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0 引言

短期负荷预测 STLF（Short鄄Term Load Forecasting）
主要用于预测未来几小时、一天甚至几天的负荷，STLF
的精度与速度直接影响电力系统运行的安全性、经
济性与供电质量。 智能电网新能源高度渗入与电动
汽车新消费模式等技术创新，赋予了 STLF 崭新的研
究内容与挑战 ［1鄄3］，对负荷预测的准确性、实时性、可
靠性与智能性提出更高的要求。 在用户侧智能电表
将逐步按细粒度间隔（如 15 min）采集海量用户负荷
数据，为智能用电细粒度数据分析与电力运行精细
化管理提供基础。 如何利用海量智能电表数据建立
可靠的预测模型、提出高效的预测方法是 STLF 的重
要课题［4鄄6］。

电力负荷具有非线性、时变性和不确定性的特点，
具有复杂的非线性特征，现代负荷预测的一个基本问
题是对非线性动态复杂系统的探索。 STLF 的复杂性
体现在：负荷时间序列是一个非平稳的随机过程，呈
现多种趋势分量、多重周期变化（日，周，年）与随机
噪声，同时，负荷受多种外部变量，诸如气象、温度、
时间、人口、经济、电力价格、地理环境、消费类型与
习惯等的影响，其中气象与温度是重要外部变量影
响因素，使负荷序列呈现典型的非线性时间序列特征。
STLF 作用的大小主要取决于预测精度，如何提高预
测精度是目前研究 STLF 理论与方法的重点与难点。

电力负荷预测是智能电网的重要课题，作为一个
重要分支，以神经网络为代表的人工智能与机器学习方
法得到了不断的发展与应用。 文献［7］综述了当前负
荷预测的主要方法与发展方向。 本文研究方向则为
非线性时间序列分析方法，故重点沿着其 STLF应用进

行了简要综述，篇幅所限，本文重点研究基于核方法的
非参数模型。 近年来非线性时间序列 STLF 研究获
得广泛重视，并呈现与多种高级人工智能算法相融合的
趋势。 文献［8］研究了多变量时间序列 STLF 方法，
根据单变量时间序列的延时重构对由历史负荷序
列及其相关因素序列所构成的多变量时间序列进行
相空间重构与计算；文献［9］考虑气温等外界因素对负荷
的非线性影响，组合模糊逻辑与时间序列算法，构造具
有非线性特性的传递函数模型，跟踪负荷突变趋势
进行预测；文献［10鄄13］针对目前负荷特性的复杂
化，使负荷序列呈现更为显著的非线性波动特征，认为
波动不对称性各种特征的刻画是认识与把握负荷时
间序列的重要环节，文献对重要的波动性模型之一，即
GAR鄄CH（Generalized Auto Regressive Conditional
Heter鄄oskedasticity model）族模型进行了深入研究，提
出相关 STLF算法，并给予详细实验验证；文献［14鄄15］
研究了基于混沌时间序列的预测方法与应用技术。

本文采用了模糊聚类与基于核方法的非参数模
型最新成果，以模式相似性方法 PSM（Pattern Simi鄄
larity鄄based Method）为理论基础，PSM 以最小距离方
法为通用原则，形成了机器学习与模式识别若干方
法。 文献［16］分析了各种基于 PSM的 STLF预测模型
PSBFMs（Pattern Similarity鄄Based Forecasting Models），
包括基于核估计的模型 KEM（Kernel Estimation鄄based
Model）、最近邻估计的模型（nearest neighbor estima鄄
tion鄄based model），以及基于模式聚类的模型（pattern
clustering鄄based models）。 其中有传统聚类分析方法
与新的人工免疫系统（artificial immune systems），其
公共特征是直接从数据中学习，并利用负荷序列周期
变化中呈现的模式相似性构造模型。 PSBFMs 主要优
点是其简单性：具有清晰的结构和易于理解的操作原
则、低数量的参数，以及快速的优化与学习过程。 文
献基于各种 PSBFMs 方法的实验比较验证，结论是
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基于核方法 KM（Kernel Method）的 N鄄WE（Nadaraya鄄
Watson Ｅstimator）权估计方法与模糊邻域模型 FNMs
（Fuzzy Neighborhood Models）预测性能最佳，精度很
高，且参数少，使得运行时复杂度最低。 这些新的方
法基于模式相似性与局部参数回归，简化了预测问
题，能够开发高效的预测模型，是富有前景的应对多
周期变化时间序列预测问题的方法。 本文研究的基
础模型即为基于核方法（采用 N鄄WE 权估计）的函数
型非参数核回归方法 FNKRM（Functional Nonpara鄄
metric Kernel Regression Method）。

非参数核回归方法是近几年兴起的一种适合不
确定性的、非线性的动态系统的建模方法，在电力预
测中有诸多应用。 文献［17］较早通过结合温度的周负
荷预测实验，论证了 FNKRM 与人工神经网络 ANN
（Artificial Neural Network）方法有非常相近的性能，
且 FNKRM模型简单可靠，可直接由历史数据驱动计算，
模型参数少，且由交叉验证容易获得。 文献［18］分析
了多种定性与定量外部环境变量对 STLF 精度的影
响，针对重要外部变量温度如何在 FNKRM 进行表达
的问题，通过由历史负荷与温度数据构造最接近预测
日负荷行为特征的虚拟基准参考段（virtual reference
segment）于模型的相似性度量，从而在模型中合理
考虑了温度的影响，提高预测精度，与多种算法对比
实验，证明其具有更优越的性能，也证明了 FNKRM
的易于扩展性。 文献［19鄄20］在中长期日负荷预测、
短期风电功率预测方面应用非参数回归取得了良
好的预测效果。

聚类分析是自动发现具有相似行为序列的重要
方法，其既可作为发现相似用电模式、特殊用电模
式、异常数据识别与修正等相关分析工具，也为进一
步分析提供预处理过程，作为重要的可视化分类方
法，在基本保留重要信息的条件下降低数据处理量，
从中提取有效样本，并进行模式识别（pattern identi鄄
fication），亦是电力海量数据处理的重要工具之一。
文献［4鄄6，21鄄23］将聚类分析分别与不同的负荷预测
模型相结合，显著提高了预测效率与精度。 模糊聚类
分析是根据客观事物间的不同特征、亲疏程度与相
似性等关系，通过建立模糊相似关系对客观事物进
行分类的数学方法，由于能很好地符合电力负荷数
据的非线性特征，外部环境变量对负荷曲线影响的
定性与定量表达的不确定性、随机性特征，证明是一
种很好的聚类方法，模糊 C聚类 FCM（Fuzzy C鄄Means）
是其中一种健壮的聚类技术，它采用 ISODATA（Ite鄄
rative Self鄄Organizing Data Analysis Techniques Al鄄
gorithm）技术实现优化，对聚类中心的优化计算尤其
有效，由于考虑了电力负荷序列的模糊特性，FCM 被
证明在 STLF 中具有良好的分类效果，是本文样本预

处理的工具。
本文也应用了离散小波变换DWT（Discrete Wavelet

Transform）的相似性度量方法，DWT 用于电力负荷分
段数据的降噪预处理 ［17］，提高相似性度量效果与计
算效率。

综上所述，本文研究基于模式相似性与局部参数
回归方法，将日负荷曲线视为函数型数据，从历史负
荷数据本身挖掘负荷变动的内在随机分布规律，建
立基于数据驱动的非参数模型。 本文根据智能电表
等间隔采集原理，将历史日负荷样本表示成等采样
负荷段组成的子序列集合，基于 DWT 的形状相似性
分段度量，应用 N鄄WE 权估计方法计算各负荷段在
未来日估计中的权重，形成函数型小波核非参数回归
FWKNR（Functional Wavelet鄄Kernel Nonparamemetric
Regression）方法，但非参数模型预测精度易受样本数
据平稳性影响，本文应用 FCM 分析对单一用户历史
分段样本进行模式识别与分类预处理，提取与未来
预测日高度相关的有效样本，降低计算量，同时使
训练样本具有更好的平稳性，从而提高了预测精度，
基于聚类分析的 FWKNR 记为 C鄄FWKNR 方法。

1 FWKNR 预测方法

1.1 短期负荷分段预测问题描述
设对连续随机过程变量 X（t）进行观察测量，

按时序在时刻 t1、t2、…、tp 采样得到的离散序列集合
X（t1）、X（t2）、…、X（tp）称为 X（t）的时间序列。 本文定
义某地区用电负荷为连续的随机过程量 X=（X（t）；tR），
预测其未来的发展趋势，预测问题描述为在时间间
隔［0，T］内观察测量 X，预测在时间间隔［T，T+ δ］（δ
为时间间隔，δ>0）X 的值。 本文依据智能电表负荷采
样过程，将反映负荷历史的时间间隔［0，T］分割成
各子时间段［l δ，（l + 1）δ］（l = 0，1，…，k-1；k = T ／ δ），
由此将离散时间过程 S=（Sn；nN）（N=｛1，2，…｝）定
义为：

Sn（t）=X（t+ （n-1）δ） nN，坌t ［0，δ） （1）
令 Sn（ti）为日负荷 Sn 在观察点 ti（i = 1，2，…，p）

的值，则 Sn=［Sn（t1），Sn（t2），…，Sn（tp）］（n N）表示一
个由各观测负荷段集合组成的完整的日负荷曲线
Sn。 本文根据智能电表的日负荷采样频率确定采样
间隔 δ。 实际上，用电负荷序列被记录在一个数量有
限的等距离时间点 t1、t2、…、tp 上，若 δ 为 0.5 h 则 p
取 48，若 δ 为 1 h 则 p 取 24。 由此定义短期日负荷
分段预测问题为：根据第 1 天至第 L 天的所有历史负
荷段样本 S1、S2、…、SL 集合，由所提分段预测模型计
算未来第 L+1 天所有负荷段集合 SL+1，即分段预测确
定 SL+1= ［SL+1（t1），SL+1（t2），…，SL+1（tp）］日负荷曲线。
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1.2 FWKNR 预测方法
本文采用基于核方法的非参数回归预测模型，

利用基于最近观测负荷段 SL 的有条件核平滑
（kernel smoothing）方法预测 SL+1，即对历史负荷段的
带权加权均值（weighted average）进行计算，其权估
计基于历史段与当前段 SL 的相似性度量来确定权
重，该模型具有很好的估计性能［6鄄7，11鄄12］。 因此负荷曲
线段相似性度量方法在预测 SL+1 中起着重要作用。

（1）基于离散小波变换的形状相似性度量方法。
DWT 很好地揭示了测量信号受多因素事件影

响呈现的内在多尺度（multi鄄scale）特点，成为时序数
据预处理分析与建模的重要方法，本文在负荷曲线形
状相似性度量计算中，首先将历史日负荷序列按 DWT
分解得到离散小波系数，并去除与高频振荡分量有关
的高尺度（scale）部分；由于离散小波系数以各尺度
表示了用电行为特征因素，提供了直观的数据约简与
降噪预处理，分尺度计算曲线形状相似性改进了相似
性度量效果，并降低了计算量。 特别地，本文为了计
算 Sn 和 Sm（n≠m）的相似性，分别记 θ（n）

j，k 和 θ（m）
j，k 是 Sn

和 Sm 在尺度 j（ j = j0，j0+1，…，J-1）和位移 k（ k = 0，1，
…，2j-1）上的离散小波系数，其中 j0≥0 是给定的初
始尺度，J 是最大分解尺度，两者均由应用确定［２４］。 按
照如下步骤计算 Sn 和 Sm 的相似性。

a. 在每个尺度 j 上，通过离散小波系数计算欧几
里得距离：

dj（θ（n），θ（m））= 鄱
k＝0

２j-1
（ θj，k（n）-θj，k（m））） %2

1 ／ 2

b. 量化 Sn 和 Sm 之间的相似性，按照如下距离公
式计算在所有尺度上的距离：

D（Sn，Sm）=鄱
j＝j0

Ｊ-1
2-j ／ 2dj（θ（n），θ（m））

该相似性计算方法具有良好的度量效果［24］，能很
好地表达日负荷曲线的形状的相似性，进而反映各日
负荷曲线用电行为特征相似程度。

（2）函数小波核非参数回归预测方法。
本文采用基于核方法的非参数回归预测模型［6，16，18］；

由于在历史日负荷 S1、S2、…、SL 中，对于预测 SL+1 包
含最多有效信息的是 SL，因此最近一天的日负荷 SL

（称为基准参考段）对预测 SL+1 起着很大的决定作
用，SL+1 预测的结果被表示成历史负荷段的加权平均
数，与 SL 更相似的曲线被设置有更高的权重。 预测
负荷 S赞 L+1 计算公式定义如下［18］：

S赞 L+1（ti）=鄱
l＝1

�Ｌ-1
ωL，l Sl+1（ti） i=1，2，…，p （2）

此处权重 ωL，l=ω（SL，Sl），称为 N鄄W 权（Nadaraya鄄
Watson weights），定义如下：

ωL，l= Kh（D（SL，Sl））

鄱
l＝1

Ｌ-1
Kh（D（SL，Sl））

l=1，2，…，L-1 （3）

权重 ωL，l 应满足：对于 l=1，2，…，L- 1，ωL，l≥0，

鄱
l＝1

�Ｌ-1
ωL，l=1。 且对称函数 K要满足 Kh（·）=h-1Kh（·／ h），在

映射 R R 中 K（x）≥0，乙K（x）dx=1 且乙x2K（x）dx<∞。

模型更多细节参见文献［25］。
综上所述，本文将基于上述两步形成的预测模型

称为 FWKNR。
（3）模型中外部环境变量的扩展。
电力系统中的负荷受多种外部环境变量的影

响，如温度因素、日期因素、突发事件等。 其中温度因
素与日期因素对负荷的影响最为明显，本模型对外部
变量的考虑，可以通过计算虚拟基准参考段（virtual re鄄
ference segment）［18］，代替本文的最近日参考段 SL，使
虚拟基准参考段更确切地表达预测日负荷行为特
征 ［18］；采用模糊关联聚类分析更准确地提取与预测
日负荷相似的有效训练样本 ［22］，预计扩展模型会有
更高的预测精度；由于目前外部环境变量较难获取，
故作为本文的下一步工作目标。

2 FCM 改进的预测算法流程

2.1 FCM
FCM 由于考虑了事物之间的模糊特性，分类的效

果很好，在电力系统中有着很好的应用背景。 所以
本文采用 FCM 改进 FWKNR。 本文采用如下方法实
现 FCM。

定义 c× n 阶的样本曲线隶属度矩阵 U= ［uij］，c
为聚类数量，n 为样本数量，uij 表示样本中第 j 个样

本隶属于第 i 个类的隶属程度，且 uij 满足：鄱
i＝1

�c
uij = 1

（坌j=1，２，…，n）。 uij 的求解方法为：

uij= 1

鄱
k＝1

c dij

dkj
j )２ ／（m-1） （4）

其中，i=1，2，…，c；j=1，2，…，n；m  ［1，∞）为模糊指
数；dij 为 xj 到聚类中心 Vi 的距离。 本文中的距离计
算方法为欧几里得距离。 Vi 的计算方法是：

Vi=
鄱
j＝1

�n
um
ij xj

鄱
j＝1

�n
um
ij

i=1，2，…，c （5）

FCM 步骤如下。
（1）确定聚类数 c、模糊指数 m 及循环停止条件

ε 的值，随机选择一组初始的聚类中心 Vi（i=1，2，…，
c），初始化隶属度矩阵 U（0）（U= ［uij］）。

（2）第 k轮迭代：根据式（5）计算中心向量 V （k）。
（3）根据式（4）更新隶属度矩阵 U（k） 及 U（k+1）。
（4）如果‖U（k+1）-U（k）‖<ε 则算法停止，输出聚

类中心 V 和隶属度矩阵 U；否则返回步骤（2）继续进
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行迭代计算。
2.2 FCM 改进的预测算法流程

本文提出基于 FCM 的 FWKNR 组合模型，即 C鄄
FWKNR，其预测方法如下：（1）使用 FCM 方法，将某
用户的 L 个历史样本聚类到 M 个类中，每个类的日
负荷曲线具有形状相似性关系，代表了一组具有某种
相似消费行为的公共日模式，即某种类型的日负荷曲
线样本集合；（2）识别参考段曲线 SL 所在的类，此类
中的历史样本与 SL 具有曲线相似性关系；（3）应用步
骤（2）中获得的 SL 所在的类的样本，采用 FWKNR
模型预测 SL+1。

下面详细描述 C鄄FWKNR 模型对某一用户的预
测算法。

（1）采用 FCM 方法对用户曲线分类：假定有 L 条
历史曲线 S1、S2、…、SL，用 FCM 方法自动地将 L 条曲
线分配到 M 个类中，记作 G1、G2、…、Gm、…、GM。

（2）曲线识别：根据步骤（1），确定 S1、S2、…、SL

所在的类，参考段 SL 所在的类即为所识别的类，记作
Gm=｛S 1

（m），S ２
（m），…，S （m）

Ｋ（m）｝，其中 S d
（m）（坌d = 1，2，… ，

K（m））是类 Gm 的样本曲线，K（m）是类 Gm 中的曲线
数量。

（3）预测：用步骤（2）中包含的结果建立样本曲
线｛（S d

（m），S d＋１
（m））｝d=1，2，…，Ｋ（m），S d

（m）（相对于第 d 天的负荷曲
线）属于类 Gm，S d＋１

（m） 是第 d + 1 天的观测曲线，S d＋１
（m） 不

一定属于类 Gm。 参考式（2），用式（6）来预测 SL+1 的
所有负荷段：

S赞 L+1（ti）= 鄱
d＝1

�Ｋ （m）

ω（m）
L，dS d＋１

（m）（ti） i=1，2，…，p （6）

对于所有的 d=1，2，…，K（m） ，ω（m）
L，d =ω（SL，S（m）

d ），
ω（·，·）由式（3）定义。

3 算例结果与分析

3.1 数据样本的来源及特征
实验数据取自文献［26］，数据为 2004 年至 2008

年 20 个地区的真实用电负荷数据，其中包含 33001
条负荷记录，采样间隔 δ 为 1 h（p=24）。 为了检测模
型的预测能力，从 20 个地区中随机选择某地区的日
负荷数据为实验数据，此处选择地区 1。 实验时选择
该地区 2007 年 1 月 1 日至 2008 年 5 月 31 日每隔
1 h 的日负荷曲线，将原始负荷曲线按照 p=24 进行
划分以满足 C鄄FWKNR 模型的预测要求，令 S1、S2、
…、S517 为 517 d 的日负荷。
3.2 预测精确度的比较

为进行相关实验验证，将 517 个日负荷分为两部
分：A= ｛S1，S2，…，S181｝为预测训练样本，即 2007 年
1 月 1 日至 2007 年 6 月 30 日的日负荷曲线集合；B=
｛S182，S183，…，S517｝为测试样本，用于检测 C鄄FWKNR 模型

的预测精确度。 预测 SL+1 的负荷值，则需要将 S1—
SL-1 作为历史日负荷，SL 作为参考段。 在预测集 B
重复这个过程，直到集合 B 中所有的预测段都按照上
述方式完成计算。

下面用 C鄄FWKNR 模型进行预测。
（1）聚类个数：采用无监督 FCM 方法，对 S1—

S181 进行聚类。 模糊指数 m=2、停止条件 ε=0.01、聚
类数 c=4 时的训练样本聚类见图 1，可以观察到每
个类中在 07:30 左右都出现了用电峰值，而类 1 与
类 2 在 20:00 出现的峰值低于 07:30 时刻的峰值，
类 3与类 4在 19:30的峰值高于 07:30时刻的峰值。

（2）确定参考段 SL 所属的类：将参考段 SL 分配
到一个合适的类，该实验中，SL 所属类为聚类 4，聚类
4 中 S181（本例的预测天为 S182）如图 1（d）中所示。 S181

在 ０5:00 用电量最低，在 19:00 达到用电最高峰，与
聚类 4 反映出的用电习惯刚好吻合。

（3）预测与验证标准：为了预测 S182 每小时的日
负荷曲线，选择的样本数据为｛（S d

（m），S（m）
d+1）｝d=1，2，…，40，40

为聚类 4 中曲线数。 按照式（4）来预测 S182。 本文
核函数 K 选择高斯核函数。 为更好地说明本文的预
测方法，需要根据以上步骤将预测集 B 中的 336 d
全部进行预测，如图 2 所示，给出了 S182— S188 一周
的预测值与真实值的比较结果。

C鄄FWKNR 模型的预测精确度定义与计算如下。
设 Sd（ti）和 S赞 d（ti）分别表示 ti 时刻的实际负荷值

和预测负荷值，则定义每小时的绝对误差 OHAE（One鄄
Hour Absolute Error）为：

OHAEd（ti）= S赞 d（ti）-Sd（ti）
其中，i=1，2，…，24；d=1，2，…，336。

定义每小时的相对误差 OHRE（One鄄Hour Rela鄄
tive Error）为：

OHREd（ti）= S赞 d（ti）-Sd（ti）
Sd（ti）

×100%

由此定义每天的平均相对误差 DMRE（Daily Mean
Relative Error）为：

DMREd = 1
n 鄱

i＝1

�n
S赞 d（ti）-Sd（ti）

Sd（ti）
×100%

如上 n=24，一天按小时分为 24 段计算误差。
图 3 为地区 1 在 2007 年 6 月 30 日至 2008 年

5 月 31 日中随机选择某一周（2007 年 7 月 30 日至
2007 年 8 月 5 日）的日负荷的 OHRE。 由图 3 可看
出，周一到周日每个小时的负荷预测精度都比较高，
周内的 OHRE 平均值达到 1.01%，且 OHRE 在 2%以
下的达到了 83%。

图 4 为地区 1 在 2007 年 6 月 30 日至 2008 年 5
月 31 日 年 内 日 负 荷 预 测 的 DMRE ， 可以看出



图 1 FCM 聚类算法将原日负荷曲线样本聚成典型 4 类
Fig.1 Original daily load curves are classified to four typical patterns by FCM clustering algorithm
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图 2 S182— S188 一周日负荷预测值与真实值比较图
Fig.2 Comparison between predicted and actual daily load curve for a week from S182 to S188

40

30

20

10

负
荷

／Ｍ
Ｗ

00:00 06:00 12:00 18:00 24:00
时刻

（g） Ｓ１８８

预测值， 真实值

50
43
36
29
22
15

负
荷

／Ｍ
Ｗ

00:00 06:00 12:00 18:00 24:00
时刻

（a） 聚类 １

35
30
25
20
15
10

负
荷

／Ｍ
Ｗ

00:00 06:00 12:00 18:00 24:00
时刻

（b） 聚类 2

26

20

14

8

负
荷

／Ｍ
Ｗ

00:00 06:00 12:00 18:00 24:00
时刻

（c） 聚类 3

40

30

20

10

负
荷

／Ｍ
Ｗ

00:00 06:00 12:00 18:00 24:00
时刻

（d） 聚类 4

S181

电 力 自 动 化 设 备 第 36 卷



C 鄄FWKNR 的预测精度总体较高，其 DMRE 平均值
为 0.87 %。 表 1 为地区 1 在 2007 年 6 月 30日至
2008 年 5 月 31 日年内日负荷预测的 DMRE 在每个
预测精度区间内的天数与比例，通过表 1 可以清楚看
出大部分误差在 1%以下，由此可说明 C鄄FWKNR 预
测模型的预测精度较高。

如图 5 所示，实验给出 FWKNR 与 C鄄FWKNR
这 2 个模型的月累计平均相对误差比较图，由于 2 个
模型的误差都很小，采用 336 d 的误差不能明显表示
比较结果，故选择按月对误差求平均值。 表 2 比较
了 FWKNR 与 C鄄FWKNR 在 1 月到 11 月（12 月缺少
原始数据）的月相对误差平均值。 显然，C鄄FWKNR
算法精度明显优于 FWKNR。

4 结论

STLF 日益成为智能电网的重要问题，智能电表
按固定间隔采集负荷数据，形成海量非线性时间序
列大数据，为智能用电细粒度数据分析与运行精细
化管理提供基础。 由于受各种外部变量，诸如天气、
温度、假期、周内 ／周末、经济等因素影响，通常认为
STLF 是一个困难问题。 数据驱动的基于核方法的非
参数模型能较好地表示历史样本数据所呈现的非线
性特征，模型简单可靠，自适应性强，在 STLF 中获得
了较好的应用效果，本文基于负荷序列分段下的模式
相似性度量原理，采用 FCM 方法与 FWKNR 组合预
测模型，即 C鄄FWKNR，提取与未来预测日高度相关
的有效样本，降低计算量，同时使训练样本具有更好
的平稳性，从而提高了预测精度；本文针对某地区实
际负荷数据进行了较为详细的实验验证与误差分
析，对比实验证明了 C鄄FWKNR 算法的优越性。 该模
型提供了一种简洁的应用智能电表海量数据分段预
测的新颖方法，并且模型易扩展，考虑外部环境变量
的影响因素，进一步提高预测精度；另外，模型具有
普适性，可推广应用到诸如短期风电功率预测等智能
电网时序大数据短期预测问题。
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胡正伟

Mapping of PLC channel status to QoS parameter
HU Zhengwei，XIE Rongyuan，XIE Zhiyuan

（Department of Electronic and Communication，North China Electric Power University，Baoding 071003，China）
Abstract： A method of mapping the PLC（Power Line Communication） channel status to the QoS（Quality of
Service） parameters is proposed，which applies the mathematical derivation to make the PLC channel status
equivalent to QoS parameters，such as time delay，channel capacity，BER（Bit Error Rate） and delay jitter. The
obtained QoS parameters are then used to determine whether the PLC channel satisfies the requirements of
service transmission. A simulation system of P2P PLC in specific conditions is established based on the
proposed method and the simulative results show its feasibility and effectiveness.
Key words： power line communication； channel status； QoS； service transmission； communication； mapping
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Short鄄term load forecasting based on fuzzy clustering and
functional wavelet鄄kernel regression

ZU Xiangrong，TIAN Min，BAI Yan
（Department of Control & Computer Engineering，North China Electric Power University，Beijing 102206，China）

Abstract： STLF（Short鄄Term Load Forecasting） is an important issue of smart grid. The historical daily load
curve is expressed as a set of hourly load segments and a hybrid forecasting algorithm based on the pattern
similarity method is applied，which combines the fuzzy clustering with the FWKNR（Functional Wavelet鄄
Kernel Nonparametric Regression）. FNWKR is applied to express the load curve of the predicted day as a
set of weighted average of the corresponding hourly load segments of historical days，which assigns higher
weight to the segment with higher similarity and uses N鄄WE（Nadaraya鄄Watson Estimator） to calculate the
weight based on the shape鄄similarity measurement of discrete wavelet transform. The daily load is predicted
by the quick forecasting of load segments. Fuzzy clustering is used to pre鄄classify the historical loads to
typical load patterns for a particular customer and recognize the effective reduced training sample set with
more similar behaviour pattern to the predicted day for the model forecasting. Based on the practical load
data of a region，the experimental analysis verifies the superiority of the proposed algorithm.
Key words： short鄄term load forecasting； pattern similarity method； fuzzy clustering； wavelet鄄kernel
nonparametric regression； nonlinear time series； smart grid
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