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快速双非凸回归算法及其电力数据预测应用
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摘    要：为适应产能输出、运营效益等电力数据预测应用，文中提出一种快速双非凸回归 (double nonconvex re-
gression，DNR) 预测算法。首先，将经典稀疏编码分类技术解释为预测回归模型，并划分为训练阶段和测试阶

段，使之适合标量预测应用；其次，针对经典 Lasso 模型存在的稀疏性不足以及噪声拟合单一问题，该算法通过

lp 范数约束逼近原始稀疏编码问题的误差重构项和系数正则项，具有更为灵活的模型形式和应用范围。最后，

通过交替方向乘子框架实现了重构系数的优化升级策略。为确保 ADMM 优化子问题具有快速解，提出一种改

进的迭代阈值规则用于更新非凸 lp 约束项，解决了原始算法陷入的局部最优问题。在电力企业实际运行产出

和运营指标数据上的实验结果表明，DNR 在预测效果和预测效率上均优于经典的支持向量机、BP 神经网络以

及非凸约束预测方法。
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Fast double nonconvex regression algorithm for forecast of
electric power data
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Abstract: In this paper, we propose a new forecasting algorithm called double nonconvex regression (DNR) for the fast
forecast of electricity power data such as the outputs of production ability and operational benefit. First, we reinterpret
the typical sparse coding classification method as a regression model for forecasting, and further divide the model into
training and testing phases to fit scalar-quantity forecasts. Next, we transform the constraints of representation residuals
and coefficient regularization into a nonconvex lp norm for better approximation and broader application. Lastly, we ad-
opt the alternating direction method of multipliers algorithm to optimize the formulated forecast problem. To achieve a
fast update rule for lp norm constrained subproblems, we propose a new iterative threshold method that avoids the local
minimum issue. Compared with typical methods such as the SVM, BP neural network, and nonconvex regularization
methods, the proposed algorithm achieves surprisingly good experimental results for electricity power data.
Keywords: alternating direction method of multiplier (ADMM); forecast of electric power data; lp norm constraint; iter-
ative threshold method

电网是加快工业进步、提高居民生活质量、

保持社会稳定健康发展的基础。因此，电网的发

展具有重要的意义。电网企业的责任是确保安
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全、经济、清洁和可持续的能源供应，从而为社

会、经济的健康发展，人民生活水平的逐步提高

保驾护航。其中，产能输出和运营指标管理作为

电网企业经营活动的中枢，是企业发展的重中之

重，能对企业整体运营状况、管控经营、监控战略

产生实效。此外，通过挖掘数据资产的潜在价

值，不仅能提升企业各部门的专业管理能力，而

且还能促进企业安全、有序、健康、高效地运营，

对决策制定发挥重要的辅助作用。然而，确定和

下达经营决策的合理性取决于预测这些指标未来

变化情况的准确性，由于预测电网企业运行运营

指标是面向未来的，且影响指标变化的因素较

多，因此预测过程具有很大的随机性和不确定

性。结合电网企业的实际情况设计合适的预测方

法，将直接关系到预测实施的精度。

目前，常用的传统预测方法有指数平滑法

(exponential smoothing，ES)[1]、线性回归分析法

(linear regression analysis，LRA)[2]、时间序列法

(time series method，TS)[3]等，ES 认为时间序列的

态势具有稳定性或规则性，所以时间序列可被合

理地顺势推延，且它认为最近的过去态势，在某

种程度上会持续到未来，所以将较大的权数放在

最近的资料上。LRA 利用称为线性回归方程的

最小平方函数对一个或多个自变量和因变量之间

的关系进行建模的一种回归分析。TS 则通过编

制和分析时间序列，根据时间序列所反映出来的

发展过程、方向和趋势，进行类推或延伸，借以预

测下一段时间或以后若干年内可能达到的水平。

虽然这些传统方法在预测应用中略有成效，但是

它们预测对象单一、过度依赖历史数据，且无法

考虑到未来预测过程中存在的不确定性因素。

因此，针对以上问题，一些学者尝试将神经网

络应用到预测中去，使得预测系统具有一定的智

能信息处理能力，取得了不错的预测效果。但

是，由于神经网络采用的是经验风险最小化原

则，容易陷入局部极小点且收敛速度慢，这极大

地限制了该方法在实际过程中的应用。基于支持

向量机的预测模型 [4]很好地克服了神经网络的这

一缺点，SVM 采用结构风险最小化原则，整个求

解过程转化为凸二次规划问题，能得到全局最优

解。但是，由于 SVM 是借助二次规划来求解支

持向量，而求解二次规划将涉及 m阶矩阵的计算

(m 为样本的个数)，当 m 数目很大时该矩阵的存

储和计算将耗费大量的机器内存和运算时间。因

此，其不适用于大规模训练样本。

为此，本文提出一种双非凸回归 (double non-

convex regression，DNR) 算法用于标量电力数据预

测。该方法首先将稀疏编码技术 [5]转化为回归预

测应用，再采用 lp 范数替换原始的重构误差 l2 范
数以及表示系数 l1 范数等约束，以获得更为灵活

的模型目标泛函形式。最后，利用交替方向乘子

法 (alternating direction method of multipliers，
ADMM)[6]优化求解目标函数；其中，为获得快速

的子问题优化效果，提出一种改进的迭代阈值方

法用于求解 lp 约束子问题，保证全局最优解并可

实现并行实施方案。在电网企业运行运营指标真

实数据上的实验结果表明该方法切实可行，且具

有很高的预测精度。

1   双非凸回归算法

稀疏编码技术 [5]已在模式识别领域得到广泛

的应用，其通过误差平方最小化和稀疏性范数约

束搜寻目标量的最佳逼近系数。原始的稀疏回归

模型可以描述为

min∥x− Aα∥22+λ∥α∥0 (1)
式中：x∈Rm×1、A∈Rm×n 和 α∈Rn×1 分别表示查询

向量、观测矩阵和表示系数，伪范数||·||0 用于计算

系数矢量 α 的非零值个数。在分类问题中，式

(1) 的具体意义为：观测数据 A包含 n个 m维特征

样本，未知样本 x 通过表示系数 α 进行重构，要

求 α 具有有限个非零元素且对应于同类观测样

本。然而，在电力数据预测 (或称为回归 ) 问题

中，常见的数据如电力产能、运营利润等都是标

量值，而影响其具体取值的特征量为矢量形式。

因此，本文将式 (1) 转化为回归问题，即 x∈Rm×1

表示 m 个已知目标样本，A∈Rm×n 表示 m 个观测

特征样本，每个样本的维数为 n，而系数 α∈Rn×1

则表示每个特征子元素的重构贡献度。通过训练

样本计算得到最优的 α 系数，可用于预测任意未

知特征样本 a为 y=aTα。
遗憾的是，受 l0 伪范数约束影响，最小化式

(1) 是一个 NP 难问题，仅能在有限样本集中运行

实施 [7]。一般将之调整为 Lasso 问题，即通过 l1 范
数替换 l0 范数

min∥x− Aα∥22+λ∥α∥1 (2)
已有理论表明，在一定的不连贯条件下 [ 7 ]，

l1 最小化问题很大概率等价于 l0 最小化问题。而

且，l1 范数是最逼近于 l0 范数的凸约束形式，有利

于模型的优化求解。

此外，式 (1) 和式 (2) 中所采用的 l2 范数最小

化重构误差仅适合于高斯分布噪声环境 [8-9]。为

适应特定的样本或特征干扰，常采用等价于拉普
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拉斯分布的 l1 范数约束进行误差最小化[5]，即
min∥x− Aα∥1+λ∥α∥1 (3)

然而，当矩阵 A 的不连贯条件无法满足，或

重构误差并不适应于常规的高斯分布或拉普拉斯

分布时，模型 (3) 的求解结果往往是次优的。针

对此问题，本文采用 lp 范数 (p∈(0, 1])) 替换式

(3) 中的 l1 范数约束，即
min∥x− Aα∥qq+λ∥α∥p

p (4)
为便于区分，在重构误差中以符号 q 表示

lp 范数约束。式 (4) 为本文所提回归模型的目标

函数，对误差项和正则项都采用非凸函数约束，

因此称之为双非凸回归算法 (double nonconvex re-
gression, DNR)，其中对 α 约束 lp 范数较 l1 更接近

于 l0，使得重构系数 α 具有更强的稀疏性；对误差

约束 lp 范数使之更贴近于椭圆分布 [10]，具有较高

斯分布和拉普拉斯分布更为宽泛的适用范围。

2   模型优化求解

针对常规的单 lp 约束稀疏回归问题，迭代重

加权最小二乘 (IRLS) [11]、迭代重加权 l1 最小化

(IRL1) [ 1 2 ]、交替方向乘子 [ 6 ]以及迭代阈值收缩

(IST)[13]等求解算法都得到了成功应用。然而，对

于式 (4) 所示双非凸约束模型，所述求解算法都

无法直接应用。如果强行将迭代重加权型算法扩

展为双加权凸约束形式，所得解也非常容易陷入

局部最优；ADMM 算法能够进行有效地多变量拆

分，但是要求各子优化问题具有闭式解或快速求

解策略；IST 具有高效的收敛性能，但前提需将目

标函数中的观测矩阵 A 变换至正交形式。结合

所述分析，本节采用 ADMM 算法和 IST 算法融合

策略进行目标函数式 (4) 的求解优化。首先，通

过 ADMM 变量拆分，获得部分子问题的闭式解；

其次，提出改进的迭代阈值算法进行非凸子问题

优化；最后，给出完整的模型求解算法并分析其

运算复杂度。

2.1    ADMM 变量拆分

考虑到 DNR 模型包含两个非凸 lp 范数约束，

需要引入两个辅助变量用于问题简化，将式

(4) 转化为等价约束优化式

min∥x− Aβ∥qq+λ∥β∥p
p

s.t. x− Aα = e,α = β (5)

并得到其增广拉格朗日形式

Lµe ,µβ (e,α,β) = ||e||qq+λ||β||pp+
µe

2
||x− Aα− e||22+

µβ

2
||α−β||22+γT

e (x− Aα− e)+γT
β (α−β)

(6)

式中：μe、μβ>0 为惩罚参数，γe 和 γβ 为拉格朗日乘

子系数。根据 ADMM 变量分离规则，式 (6) 包含

以下迭代步骤：

1) 固定 α和 γβ，βk+1 的更新子问题为

βk+1 = argmin
β

Lµβ (β,α,γβ) =
λ

µβ
||β||pp+

1
2
||β−α−

γβ
µβ
||22

(7)

2) 固定 α和 γe，ek+1 的更新子问题为

ek+1 = argmin
e

Lµe
(e,α,γe) =

1
µe
||e||qq+

1
2
||e− x+ Aα− γe

µe
||22

(8)

3) 固定 e、β、γe 和 γβ，αk+1 的更新子问题为

αk+1 = argmin
e

Lµe ,µβ (e,β,γe,γβ) =
µe

2
||Aα− x+ e− γe

µe
||22+
µβ
2
||α−β+

γβ
µβ
||22

(9)

4) 根据计算所得的 β、e和 α1，更新 γe 和 γβ
γk+1

e = γ
k
e +µe(x− Aα− e)

γk+1
β = γ

k
β+µβ(α−β) (10)

上述迭代步骤中，式 (10) 是 ADMM 固有的乘
子升级规则。式 (9) 通过微分后可得 α k+ 1 的解
析解：

αk+1 = C(µe AT(x− e)+ ATγe+µββ−γβ) (11)

||x||pp =
∑

xp
i

式 中 ： 在 给 定 μ e 和 μ β 的 前 提 下 ， 逆 算 子
C=(μeA

TA+μβI)
-1 是常量，可提前计算并缓存，加速

算法的求解效率。因此，非凸子问题 (7) 和 (8) 是
求解式 (6) 的关键步骤。考虑到 p次 lp 范数约束

的可叠加性，式 (7) 和式 (8) 得以分解成

独立且并行可解的标量子问题：

min f (δ) =
1
2
∥δ−σ∥22+λ∥δ∥p (12)

当 p=1 时，可由经典的软阈值算法 [14]进行有
效求解。针对本文的非凸情况 (0<p<1)，IRLS、IRL1、
IST 等求解算法都存在局部次优解的缺陷。如
图 1 所示，当 σ= 0 . 9， p= 0 . 2 且 λ= 1 时， I R L S、
IRL1 和 IST 都陷入了局部最小值。为解决该问
题，本文提出一种改进的阈值迭代方法，在保证
高效求解的同时能够获得全局最优值。
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图 1    几种算法对典型非凸问题式 (12) 的最优解

Fig. 1    Several algorithms for the optimal solution to the
typical nonconvex problem in formula (12)
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2.2    改进的迭代阈值优化算法

根据式 (12) 的对称性以及阈值收缩规则 [13]，

当 σ>0 时，最优解范围为[0, σ]；当 σ<0 时，最优解

范围为[σ, 0]。不失一般性，本节仅考虑 σ>0 的情

形。设 p=0.6，λ=2.5，图 2 给出了不同 σ 值下的

f(δ) 最优解情况。由图 2 中可见，f (δ) 的最小值取

决于某临界 σ 值 τσ，当 σ<τσ 时，minf (δ) 位于 δ=0；
当 σ≥τσ 时，minf (δ) 位于 δ>0 的某个点。因此，求

解式 (12) 的核心由 τσ 和 δ两个关键值确定。

式 (12) 的一阶和二阶微分别为

f ′(δ) = δ−σ+λpδp−1 (13)
f ′′(δ) = 1+λp(p−1)δp−2 (14)

设 f"(δ(λ, p))=0，可得 δ(λ, p)=(λp(1-p))1/(2-p)。结合图

2 可知，当 δ∈(0, δ(λ ,  p)) 时， f(δ) 是凹函数；当 δ∈
(δ(λ, p), +∞) 时，则 f(δ) 是凸函数。进一步，为保证

f(δ) 在 (δ(λ, p), +∞) 具有最小值，需满足 f'(δ(λ, p))≤0，
文献[13]令 f'(δ(λ, p))=0 并计算出 τσ

IST 用于迭代阈值

求解。然而，该阈值设法存在问题，如图 1 所示，

IST 计算所得的解满足上述所有规则，且 σ≥τσ
IST

时保证

δ∗−σ+λpδ∗ p−1 = 0 (15)
在 (δ (λ ,  p ), +∞) 中具有唯一的最小值。然而，

f(δ*) 具体取值依然高于 f(0)。
从图 2 可见，存在特定的 τσ 使得 f(δ*)=f(0)，当

σ<τσ 时，δ=0 为 f(δ) 的最小值；当 σ≥τσ 时，f(δ) 最小

值在 δ>0 的某个位置。因此，正确的阈值 τσ 和
δ*计算公式应该为

1
2

(δ∗−τσ)2+λ(δ∗)p =
1
2

(τσ)
2 (16)

δ∗−τσ+λp(δ∗)p−1 = 0 (17)
将式 (17) 中的 τσ 值代入式 (16) 可得

δ∗p(2λ(1− p)− (δ∗)2−p) = 0 (18)
其最优解 δ*∈(δ(λ, p), +∞) 为 δ*=(2λp(1-p))1/(2-p)，

并可进一步计算出 τσ 为
τσ = [2λ(1− p)]

1
2−p +λp[2λ(1− p)]

p−1
2−p (19)

根据式 (15) 和式 (19)，所提的迭代阈值规则

如算法 1 描述。算法 1 主要更改了阈值计算策

略，基本步骤与文献[13]类似，当 J=2 时能够获得

令人满意的收敛结果。

结合算法 1 与 A D M M 优化框架，完整的

DNR 优化步骤按式 (7)～(10) 循环进行，具体的收

敛条件按文献[6]设定。值得注意的是，式 (7) 与

式 (8) 由算法 1 并行计算实施，其计算复杂度仅

为 O(n)，而式 (9) 的计算复杂度在逆算子缓存的

前提下为 O(max(n2, nm))。假设 ADMM 迭代次数

为 t，则完整的算法复杂度为 O(tnmax(n, m))，远远

优于 IRLS、IRL1 等算法的 O(n3)。
算法 1　改进的迭代阈值规则

输入　参数 σ，λ ，p，J；
输出　δ*。

1) 按式 (19) 计算 τσ 值；

2) 如|σ|<τσ；则令 δ*=0；
3) f反之，令 k=0，δk=σ；

· · ·4) for k=1, 2, , J
δk+1
= |σ| −λp(δk)p−15) ；

6) End
7) δ*=sgn(σ)δJ；

3   实验分析

分别对电力企业运行中的全负荷电能输出

(兆瓦时 ) 以及运营指标中的月利润总额进行预

测。首先对电力企业的产能输出和运营数据进行

实证分析，然后将所提算法与经典的 SVM [ 1 5 ]、

BP 神经网络 [16]和非凸非光滑约束 NNR 方法 [7]进

行精度对比。

3.1    电能输出预测

通过某电力企业复循环动力装置 (包括两个

燃气涡轮，一个汽轮机以及两个热回收系统)6 年

运行数据作为预测样本，共含该企业全负荷运行

674 天所产生的 9 568 个采样点，样本特征包括环

境温度 (AT)、大气压力 (AP)、相对湿度 (RH)、排

汽压力 (V) 4 个维度。随机选择{10%, 20%, 30%,
40%, 50%}个采集数据作为训练样本，其余作为测

试数据。实验精度由绝对误差均值 (MAE) 和均

方误差 (RMSE) 两者表示，其计算式分别为
MAE = (|p1− r1|+ |p2− r2|+ · · ·+ |pn− rn|)/n (20)

RMSE =
√

((p1− r1)2+ (p2− r2)2+ · · ·+ (pn− rn)2)/n
(21)

式中：p 和 r 分别为预测值和真实值，n 为测试样

本总量。

 

0 1 2 3

2

4

6

8

10

δ

f(
δ)

σ1=3.0
σ5=0.9

σ4=1.75
σ2=2.6

σ3=2.3

12

 

图 2    不同 σ值下非凸问题 f (δ) 的最优解

Fig. 2    The optimal solution of non-convex problem f (δ)
under different σ values
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表 1 给出了 SVM、BP 神经网络、NNR 以及

DNR 三种对比算法在不同训练样本量下的预测

精度对比，其中 DNR 的参数值 p=q=1。从表 1 可

见，DNR 算法在不同的训练数下都具有最低的误

差均值和均方误差值，展示了更为优秀的预测精

度。而且，DNR 算法在 30%~50% 训练样本量下

的精度非常接近，MAE 基本稳定在 4.95 左右，而

BP 神经网络、SVM 和 NNR 在不同样本量下的预

测值跨度相对较大，说明 DNR 具有更高的算法稳

定性，对输入训练样本量要求更小。同时，DNR
计算所得的 AT、AP、RH、V这 4 个特征表示系数

绝对值分别为 0.767、0.085、0.102、0.426，即 4 个

特征的预测贡献度依次为 AT>V>RH≈AP，与文献

[17]的理论分析结果吻合。此外，SVM、BP、NNR、

DNR 3 种算法在 50% 训练量下的完整预测时间

分别为 2.91 s、0.48 s、0.32 s 和 0.06 s，可见 DNR 具

有明显更高的运行效率。最后，表 2 和表 3 分别

给出了 DNR 算法在不同 p、q 值下的预测精度。

从中可见，随着 p、q值的优选变化，DNR 的预测

精度得以进一步提升，验证了非凸约束的优越

性，且最优值处于 p、q∈[0.5, 0.8]，与文献[18]的理

论结论吻合。

3.2    运营数据预测

选取某电网企业自 2013 年 1 月— 2 0 1 4 年

12 月期间的流动资产周转率 (次)，购电成本 (万
元 )，可控费用 (万元 )，货币资金，主营业务利润

率，单位资产售电量，每万元电网资产运行维护

成本等真实数据作为训练样本集，2015 年 1 月—
2015 年 12 月期间的运营指标数据作为测试样本

集。表 4 为部分训练样本集数据。

 

表 1   电能输出预测精度对比

Table 1    Comparison of prediction accuracy of energy output
 

训练数/%
SVM BP NNR DNR

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

10 14.95 16.88 15.01 17.08 18.09 16.21 7.18 9.71

20 9.77 10.91 10.56 11.70 13.30 10.92 5.79 6.67

30 7.21 8.70 7.23 8.53 7.04 9.68 5.01 5.84

40 6.31 7.51 6.10 7.80 6.96 8.09 4.95 5.61
50 5.62 6.56 5.224 7.04 5.89 7.04 4.92 5.46

 

表 2   DNR 算法不同 q 值下的电能输出预测精度

Table 2    Predicting accuracy of energy output in different
q of DNR algorithm

 

q 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9 1.0

MAE 5.02 4.80 4.68 4.70 4.92 4.92

RMSE 5.90 5.58 5.18 5.20 5.46 5.46

 

表 3   DNR 算法不同 p 值下的电能输出预测精度

Table 3    DNR algorithm power output prediction accur-
acy in different p

 

p 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9 1.0

MAE 4.97 4.76 4.60 4.56 4.80 4.92

RMSE 5.87 5.43 5.12 5.10 5.38 5.46

 

表 4   部分训练样本集数据

Table 4    Partial training sample data set
 

时间 流动资产周转率/次 可控费用/万元 货币资金/万元 单位资产售电/(万千瓦时·亿元
–1)

2013/12/1 8.05 2 162 425.116 0 735 383.013 5 14.69

2013/11/1 6.77 1 947 716.502 0 1 168 359.916 0 13.74

2013/10/1 6.23 1 632 149.723 0 1 120 286.637 0 12.54

2013/9/1 5.92 1 627 894.927 0 870 841.852 8 11.35

2013/8/1 5.32 1 357 263.579 0 704 199.691 1 10.11

2013/7/1 4.47 1 140 268.459 0 791 858.709 1   8.50

2013/6/1 3.75 1 015 995.566 0 701 248.501 6   0.13

2013/5/1 2.90 811 738.916 7 862 714.700 0   0.12

2013/4/1 2.36 611 711.335 4 781 078.839 1   0.13

2013/3/1 1.64 425 317.398 7 994 395.365 0   0.11

2013/2/1 1.15 328 205.746 8 799 377.916 8   0.08
2013/1/1 0.73 161 987.012 5 697 097.046 9   0.07
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实验中通过 DNR、SVM、BP 神经网络和

NNR 这 3 种预测方法对 2013 年 1 月—2014 年

12 月连续 2 年的月利润总额进行拟合，对 2015 年

1 月—2015 年 12 月 1 年的月利润总额进行预测，

并比较三者的预测精度，其结果如图 3~6 以及表 5
所示。

由图 3 可知，DNR 对 24 个月数据的拟合值基

本贴合原始值的走势，表现出优秀的拟合能力。

图 4 中 SVM 的拟合能力一般，特别是第 1 个月~
第 11 个月的拟合值与原始值相差较大。图 5 中

BP 神经网络对数据的拟合值符合原始值的一般

走向，只是在数值上存在一定程度上的等比例缩

小。由图 6 可以看出 NNR 的拟合和预测误差较

大。而对于 DNR、SVM 和 BP 神经网络的预测效

果，通过图 3～6 的预测对比可知 DNR 更为接近

地预测出了 2015 年 1 月—2015 年 10 月的月利润

总额。虽然其对 11 月~12 月这两个月的数据预

测不甚理想，但整体利润趋势与实际值吻合。相

较而言，BP 神经网络对这两个月的数据预测较精

准，但 1 月～4 月的预测值却与实际值相差甚

远。SVM 的预测值与实际值虽大致在同一数值

层上，但整体预测值离精确点相去较远。此外，

NNR 虽与实际值走势相似，但存在多个严重偏离

真实值的预测值。
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图 3    DNR 对训练样本的拟合效果及对测试样本的预测
效果对比

Fig. 3    Comparison of the fitting effect of DNR on training
samples and the prediction effect of test samples
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图 4    SVM 对训练样本的拟合效果及对测试样本的预测
效果对比

Fig. 4    Comparison of test samples and training samples’s
fitting effect by SVM
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图 5    BP 神经网络对训练样本的拟合效果及对测试样本
的预测效果对比

Fig. 5    Comparison of test samples and training samples’s
fitting effect by BP neural network
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综上所述，DNR 和 BP 神经网络在运营数据

中对训练样本的拟合效果优于 SVM。虽然 DNR
和 BP 神经网络的拟合效果接近，但对于测试样

本的预测结果对比图中明显可以看出，DNR 的预

测结果最佳。NNR 因为存在多个高偏离度的预

测点而次于 SVM。BP 神经网络的预测效果最差。

此外，由表 5 可知，不论训练样本还是测试样

本，DNR 的 MEA 和 RMSE 值均小于 SVM BP 神

经网络和 NNR 的误差均值和均方差，再次验证了

图 3～6 的拟合效果和预测效果，并且 DNR 的运

行时间 (单位：s) 也远远少于 SVM、BP 神经网络

和 NNR。

4   结束语

电网企业运行和运营数据预测是一个极为复

杂的课题，数据采集过程中仪器老化产生的测量

误差、人工疏忽导致的漏检误标等因素使得预测

过程具有很大的随机性和不确定性。本文提出一

种称为非凸回归的预测算法，改进了经典稀疏回

归法中的模型约束形式，对重构误差和稀疏系数

引入 lp(0<p≤1) 正则化项约束，使之包含更为稀疏

的目标项并具有更为灵活的扩展应用能力。通过

交替方向乘子法对该回归模型进行求解，并对其

中的子问题提出一种新的阈值优化规则，确保目

标函数具有快速的非凸优化求解能力。实验结果

表明，与支持向量机 BP 神经网络和非凸约束算

法 NNR 相比，本文所提方法具有较高的预测精度

和更好的预测效果，且运行效率高。
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图 6    NNR 对训练样本的拟合效果及对测试样本的预测
效果对比

Fig. 6    Comparison of test samples and training samples’s
fitting effect by NNR

 

表 5   DNR、SVM、BP 和 NNR 在运营数据中的预测对比

Table 5    Predictive comparison of DNR, SVM, BP and NNR
in operational data
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