基于机器学习的短期电力负荷预测方法比较及改进研究
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Abstract: The accuracy of short-term power load forecasting is the basis of power dispatching and guarantee supply and demand balance of power system. This paper proposes a hybrid algorithm based on machine learning (SaDE-LSTM) to predict the power load in a short term. In this hybrid algorithm, the parameters of the LSTM are first optimized by the adaptive mutation and crossover factor of the differential evolution algorithm, and then the LSTM is trained with the parameters obtained by the pre-optimization to obtain the optimal result. Based on the monthly social electricity load data from 2004 to 2018 in China, the performance test of the improved hybrid algorithm is carried out, and it is compared with Back Propagation (BP) neural network, support vector machine, and Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) prediction model. The results show that the SaDE-LSTM algorithm proposed in this paper reduces the requirements for the amount of time series data, and has higher forecasting accuracy than traditional algorithms, which provides a reference for the subjects demanding for small samples and high-precision prediction such as virtual power plants and load aggregators.
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1  研究背景
[bookmark: _Hlk90763891]能源消费与经济发展密切相关，随着我国经济稳中向好增长，我国社会用电需求也将持续增速[1]。电力负荷预测是对未来电力负荷的时间分布和空间分布的预测，是能源系统高效、安全和稳定运行的前提和重要保障。中长期负荷预测是电力规划的基础，关系到我国未来能源发展战略的制定[2]；短期的负荷预测是电力系统运行的基础，在电力调度工作中起到关键性作用[3]。调度机构通过短期电力负荷预测，可以高效定制发电计划，避免电力供应过剩或不足，在保障民生的同时降低调度成本，以节约能源，从而更好地保证电网安全稳定运行[4]。售电公司、虚拟电厂、负荷聚合商等电力市场主体可以通过开展短期负荷预测负荷提高经营收益、发展新的商业模式[5,6]。然而，由于短期负荷受自然情况、数据规模等影响，较为精准的预测具有一定的难度。
当前负荷预测主要有以下几种方法：基于历史数据的统计方法、基于数学思想的预测方法以及基于人工智能的机器学习方法[7]。相比于后期发展的机器学习算法，统计学的原理较为简单，理论也较为成熟，常用的方法包括典型的时间序列方法，如自回归综合移动平均模型(ARIMA) [8-11]。然而，传统的预测方法在预测精度上存在误差较大以及不稳定的缺点，此外，该类方法对于数据的要求更高，对于小样本以及不稳定的时间序列预测并不准确。机器学习方法能够在一定程度上弥补传统方法的缺陷，为较为常用的随机森林（Random Forest, RF）、支持向量机（Support Vector Machine, SVM）、人工神经网络（Artificial Neural Network, ANN）等机器学习算法，具有较高的适应性和较好的拟合能力 [12,13]。
文献[14]运用长短期记忆神经网络（Long short-term memory, LSTM）对于用户的家庭用电需求进行了预测，文献[15]采用灰色模型和无线基函数神经网络分别对上升趋势和周期波进行建模，证明了相比于传统方法，基于人工神经网络的改进算法在预测精度和预测风险方面表现更好。文献[16]为提升负荷预测的精确度，考虑了最小绝对收缩以及选择算子分位数回归神经网络（LASSO-QRNN），通过方法的组合，提出了一种考虑负荷区间的概率密度预测方法，在一定程度上突破了负荷预测精度难以提高的限制[17,18]。文献[19]在差分进化算法和多层感知引擎的基础上，提出基于神经网络的短期电力负荷预测法和混沌智能特征选择。在算例分析中将本方法结果与其他短期负荷预测技术进行对比，证明将差分进化算法(Differential Evaluation, DE)应用于人工神经网络能够更有效的提高预测的准确度。文献[20]采用了三种类型的自适应差分进化算法(Self-adaptive Differential Evaluation, SaDE)的非混合和混合变体解决四个实际基准问题，并将算法优缺点进行对比，为相关研究提供方向。
本文综合了长短期记忆算法和自适应差分进化算法算法的优点，在进行时间序列分析的基础上，利用自适应差分进化算法优化长短期记忆算法，提出了一种用于短期负荷预测的混合算法（SaDE-LSTM）。本文以我国2004-2018年社会月度用电量数据作为输入数据，首先对改进后的混合算法进行性能测试，其次对比相同场景下分别采用支持向量机、反向传播神经网络、自回归积分滑动平均等模型的预测结果，证明了SaDE-LSTM算法综合了长短期记忆算法在长序列预测准确率上表现优异和自适应差分进化算法搜索效率高的优点，能够快速寻优，提高收敛精度，从而提高预测精度。
2  模型相关算法原理
2.1长短期记忆网络原理
长短期记忆网络是在循环神经网络（Recurrent Neural Networks，RNN）是基础上发展而来，其结构如图1所示。该方法可以实现序列的分类及回归[21,22]，本文主要运用长短期记忆对时间序列进行回归。
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图1 简单长短期记忆网络体系结构
为克服周期性神经网络的梯度消失和爆炸等缺陷，改进的长短期记忆网络的存储器单元结构如图2所示[23]。
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图2  长短期记忆记忆单元结构图



长短期记忆网络结构的每个内存单元都包含三个重要组件：遗忘门、输入门、输出门分别更新每个节点的遗忘、输入以及输出信息，从而实现信息传递和记忆长期状态。在信息传输过程中，长短期记忆网络通过当前输入信息、最后时刻的隐藏层状态信息以及最后时刻的单元状态和结构来处理单元状态信息，根据遗忘门和输入门的输出更新单元格状态优选信息。单元格状态更新是对该时刻单元格的历史状态信息和输入的新信息的同时更新。最后，隐藏层根据更新的单元格状态输出最终状态[24,25]。长短期记忆网络的记忆单元更新流程如下。

（1）遗忘门 的计算





遗忘门能够当前的输入以及历史的隐藏层输出，即控制时刻输入值和时刻隐藏层输出被遗忘的程度，进而筛选有效信息。遗忘门的计算公式是：

        （1）






公式里所代表的概念是在时刻遗忘门的权值矩阵，所代表的概念是偏置量，一般为 函数，起到门控作用。

（2）输入门的计算





输出门控制时刻输入值和时刻隐藏层输出 更新到记忆单元的程度大小。输入门的计算公式是：

        （2）




公式（2）里：所代表的概念是时刻输入门的权值矩阵； 所代表的概念是偏置量。

（3）记忆单元的候选状态的计算





 由时刻输入值和时刻隐含层输出共同决定。

记忆单元的候选状态的计算公式是：

    （3）




式（3）中：所代表的概念是时刻候选状态的权值矩阵；所代表的概念是偏置量。

（4）记忆单元状态值的更新计算

记忆单元状态值的更新计算公式为：


      （4）





记忆单元通过输入门和遗忘门调整自身状态和当前候选记忆状态值，从而更新记忆单元的状态。

（5）输出门的计算




输出门控制时刻输入值 和时刻隐含层输出 取决于t时刻记忆单元的程度大小。

输出门的计算公式为：

       （5）




公式（5）中里：所代表的概念是时刻输出门的权值矩阵；所代表的概念是偏置量。

（6）隐藏层输出值计算




隐藏层输出值是由时刻输出值与记忆单元状态值决定的，计算公式如下：

         （6）
相比于循环神经网络在长序列预测的准确率低于短序列的情况，长短期记忆算法在长序列预测上也表现出较高的精度，长短期记忆网络能够对负荷数据之间的时间相关性进行充分利用，对时间序列进行分类、处理和预测，进而更加精确地进行负荷预测。
2.2差分进化算法原理
区别于其他一些优化算法，差分进化算法的目标是全局优化。差分进化算法在优化过程中，从父代个体中随机挑选两个个体进而计算矢量差以生成差异矢量。通过选择新的个体以及对应差分向量来生成一个实验个体。在此基础上，父母和子代杂交产生新的后代个体。最后，通过选择符合条件的个体，将该个体信息保存到下一代。标准的差分进化算法包括四个步骤，每个步骤的细节如下[26,27]。
（1）初始化

在此步骤中，首先初始化参数，包括种群大小N，基因维度D，变异因子（也称为缩放因子）F，交叉率CR以及每个基因的取值范围。然后，按照公式（7）随机初始化总体： 

      (7)



在公式(5)中, ,,  是均匀分布的随机数。
（2）突变


对于每个目标向量, ，标准差分进化算法将根据公式（8）生成相应的变化向量：

        (8)



在公式（8）中，个体序列号和是随机选择的并且彼此不同，并且与目标个体的数量不同，因此种群大小N≥4。
（3）交叉
通过公式(9)的交叉操作产生了一个实验个体：

     (9)




在公式(9)中, 是一个服从[0,1]均匀分布的随机数,  表示基因的数量，交叉率通常由用户设置，范围为[0,1]。从公式（9）可以得知，得到的交叉率越小，全局的搜索效果越好。
（4）选择








采用“贪婪”的搜索策略，它将每个目标个体与其对应的个体竞争，比较适应性值。只有当实验个体的适应性值优于目标个体,时，实验个体才可以被选作后代个体。否则，目标个体将被选作后代。以最小化优化为例，选择操作如公式（10）所示，类似代价函数和误差预测函数，是一种适应性函数。 

      (10)
2.3 SaDE-LSTM原理
长短期记忆算法通过机器学习求出负荷和负荷的影响因素之间的非线性映射关系，但是其仅考虑了当前时刻的输入特征，忽略了连续负荷样本之间的序列的相关关系，缺乏了对历史信息的处理。为此，本文利用差分进化算法改进长短期记忆算法。
随机自适应微分进化算法使用基于随机选择策略的突变运算，以较低的概率干扰自适应控制突变因子和交叉概率，以满足算法不同阶段的要求。自适应差分进化算法重点包含有自适应差分进化算法与适应差分进化算法（Adaptive Differential Evaluation, ADE）。适应差分进化算法仅使用自适应突变因子。自适应差分进化算法在适应差分进化的基础上引入了适应性交叉因子[28-30]。
（1）适应性突变因子



变异因子决定了差分向量的尺度。得到的越大，差分进化算法的搜索效率越低，导致全局搜索结果更差。但是，如果得到的太小，种群多样性则会降低，并且算法会产生早敛。因此，本文提出了一种自适应突变因子，其基本原理公式（11）所示。

   (11)




式中, 是最小变化因子, 是最大变化因子， 是最大迭代次数, 是当前迭代次数。
（2）适应性交叉因子
初始时的大交叉因子能够确保变化在全局范围内发生，其后较小交叉率保证了局部收敛性。交叉因子的交叉速率随着迭代次数的增加发生动态变化。自适应交叉因子的设计如公式（12）所示：

        (12)


上式中, 所代表的概念是交叉参数的最小值,所代表的概念是交叉参数的最大值.
在进行时间序列预测的问题上，长短期记忆算法由于需要人工设定初始参数，例如隐含层层数、时滞、隐含层每层单元数等，人为设定难以实现最优解，且耗时费力。差分进化算法不依赖问题的特征信息，与其他优化算法相比，收敛速度快，全局优化能力强。在此基础上，自适应差分进化算法又能进一步解决差分进化算法在进化后期种群的多样性降低，以及容易出现过早收敛和精度不高的问题。因此，本文运用自适应差分进化算法确定最优的隐含层数以及每个隐含层的单元个数，运用自适应差分进化算法优化长短期记忆参数，提出SaDE-LSTM对短期负荷进行预测。
3  时间序列分析
3.1序列的平稳性检验
本文选取中国2004年1月至2018年12月的月度全社会用电量数据作为原始数据，对数据进行处理[31]。
如图3-4所示，社会用电呈现清晰的逐年增长趋势和年周期规律，因此该数据的序列是非平稳的时间序列。

图3 2004.1-2018.12月用电负荷数据

[bookmark: _Hlk80351242]图4 2004-2018年电力消费散点图
在数据序列呈显著上升的情况下采用自相关图进行分析。如图5-6所示，时间序列的自相关系数始终在x轴上方缓慢降低，存在拖尾特征，因此该序列为非平稳的。同时自相关系数长期位于零轴一侧，该序列为单调趋势序列。时间序列的自相关和偏自相关同时存在，进一步对序列进行差分运算。在5%的显著水平下，对时间序列平稳性进行检验，如表1所示，原序列在三种情况下都是非平稳序列，但其一阶差分序列和二阶差分序列都是稳态数组。
[image: ]
图5 2004-2018年电力消费自相关图
[image: ]
图6 2004-2018年电力消费偏自相关图

表1  时间序列平稳性检验
	外生变量
	单位根检验
	滞后长度
	t-统计

	无
	水平序列
	11
	7.111 2

	
	一阶差分
	13
	-2.995 0

	
	二阶差分
	13
	-10.596 9

	截距项
	水平序列
	11
	-0.505 3

	
	一阶差分
	10
	-14.797 9

	
	二阶差分
	13
	-10.563 1

	截距项
线性度
趋势项
	水平序列
	11
	-1.574 253

	
	一阶差分
	10
	-14.760 0

	
	二阶差分
	13
	-10.527 41

	外生变量
	P值
	结果

	无
	1.000 0
	非平稳

	
	0.002 9
	平稳

	
	0.000 0
	平稳

	截距项
	0.886 0
	非平稳

	
	0.000 0
	平稳

	
	0.000 0
	平稳

	截距项
	0.799 2
	非平稳

	线性度
	0.000 0
	平稳

	趋势项
	0.000 0
	平稳



3.2 纯随机性检验
对数据进行延迟6阶和延迟12阶的白噪声检验，从表2可以看出，不同滞后期下p值均远小于0.05，因此该序列为非白噪声序列。

表2  Q检验
	滞后相关性检验

	X-squared = 762.22
	自由度= 6
	p-值 < 2.2e-16

	X-squared = 139 6
	自由度= 12
	p-值 < 2.2e-16


此外，由图7-9可以看出该序列是具有随机性趋势的差分平稳序列，因此利用自回归综合移动平均模型拟合分析。
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图7 一阶差分序列的时序图
[image: ]
图8 一阶差分序列的自相关图
[image: ]
图9 一阶差分序列的偏相关图
4  模型检验及结果对比分析
本文以国研网数据库得到的月度负荷数据为基础，对提出的模型进行验证。其中，算例中将2004年1月-2018年2月月度用电量数据为训练集，以2018年3月-2018年12月的月度用电量数据作为测试集。
基于时间序列分析，运用自回归综合移动平均模型对算例数据进行预处理，如图10所示，用电数据模型呈现季节性和周期性特征。分别采用传统预测方法和本文提出的改进算法进行短期负荷预测。
[image: ]
图10 自回归积分滑动平均模型预处理的用电数据
4.1  支持向量机算法预测结果
支持向量机算法作为适用于小样本的预测方法之一，在负荷预测领域得到了广泛应用。如图11所示，采用支持向量机算法预测的负荷与实际数据存在较大的误差，并且存在变化趋势相反的情况。其中，最低误差9%，最高误差达27%。这表明，对于波动性和周期性较强的数据，支持向量机并未表现出良好的适应性和预测准确性。

图11 支持向量机算法预测结果和实际数据对比结果
4.2  长短期记忆算法预测结果
相比于支持向量机算法，长短期记忆算法更适用于具有波动性的时间序列预测。图12为采用长短期记忆算法预测的电力负荷趋势。参照图13显示，将预期结果与实际价值进行比较，我们可以看到明显的误差，标准误差是684.667 5，且无明显的一致性。
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图12 采用长短期记忆算法的用电量预测结果
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图13 预测值和实际值的误差
对原始数据进行更新，采用更新后的数据重新预测，运用长短期记忆算法预测得到的结果如图14所示，可以看出，标准误差为1 342.530 9,数据误差较大，准确率也并没有得到提高。因此，单独使用长短期记忆算法不适合本算例场景下的短期电力负荷预测。
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图14 数据更新后预测值和实际值的误差
4.3 SaDE-LSTM算法预测结果
如图15所示，随数据量增大，SaDE-LSTM算法的训练结果与实际数据的重合度增加，偏离控制在0~10%以内，训练数据从整体略高于实际值到整体略低于实际值变化。
在后续数据预测上数据重合度依然表现良好，整体趋势基本一致。在负荷低谷处的预测，误差基本为0，但是在几个负荷高峰仍然存在预测结果低于实际负荷的情况，最高误差为11%。
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图15 采用SaDE-LSTM算法预测结果和实际数据对比
4.4 多种算法对比分析
图16展示了测试集2018年3月至2018年12月的实际电力负荷曲线与分别采用自回归综合移动平均模型，误差反向传播算法（Back Propagation, BP)，利用自适应差分进化算法优化误差反向传播算法（SaDE-BP），支持向量机，利用自适应差分进化算法优化支持向量机算法（SaDE-SVM），长短期记忆算法，利用自适应差分进化算法优化长短期记忆算法（SaDE-LSTM）预测负荷曲线的贴合情况，其中采用误差反向传播算法，长短期记忆算法，SaDE-SVM，支持向量机算法的预测结果与实际情况相差很大，表明这些智能算法并不适用于该样本集的短期电力负荷预测情景。而自回归综合移动平均模型，SaDE-BP，SaDE-LSTM算法预测结果与实际趋势一致性较好，说明，这些方法对于具有明显时间序列趋势的数据具有更好的拟合效果，其中SaDE-LSTM算法预测曲线与实际曲线贴合度最高。

图16 多种算法预测负荷与实际负荷对比
图17对多种算法的预测结果与实际结果偏离值进行了定量对比分析，通过对比误差反向传播算法，长短期记忆，SaDE-SVM，支持向量机等算法在短期电力负荷预测方面的预测效果，对不同算法的适用性进行了分析。可以看出，尽管误差反向传播算法、支持向量机等智能算法具有一定的优势，但是其在时间序列的预测中并未体现出优势。而单一的长短期记忆算法受参数影响较大，也存在表现不佳的情况。对图16中三种表现较好的算法的误差进行对比发现，SaDE-LSTM算法预测结果的每一个点的结果误差基本保持在0~0.5%之间，最大误差约1.6%。而自回归综合移动平均算法和SaDE-BP算法都有个别数据存在较大误差，通过图16可以判断自回归综合移动平均算法的偏离主要在5月、7月、8月，其最大误差为4.9%。SaDE-BP算法在7月之后的预测偏离较大，最大误差为10.4%。因此在短期电力负荷预测上SaDE-LSTM算法的准确率最高，表现最佳。

图17 多种算法预测结果与实际结果偏离值比较
5  结论及展望
5.1 结论
本文提出了一种利用自适应差分进化算法优化长短期记忆算法的混合算法（SaDE-LSTM），在相同场景下，对比分析多种基于机器学习的负荷预测算法和所提出的改进算法的预测结果。在进行时间序列分析的基础上，经过数据训练后，自回归综合移动平均模型，SaDE-BP算法，SaDE-LSTM算法在月度短期负荷预测中具有更好表现。其中本文所提出的基于SaDE-LSTM的改进算法综合了长短期记忆算法和自适应差分进化算法的优点，弥补了长短期记忆算法搜索效率较低和自适应差分进化算法在长序列预测上准确性不足的缺点，预测短期负荷具有最高的精确的。因此，SaDE-LSTM算法能够快速寻优，提高收敛精度，从而提高预测精度，为电力系统的发展提供有利支撑。
5.2 展望
从电力系统角度看，电力调度机构需要不断改进短期负荷预测方法，进一步提高电力负荷预测的精度，减少预测的难度，从而提高发电设备的运转率和保证经济派遣的有效性，实现提高电力系统经济效益，保障电力系统安全有序运行的目的。
从电力市场角度看，在市场主体多元化发展的趋势下，基于用户需求，虚拟电厂、负荷聚合商等新型主体可以基于精确的短期负荷预测水平开展商业模式探索[32]，一方面为其他主体提供负荷预测服务扩大收益来源，一方面能够利用负荷预测结果对聚合资源灵活调配，为电力系统提供平衡服务，最终达到利用市场化手段保障电力供需平衡的目标。
从电网角度看，预测中长期地区负荷结构变化，有助于配电网规划布局；准确预测短期负荷高峰[33]，做好发、输、配、用各环节的调度，可以防止电力缺口出现，提高电网应对极端天气和特殊事件的能力，从而保障居民、工业用电，维护电网安全平稳运行。
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Real Data	2018/03	2018/04	2018/05	2018/06	2018/07	2018/08	2018/09	2018/10	2018/11	2018/12	5283	5108	5443	5551	6400	6405	5483	5330	5543	6200	ARIMA	2018/03	2018/04	2018/05	2018/06	2018/07	2018/08	2018/09	2018/10	2018/11	2018/12	5335.0879999999997	5095.9179999999997	5254.915	5457.8739999999998	6084.0630000000001	6111.7430000000004	5452.7070000000003	5325.4430000000002	5468.0290000000005	6267.0810000000001	BP	2018/03	2018/04	2018/05	2018/06	2018/07	2018/08	2018/09	2018/10	2018/11	2018/12	5165.8740011286345	5003.3030375193257	5150.4177120441982	5339.9462559222275	4418.0188935699316	5069.5733835936117	4897.8839132470566	5122.7791252943198	5202.0927673571741	5546.5270179750532	SaDE-BP	2018/03	2018/04	2018/05	2018/06	2018/07	2018/08	2018/09	2018/10	2018/11	2018/12	5108.2130278471241	5101.7486369824783	5479.8399409498943	5547.1509808733645	6298.4437428486854	6270.1917642406688	5844.3630017057394	5819.9793041291587	5821.0980126240302	5877.5226626181884	SVM	2018/03	2018/04	2018/05	2018/06	2018/07	2018/08	2018/09	2018/10	2018/11	2018/12	4815	4847	4919	4946	4686	4862	4829	5887	4902	4970	SaDE-SVM	2018/03	2018/04	2018/05	2018/06	2018/07	2018/08	2018/09	2018/10	2018/11	2018/12	4990	4996	5003	5004	4822	4999	4992	5001	5002	5004	LSTM	2018/03	2018/04	2018/05	2018/06	2018/07	2018/08	2018/09	2018/10	2018/11	2018/12	5177	5049	5199	5416	4491	5132	4925	5152	5216	5557	SaDE-LSTM	2018/03	2018/04	2018/05	2018/06	2018/07	2018/08	2018/09	2018/10	2018/11	2018/12	5300	5100	5401	5528	6297	6397	5453	5334	5578	6234	时间


电力负荷/kW




ARIMA	2018/03	2018/04	2018/05	2018/06	2018/07	2018/08	2018/09	2018/10	2018/11	2018/12	52.087999999999738	12.082000000000335	188.08500000000004	93.126000000000204	315.9369999999999	293.25699999999961	30.292999999999665	4.556999999999789	74.970999999999549	67.081000000000131	BP	2018/03	2018/04	2018/05	2018/06	2018/07	2018/08	2018/09	2018/10	2018/11	2018/12	117.12599887136548	104.6969624806743	292.5822879558018	211.05374407777254	1981.9811064300684	1335.4266164063883	585.11608675294337	207.22087470568022	340.90723264282587	653.47298202494676	SaDE-BP	2018/03	2018/04	2018/05	2018/06	2018/07	2018/08	2018/09	2018/10	2018/11	2018/12	174.78697215287593	6.2513630175217259	36.839940949894299	3.8490191266355396	101.55625715131464	134.80823575933118	361.36300170573941	489.97930412915866	278.09801262403016	322.47733738181159	SVM	2018/03	2018/04	2018/05	2018/06	2018/07	2018/08	2018/09	2018/10	2018/11	2018/12	468	261	524	605	1714	1543	654	557	641	1230	SaDE-SVM	2018/03	2018/04	2018/05	2018/06	2018/07	2018/08	2018/09	2018/10	2018/11	2018/12	293	112	440	547	1578	1406	491	329	541	1196	LSTM	2018/03	2018/04	2018/05	2018/06	2018/07	2018/08	2018/09	2018/10	2018/11	2018/12	106	59	244	135	1909	1273	558	178	327	643	SaDE-LSTM	2018/03	2018/04	2018/05	2018/06	2018/07	2018/08	2018/09	2018/10	2018/11	2018/12	17	8	42	23	103	8	30	4	35	34	时间


电力负荷/kW
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