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摘 要：针对电池储能调峰控制中预测负荷存在误差较大、峰谷识别不准等问题，提出一种基于基于减法聚类和

自适应网络模糊推理（SCM-ANFIS）电网负荷预测和调峰目标动态规划相结合的储能电站调峰控制策略。负荷预

测中采用减法聚类减少模糊规则数目，并通过混合学习算法训练神经网络参数，从而减小预测计算量，提高预测精

度。调峰过程中基于负荷预测信息通过引入分阶段滚动优化，在储能系统容量约束下实现调峰效果最优。基于某

区域实际电网负荷数据的算例结果验证预测算法和控制算法的可行性和有效性。
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0 引 言

间歇性新能源发电大规模并网、负荷峰谷差越

来越大等因素使得电网面临的调峰压力日益增

大。传统的调峰一般采用火电机组，其成本高、能

源利用率低［1，2］。大规模储能系统在削峰填谷方面

具有较大优势，是解决峰谷差的有效途径之一。

负荷预测精度和调峰目标规划是影响调峰效

果的 2 个关键因素，也是调峰控制研究的重点。负

荷预测方面，文献［3］采用小波分解、模糊灰色关联

聚类以及神经网络相互配合进行负荷预测，在提高

预测精度的同时算法复杂性大幅增加。文献［4］基

于气候因素使用 ANN 模型进行负荷预测，预测精

度依赖于气候预测偏差。文献［5，6］采用自适应网

络模糊推理（ANFIS）用于短期负荷预测。采用该方

法进行短期负荷预测的最大问题是输入数据维度

高、隶属度函数数目过多。但文献［5，6］就如何确

定输入输出、隶属度函数数目等重要信息均未明确

说明。文献［7］将 ANFIS 模型和减法聚类的方法用

于动力电池的短时峰值功率预测，有较好的预测效

果。较动力电池的短时峰值功率，电力系统短期负

荷的影响因素更多、更复杂，输入数据维度更高。

现有负荷预测误差受预测参数影响较大，在不同负

荷形态下的预测误差也不尽相同。

现有的储能电站调峰控制研究中二次规划是

具有代表性的目标规划方法之一［8］，通过动态规划

进行储能电站充放电控制优化逐渐成为研究特

点。文献［9］选择储能电池电量为目标，基于动态

规划对调峰进行实时优化，通过限制充放电次数和

放电深度达到延长电池寿命的目的。其算例以预

测负荷与实际负荷相同为假定条件，这与实际情况

相差较大。文献［10，11］针对风电功率波动平滑、

终端用户用电费用优化应用，采用动态规划对储能

系统充放电进行优化，其应用模式、优化目标和调

峰区别较大。

本文针对储能调峰控制中预测负荷存误差较

大、峰谷识别不准等问题，提出一种基于减法聚类

和自适应网络模糊推理（SCM-ANFIS）的电网负荷

预测和多阶段调峰目标动态规划相结合的储能电

站调峰控制策略，在储能电站安全容量约束下实现

最佳的调峰效果，防止出现反调峰现象。

1 基于SCM-ANFIS的电网负荷预测

为实现在不大幅增加计算量的前提下，提高负
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荷预测精度，本文综合神经网络的学习算法和模

糊推理的算法提出一种 SCM-ANFIS 电网负荷预测

方法，基于历史数据进行建模和预测，该方法既有

神经网络学习机制，又具有模糊推理的语言推理

能力，能通过对训练数据的学习，产生相应的数

值解。

1.1 数据选择与构建样本

负荷预测一般分为长、中、短期负荷预测，对于

储能电站调峰需求，15 min（每天 96 数据点）短期负

荷预测就可满足要求。用电负荷一般受到多种因

素的影响，人们根据地球自转过着严格的 24 h 规律

生活，因此对于相近日期的同一个时刻对应的负荷

具有很强的规律性。本文根据相邻日同一时刻的

规律性作为输入输出样本构建预测模型。

设输出为预测日第 i 天第 j 时刻的负荷预测值

(P∗
i, j) ，输入依次为第 i -3 天第 j-1、j、j+1 时刻负荷

实际值 (Pi - 3, j - 1，Pi - 3, j，Pi - 3, j + 1)，第 i -2 天第 j-1、j、j+1
时刻负荷实际值 (Pi - 2, j - 1，Pi - 2, j，Pi - 2, j + 1) ，第 i -1 天第

j-1、j、j+1 时刻负荷实际值 (Pi - 1, j - 1，Pi - 1, j，Pi - 1, j + 1) 。
一个样本包含 9 个输入和 1 个输出。

由上述规则组成总样本，将总样本通过随机分

组，按照 7∶1.5∶1.5 的比例分成训练集数据矩阵 X、

验证集数据矩阵 Y 和测试集数据矩阵 Z，训练集数

据用来训练 ANFIS 模型，验证集数据用来防止模型

出现过拟合，测试数据用来测试模型预测的好坏。

1.2 ANFIS预测模型

为了便于描述，以含有两个输入的 ANFIS 模型

说明预测过程，其结构如图 1 所示。
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图1 ANFIS结构

Fig. 1 Structure of ANFIS

假设预测点为 P∗
i, j ，输入为 Pi - 1, j 、Pi - 2, j ，共有 5

层结构：

第 1 层：输入参数并模糊化。 Pi - 1, j 、Pi - 2, j 为输

入变量，对应和预测点相关的历史负荷数据，A1、A2

和 B1、B2分别为与该节点相关的模糊变量，O1k 、O2k

分别是模糊集 A、B 的隶属度函数：

O1k = μAk(Pi - 1, j),k = 1,2
O2k = μBk(Pi - 2, j),k = 1,2 （1）

隶属度函数一般可选择高斯函数：

μAk(x) = e-（x - c）
2σ2

（2）
第 2 层：模糊规则激励强度的计算，将输入信

号的隶属度相乘，其输出为：

wk = μAk(Pi - 1, j)μBk(Pi - 2, j),k = 1,2 （3）
式中，wk ——模糊规则激励强度。

第 3 层：本层节点进行各条规则适用度的归一

化计算，即第 k 个节点计算第 k 条规则的 wk 与全部

规则 w值之和的比值：
-
wk =wk /( )w1 +w2 （4）

式中，
-
wk ——第 k 个节点归一化后的规则适用度。

第 4 层：该层节点 k 为自适应节点，计算每条规

则的贡献，其输出为：
-
wk fk =-wk(pkPi - 1, j + qkPi - 2, j + rk) （5）

式中，fk ——规则的贡献；pk 、qk 、rk ——结论

参数。

第 5 层：输出层，该层的单节点是一个固定节

点，计算所有输入信号的总输出，即预测日第 j 时刻

的负荷预测值，计算公式为：

P∗
i, j =∑

k

-
wk fk =

∑
k

wk∙fk
∑

k

wk

（6）

1.3 SCM减法聚类

减法聚类（SCM）是一种用来估计一组数据中的

聚类数量以及聚类中心位置的算法。其得到的聚

类估计可用于初始化 ANFIS 模糊聚类以及模型

辨识。

ANFIS 模型每个输入变量的隶属度函数个数

和模糊规则是依靠经验和不断尝试去确定最合适

的参数，需要繁琐的步骤和较长的时间，若采用网

格法生成的模糊规则数目将随着输入的增加呈现

指数增长，大大超出计算机的计算范围。采用减法

聚类对样本数据进行聚类估计，以决定输入变量的

隶属度函数个数和模糊规则。可大大简化模型生
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成步骤，缩短时间。

减法聚类将训练集数据矩阵 X 的每一行

（ Pi - 3, j - 1 ，Pi - 3, j ，…，Pi - 1, j + 1 ，Pi, j ）视为一个数据点

ci ，若训练集数据包含 n 个数据点（ c1 ，…，cn），并

假设数据点已归一化到一个超立方体。

首先每个数据点 ci 都作为聚类中心的候选者

计算每个数据点的密度指标：

Di =∑
j = 1

n expæ
è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

- ci - cj

2

(ra /2)2 （7）

式中，Di ——数据点 ci 处的密度指标，ra ——邻域

半径，是一个正数，半径以外的点对该点的密度指

标贡献甚微。显然，如果一个数据点邻域半径内的

数据点越多，则该数据点密度值越大。

然后，选择密度指标最大的数据点作为第 1 个

聚类中心。设 ci 为聚类中心，Dc1 为其密度指标。

用式（8）对每个数据点的密度指标进行修正：

Di =Di -Dc1 expæ
è
çç

ö

ø
÷÷

- ci - cc1
2

(rb /2)2 （8）
式中，rb ——密度指标显著较少的邻域。

显然，靠近第 1 个聚类中心 cc1 的数据点的密度

指标在修改后显著减少，难以成为下一个聚类中

心。常数 rb 通常大于 ra ，以避免出现相聚很近的聚

类中心。修正密度指标后，选定下一个聚类中心，

然后再次修正所有密度指标。经过不断重复后，直

到产生期望得到的聚类中心数目。

通过指定 ra 、rb 的大小可得到数据的聚类中

心，根据聚类中心的数目来确定模糊结构的模糊规

则数量和隶属度函数的数量。

用减法聚类生成模糊结构如图 2 所示。确定

模糊结构后通过训练集数据和验证集数据训练模

型，完成模型学习过程，而后即可用于预测未来一

天的负荷，获得当天实际数据后可以生成新样本

用于下一步的模型训练，新的训练样本可使预测

值朝着新的变化趋势靠近。每 24 h 滚动更新一次

模型。

2 基于多阶段调峰目标动态规划的
储能电站调峰控制策略

针对峰谷识别不准导致调峰效果不佳的问题，

本文提出一种基于动态规划思想的多阶段目标动

态规划算法，引入分阶段滚动优化的思想，将一个

规划问题划分为若干阶段，然后在每一个阶段对一

个目标进行规划滚动并进行决策，每个阶段的决策

都将影响到后面阶段的规划和决策。多阶段目标

动态规划步骤流程如图 3 所示。
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Fig. 2 Structure of ANFIS
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图3 多阶段目标动态规划法步骤流程图

Fig. 3 Multi-stage objective dynamic programming process

根据预测负荷数据，将整个规划问题划分为 n个

阶段，每个阶段时间跨度为 Δt ，m 为当前阶段，

0≤m≤ n ，m =0 是准备阶段，用于初始调峰目标的

规划。对于每一个阶段，需有该阶段的调峰上下限目

标 TD 、TC ，以及该阶段的实际负荷，根据实际负荷与
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调峰上下限目标对比得到储能充放电的功率指令。

1）初始调峰目标规划。初始调峰目标规划是

在第一阶段开始前所进行的调峰目标初始化，求取

初始调峰目标令调峰目标更新公式中 m =0 即可。

2）决策与储能动作。对于 m 阶段，得到当前阶

段的实际负荷 Pact,m 后先与调峰目标 TD 、TC 比较，有

以下 3 种情况：如果 Pact,m < TC ，则执行充电策略，储

能动作指令 Paction = PCaction,m ；如果 Pact,m > TD ，则执行

放 电 策 略 ，动 作 指 令 Paction = PDaction,m ；如 果

TC ≤Pact,m ≤ TD ，则储能电站动作指令 Paction =0。储能

动作指令为：

Paction =
ì
í
î

ï

ï

PCaction,m = TC -Pact,m, Pact,m < TC0, TC ≤Pact,m ≤ TD
PDaction,m = TD -Pact,m, Pact,m > TD

（9）

式中，Paction ——储能动作指令，MW；PCaction,m ——m

阶段储能充电策略，MW；PDaction,m ——m 阶段储能放

电策略，MW；Pact,m —— m 阶段的实际负荷值，MW。

决策完成后，需要计算储能剩余可充电安全容

量和储能剩余可放电安全容量：

ì

í

î

ïï
ïï

E11 =E1 -∑
i = 1

m

PCaction, i∙Δt
E22 =E2 -∑

i = 1

m

||PDaction, i ∙Δt
（10）

式中，E11 ——储能剩余可充电安全容量，MWh；
E22 ——储能剩余可放电安全容量，MWh；E1 ——储

能充电安全容量，MWh；E2 ——储能放电安全容

量，MWh；E1 、E2 不考虑损耗的情况下取储能总容

量的 90%；i——已经完成充放电的阶段。

3）更新调峰目标。对于当前阶段，经过去阶段

的实际负荷和储能动作功率已知，其方差为常数，

则目标函数变为最小化未来 n -m 个阶段的方差：

minZ = 1
n -m∑

k =m + 1

n (Pk +PCh,k -PDis,k - P̄)2 （11）
式中，Pk ——预测负荷数据，MW；PCh,k ——充电功

率序列，MW；PDis,k ——放电功率序列，MW；P̄ ——

预测负荷序列均值，MW。

优化模型中包含 2 个约束条件：

①容量约束。储能电池充（放）电容量不能超

出剩余可充（放）电的安全容量。

ì

í

î

ïï
ïï

∑
k =m + 1

n

PCh,k∙Δt≤E11

∑
k =m + 1

n

PDis,k∙Δt≤E22

（12）

②最大功率约束。电池放放电功率不能超过

最大功率。

{0≤PCh,k ≤PCmax0 ≤PDis,k ≤PDmax
（13）

式中，PCmax ——电池允许充电最大功率，MW；

PDmax ——电池允许放电的最大功率，MW。

当电池剩余可充电容量小于某一个正的极小

值 ε 时，可认为电池充满，需停止充电，那么调峰下

限目标设为 0；当剩余可放电容量小于某一个正的

极小值 ε 时，可认为电池耗尽，需停止放电，那么调

峰上限目标设为一个极大值 ∞ 。由式（11）~式（13）
可知，在容量和功率约束下以方差最小化的充电序

列和放电序列能够使得远离均值的点尽可能的向

均值靠近，调峰目标上下限取调整后的序列最大值

与最小值，能跟随序列调整后的数值，且能在可用

容量耗尽时降低调峰目标下限，提高调峰目标

上限。

TC ={min(Pk +PCh,k), E11 > ε0, E11 ≤ ε
（14）

TD ={∞, E22 ≤ ε
max(Pk -PDis,k), E22 > ε （15）

4）重复循环执行步骤 2）~4），更新 TC 、TD 。逐

渐执行到第 n 阶段结束一个周期的规划。

3 算例分析

为验证本文调峰控制策略的效果和有效性，以

某地区实际负荷数据进行案例分析，并和二次规划

调峰策略效果进行对比。负荷数据采样时间间隔

Δt =15 min，每日样本数 N=96。储能电站电池容量

为 34 MWh，安全容量为 E1 =E2 =30 MWh，最大充放

电功率为 PCmax = PDmax =10 MW，ε =1 MWh。
3.1 负荷预测结果及误差分析

基于 SCM-ANFIS 的电网负荷预测方法结果如

图 4 所示。图 5 为预测结果的误差率分布情况，

百分比误差在 0.02 以内的占 79.7%，在 0.02~0.04
之间的占 17.7%，在 0.05 以内占 96.7%。文献［3］
中数据，其预测百分比误差在 0.05 以内的比例为

92.71%。样本差异可能对预测结果有一定的

影响。
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图4 预测负荷与实际负荷对比

Fig. 4 Comparing of forecasting and actual load
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图5 误差率分布

Fig. 5 Distribution of error rate

3.2 调峰效果及其分析

为了验证本文调峰控制策略的效果，利用

ANFIS 模型预测的数据，对比二次规划算法和多阶

段目标规划方法的调峰效果。

1）图 6 为一般工况下 2 种方法调峰效果对

比。采用多阶段目标规划调峰填谷后的曲线更加

平滑。实际负荷方差为 91.89027，采用二次规划算

法后方差为 46.75154，采用多阶段目标规划后方差
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图6 调峰效果对比

Fig. 6 Comparison of peak effect

为 43.77073，较二次规划方法负荷方差下降了

4%。在文献［9］中，动态规划法优化虽然延长了电

池寿命，但将电池容量离散化造成储能出力不连

续，调峰效果较二次规划控制略差。

2）图 7 为负荷预测误差较大时 2 种方法调峰

效果对比。二次规划方法中；在第 1 个波峰处时由

于实际负荷比预测负荷提前，其未能有效识别出第

1 个波峰的提前，也未能识别出波峰的提前结束，出

现反调峰现象。多阶段目标动态规划法对第 1 个

波峰的提前出现和提前结束均能有效识别，而且调

峰完成后的曲线比二次规划完成调峰后曲线更平

滑。经过计算，实际负荷方差为 98.39776，采用二

次规划算法后方差为 47.41796，采用多阶段目标规

划后方差为 45.38651。
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图7 预测误差较大情况下的调峰效果对比

Fig. 7 The peak shaving result comparing in the case of
large prediction error

3）图 8 为储能电池充满和放空发生时多阶段

目标规划调峰效果。Ⅰ区储能电池的荷电状态

（SOC）达到 0.9，电池接近满充状态，由于剩余可充

电容量减小多阶段目标规划方法能够及时减小调

峰下限目标，使得储能充电电量减小并逐渐停止充

电，在放电之前将无法参与充电调峰；在第 2 个波

峰（Ⅱ区）处，储能电池 SOC 达到 0.1，电池接近放光

状态，由于剩余可放电容量减小多阶段目标规划方

法能够及时增大调峰上限目标，使得电池放电电量

减小并逐渐停止放电，无法参与放电调峰。

对比 2 种方法在不同预测精度下的调峰效果，

二次规划明显要受到预测精度的影响，而多阶段目

标规划算法中预测负荷仅能影响未来的规划目标，

而且由于采用逐段规划，其规划的目标也将随着储

能剩余容量不断动态调整，储能出力能够跟随实际
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负荷上下波动，有效识别波峰波谷，防止反调峰现

象出现。
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图8 电池充满和放空工况下的调峰效果

Fig. 8 The peak shaving result comparing in the case of
fulled and emptied battery

4 结 论

针对储能电站调峰中的负荷预测精度较差、在

较大预测误差时调峰效果不理想的情况，本文提出

一种基于 SCM-ANFIS 电网负荷预测和多阶段调峰

目标动态规划相结合的储能电站调峰控制策略。

基于某区域实际电网负荷数据的算例分析验证其

可行性和有效性，得到以下结论：

1）负荷预测中采用 SCM-ANFIS 的建模预测方

法针对区域典型负荷预测进行预测，百分比误差在

落在 0.05 以内的达到 96%以上，完全满足储能电站

对负荷预测的要求。

2）与传统方法相比，多阶段目标动态规划法在

预测误差较大时仍能准确识别波峰和波谷，有效防

止反调峰现象的出现，并且其优化曲线更平滑，其

方差相比二次规划方法减少 4%以上。
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PEAK REGULATION CONTROL STRATEGY OF ENERGY STORAGE
POWER STATION BASED ON SCM-ANFIS LOAD FORECAST

Wang Xiaodong1，Miao Yizhi1，Lu Shixuan2，Liu Yingming1

（1. School of Electrical Engineering，Shenyang University of Technology，Shenyang 110870，China；

2. School of Chemical Process Automation，Shenyang University of Technology，Liaoyang 111003，China）

Abstract：Aiming at the problems of large errors in the predicted load and inaccurate identification of peaks and valleys
in battery energy storage peak regulation control，the peak regulation control strategy of energy storage power station
combining power grid load forecasting and peak regulation target dynamic planning was proposed based on subtractive
clustering method and adaptive network fuzzy inference system（SCM-ANFIS）. The subtractive clustering method was
used to reduce the number of fuzzy rules in load forecasting，and neural network parameters were trained by hybrid
learning algorithm，thereby reducing the amount of prediction calculation and improving the prediction accuracy. In the
process of peak regulation，based on the load forecasting information，by introducing the phased rolling optimization，the
peak regulation effect is optimal under the constraint of the capacity of the energy storage system. Based on the results of
the actual grid load data in a certain area，the feasibility and effectiveness of the prediction algorithm and control
algorithm were verified.
Keywords： energy storage；electric load forecasting；fuzzy inference；peak- shaving and valley filling；multi- stage
target dynamic planning


