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基于内存计算的电力负荷预测① 
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摘 要: 内存计算技术的提出和发展, 是基于实际情况的需求. 对诸多行业来说, 其在数据处理方面存在各种各

样的问题及困难, 诸如数据处理量极大、数据处理效率偏低、处理速度慢等, 电力行业的负荷预测也遇到阻碍, 要
对大批量的数据实时分析做出预测成为一大难题, 本文就以基于内存计算, 结合 BP 神经网络预测模型, 研究负

荷预测中的问题, 实验证明比传统方法有质的提升.  
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Abstract: Proposing memory computing and the development of technology, is based on the actual situation needs. For 
industries, its data processing is facing all kinds of problems and difficulties, such as large amount of data processing, 
low efficiency of data processing and slow processing speed, load forecasting of electric power industry also meet 
obstacles, to large quantities of data real-time analysis make predictions become a big problem, in this paper, the 
calculation based on memory, combined with bp neural network prediction model, make the research problems on load 
forecasting, compared with traditional methods, experimental proof has qualitative improvement. 
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现如今, 能源问题日趋严峻, 越来越多的人提倡

低碳生活, 而电能在人们生产生活中的地位也愈发重

要,方方面面都离不开电, 是目前能源结构中重要的组

成部分之一. 所以电能的使用, 如何使用才能效益最

大化, 怎样使用才不会造成过多的浪费, 都是摆在人

们面前的诸多问题. 其中, 电力负荷预测也是其中关

键的一环, 是电力系统运作中的重要工作之一, 直接

关系到电能利用最优化, 效益最大化的问题. 电力负

荷预测水平的高低是判断一个电力公司能否实现电力

管理现代化重要指标[1]. 提高电力负荷预测水平, 有
助于提高用电管理水平, 有助于增加电力带来的社会

经济效益.  
 

 
 
  但是在预测电力负荷时, 由于其受到很多因素的

影响, 以在风电预测实验的研究为例, 作为世界风电

大国, 我国在风电实现跨越式发展的过程中遇到了一

系列问题, 主要体现在风电并网消纳受阻, 导致了大

量的弃风现象, 以“三北”地区最为突出. 究其原因主

要是风电的波动性, 不确定性, 而提高风电功率预测

的精度对于风电并网系统中的调度极为有利, 可以促

进我国风电消纳的整体水平. 然而, 全球风电功率预

测精度普遍不高, 即使是西班牙、丹麦等以风电占主

导地位的电力系统中预测精度(误差 15%以内)仍难以

达到要求, 寻求高精度的风电功率预测方法是各国亟

待解决的问题. 算法精度的提高必然以牺牲实时性 
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为代价, 寻求一种合适的算法实现精度和复杂度之间

的折中显得尤为重要. BP 神经网络很好的适应了风电

预测中的复杂性和不确定性, 这一类型的预测具有非

线性和很多因子难以确定, 数据量大且十分复杂, 一
般的负荷数据预测都是需要庞大的数据基础来分析训

练神经网络. 所以在计算引擎上也提出了更高的要求, 
在面对海量的业务数据, 传统的计算工具显得有点捉

襟见肘了. 不得不寻求一种高效的计算方法, 内存计

算逐渐被人们发现与研究. 随着内存计算研究的不断

深入, 将其运用到实际生产中也成为可能. 内存计凭

借其运算速度足够快, 可以实时预测数据. 所以选择

预测模型的时候使用基于内存计算的 BP 神经网络预

测算法, 以期在获得实时的预测结果还能保证较高的

预测精度.  
 
1  内存计算 
1.1 内存计算的概述 
  内存计算是指 CPU 直接从内存, 而不是硬盘上读

取数据, 并进行计算、分析, 内存 I/O 的读写开销与传

统的磁盘 I/O读写开销相比, 很大程度上得到优化. 内
存计算非常适合处理海量的数据, 以及需要实时获得

结果的数据.  
    随着互联网的不断发展, 用户的应用环境越来越

复杂, 数据变得越来越庞大, 动辄百 G 甚至上 T 的数

据. 传统应用设备已经逐渐被生产环境淘汰. 内存计

算能够使得数据计算的速度呈几何级的增长, 带来了

充满想象的应用, 给用户更过更好的选择. 接触过内

存计算应用的人普遍表示, 借助内存计算, 很多以前

不可能实现的应用现在都可以实现了. 有人认为, 内
存计算将催生颠覆性的商业模式.  
1.2 内存计算的原理及特点 
  内存计算技术主要是在硬软件系统协作的条件下, 
将数据库的相关计算转移到内存中进行. 也就是说, 
数据从以往的磁盘迁移到了内存中. 在内存中进行数

据处理计算, 可以有效突破 I/O 框架的限制, 摆脱以

往磁盘 I/O 时空开销, 在此基础上还可以进一步采取

并行处理技术, 大大提高数据处理计算的效率.  
  内存计算技术的特点如下: 首先, 在内存层面进

行数据读取和处理工作. 由于将传统的数据库转移到

内存中, 摆脱了磁盘 I/O 的局限性. 解决了限制计算

效率的一大难题之后, 数据处理方式的选择也有了更

优化的选择, 从而使数据处理更加开放更加高效. 其
次, 在数据存储层面能够同时并行列储存和行储存,行
式存储的数据库在事务处理上十分出色, 而列式存储

的数据库在数据读取和分析方面更具优势. 再者, 在
处理机制层面也是表现出众, 采用并行处理机制. 内
存计算技术可以支持更多的服务器和处理器, 能够分

拆数据模型进行分步并行处理, 还可以将分拆后的数

据模块配置到不同的服务器进行分别处理[2]. 对数据

高效压缩优化内存结构. 对于电力行业来说, 数据库

一般都是十分庞大的, 只有将这些数据进行高效压缩, 
优化内存结构, 才能提升内存的运转效率, 进而提升

数据处理效率[3].  
1.3 内存计算引擎 
    既然用到内存计算, 那么就需要一个强大的内存

计算引擎, HANA(High-Performance Analytic Appliance)
高性能分析设备. HANA 是一套具备软件和配套硬件

设备的结合体, 提供很多性能卓越的服务, 比如说它

的数据查询功能, 用户可以直接对大量实时业务数据

进行查询和分析, 而不需要对业务数据进行建模、聚

合, 并且还能保证其高效性.  
    在软件方面, HANA 的基于内存的数据库(SAP 
In-Memory Database,IMDB), 包 括 数 据 库 服 务 器

(In-Memory Database Server)、建模工具(Studio)和客户

端工具(ODBO、JDBC、ODBC、SQLDBC 等). HANA
的计算引擎(Computing Engine)是内存计算的核心所

在, 负责解析并处理对大量数据的各类 CRUDQ 操作, 
支持 SQL 和 MDX 语句、SAP 和 non-SAP 数据. 这一

计算引擎能够快速处理用户复杂的查询请求, 快速返

回查询结果, 相较于传统的查询模式的效率是质的飞

跃; 从硬件方面来看, SAP 和多个硬件厂商合作生产

支持 HANA 的高性能服务器, 包括 Dell R910、Fujitsu、
HP DL580 等公司的合作. 这些性能卓越的硬件厂商

为其提供坚实的硬件支持, 硬件配置完全能够适应目

前大数据应用场景的需求, 为海量数据分析奠定基础.  
    除了上述的内存计算引擎, HANA 还提供工作台, 
便于引擎的管理和建模, 同时还有展示层的功能, 将
最终结果展示给用户. 当然最终要的还是 HANA 的计

算速率很快. 它的快在于用大内存提供内存数据库, 
并在内存数据库里采用列式存储从而可以将更多的数

据装进内存(列式存储更适合数据压缩)[4]. 然后使用针

对内存的计算引擎来对数据进行分析处理, 快也是理
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所应当的事.  
 
2  BP神经网络 
2.1 BP 神经网络的概述 
  1986 年, 由两名科学家提出了多层网络的误差反

向传播算法理论, 即 BP 算法. 这种算法很好的解决困

扰科学家们很多年的多层网络中隐含单元的连接权值

的难题, 这也正式预示着 BP 神经网络的诞生, 为学者

们打开了另一扇研究大门. 由正向和反向传播两部分

构成 BP 网络的学习过程. 通过这两个过程反复运用

的, 可以逐渐的减少误差, 当算法进行到一定的程度

之后, 误差必然会达到要求的范围之内, 通过循环往

复误差减小的过程也是一个很耗时的过程, 这个耗时

是相对来说, 比起其他的一些预测模型来说, 神经网

络的强大的计算能力能够比它们更迅速的计算出最优

解. 当数据量和实际问题复杂到一定程度后, 有时候

一个复杂的大数据问题这将是一个漫长的等待, 所以

精确度和实效性一直是个矛盾的问题.  
  兼顾时效性和精确度是研究的重中之重, 选择神

经网络算法就意味着需要付出极大时空开销才能获得

所需要的准确的预测结果. 或许可以换一种计算模式, 
来提高其计算效率. 这样既可以充分发挥神经网络的

高精确度的优势, 又能凭借高效的计算模式极大降低

计算所需得时间, 从而达到时效性和精确度兼顾的目

的.  
2.2 BP 神经网络的结构及特点 
  BP 神经网络算法的流程图如图 1. 
 

 

     图 1 BP 神经网络的算法流程图 
 
    BP 神经网络, 能力突出, BP 神经网络最主要的优

点是具有极强的非线性映射能力. BP 神经网络逼近能

力出色, 理论上当层数达到三层以上之后可以逼近任

何非线性函数, 而且拟合出来的函数的精度也是任意

可定, 也就是说可以人为控制. 并且在面对外界刺激

或者有输入信号的时候, BP 神经网络在处理这些事件

时会运用自身的联想记忆的能力[5]. BP 神经网络是采

用预先存储信息和学习机制进行自适应训练的. 可以

从缺失不全的信息和诸多干扰中恢复原始的完整信息. 
BP 神经网络识别与分类能力有不容小觑, 尤其在进行

非线性分类方面, 解决了神经网络发展史上困扰人们

已久的难题[6]. 另外, BP 神经网络其他方面的能力也

是十分突出, 比如说它的优化计算能力, 理论上可以

将误差控制在任意精度范围内.  
 
3  内存计算结合BP网络预测设计 
3.1 电力负荷预测特点分析 
  电力负荷预测再实际生产生活中是一项十分复杂

工作, 充满诸多可变因素, 想要预测很难, 它是利用

过去的数据来预测未来的用电情况, 存在着非常大不

确定性, 条件及时间性[7]. 比如天气、温度、节气等等.  
  电力负荷预测具有不确定性和时间性等诸多特点. 
负荷预测的不确定性表现在它受到多种多样的复杂的

因素所影响, 而且这些因素还是不断发展变化的, 所
以预测结果并不唯一. 但在负荷预测系统中, 不同的

场景对不同的负荷预测都有一定的精度要求. 长期的

负荷允许误差在 15%以内, 中期的负荷预测的允许误

差为 5%, 而短期的日负荷预测误差一般不能超过 3%, 
日负荷预测各个时间段均方差不超过 4%[8].  
  负荷预测的时间性体现在电力负荷预测是在一定

的条件下进行的, 预测不是空穴来风, 是需要严谨的

理论支持, 加上完整合理的数据分析所得出结论, 也
是属于科学的领域. 一般来说, 电力企业要根据电力

预测实际需要确定电力预测的具体时间, 长期电力负

荷预测时间一般为 2-5 年, 中期电力负荷预测一般为

半年到 2 年, 短期一般为一个月或者一个季度, 超短

期为一天或者一周, 周期越短, 要求数据实时分析的

性能也越高. 相反周期越长, 积攒的数据量也越大, 
对数据分析工具的处理能力要求也越高. 综合各方面

的因素, 内训计算模式配合神经网络预测模型是完全

可以胜任大多数的业务需求.  
3.2 电力负荷预测数据组成及预处理 
  实验我对同一组数据进行预测仿真. 数据组成:在

输 入 变 输出变量 

Θ1 

Θ2 

Θ3 

×1 

×j 

×2 

输入层 隐含层 输出层 
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一天之中各个时间段的电力负荷的值, 24 小时这里选

取 12 组值再加上其他的一些影响因素, 组成本次实验

的样本. 实验数据选取了某市 2001~2010 年十年的负

荷预测数据, 将采集到的数据先进行归一化处理, 公
式如下: 

  min max min( ) /( )y x x x x= - -         (1) 
  截取部分经过归一化处理过后的数据如表 1. 

表 1 归一化处理过后的数据 
1 0.2452 0.2217 0.2016 0.2115 0.2113 

2 0.1446 0.1581 0.1105 0.1201 0.1212 

3 0.1314 0.1408 0.1243 0.1312 0.1305 

4 0.2246 0.2304 0.1978 0.2019 0.1819 

5 0.5532 0.5134 0.5021 0.5532 0.4952 

6 0.6642 0.5312 0.5232 0.5736 0.5312 

7 0.7015 0.6819 0.6819 0.7029 0.6886 

8 0.6981 0.7125 0.6952 0.7032 0.6898 

9 0.6821 0.7265 0.7015 0.7189 0.6999 

10 0.6945 0.6847 0.6825 0.7019 0.7323 

11 0.7549 0.7826 0.7825 0.7965 0.7721 

12 0.8215 0.8325 0.7895 0.8025 0.7956 

13 0.2415 0.2385 0.2352 0.2542 0.2234 

14 0.3027 0.3125 0.2506 0.3125 0.2977 

15 0 1 0.5 0 1 

  (注: 1~12 是一天 24 小时每隔两小时取一个参数, 13 是温度数据, 14

是湿度数据, 15 是天气数据. ) 

 

3.3 BP 神经网络预测模型的设计 
(1) 网络节点数和层数的选择 

  隐含层节点数的选择是由实际应用时的具体问题

决定的, 并非随便设置的,需要具体问题具体分析. 隐
含层神经元个数选取时也有一定的要求, 需要遵循这

些限制:网络隐含层神经元个数不能太少. 如果太少的

话,无法建立复杂的映射关系,使网络训练不理想,直接

导致很多后果, 比如对以前没有的样本的识别性能不

高,容错性能有限; 如果神经元个数过多,会明显增加

网络学习时间,间接导致最终所得的误差有可能不是

最小. 综合上述, BP 网络肯定存在最佳的节点数. 对
此,鉴于尚无理论指导,也采用实验方法进行确定. 实
验中可以采用以下公式[9]来选取节点: 

        h N O a= + +               (2) 

           2logh N=                (3) 
    隐含层数的选择, 增加隐含层的层数, 会增加网

络的培训时间, 但是相应的会提高网络的泛化能力[10], 
提高网络的精确度, 所以实际运用时要考虑好精度和

时效性的均衡.  
本次实验输入数据 15组, 输出节点需要 12个, 根

据上述公式方法, 隐含层节点可选择 31 个. 其中网络

的隐含层的选取的传递函数为 S 型正切函数, 输出层

选取的传递函数为选择S型对数函数, 由此构建BP网

络, 结构框图如图 2. 

图 2  神经网络模型结构 
             

(2) 训练函数的选择 
   标准的 BP 神经网络的算法收敛速度慢, 学习速率

不易确定. 目前也有很多优化算法来解决此问题, 本
次研究采用其中收敛速度最快, 鲁棒性最好的 LM 算

法来进行优化[11]. LM 算法能够根据迭代的结果动态

调整阻尼因子来调整收敛方向, 使误差值下降. 但是

由于算法对内存的要求很高, 在处理海量数据时效果

很差. 但是随着内存计算的发展, 可以解决对内存要

求高的问题[12].  
3.4 基于内存计算引擎建立模型设计 
  在内存计算引擎 HANA 中构建 BP 网络预测模型, 
来进行预测分析. 其中数据是存放在 HANA 自身的数

据库引擎中的, 这两个数据库都是内存数据库, 所以

数据读取存放都是在内存中的. 理论上比传统从硬盘

读取数据快 100 万倍[13], 虽然实际运用中会有诸多限

制致使没办法达到这种速度, 但是相较于传统的数据

库读取有了革命性的进步.  
  在 HANA 中建立预测模型, 关键的一个工具是

HANA 提供的预测分析库, 简称 PAL[14]. 它是一个函

数库, 主要用于数据预测和分析, 提供了很多数据挖

掘的算法实现. 实验的开发环境是基于 R 语言[15]的, 
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在HANA的内存数据库中使用R语言作为存储过程的

开发语言, 调用 R 中的统计函数, 用于统计分析、绘图

和数据挖掘.  
 
4  实验方法及结果分析 
  在HANA中采用基于内存数据库的网络预测模型

和基于普通数据数据库的网络预测模型进行对比试验, 
先用 2001 年的数据分析预测, 然后将 2001 年数据和

次年数据合并在做分析预测实验, 依次类推, 数据量

逐渐递增, 看对模型的预测性能影响, 观看并记录预

测效果.  
  实验通过基于内存数据库的 BP 网络预测和基于

普通的数据库的预测进行对比验证. 通过对比实验发

现, 对大批量的数据分别使用两种预测模型来进行预

测对比试验时, 前者速度有显著提升, 在这十年的样

本数据分析下, 预测时间上减少了 48.6%, 并且随着

数据量的不断提高, 其也测所用的时间增长速率也是

相对较慢, 也就是说对于海量数据的处理内存计算更

具优势.  
实验结果如图 3. 

图 3  实验结果比较 
 

5  总结与展望 
  本文主要研究了基于内存计算的电力负荷预测, 
利用内存计算对海量数据处理的高效性, 适合实时的

大数据分析的特点, 结合 BP 神经网络对复杂情况的

和非线性数据模型的预测能力, 来解决电力负荷预测

中复杂的业务场景, 实验表明方案可行且十分理想. 
除了满足准确度的要求之外, 很能满足海量数据实时

分析的需求, 提高电力负荷预测水平, 有助于提高用

电管理水平. 电力负荷预测作为电力系统重要的工作

之一, 同时也是衡量电力系统是否具备先进管理水平

的一项重要指标. 其水平的高低意味着是否能让电力

能源给社会创造更多得的经济效益. 随着研究的不断

深入, 基于内存计算的神经网络预测在实际生产生活

中得到更广泛的运用.  
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