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摘要：随着电力行业的不断发展，对电力用户侧进行用电负荷预测成了满足用户用电供需平衡和电网规划的重要部分。 在大数

据背景下，为提高电力负荷预测结果的准确性，针对历史数据时间远近的影响，分别考虑同期历史数据和近期历史数据两类数

据局限性的影响，基于时间占优的原理，引入指数加权移动平均模型对不同时刻的数据进行权重分配，提出了改进的电力负荷

预测模型。以某地区电力负荷预测为例，所得预测结果在标准误差上提高了

29.5%

，平均绝对百分误差提高了

25.7%

，分析结果

表明提出的模型是可行的且有较高的精确度，为电力负荷的预测提供可靠的参考依据。
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电力系统承担着为用户提供电能的重要作用，考虑到电力能源难以大量储存，为满足电网和用户侧日

常用电量的供需平衡，这就要求电网发电量与其实际负荷大小尽可能保持一致。 因此，对大量用户侧电力负

荷数据进行分析、处理及预测

[1]

，掌握电力负荷的变化规律，为电力系统规划、安全调度和经济稳定运行提供

更有效的数据支持。

多年来，国内外关于电力系统负荷预测的方法层出不穷，例如回归分析法，混沌理论，神经网络、支持向

量机以及大数据下的智能预测方法

[2-8]

。目前已有的预测方法虽多但均有一定局限性

[9]

，由于电力负荷主要受

周期变化影响，其趋势波动较大，通常将过去任意时刻的数据对预测值的影响看作是相同的，预测得到的未

来趋势虽满足一定精确度要求，并在应用中发挥了一定作用，但缺乏考虑一般系统的动态性。 同时考虑到日

常用电负荷的总体变化趋势通常表现出以年为周期的规律性，并伴随一定的随机性，因此在利用测量的实

际数据整合为按一定时间周期变化的序列进行预测时往往对历史数据要求较高

[10-12]

。

指数加权移动平均

(exponentially weighted moving-average

，

EWMA)

理论提出以来大多运用于运筹学、经

济统计学等领域，主要是根据时间顺序对数值依次进行分配

[13-14]

。文献

[15-16]

就是为了解决由静态数据进行

分析带来的不足，通过引入

EWMA

划分不同控制限，在财务及医学领域的问题上进行了判别和预测。 文献

[17-18]

在时间序列判别模型的基础上，提出利用

EWMA

模型对预测组合权重进行实时更新，满足模型动态

性，在旅游需求及经济效益上得以应用。

本文研究在基于大量历史数据环境下的电力系统负荷预测，引入

EWMA

的理论，认为历史数据对预测

值的影响程度是随着时间久远程度而递减的，即近期数据对预测值的影响大于远期数据的影响，因此在对

各历史数据的权重分配上，考虑时间占优，按时间顺序进行加权，这样可以利用历史数据进行更准确的预测

并有效控制预测过程中的均值漂移。
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1

指数加权移动平均模型

指数加权移动平均（

EWMA

）模型

[13]

为

Ｚ

t

＝姿x

t′

（

１－姿

）

Ｚ

t－１

（

1

）

或

Ｚ

t

＝Ｚ

t－１

＋姿

（

x

t′

－Ｚ

t－１

） （

2

）

在运用到电力负荷预测中时，

x

t′

为最近时刻

t′

的实际负荷值，简称最近值，一般取

t′=t-1

；

Z

t-1

为前一时

刻（

t-1

）对应的负荷预测值；

Z

t

为当前时刻

t

对应的负荷预测值。 根据权重总和等于

1

的要求分别取

x

t′

和

Z

t-1

的权重为

姿

和

(1-姿)

，

姿

满足

0<姿<1

。

式（

1

）或式（

2

）是用于本文电力负荷预测的理论基础，该模型适用于总体趋势无明显变动的历史负荷数

据。 由式（

1

）可以看出

EMWA

模型是一个不断递推的过程，该模型对时间顺序数据加权的特性可由式（

1

）扩

展后得到的式（

3

）及图

1

进行表述。 式（

1

）进行扩

展并简化可得

Ｚ

t

＝姿

m

j = 0

移

（

１－姿

）

j

x

t′-j

（

3

）

式中，

m

表示起始时刻。

上式表明

Z

t

是由

m

时刻起至当前时刻的历

史数据加权平均所得的预测值，且加权系数按时

刻由近到远的顺序分别为

姿

，

姿

（

1-姿

），

姿

（

1-姿

）

2

，

…，

姿

（

1-姿

）

j

，…，

姿

（

1-姿

）

m

，即加权系数的大小随

历史时刻的久远而减小，如图

1

所示。

式（

3

）中系数或图

1

中权重，在

m

趋于

∞

时，满足

lim

m→∞

姿

m

j = 0

移

（

１－姿

）

j

=

姿

1-

（

１－姿

）

=1

（

4

）

一般情况下，令权重总和都满足

姿

m

j = 0

移

（

１－姿

）

j

≈1

（

5

）

通过式（

1

）可看出

姿

大小的选择决定了在进行预测时前一时刻预测值和最近值对当前预测值的影响比

重。 而从式（

2

）来看，

Z

t

则是以前一时刻预测值

Z

t-1

为基础并增加与最近值对应的修正值而得到的预测值，

姿

是预测误差的修正系数，具有控制作用。 因此，采用该模型进行电力负荷预测时，既涵盖了历史过程中每一

时刻的子信息，又避免了假定限制，在满足时间占优的要求之外又能有效控制预测过程中的均值漂移，具备

一定的合理性。

由于电力负荷具有周期性和波动性，当波动明显时，相应数据代入式（

1

）或式（

2

）进行预测，极易产生滞

后偏差，为了克服这一缺点，先考虑引入多次递推的指数加权移动平均模型，再利用指数平滑曲线进行预

测。 根据电力负荷数据变化规律，本文选用三次递推的指数加权移动平均模型，如式（

6

）

Z

t

（

１

）

＝姿x

t′

＋

（

１－姿

）

Z

t－１

（

１

）

Z

t

（

２

）

＝姿Z

t

（

１

）

＋

（

１－姿

）

Z

t－１

（

２

）

Z

t

（

３

）

＝姿Z

t

（

２

）

＋

（

１－姿

）

Z

t－１

（

３

３

&

&

&

&

%

&

&

&

&

'

）

（

6

）

再经下列指数平滑预测模型

Z

t

＝a+b+c

（

7

）

式（

7

）是预测时刻与最近时刻间隔数为

1

的平滑曲线模型的特例，则

Z

t

表示的是利用该模型所得的当

前预测值，

a

，

b

，

c

为平滑系数，这三个系数均可由式（

6

）及指数加权移动平均值推导得出，这里只给出最终推

导结果如式（

8

）
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（
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）

其中

ζ＝

（

６－５a

）

Z

t

（

１

）

-2

（

5－4a

）

Z

t

（

2

）

+

（

4－3a

）

Z

t

（

3

）

（

9

）

2

电力系统负荷预测

根据电力负荷的特点，本文将电力负荷历史数据分为同期历史数据和近期历史数据两类。 同期历史数

据和近期历史数据是相对的，一般情况下，同期历史数据指以年为周期的往年同月同日的负荷数据，近期历

史数据指预测日期之前一个月内或者前一季度内每日的负荷数据，具体数据量可根据实际情况选择。 将这

两类数据看作是不同时期的单维数据，利用两类数据可分别按单维数据进行简单预测。 两类数据存在远期

和近期影响的局限性，因此对这两类数据相应的预测值又可进一步构成多维数据的组合预测，以获得更准

确的预测结果。

2.1

单维数据的简单预测

1

） 利用同期历史数据的负荷预测

对于日负荷同期历史数据的变化一般表现为无明显波动，因此可按式（

1

）或式（

2

）进行预测，则有

Z

h

p

，

n

，

k

＝λx

p′

，

n

，

k

+

（

1-λ

）

Z

h

p-1

，

n

，

k

（

9

）

式中：

p

，

n

，

k

分别为年、月、日；

Z

h

p

，

n

，

k

为利用同期历史数据得到的

p

年

n

月

k

日的负荷预测值；

x

p′

，

n

，

k

为最近实

际负荷值，即

p′

年

n

月

k

日的实际负荷值，可取

p′=p-1

；

Z

h

p-1

，

n

，

k

为（

p-1

）年

n

月

k

日的负荷预测值，此值由

（

p-1

）年前的同期历史数据获得。

2

） 利用近期历史数据的负荷预测

由于日负荷的近期历史数据一般表现出的波动相对较大，因此可按式（

6

）

~

式（

9

）进行预测，则有

Z

r

p

，

n

，

k

＝a+b+c

（

10

）

式中，

Z

r

p

，

n

，

k

为利用近期历史数据得到的

p

年

n

月

k

日的负荷预测值。

2.2

多维数据的组合预测

将同期历史预测值

Z

h

p

，

n

，

k

和近期历史预测值

Z

r

p

，

n

，

k

当作二维数据，利用多维数据计算方法进行组合预测，

可按式（

1

）考虑时间占优进行加权计算，则有

Z

p

，

n

，

k

=λZ

r

p

，

n

，

k

+

（

1-λ

）

Z

h

p

，

n

，

k

（

11

）

式中，

Z

p

，

n

，

k

为

p

年

n

月

k

日的负荷预测值。

2.3

模型参数的选取

利用

EWMA

模型需要确定的初始化参数较少，主要有

2

个参数：加权系数

λ

和一次初始值

Z

0

（

１

）

。

2.3.1

加权系数

λ

的选取

加权系数

λ

的选择对预测准确度的提升有着很大帮助。 若参数

λ

取的越小，那么最近值

x

t′

所占比重就

越小，对预测误差的修正幅度就越小；反之，

λ

取得越大，最近值

x

t′

所占比重就越大，误差修正幅度也就越

大，得到的加权系数序列

λ

（

1-λ

）

j

，（

j=0

，

1

，

2

，…）的衰减速度也就会越快。 因此在一定程度上，

λ

也决定着参

与预测的历史数据的个数。

当电力负荷数据趋于平稳无过大波动时， 进行预测出现的偏差多数是由突发原因或随机因素造成的，

为减少误差的修正幅度，使预测模型能包含更多历史数据的信息，

λ

应取小一点，例如

0.1~0.5

；当负荷数据
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表现出明显波动时，预测模型应尽可能少考虑历史数据中的信息，增大修正幅度，提高模型灵敏度以便适应

曲线趋势变化，此时

λ

应取得大一点，例如

0.6~0.8

。 根据给出的基本条件和实践经验，通常情况下，

λ

的取

值范围一般在

0.1~0.4

之间。

2.3.2

一次初始值

Z

0

（

１

）

的选取

EWMA

模型是一个递推的过程，所以还需确定一次初始值

Z

0

（

１

）

才能进行后续的预测。 当历史数据较多

时，初始值对后面预测结果的影响程度相对较小，即可选择实际数据的初始值作为递推的初始值；当历史数

据较少时，即使是早期数据，对预测结果的影响也是较大的，此时一般可以取最初

2~5

期的历史数据的平均

值作为初始值。

3

算例仿真及分析

3.1

算例说明

为验证本文所提预测方法的可行性，这里以

某地区的电力负荷数据为例进行仿真分析，选用

该地区

2011

年

1

月

1

日至

2016

年

12

月

31

日，

每日

00:15

至

24:00 (

每隔

15

分钟选用该时刻数

据，即一天共选用

96

个时刻

)

的数据，利用本文提

出的模型对该地区

2017

年

1

月

1

日至

2017

年

5

月

31

日每日相同时刻的负荷数据进行预测，并

与实际负荷数据进行对比。

这里选取

2011

年至

2016

年全年每日

00:15

时刻测量出的实际负荷数据进行多项式次数为

9

次的曲线拟合，绘制出往年的年实际负荷数据的

近似趋势对比图，如图

2

所示。

根据上述情况以及参数的选择条件，对

2017

年某月某日进行预测时的历史同期数据共

6

个，

近期数据共

30

个。 对参数

λ

和的初始化选取如表

1

。

表

1

参数初始化选取

Tab.1 Parameter initialization selection

参数

加权系数

λ

一次初始值

Z

0

（

１

）

同期历史数据 近期历史数据 同期历史数据 近期历史数据

选择范围 ［

0.1~0.4

］ ［

0.1~0.4

］ 前

2~5

期历史数据 前

2~5

期历史数据

初始值

0.3 0.2

前

2

期 前

5

期

3.2

预测结果

分别利用本文预测方法和传统时间序列预测法对

2017

年

1

月

1

日至

2017

年

5

月

31

日的负荷进行预

测（对应

00:15

时刻的预测结果）。

从图

3

的对比图可以说明， 两种预测方法得出的预测结果在整体结果走势上都与实际值保持一致，但

明显可以看出，利用

EMWA

预测方法得出的曲线更接近于实际值，特别是在负荷波动较大处，两种预测方

法精确度的差异更为明显。

为进一步验证该方法的预测效果，表

2

随机抽取了一些预测结果与实际值进行比较，由表中数据可见

大多数预测结果与实际值相当接近，相对误差较小。

图

2 2011

年至

2016

年实际负荷数据趋势对比图

Fig.2 Comparison of actual load data trends from 2011

to 2016
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图

3

不同预测方法的负荷数据预测结果对比图

Fig.3 Comparison of load data prediction results

through different prediction methods

3.3

结果分析

除了从图

3

可以明显看出本文预测结果更加精确之外，表

3

中整个月的模型预测评价指标参数也证明

了本文方法对预测精密度有一定的提高，其中标准误差

RMSE

指标提高了

29.5%

，平均绝对百分误差

MAPE

指标提高了

25.7%

。

根据上述实验结果，发现预测值和实际值基本吻合，且平均误差相较其他预测模型有所降低。 图

4

的误

表

3

预测评价指标参数

Tab.3 Predictive evaluation index parameters

预测方法 标准误差

RMSE

平均绝对百分误差

MAPE

ＥＷＭＡ

模型预测

34.229 6 3.442 3%

传统方法预测

48.578 7 4.632 9%

表

2

负荷预测结果

Tab.2 Load forecasting results

时间 实际值

/MW

预测值

/MW

相对误差

/%

1

月

1

日

843.15 855.09 1.416 1

1

月

11

日

825.35 815.07 1.245 5

1

月

22

日

808.37 808.68 0.038 3

2

月

1

日

623.31 582.23 6.590 6

2

月

11

日

777.66 773.23 0.569 7

2

月

20

日

719.51 734.76 2.119 5

3

月

1

日

681.82 666.59 2.233 7

3

月

9

日

713.48 720.88 1.037 2

3

月

20

日

586.82 591.54 0.804 3

4

月

1

日

591.16 582.92 1.393 9

4

月

12

日

541.56 528.03 2.498 3

4

月

19

日

519.87 528.47 1.654 3

5

月

1

日

491.45 534.95 8.851 4

5

月

9

日

556.26 548.06 1.294 4

5

月

20

日

727.43 637.18 12.406 7

图

4

预测误差分布图

Fig.4 Prediction error profile
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第

5

期

差分布图反映了在预测结果中，有

90.7%

的预测结果符合预测标准，

7.9%

近似预测标准，仅有

1.3%

误差偏大

的时刻，且这些点均聚集在负荷值骤升或骤降时，而导致误差偏大的原因包括了天气、空气质量以及节假日

安排等，但这些都是极少数情况，这里对预测结论并无较大影响。

4

结论

本文根据电力负荷的大量历史数据，引入指数加权移动平均模型，按照时间占优对权重进行分配，研

究电力负荷值的预测方法。 分别给出了适用于负荷波动平稳和较大时负荷预测的一般方法，进一步分析了

利用同期历史数据和近期历史数据两类数据各自作为单维数据的简单预测。 考虑到两类数据对预测都存

在局限性，因此结合多维数据的处理方法，利用同期历史数据的预测值和近期历史数据的预测值构成多维

数据的组合预测。 算例分析表明本文提出的预测模型在含有大量历史数据的背景下，对未来某时刻的电力

负荷预测数据在精度上有所提高，体现了该预测模型的优越性，也验证了该模型在电力负荷预测应用中的

可行性。
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Ａbstract

：

With the continuous development of the power industry, the prediction of power load on the power us鄄

er side has played an important part in meeting the balance between power supply and demand of users and

power grid planning. Under the background of big data, in order to improve the accuracy of power load forecast鄄

ing results, and in view of the influence of the time for historical data, considering the limitations in historical

data of the same period and recent historical data respectively, based on the principle of time-dominant, the ex鄄

ponentially weighted moving-average was introduced to distribute the weight of data at different time, and an

improved power load forecasting model was proposed. Taking the power load forecasting in a certain area as an

example, the predicted result was improved by 29.5% in root mean squared error and the mean absolute percent

error increased by 25.7%. The analysis results show that the proposed model is feasible and has high accuracy,

providing a reliable reference for the power load forecasting.

Key words

：

power load forecasting; exponentially weighted moving average; multidimensional data; combined

model; time dominance
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