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摘要:随着智能电网信息化水平的不断提高以及可控负荷、分布式电源和储能等广义需求侧资源的大量接入,将
产生海量负荷数据集并改变负荷特性.为了提高负荷预测精度,提出了一种考虑广义需求侧资源的深度置信网络
(DBN)负荷预测方法.首先,借助负荷聚合商确定了广义需求侧资源参与电力市场的机制,构建了基于合同的广义
需求侧资源调度模型,并利用该模型求解广义需求侧资源参与电力市场的最优调度计划.其次,引入DBN结构,并
将广义需求侧资源的最优调度计划作为其输入量,建立了短期负荷预测模型.最后,以实际数据进行仿真测试,结果
表明,本文所提方法具有更高的预测精度.
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Abstract: With the continuous improvement of the informatization level of smart grid and the massive access of gen-
eralized demand-side resources such as controllable load, distributed power sources and energy storage, massive load data
sets will be generated and load characteristics will be changed. In order to improve the load forecasting accuracy, a deep
belief network (DBN) load forecasting method considering generalized demand-side resources is proposed. Firstly, the
mechanism of the participation of generalized demand-side resources in the power market is determined with the help of
load aggregators, and a contract-based generalized demand-side resource scheduling model is constructed, which deter-
mines the optimal scheduling plan of generalized demand-side resources participating in power market. Then, a short-term
load forecasting model is established by introducing the DBN structure and taking the optimal scheduling plan as its in-
put. Finally, a simulation test is conducted with the actual data, and the results show that the proposed method has higher
prediction accuracy.
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1 引引引言言言

短期负荷预测对于调度部门的机组最优组合、经

济调度、最优潮流,尤其是对现在与将来的电力市场
有着重要的意义,准确的负荷预测,有利于合理安排
发电机组的启停,提高发电设备的利用率和调度的经
济性,保持电网运行的安全稳定性[1].智能电网中可
控负荷、分布式电源以及储能等广义需求侧资源以其

灵活多样的方式进行需求响应,使负荷转移能力增强,
可转移时间范围更广[2–4].在电力市场环境下,用户针
对不同的价格信号和激励机制以用电经济性为目标,
合理调整可控负荷、分布式电源及储能资源,改变了
负荷特性与变化规律[5–7].为此,在电力市场的短期负
荷预测中,需要考虑广义需求侧资源,以提高预测精
度.
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国内外学者对考虑广义需求侧资源的负荷预测问

题展开了一些研究.文献[8]分析以电价为引导的需求
响应对用户负荷的影响,提出了支持向量分位数回归
与核密度估计相结合的负荷预测模型.文献[9]将实际
需求响应量化结果引入径向基函数神经网络,提高了
负荷预测精度.文献[10]将用户主动响应计划作为负
荷预测的外生输入量,测试得出将响应计划作为输入
变量能够降低负荷预测的误差.
随着电网规模的不断扩大,信息化水平的不断提

高,智能电网调度系统数据收集能力也不断提升,负
荷及相关数据呈指数级增长,而上述文献中的负荷预
测方法多为三层的浅层网络,难以很好地处理如今电
网海量化的负荷数据集.深度置信网络(deep belief
network, DBN)是一种高效的深度学习算法[11],由若
干个受限玻尔兹曼机(restricted boltzmann machine,
RBM)[12]堆叠组成,可用于无监督学习,能够有效地
处理电力负荷大数据.
近年来, DBN在图像分类[13]、汇率预测[14]和模式

识别[15]等领域得到了广泛的应用,为复杂环境下的负
荷预测问题提供了新的思路.文献[16]将DBN应用于
时间序列预测问题,得到较好的预测效果.文献[17]建
立了由两个RBM组成的DBN预测模型,结果表明D-
BN预测模型的预测精度明显优于传统神经网络.文
献[18]基于DBN建立电、热、气多元负荷预测模型,
结果验证了模型的有效性.
可控负荷、分布式电源和储能等广义需求侧资源

大量接入并参与到电力市场中,其调度的灵活性必然
会影响用电负荷的变化.故本文首先针对可削减负荷
(load curtailment, LC)、可转移负荷(load shift, LS)和
储能系统(energy storage, ES)3种可控资源,构建基于
合同的广义需求侧资源最优调度模型.该模型以负荷
聚合商(load aggregator, LA)收益最大为目标,并在合
同的各项约束下,根据实时电价求解广义需求侧资源
参与电力市场的最优调度策略.基于此,引入DBN负
荷预测模型,将广义需求侧资源的最优调度计划作为
输入量,提出了基于广义需求侧资源最优调度计划的
综合负荷预测方法,并进行算例验证.

2 基基基于于于合合合同同同的的的广广广义义义需需需求求求侧侧侧资资资源源源调调调度度度模模模型型型

LA作为一个中介机构,可以整合用户需求响应资
源并将它们引入市场交易.中小型电力用户在LA的
帮助和指导下,可以形成科学的用电方式,提高终端
设备的用电效率[19]. LA的运行机制如图1所示.
为了引导用户更好地参与市场调节,本节站在LA

的角度,提出了一种基于合同的广义需求侧资源调度
模型. LA可以根据聚合的电力用户所在地区电价、用
电特性等因素与用户签订不同的合同.其中,合同的
差异主要体现在约定价格、响应量和响应时段等方面

的设置.根据电力市场实时电价和合同约定价格的差
额,以最大化收益为目标,并在合同内容的规定下确
定LC, LS和ES的最优调度计划,引导用户合理安排用
电时间,达到削峰填谷的作用.

图 1 LA的运行机制
Fig. 1 The operating mechanism of LA

2.1 可可可削削削减减减负负负荷荷荷合合合同同同模模模型型型

可削减负荷通常指可根据需要对用电量进行一定

削减的负荷[2]. LA与中小型用户签订可执行的LC合
同,并按照合同约定价格和电力市场实时电价的差额
安排负荷削减的最佳时段,以获取最大利润并达到削
峰的效果. LC合同模型的目标函数为

max
∑
t∈T

(ρtL
LC
t − CLC

t ), (1)

式中: ρt为电力市场实时电价, LLC
t 为LC在t时刻总负

荷削减量, CLC
t 为LC合同在t时刻总成本, T为1天中

时间序列的个数. LLC
t 和CLC

t 的计算公式如下:

LLC
t =

∑
k∈NLC

qLCk uLC
kt , (2)

CLC
t =

∑
k∈NLC

(ICLC
k yLC

kt + cLCk qLCk uLC
kt ), (3)

式中: qLCk , ICLC
k 和cLCk 分别为第k个LC合同规定的负

荷削减量、启动成本和价格; uLC
kt 为负荷削减状态指

标,当第k个LC合同在t时刻执行时uLC
kt =1,否则uLC

kt

= 0; yLC
kt 为LC合同启动指标,当第k个LC合同在t时

刻启动时yLC
kt = 1,否则yLC

kt = 0; NLC为合同数量.合
同的约束条件[20]为

t+Dmin,LC
k −1∑
t′=t

uLC
kt′ > Dmin,LC

k yLC
kt , ∀k, t, (4)

t+Dmax,LC
k −1∑
t′=t

zLCkt′ > yLC
kt , ∀k, t, (5)∑

t∈T

yLC
kt 6 MNLC

k , ∀k, (6)

yLC
kt − zLCkt = uLC

kt − uLC
k(t−1), ∀k, t, (7)

yLC
kt + zLCkt 6 1, ∀k, t, (8)

其中: Dmin,LC
k 和Dmax,LC

k 分别为第k个LC合同的最短
持续时间和最长持续时间; MNLC

k 为第k个LC合同每
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日最大执行次数; zLCkt 为合同停止指标,当第k个LC合
同在t时刻停止时zLCkt = 1,否则zLCkt = 0.可见,约束
(4)–(6)分别为最短持续时间、最长持续时间和每日合
同最大执行次数的限制,约束(7)控制合同启停指标,
而约束(8)确保yLC

kt 和zLCkt 不会同时为1.

2.2 可可可转转转移移移负负负荷荷荷合合合同同同模模模型型型

可转移负荷通常指在一个调度周期内总用电量不

变,各时段用电量可灵活调节的负荷[2]. LA通过引导
用户将用电量从合同规定的负荷减少时段转移至负

荷增加时段,从而起到移峰填谷的作用.可表示为

max
∑
t∈T

(ρtL
LS
t − CLS

t ), (9)

LLS
t =

∑
k∈NLS

qLSk uLS
kt , (10)

CLS
t =

∑
k∈NLS

(ICLS
k yLS

kt + cLSk qLSk uLS
kt ), (11)∑

t∈T

qLSkt α
LS
kt = 0, ∀k, (12)

式(12)为可转移负荷调度前后变化约束,式中, qLSkt表

示第k个LS合同在t时刻规定的负荷转移量, αLS
kt表示t

时刻负荷的转移方向, αLS
kt = −1表示负荷在该时刻

转出, αLS
kt = 0表示该时刻无转移负荷, αLS

kt = 1表示

负荷在该时刻转入.合同的约束条件[20]为

t+Dmin,LS
k −1∑
t′=t

uLS
kt′ > Dmin,LS

k yLS
kt , ∀k, t, (13)

t+Dmax,LS
k −1∑
t′=t

zLSkt′ > yLS
kt , ∀k, t, (14)∑

t∈T

yLS
kt 6 MNLS

k , ∀k, (15)

yLS
kt − zLSkt = uLS

kt − uLS
k(t−1), ∀k, t, (16)

yLS
kt + zLSkt 6 1, ∀k, t, (17)

uLS
kt = 0, ∀t /∈ T LS

k , (18)

其中: T LS
k 为负荷转移时间段;约束(18)限制LS合同在

T LS
k 期间执行; LLS

t , CLS
t , qLSk , ICLS

k 和cLSk 等变量及约

束与LC模型类似.

2.3 储储储能能能系系系统统统合合合同同同模模模型型型

储能装置可以方便地实现负荷在时空上的转移,
是LA理想的控制资源之一[4]. LA根据电价差额安排
储能充放电的最佳时段以最大化收益,而储能的负荷
转移特性也起到了削峰填谷的作用. ES放电合同模型
的目标函数为

max
∑
t∈T

(ρtDLES
t − CES

t ), (19)

其中: DLES
t 为ES在t时刻总放电量, CES

t 为ES在t时

刻总成本. DLES
t 和CES

t 的计算公式如下:

DLES
t =

∑
k∈NES

PES
kt , (20)

CES
t =

∑
k∈NES

cES
k PES

kt , (21)

式中: PES
kt 为第k个ES合同在t时刻的放电功率, cES

k 为

第k个ES合同的约定价格, NES为ES合同数量.合同
的约束条件[20]为

0 6 PES
kt 6 uES

kt P
max
k , ∀k, t, (22)∑

t∈T

PES
kt 6 ηkE

max
k , ∀k, t, (23)

t+DTES
k −1∑

t′=t

zES
kt′ > yES

kt , ∀k, t, (24)∑
t∈T

yES
kt 6 MNES

k , ∀k, (25)

yES
kt − zES

kt = uES
kt − uES

k(t−1), ∀k, t, (26)

yES
kt + zES

kt 6 1, ∀k, t, (27)

其中: Pmax
k , ηk和DTES

k 分别为第k个ES合同规定的
储能装置额定功率、放电效率和连续放电时间; Emax

k

为储能装置容量; MNES
k 为每日合同最大执行次数;

uES
kt为储能放电状态指标; yES

kt , zES
kt 分别为ES放电合

同启动、停止指标.约束(22)表示ES放电功率应该不
大于额定功率;约束(23)表示在调度时间内ES总放电
量不大于能量容量;约束(24)为ES连续放电时间的限
制;约束(25)限制每日ES合同的最大执行次数;合同
启停变量约束如式(26)–(27)所示.
储能充电时, LA从电力市场购电出售给储能用户,

充电合同模型与放电合同模型类似,不同处仅在于合
同的约定价格, ES充电合同模型的目标函数为

max
∑
t∈T

(QES
t − ρtCLES

t ), (28)

其中: QES
t 为t时刻LA从储能用户处获得的总收益,

CLES
t 为ES在t时刻的总充电量,储能充电合同约束与

放电合同类似.
上述式(1)–(28)将需求响应资源调度模型公式化

为混合整数线性规划(MILP)问题,对该问题优化求解
能确定需求响应资源的最佳参与时间,得到每个时刻
的负荷削减量LLC

t 、负荷转移量LLS
t 和储能系统充放

电功率ESt.

3 基基基于于于深深深度度度置置置信信信网网网络络络的的的负负负荷荷荷预预预测测测模模模型型型

3.1 深深深度度度置置置信信信网网网络络络原原原理理理

本文采用的基于DBN的预测模型由多个堆叠的
RBM和单层反向传播(back propagation, BP)网络组
成,如图2所示.其中, wn为第n层和第n+ 1层神经元

之间的连接权重, a为输入层神经元的偏置向量, bn为
第n层隐藏层神经元的偏置向量.

DBN网络的训练过程包括预训练与反向微调两部
分,目的是确定连接权重与神经元偏置.

RBM作为DBN的基本组成单元,每个RBM由一
个可见层和隐藏层组成,可见层输出作为隐藏层输入.
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用v = (v1 v2 · · · vnv
)T和h = (h1 h2 · · · hnh

)T

表示可见层和隐藏层状态向量,神经元未激活、激活
两种状态,用0和1表示,用a = (a1 a2 · · · anv

)T和

b = (b1 b2 · · · bnh
)T表示可见层和隐藏层的偏置向

量; W = (wij) ∈ Rnv×nh为可见层和隐藏层之间的

权值矩阵,其中wij为可见层中第i个神经单元与隐藏

层中第j个神经单元之间的连接权重值; nv和nh分别

为可见层与隐藏层中的神经单元的数目.并记θ=(W,

a, b)为RBM的参数.

+1

−1 −1

RBM

2

2

1

1

2

1

RBM2

RBM1

1 2

图 2 DBN预测模型
Fig. 2 DBN prediction model

RBM是一种基于能量的概率模型,对于给定的状
态(v, h),可定义如下的能量函数[21]:

Eθ(v, h) =−
nv∑
i=1

nh∑
j=1

vihjwij−

nv∑
i=1

aivi −
nh∑
j=1

bjhj. (29)

利用上面的能量函数,得出状态的联合概率分布

Pθ(v, h) =
1

Z
θ

e−Eθ(v,h), (30)

其中Zθ =
∑
v,h

e−Eθ(v,h)为归一化因子.

根据式(30)可以得出可见层和隐藏层的概率分布
Pθ(v)与Pθ(h)

Pθ(v) =
1

Zθ

∑
h

e−Eθ(v,h), (31)

Pθ(h) =
1

Zθ

∑
v

e−Eθ(v,h). (32)

由于RBM的结构特点,当给定可见层所有神经元
的状态v时,隐藏层第j个单元状态为1的概率为

P (hj = 1|v) = sigm(bj +
nv∑
i=1

wijvi), (33)

式中sigm(x) = 1/(1 + e−x)为激励函数.
同理,当给定隐藏层所有神经元的状态h时,可见

层第i个单元状态为1的概率为

P (vi = 1|h) = sigm(ai +
nh∑
j=1

wijhj). (34)

对RBM训练的目的是确定参数θ = (W,a, b)的

值,该参数可以通过求对应的极大对数似然函数获得.
假定训练的样本集合为: S = {v1, v2, · · · , vns},

其中ns为训练样本数目, vm = (vm1 , vm2 , · · · , vmnv
),

m = 1, 2 · · · , ns,则

lnL(θ) =
ns∑

m=1

(ln
∑
h

e−E(vm,h) − ln
∑
v,h

e−E(v,h)).

(35)

可得对数似然函数关于θ的梯度为

∂ lnL(θ)

∂θ
=

ns∑
m=1

(⟨−∂E(vm, h)

∂θ
⟩P (h|vm)+

⟨∂E(v, h)

∂θ
⟩P (v,h)), (36)

其中⟨·⟩p表示关于分布p的期望值.为了计算上述的偏
导数,通常运用采样方法近似计算.

Hinton提出的对比散度 (constrastive divergence,
CD)算法是RBM的一种快速学习算法[22]. CD算法首
先根据训练样本确定可见层神经元的状态,然后根据
式(33)–(34)计算得到重构后可见层和隐藏层神经元
的状态.从而,各参数变化量的计算公式为

∆wij = ε(< vihj>D− < vihj>Recon),

∆ai = ε(< vi>D− < vi>Recon),

∆bj = ε(< hj>D− < hj>Recon),

(37)

式中: ε为学习率, D为原始数据定义的分布, Recon
为重构后定义的分布.
以训练样本v0和经过一次Gibbs采样得到的v1的

差异量error作为RBM训练的评估指标.

error = ∥v1 − v0∥. (38)

最后,从网络顶层的BP神经网络[23]出发,利用反
向传播算法微调网络参数,得到最优的训练结果.

3.2 考考考虑虑虑广广广义义义需需需求求求侧侧侧资资资源源源的的的负负负荷荷荷预预预测测测模模模型型型

在传统的负荷预测模型中,负荷影响因素只包含
温度、湿度、日类型、天气情况和历史负荷等.由于电
力负荷具有延续性和相似性,以预测d日t时刻负荷为

例,本文中传统负荷预测模型输入量如表1所示.表1
中,上标d和下标t分别表示日期和时刻点, Ld−1

t−1即为

预测日前一天前一时刻负荷值; T d
max, T d

ave和T d
min分

别为d日的最高温度、平均温度和最低温度, T d
t 和Hd

t

分别为d日t时刻的温度和湿度, gd为d日的天气状况;
wd为d日的日类型.
在本文所提负荷预测模型中,对于光伏和风机这
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两种分布式电源,其出力的主要影响因素分别为光照
强度和风速.为提高负荷预测精度,将电价和影响光
伏、风机出力的光照强度、风速以及根据式(1)–(28)求
解得到训练集和测试集中每天各时刻负荷削减量、负

荷转移量和储能充放电功率的最优调度方案作为预

测模型的新增输入量.其中, d日t时刻的负荷削减量、

负荷转移量和储能充放电功率分别为LLC,d
t , LLS,d

t 和

ESd
t , d日t时刻的光照强度、风速和实时电价分别为

Idt , W d
t 和P d

t ,如表2所示.

表 1 传统负荷预测模型输入量
Table 1 Input of traditional load forecasting model

历史负荷 天气和日类型

Ld−1
t−1 , L

d−1
t , Ld−1

t+1 , L
d−2
t−1 , L

d−2
t , Ld−2

t+1 T d
max, T

d
ave, T

d
min

Ld−7
t−1 , L

d−7
t , Ld−7

t+1 T d
t , H

d
t , g

d, wd

表 2 考虑广义需求侧资源的负荷预测模型输入量
Table 2 Input of load forecasting model considering

generalized demand-side resources

历史负荷 天气和日类型 广义需求侧资源

Ld−1
t−1 , L

d−1
t , Ld−1

t+1 T d
max, T

d
ave Idt ,W

d
t , P

d
t

Ld−2
t−1 , L

d−2
t , Ld−2

t+1 T d
min, T

d
t LLC,d

t , LLS,d
t

Ld−7
t−1 , L

d−7
t , Ld−7

t+1 Hd
t , g

d, wd ESdt

为证明广义需求侧资源对负荷预测精度的影响,
本文分别以表1和表2两种影响因素构成DBN负荷预
测模型的输入量,对考虑广义需求侧资源前后的预测
模型进行对比.

4 算算算例例例分分分析析析

本算例选取澳大利亚某地区2018年7到8月的实际
负荷数据、实时电价数据[24]和天气数据进行仿真分

析.其中,天气数据源自气象网站,包括温度、湿度、
天气状况、光照强度和风速.由于本文旨在对用电负
荷的总量进行预测,故暂未考虑系统拓扑和负荷分布.

4.1 基基基于于于合合合同同同的的的广广广义义义需需需求求求侧侧侧资资资源源源调调调度度度模模模型型型求求求解解解

根据该地区各季节典型日负荷曲线[24],如图3所
示,提出了3种广义需求侧资源的合同方案,合同的具
体内容如表3–5所示.其中,由于不同季节负荷峰谷时
段存在差异,并考虑到合同的适应范围,故设置了3种
不同的负荷转移时段,旨在将用电高峰时段的负荷转
移至其它时段.在实际调度优化中,具体的负荷转移
时段取决于当天整体的负荷情况.根据表3–5中3种合
同方案下每种合同的约定,可削减负荷、可转移负
荷和储能某一时段的最大调度量分别为 300 MW,
200 MW, 300 MW, 3种资源合计约占平均总负荷的
8.9%.
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图 3 各季节典型日负荷曲线
Fig. 3 Typical daily load curves of each season

对于第2节的MILP问题,本文采用Yalmip优化工
具箱求解,若规定负荷减少为正,负荷增加为负,则该
地区7月1日实时电价下基于合同的广义需求侧资源
最优调度方案如图4–6所示.

表 3 LC合同内容
Table 3 LC contract contents

合同 削减量/MW 约定价格/($ · (MW)−1) 启动费用/$ 最短持续时间/h 最长持续时间/h 每日合同最大执行次数

1 100 80 200 3 6 2
2 100 90 200 3 6 2
3 100 100 200 3 6 2

表 4 LS合同内容
Table 4 LS contract contents

合同
转移

量/MW
约定价格/

($ · (MW)−1)
启动

费用/$
最短持续

时间/h
最长持续

时间/h
每日合同最

大执行次数

负荷减少

时间/h
负荷增加

时间/h

1 100 80 200 3 6 2 10∼16 4∼10
2 100 90 200 3 6 2 14∼20 8∼14
3 100 100 200 3 6 2 16∼22 10∼16
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表 5 ES合同内容
Table 5 ES contract contents

合同
额定功

率/MW
放电约定价

格/($ · (MW)−1)
充电约定价

格/($ · (MW)−1)
储能容

量/MWh
连续充放

电时间/h
每日合同最

大执行次数

充放电

效率

1 100 80 50 600 6 2 0.9
2 100 90 55 600 6 2 0.9
3 100 100 60 600 6 2 0.9

LC 1
LC 2
LC 3
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图 4 LC最优调度方案
Fig. 4 LC optimal scheduling scheme
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图 5 LS最优调度方案
Fig. 5 LS optimal scheduling scheme
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图 6 ES最优调度方案
Fig. 6 ES optimal scheduling scheme

如图4所示,由于合同执行最小持续时间(3 h)的限
制,第1个LC合同安排在9∼11和17∼21小时执行,第2
和第3个LC合同安排在17∼19小时执行.在图5中,由
于负荷转移时段限制,第1个LS合同仅在9∼11小时执

行且将减少的用电量转移到4∼6小时;第2和第3个LS
合同在17∼19小时执行,减少的用电量分别转移到
12∼14和13∼15小时.图6给出了储能系统的最优调
度方案,由于充放电效率和储能容量的限制,一天内
储能充放电总功率限制为540 MW.

4.2 负负负荷荷荷预预预测测测算算算例例例

为验证本文所提负荷预测方法的有效性,需对负
荷数据进行仿真模拟.第4.1节求得的负荷削减量、负
荷转移量和储能充放电功率为需求响应计划量,而实
际响应量随时间变化存在着内在不稳定性,响应力度
受外部因素(如时间点、气象条件、电价等)变化的影
响.某一时刻用户实际响应负荷DRLtrue(t)是由本时

刻计划响应负荷的实际响应量DRL(t),叠加其他各
时刻计划响应负荷受影响后分摊到本时刻的响应量,
而不同时刻的各外部影响因素的大小以及对负荷影

响机制是变化的[6].因此,本文构建线性时变模型如
下:

DRLtrue(t) =

a0(ω(t))DRL(t)+

a1(ω(t− 1))DRL(t− 1) + · · ·+
ap(ω(t− p))DRL(t− p) + · · ·+
an−1(ω(t− n+ 1))DRL(t− n+ 1) + r(t), (39)

其中: r(t)为零均值独立同分布随机误差部分负荷;
ap(ω(t− p))DRL(t− p)为t− p时刻计划响应负荷

对t时刻实际响应负荷产生的影响; ap(ω(t− p)为该

部分负荷占t− p时刻计划响应负荷的百分比, p = 0,

1, · · · , n− 1, n为对t时刻实际响应负荷产生影响的

连续时刻数, ap(ω(t− p))的计算公式如下:

ap(ω(t− p)) =

ap,0 + ap,1∂1(ω(t− p)) + ap,2∂2(ω(t− p))+

ap,q∂q(ω(t− p)) + · · ·+ ap,m∂m(ω(t− p)), (40)

其中: ω(t− p)为t− p时刻对用户响应产生影响的外

部影响因素向量; ∂q(ω(t− p))表示t− p时刻各外部

影响因素以第q种机制影响t− p时刻的实际响应负

荷; ap,q为t− p时刻第q种影响机制的权重, q = 0, 1,

· · · ,m; m为各外部影响因素对响应负荷的影响机制
数量.
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根据参考文献[6]中的数据,本文选取模型参数
n = 3, m = 1, a0,0 = 0.6, a0,1 = 0.01, a1,0 = 0.2, a1,1

= 0.01, a2,0 = 0.05, a2,1 = 0.01,外部因素的影响机制
∂1(ω(t))为

∂1(ω(t)) =

0.5t, t ∈ [0, 11],

0.5(t− 12), t ∈ [12, 23].
(41)

将该地区7月和8月的实际负荷数据作为无广义需
求侧资源的原始实际总用电负荷,在此基础上,叠加
可削减负荷、可转移负荷和储能3种广义需求侧资源
的最优调度计划量,作为待预测的综合负荷,如图7所
示.图中所示为连续7天的原始负荷和仿真后的综合
负荷曲线,可以看出进行需求响应后,综合负荷曲线
峰谷差较小.
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图 7 仿真前后负荷曲线
Fig. 7 The curves of load before and after simulation

4.2.1 模模模型型型参参参数数数设设设置置置

负荷预测的时间和精度与DBN预测模型的网络参
数设定有很大的关系.参照文献[21, 25], DBN负荷预

测模型的一些参数设置如表6所示.

表 6 DBN负荷预测模型参数
Table 6 Parameters of DBN load forecasting model

参数 数值 参数 数值

RBM学习率 0.1 微调BP学习率 0.01
预训练批次大小 24 微调最大迭代次数 5000
预训练最大迭代次数 100 微调误差限 0.0001

隐藏层层数和每层隐藏层神经元个数对DBN预测
模型的预测结果影响较大.一般情况下,网络的层数
越多,对数据的拟合精度也就越高,然而随着网络层
数的增多,网络训练的耗时也会增大,还有可能出现
累计误差,影响预测精度等问题.为获得最佳的预测
模型,本文采用实验测试的方法,确定隐藏层层数和
每层隐藏层神经元个数.
以表1的影响因素作为网络的输入量,隐藏层数量

依次设置为1, 2, 3,每层隐藏层神经元个数依次设置
为5, 10, 15, 20, 25, 30,则不同网络参数下DBN预测
模型的预测精度和耗时如表7所示.从表中可以看出,
当第1层隐藏层神经元个数为15时,预测误差最小,平
均绝对百分比误差(mean absolute percentage, MAPE)
和均方根误差(root mean squared error, RMSE)分别为
2.4485%和248.39 MW,故第1层隐藏层神经元个数固
定为15.此时,当第2层隐藏层神经元个数为10时,
MAPE和RMSE取得最小值2.3830%和237.92 MW,
均低于有3层隐藏层时的预测误差,并且模型的预测
耗时也适中.因此,本文的DBN预测模型设定为4层,
其中两层隐藏层的神经元个数分别为15和10.

表 7 不同网络结构时DBN模型的预测性能
Table 7 Forecasting performance of DBN model under different network structures

隐藏层层数 神经元个数 MAPE/% RMSE/MW 耗时/s 神经元个数 MAPE/% RMSE/MW 耗时/s

5 2.4652 251.11 38.16 20 2.4896 254.56 52.73
1 10 2.4580 250.08 43.15 25 2.5150 258.72 50.45

15 2.4485 248.39 47.73 30 2.6183 274.57 54.25

5 2.4202 244.59 61.30 20 2.3848 238.84 69.03
2 10 2.3830 237.92 63.15 25 2.4202 244.59 74.68

15 2.3888 237.94 66.60 30 2.4552 247.49 77.53

5 2.6361 275.25 90.61 20 2.4621 249.75 102.14
3 10 2.5056 251.94 93.76 25 2.5192 258.70 103.53

15 2.4826 254.38 96.42 30 2.6756 276.12 110.40

4.2.2 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

为验证所提预测方法的有效性,分别用基于BP神
经网络和基于DBN的预测模型对考虑广义需求侧资
源前后的预测结果进行对比分析.以2018年7月1日至

7月31日数据作为训练数据集,分别应用4种预测模型

对8月1日至8月7日数据进行预测,比较4种模型的预

测性能,表8给出了每日4种预测模型的MAPE值RMSE

值.对于DBN预测模型,当输入不考虑广义需求侧资
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源时,预测误差较大, MAPE和RMSE分别为2.4839%
和247.30 MW,而考虑广义需求侧资源影响因素后,提
高了预测精度, MAPE和RMSE分别降低了0.3745%
和28.61 MW,为2.1094%和218.69 MW.对于BP预测
模型,在考虑广义需求侧资源后,模型预测的MAPE
和RMSE较未考虑广义需求侧资源的预测模型分别降
低了0.4143%和47.26 MW.
图8为8月3日实际负荷和4种模型的负荷预测曲线

对比图,从图中可以看出,考虑广义需求侧资源的
DBN模型预测曲线整体上更接近于实际负荷曲线,在
曲线的峰谷处更为明显,预测精度最为理想.
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图 8 负荷预测曲线对比
Fig. 8 The comparison of load forecasting curves

表 8 4种模型的预测误差
Table 8 Forecasting errors of four models

日期
未考虑广义需求侧资源BP 考虑广义需求侧资源BP 未考虑广义需求侧资源DBN 考虑广义需求侧资源DBN

MAPE/% RMSE/MW MAPE/% RMSE/MW MAPE/% RMSE/MW MAPE/% RMSE/MW

8月1日 4.7586 525.39 4.2442 396.57 2.2226 211.84 2.0224 195.47
8月2日 4.9007 450.58 4.4285 428.29 2.4174 239.63 2.0496 205.92
8月3日 4.7658 505.67 4.1710 438.03 2.3125 228.33 1.9206 178.00
8月4日 5.1764 504.13 4.9442 425.20 2.8252 246.74 2.3081 210.43
8月5日 5.4949 574.28 5.2205 573.19 2.8569 316.04 2.4022 295.72
8月6日 4.2506 409.24 3.7500 385.38 1.9822 203.48 1.5915 177.27
8月7日 4.4587 444.95 4.1472 436.77 2.7709 285.01 2.4709 268.03

平均值 4.8294 487.75 4.4151 440.49 2.4839 247.30 2.1094 218.69

5 结结结论论论

大量广义需求侧资源参与电力市场对短期负荷预

测精度有了更高的要求,同时,智能电网调度系统产
生的海量化数据集,为深度学习的使用提供了数据基
础.为此,本文首先通过负荷聚合商将广义需求侧资
源引入市场交易,构建基于合同的广义需求侧资源调
度模型以获取其最优调度方案.基于此,将广义需求
侧资源的最优调度计划作为负荷预测模型的输入量,
构建了考虑广义需求侧资源的DBN短期负荷预测模
型,并与基于BP神经网络的预测模型和未考虑广义需
求侧资源的DBN预测模型得到的结果进行对比.实际
算例结果表明,以LA收益最大为目标,建立的基于电
价合同的需求响应资源调度模型可以有效的响应市

场实时电价,确定LC, LS和ES的最佳参与时间;并且
在预测模型中考虑广义需求侧资源最优调度计划的

影响有利于提高模型的预测精度,降低预测误差.
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