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Abstract 
Smart grid metering system has a large amount of electric power data. It can improve electric 
power efficiency and user experience by processing data reasonably and efficiently and making 
full use of data to improve the business of metering system on the user side. The edge computing 
model migrates all or part of the computing tasks of the application server from the cloud to the 
edge device on the edge of the network, thus greatly improving data transmission efficiency, and 
ensuring the real-time performance of data processing, while reducing the possibility of network 
congestion. In this paper, a method of electricity forecasting based on edge computing under me-
tering system is proposed. This method is based on the excellent real-time performance of the 
edge computing model, combined with the gradient boosting decision tree algorithm and the on-
line learning method in the machine learning field. It can efficiently and accurately perform 
real-time training and electricity forecasting on massive power data. 
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摘  要 

智能电网计量系统拥有海量电力数据，对数据进行合理高效的数据处理，在接近用户侧充分利用数据进
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行计量系统的业务改善，可以提高电力效率和用户体验。边缘计算模型将应用服务程序的全部或部分计

算任务从云端迁移到网络边缘侧的边缘设备端执行，提高了数据传输效率，保证了数据处理的实时性，

同时降低了网络拥塞的可能性。本文提出一种计量系统下的基于边缘计算的电量预测方法，该方法基于

边缘计算模型优秀的实时性，结合机器学习领域的梯度提升树算法以及在线学习方式，能够高效并精准

地对海量电力数据进行实时训练及进行电量预测。 
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1. 引言 

随着云计算以及智能电网[1]系统的高速发展，海量电力数据经智能电网的计量系统[2]涌入云端进行

处理。计量系统不仅为智能电网系统提供实时数据，还为云端计算提供了大量实时数据支撑。但是，大

量计量终端产生的海量实时数据使云计算的性能逐渐达到了瓶颈，较长的网络延迟也使云计算模型的实

时性大打折扣。同时，单纯的海量电力数据的积累并没有价值，只有通过数据挖掘、机器学习等手段，

对海量电力数据进行深入分析并加以利用，才能使数据的价值发挥到最大。边缘计算[3]模型被提出并得

到广泛应用。基于边缘计算模型使得数据可用在更接近计量终端进行处理，同时边缘设备的计算资源可

以有效支持各种学习算法的训练，从而实现计量系统下的实时电量科学预测。利用科学有效的机器学习

方法对海量电力数据进行学习，实现电量预测，为电网实时负荷提供参考数据，结合电量预测的实时电

价预测可以提高电网效率、提高用户合理安全用电的用户体验[4]。 
本文在计量系统下，基于边缘计算模型提出了一种基于机器学习的电量预测方法，实现了对海量电

力数据的信息挖掘和对实时电量的精准预测。 

2. 系统模型 

2.1. 边缘计算 

边缘计算模型是一种新型计算模型，旨在将应用服务程序的全部或部分计算任务迁移到网络边缘侧

的边缘设备端执行，以满足实时性、隐私保护、降低能耗、快速连接等关键要求。由于原有云计算模型

的大量计算任务被迁移到更靠近数据源头的附近执行，边缘计算模型极大的节省了海量数据往返云端的

传输时间，提高了数据传输效率，保证了数据处理的实时性，同时降低了网络拥塞的可能性。 
图 1 为边缘计算模型图，手机、笔记本电脑等设备产生海量数据并提交给边缘设备，边缘设备不仅

执行部分计算任务，还向云端提供海量数据，同时将结果反馈到数据源头。 

2.2. 基于边缘计算的电量预测模型 

边缘设备相比云端更靠近数据源头，边缘计算模型下，边缘设备相对计量终端更强的计算能力，使

得电量预测可以在边缘侧使用计算复杂度和精度都较高的各种学习算法。 
目前的电力计量系统是通过集中器收据计量终端数据，然后上传计量管理中心，本文在计量系统下，
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通过在目前的电力集中器下增加边缘计算模块，海量电力计量数据传递到集中器，边缘模块就是一个边

缘设备，基于边缘模块的计算能力，以在线学习的方式结合机器学习算法，本文采用梯度提升树(GBDT)，
完成对计量数据的训练和实时预测，并将实时电量预测数据返回给计量终端。其模型如图 2 所示，由于

海量电力终端数据传递至边缘设备后，不再传递至云端，而是直接利用边缘设备自身的计算资源对数据

进行处理，极大地提高了数据的处理效率。另外，对于每时每刻产生的新的电力数据，采用在线学习的

方式可以快速地完成训练并作出预测，极大地提高了数据处理的实时性。 
 

 
Figure 1. Edge computing model 
图 1. 边缘计算模型 

 

 
Figure 2. Electricity forecasting model based on edge computing 
图 2. 基于边缘计算的电量预测模型 

3. 基于梯度提升树的电量预测方法 

3.1. 在线学习与离线学习 

机器学习通常分在线学习与离线学习两种学习方式。 
离线学习又称批量学习，是指在学习过程中，将所有或者大批量样本全部训练完毕后，才更新机器

学习模型的权重。离线学习学得的模型通常是有效的，不会因某些样本的错误而使整个模型失效。但是，

在实时性要求较高的任务中，离线学习方式就无法胜任。 
在线学习是指在学习过程中，随着样本的输入而进行训练，单个或少量新样本的输入，会执行训练

并更新模型的权重，新的模型与新的样本又会参与进下一次训练中。由于每次训练的样本数量少，所以

在线学习的速度很快，并能实时更新权重，学习到样本的变化。在线学习的方式十分适合训练无时无刻

都在变化的真实世界的数据。 
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3.2. 梯度提升树学习方法 

梯度提升树(GBDT, Gradient Boosting Decision Tree)是一种十分有效的机器学习算法，无论是在分类

还是回归问题上，都有十分优秀的表现。将 GBDT 算法应用于实时电量预测中，能够得到良好的预测效

果。 
在机器学习领域，梯度提升树最早由 Friedman [5]提出，属于集成学习 Boosting 家族，是其中重要的

一员，并以其强悍的学习效果占据着重要地位。其以 CART 树为弱学习器，利用加法模型与前向分步算

法实现学习的优化过程。 
梯度提升树采用最速下降法的思想，对于损失函数： 

( )( )1, m iL y f x−                                      (1) 

运用最速下降法，可得下一次迭代点： 
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对于加法模型： 
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联立公式(2) (3)，并取步长 1α = 可得： 
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其中， ( );i mT x Θ 代表本次迭代需要学习的 CART 树， mΘ 为其参数。 
即利用损失函数的负梯度在当前模型的值： 
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作为残差的近似值，来拟合一个 CART 树。 
在计量系统下，每 30 秒采集到一个电力数据 ( ),t tx y ， 1,2,3,t = �，其中， tx 表示第 t 次收集到的电

力数据的时间等特征， ty 表示第 t 次收集到的电力数据的电量标签，即真实电量。 
以在线学习的训练方式，以当前时刻电力数据 ( ),t tx y 为输入，下一时刻预测电力数据 ( )1 1ˆ,t tx y+ + 为输

出的基于 GBDT 的电力预测方法算法步骤如下： 
第一步，对于初始时刻，即 0t = ，利用先验知识给出一个随机值 1ŷ 作为第一个电量预测标签，并向

计量系统返回第一个电量预测数据 ( )1 1ˆ,x y 并输出。 
第二步，对于第 t 次训练，输入训练电力数据集： 

( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,t tT x y x y x y= �                               (6) 

并初始化模型： 

( ) ( )0
1

arg min ,
t

ic i
f x L y c

=

= ∑                                 (7) 

其中， iy 表示 1 到 t 个时刻的电量标签，即每个时刻的真实电量， c表示使损失函数最小的初始化模型，

即第一个 CART 树的参数。 
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第三步，对 1,2, ,m M= � ， M 为选定的迭代次数，分 a，b，c，d 四小步有： 
a：对每个时刻 1,2, ,i t= � 的电力数据 ( ),i ix y ，计算当前模型负梯度： 

( )( )
( )

1

1

,i m i
mi

m i

L y f x
r

f x
−

−

∂
= −

∂
                                    (8) 

b：对 mir 拟合一个 CART 树，得到第 m 棵树的叶节点区域 mjR ， 1,2, ,j J= � 。这些叶节点区域 mjR 会

将训练数据集T 分为 J 份。 
c：对 1,2, ,j J= � ，计算： 

( )( )1arg min ,
i mj

mj i m ic x R
c L y f x c−

∈

= +∑                               (9) 

mjc 即为能使当前模型的损失函数达到极小值的第 m 棵 CART 树的叶节点区域 mjR 对应的输出。 
d：更新模型： 

( ) ( ) ( )1
1

J

m m mj mj
j
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=

= + ∈∑                               (10) 

第四步，得到最终模型： 

( ) ( )
1 1
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第五步，对下一时刻 1 30 st tx x+ = + ，利用最终模型计算预测电量标签： 

( ) ( )1 1 1
1 1

ˆ
M J
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= = ∈∑∑                             (12) 

第六步，向计量系统返回预测电量数据 ( )1 1ˆ,t tx y+ + 并输出。保存训练电力数据集T 以及当前模型 ( )Mf x 。

返回第二步，进行第 1t + 次训练及预测。 

3.3. 基于边缘计算的电量预测流程 

海量电力数据被依次传递至边缘设备，边缘设备采用在线学习的方式，一个电力数据或少量电力数

据到来后便完成一次 GBDT 训练，并更新一次模型，再做出预测。 
图 3 为训练流程，由于初次预测时，并没有任何有效数据得到训练，所以生成一个或少量随机值作

为第一个时刻或初始的某段时刻的预测值。之后，有效的电力数据依次得到训练并获得模型，依次对下

一个时刻做出预测。 

4. 实验验证 

通过智能电表收集终端数据并传递至边缘计算设备，采用本文介绍的方法获得预测结果。以每隔 30
秒为 1 个时刻，从计量终端收集相关电力数据，并将数据上传到边缘模块进行训练，得到预测模型后预

测下一个时刻的电量数据，并反馈给计量系统，并由计量系统显示出来。训练时，以年月日时分秒为特

征，电量为标签，在线学习训练数据量为 1 时预测效果如图 4 所示，为 3 时如图 5 所示，为 5 时如图 6
所示。预测电量趋势与实际获取的电量趋势相同。 

图 7 为不同的预测时刻数量对应的平均绝对误差[6]，由于在线学习使用的数据量不同，所以迭代次

数不同，但预测时刻数分别为 1、3、5 对应的平均绝对误差趋势相同，开始训练时，数据量太少，预测

精度不高，导致平均绝对误差迅速升高，但经过一段时间的数据采集和训练之后，预测模型的效果变得

越来越好，预测精度越来越高，平均绝对误差开始下降，且最终能趋于一个较低的平均绝对误差值。预
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测时刻数为 1 时的平均绝对误差低于预测时刻书为 3 和 5，表明短期实时预测[7]的效果更好。 
 

 
Figure 3. GBDT and online learning training process 
图 3. GBDT + 在线学习训练流程 

 

 
Figure 4. One-time prediction effect 
图 4. 一个时刻预测效果 
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Figure 5. Three-time prediction effect 
图 5. 三个时刻预测效果 

 

 
Figure 6. Five-time prediction effect 
图 6. 五个时刻预测效果 
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Figure 7. Average absolute error of different forecast times 
图 7. 不同预测时刻数的平均绝对误差 

5. 总结 

随着智能电网系统的高速发展，海量电力数据涌入计量系统，合理高效的数据处理具有重大意义。

本文首先介绍了边缘计算模型，机器学习算法中的 GBDT 算法以及在线学习方式，然后将其结合提出了

一种在计量系统下基于边缘计算的电量预测方法，最后实验验证了方法的可行性。 
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