
第35卷 第6期 
2007年 3月 16日 

继 电 器 
RELAY 

Vb1．35 No．6 

Mar．16，2007 

短期负荷预测神经网络方法比较 

李晓波 ，罗枚 ，冯凯 

(1．漯河职业技术学院，河南 漯河462000； 2．陕西纺织服装职业技术学院，陕西 成阳 71 2000) 

摘要：以某地区购网有功功率的负荷数据为背景，建立了三个 BP神经网络负荷预测模型一一sDBP、LMBP及BRBP模型进行 

短期负荷预测工作，并对其结果进行比较。针对传统的BP算法具有训练速度慢，易陷入局部最小点的缺点，采用具有较快 

收敛速度及稳定性的L—M优化算法进行预测，使平均相对误差有了很大改善，具有良好的应用前景。而采用贝叶斯正则化算 

法可以解决网络过度拟合，提高网络的推广能力，使平均相对误差和每日峰值相对误差降低，但收敛速度迪陵(慢干SDBP 

模型)，不适于在实际应用中采用。 
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Abstract： Based on the load data of meritorious power of the power system of some area，three BP ANN models，named SDBP 

model，LMBP mod el and BRBP M od el，are established to carry out the short—term load forecasting work，and the results are 

compared．As for the traditional BP algorithm has some unavoidable disadvantages such as the slow training speed an d the feasibility 

of being plunged into local minimums，an optimized L—M algorithm，which has a quicker training speed an d beRer stability,should 

be applied to forecast,which can effectively reduce the mean rel~ive error．So it has a good application prospect．In contrast， 

Bayesian Regularization can overcome the excessive fitting，improve the generalization of an ANN and reduce the mean relative 

error and the relative error of everyday peal(values，it is not suitable for actual application because of its slow training speed (slower 

than SDBPmode1)． 
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0 引言 

电力系统负荷预测是实现电力系统安全、经济 

运行的基础，尤其是在电力市场条件下，负荷预测 

不仅对电力系统操作人员、电力市场规划者、供电 

者有着重要的作用，而且对其他的电力市场参与者 

也显得很重要。当负荷预测的差额造成大量运行成 

本和利润的损失时，高精度和快速的负荷预测就成 

为电力系统可靠运行和电力市场供求平衡的保证， 

因此对先进的智能预测方法进行研究是很有必要 

的。 

人工神经元网络一经引入电力系统，负荷预测 

就成为其应用研究的一个主要领域，也是到目前为 

止研究得最多的一个课题。90年代初，Park、Lee、 

Peng、Sharkawi等人 先后利用神经网络进行电 

力系统短期负荷预测，把预测误差从传统方法的 

4．22％降低到 2．06％，引起负荷预测工作者的高度重 

视，再次掀起负荷预测的热潮。它杰出的学习能力、 

处理输入输出变量问的非线性关系的能力，使它取 

得了比传统负荷预测更好的效果，精度提高了许 

多。 

但是，用ANN进行短期负荷预测也有它本身的 

致命缺点：①收敛速度慢、容易陷入局部极小点； 

②需要大量的训练数据。另外，它还存在学习过程 

中训练精度不确定性的问题。为了克服 ANN的这些 

缺点，提高各类 日期的负荷预测精度，近年来出现 

了两种趋势，一种是对经典的人工神经网络进行改 

进和优化 ’ ，另一种是采用组合预测的方法，将两 
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种或多种预测技术融合在一起，互用互补 ’ 。 

本文以某地区购网有功功率的负荷数据为背 

景，通过仿真实验，对 SDBP算法、L—M优化算法、 

贝叶斯正则化算法的 BP模型 (依次称之为 SDBP、 

LMBP及 BRBP模型)在短期负荷预测中的训练速度、 

预测精度和推广能力等性能进行了对比。 

1 BP神经网络 

1．1 BP神经网络结构 

BP(Back Propagation)神经网络通常是指基 

于误差反向传播算法(BP算法)的多层前向神经网 

络 ，它是 D．E．Rumelhart和 J．L．McC1e1land 

及其研究小组在 1986年研究并设计 出来的。BP 

神经网络通常具有一个或多个隐含层，其中，隐含 

层神经元通常采用 Sigmiod型函数，而输出层神经 

元则采用 purelin型传递函数。图 1给出了一个具 

有单隐含层的 BP神经网络模型，理论已经证明， 

具有如图 1所示结构的 BP神经网络，当隐层神经 

元数 目增加到足够多时，可以以任意精度逼近任何 
一

个具有有限间断点的非线性函数 。这在结构的 

实现上，要比增加更多的隐含层来提高网络训练精 

度要简单得多。所以绝大部分在电力负荷预测领域 

应用的 BP网络都只取一层隐含层。 

输入层 
广—]  

s × ＼ 

· 

引  

_l： (，l ) 。2= (-2aI+ ) 

．2= ( (ft(-I 矗 ))+ ) 

图1 具有单隐含层的BP神经网络 

Fig．1 BP neural network with a single connotative layer 

1．2传统的 BP学习算法 

BP算法由两部分组成，即信息的正向传递和 

误差的反向传播。在正向传递过程中，输入信息 

从输入经隐含层逐层计算传向输出层，每一层神 

经元的状态只影响下一层神经元的状态。如果在 

输出层没有得到期望的输出，则计算输出层的误 

差变化值，然后转向反向传播，通过网络将误差 

信号沿原来的连接通路反向传播回来，用以修改 

各层神经元的权值和偏置值，直至达到期望目 

标。为了和其他改进的 BP算法相区别，传统的 

BP 算 法 又 称 为 SDBP (Steepest Descent 

Backpropagation最速下降)算法。 

1．3 L—M学习算法 

对于神经网络的学习和训练，传统的反向传 

播算法迭代速度慢，且易陷入局部最小点。针对 

BP算法的缺点，可使用 L—M算法 (Levenberg— 

Marquardt algorithm)来改进。 

网络训练的性能指数用平方误差代替均方误 

差，权值调整率为： 

aw(k)=w (七+1)一W (足)=一L， J +伽  ．， P( 

其中：I为单位矩阵，．，为误差对权值微分的矩阵，e 

为误差向量，调整参数 为一标量。这个算法提供 

牛顿法的速度和保证收敛的最速下降法之间的一个 

折衷，可以大幅度提高收敛速度，并可以提高算法 

的稳定性，减小陷入局部最小点的可能。 

1．4 BR学习算法 

在人工神经元网络训练过程中，有时会出 过 

度拟合现象(Overfi tt ing)。过拟合现象是由于I《‘j 

络学习了太多的特殊样本，并且过分追求拟合所向‘ 

训练模式，即要求对于所有的训练模式误差均要很 

小而造成的。这样，一个 “过度训练”的神经网络 

可能会对训练样本集达到较高的匹配效果，但对于 
一

个新的输入样本矢量却可能会产生与目标矢量 

差别较大的输出，即神经网络不具有或具有较差的 

推广能力(Generalization)。 

贝叶斯正则化 BR(Bayesian Regulariza— 

tion算法)，是指为了提高网络推广能力，训练 

过程 中要建立一个 由各层输 出误差、权值和阈 

值构成的特殊性能参数，通过依据 L—M优化理 

论对 网络的权值和阈值进行调整 ，使该参数最 

小化nD， 。 

2 BP神经网络的应用 

2．1模型的建立 

构造人工神经网络对负荷进行预测，主要有两 

种做法，方法一是使用单一的具有24个输出的网络 

来预测每天24点负荷值，方法二是构造一个规模较 

小的单输出网络，针对于负荷的每一点待预测值， 

分别输入一个相应的历史负荷、天气序列，将有一 

个输出。 

使用方法二，由于每个网络的规模较小，因此 

对网络进行训练比对一个大规模多输出的网络进 

行训练更加容易。而且对一天 24点负荷构造一个 

网络分别进行 24次预测，即是考虑了不同小时类 

型的负荷差异，具有较大的灵活性。故在实际中多 
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采用第二种方法构造神经网络对负荷进行预测。预 

测所用神经网络模型如图2所示，为具有一个隐层 

的前向全联网络。 

输入节点 臆含层节点 输出节点 

图 2电力系统短期负荷预测模型 
Fig．2 Short-term load forecasting model for power systems 

以下是对应用神经网络进行负荷预测建模的 

几个重要问题的讨论。 

1)历史负荷数据的分析及日类型的划分 

电力负荷的变化一方面有其不确定性，如天气 

的变化、意外事故的发生等造成对电力负荷的随机 

性干扰，另一方面，在一定条件下，电力负荷存在 

着明显的变化趋势。正是因为系统负荷具有一定的 

统计规律，才可以被预测。 

这里仅对日期类型进行分类，将日类型划分为 

星期一、工作日(星期二至星期五)、星期六、星期 

日四种，并按如表1所示对 日类型进行编码后作为 

神经网络的输入。 

表1神经网络的日类型输入 
Tab．1 Days input for neural networks 

日类型 编码 

星期一 

工作日 

星期六 

星期天 

0O 

Ol 

10 

1l 

2)输入变量的选择及网络结构的确定 

本文根据调度人员的运行经验和所能提供的 

数据资料，主要考虑将历史负荷数据、天气数据(主 

要是每日最高、最低气温及湿度)及日类型作为神 

经网络的输入。这样本文的训练样本组成，即神经 

网络的输入输出如下： 

输出为：预测日 日的第 、时的预测负荷值 

】，( ， (t：1，2，⋯，24)： 、 

输入为：预测日前一天 ( 1日) 时刻前 12 

点的负荷值，和第 产2、及 3、 7日 时刻周围 

三点的值，以及相应的天气数据(由于数据来源限 

制，只包括 日最高气温 及最低气温 、最高湿度 

席及最低湿度 )和预测 日的日期类型数据 ( ， 

其中 (‘ 表示历史负荷序列。 

这样，在本文中每个神经网络的输出层神经元 

个数为1，输入层神经元个数为39。隐层个数的确 

定也很重要，在具体设计时，比较实际的做法是通 

过对不同神经元数进行训练比较对比，然后适当地 

加上余量。本文选取的是12层。 

3)BP学习速率及调整参数 的选择 

学习速率会影响权值与阀值更新的比例，较大 

的学习速率可能造成算法不收敛，较小的学习速率 

会导致训练时间增长。利用快速训练算法中提供的 

缺省值一般能得到比较好的效果，BP学习速率的缺 

省值]70．01。同理，调整参数 的选择亦采用缺省 

值，即 的初始值为0．001， 的增加系数为10， 

减小系数为0．i。 

4)训练数据的前处理和后处理 

由于BP神经网络使用的激活函数为S型压缩函 

数，利用归一化，将输入数据限定在[一1，1]区 

间内，可以提高训练收敛速度，避免计算 的溢 

出。训练网络完成后，采用一线性变换完成数据 

转换，得到和原始输出数据单位相同的输出数据。 

5)特殊事件的处理 

在负荷预测中会遇到一些特殊事件，如检修线 

路、停电等，本文根据检修及停电计划对历史负荷 

数据进行了恢复处理，以减少因检修对负荷预测精 

度的影响。另外，对于神经网络预测出的负荷数据， 

如果预测日有检修或停电计划，则也应根据检修或 

停电所影响负荷量的大小做出相应的修改，以提高 

预测精度。 

6)节假日模型 

用典型日样本取百分数，用负荷变化趋势将曲 

线平移可得到较理想的节假日预报曲线，节假日前 

后几天也属节假日范围。 

2．2 BP模型用于短期负荷预测的仿真结果 

本文采用某地区购网有功功率的 24点历史负 

荷数据，对三种BP模型——sDBP、LMBP及BRBP模 

型分别进行了4月 14日～2O日的模拟预测。 

熏 
、  

(a)SI)BP模型 

： 

J、  

、 。● ＼ 
—， ：2 · 

： 

— p ：' ⋯＼ 
k；；‘ ● 

图3 2004年4月 18日实际值与预测值曲线 
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Fig-3 Curves ofactual values and forecasted 也是 LMBP模型推广能力较差的一个原因吧。 
values of 1 8 ，April，2004 

图 3给出了SDBP、LMBP及 BRBP模型 2004年 4 

月 18日24小时实际值与预测值曲线图。其中实线 

为实际值，虚线为预测值。 

由图 3可以明显地看出，LMBP模型比 SDBP模 

型的预测曲线对实际曲线具有更好的逼近效果，但 

在个别峰值处的误差变得比较尖锐。而对比后两组 

曲线，LMBP模型的预测曲线毛刺较多，而 BRBP模 

型的预测曲线较为光滑，显然，经贝叶斯正则化算 

法训练的神经网络对噪声不敏感，具有较好的推广 

能力，而经L—M算法训练后的神经网络却对样本数 

据点实现了 “过度匹配”。 

2．3仿真分析 

表 2给出了2004年 4月 14日～20日七天基于 

这三种模型的预测误差表。由表 1可以看出，基于 

LMBP模型和BRBP模型的平均相对误差和每日峰值 

相对误差比SDBP模型有了很大的降低，其中 BRBP 

模型的这两个误差值是最低的。 

表 3为电力负荷每点预测分别使用SDBP模型、 

LMBP模型和 BRBP模型进行训练所需要的平均迭代 

次数及迭代时间。由表 3可知，采用 LMBP模型进 

行网络训练，其平均迭代时间为 2．3 S，平均迭代 

次数为 3．5次，较 SDBP模型有了显著的改进，而 

BRBP模型收敛速度较慢，平均迭代时间为 127．0 S。 

图 4为本例网络的某次 SDBP模型、BRBP模型 

和 LIdBP模型训练误差变化曲线。对比三个训练曲 

线可以看到，SDBP、BRBP模型当网络误差性能降低 

到或有时候甚至于未降低到目标值时就停止了训 

练，而 LMBP模型由于训练速度过快，每次停止训 

练时，网络误差性能远远的降到了目标值以下，这 

(b)BRBP模型 

Performance is 4 39649e一005．Goal is 0．O01 

＼  

＼ 
j ， _ _ _ 

u U 0 I 1．0 2 2．b 3 

Stop Training 3 Epochs 

(c)LIdBP模型 

图 4 SDBP、LMBP及 BRBP模型训练误差变化曲线 

Fig．4 Curve of training error variation of SDBP,LMBP and 

BRBP models 

表 2 基于 SDBP模型、LMBP模型和 BRBP模型的预测误差表 

Tab．2TableforforecasterrorofSDBPmod el，LMBPmodelandBRBPmod e1 

平均相对误差 最大相对误差 峰值相对误差 

日期 (绝对值) (绝对值) (绝对值) 

sDBP模型 LMBP模型 BRBP模型 SDBP模型 LMBP模型 BRBP模型 SDBP模型 LMBP模型 BRBP模型 

4．14 O．02l 758 0．021 528 0．0289 O．072 936 0．o67 334 0．080 l95 0．Ol】72 0．012 23 0．02O 778 

4．15 O．028 628 O．027282 O．o395ll 0．087 842 0．077 363 0．10708 O．Ol1 534 008l95l O．OI1 97 

4．16 0．046 826 0．047 072 0．046 987 0．105 64 0．10o79 O．11814 0．O4l 425 O．03l 466 0．0l1 736 

4．17 0．035 258 0．035 O69 0．027 624 0．089 619 O．O95 33l 0．101 39 O．o69 219 0．064 24 0．064 419 

4．18 O．o27 284 O．O24 333 O．O22 994 0．079 653 O．O9l l26 O．05l 201 0．022 l37 O．0l5 O68 0．012 2l3 

4．19 0．040 839 O．039235 O．O28696 0．083 004 O．O7l 66l 0．075 865 0．030 784 O．O3l O87 n025926 

4．20 0．037 972 0．036 946 0．036 67l 0．092644 O．O96 947 0．O92 85 0．012 lO5 O．o02730 5 O．oo9 3l3 

平均值 0．034 O8l 0．033O66 0．033 055 0．087 334 0．085 793 0．089 531 0．028 4l8 0．023 574 0．022 336 

磊 一一 

一 ㈨ 一一 二 

I。 瑚m 

Î zL三 0量 ∞(I# 

口c 

u≈一 ．一≈00 ：此 cc—j JJ 
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表 3 迭代时间及次数比较 

Tab．3 Comparison of iterative time and times 

SDBP模型 LMBP模型 BRBP模型 

迭代 迭代 迭代 迭代 迭代 迭代 

次数 时间／s 次数 时间／s 次数 时间／s 

3637．5 73．7 3．5 2．3 256．3 l27．0 

3 结论 

1)由于 BP算法本身收敛速度慢，且易陷入局 

部极小，所以，SDBP模型的预测误差，尤其是峰值 

处预测误差较大，预测结果并不理想。 

2)当网络具有相同结构参数时，采用 BRBP模 

型可使网络的推广能力得到提高，平均相对误差和 

每日峰值相对误差降低，但收敛速度过慢 (慢于 

SDBP模型)，不适于在实际应用中采用。 

3)L—M优化算法具有较快收敛速度及稳定性， 

虽然经 LMBP模型训练后的神经网络却对样本数据 

点实现了 “过度拟合”，但在负荷预测中，平均相 

对误差较 SDBP模型有了很大改善，具有良好的应 

用前景。 
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