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考虑主动需求的主动配电网负荷预测 

刘会家，管 鑫，陈 波，黄泰相，程璐瑶，刘士祥
 

(三峡大学电气与新能源学院，湖北 宜昌 443002) 

摘要：主动配电网的主动需求管理技术(Active Demand, AD)通过市场引导机制来改变用户的典型用电行为，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。针对 AD 对主动配电网负荷预测的影响，考虑用

户响应特性分析影响 AD 响应负荷的因素，作为负荷预测的外生输入量，然后利用粒子群优化的支持向量机技术

在黑盒框架下建立含 AD 输入的完备负荷预测模型，提出了适用于考虑主动需求的主动配电网负荷预测新方法。

基于用户响应行为的现实考虑，建立时变 AD 模型产生含 AD 效应的负荷数据集来测试所提出的负荷预测方法。

实验结果表明，所提负荷预测模型与不含 AD 输入的负荷预测模型相比，预测精度更高。 
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Load forecasting for active distribution network in the presence of active demand 
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Abstract: Active Demand (AD) of active distribution network changes user's typical power consumption behavior 

through market guidance mechanism, the load characteristics of power grid change accordingly, which reduces the 

accuracy of traditional load forecasting technology. To counter the influence of AD on load forecasting for active 

distribution network, this paper extracts the variables that affect the AD response load as the exogenous input of load 

forecasting by considering user's response feature, establishes the complete load forecasting model containing AD input 

under black box framework based on support vector machine optimized by particle swarm, and proposes a new load 

forecasting method for active distribution network considering AD. Based on practical considerations about consumers’ 

behavior, a time-varying AD model is built to produce a data set of load including AD effect to test the proposed load 

forecasting method. The experimental results show that the proposed load forecasting model is more accurate than the 

load forecasting model without AD input. 
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0  引言 

目前，针对大规模分布式电源接入配电网引发

的一系列问题，配电网模式由被动向主动转变，主

动配电网(Active Distributed Net, ADN)应运而生[1-4]。

主动配电网的出现使得配电网引入了许多新的技

术，这些新技术之一就有主动需求管理技术(Active 

Demand, AD)，它使得主动配电网具有完全集成的

需求和分布式能源资源，主要通过实时电价和一定 
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的补贴等方式，使得用户根据电力市场的动态调整

自身的用电行为[5-6]。因此，AD 代表一个通过灵活

性，提供解决网络约束和支持可再生能源开发的新

机会，潜在地给所有参与者提供经济效益。 

在主动配电网，可靠工具预测负荷是关键需求。

这些工具对于在网络中能量流动管理提供有用的信

息，使配电系统去平衡供应和需求，从而确保供电

的连续性和可靠性[7]。因为 AD 导致典型用户用电

行为的改变，不考虑 AD 的经典负荷预测工具当应

用于包含 AD 的负荷时间序列都会给出不准确的预

测。因此，研究存在 AD 的主动配电网负荷预测新
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方法成为必然。目前，相关研究已经吸引了部分国

内外研究者的注意。文献[8]全面分析了主动配电网

的负荷分类，将能够完全响应某种引导机制的负荷

归类为友好负荷，提出了含友好负荷的整体负荷预

测方法，但对于 AD 响应负荷并没有明确考虑。文

献[9]分析了存在 AD 情况下的负荷预测问题，首次

引入用户响应负荷作为残差模型的附加输入扰动

项，但对 AD 响应的研究采用的是线性时不变模型。

文献[10]将用户主动响应计划作为传统负荷预测技

术(线性/非线性)的附加输入，比较了含 AD 输入的

各类负荷预测方法的精度，但都是建立在灰盒框架

下的负荷预测模型，需要预处理原始负荷时间序列。 

本文论述了存在 AD 的主动配电网负荷预测问

题，分析了 AD 所引起的负荷改变，提出将 AD 视

为 SVM 模型的外部输入，对引起 AD 响应变化的

因素线性参数化以合并用户响应模型，形成了具有

AD 输入的 SVM 模型，并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。 

1   考虑 AD 的主动配电网总体负荷 

含 AD 的主动配电网的负荷预测要考虑市场运

营对于用户的影响，即要引入用户负荷 AD 需求侧

响应模型。根据负荷响应 AD 需求特性的不同，可

将 AD 响应负荷分为可控负荷和可调负荷。其中可

控负荷是指与电力公司签订了可中断协议的用户，

而可调负荷是指对电价等引导机制比较敏感的用

户，主动配电网总体负荷分类如图 1 所示。 

 

图 1 主动配电网总体负荷分类 

Fig. 1 General load classification of ADN 

1.1 AD 响应负荷 

通过电网调度和灵活互动的运营方式，请求AD

信号将导致用户负荷曲线的修改，本文考虑的就是

基于预期不存在AD响应负荷的传统负荷曲线的改

变。将电网发给用户的请求AD响应量用 ad 表示，

用户实际响应请求信号的负荷由 truead 表示，事实

上，电网通过管理用户用电行为的灵活性构建AD

响应负荷，但是，原则上不能确保所有用户适时或

者完全调整他们的用电行为。因此， truead 通常会与

ad 不同。AD响应示例如图2所示。图的顶部显示标

准的AD响应负荷 ad ，由两部分组成。第一部分是

实际的AD负荷，其曲线是由响应量 adV 和响应的持

续时间 durT 表示。第二部分是能量回收效应，由于

请求AD响应结束后用户可能跟随相反的符号修改。

图3的底部显示了一个可能的示例，对应的实际AD

响应负荷 truead 。 

 
图 2 标准 AD 响应和实际 AD 响应示意图 

Fig. 2 Schematics of standard and actual AD response 

1.2 考虑 AD 的主动配电网负荷预测方法 

主动需求管理技术使得用户负荷可以随着电

力市场动态调节自身的用电行为，这样给主动配电

网的负荷预测带来了更大的不确定性，基于传统负

荷分类(线性/非线性)的负荷预测技术显然无法直接

用于考虑 AD 的主动配电网的负荷预测[11]。 

考虑 AD 的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。主动配电网的负荷预测流程如图 3 所示。 

 

图 3 主动配电网负荷预测方法 

Fig. 3 Load forecasting method of ADN 
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2   负荷预测模型 

2.1 黑盒模型 

假设每天的样本数 dN 是整数，选取采样时间

sT =15 min，从时间原点到时间 skT 的样本变量 x 由

( )x k 表示，其中 0,1, 2,k  是离散时间指数，问题

是预测提前时间的负荷，当然，在历史时间 k 处

有关于预测的可用信息是已知的。 

通过选择参数映射 ( ; )f  ，在时间 k  处对负

荷 y 建模。 

( ) ( ( ); ) ( ; )y k f z k e k             (1) 

其中 ( )z k 是包含在时间 k 处用于负荷预测的

可用信息的回归向量，以及选择参数矢量   ，

使得误差 ( ; )e k  相对于评估数据范数最小化，不同

的预测器估计每个提前时间  ，预测器由式(2)给

出。 
( | ) ( ( ); )y k k f z k            (2) 

2.2 粒子群优化的 SVM 模型 

关于选择参数映射 ( ; )f  ，它可以从简单的线

性结构到非线性结构，本文中将考虑使用粒子群优

化的 SVM 模型。 

SVM 是有监督的学习模型，用于分类和回归分

析[12-13]。SVM 的基本原理是确定一个非线性映射

，将数据 x 映射到高维特征空间 R ，其中提升的

数据可以通过线性参数模型来适当地描述。当采用

SVM 进行回归时，最重要的关键问题是用于映射回

归量到特征空间的核函数的选择。典型核函数包括

线性、多项式(齐次和不齐次)以及高斯径向基函数。 

用函数 ( ) [ ( )]f x w x b  进行拟合线性回归。

假设训练样本集 1( , )n
i i ix y  ， i nx R 是输入值，则

iy R 是对应的输出值。根据统计理论，对下面的

目标函数极小化可以得出 

2

1

1
min{ ( )}

2

n

i i
i

w C   



           (3) 

约束条件 

( )

( )

, 0

i i

i i
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y w x b
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  

  

 


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
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

          (4) 

式中：w 为权值；C 是惩罚因子； i 和 i
 为非负松

驰变量； 为不敏感损失函数参数；可以用下列公

式表示。 

( ) ( )
( )

0      ( )
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 
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将其转化为对偶问题 

*

1 1

*

1 1

1
max ( )( ) ( , )

2

( ) ( )

n n

i i j j i j
i j

n n

i i i i
i i
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约束条件 

1

( ) 0 0 ,
n

i i i i
i

a a a a c 



          (7) 

式中， ,( ) ( ) ( )i j i jK x x x x   (支持向量机的核函数)。 

选取 RBF 基函数作为核函数： 
2

2
( , ) exp( )

i j

i j

x x
K x x




          (8) 

综上，得到回归函数。 

SVM 回归函数： 

1

( ) ( ) ( , )
n

i i i
i

f x a a K x x b



          (9) 

当 * 0i ia a  时，对应的训练样本即为支持向

量，b 需要满足最优化条件 

( ) , , [0, ]

( ) , , [0, ]

i i i i

i i i i

b y w x a a c

b y w x a a c

 

 





    


   




    (10) 

由于支持向量机技术在实际运用中存在关键参

数设置和选择难度较大的问题，因此采用粒子群优

化算法[14-15]对 SVM 回归函数的核函数参数和平衡

参数等关键参数实现最优选择，假设参数样本在一

个 n 维的空间中，将每一个参数样本看作为 n 维空

间某一位置的第 i 个粒子，粒子 i 的移动速度为

( 1, 2, 3, , )idV d n  ,采用算法搜索粒子个体当前的

最优位置 iP ，衡量粒子位置的优劣搜索出整个粒子

群的最优位置 gdP 。  

迭代过程公式 

粒子 i 移动速度： 

1 1 2 2( ) ( )k k
id id id id gd idV w c r P X c r P X        (11)              

粒子 i 更新位置： 
1 1k k k

id id idX X V    

惯性权重因子： 

max min
max

max

( [0,1])

w w
w w k

k

w


 



         (12) 

式中：k 为当前迭代次数； 1 2,c c 为加速因子； 1 2,r r

为[0,1]间的随机数。 

2.3 考虑主动需求的负荷预测模型 

基于传统负荷预测技术在黑盒框架下建立了负
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荷预测模型，接下来考虑的是输入变量的选择，与

传统不可控负荷相关的输入变量不加描述，最重要

的是选择能够引起 AD 响应负荷变化的输入变量，

在这里， ( )z k 是包含输入变量的向量。 

对于固定提前时间，回归向量 ( )z k 具有以下

结构： 


1 24

T

1 7

( ) ( ) , ( 1) ,

( ) , ( 1) ,

( ) , ( ) ,

( ) , ( )

y

ad

z k y k y k m

ad k ad k m

t k t k

d k d k

 

 

 

  

   

 

 

 

 

 



  (13)                                

    其中 ym 和 adm 是固定的整数，以及二进制变量

( )it k 和 ( )jd k 用于选择一周中的某一天，一天中的

某一时[16]。特别地，如果时间指数 k 落入一天中的

第 i 个小时， 1, , 24i   ，变量 ( )it k 为 1，并且如果

时间指数 k 落入一周中的第 j 天， 1, , 7j   ，则变

量 ( )jd k 为 1。年的月份变量不使用，因为可用的数

据应用跨度小于一年。 

给定回归向量式(13)，确定了式(1)中的参数映

射 ( ; )f  ，然后有 

( ) ( ; ) ( ) ( ; )y k f z k e k            (14) 

其中
31y adm m

R
 

 是参数向量，可以通过经典

最小二乘法估计。模型式(14)可以表示为具有外部

输入的 SVM 模型。 

2.4 时变 AD 模型 

由于 AD 尚未实践，因此没有包含 AD 响应负

荷真正的数据集可用于测试所提出的负荷预测方

法。因此，在下一节中算例分析的验证是基于模拟

AD 效应并添加到实际负荷时间系列的数据集。接

下来建立时变 AD 模型模拟用户的响应行为。模型

是基于用户行为的现实考虑。 

1) AD 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请求。这可能导致关

于请求的 AD 分布延迟和/或部分响应。 

事实上，可以认为在实践中的用户响应度本质

上是不稳定的，受到几个外部因素影响，如一年中

的日期、一天中的时钟、天气条件或电价。这将导

致到时变模型 
true

0 1

1

( ) ( ( )) ( ) ( ( 1))

( 1) ( ( 1))

( 1) ( )

bn b

b

ad k b w k ad k b w k

ad k b w k n

ad k n v k



  

    

  

    (15) 

其中 ( )w k 是包含外部因素的矢量，可以影响用

户在时间 k 的响应度，而函数 ( ) 0, , 1i bb w i n ， ，

怎样将这些因素合适的参数化影响在时间 k i 处

的 AD 响应负荷。如果函数 ( )ib w 被线性参数化，这

样就可以容易将用户的响应模型(15)合并到负荷预

测模型中。让 

,0 ,1 1 ,2 2 ,( ) ( ) ( ) ( )i i i i i p pb w b b w b w b w        (16) 

其中 ( ), 1, ,j w j p   是带有 w 的函数。在这

种情况下，式(13)中回归矢量 ( )z k 应该包括项 

( ( )) ( ), , ( ( 1))

( 1), 1, ,

j j ad

ad

w k ad k w k m ad

k m j p

    



    

   




 

需要注意的是，可能需要用相应的预测来替换

外部信号 ( )w k 的未来值，例如天气或电价预测。 

考虑用户响应的实际情况，用户的响应通过模

型式(15)和式(16)可以被模拟，考虑一天的变化，其

中 1p  ， ( )w k 等于一天中的时钟样本 k (在 0 和 23

之间表示)，和 

1

( ), 0 ( ) 12
( ( ))

24 ( ), 12 ( ) 23

w k w k
w k

w k w k


 
 

  
   (17) 

2.5 不含 AD 输入的模型 

为了突出 AD 对于主动配电网负荷预测的重要

性，建立不含 AD 输入的负荷模型以起到比较的作

用。此时通用回归量不含 AD 输入， ( )z k 具有以下

结构： 


1 24

T

1 7

( ) ( ) , ( 1) ,

( ) , ( ) ,

( ) , ( )

yz k y k y k m

t k t k

d k d k

 

 

  

 

 

 

 



       (18) 

3   算例分析 

3.1 含模拟 AD 效应数据集 

原始数据集来源于中国某市某年 10~11 月的历

史用电数据，选取采样时间 s 15 minT  ，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 ( )ad k 通过使 AD 容量 adV 和

响应持续时间 durT 分别在区间[10, 90]MW和[2, 6]h

内随机选择来产生。能量回报幅度等于 adV 的1 / 5，

而其持续时间被假定为 dur1/ 3T 。 

选取训练样本中 10 个相似日的历史用电数据，

原始数据集如图 4 上面图形所示，然后将用户响应

模型产生的模拟 AD 效应添加到原始数据集，其中

3bn  ， 1p  ， 0,0 0.3b  ， 1,0 0.15b  ， 2,0 0.05b  ，

0,1 0.02b  ， 1,1 0.01b  ， 2,1 0.01b  。含模拟 AD 效

应的数据集如图 4 下面图形所示。可以看出，从总
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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提高。

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。 

 

图 4 原始数据集和含 AD 效应的数据集 

Fig. 4 Original data set and data set including AD effect 

3.2 AD 响应负荷对于传统负荷曲线的影响 

含 AD 效应负荷曲线相对于传统负荷曲线的变

化是由 AD 响应负荷决定的，即受响应量 adV 和响应

持续时间 durT 控制。响应量 adV 直接受响应合约计划

影响。在这里重点考虑响应持续时间 durT 对于传统

负荷曲线的影响。 

选取 11 月 25 日的负荷作为原始负荷，对其添

加不同响应时间的 AD 响应负荷。对于响应时间

dur1 4T  h，效果如图 5 含 AD 效应负荷曲线(1)所示， 

 

图 5 含不同响应时间的 AD 效应负荷曲线 

Fig. 5 Load curve including AD effect with  

different response time 

可以看出在 3:30—7:30 的用电低谷期(或 17:30—21:30

的用电高峰期)，相比不含 AD 效应的总体负荷用电

量有所增加(或减少)。请求响应结束后的能量回报

效应也使得总体负荷向相反的方向变化。在用电高

峰期，由于响应时间结束后仍处于用电总量较大的

时刻，基于此时的用电负荷，能量回收效应又使得

总体负荷有所增加，这样在 21:30-22:30 又形成了十

分高的峰值负荷，这在一定程度上大大降低了 AD

响应负荷的效果。因此，考虑历史相似日负荷曲线，

选取响应时间 dur2 5T  h，效果如图 5 含 AD 效应的

负荷曲线(2)所示，此时的负荷曲线更好的体现了

AD 响应负荷削峰填谷的积极作用。 

3.3 负荷预测性能评估 

模型的性能通过归一化均方误差来评估 

2 2

1 1

1 1
MSE ( )

n n

i i i
i i

e x x
n n



 

     

MSE
NRMSE 100%

y
   

式中： ix 和 ix为第 i 个实际负荷值和预测负荷值；

MSE 为均方误差；y 为 y 的样本均值；NRMSE 值

越小，代表预测精度越高。 

以 10 月 14 日~11 月 24 日的历史用电数据并添

加模拟 AD 效应作为训练样本，训练本文所提出的

含 AD 输入的 PSO-SVM 算法来预测 11 月 25 日当

天的负荷值。粒子群优化算法寻找最优 SVM 模型

参数为 86C  ， 4.2  ，尝试了从 1 到 96 的 ym 和

adm 值的多个不同组合，寻找回归向量 ( )z k 中最优

组合 y 96m  ， ad 2m  ，预测结果如图 6 所示。计

算不同提前时间对应的平均 NRMSE ， skT  ，

即从预测时间原点到提前一天对应的预测精度，对

应的负荷预测平均 NRMSE 如图 7 所示。 

 

图 6 含 AD 效应的日负荷预测曲线 

Fig. 6 Daily load forecasting curve including AD effect 
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图 7 提前一天日负荷预测平均 NRMSE 值 

Fig. 7 Average NRMSE values for a day-ahead load forecasting 

从预测结果可以看出，预测日响应后负荷预测

曲线与实际响应后负荷曲线有着良好的拟合度，而

从平均 NRMSE 来看，总体预测性能良好，而且越

靠近预测时间原点预测精度越高，由此验证了本文

所提含 AD 输入负荷预测模型的有效性。 

为了更好验证本文所提预测方法的有效性，与

文献[9]所提预测方法对比，使用相同的样本数据，

对各个模型选择合适的参数，各个模型的误差指标

如表 1 所示，三种模型都能进行考虑 AD 响应的负

荷预测研究，但显然本文所提出的负荷预测性能更

好，同时本文基于黑盒框架下建立的负荷模型相比

于文献[9]在灰盒框架下建立的负荷模型计算过程

更为简单。 

表 1 几种模型的误差指标 

Table 1 Error indicators of the three models 

负荷模型 MSE NRMSE/% 

ES-SVM 模型(文献[9]) 6754.54 10.9 

ES-TF 模型(文献[9]) 4917.09 9.3 

PSO-SVM 模型 3548.11 7.9 

考虑没有 AD 输入的模型，在参数设置相同的情

况下，含 AD 输入和不含 AD 输入模型的预测性能

如图 7 所示，很显然，不含 AD 输入的 PSO-SVM

模型具有很明显的性能恶化。当我们适当地增加

AD 请求的次数，也可以计算出无论含 AD 输入的

模型或者不含 AD 输入的模型平均 NRMSE 都有所

增加，而不含 AD 输入的模型明显增加更多。 

本节用随机输入的 AD 来验证本文所提出的含

AD 输入的负荷预测模型，验证数据来源于一个市

的负荷量，不得不说大量的随机 AD 响应负荷增加

了验证难度，是一个颇具有挑战性的验证测试。根

据图 6 和图 7 可以看出，本文所提出的负荷预测方

法是能够满足实际需求的，这也证明 AD 输入的使

用对于在 AD 存在的情况下开发有效的负载预测工

具是非常正确的方向。同时通过比较也可以看出

AD 对于主动配电网负荷预测有着重要影响，是绝

对不可忽视的重要组成部分。 

4   结论 

本文分析了考虑 AD 的情况下主动配电网总体

负荷的改变，这种改变使得传统负荷预测技术不再

适用。在黑盒框架下采用 SVM 技术，考虑 AD 输

入作为负荷预测问题的通用回归量，并基于粒子群

优化算法对 SVM 关键参数优化选择，从而建立了

含 AD 输入的 PSO-SVM 模型。在算例分析中将模

拟的 AD 分量添加到实际负荷时间序列，建立了含

模拟 AD 效应的数据集，验证了本文所提负荷预测

方法的有效性。分析了 AD 响应负荷对于传统负荷

曲线的影响，显示了合适的响应时间将最大化地体

现 AD 响应负荷削峰填谷的积极作用。同时通过比

较也证明了忽略 AD 在负荷模型的明确存在将导致

负荷预测精度的下降。下一步可以考虑建立更准确

的 AD 模型和对于 AD 建模误差更敏感的负荷预测

算法。 
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