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摘要:台区负荷数据不仅作为时序数据呈现自相关性,还易受台区环境因素影响呈现非平稳

性,因此预测精度不仅与预测模型结构有关,还与输入数据的时序特征有关。为了提高台区负荷的

预测精度,提出一种基于混沌时序分析与核极限学习机的短期负荷多粒度预测模型。针对负荷数

据的非平稳特征,通过变分模态分解算法将非平稳的原始信号转换成一系列相对平稳的子信号;针

对负荷数据中的自相关特征,通过混沌时序分析方法,求解各个模态输入预测模型时的时间窗大

小;构建多粒度核极限学习机预测模型,解决负荷数据中非平稳、自相关性对负荷预测的不利影响,
提高模型的预测精度。结果表明,负荷的预测精度受输入数据时间窗大小的影响,不同模态分量的

最佳时间窗的大小不同。采用混沌相时序分析的方法评估各个模态分量的最佳时间窗大小,可以

有效提升核极限学习机的预测精度。
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Abstract:Theloaddataofdistributiontransformerareanotonlyexhibitsautocorrelationastime-seriesdata
butalsoshowsnon-stationarityduetotheinfluenceofenvironmentalfactors.Therefore,theprediction
accuracyisnotonlyrelatedtothestructureofthepredictionmodelbutalsorelatedtothetimeseries
characteristicsoftheinputdata.Inordertoimprovethepredictionaccuracyofthemodel,thispaper
proposesamulti-granularityloadforecastingmodelbasedonchaotictimeseriesanalysisandkernelextreme
learningmachine.Todealwiththenon-stationarycharacteristicsoftheloaddata,thenon-stationary
originalsignalisconvertedintoaseriesofrelativelystablesub-signalsthroughthevariationalmodal
decompositionalgorithm.Regardingtheautocorrelationcharacteristicsintheloaddata,thechaotictime
seriesanalysismethodisusedtosolvethesizeofthetimewindowofeachmodalwhenthemodalisinput
intothepredictionmodel.Byconstructingaforecastingmodelbasedonmulti-granularkernelextreme
learningmachine,theadverseeffectsofnon-stationarityandautocorrelationintheloaddataontheload



predictionarereduced,thusimprovingthepredictionaccuracyofthemodel.Theresultsshowthattheload
forecastaccuracyisaffectedbythesizeofthetimewindowoftheinputdata,andtheoptimaltimewindow
fordifferentmodalcomponentsisdifferent.Thechaoticphasetimeseriesanalysismethodcanestimatethe
optimaltimewindowsizeofeachmodalcomponent,effectivelyimprovingthepredictionaccuracyofthe
kernelextremelearningmachine.
Keywords:loadforecasting;timeseriesanalysis;variationalmodaldecomposition;extremelearning
machine;smartgrid

准确的负荷预测是保障电网稳定、解决电量偏差、节约能源的有效途径[1]。随着存储技术和数据采集技

术的发展,通过历史数据搭建预测模型进行负荷预测的方式广受关注[2]。传统的时间序列预测方法主要包

括最小二乘回归法[3]、回归分析法[4]等,由于负荷数据的非线性、非平稳性和自相关性等特征[5-6],这些方法

难以达到电力市场的精度要求。神经网络算法具有较强的非线性特征提取能力,能够有效提高预测模型的

精度。目前,已有大量的神经网络算法应用在负荷预测模型中,主要包括BP神经网络[7]、支持向量机

(supportvectormachine,SVM)[8]、长短期记忆神经网络(longshort-termmemory,LSTM)[9]、极限学习机

(extremelearningmachine,ELM)[10]、极限梯度提升(extrmegradientboosting,XGBoost)[11]等。文献[12]
针对风电功率的随机性和波动性特征,建立了基于遗传算法优化后的核极限学习机预测模型,具有较好的泛

化性能与预测精度。文献[13]针对负荷数据不确定性动态特征,提出了一种基于约束并行长短期记忆神经

网络分位数回归的短期电力负荷概率预测模型,该模型有效提高了预测效率和预测精度。文献[14]提出了

一种基于贝叶斯深度学习的多任务概率预测模型框架,通过群集池化的方式增加该框架处理数据的多样性

和数量,不仅解决了过拟合问题,还改善了预测性能。
由于负荷数据作为一种时间序列存在较强的自相关性,在构建预测模型时有必要针对负荷数据进行时

序分析。混沌时序分析一直是时序数据因果的研究热点,它通过延迟时间和嵌入维度对时序数据进行自相

关分析。此外,负荷数据易受温度、湿度等因素的影响而存在非平稳性,在进行数据时序分析时有必要进行

信号分解。变分模态分解算法相比较小波分解、经验模态分解等信号处理技术,能够有效克服断点效应和模

态混叠两大弊端[15]。文中针对负荷数据自相关、非平稳特征对预测精度的影响,提出了一种基于多粒度 核

极限学习机(multi-granularitykernelextremelearningmachine,MG-KELM)的负荷预测模型。首先,原始

负荷的时间复杂度较高,导致负荷数据存在较强的非平稳特征,通过变分模态分解算法将原始负荷数据分解

为时间复杂度较低且频率相对平稳的主要特征分量、中频细节分量和高频随机分量。其次,不同频率的模态

分量的自相关性强弱不同,导致输入数据的时间窗取值影响着模型的预测精度,文中通过混沌时序分析方

法,求解各个模态输入预测模型时的时间窗大小。最后,通过融合多个频率粒度的核极限学习机的预测结

果,实现负荷多粒度预测。结果表明,文中模型通过变分模态分解算法和混沌时序分析方法,使预测模型能

更有效提取负荷数据中的时序特征,提高模型的预测精度。

1 基本理论

1.1 混沌时间序列分析

混沌理论对原始数据进行重构,将原始数据扩展到高维空间,以高维的方式将非线性系统中隐含的特征

信息表现出来[16]。根据混沌学Takens的延迟嵌入定理,时间序列可以通过相空间重构恢复到原系统。对

于单变量时间序列X∈{x1,x2,…,xn},通过嵌入维度d 和延迟时间τ进行相空间重构,拓扑结构为

X ={xi,xi+τ,…,xi+(d-1)τ},i∈ [1,n] 。 (1)

  进行相空间重构时需要对嵌入维度d 和延迟时间τ进行求解,其中交互信息法和虚假近邻法是计算这2
个参数的有效方法。

1.1.1 交互信息法求解延迟时间

交互信息法是一种通过信息论和遍历论求解非线性系统混沌时间序列延迟时间τ的一种有效方法。对
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于时间序列X∈{x1,x2,…,xn},延迟时间τ的交互信息公式为

I(τ)=H[x(i)]+H[x(i+τ)]-H[x(i),x(i+τ)] , (2)
式中:I(τ)为x(i+τ)对于x(i)的依赖程度。当I(τ)为0时,说明x(i+τ)和x(i)完全不相关,而I(τ)的第

1个极小值表示x(i+τ)和x(i)的最大可能不相关,相空间重构时I(τ)的第1个极小值为最优的延迟时间。

1.1.2 虚假近邻法求解嵌入维度

虚假近邻法在相空间重构方面是计算嵌入维数的有效方法。随着嵌入维度的增大,混沌运动轨迹逐渐

打开,低维空间相邻的2个数据在高维可能相距很远,那么这2个点便是虚假近邻点。针对时间序列X∈
{x1,x2,…,xn},令a(i,d)代表维度变换距离之差:

a(i,d)== xi(i+dτ)-xj(i+dτ) 2 。 (3)

  如果a(i,d)(典型值为[10,50]),则认为这2个数据是由于高维混沌吸引子中2个不相邻的数据投影

到低维空间中变成虚假近邻点。嵌入维数从2开始,随着嵌入位数d 的增大,直到虚假临近点的数量少于某

一值或者虚假临近点的数量不再改变时,此时的嵌入维度d 便是最小嵌入维度。

1.2 变分模态分解

变分模态分解算法(variationalmodedecomposition,VMD)能够将原始非平稳信号S 分解为k 个具有

不同中心频率和有限带宽的相对平稳子信号{μ1,μ2,…,μn}。每一个子信号作为原始信号的一种带限固有

模态分量(band-limitedintrinsicmodefunction,BLIMF)[15],能够反映原始信号在不同时间尺度下的结构

特征。

S(t)=
k

i=1
μi(t) , (4)

μi(t)=Ai(t)cos(φi(t)), (5)
式中:Ai 表示模态分量μi 的幅值;φi 表示模态分量μi 的相位。

文中将原始负荷数据经VMD分解为不同模态分量,考虑不同模态分量的自相关性强弱不同,针对每一

模态分量建立各自的预测模型,以提高预测精度。文中模型用于短期负荷预测,在短时间内温度波动幅度较

小,温度分解对短期预测模型的预测精度影响较小,故不对温度数据进行VMD分解,以减小模型的复杂度。

1.3 核极限学习机

极限学习机是一种高效的单隐含层前馈神经网络,广泛应用在预测回归和分类领域。极限学习机的输入为

[x1,x2,…,xn],输入层与隐藏层之间是全连接。若隐藏单元的个数是m,则隐藏层的输出矩阵为

H(x)=[h1(x),h2(x),…,hk(x)] 。 (6)

  隐藏单元的输出是输入节点乘上隐藏节点的权值w 加上偏差b,经过一个非线性函数将所有输入节点

求和得:

hi(x)=
n

j=1
g(wij ×xij +bij) 。 (7)

其中:g 是激活函数,常用的有Sigmoid函数、Gaussian函数等。
从隐藏层到输出层也是全连接,输出层的结果为

oi(x)=
k

i=1
βihi(x)=H(x)β 。 (8)

1.4 预测质量评价指标

文中选取均方根误差(RMSE),平均绝对误差(MAE)和决定系数(R2)作为预测模型的评价指标。假

设,预测值为y︿={y︿1,y︿2,…,y︿n},真实值为y={y1,y2,…,yn},则上述指标的计算公式为

RMSE=
1
n

n

i=1

(y︿i-yi)2 , (9)

式中,RMSE的范围是[0,+∞],该指标越小,说明预测值越贴近真实值。

MAE=
1
n

n

i=1
y︿i-yi  , (10)
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式中,MAE的范围是[0,+∞],该指标越小,说明预测值越贴近真实值。

R2=1-

n

i=1

(y︿i-yi)2


n

i=1

(yi-y)2
 , (11)

式中:y 是真实值y 的均值;R2 的范围是[0,1],该指标越大,说明预测模型拟合程度越高。

2 负荷多粒度预测模型

2.1 负荷预测中的时间窗大小取值问题

负荷作为一种时序数列,具有较强的自相关性。此外,用户用电过程中受温度因素的影响,导致负荷与

温度之间存在潜在的互相关性。针对多变量单值预测模型,其数学模型为

yt+m =f(X,Z) , (12)

X ={xt,xt-1,…,xt-kx} , (13)

Z={zt+h,zt+h-1,…,zt+h-kz} , (14)
式中:t表示时刻;m 表示预测步长;f 表示预测模型;X 表示历史负荷数据;Z 表示预测温度数据;y 表示预

测负荷。
由式(12)所代表的负荷预测模型可知,预测质量不仅与预测模型拟合的函数f 有关,还与输入数据的时

间窗大小kX 和kZ 有关。文中分析负荷数据的自相关性以及负荷数据与温度数据之间的互相关性,研究输

入数据的时间窗大小对模型预测精度的影响。
选择核极限学习机作为预测模型,采用1.4节中的评价指标衡量模型的预测质量。当预测步长较小时,

负荷数据的自相关性对预测模型影响较大。设置预测步长大小为1,预测温度时间窗kZ 大小为24,预测质

量与输入负荷时间窗大小的关系曲线如图1所示。由图1可知,当输入负荷时间窗大小为25时,模型的预

测质量最高,说明合适的负荷时间窗大小能够提高模型的预测精度。

图1 预测质量与输入负荷时间窗大小的关系曲线

Fig.1 Relationshipbetweenthepredictionqualityandthesizeoftheinputload-timewindow

当预测步长较大时,负荷数据与温度数据之间的互相关性对预测模型影响较大。设置预测步长为5,预
测负荷时间窗kX 大小为25,预测质量与输入温度时间窗大小的关系曲线,如图2所示。由图2可知,当输入

温度时间窗为26时,模型的预测质量最高,说明合适的温度时间窗大小能够提高模型的预测质量。

2.2 负荷多粒度预测模型

文中提出的基于 MG-KELM的负荷预测模型的总体框架,如图3所示,该模型包括3个阶段:信号分解

阶段、时间窗求解阶段和多粒度预测阶段。
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图2 预测质量与输入温度时间窗的关系曲线

Fig.2 Relationshipbetweenpredictionqualityandthesizeofinputtemperature-timewindow

图3 基于 MG-KELM的多粒度预测模型的总体框架

Fig.3 FrameworkofthepredictionmodelbasedonMG-KELM

第1阶段:信号分解阶段。与其它时序信号比较,台区负荷的频率分量相对较少。为此,将负荷信号X
分解为3个中心频率递增的子信号:主要特征信号XL,细节特征信号XM 和随机特征信号XH。可根据经验

得到负荷信号分解的个数,实验发现分解个数为3比较合理。如果原始信号最优的分解个数为2或者4,则
需相应建立数量为2或者4的子信号预测模型,文中模型作相应修改即可。
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第2阶段:时间窗求解阶段。通过混沌时序分析,利用嵌入维度和延迟时间求解每个模态在进行预测时

的时间窗。

1)混沌特性分析。在进行相空间重构时,延迟时间τ和嵌入维度m 由于数据时间长度有限导致求解时

不存在。此外,混沌系统具有对初始值的极端敏感性,即2个差别很小的初值经过混沌系统处理后产生的差

距将越来越大,并且呈现指数级分离,Lyapunov指数是描绘这一现象的方法。只要最大Lyapunov指数大于

0便可判定该系统存在混沌特性。因此,一个系统是否具有混沌特性可以从2个方面判断:在一定条件下延

迟时间和嵌入维度是否可解,最大Lyapunov指数是否大于0。

2)时间窗求解。在数据Xi 处,理想时间窗的窗内数据与之时序相关,窗外数据与之时序无关。根据数

据是否具有混沌特性,时间窗的计算方法分为2种情况。

情况一:数据具有混沌特性。在单变量相空间重构过程中,延迟时间τ和嵌入维度m 使得{xi,xi-τ,…,

xi-(m-1)τ}中,数据之间保持相互独立但又不完全随机。由于时间窗的大小与延迟时间和嵌入维度有关,由

混沌时间序列中延迟时间τ和嵌入维度m,得到混沌时间序列中数据之间最大不相关的时间尺度T 的最终

表达式为

T=(m-1)τ 。 (15)

  情况二:数据不具有混沌特性。对于不具有混沌特性的系统,无法进行相空间重构,说明该数据系统的

时序相关性较弱。若数据不具有混沌特性,则将时间窗大小设为定值24。

第3阶段:多粒度预测阶段。针对每个模态建立不同时间窗大小的KELM 预测模型,再对各个预测模

型进行累加求和,最终反标准化得出预测负荷数据。多粒度预测阶段的目的是针对不同频率的模态分量,建

立不同时间窗大小的KELM预测模型,基于KELM的单一模态分量预测模型,如图4所示。

Step1:构建多粒度数据。根据上一阶段时间窗求解方法,分别计算主要特征分量XL、细节特征分量

XM、随机特征分量XH 和温度数据的时间窗大小kXL、kXM、kXH和kZ。因此,多粒度训练数据的结构为

yt+m =[xt,…,xt-kx,zt+h,…,zt+h-kz] 。 (16)

  Step2:多粒度训练。根据Step1中的多粒度训练数据,建立各个模态分量的 KELM 训练模型。由于

ELM只需设定隐藏层节点个数和激活函数类型,参照文献[17]的方法进行设置。

Step3:多粒度预测。累加各个模态分量的KELM模型的输出值,通过反标准化得出最终预测结果。

图4 基于KELM的单一模态分量的预测模型

Fig.4 Predictionmodelofsingle-modefunctionbasedonKELM
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3 案例分析

着重考虑负荷自相关性和非平稳性对于预测模型精度的影响,选取欧盟互联电网(europeelectricity
transmissionsystemoperator,ENTSO)公布的台区负荷数据作为案例,验证文中模型的有效性。数据类型

包括负荷数据和温度数据,采样时间为2015年1月1日至2017年5月1日,采样间隔为1h。训练数据的样

本规模为15000,测试数据的样本规模为2000。

3.1 时间窗有效性分析

为了验证时间窗大小对预测精度的影响,各个模态分量通过不同大小的时间窗,以 MG-KELM 模型进

行预测实验。表1为原始数据以及VMD分解后各个模态分量的混沌特性分析,根据最大李雅普诺夫指数

判断,都具有混沌特性。因此,以延迟时间和嵌入维度求解的时间窗进行负荷预测。

表1 数据混沌特性分析

Table1 Chaoticcharacteristicsofdata

参数 延迟时间 嵌入维度 时间窗 最大李雅普诺夫指数 混沌特性

原始负荷数据X 5 5 25 0.1090 存在

主要特征分量XL 2 3 6 0.2993 存在

细节特征分量XM 3 5 15 0.1329 存在

随机特征分量XH 3 6 18 0.1167 存在

温度数据 3 9 27 0.0066 存在

时间窗大小与模型预测精度关系,如图5所示,图中蓝色曲线为不同时间窗大小时模型的预测结果,红
色五角星是使预测模型预测质量最高时的时间窗大小,黑色圆圈是根据混沌时序分析预估的时间窗大小。
从图5可知,最佳时间窗大小使得预测精度最高,在图中表现为RMSE、MAE和R2 的极值点,说明时间窗大

小能够影响模型的预测精度。
当时间窗过大,模型提取时序特征存在冗余;当时间窗较小,模型提取时序特征较不完整。此外,各个模

态分量的最佳时间窗大小不同,说明数据中不同模态分量的时序特征不同,表达其时序特征所需的序列长度

也不同。对比表1可知,根据混沌相时序分析求解的时间窗取值接近最佳时间窗,说明文中方法能够有效预

估时间窗的大小。
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图5 时间窗大小与模型预测精度关系

Fig.5 Relationshipbetweenthesizeofthetime

windowandmodelpredictionaccuracy

3.2 预测模型对比

为了验证文中模型的有效性,采用长短期神经网络(LSTM)作为对比实验。根据原始负荷是否通过

VMD分解,设立如表2所示的4种对比试验。其中,与ELM 相关的预测模型的隐藏层数量设为100,激

活函数设置为径向基函数(RBF)类型;与LSTM相关的预测模型的隐藏层单元数量设置为100,梯度阈值

设置为1,迭代次数设置为150,激活函数设置为S型函数(Sigmoid)类型。为了消除随机因素的影响,所

有预测模型进行20次仿真实验,去除各自实验结果中最坏和最好的情况后,以平均值作为最终的预测

结果。

表2 实验对照组

Table2 Experimentalcontrolgroup

实验组 说明

MG-KELM 多粒度 极限学习机预测

KELM 单一粒度 极限学习机预测

MG-LSTM 多粒度 长短期神经网络预测

LSTM 单一粒度 长短期神经网络预测

当预测步长为1时,各个模型预测结果的评价指标如表3所示,滑动预测24h的结果如图6所示。

由表3可知,MG-ELM 在所有预测模型中的 RMSE指标值和 MAE指标值最小,说明文中模型的单点

预测值与实际值最为接近;MG-ELM 在所有预测模型中的R2 系数最大,说明文中模型的整体拟合度

最高。观察图6中各个模型预测数据形成的曲线形态,所有模型在进行单步预测时均能较好地拟合出

原始负荷数据的曲线形态,但在9:00、16:00、24:00等时刻ELM 和LSTM 的预测值与原始值存在较

大差异。
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图6 预测步长为1时各个模型的预测结果

Fig.6 Predictionresultsofeachmodelwhenthepredictionstepis1

表3 预测步长为1时的预测评价指标对比

Table3 Predictionandevaluationindicatorswhenthepredictionstepis1

预测评价指标 RMSE↘ MAE↘ R2↗

MG-KELM 103.32 74.57 0.9841

KELM 164.83 114.82 0.9595

MG-LSTM 135.04 92.69 0.9728

LSTM 184.57 133.83 0.9492

  当预测步长为7时,各个模型预测结果的评价指标如表4所示,滑动预测24h的结果如图7所示。由表

4可知,随着预测步长的增大,各个模型的预测精度均有下滑,但是 MG-LELM和 MG-LSTM均保持较好的

预测质量。观察图7中各个模型预测数据形成的曲线形态,ELM 与原始负荷数据形态差异最大;LSTM 与

原始负荷数据虽然形态相似,但是各个时刻的负荷值相差较大;MG-ELM 和 MG-LSTM 不仅与原始负荷形

态相似,所预测的负荷大小也与原始负荷大小相近。表明通过变分模态分解算法和混沌时序分析方法,针对

负荷数据进行多粒度的时序特征处理,能够提升原有模型的多步长预测精度。

表4 预测步长为7时的预测评价指标对比

Table4 Predictionandevaluationindicatorswhenthepredictionstepis7

预测评价指标 RMSE↘ MAE↘ R2↗

MG-KELM 151.42 114.04 0.9640

KELM 408.32 279.72 0.7383

MG-LSTM 174.08 132.86 0.9524

LSTM 215.78 188.56 0.9087
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图7 预测步长为7时各个模型的预测结果

Fig.7 Predictionresultsofeachmodelwhenthepredictionstepis7

4 结束语

文中 MG-KELM模型通过变分模态分解建立时间多粒度的极限学习机进行短期负荷预测,考虑负荷数

据存在时序数列的自相关性,通过混沌时序分析方法计算时间窗的大小。不同模态分量的中心频率不同,不

同模态的自相关性强弱也不同,针对每一种模态分量进行混沌相空间时序分析,建立各自的预测模型。这种

多粒度的负荷预测模型,可以提高所有模态的拟合程度,最终提升对原始负荷数据的预测精度。结果表明,

通过变分模态分解的方法进行多粒度时序预测可以提升原始预测模型的精度,通过混沌时序分析方法可以

估算最佳时间窗,提高各个模态的预测精度。
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