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摘要：影响电力系统短期负荷预测的因素有多种，因此在进行短期负荷预测时，考虑的因素种类越多，预测的精

度越高。在考虑环境因素的基础上，构建分时电价下考虑储能调度因素的改进鲸鱼算法优化 Elman 神经网络模型。

在智能电网下，由于储能调度能够使传统的负荷曲线发生改变，首先在基于分时电价的基础上构建储能调度模型，

对储能用户在各时段的充放电行为进行具体分析。然后由于 Elman 神经网络具有收敛速度慢、容易陷入局部最优

等缺点，提出了一种改进的鲸鱼算法(MWOA)用于优化神经网络的权值和阈值，进一步提高了神经网络的收敛速

度和全局寻优能力。最后构建考虑储能调度因素的短期负荷预测模型，通过对某地电网 2018 年 7 月至 8 月的数据

为例进行仿真分析，并与所提到的其他预测模型进行比较。通过误差结果分析可知所提方法的预测精度更高，收

敛速度更快。 
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factors under time-sharing price 

LI Weiguo1, CHEN Liming1, ZHANG Shi1, XU Bei2, WANG Xuguang1, LIU Hongwei1 

(1. School of Electrical Engineering, Northeast Electric Power University, Jilin 132012, China; 

2. Zhaoqing Power Supply Company, China Southern Power Grid Co., Ltd., Zhaoqing 526000, China) 

Abstract: There are many factors affecting the short-term load forecasting of power systems, therefore, when performing 

short-term load forecasting, the more types of factors are considered, the higher the accuracy of predicting is. On the basis 

of considering environmental factors, the improved whale algorithm optimization Elman neural network model considering 

the factors of energy storage scheduling under time-of-use price is constructed. Under the smart grid, because the energy 

storage scheduling can change the traditional load curve, firstly, based on the time-sharing price, the energy storage 

scheduling model is constructed to analyze the charging and discharging behavior of the energy storage users in each 

period. Then, because the Elman neural network has the disadvantages of slow convergence and easy to fall into local 

optimum, a Modified Whale Optimization Algorithm (MWOA) is proposed to optimize the weight and threshold of the 

neural network, which further improves the convergence and global search of the neural network excellent ability. Finally, 

constructing a short-term load forecasting model considering energy storage scheduling factors, the analysis of the data of 

a certain power grid from July to August of 2018 is carried out and compared with other prediction models mentioned. 

The error results analysis shows that the proposed method has higher prediction accuracy and faster convergence. 
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0  引言 

精准的负荷预测和调度是电力系统稳定运行 

 

基金项目：国家电网公司科技项目资助(SGTJDK00DWJS1700034)

“面向随机性电源的多元负荷主动响应及预测控制技术研

究与应用” 

的基础。但传统的负荷调度方法是直接通过控制发

电量的多少进行电能的供应，导致在负荷峰时段发

电量小于用电量，负荷谷时段发电量远远高于用电

量，造成设备的利用率低、资源的过度浪费[1-3]。与

国家倡导的资源节约政策相违背，不满足电网规定

的经济性原则。随着智能电网的出现，一些新的解

决措施不断地产生例如需求响应、储能技术等。这
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些措施弥补了传统负荷调度的不足，并且可调度资

源在电网中扮演着越来越重要的角色，逐渐成为资

源调度的一部分。储能的应用可以使电量的供需保

持平衡，控制储能用户在负荷峰时段放电，负荷谷

时段充电，可以使资源得到高效利用。还可以延缓

电力系统设施的更换与扩建，减少投资，具有一定

的经济性。目前储能调度在电力市场中参与越来越

多的项目，主要应用在系统的一次调频、二次调频，

解决线路末端低电压问题，提高电能质量以及消纳

可再生能源等方面[4-6]。 

但是由于储能设备接入电力系统中造成传统的

负荷曲线发生一定程度的变化，给短期负荷预测带

来一定的难度，导致预测精度下降。而且极少的文

献研究关于储能调度对短期负荷预测造成的影响。

文献[7]在进行短期负荷预测时，将需求响应作为短

期负荷预测的影响因素。通过对需求响应负荷特性

进行分析，构建需求响应模型；然后构建 RBF 神经

网络预测模型，将需求响应作为预测模型的输入变

量，并利用构建好的模型对负荷数据进行预测。根

据仿真结果可以发现，虽然该模型提高了短期负荷

预测的精度，但未考虑储能调度因素对短期负荷预

测的影响，因此精度具有一定的误差。文献[8]研究

分布式储能对配电网电压稳定的影响。当分布式储

能接入配电网时，通过构建电压稳定评价指标模型

计算电压的值并判断是否满足配电网电压稳定性要

求。文献[9]研究在进行短期负荷预测时，通过频谱

分析对需求响应特性进行分析，并构建 Elman 神经

网络预测模型，然后对某地电网进行短期负荷预测。

根据仿真结果发现，虽然 Elman 神经网络具有较高

的预测精度，但具有收敛速度慢，容易陷入局部最

优等缺点，影响预测结果。文献[10]针对 BP 神经网

络在短期负荷预测时具有收敛速度慢、容易陷入局

部最优等缺点。构建了一种改进的 BP 神经网络短

期负荷预测模型。通过将输入层与输出层直接相连

提高了 BP 神经网络的收敛速度；通过改进的果蝇

算法对 BP 神经网络的权值和阈值进行优化，增强

全局寻优能力，提高了短期负荷预测精度。但是文

中未考虑电价因素和储能因素对短期负荷预测的影

响，导致预测精度不高。根据以上论述可知，由于

储能调度的参与，导致短期负荷预测精度大大降低，

因此有必要在预测模型中考虑储能调度这一影响

因素。 

基于以上文献研究，提出了在考虑环境因素的

基础上，构建分时电价下考虑储能调度的改进鲸鱼

算法优化 Elman 神经网络模型。首先在基于分时电

价的基础上，构建储能调度模型，对储能用户各时

段的充放电行为进行具体分析；然后基于 Elman 神

经网络具有收敛速度慢且容易陷入局部最优等缺

点，提出了一种改进的鲸鱼算法(MWOA)用于优化

神经网络的权值和阈值，提高了神经网络的收敛速

度、全局优化能力，达到更高的预测精度。经仿真

分析结果可以得出，在短期负荷预测模型中加入储

能调度因素可显著提高预测精度，证明本文所提方

法的有效性。 

1   储能调度模型 

1.1 分时电价下的储能调度模型 

储能作为一种灵活、高效、可调度的资源，可

参与需求响应。由于储能是一种较为分散的资源，

因此可通过负荷聚类商(Load aggregation, LA)进行

统一调度，将可参与调度的储能用户聚集到一起，

共同进行需求侧管理[11-13]。与储能用户签订合同的

目的是使用户能够及时地参与负荷分配，保证电力

系统的稳定运行。而 LA 可充当电力市场与储能用

户的媒介，为电力市场吸引客户共同参与负荷调配。

LA 也能够为储能用户制定合理的投标计划、辅助

用户签订合同以及监督用户完成合同的情况[14]。 

基于电力市场实施分时电价政策，储能用户可

根据不同时段的电价完成充放电。一般来说，在负

荷峰时段的电价高于其他时段，而负荷谷时段的电

价低于其他时段。因此储能用户可在负荷峰时段进

行放电，负荷谷时段进行充电。既可以满足合同的

要求，又能获取最大的经济利益[15-17]。根据分时电

价下的储能调度模型，在最优利润情况下对储能充

放电进行合理安排。 

放电时段储能用户最大收益为 

e

max m( )t t
t T

W Q W


             (1) 

式中： t 表示电价； mQ 表示储能用户在 t时刻的

电能释放量； tW 表示 LA 在 t时刻的交易成本； eT 表

示放电时段。 

电能释放量 mQ 的表达式为 

m kt
k N

Q P


                (2) 

式中， ktP 表示合同 k在 t时刻的电能释放量。 

交易成本 tW 的表达式为 

t kt kt
t N

W c P


                (3) 

式中， ktc 表示放电合同 k在 t时刻的价格。 

这里 ktP 的大小会受到储能装置的制约，即 

max0 kt ktP P               (4) 

式中， kt 表示储能装置最大放电效率。 
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max0 kt k
t T

P t E


              (5) 

式中， maxkE 表示储能装置的最大存储电量。 

充电时段储能用户最优经济收益为 

 
f

min n
,

( )kt t
t T k N

W c Q
 

           (6) 

式中， nQ 表示储能用户 k合同 t时刻的充电量； fT

表示充电时段。 

e f

n0 kt
t T t T

P Q
 

              (7) 

根据储能调度模型可以制定分时电价下储能调

度合同，如图 1 所示。由图 1 可知，在不同时刻不

同电价下实施储能合同可以实现削峰填谷。 

 
图 1 分时电价下储能调度合同 

Fig. 1 Energy storage and dispatching contract 

under time-sharing price 

1.2 储能调度对短期负荷预测的影响 

从电力负荷曲线可以看出，峰时段的负荷量远

远高于谷时段的负荷量。因此在峰时段时，电网需

要增加数台机组满足供电量的要求，而在谷时段又

需要撤去数台机组，循环操作会对电力系统的稳定

性造成不利的影响。储能调度的应用能够在负荷峰

时段控制其放电，在谷时段控制其充电，减少机组

的投切次数，提高系统的稳定性。如图 2 所示为储

能参与调度后的日负荷曲线。由图 2 可以发现，储

能参与后，峰负荷量减少，谷负荷量增大。因此储能

调度的加入引起原始的负荷曲线发生变化，对短期

负荷预测造成一定的影响，使预测精度下降。因此 

 

图 2 储能参与调度后的日负荷曲线 

Fig. 2 Daily load curve after energy storage 

participated in dispatching 

在进行短期负荷预测时，有必要考虑储能调度这一

影响因素。 

2   改进的 Elman-NN 模型的构建 

2.1 Elman-NN 模型的构建 

Elman-NN 是一种具有局部记忆单元和局部反

馈连接的动态递归神经网络[18]。它比 BP 神经网络

多了一层承接层，即由输入层、隐含层、承接层和

输出层构成。输入层将数据接收并传输到隐含层；

隐含层对数据进行加权迭代，将处理后的数据传递

给输出层；承接层是将隐含层处理的数据进行延迟

与存储，再回传给隐含层，反复循环使神经网络具

有动态处理信息的能力。如图 3 所示为 Elman 神经

网络结构图。 

 
图 3 Elman-NN 结构图 

Fig. 3 Elman-NN structure diagram 

由图 3 知，假设网络有n个输入，m个输出，

r个神经元。且输入层与隐含层之间的权值为 1w ，

承接层与隐含层之间的权值为 2w ，隐含层与输出层

之间的权值为 3w 。则有 

1 2

3

( ) ( ( 1) ( ))

( ) ( 1)

( ) ( ( ))

c

c

k f w k w k

k k

k g w k

  


 
 

x u x

x x

y x

      (8) 

式中： ( )f  表示隐含层的传递函数，本文选用 S型

函数； ( )g  表示输出层的传递函数，选用线性函数。 

则 S型函数的表达式为 

1

1
( )

1 e
f x





             (9) 

误差函数 e的表达式为 

2

1

1
[ ( ) ( )]

2

n

i

e d k y k


           (10) 

式中， ( )d k 表示目标输出量。 

Elman-NN 具有收敛速度较慢，容易陷入局部
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最优的缺点，对预测精度造成一定的影响。因此本

文对其进行优化，增强全局寻优能力。 

2.2 鲸鱼优化算法(WOA) 

WOA 是由某学者在 2016 年提出的一种新型的

群体智能算法，是一种根据座头鲸觅食行为的全局

优化算法。WOA 通过搜索代理实现问题的全局最

优，即通过初始随机给定的一组解，然后不断地进

行优化，直到出现一组最优解为止。座头鲸能够识

别猎物的位置，然后对猎物进行攻击并显示自己的

位置所在。WOA 步骤如下。 

(1) 猎物包围 

每一个座头鲸相当于一个搜索代理，搜索代理

识别到的目标猎物均可成为待选择的最优解，然后

确定位置所在。其他的搜索代理通过目标猎物不断

地更新自己的位置。用数学模型表示为 

( ) ( )D t t CX X             (11) 

 ( +1) ( )t t D X X A            (12) 

式中：D表示搜索代理与目标猎物的距离； t表示

当前迭代次数； 、A C表示系数向量； ( )tX 表示目

前最优解位置向量； ( )tX 表示当前位置向量。 

随着最优解的不断出现， 、A C 将不断更新。

表达式为 

2 a a A r               (13) 

 2 cC r                (14) 

式中： ,a cr r 的取值范围为[0,1]。 

(2) 狩猎策略 

座头鲸在追寻猎物时以螺旋路径前进，并且在

移动的过程中吐气泡形成陷阱用于抓捕猎物。 

螺旋路径用数学模型表示为 
b

( 1) ( ) ( ) e cos(2π ) ( )l
t t t l t 
   X X X X   (15) 

式中：b表示描述螺旋形状的常量；l的取值范围为

[1,1]。 

对座头鲸的狩猎行为进行描述，更新位置后的

数学模型表达式为 

( 1) b

( ) 0.5

( ) ( ) e cos(2π ) ( ) 0.5
t l

t D p

t t l t p



  

  
 

  

X A
X

X X X
 

(16) 

式中， p的取值范围为[0,1]。 

(3) 猎物搜索 

座头鲸在觅食的过程中，还需要不断地进行随

机搜索猎物。 

可用数学模型进行描述，其表达式为 

rand ( ) ( )D t t CX X            (17) 

rand( 1) ( )t t D  X X A           (18) 

式中， randX 表示随机选择的座头鲸位置向量。 

2.3 改进的鲸鱼优化算法(MWOA) 

由上述式子可以发现，鲸鱼算法中只有两个可

变的参数 A和 C，因此该方法具有操作容易、调节

方便的特点。由于在 WOA 算法中采用自适应变化

策略，使其具有搜索能力强，容易跳出陷入局部最

优的特点。但是由于 A 的值是随机给定的，导致

WOA 在迭代的过程中存在收敛速度慢、精度低的

缺点。因此本文对 WOA 进行改进，以达到提高速

度与精度的效果。 

文献[19]提出将惯性权重引入到鲸鱼算法中。

通过仿真分析发现，不同的惯性权重对鲸鱼个体的

优化效果不同。增大惯性权重能够提高粒子的全局

寻优能力，而减小惯性权重能够提高粒子的局部寻

优能力以及收敛速度。因此可知，适当的惯性权重

大小既可以加强寻优能力又可以提高收敛速度。基

于此，本文将 WOA 算法中引入非线性自适应权重，

其表达式为 

min2 1
1 avg

max max avg

min2 1
2 avg

max max min

( ) ( )( )
( ) ( )

( ) ( )
( )

( ) ( )( )
( ) ( )

( ) ( )

i
i

i

i
i

f t f t
f t f t

T f t f t
t

f t f t
f t f t

T f t f t

 



 




   

 
   

 

 

(19) 

式中： ( )it 表示第 i个搜索代理在第 t次迭代的权

重； maxT 表示最大迭代次数； 1 2,  表示初始最小权

重和最大权重； min avg max( ) , ( ) , ( )f t f t f t 表示第 t次迭

代种群最小适应度、平均适应度以及最大适应度。 

由式(19)可知，当 avg( ) ( )if t f t 时，权重的

值比较小，可以使搜索代理在最优解邻域空间中精

细搜索；当 avg( ) ( )if t f t 时，权重的值比较大，

可以使搜索代理在大空间内寻找最优解。权重随

着种群平均适应度的改变而自动地发生变化，有效

地使 WOA 算法达到收敛速度快、全局寻优能力强

的特点。 

引入非线性自适应权重后的位置更新表达式

为 

( 1) b

( ) ( ) , 0.5

( ) ( ) e cos(2π ) ( ) ( ), 0.5
t l

t t D p

t t l t t p







  

  
 

  

X A
X

X X X
 

(20) 

2.4 MWOA 优化 Elman-NN 

利用神经网络进行负荷预测时，首先需要设置

神经网络的初始权值和阈值。由于权值与阈值的选

取是随机的，容易使神经网络陷入局部最优。因此
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本文利用 MWOA 优化 Elman-NN 的初始参数，然

后在训练的过程中不断地改变网络的权值和阈值，

最终得到全局最优解。利用 MWOA 优化 Elman-NN

的流程图如图 4 所示。 

 
图 4 MWOA 优化 Elman-NN 流程图 

Fig. 4 Flow chart of Elman-NN optimization for MWOA 

3   考虑储能调度因素的短期负荷预测模型 

3.1 预测样本数据 

影响短期负荷变化的因素主要有温度、相对湿

度、季节变化、日期类型、电价以及储能调度等[20]。

因此在构建改进的 Elman-NN 预测模型时，应充分

考虑这些因素对短期负荷预测造成的影响。在处理

历史负荷数据时，距离预测日较远的负荷数据对负

荷预测产生的影响较小，因此所占的权重越小，在

预测模型中赋予较小的权值，并对一天中各时刻建

立预测模型[21]。本文所选取的输入变量有：前一天

的最高温度 maxT 、平均温度 aveT 、最低温度 minT 、日

期种类、相对湿度、分时电价和储能调度数据、前

一天各预测点的负荷数据；预测当日的最高温度

maxT 、平均温度 aveT 、最低温度 minT 、日期种类、相

对湿度、分时电价和储能调度数据。 

将以上数据作为神经网络预测模型的输入变

量，循环迭代后得到的负荷数据作为输出量。 

3.2 数据的预处理 

由于上述所提到的各类影响因素之间的单位

和量纲不同，因此需要进行归一化处理，使得到的

值在[0,1]之间，有利于提高神经网络的训练速度与

预测效果[22-23]。 

对温度、相对湿度、电价和负荷数据进行归一

化处理的表达式为 

min

max min

x x
x

x x


 


            (21) 

式中： x表示归一化后的值； maxx 表示归一化前数

据的最大值； minx 表示归一化前数据的最小值。 

对储能充放电数据进行归一化处理的表达式为 

min

max min

s l
s

l l


 


             (22) 

式中： ,s s表示对储能数据归一化前后的结果；

max min,l l 表示负荷数据的最大值与最小值。 

日期类型的设置为：周一到周五为 1，周六、

周日为 0.5。 

季节的设置为：夏季与冬季为 1，春季与秋季

为 0.8。 

3.3 模型效果的评价指标 

本文选用平均相对误差 MAPEE 、均方根误差

RMSEE 、平均绝对误差 MAEE 和达到收敛需要的时间

t对预测模型的精度进行评估[24]。 

MAPE
1

1 n
t t

t t

x x
E

n x


             (23) 

2
RMSE

1

1
= ( )

n

t t
t

E x x
n 

           (24) 

MAE
1

1 n

t t
t

E = x x
n 

             (25) 

式中： tx 表示原始负荷值； tx表示预测后的负荷值。 

4   算例分析 

4.1 实验数据分析 

结合某地区电网 2018 年 7月 1 日至 8 月 1日共

31 天的短期负荷数据作为实验样本数据。本文提到

的日短期负荷数据是每隔 15 min 采集一次负荷数

据作为一个点，一天 24 个小时共 96 点。以 7 月 1

日到 7 月 31 日共 30 天 2 880 个点作为训练数据，

通过本文构建的预测模型对 8 月 1 日各点的负荷进

行预测。然后将预测的负荷数据与 8 月 1 日实际的

负荷数据进行比较，计算本文所提方法的预测精度。 

为了证明本文所提方法能够提高短期负荷预测

的精度，利用其他预测模型对实验数据进行训练预

测，通过计算各模型的平均相对误差 MAPEE 、均方

根误差 RMSEE 和平均绝对误差 MAEE ，然后进行比较，



- 138 -                                         电力系统保护与控制   

验证本文所提方法的有效性。本文设置的模型有：

P1，未考虑储能调度因素的 Elman-NN 预测模型；

P2，考虑储能调度因素的 Elman-NN 预测模型；P3，

未考虑储能调度因素的改进鲸鱼算法优化

Elman-NN 预测模型；P4，考虑储能调度因素的改

进鲸鱼算法优化 Elman-NN 预测模型。 

Elman-NN 预测模型的参数设置：隐含层神经

元的数目设置为 25，动态因子取 0.9，学习速率为

0.01，目标误差设置为 0.005，最大训练次数设置为

5 000。输入神经元数量的设置如表 1 所示。 

前一天的最高温度 maxT 、平均温度 aveT 、最低温

度 minT 、日期种类、相对湿度、分时电价和储能调

度数据、前一天预测点的负荷数据；预测当日的最

高温度 maxT 、平均温度 aveT 、最低温度 minT 、日期种

类、相对湿度、分时电价和储能调度数据。 

表 1 网络的输入变量 

Table 1 Network input variables 

输入神经元 网络输入变量 

1 预测日的最高温度 

2 预测日的平均温度 

3 

4 

5 

6~7 

8~9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

16 

17~18 

预测日的最低温度 

预测日的日期种类 

预测日的相对湿度 

预测日的分时电价 

预测日的储能调度数据 

前一天的最高温度 

前一天的平均温度 

前一天的最低温度 

前一天的日期类型 

前一天的相对湿度 

前一天的分时电价 

前一天的储能调度因素 

前一天的负荷数据 

4.2 实验结果分析 

为了证明考虑储能调度因素的短期负荷预测模

型能够提高预测精度，本文利用某地区电网 2018

年 7 月份数据进行仿真，并与未考虑储能调度因素

的短期负荷预测模型比较。为了证明改进的

Elman-NN 模型能够提高收敛速度，通过与传统的

Elman-NN 模型比较达到收敛所需要的时间便可得

出结论。通过在 Matlab2014a 仿真分析，得到的预

测结果如图 5 所示，负荷精度结果如表 2 所示。 

根据 P1 与 P2(P3与 P4)比较可知，在短期负荷预

测模型中考虑储能调度能够提高预测精度。根据 P1

与 P3(P2 与 P4)比较可知，改进的 Elman-NN 模型相

比于传统的 Elman-NN 模型收敛时间明显缩短，因

此收敛速度明显提高。根据表 2 可知，P4 模型得到

的各相误差均优于 P1、P2和 P3，证明了本文所提方

法的有效性。 

 
图 5 负荷预测结果 

Fig. 5 Load prediction results 

表 2 负荷精度对比 

Table 2 Comparison of load accuracy 

 P1 P2 P3 P4 

EMAE/MW 8.97 5.44 7.86 3.97 

ERMSE/MW 31.45 25.12 27.01 20.01 

EMAPE/% 4.87 2.35 4.41 1.47 

收敛时间/s 15.75 17.34 12.08 12.96 

5   结论 

为了提高短期负荷预测的精度，本文构建分时

电价下考虑储能调度因素的改进 Elman-NN 预测模

型，并通过实际算例分析得到以下结论： 

(1) 通过构建分时电价下的储能调度模型可知，

负荷聚类商利用储能调度使储能用户在电价高时放

电、电价低时充电，起到降低峰谷差的作用。但储

能的应用导致传统的负荷曲线发生变化，因此在进

行短期负荷预测时需考虑储能调度因素的影响。 

(2) 利用传统的 Elman-NN 模型进行预测时，具

有收敛速度慢、容易陷入局部最优的缺点。本文利

用 MWOA 算法优化 Elman-NN 预测模型，有效地

提高网络的收敛速度和全局寻优能力。 

(3) 通过算例仿真分析，并与其他模型进行比较

可知，考虑储能调度因素的改进 Elman-NN 模型具

有更高的预测精度。 

利用本文所提方法可提高短期负荷预测精度，

可应用于电网负荷预测。如何进一步提高预测精度

和收敛速度是继续研究的内容所在。 
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