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基于柔性负荷响应特性的超短期预测方法 

张 丽，张 涛，王福忠，祁 鑫 

(河南理工大学电气工程与自动化学院，河南 焦作 454000) 

摘要：在自动需求响应系统(ADRS)中，当大量的用电负荷数据被自动实时采集时，受节假日、天气、温度等因素

的影响，用户侧负荷用电特性会随着响应策略的变化而发生变化。传统负荷预测方法的预测精度也将会被降低，

不再满足 ADRS 要求。针对这一问题，基于柔性负荷的响应特性，将“预测-调度-响应”各环节视为一个闭环控

制系统，把自动响应(AD)信号作为一个输入变量引入系统。基于丰富的负荷用电数据，采用“黑匣子”思想建立

了闭环超短期负荷预测模型，并用仿真结果验证了模型的有效性。结果表明，该模型与传统预测模型相比，预测

精度明显提高。 
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Abstract: In the Automatic Demand Response System (ADRS), the electrical load characteristics of the user's side will 

vary with the change of the response strategy due to the influence of holidays, weather, temperature and other factors, 

when a large amount of power load data is collected automatically in real time. The prediction accuracy will be reduced 

using the traditional load forecasting method, which will no longer meet the requirement of ADRS. In this paper, based on 

the response characteristic of flexible load and the rich load power data of ADRS, the Automatic Demand (AD) response 

signal is introduced into the system as an input variable when each link of "predictive- dispatch -response" is consided as 

a closed loop control system. The closed loop ultra-short-term forecasting model is established by using the "black box" 

idea. The validity of the model is verified by simulation results. The results show that the prediction accuracy of the model 

is higher than that of the traditional prediction model. 
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0  引言 

当前的电力需求侧受传统配用电设备的局限，

难以对千家万户、千变万化的负荷进行分类、分时、

分区实时监测和在线管理[1]。由于国内自动需求响

应(ADR)市场仍处于初期阶段，市场机制尚不完善，

导致供电侧无法有效地依据电力用户的真实需求进 
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行动态响应并提供适度的电量，也无法有效地根据

电源侧或者输变电网的状态在线选择性调节负荷。

目前，整个电力系统难以反映“源-网-荷-储”[2-3]

的互动机制、互动潜力、互动过程和互动效益。因

此，亟需挖掘柔性负荷的自动响应能力，提高负荷

控制的灵活性和互动性。 

随着互联网技术、物联网技术、信息通信技术、

自动化技术等的不断发展，国外学者提出了需求响

应(DR)实现自动化的理念，即自动需求响应(ADR)， 

它是 DR 的最新实现形式[4-5]。需求响应实现了自动

化，负荷调度智能化才可能实现，用户参与电力系
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统运营的主动性和响应效果才能提高。 

柔性负荷参与需求侧管理(DSM)和需求响应

(DR)的实施，核心在负荷自身具有响应特性。负荷

预测是分析负荷响应特性的基础和前提。为了更好

地得知电力用户的用电需求和负荷特征，学者们开

始关注服务于智能用电的负荷预测技术，例如对单

个用户或一些用电设备进行短期或超短期预测[6-7]。

目前，用于负荷预测的模型和算法都很多，大多数

方法根据历史数据来预测将来的数据[8-9]，由于用电

负荷受很多不确定因素影响，故到目前为止，在该

领域还没有一种适用于各种负荷情况的通用方法。 

在负荷预测中，预测对象的发展是一个连续的过

程，其未来的发展是这个过程的继续，其发展变化过

程中会将某些原有的特征保持下来或延续下去[10-11]。

本文根据预测对象的特点，将“预测-调度-响应”

各环节视为一个闭环控制系统，把自动响应(AD)信

号作为一个输入变量引入系统，基于丰富的负荷用

电数据，探讨一种考虑 AD 信号的超短期负荷预测

方法，详细描述了数学模型的构建过程，并通过理

论仿真对模型加以验证，为柔性负荷参与 ADRS 提

供理论参考依据。 

1   柔性负荷的涵义 

1.1 柔性负荷的定义 

本文从内涵和外延两方面来定义“柔性负荷”。

1) 内涵定义：用电性质、用电规律、用电状态能够

被实时监测和精确感知，并且在某个指定的时间区

域或特定的时间段内，通过负荷控制技术可以实现

转移、中断、选择性切除，实现灵活调控的负荷；

2) 外延定义：可以主动参与智能电网、需求侧管理

(DSM)和需求响应(DR)运营和控制，在不同的时间

维度和响应维度下，随着供需平衡的变化可以进行

动态调节和动态响应的负荷[12]。 

1.2 柔性负荷分类 

负荷分为刚性负荷和柔性负荷，其负荷特性曲

线都是随时变化的。本文将柔性负荷分为三大类：

可随时中断的负荷、可转移负荷和可平移负荷。当

柔性负荷参与控制并进行需求响应时，负荷模型可

表示为 

 
( ) (1) (2) (3)

(1) (2) (3)
s f

( , , , )

( ) ( , , , )

TP t P P P

P t P t P P P

 

        
(1) 

式中： ( )TP 为总负荷； s ( )P t 为刚性负荷； fP 为柔性

负荷； (1)P 为可随时中断负荷； (2)P 为可转移负荷；
(3)P 为可平移负荷； t 为时间。 

2   预测问题的引出 

在本文研究中，假设电力市场是开放的，市场

中有多家售电商或是 DR 聚合商，电力用户可以根

据售电商或是 DR 聚合商提供的电价变化或是激励

措施等信息做出响应，从而改变用电习惯或消费模

式，达到用电资源优化配置的目的。考虑 AD 信号

进行柔性负荷预测的思想架构如图 1 所示。 

 

图 1 考虑 AR 信号的柔性负荷预测架构图 

Fig. 1 Architecture of flexible load forecast considering AD signal 

在未来电力市场，“DR 聚合商”就是一类可以帮

助电力用户参与 DSM 和 DR 的辅助服务公司，它在

电力用户和电力运营公司之间充当中间人[13-14]。它有

一个重要的职责，本文称之为“AD 信息验证”，即：

它需要验证所收集到的用户需求信息是否符合电力

运营公司的调控范围，同时，也需要验证电力公司

提供的价格或激励信息是否满足用户的真正需求，

这种验证是双向的。在验证过程中，所有用户用电

量的消耗情况需要被准确计算，用户的需求需要被

准确响应。因此，需要一种考虑 AD 信号的负荷预

测方法，以便 DR 聚合商或电力运营公司进行实时

调控。 

本文把用户参与需求响应(DR)行为称为“主动

需求”或“自动需求”，简写为 AD。假设，在未来

的电力市场，AD 可以像“电话费套餐”一样，根

据电力用户的需求及响应情况，制定出不同的“响

应套餐”产品，供不同种类的电力用户来选择。基

于这一思想，本文制定了一个用电量和电价的阶梯

式激励响应需求表，如表 1 所示，它可以看作是一

个 AD 产品，引导电力用户在一定的时间范围内，

保持用电量在一个限定范围之内。与表 1 对应的某
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24 h 内用电量与激励电价的关系如图 2 所示。 

表 1 AD 产品设置表 

Table 1 Setting table of AD product 

代表色 
一段时间内平均用电量/ 

(kW·h) 

激励电价/ 

(元/ kW·h) 

 用电量≤70 A 

 70<用电量≤100 B 

 100<用电量≤125 C 

 125<用电量≤145 D 

 145<用电量≤160 E 

 160<用电量≤180 F 

 用电量>180 G 

 

 图 2 某 24 h 内用电量与激励电价的关系 

Fig. 2 Relationship between electricity consumption 

and electricity price in 24 hour 

根据图 2 可以预想到，AD 信号必然会引起电

力消费者负荷曲线的变化[15]。为了说明，给出一个

图例，如图 3 所示。图中，黑线表示的是在没有 AD

信号时的负荷用电量曲线，称为基线；红线表示的

是有 AD 信号时的实际负荷用电量曲线；两个曲线

之间的变化就是 AD 参与后引起的负荷曲线的改

变。图中示意，上午 8:00 和下午 15:00 之间有一个

合适于用户的 AD 信号，用户根据自身用电情况进

行了用电行为的改变。在本文中，重点关注 AD 信

号引起的电力负荷曲线的改变，研究负荷预测考虑

AD 影响的问题。 

设实际负荷用电量曲线为ADTure ，验证过的负

荷曲线为ADV 。虽然 DR 聚合商已建立了 AD 产品

的负荷曲线库，但是，实际上他们也不能保证消费

者会完全按照验证过的标准 AD 负荷曲线来进行响

应，也就是说，消费者有时可能会临时调整自身的

实际用电曲线。因此，ADTure 和ADV 曲线形状可能

存在一定的差别[15]。 

 

图 3 AD 信号引起负荷曲线变化示意图 

Fig. 3 Changes of load curve caused by AD signals 

假定电力用户的响应系统是线性时不变的，那

么，可以用一个有限脉冲响应(FIR)模型[16]来表示

ADV 和ADTure 的关系，如式(2)。 

       ) ( ) ( ) ( )Ture VAD k B m AD k e k （       (2) 

式中：ADV 是验证过的 AD 负荷曲线；ADTure 是实

际负荷曲线；k 是离散时间变量； ( )e k 是误差模型，

它是一个服从均值为零独立同分布的随机过程；

( )B m 是一个采用后移算子 1m 的多项式，表示为                                
11

0 1 1( ) b

b

n
nB m b b m b m 
          (3) 

式(3)中， 0b 为稳态增益，可以理解为消费者的响应

度，如果它小于 1，则意味着消费者通常不完全按

照 AD 标准负荷曲线进行响应； 1 1, ,
bnb b  为系数，

满足平稳条件。 

3   预测模型的构建 

本文将“预测-调度-响应”各环节视为一个闭

环控制系统，采用“黑匣子”思想，把 AD 信号作

为一个输入量引入电力用户的响应系统。设在没有

AD 信号时的负荷曲线为 Oy ，有 AD 信号参与响应

的实际负荷曲线为ADTure ，那么 k 时刻的负荷变化

量可以表示为 

O( ) ( ) ( )Turey k y k AD k             (4) 

由于 Oy 没有考虑 AD 信号的影响，它本身就是

一个典型的时间序列，因而它会呈现出负荷随时间

周期或季节而变化的特征，在此把 Oy 分解为 

O O( ) ( ) ( ) ( )y k b k w k v k            (5) 

式中： ( )b k 是基本负荷分量； ( )w k 是季节性负荷分

量； O ( )v k 是残差分量。这里，暂时不考虑重大节

日的负荷分量。 

根据式(4)和式(5)可得 

O( ) ( ) ( ) ( ) ( )

      ( ) ( ) ( )

Turey k b k w k v k AD k

b k w k V k

    

 
   (6) 

这里， ( )V k 就是新产生的残差分量，可表示为 

O( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )TureV k y k b k w k v k AD k       (7) 
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由式(6)可知，对于 ( )y k 的建模问题就可以分

解为对 ( )b k 、 ( )w k 和 ( )V k 的计算和建模问题。对

于 ( )V k 的建模，再一次考虑用“黑匣子”思想来解

决，公式表达为 
( ) ( ( ) ; ) ( ; )V k h F q k E k           (8) 

那么，在 k h 时刻的预测结果可以表示为 
*ˆ( ) ( ) ( ) ( ( ); )y k h k b k h w k h F       Φ k   (9) 

这样，可以通过选择不同的映射函数 ( ; )F  来

进行预测，它可以是简单的线性模型，也可以是非

线性模型(如神经网络、支持向量机或组合预测模

型等)。 

由于 Oy 的计算依赖于电力公司对 AD 产品的

验证(即受ADV 的影响)，而通常这种验证需要一定

的时间，所以在本节中，给 Oy 一个粗略估计，就是

在式(4)中，用ADV 替换ADTure ，即 
V

O
ˆ ( ) ( ) ( )y k y k AD k         (10) 

    下面说明 ( )b k 、 ( )w k 和 ( )V k 的计算和建模方法。 

1) ( )b k 的计算 

本文中，采用指数平滑法(ES)[17]来计算基本负

荷分量 ( )b k ，根据平滑方程得 

O ( ) ( )
ˆ( ) ( ) (1 ) ( )k kb k y k n b k n         (11) 

式中： ( )kn 为延迟因子，它取决于 k 时刻是在工作

日、周末休息日或节假日； [0,1]  是平滑系数。

一般来说， 的取值越大，说明数据的波动较大，

增加了观测数据对预测结果的影响。 的取值越小，

说明数据的波动平稳。 

2) ( )w k 的计算 

    对于季节性负荷分量 ( )w k ，由于受到天气、温

度等因素影响，通常呈现出周期性变化规律[15]，如

空调负荷，故采用改进的指数平滑模型来描述。 

 

O 1

O

ˆ ( ) / (1 )

ˆ ( ) / (1 )

(1 )

k k l k

k k k l

k k k

S y k C S

C y k S C

S S S

 

 

 

 



   


  


    


       (12) 

式中： 、 、 为平滑系数，都在[0,1]取值；S

为水平因子；C 为季节因子； l 为季节性时间周期

长度； 为 S 的修正系数。 

通常，由于日总负荷和日平均气温有很强的相

关性，即温度越高，日总负荷就越大，故可以用多

项式来回归它们之间的关系，即 
2 3

0 1 ,ave 2 ,ave 3 ,ave( ) ( ) ( ) ( )d d d dw k a a T k a T k a T k     (13)

式中： ( )dw k 为日总负荷； ,avedT 为日平均温度(通过

天气预报获得)； 0 3, ,a a 为回归系数。由于 ( )dw k 代

表了当天负荷的大小，故：
1

( ) ( )
l

dj
j

w k w k


  。 

水平因子 S 的修正系数 可定义为 

1( ) / ( )d dw k w k            (14)  

式中， 1( )dw k 为当天之后一天的日总负荷。  

3) ( )V k 的计算 

对于残差 ( )V k 的计算，采用传递函数模型

(TF)，表达式如式(15)。 

 
( )

( ) ( ) ( ) ( )
( )

V G m
V k B m AD k r k

D m
        (15) 

式中， ( )r k 为误差，它是一个服从均值为零的独立同

分布的随机过程。 ( )B m 在式(3)中定义过， ( )G m 和

( )D m 是采用后移算子 1m 的多项式，如式(16)所示。 

  
1

1

1
1

( ) 1

( ) 1

g

g

d

d

n

n

n
n

G m g m g m

D m d m d m



 

    


   




     (16) 

比 较 式 (7) 和 式 (15) 可 知 ， O ( ) ( ) /v k G m  

( ) ( )D m r k ， ( )V k 的预测值 ˆ( )V k h k 就可以通过式

(15)来得到，本文称之为时不变 ES-TF 模型。 

该模型建立的另一种方法是根据式(9)，通过选

择不同的映射函数 ( ; )F  来进行计算和预测。

( )kΦ 的构造方法如式(17)所示，式中， Vp 和 ADp 是

常数，二元变量 ( )iT k 、 ( )jD k 和 ( )lY k 分别表示 k 时

刻的数据来自某一天的某个小时、某个周的某一天、

某年中的某个月，其中， 1, ,24i   、 1, ,7j   、  

1, ,12l   。功能函数 ( )F  可以选择非线性结构模

型来进行预测，如支持向量机或是人工神经网络模

型等[18-19]。 
T

v

AD

1 24

1 7

1 12

( ) , ( 1) ,

( ) , ( 1) ,

( ) , ( ) ,

( ) , ( ) ,

( ) , ( )

( )

V V

r k r k p

AD k h AD k h p

T k h T k h

D k h D k h

Y k h Y k h

k 

  
 

    
  
 

  
   

 

 

 

 



Φ  (17) 

4   预测模型验证 

4.1 样本数据 

本文所用的原始数据来自某大学的智能配用电

系统，时间为 2014 年 12 月 1 日—2015 年 1 月 31

日，采样间隔为 10 min。在本次测试中，让用电量

容 量 AD [15, 45] kW hN   ， 服 务 时 间 段

Dur [1,3] hT  ，采用 FIR 模型随机生成 ( )VAD k ，数

据曲线如图 4 所示，本文把该信号作为闭环系统的

输入信号。 
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图 4 系统输入信号 

Fig. 4 Input signal of system 

根据式(2)和式(3)进行仿真计算，式中各参数

0 0.65b  ， 1 0.25b  ， 2 0.02b  ， 3bn  ，误差 ( )e k

的方差 ( ) 20kVar e  ，那么原始样本数据在受到 AD

信号影响后，负荷曲线的变化趋势如图 5 所示，本文

把该数据作为预测模型验证的样本数据来源。 

4.2 测试方案 

本文所选某大学的智能配用电系统，以学生宿 

舍用电数据为例，学生四人间标准公寓中，已固定

配备的用电设备包括空调(额定功率：1.5 kW)和 4

个日光灯(总功率：120 W)，其他的用电设备是不确

定的，学生的用电量受校园作息、生活习惯等的影

响。在图 5 所示的样本数据中，选择两种数据类型

作为模型的训练数据，分别是每天的 24 h 用电量数

据和每日的最大用电量数据，数据的选择是随机的。 

方案 1：24 h 用电量预测 

从图 5 所示的样本数据中，工作日选取 2015

年 1 月 12 日(星期一)，休息日选取 2015 年 1 月 18

日(星期日)，采用所选两日的 24 h 用电量数据作为

所选模型的训练样本数据，如表 2 所示，选取后一

天的数据作为校验数据。 

方案 2：日最大用电量预测 

每日最大用电量数据同样来自于图 5 的原始样

本数据集，选取 2014 年 12 月 15 日到 2015 年 1 月

3 日的日最大用电量数据作为模型的训练数据，选

取 2014 年 1 月 4 日到 2015 年 1 月 13 日的日最大用

电量数据作为模型的测试数据，如表 3 所示。 

 

图 5 预测所用的样本数据 

Fig. 5 Sample data of prediction model 

表 2 工作日和休息日负荷用电量数据 

Table 2 Electricity consumption data of the working day and the rest day 

2015.1.12(温度：5 ~12 )℃ ℃  2015.1.18(温度-1 ~13 )℃ ℃  

 时间 用电量/(kW·h)  时间 用电量/(kW·h) 时间 用电量/(kW·h)  时间 用电量/(kW·h) 

0:00 32.68 12:00 18.19 0:00 45.34 12:00 25.18 

2:00 1.47 14:00 23.16 2:00 25.7 14:00 32.39 

4:00 0.68 16:00 16.21 4:00 2.02 16:00 21.9 

6:00 2.8 18:00 10.92 6:00 3.03 18:00 20.82 

8:00 8.66 20:00 12.47 8:00 5.82 20:00 16.01 

10:00 8.49 22:00 38.37 10:00 7.61 22:00 45.81 
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表 3 日最大用电量数据表 

Table 3 Daily maximum electricity consumption data 

时间 温度 日最大用电量/(kW·h) 时间 温度 日最大用电量/(kW·h) 

2014/12/15 -1℃~10℃ 46.81 2014/12/30 2℃~16℃ 50.11 

2014/12/17 -3℃~11℃ 53.98 2015/01/01 -3℃~9℃ 46.57 

2014/12/19 0℃~13℃ 54.28 2015/01/03 2℃~14℃ 43.55 

2014/12/21 -4℃~8℃ 53.59 2015/01/05 3℃~13℃ 46.12 

2014/12/23 0℃~11℃ 57.65 2015/01/07 -3℃~9℃ 60.42 

2014/12/25 1℃~10℃ 62.12 2015/01/09 2℃~12℃ 53.34 

2014/12/27 2℃~8℃ 55.33 2015/01/11 1℃~15℃ 45.71 

2014/12/29 1℃~16℃ 51.60 2015/01/13 0℃~11℃ 59.16 

4.3 预测结果 

本文采用 Visual C++和 Matlab 编写了模型测

试软件，其在 VC 平台的主界面如图 6 所示。其主

要功能包括：1) 历史数据的查询；2) 样本数据的提

取；3) 预测模型的调用服务；4) 误差的计算等。在

该平台上，可以通过调用不同的预测算法，在 VC

平台下完成所有预测结果的计算。 

 
图 6 软件测试界面 

Fig. 6 Interface of software testing 

采用 ES-TF 模型进行预测，要分别对 ( )b k 、

( )w k 和 ( )V k 求解计算。根据式(11)，采用 ES 法获

得 ( )b k 时，平滑系数 0.35  。由式(12)计算 ( )w k ，

平滑系数、 、 分别为 0.25、0.16、0.15，式(13)

中的回归系数 0a 、
1

a 、 2a 、 3a 分别为 8.2、-7.616 7、

4.4、0.683 3。上述中，平滑系数采用穷举法获得，

通过计算机编程来进行迭代，直到得到最佳的平滑

系 数 为 止 。 根 据 式 (15) 来 计 算 ( )V k 时 ，

2 4b c dn n n  ， 。根据式(9)，映射函数内预测模

型选择非线性结构时，采用 BPNN、LV-SVM 作为

单一模型来进行预测，模型算法原理参考文献[20]，

然后再让两者进行组合，用组合模型做一次预测对

比，图示中分别用 ES-TF、ES-BPNN、ES-SVM、

ES-(BPNN+ SVM)来标识，在两种测试方案数据下， 

预测结果如图 7(a)、图 7(b)、图 7(c)所示，误差如

表 4 所示。 

 

 

 

图 7 工作日、休息日、日最大用电量的预测结果(分别用

ES-TF、ES-BPNN、ES-SVM、ES-(BPNN+ SVM)标识) 

Fig. 7 Prediction result for ES-TF, ES-BPNN,  

ES-SVM, ES-(BPNN+ SVM) 
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表 4 预测误差表(分别用 ES-TF、ES-BPNN、 

ES-SVM、ES-(BPNN+ SVM)标识) 

Table 4 Prediction error for ES-TF, ES-BPNN,  

ES-SVM, and ES-(BPNN+ SVM) 

             模型 

  指标 
ES-TF 

ES- 

SVM 

ES- 

BPNN 

ES- 

(SVM+BPNN) 

MAE 0.344 6 0.398 4 0.327 9 0.426 0 

MAPE/% 2.617 2 3.483 4 3.320 9 3.168 1 
方案 1 

(工作日) 
RMSE 0.099 3 0.152 3 0.078 1 0.228 9 

MAE 0.576 1 0.606 8 0586 8 0.539 7 

MAPE/% 2.634 2 3.388 8 3.357 1 3.182 2 
方案 1 

(休息日) 
RMSE 0.283 7 0.289 6 0.285 4 0.225 7 

MAE 1.359 4 1.797 9 1.671 6 1.592 9 

MAPE/% 2.701 2 3.342 3 3.215 6 3.110 6 方案 2 

RMSE 1.199 2 2.706 7 1.752 8 1.527 2 

表 4 中，三种误差为国际上通用误差表示形式，

计算如下。 

1) 平均绝对误差(MAE) 

          1

n

i i
i

P A

MAE
n








            (18)  

2) 平均相对误差绝对值(MAPE) 

       
1

100%

n
i i

i i

P A

A
MAPE

n





 


       (19) 

3) 均方根误差(RMSE) 

2

1

( )
n

i i
i

P A

RMSE
n








           (20) 

式中： iP 和 iA 分别为第 i 次的预测值和实际观测值；

n为预测比较的总次数。 

由于高校学生的生活作息相对规则，故校园用

电负荷在一定程度上呈现出很大的相似性，从而导

致原始样本数据的电力消费情况具有一定的相似

性。本文将以平均相对误差(MAPE)为例对预测结果

进行分析和说明。 

根据表 4，当对原始负荷数据进行适当的预处

理时，如考虑负荷的季节性特征，ES-TF 模型可以

很好地模拟预测出 AD 信号和原始负荷的关系。如

果预测步长较短，ES-TF 预测精度可以达到 97.4%

左右，LS-SVM、BPNN 的预测精度相对来说有所

降低，是因为对于时不变系统来说，非线性预测模

型在短时间内很难对负荷基本特征进行有效提取。

基于此原因，组合模型的预测精度比 ES-TF 也要低

一些。这说明，对于 ( )V k 的建模和计算，ES-TF 模

型的灵活性更高。 

5   结论 

1) 采用“黑匣子”思想，把 AD 信号作为一个

输入量引入电力用户的响应系统。AD 作为一个反

馈信号，对电力系统起着调节作用。未来电力部门

可以依据该理论思想，制定出不同的“DR 套餐”

产品供电力用户来选择，提高了需求响应的灵活性。 

2) 本文基于大量丰富的负荷数据，将“预测-

调度-响应”各环节视为一个闭环控制系统，采用“黑

匣子”思想建立了 ES-TF 模型，减小了预测模型对

基础数据的依赖性，提高了预测精度，增强了柔性

负荷响应特性的实时性。  

3) 当映射函数内预测模型选择非线性模型时，

在考虑 AD 信号、负荷影响因素(如天气和温度等)

时，ES-TF 模型表现出最好的预测性能，弥补了非

线性预测模型在短时间内很难对负荷基本特征进行

有效提取的不足，具有一定的工程参考价值。 
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