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基于贝叶斯网络的短期负荷预测方法 
 

 

作为电力系统经济调度中的重要内容之一，短期负荷

预测的准确性对改善电网运行性能起着重要作用。由于传

统预测方法具有一定的缺陷，提出了一种基于贝叶斯网络

的短期负荷预测方法，在综合考虑影响负荷要素的基础上

构建贝叶斯网络模型，并在已知负荷数据的基础上提出基

于贝叶斯法则的学习算法，对某已知电网的大量负荷数据

进行学习和预测。预测结果表明，贝叶斯网络模型较传统

多元线性回归方法相比具有更高的预测准确度。 
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0  引言 

作为能量管理系统（EMS）的一

个重要模块，短期电力负荷预测的准

确性对改善电网运行性能起着重要作

用 [1]。但预测准确度易受多种因素不

同程度的影响。这些因素包括气象、

经济发展速度和重大事件等 [2]，而气

象随着自然条件的变化而发生改变，

同时在不同地区存在较大差异；不同

地区的经济发展速度也存在差距；重

大事件的发生更加是不可预料的；另

外，相同因素的不同情况对预测准确

度也将产生不同影响，故要实现准确

地预测负荷具有较大难度。 

目前的负荷预测方法主要可以分

为时间序列预测法 [3]、回归分析预测

法[4]和人工智能预测法[5]。时间序列预

测法将历史电力负荷数据当作是按一

定时间间隔变化的一个时间序列，建

立一个能够描述此时间序列基本特征

和变化规律的数学模型，由该模型再

得出能够预测未来负荷的数学表达

式。时间序列法主要有自回归（AR）

模型、滑动平均（MA）模型[2]、自回

归–滑动平均（ARMA）模型、累计式

自回归–滑动平均（ARIMA）模型和

传递函数（TF）模型等。回归分析预

测法是参考历史电力负荷数据，构造

具有分析功能的数学模型，实现预测

未来负荷的目的。其关键特征为把影

响负荷的各个因素当作自变量，把负

荷当作因变量，表现出较明显的内插

优势。从数学角度来看，回归分析法

实际上是通过统计并分析解释变量的

观测数据来确定电力负荷与解释变量

之间的函数关系，进而达到负荷预测

的目的。然而，负荷预测的影响因素

具有种类多、突发性和不确定性等特

点，导致上述负荷预测方法的准确度

较低，尤其是节假日等特殊负荷 [6]，

且鲁棒性较差，预测效果的参考价值

较低。近年来，人工智能方法得到快

速发展，具有代表性的方法如人工神

经网络、专家系统和支持向量机预测

等方法。 

电力系统在长期运行中监控系统

会记录大量的数据 [7]，如何从这些数

据中提取规律性的知识是很有价值的

研究方向。在分析历史数据的基础上，

采用贝叶斯网络 [8-9]构建负荷预测模

型，通过确定贝叶斯网络的结构明确

影响负荷的主要因素，同时根据网络

关系推导未来时刻的负荷预测值。目

前，贝叶斯网络预测已应用多个工业

领域 [10-13]，但利用贝叶斯网络进行负

荷预测的研究还很少见。 
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1  数学模型 

1.1  贝叶斯网络 

贝叶斯网络是贝叶斯方法与图形理论的有

机结合，是为了解决不确定性和不完整性问题而

提出的一种计算方法，也是一种以贝叶斯公式为

基础的概率网络。贝叶斯网络具有以下特性：本

身是一种不定性因果关联模型；具有强大的不确

定性问题处理能力；能够有效地进行多渠道信息

表达及融合。故考虑将贝叶斯网络应用于电力负

荷预测领域，从而为其提供一种新的解决方案。 

贝叶斯网络是基于概率推理的数学模型，而

概率推理即根据相关变量的信息来得到所需概

率信息的过程。设 A1, A2, , An 为一组完备事

件，且满足下面 3个条件，即 
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则贝叶斯公式可表示为 
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设事件集合{A1, A2, , An}对应 n个随机变
量 X={X1, X2, , Xn}，其联合概率分布即为贝叶

斯网络 s p,A A A 。其中 As 为有向无环图

（DAG），Ap为 n组条件概率分布（CPD）。通常，

DAG 中的节点表示随机变量，连接两个节点的

箭头代表这两个随机变量是具有因果关系或是

非条件独立的，它们之间会产生一个条件概率

值，而节点中变量间若没有箭头相互连接的情

况即代表这两个随机变量是条件独立的。图 1

为贝叶斯网络结构的示意图，图 1 中共有 6 个

节点，每个箭头则代表这两个节点之间存在一个

条件概率。 

根据概率论可知，给定 As 条件下，X 的联
合概率分布可表示为 

   1 2
1

, , ,
i

n

n i X
i

P X X X P X

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式中，   为节点 Xi的父节点集，如果 Xi无父节

点，则     。 

 

图 1  贝叶斯网络结构示意图 

1.2  贝叶斯网络的学习 

贝叶斯网络的学习包括贝叶斯网络结构

（DAG）的学习和结构参数（CPD）的学习[14-15]。 

DAG 学习就是为了搜索与样本数据 I 具有
最佳匹配度的贝叶斯网络结构。使用基于评分的

算法，即将贝叶斯网络当作已包含变量之间联合

概率分布的结构。 

评价匹配度高低就需要给定评分函数——

贝叶斯后验概率，再使用有启发法则（如断定某

些节点之间必然有箭头连接，减少搜索时间）的

带随机重启（为解决贪心算法可能落入局部最优

的问题）的贪心算法搜索网络结构，算法流程图

如图 2所示。已有学者证实，在相同搜索时间条

件下，该算法可以搜索到比模拟煺火和最好优先

方法的匹配度更高的结构。 

 

图 2  带随机重启的贪心算法流程图 
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在 I已知时，贝叶斯网络结构为 G的条件概
率（即评分函数）可表示为 

       /h h hP G I P G P I G P I     （4） 

式中，Gh为 X 的联合概率分布假设能够按照 G
分解；P( I )为不受 Gh 影响的标准化常数，可忽

略；P(Gh)为搜索到的结构是 G 的概率，其值由
用户设定。故式（4）中仅有 P(I|Gh)未知。 

采用文献[12]中求解 P(I|Gh)的解析式，即 
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式中，n 为 I 中每项记录所包含的变量数；qi为

第 i 个变量的父节点个数；Nijk为 I 中第 i个变量
的父节点集是第 j个且其取值为第 k个值的实例
个数；Nij为 Nijk对 k求和；aij为超参数。 

CPD 学习需根据实际数据进行计算，具体

过程可参考文献[12]和文献[14]，此处不再赘述。 

2  负荷预测 

根据贝叶斯理论和历史数据，筛选出了贝叶

斯网络中的 5个关联参数，分别为降雨量、季节、

温度、前一天负荷和节假日。 

影响负荷量的变量集 D={R,S,T,F,H}，各个

变量的定义为：D为负荷预测量；R为降雨量；
S 为季节；T 为温度；F 为前一天负荷；H 为节
假日。 

根据某地区一年负荷量数据进行相关性分

析建立如图 3 所示的贝叶斯网络模型的网络结

构，且 D 中的每个变量分别与该图中的某个节
点相对应。 

 

图 3  负荷预测模型网络结构 

从图 3网络结构能够看出，不论是前一天负

荷或节假日，还是季节、温度或降雨量，每个变

量的状态均会对负荷预测量产生一定影响。求

解 D 在上述 5 个关联参数联合分布下的条件概

率，即计算概率 P(D|R,S,T,F,H)，也就是一个贝

叶斯推理的过程。 

根据式（2）可得 
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根据条件独立原则可知 
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进一步转化为 
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由式（8）可知，要求解  , , , ,P D R S T F H 的

值，需得到某些先验概率和条件概率，通过对历

史数据的统计分析可得 
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将式（8）代入式（9）可得图 2中各个变量

的联合概率分布，即 
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根据式（10）可通过反复使用贝叶斯公式和

乘积与求和公式求解出网络结构中任意想知道

的概率。 

以上推导解决了概率计算问题，但负荷预

测需要得出具体的数值。因此需要量化各个变量

的状态，设某一关联参数的物理范围为 Llower和

Lupper，将该物理范围等分为 m 个区间，则第 t
个区间可表示为 

upper lower
t

L L
L t

m


         （11） 
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式中， [1, ]t m 且为整数，每个不同的关联参数

可选择不同的区间数进行量化，m的值越大，模
型越精确计算量就越大，建立网络时需要的历史

数据也就多。例如可将符合预测量的范围等分为

100份，每个区间相当于标幺值 0.01 pu，这样预

测准确度即为 0.01 pu，由于为应对负荷变化而

预留的备用容量通常为最高负荷的 1%~5%，而

0.01 pu的准确度相当于误差为 1%，m=100的设

定符合电力系统的实际。当然 m 的取值还可以
更大，从而得到解更精确，但需要注意历史数据

是有限的，m 越大相当于关联参数的状态也就越
多，就需要有海量的数据才能满足统计分析的需

要。随着数据存储技术和电力系统监控手段的提

高以及大数据分析能力的提升，本文模型的准确

度还可以进一步提升。将参数状态化后，可根据

5个关联参数的状态预测负荷处于哪个状态，即

负荷处于哪个区间从而实现负荷预测。 

3  算例分析 

以某地区 2010 年 1 月至 2011 年 12 月共计

24 个月的负荷数据作为分析对象，建立贝叶斯

网络。数据集中的 5/6作为学习集来构造贝叶斯

网络结构，而剩下的 1/6作为测试集来检测所构

造的贝叶斯网络结构的预测效果。通常认为预

测值与实际值的相对误差在 5%以内时，则本次

预测准确。贝叶斯网络预测法与多元线性回归

预测法的预测效果如表 1所示。另外，随机对某

日的负荷数据进行预测，所以给定该日的 5 个

关联参数状态计算负荷预测量属于哪个区间，

最后预测负荷与实际负荷进行了对比，对比图如

图 4所示。 

表 1  预测结果对比 

方法  测试集数 准确预测数  准确率（%）

多元回归线性法  5 760 4 879 84.7% 

贝叶斯网络法  5 760 5 012 87.0% 

从表 1 的预测结果对比来看，贝叶斯网络

预测法的准确率达到 87%，相对于多元回归线

性预测法的 84.7%的准确率来讲有一定程度的

提升，证明了所提出的基于贝叶斯网络的短期

负荷预测方法的有效性及一定的优越性。 

图 4为某日 30 min级预测结果对比。从图

4中可看出，贝叶斯网络的预测值与实际值较为

接近，曲线也较为贴合。多元线性回归法的预

测曲线与实际值相比有较大的偏差。 

 

图 4  某日负荷预测效果对比图 

式（12）~式（14）为统计中常用的误差指

标。误差均值（Mean Error，ME），可衡量预测

结果是否无偏，即 

ME
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1 n
i

ii

e
e

n L
             （12） 

式中，Li为实际负荷值。 

绝对值平均误差（Mean Absolute Error，

MAE），可对预测误差的平均幅值进行评价，即 

MAE
1

1 n
i

ii

e
e

n L
            （13） 

平均相对误差（Mean Relative Error，MRE），

可用于不同预测算法之间的分析比较，应用也较

为广泛。 

MRE
1

1 n
i

ii

e
e

n L
           （14） 

表 2 为预测误差对比表。从表 2 中可以看

出，基于贝叶斯网络的短期负荷预测方法在 3个

统计指标中均优于传统线性回归预测方法，误差

能够保持在合理的范围，比传统方法准确度高。 

表 2  预测误差对比表 

方法  EME EMAE EMRE

多元回归线性法  –0.013 4 0.086 1 0.083 4

贝叶斯网络法  0.003 4 0.067 3 0.068 6
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4  结束语 

将贝叶斯网络应用于电力系统短期负荷预

测，给出了贝叶斯网络的数学模型和简要构建方

法，归纳了常见的影响负荷的因素，并根据关联

因素（参数）推导网络中相应的概率，从而能够

确定负荷预测处于何种状态，实现负荷预测。算

例分析表明，基于贝叶斯网络的短期负荷预测方

法是有效的，且较之多元回归线性预测法具有一

定的优越性。贝叶斯网络具有很强的不确定推理

能力，同时具备数据挖掘的功能，通过历史数据

的分析得出统计规律，符合大数据分析的趋势，

该方法可为负荷预测提供一种新的预测思路。 
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