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摘?要!随着电网优化调度的精细化#智能化和计及电力系统安全性与经济性的电网高级应用的广泛采用及分布

式能源的大量接入!母线负荷预测的精度要求不断提高而负荷的不确定性和非线性特征进一步增强" 针对上述问

题!文中提出一种基于相空间重构%7WS&和深度信念网络%!FV&的超短期母线负荷预测模型!首先采用 T.T法对

净负荷时间序列进行7WS!然后利用!FV对重构后的数据进行拟合并得出负荷的预测值" 文中利用某市变电站实

测负荷数据检验了该超短期母线负荷预测模型的有效性!证明该模型在分布式电源渗透率较高且母线负荷波动较

大的情况下仍然有较高的预测精度"
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!"引言

电力系统负荷预测可分为长期预测%中期预

测%短期预测和超短期预测
'$)

$ 对传统短期和超短

期负荷预测国内外学者已经有了系统的研究$ 预

测方法主要可以分为两类
'')

&一类为统计学预测模

型"如采用线性外推
'/)

%曲线外推
'@)

%差分整合移动

平均自回归模型!LR4852;52HH6_26:42;5L42O \8_6:;L_.

25L;2\8O21"CS#AC#

'((-)

和广义自回归条件异方差

模型!;2:25L16J2O LR4852;52HH6_238:O6468:L1=24258He2.

OLH46364>"UCSTI#

'B)

等*另一类为智能预测模型"如

灰色关联度
'))

%支持向量回归!HR[[854_2348552;52H.

H68:"W Ŝ#

',)

%人工神经网络 !L546N636L1:2R5L1:24.

985e"CVV#

'$%($$)

和长短期记忆网络!18:;H=854.425\

\2\85>"MW<A#

'$')

$ 这些方法一般针对系统进行预

测"针对母线负荷的预测研究相对较少$

由于母线负荷的基数较小"负荷不确定性明

显"通过负荷配比分配系统预测值的方法不能取得

令人满意的效果$ 对此"文献'$/)采用 CS#AC对

历史母线数据进行拟合并采用 W Ŝ修正残差$ 文

献'$@)提出了基于聚类和 CVV的母线负荷预测模

型"且取得了较好效果$

随着新能源的大量接入"为了电力系统的实时

安全分析和经济调度的可靠运行"需要更加细致的

超短期预测$ 文献'$()通过 E均值算法对光伏发

电数据聚类"在聚类得到的各类数据上分别训练

W Ŝ"较于传统 W Ŝ模型明显提升了精度$ 文献

'$-)建立了改进 g8=8:2: 天气聚类模型"将聚类历

史数据与预测日气象数据作为回归神经网络的输

入"有效提高了光伏发电功率的预测精度$ 但上述

模型集中在分布式能源发电的预测"且天气%电价

等因素对超短期预测的影响通常较小"套用此类预

测模型会增大算法复杂程度且较难显著提高模型

的预测精度$

针对分布式电源大量接入引起的净负荷不确

定性增强和母线负荷预测精度的要求提高"文中提

出一种基于相空间重构![=LH2H[L325238:H45R3468:"

7WS#和深度信念网络!O22[ Z2162N:24985e"!FV#的

超短期母线负荷预测模型&首先对母线负荷历史数

据进行7WS"将历史数据投影到相空间中的动点轨

迹"再利用!FV拟合动点轨迹"并给出轨迹的预测"

最终得到负荷的预测值$ 为了检验提出的基于7WS

和!FV超短期母线负荷预测模型的有效性"文中应

用某市变电站实测负荷数据"验证模型在实际情况

下的预测有效性和预测效果$

#"ERL

7WS是由<Le2:H提出的一种用于分析时间序

列的方法$ 其基本思想是把时间序列看作是由一

个确定的非线性动力系统产生的分量"通过该分量

的变化规律可以重构出动力系统的等价高维相空

间$ 其中"重构的关键是确定最优的嵌入维数 )

8[4

和延时-

8[4

$

文中采用T.T方法
'$B)

同时求取最优嵌入维数

)B$



)

8[4

和 延 时 -

8[4
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{ } "嵌入维数为 )"延时为 -"则时间序

列V经过7WS后的集合可表示为&
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在式!$#的基础上"定义关联积分$
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根据 F!W !F583e.!23=254.W3=26:e\L:#统计结

论
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"当!F/ %%% 时可得 )和 R
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"其中2为时间序列

的标准差" 0
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定义检验统计量 %和!

%并采用分块平均策略"

表达式为&
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对于不同的延时-" %!-# 和 !

%!-# 可以求出对

应的值$ 其中" %!-# 的第一个零点或 !

%!-# 的第

一个极小值点的 -值四舍五入取整即为最优延时

-

8[4

$ 定义检验统计量&
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!-# 的全局最小点即为最优的嵌入窗 -

/
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由于&
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!B#

所以可以由式!(#确定的最优的延时 -

8[4

和式

!-#确定的最优的嵌入窗 -

/

代入式!B#并四舍五入

取整求得最优的嵌入维数)

8[4
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:"0[Y

!FV是 U28NN52>I6:48:

''%)

提出的深度学习模

型$ !FV由多个受限玻尔兹曼机!52H456342O Z814J\.

L:: \L3=6:2"SFA#堆叠而成$ 相较于神经网络"

!FV由于采用了预训练技术结合反向传播! ZL3e

[58[L;L468:"F7#算法求解网络参数"因此不容易陷

入局部最优解"有更高的收敛精度"并且当模型层

数和层中神经元素数较大时也有较快的收敛速度"

更加适合多维非线性时间序列的拟合问题$

:$#"L[Z

SFA由一个可见层A和一个隐层"构成"如图

$所示"可见层由 &个神经元组成"隐层由)个神经

元组成"层与层之间的神经元通过权重%相连$

图#"L[Z结构

&'($#"L[Z>9),.9,)*8'7()7C

SFA的网络参数由可见层偏置 +%权重矩阵 %

和隐层偏置 -构成"训练通常采用对比散度!38:4.

5LH46_2O6_25;2:32"T!#算法来近似逼近似然函数的

梯度
''$)

"SFA训练的具体步骤如下$

步骤 $&将训练集中的样本输入作为可见层神

经元状态量B

$

通过网络结构求出隐层神经元状态

量9

$

的激活概率并据此随机采样得到9

$

的取值*

步骤 '&将步骤 $中求得的 9

$

通过网络结求出

B

'

的激活概率"并据此随机采样得到重构后的B

'

*

步骤 /&将步骤 ' 中求得的 B

'

通过网络结求出

9

'

的激活概率/!9

'
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步骤 @&更新网络参数"网络参数的迭代式

如下$
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式中&

+为学习率"文中取为 %&)*0为迭代次数$

:$:"基于[E算法的0[Y

!FV由多个SFA堆叠而成"其中前一个 SFA

的隐层作为下一个SFA的可见层"预训练时逐层采

用T!算法确定网络参数"此过程属于无监督学习"

之后将预训练得到的网络参数赋值给神经网络作

为网络参数的训练初值"并利用训练集中的样本标

签结合F7算法对网络参数进行微调"此过程属于

监督学习"!FV的结构如图 '所示$

,B$



图:"0[Y结构
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D"基于 ERLK0[Y的超短期母线净负荷预

测模型

??传统的负荷波动主要是由用户的用电波动引

起的$ 虽然用户的用电存在不确定性"但总体上有

一定规律"且波动范围不大$ 对于超短期预测而

言"采用线性外推"时间序列预测等方法通常可以

达到较高精度$ 随着分布式能源如光伏电站的大

量接入"净负荷的表达式可写为&

T

-

#

TO

-

(

Tb

-

!,#

式中& T

-

为实际的净负荷* TO

-

为用户的用电负荷* Tb

-

为光伏等新能源电站的发电量的相反数$ 由于新

能源电站的发电量和用电负荷一样具有不确定性"

与传统发出功率可知的电源不同"因此光伏发电量

可以看作是负荷$ 于是负荷的不确定性增大"且波

动范围扩大$ 如还采用传统的预测方式将产生较

大误差"无法准确预测负荷$

鉴于分布式能源接入后负荷为非线性时间序

列且存在较大波动"直接预测有较大困难"而采用

复杂短期预测的模型又可能不满足实时性要求$

文中先采用 7WS将负荷时间序列投影到高维相空

间中的一个随时间变化且短期具有规律性的动点

的轨迹"再利用!FV的非线性拟合能力和较快的收

敛速度"对相空间中的点的轨迹进行拟合并预测之

后的轨迹"从而实现计及分布式能源的负荷超短期

预测$

D$#"ERLK0[Y预测模型的流程

对于一列母线负荷历史数据时间序列 T

#

T

$

"T

'

"1"T

!

{ } "7WS.!FV预测模型的预测流程

如下$

步骤 $&对负荷时间序列进行极差归一化便于

训练!FV"并保存数据的最大%最小值用于之后对

负荷的预测值进行反归一化"恢复实际值$

步骤 '&采用 T.T方法处理负荷时间序列求出

时间序列的最优的嵌入维数)和最优延时-$

步骤 /&根据步骤 ' 中求出的嵌入维数 )和延

时-对负荷时间序列进行重构"重构后的负荷时间

序列相空间矩阵为&
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步骤 @&构建!FV"采用步骤 /中重构的负荷时

间序列相空间矩阵作为训练集对!FV进行训练"最

后利用训练完成的!FV预测未来时刻的负荷值$

步骤 (&利用步骤 $中保存的最大%最小值对步

骤 @中!FV返回的负荷预测值进行反归一化处理"

得到实际的负荷预测值$

上述步骤对应的流程如图 /所示$

图D"ERLK0[Y预测模型流程

&'($D"&43F.<7)93?ERLK0[Y?3)*.7>9'-(C38*4

D$:"预测模型的网络结构

对于预测模型网络的输入层"由于原始负荷数

据经过7WS后输入!FV"所以网络的输入层神经元

个数可直接设置为嵌入维数 )个"即每次输入式

!$%#中的一行元素*对于网络的输出层"当网络输

入为式!$%#中的一行元素时"相当于输入了相空间

中动点在某一时刻的位置向量"此时需要输出下一

时刻动点位置向量的预测值$

实际上"若模型的输入是式!$%#7WS矩阵中的

C
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4#"则下一时刻的位置向量 C
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$ 若 '

Y

$ 大

于4"则需对式!$%#的7WS矩阵向下增广"增加 C

'

Y

$

作为新的一行"再将 C

'

Y

$

作为模型的输入"求取

T
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的预测值*之后再对矩阵增广并求取

T

'

(
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.

$#-

的预测值"依此类推直到预测结束$ 增广

矩阵中 C

'

Y

$

的表达式为&

%)$石天 等&基于7WS和!FV的超短期母线净负荷预测
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式中& T
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的取值由预测范围决定"若为单步
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的真实值"若为多步预测且预测步数为 0"则取
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"直至预测到第 0步再利用测

得对应时刻的负荷真实值替换增广矩阵中所有的

预测值$ 由此文中 7WS.!FV模型的网络结构如图

@ 所示$

图G"网络结构

&'($G"Y*9F3)6 >9),.9,)*

G"算例分析

G$#"母线负荷数据

为验证建立模型的有效性"文中采用某市 ''%

e^变电站母线 '%$B 年 ( 月 $ 日至 $) 日的负荷数

据"母线下级接有分布式光伏电站且安装容量约为

(% AG"负荷数据的采样时间间隔为 ( \6:$ 在此期

间变电站无检修或故障停运情况"且历史数据可靠

性高"利用 /

2准则检测未出现异常数据$

文中选取 $($@ 日的数据作为训练集进行

7WS.!FV预测模型建模"选取 $(($) 日的数据作

为预测检验样本"并在 AL41LZ S'%$)L的环境下对

文中模型进行验证$

G$:"预测评价标准

为了更加直观%精确地评价模型预测效果的好

坏和预测的精度"文中采用平均绝对百分误差

!\2L: LZH81R42[2532:4L;225585"AC70#和均方根误

差!5884\2L: HQRL5225585"SAW0#作为评价指标"

其中&

`

AC70

#

$

&

!

&

'

#

$

T

'

.

T

t

'

T

'

N

$%%a !$'#

`

SAW0

#

$

&

!

&

'

#

$

!T

'

.

T

t

'

#

槡
'

!$/#

式中&&为预测样本的个数* T

'

为'时刻净负荷的实

际值* T

t

'

为'时刻净负荷的预测值$

`

AC70

和`

SAW0

的值越小代表模型的预测精度越

高"但这 '个指标是相对值"需要在相同的数据下进

行比较才有意义$

G$D"ERL重构结果

基于7WS理论分析"文中采用 T.T法对 $($@

日的母线负荷数据进行 7WS"对应的统计量 !

%!-#

和 %

385

!-# 的曲线如图 (所示"可以看出!

%!-# 的第

一个极小值点为 -

#

$)"而 %

385

!-# 没有明显的最小

值点无法得出最优的嵌入窗 -

/

$ 但由 F!W 统计结

论"当!F/ %%%时")

%

'"/"@"({ } "因此)最大

值只能取 ("又根据式!B#可得最终的最优嵌入维数

)

8[4

X

("最优延时-

8[4

X

$)$

图I"

!

%&-' 和 %

385

&-' 的曲线

&'($I"1,)=*> 3?

!

%&-' 7-8%

385

&-'

G$G"预测结果

为了验证文中方法的预测效果"分别采用

CS#AC模型和 !FV模型利用 $($@ 日历史数据进

行训练"然后对 $(($) 日的负荷进行预测"预测范

围为 $ ="并计算对应模型的`

AC70

和`

SAW0

值$ 其中

CS#AC模型采用单位根检验法判断序列平稳性确

定差分阶数 7"采用赤池信息准则!CeL6e26:N85\L4.

68: 35642568:"C#T#优化确定其中的自回归!LR4852.

;52HH6_2"CS#模型阶数 T和滑动平均!\8_6:;L_2.

5L;2"AC#模型阶数 8$ 优化后 CS#AC的差分阶数

7

X

'"T

X

''"8

X

$,"$(($) 日不同模型对应的负荷

预测值和实测负荷值的曲线如图 -所示$

根据图 - 中实测值曲线可以看出"由于光伏电

站的有功输出有较大波动"母线负荷曲线由一般的

马鞍型产生了严重的畸变"呈现出不规则的波动"

若此时还利用短期负荷预测则会产生较大误差"且

浪费大量已知信息$ 图 - 中"CS#AC模型的预测曲

线明显偏离了实测值"在实测值剧烈波动时其曲线

的变化趋势明显滞后于实测曲线*而!FV模型虽然

大致趋势和实测值相同"但具体时刻的数值和实测

值却有较大差距且预测效果不够稳定"在 $(($- 日

母线负荷波动较大时明显偏离实测曲线"而在 $B(

$)$



图A"#I(#;日提前#<的负荷预测曲线

&'($A"]378?3)*.7>9'-(.,)=*3-*<3,)

7<*783?#I(#;87/>

$)日却有较好的预测效果$ 为了更加直观地看出

各模型的预测效果好坏"文中计算了各模型的 `

AC70

和`

SAW0

"如表 $所示$

表#"各模型预测的效果

B754*#"E)*8'.9'3-*??*.93?*7.<C38*4

算法 `

AC70

*K `

SAW0

7WS.!FV %&,), ' /&'/$ -

!FV $&$/' ' /&@-) @

CS#AC $&(,' , @&)-( B

??由表 $可知"文中7WS.!FV模型在全部 /种模

型中有最小的 `

AC70

和 `

SAW0

*可以看出传统时间序

列方法例如 CS#AC模型"在母线净负荷出现较大

波动且不确定性增大时预测效果较差"相较于 !FV

和7WS.!FV等智能预测模型有较大差距"因此在分

布式电站大量接入时"采用智能预测模型能有效提

高母线负荷预测精度*加入7WS环节重构原始数据

后的 7WS.!FV模型预测结果的 `

AC70

和 `

SAW0

较

!FV模型也有明显提高"由于7WS的加入使原先在

一维时间序列中无法获取的规律在高维相空间中

得以显现"因此使!FV的预测效果进一步提高$ 综

上所述"文中方法在分布式能源渗透率较高且净负

荷有较大波动的母线超短期预测中有较高的预测

精度和较理想的预测效果$

I"结语

文中针对母线负荷预测中"负荷的时间序列特

性和分布式能源大量接入带来的波动性问题"提出

了基于 7WS和 !FV的超短期母线净负荷预测模

型$ 7WS.!FV模型首先利用 7WS将时间序列投影

成相空间中的动点"再利用!FV网络出色的非线性

拟合能力对轨迹进行拟合"从而实现负荷预测$

利用实际母线负荷数据验证得到&文中 7WS.

!FV预测模型在分布式电源渗透率较高且母线净

负荷波动较大的情况下依旧能保持相对较高的预

测精度$ 且文中模型的预测精度相较于传统时间

序列中的CS#AC模型有较大提高"加入 7WS环节

后预测精度相较于一般的神经网络模型 !例如

!FV#进一步提高$ 因此"在分布式电源大量接入

导致的母线净负荷非线性和不确定性增强的情况

下"文中7WS.!FV模型能显著改善母线超短期净负

荷预测精度$

??本文得到智能电网保护和运行控制国家重点

实验室项目%'%$,(%'$'$'&资助!谨此致谢*
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