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摘　 要:实现了 BP 神经网络电力负荷预测模型和小波神经网络电力负荷预测模型。 通过对两种神经网络的算法进行理

论分析以及两种模型的预测结果比较发现,小波神经网络在神经网络节点数目相同的情况下,小波神经网络比 BP 神经网

络具有更高的预测精度。 小波神经网络是一种建立在小波理论基础上的一种新型前馈神经网络,具有许多优良特性。 文

中所指的小波神经网络的优点,例如所需网络节点少和预测精度高,已经在电力负荷预测中得到验证。 表明小波神经网

络模型预测精度高,自适应性好,收敛速度也明显快。
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Abstract:Achieve a BP neural network load forecasting model and wavelet neural network load forecasting model. By analyzing two neu-
ral network algorithms and comparing two model forecasting result,it shows that when they have same number of network node,wavelet
neural network is better than BP network in forecast accuracy. Wavelet neural network is a new feedforward neural network based on
wavelet theory with many advantage. It points out that the advantages of WNN,such as requiring less network nodes and achieving accu-
rate forecasting,are validated in power load forecasting research. Wavelet neural network model shows that the prediction accuracy is
high,the adaptability is good,the convergence speed is significantly fast.
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0　 引　 言
短期负荷预测工作是电力系统的一项基本工作,

其预测精度直接影响电力系统的经济效益。 做好电力

负荷预测是实现电网安全、经济运行的重要保障[1]。
20 世纪 90 年代以来神经网络方法一直是负荷预测的

热点,针对不同的神经网络结构、训练方法及预测目标

提出了多种实现方案[2 ~ 5]。 人们不断致力于电力系统

短期负荷预测方法的研究与应用,人工神经网络(arti-

ficial neural network,ANN)技术的快速发展使得基于

人工神经网络的短期负荷预测方法受到了广泛关

注[6]。 并且取得了很大的进展,陈刚等[7] 利用小规模

BP 神经网络学习时间短和径向基函数神经网络自身

训练速度快的优点,使用基于 BP 和 RBF 网络的级联

神经网络日负荷预测模型。 邰能灵等[8] 通过小波变

换,将各序分量分别投影到不同的尺度上,对不同的子

负荷序列进行处理,分别采用相匹配的模型进行预测,
最后通过小波重构,并分别采用相匹配的模型进行预

测。 马轶东等[9]运用改进 BP 神经网络来进行电力负

荷混沌多步预测的方法,在重构负荷数据相空间的基

础上利用夹角余弦取代欧氏距离寻找参考邻域,找出

训练样本并用改进的 BP 神经网络来进行负荷的多步

预测。 徐军华等[10] 提出一种基于小波分解和人工神

经网络 ( ANN) 电力系统短期负荷预测方法。 宋超
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等[11]使用小波分析对基于不通频段的负荷进行分类,
然后对分类后的不同频段的负荷使用人工神经元网络

进行训练预测的一种改进负荷预测方法。
电力系统负荷序列即典型的非线性非稳态时间序

列,其分量中有包含周期性信号, 可看作多个不同频

率的稳态信号分量叠加。 每个稳态分量呈近似周期性

变化,则各分量序列的规律性显著,从而具有好的可预

测性。 因此,在对负荷时间序列进行时频域分解成各

稳态信号分量,将小波时频分解理论与神经网络的结

合是小波神经网络的松散型构成,另一种形式则用小

波基取代传统神经网络中的隐含常数神经网络简单、
收敛速度快等特点。 层节点,构成紧密型小波网络。
后一种结构小波网络通过学习,既能逼近函数的整体

轮廓,也能捕捉函数变化的细节。 使得函数逼近效果

更好,而且网络权值学习算法较文中主要研究的是传

统的 BP 神经网络进行预测的结果和紧密型小波神经

网络的电力系统短期负荷预测结果,进行对比。 通过

对比,而得出结论。

1　 BP 神经网络及小波神经网络模型简介
1. 1　 BP 神经网络模型

BP 网络是一种多层次的前馈型传输神经网络,其
神经元之间的传递函数是通过 S 型函数来实现的,输
出量的值为 0 到 1 之间的连续量,它可以实现传输中

从输入值到输出值的任意非线性映射。 由于权值中的

调整采用反向传播学习的计算算法,因此也常将这种

神经网络称其为 BP 网络(Back Propagation Network)。
目前,在各种各样的人工神经网络结合到实际应用中,
绝大部分的神经网络模型都采用 BP 网络模型。 它同

时也是前向传输网络重要的核心部分,体现了人工神

经网络的精华所在。 BP 网络模型包含输入层、隐含层

及输出层,隐含层可以分为一层或多层。
用最小二乘法拟合了三层网络中隐节点数与输入

节点数和输出节点数的关系如下:

s = 0. 43mn + 0. 12n2 + 2. 54m + 0. 77n + 0. 35 + 0.
51

其中:s 为隐节点数,m 为输入节点数,n 为输出节

点数。
BP 网络的具体学习过程中包含了对信息的正向

传递和误差反向传递两个传输过程。 首先是信息的正

向传递,输入的原始信息先通过输入层再经过隐含层

最后传到输出层,通过作用函数运算后得到输出值。
通过对输出值与期望值的对比,相比之后如果有误差,
则出现的误差会不断地反向传播,沿着初始的路径反

向传递回去,通过反复不断的修改每一层神经元的权

值和阈值,从而不断减少误差,如此反复循环直到输出

的结果达到符合精度要求为止。
传统的 BP 计算方法采用最快速下降法,即利用

负梯度方向来决定每次迭代的新的搜索方向,使得每

次迭代计算后修改的权值和阈值都能逐步减小输出误

差。 但是最快速下降法的 BP 算法仍然存在一些缺陷

和不足之处。 目前,BP 网络的改进算法大体上可以分

为两类:一类是采用启发式技术,如附加动量法、自适

应学习速率法;另一类是采用数值优化法,如牛顿法、
共轭梯度法、Levenberg-Marquardt 方法。
1. 2　 小波神经网络模型

小波分析 (Wavelet Analysis)由法国科学家 Gross-
man 和 Morlet 在进行地震信号分析时提出的非线性信

号处理方法,由于 Meyer、 Mallat、Daubechies 等人的工

作使得其迅速发展。 1985 年 Meyer 证明了一维小波函

数的存在性 ,并在理论研究上作了深入研究。 提出了

小波函数的构造及信号的小波分解与重构的 Mallat 算
法。 它在小波分析中的地位相当于快速傅里叶变换在

傅里叶变换中的作用。 小波变换因为其时频联合分析

的能力以及时域和频域局域化性能得到了广泛的应

用,特别是非线性信号处理方面,小波分析得到了重要

的应用。 另外,小波分析在诸多领域都有突破性的进

展。
小波分析是由于傅里叶变换的不足而发展而来

的,傅里叶变换是信号处理领域中应用最广泛的一种

分析手段。 然而傅里叶变换是一种在时间域或频率域

上的全局变换,它只适用于分析平稳信号,对非平稳信

号分析不能给出正确的结果,由于傅立里变换对信号

的奇异性不敏感,变换结果无法判断某个信号局部突

变发生的时间,即傅里叶变换在时域中没有局域分辨

能力,而工程应用中信号的奇异性往往是信号的重要

特征。 小波函数是一种时域长度有限具有紧支集或近

似紧支集、平均值为 0 的函数。 小波函数是由一个母

小波或基小波经过平移与尺寸伸缩得到,小波分析即

把信号分解成一系列不同伸缩或频移因子的小波函数

的叠加。 小波分析将一维信号映射到二维“时间-尺
度”域上,因此能够通过小波基函数变换分析非平稳

信号的局部特征,并且在二维情况下具有信号方向选

择能力,因此该方法作为一种非平稳的信号处理和分

析方法,引起了广泛关注。 小波变换在时间或频率域

都具有描述信号局部特征的能力,在信号的低频部分

具有低时间分辨率和高频率的分辨率,相反,在信号的

高频部分具有高的时间分辨率和低的频率分辨率,具
有时间和频率自适应能力,很适合分析正常信号中反

常的突变和反常成分。 所以小波分析被称为信号分析

与处理的“数学显微镜”。
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小波变换对分析的信号具有时间和频率局部特性

和自适应的聚焦特性,而神经网络是大脑及其活动的

一个理论化的数学模型,它是一个大规模互连的非线

性自适应模型,具有自学习、自适应、容错性和非线性

映射能力。 如何把小波分析和神经网络两者的优势结

合起用来分析非平稳信号,这一直是人们所关注的问

题。 其中一种方法是分离式的小波神经网络结合方

法,先用小波分析对信号进行预处理,再输入给神经网

络完成对信号的融合预测及其识别;另外一种即小波

神经网络 (Wavelet Neural Network,WNN) 或小波网络

(Wavelet Network,WN),小波神经网络中小波被嵌入

在神经网络的隐藏层的节点中构成的神经网络,,可以

把小波的时频局部化性质和网络的权值与小波系数的

对应关系有机结合起来,充分继承了两者的优点,保证

了小波神经网络的非平稳信号趋势和局部同时描述能

力和神经网络高效的学习能力。 小波变换与前馈型神

经网络结合是小波网络的主要研究的发展方向。 小波

还可以与其他类型的神经网络结合,例如小波与 Ko-
honen 网络的结合对信号做自适应小波分解。
1. 3　 小波网络与常规神经网络的比较

由于小波网络是属于一种前馈型神经网络,以前

馈型神经网络中最常见的单隐层 BP 网络为例,小波

神经网络通过学习可同时具有非平稳信号的全局描述

和局部突变细节的捕捉能力[12]。
对电力系统负荷时间序列进行准确预测是电力系

统稳定运行的一个重要内容,电力系统负荷时间序列

具有高度的复杂性,电力系统负荷时间序列被认为是

非线性、非平稳和混沌的。 准确的负荷预测有助于合

理安排机组启停机计划,保持电网的安全稳定性,很多

学者在电力系统负荷预测的理论和方法做了大量深入

研究,提出了多种多样的研究和预测方法,如时间序列

法、智能算法、灰色理论、混沌理论及数据挖掘技术等,
负荷预测精度在不断提高。 小波神经网络保证了对非

平稳信号整体趋势和局部细节同时描述能力和神经网

络高效的学习能力,这样网络容易从信号的输入和输

出关系中学习数据之间的内在联系和本质规律,获得

小波神经网络参数和复杂时间序列信号之间的逼近精

度关系。 所以小波神经网络非常适合于复杂非线性、
非平稳信号的电力系统负荷时间序列建模中。

2　 神经网络模型短期负荷预测实例及分析
2. 1　 原始数据

文中以某城市的 2004 年 7 月 10 日到 19 日的整

点有功负荷为样本,预测 7 月 20 日的电力负荷[13]。
在预测日期的前一天,平均每间隔 2 个小时对该地区

电力负荷进行一次测量,一天共测得 12 个数据。 实际

负荷表如表 1 所示。
以下所有数据都已经归一化了,所用的归一化公

式如下:

x
∧
=

x - xmin

xmax - xmin

表 1　 实际负荷表

样本日期 电力负荷值

2004-7-10 0. 4524 0. 1466 0. 1314 0. 2243 0. 5523 0. 6642 0. 7015 0. 6981
0. 6821 0. 6945 0. 7549 0. 8215

2004-7-11 0. 2217 0. 1581 0. 1408 0. 2304 0. 5143 0. 5312 0. 6819 0. 7125
0. 7265 0. 6847 0. 7826 0. 8325

2004-7-12 0. 2525 0. 1627 0. 1507 0. 2406 0. 5502 0. 5636 0. 7051 0. 7352
0. 7459 0. 7015 0. 8064 0. 8156

2004-7-13 0. 2016 0. 1105 0. 1243 0. 1978 0. 5021 0. 5232 0. 6819 0. 6952
0. 7015 0. 6825 0. 7825 0. 7895

2004-7-14 0. 2215 0. 1201 0. 1312 0. 2019 0. 5532 0. 5736 0. 7029 0. 7032
0. 7189 0. 7019 0. 7965 0. 8025

2004-7-15 0. 2335 0. 1322 0. 1534 0. 2214 0. 5623 0. 5827 0. 7198 0. 7276
0. 7359 0. 7506 0. 8092 0. 8221

2004-7-16 0. 2368 0. 1432 0. 1653 0. 2205 0. 5823 0. 5971 0. 7136 0. 7129
0. 7163 0. 7153 0. 8091 0. 8217

2004-7-17 0. 2342 0. 1368 0. 1602 0. 2123 0. 5726 0. 5882 0. 7101 0. 7098
0. 7127 0. 7121 0. 7995 0. 8126

2004-7-18 0. 2113 0. 1212 0. 1305 0. 1819 0. 4952 0. 5312 0. 6886 0. 6898
0. 6999 0. 7323 0. 7721 0. 7956

2004-7-19 0. 2005 0. 1121 0. 1207 0. 1605 0. 4556 0. 5022 0. 6553 0. 6673
0. 6798 0. 7023 0. 7521 0. 7756

2004-7-20 0. 2123 0. 1257 0. 1343 0. 2079 0. 5579 0. 5716 0. 7059 0. 7145
0. 7205 0. 7401 0. 8109 0. 8136

2. 2　 BP 神经网络预测

2. 2. 1　 网络设计

利用三层结构的 BP 神经网络对电力系统负荷序

列进行建模和预报。 模型包括输入层、隐含层和输出

层,在进行 BP 神经网络设计时,需要确定内容的是:
网络层数、各层中的神经元数、初始权值的选择和网络

的学习速率。 模型中输入层神经元和输出层神经元的

个数为 12,对应一天 24 小时每两个小时采集一次电

力负荷值共 12 个输入值;隐藏层的确定通过设置中间

层神经元个数分别为 10、12、15,然后通过比较预测误

差确定最终选取的中间层神经元个数。 经过比较,隐
藏层的神经元个数为 12 时预测误差最小。
2. 2. 2　 网络训练

建立好的网络模型只有通过历史数据的训练,并
且达到要求的精度以后才可以用于实际电力负荷预测

中。 BP 神经网络的训练就是通过调整层间连接权值

和各层结点阈值,使得样本数据的实际输出和期望输

出之间的误差值稳定在一个较小的范围之内。 以上建

立的负荷预测神经网络模型的结构比较复杂。 学习速

率的选取对神经网络的训练过程和结果影响很大,一
般在 0. 1 至 0. 8 之间选取。 通过多次试验,电力负荷

预测 BP 神经网络训练次数确定为 100 次,训练目标为

0. 001,学习速率为 0. 1。 网络训练结果在规定次数达

到精度要求。
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2. 2. 3　 网络应用

文中首先使用某城市 2004 年 7 月 10 日到 20 日

的数据对神经网络进行训练,通过 7 月 20 日电力负荷

值对 21 日的负荷值进行预测,并利用模型得到的预测

值与实际的电力负荷值作比较,得到预测误差值。 通

过误差曲线可以看出当中间层神经元个数为 12 时预

测误差最小。
选取中间层神经元个数为 12 时,7 月 20 日的电

力负荷预测值如图 1 所示,并与实际值做比较。

图 1　 BP 网络预测图

2. 3　 小波神经网络的负荷预测

在电力负荷预测小波神经网分为 3 层结构网络,
拥有输入层、隐含层和输出层,输入层有 M(m = 1,2,
…,M) 个神经元,隐含层包含有 K(k = 1,2,…,K) 个

神经元,输出层有 N(n = 1,2,…,N )个神经元,而且输

出层采用线性输出结构,其结构模型图如图 2 所示。
电力负荷预测小波神经网络隐含层选取的神经元

激励函数为 Morlet 小波,其表达式如下:

h x - b
a = cos(1. 75

x - b
a )exp( - 0. 5(x - b

a ) 2)

模型训练时,为了避免陷入局

部极小值,加快学习速度,通过在

权值和阈值的修正算法中加入动

量项,目的是为了利用上一步得到

的修正值来平滑网络的学习路径,
为了减少负荷样本训练过程中会出现的神经网络中权

值和阈值修正过程中数据震荡,采用批量的数据负荷

样本训练方法,最后是将整批样本最后所产生的修正

值累计后进行权值和阈值的处理。 但是网络的输出不

能直接使用简单的加权求和,而是先对网络隐含层小

波节点的输出值加权求和,再经输出层节点的 Sigmoid
()函数变换后,网络结果才会是最终的输出结果。 这

样的做法的优点是能够分类处理问题,同时会减少训

练过程中出现发散的可能性。
　 　 小波神经网络用来连接权值、尺度和平移系数等

参数的确定是通过对小波网络进行训练来得到的,最

常用的方法是最速梯度下降法,所以 BP 网络算法的

各种改进学习算法同样适用于小波神经网络训练和学

习。 小波神经网络权值的调整过程同样分为两个阶

段。
构建短期电力负荷预测小波神经网络预测模型基

本步骤如下:
a. 根据电力负荷数据结构确定小波神经网络的输

入、输出向量维数;
b. 给出小波网络输入、输出电力负荷学习样本对

集合;
c. 将小波网络学习样本划分为学习样本段和测试

样本段;
d. 选择合适的学习方法和参数训练网络模型来拟

合学习样本负荷序列,同时使得输出的学习样本误差

均方误差最小;
e. 用测试样本测试训练过的小波网络模型,并对

模型的输出结果进行误差分析,以评价所建预测模型

的精度;
f. 利用构建的小波神经网络模型对电力系统负荷

进行预测。
　 　 本次仿真采用的小波神经网络结构为 24-24-12,
输入层有 24 个节点,表示输入的 24 个采样点,隐含层

有 24 个节点,输出层有 12 个节点。 网络权值和小波

基函数在参数初始化时随机得到,小波神经网络反复

训练 40 次。
为便于比较分析,采用与前两种网络相同的仿真

条件,对 7 月 20 日电力负荷进行仿真如图 3 所示。

图 2　 小波神经网络结构

图 3　 小波神经网络的仿真输出
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2. 4　 两种方法的预测结果作较

通过表 2 中数的数据可以得出两种模型的预测误

差,可以看出小波神经网络预测的平均绝对误差为 0.
0225,均方误差为 0. 0009,而 BP 神经网络的平均绝对

误差为 0. 0252,均方误差为 0. 0012,由此可以知道用

小波神经网络预测的精度要比用 BP 神经网络预测的

精度稍微好一点,再加上用小波神经网络的预测速度

比 BP 神经网络的快,所以总的来说小波神经网络的

预测方法比 BP 神经网络预测方法更加优越。
　 　 表 2　 神经网络预测结果与小波

神经网络预测结果比较

　 BP 网络预测结果　 　 小波神经网络预测结果　

时刻 实际负荷 预测值 误差 预测值 误差

0:00 0. 2123 0. 2347 -0. 0224 0. 2270 0. 0147

2:00 0. 1257 0. 0612 0. 0645 0. 1366 -0. 0109

4:00 0. 1343 0. 1089 0. 0254 0. 1132 0. 0211

6:00 0. 2079 0. 2133 -0. 0054 0. 2000 0. 0079

8:00 0. 5579 0. 6311 -0. 0732 0. 5547 0. 0032

10:00 0. 5716 0. 6242 -0. 0526 0. 5830 0. 0114

12:00 0. 7059 0. 6892 0. 0167 0. 6817 0. 0342

14:00 0. 7145 0. 6997 0. 0148 0. 7059 0. 0086

16:00 0. 7205 0. 7065 0. 0014 0. 7867 -0. 0665

18:00 0. 7401 0. 7319 0. 0082 0. 8067 -0. 0666

20:00 0. 8019 0. 7964 0. 0055 0. 7706 0. 0313

22:00 0. 8136 0. 8011 0. 0125 0. 8186 0. 0050

3　 结束语
电力系统短期负荷预测是电力市场化的前提,也

是电网正常运行的基础,对电力部门提高经济效益有

着重要意义。 为适应电力市场发展的需要,促进电力

系统安全优质经济运行,文中主要通过对神经网络的

应用对电力系统短期负荷预测进行了一定的研究。 构

建了基于 BP 神经网络电力负荷预测模型,利用 BP 神

经网络模型对某地区的电力负荷进行了短期负荷预

测,然后采用小波神经网络电力负荷预测模型,对该地

区的电力负荷也进行了短期负荷预测,通过对两种模

型的预测结果比较发现,小波神经网络预测的精度比

用 BP 神经网络预测的精度高。
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