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0 引言

我国东南沿海地区每年春尧 夏交替期间袁 受
副热带高压影响而持续产生降雨的天气称为野梅
雨天冶遥 梅雨的持续时间尧气温尧 湿度及降水量直
接或间接地影响着区域电网的负荷情况[ 1 ]遥 短期
负荷预测需要综合考虑这些气象因子袁 才能对未

来数天的负荷水平进行较为精准的预测遥 梅雨期
是电力负荷由春季较低水平向夏季高峰水平过渡
的时期袁特别是出梅期前后袁气温快速上升袁负荷
也会呈大幅上涨趋势遥 较好的短期负荷预测能够
为电力调度部门优化发电机组的配置尧 合理化电
网上下调备用和最优化潮流分布提供重要参考[ 2 ]袁
这直接关系着电网调度的经济性和安全性遥
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目前负荷预测的相关算法及手段较为丰富袁
文献[3]提出了一种基于 L-M优化的 BP渊反向传
播冤神经网络负荷预测算法袁能较好地预测特定日
的负荷变化趋势遥 文献[4]引入有效度和相对熵的
概念袁 利用 4种预测模型对负荷进行组合预测袁
具有较高的预测精度遥 文献[5]采用模糊化聚类分
析方法建立了考虑数值天气预报下的母线负荷预
测模型袁 为负荷预测的实用化提供了重要支持遥
这些负荷预测模型及研究方法为本文研究提供了
重要参考遥
本文统计分析了近两年某区域梅雨季节气象

条件及负荷变化特点袁 综合考虑气象因子与负荷
的相关性遥 分别建立了基于 Elman和 BP的 2种
神经网络模型袁筛选可作为预测样本的数据节点袁
对比 2种模型预测结果袁 并深入分析了负荷预测
误差的产生原因遥
1 综合气象因子与负荷的关系

1.1 负荷特性解析
随着社会城市化进程的推进袁 区域电网负荷

受气象因素的影响愈加明显遥 特别是沿海地区在
出梅期前后袁 气温变化明显袁 天气由阴雨转为晴
朗袁 对气象变化敏感的负荷也会有明显的提升遥
依据负荷变化特性袁 可以将其解析为基础负荷尧
气象敏感负荷及随机波动负荷[ 6 ]袁 如式渊1冤所示遥

p=pb+pw+pr 袁 渊1冤
式中院 p 为实时负荷曰 pb为基础负荷曰 pw为气象
敏感负荷曰 pr为随机波动负荷遥
基础负荷主要与社会经济发展水平相关袁 在

较短的时间范围内体量基本保持稳定袁与生产生活
的用电规律关系紧密袁而与气象因素关系不大[ 7 ]遥
每年春秋季的气候条件相对温和袁 负荷随气象变
化相对较小袁 此时区域电网实时负荷可视为基础
负荷遥

气象敏感负荷是指易受气象条件影响的负
荷袁 气象条件包括天气尧 温度尧 湿度尧 降水尧 风
速尧 光照等遥 每年夏季或冬季袁 电网空调负荷随
气象条件的变化较大袁 此时较春秋季负荷增加的
一部分量即为气象敏感负荷遥 为了提高梅雨期负
荷预测的精确度袁 应着重考虑气象因子对 pw的
影响遥
随机波动负荷是受偶然事件影响而产生的负

荷波动分量袁 包括突发故障尧 短时限电等袁 负荷
预测可不考虑这类分量遥
1.2 综合气象因子处理
各类气象条件因子对电力负荷均会产生不同

程度的影响袁如夏季气温上升导致降温负荷增大袁
降雨能够有效降低气温从而降低电力负荷袁 湿度
与风速影响着人体的舒适程度进而影响调温除湿
负荷袁 天气条件会影响光照强度袁 而光照的强弱
又影响着光伏出力和照明负荷遥 由此可知袁 气象
条件对电力负荷的影响是综合性的[ 8 ]遥
为了有效利用各类气象因子袁可以通过 CIHB

渊人体舒适度指数冤和 THI渊温湿指数冤来量化气象
条件[ 9 ]遥 CIHB是指人们未使用保暖或降温措施时
在当前气象条件下感觉到的舒适程度[ 10 ]袁 计算公
式如式渊2冤所示遥

CIHB=1.8T-0.55渊1-Rh冤-3.2 v姨 +32 袁 渊2冤
式中院 T为温度曰 Rh为相对湿度曰 v 为风速袁 梅雨
期可取 1.0~3.0 m/s遥

THI是一种人为提出用来表示电力负荷与气
象条件之间的关系因子袁 计算公式如式渊3冤所示遥

THI=1.8T+32-0.55渊1-Rh冤渊1.8T-26冤 . 渊3冤
除利用上述指数外袁考虑梅雨期多阴雨天气袁

光照强度中等袁 风速较小且变化不大袁 还应重点
关注最高/最低温度尧 相对湿度和降水量对日最
大/最小电力负荷及电量的影响遥
1.3 综合气象因子与负荷的相关性

为了研究梅雨期气象因子对负荷的影响袁 同
时保证预测的正确性与精确性袁 需要对样本数据
进行相应的处理袁 即剔除节假日及台风日数据遥
以 2016年尧 2017年梅雨期某区域电网数据为例袁
对比分析了数据处理前后气象因子与负荷的相关
性袁 详见表 1遥
剔除特殊日数据后袁 负荷与气象因子的相关

程度明显加深遥 温度与负荷相关性最强袁 是影响
梅雨期负荷水平的关键因素袁 负荷随着气温的升
高而升高曰 降水量和相对湿度对负荷的影响相对
较小袁相关性不强袁 但大体上也具有降水量越小尧
相对湿度越大则负荷越高的趋势曰 CIHB 和 THI
与负荷具有较强的相关性袁 两类指标数值越高袁
实时负荷也随之抬高袁 可作为影响因子来指导负
荷预测遥
根据上述各气象因子与实时负荷的相关程
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度袁 可以设定 3组不同气象因子的数据源院 一是
仅考虑日最高/最低气温作为负荷预测的单一数
据源曰 二是同时考虑日最高/最低气温尧 降水量尧
相对湿度因素作为负荷预测的基础数据源曰 三是
考虑综合气象因子作为负荷预测的综合数据源遥
在预测模型中支持将单一尧 基础和综合 3组数据
的预测结果横向对比分析遥
2 人工神经网络预测模型的建立

2.1 Elman神经网络算法原理
与 BP神经网络[ 11 ]相比袁 Elman神经网络存

在一个特殊的关联层袁 作用是存储隐含层单元前
一时刻的输出值袁 联接记忆的数据作为下一次隐
含层的计算输入值袁模型结构见图 1遥 这种状态的
延迟效应使神经网络具备良好的记忆性能[ 12 ]遥

假设 ui袁 v j袁 tl袁 yk分别为输入层尧 隐含层尧 承
接层和输出层的计算结果袁 则网络传递过程的计
算公式如式渊4冤所示遥

ui=xi袁 i=1袁 2袁 噎袁 n

v j=f渊
n

i = 1
移uiw1ij+

m

l = 1
移tlw3lj冤

tj渊T冤=v j渊T-1冤袁 j=1袁 2袁 噎袁 m

yk=g渊
m

j = 1
移v jw2jk冤袁 k=1袁 2袁 噎袁 q

扇

墒

设设设设设设设设设设设缮设设设设设设设设设设设

袁 渊4冤

式中院 xi为输入变量曰 n袁 m袁 q 分别为输入层尧 隐
含层和输出层设置的神经元个数袁 承接层的神经
元个数与隐含层相同为 m曰 w1ij袁 w2jk袁 w3lj 分别为
输入层 i至隐含层 j尧 隐含层 j 至输出层 k尧 承接
层 l至隐含层 j 的连接权值曰 T为迭代计算次数曰
f和 g分别为隐含层和输出层神经元的传递函数袁
可选择线性函数或 sigmoid函数遥 承接层作用是记
录上一次对应隐含层计算值遥
由于 Elman神经网络一般采用与 BP网络训

练相同的梯度下降算法袁 w1ij和 w2jk的修正过程相
同袁 补充 w3lj的修正过程如式渊5冤所示遥

驻w3lj=浊
m

r =1
移渊dk-yk冤w2jk

坠v j坠w3lj
袁 渊5冤

式中院 驻w3lj为对应承接层至隐含层连接权值的修
正量曰 dk为目标结果值遥
2.2 Elman神经网络算法流程

Elman神经网络学习算法流程如图 2所示遥

Elman 神经网络通过内部承接层的反馈作
用袁 存储并有效利用历史数据袁 具备动态响应特
性袁 能够实现静态或动态系统的建模袁 适合于类
似持续时间序列的负荷预测[ 13 ]遥 但网络的训练过

表 1 综合气象因子与负荷的相关性对比

年份 最大负荷
最高

气温

最低

气温
降水量

相对

湿度
CIHB THI

2016

原始数据

处理后数据

0.813
0.881

0.800
0.869

-0.347
-0.444

-0.582
-0.764

0.813
0.878

0.755
0.801

原始数据

处理后数据

0.752
0.836

0.755
0.799

-0.398
-0.488

-0.601
-0.747

0.751
0.829

0.671
0.746

原始数据

处理后数据

0.834
0.894

0.819
0.878

-0.341
-0.433

-0.613
-0.768

0.834
0.891

0.768
0.815

2017

原始数据

处理后数据

0.812
0.923

0.834
0.920

-0.426
-0.494

-0.729
-0.791

0.812
0.922

0.731
0.882

原始数据

处理后数据

0.834
0.864

0.834
0.857

-0.456
-0.491

-0.803
-0.790

0.833
0.864

0.727
0.816

原始数据

处理后数据

0.863
0.919

0.868
0.906

-0.479
-0.501

-0.770
-0.791

0.863
0.919

0.779
0.876

图 1 Elman神经网络模型结构示意
图 2 Elman神经网络学习算法流程
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程需要迭代的次数较多袁 存在收敛较慢的情况遥
3 梅雨期负荷预测算例

本文收集了东南沿海某区域电网近两年的梅
雨期气象及负荷数据遥 梅雨期区域间的选择参考
省级气象局发布的入梅和出梅时间袁 分别为
2016-05-25要07-25和 2017-06-09要07-13遥 上
述时间段的初始数据均需要经过预处理与筛选袁
剔除节假日及台风的影响遥 在气象输入数据上袁
分别采用了单一尧 基础和综合气象因子 3组数据
以作对比分析遥 在选取预测模型上袁 分别采用 BP
和 Elman神经网络算法并选取合适的模型训练方
法遥 其中袁 2016年的数据作为负荷预测模型的训
练样本袁 在考虑基础负荷增长并进行适当修正
后袁 将 2017年的数据作为测试样本遥
3.1 气象数据的选取与预处理
相较于工作日袁 节假日工业负荷与商业负荷

的变动较大袁 直接影响了基础负荷部分[ 14 ]曰 同时
台风天气日负荷水平变动较大袁 对电网而言存在
不确定性因素袁 如线路跳闸尧 临时停电等遥 进行
梅雨期负荷预测时可以暂不考虑上述数据袁 而应
筛选出正常工作日的数据作为本次负荷预测的样
本数据袁 需要剔除节假日与台风所造成影响的数
据遥 以2016年该区域梅雨期气象数据为例袁 气象
数据处理后的结果如表 2所示遥
为了预防神经元在计算过程中发生数据饱和

溢出袁 应先将模型的输入量进行归一化处理袁 将
输入数据限制在[0袁 1]袁 待模型预测完成后对输出
量进行反归一化处理袁 以得到负荷预测的结果遥
数据归一化和反归一化计算如式渊6冤所示遥

ai =渊zi-zmin冤/渊zmax-zmin冤
xi =ai渊zmax-zmin冤+zmin
嗓 袁 渊6冤

式中院 zi为原始数据曰 ai为归一化后的数据曰 zmin袁
zmax分别为原始数据的最小值和最大值遥
3.2 神经网络模型的训练

依据上述神经网络模型的原理与方法袁 在
MATLAB中分别建立双隐含层的 BP神经网络模
型和单隐含层的 Elman神经网络模型遥 训练精度
均设置为 0.001袁 训练步长设置为 0.001遥 隐含层
传递函数均设置为野tansig冶的非线性函数袁 输出
层传递函数均设置为野purelin冶的线性函数袁 承接
层传递函数设置为野purelin冶的线性函数遥 两者的

训练过程均采用梯度下降算法袁以优化训练过程遥
选择负荷预测模型的输出量均为日最大负

荷尧 日最小负荷尧 日电量遥 为了对比不同输入量
对负荷预测结果的影响程度袁 选取最高气温尧 最

表 2 2016年某区域梅雨期气象数据
天数

/d
最高气温

/益
最低气温

/益
降水量

/mm
相对湿度

/% CIHB THI
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41

28.0
26.4
27.3
26.6
29.7
26.6
24.5
22.9
29.1
30.3
28.6
28.2
31.7
30.8
25.4
29.7
32.5
35.0
35.9
36.9
35.4
28.7
29.6
28.2
33.1
35.0
34.7
35.3
34.3
33.2
31.6
32.5
34.4
34.9
35.7
31.2
34.3
37.0
37.6
37.9
37.5

22.2
21.5
22.1
21.2
22.1
19.0
19.5
19.8
21.5
22.3
22.2
21.4
24.0
21.7
20.0
22.1
24.9
26.2
26.3
26.6
22.6
23.7
24.1
23.8
25.9
26.4
26.2
26.5
26.1
25.8
25.8
26.5
27.1
27.1
26.3
25.7
26.5
27.2
27.8
28.0
27.8

6
8
13
20
5
6
30
6
1
3
3
18
5
0
23
32
10
2
2
2
1
35
10
11
52
4
8
3
5
3
2
8
7
4
4
2
10
4
1
0
1

92
94
83
89
86
89
88
91
86
89
93
90
85
92
92
88
88
85
71
80
73
77
88
90
85
85
80
70
82
79
78
87
80
81
77
84
84
81
68
72
75

77.4
74.5
76.0
74.8
80.3
71.6
68.6
68.1
79.2
81.4
78.3
77.6
83.9
82.3
72.7
80.3
85.3
89.9
91.4
93.3
90.6
78.5
80.1
77.7
86.5
89.9
89.3
90.3
88.5
86.6
83.8
85.3
88.7
89.6
91.1
83.0
88.5
93.4
94.4
95.1
94.3

80.4
78.1
76.8
77.2
81.5
77.2
73.4
71.3
80.5
83.4
81.6
80.1
84.5
85.1
75.9
82.1
86.7
90.0
86.8
91.4
86.7
77.5
81.9
80.2
86.9
90.1
87.8
85.5
87.8
85.2
82.4
86.4
87.4
88.5
88.5
83.4
88.5
91.9
88.2
90.2
90.6
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低气温尧 日降水量尧 日平均相对湿度作为基础气
象因子负荷预测模型的输入量曰 选取 CIHB 和
THI作为综合气象因子负荷预测模型的输入量曰
选取最高气温尧 最低气温作为单一气象因子负荷
预测模型的输入量遥
以 2016年梅雨期该区域的日电量为例袁 2种

模型的训练结果如图 3所示遥 可以发现袁 无论 BP
神经网络还是 Elman神经网络的训练结果基本拟
合了实际日电量的变化曲线遥 对日最大负荷/最小
负荷可以采用同样的方法进行拟合遥

3.3 考虑年度负荷增长趋势的预测结果处理
随着经济社会的发展袁 负荷水平及日用电量

总体呈上涨趋势遥 假设 2017年相较 2016年基础
负荷和气象敏感负荷的增长比例分别为 琢和 茁袁
则考虑气象因素后的负荷如式渊7冤所示遥

p2016=p2016b+P2016w f渊窑冤
p2017=琢p2016b+茁P2016w f渊窑冤嗓 袁 渊7冤

式中院 p2016袁 p2017分别为 2016年和 2017年的电力
负荷曰 p2016b袁 P2016w分别为 2016年的基础负荷和气
象敏感负荷曰 f渊窑冤为气象影响系数遥

神经网络训练算法得到的是 2016年的负荷
数据袁 考虑年度负荷增长趋势后袁 将预测结果进
行转换得到式渊8冤遥

p2017 =渊琢-茁冤p2016b +茁p2016 . 渊8冤
近年来袁 基础负荷增长比例 琢与气象敏感负

荷增长比例 茁近似等于总体负荷增长比例遥 利用
2016 和 2017 年 3要4月每日最大调度口径负荷
按日取平均并相除计算得到袁 如 2016年 3要4月
的日最大平均负荷约为 5 000 万 kW袁 2017 年
3要4月的日最大平均负荷约为 5 200万 kW袁 则
总体日负荷增长比例约为 1.04遥 同理袁 可计算得

到日电量增长比例约为 1.08遥 可代入式渊8冤袁 修正
下一年度的负荷预测结果遥
经选择与预处理后袁 2017年梅雨期相关气象

数据如图 4所示遥

在 2种负荷预测模型中分别输入 2017年梅
雨期基础气象变化数据袁 并经式渊8冤换算后袁 得
到日负荷及日电量预测结果如图 5所示遥

结合图 4尧 图 5可知袁 从气象数据上看袁 刚
进入梅雨期袁 连续的阴雨天气袁 降水量骤升袁 使
气温开始下降至最低点遥 随后气温开始回升袁 湿
度下降袁 温湿指数及人体舒适度逐渐上升袁 直至
梅雨期结束遥 从负荷数据上看袁 刚进入梅雨期袁

图 3 BP及 Elman神经网络训练结果

图 4 2017年某区域梅雨期气象数据

实际日电量BP拟合Elman拟合
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日负荷及日电量下降袁 并在一定时间内保持一定
的水平袁 随后在出梅期前后袁 负荷及电量快速上
升袁 负荷数据变化情况基本上与气象数据变化一
致遥 结合气象因子的 BP和 Elman神经网络算法
对梅雨期的负荷预测结果基本符合实际情况遥
4 负荷预测结果分析

为了评价不同神经网络算法及输入量对预测
结果的影响袁 需要将预测值与原始数据进行对
比袁 得出误差后袁 对预测结果的准确度进行定量
分析遥
4.1 预测准确度分析与结果评价
选择合理的误差评价指标袁 能够有效对比不

同的预测结果[ 15 ]遥 本文主要采用 MAPE渊平均绝对
百分比误差冤和可决系数法 2种方法对负荷预测结
果进行准确度分析遥

MAPE 的计算公式如式渊9冤所示遥 MAPE 越
小袁 说明预测结果与实际偏离越小袁 精度越高遥

MAPE= 1
N

N

i = 1
移 Pi -Pi0

Pi0
袁 渊9冤

式中院 Pi为负荷预测结果数据曰 Pi0为实际负荷数
据曰 N为样本数遥
可决系数法是通过 RSS渊残差平方和冤及 TSS

渊总平方和冤计算得到的袁计算公式如式渊10冤所示遥
可决系数 R2被限定在[0袁 1]袁 结果越靠近 1说明
预测结果越接近实际结果遥

RSS=
N

i = 1
移渊Pi -Pi0冤2

TSS=
N

i = 1
移渊Pi- 1

N

N

i = 1
移Pi冤2

R2=1- RSSTSS

扇

墒

设设设设设设设设设设设缮设设设设设设设设设设设

. 渊10冤

采用不同神经网络算法及不同输入量的负荷
预测准确度统计如表 3所示遥

由表 3可知袁 对于同一种数据输入量类型袁
Elman神经网络算法无论是 MAPE 还是 R2指标
都优于 BP神经网络算法袁 说明 Elman算法在梅
雨期负荷预测上更具有优势遥 在同一种算法下袁
采用不同的数据处理方法袁 如运用基础气象数据
和综合气象数据比单一来源数据的负荷预测结果
更加精确遥 对于不同的预测目标袁 预测日最大负
荷及日电量的结果比日最小负荷预测结果更为准
确遥 总体而言袁 本文提出的 Elman神经网络算法
在考虑基础或综合气象因子情况下袁 对梅雨期日
最大/最小负荷尧 日电量均具有良好的预测特性遥

图 5 BP及 Elman神经网络负荷预测结果

表 3 负荷预测准确度统计结果

预测

目标

准确度

指标

BP神经网络算法 Elman神经网络算法
单一 基础 综合 单一 基础 综合

日最大

负荷

MAPE
R2

0.023 8
0.927 8

0.039 1
0.802 4

0.019 9
0.910 4

0.018 1
0.939 2

0.017 5
0.952 6

0.017 6
0.943 3

日最小

负荷

MAPE
R2

0.034 6
0.848 8

0.018 3
0.930 8

0.025 6
0.850 5

0.026 6
0.868 5

0.017 5
0.937 7

0.018 8
0.936 4

日电量
MAPE

R2
0.024 5
0.931 9

0.019 3
0.944 7

0.022 9
0.931 3

0.020 8
0.932 9

0.016 2
0.966 2

0.012 4
0.979 9

实际日电量BP拟合Elman拟合

时间/d
0 5 10 15 20 25

75 000
70 000
65 000
60 000
55 000
50 000
45 000

渊a冤日最大负荷
实际日电量BP拟合Elman拟合

时间/d
0 5 10 15 20 25

47 500
45 000
42 500
40 000
37 500
35 000
32 500

渊b冤日最小负荷

时间/d
0 5 10 15 20 25

150 000
140 000
130 000
120 000
110 000
100 000

实际日电量BP拟合Elman拟合

渊c冤日电量
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4.2 负荷预测误差产生原因分析
上述梅雨期负荷预测结果相比实际测得值存

在 1%~3%的误差袁 而短期负荷预测误差是不可
避免的袁 本文预测误差的来源主要包括院

渊1冤历史气象数据统计不全面尧不精确遥 本文
只考虑了区域电网气象条件的整体水平袁 并未对
下属各地区气象情况进行分时段精确统计袁 而且
存在部分天气数据缺乏的情况遥

渊2冤神经网络模型通过历史负荷数据来推断
下一年的负荷数据袁 是一种近似的估算袁 只能反
映负荷变化的趋势袁 而无法精确计算遥

渊3冤在实际电网运行中袁负荷的波动是一种随
机过程袁 多种外界因素比如突发事故尧 光伏风电
出力骤增都可能对电网产生影响袁 这些在预测模
型中都无法精确考虑遥
5 结语

针对区域电网负荷梅雨期前后快速增长的特
点袁 本文提出了考虑气象因子的区域电网梅雨期
负荷预测方法袁 分别构建了基于 BP神经网络和
Elman神经网络的短期负荷预测模型遥 以 2017年
梅雨期负荷水平为例袁 对比不同气象因子预测结
果的差异袁 发现考虑基础和综合气象因子数据能
够有效提高预测精度袁 同时 Elman较 BP神经网
络算法在 MAPE和 R2指标上均占优势遥 结果表
明袁 本文提出考虑气象因子的 Elman神经网络负
荷预测模型袁 对梅雨期的负荷具有预测精度高尧
适应性强尧 使用价值较好等特点袁 可用于指导实
际负荷预测遥
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