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基于NSGA-Ⅱ-VAR的燃煤电厂负荷预测
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摘要：燃煤电厂负荷预测的意义在于可以预先了解未来一段时间内的电力需求情况，从而合理安排发电设备的运行和停机

维修时间，避免能源浪费、提高发电效率；此外，在燃煤电厂参与深度调峰、配煤掺烧的大背景下，为了确保混煤发热量适

应负荷需求，提高燃烧效率，需要提前预知未来一段时间的负荷。本文提出一种基于快速非支配排序遗传算法（non-
dominated sorting genetic algorithm Ⅱ，NSGA-Ⅱ）优化向量自回归模型（vector autoregression，VAR）的燃煤电厂负荷预测方

法。该方法将历史过热蒸汽时间序列、历史再热蒸汽时间序列和历史发电量序列一起作为 VAR 模型的输入变量，预测未

来 8 h 的发电负荷，同时使用 NSGA-Ⅱ算法优化 VAR 模型的阶数和截距，从而提高了预测模型的精度。测试阶段，选取上

海某机组 2022 年 10 月 25 日—2022 年 10 月 30 日为数据样本区间，建立初始化预测模型；在2022年10月31日8：00—2022年

11 月 1 日 16：00 样本区间上测试模型效果，并使用 NSGA-Ⅱ算法根据测试结果优化 VAR 模型；在 2022 年 11 月 2 日 8：00—

2022 年 11 月 3 日 16：00 的样本区间上进一步测试优化后的模型预测精度。测试结果表明：预测均方根误差为 15.341 MW，

平均绝对误差为 7.839 MW，和其他时序预测模型对比精度有所提高。该模型可实际运用于同类煤电机组的负荷预测，从

而为后续运行决策提供参考。
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Abstract: The significance of load forecasting for coal-fired power plants lies in the fact that it is possible to know in 

advance the demand for electricity in the future period of time, so as to rationally arrange the operation and downtime 

of power generation equipment for maintenance, avoid energy waste, and improve the efficiency of power generation; 

moreover, in the context of coal-fired power plants participating in in-depth peaking and coal blending, it is necessary 

to predict in advance the future period of time in order to ensure that the coal blending heat generation capacity is 

adapted to the demand for loads and to improve the efficiency of combustion. In this paper, a load forecasting method 

for coal-fired power plants based on the fast Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) optimized Vector 

Autoregression (VAR) model is proposed. The method takes the historical superheated steam time series, the 

historical reheated steam time series, and the historical power generation series together as the input VARiables of 

the VAR model to predict the power generation load in the next 8 hours, and at the same time uses the NSGA-II 

algorithm to optimize the order and intercept of the VAR model, thus improving the accuracy of the prediction model. 

In the testing stage, the data sample interval from October 25, 2022 to October 30, 2022 for a unit in Shanghai is 

selected to establish the initialized prediction model; the model effect is tested on the sample interval from 8:00 on 
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October 31, 2022 to 16:00 on November 1, 2022, and the VAR model is optimized according to the test results using 

the NSGA-II algorithm; and the VAR model is optimized on the sample interval from 8:00 on October 2, 2022 to 16:00 

on November 2, 2022 using the NSGA-II algorithm; the VAR model is optimized according to the test results in the test 

stage. The prediction accuracy of the optimized model is further tested on the sample interval from 8:00 on November 

2, 2022 to 16:00 on November 3, 2022, using the NSGA-II algorithm to optimize the VAR model based on the test 

results. The results show that the root-mean-square error of the prediction is 15.341 MW, and the average absolute 

error is 7.839 MW, which is improved compared with other time series prediction models. Therefore, the model can be 

practically applied to the load forecasting of similar coal power units, thus providing a reference for subsequent 

operation decisions.

Key words: coal-fired power plant; combustion efficiency; load forecasting; NSGA-II algorithm; VAR model

0　引言

在电力负荷需求时刻波动的背景下，准确预测

燃煤电厂的发电负荷可以帮助发电公司合理安排

发电计划，以满足电力需求，避免供需失衡导致的

电力紧缺或浪费。

燃煤电厂发电负荷预测是通过对燃煤电厂历

史数据和相关影响因素进行分析，从而建立预测模

型来预测未来一段时间内的电厂发电负荷的。发

电负荷预测对电厂运行中的配煤掺烧和电厂调峰

具有重要意义，可以帮助电厂做出合理的发电计

划、配煤安排以及人员调度方案，以满足电力需求

并提高电厂的发电效率；当前形势下，为了保证电

力供应稳定、提高电力系统灵活性、降低系统运行

成本、促进可再生能源的发展，燃煤发电厂的调峰

作用日益凸显[1-2]。调峰过程中随着负荷的不断变

化，电厂的燃烧煤种也应随当前负荷情况动态调

整，以达到经济、安全和环保指标的最优[3]。因此，

针对于燃煤电厂的负荷预测对于混煤掺烧起到重

要的指导和参考作用[4]。

现有燃煤电厂负荷预测技术多采用深度学习理

论中的时间序列预测模型进行发电量预测，而使用该

类模型可解释性弱，不能够通过系数来解释变量之间

的内生关系，且需要大量历史数据进行建模，模型复

杂度高，计算效率低，占用了大量的计算空间与内存

容量，导致实用性能不强；此外，多数燃煤电厂预测模

型只考虑了将历史电量数据做为模型输入特征，未引

入与发电量相关的其他变量，不能捕捉到影响发电量

的其他机组参数，更加降低了模型的解释能力[5-9]。多

数燃煤电厂负荷预测现有模型主要依赖于历史电

量数据作为输入，忽略了其他可能影响发电量的关

键因素，如主蒸汽温度、煤质参数等。这种有限的

特征选择可能导致模型无法全面理解和预测发电

量变化，从而影响预测的准确性和模型的泛化能

力。在实际应用中，燃煤发电厂需要一个能够综合

多种因素并提供可靠预测的模型。

本文采用斯皮尔曼相关性进行特征筛选，捕捉

与发电量具有非线性关系的重要特征，对比其他同

类燃煤电厂符合预测模型，特征筛选更加简单高

效，鲁棒性更强[10-11]。同时，使用自相关性函数和偏

自相关性函数对筛选出的特征序列进行初步分析,

检测和量化序列数据中的相关性和依赖关系,对比

同类时间序列模型和预测任务，其特征序列分析角

度更加全面 ，使负荷预测结果更加精准[12-15]。此外，

通 过 非 支 配 排 序 遗 传 算 法（non-dominated sorting 

genetic algorithm Ⅱ，NSGA-Ⅱ）对赤池信息量准则

（akaike information criterion，AIC）、贝叶斯信息准则

（bayesian information criterion，BIC）、施瓦茨信息准

则（schwarz information criterion，SIC）、汉南-奎恩信

息准则（hannan-quinn information criterion，HQ）4 类

信息指标及似然比检验统计量（likelihood ratio test 

statistic，LR）确定的模型阶数范围进行进一步寻优。

与现有文献中使用统计量确定最终阶数的方式相

比，采用优化算法寻优模型阶数可以通过最小化损

失函数来拟合数据，从而提高模型的准确性和拟合

能力，且优化算法避免了多重假设检验问题和错误

的显著性判断。本文采用向量自回归模型（vector 

autoregression，VAR）[16-24]进行发电量预测，与现有同

类文献相比，所提模型复杂度更低、计算效率更高，

模型可解释性更强，预测结果更加准确，且对比其

他同类预测模型预测精度有所提高，得到的负荷预

测值可作为运行人员参数调整、配煤方案寻优等运

行决策的依据。
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1　研究方法

1.1　建模流程

本文建模流程如图 1 所示。

1.2　数据处理

1.2.1　数据筛选

从上海某燃煤电厂安全仪表系统（safety instrumented 

system，SIS）系统初步筛选采集重要的特征数据：热

耗、锅炉效率、厂用电率、发电煤耗、主蒸汽温度、再热

蒸汽温度、SCR入口NOx浓度、燃煤实时热值、燃煤实

时水分、燃煤实时挥发分、燃煤实时灰分、燃煤实时固

定碳和燃煤实时硫分。用斯皮尔曼相关性系数进行

特征筛选，捕捉与发电量具有非线性关系的重要特

征。选取与发电量相关性系数的绝对值大于0.5的特

征序列做为模型预测变量，求解公式为

Rs = 1 -
6∑
i = 1

n (xi - yi )2

n (n2 - 1) (1)

式中：n为总特征样本数；xi，yi为 2 个样本数据的位

次。特征筛选结果如表 1 所示。

由表1可知，过热蒸汽温度序列与发电量的斯皮

尔曼相关性系数为 0.52；再热蒸汽温度序列与发电

量的斯皮尔曼相关性为 0.54。故使用以上 2 种历史

时间序列及历史发电量序列建立发电量预测模型。

1.2.2　时间序列相关性

以 上 海 某 机 组 2022 年 10 月 25 日 —2022 年

10 月 30 日共 1 441 个数据为数据样本区间(从 00:00

起每隔 5 min 一个数据样本)，分别对过热蒸汽温度

时间序列、再热蒸汽温度时间序列、发电量时间序

列进行自相关性（autocorrelation coefficient，ACF）、

偏自相关性（partial autocorrelation coefficient，PACF）

分析，分析单一序列的拖尾特性和截尾阶数。

如图 2—图 4 所示，分别为过热蒸汽温度时间样

本序列、再热蒸汽温度时间序列的 ACF 与 PACF 分

析结果。序列样本容量为 1 441 个；自相关函数性质

均为拖尾，偏自相关函数性质为截尾，故 3 种序列均

符 合 单 独 建 立 自 回 归 模 型（autoregressive model，
AR）的必要条件。

1.2.3　时间序列单位根检验

对 1.2.2 小节 3 个序列分别进行增广迪克-福勒

图1　建模流程图

Fig.1　Modeling flow chart

表1　各特征数据与发电量的斯皮尔曼相关系数

Tab.1　Spearman's correlation coefficients of each 

characteristic data with electricity generation

特征

发电功率

热耗

锅炉效率

厂用电率

发电煤耗

过热蒸汽温度

再热蒸汽温度

SCR 入口 NOx浓度

燃煤实时热值

燃煤实时水分

燃煤实时挥发分

燃煤实时灰分

燃煤实时固定碳

燃煤实时硫分

相关性系数值

1
-0.057

0.31
-0.22

-0.066
0.52
0.54
0.33
0.48

-0.08
0.097
0.46

0.068
0.43
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（augmented dickey-fuller test， ADF）单位根检验，定

量分析序列本身的平稳阶数[25-26]，判断序列是否需

要进行协整检验。ADF 检验模型为

ΔXt = α + βt + ρXt - 1 + ∑
j = 1

m

δjΔXt - j + εt (2)
式中：α为截距项；β为趋势项系数；ρ为一阶滞后系

数；δj为 j阶滞后系数；εt为随机误差项。使用 SIC 准

则来根据样本量选择最优的滞后长度 j。

根据单整性检验结果知，发电量序列、过热蒸

汽温度序列、再热蒸温度汽序列的 ADF 统计量均小

于显著性水平为 0.01、0.05、0.1 时，对应的拒绝域，

故拒绝零假设，3 个序列均为 0 阶单整时间序列，故

无需进行序列间协整检验。

1.3　NSGA-Ⅱ-VAR负荷预测模型

1.3.1　VAR模型基本原理

向 量 自 回 归 模 型（vector autoregression，VAR）

是 AR 模型的推广，是经济学、自然科学领域中一

种常用的模型[27-30]。在一定的条件下，多元移动平

均（moving average， MA）模型和差分自回归移动平

均 模 型 （autoregressive moving average model， 
ARMA）模型也可转化成 VAR 模型。向量自回归模

图2　过热蒸汽温度时间样本序列相关性分析

Fig.2　Correlation analysis of time sample series of 

superheated steam temperature

图3　再热蒸汽温度时间样本序列相关性分析

Fig.3　Correlation analysis of reheat steam temperature 

time sample series

图4　发电量时间样本序列相关性分析

Fig.4　Correlation analysis of time-sample series of 

electricity generation
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型把每个内生变量作为系统中所有内生变量滞后

值的函数来构造模型，使得 VAR 模型在分析多个

相关变量之间的动态关系时非常有用[19]。本文将

发电量时间序列、过热蒸汽时间序列和再热蒸汽时

间序列的当期变量做为 VAR 模型输入，对上海某

台燃煤发电机组未来 8 h 的发电量进行回归预测，

VAR 预测模型为
yt = c0 + c11x1

t - 1 + c12x1
t - 2 + ...+c1

p x1
t - p +

               c21x2
t - 1 + c22x2

t - 2 + ...+c2
p x2

t - p +
               d1yt - 1 + d2yt - 2 + ...+dpyt - p

(3)
式中：c0 为模型截距项；ci，di(i ≥ 1)为变量系数；εt为
模型扰动项；x1

t - i(i ≥ 1)为当期过热蒸汽温度；x2
t - i(i ≥

1)为当期再热蒸汽温度；yt - i 为当期发电量；yt 为待

预测负荷值。

1.3.2　VAR预测模型构建

将过热蒸汽序列、再热蒸汽序列与发电量时间

序列均视为内生变量，分别计算确定 AIC 指标、BIC

指标、SIC 指标、HQ 指标及 LR 统计量，初步确定出

VAR 的模型滞后阶数范围 p(p1<p<p2)（其中：p1 为上

述指标确定阶数的最小值；p2 为上述指标确定阶数

的最大值，并且以 LR 统计量确定的阶数做为模型

初始化阶数，得到初始化模型）。AIC 指标、BIC 指

标、SIC 指标、HQ 指标计算公式为

AIC = -2ln(L ) + 2k (4)
BIC = -2ln(L ) + ln (n )k (5)
SIC = ln (L ) - k ln (n ) (6)

HQ = -2ln(L ) + ln (ln (n ) )k (7)
经计算，AIC 指标确定的模型阶数为 4 阶；BIC

指标确定的模型阶数为 4 阶；SIC 及 HQ 指标确定的

模型阶数为 3 阶；LR 统计量确定的模型阶数为 7 阶。

故 VAR 模型的阶数范围为 3 ≤ p ≤ 7，且初始化模型

为 VAR(7)。

采用最小二乘法对 VAR(7)模型进行参数估计，

模型估计结果结果为
yt = 1.337yt - 1 - 0.192yt - 2 - 0.060yt - 2 -
       0.135yt - 4 + 0.056yt - 5 + 0.010yt - 6 -
       0.027yt - 7 + 0.257x1

t - 1 - 0.123x1
t - 2 -

       0.009x1
t - 3 - 0.1891

t - 4 + 0.311x1
t - 5 -

       0.142x1
t - 6 + 0.035x1

t - 7 - 0.639x2
t - 1 +

       0.461x2
t - 2 + 0.008x2

t - 3 + 0.050x2
t - 4 -

       0.164x2
t - 5 - 0.109x2

t - 6 + 0.205x2
t - 7 +

       37.768 (8)
式中：x1

t - i(i ≥ 1)为当期过热蒸汽温度；x2
t - i(i ≥ 1)为

当期再热蒸汽温度；yt - i为当期发电量；yt为待预测

负荷值。

1.3.3　VAR预测模型优化

对 VAR 预测模型的阶数及截距项使用 NSGA-

Ⅱ算法进行进一步优化。NSGA-Ⅱ是一种常用的

多目标优化算法，由 Deb 等[31-33]在 2002 年提出。它

是 NSGA 的改进版本，用于解决多目标优化问题，即

同时优化多个互相冲突的目标函数。NSGA-II 的目

标是找到一组解（称为 Pareto 前沿）。在多目标优化

中，通常不存在单一的最优解，而是存在一组有效

解，这些解构成了帕累托前沿。帕累托前沿上的解

被认为是相互非支配的，即在某个目标上改进一个

解而不会使其在其他目标上变差[34-36]。在 NSGA-II

算法中，找到一个“最优个体”实际上是指根据某种

标准从帕累托前沿中选择一个解(因为在帕累托前

沿上的解都是最优的，所以选择哪一个最优解取决

于决策者的的偏好)。

本文根据 Pareto 前沿中所有个体距离原点的欧

几里得距离对个体进行排序，选择出欧氏距离最小

的个体作为优化策略的最优解，其计算公式为

d = f 21 + f 22 (9)
式中：d为个体到原点的欧几里德距离；f1 为目标函

数 1 对应的坐标；f2 为目标函数 2 对应的坐标。

NSGA- Ⅱ 算 法 优 化 VAR 模 型 流 程 图 如 图 5

所示。

1.3.4　NSGA-Ⅱ-VAR预测模型构建

经对比分析，以各类指标计算得出的阶数范围

及 VAR(7)模型截距的正负 0.5 倍范围为约束条件，

如式（10）所示。在 2022 年 10 月 31 日 8:00—2022 年

11 月 1 日 16:00 的样本数据（样本数据间隔为 5 min）

上测试模型的预测效果，得出 RMSE 与 MAE 指标，

将 2 个指标视为优化目标函数 fRMSE、fMAE，最小化上

述目标函数，如式（11）、式（12）所示。采用 NSGA-

Ⅱ算法对变量 VAR 模型阶数 p 及截距 c 进行进一步

优化，直至 NSGA-Ⅱ算法迭代次数等于 G=200 时停

止迭代，确定出最终的参数个体，进而得到最终的

VAR(p)模型。

■
■
■

||

||||

3 ≤ p ≤ 7( p为整数 )
37.768 - 37.768 × 0.5 ≤ c
≤ 37.768 + 37.768 × 0.5

(10)
式中：p为模型滞后阶数；c为模型截距项。
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 fRMSE, min = 1
m∑

i = 1

m (yi - y� ) 2 (11)

fMAE, min = 1
m∑

i = 1

m |yi - y� i| (12)
式中：yi 为负荷实际值；y� i 为负荷预测值；m为样本

数量。

初始化种群大小为 150 个个体 [ pi,ci ]，1 ≤ i ≤
150(i为整数 )。对个体进行选择、交叉和变异操作，

最终得出个体的解集分布如图 6 所示。

在最优个体中选择在目标空间中距离原点（即

均方根误差（root mean square error， RMSE）、平均绝

对误差（mean absolute error， MAE）都达到最小值）

最近的解。最终得出最优解个体为[ 6,54.411]，最优

预测模型为

yt = 1.335yt - 1 - 0.190yt - 2 - 0,058yt - 3 -
      0.134yt - 4 + 0.055yt - 5 + 0.017yt - 6 +
      0.265x1

t - 1 - 0.162x1
t - 2 - 0.008x1

t - 3 -
      0.192x1

t - 4 + 0.298x1
t - 5 - 0.082x1

t - 6 -
      0.628x2

t - 1 + 0.45x2
t - 2 + 0.004x2

t - 3 +
      0.051x2

t - 4 - 0.082x2
t - 5 - 0.006x2

t - 6 + 54.411 (13)

1.3.5　最优模型平稳性检验

对式（13）VAR(6)预测模型进行单位圆平稳性

检验，确保预测发电量序列的随机过程统计特性在

时间上保持不变，以保证模型的可靠性。VAR 模型

平稳性检验结果为：18 个特征根均位于单位圆内

部，故预测模型平稳，如图 7 所示。

2　结果与讨论

为验证本文方法的有效性，在数据集 2022 年 11

月 2 日 8:00—2022 年 11 月 3 日 16:00 的样本（样本数

据间隔为 5 min）上进行模型测试，使用 RMSE 和

MAE 指标评估预测模型的准确性。采用 RMSE 和

MAE 2 个指标对比 NSGA-Ⅱ-VAR 模型、未采用

图6　最优个体解集分布

Fig.6　Optimal Individual Solution Set Distribution

图7 模型平稳性检验

Fig.7　Model Smoothness Test

图5　NSGA-Ⅱ算法优化流程图

Fig.5　Flow chart of NSGA-II algorithm optimization
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NSGA-Ⅱ算法优化的 VAR 模型和长短时记忆网络

（long short term memory networks，LSTM）时间序列模

型之间的预测效果，如表 2 所示。模型预测值对比

如图 8 所示。

由表 2 结果可知：NSGA-Ⅱ-VAR 模型的预测

效果相较于 VAR 和 LSTM 模型更好。其中，相比于

VAR 模 型 ，NSGA- Ⅱ -VAR 模 型 的 SRMSE 由

36.583 MW 降低至 15.341 MW，SMAE 由 21.949 MW 降

低至 7.839 MW。相比于LSTM模型，NSGA-Ⅱ-VAR模

型的 SRMSE 由 29.784 MW 降低至 15.341 MW，SMAE 由

16.973 MW 降低至 7.839 MW。NSGA-Ⅱ-VAR 模型

的预测准确性相较于单一 VAR 模型有所提高，且

VAR 模型的阶数与截距项经过 NSGA-Ⅱ算法的优

化后，其预测精度相比于传统 LSTM 时间序列预测

模型精度也有所提高，明显改善了单一 VAR 模型负

荷预测精度低于 LSTM 模型的情况。

由图 8 可知，基于 NSGA-Ⅱ-VAR 模型的燃煤

电厂负荷预测模型预测值与实际值基本吻合，且预

测值与实际值的拟合效果相较于单一 VAR 模型与

传统 LSTM 时间序列预测模型有明显提升。

3　结论

本文提出基于 NSGA-Ⅱ-VAR 的燃煤电厂负荷

预测方法，从时间序列的相关性、平稳性研究出发，

建立适应于时间序列数据特征的负荷预测模型，并

得出结论如下：

1）NSGA-Ⅱ-VAR 预测模型可以同时处理多个

相互关联的时间序列变量，因此适用于捕捉多个变

量之间的相互依赖性和动态关系，使模型在处理多

变量时间序列预测问题时具有优势。

2）本文采用 NSGA-Ⅱ算法对 AIC、BIC、SIC 和

HQ 4 类信息指标及 LR 统计量确定的模型阶数范围

进行进一步寻优。与使用 LR 统计量确定最终阶数

的方法相比，采用优化算法寻优模型阶数可以通过

最小化损失函数来拟合数据，从而提高模型的准确

性和拟合能力；优化算法避免了多重假设检验问题

和错误的显著性判断；同时使用 NSGA-Ⅱ算法对模

型截距项进行优化，进一步修正了 VAR 模型的预测

误差。

3）NSGA-Ⅱ-VAR 预测模型较深度学习模型

LSTM 复杂度更低、计算效率更高，模型可解释性更

强，预测结果更加准确。

在后续的研究工作中，需要进一步考虑其他外

部变量因素对燃煤电厂负荷波动的影响，如天气温

度、煤电负荷竞价交易量、机组调峰、检修状态等，

从而进一步提高预测模型的泛化性与精度。
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