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摘要： 利用多重分形理论中的标准多重分形分析、仿多重分形分析、多重分形去趋势波动分析 3 种方法对
PJM 2001 年和加州 2000 年电力市场的峰谷时段进行了研究。 通过计算电价的各种分形参数，证实了电价的
多重分形特征，并揭示了不同市场不同时段分形特征的差异。 研究表明：PJM 市场高峰时段的分形谱比低谷
时段的更宽，加州市场则刚好相反；2 个市场都表现出较强的长程相关性，不过与 PJM 市场不同的是，加州
市场的低谷时段比高峰时段表现出更强的反持久性，但滤去局部趋势后，加州市场并没有经历非持久性
阶段。 这些差异真实地反映了它们不同的电价特点。
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0 引言

作为评估市场竞争效率的核心指标，电价越来
越成为电力市场中一个最重要的信号，它是一切市
场决断的基础。 因此，市场管理者和市场参与者越
来越重视对电价分布及其自身规律的研究［1鄄8］。

近年来，国内外学者提出了很多电价分布的模型，
如均值回复和动态回归模型［5］、仿射跳模型［6］以及基
于神经网络的电价模型 ［7］等。 但是电价演变过程是
一个十分复杂且非线性、非平稳的过程，具有典型的
动力学特征 ［8］。 因此有学者针对其这一特点运用分
形理论，定量分析了电价时间序列的变化特征 ［９鄄1２］。
随着研究的深入，电价内在分形特性被不断挖掘，单
一分形理论似乎无法解释电价复杂的本质。 用于研
究金融时间序列的多重分形方法 ［13］随之产生，正如
Mandelbrot 认为多重分形可以复现金融市场剧烈震
荡的金融交易，能提供金融资产价格在不同时间标度
上的不同波动程度的详细信息，提供关于市场动向的
概率估计值，从而为无法预测的金融市场注入某些有
序性 ［14］。 在此之后，多重分形理论被应用于各个非
线性的、复杂的领域并取得了很好的效果［15鄄19］。

虽然已有文献实证了竞争性电价符合多重分形
特征，但对于不同电力市场分时段电价表现出来的分
形特征差异性及其成因还没有相关的研究。 例如文
献［9］利用标准去趋势波动分析（DFA）方法分析了
PJM 市场的电价，验证了其具有长程相关性，但没有
分析不同时段的长程相关性差异，也没有分析权重因
子 q 对电价持久性的影响；文献［10］利用多重极差
分析（R ／ S Analysis）提取了加州电力市场 Hurst 指

数，证实了其具有多重分形特征，但没有得到分时段
的 Hurst 指数并指出其存在差异，并且与文献［9］一
样也只对一个市场的电价进行了研究；文献［17］利
用单一的标准多重分形分析（MFA）计算了加州电力

市场 8 月和 12 月的 Ho咬 lder 指数和多重分形谱，指
出了它们之间存在差异，但没有分析存在差异的原
因，虽然对 PJM 市场也进行了多重分形实证研究，但
并未指出它与加州市场存在的差异。 本文旨在揭示
不同电力市场不同时段的电价分形特征的差异，并
深入分析了造成这些差异的原因。 除了标准多重分
形分析方法之外，本文首次在电力交易价格分析中，
运用了多重分形去趋势波动分析方法（MF鄄DFA）［20］

和仿多重分形分析方法（AMFA）［21］。 多重分形去趋
势波动分析弥补了某些时段电价因非平稳特征而应
用标准多重分形提取分形参数的不准确性，仿多重
分形分析弥补了应用标准多重分形计算小样本数据
分形参数的误差，因此这 2 种方法更能体现不同时段
的多重分形特征及差异。 选取美国 PJM 2001 年和加
州 2000 年电力市场的峰谷各 6 个时段的实时电价
作为研究对象，结果表明不同的电力市场分形特
征表现各异，不同时段电价的分形参数也有所不同，
与真实情况吻合。 因此可以利用这些分形参数的差
异来区分不同时段的电价，而且这些差异有助于以后
准确地预测电价，为实现不同时段的决策提供了良好
的理论基础。

1 多重分形理论概述

多重分形是许多个单一分形在空间上的相互缠
结（intertwined）、镶嵌，是单一分形的推广，单一分
形可以看作是多重分形的一种特例。 多重分形与单
一分形一样，也是自相似的，与尺度无关。 标准多重
分形分析通常描述的是定义在某一面积（二维）或体

收稿日期：2012－02－11；修回日期：2012－10－08
基金项目：国家自然科学基金资助项目（31073128）
Project supported by the National Natural Science Foundation of
China（31073128）

电 力 自 动 化 设 备
Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

Ｖｏｌ．33 Ｎｏ．1
Jan. ２０13

第 33 卷第 1 期
２０13 年 1 月



积（三维）中的一种度量。 通过这种度量值或数值的
奇异性可将所定义的区域分解成一系列空间上镶嵌
的子区域，每一个子区域均构成单个分形。 这样形成
的分形除具有分形维数外，还具有各自度量的奇异
性。 常用 Lipschitz鄄Ho咬 lder 指数 α（q）和奇异多重分形
谱 f（α）［13］来描述对象的局部和全局奇异特性。

标准多重分形分析常用计盒子数法［13］提取奇异
指数，这种方法简单直观，程序运行速度快，但由于
需要将时间标度划分成互不重叠的区间，即盒子数与
盒子中的数据量都为整数，这样需要的数据量较大。
而在多种场合下，有限样本或小样本数据的计盒子数
法往往得到的是不够准确的指标值。 针对数据较少
的情况，可以应用一种类似于多重分形和多重仿射性
（multi鄄affinity）［22］的分析方法：仿多重分形分析。 这
种方法是考虑一个时间序列的累积离差在连续时间
跨度上的平均波动与时间跨度的幂律关系，于是它同
样也能反映一个时间序列局部和全局的奇异性，并且
连续时间跨度，没有漏掉序列中的任何数据，这样所
需的数据量较少，因此可以广泛应用于小样本数据建
模场合中。

虽然标准多重分形分析和仿多重分形分析能够
刻画正规、平稳测度序列的分形性质，但缺点是并不
能准确描述非平稳时间序列。 由于实际情况受复杂
因素的影响以及各应用领域自身的特点，对象序列的
数据大多是非平稳且很有限的，并经常伴有很强的噪
音。 为此，一种根据 DNA 机理提出的去趋势波动分
析［23］的分形方法———多重分形去趋势波动分析应运
而生。 这种方法首先将序列中的某种趋势（一般考
虑用多项式拟合局部趋势）去除后再建立与不同尺度
的幂律关系。 这种方法可以分析非平稳时间序列的
分形特征，可用于计算时间序列的标度指数，目前它
已被应用于很多领域［20，24鄄25］。

2 电力交易价格分时段特征的多重分形分析

在竞争性电力市场中，电力成为一种商品，其价
格受地域、环境、经济等诸多因素的影响，但这种商
品与石油、天然气等其他能源商品不同，受物理规律
的约束，电力不能大规模储存，供需必须实时平衡，
同时电力市场在地理上是分割的，输电受到线路容量
的制约。 电力交易价格表现出价格尖峰、价格跳跃、
周期回复等特征，并且在不同时段、不同市场的电价
表现出的特征是不同的。

本文利用第 1 节所述多重分形理论中的 3 种方
法来刻画不同时段不同市场的电价特征，并寻求造成
这些特征差异的原因。
2.1 标准多重分形分析

有很多方法用来估计分维值及其他分形参数，

它们分别利用了分形的不同性质 ［26］，常用的有计盒
子数法（box鄄counting method）、基于分数布朗运动增
量的均值法（average method based on increment of
FBM）、功率谱法 （power spectrum method）、质量分
布法（mass distribution method）、面积法（也称为毯
子覆盖法，blanket covering method）、基于离散时间序
列的有限长度法（VAR）等［26］。 本文利用计盒子数法
提取分形参数。

取一年中低谷电价时段和高峰电价时段作为研
究对象（每个时段各 360 个数据）。 假设所考虑的整
个电价时间长度为标准化 1，用尺度为 ε（ε≤1）的
“盒子”对整个电价时间序列进行覆盖，按照单位时
间标度 ε 将其划分成互不重叠的区间，即 ε 可以取
1 ／ 360、1 ／ 180、1 ／ 120、…、1 ／ 2 和 1。 将 360 个数据用
m 个盒子覆盖，每个盒子中有 n 个数据，则第 i 个盒
子里的概率测度 pi（ε）可以定义为：

pi（ε）＝ Ｅi

鄱Ｅi
i＝1，2，…，m （1）

其中，Ｅi 为时间标度为 ε 时第 i 个区间所有 n 个电
价之和。

利用多重分形的配分函数 ψq（ε）来计算质量指
数，ψq（ε）为概率测度 pi（ε）的 q 阶矩，q 为权重因子：

ψq（ε）＝鄱
i＝1

�m
pq
i∝ε�τ（q） （2）

于是，质量指数�τ（q）可以由配分函数 ψq（ε）来决
定：可以通过把 lnψq（ε）对 lnε 在无标度区间进行线
性回归得到�τ（q）。

τ（q）＝ lim
ε 0

�lnψq（ε）
lnε

（3）

可以证明 d2�τ（q）
dq2 ＞０，说明�τ（q）是关于 q 的严格

凸函数［13］。 常用的用来反映多重分形特征的参数是

Lipschitz鄄Ho咬 lder 指数 α（q）和奇异多重分形谱 f（α）。
由 Legendre 变换［13］， f（α）定义为：

f（α）＝ inf
-∞＜q＜+∞

｛αq-�τ（q）｝ α ［αmin，αmax］ （4）

由于�τ（q）是严格凸的，对给定的 α，式（4）的下
确界在唯一的 q 处达到，因此，对 αq-�τ（q）求导并使
其值为 0，即有：

α（q）＝�τ′（q） （5）
将式（3）代入式（5），即得：

α（q）＝ lim
ε 0

鄱
pi≠0

pq
i lnpi（ε）

ψq（ε）lnε
（6）

利用 鄱
pi≠0

pq
i lnpi（ε）ψq（ε）对 lnε 在无标度区间进

行最小二乘线性拟合得到 α（q）。 再由式（4）可以得

到多重分形谱 f（α）。 Ho咬 lder 指数 α（q）反映电价时
序的局部奇异性，所谓奇异就是在一个非常小的时间
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或者位置上变量值的剧烈变化，主要表现为某些时段
的价格尖峰和价格低谷。 α（q）越小说明其奇异性越
强。 而奇异重分形谱 f（α）则提供了电价时间序列的
全局奇异的估计。

Δα＝αmax-αmin， Δ f= f（αmax）- f（αmin） （7）
其中，αmax 和 αmin 分别代表最大概率测度和最小概率
测度盒子的测度值。 Δα 越大（即多重分形谱越宽）
表明这个时段的价格分布越不均匀，波动幅度越大。
Δα＝0 则对应完全均匀分布的状况。 如果电价的运
动规律不变，当价格波动的幅度变小时，谱就有变窄
的趋势。 显然，有一定宽度的分形谱可以反映出非
均匀分形结构的特性。 因此，当电价的振幅相对较
大时，所对应的谱的跨度应相对较大；当电价波动相
对平稳时，谱的跨度应相对较小。 这正是由于此时
电价的时间序列分形结构的非均匀程度增大，其中包
含有更多不同奇异强度的子分形体所致。

Δ f 有正有负，当 Δ f ＞0 时说明具有最大概率测
度的盒子数要多于具有最小概率测度的盒子数，即
该时段价格在平均价格上方运行的概率要比在平均
价格下方运行的概率大，其值越大说明价格走势越
强；反之，当 Δ f ＜0 时说明该时段价格处于平均价格
之下的天数更多，价格走势较弱。 奇异多重分形谱
f（α）其实就是测度对象的 Hausdorff 维数，它是衡量
对象混乱程度的指标。 因此 Δ f 越大，表明该时段
的电价分布越不均匀，波动行为越混乱。
2.2 仿多重分形分析

针对电价的尖峰奇异特征及分时段电价数据较
少的特点，应用仿多重分形分析。 用 x（t）（t=1，2，…，
N）表示一个电价序列，仿多重分形分析过程包括 3
个步骤。

步骤 1：计算电价累积离差序列 yq（k）。

yq（k）＝鄱
t＝1

k
x（t）- x （t） k=1，2，…，N （8）

其中，x （t）是该时段所有电价的平均值。
步骤 2：定义量 Mq（L）。

Mq（L）＝ （〈 y（i）-y（i+L） q〉 i）1 ／ q （9）
其中，〈〉 i 表示在 i（i = 1，2，…，N-L）跨度上的平均
值；L 从 1 变化到 N1（线性拟合最好的数）。

步骤 ３：对于每一个 q，在 lnMq（L） - ln L 上，可
以发现如下规律：

Mq（L）∝Lγ（q） （10）
因此，指数 γ（q）可以由 lnMq（L）对 ln L 进行线性拟
合得到。 图 1 为 q［1，15］时 Mq（L）对 L 在双对数图
上的拟合。

从图 1 中可以观测到对于不同的 q 值，lnMq（L）
与 ln L 之间都存在线性关系，说明电价累积离差和

在不同时间跨度上的平均值与时间跨度具有良好的
幂律关系，然而对不同的 q 值，拟合直线的斜率不同
（γ（1） = 0.921 1，γ（15） = 0.728 1）。 这表明电价时间
序列具有多重分形特性。

值得注意的是：在理论上，q<0 时同样具有类似
于图 1 的线性特性，然而 q<0 时，较小的电价波动就
能造成 Mq（L）非常大，任何误差特别是实际程序计
算中带来的舍入误差将极大影响 Mq（L）的值，造成剧
烈变化的不稳定 lnMq（L）-lnL 图，以至于计算得到的
γ（q）不准确。 本文 q 值的取值范围为［1，15］。

y（i）- y（i+L） 描述的是时间间隔为 L 时电价
累积离差的改变量，即累积收益率。 因而对于在整

个 i 跨度上的平均累积收益率 〈 y（i）- y（i+L） q〉 i，q
越大，就越突出大幅度收益率的作用，反之越突出小
幅度收益率的作用。 因此指数 γ（q）是一个描述电
价离差在跨度 i 上的平均累积收益率持久性的指
标，它与 q 非线性相关。
2.3 多重分形去趋势波动分析

多重分形去趋势波动分析中的波动函数是去趋
势后序列方差的 q 阶矩，比标准 DFA（q= 2）更具有
普适性。

多重分析去趋势波动分析过程如下：前 4 步和标
准去趋势波动法 ［9］一样，现仍以 x（t）（t= 1，2，…，N）
表示某时段的电价时间序列，且 x（t）为紧支柱，电价
为 0 的时刻只是这个序列中为数不多的点。

a. 定义电价累积离差序列 y（k）：

y（k）＝鄱
t＝1

k
x（t）- x （t） k=1，2，…，N （11）

其中，x （t）是这一时段所有电价的平均值。
b. 将 y（k）等分成 Ns = ［N ／ s］个不重叠的等时

间长度为 s 的区间。 由于序列长度并不总是时间长
度 s 的整数倍，使得有少部分数据未被利用。 因此
对 y（k）的逆序进行同样的操作，这样共有 2Ns 个等
长度的区间。

c. 对每个区间 v，用最小二乘拟合数据得到电价
时序的局部趋势 yv（i）。 滤去该趋势后的电价时间序
列记为 ys（i）。

图 1 指数 γ（q）的线性拟合图
Ｆｉｇ．1 Linear slopes of scaling exponent γ（q）
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ys（i）=y（i）-yv（i） i=1，2，…，N （12）
可以用线性、2 次、3 次或更高阶 m 次多项式来

拟合局部趋势，分别记为 DFA1、DFA2、DFA3、…、DFAm

等。 显然 m 阶的 DFA 滤去了累积离差中的 m 阶趋
势成分以及原始序列中的 m-1 阶趋势成分［19］。

d. 计算每个区间滤去趋势后的方差：

F 2（s，v）= 1
s 鄱

i＝1

�s
y 2
s ［（v-1）s+ i］

v=1，2，…，Ns

（13）

F 2（s，v）= 1
s 鄱

i＝1

�s
y 2
s ［N-（v-Ns）s + i］

v=Ns+1，Ns+2，…，2Ns

（14）

e. 在整个区间去平均后得到 q阶波动函数 Fq（s）：

Fq（s）= 1
2Ns

鄱
v＝1

�2Ns

［Ｆ 2（s，v）］q ／22 #1 ／q （15）

一般地，实数 q 可以取除 0 以外的任意值，当
q=2 时就是标准的 DFA。 想得到对于不同的 q 值波
动函数 Fq（s）与时间尺度 s 的关系，这只需取不同的
尺度 s 重复步骤 b—d 即可。 显然，Fq（s）随着 s 的增
大而增大，当然，Fq（s）也会依赖于 DFAm 的阶数 m。
一般 s≥m+2。

f. 对于每个 q 值，如果电价序列 x（t）是长程相
关的，则与尺度 s 满足幂律关系：

Fq（s）∝sh（q） （16）
指数 h（q）可以通过 lnFq（s）对 ln s 进行线性拟

合得到。 图 2 为在不同 q 下 Fq（s）对 s 在双对数图
上的拟合。

从图 2 中可以观测到对于不同的 q 值，lnFq（s）
与 lns 之间都存在线性关系，说明去局部趋势后的电
价累积离差波动函数和不同时间标度具有良好的幂
律关系。 然而对不同的 q 值，拟合直线的斜率不同
（h（-3）=1.1616，h（4）=0.8537）。 这表明电价时间序
列具有多重分形特性。

指数 h（q）描述的是电价累积离差去趋势后波
动的持久性，一般依赖于 q 值。 关于 h（2）的含义可
参看文献［19］。 波动函数 Fq（s）可以看成是各个区
间方差的加权平均值。 当 q>0 时，方差大的区间在

波动函数中占主导地位，因此当 q>0 时指数 h（q）描
述的是大方差区间波动的标度。 而当 q＜0 时，方差
小的区间在波动函数中占主导地位，所以此时指数
h（q）描述的是小方差区间波动的标度。 因此，如果
考虑同一波动函数 Fq（s），在对 s 作双对数线性拟合
时，q＜0 时的斜率 h（q）要大于 q>0 时斜率 h（q）。 当
h（q）= 0.5 时，说明序列具有标度不变性，表明原时
间序列为一个独立的随机过程；当 0＜h（q）＜0.5 时，
表明原时间序列不具有持久性；当 0.5＜h（q）＜1 时，
表明时间序列具有长程相关性（一种分形特性），是
一个具有持久性的增强时间序列，这种时间序列是
平稳的，此时 h（2）与 Hurst 指数可以近似相等，因而
h（q）被称为广义 Hurst 指数。 该指数偏离 0.5 的程度
可以衡量随机因素与确定性因素在电价时间序列中
所占的比重。 h（q）越大，这种长程相关的趋势增强
行为越大。 当 h（q）>1 时，说明时间序列仍然是持久
性的长程相关，而这种持久性的增强时间序列是非平
稳的。 此时它与 Hurst 指数的关系变为：H=h（2）-1。
2.4 3 种多重分形方法的比较研究

3 种多重分形分析方法都能反映电价序列的多
重分形特征，并能体现不同时段不同市场的差异。
标准多重分形分析方法计算得到的 Ho咬 lder 指数提
供了一个量化电价序列中的局部变化可能包含丰富
信息的方法，而多重分形谱则提供了电价序列的全局
奇异的估计，它们主要描述的是不同时段电价的奇异
值对整个时段的影响，这 2 个指标反映了电价走势的
强弱和混乱程度；仿多重分形分析方法计算得到的
γ（q）指数是描述电价波动持久性的指标，该指标直
接反映电价具有的长程相关性和波动持久特征。 这
些持久性表示过去发生的事件对未来的价格是有影
响的，存在着“记忆效应”，表示当前时刻所发生的一
切都将影响未来的市场行为，并且这种长期记忆不
依赖于时间标度的变化。 由多重分形去趋势波动分
析方法计算得到的 h（q）指数也是衡量电价波动持
久性的指标，与 γ（q）指数不同的是，它体现了滤去
电价局部趋势之后的波动持久性，因此更能真实地体
现不同时段电价的这种特性，它被称为广义 Hurst 指
数，该指数越接近于 1，市场具有自相似、长期相关
性和统计自相关性等分形市场的特征就越明显。 此
外它还可以反映电价序列的平稳和非平稳特征。 总
而言之，3 种方法是从电价序列的不同角度进行分
析来体现电价序列的多重分形特性。

3 算例分析

按照一年每天 24 时段的电价均值与标准差的
高低，选取 PJM 2001 年电力市场和加州 2000 年电力
市场高峰和低谷各 6 个时间段的 360 天电价数据作
为研究对象，此电价高峰、低谷时段与电力负荷的高

图 2 指数 h（q）的线性拟合图
Fig.2 Linear slopes of scaling exponent h（q）
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峰、低谷时段相吻合。 PJM 市场被认为是世界范围
内较为典型且走势较平稳的电力市场，而加州 2000
年爆发了美国大规模的电力危机，分析电价特性具有
针对性。 电价基本参数如表 1 所示。

3.1 峰谷时段多重分形特征分析
利用标准多重分形分析方法，由式（4）—（7）计

算得到峰谷时段的 Ho咬 lder 指数 α（q）和奇异多重分
形谱，如表 2 和图 3、图 4 所示。

从表 2 及图 3、4 可以得到以下结论。
a. 奇异多重分形谱 f（α）和 Ho咬 lder 指数 α（q）是

q 取不同值时由实时电价随时间的变化计算得到的

（q［-15，15］），它体现了不同时段电价奇异现象的特
征。 因此，它包含反映市场活动趋势的信息。 Ho咬 lder
指数是用来衡量局部奇异性的指标，从图 3 可以看
出 2 个电力市场的高峰时段的 Ho咬 lder 指数 α（q）都
明显要小于低谷时段的 α（q），这表明高峰时段的奇
异性更大。 事实上，从表 1 中可以看到两时段的平
均最值差有如此关系：Δppeak＞Δplow。 这在 q垲1 时表现
得尤为明显，这是因为当 q垲1 时，配分和表现出来
的主要是概率测度小子集的性质。 高峰时段的小概
率子集是价格尖峰的天数，这些天数的价格波动十分
剧烈，因而表现出较强的奇异性。 但对于加州 2000
年的电价数据，当 q垌1 时，低谷时段和高峰时段的
Ho咬 lder 指数 α（q）十分接近，这是因为当 q垌1 时配
分和表现出来的主要是概率测度大子集的性质。 低
谷时段的大概率子集是电价运行在价格均值上方的
天数，虽然该时段本身价格标准差不大，但电价的偏度
较大（g 1 = 4.283 2），且接近于高峰时段的偏度（g 1 =
3.2103），导致在价格均值上方运行的大多数电价所
起作用被放大，因而这些时段的奇异性增强。 这正是
因为加州 2000 年电力危机所致。 如果是电力供求平
衡的年份，高峰时段的两侧极端电价数据较多，其峰
度巨大，因此波动更为显著，其奇异性更加明显，如
PJM 2001 年 α（q）指数的最小值为 0.4651。

b. 随着 q 值的增大（q垌1），两时段的 Ho咬 lder 指
数趋于平稳。 因为此时起主导作用的是概率测度大
子集，它们的作用趋于一致，其余那些小概率测度的
电价天数被忽略。

c. 从图 4 可以看出：对于 PJM 2001 年电力市场，
高峰时段的重分形谱跨度 Δα 度明显要大于低谷时
段，表明 PJM 2001 年的尖峰价格波动剧烈；而对于
加州 2000 年电力市场情况刚好相反，低谷时段的重
分形谱跨度 Δα 度明显要大于高峰时段，表明这一年
的低谷价格走势不平稳，说明全年电价高位运行，价格
尖峰或高峰为全年电价常态，这也印证了加州 2000
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图 4 峰谷时段的 Δα 和 Δf 对照图
Fig.4 Comparison between Δα and Δ f

for low and peak periods

低谷， 高峰

时段 时段

市场 时段 α max �α min Δα Δ f

PJM 2001
低谷 1.3315 0.8444 0.4871 0.2436
高峰 1.1122 0.5013 0.6211 -0.5716

加州 2000
低谷 1.2836 0.6391 0.6889 0.0263
高峰 1.1564 0.6059 0.5445 -0.6746

表 2 峰谷时段的多重分形参数
Tab.2 Multifractal parameters of

low and peak periods

q

（b） 加州 2000 年电力市场

图 3 峰谷时段 α（q）随 q 值的变化
Fig.3 Curves of α（q） vs. q for low

and peak periods
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参数
PJM 2001 年市场电价参数 加州 2000 年市场电价参数
低谷时段 高峰时段 低谷时段 高峰时段

平均均值 μ 17.5705 38.4657 79.0447 137.6577
平均标准差滓 6.0354 44.6431 97.4734 161.3286
平均偏度 g1 1.2355 8.9759 4.2832 3.2103
平均峰度 g2 3.8626 95.3031 27.9358 15.9921

平均变异系数 r 0.3421 1.1643 1.2411 1.1716
平均最值差 Δp 45.1900 577.3900 952.6500 1352.5100

表 1 电价基本参数
Tab.1 Basic price parameters



年的电力危机。
d. PJM 2001 年电力市场高峰和低谷时段的 Δ f

符号相异（图 4 中横虚线表示 Δ f= 0）。 低谷时段的
Δ f ＞0 表明这些时段的实时电价走势在平均价格上
方运行的天数大于在平均价格下方运行的天数，电
价处于最高价位的机会比处于最低价位的机会大，
说明虽然这些时段为电价低谷时段，但电价有向上
运行的“意愿”；与此相反，高峰时段的 Δ f ＜0 表明实
时电价走势在平均价格上方运行的天数小于在平均
价格下方运行的天数，电价处于最高价位的机会比处
于最低价位的机会小，说明虽然这个时段为电价高峰
时段，但电价有向下运行的“意愿”。 这一解释对于
加州 2000 年高峰时段也符合；而该年低谷时段的
Δ f 在横虚线上下波动，说明这些时段的规律性不强，
表现出很大的随机性，这是因为这些时段具有更大的
平均峰度（g 2= 27.935 8）和变异系数（r = 1.241 1），两
侧极端数据较多，导致极端低电价有向上运行的意
愿，而极端高电价有向下运行的意愿。 因此表现出
Δ f 符号的无规则性。
3.2 峰谷时段仿多重分形特征分析

仿多重分形方法对上述峰谷时段利用仿多重分
形分析，由式（8）—（10）得到它们的指数 γ（q）随 q 值
的变化如图 5 所示。

从图 5 中可以得出以下几点结论。
a. 指数 γ（q）随 q 值的增大而减少，说明越是大

幅的电价波动存在着越强的反持久性，越是小幅的价
格波动存在着越强的持久性。 换言之，电价出现持

续上涨后极有可能持续下跌，反之亦然；另外还会出
现持续的相对较小幅度的上涨和持续的相对较小幅
度的下跌。

b. 大幅价格波动的反持久性其实质与行为金融
理论中的过度反应（Overreact）［12］现象相一致。 过度
反应是指某一事件引起股票价格剧烈变动，超过预期
的理论水平，然后再以反向修正的形式回归到其应有
的价位上来的现象。 PJM 2001 年和加州 2000 年电
力市场都存在着大幅的价格波动的反持久性，但前者
的这种反持久性表现在高峰时段，而后者则表现在低
谷时段。 另外由于同等幅度（q 值相同时）的大幅波
动，PJM 2001 年电力市场反持久性更强，说明前者的
高峰时段可以更为准确地预测。

c. 电力供给平衡的年份（PJM 2001 年电力市场）
低谷时段的持久性明显比高峰时段的大；而电力供给
不平衡的年份（加州 2000 年电力市场）正好相反。 说
明电力供给平衡时，低位电价走势相对平稳，持续性
强；而电力供给不平衡时，高位电价走势相对平稳，
持续性强。

d. 电力供给平衡的年份高峰时段的反持久性明
显比低谷时段的大；而电力供给不平衡的年份正好相
反。 说明电力供给平衡时，高位电价不平稳容易走
弱；而电力供给不平衡时，低位电价不平稳容易走强。

e. 仿多重分形方法能反映出电价的持久性特征
以及电价运行的趋势，这是标准多重分形方法所不能
表现的。
3.3 峰谷时段去趋势波动特征分析

利用去趋势波动分析方法分析上述峰谷时段，
由式（11）—（16）得到它们的指数 h（q）随 q 值的变
化如图 6 所示（因 h（q）在 q＝０ 处不取值，故横轴去
掉刻度 ０ 值）。

从图 6 可以得到以下几点结论。
a. 与仿多重分形分析的指数 γ（q）不同，指数

h（q）描述的是去除了局部趋势后的电价波动的持久
性。 q<0 时，低谷时段的指数 h（q）小于高峰时段，说
明低谷时段的持久性比高峰时段的持久性小。 这是
因为当 q< 0 时，方差 F 2（s，v）小的区间在波动函数
中占主导地位，所以此时指数 h（q）描述的是小方差
区间波动的标度。 高峰时段的小方差区间为电价在
平均价格之下运行的天数，这些天的电价波动相对较
弱，其持久性较大。 而当 q > 0 时，高峰时段的指数
h（q）小于低谷时段，说明此时高峰时段的持久性比
低谷时段小。 因为当 q>0 时，大方差的区间在波动
函数中占主导地位，指数 h（q）描述的是大方差区间
波动的标度。 高峰时段的大方差区间为价格尖峰价
格出现的天数，电价波动相对较强，因而持久性较弱。

图 5 峰谷时段的指数 γ（q）随 q 值的变化
Fig.5 Curves of exponent γ（q） vs. q for low

and peak periods
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（a） PJM 2001 年电力市场
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图 6 ２ 个时段的指数 h（q）随 q 值的变化
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b. 注意到对于 PJM 2001 年电力市场的高峰时
段经历了一个从持久性到非持久性的过渡，呈现出较
强的多重仿射特性，由于 q 值放大了电价的波动，高
峰时段的价格波动越剧烈，其反持久性也越强，即电
价在出现尖峰之后即有可能跌入低谷，而低谷电价
之后即有可能出现尖峰，这说明该年的高峰时段电价
动态主要由在价格形成机制中产生反持久性的大幅
价格波动支配。 而该年低谷时段及加州 2000 年高
峰和低谷时段始终有 h（q）>0.5，说明在去除了局部
趋势后，这些时段内市场仍然表现为持久性特性，但
是随着 q 值的增大（亦即在大方差区间内），这种持
久性慢慢减弱。

c. 与仿多重分形分析不同，经过去除局部趋势
后的长程相关性分析表明：加州 2000 年电力市场的
没有经历非持久性过程的原因是在供给严重不平衡
的情况下，去除局部趋势后，电价的大方差区间波动
仍然有增大的趋势。 这表现为高峰时段出现尖峰电
价后并没有走势平稳而是具有持久性的出现下一个
价格尖峰，因此市场表现出持久性特征。

d. 值得一提的是：当 q=2 时，即标准 DFA 得到
的 PJM 2001 年全年和加州 2000 年全年电价的指数
h（2）分别为 0.8842 和 0.9958，均大于 0.5，表明市场
具有很强的长程相关性，与文献［9］的结论一致。

e. 与仿多重分形分析相同，去趋势波动分析方法
也能反映电价的持久性特征，还能反映电价波动大小
的趋势，这是标准多重分形方法所不能表现的。

4 结语

本文运用多重分形理论中的标准多重分形分
析、仿多重分形分析、多重分形去趋势波动分析 3 种
方法对 PJM 2001 年和加州 2000 年电力市场各个时
段的实时电价进行了研究，得到了各种分形指数，说
明它们具有多重分形特征。 在研究中发现不同的电
力市场和不同的时段分形参数也有所不同。 为此将
2 个电力市场的低谷和高峰时段进行了对比研究，揭
示了它们之间分形特征的差异，并深入分析了造成
这些差异的成因，与实际情况吻合。 这些混沌特性的
差异对识别电价数据所处的高峰或低谷时段提供了
理论基础；为分时段电价聚类进行相空间重构提供了
方法；根据这些不同的分形参数还可以建立不同时
段的短期边际电价预测模型，例如可以利用得到的
不同时段的关联维数计算得到最大 Lyapounov 指数
和最佳嵌入维数，进而建立分时段重构相空间预测
模型来对短期电价进行预测，最终为市场参与者与
管理者规避电价风险提供了更好的保障。
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Abstract： Three kinds of multifractal method standard multifractal analysis，analogous multifractal analysis
and multifractal detrended fluctuation analysis are applied in the study of low and peak price periods for
PJM 2001 electricity market and California 2000 electricity market. The calculation of various multifractal
parameters shows that，the electricity price has multifractal characteristics and there are discrepancies in
multifractal characteristics among different markets and different periods. The multifractal spectrum of peak鄄
period price of PJM electricity market is wider than that of low鄄period price，being opposite to California
electricity market. Both electricity markets show strong long鄄term correlation in price，but，in contrast to PJM
electricity market，California electricity market has more anti鄄persistence in low鄄period than in peak鄄period.
However，California electricity market has no non鄄persistent stage after the local trend is filtered out. These
discrepancies reflect truly the differences between their price characteristics.
Key words： electric power systems； market； price； sub鄄period； multifractal analysis； analogous multifractal
analysis； multifractal detrended fluctuation analysis
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