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Abstract
This paper presents an optimized design of an intelligent power supply and distribution system based on the Internet of Things (IoT) 
and load forecasting, and verifies its effect through engineering practice. This system integrates IoT technology and load forecasting 
algorithms, adopts a hierarchical design, and integrates load forecasting models such as LSTM and GRU with optimization 
algorithms such as PSO and GA, achieving efficient scheduling, fault recovery and energy management. The simulation results show 
that the optimized scheme significantly reduces power transmission losses and operating costs, enhances the stability and reliability of 
the power grid, and reduces carbon emissions. In practical applications, the system has enhanced equipment utilization, reduced grid 
losses and operation and maintenance costs, and improved power supply reliability. Future research can integrate multimodal data, 
federated learning, digital twins, and grid interaction technologies to further enhance the energy efficiency and intelligent dispatching 
of smart factories, and adapt to new load challenges such as electric vehicle charging.
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基于 IoT 与负荷预测的供配电系统智能优化设计及工程实践
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广东中烟工业有限责任公司广州卷烟厂，中国·广东 广州 510385

摘　要

本文提出了一种基于物联网（IoT）和负荷预测的智能供配电系统优化设计，并通过工程实践验证其效果。该系统结合IoT
技术和负荷预测算法，采用层次化设计，集成LSTM、GRU等负荷预测模型与PSO、GA等优化算法，实现了高效调度、故
障恢复及能源管理。仿真结果显示，优化方案显著降低了电力传输损耗和运行成本，提升了电网稳定性与可靠性，减少了
碳排放。实际应用中，系统提高了设备利用率，降低了电网损耗和运维成本，提升了供电可靠性。未来研究可结合多模态
数据、联邦学习、数字孪生和电网互动技术，进一步提升智能工厂的能源效率与调度智能化，适应电动汽车充电等新型负
荷挑战。
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1 引言

智能制造快速发展，传统供配电系统效率低、运维成

本高制约生产效能【1】。物联网技术通过智能电表与传感器

实现数据实时采集，支撑能源调度优化【2】；负荷预测结合

历史数据与外部因素可提升系统经济性与可靠性【3】。尽管

研究进展显著【4】，但 IoT 与负荷预测的协同应用仍需实践

验证【5】。本研究提出基于 IoT 与负荷预测的智能供配电系

统优化设计【6】，融合多源数据与 LSTM/GRU 等先进预测

算法，通过工程实践验证其在降低损耗、提升可靠性和能源

效率的应用价值，为智能制造场景下的能源管理提供了新

思路。

2 基于 IoT 的智能工厂供配电系统架构设计

基于物联网的智能供配电系统采用层次化、模块化设

计，分为感知层、网络层、数据层和应用层，各层协同工作

提升系统效率与智能化。数据采集与传输模块实时收集电力

参数、设备状态和环境数据，并传输至数据平台进行分析。

随着数据量增大，通过大数据平台（如 Hadoop、Spark）和

时序数据库（如 InfluxDB）高效管理数据，支持后续分析

与优化调度。应用层负责负荷预测、优化调度与可视化展
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示，为操作员提供实时运行状态和报警信息，确保系统高效

运行。

3 负荷预测模型与优化算法 

3.1 负荷预测模型选择与构建
负荷预测作为智能供配电系统优化中的核心技术，旨

在预测工厂未来的电力需求，支持负荷调度与资源优化。在

负荷预测过程中，负荷数据的周期性、随机性与相关性特征

需要通过合适的模型来处理。

3.2 负荷特性分析与模型选择
工厂负荷数据通常表现出周期性（如日、周、月周期性）、

随机性（如突发负荷变化）及与外部因素（如温度、生产计

划等）的相关性。常用的预测方法包括：

ARIMA（自回归综合滑动平均）模型：该模型适用于

时间序列数据的线性预测，其公式如下：

3

Yt=μ+
i=1

p

ϕi� Yt−i+
j=1

q

θj� ϵt−j+ϵt

其中，Yt是预测值，μ 为常数，ϕi 和 θj 是自回归和滑动平均系数，ϵt 是随机误差。

然而，ARIMA模型对于非线性和复杂时序数据的处理能力有限，难以捕捉复杂负荷变

化中的非线性关系和外部环境影响。

 深度学习方法（LSTM 和 GRU）：这些方法能够有效捕捉时序数据中的长期依赖性，并

适用于非线性负荷数据的预测。LSTM 网络的核心在于它的遗忘门、输入门和输出门，可以

通过以下公式表示：

ft=σ(Wf⋅ [ht−1,xt]+bf)

it=σ(Wi⋅ [ht−1,xt]+bi)

C�t= tanh (WC⋅ [ht−1,xt]+bC)

Ct=ft∗ Ct−1+it∗ C�t

ot=σ(Wo⋅ [ht−1,xt]+bo)

ht=ot∗ tanh (Ct)

其中，ft为遗忘门，it 为输入门，ot 为输出门，Ct 为细胞状态，ht 为隐藏状态，xt 为

输入特征。

LSTM和 GRU模型的优点在于能够处理时间序列中的非线性与长期依赖关系。

 集成学习方法（XGBoost和 LightGBM）：通过构建多个弱分类器来提高预测准确性。

其目标函数为：

ℒ(θ)=
i=1

n

l� (yi,y�i)+ k=1�
K
Ω(fk)

其中，l(yi,y�i) 为损失函数，Ω(fk) 为正则化项，fk 是弱学习器，θ 为模型参数。

3.3 模型输入特征选择

模型输入特征通常包括历史负荷数据、生产计划、环境参数（如温度、湿度、天气预报）

和日历信息等。选择合适的特征有助于提高预测精度，特征选择可通过特征工程方法，如相

关性分析或主成分分析（PCA）来优化。
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其中，Yt是预测值，μ 为常数，ϕi 和 θj 是自回归和滑动平均系数，ϵt 是随机误差。

然而，ARIMA模型对于非线性和复杂时序数据的处理能力有限，难以捕捉复杂负荷变

化中的非线性关系和外部环境影响。

 深度学习方法（LSTM 和 GRU）：这些方法能够有效捕捉时序数据中的长期依赖性，并

适用于非线性负荷数据的预测。LSTM 网络的核心在于它的遗忘门、输入门和输出门，可以

通过以下公式表示：

ft=σ(Wf⋅ [ht−1,xt]+bf)

it=σ(Wi⋅ [ht−1,xt]+bi)

C�t= tanh (WC⋅ [ht−1,xt]+bC)

Ct=ft∗ Ct−1+it∗ C�t

ot=σ(Wo⋅ [ht−1,xt]+bo)

ht=ot∗ tanh (Ct)

其中，ft为遗忘门，it 为输入门，ot 为输出门，Ct 为细胞状态，ht 为隐藏状态，xt 为

输入特征。

LSTM和 GRU模型的优点在于能够处理时间序列中的非线性与长期依赖关系。

 集成学习方法（XGBoost和 LightGBM）：通过构建多个弱分类器来提高预测准确性。

其目标函数为：

ℒ(θ)=
i=1

n

l� (yi,y�i)+ k=1�
K
Ω(fk)

其中，l(yi,y�i) 为损失函数，Ω(fk) 为正则化项，fk 是弱学习器，θ 为模型参数。

3.3 模型输入特征选择

模型输入特征通常包括历史负荷数据、生产计划、环境参数（如温度、湿度、天气预报）

和日历信息等。选择合适的特征有助于提高预测精度，特征选择可通过特征工程方法，如相

关性分析或主成分分析（PCA）来优化。

为输入门，为输出门，

3

Yt=μ+
i=1

p

ϕi� Yt−i+
j=1

q

θj� ϵt−j+ϵt

其中，Yt是预测值，μ 为常数，ϕi 和 θj 是自回归和滑动平均系数，ϵt 是随机误差。

然而，ARIMA模型对于非线性和复杂时序数据的处理能力有限，难以捕捉复杂负荷变

化中的非线性关系和外部环境影响。

 深度学习方法（LSTM 和 GRU）：这些方法能够有效捕捉时序数据中的长期依赖性，并

适用于非线性负荷数据的预测。LSTM 网络的核心在于它的遗忘门、输入门和输出门，可以

通过以下公式表示：

ft=σ(Wf⋅ [ht−1,xt]+bf)

it=σ(Wi⋅ [ht−1,xt]+bi)

C�t= tanh (WC⋅ [ht−1,xt]+bC)

Ct=ft∗ Ct−1+it∗ C�t

ot=σ(Wo⋅ [ht−1,xt]+bo)

ht=ot∗ tanh (Ct)

其中，ft为遗忘门，it 为输入门，ot 为输出门，Ct 为细胞状态，ht 为隐藏状态，xt 为

输入特征。

LSTM和 GRU模型的优点在于能够处理时间序列中的非线性与长期依赖关系。

 集成学习方法（XGBoost和 LightGBM）：通过构建多个弱分类器来提高预测准确性。

其目标函数为：

ℒ(θ)=
i=1

n

l� (yi,y�i)+ k=1�
K
Ω(fk)

其中，l(yi,y�i) 为损失函数，Ω(fk) 为正则化项，fk 是弱学习器，θ 为模型参数。

3.3 模型输入特征选择

模型输入特征通常包括历史负荷数据、生产计划、环境参数（如温度、湿度、天气预报）

和日历信息等。选择合适的特征有助于提高预测精度，特征选择可通过特征工程方法，如相

关性分析或主成分分析（PCA）来优化。

为细

胞状态，

3

Yt=μ+
i=1

p

ϕi� Yt−i+
j=1

q

θj� ϵt−j+ϵt

其中，Yt是预测值，μ 为常数，ϕi 和 θj 是自回归和滑动平均系数，ϵt 是随机误差。

然而，ARIMA模型对于非线性和复杂时序数据的处理能力有限，难以捕捉复杂负荷变

化中的非线性关系和外部环境影响。

 深度学习方法（LSTM 和 GRU）：这些方法能够有效捕捉时序数据中的长期依赖性，并

适用于非线性负荷数据的预测。LSTM 网络的核心在于它的遗忘门、输入门和输出门，可以

通过以下公式表示：

ft=σ(Wf⋅ [ht−1,xt]+bf)

it=σ(Wi⋅ [ht−1,xt]+bi)

C�t= tanh (WC⋅ [ht−1,xt]+bC)

Ct=ft∗ Ct−1+it∗ C�t

ot=σ(Wo⋅ [ht−1,xt]+bo)

ht=ot∗ tanh (Ct)

其中，ft为遗忘门，it 为输入门，ot 为输出门，Ct 为细胞状态，ht 为隐藏状态，xt 为

输入特征。

LSTM和 GRU模型的优点在于能够处理时间序列中的非线性与长期依赖关系。

 集成学习方法（XGBoost和 LightGBM）：通过构建多个弱分类器来提高预测准确性。

其目标函数为：

ℒ(θ)=
i=1

n

l� (yi,y�i)+ k=1�
K
Ω(fk)

其中，l(yi,y�i) 为损失函数，Ω(fk) 为正则化项，fk 是弱学习器，θ 为模型参数。

3.3 模型输入特征选择

模型输入特征通常包括历史负荷数据、生产计划、环境参数（如温度、湿度、天气预报）

和日历信息等。选择合适的特征有助于提高预测精度，特征选择可通过特征工程方法，如相

关性分析或主成分分析（PCA）来优化。

为隐藏状态， 

3

Yt=μ+
i=1

p

ϕi� Yt−i+
j=1

q

θj� ϵt−j+ϵt

其中，Yt是预测值，μ 为常数，ϕi 和 θj 是自回归和滑动平均系数，ϵt 是随机误差。

然而，ARIMA模型对于非线性和复杂时序数据的处理能力有限，难以捕捉复杂负荷变

化中的非线性关系和外部环境影响。

 深度学习方法（LSTM 和 GRU）：这些方法能够有效捕捉时序数据中的长期依赖性，并

适用于非线性负荷数据的预测。LSTM 网络的核心在于它的遗忘门、输入门和输出门，可以

通过以下公式表示：

ft=σ(Wf⋅ [ht−1,xt]+bf)

it=σ(Wi⋅ [ht−1,xt]+bi)

C�t= tanh (WC⋅ [ht−1,xt]+bC)

Ct=ft∗ Ct−1+it∗ C�t

ot=σ(Wo⋅ [ht−1,xt]+bo)

ht=ot∗ tanh (Ct)

其中，ft为遗忘门，it 为输入门，ot 为输出门，Ct 为细胞状态，ht 为隐藏状态，xt 为

输入特征。

LSTM和 GRU模型的优点在于能够处理时间序列中的非线性与长期依赖关系。

 集成学习方法（XGBoost和 LightGBM）：通过构建多个弱分类器来提高预测准确性。

其目标函数为：

ℒ(θ)=
i=1

n

l� (yi,y�i)+ k=1�
K
Ω(fk)

其中，l(yi,y�i) 为损失函数，Ω(fk) 为正则化项，fk 是弱学习器，θ 为模型参数。

3.3 模型输入特征选择

模型输入特征通常包括历史负荷数据、生产计划、环境参数（如温度、湿度、天气预报）

和日历信息等。选择合适的特征有助于提高预测精度，特征选择可通过特征工程方法，如相

关性分析或主成分分析（PCA）来优化。

为输入特征。

LSTM 和 GRU 模型的优点在于能够处理时间序列中的

非线性与长期依赖关系。

集成学习方法（XGBoost 和 LightGBM）：通过构建多

个弱分类器来提高预测准确性。其目标函数为：

3

Yt=μ+
i=1

p

ϕi� Yt−i+
j=1

q

θj� ϵt−j+ϵt

其中，Yt是预测值，μ 为常数，ϕi 和 θj 是自回归和滑动平均系数，ϵt 是随机误差。

然而，ARIMA模型对于非线性和复杂时序数据的处理能力有限，难以捕捉复杂负荷变

化中的非线性关系和外部环境影响。

 深度学习方法（LSTM 和 GRU）：这些方法能够有效捕捉时序数据中的长期依赖性，并

适用于非线性负荷数据的预测。LSTM 网络的核心在于它的遗忘门、输入门和输出门，可以

通过以下公式表示：

ft=σ(Wf⋅ [ht−1,xt]+bf)

it=σ(Wi⋅ [ht−1,xt]+bi)

C�t= tanh (WC⋅ [ht−1,xt]+bC)

Ct=ft∗ Ct−1+it∗ C�t

ot=σ(Wo⋅ [ht−1,xt]+bo)

ht=ot∗ tanh (Ct)

其中，ft为遗忘门，it 为输入门，ot 为输出门，Ct 为细胞状态，ht 为隐藏状态，xt 为

输入特征。

LSTM和 GRU模型的优点在于能够处理时间序列中的非线性与长期依赖关系。

 集成学习方法（XGBoost和 LightGBM）：通过构建多个弱分类器来提高预测准确性。

其目标函数为：

ℒ(θ)=
i=1

n

l� (yi,y�i)+ k=1�
K
Ω(fk)

其中，l(yi,y�i) 为损失函数，Ω(fk) 为正则化项，fk 是弱学习器，θ 为模型参数。

3.3 模型输入特征选择

模型输入特征通常包括历史负荷数据、生产计划、环境参数（如温度、湿度、天气预报）

和日历信息等。选择合适的特征有助于提高预测精度，特征选择可通过特征工程方法，如相

关性分析或主成分分析（PCA）来优化。

其中，

3

Yt=μ+
i=1

p

ϕi� Yt−i+
j=1

q

θj� ϵt−j+ϵt

其中，Yt是预测值，μ 为常数，ϕi 和 θj 是自回归和滑动平均系数，ϵt 是随机误差。

然而，ARIMA模型对于非线性和复杂时序数据的处理能力有限，难以捕捉复杂负荷变

化中的非线性关系和外部环境影响。

 深度学习方法（LSTM 和 GRU）：这些方法能够有效捕捉时序数据中的长期依赖性，并

适用于非线性负荷数据的预测。LSTM 网络的核心在于它的遗忘门、输入门和输出门，可以

通过以下公式表示：

ft=σ(Wf⋅ [ht−1,xt]+bf)

it=σ(Wi⋅ [ht−1,xt]+bi)

C�t= tanh (WC⋅ [ht−1,xt]+bC)

Ct=ft∗ Ct−1+it∗ C�t

ot=σ(Wo⋅ [ht−1,xt]+bo)

ht=ot∗ tanh (Ct)

其中，ft为遗忘门，it 为输入门，ot 为输出门，Ct 为细胞状态，ht 为隐藏状态，xt 为

输入特征。

LSTM和 GRU模型的优点在于能够处理时间序列中的非线性与长期依赖关系。

 集成学习方法（XGBoost和 LightGBM）：通过构建多个弱分类器来提高预测准确性。

其目标函数为：

ℒ(θ)=
i=1

n

l� (yi,y�i)+ k=1�
K
Ω(fk)

其中，l(yi,y�i) 为损失函数，Ω(fk) 为正则化项，fk 是弱学习器，θ 为模型参数。

3.3 模型输入特征选择

模型输入特征通常包括历史负荷数据、生产计划、环境参数（如温度、湿度、天气预报）

和日历信息等。选择合适的特征有助于提高预测精度，特征选择可通过特征工程方法，如相

关性分析或主成分分析（PCA）来优化。

为损失函数，

3

Yt=μ+
i=1

p

ϕi� Yt−i+
j=1

q

θj� ϵt−j+ϵt

其中，Yt是预测值，μ 为常数，ϕi 和 θj 是自回归和滑动平均系数，ϵt 是随机误差。

然而，ARIMA模型对于非线性和复杂时序数据的处理能力有限，难以捕捉复杂负荷变

化中的非线性关系和外部环境影响。

 深度学习方法（LSTM 和 GRU）：这些方法能够有效捕捉时序数据中的长期依赖性，并

适用于非线性负荷数据的预测。LSTM 网络的核心在于它的遗忘门、输入门和输出门，可以

通过以下公式表示：

ft=σ(Wf⋅ [ht−1,xt]+bf)

it=σ(Wi⋅ [ht−1,xt]+bi)

C�t= tanh (WC⋅ [ht−1,xt]+bC)

Ct=ft∗ Ct−1+it∗ C�t

ot=σ(Wo⋅ [ht−1,xt]+bo)

ht=ot∗ tanh (Ct)

其中，ft为遗忘门，it 为输入门，ot 为输出门，Ct 为细胞状态，ht 为隐藏状态，xt 为

输入特征。

LSTM和 GRU模型的优点在于能够处理时间序列中的非线性与长期依赖关系。

 集成学习方法（XGBoost和 LightGBM）：通过构建多个弱分类器来提高预测准确性。

其目标函数为：

ℒ(θ)=
i=1

n

l� (yi,y�i)+ k=1�
K
Ω(fk)

其中，l(yi,y�i) 为损失函数，Ω(fk) 为正则化项，fk 是弱学习器，θ 为模型参数。

3.3 模型输入特征选择

模型输入特征通常包括历史负荷数据、生产计划、环境参数（如温度、湿度、天气预报）

和日历信息等。选择合适的特征有助于提高预测精度，特征选择可通过特征工程方法，如相

关性分析或主成分分析（PCA）来优化。

为正则化项，

3

Yt=μ+
i=1

p

ϕi� Yt−i+
j=1

q

θj� ϵt−j+ϵt

其中，Yt是预测值，μ 为常数，ϕi 和 θj 是自回归和滑动平均系数，ϵt 是随机误差。

然而，ARIMA模型对于非线性和复杂时序数据的处理能力有限，难以捕捉复杂负荷变

化中的非线性关系和外部环境影响。

 深度学习方法（LSTM 和 GRU）：这些方法能够有效捕捉时序数据中的长期依赖性，并

适用于非线性负荷数据的预测。LSTM 网络的核心在于它的遗忘门、输入门和输出门，可以

通过以下公式表示：

ft=σ(Wf⋅ [ht−1,xt]+bf)

it=σ(Wi⋅ [ht−1,xt]+bi)

C�t= tanh (WC⋅ [ht−1,xt]+bC)

Ct=ft∗ Ct−1+it∗ C�t

ot=σ(Wo⋅ [ht−1,xt]+bo)

ht=ot∗ tanh (Ct)

其中，ft为遗忘门，it 为输入门，ot 为输出门，Ct 为细胞状态，ht 为隐藏状态，xt 为

输入特征。

LSTM和 GRU模型的优点在于能够处理时间序列中的非线性与长期依赖关系。

 集成学习方法（XGBoost和 LightGBM）：通过构建多个弱分类器来提高预测准确性。

其目标函数为：

ℒ(θ)=
i=1

n

l� (yi,y�i)+ k=1�
K
Ω(fk)

其中，l(yi,y�i) 为损失函数，Ω(fk) 为正则化项，fk 是弱学习器，θ 为模型参数。

3.3 模型输入特征选择

模型输入特征通常包括历史负荷数据、生产计划、环境参数（如温度、湿度、天气预报）

和日历信息等。选择合适的特征有助于提高预测精度，特征选择可通过特征工程方法，如相

关性分析或主成分分析（PCA）来优化。

是弱学习器，

3

Yt=μ+
i=1

p

ϕi� Yt−i+
j=1

q

θj� ϵt−j+ϵt

其中，Yt是预测值，μ 为常数，ϕi 和 θj 是自回归和滑动平均系数，ϵt 是随机误差。

然而，ARIMA模型对于非线性和复杂时序数据的处理能力有限，难以捕捉复杂负荷变

化中的非线性关系和外部环境影响。

 深度学习方法（LSTM 和 GRU）：这些方法能够有效捕捉时序数据中的长期依赖性，并

适用于非线性负荷数据的预测。LSTM 网络的核心在于它的遗忘门、输入门和输出门，可以

通过以下公式表示：

ft=σ(Wf⋅ [ht−1,xt]+bf)

it=σ(Wi⋅ [ht−1,xt]+bi)

C�t= tanh (WC⋅ [ht−1,xt]+bC)

Ct=ft∗ Ct−1+it∗ C�t

ot=σ(Wo⋅ [ht−1,xt]+bo)

ht=ot∗ tanh (Ct)

其中，ft为遗忘门，it 为输入门，ot 为输出门，Ct 为细胞状态，ht 为隐藏状态，xt 为

输入特征。

LSTM和 GRU模型的优点在于能够处理时间序列中的非线性与长期依赖关系。

 集成学习方法（XGBoost和 LightGBM）：通过构建多个弱分类器来提高预测准确性。

其目标函数为：

ℒ(θ)=
i=1

n

l� (yi,y�i)+ k=1�
K
Ω(fk)

其中，l(yi,y�i) 为损失函数，Ω(fk) 为正则化项，fk 是弱学习器，θ 为模型参数。

3.3 模型输入特征选择

模型输入特征通常包括历史负荷数据、生产计划、环境参数（如温度、湿度、天气预报）

和日历信息等。选择合适的特征有助于提高预测精度，特征选择可通过特征工程方法，如相

关性分析或主成分分析（PCA）来优化。

为模型参数。

3.3 模型输入特征选择
模型输入特征通常包括历史负荷数据、生产计划、环

境参数（如温度、湿度、天气预报）和日历信息等。选择合

适的特征有助于提高预测精度，特征选择可通过特征工程方

法，如相关性分析或主成分分析（PCA）来优化。

3.4 模型训练与验证
在模型训练与验证阶段，使用交叉验证（如 K-fold）

评估模型的泛化能力，通过均方误差（MSE）或均方根误

差（RMSE）等指标衡量预测性能。超参数优化可通过网格

搜索或贝叶斯优化方法进行。

4 供配电系统优化目标与约束条件

供配电系统优化目标包括最小化运行成本、提高供电

可靠性以及减少环境影响。优化过程中，必须考虑以下约束

条件：

4.1 优化目标
1. 经济性目标：最小化运行成本（电费、运维费）和

减少电网损耗。目标函数可以表示为：

4
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i=1

N

Qi� =Qdemand

4. 安全运行约束：短路电流与继电保护配合。安全性约束保证系统的稳定运行，避免

因短路等突发事件引发设备损坏。

4.3 智能调度与控制策略
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配电线路的阻抗、电压等级和承载能力确保电力稳定分配。

负荷设备（如生产设备、照明）具有波动性，需实时采集数
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测模型与优化算法集成。通过 LSTM、GRU、XGBoost 等

负荷预测模型，实时或短期预测未来负荷需求，为优化调度

提供数据支持。

通过将负荷预测模型的输出（如未来时段的电力需求）
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数据，而这些数据可以作为优化问题的输入。

在负荷预测数据的基础上，应用优化算法（如粒子群

优化算法 PSO、遗传算法 GA、混合整数线性规划 MILP 等）

进行电力系统的调度优化。目标是最小化运行成本、最小化

损耗、提高可靠性等。

¢ 粒子群优化算法（PSO）：该算法通过模拟粒子群体

的行为，搜索最优解，适用于大规模电力系统优化问题。粒

子的位置和速度由以下公式更新：
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分别为粒子的个体最佳位置和全局最佳
位置。

¢ 遗传算法（GA）：通过模拟自然选择和遗传学原理，

搜索问题空间中的最优解。优化过程中，基因的交叉和变异

操作能够找到更合适的负荷调度方案。

¢ 混合整数线性规划（MILP）：MILP 能够处理包含连

续和离散变量的优化问题，适用于复杂的电力系统调度问

题。目标函数和约束条件通过线性表达式进行描述。

5.3 优化设计方案
针对典型运行场景（如高峰、低谷和故障时），智能

供配电系统的优化方案应灵活应对不同需求。

高峰与低谷期优化：在高峰期，利用负荷预测调度备

用电源、分布式发电和储能系统，确保电网稳定；低谷期则

通过调度负荷和分布式电源减少电网负担，节省成本。

动态无功补偿优化：负荷变化和电网阻抗可能导致电

压波动，特别是在负荷剧烈波动时。通过实时调节无功功率，

确保电压稳定在规定范围内，避免电力系统运行中的电压

异常。

分布式电源接入的功率分配优化：在接入光伏和风力

等分布式电源时，优化方案应最大化可再生能源的利用，减

少浪费，同时降低对传统能源的依赖，减轻运营成本。

故障恢复与重构优化：面对系统故障，优化设计应能
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够迅速识别故障位置并自动重构电网，恢复负荷，确保生产

设备稳定运行并避免长时间停电。

5.4 仿真结果与分析
通过仿真验证优化方案的效果，主要体现在几个方面。

优化后的负荷调度和电网配置显著降低了电力传输损耗，

特别是在高峰期，分布式电源调度和储能系统有效减少了网

损。此外，优化调度节省了 15%-20% 的电力运行成本，并

降低了运维费用。在电压分布方面，动态无功补偿和适时调

度确保了电网稳定，成功控制了负荷波动导致的电压偏差，

满足了电能质量标准。供配电系统的可靠性提高，停电时间

减少了 30%。

与传统调度方案相比，优化后的系统在稳定性、经济

性和环保性方面表现更佳，特别是在系统损耗、运行成本和

电压质量方面取得显著改善。此外，基于分布式电源调度的

优化方案不仅降低了碳排放，还提高了能效，进一步提升了

环境效益。

6 结论与展望

本文提出了一种基于 IoT 与负荷预测的智能供配电系

统优化设计，并通过实际应用验证了其在智能制造工厂中

的有效性。实验结果表明，IoT 技术和负荷预测算法显著提

升了系统的经济性、可靠性和环保效益，展示了其可行性。

创新性地将 IoT、负荷预测和优化算法结合，提升了负荷调

度、能源管理和故障恢复能力，但如何在复杂环境中平衡实

时优化与长期规划仍是挑战。未来研究可探索多模态数据和

联邦学习等先进预测模型，并深入融合生产执行系统、数字

孪生和电网互动技术，以提升智能工厂的能源效率和调度智

能化。同时，针对电动汽车充电、氢能生产等新型负荷的适

应性研究也应成为重点。
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