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基于机器学习的混合模型在电力负荷预测中的应用
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摘要:从电力负荷的变化特点入手,提出基于机器学习的混合模型,该模型采用具有自适应噪声的完整集合经验模式分解技

术对电力负荷进行分解,剔除高频噪声影响后,对负荷序列进行重构,采用多目标花授粉优化算法对极限学习机进行优化,分

析认为该模型可提高极限学习机预测的准确性和稳定性,结合江苏省月度负荷预测案例验证了模型的有效性。
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Abstract:Startingfromthechangingcharacteristicsofthepowerload,ahybridmodelbasedonmachinelearningisproposed,andthe
modelisanalyzedusingacompletesetofempiricalmodedecompositiontechnologywithadaptivenoisetodecomposethepowerload.
Afterremovingtheinfluenceofhigh-frequencynoise,theloadsequenceisreconstructed,Theprocessofoptimizingtheextremelearning
machinewithamulti-objectiveflowerpollinationoptimizationalgorithm,andthatthemodelcanimprovetheaccuracyandstabilityof
theextremelearningmachineprediction,combinedwiththemonthlyloadforecastingcaseanalysisinJiangsuProvincetoverifytheef-
fectivenessofthemodel.
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1 概述

电力负荷不仅受到气象因素例如气候、温度、
湿度的影响,也会受到消费者居住模式和生活方式

的影响。气象因素的变化莫测加上消费者的随机

和非线性行为均为电力负荷的预测工作带来巨大

的阻碍。在文献中,电力负荷的预测方法主要分为

两类:经典的统计模型,具有预测效率高、模型构建

容易的优点,但是也存在处理非线性时间序列能力

较差、对数据质量要求高以及需要基于一定假设条

件的缺点;机器学习模型,具有预测精度高,善于处

理非线性时间序列的优点,但是其在处理非线性时

间序列时也具有学习能力有限、容易陷入局部最优

和过度拟合、灵活参数过多等问题。
鉴于以上问题,混合预测模型逐渐发展起来,

郭威麟等人为了降低负荷序列的非线性,提出了基

于集成经验模态分解法(EEMD),BP神经网络和遗

传算法的短期负荷预测法,实验结果表明该模型预

测精度更高,稳定性更强[1]。龙金莲采用粒子群算

法优化最小二乘支持向量机对短期电力负荷进行

了预测,并得到了满意的实验结果[2]。李冬辉等人

提出了一种将多种群的果蝇优化算法(MFOA)和
广义回归神经网络(GRNN)相结合的混合年电力负

荷预测模型,实验证明提出的模型预测性能优于其

它对比模型[3]。
本文结合了分解技术与优化算法的优势,提出

了基于具有自适应噪声的完整集合经验模式分解

(CEEMDAN)、多 目 标 花 授 粉 算 法(MOFPA)和

ELM的混合模型。首先,利用CEEMDAN将原始

序列分解成若干IMF,然后剔除其中的高频噪声分
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量,重构负荷序列。最后以预测精度和预测稳定性

为2个优化目标,用 MOFPA优化ELM,对江苏省

月度电力负荷进行预测。

2 基于机器学习的混合预测模型设计

2.1 具有自适应噪声的完整集合经验模式

分解(CEEMDAN)
  经验模态分解(EMD)是Huang等人[4]提出的

一种自适应信号时频处理方法,该方法根据数据本

身在时间尺度上的特征对信号进行分解,而无需预

先设置任何基函数。它将序列分解为有限数量的

本征模态函数(IMF)。每个IMF 分量在不同时间

尺度上代表原始信号的不同特征。

EMD在处理非平稳和非线性信号方面具有很

大的优势,但是仍然存在“模态混叠”问题。通过将

高斯白噪声添加到信号中,集成经验模式分解(EE-
MD)算法,在很大程度上消除了EMD算法中的模

态混叠问题。但是,EEMD算法无法在信号重构后

完全消除高斯白噪声,从而导致重构误差。CEEM-
DAN作为EEMD的改进版本,更有效地消除了模

态混叠,重构误差几乎为零,大大降低了计算成

本[4]。
定义通过EMD获得的第j个模态分量的算子

Ej ·( ) ,将wit( ) 设为具有正态分布N(0,1)的白

噪声。CEEMDAN算法的步骤如下。

a.通过EMD分解每一个序列sit( ) =st( ) +
ε0wit( ) 来提取第一个IMF 分量,其中ε0 是噪声

系数,i=1,2,…,I,定义第一个模态为IMF1=
1
I∑

I

i=1
IMFi1。

b.计算第一个残差r1r( ) =st( ) -IMF1。

c.分解残差r1t( ) +ε1E1 wit( )( ) 来获得第2

个模态IMF2=
1
I∑

I

i=1
E1r1(t)+ε1E1(wi(t))( ) 。

d.重复分解其它IMF直到获得残差。最终的

残差可以表示为:

RM t( ) =st( ) -∑
M

j=1
IMFj (1)

式中:M 表示IMF 的总数量,IMF 在不同的时间

尺度上共同构成原始信号的特征。

2.2 多目标花授粉优化算法(MOFPA)
花授粉算法是一种元启发式算法,其灵感来自

花朵的自然授粉。花授粉算法使用一组规则来简

化自然花授粉的复杂过程。在花授粉算法中,假定

花粉i的第t次迭代的解为xt
i ,当前全局最优解为

x* ,异花授粉的迭代过程可以表示如下:

xt+1
i =xt

i+γLλ( ) x* -xt
i( ) (2)

式中:γ为一个常数,表示步长尺度因子;Lλ( ) 为

Levy飞行的步长。自花授粉过程可以表述如下:

xt+1
i =xt

i+εxt
j -xt

k( ) (3)

式中:ε为一个随机数,且ε:U 0,1( ) ,xt
j 和xt

k 是

与xt
i 不同的2朵花。
与解决单目标问题不同,多目标优化问题无法

通过算术关系运算符比较不同解决方案的优劣。
为此,通常定义包括帕累托占优、帕累托最优性、帕
累托最优集和帕累托最优前沿来解决多目标优化

问题[5]。为了提高预测精度和稳定性,本文定义了

2个目标函数如下:

min
obf1(y)=MAPE=

1
N∑

N

i=1
abs((y

︿

i-yi)/yi)

obf2(y)=std(y
︿

i-yi),i=1,2,…,n

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(4)

式中:N 为观测值的数量;y
︿

i 和yi 分别为预测值

和观测值。基于上述目标函数,进行迭代寻优,得
到的最优解为帕累托最优解。

2.3 ELM
极限学习机由 Huang等人开发,是一种紧凑

高效的单层前馈神经网络学习算法,其学习效率

和泛化能力均高于传统的前馈网络[6]。它具有结

构简单、预测准确性高、预测能力和实时学习能力

强、计算速度快和训练样本需求少的特点。假定

X 是一个单标签样本,Y 表示分类,其中X ∈Rd

且Y∈RC 。极限学习机的输入层,隐藏层和输出

层分别有d、h 和C 个节点。该网络的独特之处

在于,输入层的权重和偏差会随机初始化,并且不

会进一步更新。模型过程可表示为:

Y=Zβ
式中:Y= y1,y2,…,yC{ } ,Z= z1,z2,…,zh{ } 表

示隐藏层输出;β表示隐藏层和输出层之间维数为h
×C 的权重矩阵。进而,权重矩阵β可以表示如下:

β=Z†Y
式中:Z† 表示Z 的摩尔-彭罗斯逆。一旦获得了

权重矩阵β,极限学习机方法就已经完成了训练

阶段,并准备进入测试阶段。
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2.4 混合预测模型的建立

机器学习模型通过对观测值进行训练学习,
来拟合序列的复杂特征,进而提供较为精确的预

测结果。因此,建立机器学习模型时往往需要基

于一定量的历史观测值,具体观测值的数量通常

依据多次实验经验确定。现有研究证明混合预测

模型在电力负荷预测方面具有良好的预测性能,
基于文献[7]的研究,本文提出了基于机器学习的

混合预测模型,其在数据处理方面能更好地消除

随机噪声的影响,且基于ELM的机器学习预测模

型计算效率显著提高。提出的基于机器学习的混

合预测模型框架主要可以分为2个阶段.
第1阶段:由于电力负荷数据固有的非线性

和不稳定性特征增加了电力负荷预测的难度,为
了减弱原始负荷数据中噪声的负面影响并进一步

提高最终的预测精度,提出的混合预测框架首先

对 电 力 负 荷 数 据 进 行 数 据 预 处 理。利 用

CEEMADAN技术将原始序列分解为多个子系

列,以捕获和挖掘负荷时间序列的主要特征。通

过剔除高频成分来剔除噪声影响,得到重构的负

荷序列,为提高模型整体的预测精度做出了重要

贡献。
第2阶段:模型的预测准确性和稳定性对于

电力系统的平稳运行和高效调度是必不可少的,
因此本文将预测精度和预测稳定性被定义为多目

标花授粉算法的2个优化目标,具体如式(4)。鉴

于ELM出色的模拟与预测能力,本文利用优化的

ELM通过滚动预测形式对重构负荷序列的未来

变化趋势进行预测,预测过程中通过多目标优化

确保最终预测结果的准确性和稳定性。

3 实例分析

3.1 数据选取

选取2011年1月至2018年12月江苏省月

度工业用电量作为实验数据集来验证提出模型的

良好性能。根据多次实验,将训练集与测试集的

比例设为7:3。江苏省工业用电量曲线见图1,从
图1可以看出,序列整体呈上升趋势,非线性特征

和不稳定性特征显著。

3.2 预测结果分析

本文应用4个常见的误差指标,包括平均绝

对百分比误差(MAPE),平均绝对误差(MAE),

图1 江苏省工业用电量曲线

均方根误差(RMSE)和预测误差标准差(Std),来
评估提出模型的预测准确性和预测稳定性。具体

地,MAPE,MAE 和RMSE 越小,表明预测准确

度越高;Std越小表明预测稳定性越高。
从传统的统计模型、机器学习模型和混合模型

中选取了5个对比模型,来证明提出的混合预测模

型优于传统模型,不同预测模型负荷预测结果评价

见表1,且提出的混合预测模型的每一个组成部分

均为最终预测精度的提高做出了重大贡献。
表1 不同预测模型负荷预测结果评价

模型 MAPE
/%

MAE
/亿kWh

RMSE
/亿kWh

Std
/亿kWh

BP 18.9563 72.4400 72.4400 92.9470
ELM 18.3042 67.2893 83.7781 64.1120
ARIMA 24.4143 82.1527 107.4953 108.9067

CEEMDAN-
ELM 14.0862 47.5156 63.5933 64.1959

MOFPA -
ELM 14.3828 52.7115 68.4395 53.7855

CEEMDAN-
MOFPA -
ELM

8.9380 31.5201 39.4531 38.5547

  表1列出了不同预测模型的预测精度与预测

稳定性对比情况。从表1可以看出,BP,ELM 和

ARIMA的 MAPE 值分别为18.9563%,18.304
2%和24.4143%,BP和ELM 表现相近,但是优

于ARIMA模型,说明机器学习模型在处理非线

性时间序列方面具有一定优势,ARIMA模型不擅

长预测非线性趋势明显且波动剧烈的时间序列。

CEEMDAN-ELM的 MAPE 为14.0862%显著

低于单模型,且与ELM 模型相比,降低了ELM
模型〛MAPE 的34.57%,说明CEEMDAN在提

取原始时间序列特征,剔除噪声因素负面影响方

面具有显著成效,且非常有利于提高模型的预测

精度。MOFPA-ELM的MAPE,MAE 和RMSE
分别为14.3828%,52.7115亿kWh和68.4395
亿kWh,显著优于ELM模型,说明 MOFPA算法

对于提高ELM的预测性能具有重要的帮助作用。
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CEEMDAN-MOFPA-ELM 模 型 具 有 最 小 的

MAPE,MAE 和RMSE 值,说明在众多对比模型

中,提出的模型具有最高的预测精度。
从Std的值可看出模型预测的稳定性,具体

地,MOFPA-ELM 的Std为53.7855亿kWh,而

ELM模型的Std为64.1120亿kWh,说明多目标

优化算法在提高模型预测精度的同时提高了模型

预测的稳定性。CEEMDAN-MOFPA-ELM 模型

的Std为38.5547亿kWh,显著低于其他对比模

型的方差,说明提出的模型的预测稳定性最高。
图2描绘了不同对比模型和提出模型的预测

值情况。从图2可以看出,提出的 CEEMDAN-
MOFPA-ELM模型的预测值与真实值更加接近,
拟合效果更好。其它对比模型的预测值与真实值

偏离较远,说明模型的训练与学习能力有限,无法

提供准确的预测结果。

图2 不同预测模型电力负荷预测结果折线

4 结论

本文提出了一种基于机器学习的电力负荷混

合预测模型,它结合了CEEMDAN分解技术和

MOFPA优化算法,改进了传统的极限学习机的

缺陷,剔除了数据中的随机噪声对预测结果的负

面影响。从实验结果可以看出,混合预测模型的

预测效果显著优于传统的统计模型ARIMA以及

机器学习模型BP和ELM,同时,提出的模型在所

有混合对比模型中表现最优。因此,提出的混合

模型显著提高了预测精度和预测稳定性,可以为

电网调度提供有力的信息支撑。
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