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两种新型综合模型在短期负荷预测中的应用 

徐 建，邱晓燕，张子健，周 曲 

（四川大学电气信息学院智能电网四川省重点实验室，四川 成都 610065） 

摘要：在四种广泛应用的预测模型（SVM 模型、BP 网络模型、小波回归模型、基于同类日模型）的基础上，提出了两种新型

综合模型Ⅰ和综合模型Ⅱ。在模型的建立及参数的确定过程中，采用虚拟预测理念，并对历史数据、温度因素、节假日因素、

经济水平增长因素的处理做了一系列创新改进。最后以 EUNITE Network 2001 年 8 月 1日举行的一次全球性的预测竞赛为算

例，验证了两种综合模型比单一模型有更高的预测精度，说明了这两种综合模型的优越性。 
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Abstract：Based on four general forecasting models（SVM model，BP neural network model，wavelet regression model and similar 
date model），two new models（integrated model  and integrated modelⅠ Ⅱ）are proposed．In the process of establishing models and 
determining parameters，the virtual forecast conception is adopted and a series of improvements on the aspects of historical data，
temperature factor and holiday factor，and economic growth are made．Finally a global forecast competition which was held by 
EUNITE Network on August 1st，2001 is taken as an example，showing the average daily error and maximum daily error in the 
forecasting of this two integrated models have been improved obviously compared with the four simple models．So the two integrated 
models are proved to have an important practical value． 
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0  引言 

短期负荷预测是电力系统调度管理部门制订开

停机计划及在线安全分析的基础，是保障电网安全

和经济运行的重要手段。准确的负荷预测不仅可以

经济地安排发电机组的起停，合理制订机组检修计

划，减少不必要的旋转储备容量，同时也是建设电

力市场，促进电网和供电企业参与市场竞争，提高

电力行业经济效益和社会效益的基本工作内容之

一。 
负荷预测的核心是预测方法，即如何分析电网

的实际负荷特性，结合实时运行情况，建立合理和

准确的预测数学模型，设计高效的计算方法，得出

精确的预测结果。为此，国内外学者做了大量的研

究，现在应用最广泛、研究最多的是神经网络[1-3]。

除此以外，卡尔曼滤波[4]、聚类分析[5]、小波分析[6]

均有成功应用。在新方法的探索中，一些文献采用

混沌理论[7-8]、模糊集理论[9]、数据挖掘[10]等进行预

测的尝试，取得了一定的成果。 
影响负荷预测的因素众多，既受负荷本身的历

史表现影响，还要受其他非负荷因素的影响。既然

影响负荷的因素这么多，而数学模型又是理想抽象

的，负荷发展的规律自然很难用单一的数学模型完

备地描述，任何单一模型的预测精度必然有限。由

于采用不同的预测模型一般会得到精度不同的预测

结果，如果简单地将预测误差较大的一些模型舍弃

掉，将会丢弃一些有价值的信息。无论是从方便预

测人员选择模型的角度，还是从提高预测精度的角

度，都需要研究如何将不同种类的模型进行组合，

得到综合预测模型。最终利用各种预测方法所提供

的有价值的信息，形成对负荷发展规律更贴切更完

备的描述，从而提高预测精度。 
本文采用四种基本预测模型，即支持向量机模

型、神经网络模型、小波回归模型、基于同类日模
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型，在此基础上提出了两种新型的综合模型。在预

测过程中，采用虚拟预测理念，并在历史数据、温

度因素、节假日因素、经济增长因素等方面的处理

上做了一系列改进，最后以 EUNITE Network 举行

的一次全球性的预测竞赛为例，验证了这两种综合

模型相对于单一模型来说，能显著提高预测精度。 

1  四种基本预测模型 

1.1 支持向量机模型（SVM） 

SVM 可以理解为，根据输入、输出数据集

),,1)(,( Miyx ii Λ= ，求取输入和输出之间的关系。 
其中： ix 是第 i 个 m 维输入向量； iy 是第 i 个输出

向量；M 是训练样本数。 
首先将输入向量映射到 l 维特征空间，然后在

特征空间中构造优化超平面 
T( ) ( )f x W g x b= +            （1） 

式中：W 是 l 维权重向量； )(xg 是将 x映射到特征

空间的映射函数；b 为偏置项。经过一系列推导，

最后预测问题归结为求解 
* T *

1

1min ( , , , ) ( )
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M

i i
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Q W b W W Cξ ξ ξ ξ
=

= + +∑  （2） 

约束条件为： 
T ( )i i iy W g x b ε ξ− − ≤ +  Mi ,,1Λ=   （3） 

T *( )i i iW g x b y ε ξ+ − ≤ +  Mi ,,1Λ=   （4） 

0≥iξ  0* ≥iξ  Mi ,,1Λ=        （5） 
式中：C 为平衡最大间隔和回归误差的边际系数；

iξ 、 *
iξ 为非松弛变量；ε 为不敏感损失函数。式（2）

中第一项使函数更为平坦，提高预测泛化能力，第

二项可以减小拟合误差。 
从数学模型上来看，SVM 属于是一种复杂的非

线性映射，这点和神经网络比较类似，但它的出发

点是数理统计和向量空间，有较严格的数学论证。 
1.2 BP 网络模型 

BP 网 络 图 1 中 ， 输 入 向 量 为
T

1 2( , , , )nX x x x= L ， 隐 层 输 出 向 量 为

T
1 2( , , , )mY y y y= L ， 输 出 层 输 出 向 量 为

T
1 2( , , , )lO o o o= L ， 期 望 输 出 向 量 为

T
1 2( , , , )nd d d d= L 。输入层到隐层之间的权值矩

阵用 V 表示， 1 2( , , , )V mV V V= L ，其中列向量 jV 为

隐层第 j 个神经元对应的权向量。隐层到输出层之

间的权值矩阵用W表示，
T

1 2( , , , )W lW W W= L ，

其中列向量 kW 为隐层第 k 个神经元对应的权向量。 
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图 1 BP 网络模型 

Fig.1 Back propagation neural model 

当网络输出与期望输出不等时，存在输出误差

E，定义如下 
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将以上误差定义展开至输入层，有 
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网络输入误差是各层权值 jkω 、 ijv 的函数，调

整各个权向量可改变拟合误差。 
由数学模型可以看出，BP 网络能学习和存储大

量输入—输出模式映射关系，而无需事先了解描述

这种映射关系的数学方程。只要能提供足够多的样

本模式对供 BP 网络进行学习训练，它便能完成由 n
维输入空间到 m 维输出空间的非线性映射。 
1.3 小波回归模型 

用小波回归来进行负荷预测可以这样理解，先

把信号用小波分解成一系列有着明显规律的子信

号，然后分别用回归等方法对各个子信号进行拟合

及预测，最后小波重构得到预测结果。 
小波变换的定义为， 
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式中：a 为伸缩因子；τ 为平移因子； )(, ta τψ 为依

赖于参数 a、τ 的小波基函数。 
小波分解过程为 

∑
∈

−
−=

Zj
nj

k
j

k
n hCC 2

1

2
1          （9） 

∑
∈

−
−=

Zj
nj

k
j

k
n gCd 2

1

2
1          （10） 

重构过程为： 
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式中： k
nC 、 k

nd 为小波分解系数； jh 、 jg 为相应的

小波离散滤波器。 
这样负荷序列中的线性低频分量和高频随机分

量经小波变换后，其频谱被分离开来，由于尺度函

数和小波函数所在的空间是正交的，所以没有冗余

信息。 
1.4 基于同类日的预测模型 

倍比平滑法将预测过程分为标幺曲线和基值预

测两个部分，其预测思路是，待预测日的标幺负荷

曲线可由相关负荷集合的标幺曲线的逐点平滑结果

得到，而相应的基值由其前一周期的倍比关系预测。

如果同类日其他相关因素与待预测日十分相似，则

可考虑以此日作为预测结果。 
基于同类日的预测模型简单，直观，计算方便，

有些时候还有着不错的预测效果。这是其他预测方

法不能比拟的地方，可见计算复杂程度并不一定与

预测效果成正比。 

2  虚拟预测 

在确定模型参数时，一般原则是追求历史时段

的整体拟合误差最小。虚拟预测则是以历史时段中

比较近的若干时段为假定的预测对象，追求这段已

知数据的虚拟预测误差最小。也就是说，虚拟预测

选取对最近一段历史数据进行假定预测时效果最好

的模型及参数，应用于对未来时段的预测。 

3  两种新型综合模型 

3.1 综合模型 I 
由于不同预测方法的预测结果一般都存在一定

差异，综合模型 I 在此基础上，给每个预测结果赋

予不同的权重，然后加权平均。文献[11]对此进行

了研究，并得出结论，综合模型的预测误差平方和

不大于参与组合的各个单一模型的预测误差平方和

的最小者。 
本文综合模型 I 为： 

44332211WA ffffF λλλλ +++=      （12） 
式中： 4321 ffff 、、、 分别为 SVM 模型、BP 网络模

型、小波回归模型、基于同类日模型的预测结果；

4321 λλλλ 、、、 为每个预测方法的权重。 
权重选取的具体方法为：设 4321 kkkk 、、、 分别

为四种方法的虚拟预测误差，则 
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如果某种方法虚拟预测结果较特殊，则可考虑

尝试取负值。 
综合模型Ⅰ也可以称为结果综合模型，即组合

模型。 
3.2 综合模型Ⅱ 

综 合 模 型 Ⅱ 见 图 2 ， 对 于 原 始 序 列

),,1)(,()( Miyxtf ii Λ== ，先按照一定规则选取小

波参数中 a，b 的离散值，得到一系列离散小波，然

后将 )(tf 进行小波级数展开： 

( ) ∑
−

=
+≈

1

1

k

i
iJ Wftf             （14） 

这样，我们把负荷分解到不同频率的各个尺度

上。对于每个子序列，构建一个支持向量机神经网

络，其中隐层节点对应于输入样本与一个支持向量

的内积核函数。通过支持向量机神经网络得到子序

列的预测结果，最后小波重构，得到整个预测结果。 
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图 2 综合模型Ⅱ 

Fig.2 Integrated model Ⅱ 

在这个模型中，内层为支持向量机神经网络模

型，外层为小波模型。综合模型Ⅱ也可以称为结构

综合模型。 

4  预测过程的改进措施 

4.1 历史负荷数据预处理 

如果某一天的数据出现异常，掺入到正常的负

荷序列中，会使负荷序列的整体噪声增大，增加其

不可预测性。本文先用小波模极大值检验出信号的

奇异点，并挑选出明显存在异常的点进行人工修正，

修正数据时采用相似日的数据，并采取近大远小的

权值进行加权平均。 
),(),(),( 2211 tdxtdxtdx ωω +=       （15） 

式中： ),( tdx 是第 d 天 t 时刻的负荷值； ),( tdx i 为

第 d 天具有相同日期类型且距离该天最近的两个 t
时刻的负荷值； 1ω 、 2ω 为权值，有 21 ωω > ，

121 =+ωω 。 
4.2 历史负荷数据归一化处理 

为了避免数据数量级差别大影响算法性能，数

据有必要进行归一化处理。设 maxx 和 minx 分别代表训
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练样本集合中历史负荷的最大值和最小值， ix 为实

际负荷数据， *
ix 为归一化的负荷值，则 

   
Yxx

Xxxx i
i +−

+−
=

minmax

min*   0>> XY     （16） 

 XxxYxxx ii −++−= min
*

minmax )(     （17） 
这样数据在区间 ][ 21 ξξ 内均匀分布，其中

10 21 <<< ξξ 。最后可用公式（17）换算得到真实

负荷值。这样处理可避免计算端点 0、1 而引起人为

误差。 
4.3 天气因素的处理 

在温度的处理上，有些文献采用模糊隶属度

法[12]，将温度按照人体舒适度分为几个等级，然后

赋予每个等级一个系数，这样处理未免过于粗糙。

本文在处理温度因素时，将每一摄氏度分为一个区

间，然后每天温度落入相应的区间，这样可以尽量

保持温度数据原貌，又避免预测时出现未曾训练或

学习过的温度。如果出现几天持续高温或低温情况，

则考虑积温效应[13]，即温度的滞后影响。 
4.4 节假日的处理 

节假日负荷曲线有三个特点，一是上午 8 点和

下午 14 点负荷不会有明显升高；二是当日负荷最大

值大致出现在 23 点至 24 点之间；三是当日最小负

荷值比最近几日小得多。考虑到节假日负荷曲线的

特殊性，节假日另行处理。即从历史数据中剔除出

节假日数据，并用相近日修正历史节假日的数据，

尽量消除节假日对历史数据带来的影响，使其呈现

“本来面目”。在预测节假日时，采用倍比平滑法。 
4.5 经济增长的处理 

针对时间跨度较长的数据，其短期负荷预测需

要考虑当地经济水平增长对负荷的影响因素。即把

历史负荷数据分解成两部分，一部分为常规负荷，

另一部分为因经济水平提高而增加的负荷，分别对

两部分进行预测。其中因经济水平提高而增加的负

荷，应根据当地的历年 GDP、弹性系数、最大负荷

利用小时数得到，本文的经济和负荷增长模式为指

数增长模型。 
4.6 远小近大的改进 

本文采取远小近大和相似日取大相结合的策

略，即如果我们预测 1 月份的每日负荷，则远小近

大地增大对前几年 1 月份的拟合程度。 

5  算例分析 

5.1 已知数据 

EUNITE Network 于 2001 年 8 月 1 日宣布举行

一次全球性的网上预测竞赛[14]，竞赛内容是，组织

者提供了斯洛伐克东部电力公司 1997～1998 年每

日 48 点的负荷数据及每日平均温度、节假日情况，

以及 1999 年 1 月各日的平均温度，要求参赛者根据

这些数据，预测出 1999 年 1 月的日最大负荷。具体

数据可见表 1，图 3～图 5。参加此次预测竞赛的有

来自 21 个国家的 56 个竞赛者，其中，预测结果最

好的是台湾大学计算机科学与信息工程系的林智仁

教授所领导的团队，所采用的方法是支持向量机。 
以下算例中，MSE 表示均方误差，MPE 表示

平均百分比误差，MMD 表示最大绝对偏差。 
表 1 三年节假日情况 

Tab.1 Holidays of three years 
1997-1-1 1998-1-1 1999-1-1 

1997-1-6 1998-1-6 1999-1-6 

1997-3-28 1998-4-10 1999-4-2 

1997-3-30 1998-4-12 1999-4-4 

1997-3-31 1998-4-13 1999-4-5 

1997-5-1 1998-5-1 1999-5-1 

1997-5-8 1998-5-8 1999-5-8 

1997-7-5 1998-7-5 1999-7-5 

1997-8-29 1998-8-29 1999-8-29 

1997-9-1 1998-9-1 1999-9-1 

1997-9-15 1998-9-15 1999-9-15 

1997-11-1 1998-11-1 1999-11-1 

1997-12-24 1997-12-24 1999-12-24 

1997-12-25 1997-12-25 1999-12-25 

1997-12-26 1997-12-26 1999-12-26 
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图 3 1997～1998 年负荷数据 

Fig.3 Load data of 1997 and 1998 
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图 4 1997～1998 年温度数据 

Fig.4 The temperature of 1997 and 1998 
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图 5 1999 年 1 月温度 

Fig.5 The temperature in January，1999  

分析以上数据，数据的完备性较好，没有数据

缺省现象。通过小波模极大值检测，逐个排查后发

现 1997 年 11 月 25 日这天的数据不太正常，当天为

星期二，温度为 3.2℃，非节假日，却出现了两年来

的最大负荷值，本文暂按照相似日和最近几日数据

进行修正。进一步分析可发现整体数据有如下规律，

（1）负荷与温度的相关性极大；（2）周期明显，且

大周期中嵌套小周期；（3）典型日负荷曲线大致可

分为三类，即工作日、周末、节假日，但不同节假

日差别较大。 
5.2 四种经典模型预测结果 

SVM 预测结果见图 6，MPE 为 2.25%，MMD
为 4.24%。由图可见，SVM 模型预测结果较平稳，

前半月预测值偏高，后半月预测值偏低，这可能是

1 月份温度对其造成了一定影响。 
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图 6 SVM 模型预测结果 

Fig.6  Forecasting results of SVM  

BP 网络预测结果见图 7，MPE 为 3.21%，MMD
为 5.97%。由图可见，BP 模型有几天出现较大误差，

这可能是由于有部分待预测日类型历史上较少出

现，BP 网络训练不完全或者网络过训练引起的。 
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图 7 BP 网络模型预测结果 

Fig.7 Forecasting results of BP neural network 

小波回归预测结果见图 8，MPE 为 3.65%，

MMD 为 6.22%。由图可见，小波回归模型整体预

测曲线外观很尖锐，突变较大，这可能是小波分解

后，高频分量随机性较大，回归难以准确预测。 
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图 8 小波回归模型预测结果 

Fig.8 Forecasting results of wavelet regression 

基于同类日预测结果见图 9，MPE 为 3.75%，

MMD 为 6.99%，预测结果总体偏高，这是由于 1997
年和 1998 年 1 月份的负荷普遍比 1999 年 1 月的负

荷大，按照同类日来选取必然带来一定的误差。 
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图 9 同类日模型预测结果 

Fig.9 Forecasting results of similar date 

从四种预测结果上来看，SVM 模型的确在负荷

预测方面有着明显的优势。 
5.3 综合模型 I 

综合模型 I 预测结果见图 10，MPE 为 2.23%，

MMD 为 3.67%。相对单一模型来说，最大误差明

显得到减小，且平均误差比 SVM 方法减小了

0.03%，可见综合模型Ⅰ是很有实用价值的，由于

综合了几个方法的结果，整体预测结果显得较平滑，

如果能找到一个更合理的确定权值的方法，可能效

果会更好。 
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图 10 综合模型Ⅰ预测结果 

Fig.10 Forecasting results of integrated modelⅠ 
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5.4 综合模型Ⅱ 

综合模型Ⅱ在小波分解时采用 db5 小波，分解

层数为 9 层，内层中采用神经网络核函数 H，

( ) 1)]'exp(1[', −−+= avxxxxH 。预测结果见图 11，
MPE 为 2.14%，MMD 为 3.98%。平均误差比综合

模型 I 要小，但最大误差比综合模型 I 有所增加。

由于综合模型Ⅱ外层构架为小波分解模型，输入向

量中的白噪声经小波分解后产生高频分量，使得预

测曲线有几天显得较尖锐。如果能提高输入向量的

规律性，完整性，综合模型Ⅱ的效果会更好。  
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图 11 综合模型 II 预测结果 

Fig.11 Forecasting results of integrated modelⅡ 

6  结论 

从预测结果来看，两种综合模型比起单一模型

预测精度有明显提高，并且综合模型 I 和综合模型

Ⅱ各有优缺点。综合模型Ⅰ的预测结果较平滑，最

大误差较小，综合模型Ⅱ的平均误差较小。当然，

这两个模型还是有很多地方可以尝试改进的。如综

合模型 I 中权值的选取中，是否虚拟预测误差能够

准确反映实际预测误差，是否可以尝试剔除虚拟预

测效果不好的模型；综合模型Ⅱ中外层的小波模型

如何选取更合适的小波函数和分解层数，内层核函

数的选取，BP 网络隐层的个数，这些笔者在以后还

将继续深入探讨下去。 
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