
第 ３９ 卷 第 ９ 期

２０２０ 年 ９ 月

电 工 电 能 新 技 术

Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｅｎｅｒｇｙ
Ｖｏｌ.３９ꎬ Ｎｏ.９
Ｓｅｐｔ. ２０２０

收稿日期: ２０１９￣１０￣２１
基金项目: 南方电网公司科技项目资助(ＧＤＫＪＸＭ２０１７３９７９)
作者简介: 卢　 珏(１９９６￣)ꎬ 女ꎬ 江西籍ꎬ 硕士研究生ꎬ 研究方向为电能质量分析与配网预警ꎻ

孙云莲(１９６２￣)ꎬ 女ꎬ 湖北籍ꎬ 教授ꎬ 博士ꎬ 研究方向为电力信息分析ꎮ

基于改进组合预测的电能质量预警研究

卢　 珏１ꎬ 孙云莲１ꎬ 谢信霖２ꎬ 郑龙武２ꎬ 徐冰涵１ꎬ 吴　 莹１

(１. 武汉大学电气与自动化学院ꎬ 湖北 武汉 ４３００７２ꎻ
２. 广东电网英德供电局ꎬ 广东 清远 ５１３０００)

摘要: 随着能源互联网的建设和分布式发电的日益增多ꎬ以及目前用电形式的逐渐多样化ꎬ产生的

电能质量问题也随之受到重视ꎮ 为了保证用电品质以及电网的稳定运行ꎬ对电能质量指标合理地

预警具有重要意义ꎮ 因此ꎬ本文提出了一种基于改进组合预测的电能质量预警模型ꎮ 对于可能影

响电能质量指标的因素进行整合ꎬ利用 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法排除相关重要性低的因素ꎬ以降低输入维数ꎮ
然后ꎬ选择 Ｅｌｍａｎ 神经网络、随机森林和 ＲＢＦ￣ＳＶＭ 智能算法对相应指标预测ꎬ利用灰色关联分析

计算三种方法与真实值间的关联度以确定其权重ꎬ将三种方法预测结果组合并对峰谷突变处预测

值修正得到最后预测值ꎮ 最后ꎬ以广东省某 １０ ｋＶ 线路监测点数据进行了仿真计算ꎬ对比证明了本

文所提出方法的适用性ꎮ
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１　 引言

近十年来我国发电量不断增长ꎬ电成为人们生

活必不可少的一部分ꎬ较高的用电量在保证高效便

捷的社会生产生活的同时也产生了一系列相关问

题ꎮ 用电设备的类型越来越多ꎬ线路的结构也越来

越复杂ꎬ随之而来的电能质量问题对多方造成了不

同程度的影响ꎮ 为此ꎬ多地搭建了电能质量监测系

统ꎬ采集电能质量数据[１ꎬ２]ꎮ 而目前的研究大多集

中于扰动检测[３ꎬ４]ꎬ相对而言真正对电能质量指标

分析预测的不多ꎬ因此针对电能质量稳态指标ꎬ对其

合理预警有重要的工程意义ꎮ
在电能质量预警研究方面ꎬ文献[５]提出利用

混沌理论将具有时间特性的数据扩充到维度空间

中ꎬ再通过支持向量机预测电能质量稳态数据ꎬ但其

未考虑到外部环境等因素也可能会产生影响ꎻ文献

[６]组合了线性回归等三种模型对历史电能质量数

据进行了预测ꎬ然而三种模型均是依赖时间序列的

人工模型ꎬ算法精度有待提高ꎬ且是对以月为单位的

数据进行研究ꎻ文献[７]利用聚类、主成分分析 ＫＰ￣

ＣＡ 对输入数据进行处理ꎬ再输入神经网络进行训

练预测ꎬ文献[８]则在其基础上考虑到了天气因素ꎬ
但预测算法都过于单一ꎻ文献[９ꎬ１０]都是在离网条

件下利用预测算法进行电能质量参数预测ꎬ且依赖

线路拓扑参数ꎻ其他则着重与电能质量预警阈值的

分析与划定[１１￣１３]ꎮ
在数据预测预警上ꎬ负荷预测研究较多ꎬ并且已

有了许多成果ꎬ这对电能质量的预测奠定了一定的

基础ꎬ提供了理论上的参考与支持ꎮ 目前的预测算

法主要有神经网络[１４]、随机森林[１５]、灰色预测[１６]

等ꎮ 本文在此基础上ꎬ对电能质量稳态指标进行了

分析研究ꎬ采用 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法对相关时间的电能质量

指标数据、外部天气因素等相关因素进行特征选择ꎬ
剔除与对应预测量关联程度低的特征量ꎬ降低算法

的输入维度ꎬ以简化模型ꎬ提高预测精度ꎮ 然后ꎬ采
用 Ｅｌｍａｎ 神经网络、随机森林、基于 ＲＢＦ 函数的向

量机(ＲＢＦ￣ＳＶＭ)算法对其进行训练预测ꎬ基于灰色

分析法计算每种模型与预测目标实际值关联程度ꎬ
将其结果进行组合ꎬ修正数据变化曲线峰谷突变处

预测结果ꎬ得到最终组合预测值ꎮ 最后通过广东某
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地区 １０ ｋＶ 线路监测点数据验证了本文提出方法预

测精度的准确性ꎮ

２　 数据关联分析与处理

为保障电能质量预警的准确性与高效性ꎬ在进

行预测模型训练前ꎬ需对关联因素进行收集整理与

分析ꎮ 基于广东省某地区 １０ ｋＶ 线路监测点每 １５
ｍｉｎ 的采集数据ꎬ筛选整理出与线路电能质量相关

联的特征量ꎬ并收集统计相对应的外部天气数据ꎮ
所获取的数据未经过处理前无法用于模型训练ꎬ因
此需要对数据进行一系列操作ꎮ
２􀆰 １　 关联数据预处理

(１)输入数据采集与整理

考虑电能质量指标在自身时间序列上存在规

律ꎬ选取其在预测日前两天以及一周前对应时刻的

数据作为输入的选项ꎮ 此外ꎬ其可能还会受负荷、外
部环境的影响ꎮ 因此将一周前对应时刻的有功、无
功和当时的温度、相对湿度、风力、天气状况类型、空
气质量以及日期类型也考虑其中ꎮ 由于人为或是系

统采集交互问题ꎬ在存储数据过程中可能存在数据

缺失、或是异常值的出现ꎬ因此事先对收集的数据进

行整理ꎬ补充缺失值ꎬ并将异常值剔除或根据数据前

后时刻特点进行修正ꎮ
(２)输入数据量化处理

对于电能质量指标本身就是数值型数据ꎬ因此

不需要做量化处理ꎬ但天气状况类型和日期类型这

类数据都为文字型数据ꎬ不利于模型的训练ꎬ因此需

要进行量化ꎮ 根据历史数据变化的情况ꎬ将晴、多云

这类正常天气设作 １ꎬ阴、小雨这类天气设作 ２ꎬ中
雨、雷雨等恶劣天气设作 ３ꎻ将工作日设作 ０􀆰 ８ꎬ休息

日设作 １ꎮ 然后ꎬ将同类型数据进行归一化以便于

接下来模型的输入ꎬ而不会对预测结果的精度造成

影响ꎮ 最后输入量统计如表 １ 所示ꎮ
表 １　 预测量影响因素

Ｔａｂ.１　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ

类别 变量名称

自身
因素

历史数据
ｄ－１、ｄ－２、ｄ－７ 天的 ｔ－１、ｔ、ｔ＋１

时刻指标数据

实时数据 预测当天的 ｔ－２、ｔ－１ 时刻指标数据

外部因素
温度、相对湿度、日期类型量化值、

天气类型量化值、风力、空气质量指数

其他因素 ｄ－７ 天 ｔ 时刻有功、无功

２􀆰 ２　 基于 ＲｅｌｉｅｆＦ 的输入量特征选择

当输入量维数大且不能保证任一项都与预测结

果都紧密相关时ꎬ过多的输入不仅会造成模型复杂

度增加求解时间增多ꎬ而且可能由于某些相关度不

强的数据导致预测结果精度的降低ꎮ 因此ꎬ本文采

用 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法对多维输入进行特征选择ꎬ留下特征

权重大的变量ꎬ淘汰关联程度低的输入ꎬ以降低模型

输入维度ꎮ
ＲｅｌｉｅｆＦ 算法是由 Ｋｏｎｏｎｅｉｌｌ 提出ꎬ在 Ｒｅｌｉｅｆ[１７] 上

拓展而来ꎬ相对于 Ｒｅｌｉｅｆ 只能处理两类数据的分类

情况ꎬＲｅｌｉｅｆＦ 可以处理多类别以及目标为连续值数

据问题ꎬ模型简单且运行效率极高ꎬ因此被广泛使用

于提取特征量中ꎮ 其主要流程如下:
１) 读取训练数据库ꎬ设置样本抽样次数为 Ｎꎮ
２) 将各维输入的特征权重初始化为 ０ꎬ即 Ｗ ＝

[ｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺ꎬｗｎ－１]ꎬｗ ｉ ＝ ０( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ－１)ꎮ
３) 每次抽样随机选择一个样本 Ｒ ＝ [ ｒ１ꎬｒ２ꎬ􀆺ꎬ

ｒｎ]ꎮ
４) 在与 Ｒ 同类的样本类中找到其最相近的 ｋ

个对象ꎬ构成集合 ＮＲꎬ从不同类中也找出 ｋ 个最邻

近对象ꎬ构成集合 ＭＲꎮ 计算 Ｒ 与同类中其他样本

间在各个输入量上的距离ꎬ即:
　 Ｄｉｓｔ( ｒｉꎬＲꎬＮＲ ｊ) ＝

　

Ｒ － ＮＲ ｊ

ｍａｘ( ｒｉ) － ｍｉｎ( ｒｉ)
ｒｉ 为连续

０ ｒｉ 离散ꎬＲ ≠ ＮＲ ｊ

１ ｒｉ 离散ꎬＲ ＝ ＮＲ ｊ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(１)

式中ꎬ ＮＲ ｊ 是指同类中第 ｊ 个最邻近对象ꎻ ｒｉ 是指第 ｉ
个输入变量ꎬ与不同类对象间的距离 Ｄｉｓｔ( ｒｉꎬＲꎬ
ＭＲ ｊ) 也按照此定义ꎮ

５) 更新输入变量的权重如式(２):

Ｗ( ｉ) ＝ Ｗ( ｉ) － ∑
ｋ

ｊ ＝ １
Ｄｉｓｔ( ｒｉꎬＲꎬＮＲｊ) / (Ｎｋ) ＋

∑
Ｃ∉ｃｌａｓｓ(Ｒ)

ｐ(Ｃ)
１ － ｐ(Ｃ)∑

ｋ

ｊ ＝ １
Ｄｉｓｔ( ｒｉꎬＲꎬＭＲｊ)[ ] / (Ｎｋ) (２)

式中ꎬ Ｗ( ｉ) 是指第 ｉ 个输入的权重ꎻｃｌａｓｓ(Ｒ)是指

与 Ｒ 同类的对象集合ꎻｐ(Ｃ)指第 Ｃ 类样本对象出现

的概率ꎮ
６) 考虑到样本 Ｒ 每次选择的随机性ꎬ将步骤

２) ~５)重复多次取平均权重作为最后的特征权重ꎮ
权重的大小可以看作对应输入对模型输出的贡

献程度ꎮ 将其都除以权重总和得到最终统一化权重

值ꎬ并按递减顺序排列ꎬ由于大概率事件置信水平为

９５％ꎬ因此取统一化权重累计到 ９５％的因素作为最

后模型的输入ꎮ
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３　 预测模型的建立

３􀆰 １　 Ｅｌｍａｎ 神经网络

Ｅｌｍａｎ 神经网络是种具有很强计算能力的反

馈神经网络算法ꎬ它在 ＢＰ 神经网络的基本结构

上ꎬ在隐含层增加了一个承接层ꎬ隐含层的输出不

再是直接到输出层ꎬ而是再流过承接层[１８] ꎬ相当于

在层内再增加一个反馈ꎬ从而提高了网络对历史

状态的敏感度ꎬ使其拥有动态记忆功能ꎬ增强了网

络的全局稳定性ꎮ 其数据传输计算结构如图 １ 所

示ꎮ

图 １　 Ｅｌｍａｎ 神经网络结构

Ｆｉｇ.１　 Ｅｌｍａｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

计算过程如下:
ｘ( ｔ) ＝ ｆ(ｗ１ｕ( ｔ) ＋ ｗ２ｘｃ( ｔ)) (３)

ｙ( ｔ) ＝ ｇ(ｗ３ｘ( ｔ)) (４)
式中ꎬ ｗ１ꎬｗ２ꎬｗ３ 分别为输入与隐含层、承接层与隐

含层、隐含层与输出层间权值ꎮ
相较于 ＢＰ 的静态反馈ꎬＥｌｍａｎ 可以实现动态系

统的映射建模ꎬ在计算能力和网络稳定上都达到了

更优ꎬ在预测数据方面具有优越性ꎮ
３􀆰 ２　 随机森林算法

随机森林[１９]是基于 ｂａｇｇｉｎｇ 框架下的决策树模

型ꎬ即利用了决策树建模方法组合了 ｂａｇｇｉｎｇ 算法来

输出网络ꎮ 其算法流程如下:
１) 针对样本数为 Ｎ 的训练集ꎬ从总体样本集中

利用重采样方式随机抽取 Ｎ 个样本作为一个训练

集ꎬ重复多次ꎬ生成 Ｔ 个训练集ꎮ
２) 采用 ＣＡＲＴ 模型作为弱学习器ꎬ若样本特征

维数为 Ｍꎬ针对决策树的每个非叶子节点ꎬ从 Ｍ 中

随机选择 ｍ 个特征ꎬ再从这 ｍ 个特征中抉择出最优

的那个对该节点进行下一步划分ꎮ
３) 每棵树都不剪枝以保证其完整地生长ꎮ
４) 对于测试集ꎬ利用每个决策树对其进行测

试ꎬ取均值作为最后强学习器的输出ꎮ

由于随机森林的随机选择特征中取优分裂思

想ꎬ使得模型对新鲜样本的适应能力强且输出的方

差也得到了降低ꎬ且降低了模型复杂度ꎬ无需通过降

维就可获得高效结果ꎮ 此外ꎬ数据集的训练是高度

并行化的ꎬ并具有极好的分类能力和拟合能力ꎬ适应

了大数据高速计算时代发展ꎮ
３􀆰 ３　 ＲＢＦ￣ＳＶＭ 模型

支持向量机方法[２０]作为机器学习中一种重要

的前馈网络型机器算法ꎬ即使在少量的样本下它

也能在中和模型的复杂程度和对新样本的适应能

力的过程内ꎬ以期获得最好的推广能力ꎮ 应对样

本不足、训练维度复杂的情况ꎬ它也表现出十分优

秀的分类识别能力ꎬ并且同样适用于解决数据拟

合等问题ꎮ
对于样本集{(Ｘ１ꎬｙ１)ꎬ(Ｘ２ꎬｙ２)ꎬ􀆺ꎬ(Ｘｎꎬｙｎ)}ꎬ

Ｘ ｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ)为输入向量ꎬｙｉ 为输出向量ꎬ其对

应关系为:
ｆ(Ｘ) ＝ ＷＴϕ(Ｘ) ＋ ｂ (５)

ｍｉｎ
Ｗꎬｂ

１
２
‖Ｗ‖２ꎬｓ.ｔ. ｙｉ(ＷＴϕ(ｘｉ) ＋ ｂ) ≥ １　 　

(６)
式中ꎬϕ(Ｘ)表示将 Ｘ 映射到高维空间后的对应向

量ꎮ
依照 Ｌａｒｇｒａｎｇｅ 对偶理论ꎬ其对偶问题为:

ｍａｘ
α
∑

ｎ

ｉ ＝ １
αｉ －

１
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
αｉα ｊｙｉｙ ｊϕＴ(ｘｉ)ϕ(ｘ ｊ)

ｓ.ｔ. ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉｙｉ ＝ ０ꎬ αｉ ≥ ０ꎬ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ

(７)
　 　 引入核函数 Ｋ(ｘｉꎬｘ ｊ) ＝ ϕＴ(ｘｉ)ϕ(ｘ ｊ)ꎬ 求解函数

得:
ｆ(Ｘ) ＝ ＷＴϕ(Ｘ) ＋ ｂ

＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉｙｉϕＴ(ｘｉ)ϕ(ｘ ｊ) ＋ ｂ

＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉｙｉＫ(ｘｉꎬｘ ｊ) ＋ ｂ (８)

　 　 ＲＢＦ 函数具有非线性ꎬ在计算中过程中不会因

为参数的调整使得模型的复杂度发生变化ꎬ且在过

去研究中表示基于 ＲＢＦ 的 ＳＶＭ 算法具有极好的拟

合能力ꎬ因此本文选择 ＲＢＦ 函数作为 ＳＶＭ 的核函

数ꎬ即:
Ｋ(ｘｉꎬｘ ｊ) ＝ ｅｘｐ( － γ‖ｘｉ － ｘ ｊ‖２) (９)

式中ꎬγ 为 ＲＢＦ 可调节参数ꎮ
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３􀆰 ４　 基于改进组合预测的预警模型

不同预测方法对数据的适应度不同ꎬ对每段时

间内的拟合程度不同ꎬ不能在每个时刻都保证电能

质量预测数据的准确性ꎮ 因此ꎬ本文提出将以上三

种智能机器算法有机结合ꎬ用组合后的预测模型进

行仿真计算ꎬ然后对斜率突变处数据进行修正ꎬ得到

最后的预测结果ꎮ
３􀆰 ４􀆰 １　 基于灰色关联分析的组合预测

灰色关联度可反映两个系统或两组数据之间的

相关程度ꎬ将变化趋势相似性变为量化值简单明了

体现其间关系ꎬ且模型简单ꎬ十分适用于动态的过程

分析ꎮ 利用灰色分析理论将三种预测模型信息结合

分析ꎬ以获取组合预测结果ꎮ
对于以上三种算法的预测数据列 Ｙ１ ＝ [ｙ１１ꎬｙ１２ꎬ

􀆺ꎬｙ１ｎ]、Ｙ２ ＝ [ ｙ２１ꎬ ｙ２２ꎬ􀆺ꎬ ｙ２ｎ ]、Ｙ３ ＝ [ ｙ３１ꎬ ｙ３２ꎬ􀆺ꎬ
ｙ３ｎ]ꎬ预测日电能质量指标真实值序列为 Ｏｐｔ ＝ [ｏ１ꎬ
ｏ２ꎬ􀆺ꎬｏｎ]ꎬ计算三组预测序列与真实序列的绝对差

值 Ａｂｓꎮ
Ａｂｓ( ｉꎬｊ) ＝｜ ｙｉｊ － ｏ ｊ ｜ 　 ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ

(１０)
　 　 各模型每个时间段数据的关联系数矩阵 Ｒｌ 为

Ｒｌ ＝ ｍｉｎ(Ａｂｓ) ＋ ρ􀅰ｍａｘ(Ａｂｓ)
Ａｂｓ ＋ ρ􀅰ｍａｘ(Ａｂｓ)

(１１)

式中ꎬρ 为分辨系数ꎬ且 ρ>０ꎮ
传统灰色关联分析对某数据列每个数据点的关

联系数取均值作为该组数据的关联度ꎮ 但本文着重

于每个时间段时间ꎬ因此并不对关联系数进行均值

处理ꎬ而是直接将各个点的关联系数作为其关联度ꎬ
将同一时刻的三组数据关联系数归一到(０ꎬ１)间ꎬ
得到每个时刻每种算法预测权重ꎬ将对应预测权重

与预测值相乘求和获得组合后的电能质量预测值ꎮ
Ｙ ＝ Ｗ１Ｙ１ ＋ Ｗ２Ｙ２ ＋ Ｗ３Ｙ３ (１２)

Ｗｉ ＝ [ｗ ｉꎬ１ꎬｗ ｉꎬ２ꎬ􀆺ꎬｗ ｉꎬｎ]　 ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ３ (１３)
３􀆰 ４􀆰 ２　 峰谷突变处修正

在仿真过程中发现ꎬ当数据在峰谷阶段斜率突

变时ꎬ预测模型的精度会大大降低ꎬ因此本文提出在

上述组合模型基础上提出改进ꎬ对峰谷突变处利用

历史数据及该时间段前后数据进行修正ꎬ具体过程

如下:
１) 取预测日前三天的峰谷阶段前后一个小时

Ｔ 内历史电能质量数据ꎮ
２) 计算 Ｔ 内减去峰谷突变阶段后其他时刻数

据的均值 Ａｖｅｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ３)ꎬ计算峰谷阶段各个时刻

数据 Ｄ ｊ 对均值的倍数:
Ｍｉｊ ＝ Ｄ ｊ / Ａｖｅｉ (１４)

式中ꎬＭｉｊ表示预测日的前 ｉ 天ꎬ峰谷突变时刻 ｊ 的数

据对该日 Ｔ 时间内数据均值的比值ꎮ
３) 求得数据对三天的比率均值

Ｍ ｊ ＝ ∑
ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ３

Ｍｉｊ / ３ (１５)

　 　 ４) 利用上述组合预测模型求出预测日的数据

序列求出对应 Ｔ 内减去峰谷突变阶段后其他时刻

数据的均值 ＰＡｖｅꎬ计算预测日峰谷阶段各个时刻修

正数据

ＰＤ ｊ ＝ Ｍ ｊＰＡｖｅ (１６)
　 　 ５) 将修正值代替预测序列中对应时刻数据ꎬ得
到改进组合预测的电能质量数据ꎮ

４　 算例分析

为验证上述提出方法的有效性ꎬ本文将 ２０１９ 年

７~１０ 月广东省某地区 １０ ｋＶ 线路每 １５ ｍｉｎ 电能质

量采集数据收集整理ꎬ进行仿真ꎮ 在进行训练前ꎬ将
所有数据进行缺失值补充、异常值修正以及归一化

处理ꎬ为预测模型的输入做好准备ꎮ 由于篇幅限制ꎬ
下列只以电压偏差和 Ａ 相电压谐波畸变率为例ꎮ
４􀆰 １　 基于 ＲｅｌｉｅｆＦ 的输入特征选择

４􀆰 １􀆰 １　 电压偏差输入特征选择

将 ２􀆰 １ 节列出的变量按照提出顺序进行编号ꎬ
将电压偏差训练数据利用 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法求得各个输

入变量的特征权重ꎬ并重复 ２０ 次ꎬ每次 １９ 个输入变

量权重变化如图 ２ 所示ꎮ 各个输入权重都取 ２０ 次

的均值ꎬ且将均值权重除以总的权重和得到最终的

统一化权重如图 ３ 所示ꎮ 将统一化权重按从大到小

排列ꎬ取其累加到 ９５％的输入特征ꎬ即丢弃特征权

重小的输入ꎮ 仿真得出ꎬ当去除输入变量 １４、１７、
１８、１９ 时ꎬ累加权重达到 ９５􀆰 ２７％ꎮ 因此ꎬ在进行预

测训练前ꎬ先将关联程度低的输入进行剔除ꎬ保证预

测的精度和高效性ꎮ
从图 ３ 以及计算得到ꎬ当权重累加到 ９５􀆰 ２７％

时ꎬ与预测的电压偏差直接相关的自身相似日历史

数据全部保留ꎬ即 ｄ－１、ｄ－２、ｄ－７ 天的 ｔ－１、ｔ、ｔ＋１ 时

刻电压偏差数据ꎬ预测日当天的 ｔ－２、ｔ－１ 时刻电压

偏差数据ꎮ 其中当天 ｔ－２、ｔ－１ 时刻数据以及前三天

ｔ 时刻数据明显比其他时间历史数据对预测量影响

更大ꎮ 其次对于外部因素以及与预测量非直接相关

的功率ꎬ结果表明ꎬ温度、天气状况对电压偏差的影

响较大ꎬ而功率和日期类型、空气质量相对而言对该
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图 ２　 ２０ 次训练中电压偏差的各个输入特征权重变化

Ｆｉｇ.２　 Ｗｅｉｇｈｔ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｆ ｖｏｌｔａｇｅ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｉｎ ２０ ｔｒａｉｎｉｎｇｓ

图 ３　 电压偏差的 １９ 个输入特征统一化权重

Ｆｉｇ.３　 Ｕｎｉｆｉｅｄ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ １９ ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｖｏｌｔａｇｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

监测点影响较小ꎬ在现场考察时了解到该监测点主

要是给一个重要化工厂供电ꎬ双休日也采取轮班不

停运ꎬ因此日期类型对其影响较小ꎮ 将 ７ 月 ２０ 日和

８ 月 ２０ 日整天的 ｄ－２ 的 ｔ 时刻电压偏差、温度、湿
度、天气状况、有功归一化值与对应电压偏差数据进

行比较ꎬ如图 ４ 所示ꎮ 可见这两天温度和湿度波峰

波谷位置一般出现在电压偏差波峰后类似时刻ꎬ随
偏差变化趋势也近似ꎮ 两天的历史值偏离实时电压

偏差的时刻和程度有些不同ꎬ但大体趋势可看出其

间关系密切ꎮ 而两天的有功变化可看出关系不大ꎮ
由此说明 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法对于输入特征筛除的选择性

和合理性ꎮ
４􀆰 １􀆰 ２　 电压谐波畸变率输入特征选择

同理将 Ａ 相电压谐波畸变率利用 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法

求得各个输入变量的特征权重ꎬ并重复 ２０ 次ꎬ每次

１９ 个输入变量权重变化如图 ５ 所示ꎮ 可以看出各

个特征权重变化趋势基本统一ꎬ因此 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法对

于电压畸变率的特征选择也具有适用性ꎮ 各个输入

都取 ２０ 次的均值ꎬ且将均值权重除以总的权重和得

到最终的统一化权重如图 ６ 所示ꎮ 将统一化权重按

从大到小排列ꎬ取其累加到 ９５％的输入特征ꎮ
从图 ５、图 ６ 以及计算可看出ꎬ对于电压谐波畸

变率而言ꎬ前 １１ 个输入量的权重大小相差较小ꎬ当

图 ４　 两天实际数据比较

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｃｔｕａｌ ｄａｔａ ｏｆ ｔｗｏ ｄａｙｓ

图 ５　 ２０ 次训练中电压谐波畸变率的各个输入

特征权重变化

Ｆｉｇ.５　 Ｗｅｉｇｈｔ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｆ ｖｏｌｔａｇｅ
ｈａｒｍｏｎｉｃ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｉｎ ２０ ｔｒａｉｎｉｎｇｓ

图 ６　 电压谐波畸变率的 １９ 个输入特征统一化权重

Ｆｉｇ.６　 Ｕｎｉｆｉｅｄ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ １９ ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｖｏｌｔａｇｅ
ｈａｒｍｏｎｉｃ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｒａｔｅ

累加权重达到 ９６􀆰 ０８％时ꎬ剔除输入量 １４、１７、１９ 即

日期类型量化值、空气质量指数和无功ꎮ 与电压谐

波畸变率直接相关的自身历史数据也全部保留下

来ꎬ其中 ｄ－７ 天的数据相较于前三天的数据对预测

量影响相对大一些ꎮ 此外外部因素中温度和湿度对
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畸变率的影响也明显大于其他因素ꎬ有功功率也对

电压谐波畸变率有一定程度上影响ꎮ 由此说明 Ｒｅ￣
ｌｉｅｆＦ 算法的选择性和合理性ꎮ

将 ７ 月 ２０ 日和 ８ 月 ２０ 日整天的 ｄ－２ 的 ｔ 时刻

电压谐波畸变率、温度、湿度、天气状况、有功归一化

值与对应电压谐波畸变率数据进行比较ꎬ如图 ７ 所

示ꎮ 可见ꎬ历史谐波畸变率、温度、湿度、天气状况变

化趋势与实时畸变率也是密切相关ꎮ

图 ７　 两天实际数据比较

Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｃｔｕａｌ ｄａｔａ ｏｆ ｔｗｏ ｄａｙｓ

４􀆰 ２　 预测结果分析

将电压偏差数据和对应输入变量数据分别输入

Ｅｌｍａｎ 神经网络、随机森林、ＲＢＦ￣ＳＶＭ 预测模型中

训练预测ꎬ并将三种预测模型结果利用灰色理论组

合且进行峰谷突变阶段数据修正ꎮ 四种模型输出的

预测数据及其相对误差如图 ８ 和图 ９ 所示ꎬ修正前

后模型误差如图 １０ 所示ꎮ

图 ８　 四种预测方法预测值与实际值比较

Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅ
ｏｆ ｆｏｕｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

利用均方根误差 εＲＭＳＥ以及平均绝对误差百分

比 εＭＡＰＥ比较四种模型的预测效果ꎬεＲＭＳＥ 计算如式

(１７)ꎬεＭＡＰＥ计算如式(１８)ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ

图 ９　 四种预测方法相对误差比较

Ｆｉｇ.９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｆｏｕｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

图 １０　 修正前后误差比较

Ｆｉｇ.１０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

εＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ′ｉ) ２ (１７)

εＭＡＰＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ′ｉ ｜ × １００％ (１８)

式中ꎬＮ 为样本数量ꎻｙｉ 为第 ｉ 个样本的真实值ꎻｙ′ｉ为
第 ｉ 个样本预测值ꎮ

表 ２　 几种方法效果评价比较

Ｔａｂ.２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｆｆｅｃｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ

预测方法 εＲＭＳＥ εＭＡＰＥ(％)
Ｅｌｍａｎ ０􀆰 １２３ ９ ５􀆰 ２６

随机森林 ０􀆰 １０１ ８ ４􀆰 ３９
ＲＢＦ￣ＳＶＭ ０􀆰 １０３ ９ ４􀆰 ３４
组合预测 ０􀆰 ０８１ ２ ３􀆰 ６６

改进组合预测 ０􀆰 ０６０ ０ ２􀆰 ４６

通过图 ９ 可看出ꎬ本文方法无论是在平稳变化

阶段还是峰谷值阶段ꎬ预测相对误差都维持在 ０􀆰 １
以内ꎬ可见本文方法的优越性ꎮ 表 ２ 的评价指标可

看出ꎬ本文提出的方法比均方误差最小的随机森林

在 εＲＭＳＥ上低了０􀆰 ０４１ ８ꎬ比平均绝对误差百分比最

低的 ＲＢＦ￣ＳＶＭ 在 εＭＡＰＥ上也低了 １􀆰 ８８％ꎬ修正后比

修正前两个参数各降低了０􀆰 ０１８ ８和 １􀆰 ２０％ꎮ 由上

可知ꎬ改进组合预测在电能质量指标预测上具有优

秀的准确度ꎮ
由于篇幅限制ꎬＡ 相电压谐波畸变率只给出最
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后仿真结果ꎬ如图 １１~图 １３ 所示ꎮ 几种方法效果评

价比较见表 ３ꎮ

图 １１　 Ａ 相电压谐波畸变率预测值与实际值对比

Ｆｉｇ.１１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ
ｖａｌｕｅ ｏｆ ｈａｒｍｏｎｉｃ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｐｈａｓｅ Ａ ｖｏｌｔａｇｅ

图 １２　 电压谐波畸变率相对误差对比

Ｆｉｇ.１２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｖｏｌｔａｇｅ ｈａｒｍｏｎｉｃ
ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｒａｔｅ

图 １３　 修正前后误差比较

Ｆｉｇ.１３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

表 ３　 几种方法效果评价比较

Ｔａｂ.３　 Ｅｆｆｅｃｔ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ

预测方法 εＲＭＳＥ εＭＡＰＥ(％)
Ｅｌｍａｎ ０􀆰 １００ ７ ４􀆰 ４８

随机森林 ０􀆰 ０９６ ８ ３􀆰 ７４
ＲＢＦ￣ＳＶＭ ０􀆰 ０９２ ６ ３􀆰 ４０
组合预测 ０􀆰 ０６０ ２ ２􀆰 ５９

改进组合预测 ０􀆰 ０５１ ０ ２􀆰 １２

４􀆰 ３　 预警阈值设定

根据国标 ＧＢ / Ｔ１２３２５－２００８ 规定ꎬ１０ ｋＶ 电压

偏差允许范围为 ± ７％ꎬ电压谐波畸变率限值为

４􀆰 ０％ꎬ因此对电压偏差和电压谐波畸变率不同预警

等级的阈值作出设定ꎬ如表 ４ 和表 ５ꎬ按照所属等级

来进行报警ꎮ
表 ４　 电压偏差预警等级划定

Ｆｉｇ.４　 Ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｖｏｌｔａｇｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

预警等级 电压偏差绝对值范围

１ ７％~７􀆰 ５％
２ ７􀆰 ５％~８􀆰 ５％
３ ８􀆰 ５％以上

表 ５　 电压谐波畸变率预警等级划定

Ｆｉｇ.５　 Ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｖｏｌｔａｇｅ ｈａｒｍｏｎｉｃ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｒａｔｅ

预警等级 畸变率绝对值范围

１ ４％~４􀆰 ５％
２ ４􀆰 ５％~５􀆰 ５％
３ ５􀆰 ５％以上

５　 结论

能源互联网的建设使得电能质量问题的关注度

不断上升ꎬ本文提出了一种改进组合预测的电能质

量指标预警方法ꎮ 利用 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法求得统一化特

征权重ꎬ减少输入维度ꎬ降低预测模型的复杂程度ꎻ
利用主流的三组预测模型分别对电压偏差和电压谐

波畸变率进行了预测ꎬ基于灰色关联理论有机组合

模型预测结果ꎬ并对斜率突变的峰谷处进行预测值

的修正ꎬ获得改进组合后的预测日数据ꎻ然后ꎬ根据

国标规定进行不同等级预警ꎮ 通过仿真计算说明ꎬ
本文提出的方法在电能质量数据预测上有一定的优

越性ꎮ 最后ꎬ针对预警阈值的设定本文并未进行深

入研究ꎬ不同监测点对数据的敏感程度不同ꎬ预警阈

值也应不同ꎬ今后将在这方面进一步学习ꎮ
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