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基于经验模式分解与人工神经网络的短期电力负荷预测 
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(重庆大学输配电装备及系统安全与新技术国家重点实验室，重庆 400044) 

摘要：为了有效预测具有一定周期性和随机性的非平稳时间序列的电力负荷，提高预测精度，提出了一种基于经验模式分解 

(EMD)和人工神经网络(ANN)的电力短期负荷预测方法。该法利用 EMD的自适应性，自动地将目标负荷序列分解为若干个独立 

的内在模式分量 (IMF)，对各分量分别进行分析，可准确把握负荷变化特性和环境因素影响。对这些分量采用相匹配 ANN模 

型进行预测，综合得到负荷序列的最终预测结果。仿真试验表明，与传统 BP神经网络预测方法相比该方法具有较高的精度 

和较强的适应能力。 
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Short-term power load forecasting based on empirical mode decomposition and ANN 
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Abstract： In order to predict effectively the short—term power load，which is inherently non—stationary and has a certain periodicity 

and randomness by itself，a novel approach for short—term load forecasting is presented based on empirical mode decomposition 

(EMD)and artificial neural network(ANN)．The load sequence is decomposed into some intrinsic mode functions(IMF)，and the 

local characteristic information of load can he reflected by them respectively．The regularity of the IMFs is analyzed to explore the 

degree of different factor influence on the IMFs，and the characteristics of load are concluded．Then these IMFs are forecasted by 

appropriate artificial neural netw orks．After the synthesis of the forecasted results from the IMFs，the final forecasting result of the 

load sequence is obtained．The simulation results show that the proposed method possesses higher precision and better adaptability 

than the traditional BP neural netw ork method． 
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O 引言 

电力短期负荷预测是电力系统调度管理部门制 

定开停机计划及实行在线安全分析的基础，也是电 

力市场实现电能计划管理的基础，对电力系统运行 

有着非常重要的作用。常用的负荷预测方法主要有 

回归分析法、时间序列法、人工神经网络法、小波． 

神经网络组合法和模糊方法等 qJ。 

电力负荷为非平稳时间序列，但传统的预测方 

法是假设它为平稳信号，预测精度难以提高。为了 

提高预测精度，对负荷序列进行分解，解析出其中 

基金项目：国家自然科学基金 (50777066) 

代表负荷不同变化特性的分量，根据各个分量的变 

化规律分别予以预测是一种合理的方法。目前常用 

的是小波方法对负荷进行分解[4-- ，利用此方法需要 

预先确定小波基函数和分解尺度，它们通常都是根 

据经验来选择。所以小波分解不是一种自适应的分 

解方法。经验模式分解 (EMD)作为一种新的信号 

处理方法，尤其适用于非线性和非平稳性数据，在 

电力系统已得到应用，但用于负荷预测领域的还很 

少L8 ⋯。利用 EMD 方法将非平稳信号分解成若干 

个具有特征振荡周期的本征模式分量 ( )，尽管 

有些分量仍具有不同程度的非平稳性，但是他们之 

间的相互影响却被隔离了，利用这种隔离可以尽可 

能地减小非平稳行为对预测的影响。 
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根据上述分析，本文尝试将 EMD和神经网络 

相结合，对负荷进行短期预测。首先运用 EMD将 

负荷序列分解成具有不同特征尺度的 IMF 分量及 

余项，从不同方面分析各个 IMF及余项的规律性， 

然后根据各个分量的特性分别构建神经网络模型进 

行预测，最后所有分量的预测值组合得到最终的预 

测值。 

1 EMD原理与算法 

EMD 是一种适用于分析非线性、非平稳性数 

据的新方法，由Norden E．Huang于 1998年提出【1“。 

分解过程基于下面的假设： 

1)被分析信号至少有一个极大值和一个极小 

值。 

2)极值间的时间间隔为特征时间度。 

31如果信号数据没有极值点只有拐点，可通过 

对数据进行一次或几次微分来获得极值点，再通过 

积分获得分解结果。 

由于数据 自身的复杂性，也许在同一时间，有 

许多不同的振荡模式共存。EMD基于数据自身的局 

部特征尺度，可以从原始数据中解析出这些内在模 

式，即本征模式分量 IMF。这些 IIVIF需要满足 2个 

条件： 

1)在整个数据序列中，极值点的数量与过零点 

的数量必须相等或最多相差 1个。 

2)在任何一点，由数据序列局部极大值点确定 

的上包络线和由局部极小值点确定的下包络线均值 

为0，即信号关于时间轴对称。 

EMD分解步骤如下【l_2J： 

1)确定时间序列 (f)的局部极大值和局部极 

小值点。 

21利用三次样条插值分别连接所有极大值点 

和所有极小值点，形成信号的上包络线emax (t)和 

下包络线emi 。(t)，使信号的所有数据点都在两包络 
线之间。 

3)由极大值包络线与极小值包络线取平均得 

到均值包络线。记为m (f)： 

m (t)=(emax，(t) 。( ／2 (1) 

4)计算x(t)与m (t)之差，记为红(f)： 

(f)： (t)一m。(r) (2) 

5)判断h (f)是否满足 IMF的条件，如果满足 

条件，则 (t)为第一个 IMF；如果不满足条件，则 

将矗(r)当作原始序列，得到hi(t)极大值、极小值 

包络线的均值包络线 m (，)，再判断 h 。(f)= 

hi(f)一m 。(t)是否满足IMF条件，若不满足，则重 

复循环k次，得到红 (f)= “l，)(f)一m。 (t)，使 

(t)满足IMF的条件。记C。(t)=h (t)，则为x(t) 
的第 1个 IMF，视为 IMF1。 

6)将c1(f)从 (t)中分离出来，将余数 

(r)=x(t)一c1(t)当作原始序列，重复步骤1)～5)， 

即可依次得到IMF2，IMF3，⋯，直到 (f)或 (f) 

满足给定的终止条件时，筛选过程结束。原始序列 

可被表示为 IMF和最终余项的和： 

x(t)=∑c (t)+r(f) (3) 
f l 

式(3)说明，可以将信号 (t)分解成频率从大到 

小排列的m个IMF分量c 和一个趋势项 之和。因 

为每个 IMF分量代表一个特征时间尺度的数据序 

列，故 “筛”过程实际上将原始数据序列分解为各 

个不同特征波动序列的叠加。 

2 基于 EMD与BP神经网络的负荷预测 

神经网络因为其较强的适应能力和学习能力， 

使之在非线性系统的预测方面得到了广泛的应用。 

而电力系统负荷数据经常受到随机因素的影响，其 

本质上是非平稳的，因此利用神经网络进行电力负 

荷预测，其预测结果往往不理想。为了提高预测精 

度，用 EMD方法把负荷序列分解成有限个具有特 

征震荡周期的分量 IMF。尽管每一个分量都可能是 

变频和变幅的，或者仍然保持着不同程度的非平稳 

性，但是它们之间的相互影响却被隔离了。利用这 

种隔离可以尽可能地减小非平稳行为对预测的影 

响。然后对每一个 IMF分别进行分析，了解各影响 

因素对不同IMF的影响情况，更清楚的把握各IMF 

图 1 EMD和神经网络预测模型 

Fig．1 Forecasting model ofEMD and ANN 
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的规律性。在此基础上，根据各个 IMF的变化特点 

分别用 BP神经网络算法建立不同的模型，最后将 

预测结果叠加。其预测方法结构图见图 1，步骤为： 

1 利用ENID对负荷数据进行分解得到IMF1， 

IMF2，⋯，IMFn．1和 res等 n个分量。 

2)对分解后的各 IMF分量及余项从不同方面 

进行分析，了解各影响因素对不同IMF及余项的影 

响情况。 

3)根据各 IMF分量及余项的特性分别建立合 

适的 BP神经网络模型。本文采用多输入、单输出 

的一步预测方法。 

4)对各预测分量叠加得最终预测值。 

3 仿真试验 

本文利用贵州省某地区电力系统2007年8月份 

的整点有功负荷作为采样数据，通过 EMD，负荷序 

列可被分解为一系列具有不同尺度的、独立的IMF 

及余项。对于这些 IMF及余项的分析可有助于从一 

个新的角度挖掘负荷的变化特性和形成机理。 

图2为2007年 8月 1目～31日整点有功负荷数 

据运用EMD分解得到的IMF及余项。所有的IMF 

按从高频到低频的顺序排列，它们展示了变化的频 
Empirical Mode Decomposition 
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图2原始负荷 EMD分解得到的 lMF和余项 

Fig．2 IMFs& residue for the original load through EMD 

率和振幅，最后一个显示的是余项。由图2可观察 

到 IMF1波动频繁，变化规律不明显，具有一定的 

随机性，反映了负荷的高频部分，说明高频突发事 

件对 IMF1有一定的影响。可将高频分量看作在典 

型周期波动基础上的随机波动，主要反映了高频突 

发事件的影响和人们用电的随机性，但是其数值较 

小，在预测精度要求不是特别高的情况下可忽略。 

IMF2周期幅度较小，为高频周期分量，说明受到 
一

定气象因素的影响。IMF3与原负荷变化相似， 

数值较大，以天为周期平稳变化，受气象等因素的 

影响并不显著，说明该分量主要由日常固定的用电 

习惯所决定，进行着以天为周期的典型波动，基本 

不会由于外界环境的变化而产生波动。IMF4、IMF5 

为低频周期分量，它们的周期幅度较大，但他们对 

整体负荷的波动贡献较小，且其数值较小。余项res 

代表负荷的趋势分量，其均值接近整体负荷的均值， 

说明它包含了整体负荷的基荷部分，同时反映了负 

荷在分析范围内的总体变化趋势。该分量受气象因 

素影响比较显著。基于以上分析，对 IMF1、IMF2，⋯， 

IMF5和res分别建立相应的预测模型，每个网络模 

型都是 3层，即输入层、隐含层和输出层。每个模 

型的输出层都只有一个输出元，对应要预Nd,时的 

负荷值。大量试验表明，如果对各 IMF分量应用同 
一

神经网络模型进行预测，其预测精度没有明显的 

改变，主要原因是各IMF分量具有不同的特征，因 

此，各IMF分量应采用不同的预测模型。IMF1和IMF2 

为高频随机分量，数值较小，且二者波动情况类似， 

使用同一个 17-12一l的BP网络，IMF4和 IMF5为低 

频周期分量，数值较小，也使用同一个 26-15-1的 

网络，IMF3具有日周期性，且数值较大，单独使用 
一

个 6-6—1的网络，res为趋势向，数值最大，且 

受气象因素影响显著，预测时考虑气象因素，使用 

25—5—1的网络。具体参数参见表 1。 

表 1 各 IMF预测模型参数 
Tab．1 Forecasting model parameters for IMFs 

注：表中 f)表示第 i天的最高温度，三( I表示第 i天第 t小时的负荷值。 

萤＼痒《 薹＼ 墨 ； 量＼̈|。H譬＼=。H薹＼％H量＼． 
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图 3 EMD-BP模型最终预测结果 

Fig 3 Final forecasting result of EMD—BP model 

表 2预测误差比较 

Tab．2 Comparison of forecasting errors 

样本采用与待预测 日接近的 30天即2007年 8 

月 1日至 30日的负荷数据，其各 IMF分量性质分析 

如上文，气象因素只考虑每天的最高温度。预测误 

差采用相对误差、平均绝对百分误差 (MAPE)、平均 

百分误差(~Ⅱ)E)和均方误差 (MSE)。对训练样本集进 

行训练，在误差达到一定的阈值以下时确定并保留 

网络连接权值，每日根据误差对连接权值进行自适 

应调整，以跟踪负荷的最新变化，保证其准确度。 

对各 IMF分量分别预测后，将结果叠加得到总的预 

测值。对 8月31日的预测结果如图3所示。为了验 

证此方法的有效性和可行性，直接运用 BP神经网络 

对同一天 24点进行预测，其预测误差与本文方法比 

较见表 2。 

4 结论 

本文提出了基于EMD分解的电力系统短期负荷 

预测方法，通过 EMD把电力负荷分解成独立的 IMF 

分量，降低了负荷序列的非平稳性，跟原始负荷相 

比，这些分量更容易分析其影响因素并预测，以此 

作为神经网络的输入数据，使得神经网络具有收敛 

快、抗干扰能力强的优点。最后叠加各分量预测值 

得到最终预测结果。试验仿真表明，此方法具有良 

好的预测精度和较强的适应能力。 
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