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L-M 优化 BP算法在短期负荷预测中的应用 

代小红 王光利 

(重庆工商大学计算机科学与信息工程学院 重庆400067) (重庆邮电大学生物信息学院 重庆400065) 

摘 要 在分析传统 BP算法的不足的基础上，提 出了将 Levenbery-Marquardt优化法与神经网络模型相结合的 I，M 

优化 BP算法。此方法与传统算法相比学习速度得到 了提 高，网络的收敛加快，尽量避免了系统陷入局部最小；针对 

某电力局某地区的单条线路的实际数据，采用基于Levenbery-Marquardt优化的BP算法的神经网络模型对其进行了 

仿真，结果表明该方法具有较高的预测精度和较强的适应能力。 
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Abstract Analyzing the deficiency of the traditional BP algorithm，combining Levenhery-Marquardt optimized algo— 

rithm and a neural network forecasting method，this paper put forward a L厂M optimized BP algorithm 。which quickens 

the train，improves stability and avoids trapping into local minimum．For some area power supply load of Power Corpo— 

ration in somewhere。a short-terrn load forecast was simulated based on L_M optimized BP algorithm． Analyzing the 

simulation results，it shows the L_M optimized BP algorithm has better forecast precision and adaptive capacity． 
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1 概述 

电力系统负荷预测是指一定条件下，采用一定方法处理 

系统的过去和未来负荷的数学方法 ，这些条件包括本系统的 

运行状态与特性、自然环境条件、系统增容的决策等因素。在 

满足一定系统预定要求的前提条件下 ，确定本系统在未来某 

一 个特定时刻的负荷值。而电力系统负荷短期预测是指一年 

之内以月为时间单位的电力负荷预测，在某些情况下可以将 

预测时间单位划分到周(7天)、天(24小时)、小时。在通常情 

况下 ，电力负荷预测是指测算未来一月(30天)或未来一周(7 

天)甚至是未来某一天的负荷指标情况，也预测未来一天 24 

小时中的负荷。负荷预测的核心问题是预测的数学模型。随 

着现代科学技术的快速发展，负荷预测技术的研究也在不断 

深化，各种各样的负荷预测方法不断涌现。 

神经网络技术运用于电力系统的负荷预测 ，目前来说还 

是较为新型的研究方法。这种技术的优点是在一定的环境条 

件下，可以进行智能化的处理 ，仿人脑的思维方法；特别是它 

具备并行分析、自学习和任意逼近连续函数的特点，对一些复 

杂的非结构性、非精确性规律具有较强的自适应能力。其具 

备的自学习和自适应功能是常规算法和专家系统技术所不可 

比的。当前采用的基于 BP算法的多层感知器网络运用广 

泛，是电力系统普遍的负荷预测解决方案，在其他领域中得到 

了广泛的应用与推广。但是基于BP网络算法采用的是沿梯 

度下降的搜索求解方法，这就可能在系统中出现网络收敛速 

度慢、易陷入局部极小等现象。在一些研究中提出了各种方 

法进行改进，以解决此类问题现象，这些研究在不同程度上提 

高了学习速度，网络的收敛得到了加快的同时尽量避免了陷 

入局部极小。这种改进优化方法[ ]的算法源于数学优化算 

法。Levenbery-Marquardt(~线性阻尼最小二乘法)具有二阶 

的收敛速度，避免了计算海森矩阵。基于 Levenhery-Mar— 

quardt优化法的中型神经网络(几百个权值)具有较快的训练 

函数方法。利用某电力局某地区的单条线路的实际数据进行 

仿真，获得了较好的预测效果。 

2 M优化法的 BP模型学习算法 

2．1 原理分析 

Levenbery-Marquardt法又称为非线性阻尼最小二乘法。 

若关于参量的数学模型是非线性的，用最小二乘法处理试验 

数据的曲线拟合问题就是非线性最小二乘问题。例如，拟合 

函数为 

=-厂(￡；z1，⋯，Xn) (1) 

式中，t为自变量， ，娩，⋯， 为参数，-厂(￡；z 一，Xn)关于 
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参数为非线性。若用 ，( ；38 一，Xn)拟合试验数据(t ，y )， 

一1，2，⋯， 则用最小二乘法确定参数时就得到关于 

(z1，3172，⋯ ， )一E
．

[f(t ；zl，⋯，z )--y，]。，m>n (2) 

的极小问题 。 

上述问题可以归纳为以下形式。设 f：DCR”一 ，，一 

( 厂 ”， ) ，定义函数 

( )一寺，(z) _厂(z) (3) 

显然 ：D(二= —R，于是非线性最小二乘问题就是求 

ra
舢in (z)一 专厂(z) 厂(z) (4) 
以上是求多元函数 ( )的极小问题，根据存在极值的条 

件，如果 _厂在D 上可微，则 (z)对 求导得到 (z)的极小， 

满足方程，有 

g( )一 (z)一D_厂(-z)T厂( )一O (5) 

称其为法方程，式(5)中有 

De( ) 、 

az1 

蚯  
az 

af2 
3x1 

丝  
az 

of,n 
3xl 

3xn 

可把 l厂( )在 点进行线性展开如下 

l厂(z)≈D_厂( )( 一 )-kf( )= (z) (6) 

在式(6)中用 l ( )替代 ，(-z)，Df(xk)替代 Df(x)，得到 

Df(一 ) Z (z)一0 

并将它的解记作 _。，于是有 

一  一 [Df(xk)TDf(xk)] Df(xk)Tf(xk) (7) 

在此称此式为高斯一牛顿法，运用式(6)中的记号，并设 

G(-z)一 (z) Df(x) (8) 

则式(7)可改写成 

一  一 G( ) ( )，忌一0，1，⋯ (9) 

它在形式上与式(6)的牛顿法有些类似，但它又不是牛顿 

法 ；因为式(6)的牛顿法要求解 -厂( )的 2阶导数，较为复杂， 

而在此只需求解一阶导数 Df( )，这样就变得较简单，且仍 

具有良好的性质。事实上，若，(z)=Ax--b，其中AE ， 

n<m，rank(A)一 ，则式(6)的 (z)是二次函数。这时有 

g(z)一 ( )一AT(A 一6)，G( )一ATA 

式中，A 为对称正定矩阵。对于任意初始近似 ∈ ，用 

高斯一牛顿法经一步迭代 则可得 问题 (5)的解 一 一 

(ArA) A b，称其为二次终止性。对于一些常见的非线性 

函数 _厂( )，由式(8)定义的 G( )知，它是对称非负定矩阵。 

若 G(xk)正定 ，式(9)中记 —一G( ) g( )一--G( ) 

( )，则 

壤 )一～癍G( )pk~O 

其表明向量 Pk和～ ( )的方向是一致的，是 (z)在点 

处的下降。为了避免 G( )奇异或病态，可以增加一个阻尼 

项，即令 

 ̂

G( )一G( )+ I 
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当阻尼因子 >0时，显然台( )是对称正定矩阵，从而 

Pk( )一--G(~ ) ( ) 

是 ．p( )在点 处的下降方向。于是可构造迭代法 

一  一 台( )一 D( )k=0，1，⋯ 

称其为阻尼最小二乘法，或称为 L-M法 ，它是高斯一牛顿法的 

改进。当 >O时总可保证 ( “)< ( )，因此{ }总是 

收敛的；但 >O太大，序列{ }收敛速度会下降，而肚 太小 

其收敛域又过小，初始近似z。受限制。当然要想取一个较合 

适的 是困难的，但是原则上 是一个小的正数，例如 一 

10 ～1O_。。通常取 胁一l0 ，然后通过计算加以限制。 

2．2 L-M优化的 BP算法模型 

此算法采用 3层的BP算法模型。隐层神经元节点的输 

出为 

一厂(∑叫 ，一 )一厂(”et，) 

式中， 晴一~
i 

W ij-Tj一  。 

输出节点的计算输出为 

(]l一／’(∑丁 Y 一 )一f(n ) 

式中，ne 一∑丁 Y 一 。 

输出层节点的误差为 

E一专 ( 一 )。一{ ( 一 (E，T 一 )) 
一

专 ( 一，( 丁 厂( 叫 一 )～ )) 

则输出层节点权值的梯度差一砉 一 ，E是 
多个 O 的函数，但只有一个 与 T 有关，各 Ok问相互独 

立。故 

一 号 _zc ～ok)· 一一c， 一 
又因为 

一 瓦3nett一厂 

令 F一一(t 一(]1)，则 

篆一F·厂( 

差一 瓦3nett一厂 
G( )一 OF

* (差) =(f(net ⋯ ( · 

( )一一[G(Ta)q-“( )阳 * 3E 

隐层神经确  的梯度 一 ，E是基于多 

个0 的函数，就某一个 Wlj，对应于一个 Y ，它与所有的 相 

关，其中 

3E
一

__  

1 
一

2( 一Ok)· 一一( ～ ) 

一 一 · 一 嘶  · 



 

一  一  cneti · 

则 OE 一一 ( 一(]1)· (ne )。 ·厂( )’xj 

令 F—一( 一Q)，则 

一  一3ne&亟 一厂(嘲 )． ．厂(嘲 )．xi
O w0 a P Oyi 3wo ⋯ 。 。 ⋯ 

Gc 一 *( ) 

p(wlj)一～[G( )+“( )阳 *爰 
则输出层、隐层神经元节点的权值修正公式为 

(忌+1)一 (忌)+ (瓦 ) (10) 

wij(愚+1)一 (忌)+P(wit) (11) 

同理，输出层和隐层神经元节点的阈值修正公式为 

(愚+1)一 (是)十p(01) (12) 

(是+1)一 (是)+p(Oi) (13) 

传递函数，( )的导数公式及函数-厂( )一赤 存在关系 

f (z)一，(1z)·(1--f(x))，则 

(netf)=(]l·(1一 厂(0f)) 

厂(net )：∞·(1--f(yi)) 

3 L．M 优化法的 BP预测模型仿真分析 

在此利用基于 M 优化法的BP算法 ，进行某电力局某 

地区一条线路的供电负荷为期一天(24h)的短期负荷预测 ，采 

集单条线路从 2008年 2月 17日到 2008年 3月 24日的 24点 

电力负荷数据，由这些数据可构造出以时间单位为序的 28个 

一 天(24 h)数据样本。顺序取出前 21个数据样本训练神经 

网络的权值和阈值，称为训练样本；后面 7个数据样本评价神 

经网络的性能，称为评价样本。利用 3层基于 L_M优化法的 

BP算法进行训练，对 21个训练样本采用批量处理方式，即仅 

仅当所有的输人数据样本都被提交以后，网络权重和阈值才 

被更新。通过仿真，ll步训练误差就会降至目标误差曲线 

10 以下，由此可见基于 L，M优化法的 BP模型的收敛速度 

快，且避免了陷入局部极小等。 

图1示出2008年2月25日至2008年3月17日共计 21 

个训练样本的4时刻样本值与预测值曲线，在此经过 11步训 

练后，基于 M法的BP模型算法已经达到了对训练样本 的 

完全逼近。从图2中7个评价样本的4时刻样本值与预测值 

曲线可以看出，与传统BP算法模型相比， M算法的电力负 

荷预测曲线具有与样本曲线更为接近、预测误差较小等优点。 

图 1 2／25~3／17 4时刻样本值 图 2 3／18~／3／24共 7个评价 

与预测值曲线 样本4时刻值与预测值曲 

线 

由2008年 3月 18日到 2008年 3月 24日共计 1周(7天) 

的预测值曲线和样本值曲线(图 3一图 4)可以看出，该算法的 

预测精度比传统 BP算法的预测精度得到了明显的提高，且 

峰值误差得到了一定的改善，但在某个别峰值处，误差较传统 

算法变得尖锐，不那么平滑。这就更加验证了L，M算法在预 

测峰值误差方面比传统 BP算法具有更好的逼近。 

图 3 3／18~3／21(24h)样本值 

与预测值曲线 

图 4 3／22～3／24(24h)样本值 

与预测值曲线 

结束语 利用基于 M 优化法和神经网络相结合的算 

法模型，对某电力局某地区的单条线路的实际数据进行仿真。 

由仿真结果可知，此预测算法模型较传统 BP神经网络模型 

有了较大改善，提高了系统的学习速度，大大加快了网络的收 

敛，从而避免了陷入局部极小等现象，预测结果更稳定，预测 

精度更高。对负荷波动较大的单线路负荷预测具有较高的实 

际应用价值。 
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