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摘　要：在传统神经网络负荷预测的基础上�采用蚁群算法优化神经网络的权值�同时再用模糊逻辑对影响负荷的随
机因素进行修正�提出了改进的蚁群神经网络算法。对四川某500ｋＶ变电站进行短期负荷预测�结果表明这一算法
能获得较高的预测精度�是一种行之有效的短期负荷预测方法。
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0　引　言
电力系统短期负荷预测是调度中心制订发电计

划及发电厂报价的依据�也是能量管理系统 （ＥＭＳ）
的重要组成部分�对电力系统的运行、控制和计划都
有着非常重要的影响。

目前电力系统短期负荷预测方法大致可以分为

两类 ［1］。一类是以时间序列法为代表的传统方法�
例如时间序列法、回归分析法、状态空间法等�这些方
法算法简单�速度快�应用广泛�但由于电力负荷变化
受天气情况 （如季节更替、天气因素突然变化等 ）和
人们的社会活动 （如重大文体活动、节假日等 ）等因
素的强烈影响�存在大量非线性关系�使得这些方法
的模型很难准确描述预测负荷的实际�故精度较差。
另一类是以人工神经网络 ［2、3］为代表的新型人工智
能方法�该算法具有很强的记忆能力、非线性映射能
力以及强大的自学习能力�因而能够迅速地拟合出负
荷变化曲线。然而网络的训练通常是一个复杂的大
规模优化问题�随着训练样本集和网络初始权值的变
化�网络的训练结果随机性较大�存在着收敛速度慢
和容易陷入局部极值等缺点�这给实际建模带来了一
定的困难。针对神经网络的不足�应用蚁群优化算法
对其进行改进�提出蚁群神经网络 （ＡＣＯＮＮ）算法�并

将其运用于电力系统短期负荷预测。

1　蚁群优化算法的基本原理
蚁群优化算法 （ＡＣＯ） ［4］是受到蚂蚁群搜索食物

过程的启发而产生的�通过对蚂蚁群行为的研究�发
现蚂蚁个体行为虽然非常简单�但由简单个体所组成
的群体却表现出极其复杂的行为。蚂蚁个体之间通
过一种称之为外激素的物质进行信息传递�即蚂蚁在
运动过程中在它所经过的路径上撒播该种物质；而且
蚂蚁能够通过感知这种物质来指导它们运动方向。
因此�由大量蚂蚁组成的蚁群的集体行为便表现出一
种信息正反馈过程：即某一路径上走过的蚂蚁越多�
则后来者选择该路径的概率就越高。蚂蚁个体之间
就是通过不断的信息交流来实现搜索食物的目的�为
清晰起见�该过程可以用图1来描述 ［5、6］。

图1　蚂蚁搜索食物示意图
设Ａ是蚁巢�Ｅ是食物源�ＨＤ为障碍物。由于
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障碍物的存在�蚂蚁只能由Ａ经Ｈ或Ｄ到达Ｅ�或由
Ｅ经Ｈ或Ｄ到达 Ａ�各点之间的距离如图所示。设
每个时间单位有30只蚂蚁由Ａ到达Ｂ�有30只蚂蚁
由Ｅ到达Ｃ�每只蚂蚁过后留下的激素量 （一般称为
信息素�ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｌｅｍｅｎｔ�ＩＥ）为ｌ。

在初始时刻 ｔ0�由于路径 ＢＨ、ＢＤ、ＣＨ、ＣＤ上均
无信息素存在�位于Ｂ和Ｃ的蚂蚁可以随机选择路
径。从统计的角度可认为是以相同的概率选择这四
条路径。经过一个时间单位后�由于 ＢＨＣ的长度是
ＢＤＣ长度的两倍�假设个体撒播的 ＩＥ是相等的�则
ＢＤＣ上的信息素量是ＢＨＣ上的两倍。因此ｔ1时刻�
将有20只蚂蚁由Ｂ和Ｃ到达Ｄ�有10只蚂蚁由Ｂ和
Ｃ到达Ｈ。随着时间的推移�蚂蚁将会以越来越大的
概率选择路径ＢＤＣ�最终完全选择路径ＢＤＣ�从而找
到由蚁巢到食物源的最短路径。

ＡＣＯ算法是一种具有通用目的的内启发式算

法�可适用于求解大规模的组合优化问题。在 ＡＣＯ
算法中设了一个代理集�在代理集中每个成员都像是
相互协作的人工蚂蚁一样工作�通过撒播在 “搜索路
径 ”上的ＩＥ来交换信息�最终实现问题的解。人工蚂
蚁移动时�表现为一边建立问题的解�一边又通过加
入新的ＩＥ不断修改问题的描述。必须指出�ＡＣＯ算
法中的人工蚂蚁与实际蚂蚁是有某些区别的 ［7］�人
工蚂蚁是作为一种最优工具来运作�并不是自然界中
实际蚂蚁的模拟。由此可见�ＡＣＯ算法的主要特征
是：正反馈作用有助于快速发现较好的解；分布式的
计算可避免迭代过程中的早熟现象；启发性收敛则使
搜索过程中更早发现可接受解成为可能。
2　基于蚁群算法的改进神经网络系统
ＡＣＯＮＮ的短期负荷预测

2．1　短期负荷预测的神经网络模型
应用人工神经网络进行负荷预测�就是要依靠负

荷的历史记录�对未来的负荷做出预测。电力系统的
负荷变化具有随机性、连续性、周期性、波动性和非线
性�同时受很多因素的影响。对于负荷的非线性�用
3层神经网络可以任意地逼近它 ［8］。3层神经网络
结构如图2所示。

第一层是输入层�有ｘ1�ｘ2�…�ｘｎ个输入单元；第
二层是隐单元层�ｗｉｊ（ｉ＝1�2�…�ｎ；ｊ＝1�2�…�ｋ）是
第一层与第二层间的连接权�θ1�θ2�…�θｋ是阀值；第
三层是输出层�ｙｌ�ｙ2�…�ｙｍ是输出单元�ｑｊｌ（ｊ＝ｌ�2�

…�ｋ；ｌ＝1�2�…�ｍ）是第二层与第三层间的连接权�
δ1�δ2�…�δｍ是阀值。

图2　三层ＢＰ神经网络模型
ｈｊ＝ｆ（∑ｎ

ｉ＝1ωｉｊ×ｘｉ－θｊ）
ｊ＝1�2�…�ｋ （1）
ｙｌ＝ｆ（∑ｋ

ｊ＝1ｑｊｌ×ｈｊ－δｌ）
ｌ＝1�2�…�ｍ （2）
由于建模的困难和计算的复杂性�在实际预测的

神经网络的输入问题上�根据对历史负荷数据规律的
分析�可把负荷分为基本负荷分量和变动负荷分量�
采用蚁群算法优化神经网络的权值来对负荷的基本

分量进行预测�即 ＡＣＯＮＮ系统�然后用模糊逻辑对
影响负荷变化的变动分量进行模糊修正。根据负荷
变化的周期性�选取如下负荷输入变量作为神经网络
的输入：6个输入数据 （前一天同一时刻前后3个历
史负荷数据�上一星期当日同时刻前后3个历史负荷
数据 ）。

ｘ（ｄ�ｔ）＝ｆ（ｘ（ｄ－1�ｔ－1）�ｘ（ｄ－1�ｔ）�ｘ（ｄ－1�ｔ
＋1）�ｘ（ｄ－7�ｔ－1）�ｘ（ｄ－7�ｔ）�ｘ（ｄ－7�ｔ＋1）） （3）
由Ｋｏｌｍｏｇｒｏｖ定理及经验�选取具有7个神经元

的隐含层�包含6×7＋7×1＋7＋1＝57个权值和阀
值；1个输出神经元 （预测点 ）�其中所有输入、输出量
都要进行归一化处理。
2．2　ＡＣＯＮＮ系统的短期负荷预测的具体步骤

假定神经网络中有 ｍ个待优化的参数�其中包
括所有的权值和阀值。首先�对这些参数进行排序�
记为ｐ1�ｐ2�…�ｐｍ�对于任一参数ｐｉ（1≤ｉ≤ｍ）�将其
设置为Ｎ个随机非零值�形成集合Ｉｐｉ�然后定义蚂蚁
的数目为Ｓ�这些蚂蚁从蚁巢出发去寻找食物。每只
蚂蚁从第1个集合出发�根据集合中每个元素的信息
素状态�随机地从每个集合 Ｉｐｉ中选择一个元素。当
蚂蚁在所有集合中完成元素的选择后�它就到达了食
物源�并按原路径返回蚁巢�同时调节集合中所选元
素的信息素。这一过程反复进行�当全部蚂蚁收敛到
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同一路径时�也就意味着找到了网络参数的最优解。
蚁群算法的主要步骤如下。
1）初始条件：令集合Ｉｐｉ（1≤ｉ≤ｍ）中的元素ｊ的

信息素τｊ（Ｉｐｉ）（ｔ）＝Ｃ�（1≤ｊ≤Ｎ）�蚂蚁的数目为Ｓ�
全部蚂蚁置于蚁巢�设置最大迭代次数为ＮＣｍａｘ。
2）启动所有蚂蚁�每只蚂蚁从集合Ｉｐｉ开始�按照

下述规则依次在每个集合中选择一个元素�直到蚁群
全部到达食物源。

路径选择规则：对于集合Ｉｐｉ�任意一只蚂蚁ｋ（ｌ�
2�…�ｓ）�根据下式计算的概率随机地选择它第 ｊ个
元素。

Ｐｒｏｂ（ｔｋｊ（Ｉｐｌ））＝（ｔｊ（Ｉｐｌ））／∑Ｎ
ｕ＝1ｔｕ（Ｉｐｉ） （4）

3）当所有蚂蚁在每个集合中都选择了一个元
素�计算用各蚂蚁所选权值作神经网络参数时训练样
本的输出误差�记录当前所选参数中的最优解。设该
过程经历的时间为ｍ个时间单位�对所有集合Ｉｐｉ（1
≤ｉ≤ｍ）中各元素的信息素按下式做调节。

τｊ（Ｉｐｉ（ｔ＋ｍ）＝ρτｊ（Ｉｐｉ）（ｔ）＋△τｊ（Ｉｐｉ） （5）
其中�参数ρ（0≤ρ≤1）表示信息素的持久性�即

残余信息的保留部分�1－ρ则表示ｔ时刻与ｔ＋ｍ时
刻之间信息素的消逝程度。

△τｊ（Ｉｐｉ）＝∑ｓ
ｋ＝1△ｔｋｊ（Ｉｐｉ） （6）

△τｊ（Ｉｐｉ）表示在本次循环中第 ｋ只蚂蚁在集合
Ｉｐｉ的第ｊ个元素Ｐｊ（Ｉｐｊ）留下的信息素�可用下式来计
算。

△τｋｊ（Ｉｐｉ）＝ Ｑ／ｅ
ｋ　
若第ｋ只蚂蚁在本次循环中

选择了Ｉｐｉ中的第ｊ个元素

　0　　　　　ｅｌｓｅ
（7）

式中�Ｑ是常数�用来表示蚂蚁完成一次循环后
所释放的信息素总数。它用于调节信息素的调整速
度；ｅ是以蚂蚁ｋ选择的元素作为神经网络的权值时
各训练样本的最大输出误差�定义为

ｅｋ＝ｍａｘｈ
ｎ＝1｜Ｏｎ－Ｏｑ｜ （8）

式中�ｈ是样本数目�Ｏｎ和 Ｏｑ是神经网络的实
际输出和期望输出。由此可见�误差越小�信息素增
加的就越多。
4）重复上述步骤2、3�直到所有蚂蚁全部收敛到

一条路径或达到最大迭代次数�输出最优解�算法结
束。

网络权值训练完成后�将这个最优的权值作为
ＢＰ网络的权值�进行基本负荷的预测。

2．3　模糊修正
负荷的变化受温度、日期、及节假日的影响较大。

一般来说负荷需求随气温升高而升高�随着气温的降
低�由于取暖设备的使用�负荷需求也会升高；工作日
负荷比周末大�节假日负荷比正常日小�而这些影响
因素是模糊的、不确定的概念�现在还没有足够准确
的预报方法可以作为负荷变化的依据。模糊理论就
是用来解决这种不确定性的有力工具。而实际生活
中的温度不是以模糊集合的形式给出的�对于这种输
入为非模糊集合的推理过程�需要构造特有的隶属函
数�并引入模糊化的处理过程�把准确的数值转换成
模糊集合 ［9］。使用预测日的平均温度Ｔ作为输入模
糊变量�例如温度取7个模糊语言变量：ＮＢ（负大 ）�
ＮＭ（负中 ）�ＮＳ（负小 ）�ＺＥ（零 ）�ＰＳ（正小 ）�ＰＭ（正
中 ）�ＰＢ（正大 ）；类型日Ｄ定义为星期一到星期五为
工作日 （ＷＤ）�星期六�星期天为周末节假日 （ＷＥ）；
Ｈ为4个模糊语言变量即春节 （Ｃ）、五一 （Ｗ）、国庆
（Ｇ）、元旦 （Ｙ）。Ｉ作为输出变量定义为对基本分量
修正的百分比数。该输出变量取7个模糊语言变量
值：ＮＢ�ＮＭ�ＮＳ�ＺＥ�ＰＳ�ＰＭ�ＰＢ。根据已知的输入和
输出对应的隶属函度�考虑专家及工作人员的经验�
采用模糊条件语句即 “ｉｆ…ａｎｄ…ｔｈｅｎ… ”推理方法�建
立模糊规则库�根据经验有

Ｒｕｌｅ1：ｉｆＴｉｓＰＭａｎｄＤｉｓＷＤａｎｄＨｉｓｎｏｎｅｔｈｅｎ
ＩｉｓＺＥ；

Ｒｕｌｅ2：ｉｆＴｉｓＰＳａｎｄＤｉｓＷＥａｎｄＨｉｓＧｔｈｅｎＩｉｓ
ＰＭ；…

通过模糊规则库把温度、类型日和节假日对负荷
曲线的影响被考虑到负荷预测中�再通过解模糊获得
一天中各时段变动性负荷分量相对于真实负荷值产

生的相对误差σ�可以得到最终的预测负荷值为
Ｌｆ（ｉ） ＝Ｌｂ（ｉ） ＋Ｌｂ（ｉ）σ（ｉ）100

（ｉ＝0�1�2�…�23） （9）
　　其中�Ｌｆ为最终预测值；Ｌｂ为 ＡＣＯＮＮ网络输出
的基本负荷分量；σ为模糊矫正误差值；ｉ表示一天的
24个小时。

3　预测实例
通过四川某变电站的4月24日到5月30日的

历史负荷数据�预测5月31日的负荷。对于神经网
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络�采用有监督的学习方式�让6个输入样本对应1
个输出样本�一共24组�隐含层采用7个神经元构
造�误差收敛因子为0．02�隐含层和输出层的激励函
数为非线性Ｓｉｇｍｏｉｄ函数。该网络的连接权数目ｍ＝
57。蚁群算法参数选为 ρ＝0．7�Ｓ＝25�Ｑ＝30�神经
网络参数为 ［－1�1］之间的随机数�Ｎ取30。

预测值与实际值的比较如表1和图3所示。
表1　预测结果及误差

预测
时刻

实际值
／ＭＷ

ＡＣＯＮＮ
算法预测值
／ＭＷ

ＡＣＯＮＮ
算法误差
／％

ＢＰ算法
预测值
／ＭＷ

ＢＰ算
法误差
／％

0 852．58 860．59 0．94 867．67 1．77
1 818．87 821．08 0．27 831．97 1．60
2 787．34 781．67 －0．72 800．88 1．72
3 759．01 756．13 －0．38 776．77 2．34
4 775．77 764．91 －1．40 796．10 2．62
5 809．20 811．22 0．25 817．86 1．07
6 777．96 782．47 0．58 760．14 －2．29
7 805．61 799．97 －0．70 787．56 －2．24
8 755．01 756．67 0．22 745．87 －1．21
9 744．02 744．39 0．05 726．68 －2．33
10 808．52 806．09 －0．03 795．02 －1．67
11 838．51 835．24 －0．39 827．36 －1．33
12 902．07 898．64 －0．38 913．17 1．23
13 854．62 842．66 －1．40 858．81 0．49
14 826．32 828．39 0．25 836．40 1．22
15 833．89 838．73 0．58 814．63 －2．31
16 842．48 836．58 －0．70 819．82 －2．69
17 878．20 880．13 0．22 863．71 －1．65
18 964．67 965．15 0．05 979．24 1．51
19 905．32 905．05 －0．03 910．30 0．55
20 946．78 943．09 －0．39 926．90 －2．10
21 977．52 974．78 －0．28 958．17 －1．98
22 948．47 951．88 0．36 937．75 －1．13
23 933．62 936．14 0．27 924．47 －0．98
平均相对误差

／％ 0．45 1．67
　　由表1可以看出所提出的 ＡＣＯＮＮ预测方法预
测的平均误差为0．45％�最大误差为1．40％。而采
用梯度下降训练权值的传统 ＢＰ算法预测的平均相

对误差为1．67％�最大误差为2．69％。因此�提出的
预测方法可以得到较高的负荷预测精度。
　　从图3可以很直观的看出�应用蚁群算法优化后
的神经网络预测出的负荷更接近于实际的输出�而传
统的ＢＰ算法相对来说精度要低一些。

图3　预测曲线与实际负荷曲线

4　结　论
应用蚁群算法优化神经网络的连接权值�克服了

传统ＢＰ网络容易陷入局部最优的缺陷�同时又将变
动负荷分量用模糊逻辑修正�明显地提高了网络的预
测精度�更能显示负荷的整体综合特性。实际算例表
明�所提出的改进蚁群神经网络算法是进行电力系统
短期负荷预测的一种行之有效的方法�在工程上具有
一定的应用价值。
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可见�经互感器、变压器变比折算后�忽略变压器
损耗�电能表反应的功率和低压侧的 Ｂ相负载功率
一致�故能正确计量低压侧的电量。

3　低压侧只接入Ｃ相负载
3．1　折算后高压侧的二次电流

同Ａ相接入负载一样�利用对称分量法�分解出
低压侧Ｃ相电流的正序、负序、零序三组分量�将正
序、负序分量叠加�得到高压侧的二次电流为

Ｉ
·
ｃ＝23×

Ｉ
·

ＫｂＫｌ
；Ｉ·ａ＝－13×

Ｉ
·

ＫｂＫｌ
；

　　　Ｉ
·
ｂ＝－13×

Ｉ
·

ＫｂＫｌ

3．2　电能表计量原理分析
根据以上结论�可以得出高压侧计量装置的相量

图�见图5。

图5　接入Ｃ相负载时高压侧计量装置的相量图

Ｐ2 ＝Ｐａ＋Ｐｃ＝ＵａｂＩａｃｏｓ（90°＋φｃ） ＋ＵｃｂＩｃｃｏｓ（30°－φｃ）

＝
Ｕａｂ×

1
3ＩＩ×ｃｏｓ（90°＋φｃ） ＋Ｕｃｂ×

2
3Ｉ×ｃｏｓ（30°－φｃ）

Ｋｂ×Ｋｌ

　　 ＝ＵｃＩｃｏｓφｃ
Ｋｂ×Ｋｌ

　　一次功率为

Ｐ1＝Ｐ2×Ｋｙ×Ｋｌ＝ＵｃＩｃｏｓφｃＫｂ×Ｋｌ×Ｋｙ×Ｋｌ＝
Ｕｃ×Ｋｙ×Ｋｌｃｏｓφｃ

Ｋｂ

＝ＵｃＩｃｏｓφｃ
其中�Ｕｃ×Ｋｙ

Ｋｂ
Ｕｃ（低压侧Ｃ相电压 ）。

可见�经互感器、变压器变比折算后�忽略变压器
损耗�电能表反应的功率和低压侧的 Ｃ相负载功率
一致�故能正确计量低压侧的电量。

4　结　论
Ｙ／ｙｎ接线的10ｋＶ变压器�在0．4ｋＶ侧接入单

相负载时�通过互感器、变压器变比折算后�忽略变压
器损耗�电能表反应的功率和低压侧的单相负载功率
一致�因此�这种极端不对称运行方式下�电能表能正
确计量低压侧的电量。同时�当接入单相负载时�负载
相电压降低�另外两相电压增高�但线电压仍然对称�
此时如果客户在另外两相接入负载�很容易因电压过
高烧坏设备�所以Ｙ／ｙｎ变压器不宜单相负载运行。
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中国风电装机容量仅次于美、德、西
中国计划今后10年建造7座大型风力发电基地。中国目前的风电装机容量位列世界第四�达12ＧＷ·ｈ�相当于24座平均

规模的燃煤电厂的发电量。中国的风电装机容量仅次于美国、德国和西班牙�但不是所有风电机组都并入了电网。事实上�目前
中国只有0．4％的电力来自风力发电。

位于伦敦的新能源财经公司的分析师贾斯汀·吴称�装机容量与风力发电量之间的差距并非无足轻重。他说�将风电厂并
入国家电网非常困难和昂贵�因为风电的不稳定性会给电网增加负担。他表示�要克服这项困难�电网需要进行昂贵的升级改
造�研究报告没有考虑这些因素。凭现有的技术�一个国家的能源需求不可能全部来自风电�因为这需要先进的电网技术。
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