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分布式犛犞犚在短期负荷预测中的研究

张志禹，侯　凯，李晨曦
（西安理工大学 自动化与信息工程学院，西安　７１００４８）

摘要：准确的负荷预测，可以合理安排机组启停，降低发电成本，特别是短期负荷预测对电力系统控制、运行和规划都有重

要意义；传统的预测方法不能及时准确地反映需求响应，在 Ｈａｄｏｏｐ环境下利用分布式支持向量回归机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＲｅｇｒｅｓ

ｓｉｏｎ，ＳＶＲ）实现负荷预测，同时使用基于均匀设计的自调用ＳＶＲ （ＵＤ－ＳＶＲ）方法进行参数寻优，进一步提高文章实现的分

布式ＳＶＲ算法精度；通过真实的电力负荷数据集验证该算法，实验数据来自我国西部某地级市连续４２４天的真实用电量数据；

结果表明，文章改进后的算法用于短期电力负荷预测是可行的，不仅预测准确度又在原有基础上明显提高，并且随着数据量的增

加，计算速度也大幅提高，减小了负荷预测时间。

关键词：负荷预测；Ｈａｄｏｏｐ平台；支持向量机；参数优化
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０　引言

随着计算机技术的飞速发展以及移动互联网科技的不

断进步，网络已经渗透进人们生活的方方面面，与此同时

互联网所产生的信息也发生了爆炸式的增长，随着智能电

网的发展，电力数据资源急剧增长。以云计算为代表的新

一代ＩＴ技术在电力系统中的应用更加广泛
［１］。智能电网的

主要目的就是通过获取更多相关信息来优化电能的生产、

分配和消耗［２］。从本质上来说，智能电网是当今的大数据

技术在电网系统上的具体应用。电网在实际的运行、检修

和管理等过程中都将会产生海量数据，这些都是典型的大

数据特点。由此可见，大数据技术即将成为我国智能电网

未来发展的新方向［３］。

Ｈａｄｏｏｐ是由 Ａｐａｃｈｅ基金会开发的分布式系统基础架

构，是一个大数据处理的框架，它能够部署在任何普通ＰＣ

机上，并可以在多种平台上运行，具有良好的可靠性和可

扩展性。Ｈａｄｏｏｐ的分布式系统架构，既保证了数据的安全

又有效缓解了运算时间过长等问题［４］。传统方式处理大规

模数据时，大多选择高性能计算，硬件器材往往非常昂贵，

并且对大规模数据进行有效分割以及计算任务的合理分配

都需要经过开发人员繁琐复杂的编程才能实现，而 Ｈａｄｏｏｐ

的 ＨＤＦＳ （ＨａｄｏｏｐＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＦｉｌｅＳｙｓｔｅｍ）系统与 Ｍａ

ｐＲｅｄｕｃｅ编程框架很好的解决了这些问题
［５］。

本文将机器学习中的ＳＶＲ算法
［６］以及能够处理海量数

据的 Ｈａｄｏｏｐ平台相结合并应用到电力负荷预测的领域中。

针对传统算法面对海量高维数据时单机运算资源不足以及

运算时间成指数级增长的缺陷，引入了 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程框

架、ＨＤＦＳ分布式文件系统等分布式计算技术，通过改进

负荷预测算法，以提高负荷预测算法的计算速度；使用基

于均匀设计［７］的自调用ＳＶＲ （ＵＤ－ＳＶＲ）
［８］方法进行参数

寻优，在ＳＶＭ算法中加入参数寻优
［９］进一步提高预测算

法的准确性。最后，通过实验验证了本文实现的 Ｈａｄｏｏｐ

平台分布式ＳＶＲ的算法性能与 ＵＤ－ＳＶＲ参数寻优方法

效果。

１　犎犃犇犗犗犘平台

１１　犎犇犉犛

ＨＤＦＳ是 Ｈａｄｏｏｐ分布式文件系统 （ＨａｄｏｏｐＤｉｓｔｒｉｂｕ
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ｔｅｄＦｉｌｅＳｙｓｔｅｍ）的缩写。ＨＤＦＳ是 Ｈａｄｏｏｐ的核心子项

目［１０］。ＨＤＦＳ具有很强的容错性，能够保证在一个或者若

干个出现故障后，集群仍旧能够正常运行；它能够有效提

高网络带宽的利用率，减少网络阻塞的风险；同时可以提

供高吞吐量的数据访问。

在 ＨＤＦＳ中文件的存储、处理和备份的基本逻辑单元

是ｂｌｏｃｋ （块），默认一个ｂｌｏｃｋ的大小是６４Ｍ，每一个

ｂｌｏｃｋ都有自己的副本，默认副本数为３。节点冗余一般是

通过拷贝来实现的。默认的３个副本的存储方式为，在同

一个机架的不同节点，各保存一份，在不同的机架上再保

存一份。这样的好处是，当本节点出现故障时，优先使用

同一机架的另一个节点作为替代，原因是在同一个机架内

带宽较大，速度较快；当整个机架出现故障时，使用保存

在另一个机架上的备份，这样使得文件不会丢失。这样就

使得 ＨＤＦＳ既安全可靠有很高的容错性，又保证高效性，

提高带宽利用率。

１２　犕犪狆犚犲犱狌犮犲

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ是由主／从结构组成，即 ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ与

ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ
［１１］。对大规模数据集进行复杂的并行化运算都

可以抽象成ｍａｐ函数和ｒｅｄｕｃｅ函数。具体的底层实现被封

装起来了，用户只要自己编写 ｍａｐ函数和ｒｅｄｕｃｅ函数来实

现功能即可。图２展示了一种 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的操作过程，

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ中数据转换成如下键值对形式：

Ｉｎｐｕｔ→Ｍａｐ （Ｋ１，Ｖ１）→ｌｉｓｔ（Ｋ２，Ｖ２）→Ｒｅｄｕｃｅ

（Ｋ２，ｌｉｓｔ（Ｖ２））→ｌｉｓｔ（Ｋ３，Ｖ３）→Ｏｕｔｐｕｔ

首先，从 ＨＤＦＳ中读取数据，数据被分割成数据ｓｐｌｉｔ；

其次，数据会被转化为ｋｅｙ／ｖａｌｕｅ格式，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ会为每

一个ｍａｐ任务分配一个ｓｐｌｉｔ进行并行运算；其中ｓｈｕｆｆｌｅ是

一个ｍａｐ端的排序过程，最终ｒｅｄｕｃｅ端以前对数据进行合

并，再把ｒｅｄｕｃｅ端输出的结果，保存到分布式系统所指定

的位置。

２　预测模型

短期负荷预测对电力系统的安全运营有着极为重要的

作用，例如是制定阶梯电价的重要依据，对电网的安全经

济运行提供了保证。本文所用的负荷数据来自我国西部某

地级市２０１５年１月１日至２０１６年２月２８日，共４２４天的

真实用电量数据，一天２４小时内，每１５分钟采样一次，每

天９６个采样点，负荷的单位是兆瓦。其中２０１５年全年的历

史负荷数据作为训练样本，将２０１６年的数据当做未知数

据，对不同时间的负荷值进行预测。

在电力系统的负荷预测的角度，影响因素有很多，是

一个多变量的预测问题［１２］，为了提高ＳＶＭ 算法的推广能

力，需要兼顾各种因素。依据文献［１３］和生活经验，狋时刻

的负荷量可以用下面的公式表示：

犢（狋）＝犖（狋）＋犠（狋）＋犛（狋）＋狉（狋） （１）

　　其中：犢 （狋）是狋时刻的负荷总量，犖 （狋）是受到历史

负荷的影响所产生的负荷分量，犠 （狋）是受到受到气象因

素影响所产生的负荷分量，犛 （狋）是受到特殊事件影响所

产生的负荷分量，狉 （狋）是不可控事件所产生的负荷分量。

通过以下实验将讨论各个因素对负荷预测问题的影响。

２１　历史负荷因素犖 （狋）

它与天气、节假日等其他因素无关，主要指的是所预

测地区养成的用电习惯，在负荷预测中有延续性和类推性

的原则，也就是说，我们可以根据先前发生的事件来推测

后续事件发生的趋势，从而对后续事件做出预测。

图１　每周的相似日负荷特性

图２　工作日与双休日的负荷数据特性对比

图１中，３月２日，９日，１６日之间分别间隔７天，也

就是说他们的星期属性相同，由于相隔时间较远以及气温

等其他因素的影响，因此这３天的负荷值，在数值上差别

相较于连续３天的差值更大，但是在波动的走势上却极为

相似，也就是说连续几周内，星期属性相同的时候，负荷

特性具有相似性。

图２中，３月５日至８日，共四天的时间内，包括连续

两天的工作日，和连续两天的休息日。可以看出，连续两

天的工作日，即５日和６日，它们的负荷量极为相似；连续

两天的休息日，即７日８日，它们之间的负荷特性极为相

似，同时，６日和７日两天虽然也是连续的时间，但是曲线

之间的距离就相对比较远，也就是说工作日和双休日之间

的负荷特性差别较大。因为历史数据对待预测的负荷值相

关性很大，因此，历史数据是不可或缺的属性值。

２２　气象因素 犠 （狋）

由气象因素产生的负荷分量是 Ｗ （ｔ），影响负荷的气

象因素有很多，比如温度、湿度、降水量等等，天气的突

变会引起负荷的剧烈变化。在诸多气象因素中，温度对负

荷的影响最为显著，在短期负荷预测中，将气温数据当做

重要的属性考虑进去，早已成为人们在研究负荷特性时的
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共识。

当温度值一定时，负荷总会在一个特定的范围内变化，

表明气温与负荷之间相关性很强。

２３　特殊事件因素犛（狋）

在Ｓ （ｔ）因素的作用下，将会导致负荷量明显偏离区

域用电习惯的轨迹，特殊事件常指重大节假日、纪念日、

电力系统限电、自然灾害等等。此类事件往往可以根据人

为修正和优化模型中的属性得到改进。以２０１５年除夕和春

节作为特殊事件为例，图３展示了除夕前后的负荷曲线。

图３　节假日与负荷的关系

图３中，２月１８日是除夕，可以看出假期前的最后两

个工作日，即１６日和１７日，它们的负荷特性类似，１８日

和１９日，这两天假期的负荷特性相似，但是工作日和假期

之间的负荷特性差别较明显，因此影响负荷的因素中还应

该包括节假日因素。

在负荷犔 （狋）中提取出犖 （狋）、犠 （狋）和犛 （狋）后剩

余的残差，即不可控因素狉 （狋），它是随机负荷序列，这些

随机序列因其随机性从而往往难以预测，因此很难把它们

量化到属性值中。

２４　预测负荷建模

综上所述，通过阅读资料和分析历史数据，最终将输

入样本的属性值确定如下：

（１）自预测之日起前７天的同一个时间点的的负荷值：

犖１＝ ｛狀１，狀２，．．．．．．，狀７｝。

（２）自预测的时间点起最近的前７个时间点的的负荷

值：犖１＝ ｛狀８，狀９，．．．．．．，狀１４｝。

（３）预测日的星期属性，０表示周内，１表示周末。

（４）预测日的特殊事件属性，０表示工作日，１表示特

殊日。

（５）预测日的温度属性，犠＝ ｛犜犺，犜犾｝，犜犺 表示当日

最高温度，犜犾表示当日最低温度。

３　犝犇－犛犞犚参数寻优

在大数据集情况下，单机ＳＶＲ算法处理大数据集时耗

时巨大，为了进一步提高分布式ＳＶＲ训练精度，本文采用

了ＵＤ－ＳＶＲ方法进行参数寻优。在众多实验点中选取其

中最具有代表性的若干个点，这些被选取的点以其在所有

实验点中的 “均匀分布”程度作为标准，均匀设计只考虑

试验点在范围内的均匀散布［１４］，通过提高试验点 “均匀分

散”的程度，使试验点具有更好的代表性，能用较少的试

验获得较多的信息［１５］。

ＳＶＲ算法有 （ｃ，ｇ，ｐ）三个参数需要优化选择，共有

７２９组 （ｃ，ｇ，ｐ）参数，若将这所有７２９组全部进行ＳＶＲ

计算，则耗时巨大，可行性较低。本文用均匀设计法，从

这７２９组参数中选择最具代表性的２７组参数进行参数计算，

得到的结果作为训练样本再利用ＳＶＲ的预测功能对全部

７２９组参数进行预测，最终预测结果中误差最小值所对应参

数为最优参数，误差选择使用均方差 ＭＳＥ：

犕犛犈 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

（犢－犕）
２ （２）

　　其中犢 表示真实值，犕 表示实际值。

表１　２７组参数ＳＶＲ对应 ＭＳＥ

ＭＳＥ Ｃ Ｇ Ｐ

１ ９．８０Ｅ－０４ ０．５ ０．０６２５ ０．００３９０６２５

２ ９．１０Ｅ－０４ ２ １ ０．００７８１２５

３ ０．００１０６５３ ２ ０．０１５６２５ ０．０６２５

４ ０．００１７１６６９６ １２８ ０．００７８１２５ ０．１２５

５ ９．８８Ｅ－０４ １６ ０．００７８１２５ ０．００３９０６２５

６ ９．９２Ｅ－０４ ６４ ０．００３９０６２５ ０．０３１２５

７ ０．００１０２５０３ １６ ０．１２５ ０．０６２５

８ ０．００７４４２１３２ ０．５ ０．００７８１２５ ０．２５

９ ９．３３Ｅ－０４ １ ０．２５ ０．０３１２５

１０ ０．００１０６１１６７ １ ０．００３９０６２５ ０．０１５６２５

１１ ０．００７７６５８１３ １２８ ０．０６２５ ０．２５

１２ ０．００１９１４２４７ ４ ０．０６２５ ０．１２５

１３ ０．１２９２８５７４９ ６４ ０．２５ １

１４ ０．１２９３４０９４６ １ ０．１２５ １

１５ ０．１２９３６０９７９ ８ ０．００３９０６２５ １

１６ ０．０２４４１３３１５ ２ ０．０３１２５ ０．５

１７ ９．８７Ｅ－０４ ４ ０．０１５６２５ ０．００７８１２５

１８ ０．０５６４１５３８１ ４ １ ０．５

１９ ９．１１Ｅ－０４ ８ ０．２５ ０．０１５６２５

２０ ９．１２Ｅ－０４ ６４ ０．１２５ ０．０１５６２５

２１ ９．４９Ｅ－０４ ３２ ０．０３１２５ ０．００７８１２５

２２ ０．００２６６７６８６ ０．５ ０．５ ０．１２５

２３ ０．０１０１８５４６６ １６ ０．５ ０．２５

２４ ０．００１３４８５６４ ３２ １ ０．０６２５

２５ ０．０１２６９５３３３ ３２ ０．０１５６２５ ０．５

２６ ０．００１２４１３０２ ６４ ０．５ ０．０６２５

２７ ９．７０Ｅ－０４ ８ ０．０３１２５ ０．０３１２５

具体参数寻优步骤可分为：

（１）依据均匀设计表对７２９组参数进行２７组参数的

选择。

（２）对２７组参数进行单机ＳＶＲ的训练，使用５折交叉

验证，得到的２７组 ＭＳＥ。

（３）将２７组 ＭＳＥ与２７组参数组合为新的训练样本，

使用留一法对７２９组参数进行ＳＶＲ训练，得到的 ＭＳＥ最

小值所对应的 （ｃ，ｇ，ｐ）即为新样本的最优参数。
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（４）使用３中得到的最优参数重复３中实验，最后得到

的 ＭＳＥ最小值所对应的 （ｃ，ｇ，ｐ）即为单机ＳＶＲ的最优

参数。

４　实验结果与分析

本节设计三组实验用来检验分布式ＳＶＲ模型的预测性

能，实验对比了包括训练时间、预测值与实际值的误差、

训练加速度等，综合分析评判所建立的分布式ＳＶＲ模型与

单机ＳＶＲ性能之间的差异。

４１　训练时间

对于训练时间的比较，首先选用不同大小的数据集 （１

万行，５万行，１０万行，１５万行，２０万行），数据集大小

从０．６Ｍ至１２Ｍ，分别对单机ＳＶＲ算法、分布式ＳＶＲ算

法进行训练预测模型时间的对比实验。实验结果如图４

所示。

图４　单机ＳＶＲ，分布式ＳＶＲ训练时间

分析可知，在实验样本数据较少的情况下，Ｈａｄｏｏｐ环

境下由于存在一些集群的通讯协作开销和Ｒｅｄｕｃｅ端的ＳＶＲ

训练，训练时间比单机训练时间长，随着训练样本的增大，

单机ＳＶＲ的训练时间呈指数级增长，而 Ｈａｄｏｏｐ平台分布

式ＳＶＲ训练时间增长斜率很小。

４２　预测模型准确率

对于预测模型准确率的比较，训练数据选用原数据集

中２０１５年一整年的数据，数据大小７．９６Ｍ占用Ｈａｄｏｏｐ集

群４个ｂｌｏｃｋ块。选用２０１６年１月１日０时０分—２０１６年１

月７日２３时４５分 （共一星期）的６７２个数据点作为预测数

据集，分别对单机ＳＶＲ算法、分布式ＳＶＲ算法进行预测实

验。因篇幅有限，图５列出了前三天的预测效果图。

图５　４种曲线对比图

从图中可得使用默认参数的单机ＳＶＲ与分布式ＳＶＲ效

果相似，而使用了参数寻优后的分布式ＳＶＲ与真实值最为

接近，效果最好。表２显示了使用平均相对误差 （ＭＡＰＥ）

和均方差 （ＭＳＥ）来衡量预测值与真实值误差。

表２　６７２个数据点平均相对误差、均方差

　　　　　　误差

算法　　　　　　
ＭＡＰＥ ＭＳＥ

单机ＳＶＲ ０．０１８９ １３１７．１９

分布式ＳＶＲ ０．０２１５ １７０３．５４

ＵＤ－ＳＶＲ分布式ＳＶＲ ０．００６４ ３１７．７６

从中可以看到默认参数的单机ＳＶＲ预测值稍好于默认

参数的分布式ＳＶＲ，经过参数寻优的分布式ＳＶＲ的预测效

果最优。

４３　加速比

为了充分测试 Ｈａｄｏｏｐ平台的并行ＳＶＲ算法的性能变

化与集群中 Ｍａｐ任务的数量的关系，本文采用了加速比来

衡量该并行算法在训练时间上的提升速率。

计算加速比方法如下：

犘＝犜１／犜２ （３）

　　其中：犘 表示加速比，犜１ 为单机ＳＶＲ算法的训练时

间，犜２为 Ｈａｄｏｏｐ平台分布式ＳＶＲ算法的训练时间。

实验结果如表３所示。

表３　加速比对比实验

Ｍａｐ任务个数 １个（２ＭＢ）２个（４ＭＢ）３个（６ＭＢ） ４个（８ＭＢ）

加速比 ０．４４ １．９２ ２．４６ ３．００

当Ｈａｄｏｏｐ集群中的节点为１个 Ｍａｐ任务时，由于集

群中的节点间的网络通讯和Ｒｅｄｕｃｅ端的ＳＶＲ训练，使得

Ｈａｄｏｏｐ平台的并行ＳＶＭ算法的训练时间超过了单机ＳＶＲ

算法。然而，随着集群中计算 Ｍａｐ任务数目的增加，并行

算法的加速比逐渐提高。

５　结束语

本文在Ｈａｄｏｏｐ平台实现了分布式ＳＶＲ算法，在大数

据集情况下，使用了ＵＤ－ＳＶＲ方法进行了 （ｃ，ｇ，ｐ）参数

寻优。通过３组实验对比了单机ＳＶＲ和分布式ＳＶＲ算法在

训练时间和预测模型准确度上的效果。实验表明分布式

ＳＶＲ在保证准确度不明显降低的情况下大幅度缩短了训练

时间，而使用了ＵＤ－ＳＶＲ参数寻优后的分布式ＳＶＲ的预

测效果极佳。
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