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摘要:深度学习模型通过学习数据的深层特征能够有效提高电力负荷预测的准确率,但同时也

带来了超参数较多、模型可解释性差等问题。针对这些问题,文中将深度森林模型引入短期电力负

荷预测领域。在多粒度级联森林模型的基础上改进了多粒度窗口扫描方法,调整窗口大小与滑动

步长,使模型能够在不同时间尺度下提取电力负荷数据的周期性特征。此外,改进深度森林输出层

的计算方法,将输出结果由离散的类向量改进为连续的预测值,进而提高模型的精确度。最后在中

国东北电网的实测数据中验证了文中所提出方法的可行性与有效性。从实验结果可知,改进深度

森林算法在较高预测精度的情况下能取得更高的准确率,并且相较于深度神经网络具有更快的学

习速度。
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Abstract:Deeplearningmethodcanhelptolearnthedeepfeaturesofpowerloaddataandimprovethe
accuracyofprediction,butitalsobringsproblems,suchaslargeamountsofsuperparametersandpoor
interpretabilityofthemodel.Tosolvetheseproblems,thispaperintroducesthedeepforestmodelfor
short-termloadforecasting.Basedonthe multi-GrainedCascadeforestmodel,the multi-granularity
windowscanningmethodisimprovedwithadjustedwindowsizeandslidingstepsize,sothatthemodelcan
extracttheperiodicitycharacteristicsofpowerloaddataindifferenttimescales.Inaddition,thecalculation
methodofdeepforestoutputlayerisimprovedwithchangingtheoutputresultfromdiscreteclassvectorto
continuouspredictedvalue,improvingtheaccuracyofthemodel.Finally,thefeasibilityandeffectiveness
oftheproposed methodareverified withthe measureddataofnortheastChinapowergrid.The



experimentalresultsshowthattheimproveddeepforestalgorithmcanachievehigheraccuracywithhigher
predictionaccuracy,andhasfasterlearningspeedthanthedeepneuralnetwork.
Keywords:powerloadforecasting;deepforest;forecastingmethod;smartgrid

电力负荷预测主要是指结合历史数据和经济社会发展因素等对未来某一个时段的电力运行负荷、用电

市场需求、用电发展形势、用电量等因素进行综合的预测及数值推算。负荷预测的研究对象是不确定事件,
虽然整体上随着居民和企业的生产活动显现周期性变化,但同时也受到气温、降水、湿度、节假日、市场交易

等各种环境因素的制约显现随机性变化。这种不确定性对负荷预测研究和技术提出了精细化、综合化和多

元化发展的需求。因此,添加环境因素、引入新的算法、优化模型结构进而提高负荷预测精度是电力系统稳

定、安全、经济运行的关键。
近年来,随着算法的优化更新和机器学习方法的应用,电力负荷预测技术也进一步提升。但传统的统计

学方法和机器学习中的经典算法多属于浅层学习方法,能够拟合的数据量较小,学习能力较差,导致预测结

果的误差较大,难以满足越来越高的预测精度需求。随着深度学习模型的不断发展,采用深度模型进行电力

负荷预测的研究也越来越多,在短期电力负荷预测方面取得了许多突破。但深度模型往往需要使用大量的

超参数,算法参数设定多为长期尝试结果或长期累积经验,人为干预较大,收敛速度较慢。因此,文中将深度

森林算法引入电力负荷预测领域,解决深度模型参数多、收敛速度较慢等问题;针对电力预测数据的特点对

模型进行改进,提出改进后的深度森林算法(DF,deepforest),以此提升预测效果;并采用中国东三省及内

蒙东部电网的实际运行的数据进行验证,证明该方法的可行性。

1 研究现状

电力负荷预测的目标可分为三类:超短期预测、短期预测与中长期预测,文中主要研究其中的短期预测

方法。传统的短期预测方法主要是回归分析法,该方法利用大量历史数据分析电力负荷的波动规律,建立拟

合函数,从而进行历史、现在、未来电力负荷发展方式的一致性预测[1-2]。孙建梅等[3]在大量使用灰色模型的

基础上增加数据预处理工作,并对电力负荷进行了中长期预测,扩展了模型的应用范围。张志等[4]通过关联

矩阵筛选得到影响负荷变化的强相关因素并对其按季节进行分解,在此基础上利用时滞效应检验和主成分

分析法提升数据质量,取得了较高的预测精度。但回归分析法难以确定回归线类型、回归变量,难以达到理

论上的最佳预测值[5]。
随着机器学习的发展,大量机器学习方法也被应用于短期负荷预测领域,包括支持向量机(SVM,

supportvectormachine)、灰色模型、指数平滑法等。研究发现,神经网络法对短期的电力负荷预测更准

确[6]。简献忠等[7]构建了一种全过程优化的支持向量机模型进行短期负荷预测,较之前的局部优化模型能

够取得更高的预测准确度。
但这些机器学习方法大多还停留在浅层学习,对于数据特征学习能力较差,能够拟合的数据量较小。因

此,随着算法技术的发展,大量深度学习模型也被应用于电力负荷短期预测。张静等[8]采用了基于拥挤距离

法改进的多目标粒子群优化算法和BP神经网络算法对电力负荷预测研究,得到的预测精度更高、相对误差

较小。文献[9-10]利用长短记忆网络(long-shorttermmemory)来解决深度学习模型中常见的梯度消失的

问题,并在此基础上对个人住宅的负荷进行预测,取得了较好的效果。Chen等[11]将数值预测问题转化为图

像处理任务,使用卷积神经网络(convolutionalneuralnetworks)模型输入数据执行精确的聚类,考虑了温

度、湿度、风速等外部影响因素,具有很高的精度。
但是深度模型也受限于较大的数据需求,在数据量较小时难以使用。此外,深度学习模型的“黑箱”性质

使得其可解释性较差,超参数设置较多,在许多领域并不被广泛认可。针对这些问题,文章将深度森林模型

引入短期电力负荷预测领域。深度森林模型[12]是一种2017年提出来的深度学习模型,它的核心思想是对随

机森林进行集成。相较于其他深度学习模型,深度森林方法在每一层自主训练参数,不需要反向传播过程,
因此对于训练集的样本数量要求较低,并且极大地减少了训练时间,拓宽了深度模型的应用领域。另外,由
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于决策树构成了深度森林的基本单元,使得该模型具有较好的可解释性,需要人工设置的超参数数量也非常

少,在许多缺少历史经验的领域也取得了较好的效果。目前,深度森林模型已经在医疗、交通、金融等多个领

域得到了应用[13-15]。

2 电力负荷预测模型

2.1 多粒度级联森林

文中基于多粒度级联森林(gcForest,multi-GrainedCascadeForest)模型构建电力负荷预测模型。

gcForest主要由两个结构组成:多粒度扫描窗口和级联森林。多粒度扫描窗口类似于卷积神经网络中的滑

动窗口,对输入的数据进行不同粒度的采样,获取输入特征,增强学习效果。级联森林的作用是对输入特征

进行表征学习,它由多种随机森林构成。如图1所示,每一层都包括2个随机森林和2个完全随机森林,每
个随机森林包含若干棵树,而每个森林都会输出一个类向量结果。将多个森林得到的类向量进行串联,即为

这一层的输出。将其与最初的输入特征连接作为下一层的输入,这样,每一层都会接收到前一层的特征信息

和最初始的特征信息。模型会一直加深层数直到收敛或者到达指定的层数上限为止,最后一层的输出类向

量就是分类的最终结果。

图1 级联森林结构图

Fig.1 Structureofthecascadeforest

2.2 改进的深度森林算法的负荷预测模型

根据上述介绍可知,深度森林的输入特征依赖于多粒度扫描窗口的设计。不同于图像识别领域,负荷预

测模型的输入通常是一个一维向量,因此需要根据负荷数据的特点来设计有效的多粒度扫描窗口。
电力负荷预测具有周期性和时变性的特点,因此,负荷预测需要以历史数据和客观因素为参考开展预

测,需要在预测前就明确采用历史数据的时间段和未来预测的时间范围。由于负荷数据是具有时间连续性

的一维向量,选择合适的窗口才能有效利用历史数据的周期性。在文中,历史数据为预测节点前18个月的

电力负荷值,预测目标设定为短期预测,未来预测时间从一小时到一周不等。
针对电力负荷数据的特性,对深度森林算法进行改进。原gcForest模型通过调整窗口的大小来提取数

据特征,而文中将在改变窗口大小的同时,通过调整窗口滑动的步长来提取数据的周期性。由于电力负荷数

据的周期性与人类的生产生活规律密切相关,在天、周、月、年等不同的时间跨度中都表现出一定的周期性。
为了提取不同粒度的周期性,参照人类对于时间的划分方式,设定不同的步长,包括一小时、一天、一周、一
月、一季以及一年,并对不同的滑动步长设定对应的窗口大小。

由于输入向量的长度较长,365d×24h×4=35040h。当扫描步长较小时,产生的特征将特别巨大。以

三分类为例,以步长4(一小时)为例,设窗口大小为96,则最终生成的输入特征为((35040-96)÷4+1)×
3=26211维。若将其作为级联森林的输入特征,会极大地增加时间复杂度和空间复杂度,甚至出现内存溢

出的情况。针对这一问题,文中通过设定滑动次数上限的方式来解决。文中的窗口大小、步长以及滑动次数
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上限设定如表1所示。

表1 多粒度窗口滑动步长与滑动次数

Table1 Theslidingsteplengthandslidingtimesofmulti-granularitywindow

窗口大小 步长 滑动次数上限

24(6小时) 4 672

96(1天) 24 120

672(1周) 672 48

2880(1月) 2880 无

如图2所示,以窗口大小为24和672为例,分别得到1344m 维和96m 维的特征,其中m 是类向量长

度,即分类的类别数量。串联组合得到级联森林部分的输入特征。
此外,若是直接以类别中间值为最后的预测结果,则会人为造成大量的误差。针对这一问题,文章改进

了最后一层的输出。深度森林中每一个随机森林的输出是根据其中每一棵树得到的类向量求均值,将离散

的模型输出变为连续值,进而能够提供更为精确的预测结果。文中最后一层的树不会输出类向量,而是通过

计算对应叶子节点中的具体数值来得到最终的预测值。如图3所示,其中红色线段代表测试样本落入叶子

节点的路径。在多粒度窗口扫描的过程中,按照类向量的生成方法得到最初的数据特征。在预测过程中,按
照均值的方法得到最终的预测值。

图2 多粒度滑动窗口扫描方法

Fig.2 Illustrationofmulti-granularityslidingwindowscan
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图3 类向量生成方法及改进后的预测值计算方法

Fig.3 Illustrationofclassvectorgenerationandpredictedvaluecalculation

3 实 验

3.1 实验数据

文中数据来源于国家电网公司东北分部,包括了从2016年到2019年上半年的电力负荷数据,涵盖了辽

宁、吉林、黑龙江和内蒙古东部地区。数据具有较强的时间连续性,每过15min记录一次当前电网的功率值,总
计应该有612960条数据,实际测得567168条数据,数据较为完整、质量较高,能够用于验证模型的可行性。
3.1.1 数据预处理

由于传感器故障和异常工况等原因,原始数据包含一些错误信息和数据缺失的情况,必须对原始数据进

行数据清洗以减小错漏数据的影响。由于历史数据具有时间连续性,对错误数据并不能单纯地剔除处理,因
此文中针对错漏数据采用线性插值的方法进行数据填充。在处理数据时,没有出现连续大段的错漏数据,因
此用插值法是可行的。
3.1.2 数据分段

为方便构建决策树,减少计算量,通过将不同的负荷状态进行分段,将负荷预测问题转化为分类问题。
例如,以功率1000为区间单位长度,对于辽宁省则分为10000~30000共计31个区间,也就是31类;黑龙

江省为1000~20000共21个类别;内蒙东部和吉林分为1000~15000共计16个类别;总负荷分为

20000~60000共计41个类别。分类区间越短,预测精度越高,但准确率也会下降。
3.2 实验设计

实验将分别对4个地区的电力负荷数据与东北电网总负荷数据集进行验证,预测目标为2019年上半年

的电力负荷数据,输入数据包括2018年全年的电力负荷数据,预测时间设为一天。对于改进后的深度森林

算法,若预测值与真实值的误差绝对值小于分段区间的一半,则认为预测结果正确,通过这种方法,可以统一

以分类的准确率为标准进行比较。
对照实验设计如下:
1)k近邻方法(KNN,k-nearestneighbor):该方法是一种简单有效的分类聚类方法,能够有效应用于具

有大量训练集的任务中并能够取得不错的结果,在许多领域都有应用,因此文中选择该方法作为传统机器学

习的典型算法之一。
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2)支持向量机(SVM):支持向量机作为最常用的分类模型,在许多领域都验证了它的有效性和可靠性,
其中的参数都使用交叉验证的方法调至最优。通过与该方法进行对比可以验证文中所提出方法的有效性。

3)随机森林(RF,randomforest):深度森林的基础模型,对于一些较为简单的问题往往能取得较好的分

类效果。实验中随机森林的参数设定与深度森林中单一森林的参数设定相同,可以验证深度森林这一集成

思想的有效性。

4)栈式自动编码机(SAE,stackedautoencoder):该方法是一种典型的深度特征学习方法,能够有效提

取数据特征。与该方法进行对比,可以验证文中所提方法相对于传统深度学习模型的优势。

5)多粒度级联森林(gcForest):针对电力负荷数据特点对改进后的深度森林模型进行有效性验证,将所

提出方法与基本的gcForest模型进行对比。参数设定与文中提出方法一致,只是窗口大小固定为192,步长

固定为48。

3.3 参数设置

文章对改进的深度森林方法(DF)主要采用默认的超参数设置,具体参数设置如表2所示。

表2 改进的深度森林方法的超参数设置

Table2 Hyper-parameterssettingofimproveddeepforest

阶段 超参数名称 参数值

多粒度扫描

森林数量 2

决策树数量 30

决策树深度上限 100

滑动窗口设置 见表1

级联森林

森林数量 4

决策树数量 500

决策树深度上限 无

3.4 实验结果

应用深度森林算法对东北总电网的功率进行预测,并于多种机器学习方法进行对比,结果如表3所示。
在分段区间大小为9000时,改进的深度森林方法取得了较好的预测结果。在缩小分段区间大小即提高预测

精度要求的过程中,对比实验的准确率会快速下降,而文章所提出的方法却仍然能够维持较高的准确率,说
明改进的深度森林方法能够有效提升电力负荷预测的精度,验证了模型的有效性。

表3 东北总电网负荷预测结果

Table3 Loadforecastresultsofnortheastpowergrid

模型方法 精度9000 精度6000 精度3000

KNN 0.775 0.582 0.430

SVM 0.758 0.643 0.547

RF 0.774 0.693 0.382

SAE 0.785 0.742 0.503

gcForest 0.874 0.743 0.563

DF 0.864 0.764 0.648

图4为其他地区的电网数据上的实验结果。从图中可以更加明显地看出,当预测精度要求不高时,传统

的机器学习方法与深度学习方法都能取得较高的准确率,但是当逐渐提高精度要求,传统学习方法的准确率

会快速下降,难以取得较为准确的预测结果。深度学习方法较传统学习方法能够获得更好的特征,进而能够

满足更高的精度要求。而改进的深度森林算法在分段区间较小时,能够取得较为明显的优势。当预测精度
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范围小于波动范围20%时,传统的深度学习方法的准确率已经出现明显下降,而文中所提出的方法在波动范

围10%的精度要求下仍能维持较高的准确率。

图4 各地区电网负荷预测结果

Fig.4 Theaccuracyofloadforecasting

表4为深度算法模型的层数。相比于传统的深度学习方法,深度森林由于不需要预设模型结构,减少了

超参数的设定,训练得到的模型能够更加适合数据集,提升算法的效率与准确度。而文中改进了深度森林的

多粒度窗口扫描方法,利用电力负荷预测方面的背景知识,在模型的第一层消除了大量信息密度较低的数

据,进一步提升了模型运行的效率,加快模型收敛速度,减少时间开销的同时也降低了对硬件的需求,在此验

证了文中所提出的改进的深度森林方法在电力负荷预测方面的有效性。

表4 深度模型层数对比

Table4 Thenumberoflayersinthedeepmodels

数据集 SAE gcForest DF

总负荷 16 17 13

吉林电网 16 9 6

黑龙江电网 16 9 7

辽宁电网 16 13 7

内蒙东电网 16 14 9
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4 结束语

文章进行了电力负荷预测技术的研究,针对深度学习算法参数多、收敛慢、数据量要求大的问题,将深度

森林方法引入了电力短期负荷预测领域,并针对gcForest模型在电力负荷预测领域的不足对模型进行改进。
选取中国东北三省以及内蒙古东部的实际电网数据进行验证,并与传统机器学习模型进行了对比,通过实验

验证了所提出的负荷预测算法在短期电力预测方面的优异性。
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