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摘 要：从收敛速度、网络稳定性、泛化性能及预测结果等方面分析BP网络和小波神经网络的预测

过程，探讨了差异的原因．发现：(1) BP网络预测稳定性强，易取舍数值，但预测速度较慢，预测精度不

够理想；(2) 小波网络预测速度快，精度高，泛化性能好，但稳定性能差，实际运用中还没有合适的数值

取舍方法；(3) 小波网络总体超过BP网络，但实际预测时技术问题较大．
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精确的电力系统负荷预测既有利于电力部门

合理安排机组起停，减少旋转备用容量，科学安

排检修计划，降低发电成本，提高经济效益，也

有利于用电大户有效制订生产计划和准确分配生

产费用．然而统计技术、专家系统、模糊预测等

传统的负荷预测方法均有其不足 1~4．神经网络

是目前人们普遍看好的预测工具，以 BP 网络及

其改进形式 5~8 和小波神经网络 9~11 应用较为广

泛．本文结合实例，对 BP 网络和小波网络的预

测过程及效果进行了比较研究．

1 小波神经网络及其特点

1.1
小波理论源于傅立叶分析．经傅立叶变换处

理后的信号只能在时域或者频域进行分析．经小

波平移和伸缩变换处理后的信号，可在时频域对

其局部细节进行多分辨分析．小波因而被形象地

称为“数学显微镜”．

小波变换的变换因子一般由连续小波函数

a , b t = 1
a

t b
a ( 1)

给出，其中 t L2 R ，a 为伸缩尺度，b 为

平移尺度．

若 t 满足可允许性条件

C =
+ v 2

v dv<+ ， ( 2)

其中 v =
+

t e i v td t，即函数 t 的傅立

叶变换，那么 t 称为小波母函数，它可以进

行小波变换．对于任意 f t L2 R ，其小波变

换如下：

Wf a , b = 1
a

+
f t t b

a d t . ( 3 )

( 2) 式可允许性条件的重要意义在于，如果

t 的傅立叶变换 v 在原点 v=0处连续，则

必有 0 =0，即
+

t d t=0．这说明函数 t

有“波动”的特点．又由于 t L2 R ，于是

t 只在原点附近才有明显的起伏，而在远离

原点的地方必将迅速向零衰减，所以它被称为

“小波” 12 ．从物理意义来看，参数 b 决定

a , b t 的波动时间，参数 a 决定波动的幅度，

这体现了小波变换“时域-频域”分析的思想．

已经证明，连续小波函数的线性组合在 L2 R

中是稠密的，即 , 其线性组合可以逼近任意

f t L2 R ，这从理论上严密的保证了小波网络

逼近的可靠性．

1.2
小波神经网络同时继承了小波分析及神经网

络的优点 13，是逼近单变量函数的最佳逼近器 14．

其常见小波网络的结构特点和训练算法如下：

网络结构和表达式和 BP 网络基本一致，即

由输入层、隐含层、输出层构成．不同之处主要
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在于，BP网络隐含层神经元的激励函数取Sigomoid

函数 f x = 1/ 1+e x ，小波网络则采取满足可允许

条件的小波函数 t 为激励函数，结构如图 1所

示， t 的具体取法可以视实际需要进行选择．

输出层的激励函数仍然采用 Sigomoid函数．

网络训练过程基于误差逆传播思想，按梯度

下降方向调整权值 w，及小波参数 a、b．由于隐

含层采取了不同的激励函数，因而在调整权值和

小波参数时，所采用的算法有所变化．小波网络

的具体实现过程如下 15：

设 xk — 输入模式向量；

yi — 输出模式向量；

wij —中间隐层到输出层的权值；

wjk —输入层到中间隐层的权值；

di — 输出向量模式 yi 相应的期望输出 .

输入层、隐含层及输出层的神经元个数分别为

m、n、N 个，于是在 t 时刻

yi t = f
j=0

n

wi j a , b

k=0

m

wj kxk t , i=1, 2 , ,N ,

E= 1
2 i= i

N

yi t di 2 , E 为误差函数.

若令 netj=
k=0

m

wj kxk t ，则有 a , b netj = netj bj
aj ，

于是 yi t = f
j=0

n

wi j a , b netj ， i=1, 2 , , N，

f x = 1
1+e x .

在梯度下降的思想下相应的参数调整过程如下：

wj k t+1 = E
wj k

+wj k t , ( 4 )

wi j t+1 = E
wi j

+wi j t , ( 5 )

aj t+1 = E
aj +aj t ,

( 6 )

bj t+1 = E
bj +bj t .

( 7 )

其中 为学习系数．公式的具体推导过程参见文

献 [15].

在网络的权值和阈值随机确定后，首先进行

网络前向传播，然后进行误差的计算以及逆传播

的计算，此过程中需要利用 (4) ~ (7) 式对网络

的参数进行调整，反复训练，直到满足终止条件．

2 小波网络及BP网络在负荷预测中的应

用实例

本文以山东省年用电量为例 16（见表 1），环

境变量采取和年用电量相关程度比较高的 4个因

素：当年的第一，第二，第三产业及全省的人口

总量．

表 1 山东省 1999 ~ 2003年用电量

年份
第一产业GDP

/亿元
第二产业GDP

/亿元
第三产业GDP

/亿元
总人口
/万

用电总量
/亿kw h

1999 1221.00 3705.44 2735.66 8883 914.96

2000 1268.57 4226.57 3047.30 8975 1000.85

2001 1359.49 4654.51 3424.31 9024 1104.47

2002 1390.00 5309.00 3851.00 9082 1241.84

2003 1505.00 6650.00 4275.00 9125 1395.72

同时建立 BP 网络和小波网络，分别利用已

有数据对网络进行训练. 为了更具有代表性，小

波网络中的小波函数采取常用的Morlet小波函数

f x = cos 1.75x ×exp x2/2 ，这是已被证明满足可

允许条件的小波函数．网络运行的具体实现利用

Matlab 7.1编制相应的程序并运行，训练过程中，

两种网络取相同的学习速率 = 0.2，隐含层神经

元个数为 5个，控制误差限为 10 18．每次实验时

采取“批训练”方式，进行轮回训练，以减小全

局误差．两种网络的收敛速度及预测结果如表 2、

表 3所示 .

t b1
a1

t b2
a2

t bn
an

fiXk

Wjk Wij

.
.
.

图 1 小波网络结构
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表 2 BP网络和小波网络的收敛速度比较

年份 1999 2000 2001 2002 2003
BP网收敛次数 3217 2462 1962 1684 1351

小波网络收敛次数 6818 1452 619 668 679

表 3 BP网络模型方法和小波网络的结果对比

年份 实际用电 /亿kw h
BP网络 小波网络

预测值 /亿kw h 相对误差 /% 预测值 /亿kw h 相对误差 /%

2002 1241.84 1092.65 12.01 1291.23 3.98
2003 1395.72 1219.29 12.64 1332.61 4.52

3 实验结果对比分析

由于两种网络算法本身要求初始权值、阈值

等随机化，因此每次的训练结果会有不同，这里

采取“概率意义”下较为稳定的结果对 BP 网络

及小波网络的实验过程进行比较．

3.1
由于两种网络在计算过程中分别采取了不同

的函数作为隐含层神经元，而且为了使误差函数

下降更快，小波网络中还要将伸缩，位移尺度向

误差的负梯度方向进行调整及更新迭代，因此两

种网络的固有特性决定了对收敛速度的比较不能

以“时间代价”作为衡量标准．用首轮直到收敛

为止的训练次数作为速度标志更为合理．由表 2

很容易看出，小波网络只是在初次训练时收敛较

慢，一旦初次收敛，“记忆了”非线性函数后，

以后的训练中表现出明显的优势，在这里的网络

条件下，收敛速度几乎为 BP网络的 2 ~ 3倍．这

正说明，小波网络在提取信息的非线性特征时需

要较多的“时间代价”，一旦提取完毕后，对这

种非线性函数的记忆能力极强．事实上，小波网

络加入了伸缩参数和平移参数 . 一方面，这两个

参数在提取、学习函数非线性特征时要“耗费”

一定的时间，从而造成了初次收敛时间较 BP 网

络“落后”；另一方面，这两个参数也增加了小

波网络记忆非线性函数的能力，因此后面的训练

中，收敛时间较 BP网络明显“超前”．

3.2
在网络训练过程中，发现 BP 网络在收敛速

度上处于劣势，然而其稳定性却明显胜出小波网

络．BP 网络的稳定性优势主要表现在以下两个

方面：一方面，第一轮训练中小波网络除了在逼

近第一个样本目标时，收敛次数相对稳定外，后

面的逼近过程中，收敛时的训练次数没有 BP 网

络集中，“离散度”较为严重，这里给出的是概

率意义下具有代表性的结果；另一方面，网络第

一轮训练结束后，BP 网络每轮的各个目标收敛

时，训练次数几乎没有多大变化，而小波网络则

变化显著，甚至有较大的“反弹”，过学习现象

稍强．同时，由于网络的初始值是随机选取的，

可以看出这反映了小波网络对初值的选取比较敏

感．从逼近论的角度来看，BP 网络用于函数逼

近的“基” f x = 1/ 1 + e x 始终保持不变，而要

逼近的函数虽然是隐含的，但却是确定的，因此

在“基”和“逼近目标”都不变的情况下，逼近

的过程也比较稳定．而小波网络用于函数逼近的

“基” netj bj / aj 对于尺度因子、伸缩因子的

初始值比较敏感．随机选取的 aj、bj 初始值不同，

后面的更新迭代也会变化较大．“基”的变动使

得对于目标函数的逼近过程波动较大，直观表现

就是网络不稳定．

3.3
对比研究两种网络泛化能力，发现小波网络

的泛化能力具有一定的比较优势．每次实验中，

首先用两种网络分别对同样的样本进行训练至收

敛，再加入一个新的样本分别训练至收敛，然后

对前面的样本进行仿真，检查新输出与原始值的

“偏离”程度，以便说明新样本的训练对前面已

经记忆的样本的影响．为了更好地显示两种网络

的性能，采取多次实验．实验显示 BP 网络具有

很好的稳定性，BP 网络各个样本在不同次实验

中的新输出基本一致，但与原始值偏差较大，且

大多偏向原始值的同一侧．而小波网络虽然有一

定的波动性，但在统计意义下，只在原始值小范
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围内波动．用数学语言可以描述为：若设前 k个

样本对应的原始输出分别为 y1, y2, , yk，分别用

两种网络进行 p 轮训练，由 BP网络进行第 p 次

泛化训练后得到的新输出分别为 b1p , b2p , , bkp，
由小波网络得到的相应值为 w1

p , w2
p , , wk

p，则有

p=1

P

bi p yi >
p=1

P

wi
p yi , i=1,2 , , k , ( 8 )

以及
p=1

P

bi p yi >
p=1

P

wi
p yi , i=1,2 , ,k , ( 9 )

小波网络中，实验观察显示近似的有 yi

1
p p=1

P

wi
p ，显然这个结果和式 (8 )、式 ( 9) 能够

很好的吻合．于是有理由猜想是否有事件 yi=

lim
p

1
p p=1

P

wi
p ( i=1 ,2 , , k ) 依概率收敛，即对于

任意的 >0，有 lim
p

P 1
p p=1

P

wi
p yi < =1， i

=1, 2 , , k .

这一猜想的具体论证，有待作一步的研究．

3.4
将 1999 ~ 2001年的已知数据作为网络的训练

样本，预测 2002年的用电量，同样将 2000 ~ 2002

年的数据作为预测 2003 年用电量的样本，分别

用两种网络进行训练、预测．两种网络用于预测

的理想结果如表 3所示．显然小波网络预测的精

度比 BP 网络有了大幅提高，印证了小波函数的

非线性程度更高，对非线性特征的提取能力，记

忆能力也更强，泛化性能较好．然而实际用于预

测的过程中，一方面，为了改善小波网络的不稳

定性以及网络的泛化性能，每次实验要求尽量进

行多轮训练以减小全局误差，而多轮训练又会产

生“过学习”现象，这是一对矛盾．另一方面，

不同的实验中由于网络随机选取的各参数 wij，wik

及 aj，bj 初始值不同，训练结束后进行的预测结

果也会有差异．增加训练次数可以得到统计意义

上比较可信的结果，然而进行多少次实验比较合

适，研究还不够充分，这就带来了决定数值取舍

的技术问题．

4 结论与展望

综上所述，可以得到以下结论：

1) 用 BP网络预测负荷，稳定性强，易取舍

数值，但预测速度较慢，预测精度不够理想；

2) 用小波网络预测速度快，泛化性能好，

精度高，但稳定性能差，实际运用中还没有合适

的数值取舍方法；

3) 预测时，理论上小波网络总体优于 BP网

络．但实践上，尚存在技术问题，优势难显．

因此，如果能够找到一种逼近非线性目标能

力足够强，且稳定性能更好的小波函数，将会给

小波网络的实际运用带来新的生机．
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(1. College of Information Management, Chengdu University of Technology, Chengdu 610059, China;
2. College of Earth Science, Chengdu University of Technology, Chengdu 610059, China;

3. Suzhou Higher Vocational School of Mechatronic Technology, Suzhou 215031, Jiangsu, China)

Abstract: Combining with the practical power load forecasting example, analysing the pre-
diction courses of BP and WNN in convergence speed, stability, generalization and prediction ac-
curacy. It is found that: ① BP model forecasting is better in stability, selects data easier while
operates slower , gets inaccurate results; ②WNNmodel predicts faster, brings out more accurate
results, generalizes better while stability is worse, has difficult in selecting data; ③On the whole,
WNN model performs better than BP model while it has some technical problems.

Keywords: BPmodel; WNNmodel; convergence speed; stability; generation; prediction
accuracy




