靈敏度的遞迴關係： 

%

%

1
1

1 1

1 1

nδ =F (n )(W )
n n n n

F (n )(W ) δ

Tm mm m m T
m m m m

m m m T m

F F F+
+

+ +

+ +

 ∂ ∂ ∂ ∂
= =  ∂ ∂ ∂ ∂ 

=

                    （23） 

 

由上式可知，靈敏度從最後一層到第一層被倒向傳遞傳回網路，如下所示： 
1 2 1δ δ δ δM M −→ → → →L  

最後，介紹靈敏度的起始點δM  

( )
( )

( ) ( ) °

2

1 2

( )2 2 ( )

MS
M

j j M
jM M i

i i iM M M
i i i

M M MM M Mi
i i i i iM

i

t a
F at a

n n n

f nt a t a f n
n

δ =

∂ −
∂ ∂

= = = − −
∂ ∂ ∂

∂
= − − = − −

∂

∑
                   （24） 

上式若以矩陣形式表示，則可寫成： 

% ( )δ 2F (n ) t a
MM M M= − −                                         （25） 

2.3.3 倒傳遞網路運算步驟 

綜合上述，倒傳遞網路演算摘要如下： 

Step1. 隨機選用倒傳遞神經網路的參數初始值，適當的學習速率值。 

Step2. 將輸入資料經由網路順向傳遞至輸出層。 
0a p=                                                   （26） 

1 1 1 1a (W a b )m m m m mf+ + + += + ， 0,1, 1m M= −L                           （27） 

a yM =                                                       （28） 

Step3. 將靈敏度經由網路倒傳遞至各層。 

% ( )δ 2F (n ) t a
MM M M= − −                                         （29） 

% 1 1δ F (n )(W ) δ
mm m m T m+ += ， 1,2, 1m M= −L                          （30） 

Step4. 更新權值（weights）和偏權值（biases）。 

( )T1W ( 1) W ( ) δ a  m m m mk k α −+ = − ⋅                                （31） 
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b ( 1) b ( ) δm m mk k α+ = −                                          （32） 

Step5. 重覆 Step2 至 Step4，直到系統的性能指標之值達到要求，或訓練次
數達到預設值才停止。 

2.4 L-M（Levenberg-Marquardt）演算法應用於倒傳遞網路 

2.4.1 牛頓演算法（Newton Algorithm） 

牛頓演算法是相似於梯度下降（gradient descent）演算法的觀念，其主
要精神在對性能指標取二次泰勒展開式： 

( ( 1)) ( ( ) ( ))
1( ( )) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
2

T T

F x k F x k x k

F x k g k x k x k A k x k

+ = + ∆

≈ + ∆ + ∆ ∆
                       （33） 

其中 

x(k)表示在第 k次迭代中加權值及偏權值的向量 

g(k)為第 k次迭代中 F(x(k))的梯度值▽F(x(k)) 

A(k)為第 k次迭代中 F(x(k))的二次微分值▽2F(x(k) 

第（33）式兩邊取其梯度，並令其等於 0，可得 

( ) ( ) ( ) 0g k A k x k+ ∆ =                                            （34） 

因此 
1( ) ( ) ( )x k A k g k−∆ =                                                    （35） 

1( 1) ( ) ( ) ( )x k x k A k g k−+ = −                                                     （36） 

2.4.2 L-M演算法（Levenberg-Marquardt Algorithm） 

L-M演算法是由 Levenberg及Marquardt所發展出來的快速演算法，其
特點在針對非線性函數的誤差平方和求其最佳化參數值。茲介紹其觀念如

下： 

由前節所示，性能指標（performance index）F(x(k))，利用牛頓法得其
演算法如下： 

1( 1) ( ) ( ) ( )x k x k A k g k−+ = −                                             （37） 

其中 

x(k)第 k次迭代後之加權值、偏權值向量 
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2( ) ( ) ( )A k F x x x k≡ ∇ =                                                 （38） 

( ) ( ) ( )g k F x x x k≡ ∇ =                                                  （39） 

假設性能指標 F(x)為具有平方和型式的函數，如下式所示： 

2

1

( ) ( ) ( ) ( )
N

T
h

h
F x v x v x v x

=

= =∑                                             （40） 

則 

1 2

( ) ( ) ( )( )
T

n

F x F x F xF x
x x x

 ∂ ∂ ∂
∇ =  ∂ ∂ ∂ 

L                                 （41） 

其中 

[ ]
1

( ) ( )( ) 2 ( )
N

h
hj

hj j

F x v xF x v x
x x=

∂ ∂
∇ = =

∂ ∂∑                                     （42） 

故▽F(x)可表示如下 

( ) 2 ( ) ( )TF x J x v x∇ =                                                    （43） 

其中 J(x)為 Jacobian matrix 

1 1 1

1 2

2 2 2

1 2

1 2

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
( )

( ) ( ) ( )

n

n

N N N

n

v x v x v x
x x x

v x v x v x
x x xJ x

v x v x v x
x x x

∂ ∂ ∂ 
 ∂ ∂ ∂ 

∂ ∂ ∂ 
 ∂ ∂ ∂=  
 
 ∂ ∂ ∂ 
 ∂ ∂ ∂ 

L

L

M M

L

                                 （44） 

亦可表示成 

,( ) [ ]h l N nJ x J ×=                                                         （45） 

其中 

,
h

h l
l

vJ
x

∂
=

∂
                                                            （46） 

1 2( ) [ ( ) ( ) ( )]T
Nv x v x v x v x= L                                       （47） 

1 2[ ]T
nx x x x= L                                                  （48） 

另外 
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2 2 2

1 1 1 2 1

2 2 2

2
,2 1 2 2 2

2 2 2

1 2

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
( ) ( ( ))

( ) ( ) ( )

n

i jn n n

n n n n

F x F x F x
x x x x x x

F x F x F x
F x F x Ax x x x x x

F x F x F x
x x x x x x

×

 ∂ ∂ ∂
 ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ 
 ∂ ∂ ∂
   ∇ = ∇ ∇ = =∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂   
 
 

∂ ∂ ∂ 
 ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ 

L

L

M M M

L

        （49） 

其中 

2 2
2

,
1

( ) ( ) ( ) ( )( ) 2 ( )
N

h h h
hi j

hi j i j i j

F x v x v x v xF x v x
x x x x x x=

 ∂ ∂ ∂ ∂  ∇ = = +   ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂  
∑                （50） 

故▽2F(x)可表示如下 
2 ( ) 2 ( ) ( ) 2 ( )TF x J x J x S x∇ = +                                           （51） 

此處 

2

1

( ) 2 ( ) ( )
N

h h
h

S x v x v x
=

= ∇∑                                                （52） 

假設二次微分項 S(x)非常小，則第（51）式可近似表示成下式： 
2 ( ) 2 ( ) ( )TF x J x J x∇ ≈                                                  （53） 

再將▽F(x)（（43）式）及▽2F(x)（53）式）代回原牛頓演算法（式）得 
1

1

( 1) ( ) [2 ( ( )) ( ( ))] 2 ( ( )) ( ( ))
            ( ) [ ( ( )) ( ( ))] ( ( )) ( ( ))

T T

T T

x k x k J x k J x k J x k v x k
x k J x k J x k J x k v x k

−

−

+ = −

= −
                  （54） 

此為 Gauss-Newton Method。 

因 1[2 ( ( )) ( ( ))]TJ x k J x k − 不一定存在，為克服此問題，所以在 Gauss-Newton 

Method中增加一修正項μ(k)如下列（55）、（56）式所示。 
1( 1) ( ) [ ( ( )) ( ( )) ( ) ] ( ( )) ( ( ))T Tx k x k J x k J x k k I J x k v x kµ −+ = − +              （55） 

1( ) [ ( ( )) ( ( )) ( ) ] ( ( )) ( ( ))T Tx k J x k J x k k I J x k v x kµ −∆ = − +                    （56） 

其中 I為單位矩陣。 

此即為 L-M演算法。 

當μ(k)=0時，演算法變成 Gauss-Newton method。當μ(k)很大時，L-M
演算法變成具有小的步階大小的梯度下降法。 
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2.4.3 L-M演算法應用於倒傳遞演算法 

以下說明如何以 L-M演算法訓練多層網路。我們所用的性能指標是網
路輸出層輸出之誤差平方和，如下式（57）所示。 

2 2 2
,

1 1 1 1 1
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

MQ Q Q S N
M T M T

q q q q q q k q h
q q q k h

F x t a t a e e e v x
= = = = =

= − − = = =∑ ∑ ∑∑ ∑         （57） 

其中 

tq是第 q個 input／target pair，輸出層輸出之目標值向量。 

aq
M是對第 q個 input／target pair，輸出層輸出之預測值向量。 

eq是第 q個 input／target pair，輸出層輸出之目標值與預測值之誤差向量。 

ek,q是對第 q個 input／target pair，輸出層第 k個神經元目標值與預測值之誤
差。 

1 2 1,1 2,1 1,2,1 ,
[ ( ) ( ) ( )] M M

T
N S S Q

v v x v x v x e e e e e = =  L L L    （58） 

其中 

,( )h k qv x e=                                                             （59） 

( 1) Mh q S K− +                                                        （60） 
MN Q S= ×                                                            （61） 

令 

1 2[ ]T
nx x x x= L                                                  （62） 

其中 
1 2 1 1( 1) ( 1) ( 1)M Mn S R S S S S −= + + + + +L                               （63） 

第（44）式之 Jacobian matrix可改寫成 
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1 1

1 1

1,1 1,1 1,1 1,1 1,1 1,1 1,1 1,1 1,1
1 1 1 1 1 1 1 2 1
1,1 1,2 1, 2,1 1 1,1,

2,1 2,1 2,1 2,1 2,1 2,1 2,1 2,1 2,1
1 1 1 1 1 1 1 2
1,1 1,2 1, 2,1 1 1,1,

( )

MR S R S S

R S R S

e e e e e e e e e
w w w w w b b w b

e e e e e e e e e
w w w w w b b w

J x

∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂
∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂

∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂
∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂

=

L L L L

L L L L

1 1

1 1

1

,1 ,1 ,1 ,1 ,1 ,1 ,1 ,1 ,1
1 1 1 1 1 1 1 2 1
1,1 1,2 1, 2,1 1 1,1,

1,2 1,2 1,2 1,2 1,2 1,2 1,2
1 1 1 1 1 1 1
1,1 1,2 1, 2,1 1,

M

M M M M M M M M M

M

S

S S S S S S S S S

R S R S S

R S R S

b

e e e e e e e e e
w w w w w b b w b

e e e e e e e
w w w w w b b

∂

∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂

∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂

∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂
∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂

M M M M M M M M

L L L L

L L L

1 1

1,2 1,2
2 1
1,1

, , , , , , , , ,
1 1 1 1 1 1 1 2
1,1 1,2 1, 2,1 1 1,1,

M

M M M M M M M M M

M

S

S Q S Q S Q S Q S Q S Q S Q S Q S Q
M

R S R S S

e e
w b

e e e e e e e e e
w w w w w b b w b

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

∂ ∂ 
 ∂ ∂
 
 
 
∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ 

 ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ 

L

M M M M M M M M M

L L L L
   （64） 

其中 

,( ) h l N n
J x J

×
 =                                                          （65） 

,
,

,

k qh
h l m

l i j

evJ
x w

∂∂
= =

∂ ∂
                                                      （66） 

接著我們推演的重點在探討 Jacobian 矩陣的計算過程。利用微積分中的鏈
鎖律，Jacobian matrix 之每一元素（element）可由下列（67）、（79）式求
得。 

若 xl為加權值，則 

% %, , , , 1
, ,, ,

, , , ,

3
m m

m mk q k q i q i q mh
i h i hh l j qm m m m

l i j i q i j i j

e e n nvJ a
x w n w w

δ δ −∂ ∂ ∂ ∂∂
= = = ⋅ = ⋅ = ⋅

∂ ∂ ∂ ∂ ∂
                  （67） 

其中 
1 2 1 1 2 1

1

( 1) ( 1) ( 1) ( 1)
1,2,   1,2, ,   , 1, 1

m m m

m m

l S R S S S S S i j
i S j S m M M

− − −

+

= + + + + + + + − +

= = = −

L
L L L， ，

             （68） 

若 xl為偏權值，則 

% %, , , ,
, ,,

,

m m
m mk q k q i q i qh
i h i hh l m m m m

l i i q i i

e e n nvJ
x b n b b

δ δ
∂ ∂ ∂ ∂∂

= = = ⋅ = ⋅ =
∂ ∂ ∂ ∂ ∂

                         （69） 

其中 
1 2 1 1 2 1( 1) ( 1) ( 1)m m m ml S R S S S S S S i− − −= + + + + + + + +L                 （70） 

我們定義Marquardt靈敏度（Marquardt sensitivity）為 
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% ,
,

, ,

m k qh
i h m m

i q i q

ev
n n

δ
∂∂

= =
∂ ∂

                                                     （71） 

當 m=M，也就是在輸出層時，輸出層對第 q個 input／target pair之靈敏度
為 

% , , , ,
,

, , , ,

,

( )

( )    for   
     

0                  for   i k

M M
m k q k q k q k qh
i h M M M M

i q i q i q i q

M M
i q

e t a av
n n n n

f n i k

δ
∂ ∂ − −∂∂

= = = =
∂ ∂ ∂ ∂

− =
= 

≠

                               （72） 

以矩陣型式表示如（73）式。 

° ( )
M M M
q qF n∆ = −                                                        （73） 

其中 Fm (nm)定義為： 

1

2

( ) 0 0
0 ( ) 0

( )

0 0 ( )m

m m

m m
m m

m m
S

f n
f n

F n

f n

 
 
 =  
 
  

L
L

M M M
L

                            （74） 

當 1, 2, ,1m M M= − − L 也就是在隱藏層時，如同傳統的 BP演算法一樣，隱
藏層對第 q個 input／target pair之靈敏度，以矩陣型式表示為 

° ° 11( )( )
m mm m m T
q qqF n W

++∆ = ∆                                               （75） 

對全部的 input／target pair，隱藏層之靈敏度為 

° ° ° °1 2
m m m m

Q ∆ = ∆ ∆ ∆  
L                                              （76） 

如同傳統的 BP演算法一樣，L-M演算法也是以輸出層之靈敏度 ° m
∆ 為

起始點，利用、（76）式，將靈敏度由輸出層倒向傳遞，穿過網路到第一層，
再利用（67）、（69）式計算 Jacobian matrix 的每一元素值後，代入（64）
式求得 Jacobian matrix，再由（55）式調整加權值、偏權值。 

L-M倒傳遞演算法可重述如下： 

Step1. 隨機選用倒傳遞神經網路的參數初始值 x0，適當的μ值，及一常數

值φ。 

Step2. 輸入 Q筆資料： 1 1, , , QP P PL 。計算所有輸出值 aq
M，並估計其與目標
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值： 1 2, , , Qt t tL 之誤差 M
q q qe t a= − ，同時算出其誤差平方和 F(x)。 

Step3. 利用（71）式至（76）式求出各層的靈敏度，再利用（67）、（69）
式，計算 Jacobian矩陣的每一個元素值，再代入（64）式 Jacobian矩陣。 

Step4. 利用（56）式計算Δx(k)。 

Step5. 使用 ( ) ( )x k x k+ ∆ 重新計算新的平方誤差和。若新的平方誤差和小於

步驟 2所求得誤差平方和，則更新權值 ( 1) ( ) ( )x k x k x k+ = + ∆ ，再以 ( )kµ ϕ

取代 ( )kµ ，繼續第 2步驟。若新的平方誤差和大於步驟 2所求得誤差平方

和，則以 ( )kµ ϕ取代 ( )kµ ，繼續 Step4，直到系統的性能指標之值達到要求，

或訓練次數達到預設值才停止。[5] 

2.5 改善網路廣義化的方法 

在使用訓練數據集來訓練類神經網路時會發生一種稱為「過度配適」

（over fitting）的問題，亦即在使用訓練數據集來訓練類神經網路時，我們
可以將誤差訓練到一個非常小的值，可是，當我們提供網路一組新的數據

集，網路卻計算出來誤差很大的預測值。也就是說，我們的類神經網路只

記得訓練數據集，它對新的數據集卻沒有能力使它計算出來的誤差像訓練

數據集那樣好，亦即我們的類神經網路不夠廣義化（generalization）。因此
本研究採取「規則化」（regularization）作為改善網路廣義化的方法。[2] 

    「規則化」為藉由修改倒傳遞類神經網路的性能函數，將 mse 改為
msereg，進而達到改善網路廣義化之能力，msereg如下式所示： 

(1 )msereg mse mswγ γ= ⋅ + − ⋅                                          （77） 

2

1

1 ( )
m

i i
i

mse T O
m =

= −∑                                                   （78） 

2

1

1 n

i
j

msw w
n =

= ∑                                                         （79） 

其中 

γ：性能比。 

msw：平均權重平方值（mean squared weights）。 

m：輸出層中神經元之總數。 

n：權重值之數量。 
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γ為一個由權重值、偏權值所推導出的複雜關係值，而 David J. C. 
Mackay所提出的 Bayesian結構中，假定網路的權重值和偏權值是具有特定
分布之隨機變數，且能夠透過統計技巧自動找出γ值。Bayesian 規則化主
要結合 L-M訓練演算法，詳細推導方法請參考文獻[15]。 

2.6 徑向基底網路（Radial Basis Function Network, RBFN） 

2.6.1 徑向基底網路原理 

徑向基底網路由輸入層、隱藏層及輸出層三層所構成的網路，基本架

構如圖 2.5，一般選用高斯函數如圖 2.6，利用誤差的反向傳遞，配合梯度
下降法，修正連接各層神經元的權重值，將誤差函數最小化，由於可使用

簡單矩陣運算來計算網路的輸出值，且可以依照問題任意決定隱藏層神經

元個數，具有快速學習與反映的特性。 

 

 
圖 2.5 徑向基底網路基本架構 

 

 
圖 2.6 徑向基底網路轉移函數 
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2.6.2 徑向基底網路神經元模型 

圖 2.7為一個具有 R 個輸入元素的徑向基網路。徑向基網路轉移函數
radbas 的輸入 n 是權重值向量 w 和輸入向量 p 之間的歐幾里得距離
（Euclidean Distance）乘上偏權值 b，如下式： 

n w p b= − ⋅                                                  （80） 

圖 2.7中的‖dist‖就是 w和 p的歐幾里得距離。徑向基神經元的轉移
函數為高斯函數，如下式： 

2

( ) na radbas n e−= =                                             （81） 

當轉移函數的輸入是 0時，徑向基轉移函數的輸出 a有最大值 1。當 w
和 p 之間的距離降低時，輸出 a 就增加了。因此徑向基神經元的運作就像
是一個偵測器，所以一旦輸入 p和權重值向量 w相等時，它就會產生 1。 

 

 
圖 2.7 徑向基底網路 

2.6.3 徑向基底網路架構 

圖 2.8為一個具有 R個輸入元素， S1個隱藏層神經元數目，S2個隱藏

層神經元數目的徑向基網路的架構圖。‖dist‖是輸入權重值矩陣 IW1,1 和

輸入向量 p之間的歐幾里得距離，因此‖dist‖的輸出是具有 S1個元素的向

量，而其每一個元素即為向量 iW1,1和輸入向量 p之間的歐幾里得距離 Z： 

2

1

( )
n

i i
i

Z w p
=

= −∑                                              （82） 

其中 

W：S×R的權重值矩陣 
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P：R×Q的輸入向量矩陣 

Z：S×Q的向量距離的矩陣 

 
圖 2.8 徑向基網路架構圖 

 

2.6.4 徑向基底網路演算法則 

1. 梯度下降法 

徑向基網路為監督式網路，利用誤差回饋修正權重，以梯度下降法使

誤差函數極小化，而達到函數近似的結果。 

首先假設輸入數據的維度是 P，隱藏層神經元個數 J，輸出維度為 K，
符號定義 

X=[ x1  x2  x3 ··· xp]︰P維度的輸入 

Cj︰第 j個神經元之中心值 

σj︰第 j個神經元之寬度 

||~||︰歐幾里德距離 

η︰學習速率 

α︰慣性因子 

uk︰網路第 k個輸出值 

wjk︰第 j個神經元對第 k個網路輸出的權重 

ψj(．)︰第 j個神經元的輸出值 

dk︰第 k維之期望輸出值 

θk︰對第 k個輸出之偏壓神經元 

選用高斯函數維活化函數，則 

第 j個神經元輸出為 



 29 

2

2( , ) exp[ ]     =1,2, J
2

j
j j j

X C
X C jϕ σ

σ

− −
− = L                      （83） 

0 0 0( , ) 1X Cϕ σ− =                                             （84） 

網路網路輸出為 

輸出為 

1 0
( , )      =1,2, K

J J

k jk j j j k jk j
j j

u w X C w kϕ σ θ ϕ
= =

= − + =∑ ∑ L               （85） 

誤差函數 

     =1,2,k k ke d u k K= − L                                        （86） 

定義誤差代價函數 
2 2( )      =1,2,k k ke d u k K= − L                                      （87） 

2 2

1 1

1 1 ( )
2 2

K K

k k k
k k

E e d u
= =

= = −∑ ∑                                      （88） 

誤差代價數為網路學習品質的一項重要指標。 

網路開始學習之前需設定學習速率η、初始權重、最大容許誤差 Emax、

慣性因子α以及最大訓練週期 Nmax。因為誤差代價函數為二次曲線，所以

必能找到一組最佳的參數解使得誤差代價函數有最小值，以梯度下降法求

取最佳參數解，將誤差代價函數分別對 wjk、c與σj作偏微計算，即可得到

各參數的修正量，在求得新的參數後在帶回網路取得新的誤差代價函數，

如此不斷循環訓練直到網路達到所要求的性能。 

第 n+1次訓練時 

( 1) ( ) ( )jk jk jkw n w n w n+ = + ∆                                      （89） 

( 1) ( ) ( )j j jc n c n c n+ = + ∆                                         （90） 

( 1) ( ) ( )j j jn n nσ σ σ+ = + ∆                                       （91） 

其中權重修正量 

1 1

1

( ) ( ) ( )( )
( ) ( )

             ( ( ) ( )) ( )

k
jk

jk k jk

k k j

E n E n u nw n
w u n w n

d n u n n

η η

η ϕ

∂ ∂ ∂
∆ = − = − ⋅

∂ ∂ ∂

= −
                          （92） 
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當 j=0時，w0k(n)=Θk 且φ0k=1，則(3-18)式可表示成 

k 1 1
0

( )( ) ( ( ) ( ))
( ) k

k

E nn d n u n
n

θ η η
θ
∂

∆ = − = −
∂

                            （93） 

若加入慣性因子權重修正量可寫成 

1( ) ( ( ) ( )) ( ) ( 1)jk k k jkw n d n u n n w nη ϕ α∆ = − + ∆ −                        （94） 

中心點修正量 

2 1

2 2

( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( )

( ) ( )
             ( ( ) ( )) ( ) ( )

k k k
j

j k j

j
k k jk j

j

E n E n u nc n
c n u n n

X n C n
d n u n w n n

η η
ϕ

η ϕ
σ

∂ ∂ ∂
∆ = − = − ⋅

∂ ∂ ∂

−
= −

                （95） 

中心寬度修正量 

3 3

2

3 3

( )( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )
             ( ( ) ( )) ( ) ( )

jk k k
j

j k j j

j
k k jk j

j

nE n E n u nn
n u n n n

X n C n
d n u n w n n

ϕ
σ η η

σ ϕ σ

η ϕ
σ

∂∂ ∂ ∂
∆ = − = − ⋅ ⋅

∂ ∂ ∂ ∂

−
= −

               （96） 

RBFN 藉由誤差的反向傳遞，以（89）、（90）與（91）所得到的修正
量，不斷修正網路連結，使得網路輸出值漸漸逼近目標輸出值，網路學習

終止條件有 a. 誤差代價函數小於最大容許誤差值。b. 訓練次數達到特定上
限。c. 誤差梯度小於預設條件。在學習過程中，權重的調整量與設定之學
習速率有關，較低的學習速率，會有較穩定的收斂效果，但需要更長的訓

練時間，而且較容易陷入區域最小值，較高的學習速率雖然收斂速度快，

但是會導致網路穩定性降低，使得網路發生震盪無法完成學習，因此學習

速率的選擇相當不易，此時可以加入慣性因子，使得網路震盪幅度降低，

可以容許較高的學習速率，使網路同時具備穩定性與效能。當網路訓練完

成後，可以輸入數筆訓練資料以外的樣本，以測試網路的學習成果與推廣

能力。 

2. 虛擬反矩陣法 

也可以虛擬反矩陣求解網路權重值，因為整個網路訓練的目標是希望

網路輸出 u與期望輸出 d符合，可以把整個架構表示成為 
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        （97） 

以矩陣的方式表示 

W DΦ ⋅ =                                                     （98） 

Φ為 N筆訓練資料之神經元輸出，W為最佳權重，D為網路之期望輸出，
可用虛擬反矩陣運算求得 W 

1( )T TW D−= Φ ⋅ Φ ⋅Φ ⋅                                           （99） 

通常我們所收集的訓練資料無法避免含有雜訊干擾，所以會用較多的

資料量來彌補雜訊所造成的不良影響，在訓練資料越多（N>>J+1）的情況
下，利用反矩陣求出的權重會越接近最佳值。在虛擬反矩陣求解過程中，

類神經網路的中心值與中心點寬度並不參與學習，而是依據實際問題狀況

來決定，或是由經驗法則來決定。整個網路的學習流程可以歸納成為圖 2.9 
RBFN訓練流程所示。[3] 
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圖 2.9 RBFN訓練流程 

 

2.7 一般迴歸神經網路（General Regression Neural Network, 
GRNN） 

2.7.1 一般迴歸神經網路簡介 

一般迴歸神經網路是從機率神經網路（Probability Neural Network, 
PNN）所演變而來的，為監督式學習網路的一種。Donald F. Specht 於 1988 
年提出 PNN，但是 PNN 只適用於分類問題，而無法解決連續變數問題。
因而，Donald F. Specht在 1991便提出了 GRNN的學習演算法。GRNN可
學習一個動態模式作為預測或控制用，因此迴歸問題便可用 GRNN 來解
決，不論此迴歸模式為線性或非線性。 

2.7.2 一般迴歸神經網路理論背景 

相依變數（dependent variable）Y在獨立變數（independent variable）X
上的迴歸，Y 通常代表系統的輸出值，而 X 通常為系統的輸入值。GRNN
方法並不需要像傳統的迴歸分析先假設一個明確的函數形式，只需以機率

密度函數的方式來呈現。 
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假設 f (x, y)為變數 X和變數 Y的聯合機率密度函數。x為變數 X的一
個測量值，那麼 Y在 x上的迴歸為： 

( , )
( )

( , )

yf x y dy
E Y x

f x y dy

∞

−∞
∞

−∞

= ∫
∫

                                        （100） 

而 f (x, y)是未知的，我們必須從 X和 Y的觀測值來估計 f (x, y)，在這
裡我們用 Parzen所提出 Parzen window的無母數方法來 f (x, y)，其結果如
式(15)： 

µ $

2

2 2
1

2

2 2
1

( ) ( ) ( )exp[ ] exp[ ]
2 2( ) ( )

( ) ( ) ( )exp[ ] exp[ ]
2 2

Tn
i i i

i
Tn

i i i

i

x x x x y yy dy
E Y x y x

x x x x y y dy

σ σ

σ σ

∞

−∞
=

∞

−∞
=

− − −− −
= =

− − −− −

∑ ∫

∑ ∫
      （101） 

其中 xi與 yi為變數 X和 Y的樣本值。 

    σ為平滑參數（smoothing parameter），為一大於 0 之常數；平滑參數
是在 GRNN中唯一需要以學習方式決定的參數。 

將式(15)簡化可得： 

µ $

2

2 2
1 1

2

2 2
1 1

( ) ( )exp[ ] exp[ ]
2 2( ) ( )

( ) ( )exp[ ] exp[ ]
2 2

Tn n
i i i

i i
i i

Tn n
i i i

i i

x x x x Dy y
E Y x y x

x x x x D
σ σ

σ σ

= =

= =

− −− −
= = =

− −− −

∑ ∑

∑ ∑
       （102） 

其中 
2 ( ) ( )T
i i iD x x x x= − −                                           （103） 

2.7.3 一般迴歸神經網路架構 

   圖 2.10為 GRNN網路架構圖。圖中所示之輸入單元（input unit）為分
配單元，負責將所有 X的測量值分配給第二層所有的單元，型態單元（pattern 
unit）。每一個型態單元（pattern unit）代表一個訓練範例或是一個 cluster 
center。當一個新的 X向量進入網路之後，此向量減去訓練範例的向量，兩
者差之平方值會被加總並輸入到非線性的作用函數，作用函數所出來之

值，便是型態單元的輸出值。而型態單元的輸出值會被傳送到總和單元

（summation unit）。前述之作用函數為 
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2

2exp[ ]
2

iD
σ

−                                                  （104） 

其中 Di
2如（103）式中所定義。 

    總和單元分別完成加權向量的加總以及 Y 的所有觀測值乘以加權向量

值的加總。總和單元的兩個輸出分別為（105）式及（106）

2

2
1

exp[ ]
2

n
i

i

D
σ=

−∑
                                           

式 
2

2
1

exp[ ]
2

n
i

i
i

Dy
σ=

−∑                                              （105） 

2

2
1

exp[ ]
2

n
i

i

D
σ=

−∑                                                （106） 

輸出單元則是總和單元的兩個輸出值相除（105）式除以（106）式，可得

到 y 的估計值， $( )y X 。[6] 

 

  

圖 2.10 GRNN網路架構圖 

2.7.4 一般迴歸神經網路演算步驟 

Step1. 決定輸入變數 

Step2. 蒐集訓練範例 

Step3. 學習訓練範例來決定平滑參數 

Step4. 將平滑參數代入 GRNN 的公式中。 

Step5. 輸入一個未知樣本的輸入向量 x。 
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Step6. 計算推論輸出值 $y。 

2.7.5. 決定 GRNN 的平滑參數 

在 GRNN 中，最重要且是唯一需要決定的為平滑參數，一般使用由
Donald F. Specht (1991)所提出的 Holdout Method來決定平滑參數，其步驟
如下： 

Step1. 先選定一個特定的σ值。 

Step2. 一次只移走一個訓練範例，用剩下的範例建構一個網路，用此網路

來估計移走的那個樣本的估計值 $y。 

Step3. 重複步驟 Step2 n次（n為訓練範例數），記錄每個估計值與範例值之
間的MSE（Mean Square of Error），並且把每一次的MSE加總。 

Step4. 採用其他的σ值，重複步驟 Step2與 Step3。 

Step5. MSE最小的σ值，即為最佳的σ值。 

然而因為平滑參數為一大於零之數，其涵蓋範圍太大，如果只用

Holdout Method，很難找出最適合的平滑參數值，因此，經過幾次不同的σ
值帶入後，我們可以畫出MSE 與σ的函數圖，依其曲線找出能讓MSE 最
小的σ值的約略區間，接著我們用遞減式搜尋法。所謂遞減式搜尋法即是，

先設一平滑參數初值與折減係數，並設定『學習循環』次數，例如： 

初值：1.0 

折減係數：0.5 

學習循環：10 

學習步驟會先以平滑參數σ=1.0 開始，第二循環再以σ=0.5，第三循
環以σ=0.25 測試，直到第 10 次σ=0.0019，選擇會使 MSE 為最小的平滑
參數為最佳平滑參數。 

不同的平滑參數對 GRNN 會有不同的影響；過小的平滑參數回想範例幾乎
只受鄰近範例的影響；過大的平滑參數，回想範例受全部範例影響且影響

力相同，這也是說，回想範例在回想的過程中常常會受到許多雜訊的影響；

而適中的平滑參數就會將雜訊數據平滑掉，對回想範例做出較正確的估

計，圖 2.11~圖 2.16 說明此現象。 
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圖 2.11 平滑參數 1 圖 2.12 平滑參數 2 

 

圖 2.13 平滑參數 3 圖 2.14 平滑參數 4 

 

圖 2.15 平滑參數 5 圖 2.16 平滑參數 6 

 

圖 2.11為二次曲線，而圖 2.12是從圖 2.11的二次曲線中，參雜一些隨
機雜訊所蒐集到的樣本值。根據平滑參數大小的不同，我們得出 GRNN 對
這些樣本估計出的估計值也會不同。如圖 2.13是平滑參數過小；圖 2.14是
平滑參數有點小；圖 2.15是適中的平滑參數；圖 2.1則是平滑參數過大。 

6. GRNN與其他類神經網路之不同 

一般的監督式學習網路中，其學習過程首先是以隨機亂數設定初始網

路連結加權值，然後將訓練範例的輸入向量載入網路輸入層，透過回想過

程計算推論輸出向量，接著再應用推論輸出向量與訓練範例的目標輸出向
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量之差距修正網路連結加權值。重複著回想過程計算輸出向量、修正網路

連結加權值，直到收斂為止。 

GRNN 的學習過程則是截然不同地，其網路連結加權值是由訓練範例
的輸出向量與輸入向量決定。與其他監督式類神經網路的不同之處可歸類

如下： 

（1）不用初始網路連結加權值。 

（2）學習過程與回想過程無關。 

（3）不使用推論輸出向量與訓練範例的目標輸出向之差距，來修正網路連
結加權值。 

（4）無迭代學習過程（one-pass learning）。 

（5）學習過程之目的在於尋找最佳地平滑參數。 

（6）網路的神經元數與訓練範例有關。 
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第三章  研究方法與系統建構 

3.1 系統架構與系統發展 

圖 3.1 為本研究提出之平行式類神經網路電力負載預測系統架構圖。
首先，針對電力負載預測，分析出真正影響預測結果之相關影響變數。接

著，再將每一相關影響變數對應到每一個輸入神經元。之後，再根據輸入

神經元與輸入神經元的關係，將每個輸入神經元另外加以互相連結，以達

到變數與變數之間相關性的調整。之後，每個輸入神經元，進行各自的類

神經網路的運算，由各自的輸出神經元得到預測結果。最後，再根據各自

的輸出神經元所得到的預測結果進行彙整，以得到最後整體預測之結果。 

此外，每個輸入神經元在進行各自的類神經網路的運算中，均採用倒

傳遞類神經網路的架構。即以倒傳遞類神經網路掌握輸入神經元與輸出神

經元間非線性的關係，而以新加入的連結掌握每一輸入神經元與其他輸入

神經元間相關性的調整，以進行平行輸入，平行運算，同步調整之系統功

能。 
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圖 3.1 平行式類神經網路架構圖 
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3.1.1 系統符號說明 
v
ip ：第 v個輸入變數， 1,2, ,v V= L ， 1,2, , vi S= L 。 

m：網路層別， 0,1, ,m M= L ；當 m=0代表輸入層，當 m=1~M-1代表隱藏
層，當 m=M代表輸出層， 0,1, ,m M= L ， 1,2, ,v V= L 。 

M：網路總層數 

Sm,v：第 m層的第 v個變數的節點數， 0,1, ,m M= L ， 1,2, ,v V= L 。 
,

,
m v
i jw ：在第 v個變數中，第 m-1層第 j個節點連結到第 m層第 i個節點的權

重值， 0,1, ,m M= L ， 1,2, ,v V= L ， ,1,2, , m vi S= L ， 1,1,2, , m vj S −= L 。 
,

,
m v
i jlw ：在第 m層中，第 v個變數第 j個節點連結到第 V個變數第 i個節點

的權重值， 1,2, , 1m M= −L ， 1,2, , 1v V= −L ， ,1,2, , m Vi S= L ，

,1,2, , m vj S= L 。 
,m v

ib ：第 m 層的第 v 個變數的第 i 個節點的偏權值， 0,1, ,m M= L ，

1,2, ,v V= L ， ,1,2, , m vi S= L 。 
,m vf ：第 m層的第 v個變數的轉移函數， 0,1, ,m M= L ， 1,2, ,v V= L 。 

,m v
in ：第 m 層的第 v 個變數的第 i 個節點中集成函數的輸出值，

0,1, ,m M= L ， 1,2, ,v V= L ， ,1,2, , m vi S= L 。 
,m v

ia ：第 m 層的第 v 個變數的第 i 個節點的輸出值， 0,1, ,m M= L ，

1,2, ,v V= L ， ,1,2, , m vi S= L 。 

3.1.2 系統推導 

對於多層網路，其每一層的輸出為下一層的輸入， 

輸入層節點所接受到外部輸入為 
0,a pv v= ， 1,2,v V= L                                          （107） 

其中 0 ,1 2p v
v v v v T

S
p p p =  L ， 1,2,v V= L                      （108） 

隱藏層節點的輸出為 
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1, 1, , 1,
1,

1, 1, , 1,1 1,1 1,2 1,2 1, 1 1, 1 1,

1, 1, , 1,

-1
1, 1, , 1, 1, 1,

1

(W a b )  
a

(W a LW a LW a LW a b ) 

(W a b ) 1,2, , 1

(W a LW a b ) 

m v m v m v m v
m v

m v m v m v m m m m m V m V m v

m v m v m v m v

V
m v m v m v m v m v m v

v

f
f

f v V

f v

+ + +
+

+ + + + + + + − + − +

+ + +

+ + + + +

=

 +
=

+ + + + +

+ = −
=

+ +∑

L

L， 

， V





=


（109） 

其中 

,

,

1, 1, 1, ,

1, 1, 1,
1,1 1,2 1,

1, 1, 1,
2,1 2,21, 2,

1, 1, 1,
,1 ,2 ,

W

m v

m v

m v m v m v m v

m v m v m v
S

m v m v m v
m v S

m v m v m v
S S S S

w w w

w w w

w w w+ + +

+ + +

+ + +
+

+ + +

 
 
 

=  
 
 
 

L

L

M M M
L

， 1,2, ,v V= L              （110） 

1,

1,

1, 1, 1, 1,

1, 1, 1,
1,1 1,2 1,

1, 1, 1,
2,1 2,21, 2,

1, 1, 1,
,1 ,2 ,

LW

m v

m v

m V m V m V m v

m v m v m v
S

m v m v m v
m v S

m v m v m v
S S S S

lw lw lw

lw lw lw

lw lw lw

+

+

+ + + +

+ + +

+ + +
+

+ + +

 
 
 

=  
 
 
 

L

L

M M M
L

， 1,2, , 1v V= −L        （111） 

1,
1, 1, 1, 1,

1 2b m v

Tm v m v m v m v
S

b b b +
+ + + + =  L ， 1,2, ,v V= L                    （112） 

輸出層節點的輸出為此網路的輸出 

a yM =                                                      （113） 

令其性能指標如下： 

M M 2

1
(x) (t a ) (t a ) e e ( )

MS
T T M

j j
j

F t a
=

= − − = = −∑                           （114） 

其中 

x：網路之加權值及偏權值向量（vector） 

t：目標值向量（vector） 

aM：輸出層之輸出值向量（vector） 

e = t − aM：誤差值向量（vector） 

更新網路加權值及偏權值的方法如下： 

, ,
, , ,

,

( 1) ( )m v m v
i j i j m v

i j

Fw k w k
w

α
∂

+ = −
∂

， 1,2, ,v V= L                        （115） 
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, ,
,

( 1) ( )v v
i j i j v

i j

Flw k lw k
w

α
∂

+ = −
∂
， 1,2, , 1v V= −L                      （116） 

, ,
,( 1) ( )m v m v

i i m v
i

Fb k b k
b

α
∂

+ = −
∂

， 1,2, ,v V= L                         （117） 

其中，α為學習速率（learning rate）。 

因為 
,

, ,

, 1, ,
,

1,

1
, 1, , , ,

, ,
1 1 1

1,2, 1

 

m v

m v m v

S
m v m v m v
i j j i

im v
i S V S

m v m v m v m v m v
i j j i j j i

j v j

w a b v V
n

w a lw a b v V

−

=

−
−

= = =


+ = −

= 
 + + =

∑

∑ ∑∑

L ， 

， 

                 （118） 

所以第（115）（116）（117）式可以簡化成第式 
,

, ,
, , , ,

,

, 1,
, ,

, , 1,
,

( 1) ( )

( )

( )

m v
m v m v i
i j i j m v m v

i i j

m v m v
i j jm v

i
m v m v m v
i j i j

F nw k w k
n w

Fw k a
n

w k a

α

α

α δ

−

−

∂ ∂
+ = − ⋅

∂ ∂

∂
= − ⋅ ⋅

∂

= − ⋅ ⋅

    ， 1,2, ,v V= L               （119） 

,
, ,

, , , ,
,

, ,
, ,

, ,
, ,

, , ,
,

( 1) ( )

( )

( )

( )

m v
m v m v i
i j i j m v m v

i i j

m v m v
i j jm v

i

m v m v
i j jm v

i
m v m v m v
i j i j

F nlw k lw k
n lw
Flw k a

n
Flw k a

n

lw k a

α

α

α

α δ

∂ ∂
+ = − ⋅

∂ ∂

∂
= − ⋅

∂

∂
= − ⋅

∂

= − ⋅ ⋅

   ， 1,2, , 1v V= −L            （120） 

,
, , , , ,

, , ,( 1) ( ) ( ) ( )
m v

m v m v m v m v m vi
i i i i im v m v m v

i i i

F n Fb k b k b k b k
n b n

α α α δ∂ ∂ ∂
+ = − ⋅ = − ⋅ = − ⋅

∂ ∂ ∂
（121） 

其中，定義靈敏度 ,
,

m v
i m v

i

F
n

δ
∂

≡
∂

為性能指標 F在第 m層第 v個變數的淨輸入

的第 i個單元的變化量，上三式若以矩陣形式表示，則可寫成： 

( )T, , , 1,W ( 1) W ( ) δ a  m v m v m v m vk k α −+ = − ⋅ ， 1,2, ,v V= L                （122） 

( )T, , , ,LW ( 1) LW ( ) δ a  m v m v m v m vk k α+ = − ， 1,2, , 1v V= −L             （123） 
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, , ,b ( 1) b ( ) δm v m v m vk k α+ = − ， 1,2, ,v V= L                           （124） 

以下介紹靈敏度的計算，利用下列 Jacobian矩陣 

,

,

1, 1, 1,

,

1, 1, 1,
1 1 1

, , ,
1 2

1, 1, 1,
2 2 21,

, , ,
1 2,

1, 1, 1,

, , ,
1 2

n
n

m v

m v

m v m v m v

m v

m v m v m v

m v m v m v
S

m v m v m v
m v

m v m v m v
Sm v

m v m v m v
S S S

m v m v m v
S

n n n
n n n

n n n
n n n

n n n
n n n

+ + +

+ + +

+ + +
+

+ + +

 ∂ ∂ ∂
 ∂ ∂ ∂ 
 ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂=  

∂  
 
 ∂ ∂ ∂
 

∂ ∂ ∂  

L

L

M M M

L

                          （125） 

其第 i,j個單元如下： 

°

,

1, , 1,
, ,1,

1 1,
,, , ,

, ,
,1, 1, ,

, ,,

( )
( )

m vS
m v m v m v
i j j i m vm v

j jm vi
i jm v m v m v

j j j

m v m v
m vjm v m v m v

i j i j jm v
j

w a b
an w

n n n

f n
w w f n

n

+ +
+

= +

+ +

 
∂ + 

∂∂  = =
∂ ∂ ∂

∂
= =

∂

∑
                     （126） 

其中， 

°
, ,

, ,
,

( )
( )

m v m v
m v jm v

j m v
j

f n
f n

n
∂

=
∂

                                        （127） 

因此，Jacobian矩陣可寫成： 

°
1, ,1, ,
,

n W (n )
n

m v m vm v m v
m v F
+

+∂
=

∂
                                      （128） 

其中， 

°

°

°

°
,

, ,
1

, ,, , 2

, ,

(n ) 0 0

0 (n ) 0(n )

0 0 (n )m v

m v m v

m v m vm v m v

m v m v
S

f

fF

f

 
 
 

=  
 
 
  

L

L
M M M

L

               （129） 

藉由使用在矩陣形式中之連鎖律，寫出靈敏度的遞迴關係： 
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%

%

1,
, , 1,

, , 1, 1,

, 1, 1,

nδ =F (n )(w )
n n n n

F (n )(w ) δ

Tm v mm v m v m v T
m v m v m v m v

m m v m v T m v

F F F+
+

+ +

+ +

 ∂ ∂ ∂ ∂
= =  ∂ ∂ ∂ ∂ 

=

             （130） 

最後，介紹靈敏度的起始點δM  

( )
( )

( ) ( ) °

2

1 2

( )2 2 ( )

MS
M

j j M
jM M i

i i iM M M
i i i

M M MM M Mi
i i i i iM

i

t a
F at a

n n n

f nt a t a f n
n

δ =

∂ −
∂ ∂

= = = − −
∂ ∂ ∂

∂
= − − = − −

∂

∑
                    （131） 

其中， 

° ( )( )
M MM M i

i M
i

f nf n
n

∂
=

∂
                                          （132） 

（131）式若以矩陣形式表示，則可寫成： 

% ( )δ 2F (n ) t a
MM M M= − −                                        （133） 

令 
1 1,1 1,2 1,δ δ δ δM M M M V− − − − =  L                                （134） 

根據（133）式，則 

% 11 1δ F (n )(w ) δ
MM M M T M−− −=                                      （135） 

由上式可知，靈敏度從最後一層到第一層，被倒向傳遞傳回網路，如下所

示： 
1,1 2,1 1,1

1,2 2,2 1,2

1, 2, 1,

δ δ δ
δ δ δ

δ

δ δ δ

M

M
M

M V V V

−

−

−

  
  
  → → → →→  
  
    

L
M M M

                            （136） 

3.1.3 系統演算步驟 

綜合上述，平行式類神經網路演算摘要如下： 

Step1. 隨機選用倒傳遞神經網路的參數初始值，適當的學習速率值。 

Step2. 將輸入資料經由網路順向傳遞至輸出層。 
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a yM =                                                      （137） 
0,a Iv v= ， 1,2,v V= L                                          （138） 

1, 1, , 1,
1,

1, 1, , 1,1 1,1 1,2 1,2 1, 1 1, 1 1,

1, 1, , 1,

-1
1, 1, , 1, 1, 1,
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(W a LW a LW a LW a b ) 

(W a b ) 1,2, , 1

(W a LW a b ) 

m v m v m v m v
m v

m v m v m v m m m m m V m V m v

m v m v m v m v

V
m v m v m v m v m v m v

v

f
f

f v V

f v

+ + +
+

+ + + + + + + − + − +

+ + +

+ + + + +

=

 +
=

+ + + + +

+ = −
=

+ +∑

L

L， 

， V





=


 

， 0,1, 1m M= −L                                             （139） 

Step3. 將靈敏度經由網路倒傳遞至各層。 

% ( )δ 2F (n ) t a
MM M M= − −                                        （140） 

%, , 1, 1,δ F (n )(w ) δ
mm v m v m v T m v+ += ， 0,1, 1m M= −L                      （141） 

Step4. 更新權值（weights）和偏權值（biases）。 

( )T, , , 1,W ( 1) W ( ) δ a  m v m v m v m vk k α −+ = − ⋅ ， 1,2, ,v V= L                （142） 

( )T, , , ,LW ( 1) LW ( ) δ a  m v m v m v m vk k α+ = − ， 1,2, , 1v V= −L             （143） 

, , ,b ( 1) b ( ) δm v m v m vk k α+ = − ， 1,2, ,v V= L                           （144） 

Step5. 重覆 Step2 至 Step4，直到系統的性能指標之值達到要求，或訓練次
數達到預設值才停止。 

3.2 系統建立與規劃 

在預測之前，必須先利用歷史數據建立網路的訓練資料，而訓練資料

建立的優劣直接影響了預測精度。此外，類神經網路內的一些參數，如學

習速率對預測精度也佔了極重要的角色。因此，必須在預測之前對訓練資

料的選擇與參數的設計予與詳盡的規劃。圖 3.2 所示的為本次實驗的網路
規劃流程圖，包括了選擇訓練資料、數值正規化以及網路參數設計。 
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選擇訓練資料

數值正規化

網路參數設計

訓練

收斂與否?

電力負載預測

是

否

 
圖 3.2 平行式類神經網路電力負載預測系統規劃流程圖 

 

3.2.1 訓練資料選擇 

類神經網路運用的觀念就是學習輸入變數與輸出值之間的關係，所以

輸入變數的選擇直接地影響到學習的精度；若採用的輸入變數不適當，不

但網路難以收斂，學習的時間延長，更難以得到精確的預測結果。以用電

預測而言，隨著預測週期不同，所考慮的輸入變數便不相同。以中長期為

例，所考慮的變數通常包括電費、國民生產毛額、人口變動與氣候因子等；

而短期負載預測所考慮的就有氣溫、日子型態（工作日、週末假日等）或

小時指數等因素。在決定輸入變數時，通常是利用關聯性分析（correlation 
analysis），或憑藉著操作者的經驗而定。但總而言之，並沒有一定建模的規
則可適用於所有的用電預測型態。 
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由於類神經網路的性能與訓練資料的建立有極大的關係，若訓練樣本

相似性高，所訓練出來的網路對於與訓練資料相似的測試資料固然效果良

好，但不具一般性，對於預測不同型態的用電趨勢時效果即會降低；所以

提供網路學習不同的樣本特性，包含了適度的雜訊，以降低訓練樣本的同

質性也是必要的。但是當訓練樣本同時存在幾種不同的特性，有可能某些

情況的特徵太弱，產生了混淆的狀況，便難以得到精確的規則。為了避免

這種的狀況發生，還是得適度將訓練樣本分類，由不同的網路分別學習。 

關聯度分析在多變數分析中佔了極重要的角色。兩個變數之間，可以

由關聯度係數γ來確定兩者之間的關聯度。一般而言，關聯度的強弱可藉

由下列的規則來判定： 

u 1≥γ>0.7 ：兩變數之間有高度的正相關性 

u 0.7≥γ>0 ：兩變數之間有低度的正相關性 

u γ=0  ：兩變數之間沒有任何的線性相關性 

u 0>γ≥0.7 ：兩變數之間有低度的負相關性 

u −0.7>γ≥−1 ：兩變數之間有高度的負相關性 

若兩變數 X和 Y之間的關聯度係數為γXY ，則 

1

1 n

i
i

X X
n =

= ∑                                                  （145） 

1

1 n

i
i

Y Y
n =

= ∑                                                   （146） 

1

1 ( )( )
1

n

XY i i
i

Cov X X Y Y
n =

= − −
−

∑                                  （147） 

2 2

1

1 ( )
1

n

X XX i
i

S Cov X X
n =

= = −
−

∑                                   （148） 

2 2

1

1 ( )
1

n

Y YY i
i

S Cov Y Y
n =

= = −
−

∑                                    （149） 

XY
XY

X Y

Cov
S S

γ =                                                  （150） 

其中 

X  ：X的平均值 
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Y  ：Y的平均值 
2
YS  ：X的變異數 
2
XS  ：Y的變異數 

XYCov ：X和 Y之間的共變數 

XYγ  ：X和 Y之間的關聯度 

3.2.2 數值正規化 

在由歷史數據獲得網路的訓練資料後，必須將樣本內的數據轉換成網

路的輸入與輸出訊號，以做為學習過程之輸入值。在類神經網路中，非線

性轉換函數是用來決定神經運算元收到訊號，經轉換後是否要輸出訊號，

或者輸出訊號的強弱。 

運算元的上下限值的決定與所選擇的轉換函數有關，一般而言，原始

數據的極大值可轉換為運算元的上限值，極小值可轉換為運算元的下限

值，而其他的數據就座落於這範圍內。但為了防止實際運算時，數據值會

超過此範圍，所以必須預留運算的充裕度，以防止運算時運算元飽和的現

象發生。 

由於本研究的隱藏層轉換函數是採用如圖 3.3 所示的雙彎曲正切函數
（Hyperbolic Tangent）轉移函數，這種函數當自變數趨於正負無限大時，
函數值趨於常數，值域在[-1，1]之間。所以輸入變數必須先經由正規化，
轉換成介於-1到 1之間的數值。正規化方法如下： 

( )2 1
( )

x Miny
Max Min

−
= × −

−
                                               （151） 

其中 

x ：原始數據 

Max：原始數據的最大值 

Min ：原始數據的最小值 

y ：原始數據經轉換後之數據 
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圖 3.3 雙彎曲正切函數 

 

3.2.3 網路參數設計 

在類神經網路之中有些參數，例如學習速率、隱藏層神經元數目以及

隱藏層數目必須事先規劃。然而目前仍未有明確法則來定義類神經網路各

參數之設定規則，以找到最佳網路形態；所以，本研究僅依下列方式設定

各參數，以試誤法來進行比較。 

1. 隱藏層數目 

Pratap 在其應用類神經網路於預測的研究上建議，為了減少網路複雜
性，縮短程式訓練時間，隱藏層可先設定為單層[30]。因此本研究以單層隱
藏層進行分析。 

2. 隱藏層節點數 

隱藏層神經元數目的選擇並沒有一定的準則，一般而言，如果問題複

雜性高，神經元數目宜多；如果網路測試結果誤差遠高於訓練範例的誤差，

神經元數目宜減少。Sharda及 Patil在其應用類神經網路於預測的研究上，
建議類神經網路隱藏層節點數等於輸入層節點數[31]。因此本研究隱藏層節
點數等於輸入層節點數。 
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第四章 系統實證 
本章節所要探討的重點，在於探討依據第三章所述的系統規劃流程進

行系統實證，並探討平行式類神經網路與其他方法對於電力負載預測的適

用性比較。圖 4.1為系統實證步驟流程圖。 

 

 
圖 4.1 系統實證步驟流程圖 

 

4.1 訓練範例及測試範例的建立 

由於本研究預測的項目，主要為未來 12個月逐月的平均電力負載量，
故本研究考慮之輸入變數包括（1）電力負載量與（2）溫度。其中電力負
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載量變數包括平均負載量與尖峰負載量；而溫度包括平均溫度、最高溫度

與最低溫度。本研究網路輸入變數如表 4.1所示。 

 

表 4.1 網路輸入變數表 

輸入變數 變數 
平均負載量 Input1 

〈電力負載量〉 尖峰負載量 
平均溫度 
最高溫度 

Input2 
〈溫度〉 

最低溫度 

 

此外，本研究分別選取了前 12個月、前 24個月與前 36個月電力負載
量與溫度的歷史資料作為輸入單元，依此建立三個平行式類神經網路架

構。希望利用類神經網路的非線性推論能力，分析出待預測的項目受前幾

期歷史資料之複雜交互作用，藉此進行預測。 

由於本研究預測的項目為民國 91年 1月至民國 91年 12月逐月的平均
負載量，因此在訓練範例及測試範例的建立上，本研究分別選取民國 89年
1月至民國 89年 12月、民國 88年 1 月至民國 89 年 12 月、民國 87 年 1
月至民國 89 年 12 月每個月之平均負載量、尖峰負載量、平均溫度、最高
溫度與最低溫度做為網路之訓練範例，而以民國 90年 1月至民國 90年 12
月每個月之平均負載量、尖峰負載量、平均溫度、最高溫度與最低溫度做

為網路之測試範例，用以測試預測之準確度。網路訓練範例原始資料如表

4.2，測試範例原始資料如表 4.3所示。 

圖 4.2為負載量訓練資料圖，而圖 4.3為溫度訓練資料圖。根據關聯度
分析，得到平均負載量與尖峰負載量之間的關連度係數為 0.894031；平均
負載量與平均溫度之間的關連度係數為 0.862；平均負載量與最高溫度之間
的關連度係數為 0.81411；平均負載量與最低溫度之間的關連度係數為
0.852241。因此代表尖峰負載量、平均溫度、最高溫度、最低溫度與平均
負載量之間的關連度均有高度的正相關性。故在本研究所考慮之輸入變數

均適合當作影響變因。 
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表 4.2 網路訓練原始資料表 

數入變數 
Input1（電力負載量）單位：千瓦 Input2（溫度）單位：℃ 時間 
平均負載量 尖峰負載量 平均溫度 最高溫度 最低溫度 

87.1 13103000 17288000 17.6 29.4 9.5 
87.2 14145000 17243000 17.8 28.8 9.5 
87.3 14595000 18060000 20.7 32.4 13.6 
87.4 15873000 20450000 25.2 33.6 16.2 
87.5 16909000 21334000 27 33.6 21.5 
87.6 17832000 22703000 27.7 35.8 22.3 
87.7 19438000 23830000 29.4 35.5 22.4 
87.8 19525000 23788000 29.1 35.2 23.4 
87.9 17697000 22108000 27.6 34.1 22.1 

87.10 16291000 21725000 25.9 32.9 19.9 
87.11 16291000 21725000 23.6 31.2 16 
87.12 14769000 18637000 20.1 29.1 12.9 
88.1 14542000 17783000 17.8 28 11 
88.2 13364000 17634000 18 29.8 6.8 
88.3 15437000 19266000 21.5 32.8 13.7 
88.4 16150000 19972000 24.4 32 17.4 
88.5 16651000 22068000 24.9 33.6 16.4 
88.6 18743000 24025000 28.1 34.3 23.1 
88.7 19378000 24206000 28 35.1 23.3 
88.8 19243000 23879000 27.8 35.9 22.7 
88.9 17241000 23421000 27.7 34 21.4 

88.10 16755000 21996000 26 32.8 20.3 
88.11 16306000 19688000 22.5 30.2 15.3 
88.12 15661000 19023000 17.6 27.7 4.7 
89.1 15563000 18932000 17.5 28.6 9.7 
89.2 14594000 18489000 16.8 26.3 11.2 
89.3 16063000 19554000 19.5 29.7 13.8 
89.4 16713000 22031000 23.2 31.1 15.1 
89.5 18237000 24270000 26.2 34.4 19.8 
89.6 20129000 25834000 27.8 34.9 18.4 
89.7 20644000 25854000 28.6 35.5 22.6 
89.8 20029000 25290000 27.6 34.2 22.9 
89.9 19294000 24430000 27.4 34.1 22 

89.10 19007000 24111000 26.5 34 20.7 
89.11 17136000 21393000 22.8 31 16.2 
89.12 16261000 19841000 20.1 28.4 13.5 
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圖 4.2 負載量訓練資料圖 

表 4.3 網路測試原始資料表 

數入變數 
Input1（電力負載量）單位：千瓦 Input2（溫度）單位：℃ 時間 
平均負載量 尖峰負載量 平均溫度 最高溫度 最低溫度 

90.1 14769000 19554000 17.7 28.2 10.6 
90.2 16293000 19795000 18.7 30 11.7 
90.3 16758000 20359000 20.9 32.5 11.6 
90.4 17199000 21860000 23 33.1 15.4 
90.5 19128000 23997000 26.6 33.5 21.1 
90.6 20083000 25454000 27.8 34.6 22 
90.7 20869000 26177000 28.4 36.1 22.7 
90.8 21767000 26290000 29.2 35.3 23.7 
90.9 18467000 23359000 26.7 33.8 21.5 

90.10 17820000 21952000 25.1 32.1 19.5 
90.11 16832000 21033000 20.7 32.4 11.7 
90.12 16378000 20381000 18.7 30.5 6.7 
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圖 4.3 溫度訓練資料圖 

 

4.2 網路參數設計 

圖 4.4為系統實證網路架構圖，其中變數一為電力負載量變數，變數
二為溫度變數；變數一的隱藏層轉移函數為正切雙彎曲轉移函數，變數二

的隱藏層轉移函數為正切雙彎曲轉移數，輸出層的轉移函數為線性轉移函

數；變數一的隱藏層數目為單層，變數二的隱藏層數目為單層，變數一的

隱藏層節點數為 12，變數二的隱藏層節點數為 12；網路訓練方法為 L-M
演算法搭配 BasDavid Mackay的 Bayesian結構，網路性能目標為 10-10，網

路訓練的最大循環次數為 6000，整個網路參數設計如表 4.4所示。 
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圖 4.4 系統實證網路架構圖 

 

表 4.4 網路參數設計表 

隱藏層轉移函數 正切雙彎曲轉移函數 
隱藏層數目 1 變數一 
隱藏層節點數 12 
隱藏層轉移函數 正切雙彎曲轉移函數 
隱藏層數目 1 變數二 
隱藏層節點數 12 

輸出層 轉移函數 線性轉移函數 
訓練方法 L-M演算法搭配 Bayesian結構 
網路性能目標 10-10 網路訓練參數 
最大循環次數 6000 
μ的初始值 0.001 
μ的減少係數 0.1 
μ的增加係數 10 

L-M演算法參數 

μ的最大值 1010 

 

4.3 實驗結果與分析 

本研究利用絕對平均誤差（Mean Absolute Percentage Error, MAPE）
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進行預測效益評估，而MAPE越小者代表其預測能力較為精確。 

4.3.1 訓練結果分析 

表 4.5、表 4.6與表 4.7分別為利用平行式類神經網路利用過去 12個
月、24個月與 36個月不同的訓練範例所得之訓練結果，並將結果分別繪
製如圖 4.5、圖 4.6與圖 4.7所示。 

 

表 4.5 平行式類神經網路訓練結果 1（單位：千瓦） 

日期 實際值 PNN 
88.01 14769000 15677000 
88.02 16293000 15703000 
88.03 16758000 16201000 
88.04 17199000 17099000 
88.05 19128000 18805000 
88.06 20083000 19986000 
88.07 20869000 20528000 
88.08 21767000 20200000 
88.09 18467000 19513000 
88.10 17820000 19140000 
88.11 16832000 17118000 
88.12 16378000 16339000 

MAPE  3.32% 

 

表 4.6 平行式類神經網路訓練結果 2（單位：千瓦） 

日期 實際值 PNN 
88.01 15563000 15447000 
88.02 14594000 15000000 
88.03 16063000 16283000 
88.04 16713000 17344000 
88.05 18237000 17819000 
88.06 20129000 19903000 
88.07 20644000 20051000 
88.08 20029000 19860000 
88.09 19294000 19252000 
88.10 19007000 18459000 
88.11 17136000 16837000 
88.12 16261000 15538000 
89.01 14769000 15692000 
89.02 16293000 15567000 
89.03 16758000 16283000 
89.04 17199000 17446000 
89.05 19128000 19178000 
89.06 20083000 19942000 
89.07 20869000 20599000 
89.08 21767000 20281000 
89.09 18467000 19857000 
89.10 17820000 19447000 
89.11 16832000 17447000 
89.12 16378000 16447000 

MAPE  2.89% 
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表 4.7 平行式類神經網路訓練結果 3（單位：千瓦） 

日期 實際值 PNN 
88.01 14542000 14522000 
88.02 13364000 14743000 
88.03 15437000 15215000 
88.04 16150000 16655000 
88.05 16651000 16599000 
88.06 18743000 18479000 
88.07 19378000 19472000 
88.08 19243000 19528000 
88.09 17241000 18205000 
88.10 16755000 17557000 
88.11 16306000 15983000 
88.12 15661000 15562000 
89.01 15563000 15117000 
89.02 14594000 14576000 
89.03 16063000 15911000 
89.04 16713000 16615000 
89.05 18237000 17641000 
89.06 20129000 19436000 
89.07 20644000 19668000 
89.08 20029000 19432000 
89.09 19294000 18674000 
89.10 19007000 17840000 
89.11 17136000 16488000 
89.12 16261000 15633000 
90.01 14769000 15749000 
90.02 16293000 15463000 
90.03 16758000 16299000 
90.04 17199000 17660000 
90.05 19128000 19254000 
90.06 20083000 20343000 
90.07 20869000 20631000 
90.08 21767000 21309000 
90.09 18467000 17720000 
90.10 17820000 17444000 
90.11 16832000 17526000 
90.12 16378000 16515000 

MAPE  2.78% 

 

12000000

15000000

18000000

21000000

24000000

27000000

88
.0

1

88
.0

2

88
.0

3

88
.0

4

88
.0

5

88
.0

6

88
.0

7

88
.0

8

88
.0

9

88
.1

88
.1

1

88
.1

2

時間

平
均
負
載
量

實際值

預測值

 
圖 4.5 平行式類神經網路訓練結果 1 
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圖 4.6 平行式類神經網路訓練結果 2 
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圖 4.7 平行式類神經網路訓練結果 3 

 

4.3.2 測試結果分析 

表 4.8、表 4.9與表 4.10分別為利用平行式類神經網路利用過去 12個
月、24個月與 36個月不同的訓練範例所得之測試結果，並將結果分別繪
製如圖 4.8、圖 4.9與圖 4.10所示。 

 

表 4.8 平行式類神經網路測試結果（單位：千瓦） 

日期 實際值 PNN 
91.01 16369000 15761000 
91.02 15357000 16083000 
91.03 17321000 16221000 
91.04 18501000 17114000 
91.05 19649000 19202000 
91.06 21029000 20181000 
91.07 21846000 20678000 
91.08 22017000 21089000 
91.09 20247000 18712000 
91.10 19241000 17804000 
91.11 17862000 16425000 
91.12 17538000 15789000 

MAPE  6.22% 
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表 4.9 平行式類神經網路測試結果（單位：千瓦） 

日期 實際值 PNN 
91.01 16369000 15746000 
91.02 15357000 16138000 
91.03 17321000 16482000 
91.04 18501000 17477000 
91.05 19649000 19512000 
91.06 21029000 20254000 
91.07 21846000 20666000 
91.08 22017000 21050000 
91.09 20247000 19318000 
91.10 19241000 18413000 
91.11 17862000 16615000 
91.12 17538000 15961000 

MAPE  5.01% 

 

表 4.10 平行式類神經網路測試結果（單位：千瓦） 

日期 實際值 PNN 
91.01 16369000 15865000 
91.02 15357000 16363000 
91.03 17321000 16671000 
91.04 18501000 17660000 
91.05 19649000 19460000 
91.06 21029000 20340000 
91.07 21846000 20789000 
91.08 22017000 21097000 
91.09 20247000 18994000 
91.10 19241000 18107000 
91.11 17862000 17013000 
91.12 17538000 16421000 

MAPE  4.67% 
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圖 4.8 平行式類神經網路測試結果 1 
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圖 4.9 平行式類神經網路測試結果 2 
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圖 4.10 平行式類神經網路測試結果 3 

 

配合圖 4.8、圖 4.9與圖 4.10的觀察，本研究發現，平行式類神經網
路的圖形，普遍較有平滑（smooth）的現象，而在預測上，似乎在初始波
峰預測擬合時表現較佳，而在末期波峰預測有逐漸低估的現象。 

表 4.12為各平行式類神經網路架構之訓練範例及測試範例 MAPE 之
記錄。由結果顯示，當輸入單元增加時，各範例 MAPE 普遍有下降的情
形。此外，由於根據歷史資料的擬合至實際的預測常發生誤差放大的情

形，故訓練範例之MAPE有小於測試範例之MAPE的現象。 
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表 4.11 平行式類神經網路訓練範例與測試範例之絕對平均誤差 

MAPE（%） 以前 12個月歷史資料作
為輸入單元 

以前 24個月歷史資料作
為輸入單元 

以前 36個月歷史資料作
為輸入單元 

訓練範例 3.32 2.89 2.78 
測試範例 6.22 5.01 4.67 

 

4.3.3 與其他方法比較結果分析 

表 4.12 為分別利用平行式類神經網路（PNN）、傳統倒傳遞網路
（BP）、徑向基底網路（RBFN）、一般迴歸神經網路（GRNN）對於測試
範例（民國 91年 1月至民國 91年 12月）之實驗結果，以及絕對平均誤
差之紀錄，並將結果繪製如圖 4.11。  

 

表 4.12 與其他方法比較結果（單位：千瓦） 

日期 實際值 PNN BP RBF GRNN 
91.01 16369000 15865000 16611000 15421000 15315000 
91.02 15357000 16363000 16229000 15666000 15905000 
91.03 17321000 16671000 16280000 18173000 16521000 
91.04 18501000 17660000 17409000 18179000 17212000 
91.05 19649000 19460000 17826000 20548000 19298000 
91.06 21029000 20340000 21514000 22578000 20394000 
91.07 21846000 20789000 20808000 26183000 20539000 
91.08 22017000 21097000 19794000 24182000 20308000 
91.09 20247000 18994000 17774000 23178000 18928000 
91.10 19241000 18107000 17570000 19173000 17684000 
91.11 17862000 17013000 16905000 18167000 16617000 
91.12 17538000 16421000 16452000 18159000 16101000 

 
MAPE（％）  4.67% 6.97% 6.39% 6.17% 
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圖 4.11 與其他方法比較結果 
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根據預測結果發現，平行式類神經網路架構之MAPE為 4.67%，較傳
統倒傳遞網路（6.97%）、徑向基底網路（6.39%）、一般迴歸神經網路
（6.17%）均為低，而MAPE越小者代表其預測能力較為精確，因此利用
平行式類神經網路架構進行電力負載預測較其他三者方法更為精確。 



 63 

第五章 結論與未來研究方向 

5.1 結論 

由於電力負載預測不論是在電力輸送作業、儲存能源調配、線上調控

或緊急事故處理中均扮演著極為重要的角色。然而，傳統的類神經網路雖

然能利用影響電力負載預測的相關變數建立訓練資料，卻不能針對各個相

關變數間的關係進行探討並調整之。因此本研究針對電力負載預測之議

題，架構相對應之平行式類神經網路電力負載預測系統，以改善利用傳統

倒傳遞網路進行電力負載預測之缺失，並求得更精確的電力負載預測結

果。經實驗驗證，平行式類神經網路整體的絕對平均誤差大約 4.67%左右，
較其他方法均低，因此可證明平行式類神經網路較其他三者方法更為精確。 

5.2 未來研究方向 

    由於本研究利用平行式類神經網路進行電力負載預測時，僅考慮負載
量與溫度兩種主要影響電力負載之變數，然而其他變數包括電費與其他氣

候因子或多或少還是影響電力負載之預測結果。因此，以輸入變數而言，

未來研究方向可嘗試將其他變數納入網路予與考慮。 

    此外，平行式類神經網路除了可進行電力負載預測，也可嘗試應用於
其他領域。因此，未來研究方向可應用平行式類神經網路進行其他領域之

預測議題，以得到更精確之預測結果。 
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