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摘要：随着分布式可再生能源在用户侧逐步接入，电表监

测得到的用户净负荷曲线形态相对于原有实际负荷曲线更

加不稳定，因而极大降低了用户的净负荷预测精度。针对

此问题，提出基于小波包分解 (wavelet packet decomposition，
WPD)与最小二乘支持向量机 (least  squares support  vector
machine，LSSVM)的用户侧净负荷预测方法，通过对用户

净负荷时序数据作小波包分解，得到信号特征更为明显的

高频分量与低频趋势部分，筛选剔除波动性大、噪声信号

多的高频细节分量。同时考虑气象因素，利用最小二乘支

持向量机对小样本非线性信号的训练效率高、泛化能力强

的特点，采用其模型对其余包含更多有效负荷数据信息的

低频分量分别进行预测重构，叠加得到最终的净负荷预测

值。通过对可再生能源高度渗透的某地区用户实际净负荷

数据进行实例分析，结果表明所提预测方法在此物理场景

下相比于传统预测方法有更高的预测精度。

关键词：净负荷预测；可再生能源；小波包分解；最小二

乘支持向量机

Abstract：Along with  the  gradual  grid-connection  of   distrib-
uted renewable energy at the user side, relative to original actu-
al  load  curve  the  form  of  users’   net  load  curve  monitored  by
electric meter becomes more unstable, so that the predicted ac-
curacy of users’ net load is extremely decreased. For this reas-
on,  based  on  the  wavelet  packet  decomposition  (abbr.  WPD)
and  least  squares  support  vector  machine  (abbr.  LSSVM)  a
method to predict user side net load was proposed. Through the
WPD  of  users’   net  load  time  series  data  the  high  frequency

components and the low frequency trend with more evident sig-
nal features were obtained, and the high-frequency detail com-
ponents,  which  evidently  fluctuated  and contained many noise
signals,  were  screened  and  rejected.  Meanwhile,  considering
meteorological  factors  and  such  characteristics  of  LSSVM  as
high  training  efficiency  and  strong  generalization  ability,  the
trained LSSVM model was used to respectively predict and re-
construct other low-frequency components containing more ef-
fective load data information, and then superposed them to ob-
tain final predicted value of net load. Results of instance analys-
is  on  users’   actual  net  load  data  of  a  certain  region  with  high
penetration of renewable energy show that under such a physic-
al scene a higher load prediction accuracy can be obtained than
by traditional prediction method.

Keywords：net  load  prediction； renewable  energy；wavelet
packet decomposition；least squares support vector machine
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 0    引言

短期负荷预测是电力系统安全稳定运行的重

要内容，其对电力系统规划运营、电力市场发展

具有重要意义 [1-2]。随着电力系统能源转型的需要，

可再生能源大量接入电网是时代所需。但是可再

生能源的接入使得配电网网络结构由原来的单电

源辐射型供电网络变为多电源复杂网络，由此对

电网的传统安全造成了较大影响。而且由于可再

生能源的波动性，风电与光伏在用户表后大量接

入，使用户净负荷曲线展现出极大的不确定性，

对原有负荷预测精度适用新物理场景下的净负荷
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预测造成较大影响，有必要对原有的负荷预测方

法做出改进创新。

电力系统短期负荷预测方法主要分为传统方

法与智能方法。其中传统方法包含趋势外推法 [3]、

回归分析法 [4]、卡尔曼滤波法 [5] 等。智能方法包

含灰色数学理论 [6]、专家系统方法 [7]、神经网络

理论 [8]、模糊负荷预测 [9]、小波分析法 [10] 等。负

荷预测随着电力系统管理信息系统的建立及天气

预报预测精度的不断提高，获取地区负荷的历史

信息及未来天气数据已较为容易，关键在于模型

的预测水平高低。在实际应用中，单一预测模型

不可能包含所有的影响参数，许多情况下为提升

负荷预测精度，需要同时采用多种预测方法，对

具体的负荷预测情况进行分析比较，实现多种预

测方法的优势互补，并拥有更大的系统信息利用

度，从而达到更高的负荷预测精度。在实际应用

中，对预测算法模型的优选组合相比单一模型往

往能取得更高的预测精度。

当前组合预测方法主要分为两种类型。一种

是先分别采用几种单一预测方法分别进行预测，

得到各自的预测结果后，再选择适当的权重对预

测结果进行加权平均。文献 [11]结合线性回归模

型、趋势外推模型、灰色模型、支持向量机利用

模计算方法进行组合预测。文献 [12]基于长短期记

忆 (long short term memory, LSTM)网络和轻梯度

提升机 (light gradient boosting machine, LightGBM)
建立了组合预测模型，以上文献通过优选组合法

预测在算例分析中均取得了良好的效果。但加权

平均的组合预测方法权重的确定较为困难，且虽

同时使用不同预测方法考虑的信息较为全面，但

亦不可能将所有影响因素全包含于模型之中，而

这也一定程度上限制了预测精度的提高。

另一种是在建模过程中，将负荷时间序列数

据利用分解算法进行分离得到性质不同的负荷分

量，再利用不同原理的预测方法对分量进行分别

预测重构，得到最终的预测结果。文献 [13]利用

小波变换方法对负荷时间序列数据进行分解，进

而对负荷子序列采用纵横交叉算法优化神经网络

进行预测，组合重构得到负荷数据的预测值。文

献 [14]通过对主动配电网负荷以小波分解方法分

解为季节性基荷与需求响应部分，对其采用不同

预测方法建立组合预测模型得到预测总负荷。但

小波分解并不对时序数据高频信息进行细致分析，

无法充分提取负荷全部细节信息。文献 [15]采用

集合经验模态分解算法与最小二乘支持向量机组

合建模预测，将预测分量叠加得到最终负荷预测

值。最小二乘支持向量机 (least  squares  support
vector machine, LSSVM)有训练时间短、精度高、

泛化性好等优点，对非线性系统有较好的预测精

度 [16]。尽管集成经验模态分解有利于克服经验模

态分解存在的模态混叠问题，但其算法理论依据

仍不够完善。相对而言，小波包分解理论更为完

备，且相对小波分解可有效提取负荷数据信息，

是新物理场景下负荷数据分析的有效方法。

用户侧净负荷数据中包含了光伏、风电数据

信息，相对于用户实际负荷其净负荷曲线更不规

则、周期性更差，与气象因素有相对更大的关联

性。针对用户表后光伏风电接入以致负荷曲线不

规则而导致的原有负荷预测精度下降问题，本文

采用小波包分解结合 LSSVM预测方法，利用小

波包分解对非线性信号较好的拟合能力与最小二

乘支持向量机对小样本非线性信号训练效率高、

泛化能力强的特点，实现复杂不确定场景下非侵

入式负荷精准预测。首先对用户净负荷曲线进行

聚类划分，提取相似日的用户负荷曲线相似特征，

有效排除用户行为等影响因素，同时排除了因为

不明偶然因素造成的不合理负荷数据。其次对负

荷时序数据进行小波包分解，对其中的高频分量

进行筛选剔除，有效减少了计算时间。最后结合

风 力 与 温 度 、 光 照 强 度 等 气 象 因 素 ， 利 用

LSSVM模型对低频趋势分量进行回归预测，对

各预测分量合成得到用户侧净负荷预测值。对比

多元线性回归  (multiple  linear  regression,  MLR)、
支持向量回归 (support vector regression, SVR)、高

斯 过 程 (Gaussian  process,  GP)、 深 度 信 念 网 络

(deep belief network, DBN)这些已有负荷预测方法

预测结果，对某区域的实际用户净负荷算例测试

结果验证了所提方法的有效性，提高了用户侧净

负荷预测精度，为支撑配电网净负荷预测提供了

有效的手段。

 1    用户侧净负荷特性

由于用户用电行为及气候因素，传统用户负

荷也存在一定的不确定性，但其日负荷曲线整体

上呈现出一定的规律性。在此物理场景下，传统

负荷预测方法已能达到较好的预测精度。随着可
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再生能源在用户表后的逐渐接入，电表监测得到

的用户负荷已由用户传统实际负荷转变为净负荷。

净负荷的公认定义为总的负荷功率与可再生能源

发电功率的差值 [17-18]。不同类型负荷中光伏、风

电接入示意图如图 1所示。其用户侧净负荷表达

式可表示为
  

发电厂 电表

商业
负荷

居民
负荷

工业
负荷

图 1    不同类型负荷可再生能源表后接入示意图
Fig. 1    Sketch map of behind-meter grid-connection of

different types of load and renewable energy 

 

S = S
′
+P+W (1)

S
′

式中：S 为用户净负荷； 为用户实际负荷；P
为表后接入光伏功率的相反数；W 为表后接入风

电功率的相反数。由于光伏与风电与用户实际负

荷一样具有较大不确定性，光伏与风电功率可等

同于用户的“负负荷”。光伏、风电的波动性与

间歇性增加了用户电表监测得到的用户净负荷曲

线的不确定性。

随着全球用户住宅中光伏发电的大量使用，

迫切需要将可再生能源大量渗透下传统负荷预测

的内容过渡为用户侧净负荷预测 [17]。基于此情景，

对用户净负荷进行预测研究是一个较新的课题。

文献 [18]在表后仅有光伏接入下对用户净负荷时

序数据进行分解独立预测，相对于直接预测方法

有更高的预测精度。特别是在光伏渗透率较高的

情况下其预测优势更加明显。可见分解预测在用

户侧净负荷预测中有较大应用价值。

 2    小波包分解算法

小波包分解是由小波分析（wavelet analysis）
发展而来，也称为小波包或子带树以及最佳子带

树结构。其用分析树表示小波包，利用小波变换

的多次叠代从而实现对输入信号的精细分析。相

对于小波分解，小波包可对输入信号的高频子带

作进一步分解，将高频信号的不同频率成分投影

至不同频率空间，克服了小波分解中高频分辨率

低的问题 [19]。从本质上讲，小波包分解就是将小

波分解中高频部分作进一步分解，从而实现对信

号更细致的分析。并且，小波包分解能够根据信

号特性自适应地选择对应频带匹配信号的频谱，

对于波动性较大的净负荷时序数据，能够较好地

达到对负荷信号细节的精细分析，提高时频分辨

率，在时序信号分析上小波包分解具有广泛的应

用价值 [20]。

利用小波包分解算法对一般时序数据信号进

行分析，可有效提取信号的不同频率成分。得到

的各信号分量具有更大的平稳性与周期性，其信

号特征更加明显。此外，负荷预测模型往往对波

动性大的高频分量具有较低的预测精度，利用小

波包分解可提取负荷信号中的高频分量进行筛选，

可有效过滤负荷信号高频噪声。

对负荷时序信号进行三层小波包分解，可得

到 8个小波包子空间。其分解小波包树结构图如

图 2所示。其中，S 为输入信号，其分解结果是

将信号 S 映射至 2i 个（i 为分解层数）小波包子

空间中，其分解公式可表示为
d j,2n

l =
∑

k

hk−2ld
j−1,n
k

d j,2n+1
l =

∑
k

gk−2ld
j−1,n
k

(2)

d j,2n
l d j,2n+1

l

d j−1,n
k

式中： 和 为小波包分解第 j 层节点  (j,n)
分解系数， j 为小波尺度参数，其取值范围为

j∈{1，2,…,i-1,i}；l、k 为平移参数；n 为频率参

数，对应节点所在的频率区间，其取值范围为

n∈{0,1,…,2j-1}；hk-2l、gk-2l 分别为小波包分解中

对应的低通、高通滤波器组； 为小波包分解
 

S[1, 0]

S[2, 0]

S[3, 0] S[3, 1] S[3, 2] S[3, 3] S[3, 4] S[3, 5] S[3, 6] S[3, 7]

S[2, 1] S[2, 2] S[2, 3]

S[1, 1]

S

图 2    三层小波包分解结构图

Fig. 2    Structural diagram of three-layer wavelet
packet decomposition 
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第 j-1层内节点 (j-1,n)的分解系数。

对时序负荷数据小波包分解系数进行重构，

可得到分解后负荷信号的各频段信号。从而实现

对原始净负荷数据的频率分解。小波包分解重构

算法公式可表示为

d̄ j,n
l =

∑
k

(h̄l−2kd j+1,2n
k + ḡl−2kd j+1,2n+1

k ) (3)

d̄ j,n
l

h̄l−2k ḡl−2k

式中： 为小波包重构第 j 层节点 (j,n)重构系数；

、 是小波包重构中对应的低通、高通滤

波器组。

 3    最小二乘支持向量机原理

最小二乘支持向量机是由支持向量机改进而

来，其引入了损失函数与核函数方法，将支持向

量机的不等式约束优化问题转化为了等式约束的

求解线性方程问题，相对于支持向量机具有更小

的计算复杂度与更快的收敛速度 [21]。相对于一般

神经网络算法采用经验风险最小化原理，最小二

乘支持向量机采用结构风险最小化准则，在小样

本的情况下也有极好的拟合度，在原始时间序列

数据非线性、非高斯的情况下也取得了较好的预

测效果，泛化性较强，避免了样本数据太少训练

过程过拟合问题。在小样本负荷预测中有较好的

回归预测效果。

设用户净负荷训练样本数据为 S，其取值为

S=(xi,yi),i=1,2,…,m，其中，m 为训练集样本数量。

xi、yi 为训练集输入与输出矩阵。为实现对未知

函数的估计，构造下述线性回归函数：

y = ωTφ(x)+b (4)

φ(x)其中： 为映射函数，实现将训练样本数据映

射至高维空间；ω为对应权值向量；b 为偏置常量。

最小二乘支持向量机基于结构风险最小化准

则，在对训练样本集作训练时，其目标函数及等

式约束条件为

min J(ω,e) =
1
2
∥ω∥2+ 1

2
C

N∑
i=1

ei
2 (5)

yi = ω
Tφ(xi)+b+ ei, i = 1,2, · · · ,m (6)

其中：J 为惩罚函数；ei 为训练样本数据偏差；e
为输出误差；C 为正则化参数，可调节对误差项

的惩罚力度，yi 为输出向量元素。求解上述线性

方程，构造拉格朗日函数为

L(ω,b,e,β) = J(ω,e)+
m∑

i=1

βi[y−ωTφ(xi)−b− ei]
(7)

其中 βi 为拉格朗日乘数。

拉格朗日函数分别对各变量求偏导，由 KTT
条件，计算消除变量 ω和 e，得到预测模型如

式 (8)所示。

y(x) =
m∑

i=1

βiK(x, xi)+b (8)

其中：x为支持向量；xi 为第 i 个支持向量输入元

素，K(x,xi)为对应核函数，文中选取 RBF核函数，

其表达式如式 (9)所示。

K(x, xi) = exp
(
−∥xi− x∥2

2σ2

)
(9)

 4    小波包分解与 LSSVM 组合预测

过程

在信号高频部分的分解保证了小波包分解在

整个频带上有相同的频率分辨率。其分解的层数

影响总体预测时间。三层小波包分解从理论上可

以拟合一切非线性函数，具有较强的工程实用性。

本文将分解层数设定为 3层，首先对用户侧净负

荷数据作预处理，然后采用小波包分解，得到不

同频段的净负荷信号信息。分解后不同频段的负

荷信息能呈现出较强的规律性与周期性，在此基

础上便可实现负荷预测误差的降低，达到更高的

预测精度。对一维信号进行小波包分解后，可对

信号分量按频率不同从小到大进行排序，进而利

用 LSSVM模型预测各负荷分量。

 4.1    整体思路

首先对净负荷数据作预处理，得到均值为零

的净负荷时间序列数据。净负荷训练数据的零均

值化处理可消除负荷序列中直流分量影响，凸显

负荷数据信号特征。第二步对得到的零均值负荷

时序数据进行三层小波包分解与重构，8个小波

包子空间对应净负荷数据 8个不同频段的时序分

量，将其按频率大小排序，各分量具有更明显的

时序特征。在此基础上，对幅值较低、波动性较

大的高频分量进行筛选剔除，最终得到低频趋势

部分，有效去除了负荷噪声，解决了一般负荷预

测方法对高频分量预测精度不佳的问题。对所有

低频分量分别利用最小二乘支持向量机模型进行
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预测并合成，最终得到用户侧净负荷预测结果。

可通过相关评价指标将预测值与真实值进行比较

分析，检验预测精度。

基于小波包分解与 LSSVM的用户侧净负荷

预测整体思路如图 3所示。
  

负荷历史数据

开始

训练集 测试集

负荷数据
预处理

气象历史
数据

气象预报
数据

测试集
实际数据

小波包分解

负荷分量 i

LSSVM 预测
模型

负荷预测
数据分量

预测净负荷

预测精度
评价

结束

负荷分量
筛选

合成

(i=1,···,m)

图 3    基于 WPD 与 LSSVM 的净负荷预测思路
Fig. 3    Net load forecasting based on WPD and LSSVM 

 

 4.2    数据预处理

用户侧净负荷数据与天气数据呈现一定的周

期性，但负荷数据和天气数据的周期性变化通常

是相互独立的。比如晚上负荷一般比较重，主要

是用户的日常行为，而不是天气变化的原因。因

此，当匹配它们的变化特征时，可以只检查其非

周期性变化，以便识别不同数据集之间的相关性。

为消除负荷时序数据的长期周期性，本文采

用 K-means聚类算法 [22]，将相似的日负荷曲线整

理划分成一个簇。然后，周期数据采用特定集群

的平均日负荷曲线表示为

S i
D(t) =

1
Dk
·

Dk∑
j=1

S j
D(t) (10)

S i
D(t)

S j
D(t)

其中：Dk 为第 k 个聚类的天数； 是第 i 个聚

类的净负荷周期数据； 是第 j 天的时间序列

数据。预处理对应非周期变化的数据可由式 (11)
计算。

S i(t) = S i
D(t)−S i

D(t) (11)

其中 Si(t)为第 i 个聚类预处理后的净负荷序列。

文中净负荷数据均以此方法作预处理，从而提取

它们的偏差特征。由此建立均值为 0的净负荷时

间序列特征库，消除了数据中占比较大的直流周

期分量，以便后续作小波包分解。

 4.3    评价指标

为评价本文所提算法的负荷预测效果，选取

了平均绝对百分误差 (mean  absolute  percentage
error， MAPE)和 均 方 根 误 差 (root  mean  square
error，RMSE)作为预测模型的评价指标，其计算

公式表示如下：

eMAPE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣yi− y∗i
∣∣∣

yi
×100% (12)

eRMSE =

√√√√ n∑
i=1

(yi− y∗i )2

n
(13)

y∗i其中：n 为测试集负荷样本个数；yi 与 表示净负

荷需求的实际值与预测值。eMAPE 代表了预测结

果偏差的百分比，eRMSE 代表了预测结果偏差的

绝对值，它们的值越小，代表预测结果与实际负

荷值越接近。

 5    算例分析

为解决用户侧可再生能源波动带来的传统负

荷预测精度下降问题，本文提出了基于小波包分

解与最小二乘支持向量机的用户侧净负荷预测方

法，将用户净负荷历史时序数据作小波包分解，

对幅值较低的高频分量进行筛选剔除，对剩下的

幅值更大的低频分量分别进行预测合成，将预测

出的各部分数据综合便得到用户净负荷预测数据。

采用某区域实际年负荷数据中一个季度作为

整体数据集，选取 3—5月 3个月的负荷数据，

聚类划分提取相似日特征，得到 36天的负荷数

据作为用户负荷数据集，以每小时为数据采样间

隔总计 864个小时数据，其中包含用户实际负荷、

净负荷、光伏、风电等功率数据以及太阳辐射强

度、风速、温度等气象参数数据。以 17:1比例划

分数据集，即以前 34天负荷及气象数据为训练

集，最后两天数据作为测试集。以太阳辐射强度、

风速、温度这 3个维度数据作为输入自变量。天

气因素与用户实际负荷大小紧密相关，风速与风

电功率、太阳辐射强度与光伏功率分别有直接的

相关关系。在此算例用户年实际负荷数据中，可

再生能源发电功率平均占用户实际负荷功率 21%
左右。选取前 34天每时刻数据作为训练集进行

训练分析，其中 4天的负荷曲线及其功率成分如

图 4所示。 
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图 4    用户负荷曲线及功率成分
Fig. 4    Users’ load curve and the composition of power

 

 

由图 4可知，在光伏、风电在用户侧表后大

量渗透下，用户净负荷曲线虽然还保留有一定日

负荷曲线的周期性，但由于风电与光伏功率的存

在使其波动性更为明显以及曲线形态更不规则。

 5.1    净负荷原始曲线的小波包分解与重构

将用户侧净负荷训练集数据作数据预处理后，

得到一均值为 0的时间序列信号。取采样频率为

512 Hz，对时序信号作 Fourier时频变换分析，得

到包含净负荷偏差特征的 0~256 Hz上的信号频谱

图如图 5所示。由图可知，净负荷数据各频率成

分主要集中于低频部分，高频分量中信号波动性

大，但其幅值较小，在整个输入信号中占比极小。
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图 5    净负荷输入信号频谱
Fig. 5    The spectrum of net load input signal

 

 

尽管多层小波包可实现对信号更细致的分析，

但多层小波包分解会增加输出信号维数，增大算

法复杂度并增加算法运行时间。三层小波包分解

从理论上可以达到对一般信号较好的拟和分析 [23]。

利用三层小波包对非线性信号强大的拟和能力，

对负荷信号进行处理训练，可分解得到 S(3,0)、
S(3,1)、 S(3,2)、 S(3,3)、 S(3,4)、 S(3,5)、 S(3,6)、
S(3,7)这 8个 小 波 包 子 空 间 。 对 应 1~32  Hz、
33~64  Hz、 65~96  Hz、 97~128  Hz、 129~160  Hz、
161~192 Hz、193~224 Hz、225~256 Hz这 8个不

同频段的用户净负荷时序数据分量。负荷曲线中

低频分量相对于高频成分占比较大，前 2个频段

信号集中了净负荷信号中主要成分，其能量总和

占总净负荷数据达到 97.31%。后 6个频率较高的

频段信号能量总和仅占 2.69%。

时序负荷数据通过小波包分解重构后的不同

频段信号随时间变化波形图如图 6所示。

由图 6可知，小波包分解重构后不同频段时

间序列数据更具规律性和平稳性，其中一些时段

变化趋势基本相同。从各频段分量整体来看，频

率越高，其分量幅值越小。

 5.2    面向净负荷时序分量的 LSSVM 模型预测

对用户净负荷时序数据作小波包分解得到各

个不同频段的负荷分量，再利用 LSSVM模型对

各分量进行预测合成。本文在小波包分解得到各

净负荷频段分量基础上，建立用户净负荷 LSSVM
预测模型。在训练集数据中以太阳辐射强度、温

度、风速历史时序数据作为自变量，净负荷分量

数据作为输出变量，对 LSSVM模型进行训练，

其训练过程如图 7所示。

净负荷数据小波包分解分量中高频分量幅值

较小，在净负荷总成分中占比极小，同时其波动

性较大，且含有较大信号噪声，单独预测精度较

差。通过对高频历史负荷分量逐步进行筛选剔除，

以平均绝对百分误差 eMAPE 和均方根误差 eRMSE

作为预测结果评估指标，进而确定预测效果最好

时净负荷分量的输入阶次。其结果如表 1所示。

由表 1可知，输入负荷分量为 1~5时平均绝

对百分误差为 4.78%，均方根误差为 34.996 kW，

此时两项评价指标均达到最小值。故确定模型输

入分量阶次为 5，剔除 3个频率最大的高频分量。

由于高频分量整体在总净负荷量中的占比较小，

故而利用不同数量负荷分量预测最终均方根误差

值相差不大。而通过对低幅值的高频负荷分量进

行筛选剔除，可以大幅降低预测算法的运行时间。

在净负荷数据三层小波包分解得到 8个小波

包分量后，通过评价筛选剔除 3个高频分量，将

剩下的 5个低频时序分量各自训练 LSSVM模型，

利用测试集中两天总计 48 h的温度、风速、太阳

辐射强度 3项气象数据作为模型输入，得到各负

荷分量预测结果。对各分量进行叠加合成，便得

到用户净负荷预测值。

 5.3    预测方法效果对比

为验证基于小波包分解与 LSSVM预测方法
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的有效性，本文另外研究了 MLR、SVR、GP、
DBN4种常见的传统预测方法与机器学习预测方

法，通过对比这些方法的直接预测效果以及对应

与小波包分解算法组合的预测效果的性能提升，

验证本文所提方法的有效性。其中前 4种方法最

终的用户净负荷需求预测结果如图 8所示。

在机器学习算法中，一般参数的选取都是通

过尝试得来。DBN学习过程较慢，参数选取的不

恰当会使得模型局部收敛于最优解，而 DBN模

型至今没有极为成熟的调参方法。算例中 DBN
直接预测方法相对于许多传统直接预测方法有更

好的负荷预测精度，但由于其参数调节的不确定

性，其与小波包分解组合预测方法相对于直接预

测并没有取得较好的效果提升，反而有较大下降。

且最终预测结果波形为近似正弦波，与实际值波

形相差较远，说明小波包分解算法不宜与 DBN
模型结合作短期负荷预测。各种算法的直接预测

效果与分解预测效果及其性能提升如表 2所示。

由表 2可以看出，采用 LSSVM直接预测的

误差 eMAPE 值为 5.18%，均优于其他各种直接预

测算法。采用小波包分解与 LSSVM组合预测最
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图 6    小波包分解净负荷分量信号波形图

Fig. 6    Waveform of net load component decomposed
by wavelet packet 
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图 7    LSSVM 模型训练过程

Fig. 7    The training process of LSSVM model 

 

表 1    WPD-LSSVM 方法预测误差
Table 1    Forecasting errors by WPD-LSSVM

 

分量 MAPE/% RMSE/kW
1~8 4.99 36.1982

1~7 4.91 35.7546

1~6 4.93 35.83

1~5 4.78 34.996

1~4 4.86 35.5732

1~3 5.07 37.2023

1~2 4.94 35.77

1 5.13 38.4095
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终的预测误差 eRMSE 值为 4.78%，相对 LSSVM直

接预测结果将 eMAPE 值降低了 7.72%，达到了较

好的预测效果，相对优于其他各种组合预测算法。

除 DBN外的各种预测模型与小波包分解算

法组合预测相对于直接预测在预测性能上均有所

提升。这是由于对净负荷数据进行小波包分解后

得到的负荷分量中低频分量有较大的幅值，其在

净负荷总量中占比绝大部分，而负荷模型对波动

性较小的低频分量有更好的预测精度。此外，对

高频分量的筛选处理，使得预测方法较好避免了

高频信号预测精度不佳的问题，减少输入变量维

数减少了算法复杂度，同时消除了不必要的高频

噪声误差。

 6    结论

随着国家碳达峰、碳中和目标的明确提出，

分布式可再生能源在用户表后渗透将更为普遍。

本文针对用户表后光伏、风电大量接入时负荷直

接预测精度下降情况下提出基于小波包分解与

LSSVM的净负荷预测方法，建立了负荷预测组

合模型，从数据层面出发，充分利用了小波包分

解与 LSSVM对非线性信号的良好处理效果，将

原始净负荷数据分解为若干个频率、幅值不一的

时序分量并作组合预测。通过对某地区实际净负

荷数据作算例分析，相对传统方法具有更好的预

测优势，表明本文方法更适用于不确定场景下的

负荷预测。

本文提出的用户侧净负荷预测方法是从信号

数据分析的角度对用户净负荷时序数据进行分析，

取得了较好的预测精度，具有一定的实用价值。

在未来的研究中可进一步考虑太阳辐射强度与风

速等因素对光伏风电功率的直接影响，并与其他

分解预测算法相结合，通过集成预测进一步提高

预测精度。
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