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摘要：考虑用户负荷时间序列基数小、波动性与随机性强、难以取得较高预测精度的特点，建立基于经验模式分

解(Empirical Mode Decomposition, EMD)与分位数回归森林(Quantile Regression Forest, QRF)的用户负荷概率密度

组合预测模型，以提高用户负荷预测精度。首先，采用 EMD 信号处理算法对用户负荷原始时间序列数据进行分

解处理，计算各模态函数样本熵值并根据样本熵大小对模态函数进行重构。其次，对重构分量分别建立 QRF 用户

负荷预测模型，叠加不同分量预测结果从而获得预测值的条件分布。最后，利用核密度估计输出任意时刻用户负

荷概率密度预测结果。相对于确定性点预测方法，概率密度预测具有描述用户负荷未来可能的波动范围及不确定

性等优势，且算例测试验证了模型的有效性。 
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Short-term consumer load probability density forecasting based on EMD-QRF 
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Abstract: Considering the small base of consumer load time series, strong volatility and randomness, along with the 

difficulty of obtaining high forecasting accuracy, a hybrid model based on Empirical Mode Decomposition (EMD) and 

Quantile Regression Forest (QRF) is proposed for consumer load probability density forecasting, which is aimed at 

enhancing prediction precision. Firstly, the signal processing algorithm of EMD is applied to decompose the original 

consumer load time series, where the sample entropy of each decomposed mode function is calculated. Based on the 

values of sample entropy, the mode functions can be reconstructed. Then, each reconstructed component is modeled 

separately using QRF for consumer load forecasting, where the conditional distribution of predicted values can be 

obtained by superimposing prediction results of different components. Finally, the Kernel Density Estimation (KDE) is 

used to output the consumer load probability density forecasting results at any time. Compared with deterministic point 

prediction methods, the proposed probability density forecasting model has advantages of describing the possible 

fluctuation range and uncertainty of the consumer load in the future, where the case study has also verified its validity. 
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0  引言 

电力市场化改革促进了售电侧产业链迅速发

展，现有供电、大型发电与节能服务企业相继成立

并运营大量性质、规模不同的售电公司。售电公司 
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从发电厂以较低价格批量购买电能并以较高零售价

格卖给工业用户，依靠替用户承担风险获得相应的

收益。然而，受经济政治、气候条件、生产计划等

因素的影响，工业用户实际的用电量与合同电量往

往存在不同程度的偏差[1]。 

售电公司必须细致把握用户负荷特性及用电

规律，从而准确预测用户未来用电量，规避偏差考
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核损失。然而，用户负荷基数小、随机性与波动性

强烈、用户用电模式多样及受多种因素共同作用的

特点增加了用户负荷预测的难度，也使得用户负荷

预测精度低于系统级负荷预测[2-4]。因此，亟需研究

用户负荷预测技术与方法，以应对电力交易中心偏

差考核压力。 

目前，用户负荷预测研究较少且主要集中在对

工业负荷、空调负荷及楼宇负荷进行预测[5-8]。工业

用户相对于普通的居民和商业用户，其特点是用电

体量大，电费支出在所有成本中占较大比重，如钢

铁、水泥、炼铝、冶金、矿产等高能耗工矿企业。

这些用户的大容量设备电压等级较高，设备的频繁

启停会对电网造成不同程度的冲击与谐波影响，其

负荷曲线变化剧烈，随机性与波动性也较强[9-10]。

文献[11]采用质心相似度聚类负荷模式算法挖掘历

史负荷数据中合群的典型负荷模式，并按相似性进

行分组，然后对每类典型负荷模式建立径向基神经

网络预测模型。文献[12]在分析负荷特性的基础上，

结合自回归 (Auto-regressive, AR)、支持向量机

(Support Vector Machine, SVM)等模型的优势对地

区典型大用户建立精细化负荷预测管理系统，且考

虑了日期类型、气象因素及生产计划等影响因素对

负荷的作用。文献[13]利用小波去噪与决策树算法

建立用户负荷组合预测模型，充分挖掘用户历史用

电模式，并对不同用电模式的用户分别建立了预测

模型。文献[14]利用极限学习机建立用户负荷预测

模型，取得较好的预测结果。 

概率密度预测能够描述用户负荷未来可能的

波动范围、不确定性及面临的风险，可为售电公司

购售电业务提供更多决策信息，但现有文献对用户

负荷概率密度预测关注较少。因此，本文提出基于

分位数回归森林(Quantile Regression Forest, QRF)与

核密度估计算法的用户负荷概率密度预测模型，获

得了任意时刻用户负荷概率密度预测结果。此外，

为分析用户负荷时间序列的波动性与随机性，采用

经验模式分解(Empirical Mode Decomposition, EMD)

算法对用户负荷原始时间序列数据进行预处理，将

其分解为若干特征互异的模态函数，使得原始时间

序列中各特征尺度间信息解耦，弱化信息间干扰，

从而降低预测模型误差。最后，通过算例说明所提

EMD-QRF 用户负荷概率密度预测模型的有效性。 

1   EMD 实现步骤 

EMD 目标是实现对原始信号的自适应分解，从

而细致把握信号局部变化信息，在非线性非平稳时

间序列处理中获得了广泛应用。EMD 假设任何复杂

信号皆由简单的固有模态函数 (Intrinsic Mode 

Function, IMF)组成，且各 IMF 相互独立[15]。 

采用 EMD 技术对用户负荷原始时间序列数据

进行分解处理，其步骤如下[16]。 

1) 找出用户负荷时间序列 y(t)中的所有极大

值，通过插值法拟合其包络线为 u(t)；同理，识别

y(t)中所有极小值，通过插值法拟合其包络线为

v(t)。由此，计算上下包络线的平均值 1( )m t 为 

1

( ) ( )
( )

2

u t v t
m t


             (1) 

2) 将原始信号 y(t)与 1( )m t 相减得到 1( )h t ，即 

1 1( ) ( ) ( )h t y t m t              (2) 

判断 1( )h t 是否满足 IMF 分量条件，若不满足，

则将 1( )h t 视为新的信号 y(t)，重复步骤 1)，直到

1( )h t 满足 IMF 条件。若满足，则第 1 个 IMF 分量

可表示为 

1 1( ) ( )c t h t                (3) 

3) 从原始信号 y(t)中分离出分量 1( )c t ，相应的

剩余分量可表示为 

1 1( ) ( ) ( )r t y t c t              (4) 

4) 将剩余分量 1( )r t 作为新的原始信号，重复步

骤 1)至步骤 3)，从而可得到其他 IMF 分量和 1 个

余量。 

5) 采用 EMD 方法将原始信号 ( )y t 分解为 n个

IMF 分量 ( )ic t 和一个剩余分量 ( )nr t 。 

因此原始信号 ( )y t 可由 IMF 分量和剩余分量

表示为 

1

( ) ( ) ( )
n

i n

i

y t c t r t


            (5) 

2   基于 EMD-QRF 的概率密度预测模型 

本文在采用 EMD 方法对用户负荷原始时间序

列数据进行分解处理的基础上，建立 QRF 用户负荷

短期预测模型，获得了不同分位点预测结果，进而

采用核密度估计实现用户负荷的概率密度预测。 

2.1 分位数回归森林基本原理 

QRF 由分位数回归和随机森林发展得到，但保

留了两种算法的优点，其输出值为不同分位点的回

归预测结果。QRF 运算速度快，模型性能受参数影

响小，且具有较强容噪性[17-18]。因此，QRF 适用于

对大量用户负荷进行短期预测。 

QRF 可看作是适应性近邻分类与回归过程，对

所有 xX ，可以得到原始 n 个观察值一个权重集

合 ( )iw x ， 1,2, ,i n  。QRF 将所有因变量观测值
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的加权和作为因变量Y 条件均值  E xY X 的估

计。QRF 决策树是由标准随机森林算法产生，条件

分布是通过观测到的因变量加权估计得到，其中每

个观测值的权重等于随机森林算法权重。 

QRF 定义   1
y

E x



Y

X 的估计为观测值

 1
yY 的加权平均，即 

     
1

ˆ 1
n

i y
i

F y x w x




  Y
X         (6) 

QRF 算法具体步骤
[19]

： 

1) 生成 k 棵决策树 ( )tT  ， 1,2, ,t k  。对每

棵决策树每个叶节点，考察该叶节点所有观测值。 

2) 给定 xX ，遍历所有决策树。计算每棵决

策树观测值的权重 ( , )i tw x  ，  1,2, ,i n  。通过对

决策树权重 ( , )i tw x  ， 1,2, ,t k  取平均得到每个

观测值  1,2, ,i n  的权重 ( )iw x 。 

3) 对所有 y R ，利用步骤 2)得出的权重，通

过式(6)计算分布函数的估计。 

2.2 核密度估计算法 

核密度估计通过同一未知分布函数的随机变

量来估计其密度函数。设 1X 、 2X 、…、 MX 是取

自一元连续总体的样本，在任意点 x 处的总体密度

函数 ( )f x 的核密度估计定义为[20] 

1

1ˆ ( )
M

i
h

i

x X
f x K

Mh h

 
  

 
          (7) 

式中： ( )K x 为核函数，常用的高斯核函数形式为

 21
( ) exp / 2

2π
K x x  ； h 为带宽系数，取值为

1.8~2.0。 

2.3 EMD-QRF 预测模型实现流程 

本文所建立的 EMD-QRF 概率密度预测模型实

现流程如图 1 所示。首先，对用户负荷原始时间序

列数据采用 EMD 算法进行分解处理，得到若干特

征互异的 IMF。其次，由于 EMD 分解得到的 IMF

数量较多且 IMF 间存在一定的相关性，因此有必要

对 IMF 进行重构，从而降低建立预测模型的重复工

作量。本文采用样本熵衡量 IMF 复杂度并将样本熵

值相近的 IMF 重构为趋势分量、细节分量和随机分

量，对各分量建立 QRF 预测模型可得到不同分位点

回归预测结果，将不同分量预测结果叠加即获得预

测值的条件分布。最后，采用核密度估计方法从预

测值条件分布结果获得概率密度预测输出。 

 

图 1 EMD-QRF 模型实现流程 

Fig. 1 EMD-QRF model implementation process 

2.4 评价指标 

确定性点预测误差评价指标采用平均绝对百分

比误差(Mean Absolute Percentage Error, MAPE)和

均方根误差(Root Mean Square Error, RMSE)统计，

分别按以下方法计算。 

1

ˆ1
100%

n
i i

i i

y y
MAPE

n y


          (8) 

 
2

1

1
ˆ

n

i i

i

RMSE y y
n 

            (9) 

式中：n 为预测点个数； iy 为第 i 个预测点用户负

荷真实值； ˆ
iy 为第 i 个预测点模型预测值。 

采用预测区间覆盖率 (Forecasting Interval 

Coverage Percentage, FICP)和预测区间平均宽度

(Forecasting Interval Average Width, FIAW)指标评
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价区间预测模型有效性，计算公式分别为 

 1

1

1 n

i

i

FICP
n








             (10) 

1

1

1 n
i i

i i

u l
FIAW

n y





           (11) 

式中：置信水平为1  时， 值为 0 或 1，当实际

值在预测区间范围内时，  1 1   ，否则  1 0   ；

iu 、 il 分别为第 i 个预测点置信区间上限和下限。 

FICP 指标描述实际观测值落入预测区间的概

率，此值越大，则预测结果更可靠；FIAW 指标刻

画预测区间宽度，此值越小，则更有利于做决策。 

3   算例分析 

以江苏省某用户2016年7月1日01:00时至2016

年7月29日24:00时共696个(采样时间间隔为1 h)负

荷数据为研究对象，建立BP、SVM、QRF、EMD-BP、

EMD-SVM及EMD-QRF用户负荷预测模型，并对比

不同模型的预测精度，以验证本文模型有效性。 

3.1 用户负荷原始数据的分解与重构 

图2为用户负荷时间序列经EMD算法分解得到

的部分结果。可以看出，用户负荷原始时间序列数

据经EMD算法分解后得到IMF1、IMF2、IMF3、

IMF4、IMF5、IMF6、IMF7共7个模态函数和1个余

量序列r，且各模态函数具有一定的周期性，反映出

用户负荷的周周期和日周期用电特征与规律。 

 

图 2 EMD算法分解结果 

Fig. 2 Decomposition results by EMD algorithm 

逐一对各模态函数建立预测模型不仅增加了建

模重复工作量，且容易忽视各模态函数间的相关性。

因此，本文计算各模态函数样本熵值并根据样本熵

值大小对模态函数进行重构处理。图 3 为各 IMF 及

余量序列的样本熵值分布。结合图 2 和图 3 可以看

出，IMF1 样本熵值与原始数据样本熵值差别最大，

模态函数表现出强烈的随机性与波动性，该序列是

杂乱无章的、规律性差。IMF2—IMF5 各模态函数

样本熵值与原始数据相近，且都在一定阈值范围内，

这些序列表现出较好的规律性。IMF6、IMF7 以及

r 的样本熵值相对较小，模态函数序列波动性小且

变化平缓。因此，依据样本熵值分布，将 IMF1 重

构为随机分量，IMF2—IMF5 重构为细节分量，

IMF6、IMF7 以及 r 重构为趋势分量，重构后的部

分序列如图 4 所示。 

趋势分量与用户负荷原始时间序列总体变化趋

势一致，刻画了用户负荷的周周期变化特征。细节

分量与用户负荷原始数据变化规律相似，反映用户

负荷日周期与周周期特征，描述了人类日常活动规

律。随机分量规律性差、波动强烈，一般难以预测

或预测误差较大，反映出气象因素等噪声或干扰对

负荷造成的影响。 

 
图 3 原始数据及 EMD 分解结果样本熵值分布 

Fig. 3 Sample entropy value distribution of original data  

and EMD decomposition results 

 

图 4 原始数据及重构分量 

Fig. 4 Original data and reconstructed components 
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3.2 选取输入变量集合 

对不同分量利用互信息理论从历史数据中选取

输入变量。互信息描述多个线性或非线性变量间共

同包含信息量的多少，对于随机变量 X、Y，互信息

值表示为
[21] 

   
 

   2
1 1

,
, , log

n m
i j

i j
i j i j

p x y
I X Y p x y

p x p y 

 
 
 
 

   (12) 

式中：n、m 分别为随机变量 X 和 Y 的数据总个数。 

若 X 与 Y 间共同信息量很大，则说明两变量间

相关性较强；若两变量间共同信息量小，甚至为 0

时，表示变量间相关性较弱，甚至相互独立。 

设待预测时刻用户负荷为 Lt，基于用户负荷的

周周期和日周期特性，设置原始输入特征集合为待

预测时刻前 1 至前 168 个时刻负荷值，即待选输入

变量集合为 1 2 168, , ,t t tL L L   。经过测试，用户负

荷原始时间序列及不同重构分量利用互信息选取输

入变量集合结果如表 1 所示。其中， typeDay 表示日

期类型，并用数字 1—7 代表周一至周日。 

表 1 原始数据及重构分量输入变量集合 

Table 1 Input variable set of original data and 

reconstructed components 

时间序列 输入变量 

原始数据 Lt168,Lt57,Lt71,Lt167,Lt24,Lt96,Lt120,Lt144,Lt72,Lt48,Daytype 

随机分量 Lt120,Lt96,Lt144,Lt48,Lt24,Lt168,Lt72,Lt89,Lt79,Lt117 

细节分量 Lt168,Lt144,Lt167,Lt137,Lt24,Lt72,Lt132,Lt84,Lt107,Daytype 

趋势分量 Lt124,Lt98,Lt125,Lt57,Lt48,Lt45,Daytype 

3.3 预测结果比较 

为验证模型有效性，对该用户 7 月 30 日负荷进

行提前 24 h 预测。设置 QRF 模型分位点范围为

0.01~0.99，步长为 0.01，对每个预测点即可获得 99

个预测值，在此基础上获得不同置信水平下的用户

负荷区间预测结果。进一步地，结合核密度估计及

不同分位点预测值实现用户负荷的概率密度预测。 

图 5 和表 2 分别为不同模型预测曲线及评价指

标统计。可以看出用户负荷真实值曲线基值较小且

波动较大，但不同预测模型都能够较好地跟踪用户

负荷变化趋势。QRF 预测模型优于 BP 和 SVM 方

法，体现为较小的 MAPE 和 RMSE 指标。此外，QRF

模型还能够提供区间预测结果，为售电公司购售电

业务提供更多的决策依据。采用 EMD 算法对用户

负荷原始时间序列数据进行预处理后，可以进一步

提高预测精度，EMD-BP、EMD-SVM 及 EMD-QRF

模型的 MAPE 指标相对于 BP、SVM、QRF 模型分

别降低了 13.09%、7.25%和 7.72%，RMSE 指标分

别降低了 5.46%、10.98%和 12.45%。EMD-QRF 模

型 MAPE 和 RMSE 指标最小，验证所提模型的有效

性。同时，EMD-QRF 模型区间覆盖率较高，预测

结果更可靠，但以增加预测区间宽度为代价，体现

了 FICP 和 FIAW 指标间的矛盾性。 

采用同样步骤对该用户7月31日负荷进行提前

24 h 预测以验证模型的适应性。图 6 为 QRF、

EMD-QRF 模型预测曲线及 80%置信区间范围，表

3 为不同模型误差指标比较。可以看出，EMD-QRF

具有更好的预测性能，表现为较小的 MAPE 和

RMSE 指标。 

 

图 5 7 月 30 日用户负荷预测结果 

Fig. 5 Consumer load forecasting results on July 30 

表 2 7 月 30 日用户负荷预测误差 

Table 2 Consumer load forecasting errors on July 30 

评价指标 
预测模型 

MAPE/% RMSE/kW FICP/% FIAW/% 

BP 12.07 69.58 — — 

SVM 10.48 64.3 — — 

QRF 10.23 59.43 83.33 0.457 8 

EMD-BP 10.49 65.78 — — 

EMD-SVM 9.72 57.24 — — 

EMD-QRF 9.44 52.03 95.83 0.649 5 

 

图 6 7 月 31 日用户负荷预测结果 

Fig. 6 Consumer load forecasting results on July 31 
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表 3 7 月 31 日用户负荷预测误差 

Table 3 Consumer load forecasting errors on July 31 

评价指标 
预测模型 

MAPE/% RMSE/kW FICP/% FIAW/% 

QRF 13.48 74.44 79.17 0.39 

EMD-QRF 9.23 71.75 95.83 0.70 

对QRF及EMD-QRF模型获得的条件分布采用

核密度估计，可给出任意时刻用户负荷概率密度预

测结果，选取一天中不同时刻概率密度预测如图 7

所示。可以看出 QRF 和 EMD-QRF 模型以较高概率

接近真实值，并可给出用户负荷的波动范围及预测

值出现的概率，从而更有利于做出科学决策，具有

实际应用价值。 

 

图 7 7 月 31 日不同时刻概率密度预测结果 

Fig. 7 Consumer load probability density forecasting results at different times on July 31 

4   结论 

本文建立的 EMD-QRF 用户负荷概率密度预测

模型相对传统的确定性点预测方法，能够给出用户

负荷未来波动范围等更多信息，有利于为售电公司

购售电业务提供更多决策支撑。同时，利用 EMD

自适应分解算法对用户负荷原始时间序列进行预处

理，能够细致把握用户负荷局部变化特征，提高预

测精度。算例测试验证了本文模型的有效性。 
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