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摘要 : 提出一种基于 BP子网络和小波网络的短期负荷预测的级联网络模型。在对气象影响因素与负荷关

系深入分析的基础上 ,采用 BP子网络来映射气象等不确定因素的影响。采用小波网络 (预测网络)来映射历

史负荷值的影响 ,它结合了小波变换良好的时频局域化性质和神经网络的自学习能力 ,明显地改善了神经网

络难以合理确定网络结构和存在局部最优等缺陷。最后两级网络相互级联组成预测网络。研究算例表明 ,这

种模型是优秀的。
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0　引言

短期负荷预测是电力系统运行和调度部门的一

项重要工作。长期以来 ,国内外电力工作者对负荷

预测做了大量的研究。提出了许多负荷预测的方法

和技术 ,包括时间序列法、回归法、灰色系统法等[2 ]。

这些方法在解决特定的预测任务中发挥了重要作

用。但在短期负荷预测中 ,气象等不确定因素往往

对负荷有重要影响 ,而上述方法面对这些则显得无

能为力。近几年来 ,神经网络受到了人们的广泛关

注 ,它强大的多元非线性映射能力使得它能够准确

捕捉负荷值与天气之间的非线性关系 ,使考虑气象

因素的短期负荷预测成为可能。但它也有自身无法

克服的缺陷 ,如难以合理确定网络结构、存在局部最

优等 ,并且随着网络规模的增大这些缺陷表现的越

来越突出。

为了扬长避短 ,本文提出一种级联网络负荷预

测模型。利用神经网络善于捕捉气象因素与负荷值

之间的非线性关系的特点 ,第一级网络采用 BP网

络来映射气象因素的影响。第二级网络即预测网络

采用小波网络。小波网络是结合小波分析理论和神

经网络而形成的一种新型数学分析方法 ,它兼具小

波变换良好的时频局部化性质与传统神经网络的自

学习功能。并且 ,它引入两个新的参变量 ,即尺度参

数和平移参数 ,所以小波网络具有更多的自由度 ,从

而使其具有更有效的函数逼近能力。最后将两级网

络互连 ,各司其职 ,共同完成预测工作 ,这种模型不

仅能够提高效率 ,缩短预测时间 ,而且编制的软件易

于维护、可重用性好。

1　基于气象因素影响分析的 BP网络

神经网络主要用来映射气象因素对短期负荷的

影响 ,它是一个小规模的 BP网络。气象因素主要

包括每日的最高气温、最低气温、平均气温、天气状

况 (晴、阴、雨、雪) 、湿度等。

1. 1　气象因素对负荷变化的影响分析

随着气象科学的发展 ,气象信息预报得越来越

准确 ,这为我们的负荷预测带来便利。另一方面 ,不

同的气象信息对负荷值的影响程度并不相同。因此

必须进行气象信息与负荷值之间的关联性分析。

以本文算例所用电网为例 ,为了得到气象因素

与负荷变化之间的关系 ,我们做散点图。从图 1可

以看出 :日平均负荷 Oav随着最低温度 Tmin的变化成

非线性规律变化 ,即 Tmin对 Oav有明显的影响。从图

2的数据分布来看 ,最高气温 Tmax对每日 2 :00时的

负荷 O2的影响总体上呈随机性 ,即 Tmax对 O2无明

显影响。同样的道理 ,我们可以作其他气象因素与

历史负荷值散点图 (为了节省篇幅 ,这些图本文从

略) 。从中我们可以得出结论 :最高气温、最低气温、

天气状况、湿度对每日峰荷、谷荷、平均负荷有较明

显的影响。因此 ,为了简化模型 ,提高效率 ,在 BP

网络中仅考虑这四个气象信息。

需要指出的是 ,在实际的预测工作中 ,由于电网

负荷结构不同 ,所得规律也不相同 ,因此应该具体问

题具体分析。

1. 2　神经网络的 BP算法

神经网络确定权重的方法是 BP (Back2Propaga2
tion)算法。有关 BP算法用于负荷预测的文献较多
(如[4 ,8 ]) ,在此不再赘述。
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图 1　( Tmin , Oav)散点图

Fig. 1　Diagram of ( Tmin , Oav) scatter points

图 2　( Tmax , O2)散点图

Fig. 2　Diagram of ( Tmax , O2) scatter points

2　小波网络

小波网络是以一族小波基代替 Sigmoid函数而构

成的一种新型函数连接网络。它通过将小波基与信

号向量的内积进行加权和来实现信号的特征提取。

2. 1　小波网络对神经网络缺陷的改善

小波网络对神经网络难以合理确定网络结构等

缺陷进行了有效的改善。在实际设计小波网络的过

程中 ,我们充分利用小波具有的时频局部化性质 ,设

计网络的基本依据是 :对于小规模 (高频)特征信号

的空间局部区域的识别 ,小波是很合适的[3 ]。因此 ,

在某一规模 (伸缩)上的小波近似系数的局部最大值

表明 :是否需要通过使用在较小规模的小波来局部

精确近似。本文中 ,隐含层处理单元数目采用如下

步骤进行确定 :

1) 构造一个小波网络 ,使其在训练集上达到近

似映射 ;

2) 识别小波系数的局部极大 ,在需要的地方加

入新的伸缩 (处理单元)来局部精确近似 ;

3) 重复 2) ,直到终止标准被满足。

上述步骤的原理示意图如图 3所示。

图 3　网络设计原理图

Fig. 3　Diagram of WNN design

横轴 t是时间轴 ,纵轴 w是频率轴。Qf表示训

练数据所占有的时频域 ,各个黑点代表各个小波时

频窗的中心。低频小波表现 Qf 的“概貌”,高频小波

表现 Qf 的“细节”。因此 ,最优的隐含层处理单元个

数应该等于被 Qf 覆盖的黑点的个数。这也为小波

网络确定网络结构提供了理论支持。

另外 ,作为小波公式的结果 ,所确定的权在网络

的输出方程中呈线性 ,这样误差函数 E是权重 Wi

的凸函数 ,网络的训练是对特定凸函数的优化过

程[3 ]。

2. 2　小波网络模型

信号 Om 的小波变换如式 (1)所示 :

Wf ( a , b) =∫ROmΨab ( t) d t (1)

其中 : Ψab ( t)称为小波函数 ,简称小波 ,表达式如下 :

Ψab ( t) = a 1/ 2Ψ(
t - b

a
) (2)

它是由母小波Ψ ( t ) 经平移与放缩的结果 ,

Ψ( t)需满足条件 :

∫RΨ( t) d t = 0 (3)

∫Ψ( t) 2d t < ∞ (4)

式 (3)说明Ψ( t)具有波动性 ,式 (4)说明 Ψ ( t)

具有紧支性 (在有限区间外恒等于 0或者很快地趋

近于 0) ,因此Ψ( t)是象波一样快速衰减的函数 ,这

就是小波名称的由来。式 (2)中 a 称为伸缩因子 ,

它的改变会引起小波窗口大小与形态的改变 ; b称

为平移因子 ,它的改变会引起小波窗口位置的改变。

在绝大多数用于负荷预测的神经网络中 ,S形

函数被前传网络充当函数近似的基。然而由于缺乏

适当的理论框架 ,前传神经网络的拓扑学的定义在

许多地方已经露出构造的痕迹和错误。小波网络以

一组小波基取代神经网络中的 S形函数 ,如前所述 ,

小波基中含有伸缩因子和平移因子 ,通过调整他们

的大小就可以改变小波窗口的大小、位置与形态 ,而

这种调整在小波网络的训练过程中是自适应的。因

此 ,小波网络具有比神经网络更精确、更灵活有效的
函数逼近能力。

基于上述分析 ,当我们选择紧支集正交小波时 ,

信号可以用一族小波进行叠加来逼近 ,即 :

Om = 6
K

k = 1
wkΨ(

6
N

i =1

ukixn ( i) - bk

ak
) (5)
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式 (5)可以用图 4所示的小波网络来描述 ,其中
Ψ取Morlet小波 ,其表达式是 :

Ψ( t) = cos(1. 75 t) exp ( -
t2

2
) (6)

图 4　小波网络结构

Fig. 4　Structure of WNN

2. 3　小波网络的学习算法

求解权重的方法采用梯度下降法。误差函数

为 :

E =
1
2 6

M

m = 1

( tm - om) 2 (7)

式 (7)中 om、tm 表示给定训练模式下的训练输

出和目标输出。算法的流程框图如图 5 所示。其

中 :

Δwk = -η 9 E
9 wk

+αΔwk (8)

Δuki = -η 9 E
9 uki

+αΔuki (9)

Δak = -η 9 E
9 ak

+αΔak (10)

Δbk = -η 9 E
9 bk

+αΔbk (11)

在式 (8) 、(9) 、(10) 、(11)中 :

9 E
9 wk

= - 6
M

m = 1

( tm - om)Ψ(
6
N

i = 1
ukixn ( i) - bk

ak
)

(12)

9 E
9 bk

= - 6
M

m =1

( tm - om) wk
9Ψ
9 bk

(13)

9Ψ
9 bk

=
1. 75

ak
sin (1. 75 t′n) exp ( -

t′2n
2

)

　　+
t′n
ak

cos (1. 75 t′n) exp ( -
t′2n
2

) (14)

9 E
9 uki

= - 6
M

m = 1

( tm - om) wkxn ( i)
9Ψ
9 uki

(15)

9Ψ
9 uki

= -
1. 75

ak
sin (1. 75 t′n) exp ( -

t′2n
2

)

　　-
t′n
ak

cos (1. 75 t′n) exp ( -
t′2n
2

) (16)

9 E
9 ak

= - 6
M

m = 1

( tm - om) wk
9Ψ
9ak

(17)

9Ψ
9 ak

=
1. 75 t′n

ak
sin (1. 75 t′n) exp ( -

t′2n
2

)

+
t′2n
ak

cos (1. 75 t′n) exp ( -
t′2n
2

) (18)

在上面诸式中 : t′n =
6
N

i = 1
ukixn ( i) - bk

ak
。η、α分别

是学习速度和惯性常数。

图 5　BP算法流程图

Fig. 5　Flow chart of BP algorithm

3　级联网络 ———预测模型

基于以上的分析 ,建立如图 6 所示基于

BP&WNN级联网络预测模型。本模型采用逐个负

荷点分别预测的方式。模型输入量的选择应当遵循

“近大远小”的原则 ,即离预测点越远 ,对预测点负荷

值的影响越不明显。实验表明 ,选取图 6所示的输

入量即能够满足精度要求 ,并且网络结构最为简洁。

图 6 中 O , T , W , H分别代表负荷值、温度、天

气状况以及湿度 ;下标 max ,min ,av , i 分别表示最

大、最小、平均和 i 时刻的负荷值 ;上标 d , d - 1 , d

- 2分别表示预测日 ,预测日前一天及预测日前两
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天。

另外 ,如图 6所示 ,BP网络的结构为 14×8×3 ,

它是一个小规模的神经网络 ,训练速度很快 ,并且

BP网络的输出为预测日的最大负荷、最小负荷及平

均负荷 ,即用 BP网络大致给出了预测日的负荷水

平 ,因此这不仅不会产生所谓的“误差积累”效应 ,相

反有助于预测精度的提高。

图 6　级联网络预测模型框图

Fig. 6　Block diagram of cascaded

networks forecasting model

4　算例研究

以某省电力系统实际历史负荷为例 ,系统平均
负荷约为 4. 5 GW ,为水火电并容系统 ,气象条件影

响很大 ,用上述模型对该省负荷进行了预测。表 1

给出了预测结果。其中误差的评价指标采用国际上

比较常用的平均绝对误差MAPE(Mean Absolute Per2
centage Error)和均方根误差 RMSE(Root Mean Squared

Error) 。计算公式分别如下 :

MAPE =
1
24
× 6

24

i = 1

t i - oi

t i
×100

RMSE =
1
24 6

24

i =1

(
t i - oi

t i
) 2 ×100

上式中 o、t分别代表预测值和实际值。图 7对

其中一日负荷的实际值和预测值进行了对照 ,其中

实线是实际的负荷曲线 ,虚线是预测的负荷曲线。

从预测结果来看 ,本文采用的级联网络预测模型也

是一种可行的预测方案。由表 1和表 2我们可以看

出 ,几个关键的误差评价指标都得到了较大的提高。

在对模型的训练过程中我们还发现 ,在相同的训练

模式下 ,本文模型的收敛速度高于 ANN。但是必须

指出 ,小波网络参数的初始值的选取对网络训练有

较大的影响 ,选取不当也可能会造成收敛速度缓慢

的情况。图 7反映出 ,每日 24点负荷的预测值不仅

与实际值吻合的很好 ,而且也具有较大的关联度。
表 1　某省电网级联网络模型预测结果

Tab. 1　Load forecasting results based on

cascaded network model

峰值负荷预
测误差 / ( %)

RMSE
/ ( %)

MAPE
/ ( %)

97. 2. 18 1. 201 3. 064 2. 572

97. 2. 19 - 1. 830　 2. 481 2. 101

97. 2. 20 - 2. 004　 3. 294 1. 927

97. 2. 21 1. 922 3. 649 2. 806

表 2　某省电网 ANN模型预测结果

Tab. 2　Load forecasting results based

on ANN model

峰值负荷预
测误差 / ( %)

RMSE
/ ( %)

MAPE
/ ( %)

97. 2. 18 1. 412 3. 443 2. 703

97. 2. 19 - 1. 679　 2. 509 2. 081

97. 2. 20 - 2. 897　 3. 505 2. 141

97. 2. 21 2. 143 3. 730 2. 985

图 7　2. 19日负荷预测曲线

Fig. 7　Forecasted load curve on Feb. 19th

5　结论与展望

电力系统短期负荷预测是一项十分复杂的工

作。本文介绍的级联网络模型 ,有以下优点 :

1) 将影响短期负荷变化的主要因素 ,即气象因

素和历史负荷值分开考虑 ,既提高了模型的效率 ,又

避免了众多影响因素同时输入网络而造成淹没。

2) 预测网络即小波网络不仅具有更好的特征

提取和屏蔽随机噪声的能力 ,并且改善了神经网络
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难以确定网络结构、存在局部最优等缺陷 ,进一步提

高了预测的精度。小波理论虽然为确定小波网络的

结构提供了坚实的理论基础 ,但是在电力系统的应

用还不很成熟 ,确定网络结构仍然是一项很繁琐的

工作 ,需要在实践中寻找更加简洁有效的方法。此

外 ,不同的小波基有可能缩短学习时间和提高预测

精度 ,因此可以尝试使用不同的小波基。
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Research on cascaded network model for short2term load forecasting in power system

LI Yong2jian , HU He2yu

(Hunan Institute of Engineering , Xiangtan 411101 , China)

Abstract :　This paper proposes a cascaded network model based on BP sub2network and WNN(wavelet neural network) for short2term load

forecasting. The influence of uncertaint factors such as climate is mapped through BP sub2network based on the analysis of the relationship be2
tween the climatic factor and load data. Since WNN combines the time2frequency localization characteristic of wavelet and its self2learning abil2
ity , the influence of historical data is mapped through WNN , which helps to overcome the defects of ANN such as the difficulty of rationally de2
termining the network structure and the existence of partial optimal points. Finally , the two sub2networks are combined to form the cascaded

forecasting network. The results of the experimental research show that this method is superior.

Key words :　short2term load forecasting ;　wavelet neural network(WNN) ;　cascaded network

三峡工程 8台机组投产　日发电量过亿度

2004年 4月 30日 8 :30 ,长江三峡工程左岸电站 7号发电机组在完成各项运行试验和例行检查后 ,正式并网发电。至此 ,

三峡工程已有 8台 70万 kW大型机组投产 ,日发电量达 1. 15亿 kWh。机组从总装到完成 72 h试运行仅用了 59天 ,实现了一

次安装成功、一次试验成功、一次启动成功 ,是三峡投产机组中安装调试工期最短的机组。按照设计 ,三峡工程将安装 26台 70

万 kW水轮发电机组 ,机组全部投产后年平均发电量为 847亿 kWh。根据三峡工程建设计划 ,2004年三峡工程将有 4台机组投

产。今年首台投产机组已在 4月 7日正式并网发电 ,7月和 9月还将有两台机组投产。
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