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基于线性模型与非线性模型

相融合的负荷预测研究

为了提高电力负荷的预测准确度，提出了基于线性模

型与非线性模型相融合的负荷组合预测模型。首先采自回

归移动平均模型对电力负荷的变化趋势进行建模；然后采

用极限学习机对自回归移动平均模型的电力负荷预测结果

进行修正，以提高电力负荷的预测准确度；最后采用仿真

实验对模型性能进行测试。测试结果表明，该模型显著地

提高了电力负荷预测准确度，可为电力管理部门提供有价

值的参考意见。
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随着电力系统数据采集与监控技术的

发展，采集的负荷数据越来越多，如何对

这些数据包含的有效信息进行挖掘以及提

高电力负荷预测的准确性，已成为电力系

统研究领域的一个热点问题[1]。

传统方法主要有多元线性回归分

析、自回归移动平均模型等[2]。多元线性

回归方法根据电力负荷历史数据进行分

析，得到指标与电力负荷之间的映射关

系，同时对负荷的变化趋势进行预测，

建模效率高，而且很容易实现，在电力

负荷预测发展过程中起着重要作用；然

而其要求电力负荷历史数据数量多，而

且认为各种指标与电力负荷之间是一种线

性映射关系，这违背了实际电力负荷变化

的特点，预测准确度比较低 [3]。自回归移

动平均模型可以对数据隐藏的信息进行

挖掘，将电力负荷的变化过程当作一个

时间序列，比多元线性回归分析方法的

预测准确度要高，但是其只能预测具有

增长趋势的电力负荷，因此应用范围受

到一定的限制。近年来，一些学者将神

经网络和支持向量机等 [4]非线性学习算法

引入到电力负荷建模与预测中，由于电

力负荷变化是一个受诸多因素影响的非

线性变化过程，其中神经网络非线性拟合

能力较优，预测准确度较高，在电力负荷

预测过程中应用较广。电力负荷变化具有

非常复杂的非线性、趋势性和随机性，

然而目前还没有一种通用的电力负荷预

测方法能对所有负荷具有较好的预测结

果，为此有学者提出采用组合优化理论

对电力负荷进行建模与预测，克服单一

模型的不足，提高电力负荷的预测准确

度，这成为当前电力负荷建模与预测的

主要研究方向。

为了提高电力负荷的预测准确度，

融合自回归移动平均（ARMA）模型和

极限学习机（ELM）模型的线性和非线

性预测能力，提出一种基于线性模型与

非线性模型相融合的负荷组合预测模型

（ARMA－ELM），并采用仿真实验进

行了性能测试，验证了ARMA－ELM的

有效性以及优越性。

ELM补偿ARMA的电力负荷预测

思路

大量研究表明，电力负荷是一个动

态的复杂系统，具有随机性、趋势性等

变化特点，传统模型以及单一模型无法

准确描述变化规律，组合模型的负荷预

测建模思路为：首先将电力负荷变化过

程看作一个具有已知和未知信息的动态

系统，通过ARMA模型对历史数据中的

信息进行挖掘，将电力负荷的趋势性特

征预测出来，非线性变化特点保存在预
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测结果残差序列中；然后采用神经网络对负荷非

线性变化特征进行拟合，得到预测结果残差的预

测值，实现ARMA的预测结果补偿；最后得到电

力负荷的预测结果。本文模型集成了ARMA预测

和神经网络的优点，实现了优势互补。神经网络

补偿ARMA的电力负荷建模流程如图1所示。

 

ARMA－ELM的电力负荷预测

1. ARMA模型

ARMA是一种由自回归（AR）和移动平均

（MA）两部分组成的时间序列预测模型，其形式

相当的灵活，当AR＝0时，ARMA变为MA(q)；当

MA＝0时，ARMA变为AR(p)模型。AR(p)为

y(t) = v+!1y(t !1)+!+! py(t ! p)+!(t)     （1）

式中，ε(t)为误差。

如果ε(t)自相关，那么MA(q)可以表示为

!(t) = a(t)+!1a(t "1)+!+!pa(t " p)       （2）

式中，! j为待估计的参数，j＝1,2,…,p；a(t)为零

均值白噪声。

综上可知，ARMA(p,q)为

  （3）
y(t) = v+!1y(t !1)+!+! py(t ! p)+"(t)

= v+!1y(t !1)+!+! py(t ! p)+ a(t)+
"1a(t !1)+!+"pa(t ! p)

如果阶数n比较大，那么AR(n)可以近似等价

于ARMA(p,q)，则有

  
（4）y(t) = v+ !i

i=1

n

! y(t " i)+ an (t)

式中，an(t)为阶数为n时的误差项。

an(t)的估计值为

  
（5）ân (t) = yt + !̂i

i=1

n

! y(t " i)" v

式中，!̂i常通过最小二乘法估计得到。

根据式（5）可以建立ARMA(p,q)，具体如下

（6）y(t) = [v,!1,!,! p :!1,!,!p ]
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通过采用AIC准则确定ARMA的参数n、p和

q，即

  
（7）AIC(p,q) = ln !̂a (p,q) +

2
S
Pnum

式中，S为样本数目； !̂a (p,q)为 â(t)的协方差矩阵

!̂a的行列式；Pnum为待估计参数的个数。

综上所述，采用ARMA模型对电力负荷进行

建模与预测，可以描述电力负荷的变化趋势，但

是不能刻画出电力负荷的非线性变化趋势，预测

准确度不能满足电力负荷的实际需求，由于预测

结果的残差包括电力负荷的非线性变化特点，因

此本文采用ELM神经网络对ARMA预测结果的残

差进行补偿，以提高电力负荷预测的准确度。

2. ELM神经网络

设x为输入向量，y为隐含层的输出向量，o为

输出层的输出向量，d为网络模型的目标输出向

量，v＝(v1,v2,v3,…,vj,…,vm)为输入层与隐含层之间

的权值矩阵，w＝(w1,w2,w3,…,wk,…,wp)为隐含层到

输出层之间的权值矩阵，那么第k个输出神经元的

输出为

  
（8）ok = f ( wjkyj

j=0

m

! )

式中，k＝1,2,3,…,p。

隐含层第j个神经元输出为

  
（9）yj = f ( vij xi

i=0

n

! )

式中，j＝1,2,3,…,p。

输出层的输出值与目标值之间的误差计算公

式为

图1  ARMA－ELM的电力负荷预测流程
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将式（10）中的误差展开至隐含层，可得
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将式（11）的误差展开至输入层，可得
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采用梯度下降算法对权值wjk和vij进行动态调

整，以减小输出值与目标值之间的误差，具体如下

（13）

!wjk = "!
#E
#wjk

!vij = "!
#E
#vij
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式中，η为模型的学习速度。

通过学习样本不断地对神经网络进行训练，

并不断地调整网络权值，减小输出值与期望值的

误差，直至达到预定要求，则学习完成。

3. 神经网络补偿ARMA的电力负荷预测步骤

收集的电力负荷为一维时间序列数据{yi}，i＝

1,2,…,n，则可描述为

yi = li + ni                         （14）

式中，li为电力负荷的趋势变化特点；ni为电力负

荷的非线性变化特点。

神经网络补偿ARMA的电力负荷预测步骤具

体如下：

1）采用ARMA对电力负荷进行建模，得到电

力负荷的趋势变化成分预测结果，电力负荷非线性

变化成分包含于ARMA模型预测结果的残差中。

2）设残差序列作为ELM神经网络模型的输

入，通过ELM神经网络的学习，建立电力负荷残

差的预测方法，并得到ARMA模型预测残差的预

测结果。

3）采用ELM神经网络对ARMA模型预测残差

进行补偿，得到电力负荷的最终预测结果。

仿真实验

1. 数据采集

对某市的每小时电力负荷进行仿真实验，

共获得1  500个数据，具体如图2所示。为了使

ARMA－ELM的电力负荷预测结果具有可比性，

选择ARMA和ELM进行对比实验。使用方均根误

差（RMSE）和平均绝对误差百分比（MAPE）作

为评价指标，分别定义如下

  
（15）RMSE = 1

n
[ (yi ! ŷi )2
i!1

n

" ]

  
（16）MAPE = 1

n
yi ! ŷi
yi

"100%
i!1

n

#

式中， ŷi为预测值；yi为真实值；n为预测样本。

 

图2  电力负荷时间序列
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2. 数据预处理

电力负荷受到多种因素影响，数据之间的差

异比较大，为了消除数据间差异过大对预测结果

的不利影响，对数据进行归一化处理，并加快训

练速度，具体如下

  
（17）!y = y" ymin

ymax " ymin

最后对最终预测结果进行反归一化处理，计

算得到电力负荷的最终预测值，即

ŷ = !y (ymax " ymin )+ ymin              （18）
式中，y′为电力负荷的目标输出；ymax、ymin为最大

值和最小值； ŷ为模型的输出值。

3. 结果与分析

将训练集输入到ARMA模型中进行建模，并

对剩余测试样本进行预测，得到的预测结果如图3

所示。从图3可知，ARMA可以对电力负荷的变化

趋势进行捕捉，拟合准确度比较高，但是难以全

面、准确地描述电力负荷的变化趋势，这主要是

因为ARMA模型不能预测电力负荷随机性和非线

性的变化趋势。

计算电力负荷真实值与ARMA(3,5)预测结果

之间的误差，得到残差序列，并采用关联维方法
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确定残差序列的嵌入维数，结果如图4所示。从图

4可知，随着嵌入维数的增加，关联维数也不断

增加，当嵌入维数m＝6时，关联维数达到饱和状

态，这表明嵌入维数为6。

 

由于随机、非线性变化成分包含于ARMA模

型的残差中，因此采用ELM对ARMA模型预测

的残差进行拟合，从而完成对ARMA模型预测结

果的修正，ELM的电力负荷残差预测结果如图5

所示，ARMA－ELM的电力负荷预测结果如图6

所示。从图6可知，ARMA－ELM的预测结果准

确度同样高于ELM神经网络模型，这主要是由于

ARMA－ELM集成了两者的优点，从不同方面对

电力负荷进行描述，能够获得更优的预测结果。

各模型的电力负荷预测误差比较情况如下表所

示。从表中的对比结果可知，ARMA－ELM的预测

误差要小于单一的ARMA和ELM神经网络，这说明

ARMA－ELM能够对电力负荷进行更加准确的预

测，预测结果更科学、可靠，实际应用价值更高。

表  不同模型电力负荷预测误差比较

预测模型 RMSE MAPE

ARMA 9.00 7.74

ELM 8.37 6.70

ARMA－ELM 6.84 5.34

结束语

电力负荷由于受到多种因素的影响，单一模

型不能完全挖掘出原始数据序列隐藏的规律，主

要是单一的ARMA或者ELM神经网络只能预测

趋势变化成分或者非线性变化趋势，难以获得理

想的预测效果，预测准确度无法满足实际需求，

ARMA－ELM模型集成了ARMA的趋势预测优

势和ELM的非线性预测优势，实现了优势互补。

仿真实例结果表明，相对于单一电力负荷预测方

法，ARMA－ELMN大幅度提高了电力负荷的预测

准确度，具有广泛的应用前景。

参考文献

[ 1 ] 张文亮，汤广福，查鲲鹏，等．先进电力电子技

术在智能电网中的应用 [J]．中国电机工程学报，

2010，30 (4) ：1-7．

[ 2 ] 雷绍兰，孙才新，周湶，等．电力短期负荷的多

变量时间序列线性回归预测方法研究 [J]．中国电

机工程学报，2006，26 (2) ：25-29．

[ 3 ] 黎灿兵，李晓辉，赵瑞，等．电力短期负荷预测

相似日选取算法 [J]．电力系统自动化，2008，32 

(9) ：69-73．

[ 4 ] 曾鸣，刘宝华，徐志勇，等．基于混沌模糊神经

网络方法的短期负荷预测 [J]．湖南大学学报：自

然科学版，2008，35 (1) ：58-61．

（收稿日期：2015－04－02）EA

图3  ARMA的预测结果
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图4  计算残差序列的嵌入维

嵌入维

关
联
维
数

2         4         6         8        10       12       14

12

11

10

9

8

7

图6  ARMA－ELM的电力负荷预测结果
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图5  ELM对残差序列的预测结果
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