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基于动量因子的神经网络群电流负荷预测模型 

田 野
 

(浙江大学电气工程学院，浙江 杭州 310027) 

摘要：通过建立改进的 4 层神经网络群，以历史负荷电流作为样本进行训练，实现对于未来负荷电流的预测。针

对传统 BP 神经网络易收敛到局部极值的问题，引入了动态调整的动量因子。为增强对于随月份动态变化较剧烈

的负荷的预测能力，提出了 BP 网络群结构。数据模拟结果说明该算法具有高精确性，可有效估算出下一阶段线

路电流负荷变化趋势值，并且预测速度满足实际使用要求。该模型可以用于监测重点单位用电负荷变化情况，及

早提示供电单位采取相应措施，促进智能电网建设。 
关键词：电流负荷预测；神经网络；大数据分析 

A forecasting model for current load of neural network group based upon momentum factor 

TIAN Ye 

(College of Electric Engineering, Zhejiang University, Hangzhou 310027, China) 

Abstract: Using the former actual line current load operation value as the training sample, the improved four layer neural 
network group model is put forward to predict the future current load value. For the problem that BP neural network is 
easy to converge to a local extremum, automatic adjusting momentum is applied. To enhance the ability in forecasting the 
load changing a lot in different months, the BP network group structure is put forward. Data simulation results show that 
the algorithm has high accuracy and can effectively estimate the current load change trend of the next time. The speed of 
prediction can meet the requirements of practical application. This model can be used as a large data analysis model for 
monitoring the change of the power load of the key units, and the early proposal is promptly proposed to power supply 
unit to take the corresponding measures. This model can also promote the construction of smart grid. 
Key words: current load forecasting; neural network; large data analysis 

0  引言 

在大数据分析时代，电力负荷预测技术可以给

供电部门电力调度[1]提供决策依据，提高供电系统

整体运营效益。电力负荷预测尤其对于农网 10 kV
线路电流预测有着重要意义：(1) 及时发现线路电流

负荷变化趋势，及早发出提示信息，指导供电单位

合理调度电力系统。(2) 对于个别用电单位非法盗

电，致使供电部门带来经济损失又不能被及时发现

的，通过预测技术可以快速报警，给予及时提示。

(3) 传统人工调度手段可以通过电流预测技术给予

合理替代和科学完善。有关预测算法目前比较著名

且常用的有灰色理论[2]、粗糙集理论[3]、以及神经

网络理论[4]等。现有文献中[5-6]一些预测模型在确定

后，其学习速率、参数一般不再变化，对随月份动

态变化比较剧烈的负荷预测精度不够。只采用一个

模型也很难适应全年 12 月每个月不同负荷变化的

情况[7]。本文选用神经网络作为预测模型是基于其

通过学习能够自适应实现复杂的输入-输出非线性

映射关系这个特征[8]。文中提出的预测模型中，动

量因子可以根据本次训练代数、训练时间与上次训

练代数和训练时间的设定阈值大小自动调整以获得

最佳值，优化整个网络训练速度。考虑到不同月份

的负荷有较大差异，建立了网络群结构，提高了预

测精度。 

1   神经网络基本理论 

1.1 神经元模型 

模拟生物的神经网络，BP 神经网络由神经元构

成。如图 1 所示。神经元模型中，其中 1 2 3, , , , nx x x x
为输入量， 1 2, , , n   为权值系数，b 为阈值，f
为激励函数。输出量为 
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图 1 神经网络的神经元模型 

Fig. 1 Nueron of neural network model 

1.2 BP 神经网络结构模型 

神经网络分为输入层，隐含层，输出层，如图

2。每一个节点即为一个神经元。输入和输出层为一

层，并且节点数分别等于输入和输出变量的个数。

隐含层则可以根据需要设置多层。不同层各节点之

间经过权系数连接，同层不同节点之间没有相互连

接[9]。隐含层的层数对神经网络的性能都有着较大

影响，本文将在后续部分进行详细分析。 

 

图 2 神经网络模型 

Fig. 2 Neural network model 

1.3 神经网络的非线性逼近能力 

设 ( )x 为有界单调递增连续函数，K 为 Rn 的

紧子集，f(x)为 K 上的实值连续函数，那么，对任

意 0  ，存在正整数 N 和实数 Ci, θi(i=1, , N)，
Wij(i=1, , N；j=1, , n)，使得 
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对一切 nX R 成立[10]。 

式(2)说明一个隐层作用函数为  X 输入，输

出作用函数为线性函数的三层前馈网络能以任意精

度逼近K 上的任意连续函数。它放宽了对  X 的

要求，只是要求它是有界单调增或有界连续函数即

可。式(1)是所有非线性系统神经网络逼近算法理论

基础。 

1.4 神经网络的泛化预测能力 

设一组样本输入向量 X=(X1, X2, X3, , Xr)，输

出向量 Y=(Y1, Y2, Y3, , Yn)。采用传统的方法，对

于这样一组样本，要研究 X 与 Y 的关系，有以下几

个问题： 
1) 无法确定 X 与 Y 是否有函数关系； 
2) 即使确定 X 与 Y 有函数关系，但是无法确定

该函数； 
3) 即使确定了该函数，但难以用解析表达式表

达。 
这三个问题导致给传统的分析方法带来巨大

的困难。 
BP 神经网络通过不断地学习调整权值与阈值

系数，能够以任意精度逼近一个有理函数。正是基

于这一特性，如果 X 与 Y 存在着函数关系 Y=F(x)，
通过大量的样本的学习，BP 网络将能够学习和记忆

这个映射)。当不在样本空间里的一组输入量 X1 输

入时，网络依然可以输出 Y1=f(X1)，而无需得出难

以表达的解析表达式。即 BP 神经网络具有泛化能

力，这也是其可以用作预测的理论基础。 

2   改进的BP神经网络群模型的建立 

2.1 样本空间的建立 

本文的目的是预测电力系统的 t 时刻电流负荷

I(t)，所以输入量必须是 t 时刻之前的系统参数。输

入量的选择在很大程度上决定了系统的精度，泛化

能力，收敛速度。考虑到 I(t)与 t 时刻之前的电流之

间应有很强的联系，故采用后者做为输入量。为了

增强泛化能力，1 个输入量是不足的，故本文选取 t
时刻之前的 5 个电流为输入量。这样，在时间序列

上，5 个输入量与输出量有着紧密数据相关性。以

某 10 kV 线路为例，电流监测值 5 min 获得一次，

设连续测得的 6 个电流分别为 
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               (3) 

将此模型简记为： 
 6 1 2 3 4 5, ,  , ,nI BP I I I I I           (4) 

以 I1~I5五个点为神经网络的输入，I6为输出构

成一个学习样本，一个月共 8 640 个全部学习样本

构成样本空间。 
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2.2 输入数据的处理 

对于本文所建立的 BP 神经网络，需要对输入

数据做以下 2 个处理： 
1) 需要为每一个电流数据加上日期时标，保证

能够经过输入分类器的判断后将数据送入对应月份

的 BP 神经网络中。 
2) 因为 sigmoid 型函数的共有特点是在输入量

绝对值较小时输出对输入很敏感，而当输入量绝对

值较大时会进入饱和区。这会导致输入量的变化几

乎无法影响输出，导致网络的训练停顿，很可能导

致系统陷入局部极值。除此之外，输入量的值域范

围相差较大，可能导致一些输入量的影响被过度放

大或者淹没。因此，需要将输入量进行归一化到(-1，
1)之间的范围内，避开激励函数两端的饱和区。归

一化方法为所有电流数据均除以架空线路电流

500 A。 
训练同一组数据所需的时间。不归一化训练时

间达 9.1 s，而归一化后，训练时间为 0.6 s，训练速

度上归一化优势明显。如果采用非归一化数据直接

训练，对于大于 200 的数据而言，有时训练时间很

长，又或根本难以收敛。 
2.3 网络结构的确定 

2.3.1 网络群结构 
本质上，t 时刻电流与 t 时刻之前的电流的映射

关系应该还与该线路的运行特征有关，不同的月份，

运行特征不应相同，所以传统的单一 BP 神经网络

对于随月份动态变化比较剧烈的负荷的预测精度不

高，泛化能力较差。因此本文采用了如图 3 的网络

群结构[11]。 

 
图 3 BP 网络群模型 

Fig. 3 BP neural network group model 

为了适应负荷随月份的动态变化，该 BP 网络

群包括了为 12 个月份分别创建的 BP 子神经网络

BP1, BP2, BP3,…, BP12，并加入了输入分类器和输

出求和模块。 

本文为每一组样本都加入日期时标，输入分类

器根据输入样本的日期时标对输入数据进行分类，

然后将其送入并激活对应月份的 BP 子网络，按照

月份依次训练各子网络。  

输出求和器将所有月份 BP 子网络的输出进行

求和后作为整个网络群的输出。但是由于只有被激

活的网络输出值不为 0，所以网络群的输出就是与

输入数据的日期时标相对应的月份的子网络的输

出。 

该网络群等效实现了对于不同月份的样本的分

别训练和计算输出，相对于传统的单一网络的预测

模型，大大提高了精度与泛化能力。 

2.3.2 网络群中子 BP 网络的结构 
    子 BP 网络的结构的关键是隐含层数与隐含层

节点数的确定，神经网络的层数和隐含层节点数共

同决定了网络的规模。 

在一定范围内，网络规模越大，可以提高网络

的精度。但这并不意味着模拟的精度就一定会随着

网络的复杂度的增大而升高。过多的网络节点数可

能造成过拟合现象，对于非训练样本内的数据的适

应程度下降，减弱了 BP 网络的泛化能力，容错性

降低，除此之外，过大规模的网络可能会很大程度地

受到噪声信号的干扰，给网络的性能带来不利影响[12]。 

例如，对于异或运算函数关系的模拟，输入节

点数为 2，输出节点数为 1，隐含层选取 1 层。对于

不同的隐含层节点数，网络的总误差随训练次数的

变化关系如图 4。 

 

图 4 BP 神经网络不同隐含层节点数对收敛性的影响 

Fig. 4 Influence from the number of node in hidden-layer  
on the convergency of BP neural network  

可以看出，当隐含层节点数为 5 时，收敛速度

和模拟精度都要低于节点数为 1 时的网络。 

根据神经网络的基本理论，只需要一个隐含层，

通过增减隐含层节点数就可以以任意精度逼近一个

有理函数。但是 1 个隐含层的网络误差较高，辨识

精度较低，增加隐含层的层数可以提高辨识精度，

也可以降低误差，提高误差精度，但是会增加网络

的训练时间。 
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实际中，应该首先考虑的应该是增加隐含层中

的节点数，而不是率先考虑增加隐含层的层数。若

精度或收敛速度等无法达到要求，则再考虑增加隐

含层。 

本文首先采用 1 个隐含层，根据 Hebb 提出的

公式[12] 

    0.5( )h N M b                (5)                        
式中：h 为隐含层节点数；M 为输入层节点数；N
为输出层节点数；B 为 1~10 之间的正整数。 

选取一个较优的节点数后，为了同时兼顾模拟

精度和收敛，进一步提高网络性能再增加一个隐含

层，本文经过试验取得了一组较优的结构如表 1。 
表 1 子 BP 神经网络的结构 

Table 1 Structure of the BP neural network model 

节点数 
层数 

输入层 输出层 第 2 层 第 3 层 

4 5 1 12 6 

2.4 响应函数的选择 

激活函数的选择包括 sigmoid 型，纯线性函数

pureline 等。BP 神经网络能够以任意精度逼近一个

有理函数的能力本质上来源于激励函数的连续性与

平滑性，因此中间层函数选择 sigmoid 函数，输出

层采用了纯线性(pureline)函数。 

3   BP 神经网络的学习方法 

BP网络学习过程分为两种：正向传播和反向传

播。当正向传播时，信息从输入层经隐单元层处理

后传向输出层。如果在输出层得不到希望的输出，

则转入反向传播，逐一修改各层神经元的权值和阈

值。此过程不断迭代，直到误差达到预期要求[13]。 
3.1 信息的前向传播 

    设 BP 神经网络共有 s 层。 
对第 m+1 层的第 i 个节点，第 t 次训练后其输

出量为 

( 1) 1 ( 1) ( 1)
1

1

( ) ( ( ) ( ) ( )),

1, 2, ,

mn

m i m m ij m j m i
j

m

a t f w t a t b t

i n

   




 






  (6) 

按照此方法从输入层开始逐层计算出每层输

出，直到计算出整个网络的输出。 

3.2 误差反向传播 

对于传统的 BP 神经网络，误差反向传播过程

如下。 
输出层的第 k 个节点的样本输出值为 kd ，实际

输出值为 ska ，则定义该样本的误差为 

2

1

1( , ) ( )
2

sn

k sk
k

E d a


 W B          (7) 

误差在输入量确定的情况下，只是网络的权值

系数矩阵W和阈值矩阵 B的函数。 
定义目标函数为 

( ) ( ) 2

1 1 1

1( ) ( ) ( ( ( ) ) )
2

snp p
k k

k si i
k k i

J t E t a t d
  

        (8) 

需要特定指明的是，该目标函数与上文中的误

差函数 E(t)是不同的，J(t)为所有 p 个样本的第 t 次
训练的误差 E(t)的和。本文中设定学习目标函数为

J(t) = 5e-6。 
如果前向传播信息后输出不满足设定目标函数

的要求，则需要对 BP 网络的权值系数和阈值进行

修改，进入误差的反向传播过程。考虑一般情况，

设该网络共有 s 层，第 q 层的节点数为 qn 。对于输

出层节点 k 与最后一个隐含层节点 i 间的权值系数

在第 t+1 次训练的增量为  

( 1) ( 1)

( )

( ( )) ( ) ( ) ( )

sk
ski

ski sk ski

k sk s s i sk s i

aJ Jw t
w a w

t a t f a t t a t

 

  

 
      

  
  

   (9) 

式中： ( )ska t 为第 s 层第 k 个节点第 t 次训练后的输

出量；为学习速率，一般取值在 0.01~0.8 之间。

过小会导致训练时间较长，收敛较慢，但可以保证

不跳出误差曲面的低谷而最终趋于最小值。过大

可以加快训练速度，但有可能造成系统的不稳定。

因此必须选择合适的值。 
对于输出层第 k 个节点的阈值系数在第 t+1 次

训练的增量为 

( )

( ( )) ( )

sk
sk

sk sk sk

k sk s sk

aJ Jb t
b a b

t a t f t

 

 

 
      

  
  

     (10) 

对于非输入和输出层，设该层为第 m 层，该层

的第 i 个节点与第 m-1 层的第 j 个节点之间的权值

系数在第 t+1 次训练的增量为 
( 1)

( 1)

( 1)

( )

 ( ) ( )

m k mi
mij

mij m k mi mij

mi m j

a aJ Jw t
w a a w

t a t

 
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




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     (11) 

对于第 m 层的阈值 
( ) ( )mi mib t t              (12) 

其中 
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3.3 BP 神经网络学习方法改进 

由于误差曲面可能存在有多个极值点，因此曲

面上可能有多个平坦区域。传统的 BP 神经网络算

法采用标准梯度下降算法，第 t 次的学习只是按照

误差曲面的负梯度方向对各层的权值系数和阈值进

行修改。在数据训练时很容易陷入局部极值的平坦区

域，造成训练停滞，收敛到局部极值，同时可能会导

致训练过程中出现振荡现象，减慢收敛的速度[14-15]。 
为此，本文采用了加入动量因子的 BP 算法对

传统算法进行改进[16-17]。 
改进后的权值修改公式为 

( 1) ( 1)
( 1)

( 1)

( 1) ( )

( 1)

m ij m ij
m ij

m ij

Jw t w t
w

w t





 





   



 
     (14) 

相对于传统算法增加 ( 1) ( 1)m ijw t   项。  

其中，α 为动量因子。动量因子在第 t 权值修改时

加入了上一次 t-1 次权值修改的影响。这样如果进

入了误差曲面的局部极值区域，t-1 次的权值增量

可以帮助系统跳出这一平坦区域，同时动量因子相

当于一个阻尼项，可以起到平缓作用，减小训练过

程中的振荡现象，加快收敛速度。 

现有方法中[18-12]，所采用的动量因子为一个定

值，即在训练开始前就已确定下来，在之后训练的

过程中只会对网络的权值和阈值进行调整，动量因

子不再变化。 

为了得到更快的收敛速度，减少训练时间，网

络在训练时会根据训练时间是否达到要求对 进

行调整。 

    按照上述的训练方法，神经网络通过不断学习，

自适应修改各节点之间的权值和各层的阈值，直到

目标函数达到要求。 

4   算法步骤 

按照上文所述的参数和结构建立神经网络后，

算法步骤如图 5。 
首先确定网络的目标函数 J，本文选为 5e-6；

网络的学习速率 ，本文选为 0.05；网络的最大训

练次数，本文选为 MaxTime=200；网络的目标训练

时间 0T ，本文选为 0.5 s；网络的训练时间阈值，本

文选为 0.02 s；动量因子的初值 0 ，本文选为 0.5。 
输入样本数据到 BP 神经网络群，根据训练样

本数据的时标将数据送入对应月份的BP子网络中。

之后按照月份依次对各个月份的 BP 子网络进行训

练，如果所有月份的目标函数 J 均达到要求，则判

断实际的训练时间是否满足收敛速度的要求，如果

不满足要求，自动调整 1 的值，然后重新对网络进

行训练，直到精度和收敛速度均达到要求后，网络

训练完成。 

 

图 5 算法步骤 

Fig. 5 Steps of algorithm 

网络群的输出为所有子网络的输出值和。如果 
输入第 i 个月份的数据，则只有第 i 个 BP 子网络被 
激活，被激活的子网络输出预测值，未被激活的子

网络的输出均为 0，所以网络群的输出即为被激活

的对应月份的子 BP 网络的输出。 

5   实例验证 

5.1 网络训练 

本文所选用的样本空间以及网络结构是否合

理，必须通过实际数据的测试才能够确定。通过对

于数据的收集，利用历史数据加入时标后作为样本

数据，对网络群进行训练。 
以对 5 月份的 BP 网络训练为例。只对网络群

输入 2016 年之前的 5 月份的历史电流数据，对网络

群进行训练，在 110 步后，目标误差达 4.90848e-6，
在 5e-6 内，满足要求。图 6 为 5 月份神经网络训练

过程误差曲线，可见，此模型非常好地描述了输出

值与其相邻值之间关系。同时收敛速度也比较快，

符合应用要求。在神经网络训练时动量因子取值影

响收敛速度。文中在网络训练总目标函数 J(t)=5e-6
和目标训练时间确定后，系统自动调整动量因子

0 ，直到最终系统同时达到精度和收敛速度上的要

求，迭代训练优化后， 0 取值 0.978 7。 
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图 6 神经网络训练误差曲线 

Fig. 6 Neural network training error curve 

5.2 负荷预测 

利用历史上的电流负荷数据训练模型，在精度

和收敛速度均达到要求后，训练完成。此时利用已

经训练好的网络对训练样本外的数据进行预测。预

测方法是采用前 25 min采样得到的 5个电流值作为

I1~I5，得到未来 5 min 的预测电流值 6I 。电流预测

间隔和采样周期均为 5 min，因此，每次预测 0t 时刻

的电流时，总可以利用 0 25t  到 0 5t  时刻的 5 个电流

的实际值作为输入，从而可以连续不断地进行预测。 
程序中设定有对 5 个输入量的检测，当 5 个量

中某一个量或多个为 0 时，认为输入数据无效，预

测值用最临近的值代替。当 5 个输入量全 0 时，认

为是停电状态，预测输出为 0。 
按照上述预测方法，采用训练样本以外的数据

进行负荷预测，对 2016 年 5 月 23 日到 27 日用电数

据预测并与实际负荷数据对比。 

设  nI 为实际测量值，  ni 为预测值，绝对误差

均值定义为 
    

1

Abs n n
n k k

k

I i

n





            (15) 

当 n=120 2时(2016 年 5 月 23 日到 5 月 25 日监

测到的数据点数)，电流预测绝对误差均值为 0.012，
表 2 列出了部分时间点负荷预测值和实际值的误

差。 

表 2 部分时间点负荷预测值与实际值的误差 

Table 2 Error of the predicted value and actual value 

实际值/A 预测值/A 相对误差 

100.0 99.760 8 0.002 4 

92.0 92.441 3 0.004 3 

85.0 84.247 9 0.008 8 

50.5 50.477 0 0.000 5 

68.5 68.149 2 0.005 1 

76.5 77.281 8 0.010 2 

5 月份电流实际值与预测值随时间变化曲线如

图 7。 

  

图7 某监控支路 2016年5月 23日到 5月 25日电流预测曲线 
Fig. 7 A monitoring branch of current prediction curve 

 in 2016 from 5.23 to 5.25 

图中点是预测点。可见预测精度很高(尤其是极

值点)，满足重点单位监控监测需求。 
利用同样的方法，采用 2016 年以前的历史数据

对 8 月份样本进行训练，训练完成后，用已经固化

参数的网络对该监测点近期监测数据 2016年 8月 3
日至 8 月 6 日数据进行预测，电流预测绝对误差均

值为 0.397。预测曲线如图 8。 

 
图8 某监控支路 2016 年 8月 3日到 8月 6 日电流预测曲线 

Fig. 8 A monitoring branch of current prediction curve  
in 2016 from 8.3 to 8.6 

由此可见，该模型对于不同月份的负荷均有较

强的预测能力。 

5.3 预测速度分析 

要将此模型用于实际的电流负荷预测，必需保

证预测速度足够快，对于 t 时刻的电流预测值要在

t 时刻之前得出。 
文中提出的电力预测模型系统，其运行时间主

要包括数据预测时间和硬件系统告警时间延时，以

及网络通信延时构成。从现场运行日志报告看，几

个延时之和最长可达 1.5 s 左右，远小于 5 min 的预

测量，因此满足现场响应速度要求。 
5.4 与传统算法的预测精度比较 

取 2016年 8月 6日某 10 kV主干路某相监测电

流实际数据 5 个点值，在时间上邻近。分别用本文

神经网络方法和时间序列一次指数平滑法对以此 5
个点为原始数据进行后续 5 个点实时预测，预测相
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对误差结果如表 3 所示。 
表 3 预测算法对比 

Table 3 Prediction algorithm comparison 

相对误差 
实际值/A 

神经网络 一次指数平滑法 

115.9 0.002 5 0.017 3 

115.7 0.003 7 0.014 5 

115.2 0.004 1 0.011 2 

114.9 0.008 2 0.014 0 

115.1 0.005 2 0.016 9 

由此可见，相对于传统的时间序列一次指数平

滑法，采用本文的神经网络算法的预测精度有着明

显的优势。 

6   结论 

针对于智能电网的要求及传统的时间序列一次

指数平滑法的精度问题，本文提出采用 BP 神经网

络建立电流负荷预测模型。为解决传统的 BP 神经

网络容易陷入局部极小值，收敛过程振荡的问题，

提高收敛速度，在传统方法基础上加入可以自动调

整的动量因子作为改进，经过理论分析和实验论证，

得到 4 层，节点数为 5-12-6-1 的较优网络结构。为

解决传统方法在预测随月份变化较大的负荷精度不

高的问题，提出了 BP 网络群的结构。通过历史电

流负荷监控大数据对神经网络模型[8]进行训练，在

训练完成后对负荷预测，预测结果表明该模型无论

是在精度上还是速度上均可以满足实际使用中的要

求，能够为智能电网电力调度[7]决策提供重要依据。 
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