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0 引言

中长期负荷预测是指 1～10 a 的月、季、年的负
荷预测，它是电力系统进行电力规划、设计和投资
的基础 ［1鄄3］。 中长期负荷预测主要包括用电量、最大
负荷、负荷特性指标以及典型日时序、持续负荷曲
线预测等。 国内外大量文献对用电量、最大负荷和
负荷特性指标的预测方法进行了详尽的研究 ［4鄄8］，并
取得了较好的预测效果，而针对典型日负荷曲线的
预测方法研究较少。 事实上，典型日负荷曲线的预
测对于电源、电网优化具有重要意义，它是系统分
配电量、审核调峰能力以及评估互联系统错峰调节
效益的基础。

与短期日负荷曲线预测相比，中长期日负荷曲
线的预测有以下特点：不同年份相同月份的典型日
负荷曲线形状相似，变化规律相近；典型日负荷特
性指标，如日负荷率 γ 和最小负荷率 β 能反映负荷
曲线变化的形状和特点；用于预测的历史负荷曲线
样本较少。 目前，中长期日负荷曲线除了采用人工
按比例进行编制或历史数据简单加权累加的方
法 ［9 鄄10］进行预测外，较为准确的方法是先预测典型
日的最大负荷和负荷特性指标，如日负荷率 γ 和最
小负荷率 β，然后选取一条已知负荷曲线作为参考曲
线，认为待预测曲线与参考曲线形状接近，各时段
具有相同的变化趋势，从而建立使待预测曲线满足
负荷特性指标要求，并且形状与参考曲线形状最接
近的数学规划模型。 文献［11］取待预测年前一年
的典型日负荷曲线作为参考曲线，建立了使待预测
曲线与参考曲线误差平方和最小的二次规划模型

进行预测。 文献［12］用参考曲线从 2 个方向“夹逼”
待预测曲线，将预测模型转化为线性规划模型。 用
上述方法进行预测的关键是选取一条合适的参考
曲线。 文献中基于相似性“近大远小”的原则，一般
选择待预测年前一年的典型日负荷曲线作为参考
曲线。 文献［13］将历史典型日负荷曲线样本中不同
年份、同一时刻的负荷数据构成时间序列，用支持
向量机回归的方法分别对每个时刻点进行预测，得
到预测曲线。 该方法预测结果受模型参数设置影响
比较大。

函数型数据分析是加拿大统计学家 J. O. Ramsay
等在 20 世纪 70 年代提出的结合泛函分析、拓扑学
与统计学的数据统计及处理方法 ［14］。 传统数据分析
的观点是将历史数据视为变量在不同时刻点上的
观测值按时间顺序排列构成的时间序列。 然而，处
理的很多数据实际上是变量在某个观测区间上的
重复观测值，例如日负荷数据。 基于函数型数据分
析的观点，如果将观测区间内的一次观测数据视为
整体，这些数据能构成一条曲线，即具有函数特征，
就称之为函数型数据。 利用函数型数据分析方法可
以对无限维空间的曲线数据进行统计分析，更好地
刻画数据变化的规律，挖掘出更多的数据信息，对一
些建模问题的分析将更加全面、深刻 ［15鄄16］。 目前该
分析方法已成功应用于气象学、生物力学、经济学以
及短期电力负荷预测 ［ 17 鄄 18］。

本文基于函数型数据分析理论，提出了一种用
于中长期日负荷曲线预测的新方法。 该方法首先将
历史典型日负荷曲线视为函数型数据，基于非参数
核密度估计方法，建立了函数型非参数回归预测模
型。 然后在已知待预测典型日负荷特性指标的情
况下，以函数型非参数回归预测方法所得预测曲线
作为参考曲线，建立二次规划模型对该预测曲线进
行修正，使修正后的预测曲线满足典型日负荷特性
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指标的要求。 最后利用某省级电网和美国 PJM 电力
公司的负荷数据对所提的预测方法进行测试。

1 函数型非参数回归预测模型

1.1 函数型变量和数据
文献［16，19］中给出了函数型变量和函数型数

据的定义：如果随机变量 S 在无限维空间（或函数
空间）F 上取值，则称该随机变量为函数型变量，函
数型变量的观测值称为函数型数据。

电力系统的日负荷变化是一个连续的变化过
程，对应连续变化的曲线，其本质具有函数特征，记
录日负荷变化的日负荷曲线则为函数型数据。 从传
统数据分析的角度来看，负荷变化是在实数空间 R
上取值的随机变量 Z，它在时间 t = 0 到 t = nT 上的
观测值是连续时间序列｛Z（t），t［0，nT］｝。 根据负
荷变化的规律，通常选择 1 d，即 T = 24 h 作为观测
周期，那么｛Z（t），t［0，nT］｝就是在观测区间［0，T）
上的重复观测值，它可以按观测周期 T 划分为 n 个
等长的观测段 Si= ｛Si（t），t［0，T）｝，有：
Si（t）＝Ｚ（t+ （i- 1）T） t［0，T）；i＝ １，2，…，n （1）

基于函数型数据分析理论，观测段 Si 为函数型
数据，由式（1）可将连续时间序列｛Z（t），t［0，nT］｝
转化为离散的函数型时间序列｛S1，S2，…，Sn｝。

通常情况下，电力系统的日负荷数据是在时间
间隔相等的离散时刻点 t1、t2、…、tP （P 为时刻数）记
录的观测值，常取的时间间隔有 1 h（P = 24）、15 min
（P = 96）等，所以实际获得的日负荷变化的函数型数
据为 Si=｛Si（t1），Si（t2），…，Si（tP）｝。
1.2 函数型非参数回归模型

设｛（Xi，Yi），i=1，2，…，n｝是空间 Ｆ ×R 上的数
据对，对 Xi、Yi 可以建立如下函数型回归模型 ［20］：

Ｙi= r（Xi）+ εi i= 1，2，…，n （2）
其中，解释变量 Xi 为函数型变量；响应变量 Yi 为实
数变量；未知函数 r 为回归函数（或条件均值函数）；
误差项 εi 为实数随机变量，满足 E（εi Ｘi） = 0（

A

i），
E（·）表示期望。

建立回归模型的关键是通过已知数据估计回
归函数 r。 本文基于非参数核密度估计技术，采用
Nadaraya鄄Watson（N鄄W）核估计方法 ［16］对函数型回
归函数 r 进行估计，可得如下回归函数的估计式：

r赞 （x）=
鄱
i＝1

n
K（h-1D（x，Xi））Yi

鄱
i＝1

n
K（h-1D（x，Xi））

（3）

其中，K（·）为核函数，核函数的选择有多种，比如三
角、高斯、均匀核函数等，通常选择高斯核函数；h 为
带宽，表示核函数在样本点附近的作用范围；D（·）
为半度量，是衡量 2 个函数型样本间的近似程度。

1.3 基于函数型非参数回归的预测模型
假设已知函数型时间序列｛S1，S2，…，Sn｝，预测

Sn+1。 由 1.2 节可知，首先需要根据历史负荷数据
｛S1，S2，…，Sn｝构建数据对（Xi，Yi）估计回归函数 r。
利用式（1）给出的函数型数据 Si 与时间序列｛Z（t），
t［0，nT］｝的关系，设 a 为确定的非负实数，令 Xi=
Si、Yi=Z（iT+a）（i=1，2，…，n－1），代入式（3）可得回
归函数估计式：

r赞 （x）=
鄱
i＝1

n－１
K（h-1D（x，Si））Z（iT+a）

鄱
i＝1

n－１
K（h-1D（x，Si））

（4）

当 x=Xn=Sn 时，根据回归函数的估计式可以预
测Y赞 n= r赞 （Sn）=Z赞 （nT+ a）。 若令 a 在［0，T）上取值，则
｛Z（iT+a），a［0，T）｝=Ｓi+1、｛Z赞 （nT+a），a［0，T）｝=S赞 n+1，
由式（4）可推得 Ｓn+1 的预测模型：

S赞 n +1（t）=
鄱
i＝1

n－１
K（h-1D（Sn，Si））Ｓi+1（t）

鄱
i＝1

n－１
K（h-1D（Sn，Si））

（5）

由于实际获得的函数型数据样本是时间间隔
相等的离散观测值 Ｓi = ｛Si（t1），Si（t2），…，Si（tP）｝，所
以日负荷曲线 Sn+1（tm）的预测模型如式（6）所示：

S赞 n +1（tm）= 鄱
i＝1

n－１
ωiＳi+1（tm） m = 1，2，…，P （6）

ωi = K（h-1D（Sn，Si））

鄱
i＝1

n－１
K（h-1D（Sn，Si））

由式（6）可知基于函数型非参数回归方法的日
负荷曲线预测结果是历史日负荷曲线的加权平均，
其权重是通过非参数核密度估计方法进行计算，权
重大小取决于历史日负荷曲线与待预测日前一日
负荷曲线的近似程度。

2 预测模型在中长期日负荷曲线预测中的
应用

2.1 负荷数据的预处理
对历史典型日负荷曲线数据按式（7）做归一化

处理：
S*（tm）= S（tm） ／ Ｓmax m = 1，2，…，P （7）

其中，S（tm）为典型日负荷曲线各时刻的负荷值；Ｓmax

为典型日负荷曲线的最大负荷值；S*（tm）为典型日
负荷曲线经归一化处理后各时刻的数值，有 S*（tm）
［0，1］。
2.2 日负荷曲线的预测

将经过负荷数据预处理后的各历史典型日负
荷曲线样本按时间的先后顺序构成函数型时间序
列｛S*

i，i = 1，2，…，n｝，其中 S*
i = ｛S*

i（t1），S*
i（t2），…，

S*
i（tP）｝。 通过式（6）的函数型非参数回归预测模型
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可以得到 S*
n+1 的预测曲线 S赞 *n+1。

下文将重点介绍函数型非参数回归预测模型
中半度量 D 和带宽 h 的计算。
2.2.1 半度量 D 的计算

在函数空间中需要引入半度量 D 来刻画空间
中 2 个函数型数据之间的距离，判断它们的接近程
度，本文是采用基于函数型主成分分析的半度量计
算方法 ［16］。

对于函数型变量 S的 2个观测样本 S*
i（t）和S*

j（t），
基于函数型主成分分析的半度量计算表达式如式
（8）所示：

ds（S*
i，S*

j）= 鄱
k＝1

�q 乙（S*
i（t）- S*

j（t））vk（t）d# $t 2姨 （8）

其中，v1、v2、…、vq 为协方差算子 Γs（r，t）=E（［S（r）-
E（S）］［S（t）-E（S）］）的特征值 λ1≥λ2≥…≥λq 对
应的单位正交特征函数。

由于变量 S 的协方差矩阵 Γ 和特征函数 vk 未
知，而且电力系统的日负荷数据是时间间隔相等的
离散观测值，所以用 n 个函数型数据样本估计协方
差矩阵 Γ，令 w=T ／ P，样本估计的协方差矩阵为：

Γ赞 n= 1
n 鄱

i＝1

�n
w［S*

i-E（S*
i）］Ｔ［S*

i－Ｅ（S*
i）］ （9）

将式（8）中积分形式用鄱
m＝1

�P
w（S*

i（tm）-S*
j（tm） ）vk（tm）

近似表示，可得用于计算日负荷曲线之间近似程度
的半度量表达式：

D（S*
i，S*

j）＝ 鄱
k＝1

�q
鄱
m＝1

�P
w（S*

i（tm）-S*
j（tm））vk（tm# m） ２姨 （10）

其中，［v1（tm）］Ｔ、［v２（tm）］Ｔ、…、［vq（tm）］Ｔ 分别为样本

估计的协方差矩阵 Γ赞 n 的特征值λ1≥λ2≥…≥λq 对
应的单位正交特征向量。
2.2.2 带宽 h 的计算

带宽 h 在回归函数中起平滑作用，对回归函数

的影响很大。 h 越小，回归函数 r赞 （x）对于响应变量
Yi 的微小变动就越敏感 ；相反 ，h 越大 ，回归函数

r赞 （x）对响应变量 Yi 的微小变动就越不敏感。 为了
使预测模型具有更好的效果，本文根据式（4）函数
型非参数回归模型，采用交叉验证法 ［21］计算预测模
型中的最优带宽 hopt。 计算步骤如下。

a. 在 n 个函数型数据样本中去除第 j 个样本，
用剩下的 n-1 个样本对回归函数进行估计，可得：

r赞 （-j）（x）=
鄱

i＝1 ，i≠j�

n-1

S*
i+1（tm）K（h-1D（x，S*

i））

鄱
i＝1 ，i≠j�

n-1

Ｋ（h-1D（x，S*
i））

（11）

b. 计算交叉验证指标 δCV（h）：

δCV（h）= 1
（n-1）P 鄱

m＝1

�P
鄱
j＝2

�n
［S*

j（tm）- r赞 （-j）S*
j-1（tm）） ］２ （12）

c. 求解使 δCV（h）最小的带宽即为最优带宽 hopt：
hopt = argmin

h
｛δCV（h）｝ （13）

其中，argmin
h
｛δCV（h）｝表示使泛函 δCV（h）的值最小时

的 h 的取值。
2.3 日负荷预测曲线的修正

日负荷率 γ 和最小负荷率 β 是反映典型日负
荷曲线变化形状和特点的负荷特性指标，它们可以
通过中长期负荷特性的预测得到。 在已知待预测曲
线的日负荷率 γ 和最小负荷率 β 的情况下，为了使
预测曲线满足典型日负荷特性指标的要求，以 2.2
节函数型非参数回归预测方法得到的预测曲线 S赞 *n+1
作为参考曲线 S*

r，建立使修正曲线 S*
f 与参考曲线误

差平方和最小为目标函数，日负荷率 γ 和最小负荷
率 β 为约束条件的二次规划模型对预测曲线进行
修正。

为了使曲线的修正更准确，本文参考文献［11］
中二次规划的建模方法，引入灰色理论的基本思想，
首先对参考曲线数据 S赞 *n+1（tm）进行如下的数据预处
理，弱化原始数据的随机性。

a. 排序。 将 S赞 *n+1（tm）由大到小排列成序列 lr（k），
修正后的曲线 S*

f 也相应排成序列 lf（k），记两序列
对应的原始下标为 hk，有：

lr（1） ≥ lr（2）≥…≥lr（P）＞0
1 = lf（1）≥ lf（2）≥…≥lf（P）= β
lr（k）= S赞 *n+1（thk）
lf（k）= S*

f （thk） （14）
其中，k= 1，2，…，P 。

b. 作差。 分别将 lr（k）、lf（k）序列相邻 2 项求差
值，得到序列 yr（i）、yf（i），有：

yr（i）= lr（i）- lr（i+ 1）≥0
yf（i）= lf（i）- lf（i+ 1）≥0 （15）

其中，i= 1，2，…，P- 1。
根据式（15），典型日负荷特性指标与 yf（i）有如

下关系：

γ= 1
P 鄱

k＝1

�P
lf（k）= 1

P P-鄱
i＝1

�P-1
（P- i）yf（i# m）

β＝ lf（P）= 1 - 鄱
i＝1

�P-1
yf（i） （16）

经过数据处理后，预测曲线的修正模型可以转
化为求使排序后的一阶差分序列误差最小的二次
规划模型，如式（17）所示：

min f = 鄱
i＝1

�P-1
yf（i）-yr（i# m） 2
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s.t. 鄱
i＝1

�P-1
（P- i）yf（i）=T（1 -γ） （17）

� 鄱
i＝1

�P-1
yf（i）=1-β

通过求解上述模型，得到最优解即 yf（i）。 根据
式（15）以及 lf（1）=1、lf（P）= β 可求出经过排序后的
序列 lf（k）。 利用所记录的原始下标 hk 和式（14）还
原得到修正后的曲线 Ｓ*

f。
已知待预测典型日的最大负荷 Sfmax，可计算出经修

正的实际典型日负荷预测曲线为 Sf（tm）=Ｓ*
f（tm）Sfmax。

基于函数型非参数回归模型的中长期日负荷
曲线预测步骤如图 1 所示。

3 算例分析

本文采用中国某省级电网 2000 至 2009 年夏
季典型日和美国 PJM 电力公司 2002 至 2011 年冬
季典型日 24 点（P = 24）负荷数据 ［22］对本文所提预
测方法进行研究分析。 这里假设 2009 年夏季典型
日和 2011 年冬季典型日的日负荷率 γ、最小负荷率
β 和最大负荷已知，如表 1 所示。

同时，将本文预测方法与经典的中长期日负荷
曲线预测方法，即文献［11］的二次规划预测方法和
文献［12］的“双向夹逼”线性规划预测方法进行对比。

使用下述指标分析和对比不同预测方法的准
确性。

a. 平均绝对百分比误差 MAPE（Mean Absolute

Percent Error）：

MAPE= 1
P 鄱

m＝1

�P St（tm）-Sf（tm）
St（tm）

×100 % （18）

b. 均方根差 RMSE（Root Mean Square Error）：

RMSE= 1
P 鄱

m＝1

�P
St（tm）-Sf（tmm #） 2姨 （19）

其中，St（tm）和 Sf（tm）分别为实际负荷曲线和负荷预
测曲线。
3.1 某省级电网夏季典型日负荷曲线预测

按照 2 节的步骤以某省级电网 2000 至 2008
年夏季典型日负荷曲线作为历史样本，对 2009 年
夏季典型日负荷曲线进行预测。 通过对历史样本曲
线进行交叉验证计算，可得函数型非参数回归模型
中的最优带宽 hopt = 0.197。 选择某省级电网 2008 年
夏季典型日负荷曲线作为文献［11］方法和文献［12］
方法的参考曲线。 所得预测曲线和各点预测结果相
对误差对比如图 2 和表 2 所示。

3 种预测方法的预测效果比较如表 3 所示。 由
表 3 可知，本文提出的基于函数型非参数回归模型
的预测方法对某省级电网 2009 年夏季典型日负荷
曲线的预测结果在 MAPE、RMSE 和最大相对误差
上均优于文献［11］和文献［12］的预测方法。
3.2 美国 PJM 电力公司冬季典型日负荷曲线预测

以美国 PJM 电力公司 2002 至 2010 年冬季典
型日负荷曲线作为历史样本对 2011 年冬季典型日
负荷曲线进行预测。 通过对历史样本曲线进行交叉
验证计算，可得函数型非参数回归模型中的最优带
宽 hopt = 0.016 5。 选择 PJM 电力公司 2010 年冬季典
型日负荷曲线作为文献［11］方法和文献［12］方法
的参考曲线。 所得预测曲线和各点预测结果的相对
误差对比如图 3 和表 4 所示。

3 种预测方法的预测效果比较如表 5 所示。 由
表 5 可知，本文提出的基于函数型非参数回归模型
的预测方法对美国 PJM 电力公司 2011 年冬季典型
日负荷曲线的预测结果在 MAPE、RMSE 和最大相
对误差上均优于文献［11］和文献［12］的预测方法。
3.3 算例结果分析

从表 3 和表 5 的预测结果对比可知，本文预测
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典型日 最大负荷 ／MW γ β
2009 年夏季典型日 19120.00 0.886 0.755
2011 年夏季典型日 6575.60 0.882 0.726

表 1 待预测的典型日负荷特性指标
Table 1 Load characteristic indexes of

typical days to be forecasted

图 1 基于函数型非参数回归模型的典型
日负荷曲线预测流程图

Fig.1 Flowchart of typical daily load curve forecasting
based on functional nonparametric regression model

开始

函数型非参数回归预测模型

输出预测结果

计算负荷曲线之间的半
度量 D 和最优带宽 hopt

输入典型日历史负荷曲线

负荷曲线的归一化处理

计算实际典型日负荷预测曲线

二次规划修正模型

结束

输入待预测典型日
负荷特性指标 γ、β

输入待预测典型
日最大负荷 Sfmax

图 2 2009 年夏季典型日负荷曲线
Fig.2 2009’ typical summer daily load curve
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预测方法 MAPE ／% RMSE 最大相对误差 ／%

文献［12］方法 ２.44 216.21 -13.60

本文方法 1.04 71.78 -2.41
文献［11］方法 1.80 135.35 -5.35

表 5 2011 年冬季典型日负荷曲线预测效果对比
Table 5 Comparison of 2011’ typical winter daily

load curve forecasting effect

时刻 实际值 ／
MW

相对误差 ／ %
本文

预测模型
文献［11］
预测模型

文献［12］
预测模型

01∶00 4933.46 -0.78 -0.93 0.28
02∶00 4808.36 -0.58 -0.67 -0.08
03∶00 4773.94 -0.33 -0.23 0
04∶00 4784.94 0.23 0.23 0.05
05∶00 4903.96 1.63 1.29 1.02
06∶00 5167.48 2.30 1.03 1.03
07∶00 5704.53 2.39 1.56 1.87
08∶00 6076.84 1.34 1.99 3.11
09∶00 6178.23 0.80 2.44 3.64
10∶00 6236.08 1.02 3.21 3.54
11∶00 6254.19 1.29 3.49 3.86
12∶00 6228.76 0.90 3.09 3.60
13∶00 6141.33 0.30 1.76 2.36
14∶00 6076.33 -0.68 0.66 1.51
15∶00 6013.15 -1.53 -0.38 0.25
16∶00 5984.33 -1.83 -1.15 -1.04
17∶00 6091.32 -1.17 -3.36 -2.74
18∶00 6502.04 0.15 -1.13 -1.13
19∶00 6575.60 0 0.28 0.59
20∶00 6482.51 -0.16 -0.32 0.10
21∶00 6350.87 0.04 -0.82 -0.79
22∶00 6057.66 -1.25 -2.61 -3.85
23∶00 5645.39 -1.76 -5.23 -8.50
24∶00 5228.95 -2.41 -5.35 -13.60

表 4 2011 年冬季典型日负荷曲线各点预测误差对比
Table 4 Comparison of 2011’ typical winter daily
load curve forecasting error for different points

时刻 实际值 ／
MW

相对误差 ／ %
本文

预测模型
文献［11］
预测模型

文献［12］
预测模型

01∶00 15965.27 0.68 2.18 4.74
02∶00 15869.60 2.01 4.20 5.69
03∶00 15296.00 2.17 1.45 2.55
04∶00 15200.47 3.51 1.96 2.55
05∶00 14722.40 1.95 1.95 1.95
06∶00 14435.67 -1.05 -1.89 0
07∶00 14779.80 -3.02 -7.95 -5.53
08∶00 15296.00 0.14 -2.65 -1.72
09∶00 16252.00 2.65 -1.24 0.61
10∶00 17360.93 1.13 -2.03 3.16
11∶00 17647.80 -0.67 -2.60 2.03
12∶00 18316.93 0.36 -0.50 3.63
13∶00 17590.40 -1.61 0.17 0.30
14∶00 17590.40 0.43 3.10 0.68
15∶00 18030.20 2.62 5.07 2.91
16∶00 18508.13 3.21 3.30 1.61
17∶00 18412.60 1.78 2.33 0.79
18∶00 18642.07 2.09 2.88 1.58
19∶00 17781.60 -1.70 0.18 -2.27
20∶00 17934.53 0.24 2.65 -0.56
21∶00 19120.00 0 0.65 0
22∶00 18164.00 -5.26 -5.26 -5.26
23∶00 17494.87 -4.33 -4.48 -7.19
24∶00 16347.67 -7.23 -5.00 -12.42

表 2 2009 年夏季典型日负荷曲线各点预测误差对比
Table 2 Comparison of 2009’ typical summer daily
load curve forecasting error for different points

预测方法 MAPE ／ % RMSE 最大相对误差 ／%

文献［1２］方法 2.91 666.93 -12.42

本文方法 2.08 454.54 -7.23
文献［11］方法 2.74 547.92 -7.95

表 3 2009 年夏季典型日负荷曲线预测效果对比
Table 3 Comparison of 2009’ typical summer

daily load curve forecasting effect
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图 3 2011 年冬季典型日负荷曲线
Fig.3 2011’ typical winter daily load curve

实际负荷曲线 本文方法

文献［１１］方法
文献［１２］方法
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方法在总体预测误差指标上均优于文献［11］和文
献［12］的预测方法。 在各点预测误差上，从表 2 和
表 4 可知，在超过 75% 的点上本文预测方法的预测
精度均高于文献［11］和文献［12］的预测方法。 总体
而言，本文预测方法的预测误差较小，相比文献［11］
和文献［12］中的方法有一定程度的提高。

本文的预测方法是从函数型数据的角度来分
析具有相似性特征的典型日负荷曲线样本并建立

预测模型，可以更好地挖掘和考虑典型日负荷曲线
的变化规律。 本文采用不事先对变量之间关系作任
何假定的非参数回归方法，模型基于样本数据，具
有一定自适应性。 通常情况下，典型日的历史负荷
曲线有形状相似、变化规律相近的特点，但是当历
史数据中出现某些典型日负荷曲线的变化趋势与
其他曲线的变化趋势有较大差别时，本文预测方法
的预测精度会受到影响，预测误差将会增大。 相关
的理论分析和处理方法将是下一步的研究重点。

4 结论

本文提出了一种用于预测中长期日负荷曲线
的新方法。 该方法引入函数型数据分析理论，将典
型日负荷变化视为函数型变量，从函数型数据的角
度来分析具有相似性特征的典型日负荷曲线样本
并建立预测模型，可以更好地挖掘和考虑典型日负
荷曲线的变化规律。 在建立预测模型时，本文采用



非参数回归的方法，不事先对变量之间的关系作任
何假定，是基于样本数据进行建模，模型具有一定
的自适应性。 相比于经典中长期日负荷曲线预测方
法中仅以待预测年前一年的典型日负荷曲线作为
参考曲线进行修正，本文是以函数型非参数回归预
测模型的预测曲线作为参考曲线，参考曲线的获取
上考虑了更多的历史负荷曲线样本以及样本之间
的变化规律。 经过实际电网数据的仿真验证表明，
本文提出的预测方法预测精度较高，适用于时间跨
度较长的中长期日负荷曲线的预测。
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Auxiliary decision鄄making based on parallel mode multi鄄contingency
for static voltage stability

DUAN Hui1，BAO Yanhong1，WANG Chao2，SUN Weizhen2，PENG Huimin1，RUAN Jingjing1
（1. NARI Group Corporation ／ State Grid Electric Power Research Institute，Nanjing 211106，China；

2. State Grid Zhejiang Electric Power Company，Hangzhou 310007，China）
Abstract： A method of auxiliary decision鄄making based on the multi鄄contingency in parallel mode is proposed
to improve the system static voltage stability. The performance 鄄cost ratio is calculated according to the
sensitivity and economic cost of control measures for group control. The reactive power is first adjusted
according to the results of voltage mode analysis. If the control target is not achieved，the active power
adjustment is then supplemented according to the calculated active power comprehensive sensitivity. If the
comprehensive control measures may cause bus overvoltage in normal operating mode，the reactive power is then
readjusted according to the calculated reactive power comprehensive sensitivity. Based on the parallel
computation platforms，different control schemes containing the contingency，control object，total adjustment and
allocation mode are formed and the search spaces are quickly reduced by iteration. The efficiency of the
proposed method is tested by the simulation for a real鄄time section of Zhejiang Power Grid.
Key words： static voltage stability； voltage control； stability； auxiliary decision鄄making； multi鄄contingency；
parallel mode； sensitivity analysis； active power comprehensive sensitivity； reactive power comprehensive
sensitivity
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Mid鄄 and long鄄term daily load curve forecasting based on functional
nonparametric regression model

XU Liang1，SUN Tao1，XU Jian1，SUN Yuanzhang1，LI Zishou2，LIN Changqing2

（1. School of Electrical Engineering，Wuhan University，Wuhan 430072，China；
2. State Grid Hubei Electrical Power Corporation，Wuhan 430077，China）

Abstract： A mid鄄 and long鄄term load curve forecasting method is proposed，which，based on the functional
data analysis theory，takes the daily load curve as the functional data. A functional nonparametric regression
forecasting model is built based on the data mining of historic load curve samples and a quadratic
programming model is built to amend the daily load curve forecasted by the functional nonparametric
regression forecasting model to meet the requirements of daily load characteristic indexes for the forecasted
day. The typical summer daily load data of a provincial power grid and the typical winter daily load data
of the PJM power company of USA are taken to test the proposed method，and the results show that it has
higher forecasting accuracy.
Key words： mid鄄 and long鄄term load forecasting； daily load curve forecasting； functional data analysis；
nonparametric statistics； quadratic programming； models
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