
 

 

电网供电系统短期电力负荷预测优化仿真①

王惠中 1,  杨世亮 1,  卢玉飞 2

1(兰州理工大学 电气工程与信息工程学院, 兰州 730050)
2(国家电网平高集团有限公司, 平顶山 467001)

摘　要: 对电网供电系统短期电力负荷预测模型进行优化, 能提升预测结果的准确性和鲁棒性. 虽然现有预测模型

可以满足预测速度的要求, 但预测结果的精确性和稳定性却无法保证. 为了得到更加准确和稳定的预测结果, 提出

了细菌觅食算法优化极限学习机预测模型. 首先在电力负荷样本数据中形成训练样本和预测样本集, 利用细菌觅食

优化算法对极限学习机预测模型中的不确定参数进行优化, 然后利用改进后的模型进行电力负荷预测. 新模型的优

化仿真结果显示, 利用细菌觅食算法优化极限学习机预测模型的预测精度和稳定性均优于传统预测模型的预测结

果, 该算法具有很好地实用性.
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Abstract: The optimization of short-term load forecasting simulation for the Grid power system can improve prediction
accuracy and robustness of the results. Although the existing prediction models can meet the requirements of prediction
speed, the accuracy and stability of the predicted results are always difficult to guarantee. In order to get more accurate
and stable forecast results, this paper puts forward the bacterial foraging algorithm to optimize the new predicting model
of the extreme learning machine. First, the training sample and forecast sample set are formed in the power load sampling
data set. The bacteria foraging optimization algorithm is used to optimize the uncertain parameters in the prediction model
of extreme learning machine algorithm. Then, the improved model for power load forecasting is used. Through the
optimization of the new model simulation, the results show that the use of bacterial foraging algorithm optimization model
to predict extreme learning machine precision and stability are superior to the traditional forecasting model prediction
results, and the algorithm has good practicability.
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当前全球经济发展迅速、电力市场不断放开, 短

期负荷预测结果的准确性和稳定性对电力系统的发展

更加重要[1]. 新世纪以来, 科技工作者对负荷预测方法

的探索从未停止. 文献[2]采用支持向量回归机(SVR)进

行负荷预测, 结果表明该方法具有良好的泛化能力. 但

由于其收敛速度慢、效率低, 预测结果的准确性依赖

于训练样本的内在规律, 而电力负荷的发展是一个随

机变化过程, 受各种自然条件的影响很大, 所以用该算
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法进行准确预测有较大困难. 文献[3]运用广义回归神

经网络(GRNN), 建立超短期负荷的预测模型, 在一定

程度上提高了预测精度, 但该方法在预测过程中有不

变的结构和参数, 使模型的泛化能力不足. 文献[4]运用

支持向量机(SVM)回归算法的预测模型, 该方法的实

质为线性不等式的二次规划问题, 这种方法当训练样

本数量较大的时候, 二次规划问题将束手无策. 文献[5]
运用遗传算法优化极限学习机(GA-ELM)预测模型, 通
过对模型参数优化, 提高算法的收敛速度和全局搜索

能力, 但遗传算法的编程实现比较困难, 初始种群的选

择对预测过程影响很大, 搜索结果充满不确定性.
针对 SVR、GRNN、SVM 、GA-ELM 等传统算

法的不足, 提出细菌觅食算法优化极限学习机(BFO-
ELM)预测模型. 将细菌觅食优化算法(BFO)用于极限

学习机(ELM)预测模型的参数优化中[6]. 该算法结构简

单清晰、计算速度快、全局搜索能力强[7]. 仿真结果表

明, BFO-ELM 明显提高预测模型的准确性和鲁棒性,
有更强的实用性.

1   极限学习机预测模型

ELM算法与 BP神经网络的最大区别在于它是基

于广义逆矩阵理论得到的单隐层前馈神经网络[8]. 该方

法把训练误差最小化作为学习标准, 无需迭代隐含层,
隐含层输入权值和偏置值可任意选择, 待输出权值确

定之后就可得到学习算法[9]. ELM模型如图 1.
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图 1    ELM算法模型

 

现将极限学习机训练步骤简介如下:
{xi, ti}Ni=1

∈ Rn×Rm {yi}Mi=1

G(X)

(1) 样本输入: 输入训练负荷样本数据集

, 测试负荷数据样本 , 隐含层激活函数

及其节点数 L.
(2) 对单隐含层各个节点的参数(输入权值 ai、隐

含层偏差 bi)赋值.
(3) 得到隐含层输出矩阵 H:

H (a1, . . .aL,b1, . . .bL, , x1, . . . xN) =
G (a1,b1, x1) · · · G (aL,bL, x1)

...
. . .

...
G (a1,b1, xN) · · · G (aL,bL, xN)


N∗L

(1)

β : β = H+T(4) 根据输出矩阵得到输出权值 .

β : β = H+T(5) 计算输出权值 . 其中, 在 H 为列满

秩阵时:

H+ =
(
HT H

)−1
HT ,β =


βT

1
...
βT

L


L×m

,T =


tT
1
...

tT
N


N×m

(2)

β = H+T

若 H 为非奇异矩阵 ,  那么β可以按下式求得 :
.

(6) 得到预测值: 根据输出权值得到 ELM 预测

模型:

y =
L∑

i=1

βi f (αiχ+βi) (3)

ELM 预测模型的训练过程其实就是使误差减小

的最优化分析, 通过对其中的各个参数赋值, 得到所需

要的输出权值.
虽然与传统神经网络计算方法相比, ELM 的学习

速度、预测精度都有所提高, 并且参数调整更加简单,
但是在实际应用过程中, 为了得到准确地预测结果,
ELM 通常需要大量的隐含层节点. 并且每个节点的输

入权值 ai 和隐含层节点偏差 bi 的确定变得困难, 成为

影响该模型实际应用效果的关键问题[10].

2   BFO-ELM负荷预测模型

电力负荷受到各种各样自然和社会因素的影响,
同时 ELM 隐含层节点数、延迟时间、嵌入维数共同

影响着电力负荷预测的准确性[11]. BFO 是根据大肠杆

菌在寻找食物过程中的生理特征得出的一种优化算法,
能够控制局部搜索和全局搜索间的动态转换, 具有很

好地收敛性, 因此提出 BFO-ELM 的改进负荷预测方

法. BFO-ELM工作流程如下:
(1) 记录收集某一地区的实测电力负荷数据, 并且

将其进行归一化处理, 归一化公式计算如下:

χ′(i) = χ(i)−Ex

σχ
(4)

其中, χ(i)归一化之前的数据, χ′(i)为归一化之后的负荷

数据, Ex 为期望值, σx 为标准差.
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(2) 设置模型各个参数: 细菌的趋化数 Nc; 细菌的

繁殖数 Nre、迁移数 Ned; 迁移的概率 Pe; 细菌数 S; 细
菌的游动次数 Ns.

(3) 根据所需优化参数 ai、bi、L 的选择区域对细

菌的位置赋初始值 X, 且 X为区间[0 1]的任意值, 之后

根据预测模型的预测精度计算得到每个位置的细菌的

适应度 Jo.
(4) 任意细菌 i 在空间的位置为 P(i, j, k, l). 其中

j 为趋化循环数: 1:Nc, k 为繁殖循环数:1:Nre, l 迁移循

环数 1:Ned.
(5) 根据细菌在各个被优化参数的解空间中的位

置, 得到的各个当前参数下的预测模型的预测误差, 也
就是细菌在参数解空间中各个寻优位置的适应度值 Ji,
比较相邻两个寻优解 Ji+1 与 Ji 的大小. 若出现最小值

Jmin, 使得 Ji+m>Jmin(m=1、2、3……), 则 Jmin 就是细菌

的最优适应度值或者该参数的最优解; 若 Ji+1<Ji, 则继

续重复步骤(2)~(5), 直到完成设置的趋化循环次数

Nc、繁殖循环次数 Nre 以及迁移循环次数 Ned.
(6) 分析所有细菌适应度值, 并找出当前最优解.
(7) 由于细菌觅食算法中每个细菌的适应度代表

极限学习机中需要优化的各个参数值, 因此根据适应

度的最优值可得到极限学习机中被优化参数 ai、bi、

L的最优解. 进而得到最优极限学习机负荷预测模型.

3   仿真实验

3.1   实验准备

为证实 BFO-ELM预测模型的可行性, 在Windows 7
操作系统, Intel(R)Core(TM)cpu M380@2.53 GHz,
2 G 内存, 500 G 硬盘, 的 PC 机上, 采用 C++语言编程

仿真. 训练集和预测集电力负荷数据来自浙江某地 1464
个真实负荷数据, 数据集中不但有正常负荷数据, 也存

在一定的非正常数据. 具体如图 2.
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图 2    训练和预测数据集

3.2   优化流程

BFO 是根据概率型得到最优化结果的仿生算法,
通过建模从而得到最优解. 实验过程如图 3.
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图 3    细菌觅食优化算法流程图

 

将收集到的训练样本数据集和预测样本数据集用

于电网供电系统短期电力负荷预测模型的建立过程中,
对于细菌觅食算法优化模型, 以训练样本的输出值与

实际值的均方根误差作为适应度函数寻找最优平滑参

数(输入权值 ai、隐含层偏差 bi 以及隐含层节点数 L),
如果适应度函数输出值达到设定的误差要求, 则输出

预测模型结果, 如果误差未达到预测要求, 则继续重复

上述优化过程, 直到要求满足要求为止.
3.3   实验结果分析

通过采用 BFO优化 ELM的输入权值、节点偏置

以及节点数量, 建立起 BFO-ELM 预测模型, 并在预测

样本集中进行仿真预测 .  本次试验从相对平均误差

(MAPE%)与均方根误差(RMSE)两个方面进行对比衡

量, 与遗传算法优化极限学习机(GA-ELM)、粒子群算

法优化极限学习机(PSO-ELM)、蝙蝠算法优化极限学

习机(BA-ELM)负荷预测模型的预测误差结果进行对

比. 结果显示出 BFO-ELM 预测结果的优越性. BFO-
ELM模型的预测结果以及预测误差如图 4、图 5.

结果显示, BFO-ELM可以预测该地区电力负荷的

变化趋势, 预测相对稳定. 将 BFO-ELM 预测模型的单

步预测结果 MAPE、RMSE 与 GA-ELM、PSO-
ELM、BA-ELM预测模型的相应数据进行对比见表 1.

从上表可以看出, 相对于 PSO-ELM、GA-ELM、

BA-ELM, BFO-ELM 预测模型的预测结果最为准确,
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预测稳定性有了明显提升, 这主要是因为细菌觅食算

法可以以较快的速度搜寻到极限学习机的最优 a i、

bi、L, 从而建立起更加合理的预测模型.
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图 4    BFO-ELM的单步预测结果
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图 5    BFO-ELM的单步预测误差

 
表 1     各个预测模型的单步预测结果分析

 

模型 相对平均误差(%) 均方根误差

GA-ELM 1.72 20.88
PSO-ELM 1.54 18.83
BA-ELM 1.27 17.23
BFO-ELM 1.16 16.19

 
 

由于短期电力负荷预测需要对未来一段时间的负

荷趋势进行描述, 因此但不预测结果不能很好地满足

这一需求, 为了更好地服务于调度部门工作人员的工

作需求, 需要进行多步预测, 并分析该模型多步预测的

稳定性. BFO-ELM预测模型的 5步负荷预测结果和预

测误差如图 6、图 7.
结果显示, 由于预测步数的不断增加, 该模型的预

测误差明显增加, 显然预测能力随之下降, 然而, 根据

电力调度部门短期电力负荷预测的实际应用要求来讲,
改进之后的预测模型仍然能够很好地得到未来一段时

间内负荷的发展趋势, 很好地将预测误差控制在 10%
以内, 可以较好地服务于当地的预测工作.

将 BFO-ELM 预测模型的 5 步预测结果 MAPE、
RMSE 与 GA-ELM、PSO-ELM、BA-ELM 预测模型

的相应数据进行对比见表 2.
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图 6    BFO-ELM的 5步预测结果
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图 7    BFO-ELM的 5步预测误差

 

表 2     各个负荷预测模型的 5步预测性能对比
 

模型 相对平均误差(%) 均方根误差

GA-ELM 12.23 80.29
PSO-ELM 11.80 79.73
BA-ELM 7.81 51.25
BFO-ELM 6.98 45.18

 
 

综上可知, 相对于 GA-ELM、PSO-ELM、BA-
ELM, BFO-ELM 预测方法的预测结果相对稳定, 预测

误差变化幅度小, 准确地刻画了电力负荷的实变特性

和周期特性, 预测误差比较小, 采用该模型进行负荷预

测是可行的.
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4   结束语

针对 ELM算法在短期负荷预测中的特征, 将细菌

觅食优化算法引入预测模型的参数优化中 ,  建立起

BFO-ELM电力负荷预测模型. 并在相同的训练样本和

数据样本中, 将其与 GA-ELM、PSO-ELM、BA-ELM
预测结果进行分析对比. 分析结果显示, BFO-ELM 预

测模型的预测精度明显高于其他预测方法, 很好地降

低了建模的难度和预测的效率, 为该方法在电力系统

短期负荷预测领域的应用前景开创了广阔的天地.
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