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摘要: 提出将一种进化的神经网络模型———极限学习机应用于短期电力负荷时间序列预测中ꎬ该方

法具有模型参数设置少、训练速度快和良好的泛化能力等明显优点ꎮ 通过实例分析表明该模型的预

测精度要优于 ＢＰ 神经网络模型ꎬ同时也验证了该模型应用于短期负荷预测的有效性和可行性ꎮ
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　 　 对短期电力负荷进行准确预测是电力系统安

全稳定运行的重要前提ꎮ 预测短期电力负荷经常

根据气温、气压、相对湿度、降雨量、节假日等多种

影响因素来进行建模ꎮ 如果这些影响因素和电力

负荷之间有良好的相关性ꎬ建立一定的数学模型

可以获得较好的预测效果ꎮ 但是ꎬ影响因素的取

法众多ꎬ气温、气压、相对湿度等因素之间的组合

也有多种形式ꎬ往往需根据经验来进行确定ꎮ 为

消除这些不确定组合方式的影响ꎬ另一种预测短

期负荷的处理方法是将历史负荷值作为一时间序

列进行建模分析ꎮ 在此基础上ꎬ人们提出了灰色

模型预报法、时间序列分析法、Ｋａｌｍａｎ 滤波法

等[１－３] 多种负荷预测方法ꎬ并取得了较好的应用

效果ꎮ
　 　 随着机器学习理论的不断发展ꎬ以神经网络

为代表的非线性方法在负荷预测中获得了较为成

功的应用[４－５]ꎮ 但神经网络方法存在参数设置较

多、训练速度较慢、容易陷入局部极小等缺陷ꎮ 为

此ꎬ提出将极限学习机(ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＥＬＭ)模型应用于短期负荷预测中ꎮ 该方法是由

南洋理工大学 Ｈｕａｎｇ Ｇ Ｂ 博士在 ２００６ 年提出ꎬ为
一种进化的神经网络方法ꎬ具有较好的泛化能力ꎬ
并能避免传统神经网络方法存在的诸多问题[６]ꎮ
应用该方法对实际负荷数据进行预测实验分析ꎬ
结果验证了所提方法的可行性ꎬ并具有较高的预

测精度ꎮ
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１　 极限学习机的基本原理

极限学习机是一种新型神经网络训练算

法[７－９]ꎬ对于 Ｎ 个训练样本 (ｘｉꎬｙｉ)ꎬｉ ＝ １ꎬ２􀆺ꎬＮ ꎬ
其中 ｘｉ ＝ [ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬ􀆺ꎬｘｉｎ] Ｔ ∈Ｒｎ 为输入变量ꎬ ｙｉ ＝
[ｙｉ１ꎬｙｉ２ꎬ􀆺ꎬｙｉｎ] Ｔ ∈ Ｒｍ 为输出变量ꎬ其 ＥＬＭ 数学

模型可以表示为:

∑
ｉ ＝ １

βｉｇｉ(ｘ ｊ) ＝ ∑
ｉ ＝ １

βｉｇ(ｗ ｉ􀅰ｘ ｊ ＋ ｂｉ) ＝ ｏ ｊꎬｊ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮ

(１)

式中ꎬ为 Ｎ
~
为隐层节点个数ꎬ ｇ(ｘ) 为激活函数ꎬ

ｏ ｊ ＝ [ｏ ｊ１ꎬｏ ｊ２ꎬ􀆺ꎬｏ ｊｍ] Ｔ ∈ Ｒｍ 为第 ｊ 个样本输出值ꎬ
β ｉ ＝ [β ｉ１ꎬβ ｉ２ꎬ􀆺ꎬβ ｉｍ] Ｔ 是连接 ｉ 个隐层节点的输

出权值ꎬ ｗ ｉ ＝ [ｗ ｉ１ꎬｗ ｉ２ꎬ􀆺ꎬｗ ｉｎ] Ｔ 为连接第 ｉ个隐含

层节点的输入权值ꎻ ｂ 是 ｉ 个隐层节点的偏置ꎮ
设 ＥＬＭ 模型可以零误差逼近 Ｎ 个训练样本ꎬ

即 ∑
ｊ ＝ １

‖ｏ ｊ － ｙ ｊ‖ ＝ ０ꎮ 将存在 β ｉꎬｗ ｉꎬｂｉ 可使得:

∑
ｉ ＝ １

βｉｇ(ｗ ｉ􀅰ｘ ｊ ＋ ｂｉ) ＝ ｙ ｊꎬｊ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮ (２)

上式可表示成矩阵形式为:
Ｈβ ＝ Ｙ (３)

其中:
Ｈ ＝

ｇ(ｗ１􀅰ｘ１ ＋ ｂ１) 􀆺 ｇ(ｗＮ
~ 􀅰ｘ１ ＋ ｂＮ

~ )
⋮ 􀆺 ⋮

ｇ(ｗ１􀅰ｘＮ ＋ ｂ１) 􀆺 ｇ(ｗＮ
~ 􀅰ｘＮ ＋ ｂＮ

~ )

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
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ＥＬＭ 模型的训练目标是寻找最优权值 Ｗ ＝ (ｗꎬｂꎬ
β) ꎬ以使得下式成立:

ｍｉｎＥ(Ｗ) ＝ ｍｉｎ‖Ｈβ － Ｙ‖ (５)
ＥＬＭ 模型与传统 ＢＰ 神经网络模型的差异在于:
ＢＰ 神经网络模型采用梯度下降方法对 Ｗ 进行调

整ꎻ而 ＥＬＭ 模型是将(３)式作为一线性方程组进

行求解ꎬ其输出权值 β 的最小二乘解为:
β ＝ Ｈ ＋ Ｙ (６)

其中ꎬＨ ＋ 为隐层输出矩阵 Ｈ 的 Ｍｏｏｒｅ－Ｐｅｎｒｏｓｅ 广

义逆[７]ꎮ 则 ＥＬＭ 模型的网络输出 Ｆ 为:
Ｆ ＝ Ｈβ (７)

从上述原理可以看出ꎬＥＬＭ 模型具有训练误差最

小、可得到权值的最小范式等显著的优越性ꎮ

２　 基于 ＥＬＭ 的短期电力负荷预测
模型

２.１　 样本数据集的构建

对于一实际短期负荷时间序列ꎬ我们假定 ｔ
时刻的负荷值 Ｘ( ｔ) 可以由 ( ｔ － １ꎬｔ － ２ꎬ􀆺ꎬｔ －
ｍ) 时刻的历史负荷值 Ｘ( ｔ － １)ꎬＸ( ｔ － ２)ꎬ􀆺ꎬ
Ｘ( ｔ － ｍ) 来进行预测ꎬ则预测模型可以表示成:

Ｘ( ｔ) ＝ ｆ[Ｘ( ｔ － １)ꎬＸ( ｔ － ２)ꎬ􀆺ꎬＸ( ｔ － ｍ)]
(８)

其中ꎬ ｆ(􀅰) 为映射函数ꎬ ｍ 为嵌入维数ꎮ
由此ꎬ在选择一定的嵌入维数ꎬ即确定 ＥＬＭ

网络输入个数的情况下ꎬ可以构造出一个多输入

单输出的 ＥＬＭ 模型ꎮ
２.２　 短期负荷时间序列数据预处理

为了减少数据量纲对建模的影响ꎬ对原始短

期负荷时间序列数据进行归一化处理ꎬ即使用下

式将数据归一至[－１ꎬ１]:
Ｘ′( ｔ) ＝ ２(Ｘ( ｔ) － Ｘｍｉｎ) / (Ｘｍａｘ － Ｘｍｉｎ) － １

(９)
其中ꎬ Ｘｍｉｎ 、 Ｘｍａｘ 为原序列中的最小值、最大值ꎬ
Ｘ′( ｔ) 为经归一化后的负荷序列ꎮ 在建模完成之

后ꎬ对于输出的训练、预测数据ꎬ再进行反归一化

处理ꎬ将其还原至原始区间ꎮ
２.３　 模型的评价指标

为了定量评价模型的负荷预测精度ꎬ选取两

种常用的评价指标:(１)平均相对误差: ＭＡＰＥ ＝

１
ｎ∑

ｎ

ｔ ＝ １

Ｘ ｔ － Ｘ
＾

ｔ

Ｘ ｔ
ꎻ ( ２ ) 均 方 根 误 差: ＲＭＳＥ ＝

１
ｎ∑

ｎ

ｔ ＝ １
(Ｘ ｔ － Ｘ

＾

ｔ) ２ ꎬ其中 Ｘ ｔ 、 Ｘ
＾

ｔ 分别为实际负

荷与预测负荷ꎬ ｎ 为预测样本数目ꎮ

３　 实例分析

以国家电网浙江省台州某地区 ２０１０－０２－１４
~２０１０－０３－２７ 共 ４２ ｄ 的电力负荷数据为研究对

象ꎮ 采集的数据为每天整点时刻的负荷值ꎬ共计

１ ００８ 个ꎬ形成短期负荷时间序列ꎮ 如图 １ 所示ꎮ
对短期负荷时间序列构建样本集时ꎬ在采用

不同嵌入维数的情况下ꎬ根据式(８)构建的样本

数目是不相同的ꎮ 为了方便数据间的对比ꎬ将嵌

入维数分别设置为 ４８、２４、１２ꎬ即由前两天、前一

８６３
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图 １　 原始短期负荷数据序列

Ｆｉｇ.１　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｐｏｗｅｒ ｌｏａｄ ｄａｔａ ｓｅｒｉｅｓ

天、前半天的负荷数据预测下一整点时刻的负荷

值ꎮ 由此ꎬ总样本数目可构建为 ９６０、９８４、９９６ 个ꎮ

统一以最后一天 ２４ 个负荷值为预测对象ꎬ则训练

样本数目设置为 ９３６、９６０、９７２ 个ꎬ预测样本数目

均为 ２４ 个ꎮ 以此为基础ꎬ建立 ＥＬＭ 模型和常用

的 ＢＰ 神经网络模型ꎮ 其中 ＢＰ 模型采用稳健的

Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 算法ꎮ 由于两种模型原理的

不同ꎬＥＬＭ、ＢＰ 的隐层神经元数对结果的影响也

不同ꎬ一般 ＥＬＭ 需设置较多的隐层神经元数ꎮ 在

本研究中ꎬ两种模型的隐层神经元数分别设置为

３０、８ꎮ 激活函数统一选择为 “ Ｓｉｇ” 函数ꎮ 由于

ＥＬＭ 和 ＢＰ 均采用随机权值ꎬ会使得模型预测单

次结果出现不稳定现象ꎬ为此在进行预测时ꎬ各循

环操作了 ５０ 次ꎬ并取 ５０ 次预测均值作为最终预

测结果ꎮ
表 １ 给出了不同嵌入维数下 ＥＬＭ 模型、ＢＰ

模型进行预测的精度统计及消耗的 ＣＰＵ 时间ꎮ

表 １　 两种模型平均预测精度和 ＣＰＵ 时间

Ｔａｂ.１　 Ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ＣＰＵ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ

嵌入

维数

ＥＬＭ 预测精度

ＲＭＳＥ / ＭＷ ＭＡＰＥ

ＢＰ 预测精度

ＲＭＳＥ / ＭＷ ＭＡＰＥ

ＥＬＭ
ＣＰＵ
ｔ / ｓ

ＢＰ
ＣＰＵ
ｔ / ｓ

４８ ４.９０２ ４ ０.０１６ ６ ６.０１９ ２ ０.０１７ ２ ０.０１１ ５ ５４.９９０ ４

２４ ３.３１３ ３ ０.０１２ ３ ４.６８２ ７ ０.０１５ ８ ０.０１１ ３ ２４.１３３ ４

１２ ５.４７９ １ ０.０１７ ５ ５.９７７ ３ ０.０１６ ９ ０.０１１ ２ ５.７２５ ２

　 　 从表 １ 中可以看出:(１)在设置不同嵌入维

数下ꎬＥＬＭ 模型的预测精度都要优于 ＢＰ 神经网

模型ꎬ表明 ＥＬＭ 模型具有良好的学习能力和泛化

能力ꎻ(２)从 ＣＰＵ 运行时间上对比ꎬ两种模型不在

一个数量级上ꎬＥＬＭ 模型的运行速度要远快于

ＢＰ 神经网络模型ꎬ这是由于 ＥＬＭ 直接解算线性

方程组ꎬ而 ＢＰ 需要不断进行反向迭代运算造成

的ꎻ(３)在嵌入维数取值为 ２４ꎬ即以前一天的数据

进行预测下一时刻负荷值时其预测精度最高ꎮ
以嵌入维数为 ２４ 为例ꎬ预测最后一天 ２４ ｈ

的负荷值ꎬ其预测值与实际负荷值的对比情况如

图 ２ 所示ꎬ预测负荷的绝对误差如图 ３ 所示ꎮ
从图 １ 中可以看出ꎬ所采用的 ＥＬＭ 预测模型

的预测结果曲线与真实负荷值曲线非常吻合ꎮ 从

图 ２ 中可以看出ꎬＥＬＭ 模型的预测绝对误差值分

布在±５ ＭＷ 范围之内ꎬ表明了 ＥＬＭ 模型具有较

高的预测精度ꎮ

图 ２　 实际负荷值与预测负荷值对比

Ｆｉｇ. ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｌｏａｄ ａｎｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｌｏａｄ

图 ３　 负荷预测绝对误差

Ｆｉｇ.３　 Ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｌｏａｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
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４　 结论

(１)将 ＥＬＭ 模型应用于短期负荷时间序列

预测中ꎬ取得了较高的预测精度ꎬ表明 ＥＬＭ 模型

在短期负荷预测中应用的可行性和有效性ꎮ
(２)本研究在对负荷时间序列进行样本构建

时ꎬ其嵌入维数是根据经验来进行选取的ꎬ在实际

中由于负荷时间序列具有混沌特性ꎬ可进一步通

过相空间重构计算来选取最佳嵌入维数ꎬ这将在

下一步的研究中予以实现ꎮ
(３)所采用的 ＥＬＭ 模型预测精度虽较 ＢＰ 神

经网络模型为高ꎬ但其本质仍然是一种基于经验

风险最小化原则的进化神经网络ꎬ为此需利用结

构风险最小化原则对其进行进一步改进ꎬ以提升

其预测精度和泛化能力ꎮ
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