
0 引言

短期电力负荷预测是电网调度和运营的重要

环节，主要用于预报未来一天到数天各时段的系统

负荷[1]。做好电力负荷预测能够提高电力系统的运

行柔性，为电力系统运营商提供可靠的决策支持服

务。

短期电力负荷预测的方法主要集中在统计学

方法、机器学习方法和综合模型方法等。时间序列

模型是统计学中常用预测方法，构造简单，考虑了

时间影响因素，保证了负荷预测的连续性，但是随

着时间的推移，其预测精度会减小。机器学习模型

主要有支持向量回归（Support Vector Regerssion，

SVR）和人工神经网络（Artificial Neural Network，

ANN）模型。机器学习模型设计简单，计算机易实

现，对于动态变化的负荷数据可以进行高精度的非

线性拟合，这些研究在过去取得了巨大的进步。但

是单一的机器学习模型不能充分考虑负荷变化的

影响因素，模型预测能力受到限制。将多种模型相

结合的综合模型方法已经在电力负荷预测领域使

用，并且得到了更多研究者的深入关注[2-4]。综合模

型从多方面分析负荷的波动趋势，利用各模型自身

的优势对负荷数据进行分析提取，充分考虑负荷变

化与影响因素之间的关联，为进一步提升预测效果

提供可能。

基于此，本文提出一种特征空间闭操作驱动的
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G(n) 被 分 解 成 5 个 信 号 分 量 ，其 中 图

IMF1-IMF4表示本征模函数信号分量，图 r表示残

差函数信号分量。根据区域一周的分解分量可以

得出区域一天的信号分量为式（2）。

W中每.1行代表1个分量信号1天24 个时刻点

的数值。每个分量信号在各时刻点上具有各自的

波动趋势，将每个信号分量各时刻点的波动趋势进

行整合，得出刻画该时刻点的用电行为特征，依此

得出该天的用电行为特征如式（3）所示。

1.2 特征选择

在用电行为特征提取过程中，可能会提取到一

些对负荷信号分析无作用甚至是有偏差的特征，为

短期电力负荷预测方法。该方法首先对历史负荷数

据进行分解得到刻画区域用电行为的特征；然后依据

区域负荷变化趋势对用电行为特征进行选择，剔除冗

余输入特征，优化预测模型；最后将剩余输入特征带

入预测模型从而进一步估计出各时段负荷的分布。

结果表明采用本文所提方法预测精度更高。

1 用电行为特征提取与选择

1.1 特征提取

电力负荷是由经济状况、温度、人类的生产活

动等诸多因素叠加影响而形成的非线性、非平稳的

具有周期性的信号。如果直接对整个负荷信号进

行分析处理，则影响信号变化的潜在因素无法得到

充分利用，负荷预测的效果也将受到影响。因此通

过对历史负荷信号进行分解，将影响负荷信号变化

的因素分离出来作为分量信号，从细节中了解区域

用电情况和负荷信号的波动趋势，提升短期负荷预

测效果。

信号分解的方法主要有以下3种。包括基于傅

立叶变换的信号分解、小波分解和经验模态分解[5]

（Empirical Mode Decomposition，EMD）。基于傅立

叶变换的信号分解，该方法仅适用于平稳和线性数

据，无法准确分解非线性变化的负荷信号。小波分

解是一种常用的信号分解方法，但是小波分解的效

果容易受小波基函数和分解层数的影响。EMD法

可通过自适应地分解非平稳负荷序列，提高预测精

度，因此在处理非平稳及非线性信号上具有非常明

显的优势。针对此，本文通过 EMD 方法对负荷信

号进行分解提取用电行为特征。

假设给定某区域一周的用电负荷信号为G(n)，

每 1 h记录一次，一周共有 168 个负荷数据。EMD

将 G(n)分解为各个不同时间尺度的 IMF（Intrinsic

Mode Function）分 量 和 一 个 RSE (Residual

StandardError)分量。如式（1）所示:

其中 Il(n)(l=1,2,...,L)表示本征模函数信号，r (n)表

示残差函数信号。它们是与原信号 G(n)具有相同

大小的平稳信号，包含了G(n)不同时间尺度的局部

特征信息，而这些局部特征信息中包含影响负荷变

化的因素特征。信号 G(n)与各分解分量如图 1 所

示。

(1)

图1 原始信号G(n)与EMD分解分量
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了得到更准确的负荷预测结果，需要对用电行为特

征进行选择。

特征选择可以看作是一个寻优过程。依据特

征或者特征子集评价准则的不同，特征选择方法可

以分为封装法、过滤法和嵌入法。在封装法中，特

征选择方法使用优化后的分类算法来选择特征子

集，不包含学习的过程，计算要求很高。过滤法通

常在计算上更高效，但是这种方法不包含关于分类

或回归函数的特定结构的知识，因此可能无法找到

特征选择的最佳子集解决方案[6]。与封装法和过滤

法不同，在嵌入法中，学习部分和特征选择部分紧

密相联，通过学习判断特征对模型的贡献从而实现

特征的自动选择，提高特征选择的精度和效率。

最常见的嵌入式特征选择方法是正则化方法，

如 LASSO（Least Absolute Shrinkage and Selection

Operato）回归及岭回归。LASSO回归使用 L1正则

化方法将特征矩阵中特征系数置为 0，获得特征系

数的稀疏解，完成特征的选择。对比岭回归使用L2

正则化将特征系数压缩但不会置为 0，LASSO回归

能够更好的实现特征选择。因此通过LASSO回归

对用电行为特征集合进行学习判断，建立依据负荷

波动趋势的学习模型，完成特征的选择。LASSO方

法应用如下：

假设区域历史用电负荷被分为两个数据集，训

练集和测试集，其中训练集用C1表示。将C1作为

分析对象提取区域的用电行为特征集合，则依据式

（3）以及负荷变化的周期规律可得出C1一天的特征

集合为式（4）。

(4)

其中 Fi（x）表示 C1 第 i 天的特征集合，Tj（j=1,2,...,

24）表示该天所对应的24 个时刻点。每一行特征是

以第 i天为基准所选用的历史10 d（除双休日）同时

刻点的用电行为特征所构成。用电行为特征选择

步骤中将C1 n天的特征集合X（x）={F1（x）,F2（x）,...,

Fn（x）}作为LASSO回归的输入，将 n天各时刻点所

对应的实际用电负荷作为输出进行回归训练，得出

选择后的用电行为特征。

2 短期用电负荷预测

2.1 用电负荷预测

神经网络、领回归和支持向量回归等预测算法

在负荷预测领域应用都很广。由于短期负荷预测

数据量相对较小，特征维度低，所以需要将特征映

射到高维空间进行负荷拟合和预测。在回归算法

中，SVR 的核函数可以将低维数据映射到高维空

间，实现小样本数据的回归预测。本文使用SVR作

为回归预测算法进行短期负荷预测。

SVR 算 法 是 支 持 向 量 机（support vector

machine，SVM）在回归问题的推广 [7]。SVR 模型从

数学角度研究给定输入特征 x和输出特征 y之间的

最佳映射关系。具体的算法定义如下：

给定训练集的输入输出特征 {（x1,y1）,...,（xn,

yn）}，SVR算法推导出如式（5）的回归函数，b代表

模型的截距向量。

其中 φ（x）=[Ø1（x1）,...,Øn（xn）]T，W=[w1,w2,...,wn]T是模

型的权重向量。

输入特征 x由函数 φ（x）映射到高维空间，式(5)

可通过最小正则化风险函数计算得式(6)：

其中

式（6）中的C是惩罚因子，它通过对式（6）施加

足够的惩罚来最小化错误，|yi-f（xi）|ε是不敏感损失

函数ε。式（7）中的不等式表示如果训练集的预测值

f（xi）与实际值yi的误差水平在ε内，则R（w）不会受到

惩罚。针对此，将式（6）的拉格朗日函数用式（8）表

示。

通过不等式约束来解决这个优化问题，其中ξi

和ξi
*是引入的松弛变量，它能够对SVR回归算法的

输出边界进行约束[8]。通过应用拉格朗日乘子和标

准二次规划技术[9]，可以得到式（8）中优化问题的双

重形式，其中λ（*）＝（λ1，λ1
*,...,λn,λn

*）T表示拉格朗日乘

子：

(5)

(6)

(7)

wTφ（x）+b

(8)
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上式中 x（xi,xj）是满足 Mercer 定理的核函

数，使用高斯径向基核函数进行回归预测。通

过 式（9）可以计算出 ，则截

距 ，最终得出SVR回

归函数如式（10）所示。

(10)

2.2 建立短期负荷预测模型

本文所构造的短期负荷预测模型共包含三个

组成部分，分别为用电行为特征提取、用电行为特

征选择和用电负荷预测。负荷预测模型的流程如

图2所示。

3 算例分析

3.1 算例数据

为验证本文所提方法的有效性，实验采用了我

国某市区的真实用电数据。用电数据每1 h记录一

次，每d共24 个记录值，实验使用前10 周作为训练

集。

3.2 算例设计

本实验提取该地区连续1a的用电负荷数据，实

验使用后 1 周的数据作为测试集，对测试集的日负

荷进行预测。

本文共设计3 组算例实验，实验内容包括：

1）将本文所提模型（EMD-LASSO-SVR）与一

般拟合模型（SVR 和 GRNN）预测目标日负荷的结

果进行对比。

2）使用SVR作为回归算法，在用电行为特征提

取中使用 EMD 方法分解提取用电行为特征，在对

比实验中选用小波方法分解用电负荷提取特征。

3）使用SVR作为回归算法，在用电行为特征选

择中使用LASSO方法对特征进行筛选，在对比实验

中使用前向选择、关联度选择方法进行对比。

在实验中，将使用 2 个量化指标来评价负荷预

测的精度。平均绝对百分误差（Mean Absolute

Percentage Error，MAPE）值越小，模型预测效果越

好；均方根误差（Root Mean Squard Error，RMSE）能

够验证模型有效程度和评价模型精密程度。2 个量

化指标表示如式（11）（12）。

(11)

(12)

其中yi为第 i时刻的实际负荷值， 为该时刻的预测

值，y-表示均值，n表示时刻点个数。

3.3 实验结果分析

表1对比了本文所提模型（EMD-LASSO-SVR）

与一般模型（SVR 和 GRNN）预测目标日负荷的精

度。图3展示了实验1预测目标日负荷的结果。

从表1和图3中可以看出在预测精度上，GRNN

要劣于SVR，2种一般拟合模型与本文相比，本文所

(9)

图2 短期负荷预测模型流程图

表1 EMD-LASS0-SVR与一般模型预测目标日负荷精度

模型类别

GRNN

SVR

EMD-LASSO-SVR

MAPE/%

1.51

1.42

1.12

RMSE/MW

287.30

227.30

102.24

图3 EMD-LASS0-SVR与一般模型预测目标日负荷结果
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提模型的预测精度和拟合效果更佳。

表 2 对比了在使用 SVR 作为回归算法的基础

上，选用不同特征提取方法预测目标日负荷的精

度。图4展示了实验2预测目标日负荷的结果。表

2和图 4展示了实验 2预测目标日负荷的精度和结

果。从表 2和图 4可以看出，本文所提模型所使用

的 EMD 方法在特征提取过程中表现出更好的效

果，目标日负荷预测的两个指标均优于小波方法，

且目标日负荷预测的结果更能拟合实际负荷值。

表 3和图 5展示了实验 3预测目标日负荷的结

果。通过表 3和图 5可以分析得出，选用LASSO回

归对特征进行选择的方法在目标日负荷预测上的

精度高于其余对比选择方法，且目标日负荷预测的

结果更符合实际负荷的波动趋势。

4 结语

本文通过分析区域用电负荷的波动特征和负荷

影响因素，提出一种特征空间闭操作驱动的短期电

力负荷预测方法。该方法首先采用EMD模型对区

域历史用电负荷信号进行分解，将分解分量作为刻

画区域用电行为的特征；然后将待测日前2周工作日

的用电行为特征构成特征集合，通过LASSO方法对

特征集合中的特征进行选择，将有利于刻画区域用

电行为的特征选择出来作为特征子集；最后将选择

得到的特征子集作为待测日负荷预测的输入特征，

待测日的实际负荷作为输出特征进行SVR模型拟合

预测。通过使用我国某市区的真实用电数据进行对

比实验表明，本文所提方法预测结果更加准确。
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表2 选用不同特征提取方法预测目标日负荷精度

预测模型

小波-LASSO-SVR

EMD-LASSO-SVR

MAPE/%

1.44

1.09

RMSE/MW

254.29

98.41

图4 选用不同特征提取方法预测目标日负荷结果

图5 选用不同特征选择方法预测目标日负荷结果
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表3 选用不同特征选择方法预测目标日负荷精度

预测模型

EMD-关联度-SVR

EMD-前向选择-SVR

EMD-LASSO-SVR

MAPE/%

1.56

1.49

1.01

RMSE/MW

274.17

228.92

99.07

时间/h

负
荷

/M
W
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