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摘要:
  

针对电力负荷预测存在波动性且预测精度不高的问题,提出一种基于加权马尔可夫(Markov)修正模

糊信息粒的电力负荷区间预测方法.该方法首先对电力负荷数据序列进行基于模糊信息粒化(FIG)的空间窗

口重构,以此得到电力负荷模糊信息粒和电力负荷的各阶自相关系数;然后建立由基于FIG和长短时记忆网

络(LSTM)组合的模型(FIG-LSTM),以此获得能够预测不同模糊粒的3组LSTM 模型;最后建立加权

Markov-FIG-LSTM模型,并通过消除3组LSTM模型中的预测误差得到电力负荷预测区间和趋势值.实例

分析表明,Markov-FIG-LSTM模型的RMSE、MAE和 MAPE指标比FIG-LSTM模型分别降低了4.78%、

11.37%和11.72%,因此该方法可为电网调度提供有效的数据支撑.
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Abstract:
     

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

fluctuation
 

and
 

low
 

precision
 

in
 

power
 

load
 

forecasting,
 

a
 

method
 

of
 

power
 

load
 

interval
 

prediction
 

based
 

on
 

weighted
 

Markov
 

modified
 

fuzzy
 

information
 

granules
 

was
 

proposed.Firstly,
 

the
 

spatial
 

window
 

of
 

power
 

load
 

data
 

series
 

is
 

reconstructed
 

based
 

on
 

fuzzy
 

information
 

granulation
 

(FIG),
 

and
 

the
 

order
 

autocorrelation
 

coefficients
 

of
 

fuzzy
 

information
 

granules
 

and
 

power
 

load
 

are
 

obtained.Then,
 

a
 

combination
 

model
 

(FIG-LSTM)
 

based
 

on
 

FIG
 

and
 

LSTM
 

was
 

established
 

to
 

obtain
 

three
 

groups
 

of
 

LSTM
 

model
 

that
 

could
 

predict
 

different
 

fuzzy
 

particles.Finally,
 

the
 

weighted
 

Markov-FIG-LSTM
 

model
 

is
 

estab-
lished,

  

and
 

the
 

power
 

load
 

prediction
 

interval
 

and
 

trend
 

value
 

are
 

obtained
 

by
 

eliminating
 

the
 

prediction
 

error
 

of
 

three
 

groups
 

of
 

LSTM
 

models.The
 

example
 

analysis
 

shows
 

that
 

the
 

RMSE,
 

MAE
 

and
 

MAPE
 

indexes
 

of
 

the
 

Markov-FIG-LSTM
 

model
 

are
 

reduced
 

by
 

4.78%,
 

11.37%
 

and
 

11.72%
  

respectively
 

compared
 

with
 

the
 

FIG-
LSTM

 

model.Therefore,
 

this
 

method
 

can
 

provide
 

effective
 

data
 

support
 

for
 

power
 

grid
 

dispatching.
Keywords:

 

power
 

load
 

forecast;
 

weighted
 

Markov;
 

fuzzy
 

information
 

granulation;
 

long
 

and
 

short-term
 

memo-
ry

 

network;
 

error
 

correction

0 引言

电力系统的短期负荷预测对智能电网的构

建、电力的生产计划、发电机组的优化调度等具有

重要意义[1].近年来,随着机器学习理论的不断发
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展,一些机器学习方法被应用于电力负荷预测.例

如:文献[2]和[3]提出了一种基于智能算法改进

的BP网络(back
 

propagation,BP)的电力负荷预

测方法,该类方法虽具有建模简单和训练时间短

等优点,但仍然存在算法易早熟收敛以及误差平

方和容易导致出现局部极小点等问题[4].文献[5]

提出了一种基于支持向量机(support
 

vector
 

ma-

chine,SVM)的电力负荷预测模型,该模型虽然

可实现电力负荷的高维空间映射和预测,但在参

数选择方面需进一步优化,且使用优化算法优化

SVM参数过程中存在容易陷入局部最优和早熟

等问题[6].文献[7]提出了一种使用长短时记忆

(long
 

short-term
 

memory,LSTM)网络对区域

电力负荷进行预测的方法,该方法虽具有较高的

预测精度,但在负荷变动较大时预测精度降低.
由于使用预测模型对时间序列数据进行预测

均会产生一定的误差,因此一些学者提出了一些

修正误差的方法.例如:文献[8]提出了一种基于

误差修正的光伏预测方法,该方法虽考虑到了光

伏出力预测误差,并基于Copula理论和k均值聚

类算法对光伏预测值进行了修正,但存在k 值选

择困难、计算复杂等问题.文献[9]和文献[10]的

作者分别利用不同的误差修正函数对风电功率进

行了预测,这2种函数虽然可实现对预测误差的

补偿与修正,但由于这2种函数使用固定的修正

因子使得其缺乏良好的泛化能力.上述预测方法

都是对电力负荷点值进行预测的,而研究[11]显示

采用区间预测技术可以更好地反映输出功率的波

动性和随机性.基于上述研究,本文针对单一负荷

定量预测模型不能表征预测结果和预测电力负荷

波动范围精度较低的问题,提出一种基于加权马

尔可夫(Markov)修正模糊信息粒的电力负荷区

间预测模型,并通过实例分析验证了本文方法的

有效性.

1 模型描述

加权 Markov修正模糊信息粒的电力负荷区

间预测修正模型的结构见图1.为便于表述,本文

在下文中将电力负荷简称为负荷.
负荷区间预测修正模型主要分为3个部分:

1)电力负荷模糊信息粒化(fuzzy
 

information
 

granulation,FIG)部分.该部分的主要功能为:获

取负荷模糊信息粒,划分FIG窗口;选择隶属度

函数,计算隶属度函数参数;对细颗粒度下的负荷

数据进行FIG操作,提取各窗口内模糊粒的有效

信息;确 定 负 荷 的 合 理 区 间 上 界(Up)、下 界

(Low)及趋势值(R).

2)电力负荷预测部分.该部分的主要功能为:

建立基于LSTM 的负荷预测模型,优化LSTM
网络参数;获取负荷模糊信息粒的Up、Low及R
的预测值及其与实际值相减所得的误差值;提取

Up、Low及R的各阶自相关系数,确定下一部分

的输入参数.

3)误差修正部分.该部分的主功能为:建立加

权 Markov修正模型,计算负荷误差转移概率和

修正后的预测值.

图1 电力负荷区间预测修正模型

需要说明的是,图1中出现了两次基于LSTM
的负荷变量预测值,但每次出现时其具体用途不

同,其中与实际值相连接的预测值是用于计算

Markov链状态转移概率矩阵,与 Markov修正相

连接的预测值是用于计算最终的修正量.

2 负荷区间预测模型

2.1 负荷模糊信息粒化模型

1997年Zadeh[12]首次提出了信息粒化模型,

该模型可用以处理相似度较大或难以区分的数

据,且便于研究信息的形成、表示、粗细及语义解

释等.信息造粒方法主要有模糊集方法、粗糙集方

法及商空间方法.由于基于模糊集方法的信息造
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粒模型能够准确反映事物特性和划分复杂多变的

电力负荷数据
 [13],因此本文将该模型作为信息粒

化的工具.负荷时间序列FIG的建模主要分为如

下两个步骤:

1)
 

划分原始数据的窗口.划分数据窗口的目

的是简化数据序列,进而便于粒化研究.划分数据

窗口的方法是在数据序列上选择合适的窗口(即

子间隔)大小进行划分.为使每个窗口具有相等

的粒化数目,本文将时间窗口设为固定值.假定负

荷时间数据序列为 X =(x1,x2,…,xn),定义k
(1≤k≤n)为划分的窗口数量,则负荷的具体粒

化过程可表示为如图2所示的流程.图2中,负荷

时间数据共被划分为k 个窗口,每个窗口的粒化

数目为n/k.

图2 负荷时间序列的FIG流程图

2)
 

选择隶属函数.选择隶属函数的目的是表

征图2窗口中的数据,进而选择合适的信息粒度

刻画规则.由于三角型隶属函数具有构造简单和

应用范围广的优势,因此本文采用该函数确定负

荷的合理区间.三角型隶属函数的表达式为:

A(x,a,b,c)=

0,
 

x <a;

x-a
b-a

,
 

a≤x ≤b;

c-x
c-b

,
 

b<x ≤c;

0,
 

x >c.

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(1)

式中,x 为模糊论域中的变量,a和c分别为模糊

上界和模糊下界,b为模糊核参数.假设已知单个

窗口由 N/K 个连续点 x1,x2,…,xN/K  组成,

且这些点按升序排列.数据点 x1,x2,…,xB  位

于模糊集的左侧边界,剩余点位于右侧.本文参考

文献[14]中的方法计算a、b和c的参数.
计算Q(a)

 

的公式为:

Q(a)=
􀰐
B

i=1
xi-a  

(b-a)2
=
􀰐
B

i=1
xi-Ba

(b-a)2
. (2)

计算Q(a)导数的公式为:

dQ(a)
da =

2􀰐
B

i=1
xi-B(b-a)

(b-a)3
. (3)

当Q(a)的导数为0时,a 为:

a= 2􀰐
B

i=1
xi  /B-b. (4)

计算Q(c)的计算公式为:

Q(c)=􀰐
N/K

i=B+1
xi-c  /(b-c)2=

 [􀰐
N/K

i=B+1
xi-b(N/K -B)]/(b-c)2.(5)

当Q(c)为最大值时,c为:

c= 2􀰐
N/K

i=B+1
xi  /(N/K -B)-b. (6)

上述公式中,核参数b的取值为:

b=
1
2 xN/K

2
+xN/K

2 +1
  ,

 

N/K
 

is
 

even;

b=xN/K+1
2
,

 

N/K
  

is
 

odd.
  

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

 

(7)

2.2 LSTM 模型

LSTM网络是一种时间循环神经网络,它不

仅能降低发生降梯度消失或梯度爆炸的风险,还

能够较好地保持长时间记忆.LSTM 网络主要包

括输入门it、遗忘门ft 和输出门ot
[15],具体结构

如图3所示.遗忘门的功能为通过读取LSTM网

络的上一层输出ht-1 和当前层输入xt 来选择

LSTM网络丢弃的信息,其计算公式为:

ft=σ Wf· ht-1,xt  +df  . (8)

式中,σ 为激活函数,Wf 为遗忘门的权重系数,

df 为遗忘门的偏置项.

图3 LSTM网络结构图

  输入门的功能是表征在单元格中添加了多

少新信息和生成候选更新值
 􀭾Ct,其计算公式为:

it=σ Wi· ht-1,xt  +di  , (9)
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􀭾Ct=tanhWc· ht-1,xt  +dc  . (10)

式中,Wi 和Wc 为输入门和更新值􀭾Ct 的权重系

数,di 和dc 为输入门和更新值􀭾Ct 的偏置项.更新

􀭾Ct 后,LSTM 将(Ct-1ft +it
􀭾Ct)作为新的候选

值.输出门的ot 和Sigmoid函数用于确定输出的

部分,其计算公式为:

ot=σ Wo· ht-1,xt  +do  , (11)

ht=ottanh􀭾Ct  . (12)

式中,Wo为输出门的权重系数,do为输出门的偏

置项.

3 加权 Markov修正模糊信息粒模型

Markov模型可根据系统当前状态推测下一

时刻的概率分布,对预测的偏差值具有良好的修

复功能,因此本文将该模型作为修正LSTM预测

误差的工具[16].构建加权 Markov修正模型的具

体过程为(以未经过模糊粒化的负荷数据X =
(x1,x2,…,xn)为例)[17]:

1)
 

计算 Markov自相关权重.根据负荷序列

的自相关系数计算 Markov自相关权重,其计算

公式[18]为:

rl =
􀰐
n-l

i=1

(xi-􀭺x)(xi+l -􀭺x)

􀰐
n-l

i=1

(xi-􀭺x)2􀰐
n-l

i=1

(xi+l -􀭺x)2
.(13)

式中,rl 为第l阶即步数为l的自相关系数,xi 为

第i时刻的负荷值,􀭺x 为负荷序列的均值,n为负

荷数据序列的数目.

2)状态区间的划分.状态区间的划分方法是

将实 际 值 与 预 测 值 之 间 的 误 差 序 列 δ(0) =
{δ(0)(1),δ(0)(2),…,δ(0)(n)}划分为E1,E2,…,

Em 等状态区间,其中的任意区间可表示为:

Ei∈ ei-1,ei  ,
 

i=1,2,…,m. (14)

其中,ei-1 和ei 分别为第i个误差状态区间的下

限值和上限值.

3)
 

计算状态转移概率矩阵.当发生误差状态

转移的总数目为Ei,由误差状态Ei经过1步转移

到误差状态Ej 的数目为Mij 时,此时误差状态转

移概率为:

p(1)
ij =Mij/Mi,

 

i,j=1,2,…,m. (15)

由m×m 组转移概率得到的1阶误差状态转移概

率矩阵为:

P(1)=

p(1)
11 p(1)

12 … p(1)
1m

p(1)
21 p(1)

22 … p(1)
2m

︙ ︙ ⋱ ︙

p(1)
m1 p(1)

m2 … p(1)
mm

􀮠

􀮢

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀮦

􀮨

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

. (16)

由P(1)可得l阶误差状态转移概率P(l)为[P(1)]l.
 

4)
 

计算状态转移加权向量矩阵.首先通过状

态转移概率矩阵获取状态转移概率矩阵初始状态

对应的行向量以及通过现有状态获取新的概率转

移矩阵,然后对新概率转移矩阵中的i列向量加

权求和,并以其作为最终的预测概率Pi,即:

Pi=􀰐
m

l=1
θlP

(l)
i . (17)

式中,θl 为根据各阶自相关权重计算得到的加权

系数,其计算公式为:

θl = rl /􀰐
m

l=1
rl ,

   

l≤m.
 

(18)

式中,l 为 阶 数.根 据 式(17)得 到 Pi 后,将

max{Pi,i=1,2,…,m}所对应的状态i作为预

测值所处的误差区间Ei∈ ei-1,ei  .

5)
 

预测值的修正.计算修正系数Ŷ 的公式为:

 ̂Y=ei-1
pi-1

pi-1+pi+1
+ei

pi+1

pi-1+pi+1  .(19)

利用修正系数计算预测值x 的公式为:

x̂ =x×Ŷ. (20)

4 算例分析

4.1 实验准备

选取2010年12月份澳大利亚某地区的负荷

集作为实验数据来验证本文所提模型的有效性,

其中将1日至28日的负荷作为训练集,将29日、

30日及31日的负荷作为预测集,数据间隔时间

为0.5h.另外,取29日和30日的负荷数据用于

建立加权 Markov模型,并使用加权 Markov模

型对31日的负荷数据进行修正.选取均方根误差

(RMSE)、平均绝对误差(MAE)和平均绝对百分

比误差(MAPE)作为评判指标,各指标的计算公

式为:
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RMSE= 􀰐
n

i=1

(xi-x*
i )2/n, (21)

MAE=􀰐
n

i=1
xi-x*

i  /n, (22)

MAPE=
100%
n 􀰐

n

i=1

xi-x*
i

xi
. (23)

式中,n为数据量,x 为实际负荷值,x*为预测负

荷值(修正值也视为最终预测值).

4.2 实例分析

4.2.1 预测值的对比分析 
首先对负荷进行FIG操作(选择粒化窗口数

为6,即将24h的数据粒化为8个窗口),由此得

到的29日、30日及31日的粒化结果(共24组)

见图4.

图4 负荷信息粒化结果图

由图4可以看出,经过FIG操作后,负荷分

解为3种模糊信息粒(Low、Up和R).本文通过

计算Low、R和Up
 

3组预测数据的整体RMSE、

MAE及 MAPE来评价预测模型的性能.计算过

程为 首 先 分 别 计 算 Low、R 及 Up的 RMSE、

MAE及 MAPE,然后取RMSE、MAE及 MAPE
的平均值.具体的计算公式为:

RMSE=
RMSELow+RMSER+RMSEUp

3
,

(24)

MAE=
MAELow+MAER+MAEUp

3
, (25)

MAPE=
MAPELow+MAPER+MAPEUp

3 .

(26)

4.2.2 加权 Markov修正计算及其结果分析

由于对基于FIG-LSTM 获得的预测值进行

加权 Markov修正时数据组数过多,因此本文在

此仅以Up值为例给出计算过程.获得Up值后,

按照相对误差值的大小对其排列,并将其划分为

如下4种状态:E1∈[95.53%,97.84%),
 

E2∈
[97.84%,100.15%),

 

E3∈[100.15%,102.46),
 

E4∈[102.46%,104.77%).
根据上述原始数据序列,利用式(13)计算出

的各阶的自相关系数分别为0.7130、0.2996、

0.0019、-0.1475,由此绘制出的各阶自相关系

数图如图5所示.由图5可知,1阶和2阶的自相

关系数较高,故本文计算加权 Markov模型取1
阶和2阶.

图5 各阶自相关系数图

由E1、E2、E3 及E4 状态区间分类中获得的

29日和30日各个时段的状态区间分类情况如表

1所示.
表1 误差状态划分

时间段 E/% 状态

29日

00:00-03:00 103.76 E4

03:00-06:00 103.30 E4

06:00-09:00 103.61 E4

09:00-12:00 100.53 E3

12:00-15:00 102.64 E4

15:00-18:00 103.24 E4

18:00-21:00 100.39 E3

21:00-00:00 99.03 E2

30日

00:00-03:00
 

98.20 E2

03:00-06:00 95.53 E1

06:00-09:00 101.79 E3

09:00-12:00 103.97 E4

12:00-15:00 104.77 E4

15:00-18:00 102.25 E3

18:00-21:00 101.92 E3

21:00-00:00 99.69 E2
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根据式(18)计算1阶和2阶的权重,得:

θ1=
0.713

0.713+0.2996=0.7041
,

θ2=
0.2996

0.713+0.2996=0.2959.

为预测31日的Up值,首先需计算各阶下的

Markov转移概率矩阵,计算得:

P(1)=

0 0 1.000 0

0.500 0.500 0 0

0 0.400 0.200 0.400

0 0 0.429 0.571

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

,

P(2)=

0 0.400 0.200 0.400

0.250 0.250 0.500 0

0.200 0.280 0.212 0.308

0 0.172 0.331 0.497

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

.

由表1可知,预测的Up值在30日的21:00-

00:00和18:00-21:00时间段内分别处于E2 和

E3 状态.根据 Markov转移概率矩阵可得,1阶

转移概率向量取(0.500,0.500,0,0),2阶转移概

率向量取(0.200,0.280,0.212,0.308).由式(17)

计算出的加权 Markov预测概率见表2.

表2 加权 Markov转移概率

初始状态 权重
状态转移率

E1 E2 E3 E4
E2 0.704 0.500 0.500 0 0
E3 0.296 0.200 0.280 0.212 0.308

加权转移概率 0.411 0.435 0.063 0.091

  由表2可知,最大加权转移概率 maxPi  为

0.435,表明下一步负荷值处于E2 状态的概率最

大.根据式(19)对E2 区间进行线性插值可得预

测值x 的修正系数Ŷ,其计算过程为:
 

Ŷ=97.84%×
0.411

0.411+0.063+100.15%×

 
0.063

0.411+0.063=98.147%.

根据式(20)对预测值x 进行修正计算得:
􀭾x=7813.88×98.147%=7669.09.

由􀭾x 可得31日00:00-03:00时间段的 Up值为

7669.09kW·h.再利用相同步骤对31日的03:

00-06:00时间段的数据进行修正.由于计算过程

与31日00:00-03:00时间段的修正过程类似,因

此本文在此仅给出修正值的计算结果(见表3).

                 表3 负荷模糊信息粒的预测结果 kW·h  

时间段 实际[Low
 

R
 

Up] LSTM预测[Low
 

R
 

Up] 加权 Markov修正[Low
 

R
 

Up]

00:00-03:00 [6227.527002.237506.45] [6662.907317.497813.88] [6381.087324.767669.09]

03:00-06:00 [6246.796353.026603.26] [5669.705718.027096.21] [5429.905669.116983.54]

06:00-09:00 [6744.927864.228543.43] [7089.637533.898846.55] [6943.727925.838816.80]

09:00-12:00 [9037.209629.539924.14] [9248.5610170.089207.97] [9058.2210140.939294.61]

12:00-15:00 [10068.7210417.9610613.34] [9354.029736.239893.14] [9711.519661.6210236.85]

15:00-18:00 [10226.2910735.2510836.72] [9489.0710156.7610477.61] [9298.3610078.9210547.16]

18:00-21:00 [8552.828938.999589.25] [9603.7410092.449950.88] [9410.7310015.1010162.86]

21:00-00:00 [8236.408434.428532.88] [7971.648708.278812.62] [8229.769262.268588.79]

  由表3可以看出,利用加权 Markov修正的

预测值更接近于真实值.由于仅通过表3无法判

断加权 Markov模型精度的提升效果,本文利用

式(24)、(25)及式(26)计算了2种模型的整体预

测性能,结果如表4所示.由表4中的指标可知,

本文提出的Markov-FIG-LSTM模型的RMSE、

MAE和MAPE指标比FIG-LSTM模型分别降低

了4.78%、11.37% 和11.72%,这表明加权 Markov
能够更好地对LSTM预测误差进行修正.

 表4 FIG-LSTM模型和 Markov-FIG-LSTM模型的

整体预测性能

模型 RMSE/
(kW·h)

MAE/
(kW·h)

MAPE/
%

FIG-LSTM 567.07 516.05 6.06
Markov-FIG-LSTM 539.94 457.39 5.35

 

5 结论

研究表明,本文提出的 Markov-FIG-LSTM
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预测方法比FIG-LSTM 预测方法能更好地预测

电力负荷区间,因此本文方法能够为电力负荷调

度及电网分析提供更有力的依据.在今后的研究

中我们将采用迁移学习等方法来进一步改进模

型,以实现小样本下的电力负荷高精度预测和提

高本文方法的适用性.
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