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基于K-折交叉验证和Stacking融合的
短期负荷预测
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摘　要:短期负荷预测对于电力系统的经济调度和稳定运行具有重要意义。为了提升短期负荷预测的精度,提出基

于K-折交叉验证和Stacking融合的短期负荷预测方法。首先,基于皮尔逊相关系数对影响短期负荷的多个特征进

行筛选,剔除冗余特征。其次,利用K-折交叉验证法训练第一层的各个子模型,并将各个子模型的预测结果作为新特

征用于训练第二层模型。接着,将子模型的结果进行Stacking融合,使用第二层的模型得到短期负荷的预测结果。最

后,采用新英格兰的实际数据验证所提方法的有效性。仿真结果表明,所提的K-折交叉验证法能够有效地提高模型的

泛化能力,Stacking融合不仅可以提升预测的平均精度,还可以减小最大的预测误差,比单一模型预测更具优势。
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Short-termloadforecastingbasedontheK-foldcross-validationandstackingensemble
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Abstract:Short-termloadforecastingisofgreatsignificancefortheeconomicdispatchingandoperationofpowersys-

tems.Inordertoimprovetheaccuracyofshort-termloadforecasting,ashort-termloadforecastingmethodbasedon

k-foldcrossvalidationandStackingensembleisproposed.Firstly,thePearsoncoefficientmethodisutilizedtoscreen

multiplefeaturesaffectingshort-termload,andredundantfeaturesareeliminated.Secondly,thek-foldvalidation

cross-validationmethodisappliedtotrainthesub-modelsofthefirstlevel,andthepredictionresultsofeachsub-

modelaretakenasnewfeaturestotrainthesecondlevelmodel.Thirdly,theresultsofthesub-modelarestacked,

andtheshort-termloadforecastingresultsobtainedbythesecondlayermodel.Finally,thevalidityoftheproposed

methodisverifiedbytheactualdatasetfrom NewEngland.Thesimulationresultsshowthattheproposedk-fold

cross-validationmethodcaneffectivelyimprovethegeneralizationabilityofthemodel.Stackingfusioncannotonly

improvetheaverageaccuracyofprediction,butalsoreducethemaximumpredictionerror,whichismoreadvanta-

geousthansinglemodelprediction.
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　　负荷预测指的是利用收集的运行参数、环境条

件、社会因素等参数,在满足一定精度的前提下,确

定未来某个时刻的电力需求量。准确的负荷预测不

仅可以指导用电方定制合理的用电计划,还有助于

发电方构造最优的电量、电价投标策略。根据预测

时间尺度的不同,负荷预测可分为超短期预测、短期

预测、中期预测和长期预测,相对应的时间分辨率是

分钟、小时、月以及年。

长期以来,国内外学者关于短期负荷预测方面

展开了大量的研究,并取得了显著的成果。已有的

方法主要包括时间序列法[1]、灰色预测法[2]、支持向

量机(supportvectormachine,SVM)[3]、深度神经

网络(deepneuralnetwork,DNN)[4]和光梯度提升

机(lightgradientboostingmachine,LightGBM)[5]

等方法。其中,时间序列法的模型比较简单,仅能对

少量影响负荷的因素以及样本数据进行处理,要求

历史负荷序列平稳性较高。灰色预测理论中以灰色

GM(1,1)应用最为广泛,不需要大量的样本,计算

工作量小。但灰色预测要求原始离散数据是光滑离

散函数,且不能考虑负荷和多种不同影响因素的内

在联系。SVM 的基础理论比较完善,能够解决传统

方法中存在非线性、收敛于局部最优和维数高的问

题,但对于大量的样本数据会有计算速度慢、预测精

度低的问题。相对于传统的浅层学习,DNN具有更

强大的非线性映射能力和柔化的网络结构,能够根

据负荷预测的具体情况任意设定隐含层数和每层的

神经元的个数,但存在着学习速度慢,容易陷入局部

最优 的 缺 陷。LightGBM 是 基 于 决 策 树 模 型 的

Boosting算法,在模型的训练速度和内存方面都比

传统的XGBoost更具优势,但在一定程度上容易出

现过拟合。

随着智能电表、智能传感器等新型电力电子设

备的普及,数据库中的数据在不断地积累和增加,大

数据分析的时代已经悄然来临[6-7]。机器学习是从

海量数据中挖掘有价值信息的利器,而模型融合技

术是机器学习中提升数据分类和回归准确率的有效

策略。目前,模型融合技术已经在变压器故障诊断、

风机状态估计、电网暂态频率特征预测等多个领域

得到了成功的应用[8-9]。然而,模型融合技术在电力

系统短期负荷预测方面的研究还相对有限。如何有

效地提取各个模型的优势,来提升短期负荷预测的

精度还有待进一步的研究。

为了克服多层感知机(multi-layerperceptron,

MLP)、长短期记忆网络(longshort-term memory,

LSTM)、向量空间模型(vectorspacemodel,VSM)

以及LightGBM4种单一模型存在预测精度不高的

缺陷,提出了基于 K-折交叉验证和Stacking融合

的短期负荷预测方法。该文首先基于皮尔逊相关系

数(pearsoncorrelationcoefficient,PCC)对影响短期负

荷的多个特征进行筛选;其次采用K-折交叉验证法

分别对4种模型中的任意3种进行训练,并将预测结

果作为特征值对剩余模型进行训练;接着利用Stac-

king融合策略将各子模型结果进行融合;最后,采用

新英格兰的实际数据验证所提方法的有效性。

1　K-折交叉验证和 Stacking 融合

技术

　　针对单一模型存在不同的缺陷,拟采用 Stac-

king融合技术实现各个算法的取长补短,以提高短

期负荷预测的精度。如图1所示,通过原始特征利用

K-折交叉验证法训练第1层的3个子模型。然后,以

3个子模型的预测值作为新特征训练第2层的模型,

并由第2层模型输出测试集的最终预测结果。

对于各个子模型的训练拟采用 K-折交叉法以

提升模型的泛化能力。如图2所示,以K-折交叉验

证法训练LSTM 为例展开说明。K-折交叉验证法

是将原始LSTM 训练集分成k组,然后以其中1组

作为验证集,剩下的k-1组作为训练集得到一个预
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图1　Stacking融合技术的原理

Figure1　TheprincipleofStackingensembletechnique
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图2　K-折交叉验证的原理

Figure2　TheprincipleofK-foldcrossesvalidation

测模型,这个训练好的模型对测试集的数据进行预

测。重复上述过程k次,得到k 组验证集的预测结

果,即原始训练集的预测值,他们将作为第2层模型

的特征。另外,将k 次测试集的预测值求均值作为

测试集的最终预测结果。

2　预测特征的相关分析

影响短期负荷预测的因素有很多,包括日期类

型、温度、天然气价格、原油价格、煤炭价格、历史电

价和历史负荷等。以自回归积分滑动平均模型(au-

toregressiveintegrated moving average model,

ARIMA)和灰色 GM(1,1)为代表的部分已有方法

仅依靠历史数据的趋势来预测短期负荷,而不考虑

多种外部特征,这类方法明显存在不合理之处,难以

适应环境的突变性,尤其对于拐点处会有较大的误

差。考虑多种特征对短期负荷的影响有利于提高预

测的精度,但如果把与短期负荷不相关的特征放进模

型中,不仅会增加算法的复杂度,还会干扰模型的参

数。因此,在训练模型前,有必要进行特征的提取。

特征的提取是机器学习中常用的数据处理技

术,已有的短期负荷预测方法往往依靠经验选择主

要特征。这种方法具有一定的主观性,不同时间和

空间下影响短期负荷预测的特征也不一定是相同

的。因此,需要采用定量的方法找到影响短期负荷

的主要特征。

Pearson相关系数可以用来衡量2个特征之间

的相关性。相关系数越接近1,相关性越强;相关系

数越接近0,相关性越弱。2个特征x 和y 之间的

Pearson相关系数的数学表达式[9]:

rxy =
∑
n

i=1

(xi-x-)(yi-y-)

∑
n

i=1

(xi-x-)2 ∑
n

i=1

(yi-y
-)2

(1)

式中　x- 和y
- 分别为x 和y 的均值。

新英格兰实际数据中包含了2004年1月到

2009年12月每个小时的数据。特征主要有:时刻、

干球温度、露点温度、天然气价格、电价、日前价格的

能源组成部分、阻塞价格、价格网损、节点边际电价、

边际损耗价格和调频市场出清价格。以上述特征为

基础,采用Pearson相关系数法对各个特征进行数

据处理,得到结果表1所示。

从表1可以看出,电价对于短期负荷的影响最

大,其次是日前价格的能源组成部分、时刻、节点边

际电价等。考虑到露点温度、天然气价格和调频市

场 出清价格的Pearson相关系数较小,在构建模型

表1　各个指标的Pearson相关系数

Table1　Pearsoncorrelationcoefficientofeachindex

指标 系数 指标 系数

时刻 0.51 日前价格的能源组成部分 　0.58

干球温度 0.27 阻塞价格 -0.29

露点温度 0.05 价格网损 0.33

天然气价格 0.08 节点边际电价 0.51

电价 0.66 边际损耗价格 0.13

调频市场出清价格 -0.01 - -
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时将不考虑这几种特征。

当前时刻的用电量和前几个时刻的负荷具有一

定的相关性。除了环境和电价因素外,输入的特征

还应该考虑历史负荷序列。理论上历史序列长度可

以是任意的,如果历史负荷序列太短会导致对历史

知识学习的缺失,达不到学习前期负荷序列信息的

目的。反之,历史负荷序列过长会导致增加算法复

杂度甚至使得预测效果变差。因此,为了确定最优

的历史负荷序列步长,需计算当前时刻T 的负荷与

T-1,T-2,……,T-15时刻负荷之间的Pearson

相关系数。

如表2所示,当前时刻的负荷和过去15h的负

荷之间的时间相关性随着时间的增加而减弱。从

T-1到T-7的皮尔逊系数始终大于0.1,这说明

当前时刻的负荷和过去7个小时的负荷之间具有较

强的时间相关性,故设历史负荷序列步长为7。

表2　历史负荷的皮尔逊系数

Table2　Pearsoncorrelationcoefficientofhistoricalloads

历史负荷 系数 历史负荷 系数 历史负荷 系数

T-1 0.96 T-6 0.24 T-11 -0.10

T-2 0.86 T-7 0.12 T-12 -0.11

T-3 0.72 T-8 0.02 T-13 -0.10

T-4 0.56 T-9 -0.04 T-14 -0.09

T-5 0.40 T-10 -0.08 T-15 -0.06

3　模型的原理和流程

3.1　LSTM 的网络结构和训练机制

LSTM 网络在1997年由 Sepp Hochreiter和

JürgenSchmidhuber提出[10]。LSTM 网络是通过

控制输入、遗忘和输出3个门来实现对记忆单元的

读取和修改,然后使用不同的函数计算隐含层状态。

实践证明,LSTM 能够有效地处理历史序列信息和

时间的依赖关系,已经应用于语音预测、电价预测、

风功率预测和光伏出力预测等不同领域。图3为

LSTM 的记忆单元结构示意图,显示了结构单元中

各个门之间的关系以及相邻时刻 LSTM 网络之间

的相互作用。

ot-1

ct-1，ht-1…

xt-1 xt

ot+1

ct+1，ht+1

xt+1

ot

…σ
ot

σσ
It

tanh

tanh
ct
htLSTM unit

ct-1Ft

ht-1 ht

图3　LSTM 的结构单元

Figure3　ThestructureunitofLSTM

每一个时刻的输入特征有3个,分别是 LSTM
单元的输入向量xt 、神经元状态向量ct-1 和LSTM
单元的输出向量ht-1。每个门根据不同的输入特征

进行逻辑运行和非线性变换得到输出值,各个特征

的关系如下[11]:

　　

ft=σg(Wfxt+Ufht-1+bf)

it=σg(Wixt+Uiht-1+bi)

ot=σg(Woxt+Uoht-1+bo)

ct=ft■ct-1+it■σc(Wcxt+Ucht-1+bc)

ht=ot■σc(ct)

ì

î

í (2)

式中　W 和U 为权重矩阵;b 为偏置向量,这些参

数在训练阶段会被动态调整;ft 、it 和ot 分别为遗

忘门的激活向量、输入的激活向量和输出门的激活

向量;σg 和σc 分别为sigmoid、hyperbolictangent
函数。

确定好LSTM 的神经网络的结构以后,采用按

时间展开的反向误差传播算法[9]对网络进行训练,

该文以平均绝对百分误差(meanabsolutepercent

error,MAPE)作为损失函数[12]。

3.2　LightGBM 的原理

LightGBM 是微软DMTK团队在2017年提出

的一种新的梯度提升框架。它是将弱分类的算法提

升成强分类算放,从而在一定程度上提高分类或回

归的准确率。目前,LightGBM 主要被用于分类[13]

和回归[14-15]等机器学习领域。

相对于传统的梯度提升算法,LigthGBM 主要

包括互斥特征捆绑和基于梯度的单边采样技术。对

于一个给定的有监督训练集X ={(xi,yi)},i=1,

2,…,n,LigthGBM 的目标是找到一个近似于某个

函数f̂(x),该函数将指定的损失函数L(y,f(x))

的期望值最小化,即
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f̂=argmin
f

Ey,XL(y,f(x)) (3)

　　LigthGBM 集成了许多回归树来近似最终模

型,即

fT(X)=∑
T

t=1
ft(X) (4)

式中　T 为回归树的个数。回归树可以表示为

wq(x),q∈ {1,2,…,J} (5)

式中　J 为叶子数;q为树的决策规则;w 为叶节点

样本权重的向量。因此,LightGBM 将通过加法模

型进行训练,在步骤t时有:

Γt=∑
n

i=1
L(yi,Ft-1(xi)+ft(xi)) (6)

　　LightGBM 的目标函数用牛顿法快速逼近。为

了简单起见,去掉式(6)中的常数项后,可以将公式

转换为

Γt ≅ ∑
n

i=1

(gi,ft(xi)+
1
2hif2

t(xi)) (7)

式中　gi 和hi 分别为损失函数的一阶和二阶梯

度。若Ij 表示叶子j的样本集,则式(7)转换为

Γt=∑
j

(∑
i∈Ij

gi)wj +
1
2

(∑
i∈Ij

hi+λ)w2
j)

æ

è

ö

ø
(8)

　　对于一个确定的树结构q(x),各叶节点的最

优权重w∗
j 和ΓK 的极值可表示为

w∗
j =-

∑i∈Ij
gi

∑i∈Ij
hi+λ

(9)

Γ∗
T =-

1
2∑

J

j=1

(∑i∈Ij
gi)

2

∑i∈Ij
hi+λ

(10)

式中　Γ∗
j 可以被看成是用于衡量决策树结构质量

的评分函数,最后目标函数可以表示为

G=-
1
2

æ

è

(∑i∈IL
gi)

2

∑i∈IL
hi+λ

+

(∑i∈IR
gi)

2

∑i∈IR
hi+λ

+
(∑i∈Igi)

2

∑i∈Ihi+λ

ö

ø

(11)

式中　IL 和IR 分别为样本集的左分支和右分支。

3.3　SVM 的原理

SVM 是在20世纪90年代后提出并得到快速

发展的统计学算法,具有理论完善、全局优化、泛化

能力和适应性强的特征。支持向量回归机将二次优

化问题转化为一个线性方程组的求解问题,在电力

的风机和光伏出力预测中表现出较好的性能[16]。

对于给定的样本集:

z={(x1,y1),…,(xt,yt)}

xi ∈Rn,yi ∈R,i=1,…,t{ (12)

　　这个训练样本的最小二乘向量机回归可以表

示为

minJ=
1
2wwT +C∑

t

i=1
e2

i

s.tyi=wϑ(xi)+b+ei

ì

î

í (13)

式中　C 为惩罚系数;b 为偏置向量;ei 为误差;w
为超平面的法向量。目标函数的拉格朗日函数可以

表示为

L=
1
2wwT +C∑

t

i=1
e2

i -

∑
t

i=1
αi[wϑ(xi)+b+ei-yi] (14)

　　对该函数求极值,可以将其变换成线性方程组

的求解问题:

0 1 … 1

1k(x1,xt)+1/C … k(x1,xt)

︙ ︙ ︙ ︙

1 k(xt,x1) … k(xt,xt)

é

ë

ù

û

1

α1

︙

αt

é

ë

ù

û

=

1

y1

︙

yt

é

ë

ù

û

(15)

式中　k(xi,xj)为核函数,该方程组的解是t个

样本的回归系数α和偏置向量b,k时刻的预测值可

以表示为

P(xk)=∑
t

i=1
αik(xk,xi)+b (16)

3.4　MLP的原理

MLP是一种由全连接层组成的前向结构的人

工神经网络,是目前应用最广泛的神经网络模型之

一[17]。如图4所示,一个典型 MLP的网络结构包

括输入层、隐含层和输出层。它可以被看成是一个

有向图,由多个节点层组成,每一层全连接到下一

层。除了输入节点,每个节点都是一个带有非线性

激活函数的神经元。一种被称为反向传播算法的监

督学习方法常被用来训练 MLP。MLP是感知器的

推广,克服了感知器无法实现对线性不可分数据识

别的缺点。
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…

特征 1

特征 2

特征 3

特征 n

输入层 隐含层 输出层

预测结果

…

图4　MLP的网络结构

Figure4　NetworkstructureofMLP

3.5　短期负荷预测的流程

综合上述分析,基于K-折交叉验证和Stacking
融合的短期负荷预测方法的计算步骤可以表示如下。

1)将输入的影响短期负荷预测的特征整理为合

理的数字表达形式,并进行预处理,即使用最小最大

标准化方法将数据映射到[0,1]区间。

2)根据输入数据,计算各个原始特征和短期负

荷的皮尔逊系数,并选出具有较大皮尔逊系数的特

征作为自变量用来训练后续的子模型。

3)反复试探和调试 LSTM 网络、SVM、MLP以

及LightGBM的结构和参数,直到找到最佳的参数。

4)从LSTM 网络、SVM、MLP以及LightGBM

中选取任意3种作为第1层模型,剩余一种作为第

2层模型。利用 K-折验证交叉法训练好第1层中

各个子模型,并将各个子模型的预测结果作为新特

征训练第2层模型。

5)输入测试集的数据,并将子模型的结果进行

Stacking融合,使用第2层的模型得到预测的短期

负荷,并统计相关误差指标。

4　算例分析

4.1　数据描述和试验环境

为了充分验证该文所提算法的有效性,将以均

方根误差(rootmeansquareerror,RMSE)、平均绝

对误差(meanabsoluteerror,MAE)以及平均绝对

百 分 比 误 差 (mean absolute percentageerror,

MAPE)作为衡量指标[18],在新英格兰实际数据上

进行仿真[19]。设定2004年1月到2008年10月的

数据作为训练集,2008年11月到2009年5月的数

据作为验证集,2009年6月到2009年12月的数据

作为测试集。所有算法基于 Tensorflow1.8框架

下实现,电脑环境配置为:Intel(R)Core(TM)i7-

7700M3.60-GHzprocessorand8GBofRAM。

经过反复的调试和试探确定各个算法的最佳参

数,第1层有3个子模型:LightGBM 的树深是6,每

棵树叶子是30片,学习率0.1,每棵树随机采样率

是0.8,每片叶子上数据的最小数量为90,训练次数

是16000。目标函数是regression;SVM 采用径向

基函数作为核函数;LSTM 的输入层和输出层都是

全连接层,输入层的神经元个数和输入特征个数相

等,输 出 层 的 神 经 元 个 数 是 1。隐 含 层 由 3 个

LSTM 层构成,神经元个数分别是32、18和10。第

2层的模型是多层感知机,隐含层个数为3层,每层

的神经元个数依次是15、15和20。

4.2　K-折交叉验证的影响

为了验证K-折交叉验证法对于模型训练的有

效性,以多层感知机为例,设置k 值从0到14之间

变化,变化的步长是2。每种情况都重复试验50次

求得统计结果如表3所示。

表3　不同k 值对应的预测结果

Table3　Forecastingresultsindifferentkvalues

训练集误差

RMSE MAE MAPE/%

测试集误差

MAE RMSE MAPE/%
k值

162.2 114.9 0.76 158.1 120.2 0.74 0

202.0 142.7 0.94 166.9 126.1 0.77 2

195.3 137.1 0.90 160.7 121.8 0.74 4

191.8 133.8 0.88 159.7 120.3 0.74 6

185.9 130.6 0.86 159.7 120.8 0.74 8

181.3 127.3 0.84 157.9 119.1 0.73 10

180.4 126.5 0.84 156.9 118.1 0.72 12

179.4 125.8 0.83 154.2 117.3 0.71 14

从表3可以看出:①相对于不分组的情况而言,

分组后训练集的误差普遍有所增加。另外,随着k
值的增加,训练集的误差逐渐减小。这是因为不分

组或者k值较大时会有更多的样本参与训练模型,

再用训练好的模型去预测训练集,误差自然就比较

小。②就测试集的误差而言,随着k 值的增加,测

29



第36卷第1期 朱文广,等:基于K-折交叉验证和Stacking融合的短期负荷预测

试集的误差也逐渐减小。对比未分组和k 值为12
的情况,k为12的训练集误差虽然比未分组的情况

大,但测试集的误差反而比未分组的情况小,这说明

增大k值有利于提高模型的泛化能力。

图5为k值在不同取值时多层感知机单次的训

练时间,从中可以看出虽然增大k 值有利于提高模

型的泛化能力,但也导致了计算时间的增加,因此在

选择k值的时候要权衡计算的精度和耗时,该文中

后续的计算模型统一k值取10。

计
算

时
间
/s

80

60

40

20

14121086420

分组

图5　不同k 值对应的训练时间

Figure5　Trainingtimecorrespondingtokvalue

4.3　单一模型的预测

在进行Stacking模型融合前,有必要单独对4

个子模型进行短期负荷预测的性能测试试验。为保

证结果的客观性,每种方法都进行独立重复试验50

次,并统计误差指标如表4所示,图6为随机选中某

天24小时负荷曲线的预测情况。

通过对测试集的误差统计发现,LightGBM、

LSTM、MLP 以 及 SVM 的 MAPE 值 分 别 为

0.72%、0.68%、0.73%以及0.87%。从测试样本的

平均误差来看,LSTM 的预测精度最高,LightGBM

和 MLP的预测性能很接近,SVM 的表现较差。从

图6可以看出,尽管LightGBM 和 MLP的平均误差

都比SVM的小,但在某些时刻会出现较大的误差。

表4　不同模型的预测结果

Table4　Predictionresultsofdifferentmodels

模型
训练样本

RMSE MAE MAPE/%

测试样本

RMSE MAE MAPE/%

LigthGBM 137.2 96 0.64 153.8 116.7 0.72

LSTM 127 94.9 0.62 141.3 110.5 0.68

MLP 181.3 127.3 0.84 157.9 119.1 0.73

SVM 149 107 0.73 178.1 140.4 0.87

LigthGBM LSTM
MLP

绝
对

误
差

400

300

200

100

0 5：00

时刻

10：00 15：00 20：00 0：00

SVM

图6　各个模型的绝对误差

Figure6　Theabsoluteforecastingerrorsof

differentmodels

4.4　Stacking融合后的预测

为了充分测试该文所提算法的性能,依次选择

LightGBM、LSTM、MLP和SVM 中的其他3个模

型作为Stacking融合的第1层,剩下的一个模型作

为第2层。4种方案的误差统计如表5所示。

表5　4种方案的测试集误差

Table5　Testseterroroffourschemes

第1层 第2层 RMSE MAE MAPE/%

LSTM,MLP,SVM LigthGBM 129.1 98.7 0.60

LigthGBM,MLP,SVM LSTM 122.5 92.5 0.56

LSTM,SVM,LigthGBM MLP 155.4 121.3 0.75

LSTM,MLP,LigthGBM SVM 145.1 113.8 0.71

从表5可以看出:①4个子模型在Stacking融

合时所在的层的位置对于短期负荷预测精度有着较

大的影响。MLP在单一模型预测中表现较好,在进

行模型融合后误差反而增大,表明基于Stacking模

型融合不绝对保证融合模型的预测精度一定高于单

一的模型,融合模型的预测精度受到融合的结构、子

模型性能以及位置的影响。②单一模型预测的最小

MAPE为0.68%,前2种融合模型的 MAPE分别

为0.60%和0.56%,这表示通过 Stacking融合多

种模型能够有效地较小预测误差,提高预测精度。

图7为各个单一模型和 Stacking融合模型的

关于测试集的最大 MAPE值,融合模型1~4分别

对应表5 中 2~5 行的模型。就单一模型而言,

LightGBM 和 LSTM 的平均 MAPE虽然比另外2
个模型小,但最大的 MAPE却比 MLP和SVM 大。

从融合模型1和2可以看出,通过Stacking模型融

合不仅提升了预测的平均精度,而且还减小了最大

预测误差。
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图7　各个模型的最大 MAPE

Figure7　ThemaximalMAPEofdifferentmodels

5　结语

为了提升短期负荷预测的精度,提出了基于K-
折交叉验证和Stacking融合的短期负荷预测方法。

首先,基于皮尔逊相关系数对影响短期负荷的多个

特征进行筛选,剔除冗余特征。其次,利用 K-折验

证交叉法训练第1层的各个子模型,并将各个子模

型的预测结果作为新特征用于训练第2层模型。接

着,将子模型的结果进行 Stacking融合,使用第2
层的模型得到短期负荷的预测结果。通过新英格兰

的实际数据集仿真表明:

1)利用K-折交叉验证法训练短期负荷预测的

模型有利于提升泛化能力,但k 值的选取不宜过

大,还要考虑计算时间。

2)基于LigthGBM、LSTM、MLP以及SVM 的

单一模型负荷预测具有不同特点,虽然 LigthGBM
和 MLP的平均预测误差较小,但最大的预测误差

较大。

3)基于Stacking融合模型不仅提升了预测的

平均精度,而且还减小了最大的预测误差,比单一模

型预测更具优势。
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