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基于犐犅犃犛－犅犘算法的热电厂负荷

预测及工程应用

段中兴，宋婕菲，温　倩，周　孟
（西安建筑科技大学 信息与控制工程学院，西安　７１００５５）

摘要：针对热电厂负荷随机性强、预测精度差、计算时间长等问题，提出一种结合改进天牛须搜索算法ＩＢＡＳ和ＢＰ神经网

络的组合预测方法；模型以热电厂的历史有功负荷、季节、日期类型和气象数据为输入因子，通过引入精英策略，将单个天牛寻

优扩充为群体寻优，同时改进天牛搜索步长，使ＢＰ参数在ＩＢＡＳ搜索范围内有效寻优，从而优化ＢＰ神经网络的权值，增强其搜

索和寻优能力，提高预测网络的性能和精度；采用４个标准测试函数，将改进模型与标准天牛须算法对比；引入均方根误差

ＲＭＳＥ、平均绝对百分比误差 ＭＡＰＥ精度评价指标对ＰＳＯ－ＢＰ网络、ＢＡＳ－ＢＰ模型、ＩＢＡＳ－ＢＰ模型预测结果进行评估；实验

结果表明，与其他模型的算例结果相比，ＩＢＡＳ－ＢＰ模型具有更好的预测性能；将热电厂负荷预测的结果，作为其厂级负荷优化

分配系统 （厂级ＡＧＣ）的输入，通过负荷优化分配系统，得出单台机组未来负荷的预测值，最大限度地降低供电煤耗量，提高

热电厂机组运行的经济性。

关键词：热电厂；负荷预测；ＢＰ神经网络；改进天牛须搜索算法 （ＩＢＡＳ）；ＩＢＡＳ－ＢＰ模型；负荷优化分配
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０　引言

热电厂通过负荷预测［１］能够得到不同时段的负荷变化

趋势，规划、调度部门可以根据预测结果安排电网建设计

划，调整机组配置，满足用电需求的同时节省发电成本，

各负荷时段预测量可以指导运行部门安排机器检修及维护

工序。因此，无论从经济还是社会角度，提升预测水平，

就是提高电网效益［２］。热电厂短期负荷预测作为预测的重
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要内容，需要达到更高的精度。目前，基于深度学习［３４］、

智能算法［５６］和人工神经网络［７８］等模型已广泛应用于负荷

预测中。

国内外对负荷预测及相关模型做了大量研究。霍娟

等［９］采用改进支持向量机方法对负荷进行预测，但ＳＶＭ受

自身参数影响较大，预测结果具有不确定性。闫重熙等［１０］

采用天牛须搜索算法对向量机参数进行自动搜索，能够有

效提高模型的寻优能力，但其算法寻优个体单一，无法满

足种群进化算法多样性要求。贾永会等［１１］通过ＢＰ神经网络

算法搭建燃烧区域温度预测模型，无法避免ＢＰ网络局部极

小化问题。孟子超等［１２］提出基于迁移学习和深度卷积神经

网络的组合优化方法，解决中小样本学习能力差的问题。

刘倩颖等［１３］结合Ｋｍｅａｎｓ聚类与ＢＰ神经网络算法，对办公

建筑逐时用电负荷进行预测，在预测精度上有较大突破，

但未考虑ＢＰ网络训练速度慢的局限性。郭彩杏等
［１４］提出一

种结合改进遗传模拟退火算法和 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ准则的ＢＰ神经

网络优化算法，有效提高网络的拟合能力。但该算法影响

因子较多，导致模型训练复杂性高，寻优时间较长。

近年来，ＢＰ神经网络广泛应用于短期电力负荷预测

中，针对目前研究存在的问题，大量学者将种群进化算

法［１５］与ＢＰ神经网络方法紧密结合，充分利用进化算法种群

多样性的优点，同时，利用ＢＰ网络能够自适应及自学习的

特点，可使优化模型得到更好的预测效果。与其他种群算

法相比，２０１７年提出的天牛须搜索算法，个体单一，运算

量较少，能够较好地解决简单的寻优问题。但因其只有一

个寻优个体，无法满足进化算法种群多样性要求，一旦遇

到多输入及更加复杂的优化函数，或维数较多的优化问题

时，ＢＡＳ的优化精度明显降低，性能变差。本文引入精英

个体和变步长策略对标准天牛须算法进行改进，并通过建

立ＩＢＡＳ－ＢＰ优化模型，改善ＢＰ神经网络的寻优能力，提

高预测精度，降低预测误差。

１　短期热电厂负荷的主要影响因素

短期热电厂负荷预测由多种因素共同作用：一方面，

负荷数据呈随机性和波动性趋势；另一方面，负荷数据也

具有周期规律性的特点，这为实现有效的预测奠定了基础。

影响短期电力负荷的主要因素如下：

１）温度因素。不同的温度情况会产生对应的用电需

求，温度因素的变化对短期负荷预测产生较大的影响。例

如，夏季高温天气时，空调、冰箱等制冷设备用电负荷较

大；冬季天气寒冷时，温度较低，电热毯，电暖气等加热

设备用电量明显增加；春秋季温度适宜时，用电负荷较前

两种情况趋于平稳。因此，气温的变化已成为影响短期负

荷预测的关键因素［１６］。

２）日期属性。通常，短期电力负荷以星期为单位呈现

周期性变化［１７］。工作日用电负荷趋于平稳，双休日用电种

类较多，用电负荷较工作日有较大波动。因此，星期属性

是影响短期负荷预测的重要因素。

３）电价因素。电网运行结构影响负荷特性的峰谷值，

合适的峰谷电价不仅能够降低高峰负荷的增长速度，还可

以较明显的拉高负荷力，在一定程度上能够提高电力负荷

的预测精度及电网设备的利用率。

４）其他因素。短期电力负荷受多种因素共同作用，影

响因素的多样性对负荷预测产生不同的影响。除去温度，

日期等外界影响因素，还包括用户习惯、深度调峰需求、

灵活调峰需求等。

２　相关原理介绍

２１　犅犘神经网络

ＢＰ神经网络信息正向传递，误差反向传播。信息从输

入层流向隐含层，隐含层对信息进行加工处理后传递给输

出层，当输出层结果无法达到要求时，权值沿着误差变化

的负梯度方向调节，最终达到误差最小值［１８］。

由大量实验可知，输入层和输出层节点个数可根据实

际问题和需求确定，隐含层神经元个数无法直接得出，可

通过经验公式穷举法，选择最优隐含层节点数。

图１　ＢＰ网络结构

２２　天牛须搜索算法

天牛须搜索算法 （ＢＡＳ，ｂｅｅｔｌｅａｎｔｅｎｎａｅｓｅａｒｃｈａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ）是一种观察天牛觅食行为提出的仿生启发式算法。天

牛通过左右须感知食物气味，并向气味更强的方向飞行，不

断调整自己的位置，依据这一简单原理天牛可以快速高效地

找到食物。同理，在模型寻优过程中，食物的气味可看作一

个函数，天牛采集自身附近的函数信息，对其进行分析比

较，不断更新自己的空间位置，直至找到函数最优解。

ＢＡＳ算法步骤如下：

１）天牛参数初始化，设置天牛须初始方向随机向量。

珗α＝
狉犪狀犱（犓，１）

‖狉犪狀犱（犓，１）‖
（１）

式中，犓为空间维度，狉犪狀犱（）为随机函数。

２）建立天牛左右须的空间位置坐标。

狓犾，狋 ＝狓狋－犱
狋珗α

狓狉，狋 ＝狓狋＋犱
狋珗｛ α

（２）

　　狓狋为第狋次寻优时天牛的质心位置，狓犾，狋和狓狉，狋分别代表

第狋次寻优时天牛左右须的位置坐标，犱狋代表第狋次寻优时
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天牛左右须的间距。

３）创建天牛搜索行为移动模型。

根据适应度函数计算天牛左右须的适应度值犳（狓犾）及

犳（狓狉），通过比较天牛当前空间位置左右须的适应度函数

值，判断下一步天牛位置的移动方向，更新步长δ。

狓狋＋１＝狓狋－δ狋珗αｓｉｇｎ［犳（狓狉，狋）－犳（狓犾，狋）］ （３）

式中，狓狋＋１第狋＋１次迭代天牛的质心位置，狓狋为第狋次迭代天

牛的质心位置，δ狋为第狋次迭代天牛移动的步长，ｓｉｇｎ（）为

符号函数。

２３　改进的天牛须搜索算法 （犐犅犃犛）

２．３．１　多个体精英策略种群更新方式

本文对标准天牛须算法进行改进，将个体寻优扩充为

多个体种群寻优，引入精英策略种群更新模式，保留了天

牛须算法简单有效的寻优机制，同时，增加目标解的可能

性，从而提高算法的寻优能力与稳定性。

多个体精英天牛须优化算法原理：天牛种群中，每只

天牛个体同时拥有左，右须适应度，选择其中较好的适应

度，并根据其确定天牛移动方向，直到找到目标函数最优

解，记录每一次寻优过程的最佳适应度。天牛个体寻优能

力各不相同，随着算法的不断迭代，种群会出现精英个体，

这些个体能够更好地掌握最优解信息，加快寻优的速度的

同时，提高求解的精度。

天牛种群矩阵犡如下：

犡＝

狓１，１ 狓１，２ … 狓１，犱

狓２，１ 狓２，２ … 狓２，犱

   

狓狀，１ 狓狀，２ … 狓狀，

熿

燀

燄

燅犱

（４）

　　其中：狀为天牛个数；犱为优化变量维数。通过比较左右

两个适应度，确定天牛个体适应度值，并用向量珝犉犡 表示：

珝犉犡 ＝

犳狓
１

犳狓
２



犳狓

熿

燀

燄

燅狀

（５）

　　犳狓
犻

表示天牛种群在同一维度下最优适应度值。

精英个体拥有较好的适应度值，掌握搜索过程最优信

息，通过引入精英个体，参与寻优过程，提高种群搜索能

力。精英个体矩阵犆如下所示：

犆＝

犮１，１ 犮１，２ … 犮１，犱

犮２，１ 犮２，２ … 犮２，犱

   

犮狀，１ 犮狀，２ … 犮狀，

熿

燀

燄

燅犱

（６）

　　当迭代次数为犿时，精英个体适应度可由珝犉犆，犕 表示：

珝犉犆，犕 ＝

犳犮
１，犿

犳犮
２，犿



犳犮
狀，

熿

燀

燄

燅犿

（７）

２．３．２　非线性递减步长控制策略

步长是控制天牛搜索能力的重要参数，搜索步长的选

择对算法的寻优效率和精度产生重大影响。步长较大时，

算法全局寻优能力较强，但可能导致寻优跳离最优解，出

现收敛速度慢、精度低的问题；步长较小时，局部寻优能

力较强，但收敛速度太慢，易陷入局部极值难以跳出。标

准算法中步长为定值，寻优效率较低，求解精度较差，本

文在标准天牛须算法的基础上，设计基于非线性递减步长

控制策略的改进天牛须算法，其搜索前期具有较大的步长，

种群不会过早密集地收敛于局部最优值，使得算法在前期

具有较强的全局寻优能力，同时，后期步长非线性递减，

使得后期搜索过程中不会因为步长较大错过最优值，在后

期也有较优的局部寻优能力。

非线性递减步长控制策略可表示如下：

δ狋＋１＝δ０－（δ０－δ狋＋１）
狋

槡犜 犲狋犪 （８）

式中，δ０为初始步长，一般取值较大，增强全局搜索能力，狋

为当前迭代次数，犜为最大迭代次数，犲狋犪为０～１之间的调

节因子。当犲狋犪较大时，全局搜索能力差，较快陷入局部搜

索，当犲狋犪较小时，局部搜索能力差，易错过局部最优解。

３　基于改进天牛须搜索算法的犐犅犃犛－犅犘预测

模型

　　ＢＰ神经网络因其权值产生具有随机性，存在易陷入局

部最优、训练速度慢、稳定性差等不足。针对ＢＰ神经网络

缺陷，建立ＩＢＡＳ－ＢＰ优化模型，采用ＩＢＡＳ算法对ＢＰ神

经网络权值进行优化，使ＢＰ网络在ＩＢＡＳ算法的范围内有

效寻优。

ＩＢＡＳ－ＢＰ算法流程如图２所示，具体步骤如下：

图２　ＩＢＡＳ－ＢＰ算法流程图

１）初始化天牛参数：天牛左右须间距犱、质心坐标

狓、左右须的位置狓犾，狓狉，天牛初始步长δ０ ＝１５、迭代次

数犜＝２００。
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２）确定ＢＰ网络结构，网络参数初始化。本文采用的

ＩＢＡＳ－ＢＰ模型中，输入层的３４个单元分别为：预测日前一

天２４ｈ整点负荷数据、训练日和预测日最高温度、最低温

度、平均温度，训练日及预测日季节特征、星期属性。输出

层２４个节点为预测日２４ｈ整点负荷值，隐含层节点数取值范

围 ［６～２８］，通过穷举法试验，确定隐含层节点个数为１４。

３）确定适应度函数。选取均方根误差 犕犛犈作为适应

度评价函数。

犳（狓）＝犕犛犈 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

（狔′犻－狔犻） （９）

　　其中：狀为训练样本数，狔′犻为预测值，狔犻为真实值。

４）更新天牛空间坐标。更新天牛左右须的空间位置坐

标，计算当前左右须的适应度函数值犳（狓犾）和犳（狓狉），对其

进行比较，确定天牛空间移动方向，根据变步长策略更新

步长。当适应度函数值达到训练精度或迭代达到最大次数

时，算法运行结束，ＢＰ网络找到最优权值，建立ＩＢＡＳ－

ＢＰ组合模型。

５）划分训练集和测试集。将预测日期前一周负荷数据

作为训练样本输入ＩＢＡＳ－ＢＰ模型进行训练，将测试集数

据按照星期属性分为工作日和休息日分别进行预测。

６）得到待测日负荷预测结果，采用误差评价指标评估

并得出结论。

４　算例分析

实验采用 Ｍａｔｌａｂ验证ＩＢＡＳ－ＢＰ预测模型的准确性和

可靠性。模型输入为热电厂历史负荷数据、温度数据、日

期属性、季节特征，采样数据为热电厂前一年历史负荷，

采样周期为每日２４ｈ逐点采样。模型输出为２４ｈ负荷预测

值。以１月２８日 （工作日），３１日 （休息日）为例，分别

采用ＰＳＯ－ＢＰ模型、ＢＡＳ－ＢＰ模型和ＩＢＡＳ－ＢＰ模型进行

预测，通过３种模型结果对比分析，验证ＩＢＡＳ－ＢＰ模型预

测性能。

４１　实验评价指标

选取４个标准测试函数进行测试，将ＢＡＳ算法与ＩＢＡＳ

算法寻优性能对比，验证ＩＢＡＳ算法的预测性能。４种标准

测试函数如表１所示，其中犳１ （Ｓｐｈｅｒｅ）为单峰函数，犳２

（Ｇｉｒｅｗａｎｋ），犳３（Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ），犳４（Ａｌｐｉｎｅ）为多峰函数
［１９］。

表１　标准测试函数

函数名称 测试函数 搜索空间
最优

值

Ｓｐｈｅｒｅ 犳１ ＝ ∑
狀

犻＝１

狓
２
犻

［－１００，

１００］
０

Ｇｉｒｅｗａｎｋ 犳２ ＝
１

４０００∑
狀

犻＝１

狓
２
犻 －∏

狀

犻＝１

ｃｏｓ
狓犻

槡（ ）犻 ＋１
［－６００，

６００］
０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 犳３ ＝ ∑
狀

犻＝１

狓
２
犻 －１０ｃｏｓ（２π狓犻）＋［ ］１０

［－５．１２，

５．１２］
０

Ａｌｐｌｉｎｅ 犳４ ＝∑
狀

犻＝１

狓犻ｓｉｎ（狓犻）＋０．１狓犻
［－１０，

１０］
０

　　设定ＢＡＳ种群个数为１，ＩＢＡＳ种群个数为２０，迭代次

数为２００次，每种算法独立运行各函数３０次。

为了更直观地表现预测能力，实验选取均方根误差

犚犕犛犈、平均绝对百分比误差犕犃犘犈精度评价指标对结果

进行分析。均方根误差犚犕犛犈能够很好地反映预测的精密

度；平均绝对百分比误差犕犃犘犈能够正确地反映预测的精

确度。回归预测指标公式如下：

犚犕犛犈 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

（狔′犻－狔犻）［ ］２
１／２

×１００％ （１０）

犕犃犘犈 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

狔′犻－狔犻

狔犻
×１００％ （１１）

４２　实验结果分析

基于４种标准测试函数的ＩＢＡＳ，ＢＡＳ算法测试结果如

图３所示。分析图３ （ｂ）可知，在有限的搜索代数内，

ＩＢＡＳ算法能够较快收敛到理想值，有效避免陷入局部极

值。图３ （ａ）、（ｃ）、（ｄ）中，ＩＢＡＳ算法寻优精度分别可达

到ｅ－３５，ｅ－１４，ｅ－２０，都能够寻找到理论最优解０，说

明本文算法具有更好的寻优精度。结合表２可知，ＩＢＡＳ算

法的测试平均值及标准差均小于ＢＡＳ算法。因此，与标准

ＢＡＳ算法相比，无论是在单峰或者多峰函数问题上，改进

的ＩＢＡＳ算法都具有较高的寻优精度和较快的收敛速度。

图３　标准函数测试图

表１　４种函数测试结果

测试函数 评价指标 ＢＡＳ ＩＢＡＳ

Ｓｐｈｅｒｅ
Ｍｅａｎ ３．５７７ｅ－３３ ５．８３０ｅ－３６

Ｓｔｄ ８．０８５ｅ－３３ ５．４８３ｅ－３６

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ
Ｍｅａｎ １．３５９ｅ＋００ ６．９６４ｅ－０１

Ｓｔｄ １．１５３ｅ＋００ ９．１０７ｅ－０１

Ｇｉｒｅｗａｎｋ
Ｍｅａｎ １．３４２ｅ－０１ １．０１６ｅ－０１

Ｓｔｄ ９．５６９ｅ－０２ ６．２２９ｅ－０２

Ａｌｐｌｉｎｅ
Ｍｅａｎ ７．６０６ｅ－０３ １．４８１ｅ－０４

Ｓｔｄ １．８２０ｅ－０２ ５．６６７ｅ－０４
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　　图４为１月２８日 （工作日），１月３１日 （休息日）负

荷预测曲线图。分别采用ＰＳＯ－ＢＰ，ＢＡＳ－ＢＰ，ＩＢＡＳ－

ＢＰ模型对工作日，双休日２个星期属性日２４ｈ电力负荷进

行预测。

图４　负荷预测曲线图

由图４可知：

１）双休日相对误差大于工作日，其原因可能为双休日

不可控因素较多，用电种类较多，相比工作日较难建立准

确的预测模型，导致预测误差较大。

２）无论工作日还是双休日，ＩＢＡＳ－ＢＰ模型预测效果

均优于ＢＡＳ－ＢＰ模型和ＰＳＯ－ＢＰ模型，ＰＳＯ－ＢＰ预测模

型的相对误差最大，模型的稳定性最差，ＩＢＡＳ－ＢＰ网络稳

定性优于ＢＡＳ－ＢＰ网络。

引入精度评价指标ＲＭＳＥ和 ＭＡＰＥ对模型预测性能作

进一步评价，如表３所示。

表３　负荷预测误差评价

（ａ）１月２８日（工作日）预测误差

　　　模型

误差　　　
ＰＳＯ－ＢＰ ＢＡＳ－ＢＰ ＩＢＡＳ－ＢＰ

犚犕犛犈 １２．１５３ ９．３９４ ４．１６３

犕犃犘犈 ０．０１６ ０．０１２ ０．００５

（ｂ）１月３１日（休息日）预测误差

　　　模型

误差　　　
ＰＳＯ－ＢＰ ＢＡＳ－ＢＰ ＩＢＡＳ－ＢＰ

犚犕犛犈 １３．４１６ ９．７１６ ５．５９５

犕犃犘犈 ０．０１８ ０．０１３ ０．００７

由表 ３ 所示，工 作 日 ＩＢＡＳ－ＢＰ 模 型 的 犚犕犛犈，

犕犃犘犈分别为４．１６３，０．００５；休息日ＩＢＡＳ－ＢＰ模型的

犚犕犛犈，犕犃犘犈分别为５．５９５，０．００７。对３种模型误差进

行分析，ＩＢＡＳ－ＢＰ模型平均误差小于 ＢＡＳ－ＢＰ模型，

ＢＡＳ－ＢＰ模型平均误差小于ＰＳＯ－ＢＰ模型。综上所述：

相较于ＰＳＯ－ＢＰ模型及ＢＡＳ－ＢＰ模型，ＩＢＡＳ算法能更好

地改善 ＢＰ神经网络的预测性能，模型的负荷预测精度

较高。

５　工程应用

我国电力系统中，热电厂机组承担着主要的发电任务，

高参数大容量的热电机组多采用单元制并列运行方式［２０］。

随着社会电力负荷的增加，我国的电网体系架构也愈加复

杂，并网机组容量的日益增加，对电网的安全运行和优化

调度提出了更高的要求。电网调度政策遵循 《电网调度管

理条例》，充分考虑电网配电设备的经济运行性能，减排节

能，电厂机组负荷的优化分配。同时，最大限度地平衡电

网公司和电厂对于经济调度的需求。

由于系统负荷的变化，发电机组不可能始终保持在经

济负荷下运行。如何根据负荷预测结果在机组间进行负荷

分配，将会对整个系统的经济性能产生较大影响。本文基

于热电厂机组煤耗特性曲线、在线用电率曲线、发电功率

等数据，结合电网调度政策，对热电厂接收到ＡＧＣ指令数

据进行实时的优化分配［２１］。

本文搭建负荷优化分配的数学模型，需要满足电网调

度负荷指令和机组安全运行的临界条件。采用粒子群优化

算法，依照机组运行状态和性能参数，优化电厂机组负荷

分布。负荷优化分配后，工厂煤耗率较优化前下降，能源

利用率有所提升，能够达到较好的节能优化效果。选取覆

盖全工况范围的典型工况数据列于表４。

表４　优化前后煤耗分配对比

负荷指令／ＭＷ １４６５．２５１７７５．２５１９８５．２０２２４０．５５

优化前标煤耗／（ｇ／ｋＷｈ） ３６２．０５ ３４９．５３ ３５５．０７ ３４９．７６

优化后标煤耗／（ｇ／ｋＷｈ） ３６０．７０ ３４７．８１ ３５２．２６ ３４８．１０

节省标煤耗／（ｇ／ｋＷｈ） １．３５ １．７２ ２．８１ １．６６

表４通过对比分析典型负荷分布优化前后的标煤耗可

知，当全厂负荷指令在１４６５．２５ＭＷ 平台时，每个机组的

平均功率接近可调节范围的下限，煤炭消耗量变化不明显，

负荷优化后煤炭消耗量降低１．３５ｇ／ｋＷｈ，节省标煤耗率为

０．３７２％。伴随机组稳定运行，设施总负荷的增加，负荷优

化所产生的煤炭节约效果逐渐明显。位于１９８５．２０ＭＷ 平

台时，负荷优化后煤炭消耗量减少了２．８１ｇ／ｋＷｈ，节省标

煤耗率为０．７９１％，煤炭使用率大大降低，达到节省能源的

最好效果。当该平台上添加总负荷指令至２２４０．５５ＭＷ时，

优化后煤耗降低１．６６ｇ／ｋＷｈ，节省标煤耗率为０．４７４％。

综上所述，优化机组负荷分配能够有效降低煤炭消耗，绿

色节能的同时，电厂运行管理经济性有所提升。

高效的负荷预测为电厂机组实现精准的电力调度提供

保障，合理的负荷优化分配能够提高电厂效益，后期可结合
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