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摘　要：提出了采用小波变换和遗传算法优化神经网络的混合模型对电力负荷进行短期预测。首先通过小波变换�
将原始负荷序列分解到不同的尺度上�然后根据不同的子负荷序列的特性分别建立相匹配的神经网络模型�采用遗
传算法优化各神经网络模型的初始权值�最后对各分量预测结果进行重构得到最终预测值。采用成都某地区2009
年的实际负荷对所提方法进行验证�实验结果表明基于该方法的负荷预测系统具有较高的预测精度。
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　　负荷预测是电力系统管理现代化的重要内容之

一�对电力系统的安全、经济、可靠运行具有重要作
用。传统的负荷预测方法有时间序列法、回归分析
法、灰色模型法 ［1］、支持向量机 ［2］等。这些方法模型
简单便于使用�但预测精度低�难以满足负荷预测的
要求。随着人工智能技术的发展�人工神经网络被广
泛应用于负荷预测 ［3－6］�并成为其主要方法之一。径
向基函数 （ＲＢＦ）神经网络 ［4］作为前向神经网络的一
种主要形式�具有结构简单、学习快速的特点�但是从
本质上讲�ＲＢＦ神经网络算法属于梯度下降算法�初
始连接权随机选取�一旦取值不当�就会引起网络的
振荡、不收敛或训练时间过长�再加之实际问题往往
是极其复杂的多维曲面�存在多个局部极值点�使得
ＢＰ算法极易陷入局部极值点�泛化能力比较低。

遗传算法 ［7］是从自然进化的思想和理论发展而
来的一种高效的并行全局搜索算法�该算法具有很好
的鲁棒性�在解决全局优化问题方面取得了成功。用
遗传算法优化设计神经网络�不仅容易获得全局最优
解�还可以提高神经网络的泛化性能。

电力系统负荷序列明显地展现出以天和周为单

位进行变化的周期性。因此负荷序列可以看作是多
基金项目：国家科技支撑计划项目 （批准号：2008ＢＡＡ13Ｂ01）

个具有不同频率分量的叠加�所以可以通过对负荷序
列进行频域分析将这些频率分量分离出来�对每个分
量单独进行分析并根据其特性建模并预测。负荷中
某些分量在时域上的表现是瞬时的、随机的�为了能
捕获这一类分量的频率规律�用传统的时频分析方法
就显得力不从心。

这里采用小波变换的方法�对负荷序列进行小波
变换�将负荷序列分别投影到不同的尺度上�而各尺
度可近似地看作各个不同的 “频带 ”�这样各个尺度
上的子序列分别代表了原序列中不同频域的分量�它
们更加清楚地表现了负荷序列的周期性。根据小波
分解后不同尺度上的负荷序列的不同特性建立相应

的神经网络模型�利用遗传算法优化选取神经网络初
始权重�最后将各负荷分量的预测结果叠加�得到预
测结果。

1　小波分析基本原理
小波分析 ［8－11］是近年发展起来的一种用于信号

分析的数学方法。它的主要思想是选择合适的小波
基函数�然后对小波基函数通过如下方式生成函数
族。
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ψａ�ｂ（ｔ） ＝｜ａ｜－
12ψ（ｔ－ｂ

ａ
） （1）

　　再通过函数族｛ψａ�ｂ｝对信号进行分析。对于一
个能量有限函数ｆ（ｔ）�其连续小波变换定义为

Ｗｆ（ａ�ｂ） ＝｜ａ｜－
12∫Ｒｆ（ｔ）ψ（ｔ－ｂａ ）ｄｔ （2）

　　相应的连续小波变换的逆变换方程为

ｆ（ｔ） ＝1
Ｃψ∫∫Ｒ2Ｗｆ（ａ�ｂ）ψａ�ｂ（ｔ）ｄａａ2ｄｂ （3）

　　其中Ｃψ满足下式

∫∫Ｒ2Ｗｆ（ａ�ｂ）Ｗｆ（ａ�ｂ）ｄａａ2ｄｂ＝Ｃψ ＜ｆ�ｈ＞ （4）
　　其中 ｂ代表时间上的位移�而 ａ则代表时间尺
度�Ｗｆ（ａ�ｂ）是指原信号ｆ（ｔ）在时间ｂ处所包含的尺
度为ａ的小波函数分量�表示了信号ｆ（ｔ）小波函数

ψ（ｔ－ｂ
ａ
）相关联的程度。

1987年�Ｍａｌｌａｔ根据多分辨率分析理解�提出了
小波分解与重构的快速算法�称为马拉 （Ｍａｌｌａｔ）算
法 ［8］�即金字塔算法。该算法的计算程序如下。

小波分解就是由高分辨率的离散近似ａｊ－1ｋ 不断

分解为低分辨率的离散近似 ａｊｋ和离散细节 （小波
数 ）ｄｊｋ的过程。

ａｊｎ ＝●＋∞－∞ｈ（2ｎ－ｋ）ａｊ－1ｋ （5）
ｄｊｎ ＝●＋∞－∞ｇ（2ｎ－ｋ）ａｊ－1ｋ （6）

　　小波重构过程是小波分解过程的逆过程�是由低
分辨率的逼近系数ａｊｋ和小波系数ｄ

ｊ
ｋ恢复出高分辨

率逼近系数ａｊ－1ｋ 的过程。
ａｊ－1ｎ ＝●＋∞

－∞ｈ（ｎ－2ｋ）ａｊｋ＋●
＋∞
－∞ｇ（ｎ－2ｋ）ｄｊｋ （7）

　　其中ａｊｋ和ｄ
ｊ
ｋ为相应的小波分解系数�ｈｊ和ｇｊ为

离散滤波器。

2　径向基函数神经网络
径向基函数 （ＲＢＦ）神经网络作为前向神经网络

的一种主要形式�具有结构简单、学习快速的特点�而
且已经从理论上证明�只要给定足够多的网络隐层节
点�ＲＢＦ神经网络可以以任意精度逼近任何单值连
续函数。ＲＢＦ神经网络由输入层、隐层、输出层组
成�其中隐含层的作用是完成对输入量的非线性变
换�选取高斯基函数作为隐含层的激活函数�网络的

在输出则由隐含层输出线性组合得到。
ｆ（ｘ） ＝●ｍ

ｉ＝1ωｉｅｘｐ（－
‖ｘ－ｃｉ‖2

2σ2ｉ ） （8）
式中�ｘ为输入样本；ｃｉ为第 ｉ个隐层节点的高

斯核函数的中心值；δｉ是第ｉ个隐层节点的变量�称
标准化常数或基宽度；ｍ为网络隐层节点的个数；ωｉ
是第ｉ个隐层节点到输出节点的权值。

对于隐含层单元中心矢量�采用正交最小二乘法
进行选取。对隐含层与输出层之间的连接权值应用
递推最小二乘算法进行学习训练�其学习训练的目标
是使总误差达到最小�即

ｍｉｎＪ＝12●
Ｎ

ｉ＝1●
Ｌ

ｊ＝1ε
2
ｉｊ＝12●

Ｎ

ｉ＝1●
Ｌ

ｊ＝1（ｙｉｊ－ｙ0ｉｊ）
2 （9）

其中�ｙｉｊ为当输入样本为ｘｉ时�输出层第ｉ个单元的
期望输出；εｉｊ为其拟合误差。
3　遗传算法的优化ＲＢＦ神经网络初始
权重

　　从本质上讲�ＲＢＦ算法属于梯度下降算法�其学
习结果对初始权向量异常敏感�神经网络训练具有很
大的盲目性�初始连接权随机选取�一旦取值不当�就
会引起网络的振荡、不收敛或训练时间过长�再加之
实际问题往往是极其复杂的多维曲面�存在多个局部
极值点�有可能在网络权值参数优化时陷入局部极
小�使得网络的泛化能力及适应能力较差�甚至带来
死机和无法满足精度要求的情况。

遗传算法是基于自然选择和自然基因的搜索算

法�通常由三个基本操作组成：选择、交叉和变异。
ＧＡ通常应用于神经网络权值训练�网络结构的设计
以及寻找最优学习规则 ［12－14］。由于通过实验已经确
定了网络的结构�所以�此处只用遗传算法进行神经
网络权值修正。具体实现如下。

（1）Ｇｒａｙ编码
传统的二进制编码可能具有较大的Ｈａｍｍｉｎｇ距

离�这种缺陷将降低遗传算子的搜索效率。二进制编
码的这一缺点有时被称为 Ｈａｍｍｉｎｇ悬崖。而 Ｇｒａｙ
编码即是将二进制编码通过一个变换得到的编码�目
的即为克服二进制编码中的Ｈａｍｍｉｎｇ悬崖的缺点。

设有二进制串ｂ1ｂ2…ｂｎ对应的Ｇｒａｙ串为ａ1ａ2…
ａｎ�则从二进制编码到Ｇｒａｙ编码的变换为

ａ1 ＝
ｂ1�如果ｉ＝1
ｂｉ－1♁ｂｉ�如果ｉ＞1 （10）
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其中�♁表示模2加法。
而从一个Ｇｒａｙ串到二进制串的变换为

ｂｉ＝●ｉ
ｊ＝1ａｊ（ｍｏｄ2） （11）

编码：将神经网络权值ｗｉｊ编成长度为ｌ的Ｇｒａｙ代码
字符串。

（2）决定初始种群�把神经网络的节点编号�将
连接权ｗｉｊ组成一组数据�代表一个个体�若干个数据
组构成初始种群。

（3）适应度计算�以神经网络的输出节点误差的
网络能量函数ｅ为基础�选定 Ｆ＝Ｃ／ｅ�其中 Ｃ为一
常数�ｅ为网络的能量函数。

（4）根据每个个体的适应度 Ｆｉ�计算其选择概
率ＰＳ。

ＰＳ ＝
Ｆｉ

●ｎ
ｉ＝1Ｆｉ

（12）

　　 （5）只用一点交叉�但在训练中将整个0�1串分
成四部份：输入层到隐含层连接权值、隐含层到输出
层连接权值、隐含层阈值、输出层阈值。

（6）变异操作�采用基本位变异算子�防止丢失
有用的可能解�保证算法的全局收敛�变异概率设为
0．02。

（7）从当前父代和子代的所有个体中选择出适
应度较大的个体构成下一代群体。然后再计算适应
度值�开始了新一代的迭代。终止的条件为群体适应
度趋于稳定或误差ｅ小于某一给定值�或已达到预定
的进化代数。

4　算　例
以成都某地区2009年3、4月实际负荷数据进行

预测�采用24点预测�一共1464个样本数据�原始
负荷曲线如图1所示�记为Ｓ。首先对电力负荷序列
进行小波分解�使分解后各小波分量具有更强的周期
性和规律性。

负荷预测小波基的选择目前还没有统一的标准。
这里用验证的方法选择ｄｂ4作为小波基。为保证高
次分量与低次分量充分分离�分解层数不宜太小�而
过大的分解层数也无益于提高预测精度�故选择为3
层分解。

分解尺度为三�得到分解后的各分量如图2所
示。从图2中可看出小波分量ｄ1、ｄ2主要表现为随

图1　原始负荷序列Ｓ
机性较强的非线性特征�小波分量ｄ3主要表现为部
分随机性�尺度分量ａ3主要表现了负荷的基本趋势。

图2　原负荷序列和小波分解序列
用遗传算法优化神经网络对小波各分量进行预

测�然后进行小波重构�最后将各分量预测结果叠加
得到预测的最后结果。具体步骤如下。

①对原始的负荷序列进行小波分解�如图2所
示。图中曲线清楚显示了各分量的变化趋势。

②根据各负荷分量的特性分别建立如表1所示
的神经网络模型�Ｌ（ｉ�ｔ）代表第 ｉ天 ｔ时刻的负荷
值。

表1　负荷分量特性
名称 Ａ3模型 Ｄ3模型 Ｄ2模型 Ｄ1模型

输
入
样
本
属
性

Ｌ（ｉ－14�ｔ）；
Ｌ（ｉ－7�ｔ）；
Ｌ（ｉ－2�ｔ－1）；
Ｌ（ｉ－2�ｔ）；
Ｌ（ｉ－1�ｔ－1）；
Ｌ（ｉ－1�ｔ）；
Ｌ（ｉ�ｔ－2）；
Ｌ（ｉ�ｔ－1）；

Ｌ（ｉ－7�ｔ）；
Ｌ（ｉ－2�ｔ－
12）；
Ｌ（ｉ－2�ｔ）；
Ｌ（ｉ－1�ｔ－
12）；
前 24时刻
数据

Ｌ（ｉ－7�ｔ）；
Ｌ（ｉ－1�ｔ－
18）；
Ｌ（ｉ－1�ｔ－
12）；
Ｌ（ｉ－1�ｔ－
6）；
前 24时刻
数据

Ｌ（ｉ－7�ｔ）；
Ｌ（ｉ－1�ｔ－
18）；
Ｌ（ｉ－1�ｔ－
12）；
Ｌ（ｉ－1�ｔ－
6）；
前 24时刻
数据

　　③利用遗传算法优化各子序列神经网络的初始
权重。
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④对小波分量利用前ｎ日的负荷数据直接预测
第ｎ＋1日的一个逐时负荷�将小波分量的数据归一
化处理后进行样本训练�得到预测结果。

⑤将预测的各分量进行小波重构�得到负荷的预
测值。

⑥相对误差
Ｅ＝｜ｙ－ｙ^｜

ｙ
（13）

用两种方法对成都某地区4月18日负荷进行预测�
数据取20次运行结果的平均值�预测结果如表2。

表2　预测结果

预测时刻
／ｈ∶ｍｉｎ

实际值
／ＭＷ

小波－ＡＮＮ 优化模型

预报值
／ＭＷ

相对误差
／％

预报值
／ＭＷ

相对误差
／％

0：00 1505 1504．8 －0．01 1500．8 －0．28
1：00 1365 1366．8 0．13 1366．5 0．11
2：00 1250 1233．5 －1．32 1248．1 －0．15
3：00 1303 1284．4 －1．43 1294．5 －0．65
4：00 1251 1204．6 －3．71 1220．4 －2．45
5：00 1197 1194．4 －0．22 1193．9 －0．26
6：00 1268 1214．1 －4．25 1264．8 －0．25
7：00 1422 1439．2 1．21 1427．0 0．35
8：00 1408 1414．8 0．48 1408．7 0．05
9：00 1628 1636．3 0．51 1632．1 0．25
10：00 1697 1697．8 0．05 1704．1 0．42
11：00 1681 1670．7 －0．61 1675．1 －0．35
12：00 1768 1764．5 －0．20 1749．4 －1．05
13：00 1554 1530．4 －1．52 1552．1 －0．12
14：00 1658 1717．0 3．56 1658．7 0．04
15：00 1733 1775．5 2．45 1734．6 0．09
16：00 1753 1731．6 －1．22 1747．4 －0．32
17：00 1833 1923．9 4．96 1848．4 0．84
18：00 1791 1774．0 －0．95 1787．1 －0．22
19：00 1772 1765．6 －0．36 1767．2 －0．27
20：00 1958 1957．2 －0．04 1955．8 －0．11
21：00 1956 1957．4 0．07 1956．8 0．04
22：00 1846 1850．6 0．25 1844．5 －0．08
23：00 1597 1630．9 2．12 1603．7 0．42
平均误差 1．32 0．38
　　两种方法预测一周的预测结果对比如表3所示�
数据取20次运行结果的平均值。

5　结　论
提出利用小波变换将负荷序列分解到不同的尺

度上�根据负荷子序列的不同特性建立相应的神经网
络模型�利用遗传算法优化选取神经网络的初始权

表3　一周预测结果比较
日期 小波．ＡＮＮ相对误差／％ 优化模型相对误差／％
星期一 1．32 0．38
星期二 1．45 0．54
星期三 1．68 0．62
星期四 1．55 0．76
星期五 1．40 0．65
星期六 1．28 0．50
星期日 1．38 0．68
重。通过对成都某地区的实际预测结果与未经优化
的小波－神经网络模型预测结果相比较�结果表明�
优化后的神经网络泛化能力提高�预测精度也大为提
高�证明了该方法的正确性。
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图7　励磁电压增益仿真效果
3．4　线路容性补偿仿真分析

由公式可知�减小线路电抗�可以提高系统稳定
极限功率�提高系统稳定性。在线路中串联电容可以
达到此目的�现实中是用 ＴＳＣＳ等装置来实现�本仿
真中直接在线路中串联电容器来验证电容器补偿的

效能。补偿度为 σ＝1／ＷＣ
ＷＬ
�仿真中用阻抗测量器分

别测量补偿电容的阻抗和输电线路的阻抗�通过仿真
测量得到如图8曲线。

图8　线路容性补偿仿真效果
　　可以看出�对2ｓ的两相接地短路这样的大扰
动�即使同时加装ＡＶＲ、ＰＳＳ和Ｇａｉｎ＝10也不能稳定
系统�当采用47．8％的容性补偿后�能够快速稳定系
统�可见容性补偿能够大大提高系统功率极限�提高

了系统稳定性。

4　结　语
通过构建双机系统对励磁调节器ＡＶＲ、稳定器

ＰＳＳ、励磁增益 Ｇａｉｎ、串补电容等静态稳定性措施进
行对比分析�观测系统稳定性参数功角曲线、电磁功
率、母线电压、转速、极限功率等�得出了各种措施提
高系统稳定性的影响力范围。励磁调节器虽然是现
代发电系统必备设备�但是其稳定性能力较小�一般
对20％范围内的小扰动有稳定能力；附加ＰＳＳ后�稳
定性大大提高�若扰动进一步增大�可适当提高发电
机励磁电压增益Ｇａｉｎ；若扰动再增大�还可以采用线
路串联电容进行容性补偿�以降低线路阻抗�提高系
统稳定极限功率�提高抵抗扰动的能力。由此可见�
实际中只要综合应用以上措施�可以大大提高系统稳
定极限�抵抗更大的系统干扰�提高系统稳定性。
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