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基于 RBF鄄ARX 模型的短期电力负荷预测

侯海良1,2,孙妙平1,蔡斌军1

(1. 中南大学信息科学与工程学院,湖南 长沙摇 410075; 2. 湖南人文科技学院信息科学与工程系,湖南 娄底摇 417000)

摘要: 为了提高短期电力负荷预测的精度,提出基于 RBF鄄ARX 模型的短期电力负荷循环预测法:
将短期电力负荷预测看作非线性时间序列预测问题,并根据历史负荷数据建立电力负荷自回归预

测模型(ARX 模型),用 RBF 神经网络逼近 ARX 模型的参数,并用结构化非线性参数优化法

(SNPOM)离线估计模型参数。 用该方法对湖南某市电力负荷进行预测,将预测结果与实际负荷值

进行比较,结果表明:基于 RBF鄄ARX 模型的短期电力负荷循环预测法精度高,可靠性强,具有很好

的实用性。
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Short鄄term electric load forecasting based on RBF鄄ARX model
HOU Hailiang1, 2, SUN Miaoping1, CAI Binjun1

(1. School of Information Science and Engineering, Central South University, Changsha 410075, China;
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Loudi 417000, China)

Abstract: In order to improve the accuracy of short鄄term electric load forecasting, a cycle forecasting method for
short鄄term electric load forecasting is proposed based on a radial basis function network鄄style coefficients
autoregressive model with an exogenous variable (RBF鄄ARX) model. First, the short鄄term electric load forecasting
was regarded as a nonlinear time series prediction problem, and an autoregressive model (ARX model) of electric
load forecasting was established based on historical load data. Then, the ARX model parameters were approximated
with the RBF neural network and were estimated with an off鄄line structured nonlinear parameter optimization method
(SNPOM). Finally, based on this, a cycle forecasting method for short鄄term electric load forecasting was
established. The proposed method was used to predict the short鄄time electric load in a certain city of Hunan
Province. The predicted results were compared with the actual load values. The results show that the proposed
method has high accuracy, reliability, and practicability.

Key words: short鄄term electric load forecasting; load forecasting; time series; RBF鄄ARX model; cycle
forecasting; structured nonlinear parameter optimization method

短期电力负荷预测一般指预测未来 1 h 到 1 周内电力系统负荷的情况,是电力负荷预测的重要组成部

分,对优化机组组合、电力调度和生产安排具有重要的意义,电力负荷预测已经成为电力工程中一个重要的

研究领域[1]。 目前,许多研究人员在短期电力负荷预测方面做了大量的工作,提出了一些预测模型和预测

方法。 焦润海等[2]提出了灰色短期电力负荷预测模型,通过选择社会活动背景相似度较高的历史日作为相

似日,采用气象因素突变判别准则修正预测结果。 牛东晓等[3] 和杨镜非等[4] 分别提出了支持向量机的短期

电力负荷预测方法,前者通过数据挖掘技术寻找具有相似气象类型的历史负荷作为训练数据,后者采用聚类
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筛选历史数据构成训练样本。 万昆等[5] 提出采用区间时间系列估计与向量自回归模型相结合的方法对短

期电力负荷进行预测,其预测结果为区间数据。 刘旭等[6] 提出将总负荷分解为基础负荷和气象敏感负荷,
并分别采用灰度系统模型和多层前馈神经网络模型进行预测,在气象敏感负荷预测时充分考虑实时气象因

素的影响。
上述方法在电力负荷预测时都考虑了对负荷值有影响的因素,如天气状况、温度、湿度等气象因素以及

节假日、相似日等信息。 一方面虽然历史负荷数据有详细的记录,但与之相关的社会活动背景、天气、湿度等

因素缺乏详细的记录,难以获得准确的相关信息;另一方面,很难找到各影响因素与负荷实际变化之间的确

定关系,对负荷预测值的补偿大多通过主观评价,而且预测时考虑的未来的天气等信息也无法准确预测,因
此这些方法很难获得准确的负荷预测值。 近年来,随着新型电力电子设备的不断涌现,影响电力负荷的因素

不断增多,电力负荷时间序列表现出非线性波动特性,建模难度增大。 左萍等[7] 提出了针对电力负荷模型

的二阶灵敏度牛顿参数辨识方法。 考虑到西藏电力负荷的特殊性,田位平等[8]提出将线性前馈网络和线性

规划方法结合起来辨识动态负荷模型的参数。 陈昊等[9]提出了缝负荷的高阶矩分析方法,并采用基于自回

归条件密度模型用于负荷预测。
为了提高负荷预测能力,根据电力负荷自身的特点建立能够刻画出其波动非线性特征的预测模型进行

预测是负荷预测研究的新方向。 自回归模型(AR)在建模时只需要一定的历史负荷数据,通过分析历史负荷

数据之间的相互关系就可以建立模型,但固定参数的 AR 模型无法准确描述负荷序列的非线性特性[10]。 本

文采用依赖于状态的自回归模型建立电力负荷自回归预测模型(ARX 模型),并采用负荷数据作为状态信

号,通过状态信号的更新及时反应负荷序列的时变动态特性,用 RBF 神经网络逼近 ARX 模型中的各函数参

数,采用结构化非线性参数优化法(SNPOM)估计模型参数[11],在此基础上提出基于 RBF鄄ARX 模型的短期

电力负荷循环预测法。 实例证明,本文的预测模型可以得到比较精确的预测结果。

1摇 RBF鄄ARX 模型结构及参数辨识

1郾 1摇 RBF鄄ARX 模型结构

对于非线性时间序列(如电力负荷等),可以用依赖于状态的 ARX 模型来描述[11]:
y(k) = f(X(k - 1)) + 孜(k)
X(k - 1) = [y(k - 1),…,y(k - nx

{ )]
(1)

式中:y(k)、孜(k)———系统的输出和可测干扰;X(k)———k 时刻的状态信息;nx———状态变量的维数。
式(1)由 f(·)决定,有些函数可逼近 ARX 模型的参数[12],由于 RBF 神经网络具有结构简单、很强的全

局非线性逼近和自学习能力。 当采用 RBF 神经网络描述 f(·)中的系数时,式(1)可转化为[13]:

y(k) = 渍0(X(k - 1)) + 移
n

i = 1
渍i(X(k - 1))y(k - i) + 孜(k)

渍0(X(k - 1)) = c0,0 + 移
m

j = 1
c0,jexp{ - 姿 j椰X(k - 1) - Z j椰2

2}

渍i(X(k - 1)) = ci,0 + 移
m

j = 1
ci,jexp{ - 姿 j椰X(k - 1) - Z j椰2

2}

Z j = [Z j,1,Z j,2,…,Z j,nx

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï ]

(2)

式中:n———输出阶次;m、Z j、姿 j———RBF 神经网络的节点数、神经网络中心和比例缩放因子;渍i———模型系

数;c0,0、c1,0、ci,j———RBF 神经网络的线性权重,i = 0,1,…,n,j = 1,…,m;椰*椰2———矢量的 2 范数。 式(2)
是 RBF鄄ARX 模型的基本结构,其参数取决于状态信号,通过时间序列的更新可使状态信号得到更新,从而

反映系统的动态特性。
1郾 2摇 RBF鄄ARX 模型的参数辨识

RBF鄄ARX 模型要辨识的参数较多,采用传统的高斯鄄牛顿法(GNM)、列文伯格鄄马夸尔特法(LMM)等方

法辨识参数时存在计算量大、辨识出来的模型精度不高等问题[14]。 实际上,式(2)中大部分参数为线性,只
有 RBF 神经网络中心和比例缩放因子为非线性参数,SNPOM 采用线性最小二乘法(LSM)和 LMM 分别估计

RBF鄄ARX 模型的线性参数和非线性参数,该方法收敛速度较快而且估计的参数精度高,具体辨识过程如
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下[11,13]。
a. 参数归类。 将式(2)中所有需要估计的参数分为线性参数 L 和非线性参数 N:

L = {c0,j,ci,j | i = 1,…,n;j = 0,1,…,m} (3)
N = {姿 i,Z i | i = 1,2,…,m} (4)

则式(2)可以重写为

y(k) = f(L,N,X(k - 1)) + 孜(k) (5)
y(k) = 渍(N,X(k - 1))L + 孜(k) (6)

式(6)是式(5)的回归形式。
b. 参数初始化。 在进行参数估计前先要选定阶次,模型的最终阶次由 AIC 准则决定,针对式(2),AIC

准则[15]由下式决定:
IAIC = MlgV + 2( s + 1)摇 摇 M 垌 d (7)

式中:IAIC———AIC 准则值;V———选定阶次下模型的方差;d———回归部分最大阶次;s———要辨识的参数总

数;M———观测数据的个数。
模型阶次的选择过程是式(2)在不同阶次下重复 SNPOM 过程,选择使 AIC 取最小值时的阶次作为式

(2)的最终阶次。 模型的阶次确定后,非线性参数的初始值 N0 中的 Z0 可以随意选取,姿0 可由下式决定:

姿0 =
- lg着k

max{椰X(k - 1) - Z j椰2
2}

摇 摇 着k 沂 [0郾 1 ~ 0郾 000 1] (8)

选择好 N0 后,用 LSM 方法计算线性参数的初始值 L0:

L0 = 移
M

i = 子+1

軈渍i,0
軈渍T

i,[ ]0
-1 移

M

i = 子+1

軈渍i,0 摇 摇 軃y( i)軈渍i,0 = 渍(N0,軍X( i - 1))摇 摇 ( i = 子 + 1,子 + 2,…,M) (9)

式中:軃y( i)、軍X( i-1)———输出和状态信号的观测数据,;子———式(5)和式(6)的最大时间延迟。 为了防止式

(9)求逆失败,实际应用中一般采用奇异值分解(SVD)求矩阵的逆。
c. 参数优化。 RBF鄄ARX 模型的参数优化问题就是计算:

(N̂,L̂) = arg min
N,L

V(N,L) (10)

其中目标函数为

V(N,L) = 1
2 椰F(N,L)椰2

2

F(N,L) =

f(L,N,軍X(子)) - 軃y(子 + 1)
f(L,N,軍X(子 + 1)) - 軃y(子 + 2)
左
f(L,N,軍X(M - 1)) - 軃y(M

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï )

(11)

摇 摇 SNPOM 对线性参数和非线性参数采用不同的方法优化。 N 的寻优是基于 LMM 的,其更新递推公式为

Nk+1 = Nk + 茁kdk (12)
式中:茁k———步长系数;k———迭代次数;dk———搜索方向,式(12)中的 dk 由下式确定:

[J(Nk)J(Nk) T + 酌kI]dk = - J(Nk)F(Nk,Lk) (13)

其中 J(Nk) =
鄣F(Nk,Lk)

鄣Nk

标量 酌k 决定 dk 的大小和方向,当 酌k 趋近于 0 时,dk 沿高斯鄄牛顿方向变化,当 酌k 趋近于无穷大时,dk 沿减小

最快的方向变化。
L 的寻优是基于 LSM 的,其递推公式为

Lk+1 = 移
M

i = 子+1

軈渍i,k+1
軈渍T

i,k+( )1
-1 移

M

i = 子+1

軈渍i,k+1 軃y( i)

軈渍i,k+1 = 渍(Nk+1,軍X( i - 1
{

))
(14)

摇 摇 非线性参数 N 和线性参数 L 分别通过式(12)和式(14)来更新,当 N 和 L 获得最优的参数时,目标函数

V(N,L)取得最小值,参数寻优结束[16]。
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2摇 电力负荷数据预处理与误差分析方法

2郾 1摇 数据预处理

本文以湖南某市 2009 年 1 月 1 日至 2011 年 1 月 31 日负荷量(共 761 d)作为分析对象,数据为每日

0:00—24:00 以 0郾 5 h 为单位的电力负荷量。 其中前 754 h 的数据用于建模,后 7 d 的数据用于负荷预测分

析。 由于一些特殊事件如大型活动、节假日、电网故障、拉闸限电等具有突发性、无规律性、时段性等特点,破
坏了负荷数据正常的规律性,给建模带来很大的困难。 因此在建模之前,先要修正异常负荷数据,本文采用

2 种策略对历史负荷进行修正。
对于每天的 48 个样本值,分别计算其样本平均值 軍D 和方差 滓:

軍D = 1
48移

48

i = 1
Di 滓2 = 1

48移
48

i = 1
(Di - 軍D) 2 (15)

每日内的负荷数据 Di 按下式进行修正:

Di =

軍D - 3滓摇 摇 Di 臆 軍D - 3滓
Di 摇 摇 軍D - 3滓 < Di < 軍D + 3滓
軍D + 3滓摇 摇 Di 逸 軍D + 3

ì

î

í

ï
ï

ïï 滓
(16)

式(16)能够修正短时间电网故障、短时间拉闸限电等特殊事件造成的负荷异常,但对于节假日、大型活动、
长时间电网故障等异常负荷数据等不能修复,因此每日之间的数据采用横向处理法进行预处理。 首先通过

对历史数据的分析,计算出相邻两日对应时刻负荷数据的变化区间[琢,茁],然后对建模数据进行修正。 当某

个记录的负荷值 D( t)不满足下列条件之一:
D( t) - D( t - 1) < 琢 或 D( t) - D( t - 1) > 茁 (17)

则将 D( t)修正为 D( t)= D( t-1)+D( t+1)
2 。

2郾 2摇 误差分析

采用均方差(MSE)、均方根差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)和平均绝对百分误差(MAPE)分析预测结

果的准确性,其计算公式分别为

啄MSE = 1
p 移

p

i = 1
( D̂q( i) - Dq+i) 2 (18)

啄RMSE = 1
p 移

p

i = 1
( D̂q( i) - Dq+i) 2 (19)

啄MAE = 1
p 移

p

i = 1
D̂q( i) - Dq+i (20)

啄MAPE = 100
p 移

p

i = 1

D̂q( i) - Dq+i

Dq+i

(21)

式中:D̂q( i)———第 i 个预测负荷;Dq+i———第 i 个实际负荷;p———预测长度。

3摇 电力负荷的建模与预测结果分析

3郾 1摇 RBF鄄ARX 建模与结果分析

由于电力负荷具有按日、按周和按年变化的周期性特点,尤其是以按日为周期的特点非常突出[5],每日

对应时间段内的用电量的规律性更强。 RBF鄄ARX 模型主要通过从历史负荷数据中发掘其内在规律,从而获

取电力负荷数据的有效概率分布模型,并据此进行预测。 RBF鄄ARX 建模要求所使用的时间序列数据具有平

稳性,本文采用 Dickey鄄Fuller 单位根检验法[16] 对所有 48 组负荷数据进行平稳性检验。 采用 Matlab 中的

dfARDTest 函数,设置显著性水平 琢 = 0郾 01,检验类型设为 AR 模型检测,在置信概率为 99%的情况下,所有

48 组数据都是平稳的,负荷数据具有 RBF鄄ARX 模型建模的条件。
为了说明 RBF鄄ARX 模型对电力负荷建模的有效性,选用用电高峰期(如 13:00—13:30)的一组负荷数

据作为研究对象建模,由 AIC 准则(式(7))可以确定模型的阶次为 n = 10、m = 1、nx = 2,此时 AIC 取最小值
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3郾 214 9。

图 1摇 实际负荷值与模型预测输出比较

Fig. 1摇 Comparison of actual load values with
predicted values of model

图 1 是建立的 RBF鄄ARX 模型的一步预测输出和实

际负荷值的对比。 图 2(a)为图 1 中的 RBF鄄ARX 模型预

测值与实际负荷值之间的误差,图 2(b)为误差的自相关

函数。 由图 1 可以看出模型输出能很好地拟合实际负荷

值。 由图 2 可以看出,模型预测误差近似白噪声且整体

在依50 kW 内波动,误差相对实际负荷值而言比较小,误
差间的相关性小,具有很好的统计特性。 为了进一步说

明模型的精度,统计出模型的最大一步预测误差为

4郾 87% ,平均误差为 0郾 91% ,误差小于 1% 的天数为

486 d,占总天数的 65郾 6% ,误差小于 3%的天数为 714 d,
占总天数的 96郾 4% ,可以看出电力负荷采用 RBF鄄ARX 模

型建模精度较高。
3郾 2摇 负荷预测结果分析

将 1 d 中每 0郾 5 h 的负荷量作为对象进行预测,将负

图 2摇 RBF鄄ARX 模型建模误差与误差的自相关函数

Fig. 2摇 Modeling error of RBF鄄ARX model and autocorrelation function of error

荷数据分成 48 组,分别建立 RBF鄄ARX 模型,根据这些模型对 2011 年 1 月 25—31 日共 7 d 对应时刻的负荷

进行预测,结果见图 3。 由图 3 可见,预测值能较好地拟合实际负荷值,预测误差见图 4,相应的误差统计结

果见表 1。 由图 4 可见,预测误差在 0 上下波动,最大值不超过 25 kW。 由表 1 可以看到,预测误差都小于

4% ,最大误差只有 3郾 70% ,平均误差最大只有 1郾 60% 。 就平均误差来看,RBF鄄ARX 模型预测误差从第 4 天

开始呈递增趋势,主要原因是循环预测法将每次的预测结果作为预测样本值继续预测,如果某一预测结果存

在误差,其作为样本值必定会使后面的预测误差变大。 因此,需要进一步对预测方法开展研究,以提高电力

负荷预测的精度。

图 3摇 2011 年 1 月 25—31 日负荷预测结果

Fig. 3摇 Load prediction results during period from
January 25 to January 31 in 2011

图 4摇 2011 年 1 月 25—31 日的预测误差

Fig. 4摇 Prediction errors during period from
January 25 to January 31 in 2011

为了说明基于 RBF鄄ARX 模型预测精度,同样以 13:00—13:30 的负荷数据建立 AR 模型[10],当 AIC 值

取最小值 7郾 390 7 时,模型的阶次为 8。 用 2 种方法对 2011 年 1 月 25—31 日相应时间的负荷进行预测后统

计得到的误差指标见表 2。 由表 2 可见,采用 RBF鄄ARX 模型预测时各种误差评价指标都优于 AR 模型。
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表 1摇 电力负荷预测误差统计结果

Table 1摇 Statistical results of load prediction errors

日期
平均误差 /

%
最大误差 /

%
误差<1%的

点数
误差<2%的

点数
误差<3%的

点数
日均误差 /

%
1 月 25 日 0郾 77 1郾 90 30 48 48 0郾 52
1 月 26 日 1郾 60 3郾 51 12 32 44 1郾 54
1 月 27 日 0郾 70 2郾 10 36 46 48 0郾 22
1 月 28 日 0郾 63 1郾 69 40 48 48 0郾 08
1 月 29 日 0郾 84 2郾 66 35 42 48 0郾 09
1 月 30 日 1郾 02 3郾 13 26 42 47 0郾 69
1 月 31 日 1郾 16 3郾 70 26 39 46 1郾 03

表 2摇 2 种负荷预测方法的误差分析结果比较

Table 2摇 Performance comparison of two load forecasting methods

预测模型 啄MSE 啄RMSE 啄MAE 啄MAPE

AR 模型 137郾 64 11郾 73 10郾 43 1郾 52
RBF鄄ARX 模型 70郾 23 8郾 38 7郾 45 1郾 08

表 3 为对 1 月 31 日电力负荷分别采用 AR 模型[8]和 RBF鄄ARX 模型预测结果的对比。 通过对比很明显

看到 RBF鄄ARX 模型预测精度更高。
表 3摇 2 种方法负荷预测结果对比

Table 3摇 Comparison of load prediction results obtained from two methods

预测模型
平均误差 /

%
最大误差 /

%
误差<1%的

点数
误差<2%的

点数
误差<3%的

点数
日综合
误差 / %

AR 模型 1郾 93 4郾 17 18 32 45 1郾 46
RBF鄄ARX 模型 1郾 16 3郾 70 26 39 46 1郾 03

4摇 结摇 摇 论

a. RBF鄄ARX 模型用于电力负荷序列建模具有可行性,建立的模型精度高。 另外,在建模过程中不需要

考虑天气、节假日等负荷的影响因素,该方法具有较强的实用性。
b. 基于 RBF鄄ARX 模型的电力负荷循环预测效果比较好,平均预测误差和最大预测误差都远小于 AR

模型。 但采用循环预测法,随着预测时间的增长预测效果会变差,因此有必要对预测方法进一步研究。
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