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摘  要：基于 D-S 证据理论，本文提出一种母线负荷预测新方法。该方法对 BP 神经网络、改进的 BP 神经网

络和支持向量机（support vector machine，SVM）的母线负荷预测模型分别建立权重提取和权重融合模型，并

运用 D-S 证据理论对三种预测模型的权重进行融合。通过对预测数据进行分析，提取证据理论样本，并将可

信度函数的融合结果作为母线负荷预测模型的权重，最终得到待预测日的母线负荷预测结果。仿真结果表

明，和单一的母线负荷预测模型相比，经 D-S 证据理论融合的母线负荷预测模型更有效，也具有更高的预测

精度。 
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0  引言 

随着现代计算机科学、自动化、通信技术的高

速发展，变电站的调度自动化系统日趋完善。母线

负荷预测能更好地实现分散式的负荷管理，对电网

动态状态估计、安全稳定分析等方面具有十分重要

的理论和现实意义1。 

母线负荷[1]可以定义为由变电站的主变压器供

给一个相对较小的供电区域的负荷总和，通常一个

地区的母线负荷类型比较单一（例如，均为民用负

荷或商业负荷等）。它包括有功和无功负荷，通常

所指的母线负荷一般是有功负荷，同时母线负荷有

稳定性不强、有坏数据、母线间的差异较大等特

点。Kassaei.HR[2]等人提出一种基于模糊和神经网

络的混合模型对母线进行预测，即在负荷受天气影

响较大的地区，将母线负荷分解为与天气无关的基

本负荷和受天气变化影响的天气敏感负荷两个负荷

分量。用 BP 神经网络模型预测相对稳定的基本负

荷分量，而用三个模糊逻辑子系统建立的模型预测

天气敏感负荷分量，提高了预测精度。文献[3]先

采用K均值聚类方法对电网中众多母线进行特性聚

类，形成几大类聚类中心，然后采用多层神经网络

方法进行母线负荷预测。文献[4]先采用最小二乘

支持向量机进行短期母线负荷预测，然后由历史预

测误差组成误差序列，将历史预测误差看作一个马
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尔可夫过程的时间序列，采用马尔可夫链方法对未

来的预测误差进行估计，并采用预测误差估计结果

对上一步的预测结果进行修正，预测精度得到显著

提高。文献[5]将支持向量机与相关向量机在负荷

预测中进行比较，仿真结果表明相关向量机不仅提

高了预测精度，并且在稀疏性与计算时间等方面的

表现更加优异。文献 [6]提出基于粒子群算法

（particle swarm optimizer，PSO）优化的BP神经

网络母线负荷预测，通过PSO优化BP权值和阀

值，提高预测精度，改善母线负荷预测的泛化性。

文献[7]采用神经网络进行短期负荷预测，同时将

证据理论应用于负荷预测模型的融合，提取了多种

预测模型的优点，从整体上提高了预测精度，但是

它对权值的计算比较复杂，采用绝对误差也不能够

充分反映预测数据的准确性。文献[8]采用三种BP

网络进行负荷预测，通过Dempster合成法则进行融

合得到最终结果，但是BP网络也具有一定的缺

陷。 

鉴于上述分析，本文将根据母线负荷数据的构

成和特点，提出基于证据理论的母线负荷预测模

型，分别对 BP 神经网络、改进的 BP 神经网络和

支持向量机母线负荷预测模型建立权重提取和权重

融合模型，并运用证据理论对三种预测模型的权重

进行融合，最终对母线负荷进行预测。 

1  证据理论相关概念  

1.1 基本定义[9] 

定义 1 设 为识别框架，基本信任分配函数
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2  证据理论融合权重的数学模型 

2.1 权重提取的数学模型 

运用Dempster合成法则进行权重融合之前，需

要先提取权重。在利用训练数据对单一负荷预测模

型进行训练后，每个模型都会产生训练误差。根据

训练误差 ie 可以确定每个模型相应的权重为
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需要特别指出的是，这里引入 的目的是为了

避免出现相对误差为 0 的情况。由三个模型的预测

值和权重得到组合预测的结果为 





3

1i
ii ywY   其中                        （3） 1

3

1


i

iw
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3  3 种预测模型 

3.1 BP 神经网络模型 

BP神经网络[13-14]是一种多层前馈神经网络，

由输入层、隐含层和输出层组成。BP网络权值调

整采用反向传播的学习算法，它利用均方误差和梯

度下降法来实现对网络连接权值的修正，使得网络

实际输出与目标输出之间的均方误差达到期望误差

范围之内。BP网络的权值调整算法如下： 

)()()1( kDkwkw         （5）  

其中 为第 步权值，)(kw k )()( kw
EkD 


为第 k 步负梯度， E 为 时刻的输出误差，k  为

学习率。 

3.2 改进 BP 神经网络算法 

BP 神经网络算法的实际上是一种简单的最速

下降静态寻优算法，收敛缓慢。文献[8]提出多种
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改进的算法，也取得了一定的效果。本文采用动

量—自适应学习率 BP 算法，从而提高学习速度并

增加算法的可靠性。动量法降低了网络对于误差曲

面细节的敏感性，有效地抑制网络陷入局部极小，

提高了收敛速度。动量法权值调整算法为： 

)]1()()1[()()1(  kDkDkwkw     （6） 

其中 为动量因子， 10  ，加入动量项相

当于阻尼项，目的是为了改善收敛性。 

自适应调整学习率的权值调整算法为： 
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其 中 )1(2)(  kk  ，

)]1()([  kDkDsign 。 

将上述两种方法结合起来，就得到动量—自适

应学习率 BP 神经网络的权值修正算法： 
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3.3 支持向量机原理[15-16] 

支持向量机（SVM）的基本思想是通过一个

非线性映射，把输入空间的数据映射到一个高维空

间，然后在此空间中作线性回归。对于回归预测问

题，设训练样本 为输入向量， ， 为相

应目标输出数据， ，其中 i ，采

用如下的回归函数： 
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其中第一项为经验误差项，第二项为正规化

项，正规化常数 用来平衡两项误差之间的关系，

其中： 
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即为 的不敏感损失函数。 

具体求解时，引入核函数 ，可以直接

将问题转化为下面的对偶问题，并采用二次规划进

行求解： 
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由于成为一个二次规划问题，因此，原来待定

的回归函数表达式可以写成： 
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核函数的选择决定了特征空间的结构。常用有

RBF 核函数等。由于对偶问题被描述成为一个凸

规划问题，因此所求得的任意解均为全局最优解，

克服了神经网络的局部极值问题。 

4  基于证据理论的母线负荷预测模型 

4.1 数据预处理 

选择 SCADA 系统采集的量测数据作为原始数

据源，由于传输通道等原因，采集的量测数据时常

含有很多异常数据，这些数据的存在会影响到预测

精度。因此需要进行数据检测并剔除坏数据，本文

使用横向纵向数据对比法进行预处理。 

4.2 样本数据选择 

从母线负荷曲线本身分析，短期负荷有着明显

的周期性，表现在不同日之间的整体变化的相似性

以及同类型日的相似性。因此选择 8 个影响因素作

为学习机的输入变量，其中对于预测日日类型，将

节假日取为整数 1，工作日取为整数 0。特征因素

见表 1。 
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表 1  特征因素选择 

1 预测日前一天同时刻负荷 L(d-1,h) 
2 预测日前两天同时刻负荷 L(d-2,h) 
3 预测日前三天同时刻负荷 L(d-3,h) 
4 预测日前一天前一小时负荷 L(d-1,h-1) 
5 预测日前两天前一小时负荷 L(d-2,h-1) 
6 预测日前一周同时刻负荷 L(d-7,h) 
7 预测日前一周前一小时负荷 L(d-7,h-1) 
8 预测日日期类型 D(d) 
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4.3 证据理论融合样本的提取 

为了确定待预测日预测模型的权重，首先对待

测日前 3 日（1~3 日）的预测模型权重进行融合，

然而每一天的模型权重又需要前述模型来进行权重

提取。因此，为了获得融合样本，首先需要用 3 种

预测模型对前 3 天的母线负荷进行预测。 

5  算例分析 

为了验证本文所提方法的有效性，本文以华东

地区某 220kV 变电站的 2010 年 11 月 25 日至 12 月

4 日一天 24 点（00:00-23:00，每 1 小时一点）母线

负荷数据为例进行预测仿真测试。1~3 日母线负荷

预测结果如表 2 所示。 

表 2 1-3 日预测相对误差 

1 日 2 日 3 日 
时刻 

BP 改进 BP SVM BP 改进 BP SVM BP 改进 BP SVM 
1 0.0283 0.0333 0.1821 0.0295 0.0295 0.0907 0.0071 0.0520 0.0369 
2 0.0275 0.0255 0.1384 0.0353 0.0353 0.0794 0.0165 0.0376 0.0718 
3 0.0338 0.0262 0.1171 0.0221 0.0221 0.0668 0.0328 0.0255 0.0668 
4 0.0377 0.0240 0.1085 0.0326 0.0326 0.0675 0.0635 0.0068 0.0606 
5 0.0578 0.0346 0.0844 0.0369 0.0369 0.0528 0.0670 0.0099 0.0946 
6 0.0622 0.0380 0.0722 0.0263 0.0263 0.0338 0.0623 0.0136 0.1100 
7 0.0590 0.0248 0.0284 0.0183 0.0183 0.0654 0.0705 0.0200 0.0940 
8 0.0549 0.0192 0.0621 0.0229 0.0229 0.0485 0.0607 0.0160 0.1029 
9 0.0535 0.0168 0.0795 0.0377 0.0377 0.0477 0.0543 0.0175 0.1068 

10 0.0717 0.0236 0.0581 0.0440 0.0440 0.0718 0.0391 0.0198 0.1158 
11 0.0850 0.0276 0.0647 0.0423 0.0423 0.0362 0.0319 0.0244 0.1287 
12 0.0906 0.0228 0.0028 0.0321 0.0321 0.0332 0.0088 0.0099 0.1255 
13 0.0892 0.0288 0.0153 0.0258 0.0258 0.0245 0.0008 0.0031 0.1272 
14 0.0875 0.0262 0.0147 0.0272 0.0272 0.0041 0.0098 0.0103 0.1213 
15 0.0923 0.0331 0.0048 0.0243 0.0243 0.0097 0.0176 0.0095 0.1305 
16 0.0882 0.0250 0.0209 0.0263 0.0263 0.0180 0.0050 0.0049 0.1094 
17 0.0758 0.0216 0.0461 0.0308 0.0308 0.0065 0.0057 0.0007 0.1178 
18 0.0759 0.0195 0.0082 0.0327 0.0327 0.0065 0.0061 0.0010 0.1099 
19 0.0732 0.0177 0.0515 0.0338 0.0338 0.0208 0.0043 0.0079 0.1061 
20 0.0508 0.0044 0.0862 0.0317 0.0317 0.0154 0.0070 0.0109 0.0899 
21 0.0366 0.0038 0.1522 0.0216 0.0216 0.0209 0.0169 0.0141 0.0510 
22 0.0086 0.0198 0.1822 0.0012 0.0012 0.0178 0.0352 0.0163 0.0158 
23 0.0385 0.0434 0.2823 0.0139 0.0139 0.0010 0.0576 0.0133 0.0388 
24 0.0715 0.3095 0.3095 0.0038 0.0038 0.0183 0.0880 0.0350 0.0688 

 

通过对上述预测数据分析，利用阐述的数学模

型对 4 日的母线负荷进行预测。首先，分别提取

1-3 日的模型权重，然后通过 Dempster 法则进行多

重融合，将融合结果作为 4 日预测模型权重，本文

的 选择 0.01。通过计算，可以得到 1~3 日预测模

型对应的权重，如表 3 所示。 

表 4 4 日母线负荷预测结果 

时刻 真实值/MW 预测值/MW 相对误差/%

1 49.5 49.3654  0.0027  
2 47.775 46.0991  0.0351  
3 46.35 44.2611  0.0451  
4 45.075 42.9961  0.0461  
5 44.1 41.7470  0.0534  
6 43.075 40.6351  0.0566  
7 42.525 39.9019  0.0617  
8 41.8 39.2100  0.0620  
9 41.175 38.6157  0.0622  
10 40.425 37.9595  0.0610  
11 39.8 37.3904  0.0605  
12 39.25 36.9866  0.0577  
13 38.85 36.6789  0.0559  
14 38.675 36.6574  0.0522  
15 38.25 36.4090  0.0481  
16 38.3 36.2652  0.0531  
17 38.45 36.2743  0.0566  
18 38.425 36.3243  0.0547  
19 38.75 36.5106  0.0578  
20 38.125 36.8263  0.0341  
21 38.675 37.3463  0.0344  
22 39.325 38.3084  0.0259  
23 40.6 39.7957  0.0198  
24 42.625 41.9697  0.0154  

表 3 1-3 日 3种预测模型对应的权重 

日期 BP 权重 改进 BP 权重 SVM 权重 

1 0.2715  0.5383 0.1902 
2 0.2657 0.4047 0.3295 
3 0.3290 0.5351 0.1359 

利用 D-S 证据理论和前面所述的数学模型，

将表 3 中的权重当作相应的基本信度值，再通过

Dempster 合成法则进行 2 重融合，得到的融合结

果为 0.1594，0.7833，0.0572。将融合结果作为模

型的权重，对 4 日的母线负荷预测，结果如表 4 所

示。 3 种单一预测模型与权值融合模型的预测误差
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对比如表 5 所示。 

表 5 4 种方法误差比较 

预测方法 最大误差/% 平均相对误差/% 

BP 7.96 5.69 
改进 BP 6.56 5.11 

SVM 13.4 5.62 
D-S 6.22 4.63 

从表 5 中可以看出，单一预测模型中，改进

BP 网络的预测精度较高，它的最大误差比 BP 预

测模型和 SVM 预测模型低 1.4%和 6.84%。D-S 证

据理论提取了各种模型的优点，结果表明，其权值

融合模型预测的最大误差和平均相对误差均小于单

一预测模型。 

6  结论 

本文提出了一种基于证据理论的母线负荷预测

方法。借助证据理论，通过 Dempster 合成法则对

历史预测数据进行模型权重的融合，从而对待预测

日的母线负荷进行预测。首先详细建立了权重提取

的数学模型，通过对待测日前 3 日的母线负荷进行

预测，提取了融合样本，从而计算这 3 日的模型权

重，并对权重进行融合，然后将融合结果作为待测

日的模型权重，对待测日的母线负荷进行了预测。

实例分析结果表明，基于证据理论的母线负荷预测

模型比单一模型更有效、精度也更高。 
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