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摘要：传统负荷预测算法在历史负荷序列无不良数据的条件下已能对短期负荷做出较为理想的预测。由于实际负

荷数据在监测、集抄、存储过程中难免会产生错误或有所误差，此时仍依靠传统预测算法进行负荷预测，可能在

某些时间节点会引起较大误差。为了解决此问题，提出含有历史负荷序列不良数据辨识与修正能力且能对负荷进

行相似度预测及负荷偏差纠正的预测模型。通过运用实际电力负荷数据进行验证，该模型能较好地避免了不良数

据的干扰，有效地提高了含有不良数据的历史负荷序列的预测精度。 

关键词：短期负荷预测；不良数据辨识；相似度；神经网络 

Study on electric load forecasting with historical bad data 

YANG Huixia1, 2, DENG Yingjun3, LIU Zhibin4, YAO Rui5 

(1. Xuchang Ketop Electric Research Institute, Xuchang 461000, China; 2. Henan Key Laboratory of Relay Protection and 

 Automation, Xuchang 461000, China; 3. XJ Group Corporation, Xuchang 461000, China; 4. Shanghai University of  

Electric Power, Shanghai 200090, China; 5. Beijing Sifang Automation Co., Ltd., Beijing 100085, China) 

Abstract: Traditional load forecasting algorithm can predict short-term load when there is no bad data in historical load 

sequence. Actual load data will inevitably produce errors during the process of monitoring, collecting and storing, if the 

traditional prediction algorithm is still used for load forecasting, it may cause large errors at some time nodes. In order to 

solve this problem, this paper proposes a prediction model which can not only identify and correct the bad data of 

historical load sequence and but also predict the load similarity and correct the load deviation. By using the actual load 

data to verify the model, the model can better avoid the interference of bad data, and effectively improve the prediction 

accuracy of the historical load sequence with bad data. 
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0  引言 

短期负荷预测是电力负荷预测的重要组成部

分，准确的电力负荷预测对于制定发电计划、经济

合理的电力调配计划、上网竞价计划以及控制电网

经济运行、降低旋转储备容量、进行电力市场需求

分析、避免重大事故、有效化解风险、保障生产和

生活用电等方面具有十分重要的意义[1]。目前广泛 
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用于负荷预测的算法主要有改进神经网络[2]，基于

最小信息损失法[3]，时间序列分析法[4]以及对现有

若干算法的组合算法等。由于短期负荷存在随机因

素太多、非线性程度强、算法参数设定等问题，从

某种程度上限制了短期负荷预测准确率的提高，且

随着当前主动配电网和分布式发电技术的迅速发展

及其他特殊原因，不可避免地对统计数据带来了重

大影响，产生了不良统计数据，称“不良数据”，不

良数据直接影响了电力负荷预测精度。本文在仅包

含历史负荷数据的情况下，基于改进相似度分析的

初步负荷预测，即在对历史数据进行初步辨识之后，
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采用优化相似度标准，找出历史周期中相似性较强

的负荷数据进行初步预测，然后利用 RBE 神经网络

(RBF NN)的局部逼近特性，对预测负荷值进行一定

的误差纠正，避免了局部极值问题，从而进一步提

高了负荷预测的精度，满足了调度部门对于网络潮

流的实时控制要求。 

1   不良负荷数据的辨识 

电力系统中的不良数据是由于统计口径不同、

通信错误、人为因素等原因随机产生的，历史负荷

数据中同样存在不良数据。对于不良数据的辨识依

赖于电力负荷在相邻或相似时间段前后负荷不会发

生突变；规律性决定了负荷可以被修正的前提，而

随机性则体现了修正值在统计意义下的置信度。一

般情况下认为，时间相近、天气条件相似和日期类

型相同的相似日期具有近似相同的日负荷曲线[5]。

本文仅讨论只依赖负荷数据情况下的负荷预测，利

用历史数据本身变化的内在联系来反应其他外部因

素对于电力负荷的影响，这样更有利于在相关外部

因素数据缺乏的情况下进行短期负荷预测。 

1.1 不良数据的辨识 

从数理统计的角度分析负荷数据的异常与否可

知，多个统计日期的相同连续时段的负荷变化率近

似服从正态分布[6-7]，多个统计日期的负荷数据近似

服从正态分布。对负荷数据及负荷变化率进行概率

统计分析，完成某时段内两个近似服从正态分布模

型标准化残差向量的计算，然后设定置信度，从而

完成该时间区间内负荷水平的置信区间估计。通过

考察历史数据是否在置信区间内，从而判断出该负

荷数据是否异常。 

在不良数据检测的过程中，为了避免由于检测

方法引起不良数据的误判，此处引入不良数据带来

的后果及特征作为判据，将所有数据中具备这种特

征的数据认定为异常值。因此进行如下假设： 

1) 下 标 集 合 为  1,2, ,n I 的 输 入 序 列

 1 2, , , nx x x T ，由所有 ix ( i I )形成的 n维样本

向量记为  
T

1 2, , , n= x x LxX 。T 中元素有两种情

况，若 i位置有具体值，则称 ix 为 i时刻的观测值(设

有m个，m n )，从而形成m维观测向量 Z ，下标

集合为 zI ；若 j位置为不良数据，形成 l n m  维

不良数据向量U ，下标集合为 uI 。 

2) 设 S 为模型的参数向量(假定 k维)。由观测

向量 Z 建立模型，可以得到参数的估计值 Ŝ ，记为

 ˆ
zfS Z 。 

3) 由参数估计值计算出样本向量 X 的拟合值，

记为  ˆˆ hX S 。  H S 为  h S 对应的雅克比矩阵

( n k 阶)： 
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       (1) 

 zh S 和  uh S 为与 zI 相对应  h S 分为m维

和 l 维向量函数；相应的雅克比矩阵  zH S 和

 uH S 。 

由于真实值 0Z 与量测值 Z 存在 m 随机误差

zV ，假设其分量 iv ( i zI )服从 2
i(0, )N  分布，所以

iv 相互独立，则 zV 的方差阵为 

 T 2
idiag[σ ]z z z R E V V           (2) 

以其逆矩阵 1
z
R 作为加权，则目标函数为 

 T 1min ( ) [ ( )] [ ( )]z z zJ h h  S Z S R Z S     (3) 

将 ( )Zh S 在 (0)S 附近进行泰勒展开，忽略二次

以上的非线性项之后，得到： 

( 0)

(0) ( )
( ) ( ) z
z z

h
h h

 
    
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S
    (4) 

式中，
)(0SSS  ，欲使  J S 最小必须满足式

(5)。 

 
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2 ( ) 0
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求得 
(0) 1 1 1 T 1 (0)ˆ ( ) [ ( )]z z z z z zh

     S S H R H H R Z S  

式中， zH 的取值为 0( )zH S 。 

定义负荷数据的残差向量 ˆ r Z Z ，其中 Z 为

m维观测向量， Ẑ 为观测向量 Z 的样本估计值，

且有 

    0zv zh Z S V             (6) 

   0 0
ˆˆ ( ) ( )z zh  Z S H S S          (7)

 即 

 

 

1T 1 T 1

1T 1 T 1[ ]

z z z z z z z z

z z z z z z z z

 

 

  

 

r V H H R H H R V

E H H R H H R V WV
   (8) 

式中： 0S 为某系统参数的真实值；Ŝ为用 Z 进行参

数估计的值； ZV 为m维观测误差向量，其分量 iv 是

期望为 0，方差为 2 的正态分布且独立的随机变量；

zR 为 zV 的方差矩阵，可表示为 2diag[ ]i ； 0( )zh S 为

n维观测向量函数； ( )zH S 为 ( )zh S 对应的雅克比矩
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阵； E 为单位矩阵； T 1 1 T 1( )z z z z z z
   W E H H R H H R 。 

定义标准化残差向量： 

    
1

2(diag[ ])N z z



 r WR WV            (9) 

由于 ir 为 iv 的线性组合，从而 Nir 也是 iv 的线性

组合，前文假设 iv 的均值为 0，则 Nir 的均值也为 0；

由于
1

2(diag[ ]) z



WR WR
1

2(diag[ ])


WR 的对角元素全

为 1，即 Nir 的方差为 1，由此可知 Nir 为服从标准正

态分布的随机变量。所以对于历史电力负荷数据中

含有不良数据的监测流程大致可以表示为图 1，为

了方便讨论，假设每次检验过程中只有一个不良

数据。 

 

图 1 含有不良历史数据负荷预测流程图 

Fig. 1 Flowchart of electric load forecasting with  

historical bad data 

1.2 不良数据的修正 

通过不良数据的辨识过程之后，可能检测出不

良数据的存在，若对这些数据不作处理，会严重影

响电力负荷预测的计算结果，最终导致此次预测对

实际生产过程的实效。为了达到较好的建模效果，

需要对不良数据值进行处理，兼顾考虑简单和复杂

情况下的修正过程，本文采用几种方式对不良数据

点处的值进行相应的插补，以达到对检测出的不良

数据值的修正目的。其具体过程大致依据以下原则，

对于短期负荷的预测所用的历史数据的修正可以进

行如下处理：(1) 考虑同一类日期时间、同一时刻的

历史负荷数据的负荷波动、负荷波动率，将相邻负

荷的最大变化率作为阈值，如果待处理数据变化率

超过某一阈值，则取阈值代替；(2) 对于连续出现的

异常负荷数据，如图 2 所示，可以综合考虑历史相

同时间，即选择历史相同时段的平均值与某历史时

间负荷相加求得要修正时间的负荷值，其修正值可

根据式(10)计算得出。(3) 除(1)、(2)两种情况之外的

复杂情况下，采用拉格朗日插值法对不良点进行负

荷值的插补。 

 

图 2 历史数据修正依据示意图 

Fig. 2 Sketch map of historical data correction 
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i
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利用拉格朗日插值法时，首先从原始负荷的数

据集中确定自变量和因变量，取出缺失值前后的 5

个数据(前后不足 5 个数据的，将仅有的数据组成一

组)，根据取出的 10 个数据组成一组，再利用式(11)、

式(12)进行插值处理，对全部不良数据依次进行插

补，直到全部完成为止。 
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 
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0

( ) ( )
n

n i i
i

L x l x p


             (12) 

式中： x为不良负荷值所对应的下表序号； ix 为非

不良数据负荷值 ip 的下标序号；  xLn 为不良数据

点的插值结果。 

2   负荷序列的相似度预测模型 

由于短期负荷曲线存在周期性和连续性，因此

在相似或相同时间段内符合序列在变化趋势上有一

定的相似性，即虽然相同周期内负荷数值各不相
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同[8]，但是当外部影响因素大致相同时，其负荷变

化趋势基本相同，峰谷负荷出现的时间基本相同，

如图 3 所示，采用某地每隔 15 min 采样点的几条日

负荷曲线。基于此分析可以建立负荷模型，即待预

测负荷 p̂可以用一个基于历史基本负荷的预测值

ˆ
it
p 与一个负荷波动值 εp̂ 与调节参数 的乘积相加

来表示，此处引入调节参数 。根据待预测负荷当

前的实际需要选择其数值，此时更有利于准确预测

负荷(式(13))。 

   ˆ ˆ ˆ
it

p p ap               (13) 

 
图 3 相同时间周期不同日期的负荷变化趋势 

Fig. 3 Load change trend with the same time  

period and different dates 

选取待预测负荷时间节点的前 i个负荷数据构

成向量
1 2

( , , , )
ii t t tP p p p  ，通过对负荷向量之间的

相似度进行排序，求取负荷数据相似度，如式(14)

所示。 

1

2 2

1 1

Sim( , )
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ik jk

ik jk

n

t t
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t t
k k

p p

P P
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

 









 
      (14) 

式中：
ikt
p 为历史负荷数据向量 iP在时间点 kt 处的

取值；
jkt
p 为待预测负荷数据向量 jP 在时间点 kt 处

的取值。 

选取负荷数据相似度的值高于预先设定的某一

数值  的m组负荷数据进行基于历史负荷部分的

相似度预测，如式(15)所示。 

ˆ
it np p                (15) 

式中， 1 2( , , , , , )n l mp p p p p   ， lp 为高于  的

m组数据中第 l条数据在时间点 1n  处的取值；

T
1 2( , , , , , )l m     μ ，

1

Sim( , )

Sim( , )

l j

l m

l j
l

P P

P P








。 

3   RBF 网络对负荷波动值的误差纠正 

由于负荷的变化趋势受到多方面的因素影响，

例如温度、湿度、经济发展、大型活动等。虽前文

中根据相似度比较高的历史负荷变化趋势进行短期

测负荷值，待预测负荷在一定程度上与历史数据有

一定的相似关系[9-10]，但是受到一些外部因素影响

时，或多或少的会偏离其相似轨迹，这部分偏差往

往与偏差因素之间没有明确的关联关系。因此，采

用 RBF 神经网络的输入到输出的映射是非线性的，

隐含层到输出层是线性的，且 RBF 网络是局部逼近

的神经网络[11]，因而采用 RBF 神经网络能够任意逼

近负荷波动值，且在收敛速度上也优于 BP 网络。 

根据解决问题的特点，建立 RBF 网络的结构如

下：从已收集的相似数据中选取前n个时间采样点，

和不同日的前m个同一时间采用点的负荷值作为

输入向量；根据以往学习经验设置训练补偿和阈值，

通过比较训练后的误差、算法收敛速度和网络性能

来确定隐含层神经元个数和隐含层层数[12-13]；输出

层仅包含一个输出量 p̂ ，即预测时刻的负荷偏差

值，多输入单输出的RBF预测网络结构如图4所示。 

 
图 4 多输入单输出 RBF 神经网络 

Fig. 4 Multi input single output RBF neural network 

在 RBF 预测网络中 T
1 2[ , , , ]nx x x P 为预测

预测网络的输入向量。设网络的径向基向量，如式

(16)所示。 
T

1 2[ , , , ]nh h h H            (16) 

式中， jh 为高斯函数(式(17))。     

2

2
exp( ) 1, 2, ,

2

j

j

j

h j m
b


   

X C
   (17) 

式中，网络第 j 个节点的中心向量为 =jC  

T
1[ , , ]j jnc c 。 

设网络的基宽向量为 T
1[ , , ]nb b B ， jb 为节

点 j的基函数宽度参数，且为大于 0 的数值。网络

的权向量为 1 2[ , , , ]mw w w W 。因此 RBF 预测网
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络的输出如式(11)，RBF 预测网络的逼近模型如图

5 所示。 

 
图 5 RBF 预测网络的逼近模型 

Fig. 5 Approximation model for RBF prediction network  

网络性能指标函数如式(17)，通过考察网络的

指标函数的最优取值，得出较为合理的短期预测负

荷的波动值[14]。                

1

( )
m

j j
j

p t w h


             (18) 

21
( ) [ ( ) ( )]

2
E t y t y t           (19) 

4   实例分析 

    已知我国北方某地 2008 年的每隔 15 min 进行

一次监测的负荷数据，以预测6月28日的负荷为例，

该时间节点之前的历史负荷数据作为预测的基础数

据。为了验证算法的有效性，以正常数据和含有不

良数据的历史负荷序列进行预测，此处假设历史数

据(6 月 26 日、6 月 27 日)存在空数据和因测量错误

引起的错误数据。假设 6 月 26 日 12 时数据为空值，

6 月 27 日 12 时数值输入错误(将 3999.97 误填为

3666.67)，通过对两种情况下负荷预测结果和实际

负荷数据进行对比求取相对误差，从而验证算法的

有效性。 

取小概率 =5% 作为假设检验的依据，查询标

准正态分布表可知其概率密度 5% 1.645  。RBF 的

神经网络的参数设定为：输入层、隐含层和输出层

节点数分别为 96、4 和 1，迭代次数 100 次，学习

效率 0.1，目标误差 0.01。在预测开始之前，经过对

历史数据的辨识准确地锁定了历史负荷序列中不良

数据的位置，对于空数据位置取 2008 年 6 月 28 日

之前各个工作日 12 时数据求和取平均值来代替；对

于错误数据位置采用“近大远小”原则对 1 至 5 月

各月 28 日 12 时数据加权求取。 

图 6 和图 7 分别为 2008 年 6 月 28 日的实际负

荷曲线、正常历史数据预测曲线、含有不良数据且

进行和不进行不良数据处理的 4 条负荷曲线。 

通过图 6 和图 7 的负荷变化趋势可知，由于历

史负荷数据中存在不良数据，如果负荷预测之前不进

行辨识与修正，那么就会在预测过程中产生较大影响。 

从图 6 可以看出，利用含有不良数据的历史序

列进行负荷预测，在 12 时的预测结果出现了局部极

值的情况，负荷曲线出现瞬间的跃变，且对其以后的

部分时间点的负荷预测结果造成了一定的影响[15-16]。 

 
图 6 未处理历史不良数据的预测结果 

Fig. 6 Predicted results of untreated historical data 

 
图 7 修正历史不良数据的预测结果 

Fig. 7 Revised historical bad data forecast results 

表 1 为预测结果的统计指标对比，在历史负荷

序列存在的情况下，直接进行预测，误差平方和可

达 259 363，相对误差平方和可达 185.1563，最大相

对误差为-8.024%，准确程度较差。在对于不良数

据进行辨识和修正之后预测误差平方和可达

78 722，相对误差平方和可达 61.496 13，最大相对

误差为 1.53%，且通过与无不良数据的历史负荷序

列相比，虽然在相对误差平方和与最大的误差有一

定差别，但基本满足了短期负荷预测的精度要求。 

表 1 三种预测方式统计特性对比 

Table 1 Comparison of statistical characteristics of 

three forecasting methods 

 直接预测 含不良数据 修正预测 

绝对误差平方和 54 140 259 363 78 722 

相对误差平方和 43.680 34 185.1563 61.496 13 

最大误差/% 1.532 06 -8.024 46 -1.654 62 
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5   结论 

电力系统短期负荷是电力系统经济运行的影响

因素之一，对提高整个电力系统安全稳定经济高效

有着非常重要的意义[17-21]。本文通过分析含有不良

数据的历史传统负荷序列在传统预测算法所得结果

有一定偏差的特点[22-23]，提出了针对历史负荷数据

的不量数据辨识、相似度预测以及负荷偏差修正于

一体的预测模型。通过利用某地 2008 年负荷数据进

行试验分析，且将几种情况下预测结果的部分统计

指标进行对比发现，该方法取得了良好的预测结果，

能够很好地为电力系统的优化决策提供依据。 
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