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  疑似剽窃观点     (8)

  002_第1部分
--------------------------------------------------------------------------------------------------------------

1. 如果在预测过程中选择了多种预测方法，那么最后就要分别对其预测结果进行误差分析，然后评价到底哪个方法更好，

更能达到我们想要的结果；当然也可以使用一种我们认为比较好的预测方法，在其预测过程中，可能会使用到不同的算

法等问题，这样最后我们就可以对经过不同算法之后的预测结果进行分析，然后得出最优的预测算法。

  002_第2部分
--------------------------------------------------------------------------------------------------------------

1. 年的负荷曲线，可以看出，每年的负荷变化基本上是相似的，每年负荷最高峰和最低谷基本一致，每年的夏季是年负荷

高峰期，因为炎热的夏季气温升高，会引起空调等制冷设备的投入，使得负荷升高，这个时段基本上都在 7、8 月份。

2. 如图 3-3 所示，描述的是 A 市 2019 年 6 月、7 月和 8 月负荷的变化曲线，从图中曲线可以看出，每个月每个周的

负荷的变化趋势是一致的，虽然具体到

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?filename=1015981925.nh&dbname=cdmdtotal&dbcode=cdfd&v=
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同类型日的负荷量不同，但是这里的周期性只表示每周的负荷变化趋势。

3. 进一步的分析，可以看出，每天的日负荷最大值出现在白天，而最小负荷出现在夜里，因为，白天人们都活动或者工作

，负荷量大，而夜里，人们都已经休息，很显然负荷就小。

  002_第3部分
--------------------------------------------------------------------------------------------------------------

1. 可以看出，训练达到我们所期望的误差

范围即 0.001 时所需要的训练步数是 500。

2. 可以看出在训练到 46 步的时候，网络就训练到了我们所要求的误差范围。

3. 对于隐含层节点数的选取同样要进行试凑，从表 4-5 中可以看出选取 28 个节点是最为合适的。

4. 算法预测效果最佳，本文选取该算法对 BP 神经网络进行优化计算。

1. 002_第1部分 总字数：9593

相似文献列表

去除本人文献复制比：12.2%(1167)        文字复制比：12.2%(1167)        疑似剽窃观点：(1)
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  原文内容

    专业硕士学位论文基于神经网络的电力负荷预测研究

    2021 年 8 月

    中图分类号：×××× 学校代码：×××

    UDC：××× 密级：公开

    专业硕士学位论文基于神经网络的电力负荷预测研究

    硕士研究生：□□□

    导师：□□□(副)教授企业导师：□□□高工

    申请学位: 工程硕士

    专业领域: 电气工程培养方式：在职

    所在学院: 电气与电子工程学院

    答辩日期: 2021 年 8 月

    授予学位单位: 华北电力大学I

    摘要

    电力负荷预测是电力管理中的主要内容，直接影响到整个电力系统的运行状况与稳定状况，而电力负荷预测精度与电力部

门的经济和管理效益有很大关系。随着我国社会发展，用户对电量的需求以及电能质量的要求也在不断增加，导致电力负荷预

测困难。因此在这样的背景下本文基于我国电力负荷需求实际情况进行分析，

    构建 BP 神经网络模型，利用该模型对电力负荷情况进行预测。但是在传统方式下BP 神经网络又存在收敛速度慢、易陷入

局部极小、易波动等问题，因此对传统 BP

    神经网络进行改进十分有必要。

    本研究首先对电力负荷预测情况进行分析，了解电力负荷预测的特点以及预测流程，然后对神经网络进行分析，通过对 BP

神经网络结构、算法等相关问题进行探讨，构建基于 BP 神经网络的电力负荷预测模型。但是笔者结合以往研究成果和应用经

验可知标准 BP 神经网络存在一定的问题，导致预测精度低，因此笔者在标准 BP 神经网络的基础上进行了改进，并分析三种

优化算法对 BP 神经网络模型应用效果的影响。经过对比发现 L-M 算法在 A 市电力负荷预测计算精度高，因此利用该算法进

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?filename=1015981925.nh&dbname=cdmdtotal&dbcode=cdfd&v=
https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?filename=WJFZ201210062&dbname=cjfdtotal&dbcode=cjfd&v=
https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?filename=1020444074.nh&dbname=cdmdtotal&dbcode=cdfd&v=
https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?filename=1011210003.nh&dbname=cdmdtotal&dbcode=cdfd&v=
https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?filename=DATE201205020&dbname=cjfdtotal&dbcode=cjfd&v=
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行预测，分析 7 月份电力负荷情况，验证改进 BP 神经网络电力负荷模型的可行性。

    关键词：神经网络；电力负荷；预测模型；预测精度

    II

    Abstract

    Power load forecasting is the main content of power management, which directly

    affects the operation and stability of the whole power system, and the accuracy of power

    load forecasting has a great relationship with the economic and management benefits of

    the power sector. With the social development of our country, the demand of users for

    electricity and the demand of power quality are also increasing, which leads to the

    difficulty of power load forecasting. Therefore, in this context, based on the actual

    situation of China's power load demand, this paper analyzes the construction of BP

    neural network model, using the model to predict the power load. However, in the

    traditional BP neural network, the convergence speed is slow, easy to fall into local

    minimum, easy to fluctuate and other problems, so it is very necessary to improve the

    traditional BP neural network.

    This study first analyzes the situation of power load prediction, to understand the

    characteristics of power load prediction and the process of prediction, and then analyzes

    the neural network, through the BP neural network structure, algorithm and other related

    issues are discussed, to build a BP neural network based on the power load prediction

    model. However, the author combined previous research results and application

    experience to know that the standard BP neural network has some problems, resulting in

    low prediction accuracy. Therefore, the author made improvements on the basis of the

    standard BP neural network, and analyzed the influence of three optimization algorithms

    on the application effect of the BP neural network model. Through comparison, it is

    found that L-M algorithm has A high accuracy in power load prediction in A city.

    Therefore, this algorithm is used to forecast, analyze the power load in July, and verify

    the feasibility of improving the BP neural network power load model.

    Key words: Neural network; Power load; Prediction model; Prediction accuracy
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    第 1 章绪论

    1.1 研究背景和意义电力行业是关系我国国民经济命脉的一项支柱型行业，能够带动我国经济发展。电力行业发展的稳定

性直接决定了我国国家安全和省会的稳定，因此保证电力稳定至关重要。尤其是在最近几年的发展中不管是生产还是生活都离

不开电力，客户对电网运行质量提出了更高要求。在现代电网中如何对电力负荷进行准确预测就成为关键性问题[1]。准确实现

电力负荷预测能够为电网电能调度提供具体方案，也能够起到节省能源，实现可持续发展目的。因此如何保证电力负荷预测准

确性已经成为当前亟待解决的一大问题。

    为了深入分析电网中电力负荷，了解电网内负荷变化状态就要求在电力负荷预测时能够对多种不同类型的电力类型进行分

析，了解用户对电力负荷需求状况，这样才能够更好的预测电力负荷，除此之外在电力负荷预测时还需要采取合适的技术和预

测方式，比如说神经网络预测等，通过这些科学技术和方法能够保证电力负荷预测的精度和预测的准确度。在电力负荷预测时

还需要充分的考虑到气象数据等对负荷模型的影响，因此本文在进行研究时通过对电力负荷预测现状进行分析，然后将神经网

络应用到电力负荷预测中，通过神经网络高精度计算优势从而有效提高预测的精度，这样能够对电力系统运行提供理论依据

，保证整个系统能够处于正常运行状态下，因此对电力负荷预测研究十分有必要。

    1.2 国内外研究现状

    1.2.1 国内研究现状国内在电力负荷预测方面主要是根据不同的网络搭建不同负荷预测模型，然后利用计算方法的优势彰

显出负荷预测的精度。而且国内在研究时侧重于神经网络模型，并将该模型与遗传算法、粒子群算法等多种方式解决神经网络

易波动、误差大、

    精度低等问题。通过对改进神经网络模型进行分析，验证方案的优越性和可行性。

    （1）关于 BP 神经网络模型构建的研究李文认为人工神经网络的出现能够对电力系统中的负荷情况进行准确预测，从而为

电力保障奠定基础，因此其在进行研究时通过 Elman 神经网络进行分析，然后将该神经网络应用到电力负荷中，最后利用

MatLab 软件对基于 Elman 神经网络的电力负荷模型进行仿真测试。经过测试发现 Elman 神经网络能够在电力系统预测中起到

良好效果[3]。罗育辉等人认为电力负荷存在随机性大、稳定性差、预测难度大等问题，针对这一问题提出了基于最大偏差相似

性的 BP 神经网络预测模型。在该模型中首先会根据最大偏差相似的原则提出负荷数据特征，然后确定预测日的相似日，然后

对这些相似日的历史负荷数据进行提取，利用 BP 神经网络的作用对历史 2

    负荷数据进行训练。经过实验验证发现所提出的改进 BP 神经网络模型在实际的应用过程中能够具有良好的预测精度，并

且在进行样本数据训练时所花费的时间比较短，但是其所起到的实效性却非常强[4]。王家兰等人提出了基于 RBF 神经网络的

电力负荷模型，通过对该模型中的历史参数进行负荷相似排列，这样可以有效降低预测误差。同时还以误差为对象进行分析

，提出抑制波动策略[5]。李琛等人以北京夏季为对象，对该区域在 2006 年到 2017 年之间的气象资料以及电力负荷参数进行

分析和整理，发现在该区域内气象因素也是影响北京电力负荷情况的一个主要因素，

    因此在该影响因素下建立 BP 神经网络。将网络计算的预测值与北京地区实际的电力负荷值进行对比分析，发现其所提出

的模型预测精度高，预测效果佳，可以在实际负荷预测中应用[6]。陈卓等人认为电力负荷预测能够提高电力系统运行稳定性，

    因此其在进行研究时提出了长短期记忆功能的神经网络模型，在该模型中能够对电力系统中的长短期电力负荷情况进行预

测。与传统预测模型相比，本文所构建的模型应用效果更佳，其在实际应用时所预测的结果与传统模型所测量的结果更接近实

际值，因此可以说其所搭建的模型精度更好[7]。

    （2）关于 BP 神经网络算法优化的研究

    一是粒子群算法在 BP 神经网络算法优化中的应用。胡亚超等人认为电力负荷存在非线性、冗余度大等特点，如果采用传

统负荷预测方式很难起到良好预测效果。

    因此其在进行研究时首先利用主成分分析法对历史数据进行筛选，选择合适的历史参数作为样本输入到径向基函数神经网

络中。然后对样本数据进行训练和检验。接着利用粒子群算法进行优化计算。最后根据某地区 2016 年的电力负荷参数为基础

进行神经网络电力负荷预测模型研究。经过研究发现在电力负荷预测中采用径向基函数神经网络和粒子群优化算法之后预测精

度有明显提升[8]。

    二是 L-M 算法在 BP 神经网络算法优化中的应用。陈亚等人通过对电力负荷情况进行分析，并提出基于 BP 神经网络和

Elman 神经网络两种不同的电力负荷预测方式。其在进行研究时认为利用附加动量法能够很好的对 BP 神经网络模型中所应用
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到的数据进行分析，优化神经网络计算结果，大大提高模型计算的收敛速度，而采用 L-M 算法的作用则可以有效解决 Elman

神经网络模型易陷入局部极值问题。

    最后进行仿真验证。经过验证发现经过改进之后的模型可以起到良好预测效果，而且改进 Elman 神经网络模型要比 BP 神

经网络模型预测精度更高，而且收敛的速度也更快一些，因此 Elman 神经网络模型可以在动态变化的系统中进行应用[9]。

    三是遗传算法在 BP 神经网络算法优化中的应用。杨蕊等人通过对电力负荷变化情况进行分析发现其存在随机性等特点

，因此其在标准 BP 神经网络预测模型的基础上提出了相似日优化算法。通过对相似日的气象因素、时间因素、距离因素等多

个不同的影响因素进行分析和研究，搭建 BP 神经网络模型，并利用遗传算法对 3

    网络模型进行计算。通过遗传算法能够快速的计算出模型中权值和阈值大小。经过仿真测试可知该预测方式具有良好的预

测精度和稳定性，能够保证预测效果[10]。王帅哲等人认为对短期电力负荷预测能够有效降低发电成本。因此通过对区域内的

电力负荷情况进行研究和分析，然后搭建标准 BP 神经网络。为了提高网络精度，分别采用遗传算法和模拟退火算法两种不同

的算法进行优化计算。在两种算法下都可以起到良好预测结果[11]。

    四是自适应算法在 BP 神经网络算法优化中的应用。袁小凯等人在传统神经网

    络的基础上提出了随机抽样方式，在该方式下能够对多组数据进行训练的处理形成

    一个完整的神经网络，然后输出结果。为了保证神经网络的计算精度，还采用自适应算法的作用缩小误差。经过仿真测试

表明该方法能够有效减小误差[12]。

    从国内在电力负荷预测研究方面成果可以发现神经网络电力负荷预测模型具有良好的测量精度，将其与传统模型进行对比

分析可知预测精度要高很多。虽然预测精度有很大提升，但是在实际应用过程中还很容易陷入局部极小问题、波动问题、

    预测精度低等问题中，最终影响到预测精度。目前国内学者大都是对计算方法进行选择，比如说遗传算法、粒子群算法等

。而本文研究时就以此我基础，通过利用 L-M

    算法对 BP 神经网络进行改进，从而提高 BP 神经网络的预测精度。

    1.2.2 国外研究现状国外对电力负荷预测方面研究起步较早，在上世纪的五六十年代中就开始利用神经网络进行气候预测

，但是由于当时神经网络研究还处于初级阶段，应用并不是很广泛。直到八十年代神经网络中的隐含层连接权问题才得以解决

，并在多个领域中进行推广应用，并逐渐在电力领域中发挥重要作用。

    （1）关于 BP 神经网络模型构建的研究Jahan 等人通过对不同类型的电力负荷预测技术进行分析，研究这些技术在应用时

所存在的问题。经过整理分析发现最为常见的电力负荷预测技术有：人工神经网络、支持向量回归、决策树、线性回归和模糊

集。而且其在研究时还针对电力负荷预测的概念进行了明确的分析和界定[13]。Sideratos 等人针对市场能源变化提出了周前

负荷预测模型。首先可以利用三次交叉的方式对径向基函数神经网络进行训练，然后将最佳训练结果应用到神经网络中进行处

理，转换为思维数据集。接着利用卷积神经网络对数据集进行处理。最后得到输出结果。在该模型中能够对未来七天内的电力

负荷情况进行预测[14]。Saviozzi 等人提出了基于人工神经网络的预测模型，并将该模型应用到实际的电网中。经过应用发现

人工神经网络模型能够有效解决电力负荷需求不确定性问题，实现资源的最佳配置[15]。Motepe 等人利用混合人工智能和深度

学习技术构建了电力负荷预测模型，并在南非配电网中进行应用。在该模型中能够利用模糊逻辑分析法对电网数据进行分析和

预测，采集数据参数，然后 4

    进行电力负荷需求预测[16]。

    （2）关于 BP 神经网络算法优化的研究在算法优化中主要是通过一定的计算方法，并将该算法应用到神经网络计算中，优

化计算结果。De 等人开发了人工神经网络和模糊逻辑相结合的电力负荷预测模型，在该模型中能够对神经网络中的参数等进行

调整和优化，改变传统电力负荷预测方式下的不足之处，从而制定出弹性电力生产计划[17]。López 等人提出了基于自适应和

神经网络相结合的电力负荷预测模型，并将该模型投入到西班牙电力负荷预测中。经过实际应用分析可知模型能够根据历史参

数预测出未来 9 天的电力需求，而且可以将误差了控制在合理范围内[18]。Talaat 等人构建了基于中短期的电力负荷预测模

型，利用该模型能够对每日、每时的电力负荷情况进行预测。在预测模型中能够利用前馈神经网络和 grasshopper 优化算法的

作用进行模型处理，从而提高负荷预测模型精度。经过实验测试可知该模型能够将精度控制在-0.006 到 0.006 误差范围内

[19]。Afrasiabi 等人利用卷积神经网络和门控回归单元相结合的方式进行电力负荷预测，并将历史负荷参数输入到模型中进

行处理，输出数据集，接着利用自适应核密度估计方法进行计算，提取其中的概率特征。与此同时其在研究时还将所提出的预

测模型与其他算法进行对比，突出方案的优势[20]。

    1.3 论文主要研究内容笔者在进行研究时主要的研究内容包括以下几方面：

    （1）总结国内外研究成果，分析研究内容，寻找本文研究切入点，然后确定本文研究内容。通过文献资料分析掌握国内外

对电力负荷预测的概念以及 BP 神经网络基本算法。

    （2）对 BP 神经网络进行分析，了解其基本的原理、网络结构、算法等相关研究，然后在此基础上构建基于 BP 神经网络

的电力负荷模型。阐述在 BP 神经网络下数据处理、建立模型过程，并通过实际的 A 市案例对 BP 神经网络负荷预测性能进行

测试。

    （3）对 BP 神经网络进行分析，提出其应用的优缺点，然后提出改进 BP 神经网络负荷预测模型，并对模型三种改进算法

进行分别计算、对比，得到最佳的改进算法，然后将改进算法应用到 BP 神经网络中，然后以 A 市实际算例中进行验证，

    确定模型可行性。 5

    第 2 章电力负荷预测理论分析

    2.1 电力负荷预测电力负荷预测主要的对象就是电网中的电力状况，因此在开展电力负荷预测之前需要清晰的定位电力负

荷，明确电力负荷的概念。从本质上来说电力负荷就是在整个电力系统运行中所需要的所有负荷之和，是所有用电设备所需要

的总负荷。电力负荷是用户用电设备在使用过程中所有电能的需求量，也是发电厂的发电厂经过输电线路的作用为用户所提供

的电力负荷。

    电力负荷预测就是根据用户需求、电力系统运行情况，然后综合考虑多种不同因素对电力系统中的电能参数进行预测的过

程。电力负荷预测需要了解电网以往运行参数，并且选择合理且有效的预测方法建立长期且有效的预测应用模型，利用该模型

的作用能够对某一区域或者是某一个时间段的用电情况进行准确判断，以便为电能生产提供支持[21-23]。

    根据当前在电力负荷预测方面的研究成果分析，主要集中在长期、中期和短期三方面负荷预测研究，通过负荷预测能够能
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够有效指挥电能生产，实现电力资源的优化配置。本文则主要是对短期电力负荷预测进行探究。

    2.2 电力负荷预测步骤要想做好电力负荷预测工作，就要先知道负荷预测步骤是怎样的，不能一味的盲目的去干。具体步

骤如下：

    （1）确定想要预测的地区及时间问题。在预测之前，首先需要确定自己想要预测负荷的时间长短即长、中、短还是超短期

乃至负荷所在的地点。只有先确定我们想预测负荷期限，才能有目的的去搜集历史数据，不至于搜集过多导致繁琐，也不至于

搜集过少导致预测不准。

    （2）收集获取可靠历史信息。历史信息包括历史负荷数据以及我们所要用到的气象因素比如每天气温还有天气状况等信息

，搜集可靠的数据是准确预测的一个关键，数据不准确，预测也就不会达到预期的效果。历史负荷数据我们可以通过有关电力

部门获取。

    （3）对历史信息进行分析并处理。这一步在负荷预测当中也是必不可少的，

    因为即使我们从电力部门获得了数据，这些数据也会因为各种原因比如采集设备或者人为因素而存在缺陷比如缺失或者误

差。因此搜集到数据之后，一定要对所有的数据进行分析并且进行一定的处理，我们称之为预处理，这样才能保证所用数据的

完整性以及准确性，才能在后期的预测工作中达到我们要求的预测精度，显然这一

    点是及其重要的。

    （4）确立合适的预测方法并建立预测模型。电力负荷进行预测的方法有很多， 6

    因此我们可以有很多种的选择，但是每种方法有他们的优缺点，我们要根据具体的情况具体分析用哪一种方法更合适。在

实际操作中，也可以选用多种方法来进行预测，最后再进行比较，然后选择出最佳的预测方法。

    （5）对预测结果进行误差分析并评价。如果在预测过程中选择了多种预测方法，那么最后就要分别对其预测结果进行误差

分析，然后评价到底哪个方法更好，

    更能达到我们想要的结果；当然也可以使用一种我们认为比较好的预测方法，在其预测过程中，可能会使用到不同的算法

等问题，这样最后我们就可以对经过不同算法之后的预测结果进行分析，然后得出最优的预测算法。本文就是应用了一种方法

即 BP 神经网络预测法，并且应用了多种算法，最后对其分析，得到最佳算法。

    以上对负荷预测的基本步骤做了一个简单描述，图 2-1 更简洁的展示了负荷预测的步骤。

    开始收集历史数据历史数据处理建立负荷预测模型模型参数估计预测误差分析优化算法输出预测值结束图 2-1 负荷预测基

本步骤

    2.3 BP 神经网络介绍

    2.3.1 BP 神经网络概念及原理BP 神经网络是以反向传播学习为机理，最终达到计算结果要求的一种网络，

    因此神经网络又被称为反向传播神经网络。利用 BP 神经网络进行计算之前首先需要从网络模型中选取样本数据。通过网

络中的自学习功能对选取的数据样本进行训练。当训练结果达到要求之后结束训练任务。根据训练过程设置网络的权值和阈值

最终得到精确输出结果。利用神经网络进行计算之后所得数据与期望值数据之间相

    差不大，这就说明网络模型具有良好计算精度，此时之后利用该网络进行数据分析

    和计算时还能够具有良好的非线性特性、容错能力强等优势，因此被广泛的应用到各领域中[27-28]。 7

    BP 神经网络在应用时主要是通过对实际值和预测值之间的误差为信号，然后实现数据反向传输控制，通过对神经网络中的

权值和阈值进行调整，得到与预测值相差不大的实际输出值，从而结束训练，这是神经网络在进行非线性数据参数处理时的基

本原理。与其他数据处理方式相比，BP 神经网络计算过程较为简单，不需要具体的模型，而且训练样本数据所呈现的规律也不

需要明确，只要所得到的输出值能够在误差允许范围内即可。利用 BP 神经网络中的数据规律可以通过对网络调整参数来体现

。

    2.3.2 BP 神经网络结构BP 神经网络是一个多层网络结构，其中最为常见的是三层结构，示意图如图

    2-2 所示。

    输入层隐含层输出层输出结果信号修改权值阈值修改权值阈值图 2-2 BP 神经网络结构在多层 BP 神经网络中第一层是 BP

神经网络中的输入层，在该层次中可以将样本的数据输入到模型中。最后一层则是 BP 神经网络中的输出层，在该层次中会将

经过模型之后的计算结果输出。其余的层次均为 BP 神经网络的隐含层。由于 BP

    神经网络最少是三层结构，因此隐含层至少有一个，对于多层神经网络而言，隐含层的数量可以是多个。在同一个层次上

不同的神经元之间没有连接，而不同层次上的每一个神经元都会与上下层之间的每一个神经元之间进行连接，从而实现数据计

    算。

    BP 神经网络的训练过程，主要包含以下两个步骤：

    一号正向传播过程。在该过程中主要是以输入信号为主要传播对象。此时需要将所需要进行训练的样本数据作为输入数据

，输入到输入层中，然后信号经过输入层进入到隐含层中进行数据计算，经过计算之后将结果传递给输出层，并对输出层 8

    的输出结果进行对比。如果经过对比之后所得到的实际结果与预期结果之间的误差非常大，不符合要求，此时就需要以误

差值作为对象反向传播。二是反向传播过程。

    在该过程中主要是以误差值作为主要的传递信号，此时需要将经过计算之后的误差值输入到输入层中，然后对各层之间的

权值进行调整，使得输出层的误差不断减小，

    最终达到要求，训练过程结束。

  指    标

  疑似剽窃观点
--------------------------------------------------------------------------------------------------------------

1. 如果在预测过程中选择了多种预测方法，那么最后就要分别对其预测结果进行误差分析，然后评价到底哪个方法更好，

更能达到我们想要的结果；当然也可以使用一种我们认为比较好的预测方法，在其预测过程中，可能会使用到不同的算

法等问题，这样最后我们就可以对经过不同算法之后的预测结果进行分析，然后得出最优的预测算法。
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  疑似剽窃文字表述
--------------------------------------------------------------------------------------------------------------

1. BP neural network, the convergence speed is slow, easy to fall into local

minimum,

2. 负荷预测步骤要想做好电力负荷预测工作，就要先知道负荷预测步骤是怎样的，不能一味的盲目的去干。

3. 在预测之前，首先需要确定自己想要预测负荷的时间长短即长、中、短还是超短期乃至负荷所在的地点。只有先确定我

们想预测负荷期限，才能有目的的去搜集历史数据，不至于搜集过多导致繁琐，也不至于搜集过少导致预测不准。

4. 历史信息包括历史负荷数据以及我们所要用到的气象因素比如每天气温还有天气状况等信息，搜集可靠的数据是准确预

测的一个关键，数据不准确，预测也就不会达到预期的效果。历史负荷数据我们可以通过有关电力部门获取。

5. 这一步在负荷预测当中也是必不可少的，

因为即使我们从电力部门获得了数据，这些数据也会因为各种原因比如采集设备或者人为因素而存在缺陷比如缺失或者

误差。因此搜集到数据之后，一定要对所有的数据进行分析并且进行一定的处理，我们称之为预处理，这样才能保证所

用数据的完整性以及准确性，才能在后期的预测工作中达到我们要求的预测精度，显然这一

点是及其重要的。

6. 电力负荷进行预测的方法有很多， 6

因此我们可以有很多种的选择，但是每种方法有他们的优缺点，我们要根据具体的情况具体分析用哪一种方法更合适。

在实际操作中，也可以选用多种方法来进行预测，最后再进行比较，然后选择出最佳的预测方法。

7. 本文就是应用了一种方法即 BP 神经网络预测法，并且应用了多种算法，最后对其分析，得到最佳算法。

以上对负荷预测的基本步骤做了一个简单描述，图 2-1 更简洁的展示了负荷预测的步骤。

2. 002_第2部分 总字数：10131

相似文献列表

去除本人文献复制比：36.2%(3667)        文字复制比：36.2%(3667)        疑似剽窃观点：(3)

1 基于BP神经网络的短期电力负荷预测的研究 23.7%（2402）

      隋惠惠(导师：王宏) - 《哈尔滨工业大学硕士论文》- 2015-06-01 是否引证：否

2 12602466_李灿_基于改进BP神经网络的负荷预测问题研究 20.7%（2095）

      李灿 - 《学术论文联合比对库》- 2018-05-02 是否引证：否

3 13S053069-隋惠惠-王宏 17.3%（1748）

      隋惠惠 - 《学术论文联合比对库》- 2015-06-11 是否引证：否

4 2436800_电源与电机研究_电力电子大师兄 17.3%（1748）

      电源与电机研究 - 《学术论文联合比对库》- 2015-06-04 是否引证：否

5 用于购供售一体化管理系统的短期电力负荷预测 17.1%（1734）

       - 《学术论文联合比对库》- 2015-05-30 是否引证：否

6 李灿-论文最终版0625 14.9%（1510）

       - 《学术论文联合比对库》- 2018-06-27 是否引证：否

7 基于改进BP神经网络的负荷预测问题研究 14.8%（1498）

      李灿(导师：姚李孝) - 《西安理工大学硕士论文》- 2018-06-30 是否引证：否

8 1525416377981_李灿_基于改进BP神经网络的负荷预测问题研究 13.5%（1370）

      李灿 - 《学术论文联合比对库》- 2018-05-04 是否引证：否

9 01212502458530074_高李陈_新能源与建筑用电节能 6.1%（617）

      高李陈 - 《学术论文联合比对库》- 2017-03-20 是否引证：否

10 3-刘杰 5.3%（539）

      刘杰 - 《学术论文联合比对库》- 2019-11-05 是否引证：否

11 毛罗陆林_基于平衡成本分析的风电分段价值发现研究 4.3%（440）

      毛罗陆林 - 《学术论文联合比对库》- 2017-03-29 是否引证：否

12 基于SOM和BP神经网络的配电网台区低电压预测 4.3%（438）

      肖林煌 - 《学术论文联合比对库》- 2019-04-17 是否引证：否

13 杨丹丹-149910002-电力电子与电力传动 4.1%（417）

      杨丹丹 - 《学术论文联合比对库》- 2017-02-26 是否引证：否

14 10_21410182_程宇也 2.1%（216）

      程宇也 - 《学术论文联合比对库》- 2017-03-02 是否引证：否

15 王政-142419017-基于广义回归神经网络的短期电力负荷预测模型 1.3%（136）

      王政 - 《学术论文联合比对库》- 2017-03-18 是否引证：否

16 王政-142419017-基于广义回归神经网络的短期电力负荷预测模型 - 查重版 1.3%（136）

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?filename=1015981925.nh&dbname=cdmdtotal&dbcode=cdfd&v=
https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?filename=1018836134.nh&dbname=cdmdtotal&dbcode=cdfd&v=
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      王政 - 《学术论文联合比对库》- 2017-03-17 是否引证：否

17 供配电需求侧智能监控系统研究 0.7%（72）

      占潮(导师：徐惠勇;周军利) - 《中国地质大学(北京)硕士论文》- 2016-05-01 是否引证：否

18 2104130017占潮 0.7%（72）

       - 《学术论文联合比对库》- 2016-06-12 是否引证：否

19 12254664_李帅 0.6%（65）

      李帅 - 《学术论文联合比对库》- 2018-04-16 是否引证：否

20 区域农业水土资源系统风险特征及其对种植结构的影响效应研究 0.6%（65）

      李帅(导师：刘东) - 《东北农业大学硕士论文》- 2018-06-01 是否引证：否

  原文内容

    在进行迭代训练计算时可以不断的提高 BP 神经网络模型的计算精度[29-30]。

    2.3.3 BP 神经网络的学习算法对于一个三层结构的 BP 神经网络而言，加入在该网络的输入层所输入的信号向量表达式为

为  1 2

    , ,...,TnX x x x ，假设此时向量中存在以下参数：0x  1，这样在 BP 神经网络中隐含层的神经元个数就会存在一个临

界值；然后设定 BP 神经网络的输出向量的表达式为  1 2

    , ,...,TnO o o o ， 隐含层向量的表达式为  1 2

    , ,...,TnY y y y ，设定向量中存在以下参数：0y  1，这样在 BP 神经网络中输出层的神经元个数就会存在一个临界值

；假设在 BP 神经网络中输出层预期的输出向量为  1 2

    , ,..., ,...,Tm

    n

    D d d d d 。在 BP 神经网路中输入层与隐含层之间所设置的权值表达式为  1 2

    , ,..., ,...,Ti

    n

    V v v v v 。在隐含层中的神经元 g 处所对应的权值向量表达式为gV 。BP 神经网路中隐含层与输出层之间所设置的权值

向量的表达式为  1 2

    , ,..., ,...,Tk

    n

    W w w w w ，在隐含层中的神经元 k 处所对应的权值向量表达式为kw 。

    这样在整个 BP 神经网络中存在：

    输入层中存在以下表达式：

    ( ) 1,2,3, ,k

    k

     f net k  l （2-1） 0 1,2,3, ,

    m

    k jk

    j

    net w k l     （2-2）

    隐含层中存在以下表达式：

    ( ) 1,2,3, ,j

    k

    y f net j  m （2-3） 1,2,3, ,

    m

    k jk j

    j o

    net w y j m     （2-4）

    在以上的计算公式中 f(x) 所代表的是神经网络的变换函数具体函数的计算表达式为： 1( )

    1x

    f x

    e   （2-5）

    此时将函数进行转变，转变为双曲线正切函数，具体的表达式为： 9 1( ) 1

    x

    x

    ef x

    e      （2-6）

    此时就可以得到具体的三层 BP 神经网络模型为： ( ) 1,2,3, , 1 ( ) 1

    k k

    x

    x

https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?filename=1016067733.nh&dbname=cdmdtotal&dbcode=cdfd&v=
https://kns.cnki.net/kcms/detail/detail.aspx?filename=1018091191.nh&dbname=cdmdtotal&dbcode=cdfd&v=
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    f net k l

    ef x

    e         

    L （2-7）

    在该模型中期望值计算表达式为： 21 1( ) ( ) 2 2

    l

    k k

    k l

    E d o d o      （2-8）

    如果在神经网络中 E 可以拓展到隐含层中，此时则存在： 2 2 0 1 1( ( )) ( ( )) 2 2

    l l m

    k k jk j

    k l k l j

    E d f net d f w y        （2-9）

    然后误差拓展到输入层则有： 2 2 0 0 0 1 1( ) ( ) 2 2

    l m l m n

    k jk j k jk ij i

    k l j k l j i

    E d f w f net d f w f v x                       （2-10）

    从以上的计算公式中可以了解到在 BP 神经网络中在输入层所输入的误差与各层之间权值大小有关，因此可以通过调整权

值减小模型误差。根据权值与误差之间的偏导数关系进行分析，两者之间呈正比关系，即：

    0,1,2, , 1,2, ,j

    k

    jk

    Ew j l k l

    w      

    L L （2-11）

    0,1,2, , 1,2, ,j

    k

    jk

    Ev i n j m

    w      

    L L （2-12）

    在以上公式中 是一个比例系数，如果该参数取值时在 0-1 之间，其符号为负

    说明梯度在变化。

    对于输出层来说，可以在以上公式的基础上进行变化，具体如下：

    k

    jk

    jk k jk

    E Enetw

    w net w            （2-13）

    j

    ij

    ij j jk

    E Enetv

    v net w            （2-14）

    为了保证各层之间的独立性，防止出现影响，因此在 BP 网络中需要在每层都

    设置一个单独的网络误差符号，具体如下：

    o

    k

    k

    E

    net    （2-15） 10

    y

    j

    j

    E

    net    （2-16）

    在 BP 神经网络中的权值调整公式为：

    o

    jk k j
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    w  y （2-17）

    y

    ij j i

    v  x （2-18）

    此时利用以上的误差信号ok 和yj 就可以计算出各层之间的权值调整量。其中输入层误差信号计算表达式为：

    ( )o

    k

    k k

    k k k k

    E Eo Ef net

    net o net y              （2-19）

    隐含层误差信号计算表达式为：

    ( )yjj

    j

    j j j j

    E Ey Ef

    net

    net y net y              （2-20）

    以输入层为例，就可以得到网络模型的误差梯度，其具体的表达式为：

    ( )k

    k

    k

    Ed o

    o      （2-21）

    以隐含层为例网络模型的误差梯度具体的表达式为： ( ) ( )

    l

    k k k jk

    jk l

    Ed o f net w

    y      （2-22）

    此时就可以得到：

    ( ) (1 )k

    k k k

    k

    Ed o o o

    o      （2-23） ( ) ( ) ( ) ( ) (1 )

    l l

    o

    k k k jk j k jk j j

    jk l k l

    Ed o f net w f net w y y

    y            （2-24）

    从以上的分析中可以了解到在 BP 神经网络中隐含层所产生的误差值与各层输出偏导数之间呈现象关系，这就意味着改变

神经网络只能够的权值就可以达到调整输出误差的目的。因此对于 BP 神经网络权值调整计算公式为：

    ( ) (1 )oj

    k k j k k k k j

    w y d o o o y （2-25） 1 ( ) (1 )

    l

    y o

    ij j i k jk j j i

    k

    v x  w y y x      （2-26）

    对于一个 3 层网络结构的 BP 神经网络而言，假设其具有 h 个隐含层结构，具体的节点编号为1

    2 n

    l,l,...,l ，此时各节点之间的输出变量则为1

    2 ny, y,..., y ，权值矩阵

    为1

    2 nW,W,...,W ，这样就可以得到在网络中各层之间的权值调整表达式： 11

    输出层权值调整表达式为：

    1 1( ) (1 ) 0,1,2, , 1,2, ,h h h hj

    k k j k k k k j
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    w j d o o o y j m k l       L L （2-27）

    隐含层权值调整表达式为： 1 1 1 1 ( ) (1 ) 0,1,2, , 1,2, ,

    l

    h h h o h h h h

    ij j i k jk i i i

    k

    w j  w y y j i m j m   

         L L （2-28）

    从以上计算公式中可以逐步计算出每一层权值调整函数，而且函数大小取决于学习效率因子 、本层次输出的误差信号 和

本层输入信号量。

    2.3 本章小结

    本章节在进行研究时首先对电力负荷的概念以及预测步骤进行分析，然后对BP 神经网络进行介绍，分析 BP 神经网络的基

本结构以及学习算法，为下文基于搭建 BP 神经网络模型奠定基础。 12

    第 3 章基于神经网络电力负荷预测模型的建立

    3.1 模型建立

    3.1.1 模型数据处理建立预测模型需要做的第一步就是对历史负荷数据以及所要用到的温度和气象等因素的信息进行收集

、整理、分析，确定建立网络的训练样本和目标样本，并对其进行归一化或量化处理，然后建立训练网络并进行训练。

    （1）数据预处理基于负荷的周期性，对于那些因为一些因素而导致丢失的数据，本文采用前一

    天或者后一天在此刻的数据来代替。

    （2）数据归一化及量化处理BP 网络神经元的激励函数一般选取 S 型函数，这样做的目的是为了加快网络的收敛速度。而

误差函数又是 S 型函数，如果样本数据不进行处理直接用，输入值很大，会导致过饱和现象，影响训练。因此，要对数据进行

归一化处理。经过处理之前所的参数量纲一致，以便后期进行计算。假设经过归一化处理后数据存在最大值和最小值，此时所

有的数据都会成为[0,1]区间的常数。本文中建立 BP 网络所采用的激励函数为指数型 S 函数 logsig，因此需要将样本负荷数

据转化到(0, 1)之间，

    公式如下：

    min

    max min

    n

    P PP

    P P    （3-1）

    min

    max min

    n

    T TT

    T T    （3-2）

    式中：

    max

    P 历史输入数据中的最大值；m

    in

    P 历史输入数据中的最小值；m

    ax

    T 目标样本数

    据中的最大值；m

    in

    T 目标样本数据中的最小值；nP 归一化处理后的数据矩阵；

    n

    T 归

    一化后的目标矩阵；P 经过预处理后的输入历史电力负荷训练样本矩阵；T 经过预处理后的目标负荷样本矩阵。

    归一化之后的数据进行训练得出的结果还需要进行反归一化为负荷值，反归一

    化公式如下：

    max min

    min

    ˆ

    n

    T TY T

    Y    （3-3）

    3.1.2 网络拓扑结构

    （1）输入及输出层节点数的选取输入层和输出层节点的数目要根据具体选取的样本的情况而定，本文选取一天 13

    当中每隔 1 小时取样一次的电力负荷数据，即一天 24 组负荷值。首先用前一天的

    24 组历史负荷数据，这样输入层的节点数取 24。而目标输出是当天的每隔一小时

    的 24 个负荷值，因此输出节点数为 24 个。
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    （2）隐含层层数的确定本文采用单层隐含层的 BP 网络，虽然增加隐含层的层数对网络训练的信息处理能力有所提高，但

同时也使网络变得繁琐复杂，对网络的性能上以及训练速度上都有一定的影响。

    （3）隐含层节点数的确定隐含层节点数的选取一般都是进行试凑，通过在网络训练中选取不同的节点数分析比较最后得出

的预测结果误差，然后确定选取多少个节点合适。利用试错法确定隐含层节点数的步骤为：首先利用1n n m a 公式对节点数进

行计算。BP 神经网络有 m 个输出层节点，n 个输入层节点，1n 个隐层节点，a 所代表的是一个自然常数，该参数在 1 到 10

之间取值。其次依次隐含层节点数，通过结果误差确定节点数。

    （4）初始值在初始值选取时如果取值过大，这样整个网络的学习和训练过程会非常的慢，

    甚至还有可能出现不学习、不训练的问题，因此在进行初始值选取时尽量保证权值和阈值取值小一些。根据现有研究成果

可知 BP 神经网络在初始值选取时一般会在

    -1 到 1 之间取一个非 0 的小数。

    （5）学习速率的选取学习速率参数选取的大小能够对网络权值的设置和调整产生影响。假如说在一

    个 BP 神经网络中其在权值初始化设置时所选取的参数比较的大，此时学习速率就比较低，与此同时神经网络的学习时间

会不断延长。这样在低学习速率下神经网络

    的收敛速度会不断减慢，具有明显的稳定性。反之如果在 BP 神经网络中权值过小，

    BP 神经网络所呈现出的学习速率就比较的大，网络在短时间内就可以完成学习任务，但是此时对于整个 BP 神经网络而言

其稳定性较差。因此学习速率与权值之间有很大关系，在进行学习速率选取时往往会通过权值调整而改变参数值[31]。通常学

习速率选取在 0.01-0.8 之间，本文将取 0.1。

    基于以上分析就可以建立本文电力负荷预测所使用的三层 BP 神经网络模型，

    据图如图 3-1 所示。 14

    输入层隐含层输出层 ··· 1 2 24 ··· 1 2 24 ···

    图 3-1 电力负荷预测模型经过以上几步的完成，BP 神经网络的建立问题基本解决，为后期对历史负荷的训练以及对未来

负荷的预测做好准备。

    3.2 A 市电力负荷基本情况如图 3-2 所示，描绘了 A 市 2015 年到 2019 年的负荷曲线，可以看出，每年的负荷变化基

本上是相似的，每年负荷最高峰和最低谷基本一致，每年的夏季是年负荷高峰期，因为炎热的夏季气温升高，会引起空调等制

冷设备的投入，使得负荷升高，这个时段基本上都在 7、8 月份。而到了冬季，对于 A 市来说采用的是燃烧取暖，不需要电能

供暖，所以 A 市冬季电力负荷就不会出现明显的增高。

    图 3-2 负荷年周期变化曲线电力负荷的周周期性是指电力负荷的变化在以周为单位来分析时，其变化的趋势是相似的。如

图 3-3 所示，描述的是 A 市 2019 年 6 月、7 月和 8 月负荷的变化曲线，从图中曲线可以看出，每个月每个周的负荷的变

化趋势是一致的，虽然具体到

    同类型日的负荷量不同，但是这里的周期性只表示每周的负荷变化趋势。并且能进

    一步分析得出，一周当中工作日用电量明显比休息日高，这是由于处于工作日时， 15

    工业负荷为主要负荷的原因，而休息日，工厂基本上处于休息阶段，此时居民生活负荷占很大一部分，而且明显比工作日

低，但是总体而言，每周的负荷变化趋势是类似的，体现了负荷的周周期性。而且在周六日为休息日负荷会有所下降。

    图 3-3 负荷月周期变化趋势电力负荷的日周期性是指负荷在连续几天甚至在每一天的变化情况都是类似的。如图 3-4 所

示，为 A 市 2019 年 7 月 1 日的负荷变化曲线，从中便可以很明显的看出日负荷的变化规律也是一样的。进一步的分析，可

以看出，每天的日负荷最大值出现在白天，而最小负荷出现在夜里，因为，白天人们都活动或者工作，负荷量大，而夜里，人

们都已经休息，很显然负荷就小。

    图 3-4 负荷日周期变化趋势

    3.3 实例分析应用以上 BP 算法建立负荷预测模型，并以 A 市 2020 年 6 月份负荷为例，对 6

    月 23 日负荷进行预测。建立的模型中选取的最大训练步数为 10000，学习速率选取

    0.1，目标误差选取 0.001。然后进行训练并预测。通过对网络进行训练，得到网络误差训练曲线，如图 3-5 所示，从图

中可以看出，采用标准 BP 算法时，最后训练的网络误差不仅达不到所设定的目标误差，而且已经训练到所设定的最大训练步

16

    数，可见本文所提出 BP 算法的预测性能太差图 3-5 网络误差训练曲线经过预测训练最后得出的 6 月 23 日的实际的 24

小时负荷值与预测出的 24 小时负荷进行对比，如图 3-6 所示，预测的效果也很不好，误差很大。对误差进一步分析，如图

3-7 所示，也能看出误差非常大。

    图 3-6 网络输出对比曲线 17

    图 3-7 误差曲线如表 3-3 所示，是用 BP 算法进行预测后所得到的 6 月 23 日的实际负荷与预测负荷的对比，可以得出

，最大的相对误差是 25.3%，最小的相对误差是 1.05%，平均相对误差为 7.5%。而电力部门要求短期电力负荷预测精度为

3%，显然误差太大。

    表 3-3 网络输出误差对比分析时刻

    （h）

    实际负荷

    （MW）

    预测负荷

    （MW）

    相对误差 （%）

    时刻

    （h）

    实际负荷

    （MW）
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    预测负荷

    （MW）

    相对误差 （%） 1 7528.7 8502.7 -12.94 2 7143.5 6908.0 3.30 3 6914.2 6752.8 2.33 4 6714.3 6026.4 10.25 5

6559.2 6201.1 5.46 6 6420.7 5628.6 12.34 7 6377.3 6721.1 -5.39 8 6571.6 6944.1 -5.67 9 8456.2 8001.3 5.38 10

10603.2 11625.3 -9.64 11 11210.4 11328.6 -1.05 12 11426.4 11654.8 -2.00 13 10091.2 11307.1 -12.05 14 9623.4

10829.6 -12.53 15 10983.4 11980.4 -9.08 16 11229.7 11428.7 -1.77 17 11389.4 10840.1 4.82 18 11269.3 11053.2

1.92 19 9896.2 10869.5 -9.84 20 10547.4 9812.3 6.97 21 10688.2 11003.4 -2.95 22 10506.3 11073.8 -5.40 23 9858.2

10836.3 -9.92 24 8870.3 11114.6 25.30

    3.4 本章小结本章节通过对 BP 神经网络进行分析，了解该网络的结构等相关内容，搭建标准 BP 神经网络模型。最后利

用 A 市电力负荷实际情况分析，验证模型计算效果。

    本文通过对 A 市 6 月电力负荷实际情况进行分析，预测 6 月 23 日电力负荷情况。

    经过实验验证发现利用以上所介绍的 BP 神经网络进行分析所得到的预测误差比较 18

    大，均误差在 7.5%，而电力部门要求误差在 3%以内，这是由于以上预测所采用的是标准 BP 神经网络，其在实际应用时

虽然可以起到预测效果，但是由于多种因素影响，导致预测精度误差大。 19

    第 4 章基于改进 BP 神经网络的电力负荷预测研究

    4.1 标准 BP 网络的优缺点标准 BP 神经网络的应用能够为数据处理带来巨大便利，总结其在应用时的优点主要有：

    （1）与传统方式下的计算方法相比，利用标准 BP 神经网络所构建的数学模型不需要明确、具体化，只需要能够对所计算

的对象的变化规律或者是输出和输入之间的关系利用语言描述出来就可以。然后利用训练样本的作用对网络进行计算，从而将

实际复杂问题简单化。

    （2）与其他数学模型相比，标准 BP 神经网络具有明显的储存优势，能够将样本数据训练后的结果进行记忆，以便后期进

行应用。而且标准 BP 神经网络还能够通过对训练数据和训练结果进行分析得到误差值进行储存，并且对误差变化情况分析确

定输入和输出之间的映射关系，通过映射关系进行未来数据的预测和变化趋势推测。

    （3）标准 BP 神经网络具有自学习功能。在该功能下标准 BP 神经网络能够适当的调整网络模型中的权值和阈值，从而将

神经网络模型计算效果误差控制在允许范围内。

    除了以上所列举的 BP 神经网络应用优势以外，标准 BP 神经网络在应用时还具有计算量小等多种不同优势，因此被广泛

的应用到各种系统中进行计算。

    就目前国内外相关研究成果可知 BP 神经网络模型应用非常广泛，而且所起到的应用效果也非常明显，但是由于 BP 神经

网络具有非线性等复杂性能，导致其在实际应用时仍然存在计算问题，影响到最终预测值：

    虽然 BP 神经网络具有巨大的优势，但是其在应用时仍然存在缺点：

    （1）训练速度慢。标准 BP 神经网络在应用时首先会对样本数据进行训练，但是为了保证训练结果标准 BP 神经网络在训

练时会降低学习速率，这样可以有效的降低网络计算误差，避免神经网络计算出现振荡现象。但是由于学习速率取值较小，

    在初始应用时下降速度非常快，误差较大。随着训练的推进，误差在不断降低，此时误差的绝对权值就更小，导致模型修

正速度不断减慢，导致训练速度变慢[40]。

    （2）易陷入误差局部极小。标准 BP 神经网络经常会应用到一些复杂且非线性网络计算中，从而解决复杂性问题。此时在

BP 神经网络的作用下所得到的误差值是一个曲面取值，同时存在多个不同的极小点。由于极小点分布在曲面的不同位置，

    利用 BP 神经网络进行训练时训练结果就有可能陷入到误差局部极小问题下，导致最终的训练结果不理想，无法达到预期

计算效果。 20

    4.2 BP 算法的改进为了更好的对 BP 神经网络进行改进，本文拟打算利用三种不同的算法进行分析，选择合适的算法，从

而对 BP 神经网络进行计算。

    （1）自适应 BP 算法标准 BP 算法通常请况下选择的学习速率值是固定的，一般取值在 0.01-0.8 之间，至于为何所取数

值要如此之小，其主要原因在于只有相对较小的学习率，对参数的修正才不会产生发散或者振荡问题，但这一取值也不可以过

小，若太小，会导致修正参数太小则影响网络速度，效率过低。可但也有相异的训练阶段所选择的学习速率值不等。比如，在

训练初期可以选择设置稍微大一些的学习速率值，使得收敛速度加快，当即将到达最低的误差点时，为了减慢学习的速度同时

也要避免过度振动校正现象。因此，需要通过对算法做更进一步的改进来避免该问题产生，可在训练过程中对学习速率进行调

整，以满足网路需要，优化训练过程。

    在调整学习率这一方面，是判断网络训练结果出来后的调整值是否能使偏差降低，如果偏差比上一个偏差小，那么以便尽

快到达目标误差可以基于原先的学习速

    率增加速率，反之，则说明误差修正的太快，以致于错过了最小的误差点，此时就

    需要逐渐对学习速率进行缩小。

    以下为能够使学习速率自动调整的表达公式： 1.05 ( ) ( 1) ( ) ( 1) 0.7 ( ) ( 1) 1.04 ( ) ( )

    k E k E k

    k k E k E k

    k           

    其他 （4-1）

    其中：(k) 代表的是第 k 步的学习速率； E(k) 代表的是第 k 步的误差平方和。

    在运用自适应 BP 算法展开相关预测时，对于初始学习速率值大小的确认不需从很小的值开始试凑，可以选取任意值。

    （2）弹性梯度下降法

    一般情况来说，S 型 BP 神经网络的激励函数是控制输出值在一定区间内，如 S

    型对数函数其输出值的取值范围要控制在区间[0,1]之间，当输出值接近 0 或 1 时，

    斜率趋近于 0。在这种状况下再进行网络训练，由于修正权值和阈值与误差导数和学习率之间有直接关系，是二者之积

，所以，无论输入值是大还是小都有几率使得修复是难以进行。



研
究
生
学
位
论
文
（
TMLC）

- 15 -

    为了解决这个问题，在对 BP 算法权值和阈值校正时，把标准 BP 算法的梯度变化的权重和阂值设置为独立的调整值，而

网络参数调整的范围由自主调整值确定其大小，调整方向是由误差权重阂值或偏导数决定。这个独立的调整值不是恒定值，

    训练进行时，如果在连续的两个训练符号校正后得到的偏导数都是一样的，则认为 21

    调整量较小，需要增加调整值，反之，则需要减少调整值。所以与标准算法以及自适应算法相比较，弹性 BP 算法收敛速

度更快一些且过程不繁琐。在更多的工程实践中，弹性梯度下降法的结果是较为合理的。

    （3）L-M 算法L-M 方法其实就是针对标准算法在初始训练状态的快速下降的优势还有拟牛顿法可以在靠近最小误差时寻找

最优的搜索方向同时不产生振荡的优点，最终将这

    两者进行组合。

    LM 算法比拟牛顿法效率更高，拟合度更好。这是由于它不需要通过不同的公式来逼近(k

    )H ，它通常由一阶导数来逼近。在 L-M 方法，

    (k)H 近似为：

    (k) TH J J （4-2）

    于是 L-M 法的调整公式为： 1 1

    [ ] ( )Tk

    k k

    w w J J I E w    （4-3）

    其中：

    ( )kE w 代表的是梯度；J 代表的是雅克比矩阵，该矩阵通常是由误差函数对参数的一阶偏导数构成的；kw 代表的是 BP

网络的权值；  代表的是 BP 网络依照训练程度进行自适应调整的值。

  指    标

  疑似剽窃观点
--------------------------------------------------------------------------------------------------------------

1. 年的负荷曲线，可以看出，每年的负荷变化基本上是相似的，每年负荷最高峰和最低谷基本一致，每年的夏季是年负荷

高峰期，因为炎热的夏季气温升高，会引起空调等制冷设备的投入，使得负荷升高，这个时段基本上都在 7、8 月份。

2. 如图 3-3 所示，描述的是 A 市 2019 年 6 月、7 月和 8 月负荷的变化曲线，从图中曲线可以看出，每个月每个周的

负荷的变化趋势是一致的，虽然具体到

同类型日的负荷量不同，但是这里的周期性只表示每周的负荷变化趋势。

3. 进一步的分析，可以看出，每天的日负荷最大值出现在白天，而最小负荷出现在夜里，因为，白天人们都活动或者工作

，负荷量大，而夜里，人们都已经休息，很显然负荷就小。

  疑似剽窃文字表述
--------------------------------------------------------------------------------------------------------------

1. 基于神经网络电力负荷预测模型的建立

3.1 模型建立

3.1.1 模型数据处理建立预测模型需要做的第一步就是对历史负荷数据以及所要用到的温度和气象等因素的信息进行收

集、整理、分析，确定建立网络的训练样本和目标样本，并对其进行归一化或量化处理，然后建立训练网络并进行训练

。

2. 误差函数又是 S 型函数，如果样本数据不进行处理直接用，输入值很大，会导致过饱和现象，影响训练。因此，要对

数据进行归一化处理。

3. 首先用前一天的

24 组历史负荷数据，这样输入层的节点数取 24。而目标输出是当天的每隔一小时

的 24 个负荷值，因此输出节点数为 24 个。

4. 经过以上几步的完成，BP 神经网络的建立问题基本解决，为后期对历史负荷的训练以及对未来负荷的预测做好准备。

3.2 A 市电力负荷

5. 取暖，不需要电能供暖，所以 A 市冬季电力负荷就不会出现明显的增高。

图 3-2 负荷年周期变化曲线电力负荷的周周期性是指电力负荷

6. 并且能进

一步分析得出，一周当中工作日用电量明显比休息日高，这是由于处于工作日时， 15

工业负荷为主要负荷的原因，而休息日，工厂基本上处于休息阶段，此时居民生活负荷占很大一部分，而且明显比工作

日低，但是总体而言，每周的负荷变化趋势是类似的，体现了负荷的周周期性。

7. 电力负荷的日周期性是指负荷在连续几天甚至在每一天的变化情况都是类似的。如图 3-4 所示，为

8. 负荷进行预测。建立的模型中选取的最大训练步数为 10000，学习速率选取

0.1，目标误差选取 0.001。然后进行训练并预测。通过对网络进行训练，得到网络误差训练曲线，如图 3-5 所示，从

图中可以看出，采用标准 BP 算法时，最后训练的网络误差不仅达不到所设定的目标误差，而且已经训练到所设定的最

大训练步 16

数，可见本文所提出 BP 算法的预测性能太差图 3-5 网络误差训练曲线经过预测训练最后得出的 6 月 23 日的实际的

24 小时负荷值与预测出的 24 小时负荷进行对比，如图 3-6 所示，预测的效果也很不好，误差很大。对误差进一步分

析，如图 3-7 所示，也能看出误差非常大。

图 3-6 网络输出对比曲线 17
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图 3-7 误差曲线如表 3-3 所示，是用 BP 算法进行预测后所得到的 6 月 23 日的实际负荷与预测负荷的对比，可以

得出，最大的相对误差是 25.3%，最小的相对误差是 1.05%，平均相对误差为 7.5%。而电力部门要求短期电力负荷预

测精度为 3%，显然误差太大。

9. 可但也有相异的训练阶段所选择的学习速率值不等。比如，在训练初期可以选择设置稍微大一些的学习速率值，使得收

敛速度加快，当即将到达最低的误差点时，为了减慢学习的速度同时也要避免过度振动校正现象。因此，需要通过对算

法做更进一步的改进来避免该问题产生，可在训练过程中对学习速率进行调整，以满足网路需要，优化训练过程。

在调整学习率这一方面，是判断网络训练结果出来后的调整值是否能使偏差降低，如果偏差比上一个偏差小，那么以便

尽快到达目标误差可以基于原先的学习速

率增加速率，反之，则说明误差修正的太快，以致于错过了最小的误差点，此时就

需要逐渐对学习速率进行缩小。

10. 在运用自适应 BP 算法展开相关预测时，对于初始学习速率值大小的确认不需从很小的值开始试凑，可以选取任意值。

11. 在这种状况下再进行网络训练，由于修正权值和阈值与误差导数和学习率之间有直接关系，是二者之积，所以，无论输

入值是大还是小都有几率使得修复是难以进行。

为了解决这个问题，在对 BP 算法权值和阈值校正时，把标准 BP 算法的梯度变化的权重和阂值设置为独立的调整值

，而网络参数调整的范围由自主调整值确定其大小，调整方向是由误差权重阂值或偏导数决定。这个独立的调整值不是

恒定值，

训练进行时，如果在连续的两个训练符号校正后得到的偏导数都是一样的，则认为 21

调整量较小，需要增加调整值，反之，则需要减少调整值。所以与标准算法以及自适应算法相比较，弹性 BP 算法收敛

速度更快一些且过程不繁琐。在更多的工程实践中，弹性梯度下降法的结果是较为合理的。
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  原文内容

    m 代表的是 BP 网络可依照训练程度自行调整的值，

    在训练起步时，可将 m 值设置的较大，这样可以在一定程度上所获得的效果等同于梯度下降法；而随着训练的逐步进行

，误差开始逐渐接近最小值，在无限接近极小点时，m 值会逐渐减小，直至为 0，这种情况下网络的修正方向就是拟牛顿法的

修正方向，所以与其他方法相比较，L-M 法更为高效。

    4.3 实例分析下面以 A 市 2020 年 6 月 1 日到 6 月 21 日的电力负荷值以及目标当天的温度(最大值、最小值以及平均

值)、天气情况以及日期类型的归一化及量化值作为输入样本，

    将 6 月 2 日到 6 月 22 日每天 24 小时负荷作为目标样本，然后用 6 月 22 日的数据对 6 月 23 日的负荷进行预测。

在以下网络建模中，目标误差都取 0.001。

    4.3.1 基于自适应 BP 算法的负荷预测采用自适应 BP 算法，即用 traingdx 训练函数对网络进行训练，它是通过自适应

性的调整学习速率来避免人为对其选择不合适的问题。训练过程中如果修正后的

    权值对误差减小有益，那么就可以在此学习速率的基础上增加一个量；否则就减小

    一个量。

    通过试错的方法来选取隐含层的节点的个数，通过观察最后网络训练得到的误差以及所需要的训练步数而寻找最佳的隐含

层节点数目。如表 4-1 所示，为当隐含层采用不同节点数时网络训练所得的平均误差以及达到误差的训练步数。通过表 22

    4-1 很明显看出当取隐含层节点数为 30 时误差是最小的，而且所需要的训练步数也

    是相对来说比较合适的，因此选择 30 个隐含层节点。

    表 4-1 网络训练平均误差和步数与隐含层节点数的关系节点数 20 25 26 29 30 31 32 33 34

    平均误差 0.0285 0.0273 0.0284 0.0269 0.0258 0.0261 0.0259 0.0261 0.0257

    步数 425 427 512 452 500 524 597 614 712

    最终经过学习训练，得到预测结果，如图 4-1 所示，为用自适应 BP 算法 6 月

    23 日进行预测所得出的网络误差训练曲线。可以看出，训练达到我们所期望的误差

    范围即 0.001 时所需要的训练步数是 500。

    图 4-1 网络误差训练曲线如图 4-2 所示为采用自适应 BP 算法训练后得到的 A 市 6 月 23 日预测负荷与当日实际采集

负荷的对比曲线。

    如图 4-3 所示为训练后得到的预测负荷结果与期望负荷输出之间的误差曲线，

    但是只靠图形并不能看出真正的误差是否在我们要求范围内，后面对实际预测输出值进行分析。 23

    图 4-2 预测输出对比曲线图 4-3 网络误差曲线如表 4-2 所示，为通过自适应 BP 算法进行预测得到预测 24 小时负荷与

实际 24

    小时负荷的一个比较，可以看到进行对比分析之后相对误差中最大为 8.36%，最小为 0.15%，最后得出平均相对误差为

2.54%。电力部门规定在进行短期预测时误差在 3%以内即符合要求，很显然，此方法符合要求。

    表 4-2 网络输出误差对比分析时刻

    （h）

    实际负荷

    （MW）

    预测负荷

    （MW）

    相对误差 （%）

    时刻

    （h）

    实际负荷

    （MW）

    预测负荷

    （MW）

    相对误差 （%） 1 7528.7 8119.6 -7.85 2 7143.5 7740.2 -8.36 3 6914.2 7277.4 -5.25 4 6714.3 7015.3 -4.48 24 5

6559.2 6951.2 -5.98 6 6420.7 6817.6 -6.19 7 6377.3 6420.3 -0.67 8 6571.6 6767.4 -2.98 9 8456.2 8420.4 0.53 10

10603.2 10669.3 -0.62 11 11210.4 11343.6 -1.19 12 11426.4 11617.7 -1.67 13 10091.2 10285.2 -1.92 14 9623.4

9856.3 -2.42 15 10983.4 11305.3 -2.93 16 11229.7 11472.5 -2.17 17 11389.4 11467.5 -0.69 18 11269.3 11296.4 -

0.24 19 9896.2 9920.1 -0.25 20 10547.4 10422.3 1.19 21 10688.2 10668.2 0.19 22 10506.3 10627.5 -1.15 23 9858.2

9872.6 -0.15 24 8870.3 9055.2 -2.09

    4.3.2 基于弹性梯度 BP 算法的负荷预测采用弹性 BP 算法，也就是应用 trainrp 训练函数进行训练。如表 4-3 所示为

用弹性 BP 算法进行训练时隐含层在选取不同节点数时得到的平均误差以及达到误差所需要的训练步数，从表中数据分析得出

，隐含层在选取 23 个节点时，是最合适的。
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    表 4-3 网络训练平均误差和步数与隐含层节点数的关系节点数 10 15 20 21 22 23 24 25 30

    平均误差 0.0317 0.0306 0.0293 0.0276 0.0263 0.0255 0.0257 0.0262 0.0255

    步数 185 89 75 85 54 46 47 51 63

    如图 4-4 所示是用弹性 BP 算法对 A 市 6 月 23 日负荷进行训练预测所得到的网络误差训练过程图。可以看出在训练到

46 步的时候，网络就训练到了我们所要求的误差范围。

    图 4-4 网络误差训练曲线如图 4-5 所示，为采用弹性 BP 算法训练后得到的 A 市 6 月 23 日预测负荷与当 25

    地当日实际采集负荷的对比曲线。如图 4-6 所示为采用弹性 BP 算法训练后得到的预测负荷结果与期望负荷输出之间的误

差曲线。

    图 4-5 预测输出对比曲线图 4-6 网络误差曲线如表 4-4 所示，是通过弹性 BP 算法进行预测最终得到的 A 市 6 月 23

日预测当天 24 小时负荷值与实际 24 小时负荷值的一个比较，可以看到通过对比分析之后相对误差中最大为 8.04%，最小为

0.06%，最后得出平均相对误差为 2.48%。可以看出，虽然就平均误差而言，比用自适应 BP 算法的小，但是预测结果相对不稳

定。

    表 4-4 网络输出误差对比分析时刻

    （h）

    实际负荷

    （MW）

    预测负荷

    （MW）

    相对误差 （%）

    时刻

    （h）

    实际负荷

    （MW）

    预测负荷

    （MW）

    相对误差 （%） 1 7528.7 7713.2 -2.45 2 7143.5 7425.1 -3.94 26 3 6914.2 7470.2 -8.04 4 6714.3 7161.2 -6.66 5

6559.2 7002.1 -6.75 6 6420.7 6601.2 -2.81 7 6377.3 6463.5 -1.35 8 6571.6 6850.4 -4.24 9 8456.2 8701.7 -2.90 10

10603.2 10464.3 1.31 11 11210.4 11445.4 -2.10 12 11426.4 11629.3 -1.78 13 10091.2 10142.9 -0.51 14 9623.4

9807.9 -1.92 15 10983.4 11048.1 -0.59 16 11229.7 11363.7 -1.19 17 11389.4 11480.4 -0.80 18 11269.3 11407.1 -

1.22 19 9896.2 9792.4 1.05 20 10547.4 10772.5 -2.13 21 10688.2 11100.4 -3.86 22 10506.3 10512.7 -0.06 23 9858.2

10042.4 -1.87 24 8870.3 8864.5 0.07

    4.3.3 基于 L-M 法的 BP 算法的负荷预测采用 L-M 算法，也就是调用 trainlm 训练函数对网络进行训练。对于隐含层节

点数的选取同样要进行试凑，从表 4-5 中可以看出选取 28 个节点是最为合适的。

    表 4-5 网络训练平均误差和步数与隐含层节点数的关系节点数 20 22 24 25 26 27 28 29 30

    平均误差 0.0343 0.0288 0.0203 0.0235 0.0201 0.0221 0.0146 0.0168 0.0167

    步数 6 7 7 11 5 8 6 9 10

    图 4-7 是采用 L-M 算法对负荷进行预测得到的误差训练过程曲线，可以看出，

    利用 L-M 法时，训练到第 6 步的时候，误差就己经达到了我们所要求的误差范围，

    训练速度明显比前两种方法要好很多。

    图 4-7 网络误差训练曲线如图 4-8 所示，为采用 L-M 算法训练后得到预测负荷与当日实际采集负荷的对比曲线。如图

4-9 为误差曲线。 27

    图 4-8 预测输出对比曲线图 4-9 网络误差曲线如表 4-6 所示，经过分析可以得出相对误差中最大为 3.95%，最小为

0.01%，

    最后得出平均相对误差值 1.33%。符合短期电力负荷预测的误差要求。

    表 4-6 网络输出误差对比分析时刻

    （h）

    实际负荷

    （MW）

    预测负荷

    （MW）

    相对误差 （%）

    时刻

    （h）

    实际负荷

    （MW）

    预测负荷

    （MW）

    相对误差 （%） 1 7528.7 7672.5 -1.91 2 7143.5 7275.4 -1.85 3 6914.2 7025.7 -1.61 4 6714.3 6737.9 -0.35 5

6559.2 6507.2 0.79 6 6420.7 6350.4 1.09 7 6377.3 6160.4 3.40 8 6571.6 6311.9 3.95 9 8456.2 8352.6 1.23 10

10603.2 10451.4 1.43 11 11210.4 11205.4 0.04 12 11426.4 11565.2 -1.21 13 10091.2 10064.3 0.27 14 9623.4 9686.2

-0.65 28 15 10983.4 11023.4 -0.36 16 11229.7 11392.1 -1.45 17 11389.4 11479.2 -0.79 18 11269.3 11454.2 -1.64 19
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9896.2 9814.3 0.83 20 10547.4 10412.5 1.28 21 10688.2 10689.4 -0.01 22 10506.3 10573.2 -0.64 23 9858.2 10140.3

-2.86 24 8870.3 8964.2 -1.06

    4.3.4 三种优化算法负荷预测结果对比对上面所用到的三种改进的 BP 算法所预测的结果进行总结比较，如表 4-7 所示

，可以很明显的看出 L-M 算法进行预测所得的平均相对误差最小，而且所用的训练步数是最少的，也就是说训练的速度最快。

因此，三种改进的算法里面，L-M 算法是最为理想的改进算法。

    表 4-7 三种改进算法训练对比分析时刻（h） 自适应算法弹性 BP 算法 L-M 算法最小相对误差 0.15% 0.06% 0.01%

    最大相对误差 8.36% 8.04% 3.95%

    平均相对误差 2.54% 2.48% 1.33%

    训练步数 500 46 6

    如图 4-10 所示为三种算法预测出的效果对比，从图中能够看出，采用 L-M 法的预测效果相对其他算法效果是好的。如图

4-11 所示，为三种算法预测的误差对比分析，很明显，也能看出采用 L-M 法预测的误差最小。

    图 4-10 三种改进算法训练输出对比 29

    图 4-11 三种改进算法训练误差曲线对比

    4.3.5 基于 L-M 法的负荷预测以上对 A 市 6 月 23 日的 24 小时负荷值进行了预测，采用 L-M 算法的预测效果是最理

想的。查阅日历可知 2020 年 6 月 23 日为工作日，因此下一步利用 L-M 法对 6 月 27 日即休息日的负荷进行预测。预测建

模中同样目标误差选取 0.001。

    对于隐含层节点数的选择仍然采取试凑的方式，通过多次的训练，得出预测结果。如图 4-12 所示，为采用 L-M 法对 6

月 27 日预测出的 24 小时负荷值与实际值的输出对比曲线。如图 4-13 所示为训练后得到的预测负荷结果与期望负荷输出之

间的误差曲线。

    图 4-12 预测输出对比曲线 30

    图 4-13 网络误差曲线如表 4-8 所示，是通过 L-M 算法进行预测最终得到的 A 市 6 月 27 日的预测当天 24 小时负荷

值与实际 24 小时负荷值的一个比较，经过分析可以得出相对误差中最大为 3.78%，最小为 0.06%，最后得出平均相对误差为

1.42%。符合短期电力负荷预测的误差要求。

    表 4-8 6 月 27 日网络输出误差对比分析时刻

    （h）

    实际负荷

    （MW）

    预测负荷

    （MW）

    相对误差 （%）

    时刻

    （h）

    实际负荷

    （MW）

    预测负荷

    （MW）

    相对误差 （%） 1 8286.3 8599.7 -3.78 2 7861.4 8014.1 -1.94 3 7861.4 8013.9 -1.94 4 7272.1 7453.3 -2.49 5

7043.7 7128.9 -1.21 6 6841.2 6872.1 -0.45 7 6673.2 6962.1 -2.49 8 6793.3 6935.2 -3.93 9 8279.4 8513.4 -2.83 10

10194.3 10403.5 -2.05 11 10929.4 11028.6 -0.91 12 11217.3 11247.6 -0.27 13 10029.4 10110.7 -0.81 14 9686.4

9691.6 -0.06 15 10991.5 11187.3 -1.78 16 11139.8 11293.1 -1.38 17 11172.4 11093.1 0.71 18 10921.4 10784.7 1.25

19 9598.2 9622.1 -0.25 20 10047.3 9977.8 0.69 21 10197.5 10126.5 0.70 22 10202.4 10136.9 0.64 23 9838.4 9815.1

0.24 24 9168.3 9015.2 1.67

    以上对 A 市的预测仅仅局限在一个月的某一天工作日和休息日的预测上，下面同样以 A 市负荷为例，采用改进 BP 神经

网络预测模型，并应用 L-M 算法对 2020

    整个 7 月份负荷进行预测。以 A 市 2020 年 6 月的负荷及气象历史数据信息作为训练样本，对深圳市 7 月份的每日的

24 小时点的负荷进行预测。预测算法同样采用对比分析出的效果最好的一种改进 BP 算法——L-M 法。如图 4-14 所示为 7

月 1 日 31

    至 7 月 30 日的预测出的负荷与实际负荷的对比曲线图。

    图 4-14 7 月份负荷预测曲线如表 4-9 所示为对 7 月每天负荷预测的平均相对误差的对比，通过比较发现，

    考本文所提出模型及算法预测精度很高，符合电力部门要求。

    表 4-9 7 月网络输出误差对比分析日期误差（%） 日期误差（%） 日期） 误差（%）

    7 月 1 日 1.95% 7 月 11 日 1.23% 7 月 21 日 1.36%

    7 月 2 日 1.93% 7 月 12 日 1.06% 7 月 22 日 1.2%

    7 月 3 日 1.65% 7 月 13 日 1.43% 7 月 23 日 0.89%

    7 月 4 日 1.27% 7 月 14 日 1.32% 7 月 24 日 1.32%

    7 月 5 日 1.62% 7 月 15 日 0.81% 7 月 25 日 1.24%

    7 月 6 日 1.13% 7 月 16 日 1.85% 7 月 26 日 1.33%

    7 月 7 日 1.58% 7 月 17 日 1.4% 7 月 27 日 1.32%

    7 月 8 日 1.48% 7 月 18 日 1.93% 7 月 28 日 0.88%

    7 月 9 日 1.98% 7 月 19 日 0.95% 7 月 29 日 1.71%

    7 月 10 日 1.27% 7 月 20 日 1.37% 7 月 30 日 1.04%
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    4.5 本章小结本章节利用所建立的 BP 神经网络模型以 A 市负荷为例进行实例分析，对电力负荷做出预测，应用了三种对

标准 BP 算法的改进算法即自适应算法、弹性 BP 算法以及 L-M 法分别对 A 市 6 月 23 日的负荷进行预测并对预测结果进行

对比分析，

    通过实例验证，L-M 法是预测效果最佳的一种改进算法。除此之外还针对 6 月 27

    日休息日进行预测，1.32%也可以起到预测结果，因此采用 L-M 法对 BP 神经网络进行改进可以起到良好预测效果。最后

利用 6 月份数据对 7 月份电力负荷进行预测，

    预测结果与实际结果误差不大，预测精度高。 32 33

    结论电力负荷预测是我国现代电网建设的必然要求，通过对电力负荷预测能够合理安排电能生产计划。由于电力负荷预测

影响因素较多，很难采用统一的方案对电力负荷进行预测。因此本文在进行研究时通过对 A 县实际情况进行分析，结合当前电

力负荷变化趋势，然后进行负荷预测模型计算。同时为了提高负荷模型预测精度还提出了基于 BP 神经网络的计算方法，通过

对标准 BP 神经网络进行分析，提出改进 BP 神经网络算法，并将该算法应用到 A 县中进行负荷预测。总结本文研究成果如下

：

    （1）通过对对电力负荷预测概念及流程进行分析，然后从理论角度对 BP 神经网络的结构以及算法流程进行分析，为本文

研究奠定理论基础。

    （2）结合研究理论搭建 BP 神经网络模型，确定神经网络各层节点数以及相关参数的计算方式和取值，构建本文所应用的

三层神经网络模型，

    （3）以 A 市电力负荷为对象进行年负荷、月负荷、日负荷情况进行分析，发现 A 市的电力负荷存在规律性变化，因此证

明可以采取有效方法进行负荷预测。

    （4）经过实际应用验证分析发现 BP 神经网络下计算平均误差为 7.5%，误差相对比较大，无法满足电力部门所要求的

3%以内范围，预测精度无法达到要求。

    这是由于 BP 神经网络的拟合性差，性能不稳定，极易陷入局部极值。

    （5）针对上述问题提出了改进 BP 神经网络预测模型，在该模型中主要是通过

    优化算法对 BP 神经网络进行改进，提高预测精度。本文选用自适应、弹性梯度和L-M 算法进行对比分析，三者的平均相

对误差分别为：2.54%。2.48%、1.33%，训练步数分别为 500 次、46 次和 6 次。由此可见 L-M 算法预测效果最佳，本文选取

该算法对 BP 神经网络进行优化计算。

    （6）利用改进模型对 A 市的工作日以及非工作日电力负荷情况进行预测，其中平均相对误差分别为：1.33%、1.42%。最

后以 6 月历史数据对 7 月电力负荷进行预测，误差仍可控制在 2%以内。

    虽然本文研究已经完成，所提出的改进 BP 神经网络模型应用效果也良好，但是囿于本人研究能力限制以及影响因素不确

定性，实际应用中还需要不断完善。比如说在本次的研究中只是以日和月为单位进行分析，是否能够将该模型应用到年度生产

计划应用中尚未可知。而且本文在研究时还未涉及到根据气候的变化进行负荷调整等，这些都是在以后需要完善之处，还需要

在以后研究中进行深入挖掘和分析。 34
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  指    标

  疑似剽窃观点
--------------------------------------------------------------------------------------------------------------

1. 可以看出，训练达到我们所期望的误差

范围即 0.001 时所需要的训练步数是 500。

2. 可以看出在训练到 46 步的时候，网络就训练到了我们所要求的误差范围。

3. 对于隐含层节点数的选取同样要进行试凑，从表 4-5 中可以看出选取 28 个节点是最为合适的。

4. 算法预测效果最佳，本文选取该算法对 BP 神经网络进行优化计算。

  疑似剽窃文字表述
--------------------------------------------------------------------------------------------------------------

1. 代表的是 BP 网络可依照训练程度自行调整的值，

在训练起步时，可将 m 值设置的较大，这样可以在一定程度上所获得的效果等同于梯度下降法；而随着训练的逐步进

行，误差开始逐渐接近最小值，在无限接近极小点时，m 值会逐渐减小，直至为 0，这种情况下网络的修正方向就是拟

牛顿法的修正方向，所以与其他方法相比较，L-M 法更为高效。

2. 在以下网络建模中，目标误差都取 0.001。

4.3.1 基于自适应 BP 算法的负荷预测采用自适应 BP 算法，即用 traingdx 训练函数对网络进行训练，它是通过自适

应性的调整学习速率来避免人为对其选择不合适的问题。训练过程中如果修正后的

权值对误差减小有益，那么就可以在此学习速率的基础上增加一个量；否则就减小

一个量。

通过试错的方法来选取隐含层的节点的个数，通过观察最后网络训练得到的误差以及所需要的训练步数而寻找最佳的隐

含层节点数目。如表 4-1 所示，为当隐含层采用不同节点数时网络训练所得的平均误差以及达到误差的训练步数。通

过表 22

4-1 很明显看出当取隐含层节点数为 30 时误差是最小的，而且所需要的训练步数也

是相对来说比较合适的，因此选择 30 个隐含层节点。

表 4-1 网络训练平均误差和步数与隐含层节点数的关系节点数 20 25 26 29 30 31 32 33 34

平均误差 0.0285 0.0273 0.0284 0.0269 0.0258 0.0261 0.0259 0.0261 0.0257

步数 425 427 512 452 500 524 597 614 712

最终经过学习训练，得到预测结果，如图 4-1 所示，为用自适应 BP 算法 6 月

23 日进行预测所得出的网络误差训练曲线。

3. 图 4-1 网络误差训练曲线如图 4-2 所示为采用自适应 BP 算法训练后得到的 A 市 6 月 23 日预测负荷与当日实际采

集负荷的对比曲线。

如图 4-3 所示为训练后得到的预测负荷结果与期望负荷输出之间的误差曲线，

但是只靠图形并不能看出真正的误差是否在我们要求范围内，后面对实际预测输出值进行分析。 23

图 4-2 预测输出对比曲线图 4-3 网络误差曲线如表 4-2 所示，为通过自适应 BP 算法进行预测得到预测 24 小时负

荷与实际 24

小时负荷的一个比较，可以看到进行对比分析之后相对误差中最大为 8.36%，最小为 0.15%，最后得出平均相对误差为

2.54%。电力部门规定在进行短期预测时误差在 3%以内即符合要求，很显然，此方法符合要求。

4. 如表 4-3 所示为用弹性 BP 算法进行训练时隐含层在选取不同节点数时得到的平均误差以及达到误差所需要的训练步

数，从表中数据分析得出，隐含层在选取 23 个节点时，是最合适的。

表 4-3 网络训练平均误差和步数与隐含层节点数的关系节点数 10 15 20 21 22 23 24 25 30

平均误差 0.0317 0.0306 0.0293 0.0276 0.0263 0.0255 0.0257 0.0262 0.0255

步数 185 89 75 85 54 46 47 51 63

如图 4-4 所示是用弹性 BP 算法对 A 市 6 月 23 日负荷进行训练预测所得到的网络误差训练过程图。

5. 图 4-4 网络误差训练曲线如图 4-5 所示，为采用弹性 BP 算法训练后得到的 A 市 6 月 23 日预测负荷与当 25

地当日实际采集负荷的对比曲线。如图 4-6 所示为采用弹性 BP 算法训练后得到的预测负荷结果与期望负荷输出之间

的误差曲线。

图 4-5 预测输出对比曲线图 4-6 网络误差曲线如表 4-4 所示，是通过弹性 BP 算法进行预测最终得到的 A 市 6 月

23 日预测当天 24 小时负荷值与实际 24 小时负荷值的一个比较，可以看到通过对比分析之后相对误差中最大为

8.04%，最小为 0.06%，最后得出平均相对误差为 2.48%。可以看出，虽然就平均误差而言，比用自适应 BP 算法的小

，但是预测结果相对不稳定。

6. 表 4-5 网络训练平均误差和步数与隐含层节点数的关系节点数 20 22 24 25 26 27 28 29 30

平均误差 0.0343 0.0288 0.0203 0.0235 0.0201 0.0221 0.0146 0.0168 0.0167

步数 6 7 7 11 5 8 6 9 10

图 4-7 是采用 L-M 算法对负荷进行预测得到的误差训练过程曲线，可以看出，

利用 L-M 法时，训练到第 6 步的时候，误差就己经达到了我们所要求的误差范围，

训练速度明显比前两种方法要好很多。

图 4-7 网络误差训练曲线如图 4-8 所示，为采用 L-M 算法训练后得到预测负荷与当日实际采集负荷的对比曲线。如
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图 4-9 为误差曲线。

7. 网络误差曲线如表 4-6 所示，经过分析可以得出相对误差中最大为 3.95%，最小为 0.01%，

最后得出平均相对误差值 1.33%。符合短期电力负荷预测的误差要求。

8. 如图 4-11 所示，为三种算法预测的误差对比分析，很明显，也能看出采用 L-M 法预测的误差最小。

图 4-10 三种改进算法训练输出对比 29

图 4-11 三种改进算法训练误差曲线对比

4.3.5 基于 L-M 法的负荷预测以上对

9. 法对 6 月 27 日即休息日的负荷进行预测。预测建模中同样目标误差选取 0.001。

对于隐含层节点数的选择仍然采取试凑的方式，通过多次的训练，得出预测结果。如图 4-12 所示，为采用 L-M 法对

6 月 27 日预测出的 24 小时负荷值与实际值的输出对比曲线。如图 4-13 所示为训练后得到的预测负荷结果与期望负

荷输出之间的误差曲线。

图 4-12 预测输出对比曲线

10. 日的预测当天 24 小时负荷值与实际 24 小时负荷值的一个比较，经过分析可以得出相对误差中最大为 3.78%，最小为

0.06%，最后得出平均相对误差为 1.42%。符合短期电力负荷预测的误差要求。

11. 月的负荷及气象历史数据信息作为训练样本，对深圳市 7 月份的每日的 24 小时点的负荷进行预测。预测算法同样采

用对比分析出的效果最好的一种改进 BP 算法——L-M 法。如图
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