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0 引言

短期负荷预测是电力系统运行的重要辅助决策
手段，为电力调度部门安排日发电计划、机组组合、
优化潮流以及经济调度提供科学依据，对于保障国
民经济安全运行有重要意义。

多年来许多学者对短期负荷预测进行了深入的
研究，提出了大量的预测方法。 这些方法从机理上
大体可分为 2 类：基于趋势外推思想的数学算法和
考虑相关因素的智能算法。 基于趋势外推思想的算
法主要包括倍比平滑法、时间序列法、回归模型法
等 ［1］，这些方法以探究负荷本身的发展规律为思想
进行预测，大多数以线性模型为主。 外推方法在相
关因素影响弱的地方能取得不错的效果，但遇到相
关因素变化剧烈的地方精度会变得很差，而且无法处
理非线性问题。 考虑相关因素的智能算法主要包括
模糊逻辑法、人工神经网络（ANN）［2］和支持向量机
（SVM）［3］等。 这些方法是将经过自适应训练 ［4］后的
相关因素量化参数作为输入，建立庞大的非线性映射
模型进行运算，能够得到比较精确的预测结果。 但
其缺点为在数据处理、函数构造、参数优化等方面难
度较大，一定程度限制了其应用。

一般而言，传统外推方法能够基本体现刨除未
知因素之外用户的用电习惯和负荷规律，预测结果
与实际负荷之间的误差与相关因素会有着强烈的依
赖关系。 对于特定地区而言，在一段时间内某些相
关因素的影响可能会稳定存在 ［5］。 本文所采取的思
路即通过对历史负荷预测误差的研究建立误差与相
关因素的合理映射，从而对未来负荷预测进行修正
以达到提高预测精度的目的。

1 误差修正总体思路及方法准备

误差修正预测总体思路可以分为基于频域分解

法虚拟预测、建立误差与相关因素映射、预测结果修
正 3 个阶段，如图 1 所示。

首先对采集到的历史负荷、气象数据进行预处理
以提高数据质量，然后利用传统频域分解预测方法
进行虚拟预测，与实际负荷相比得到多日预测误差。
对预测误差与气象指标进行线性检验，根据相关特
性采取相应的回归模型进行误差预测，并对传统方
式的预测结果进行修正。 在建立误差预测流程前需
要进行以下几个部分的准备工作。
1.1 虚拟预测

虚拟预测是负荷预测研究的常用手段，通过历史
负荷及相关因素（例如气象）数据对已知负荷日进行
假定的预测，通过虚拟预测的结果和历史实际负荷
的对比分析研究预测的精确度，探究影响预测精度
的原因等。
1.2 历史不良数据辨识与修正

丰富而准确的历史数据是负荷分析和预测工作
的前提，预测前有必要对历史不良数据进行辨识与修
正。 文献［4］提到了几种常用的不良数据辨识修正方
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图 1 误差修正预测总体思路
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法，包括神经网络法、基于聚类分析及模糊理论的方
法、间隙统计法（GSA）、残差修正法等［6］，主要针对大
量历史数据的自动辨识修正。 本文研究的历史样本
仅为一个月，数据较少，采取如下的简单辨识方法。

a. 确定历史样本。
设历史样本第 i 天 t 时刻的负荷为 Pi，t（i = 1，2，

…，n；t = 1，2，…，T ），n 为历史天数，T 为采样点数。
第 s 天为第 i 天的同类型日，s= i±7，则其 t 时刻的历
史负荷为 Ps，t。

b. 逐点计算负荷偏差率：
Pi，t-Ps，t

Ps，t
×100%

设定偏差率的阈值为 30%，超过阈值则视为不
良数据需进行修正，不超过阈值则视为有效数据。

c. 不良数据校正。
采取相邻 2 点的负荷偏差率平均值作为校正偏

差计算本点修正数据，计算公式如下：

P ′i，t= Ps，t

2
Pi，（t-1）-Ps，（t-1）

Ps，（t-1）
+ Pi，（t+1）-Ps，（t+1）

Ps，（t+1）
） "

1.3 综合气象指数
气象因素的变化是影响负荷需求变动的重要因

素，与预测误差具有内在关联性。 通常人们对外界
冷热干湿的感觉是在温度、湿度及风力等多种气象因
素的综合作用形成下，单一气象指标无法准确描述
人体的真实感觉。 因此很多学者前后提出了许多考
虑多个气象因素的综合气象指数模型，如实感温度、
温湿指数、风冷力指数、人体舒适度等 ［7］。 本文所涉
及的综合气象指标主要有以下 3 个。

a. 实感温度指数。
实感温度是指人体在不同气温、湿度和风速条

件下，所产生的热感觉指标。 实感温度以静止饱和
的大气（风速为 0 时，相对湿度为 100%）条件下使
人产生舒适的温度，来代表不同风速、不同相对湿度、
不同气温使人产生的同样感觉。 计算公式如式（1）
所示。

Te=37- 37-Ta

0.68-0.14Rh+1 ／ （1.76+1.4v0.75）
-

0.29Ta（1-Rh） （1）
其中，Te、Ta、Rh、v 分别为实感温度（℃）、气温（℃）、相
对湿度（%）、风速（m ／ s）。

b. 温湿指数。
温湿指数是考虑温度和湿度 2 种气象因素的综

合气象指标，计算公式如下：
ET=Td-0.55（1-Rd）（58-Td） （2）

其中，ET 为温湿指数（℃）；Td 为 14:00 的温度（℃）；Rd

为 14:00 的相对湿度（%）。
c. 舒适度指标。

舒适度指数是度量温度、湿度、风速等气象要素
对人体的综合作用，表征人体在大气环境中舒适与
否的综合指标。 其计算公式为：

k=1.8Ta-0.55（1-Rh）-3.2 v姨 +32 （3）
其中，k 为人体舒适度指数。

上述 3 种综合气象指标各有侧重，需要根据地
区的地理和气候特点选取科学权重进行建模。

2 误差修正具体流程

2.1 基于频域分解法的虚拟预测
电力负荷是具有较强周期性的时间序列，因此可

以通过时间序列的频域分解方法进行分析 ［8］。 设多
日（一般取 14 d）的持续负荷序列为 P（t）（t=1，2，…，
nT ），对其作离散傅里叶变换（DFT）可得：

P（t）=a0+ 鄱
�i＝1

�nT-1
（aicosωit+bisinωit） （4）

由离散傅里叶变换求得系数 ai、bi，得到负荷序
列分解后的一系列相互正交的正余弦分量和直流分
量。 根据频谱特征提取出不同的频率分量，通过离
散傅里叶逆变换（IDFT）将其还原到时域，并通过适
当组合重构出下式：

P（t）=a0+D（t）+W（t）+L（t）+H（t） （5）
其中，日周期分量 a 0+D（t）和周周期分量 W（t）为标
准的周期序列，体现了人们不受干扰的规律性用电
特征，预测时可以直接外推获得；L（t）为低频分量，
体现了变换速度缓慢的相关因素对负荷的影响，可
以通过建模的方式作逼近预测；H（t）为高频分量，体
现了电力负荷的随机波动，具有不可预测性。

剩余分量处理方法为低频分量平滑方式［9］，即待
预测日 t 时刻的低频分量为同一时刻各天历史负荷
低频分量的一次指数平滑结果。

设平滑系数为 α （0，1），根据“近大远小”原则
可将历史上第 j 天的权重设定为 αn-j+1，可得归一化的

权重为 αn-j+1 ／鄱
i＝1

��n
αn-i+1，则待预测日 t 时刻的低频分量

预测值为：

L赞 0，t=鄱
j＝1

��n αn-j+1

鄱
i＝1

��n
αn-i+1

Lj，t （6）

忽略高频分量可得待预测日的预测结果：

P赞 0，t=a0+Ds，t+Ws，t+L赞 0，t （7）
其中，a0+Ds， t、Ws， t 分别为待预测同类型日的日周期
分量、周周期分量。
2.2 建立误差与相关因素映射

传统频域分解预测方法产生误差的主要原因
为低频分量预测不准和高频分量的忽略。 高频分量
属于噪声分量，不可预测且含量小，可不予处理；目前
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所采取的低频分量的预测方法主要有平滑方式、相
关方式等，均无法跟踪相关因素的变化而导致预测
效果较差。 考虑到相对于某个特定地区而言在一段
时间内某种相关因素的变化会遵循一定规律，而预
测的误差也会随之呈现稳定的变化趋势，因此通过
虚拟预测可以建立相关因素与误差的映射。

第 i 天 t 时刻预测误差为实际负荷与频域分量
法（低频分量平滑方式）的差值：

ei，t=Pi，t-（a0+Di，t+Wi，t+L赞 0，t） （8）
设第 i 天第 m 种相关因素的映射值为 xi，m，这

里的映射值是指通过摄动方式进行自适应训练得
到的最优值，具体训练方法见文献［3］所述。 以气象
因素为例，很多情况下由于条件限制无法得到逐时
气象信息，而只能得到某一天的气象特征指标，如最
高温度、平均温度、风速、相对湿度等。 由式（1）—（3）
可以得到单一气象因素与综合气象指标的非线性映
射为：

（yi，1，yi，2，yi，3）= f （xi，1，xi，2，…，xi，m） （9）
其中，yi，1、yi，2、yi，3 分别为实感温度、温湿指数与人体舒
适度指数。 为了与误差建立一一对应关系，需要对每
天的逐点误差进行标幺化处理，恰当地选取误差的基
值 Ei。 建立误差基值与综合气象指标的数学映射如
式（10）所示。

Ei=g（yi，1，yi，2，yi，3） （10）
由上式得到综合考虑 3 种综合气象指标的线性

回归模型，每种指标的回归系数即反映了该气象综合
指标在该地区和特定时间段的合理性。

通过回归分析可以检验映射模型的线性度。 以
线性相关系数 R2=0.8 为检验标准，如果拟合系数大
于 0.8 并且通过 F 检验，可以认为是线性模型进行多
元线性回归分析；如果拟合系数小于 0.8 或者没有通
过 F 检验，则视为非线性模型，采取支持向量机回归
分析。

支持向量机是由 Vapnik 等 ［10］提出的统计理论
中发展而来的。 大量研究显示支持向量机能够弥补
ANN、模糊逻辑等人工智能算法的网络结构复杂、训
练时间长的不足，在处理小样本、非线性、高维数等
实际问题时具有优势，可以建立完善的非线性负荷
预测模型。 支持向量机的具体算法参见文献［11］，
这里不再赘述。

对于大部分地区而言，在气象平稳的春冬季传统
预测方法精度足够高，而在气象剧烈变化的夏季预测
精度较低，预测误差与气象因素会呈较强的线性相关
特性。 绝大多数情况下利用多元线性回归分析即可
得到拟合精度良好的线性模型，使问题得到简化。
2.3 预测结果修正

预测结果修正可以按以下步骤进行。

a. 传统预测结果处理。
根据式（7），得到基于低频分量平滑方式的预测

结果 P赞 0，t。
b. 待预测日误差基值预测。
设当日预报气象因素映射值为 x0，1、x0，2、…、x0，m，

根据 2.2 节得到综合气象指标预测值 y赞 i，1、 y赞 i，2、 y赞 i，3：
（y赞 0，1，y赞 0，2，y赞 0，3）= f （x0，1，x0，2，…，x0，m） （11）

通过建立的误差预测模型得到待预测日误差基
值预测 E赞 0：

E赞 0=g （y赞 0，1，y赞 0，2，y赞 0，3） （12）
c. 待预测日逐点误差预测。
取历史第 i 天的所有采样点的预测误差的平均

值作为基值 Ei= 1
T 鄱

t＝1

�T
ei，t，可得历史每天的误差标幺曲

线 e*i，t= ei，t
Ei

。

采取平滑的方式得到待预测日误差预测标幺曲
线。 设平滑系数 β，则待预测日的误差标幺曲线为：

e*0，t=βe*n，t+β（1-β）e*n-1，t+
β（1-β）2e*n-2，t+…+β（1-β）n-1e*1 （13）

将标幺曲线有名化可得待预测日逐点误差 e0，t=
E赞 0e*0，t。

经过上述过程就可以得到误差修正的最终预
测结果：

P0，t=P赞 0，t+e0，t （14）

3 算例研究

以某省夏季负荷为算例进行研究，所采用的历史
样本为 2013 年 8 月 1 日至 8 月 25 日负荷数据及气
象数据，对 16 日至 25 日 10 d 的负荷进行虚拟预测，
每个虚拟预测日都对其基准日前两周的负荷数据进
行频域分解。 得到虚拟预测的误差进行建模后，对
待预测日 27 日的负荷进行修正得到最后预测结果。
以 16 日的虚拟预测为例，基准日前的两周 1 日至 14
日的频域分解结果如图 2 所示，图中横轴 td 值为 0、
1 表示第 1 天 00:00、12:00，2、3 表示第 2 天 00:00、
12:00，其他依此类推。

可以看到日分量和周分量为强周期性时间序
列，而低频分量和高频分量的剧烈波动也反映了该省
夏季气象条件不稳定的特征。 按照第 2.1 节中所述
的算法求得 10 d 历史负荷虚拟预测的误差，其三维
分布如图 3 所示。

图 3 显示误差分布是呈现相同趋势的一簇曲
线，并在相同的时间出现峰谷值等。

在建立线性映射前需要首先对 3 种综合气象指
标与误差分布的关系进行研究，以确定哪种综合指标
对误差分布具有主导影响。 计算虚拟预测 10 d 的实
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感温度、温湿指数和人体舒适度，分别与预测误差
做拟合，其散点分布图 4 所示。

观察散点图发现，3 种气象因素与误差基值的
分布均有一定线性相关度。 综合考虑各个影响因素
提出的线性回归模型为：

Ei=b0+b1yi，1+b2yi，2+b3yi，3 （15）

其中，yi，1、yi，2、yi，３ 分别为历史第 i 天的实感温度、温
湿指数和人体舒适度 3 种综合气象指标。 多元线性
回归分析结果如表 1 所示。

由表 1 可知，线性相关系数 R2=0.8788，F 统计量
对应的概率 P = 0.001 4 < 0.05（显著性水平缺省值），
可以用线性模型来建立误差与综合气象指标的之间
的映射。 可以看到温湿指数的拟合系数较大，证明了
该省夏季的温湿指数是较为合理的综合气象指标。

获取待预测日的气象预报值 x0，1、x0，2、x0，3、x0，4，用
第 2.3 节中的方式进行误差预测并得到误差修正后
的预测结果。 误差修正后的预测结果、未加修正的
预测结果及实际负荷曲线的比较如图 5 所示。
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图 5 修正结果对比
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图 2 频域分解结果
Ｆｉｇ．2 Results of frequency鄄domain decomposition
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表 1 多元线性回归分析结果
Table1 Results of multivariate linear

regression analysis

Ei=19402+16.323yi，1-
265.06yi，2-128.52yi，3

0.8788 16.919 0.0014

拟合方程
模型检验

相关系数 R2 F 统计量 F 统计量概率 P



� � 由图 5 可以看到，经过误差修正后的预测结果
与实际负荷曲线的吻合度较高，尤其在峰谷段非常
精确地符合实际用电规律，相比未加修正的预测结
果精度有明显改善。 其预测精度改善的根本原因为
通过频域分解算法将气象对负荷的影响以误差的形
式从原负荷中剥离处理，对气象因素以归纳为综合
气象的方式与负荷进行了非线性相关建模，得到了高
相关系数的误差修正模型。 国家电力调度考核标准
提供的日负荷精准率计算公式［12］如下：

Ai= 1- 1
N 鄱

�t＝1

�N
d 2

it姨# $×100% （16）

其中，N 为第 i 日负荷总点数；dit=（负荷预测值-负荷
实际值） ／ 负荷实际值×100%。 根据准确率计算公式
得到修正前后的准确率对比如表 2 所示。

由上述结果可以看到 8 月 16 日负荷经过误差
修正模型进行修正后的预测结果相比修正前提高了
约 6%，达到了非常高的预测精度。 为了验证误差修
正模型的预测效果，取考虑相关因素的预测模型中
基于相似度计算的模式识别法和相似度外推法作为
对照，按照本文的研究思路对 2013 年夏季 6、7、8 这
3 个月的负荷进行了算例研究，得到的各模型预测结
果平均准确率对比如表 3 所示。

表 3 显示经过误差修正模型的平均预测准确率
具有明显的优势，相比模式识别法和相似度外推法
准确率提高约 2%~3%，在气象波动剧烈、预测精度
普遍较低的夏季达到了约 96% 的预测精度，体现了
该模型的优越性。

4 结论

本文通过对传统预测误差的分析论证表明传统
预测方法的预测误差具有规律性，与特定的相关因素
存在关联，可以与之建立映射。 频域分解的预测误
差主要由非周期分量的预测不准所致，非周期分量与
气象因素具有较大关系。 通过综合气象指标建立起

单一气象指标的映射集合，与预测误差具有强线性
相关关系，可以建立综合气象指标与预测误差的线性
回归模型。 最后以某省夏季负荷为例进行了算例验
证，并跟目前常用的考虑相关因素的预测算法进行
预测效果对比，预测精度平均提高了 2%~3%，充分
证明本文所提出的误差修正预测思路的正确性。

误差修正是负荷预测的一个新思路，因为预测
误差往往蕴含着实际中某种因素的稳定影响，因此
误差规律的研究是有价值的。 对于自然气象条件不
稳定的地区可以用支持向量机、神经网络或者模糊
逻辑等方式进行非线性映射工具，结合本文所提出的
线性回归模型可以构成完整的误差修正预测体系，
提高预测精度。

同时，在实际应用中，误差修正的预测方法还存
在依赖气象信息的准确性、复杂映射关系难以确定
等缺点。 本文提出误差修正是负荷预测的一个较新
思路，有待进一步探讨和完善。
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Short鄄term load forecasting based on deviation correction
ZHANG Ben1，SHAO Changning2，ZHAO Ran2

（1. North China Branch of State Grid Corporation of China，Beijing 100053，China；
2. Beijing Tsingsoft Innovation Technology Co.，Ltd.，Beijing 100085，China）

Abstract： The current load forecasting methods mainly build models by rules of load itself and related
factors. A new concept is proposed for the short鄄term load forecasting to ensure the reliable and
economical operation of power system，which studies the deviation of traditional frequency鄄domain forecasting
method to obtain the historic distribution rule of virtual forecasting deviation and modifies the forecasting
results of traditional frequency鄄domain forecasting method by the forecasted deviation. A deviation correction
model of load forecasting is built and a case study verifies the feasibility and practicability of the proposed
method and shows the improved accuracy of short鄄term load forecasting.
Key words： electric load forecasting； short鄄term forecasting； frequency鄄domain decomposition； virtual
forecasting； error analysis； deviation correction； models
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