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基于均生函数-最优子集回归模型的短期电力负荷预测方法
 

窦震海 1,2，杨仁刚 1※，焦 娇 1 
（1. 中国农业大学信息与电气工程学院，北京 100081；  2. 山东理工大学电气与电子工程学院，淄博 255091） 

 

摘  要：为进一步提高电力负荷预测的精度和运算速度，针对短期负荷预测样本数据既有趋势性又有波动性的特

点，采用均生函数-最优子集回归（mean generating function-optimal subset regression，MGF-OSR）建立预测模型。

相对于均生函数主成分回归（mean generating function-principal component analysis，MGF-PCA）模型，该方法引

入了一阶、二阶差分序列对高频部分进行拟合，又建立累加生成序列拟合其趋势，通过均值生成函数（MGF）将

上述所有序列构建出预测因子矩阵，采用双评分准则进行粗选，剔除评分较低的因子，其他预报因子经组合寻优

后得到最优子集并以此建立预测模型。实例分析表明，该模型预测的平均相对误差可低至 2.42%，明显优于主成

分回归模型的预测精度。 
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0  引  言   

电力负荷预测是电力系统运行过程中的一项

传统研究课题[1]。其样本序列一般采用等间隔的时

间序列，根据样本序列时间间隔的大小，负荷预测

大致分为长期预测、中期预测、短期预测以及超短

期预测[1-3]。对于各种时间尺度的样本序列，其统计

特性差别很大，预测过程中就要相应地采用不同的

预测方法和模型。因此负荷预测的核心问题就是预

测的技术方法，也就是建立预测的数学模型[4]，对

预测方法的探索，一直是国内外学者关注的一个热

点，多年来提出了许多预测方法[1-28]。 
对于短期负荷预测，一般以 1 d 或几天的实际值

作为预测样本，向后预测几小时或 1 d 的数据[1]，样

本数据有周期性，但其中随机成分也较大。短期负

荷预测方法主要有：回归分析法、时间序列法、卡

尔曼滤波、灰色模型、神经网络、支持向量机等[4-28]，
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现有的预测模型，如 AR（auto-regressive）、ARMA
（ auto-regressive and moving average model）、

ARIMA（auto-regressive integrated moving average 
model）和 TAR（threshold autoregressive model）模

型等，在进行多步预测时，预测值会趋于平均值，

且往往对极值的拟合效果欠佳。指数平滑模型和灰

色模型等可以进行多步预测，但他们表示的是一种

指数增长，对于波动性变化的序列不适用，神经网

络模型的训练过程中容易陷入局部寻优，而且有时

候不能收敛，预测所需要的样本量也过大。 
中国学者魏凤英等在 20 世纪 80 年代提出了均

值生成函数（mean generating function，MGF）的概

念，它体现了原始时间序列样本各种长度的周期性，

并以此为基函数针对不同情况采用不同的建模方

案，既可以作多步预测，又可以较好地预测极值，

目前其主要应用于气象预测中[28-29]，在其他的领域

应用很少。基于 MGF 的预测模型大都采用主成分分

析（principal component analysis，PCA）模型，该算

法的主要优点是计算量小，占用内存资源少，但从

理论和实践都已证明：如果自变量是确定的，得出

的回归模型很可能不是最优的回归方程，而且，由

于统计检验的显著性水平 α 的选择有任意性，所以

很难在自变量的选择、剔除过程中，保证所选择自

变量的显著性。最优子集回归模型（optimal subset 
regression，OSR）引入了两阶差分序列起到了高通
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滤波的作用，保留了样本中的高频成分，而对一阶

差分序列均生函数的累加生成序列又对其变化趋势

进行了拟合，因此，最优子集回归算法对序列的趋

势性和波动性都可拟合，通过粗选预报因子及回归

寻优得到最优子集回归方程，较大提高预测精度。 

1  均值生成函数（MGF） 

对一个时间序列样本 
{ }( ) ( (1), (2), , ( ))x t x x x n=       （1） 

其中， n 为样本序列中的元素数量，即样本总量，

对于式（1）定义其均值生成函数（以下简称均生

函数）为 
1

0

1( ) ( )
ln

l
jl

x i x i jl
n

−

=

= +∑          （2） 

其中，l=1，2，…，m；i=1，2，…，l；nl=INT(n/l)；
m=INT(n/2)。 

根据式（2），当 l 取 1～m 之间不同的值时，

可以得到 m 个均生函数序列 
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由此可知，均生函数就是将时间序列按一定的

间隔取值并计算其均值而生成的。继而可以获得一

个上三角矩阵 
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将以上矩阵按式（4）进行周期延拓，构造均

生函数延拓矩阵 ( )n m ij n mF f× ×= ，令 

( ) ( )ij l lf f t x t= =          （4） 

其中，i=1，2，…，n；t=i[mod(l)]；j=l。 
于是得到均生函数的延拓矩阵，即均生函数的

基函数 
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2  最优子集回归建模 

1）生成自变量序列 
为了拟合原始序列中的高频部分，对原始序列

进行两阶差分运算，以实现高通滤波的作用。先对

样本序列 )(tx 进行一阶差分运算 
( ) ( 1) ( ); 1,2, , 1x t x t x t t nΔ = + − = − （6） 

得到一阶差分序列 
{ }(1) ( ) (1), (2), , ( 1)x t x x x n= Δ Δ Δ −     （7） 

对一阶差分序列再作差分运算 
2 ( ) ( 1) ( ); 1,2, , 2x t x t x t t nΔ = Δ + − Δ = −   （8） 
得到二阶差分序列 

{ }(2) 2 2 2( ) (1), (2), , ( 2)x t x x x n= Δ Δ Δ −   （9） 

利用式（2）分别计算原始样本序列 x(t)，一阶

差分序列 x(1)(t)和二阶差分序列 x(2)(t)的均生函数，

分别记为 (0) ( )lx t 、 (1) ( )lx t 和 (2) ( )lx t 。由式（4）就可

以得到它们的延拓序列 fl
(0)(t)、fl

(1)(t)和 fl
(2)(t)。 

为拟合样本序列中向上递增和向下递减的趋

势[30]，对一阶差分的均生函数序列进一步建立累加

延拓序列 fl
(3)(t)，令其初值 fl

(3)(1)=x(1)， 
1

(3) (1)

1

( ) (1) ( 1)
t

l l
i

f t x f i
−

=

= + +∑      （10） 

其中，t=2，3，…，n；l=1，2，…，m； 
将获得约 4m 个均生函数延拓序列 fl(0)(t)、fl(1)(t)、

fl(2)(t)和 fl(3)(t)（l=1，2，…，m）作为自变量以供选择。 
2）双评分准则 CSC（couple score criterion） 
由于短期负荷样本序列中也兼有一定的趋势

性，所以采用兼顾数量评分和趋势评分的双评分准

则进行自变量的筛选 

1 2CSC S S= +          （11） 
其中，S1=nR2 为数量评分，也称精评分；R2 为复相

关系数；S2为趋势评分，也称粗评分。即对当前样

本相对于前一个样本的变化趋势的评价，一般将趋

势分升、平、降 3 类，对样本 x(t)和拟合值 f(t)（t=1，
2，…，n）进行差分得到 Δx(t)和 Δf(t) （t=1，2，…，

n-1），然后各自求均值 
1
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其评价的趋势变化量分 3 类，按式（12）得到

Tx，并参照式（12）得到 Tf 
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建立一个 n3×3 的列联表矩阵，行列标号都分别

对应上述 A、B、C 3 种趋势，在所有的 t 时刻比较

2 个序列趋势 Tx、Tf 相同的情况，计入矩阵中相应

的元素并进行累加，nij的值即为样本值和预报值的

趋势情况出现的频数。 
继而趋势评分 

( ) ( )2 1 2 32 1 ln 1S R n n R R= + − − − −⎡ ⎤⎣ ⎦  （13） 

其中， ∑∑
= =

=
I

i

I

j
ijij nnR

1 1
1 ln ， 3=I 为趋势类别数；

∑
=

=
I

i
ii nnR

1
..2 ln ， ∑

=

=
I

j
iji nn

1
. ； ∑

=

=
I

j
jj nnR

1
..3 ln ，

∑
=

=
I

i
ijj nn

1
. 。 

3）粗选预测因子 
由于引入了差分序列、累加序列及其均生函数

序列，如果将所有均生函数序列都作为自变量组合

建立子集，其计算量过大，也没有必要。于是先通

过CSC 值筛选，剔除CSC 值较低的预报因子。 
建立每一个延拓序列与原始样本序列之间的

一元回归，计算其双评分准则 CSC 值，并进行 χ2

检验，确定显著性水平 α，凡 CSC＞χ2
α的序列粗选

为预报因子，将入选的预报因子数量记为 p。这样

就确定了 p 个自变量，由二项式定理，共有 2p-1 种

组合，每个组合作为一个子集。 
4）将所有粗选出来的预报因子组合形成的 2p-1

个子集对原始样本序列进行回归计算，并再次计算

所有回归结果的双评分准则 CSC 值，并选择 CSC
值最大的子集——最优子集作为预报方程。 

5）如果最优子集由 k 个自变量构成，则其均

生函数－最优子集回归模型为 

0
1

ˆ( ) ( )
k

i i
i

x t a a f t
=

= + ∑        （14） 

若作 q 步预报，将上述 fi(t)（i=1，2，…，k）
按式（4）再进行 q 步延拓，代入式（14）即可。 

均生函数最优子集回归模型建模的流程图见图 1。 

3  算例分析 

本文采取了 2010 年 12 月份北方某地区 1 d 的

整点负荷值，采用上述均生函数－最优子集回归算

法进行其后 4 h 整点负荷值的预测，具体过程如下： 
可知样本容量 n=24，取 m=INT(n/2)=12，由式

（2）得到该样本序列的均生函数 fl
(0)(t)，进而计算

其一阶、二阶差分序列，并得到一阶、二阶差分序

列的均生函数 fl
(1)(t)和 fl

(2)(t)，利用式（4）得到 3
个序列的延拓序列，再由式（10）得到累加延拓序

列 fl
(3)(t)，这样共得到 45 个预报因子。 

 
图 1  MGF-OSR 模型的建模预测流程图 

Fig.1  Flow diagram of modeling and forecast by MGF-OSR 
 
对上述 45 个预报因子与样本序列进行一元回

归计算，并对回归序列求其双评分值。进行 χ2 检验，

给定显著性水平 α=0.05，由于 CSC=S1+S2，且 S1、

S2 均满足 χ2分布，由于采用的是一元回归，所以 1S
的自由度 1 1ν = ，对 S2 有 ( ) ( )2 3 1 3 1 4ν = − × − = ，故

CSC 的总自由度 5ν = ，查表得 ( )2
0.05 5 11.07χ = ，筛

选出 8 个预报因子。 
这样共得到 28－1＝255 个子集，对这 255 个

子集进行回归计算，并再次对所有子集的回归进

行双评分计算，不同自变量个数的最优子集组合

及其复相关系数 R2 和 CSC 值见表 1，取其中CSC
值最大的子集即为最优子集。最后利用该子集建

立回归方程 
(0)

5
(0) (1)

10 5
(1) (1)

9 10
(2) (3)

5 5

ˆ( ) 260.61 1.8769 ( )
0.5976 ( ) 1.4563 ( )
0.5884 ( ) 0.222 ( )
0.0109 ( ) 1.597 ( )

x t f t
f t f t
f t f t
f t f t

= + +
+ −
+ −
−

   （15） 
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由式（4）对各均生函数序列进行 4＝k 步延拓

后，代入式（15）即可得到相应的预测值。 
计算结果及相关误差曲线如图 2 所示，由图 2a

可以看出，MGF-PCA 模型对于样本数据波动方向

的拟合相对来说比较准确，但由图 2b 看出，

MGF-PCA 模 型 拟 合 数 据 的 误 差 明 显 高 于

MGF-OSR 模型，由表 2 得到 2 种模型对样本数据

拟合的最大误差相差 8%以上，平均拟合误差也相

差 3%以上，对于预测结果，由表 3 得到 MGF-PCA
模型的平均预测误差比 MGF-OSR 模型高 1.5%，这

是由于 MGF- OSR 模型引入了二阶差分序列，有效

地拟合了原始序列中的高频成分，大大降低了拟合

和预测的误差，在本文算例中，最终确定的最优子

集回归方程里，包含了 3 个一阶差分序列、1 个二

阶差分序列和 1 个累加序列的均生函数序列。 

表 1  不同自变量个数 k 的最优子集及其参数 

Table 1  Optimal subset and its parameters of number k of 
different independent variables 

k 最优子集 
Optimal subset R2 双评分值

CSC value
1 f5

(1)(t) 0.03931 18.305 
2 f5

(0)(t)、f9
(0)(t) 0.14106 24.727 

3 f10
(0)(t)、f9

(1)(t)、f10
(1)(t) 0.13622 30.542 

4 f9
(0)(t)、f10

(0)(t)、f5
(1)(t)、f9

(1)(t) 0.1439 30.719 
5 f9

(0)(t)、f10
(0)(t)、f9

(1)(t)、f10
(1)(t)、f5

(2)(t) 0.14384 30.717 

6 f5
(0)(t)、f10

(0)(t)、f5
(1)(t)、f9

(1)(t)、f10
(1)(t)、

f5
(3)(t) 0.18037 31.321 

7 f5
(0)(t)、f10

(0)(t)、f5
(1)(t)、f9

(1)(t)、f10
(1)(t)、

f5
(2)(t)、f5

(3)(t) 
0.18037 31.322 

8 f5
(0)(t)、f9

(0)(t)、f10
(0)(t)、f5

(1)(t)、f9
(1)(t)、

f10
(1)(t)、f5

(2)(t)、f5
(3)(t) 

0.2006 20.638 

 

    
a. 预测结果比较 

a. Comparison of predicted results 
b. 相对误差曲线 

b. Curve of relative error 
图 2  2 种模型的预测结果及相对误差比较 

Fig 2.  Comparison of predicted results and relative error by two models 

表 2  拟合样本数据相对误差比较 

Table 2  Relative error of fitting sample series 

模型  Model 最大拟合误差 
Maximum fitting error/% 

最小拟合误差 
Minimum fitting error% 

平均拟合误差 
Average fitting error/% 

均生函数-最优子集回归  MGF-OSR 5.16 0.13 2.41 
均生函数-主成分分析回归  MGF-PCA 13.73 0.35 5.53 

表 3  负荷预测结果比较 

Table 3  Comparison of load forecast result 
最优子集回归  MGF-OSR 主成分分析回归  MGF-PCA 

预测时间点 
Time point 

实际负荷值 
Measured value 

of load/MW 
预测值 

Forecast value 
/MW 

预测误差 
Forecast error/%

平均相对误差 
Average relative 

error/% 

预测值 
Forecast value

/MW 

预测误差 
Forecast error/% 

平均相对误差 
Average relative 

error/% 
1 2883 3013.8 4.5357 2949.0 2.2893 
2 2854 2963.4 3.8334 2810.5 1.5248 
3 2834 2941.6 3.7964 2764.3 2.4600 
4 2772 2904.8 4.7920 

4.2394 

3234.3 16.676 

5.7375 

 
需要指出的是，MGF-OSR 模型由于其本身生

成了近乎 4 倍于 MGF-PSA 模型的均生函数序列，

并经过 2 次一元回归筛选，计算量要大于 MGF-PSA
模型，但在计算机技术高度发达的今天，计算量完

全能够承受，在本文算例的仿真计算过程中两者的

运算时间没有明显差异。 

4  结  论 

本文尝试将 MGF-OSR（均生函数-最优子集回

归算法）应用于电力系统短期负荷预测中，最优子
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集回归模型对原始样本序列进行周期性延拓作为

回归预报因子备选，充分考虑了短期负荷数据的周

期性变化，对样本序列的差分变换保留了数据的高

频信息，而累加生成序列又对其变化趋势进行了拟

合，所以均生函数最优子集回归模型对于短期负荷

预测有很大的实用价值，经实例验证预测最大误差

降低了 10%。 
由于该模型中只有数学和统计学手法进行运

算，没有结合对电力负荷同样有影响的其他影响因

素，比如天气、日期类型、政策调整因素等等，但

上述影响因素的惯性较大，对于短期电力负荷预测

来说，可以忽略这些因素的影响，所以该模型较适

合用于短期负荷预测，对于中长期预测的结果很可

能会有较大的误差。 
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Method of short-term load forecasting based on mean generating 
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Abstract: Power load forecasting can be divided into long-term prediction, medium-term prediction, short-term 
prediction and ultra short-term prediction, according to different time horizons of sample sequences. If sample 
sequences are different, their statistical characteristics are different. Therefore, we should adopt different forecast 
methods and models in this prediction process. This paper mainly discusses short-term load forecasting. Power 
system short-term load sample sequences not only have the characteristics of tendency and periodicity, but it also 
fluctuates greatly, making it difficult to forecast. In the current forecast models, there are some drawbacks, and the 
accuracy of fitting is not good. In order to improve the accuracy of short-term prediction, this paper established 
the Optimal Subset Regression (OSR) model for prediction based on the Mean Generating Function (MGF) 
sequence. MGF adopts m  (m=INT(n/2)) different cycles to extract sample data from the original sample 
sequence, and x(n) to calculate their averages to get the new sequence. Then they are repeatedly extended to the 
length of the original sample sequence and we can get n×m matrix Fn×m called Mean Generating Function matrix. 
Each column vector fl

(0)(t) of Fn×m can be used as a regression predictor of the original sample sequence. 
Furthermore, in order to fit the high frequency component of the original sample sequence, we make 
twice-differencing operations of original sample sequences so that we can achieve the effect of high-pass filtering. 
The first-order difference sequence of x(n) is x(1)(n-1) and the second-order difference sequence is x(2)(n-2). We 
can get fl

(1)(t) and fl
(2)(t) by calculating the MGF extended sequence of x(1)(n-1) and x(2)(n-2) respectively, then 

generating accumulation extended sequence fl
(3)(t) by using fl

(1)(t), so we can get about m4  MGF extended 
sequence fl

(0)(t), fl
(1)(t), fl

(2)(t)和 fl
(3)(t) (l=1,2,…, m). In order to reduce the calculation work, we use all the 

predictors for roughing, using the sample sequence for simple regression. According to the couple score criterion 
(CSC), we can get the CSC value of simple regression. Then we make χ2 test and keep qualified predictors, which, 
with bigger CSC values, are about 1/6 of the original predictors. We take these qualified predictors for free 
combination, generating 2p-1 subsets, and using these subsets for regression calculation. Then we calculate again 
the CSC value of the regression result, and select the subset with the maximum CSC value－the optimal subset 
using as prediction regression equation. According to the requirements of the prediction length, we extend the 
length of predictive factors of the optimal subset, substituting the extension value into the regression equation, so 
we can get the forecast results. 
This paper takes a certain area in northern China as an example and uses hourly load values as the sample 
sequence, using the above algorithm to forecast four-hour-ahead load values. In this case, we got a total of 45 
predictors, then 8 predictors by roughing, and generated 255 subsets. By regression calculation, we determined the 
optimal subset regression equation. By using the equation, we calculated the fitting value average error at 2.41%. 
According to the above method extending predictors, we identified the prediction value by regression calculation. 
The prediction average error is only 4.24%. Compared with principal component analysis of mean generating 
function model and grey model, the maximum error of prediction model was reduced by 10% or so. 
Key words: electric power systems, loads, mathematical models, shot-term load forecasting, mean generating 
function(MGF), optimal subset regression(OSR) 
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