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系统短期负荷预测

李若晨
1
，朱 帆

2
，朱永利

3
，翟羽佳

4

(1.国网河北省电力有限公司平山县供电分公司，河北 平山 050400；2.首都师范大学哲学系，北京 100037；

3.华北电力大学控制与计算机工程学院，河北 保定 071000；4.华北电力大学电力工程系，河北 保定 071000)

摘要：短期负荷预测的重要性随着电力企业的发展不断提高。传统的负荷预测虽然已经发展相对成熟，但现阶段

对负荷预测的准确性要求逐渐提高。为满足发展需要，则要对现有的方法进行改进或建立新的预测方法。通过分

析负荷预测数据周期性及周期内的特征，结合递归神经网络在分析时间序列数据的独特优势和受限玻尔兹曼机的

强大的无监督学习能力，对结合受限玻尔兹曼机的递归神经网络的工作原理及训练过程进行了阐述。利用该网络

进行了电力负荷数据预测实验验证并与其他神经网络进行了比较性实验。结果表明，所提出的神经网络较其他网

络在电力短期负荷预测实验中有更高的准确性。
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Abstract: The importance of short-term power load forecasting continues to improve with the development of power

enterprises. Although the traditional load forecast has been developed relatively mature, the load forecast accuracy

requirements gradually increase now. To meet the development needs, existing methods should be improved or new

methods of prediction should be established. This paper analyzes the periodic load forecasting and periodic characteristics

of load forecasting data. It also combines recursive neural networks with Limited Boltzmann machine's strong

unsupervised learning ability in analyzing the unique advantages of time series data. The network principle and training

process of the combination are described and the electric load data are predicted by experiment. The experiment compares

the accuracy of the network and other networks in short-term load forecasting. The results show that the neural network

proposed in this paper is more accurate than other networks in the power short-term load prediction experiment.
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0 引言

准确的电力系统负荷预测可用于指导和确定发

电机组的启停，水电、火电及其他发电设备之间的

相互协调配合与经济发电以及电网设备的计划检修

等。短期电力负荷预测主要用来预测未来几小时、
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一天或几天的负荷，它是电力转运业务、电力系统

安全的基础，也牵扯到各电网公司之间的功率交换，

可以给电网带来巨大的效益。

常用的负荷预测方法有很多，例如灰色系统、

专家系统、回归分析法等方法。灰色系统方法是利

用众多影响因子的综合作用来分析数据，文献[1]针

对气温对电力负荷影响最大的特点，通过气象修正

的方法将预测误差降低，但仍然有些负荷数据与气
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象数据之间的关系不明显。通过观察数据也可发现，

电力负荷数据并不完全随气温变化，有时有超前或

延后的现象出现，则需要进一步研究其关系。专家

系统的方法则是依据往年电力负荷数据以及行业专

家经验建立规则与知识库，推理机利用目前的电力

负荷数据进行推进性预测。文献[2]通过对各影响因

素模糊化，建立模糊集、隶属度函数和模糊规则的

专家系统来弥补数据预测不准确带来的缺陷。这两

种方法虽然已经考虑到了多种因素，例如气候、温

度以及政策等，然而其他因素仍然不可忽略地会影

响电力负荷。回归分析利用比较简单的数理统计方

法来确定数据之间的关系，属于经典预测方法。由

于影响电力负荷因素较多，现阶段较少使用简单的

回归分析对电力系统负荷数据进行预测。

近些年来机器学习的方法在电力系统负荷预测

中的应用越来越广泛，例如支持向量机(SVM)、人

工神经网络和深度学习的方法。SVM的预测方法是

根据时间序列数据，通过一个非线性的映射将输入

空间的数据映射到高维空间并在高维空间进行分

类，从而建立输入与输出数据之间的关系，文献[3]

利用遗传算法对 SVM进行了优化，并应用于风电

功率预测，有较好的效果。传统神经网由于网络学

习速率慢，容易陷入局部最优且易震荡的问题，使

得这些神经网络存在严重的局限性。文献[4-10]利用

人工神经网络并根据相应的负荷数据特点利用遗传

算法、模拟退火算法以及单步预测代替多步预测等

方法对传统神经网络进行改进，克服了其相应的不

足，且都在电力负荷数据预测之中有着不错的表现。

深度学习方法[11]因其具有较强的特征提取能力在

近年来迅速发展起来，它通过增加网络层数打破了

传统神经网络易陷入局部最优的问题，常见的深度

学习模型有：深层受限玻尔兹曼机[12-13]、深度信念

网络[14-17]、深度自编码网络等，随着网络层数的增

加，网络对数据的特征的捕捉能力也得到了相应的

增加，但相应的训练时间也大大增长。人工智能的

方法可以很好地统筹电力负荷中的各项影响因子以

及其中隐性的因素，减小负荷预测之中各因子对准

确性的影响，非常适合应用于电力负荷预测之中。

时间序列预测法可以用于短期、中期以及长期

预测。根据待预测数据的不同特征又可对数据进行

加权、移动等。文献[18]通过构造不同时间尺度的

多维数据序列，很好地提高了预测的精度。而随着

神经网络的发展，拥有关联层的网络的出现使得神

经网络具有动态记忆性，更适合对时间序列数据进

行预测，如 RNN、Elman神经网络[19]等。

针对现有负荷预测方法的不足，本文结合受限

玻尔兹曼机的强大的无监督学习能力与递归神经网

络在解决时间序列问题的独特优势，提出采用两种

网络相结合的方法进行短期负荷预测。该方法既可

通过受限玻尔兹曼机把握电力负荷数据高维特征又

可以很好地通过递归神经网络做预测，将其应用于

短期电力负荷预测，起到了很好的效果。

1 结合受限玻尔兹曼机的递归神经网络原

理及结构

1.1 数据分析及网络结构

电力负荷数据是一组时间序列数据，且具有明

显的周期性，受季节、气候、政策等多方面的影响。

通过把握数据的明显周期性特征，既可以很好地将

很长的时间序列数据分段处理，又可以很好地把握

每一段数据的特征，这样就可以增加网络的运行效

率，做到更好的数据特征的提取。因此，通过对电

力负荷数据及其影响因素的分析，本文采用递归神

经网络(Recurrent Neural Network, RNN)的结构使其

更好地把握时间序列特征，并结合受限玻尔兹曼机

(Restricted Boltzmann Machines, RBM)把握周期内

数据的特征，包括居民用电规律，天气、气温等因

素对数据的影响。

受限玻尔兹曼机是一种无自反馈网络的随机神

经网络，层内无连接，层间全连接。由于网络的强

大的无监督学习能力，可将高维的数据很好地降维

处理，可更好地抽象数据特征。因此可通过 RBM

充分学习周期内的数据特征，从而更好地将数据降

维，方便数据的预测。

循环神经网络是多层感知器网络的一种改进网

络，由输入层(input layer)、隐藏层(hidden layer)、

输出层(output layer)组成，且隐藏层会连接到下一时

刻隐藏层，由于时间序列数据本身带有特征，通过

网络的反馈就可以很好地把握时间序列数据的网

络，因此通常被称为反馈网络，即式(1)。

1( )t t th Wv Uh   (1)

式中： th 为隐含层状态；t时刻输入数据为 tv ；W 为

权值；U 为隐藏状态矩阵。

结合受限玻尔兹曼机的递归神经网络由单层的

受限玻尔兹曼机(RBM)和一个单层的递归神经网络

(RNN)的递归层组成，加入上下层(context layer)，

使两个网络可以发挥其各自的优势，对数据进行更

好的预测，其结构图如图 1所示。
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图 1 网络结构图

Fig. 1 Structure of network

反馈回路在 RBM网络的隐藏层位置，负责通

过上一时刻隐含层数据的输入预测下一时刻网络各

节点数据，则可以将网络根据时间展开得到如图 2

所示。

图 2 网络时间展开图

Fig. 2 Expansion diagram of network time

图中的 h表示 RBM稳态时的节点状态数据，

而 ĥ表示上下层节点中存放的状态数据，W1表示

RBM网络输入层到隐含层的权值，W2表示输入层

节点 v到上下层节点的权值，W3表示上下层节点到

下一时刻上下层节点的权值，W4、W5则为上下层节

点到 RBM的隐含层和输入层的权值。

1.2 学习算法

网络的训练用于训练网络中的 8个参数，分别

为 W1、W2、W3、W4、W5 5个网络权值以及网络的

三个偏置参数 bv(可见层节点偏置)、bh(隐含层节点

偏置)、
h
b ˆ (背景层节点偏置)(图 2中 8个参数)。

首先需要将数据全部通过标准化处理到(0,1)内

的数据后如式(2)所示。
(0) (0){ ( ) | 1, 2, 3, , }x x i i N   (2)

并通过随机函数随机网络初始权值 W1—W5，

然后根据式(3)计算 ĥ。
( ) ( ) ( 1)

ˆ2 3
ˆ ˆ( )t t t

h
h W v W h b    (3)

式中：t为时间； 为 sigmoid函数。

接下来通过式(4)和式(5)计算得到 bh和 bv。

( ) ( 1)
4

ˆt t
h hb b W h   (4)

( ) ( 1)
5
ˆt t

v vb b W h   (5)

然后进行 RBM的学习，RBM作为一种随机网

络，引入概率分布函数及能量函数，其所具有的能

量函数定义为式(6)所示。

1 1 1 1

( , | )
n m n m

i i j j i ij j
i j i j

E v h a v b h v w h
   

     (6)

式中， { , , }ij i jw a b  ， ijw 为可见层节点 i与隐含层

节点 j之间的权值， ia 为可见层偏置， jb 为隐含层

偏置。联合概率分布函数则为式(7)所示。
( , | )e

( , | )
( )

E v h

p v h
Z








 (7)

式中， ( )Z  为分配函数，如式(8)所示。
( , | )

,

( ) e E v h

v h

Z   (8)

由于 RBM网络的特点，隐含层各节点的节点

状态是彼此条件独立的，则第 j个隐含层节点的激

活概率为式(9)。

( 1| , ) ( )j j ij i
i

p h v b W v    (9)

第 i个可见层节点的激活概率则为式(10)。

( 1| , ) ( )i i ij j
j

p v h a W h    (10)

由于最终目的是求参数 ，则需要最大化 RBM

在训练集上的对数似然函数，求 ( )log ( | )tP v  关于

的偏导，即式(11)。
( )

1

1

log ( | ) ( ( , | ))

( ( , | ))
              

tT

t

T

t

P v E v h

E v h

 

 









 


 









-
-

-
(11)

本文网络中的 RBM也是按照上述方法对网络

进行训练，首先通过 k次 gibbs采样从 0-1化后的数

据 x(0)，转化为 RBM的可见层输入数据如(12)所示。
(0) (0){ ( ) | 1, 2, 3, , }v v i i N   (12)

则根据 RBM的能量公式，网络的自由能量公

式为式(13)。
T( ) log(1 e )h vb w
v i

i

F v b v     (13)

根据 RBM中联合概率分布函数，本文网络的

代价函数则可以写成式(14)。
( )e

( )
F v

p v
Z



 (14)

然后只需根据 SGD (Stochastic Gradient Descent)

算法对每个分量求偏导(即对 求偏导)，求出模型

中各个参数即可。
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2 结合受限玻尔兹曼机的递归神经网络电

力负荷预测原理

2.1 训练样本的选取

由于电力负荷数据受多方面的影响且不可能将

其一一考虑入内，则需要选择对其影响较大的特征

数据，经过大量文献证明，气温对电力负荷数据的

影响最大，另外电力数据也随天气变化产生一定的

波动。

结合受限玻尔兹曼机的递归神经网络电力负荷

预测是根据往期电力负荷数据并综合天气、气温数

据，通过网络预测后一天电力负荷数据。

2.2 网络的输入及输出

考虑天气数据无法量化，则需要给天气数据进

行编码。将天气数据进行编码，晴、阴、雨、雪分

别编码为 0.2、0.4、0.6、0.8。然后将所有数据进行

标准化处理，将数据统一到 0-1之间。

网络的输入层节点输入数据及输出层输出数据

分别如图 3所示。

图 3 网络负荷预测模型

Fig. 3 Load forecasting model of network

其中上下层(context layer)未在图中表现，图中

时间表示当时刻负荷预测数据，低温和高温表示当

天最高和最低气温，天气表示天气编码后的数据。

2.3 负荷预测步骤

负荷预测方法实现过程如下：

(1)选取样本数据及特征变量，对数据进行标准

化处理，并将其分为训练集和测试集；

(2)建立基于受限玻尔兹曼机的神经网络负荷

预测模型；

(3)使用训练集数据对网络进行训练，并通过大

量实验找到相对较优的训练次数(epochs)和学习

速率；

(4)使用训练集数据并应用上步得出的训练次

数和学习速率训练网络；

(5)使用测试集数据生成预测数据，并做出折

线图。

3 实验及分析

本文采用 python编写网络，网络分为训练模式

和生成模式，训练模式根据训练集数据训练网络参

数，得到最优权值及偏置矩阵，然后生成模式利用

前一天负荷、温度等数据生成后一天网络数据，并

生成折线图。

本文使用的数据来自欧洲电网某城市 1998年

全民用电负荷数据，气温、天气数据来自该城市气

象局发布数据，部分数据如表 1所示。

表 1 居民用电负荷数据(单位MV)

Table 1 Household electricity load data (unit MV)

日期 0:30 … 24:00 气温 天气

1.1 728 … 659 (1，7) 晴

1.2 668 … 663 (2，7) 阴

1.3 679 … 637 (1，6) 晴

1.4 662 … 636 (2，7) 晴

1.5 653 … 637 (2，7) 晴

1.6 656 … 635 (3，8) 晴

1.7 631 … 657 (2，7) 晴

     

12.25 712 … 695 (5，9) 晴

12.26 703 … 679 (5，9) 晴

12.27 711 … 665 (5，8) 晴

12.28 682 … 688 (5，8) 晴

12.29 709 … 678 (5，8) 阴

12.30 697 … 700 (3，8) 阴

12.31 716 … 733 (3，8) 阴

在网络训练次数(epochs)和学习速率(learning

rate)方面，本文通过大量实验比较了不同训练次数

和学习速率之下相对于原始数据的均方差，以此来

确定最佳训练次数以及更好的准确性，数据大致如

表 2所示，表中只呈现几组代表性数据。

表 2 训练次数与学习速率

Table 2 Training epochs and learning rate

训练次数 学习速率 均方差

500 0.01 13 584.762 1

1 000 0.01 5 226.587 1

1 500 0.02 2 514.633 4

2 000 0.02 1 241.859 3

2 500 0.02 993.562 8

2 000 0.03 992.987 7

2 000 0.04 1 391.813 4

经过大量的实验结果证明，当训练次数达到

2 000次且学习速率在 0.03时预测结果已经达到相

对最优的数据，当训练次数达到 2 000次以上时，
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负荷预测的准确性并没有明显的增加。随着训练次

数的增加，网络的训练时间也会相应地增加。因

此对于本文使用的负荷数据，将训练次数确定为

2 000次。

为了检验本网络的准确性，本文通过实验用相

同数据通过 BP神经网络对 12月 21日电力负荷进

行预测，并将两个数据同原负荷数据一并通过折线

图的方式进行了分析，通过计算均方差验证实验结

果，如图 4所示。

图 4负荷预测结果对比图

Fig. 4 Comparison of load forecast results

图中数据分别为原始 12月 21日全天电力负荷

数据(由红色圆点表示)和 BP神经网络对电力负荷

数据的预测结果(由蓝色三角形表示)以及本文网络

对其整日电力负荷预测的结果(由绿色星号表示)。

纵坐标为用电量(单位MW)，横坐标 1-48表示时间

0:30—24:00。从图中并通过分别计算预测精度评价

指标均方差(MSE)以及平均绝对百分误差(MAPE)，

对实验结果进行了分析。MSE和 MAPE计算公式

如式(15)、式(16)所示。
2 2( )

MSE
1 1

e x x

n n


 

 

 
(15)

1
MAPE

x x

n x


  (16)

除比较了 BP神经网络外，还应用递归神经网

络进行了预测实验，结果如表 3所示。

表 3 实验结果对比

Table 3 Comparison of experimental results

训练次数 MSE MAPE

BP神经网络 3 929.357 6 0.071 0

RNN神经网络 1 786.401 0 0.050 2

本文网络 972.300 4 0.035 6

从表中对比可以看出，本文应用的网络有更好

的精度，更加适合于电力负荷预测。

4 结论

本文网络充分利用了受限玻尔兹曼机以及递归

神经网络各自的优势，数据通过受限玻尔兹曼机进

行降维处理后，提高了递归神经网络对数据预测的

准确性，弥补了 RNN和 RBM在数据预测方面的不

足，使其更加具有针对性，且网络结构简单，训练

速度较快。实验证明网络的特殊结构使其更适用于

短期电力负荷预测，可以很好地提高短期电力负荷

预测的准确性，且对于类似具有周期性特征的数据

预测具有一定的优势。通过对短期电力负荷预测准

确性的提高，更准确地把握未来几小时以及一天之

内的负荷数据，对短期内合理的电力调度有很好的

现实意义。
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