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摘 要:短期电网负荷预测在任何电力系统的运行决策中都起着重要作用。由于负荷短期预测的实时性要求与在大

型数据集上执行复杂的计算过程所需的高计算能力相冲突，提出了基于支持向量回归的短期电网负荷预测算法，并

基于云计算平台实现了该算法。将所提预测算法分别在云计算平台和单机计算平台上进行对比实验，结果表明基于

云计算平台的实现有效提高了算法执行效率。
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Abstract: Short － term grid load forecasting plays an important role in the operational decision for any power system． Because
the real － time requirements for short － term load forecasting conflict with the high computing capability which is required to
perform complex processes on large data sets，a short － term grid load forecasting algorithm based on support vector regression
is proposed，which is implemented based on cloud computing platform． The proposed forecasting algorithm is compared be-
tween the cloud computing platform and the stand － alone computing platform，and the results show that the implementation
based on cloud computing platform effectively improves the execution efficiency of the algorithm．
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0 引 言

电力工业的根本目标是通过科学的规划最大限

度地提高发电和用电效率，提高电力系统运行的经

济性。而电力负荷预测一直是电力系统有效规划和
经济运行的重要组成部分。
短期电网负荷预测是电力系统运行决策的关

键，对电力系统的机组组合、减少发电备用、提高经
济调度、保持系统可靠性以及维护调度都有重要意
义［1 － 2］。近年来，准确的短期电网负荷预测在电力
市场管制中得到了更大的重视和面临更大的挑战。
短期电网负荷预测算法需要处理从一个小时到

几天的负载预测。由于短期负载具有极大的随机
性，因此短期电网负荷预测的复杂性对电力运营者

是一个极大挑战。在过去的几十年里，人们提出了
许多预测模型。这些预测模型可以分为传统模型或
基于机器学习的模型。前者包括时间序列预测器，

如自回归移动平均外生变量模型［3］。这些传统模

型是基于线性回归模型，不能准确代表复杂负载的

非线性特征［4］。不同的机器学习技术也被用于短

期电网负荷预测，如人工神经网络( artificial neural

network，ANN) ［5］、径向基函数( radial basis function，

ＲBF) ［6］、模糊神经模型［7］和支持向量回归［8］。

预测过程依赖于对某一国家或地区电力需求历

史数据的分析，还可以考虑许多其他因素，如天气预

报和商业计划。因此，需要整个历史数据来训练预
测模型，但是这样的方法其缺点是，如果考虑到新的

信息则所有参数都可能需要重新训练。此外，这种
庞大的数据量和预期的复杂预测过程导致需要大量
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的计算能力。研究人员试图找到近似方法来最小化
这一数据量，并将所需的计算能力降到最低。这些
研究试图尽量减少数据采样量等。许多方法解决了
这些回溯问题，其中一个采用了中的局部预测

器［9 － 10］。
经济约束在任何算法研究中都起着主要作用。

云计算的出现解决了研究人员和开发人员面临的许

多经济问题。在云计算技术之前，超级计算机是获
得巨大计算能力的唯一合适选择，显然这是一个非

常昂贵的选择。有许多计算系统可以提供巨大的计
算能力，如分布式系统、网格计算、互联网计算以及
量子计算等，但云计算技术是最具性价比的选择，获

得了广泛的商业应用。为此，一些研究试图借助云
计算技术为短期负荷预测提供足够的计算能

力［11 － 13］。

1 基于支持向量回归的短期负荷预测
算法

一般来说，电力负荷由不同的消耗单元组成。
各种因素都影响着电力负荷的变化，如天气、重大事
件、经济因素和随机因素。短期负荷预测可以被认
为是一个多变量预测问题。它可以作为回归问题的
函数来求解。次日负荷为回归模型的输出，历史负
荷数据及其影响因素为回归模型的输入。历史数据
库提供训练数据。该回归问题的最终目标是从历史
负荷数据及其影响因素中找到一个具有良好泛化能

力的预测负荷映射函数。历史负荷数据被分为两个
不同的数据集: 一个是训练数据集用来训练回归模

型; 另一个是测试数据集用来评估训练后的回归模

型［14］。
基于统计学习理论提出的支持向量回归( sup-

port vector regression，SVＲ) ［1 5］已被研究作为一种有
前景的电力负荷预测方法。其优势主要来自于采用
结构风险最小化原理，并作为经验风险最小化原则

的替代方案，它可以通过求解二次问题来获得最优

的全局解。
SVＲ的执行有两个主要特征: 二次规划和核函

数。二次规划问题将用线性约束求解得到 SVＲ 的
参数。核函数的灵活性使该技术能够搜索宽范围的
解空间。SVＲ 的主要目标是通过非线性映射将数
据 x映射到高维特征空间，并在该特征空间中执行
线性回归［16 － 17］:

( )f x =〈w，x〉+ b ( 1)
式中: ＜ ．，． ＞表示点积; w 包含必须从数据中估计
的系数; b是一个实常数。使用 Vaunink 的 ε －不敏
感损失函数［18］，将整体优化为

min
w，b，ξ，ξ*

1
2 wTw + C∑

N

i
·

= 1

ξi + ξ
*( )i ( 2)

约束条件为

yi － wT x( )i +( )b ≤ε + ξ*i
wT x( )i +( )b － yi≤ε + ξi

ξ ï，ξ
*
i ≥0，i = 1，{ ． ． ． N

( 3)

式中: xi 通过函数  映射到更高维空间; ε 是实常

数; ξi 和 ξ*i 是受 ε 不敏感区域影响的松弛变量; C
为正则化参数，其确定 f( x) 的平坦度和训练误差之
间的折衷。
引入拉格朗日乘数 αi 和 α*

i ，这两个参数满足

αiα
*
i = 0 和 αi，α

*
i = 0 ( i = 1，…，N) 。并且根据 Ka-

rush － Kuhn － Tucker 最优性条件［18］，SVＲ 训练过程
相当于求解凸二次曲线问题:

min
α，α*

1
2 ∑

N

i，j = 1
αi － α

*( )i αj － α
*( )j K xi，x( )j + ε∑

N

i = 1

αi － α
*( )i －∑

N

i = 1
yi αi － α

*( )i ( 4)

约束条件为

0≤αi，α
*
i ≤C

∑N
i = 1 αi － α

*( )i = 0，i = 1，…，{ N
( 5)

输出是一个独特的全局优化结果，其形式如下:

ŷ = f̂ ( )x =∑
N

i = 1
αi － α

*( )i Q xi，( )x + b ( 6)

式中，Q( xi，x) 是核函数。在 SVＲ中采用核函数，所
有必要的计算可以直接在输入空间中计算。核函数
存在各种各样的内核，如线性、双曲正切、高斯径向
基函数、多项式等［19］。在这里，使用常用的 ＲBF 内
核:

Q xi，( )x = e － γ‖xi － x‖2
( 7)

SVＲ的参数 C、γ和 ε 在 SVＲ 的性能中起着至
关重要的作用。因此，选择这些参数的正确值可以
最大限度地减少预测误差。基于核的 SVＲs 需要计
算数据集中每个点之间的距离函数

O nfeatures* n2( )observations ( 8)
基于 SVＲ解决短期电网负荷预测问题可以归

纳为以下步骤:

1) 加载历史数据并将其分为训练集和验证集;
2) 准确确定 SVＲ的参数;
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3) 使用定义的参数训练 SVＲ 以获得支持向量
和相应的系数;

4) 利用式( 6) 得到预测的负载。

2 实验验证

为检验云计算平台在电力负荷预测领域的影

响，实验旨在测试两点: 一是使用 Azure ML 实现负
荷预测技术的准确性; 二是测试执行时间的改进。
2． 1 数据集
该数据集收集了从 2016 年 1 月至 2017 年 12

月的 0． 5 h电力负荷、2016 年至 2017 年的日平均温
度以及 2016 年至 2017 年的假期信息。目标是预测
2018 年 1 月的每日最大负荷，并用 2018 年 1 月的负
荷实际值验证计算预测值。
2． 2 实验平台
设计实验的实现有两个选择: 本地实现和基于

云的实现。对于本地实现，可使用台式计算机及使
用 MATLAB 软件实现所提出的算法。台式计算机
具有以下规格: Microsoft Windows 10，Intel Core i7
2． 7 GHz，ＲAM 16 GB。对于基于云的实现，则用 Az-
ure ML［20］。
2． 3 性能指标
实验考虑了两个主要的性能指标: 第 1 个也是

最重要的一个是执行时间( TExecution ) ; 第 2 个是预测
准确性。所有实验将使用 4 个度量来评估预测准确
度: 平均绝对百分比误差( MAPE ) 、最大误差幅度
( MAX) 、平均绝对误差( MAE) 和归一化均方误差
( NMSE) 。这些值由式( 9) 至式( 13) 定义:

MAPE = 1
N∑

N

i = 1

Ai － Pi

Ai
× 100% ( 9)

MAX = max Ai － P( )i ( 10)

MAE = 1
N∑

N

i = 1
Ai － Pi ( 11)

Δ2 = 1
N － 1∑

N

i = 1
Ai －珔( )A 2 ( 12)

NMSE = 1
Δ2N
∑
N

i = 1
Ai － P( )i

2 ( 13)

式中，Ai、Pi、珔A 和 N 分别为实际值、预测值、实际值
的平均值和测试数据集大小。
2． 4 结果与讨论
实验包括了 4 种不同的实验方案，用以比较和

评估所提出的基于 SVＲ 算法的短期电网负荷模型

在云计算平台和单机计算平台上的性能差异。
所有这些实验方案的目标是使用训练集训练上

面所述的预测模型，再使用这个预测模型来预测

2018 年 1 月的 31 天内的最大日负荷，并与实际负
荷进行比较。所提出的各实验方案的训练数据有所
不同，如表 1 所示。

表 1 实验方案的数据集

实验
方案

训练数据集 测试数据

数据设定标准 数量 数据设定标准 数量

1
2016 至 2017 年的
每日负荷

723
2018 年 1 月
实际负荷值

31

2
2016 至 2017 年的
每日负荷和温度

723
2018 年 1 月
实际负荷值

31

3

2016 至 2017 年的
冬季 ( 10、11、12、
1、2、3 月) 的每日
负载

357
2018 年 1 月
实际负荷值

31

4

2016 至 2017 年的
冬季 ( 10、11、12、
1、2、3 月) 的负荷
和温度

357
2018 年 1 月
实际负荷值

31

4 种实验方案的执行结果如表 2、图 1 和图 2 所
示。结果表明，使用云计算平台的执行时间远远少
于使用基于本地机器的单机计算平台的执行时间。
特别是在训练数据相对较大的在实验方案 2 中，云
计算平台与单机计算平台的执行时间相比，时间执

行的改进在 10 倍以上。值得指出的是，在云计算平
台上进行的第 2 次实验时比第 1 次运行更快，例如，
实验方案 2 的第 2 次执行时间等于 9 s，远低于第 1
次的 72 s。此外，从预测精度来看，两者几乎相同，在
实验方案 4的情况下实现了最佳预测精度为 2． 04%。

图 1 单机平台和云平台执行时间对比

3 结 论

前面提出了一种基于支持向量回归预测( SVＲ)
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表 2 实验结果

实验
方案

TExecution / s

单机 云

MAPE
%

MAE MAX NMSE
SVＲ参数

γ C

1 677 70 2． 21 16． 45 42． 8 0． 346 0． 5 1

2 725 72 2． 41 17． 65 60． 6 0． 421 0． 25 2

3 101 67 2． 08 15． 55 36． 35 0． 295 0． 25 2

4 120 56 2． 04 15． 2 40． 4 0． 297 0． 125 2

图 2 各个实验方案下预测值和实际值的偏差

算法短期电网负荷模型，并通过实验分别在云计算

平台和单机计算平台上实现了该模型。在两个平台
的对比实验中，选择执行时间和预测精度作为性能

指标。对于所使用的实验数据集，单机计算平台和
云计算平台实现的算法预测精度是相同的; 但是，在

云计算平台实现的算法执行时间显著减小。一般来
说，SVＲ并不推荐用于大型数据集，因为它的计算
成本很高，而前面采用云计算平台体现了较好的计

算效率，因此所进行的实验结果可为相关研究提供

借鉴。
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其他参数保持不变，仅将模型的硬质管母线导热率

由 200 W/ ( m·K) 增加到 250 W/ ( m·K) 即可。改

变后硬质管母线在电流 800 A、螺栓力矩 50 N·m

时的温度分布如图 10 所示。

图 10 增加热通量后硬质管母线温度分布

比较热通量改变前后的温度变化可以发现: 提

升硬质管母线本身的散热性能，即增大其表面导热

率，可以加快硬质管母线与空气的热交换，温升由

32． 3 K降低到 20． 2 K，下降了 12． 1 K。说明选取合

适的铝合金制品提升硬质管母线的散热能力，可以

有效缓解硬质管母线的发热问题。

4 结 论

1) 通过对硬质管母线进行的大电流试验以及

仿真结果的分析，其过热的主要原因是由于接触点

处铝管接触不紧密，使硬质管母线自身产生的热量

远大于其与空气进行热交换时的散热量。

2) 通过仿真分析可以发现减小温升主要有两种

途径:一是通过打磨以及涂抹电力脂等方法增加管母

线连接处光滑程度以减小接触电阻，减少发热量; 二

是在铝制品中增加一定量金属元素做成合金，增加硬

质管母线本身的导热率，从而减缓温度的上升。
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