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基于回声状态网络的电力市场电价预测 

任 远
 

(国网山西省电力公司，山西 太原 030002) 

摘要：传统的神经网络算法在电价变化剧烈的情况下，精度较低并且所耗费的时间较长，难以满足电力市场发展

的需求。为解决该问题，提出了一种基于回声状态网络(ESN)的短期电价预测方法。所提方法介绍了基于回声状

态网络的预测原理，提出了电力市场短期电价的预测机制，包括参数选取、采样数据预处理和 ESN 训练及预测过

程；并分别采用回声状态网络和反向传播算法(BP)神经网络进行短期电价预测。经过仿真验证，所提出的基于回

声状态网络的电价预测具有较好的准确率和可行性。 
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Echo-state-network based electricity price forecasting in electric power market 
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Abstract: Traditional neural network based electricity price forecasting algorithm fails to meet current demands by future 
electric power market, with low accuracy and long computation time when the electric power price changes greatly. Using the 
method based on Echo-State-Network (ESN), an electricity power price short-term forecasting approach is proposed. Firstly, 
the principle of ESN is introduced and discussed. On this basis, the electricity power price short-term forecasting approach is 
proposed, including parameter selection, sampling data pre-processing and ESN training and forecast process. Then, the 
short-term electricity price forecasting is performed by ESN and BP neural network. The simulation results show that using 
ESN the short-term electricity price can be forecasted more quickly and steadily. 
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0  引言 

电价是电力市场运作的决定性要素，在电力市

场各参与方的分析、运营、决策中，如何正确地建

立电价预测模型，是电力市场竞争中各参与方所深

为关心的问题[1-4]。由于电力市场的复杂性、分布性、

时变性以及随机性等因素，决定了其数学模型建立

的困难。国内外研究人员在电价预测研究方面做了

大量的工作，目前取得了大量的研究成果[5-7]。随着

智能电网的建设和能源互联网的发展，电力市场的

价格机制也发生深刻变化。电价机制的合理性对电

价预测的准确性提出了更高的要求。 
为满足能源互联网条件下电力市场运作的要

求，电价的计算与分析要求所采用的预测算法提出 
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了高度准确性的要求，尤其是电价实际特性的动态

参数。作为电力市场有序高效运作的关键基础之一，

电价预测一方面存在着某种程度的周期规律性，另

一方面也存在着随机时变性、复杂性等特点，故建

立电价变化预测的数学模型面临着巨大的挑战。因

此，电力市场中电价预测的准确性直接影响了电力

资源优化配置的高效性和合理性。因此，如果能够

准确地对电价的变化进行预测，将有利于提高电力

供给与需求之间的匹配度，有效地保障电力市场稳

定运行。 
当前电价预测方法方面的研究已经取得了相当

的成果[8-11]。其中，国内外应用人工神经网络反向

传播算法(BP)进行预测的研究已取得了较好的效

果。但是在预测对象的数值变化剧烈的情况下，BP 
模型在一定程度上难以避免预测精度不稳定的问

题，且所需的训练次数繁多且耗时较长，对于短期
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电价预测难以获得令人满意的效果。 
为了解决上述问题，本文基于回声状态网络

(ESN)的预测理论和方法，对电力市场价格模型进

行预测。利用短期最高、最低电价时刻的一系列关

键数据，通过 ESN 算法进行电价的预测，力求为电

力市场的价格制定提供更加有效的参考依据，为电

力市场决策与运行提供理论依据。 

1   回声状态网络原理 

回声状态网络是近年来新兴的一种递归神经网

络，独特而简单的训练方式以及高精度的训练结果

已使其成为当前研究的热点之一。在该网络中，引

入了储备池计算模式这种新型的神经网络的建设方

案，克服了之前神经网络模型中训练算法所存在的

收敛速度慢和局部极小等问题[12]。 
回声状态网络的核心思想是：使用具有大规模

处理单元的随机稀疏网络作为储备池，将输入信号

从低维的输入空间映射到高维的状态空间，在高维

的状态空间采用线性回归方法对网络的部分连接权

进行训练，而其他连接权随机产生，并在网络训练

过程中保持不变。回声状态网络的典型结构如图 1 
所示，由输入层、储备池和输出层组成[13-14]。 

 
图 1 回声状态网络结构图 

Fig. 1 Structure of the echo-state-network 

假设回声状态网络由 K 个输入单元、N 个储

备池处理单元、和 L 个输出单元构成。则回声状态

网络的基本方程为式(1)和式(2)。 
      in back1 ( 1)x n f u n x n y n    W W W  (1) 

      out out back1 ( 1) 1y n f u n x n y n     W W W   
(2) 

式中：u(n)、x(n)和 y(n)分别为 ESN 的输入变量、

状态变量和输出变量；f()和 fout()分别为储备池处理

单元和输出单元的激活函数向量。输入单元通过

Win 与储备池的处理单元连接，W 表示储备池内部

处理单元之间的连接权值，Wback表示输出层与储备

池的连接权值，Wout 为储备池与输出单元的连接权

值。此外，Win、W和Wback经初始化后保持不变，

所以无须通过训练获得；而Wout需要通过训练获得。 
在 ESN 的训练中，样本数据通过随机生成的权

值矩阵Win和Wback激励储备池的处理单元，采用线

性回归使训练均方误差最小化的方法即得到 Wout。

而 ESN 的时间序列预测性能，很大程度上取决于由

储备池的四个重要参数：储备池内部连接权谱半径、

储备池中神经元数量、输入单元尺度和储备池稀疏

程度。另外，ESN 的性能跟样本数据特性也有着很

大关系。 
总之，ESN的基本思想主要是采用储备池原理，

经过计算获得动态的状态空间。在足够复杂的条件

下，ESN 的状态空间利用线性计算方法对这些内部

状态值进行处理，以获得所对应的输出结果[12]。相

对于传统的神经网络算法而言，回声状态网络的训

练复杂度较低。回声状态网络完成初始化之后，只

有输出连接矩阵的权值会在训练过程中发生变化。

通常可采用最小均方误差的方法调整输出权值并独

立地形成输出节点[13]。 

2   基于 ESN 的电价预测 

2.1 电价分析 

在竞争性的电力市场中，决定电价的因素主要

来自两个方面：电力供给与电力需求。影响电力供

给的因素主要为发电商的发电功率和定价政策；影

响电力需求的因素主要有负荷需求和用电时段。其

中，短期电价变化规律有别于长期的电价，有其自

身明显特点：(1) 短期电价具有明显的周期性，一般

以 24 h 为一个周期；(2) 短期电价具有较强的时间

规律性，与用电负荷需求有着紧密的正相关性；

(3) 短期电价可能受到各种环境因素的影响较大，呈

现出某种程度的非平稳随机性。 
通常情况下，根据不同时段的电价所存在着规

律性和随机性共存的特性，有必要对每个时段分别

采用不同的回声状态网络训练建模。短期电价预测

是对短时期内电价特性的变化及趋势预先进行测

算。电价特性主要体现电力市场运行中主要参数(比
如电力供给、负荷需求、用电时段等)对电价的影响

及变化规律，故电价特征参数的选取直接决定了电

价预测模型的准确性和可信度。因此，本文选择有

代表性的供给值和负荷值作为输入参数，通过回声

状态网络对短期电价进行预测。 

2.2 基于 ESN 的短期电价预测 

2.2.1 参数选取 
从用电需求的角度，负荷参数在很大程度上影
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响电价。将短期最大负荷、短期最小负荷及短期平

均负荷等重要参数引入到电价预测模型中，以获取

用电负荷变化的规律。根据可获得的负荷参数，本

文选取以下负荷参数作为电价预测的输入值：短期

最高电价时的负荷值，短期最低电价时负荷值，短

期负荷平均值，时段类型等，如式(3)所示。 
 MAX MIN AVR, , ,L l l l t            (3) 

从电力供给的角度，发电商的输出功率也是电

价预测重要决定因素之一。将短期最大功率、短期

最小功率及短期平均功率等重要参数也要引入到电

价预测算法中。根据可获得的电力供给参数，本文

选取以下参数作为电价预测模型中电力供给侧的输

入值：短期最高电价时的供电值，短期最低电价时

供电值，短期平均供电值，如式(4)所示。 
 MAX MIN AVR, ,P p p p           (4) 

为此，本文将以上历史采样数据作为原始数据，

经过规范化预处理后，用以对回声状态网络进行训

练；训练完备之后对短期内的电价进行预测。 
2.2.2 采样数据预处理 

采样数据预处理的目的是保证输入的参数值在

合理的范围内变化，以避免回声状态网络出现饱和

的现象。则规范化后的电力负荷需求 L如式(5)所
示。 
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从电力市场的供给角度，电力供给能力P的输

入向量为 
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式中：lsun 为最大负荷需求值；psun 为最大发电功率

值，则 ESN 的输入向量 u(n)为 

( ) ( , )u n P L              (7) 
2.2.3 ESN 训练与预测 

结合 ESN 模型的训练过程，则基于 ESN 的短

期负荷预测步骤如下： 
步骤一：ESN 的初始化。设定储备池规模，内

部连接权矩阵的稀疏度及其谱半径等参数；根据这

些参数，对Win、W和Wback也必须进行初始化。 
步骤二：选取训练样本集。由于负荷数据采集

过程中难免存在系统故障或随机事件，不可避免地

导致异常数据的存在，因此需要辨识出异常数据，

选取正常数据形成训练样本集。 
步骤三：形成网络状态。从初始化状态对回声

状态网络进行状态更新；每一轮更新后需要保存的

回声状态网络当前状态的相关数值。 
步骤四：ESN 训练。回声状态网络的输入权重、

内部连接权重和反馈权重都为随机确定；ESN 的训

练过程就是根据输入、输出训练样本对；每一次训

练均需根据式(8)更新内部权值矩阵W，从而获得输

出权值矩阵Wout。 

old
MAX

1


W W               (8) 

式中：Wold 为上一次训练所得到的内部权值矩阵；

MAX为内部权值矩阵的最大特征值。 
步骤五：回声状态网络训练完毕后，输入预测

原点之前足够长的时段的数据，按照之前所述的采

样数据预处理方法形成新的规范化数据，并将其输

入到训练好的回声状态网络；通过式(1)计算得出最

新的网络状态，再根据式(2)计算预测值，即可得到

预测结果。 

3   算例分析 

为了验证本文所提出的基于 ESN 的电价预测

方法，本文通过国内外两种典型电力市场的数据进

行预测。其中，国外以美国加州电力市场为例，采

用 2003 年 1月份到 4月份共计 2 880个时段的用电

负荷需求、电力供给以及电价等历史数据作为训练

和测试数据集；国内则采用山西某市 2014 年 1 月份

至 4 月份的 2 880 个时段的相应历史数据。将 ESN
和传统 BP 网络进行对比，以验证本文所提出方法

的合理性和有效性。  
本文所提出的方法进行首先对电价进行短期预

测之前，首先要对 ESN 进行初始化，之后从实验数

据中选取一定数量的样本数据，接着根据前文所述

的方法进行采样数据的预处理，以形成 ESN 训练的

样本集；输入样本集对 ESN 进行训练，最后训练完

备的 ESN 以每小时为单位进行电价预测。设定 ESN
中储备池单元数量为 200，储备池稀疏连接度为

5%，谱半径为 0.8。 
本文首先从算法的训练复杂度方面进行 ESN
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算法和 BP 算法对比，主要体现在训练次数与准确

率的关系(如图 2 所示)。从图 2 中可以看出，本文

所提出的基于 ESN 的电价预测方法达到较为稳定

的高准确率所需的训练次数只需要 1 500 次，而 BP
算法则需要 3 000 次训练才能逼近稳定的准确率。

可见，ESN 算法与 BP 算法相比，所需的训练样本

和训练次数大为减少，算法收敛速度较快。 

 
图 2 训练次数与准确率的关系 

Fig. 2 Relation between training times and accuracy 

从两种方法的训练所耗费的时间方面进行比

较，表 1 给出了 ESN 和 BP 的训练耗时对比结果。

可见 ESN 算法所需要的训练耗时远远优于传统 BP
算法。这是由于 BP 算法在训练过程中需要不断通

过反馈来调整权重值，并且需要计算梯度信息反复

迭代直到其误差最小。而 ESN 则是采用较为简单的

储备池计算和线性回归过程，且迭代次数只是取决

于样本数目。训练上的优势使得 ESN 算法比 BP 算

法具有更高的效率。 
表 1 训练耗费的时间对比 

Table 1 Comparison of training time 

样本规模 BP ESN 

1 500 次 10.86 s 1.64 s 

2 000 次 22.59 s 2.14 s 

在 ESN 经过完备训练之后，即可进行短期电价

预测，则基于 ESN 的电价预测仿真验证结果如图 3
和图 4 所示。其中，图 3 为美国加州电力市场的电

价预测结果，图 4 为国内电力市场的电价预测结果。

通过预测电价曲线和实际电价曲线的对比可以看出

本文所提出的方法对实际电价曲线的逼近效果良好。 
为了进一步验证本文所提出方法的准确性，本

文选取相对均方根误差(Root Mean Square Error，
RMSE) 和 平 均 绝 对 百 分 误 差 (Mean Absolute 
Percentage Error，MAPE)作为各种方法预测效果判

断的根据，对预测效果进行评价。 

 
图 3 电价预测结果比较(a) 

Fig. 3 Comparison of electricity price forecasting (a) 

 
图 4 电价预测结果比较(b) 

Fig. 4 Comparison of electricity price forecasting (b) 
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本文方法预测结果的均方根误差最小，为 2.97，
而 BP 方法为 2.44。ESN 和 BP 方法下的平均绝对

百分误差分别为 1.75%和 2.12%。如表 2 所示。误

差评价结果表明了回声状态网络比 BP 网络的预测

精度有所提高。 
表 2 预测准确率对比 

Table 2 Comparison of forecasting accuacy 

参数 BP ESN 

RMSE 2.44 2.97 

MAPE/% 1.75 2.12 

根据上述电价预测结果的比较，基于回声状态

网络算法进行电价预测，具有所需训练样本少和预

测精度较高的优点，比较适用于短期电价预测，应

用效果较好。 
尽管如此，本文主要从电力市场中电力供给与



任 远   基于回声状态网络的电力市场电价预测                           - 115 - 

负荷需求两个方面相结合进行短期电价预测，后续

研究可考虑引入更多影响电力市场价格波动的原

因，比如电价的制定政策、 自然环境的影响等诸多

方面的因素。此外，回声状态网络仍有很大的改进

优化空间，更有针对性地研究 ESN 应用于短期电价

预测的储备池计算参数选择问题，从而进一步提高

ESN 预测的精度。 

4   结论 

本文基于回声状态网络算法，研究电力市场中

电价的短期预测方法。采用回声状态网络预测的方

法，进行参数选取、参数处理以及短期电价预测。

通过对影响电价的各参数进行采样和预处理，采用

回声状态网络进行预测。在已知历史电价相关参数

的历史数据基础上，对待测的短期电价进行预测。

验证表明，基于回声状态网络的短期电价预测的算

法复杂度误差较低，取得了较为可信的结果，为电

力市场中电价预测的研究提供了重要的参考。 
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