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摘要:
 

主动配电网通过市场机制来引导群体性的主动需求行为,电网负荷特性随之发生改变,降低

了传统负荷预测技术的预测精度。 考虑主动配电网在传统负荷的基础上引入响应负荷的计算分

析,提出适用于主动配电网的组合预测方法。 分析用户响应特性及规律,考虑影响用户响应度的因

素并将其线性参数化,建立基于响应度评估模型的响应负荷预测方法;将传统负荷分解成季节性基

荷和残差,基荷采用相似日负荷预测技术进行预测,残差利用集成神经网络模型进行预测,建立改

进神经网络组合预测模型。 利用时变响应模型模拟主动配电网负荷数据集来进行仿真验证,与其

他负荷预测技术进行对比,实验结果证明了所提负荷预测方法的有效性。
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1　 引言

针对大规模、高渗透率可再生能源接入配电网

所引发的一系列问题,主动配电网通过需求侧集成

来集中管理不同的分布式电源以提高电网运行的质

量和经济性[1-4] 。 在这方面,主动需求( Active
 

De-
mand,

 

AD)表示需求响应场景,即用户在某些时间

段内通过适当修改消费模式参与到电网管理中,金
钱奖励作为回报。 AD 代表一个灵活提供解决网络

约束和支持可再生能源开发的新机会,潜在地给电

力系统所有参与者提供经济效益[5-7] 。
主动配电网中,利用可靠工具预测负荷是关键

需求[8] 。 这些工具为配电系统运营商提供有用的

信息,用于管理网络中的能量流以平衡供需 ( 调

度),从而确保供电的连续性和可靠性[9] 。 不同于

传统配电网,主动配电网的 AD 使得用户负荷可以

随着电力市场动态调节自身的用电习惯,不考虑

AD 的经典负荷预测工具当应用于包含 AD 的负荷

时间序列时都会给出不准确的预测,因此,研究适用

于主动配电网的负荷预测技术成为必然[10,11] 。 目

前,国内外针对主动配电网负荷预测问题已经开展

了一系列研究。 文献[12]依据负荷可参与电网调

度程度不同对负荷进行分类,将能够完全响应某种

引导机制的负荷归类为友好负荷,建立了含友好负

荷的负荷预测方法。 文献[13]分析了主动需求在

负荷预测中的影响,基于灰盒模型通过适当的预处

理提取负荷的季节性分量,并且将用户主动响应计

划作为传统负荷预测模型的外部输入,通过不同的

负荷预测方法测试得出,将响应合约计划作为负荷

模型的外部输入能够得到较好的预测效果。 文献

[14]分析影响用户差异性响应的因素,提出主动配

电系统对负荷预测新的要求,基于遗传响应弹性矩

阵来精确识别用户的响应规律并建立响应负荷预测

模型。
本文通过对主动配电网总体负荷的分析将主动

配电网负荷预测分解为传统负荷预测和响应负荷预

测,同时基于用户响应行为的规律总结,首次提出建

立响应度评估模型来精确预测未来时刻用户的响应

度,并以此预测出响应负荷,采用 Boosting 算法改进

神经网络模型对传统负荷进行预测,通过仿真分析

验证了该方法在主动配电网负荷预测中的有效性和

准确性。
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2　 主动配电网总体负荷

随着风电、光伏发电为主的分布式能源的大力

发展,大量分布式电源在用户侧并网,给用户提供了

可选择的电力供需,使得电力市场运营更加灵活,主
动配电网各主体间相互竞争与合作也更加明

显[15,16] 。 电力市场竞争必然对用户负荷产生影响,
所以需要引入用户负荷 AD 需求侧响应模型[17] 。

因为用户不能直接访问电力市场,因此需要一

个中介(称为聚合代理)去协调电力市场和用户消

费行为,聚合代理通过管理用户消费行为的灵活性

构建 AD 响应负荷,但聚合代理在确定 AD 响应合

约计划前,需要提交给配电系统运营商( DSO)进行

技术验证,因此,响应合约计划是已知的。 假设 AD
响应合约计划为 ad(k), 基于用户响应行为的现实

考虑,即使签订了响应合约计划,实际响应过程也会

出现延迟或部分响应等情况,因此,将能够完全遵守

响应合约计划的用户称为实际响应负荷 adtrue(k),
其表达式为:

adtrue(k) = B(q)·ad(k) + r0(k) (1)
式中, k = 0,1,2…, 为离散时间指数; r0(k) 为由于

外部因素引起的误差项; B(q) 为在某时刻用户的

响应度,是后向移位算子 q -1 的多项式。
主动配电网总体负荷为:

y(k) = y0(k) + adtrue(k) (2)
式中, y0(k) 为传统负荷,具有显著的季节性特性。

3　 主动配电网负荷预测方法

由第 2 节分析可知,主动配电网总体负荷分为

传统负荷和实际 AD 响应负荷两个部分,即主动配

电网的负荷预测技术要在传统预测方法的基础上,
引入 AD 响应负荷的计算分析。

传统负荷时间序列 y0(k) 不包含 AD 效应。 因

此它是一个经典的负荷时间序列,并且显示出强烈

的季节性行为。 初步提取已知不同时间尺度的季节

特征(日,周,年)有助于建立更加准确的估计模型。
基于此, y0(k) 可以依次分解为:

y0(k) = b(k) + r1(k) (3)
式中, b(k) 为季节性基荷; r1(k) 为由随机波动引

起的残差。 将式(3)代入式(2)可得:
y(k) = b(k) + r1(k) + adtrue(k)

= b(k) + B(q)·ad(k) + r(k) (4)
　 　 针对实际响应负荷 adtrue(k), 由于响应合约计

划 ad(k) 是已知的,重要的是评估用户的响应度

B(q)。 对于季节性基荷 b(k) 采用相似日负荷预测

技术[18] ,尽管比较简单,但对于具有强烈周期性行

为的基荷是适用的,在本文中将不再描述。 针对残

差 r(k) (为 r0(k) 和 r1(k) 之和),采用集成神经网

络模型, 组合一组迭代训练的人工神经网络[19]

(ANN),在每次迭代中,使得前次迭代训练的 ANN
模型的估计输出与目标输出之间的误差最小化,最
终的预测结果是所有训练模型输出的加权和。 主动

配电网负荷预测具体的流程如图 1 所示。

图 1　 主动配电网负荷预测流程

Fig. 1　 Load
 

forecasting
 

flowchart
 

of
 

ADN

4　 主动配电网负荷预测模型

4. 1　 响应度评估模型

为了建立准确的响应度评估模型,必须重点考

虑用户的实际响应行为。 用户的实际响应情况描述

如下,如果用户消费的负荷,在某些时段低于或高于

指定的阈值之间,聚合代理在指定的时间通过激励

措施请求用户实施响应行为,从而修改网络特定节

点处的负荷曲线。 标准 AD 响应和实际 AD 响应示

意图如图 2 所示。 上部曲线为标准的 AD 响应负荷

ad,它由两部分组成。 第一部分是请求的 AD 响应

负荷,其曲线由响应量 Vad 和响应的持续时间 Tdur 表

示。 第二部分是能量回收效应,由于请求 AD 响应

结束后用户的用电行为可能跟随相反的符号修改负

荷曲线。 图 2 的下部显示了一个可能的示例,对应

实际 AD 响应负荷 adtrue。
基于用户响应行为的现实考虑:①AD 请求在

时间上具有有限的持续时间,因此可以假设,用户响

应的持续时间是有限的;②用户可能不会完全遵守

响应合约计划,这可能导致关于请求 AD 负荷延迟

或部分响应。
在上述假设背景下,用户的需求响应行为模型

设定如下:



34　　　 电
 

工
 

电
 

能
 

新
 

技
 

术 第 38 卷
 

第 1 期

图 2　 标准 AD 响应和实际 AD 响应示意图

Fig. 2　 Schematic
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(5)

式中, ΔP( t) ( t= 1,2,…,24)为时刻 t 用户参与需

求响应后的用电价格变动量; P0( t) 为参与需求响

应前时刻 t 的用电价格; es,t ( s,t = 1,2,…,24)为电

价弹性,依据经济学的需求原理定义如下:

es,t =
adtrue( s) / y0( s)
adtrue( t) / y0( t)

es,t ≤ 0　 s = t
es,t > 0　 s ≠ t

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(6)

　 　 用户参与需求响应的收益对于用户需求响应行

为有着直接影响,用户需求响应收益模型如下:

adtrue(k) = ∑
24

t = 1
add( t) + ∑

24

s = 1
adu( s)

S = ∑
24

t = 1
δp( t)·add( t) + ∑

24

s = 1,s≠t
(1 - τ)p( s)·adu( s)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(7)
式中, add( t) 为用户在时刻 t 提供的下行备用量;
adu( s) 为用户在时刻 s 提供的上行备用量;S 为用

户的需求响应收益;δ 为高价补偿率;τ 为电价折扣

率; p( t) 为用户参与需求响应后时刻 t 的用电价

格。
事实上,用户的响应度在本质上是不稳定的,受

到几个外部因素的影响,如一年中的日期,一天中的

时钟、天气条件或电价等因素。 将其线性参数化,则
响应度 B(q) 为:

B(q) = bi,0 + bi,1β1(w(k - i))q -1 +

bi,2β2(w(k - i))q -2 + … +

bi,pβp(w(k - i))q -p (8)
式中, w(k - i) 为包含外部影响因素的矢量,在预

测未来时段响应度时,需替换相应影响因素的未来

值,如天气或电价预测的未来值; β p(w(k - i)) 为

带有 w 的函数,是在时刻 k - i 各外部响应因素以第

p 种机制影响用户响应行为产生的实际 AD 响应负

荷; bi,p 为时刻 k - i 第 p 种影响机制所分配的权重;
p 为各外部因素对 AD 响应负荷的影响机制种类数。
4. 2　 集成神经网络模型

在对残差负荷进行预测时,需要考虑影响残差

的不同独立参数。 通过离散时间 t = 1,2,…,T, 给

出时刻 t 参数 x 的过去值。 时刻 t 的相关负荷观测

值为 y, 首先推算一个可以描述 x和 y之间关系的模

型:

f̂ ∶ x → y (9)
　 　 一旦使用过去已知的独立特征和相关负荷观测

值获得模型,就可以用于预测未来的负荷值,给出独

立参数的预测值。 由于 f 可以是高度非线性的函

数,所以可以选择众多非线性的负荷预测模型,如
ANN 和支持向量机(SVM),以便准确地估计它。 为

进一步提高负荷预测精度,本文采用集成 ANN 模

型。 使用一组 ANN 模型,其中每个 ANN 模型通过

在不同数据集上的训练获得。 这组模型也称为一个

集合,将它们融合在一起以获得最终的估计预测。
通过聚合各个预测模型的输出,以提高总体预测精

度。
Boosting 算法是一种任意逼近非线性曲线的学

习算法[20] 。 使用 ANN 对负荷预测进行提升的目的

是可以减少预测误差的偏差和方差,并且能有效克

服过拟合现象。 在提升中,目标是迭代生成模型。
图 3 为提升过程框图。

在迭代 i 处的初始模型 ĥi, 使用由独立特征量

和相关目标输出组成的原始训练数据生成。 在下一

次迭代 i + 1 中,通过来自上一模型的预测误差代替

输出目标来生成第二模型,即

f̂ i +1 ∶ x → αihi (10)
式中, hi 为使用第 i 个模型获得的实际输出和目标

输出之间的误差; α i 为每个模型的权重。 该过程一
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图 3　 提升过程框图

Fig. 3　 Block
 

diagram
 

of
 

Boosting
 

process

直持续到产生一定数量的模型M。 可以收集所有这

些模型形成一系列由估计预测器 f̂ 组成的集合 F:

F =f̂ i 　 i = 1,2,…,M (11)
　 　 然后,使用预测器的线性组合完成整体融合,可
以表示为:

ff = ∑
M

i = 1
αi f̂ i (12)

　 　 式(10)实际上是衡量每个模型的输出然后进

行分配。 对于负荷预测问题,考虑由独立变量 xtr 和

负荷 ytr 组成的训练数据集。 提升涉及的步骤如下:
(1)首先,定义以下参数:集合中模型的总数为

M;α i = α, 为 0 ~ 1 之间的常数; i = 1,2,…,M;Δy1
t =

ytr。
(2)每个模型都是迭代生成的。 在第一次迭代

( i= 1)时,通过使用 ANN 使式(11)最小化,从而计

算模型 f̂1 ∶ xtr → Δy1
t 。

f̂1 =min
f̂1

‖Δy1
t -f̂1(xtr)‖2

2 (13)

　 　 (3) i = 2 ~ i = M 次迭代,残差 Δyi
t 更新如下:

Δyi
t = Δyi -1

t - αf̂ i -1(xtr) (14)
　 　 使用更新的残差获得新的 ANN 模型计算如下:

f̂ i =min
f̂i

‖Δyi
t -f̂ i(xtr)‖2

2 (15)

　 　 更新使用每次迭代时估计的加权值,在每次迭

代中通过使用目标输出与训练模型获得输出形成差

异的相关信息来防止过度拟合。
(4)在所有迭代结束时,集合被定义为在每次

迭代中获得的所有 ANN 模型的集合:

F =f̂1,f̂2,…,f̂M (16)
　 　 (5)给定独立数据 x 的预测负荷是从集合中所

有模型输出的加权求和,如下所示:

y = α∑
M

i = 1
f̂ i(x) (17)

5　 算例分析

5. 1　 主动配电网负荷数据集

由于 AD 尚未实践,因此没有包含 AD 响应的

实际数据集可用于测试所提出的负荷预测方法,算
例分析的验证是基于模拟 AD 响应负荷并添加到实

际负荷时间系列的数据集。 本文建立线性时变 AD
模型来模拟用户的响应行为。 线性时变 AD 模型

为:
adtrue(k) = b0(w(k))ad(k) + b1(w(k - 1))·

ad(k - 1) + … + bnb-1(w(k - nb + 1))·

ad(k - nb + 1) + r(k) (18)
bi(w) = bi,0 + bi,1β1(w) + bi,2β2(w) + … + bi,pβp(w)

(19)
式中, r(k) 为零均值独立同分布随机误差项;
bi(w) 为用户的响应度; nb 为对时刻 t 实际响应负

荷产生影响的连续时刻数。
原始负荷数据集来源于中国某市 2015 年 10 ~

12 月的历史用电数据,根据气象、日类型等因素选

取训练样本中 10 个相似日的历史用电数据,采样时

间 Ts = 15min,每天有 96 个数据样本。 通常模型描

述的整体系统行为越好,任意系统输入的预测性能

越好,因此选择在响应时间段随机生成 AD 输入,响
应时间段为用电高峰期和用电低谷期。 AD 输入的

产生通过随机选择 AD 容量在区间[10,90] MW 之

间和响应持续时间在区间[2,6] h 之间。 能量回报

幅度等于 Vad 的 1 / 5, 而其持续时间被假定为

(1 / 3)Tdur。
原始负荷数据集如图 4( a)所示。 参数设置如

下:nb = 3,p= 1,b0,0 = 0. 3,b1,0 = 0. 15,b2,0 = 0. 05,b0,1

= 0. 02,b1,1 = 0. 01,b2,1 = 0. 01。 主动配电网负荷数

据集如图 4( b)所示。 可以看出,从总体上来讲,电
网通过主动响应整合所有的用户资源确实对总体负

荷起到了削峰填谷的作用,大大降低了峰谷差,并且

这种作用随着响应度的提高而增大。 当然,随着响

应时间的结束,能量回收效应在一定程度上可能起

着反作用,这主要取决于响应时间的长短,因此选取

合适的响应时间尤为重要。
 

5. 2　 负荷预测性能评估

模型的性能通过平均绝对百分比误差(MAPE)
来进行评估:

MAPE = 100
T ∑

T

t = 1

xt - x∗
t

xt
(20)



36　　　 电
 

工
 

电
 

能
 

新
 

技
 

术 第 38 卷
 

第 1 期

图 4　 原始负荷数据集和主动配电网负荷数据集

Fig. 4　 Original
 

load
 

data
 

set
 

and
 

load
 

data
 

set
 

of
 

ADN

式中, xt 为负荷的实际值; x∗
t 为负荷的预测值; T为

负荷采样的总数。
5. 2. 1　 响应负荷预测性能评估

分析影响用户响应行为的外部因素,重点考虑

用户收益对用户响应度的影响,建立响应度评估模

型,这样就可以依据响应合约计划得到用户的响应

负荷。 利用本文所建立的响应度评估模型,对于响

应负荷的预测情况如图 5 所示。 为了避免选择某一

天作为预测日可能出现的独特性,选择 10 天历史负

荷数据作为预测日研究对象。 图 5 显示出响应负荷

预测的 MAPE 在 1. 5 ~ 3 之间波动,这表明通过本文

所建立的响应度评估模型来预测主动配电网响应负

荷是可行的,可以得到较好的预测效果。

图 5　 响应负荷预测的 MAPE
Fig. 5　 MAPE

 

for
 

the
 

response
 

load
 

forecast

5. 2. 2　 传统负荷预测性能评估

传统负荷预测时,本文将传统负荷分为季节性

基荷和残差分别建立数学模型。 针对残差建模利用

集成学习方法改进的 ANN 模型,构建集成的两种最

流行技术是 Bagging 和 Boosting 算法,两种算法聚合

各个预测模型的输出,以提高总体预测精度。 本文

利用 Boosting 学习方法增强人工神经网络(BooNN)
进行短期负荷预测,同时与单个 ANN 模型和基于

Bagging 学习方法构建的增强 ANN 模型( BNN) 相

比,负荷预测模型的性能如图 6 所示。

图 6　 各预测模型 MAPE 的比较

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

MAPE
 

for
 

each
 

prediction
 

model

从图 6 可以看出,与 BNN 相比,BooNN 给出较

低的 MAPE 或接近的 MAPE,并且与单个 ANN 相比

较,给出较低的 MAPE,这表明基于 Boosting 方法的

增强神经网络进行短期负荷预测能够得到较好的负

荷预测性能。 图 7 为当权重 α 从 0. 25 ~ 1. 5 变化时

各预测模型相对应的计算时间。 当权重 α 从 0. 25 ~
0. 5 变化时 BooNN 计算时间减少,然后保持不变,在
α = 1 之后进一步增加。 而 ANN 和 BNN 的计算时

间显示为常数线,说明这两种技术的计算时间与 α
无关。 可以看出,虽然 BooNN 的计算时间比单个人

工神经网络的计算时间多,但比使用 BNN 少 3 ~ 8
倍。 因此,相比于 BNN,BooNN 模型的预测精度虽

然提升并不明显,但是大大减少了计算时间,提升了

预测模型的性能。

图 7　 各预测模型计算时间随权重 α 变化的情况

Fig. 7　 Calculation
 

time
 

of
 

each
 

prediction
 

model
 

with
 

α

5. 2. 3　 主动配电网总体负荷预测性能评估

将主动配电网负荷预测分为传统负荷的预测和

响应负荷的预测,将两种负荷的预测结果叠加即可

得到最终的主动配电网负荷预测结果。 取历史数据
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集中 2015 年 12 月 1 日的负荷数据作为预测日作为

研究对象,主动配电网负荷预测的效果如图 8 所示。
从预测结果可以看出,主动配电网预测负荷曲线与

实际负荷曲线有着良好的拟合度,总体预测性能良

好,由此验证了本文所提主动配电网负荷预测模型

的有效性。

图 8　 主动配电网负荷的预测效果

Fig. 8　 Load
 

forecasting
 

effect
 

of
 

ADN

为了更清楚地显示本文所提负荷预测技术的效

果,采用多种预测模型对主动配电网进行负荷预测,
预测模型的性能通过标准均方根误差 ( NRMSE
(%))、平均误差(ME( MW)),拟合优度(R2 )来进

行比较,结果如表 1 所示。
表 1　 几种模型的误差指标

Tab. 1　 Error
 

indicators
 

of
 

three
 

models
负荷模型 R2 ME / MW NRMSE(%)

不考虑 AD 的 ANN 0. 775 14. 96 9. 72
不考虑 AD 的 BooNN 0. 853 14. 18 9. 21
考虑 AD 的 ANN 0. 921 11. 56 7. 51
考虑 AD 的 BNN 0. 971 9. 77 6. 35
考虑 AD 的 BooNN 0. 974 9. 56 6. 21

本节用随机输入的 AD 来验证本文所提出的主

动配电网负荷预测模型,验证数据来源于一个城市

的负荷量,大量的随机 AD 响应负荷增加了验证难

度,是一个颇有挑战性的验证测试。 由图 8 可以看

出,本文所提出的负荷预测方法能够满足实际需求,
符合电网实际运行的精度要求。 通过表 1 与其他预

测模型的对比结果可知,AD 响应负荷是主动配电

网总体负荷的一部分,对于主动配电网负荷预测有

着重要影响。 在同样情况下,集成学习方法改进短

期负荷预测比单个 ANN 模型具有更好的预测效果,
拟合优度也有所提高。

6　 结论

本文考虑主动配电网中需求响应集成,改变了

网络特定节点处的负荷曲线,引入 AD 响应负荷的

计算分析,提出了对主动配电网中响应负荷和传统

负荷分别进行预测的组合预测方法。 分析用户实际

响应情况及其规律,建立电价和用户收益对用户响

应度影响的数学关系模型,通过各影响因素权重分

配建立响应度评估模型预测未来时刻用户的响应

度,依据已知的响应合约计划即可预测出主动配电

网响应负荷。 对于传统负荷预测采用集成神经网络

方法对残差建立预测模型,提升了传统负荷预测模

型的性能。 通过建立模拟数据集来进行仿真验证,
结果表明响应负荷和传统负荷的预测都能够满足精

度要求,叠加之后的总体预测效果与其他负荷预测

技术进行比较,预测效果和拟合优度都有明显提升。
下一步的研究工作可以考虑建立更加准确的 AD 响

应模型和对于 AD 建模误差更敏感的负荷预测。
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Abstract:
 

The
 

active
 

distribution
 

network
 

guides
 

the
 

people’s
 

demand
 

response
 

behavior
 

through
 

the
 

market
 

mech-
anism,

 

and
 

the
 

load
 

characteristics
 

of
 

the
 

power
 

grid
 

are
 

changed,
 

which
 

in
 

turn
 

reduces
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

traditional
 

load
 

forecasting
 

technology.
 

Considering
 

the
 

calculation
 

and
 

analysis
 

of
 

the
 

response
 

load
 

based
 

on
 

the
 

traditional
 

load,
 

a
 

combined
 

forecasting
 

method
 

for
 

active
 

distribution
 

network
 

is
 

proposed.
 

Analyzing
 

the
 

char-
acteristics

 

and
 

patterns
 

of
 

user
 

response,
 

and
 

considering
 

the
 

factors
 

that
 

affect
 

user
 

response
 

and
 

parameterizing
 

them
 

linearly,
 

a
 

response
 

load
 

forecasting
 

method
 

based
 

on
 

a
 

responsiveness
 

assessment
 

model
 

is
 

established.
 

The
 

traditional
 

load
 

is
 

decomposed
 

into
 

seasonal
 

base
 

load
 

and
 

the
 

residual
 

load.
 

The
 

base
 

load
 

is
 

predicted
 

by
 

similar
 

daily
 

load
 

forecasting
 

technology,
 

and
 

the
 

residuals
 

are
 

predicted
 

by
 

integrated
 

neural
 

network
 

model.
 

An
 

improved
 

neural
 

network
 

combination
 

forecasting
 

model
 

is
 

established.
 

The
 

time-varying
 

response
 

model
 

is
 

used
 

to
 

simulate
 

the
 

active
 

distribution
 

network
 

load
 

data
 

set
 

for
 

simulation
 

verification.
 

Compared
 

with
 

other
 

load
 

forecasting
 

tech-
nologies,

 

the
 

experimental
 

results
 

prove
 

the
 

validity
 

of
 

the
 

proposed
 

load
 

forecasting
 

method.
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