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基于时间分解技术的中远期逐时负荷预测模型 

严通煜，杨迪珊，项康利，柯圣舟，林红阳
 

(国网福建省电力有限公司经济技术研究院, 福建 福州 350012) 

摘要：中远期电力负荷预测对于引导电网规划建设和提升电力系统资源优化配置具有重要意义。为解决当前中远

期负荷预测时间尺度过大、预测精度有限的问题，利用时间分解技术，对电力负荷的长期趋势与短期特征分别进

行建模分析，从而提出一种新型预测方法，将中远期负荷预测的时间尺度缩短至小时，实现中远期逐时负荷预测。

算例分析表明，所建模型在中远期逐时负荷预测方面的性能优于现有的同类模型，具有较高的全局精度和稳定性。

同时，能够有效呈现电力负荷的概率密度特征和极值特性，有望为中远期电力规划提供参考。 
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Abstract: Mid-long term load forecasting is of great significance for guiding the planning and construction of the power grid 

and improving the optimal allocation of power system resources. At present, the time scale of the medium and long term load 

forecasting is too large and the prediction precision is limited. To overcome this defect, this paper uses time decomposition 

technology to respectively analyze the long-term trend and short-term characteristics of power load, and then proposes a new 

prediction method, which will shorten the time scale of mid-long term load forecasting to hours and achieve mid-long term 

hourly load forecasting. The case study shows that the performance of the proposed model is better than the existing similar 

models. It has high global accuracy and stability. At the same time, it can effectively present the probability density 

characteristics and extreme value characteristics of power load. The proposed method is expected to provide reference for 

mid-long term planning of power grid. 
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0  引言 

中远期电力负荷预测对于电力系统的规划建

设，人力、物力与财力资源的投资，电网运行的经

济稳定与安全以及促进国民经济发展等方面具有重 

 

基金项目：国网福建经研院研发咨询项目资助(SGFJJY00 

GHJS1700062)“居民用电模型建立”；国家电网公司科技项

目资助(XM2017020034670)“电能替代规划模型、政策模拟

及应用研究” 

要意义[1-2]。然而，由于电力负荷受宏观经济、气象

条件等多种外部因素影响，中远期负荷预测是复杂

的多维问题。因此，提出预测精度更高、时间尺度更

小的中远期负荷预测模型是当前亟需解决的问题。目

前国内外学者对于中远期负荷预测的研究已取得了

一定的进展，如提出了各种新型的预测方法与模型，

或对现有算法进行了改进等。传统的负荷预测方法

包括回归分析、时间序列等。文献[3]基于用电量与

国内生产总值、人均国内生产总值以及人口数量等

经济变量的强相关关系构建模型，实现了电力负荷
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的长期年度预测。文献[4]构建了多变量时间序列反

演自记忆模型，对历史电力负荷数据进行拟合。而

如灰色系统、遗传算法、神经网络等现代预测方法

近年来也有不少国内外学者展开研究。文献[5]利用

灰色理论对变权缓冲预处理后的负荷数据进行预

测，通过算例验证，该方法可有效提高中远期年度

负荷预测的预测精度。文献[6]提出了基于遗传算法

的神经网络模型，充分发挥遗传算法的全局寻优能

力与神经网络的局部搜索性能。文献[7-8]提出了利

用支持向量机进行中长期负荷预测的新方法，运用

模拟退火算法自动优化支持向量机模型的参数选

择，有效降低支持向量机的建模误差，提高中长期

负荷预测的精度。文献[9]提出了一种基于子空间旋

转矢量不变技术(ESPRIT)的综合负荷预测方法。文

献[10]为了对夏季城市的电力负荷进行预测，根据

协整理论采用 SAS 软件建立起电力负荷序列与输

入序列“温度”之间的 ARIMAX 模型，充分挖掘

序列内部的自相关信息以及序列与序列之间的相关

关系。文献[11]将灰色 Elman 神经网络模型应用于

中长期负荷预测中，通过将灰色理论与人工神经网

络方法结合，可有效降低原始数据突变对模型预测

精度造成的影响。随着近年来大数据的不断发展，

大数据分析技术也逐渐被学者们应用于中远期电力

负荷预测。文献[12-13]采用综合分析的预测模式，

在数据分析的基础上实现了负荷预测的建模，有效

避免了负荷预测过于依赖模型、数据利用效率低等

问题。文献[14]通过大数据聚类方法对大量负荷数

据进行聚类划分，进而实现对不同增长特性的负荷

区分预测。文献[15]通过对原始数据增长率的分析，

采用马尔可夫链划分区间，从几种满足精度要求的

模型中筛选出两种进行组合预测，通过方差-协方差

方法分配权重。经过该种方法的筛选，不仅可以更

准确地选择组合预测模型的类型，而且具有较高精

度。综上所述，从目前国内外研究内容来看，虽然

目前学者们对于负荷预测的模型与方法已取得了一

定的研究成果，但这些方法对于中远期负荷的预测

通常以年或月为时间尺度，对于中远期逐时、逐日

时间尺度的负荷预测目前还鲜有研究成果。 

针对上述问题，本文提出了一种采用时间分解

技术、结合长期和短期特征的新型预测方法，首先

将影响电力负荷的因素分为高频分量与低频分量两

类，再分别构建两类分量的预测模型，并以华东某

省为案例进行算例分析。结论表明，本文所提出的

预测模型具有灵活性，预测精度较高，预测性能显

著优于非线性自回归神经网络模型，在负荷的概率

密度预测方面具有良好的全局性能。本文提出的预

测方法可基于不同假设分析包括长期趋势与高频分

量变化的不同情景，实现中远期逐时的负荷预测。 

1   建模思路与模型框架 

电力负荷的动态变化表明了建立预测模型时必

须考虑外部因素的影响。本文将影响电力负荷的诸

多外部因素按其对负荷的作用对象和频率分为两

类。其中：宏观经济环境和生产技术特性等长期趋

势型变量是影响负荷的长期因素，作用于月度、年

度的总体用电量，属于低频分量；节假日、气温、

昼夜等短期波动型变量是影响负荷的短期因素，作

用于逐日、逐时的用电量，属于高频分量[16]。显然，

不论是低频分量还是高频分量，对电力需求的影响

都是不可替代的。 

本文研究的目标是实现小时尺度上的中远期电

力需求预测，因此需要实现低频分量和高频分量的

兼顾和融合。一方面，将从长期需求模型中获得的

年度电力需求预测结果转化为日频率。另一方面，

基于日历效应、温度效应和白昼效应分析得到高频

数据对日频率负荷预测结果进行修正，进而得到逐

时负荷需求预测结果。具体而言，类似于文献[17]

和文献[18]，可通过逐时建模获得小时负荷曲线，

如式(1)所示。 
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式中：ci,t 表示第 t 天第 i 小时的用电量；LFt是电力

需求的低频分量(中长期趋势影响)，而 HFt 是高频

分量(日历、温度和白昼效应)；εi,t 是误差项。对于

具体特定的小时，低频分量和高频分量对其负荷的

作用机理存在差异，式中用函数 φi 所示，本文假定

该函数为线性。需要指出的是，由于日历效应和温

度效应及其交互作用的复杂性，式(1)中的随机误差

项 εi,t可能表现出一定程度的自相关和交叉相关。但

是，由于模型的主要目的是进行预测，因此只要预

测结果的精度满足要求，可不必对估计函数 φi及模

型的随机误差项进行特殊处理。 

综上所述，本文构建的中远期逐时负荷预测模

型框架如图 1 所示。 
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图 1 中远期逐时负荷预测模型框架 

Fig. 1 Framework of medium and long term load 

forecasting model 

2   高低频分量预测模型 

2.1 基于 LDTM 模型的负荷低频分量预测模型 

如前文所述，本文中负荷的低频分量(LFt)表征

电力负荷变化的中长期趋势，该趋势反映了经济、

技术因素驱动下电力需求稳步增长的本质。本文采

用长期需求模型(Long Term Demand Model，LTDM)

对其进行预测。文献[19]表明，我国的居民和非居

民用电需求的形态特征和发展规律存在显著差异。

本文分别对这两种类型的电力需求建模。为此，本

文构建的长期预测模型如式(2)所示。 
1
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式中，第 T 年的总需求 CT 可通过加总各部门具体

用电量 Ci,T得到。对于非居民用户(i=1, , S-1)，用

电量可以通过具体部门的用电强度 Ii,T 乘以增长总

值 Yi,T 计算得出。而居民用户的用电量，可通过户

均用电强度 IH,T 与户数 HT相乘得到。 

在模型中，各部门总增加值与家庭数量是外生

变量，这些变量代表了影响未来电力需求的社会经

济环境。同时，本文将各类用户的用电强度定义为

有 3 个变量的函数，如式(3)所示。 

, , , ,( , , )i T i T i T i TI f Num SE          (3) 

式中：Numi,T 表示生产部门或家庭中用电设备的数

量；ηi,T表示效率与电气化系数，包括电气化设备的

占比以及设备的整体能耗水平；SEi,T 表示电力与其

替代能源(气、油等)价格相对变化影响导致的替代

效应。在实际计算中，生产部门的用电强度和居民

用电强度可直接采用统计年鉴中的能源强度指标和

户均用电量指标近似代替。 

上述长期需求模型对长期电力需求，即负荷低

频分量提供了基准估计，旨在捕捉电力需求的长期

发展趋势，是本文所构建预测模型的基础。然而，

长期需求模型得出的总需求时间尺度为一年。为实

现逐时负荷预测，需将其分解至日频率，同时保证

数据不失真。为此，本文采用文献[20]提出的布特-

菲比斯和利斯曼分解法 (Boot-Feibes and Lisman 

Disaggregation Method, BFL)，该方法的主要优点在

于不需要额外指标，且尤其适用于从年度数据到逐

日数据的分解。 

BFL 方法通过线性优化得到高频序列 yi，使其实

现最佳平滑性并满足序列纵向约束，如式(4)所示。 
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式中，目标函数表示高频序列相邻两项差值的平方

和最小，即序列有最佳平滑性。其中：M 表示高频

序列的样本数，即若要将连续两个平年的年度数据

分解至日频率，则 M=365×2=730；yi 表示其中的第

i 个样本。式中，约束条件要求分解后每一年内的

365 或 366 个样本之和与分解前的年度数据相等，

即序列纵向约束。其中：yt,T 表示第 T 年的第 t 个高

频样本；YT表示原始序列中第 T年的年度电力需求。 

该线性优化问题可用 CPLEX 直接进行求解，

具体过程本文不再赘述。 

至此，可得到负荷低频分量预测结果，该结果

能够反映电力需求演化发展的长期趋势，且已被分

解为逐日数据。 

2.2 计及多元外生变量的负荷高频分量预测模型 

对于负荷高频分量的预测，本文重点考虑以下

三类影响：日历效应、温度效应和白昼时间。 

2.2.1 日历效应[21] 

日历效应是指用电量与日期相关的波动，包括

星期效应、假日效应和月份效应。星期效应是指工

作日和周末的连续重复形成了一个潜在的 7 天周期

性，这使得用电量在该周期内也呈现特定的循环规

律。与此同时，8 h 工作制造成的日内负荷波动也属

于星期效应的范畴。假日效应指节假日对用电量的

影响，将会覆盖星期效应。月份效应，即温度变化

不能解释的季节性，月份效应在暑假和春节期间较

为显著，对其他月份也有不同程度的影响。 
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本文提出因果模型以处理日历效应，该模型的

主要优点是能够对样本中日历效应中难以用动态模

型捕捉的非周期特征(农历假期、闰年等)进行有效

处理。日历效应模型如式(5)所示。 
7 12 12
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式中：fi(Dt)表示日历效应对第 t 日第 i 时负荷的影

响；等号右侧第一项表示星期效应，Dwt 为虚拟变

量，当第 t 天是星期 w 时为 1；βji表示星期 w 对第

i 小时电力负荷的影响；等号右侧第二项表示假日

效应，Djt为虚拟变量，当第 t 天属于第 j 类假日时

为 1；βji表示假日类型 j 对 i 小时电力负荷的影响。

其中，当 Djt=1 时，Djt-1=0，此时星期效应被假日

效应覆盖。等号右侧第三项表示月份效应， ,k f tM  为

虚拟变量，当第 t 天属于第 k 月时为 1；βki表示第 k

月对 i 小时负荷的影响。对节假日的分类如表 1 所示。 

表 1 节假日分类 

Table 1 Holiday categories 

节假日类型 虚拟变量数量 全年天数 

3 天节假日的第 a 天(a=1,2,3) 3 3×5=15 

7 天节假日的第 b 天(b=1,2, ,7) 7 2×7=14 

节假日的前一天 1 5+2=7 

节假日的后一天 1 5+2=7 

合计 12 43 

关于表 1 有以下说明：第一，我国的 3 天节假

日包括元旦、清明、劳动、端午和中秋，共计 5 个；

7 天节假日包括国庆和春节，共计 2 个。第二，文

献[22]表明，不同类型假期中每一天的用电特征存

在差异，为实现负荷的精准预测，在基础数据较为

充分的情况下，本文将同类节假日的每一天都算作

一类节假日并对其假日效应进行单独测算。第三，

节假日的前一天、后一天的负荷与仅受星期效应影

响下的负荷也存在差异，因此本文将此类日期也算

作节假日进行处理。综上，全年节假日共有 43 天，

分为 12 类。 

2.2.2 温度效应 

外部温度是决定电力需求的另一因素，尤其是

对中短时间尺度下的负荷预测结果具有显著影响，

具体有以下方面：第一，温度改变了电力消耗的变

化方向或需求状态，如当温度在较高时进一步升高，

空调的使用将增加电力消耗，但当温度在较低时升

高，则会降低电力消耗。第二，根据需求温度弹性，

温度变化影响电力需求。第三，日历效应可能与温

度效应相互影响。本文对温度效应建模沿两个维度

进行，第一个维度估计需求行为调整时的温度阈值，

首先，构建如式(6)所示的分段线性辅助回归。 
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式中： ,
HP
i tE 为经 H-P 滤波器剔除长期趋势后，第 t

天第 i 小时的负荷数据； 和 分别为低温阈值和

高温阈值； it  为随机误差项；Tt为第 t 天的日平均气

温；其余变量均为回归参数。通过反复给定高低温阈

值进行多次回归并进行 AIC 准则验证，当 AIC 最小

时，对应的低温和高温阈值即为符合要求的估计值。 

需要说明，温度效应更多地与室内温度相关，

鉴于本文需对每小时负荷分别建模，理想情况下最

好使用每小时室内温度数据。然而，获取每小时温

度数据代价较高，同时由于室内外温度的关系受建

筑热力学性能的影响，无法推导出由室外温度推算

室内温度的普适公式，因此本文在温度效应建模中

只采用日频率室外温度。在数据受限的情况下，为

更好地捕捉真实的温度效应，本文在建模中引入了

最低、最高与日平均气温以及连续五天以上的移动

平均温度；同时，为解决温度弹性中的非线性问题，

本文将温度的平方也作为解释变量。综上所述，温

度效应如式(7)所示。 
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 (7) 

式中：gi 表示温度效应，是温度 T 的函数；Tt 为日

平均温度，取日内最高温和最低温的均值； 和 分

别是低温和高温的估计阈值； 5
tR 为连续五天以上平

均气温的移动平均值；At 为日内温差；其余变量均

为回归参数。 

2.2.3 白昼效应 

白昼效应是指白昼时间对用电量的影响，通常

白昼时间越短，照明耗电越多，用电量越大。我国

经纬度跨度都较大，导致不同地区、不同季节的白
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昼时间差异显著，因此本文将白昼效应也纳入模型

考量中。具体而言，在逐时分析预测的视角下，白

昼效应主要体现在日出、日落时刻对临近时段用电

量的影响，对稳定处于白昼或夜间的时段则无影响。

通过查阅气象数据，在全年内我国日出时间均分布

在北京时间 5:00—7:00；日落时间均分布在 17:00—

19:00。因此，对于上述时间段的负荷预测，本文引

入白昼效应作为高频分量以解释白昼时间对用电量

的影响，如式(8)所示。 

  1 2

1 2

5,6,7
,

17,18,19

sr sr t

i t t

ss ss t

Sr i
m Sr Ss

Ss i

 

 

 
 

 
    (8) 

式中：mi 表示白昼效应对第 i 时负荷的影响，是日

出时间 Srt和日落时间 Sst的函数；其余变量均为回

归参数。 

2.3 中远期逐时负荷预测结果 

在前文分别对低频分量和高频分量建模预测

的基础上，中远期逐时负荷预测结果是低频分量LFt

与高频分量 HFt的函数。每小时需求如式(9)所示。 
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 (9) 

式中：cit为第 t 天 i 小时的负荷；fi为日历效应，由

式(5)给出；gi为温度效应，由式(7)给出；mi为白昼

效应，由式(8)给出；hi为第 t 天 i 小时的低频分量，

是长期预测模型预测结果的函数，如式(10)所示。 

 i t i th C C              (10) 

式中：Ct为长期需求模型预测值应用 BFL 方法分解

到日尺度上的预测结果；ωi 为回归参数。 

模型参数通过最小二乘估计，即最小化式

 
2

,
1

min ,
T

i t i t t
t

c LF HF


   。所有时间都考虑同样

的标准，本文可用数据范围为 2000 年 1 月 1 日至

2016 年 12 月 31 日，因此，每小时有超过 5 800 个

电力负荷的日观测值，能够满足参数估计的计量经

济学要求。 

3   算例分析 

本节以我国华东某省作为研究对象，以 2000

年1月1日至2016年12月31日的历史数据为基础，

选择不同的样本和评价标准，从而对本文所建模型

的性能进行验证评估。历史数据从该省电网公司调

度部门和气象部门获得，同期宏观经济情况参考当

地的统计年鉴。 

3.1 模型预测误差分析 

本节首先分析模型再现不同时间跨度数据的准

确性，旨在验证模型的整体精度和稳定性。各预测

样本如表 2 所示。 

CASE1：已知 2000/1/1—2015/12/31，预测

2016/1/1—2016/12/31；CASE2：已知 2000/1/1—

2014/12/31，预测 2015/1/1—2016/12/31；CASE3：

已知2000/1/1—2013/12/31，预测2014/1/1—2016/12/ 

31。对比真实数据，计算每个小时预测的平均百分

比误差(MPAE)，相关结果如表 2 所示。 

由表 2 可见，在上述案例中，预测结果的 MPAE

水平在 2%~4%浮动，随着预测时间跨度的增长，预

测误差小幅增大，但仍然控制在较低的水平内，说

明模型的精度和稳定性都较理想。在上午、午后和

晚间的用电高峰时段，模型预测精度很高；而在凌

晨用电量相对较低时的预测效果相对较差。 

表 2 各样本逐时预测误差汇总表 

Table 2 Hourly prediction error for each sample 

CASE1 CASE2 CASE3 
样本 

2016 2016 2015 2016 2015 2014 

1:00 3.01 3.09 2.94 3.11 3.66 3.01 

2:00 3.2 3.33 3.12 3.46 3.82 3.2 

3:00 3.63 3.89 3.57 3.79 4.28 3.63 

4:00 3.26 3.37 3.06 3.87 4.02 3.26 

5:00 2.43 2.88 2.51 3.06 3.08 2.43 

6:00 2.09 2.43 2.19 2.58 2.96 2.09 

7:00 2.15 2.31 2.28 2.36 2.88 2.15 

8:00 2.83 3.16 2.46 3.02 3.37 2.83 

9:00 2.68 2.83 2.7 2.77 3.12 2.68 

10:00 2.57 2.86 2.45 2.79 3.36 2.57 

11:00 2.21 2.46 2.02 2.52 3 2.21 

12:00 2.21 2.68 2.53 2.85 2.82 2.21 

13:00 1.98 2.35 2.21 2.32 2.53 1.98 

14:00 2.12 2.51 2.11 2.51 2.68 2.12 

15:00 2.23 2.55 2.29 2.6 2.98 2.23 

16:00 2.43 2.69 2.41 2.61 2.77 2.43 

17:00 2.52 2.92 2.49 2.87 3.06 2.52 

18:00 2.31 2.82 2.48 2.9 3.12 2.31 

19:00 2.51 2.93 2.67 2.77 3.37 2.51 

20:00 2.72 3.01 2.52 2.98 3.01 2.72 

21:00 1.86 2.98 1.76 3.03 3.18 1.86 

22:00 1.99 2.67 2.18 2.73 3.12 1.99 

23:00 2.23 3.02 2.46 3.12 3.34 2.23 

24:00 2.96 3.54 2.99 3.38 3.69 2.96 

由于本文的模型旨在实现中远期的逐时负荷预

测，因此有必要确定模型最大有效预测年限。为此，
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本文在上述 CASE1—CASE3 的基础上，进一步扩大

时间跨度，逐步减少已知数据，对 2016/1/1—

2016/12/31 的逐时负荷进行多次预测并以各小时

MPAE 水平的均值作为观测指标。测算结果如图 2

所示。 

 

图 2 不同预测时间跨度下的误差和拟合效果 

Fig. 2 Error and fitting effect under different forecasting time spans 

由图 2 可见，不同时间跨度下的模型可决系数

R2都在 0.95 以上，说明回归拟合具有显著性。误差

方面，模型的平均 MPAE 和最大误差率均与预测时

间跨度正相关。当预测时间跨度在 5 年内时，误差

水平较低，平均 MPAE 和最大误差率都控制在 5%

以内；但当预测时间跨度超过 5 年后，模型的最大

误差率开始增加，超过 7 年后，平均 MPAE 水平开

始显著增加。这说明，本文所建模型进行中远期逐

时负荷预测时，能够实现 5 年内逐时负荷的准确预

测；随后模型的预测性能开始恶化，但在 5~7 年内

的预测结果仍然有一定的参考价值；当预测时间跨

度超过 7 年后，模型的预测性能较差。 

3.2 模型性能对比分析 

本节对模型的预测性能进行比较，将本文构建

的模型与具有外源输入的非线性自回归神经网络模

型(NARX)的结果进行比较。NARX 模型能够处理

大量外生变量的信息得到预测结果，与本文模型的

功能和效果相似。NARX 模型的输入-输出函数如式

(11)所示。 

, , , , , ,
1 1

( )
ni nx nl

i i i i
i t j j k k t j l i t l i t

j k l

c w f w x w c e
 

 
   

 
     (11) 

式中：ci,t表示第 t 天 i 小时的负荷值；ci,t-l表示滞后

l 天 i 小时的负荷值； ,
i
k tx 表示用于解释第 t 天 i 小时

负荷的 nx 个外生变量。隐含层有 ni 个神经元，每

个神经元有 nx 个输入或外生变量，滞后 nl 期的输

出变量权重分别为 ,
i
j kw 与 ,

i
j lw 。隐含层采用 Sigmoid

传递函数
[23]

，在每一个输出层采用线性传递函数，

其中权值为 wi 
j。ei,t为误差项，即电力负荷实际值与

NARX 模型估计值之差。 

同样由式(11)可见，NARX 模型中的外生变量

由两部分构成：第一部分与本文所建模型高频分量

中的变量一致，包括日历效应变量、温度效应变量

和白昼时间变量；第二部分是负荷曲线在小时 i 的

滞后值，可用于捕捉负荷变化的整体趋势。 

为确定隐含层单元的数量 ni 和输出滞后期数

nl，训练并检验 ni 和 nl 区间分别为[1,15]与[1,14]的

NARX 模型，保留模型 MPAE 最优的 3 组 ni 与 nl，

并将所得到的参数进行多次训练并检验，保留最优

的 3 个 NARX 模型用于对比。分别用 3 个模型进行

跨度为 1、3、5 年的逐时负荷预测，预测结果的相

关误差统计指标如表 3 所示。 

表 3 本文所建模型与 NARX 模型的性能对比 

Table 3 Performance comparison between the model proposed in this paper and NARX 

1 年跨度预测 3 年跨度预测 5 年跨度预测  

平均 MPAE/% 最大误差率/% 平均 MPAE/% 最大误差率/% 平均 MPAE/% 最大误差率/% 

本文模型 2.53 3.65 3.22 4.28 3.61 4.53 

ni=8；nl=11 2.59 3.43 10.91 15.26 15.24 17.23 

ni=3；nl=11 2.83 3.77 12.72 17.11 18.28 22.36 NARX 

ni=1；nl=13 3.01 5.11 10.34 13.35 14.52 19.14 

由表 3 可见，当预测时间跨度较小时，本文所

建模型和 NARX 模型均能实现逐时负荷的精准预

测，本文模型的优势不明显。但随着时间跨度增加，

NARX 模型的性能下降较为明显，而本文所建模型

的精度仍然保持在高水平。可见，在中远期逐时负

荷预测方面，本文所建的模型相较于 NARX 模型具

有显著优势。 

3.3 负荷分布预测性能分析 

由于进行中远期逐时负荷预测的主要目的之一

是估计中长期峰谷特性以指导电网规划。因此，除

了对总体误差水平进行评估之外，本节利用概率密

度图对预测模型呈现中长期负荷整体分布和极值情

况。利用 2000—2013 年的基础数据对 2016 年进行逐

时负荷预测，实际值和预测值的概率密度如图3所示。 
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图 3 实际负荷值与预测负荷值的概率密度 

Fig. 3 Probability density of actual and predicted load value 

由图 3 可见，模型的全局性能良好，重现了负

荷值的双峰分布。当网调负荷较小时，预测值的概

率密度与实际值存在一定误差；随着网调负荷增大，

预测值和实际值的误差显著减小，在高负荷区两条

曲线几乎重合。结合表 2 的数据可见，对低负荷区

的预测是本文所建模型的弱点之一。但由于模型的

主要目的是帮助进行电网容量规划，此弱点并非重

要限制，负荷的最大值比最小值更为关键。 

此外，图中的预测值和实际值都右偏，且右尾

较大，这表明极端的外部条件(如极端气温)将导致

高峰负荷的显著增加，与用户行为特征一致。模型

能够对这一特性进行有效再现，使得在进行中长期

规划时允许向不同的高峰负荷分配不同的概率，从

而确定电网的安全裕度。 

4   结论 

本文提出了一种采用时间分解技术、结合长期

和短期特征的新型预测方法，该方法具有灵活性，

可基于不同假设分析包括长期趋势与高频分量变化

的不同情景，实现中远期逐时负荷预测。通过算例

分析对模型的性能进行综合评估，得到以下结论： 

1) 本文所建模型对中远期逐时负荷预测结果

的 MPAE 水平在 2%~4%浮动，模型具有较高的精

度。预测误差与时间跨度呈正相关，当预测时间跨

度在 5 年内时，MPAE 和最大误差率分别不超过

3.61%和 4.53%，预测结果具有较好的参考价值。 

2) 通过和 NARX 模型进行对比表明，随着时间

跨度增加，NARX 模型的性能下降较为明显，而本

文所建模型的精度仍然保持在高水平。可见，在中

远期逐时负荷预测方面，本文所建的模型相较于

NARX 模型具有显著优势。 

3) 本文所建模型在负荷的概率密度预测方面

具有良好的全局性能，尤其在高负荷区域，概率密

度的预测值和实际值高度相似。此外，模型还能够

再现负荷概率密度的右偏特性，这对于指导中长期

电网规划有积极意义。 

4) 本文所建模型对谷时段负荷的预测精度相

对较低，虽然这一弱点在现阶段对模型的应用不构

成显著制约，但未来还应通过增加解释变量、调整

回归函数形态等方式对模型进一步优化。 
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