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基于贝叶斯神经网络的电网超载

负荷预测模型优化

电网负荷具有非线性的特点，可预测性较差。提出一种

基于神经网络的电网负荷超载预测模型，设计了一个由输入

层、隐含层以及输出层构成的网络模型，采用该模型对电网

负荷超载进行预测，并基于贝叶斯定理训练该预测模型，对

预测过程中的超载负荷不确定因素进行全面分析，采用求极

大似然估计和迭代算法得到预测模型的最优参数，然后将各

步迭代求解得到的神经网络输入当作随机变量输入，最后依

据塑造的最佳预测模型得到最优电网负荷超载的预测结果。

实验结果说明，所设计模型的预测结果同实际更接近，避免

了不确定性对电网负荷超载预测的干扰，具有较高的预测准

确度。
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0 引言

电力是国民经济的命脉，其对经济

建设、国家和社会的稳定起着关键作用。

随着经济的快速发展，电力系统负荷逐渐

增加，负荷超载问题也越来越多 [1-3]。电

力系统出现负荷超载问题，会大大降低

电力系统的运行周期和平稳性，同时产

生巨大的经济损失。电网负荷超载预测

是确保电网安全、稳定和经济运行的前

提。因此，设计有效的电网负荷超载预

测模型，成为电力领域分析的重点 [4-6]。

文献 [ 7 ]提出了基于新型粒子群算

法的电力超载负荷预测算法，具有速度

快、可靠性较高的优势，但是该算法容

易出现局部最优解问题。文献 [8 ]利用

反馈模糊控制算法进行电网负荷超载预

测，通过电力机组电枢电力检测量的模

糊处理方法，对电网负荷超载进行预

测，虽然运算结果准确度较高，但是该

种算法的抗干扰能力较弱，并且需要同

其他算法结合使用。文献[9]提出了通过

特性矩阵分层分析法预测电网负荷超载

的方法，该种方法在理论上可获取最优

解，但是存在计算量过大的弊端。文献

[10]分析了基于聚类算法的电网负荷超载

预测方法，该种算法主要针对电网负荷

超载量较小情况，具有较高的局限性。

基于上述分析的问题，提出了基于

贝叶斯定理的BP神经网络电网负荷超载

预测模型，设计了一个由输入层、隐含

层以及输出层构成的BP网络模型，通过

BP神经网络对电网负荷超载进行预测，

并基于贝叶斯定理训练该预测模型，依

据塑造的最佳预测模型，最终获取最优

的电网负荷超载预测结果。实验结果表

明，所设计模型的预测结果同实际更接

近，且具有较高的预测准确度。

1 预测模型的设计与实现

1.1 电网负荷预测模型参数的选择

在电网负荷超载预测中，通常条件

下模型参数的选择关系到后期负荷预测

的准确度，预测的各参数选择如下。

（1）历史负荷超载数据的确定

历史负荷超载数据选取预测日之前

两个星期的每天24或48个点的平均负荷

（对应于日用电量）。

（2）电网节点数的确定

每天同一个点的平均负荷具有周期

特征，因此选取电网中的10个节点。

（3）模型中隐节点数的确定

选择预测模型中不同层节点数，同
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预测结果间具有较高的关联性，因此应合理选择

隐含层节点数。对电网负荷超载数据进行多次训

练，基于训练结果可知，当隐含层节点为15时，获

取的结果最佳。因此本文规定神经网络隐含层节点

数为15。

（4）模型层数的确定

当不同隐含节点都采用S型压缩函数时，一个

隐含层则可实现任意判决分类问题，因而使用了

三层的BP网络。

（5）电力数据的归一化处理

在神经网络进行训练和检测前，为了满足

网络输入输出对数据的要求，并增强网络的收敛

效率，需要将网络输入数据和实际输出数据按式

（1）转换到[－1，1]区间内，通过BP神经网络预

测电网负荷超载后，在输出层按照式（2）换算回

负荷值，具体如下

  
（1）y = 2! x " xmin

xmax " xmin

"1

x = 0.5( y +1)(xmax ! xmin )+ xmin         （2）

式中，x、y分别为输入样本归一化前后的值；xmin、

xmax分别为样本采集中负荷的最小值和最大值。

（6）权值初始值

设置合理的初始权值，可确保网络训练误差

最小化，进而获取高质量的最优解。本文设置网

络的初始权值为w＝1.0。

1.2 模型的总体结构设计

模型需要预测电网负荷超载的序列样本后一

天24个点的负荷超载值，这些负荷超载值具有不

同的幅度值，因此需要用24个不同的神经网络进

行训练和预测，该模型的表达式为y(x，w)，模型

的具体结构如图1所示。

通过BP神经网络进行预测时，输入因素的选

择对预测结果好坏具有较大的影响。本文采用历

史电网负荷超载数据，模型输出为预测日的对应

小时电网负荷超载值。

2 电网负荷超载预测的模型优化

通过BP神经网络构建的电网负荷超载预测模

型，虽然可快速获取电网负荷超载预测值，但是

该模型并没有考虑输入和输出电力数值的不确定

性和随机性，获取的预测值存在一定的误差。因

此，为了提高电网负荷超载预测的准确度，通过

贝叶斯定理对BP神经网络电网负荷超载预测模型

进行训练学习，获取最佳的电网负荷超载预测结

果。

为了考虑上述构造BP神经网络电网负荷超载

预测模型y(x，w)输入和输出的不确定特征，需要

对预测过程中的噪声因素进行充分分析，因此可

用变量yi描述电网负荷超载预测值，具体如下

yi = y(xi ,w)+ ai +! 2                  （3）
式中，ai为噪声；σ 2为优化参数；w为节点权值。

则电网负荷超载训练样本的似然函数为

p(Y w,! 2 ) = p( yi w,! 2 )
i=1

n

! = (2!! 2 )1/2 exp "1
2! 2

Y ""w
2#

$
%

&
'
(

（4）

式中，φ (xi)＝[1，k(x，x1，…，k(x,xn))]
T；Y为预测

电网负荷超载输出。

为了增强预测模型的泛化性，需要将权值w的

先验分布定义成正态分布，具体如下

  
（5）p(w a) = N (0,ai

!1 )
t=0

n

"

式中，a为决定权值w的先验分布的超参数。

基于贝叶斯定理准则，能够得到权值w的后验

分布如下

  
（6）p(w Y ,a,! 2 ) =

p(Y w,! 2 ) p(w a)

p(Y a,! 2 )

式中，分母为归一化因子，同权值无关。

由此可以看出该权值后验分布也服从如下的

高斯分布
图1    BP神经网络的电网负荷超载预测模型
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p(w Y ,a,! 2 ) = N (u, )!               （7）
通过式（7）可得，权值的估计需要通过权值

的后验分布均值u给出，权值最优值的不确定性由

!来决定。为了估计模型权值，通过反复迭代可

获取a、σ 2的最优值为

（8）

ai
new =

1! ai
old ii"
ui

2

(! 2 )new =
Y !"u

n! (1! ai ii" )
i
"

式中， ii! 用于描述协方差，循环运算式（8）直

至收敛，最终获取最佳超参数a*、σ *2。

如果上述超参数预测过程收敛，则对新的电

网负荷超载输入数据 x̂进行预测，其预测模型优化

后为

p( !Y Y ,a" ,! "2 ) = p ( !Y w,! "2 )# p(w Y ,a" ,! "2 )dw   （9）

3 实验分析

3.1 本文模型有效性分析

为了验证本文模型的有效性，需要进行相关

的实验分析。因为电网负荷具有较强的按日计算的

特征，每日对应时间段内的用电量具有较强的规律

性，因此实验选用用电高峰期（17：30～20：00）

的一组负荷数据作为研究对象。对比模型为文献[7]

中的新型粒子群模型。

本文模型预测的电网负荷超载值同实际值的

对比情况和误差分布如图2、图3所示。

分析图2可得，本文模型的输出可很好地拟合

实际负荷超载值。从图3中可以看出，本文模型的

预测误差在5～40 kW之间变化，误差相对实际负

荷超载值较小。因此可得，本文模型可实现电网

负荷超载的准确预测，具有较高的应用价值。

3.2 电网负荷超载预测结果分析

将1 d中的0.5 h的负荷超载量当作实验对象进

行预测，并将负荷超载数据划分成48组，分别塑

造本文模型和参考文献[7]模型，按照这些模型，

对2012年3月25～31日共7 d对应时刻的电网负荷超

载进行预测的结果以及误差分布分别如图4和图5

所示。分析图4可得，相比文献[7]模型，本文模型

的预测值能够较好地拟合实际超载值。分析图5可

得，本文模型的预测误差在0～20 kW上下波动，

最大值低于20 kW；而文献[7]模型的预测误差在

10～60 kW间波动，因此可以看出本文模型的预测

误差远低于文献[7]模型。本文模型的误差统计结

图2    本文模型预测的电网负荷超载值同实际值的对比
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图3    本文模型的预测误差
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图4    2012年3月25～31日两种模型的电网负荷超载预测结果
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图5    2012年3月25～31日两种模型的电网负荷超载预测误差
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果如表1所示。由表1可得，本文模型的预测误差

都低于3.5%，最大误差仅有3.42%，平均误差最大

仅有1.2%，可实现电网负荷超载的合理预测。

表1    本文模型电网负荷超载预测误差统计结果

日期

平均

误差

(%)

最大

误差

(%)

误差

＜1%

的点数

误差

＜2%

的点数

误差

＜3%

的点数

日均

误差

(%)

3月25日 0.66 1.80 28 47 47 0.50

3月26日 1.20 2.40 11 30 43 1.45

3月27日 0.60 1.78 27 44 47 0.22

3月28日 0.52 1.54 38 47 47 0.07

3月29日 0.73 2.34 32 40 47 0.08

3月30日 0.91 3.02 25 40 45 0.54

3月31日 0.98 3.42 25 37 43 1.02

为了说明本文模型的预测准确度，同样以

17：30～20：00的负荷数据塑造文献[7]中的新型

粒子群模型，分别用两种模型对2012年3月25～31

日相应时间的负荷超载情况进行预测，获取的误

差结果对比如表2所示。分析表2可得，本文模型

具有较高的预测准确度。

表2    两种负荷超载预测模型的预测结果对比

预测模型

平均

误差

(%)

最大

误差

(%)

误差

＜1%

的点数

误差

＜2%

的点数

误差

＜3%

的点数

日均

误差

(%)

文献[7]模型 1.82 4.06 16 30 43 1.35

本文模型 1.05 3.20 13 26 35 1.02

通过上述实验分析可得，本文模型用于电网

负荷超载预测，避免了不确定性对电网负荷超载

预测的干扰，具有较高的预测准确度。本文模型

的电网负荷超载预测效果优于新型粒子群模型，

平均预测误差和最大预测误差都远小于新型粒子

群模型。

4 结束语

本文提出了基于贝叶斯定理的BP神经网络电

网负荷超载预测模型，设计了一个由输入层、隐

含层以及输出层构成的BP网络模型，采用该模型

对电网负荷超载进行预测，并基于贝叶斯定理训

练该预测模型，对预测模型中的不确定因素进行

全面分析，采用求极大似然估计和迭代算法得到

预测模型的最优参数，然后将各步迭代求解得到

的神经网络输入当作随机变量输入，最后依据塑

造的最佳预测模型，得到最优电网负荷超载的预

测结果。实验结果说明，所设计模型的预测结果

同实际更接近，避免了不确定性对电网负荷超载

预测的干扰，具有较高的预测准确度。
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