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基于自适应卡尔曼滤波在气象影响下负荷预测

罗　权
（华南理工大学 电力学院，广州　５１００００）

摘要：如今电网系统中所构成电力负荷的电器越来越多，其中像空调等受气象影响的负荷所占比例持续升高，那么气象因素

（温度、湿度、降雨量等）对电网的影响自然越来越突出，因此短期负荷预测将气象因素考虑进去，能够大大提升预测精度；根

据某地区六年的电力负荷数据，构建卡尔曼滤波模型，可以给出高效准确的预测结果；然后将气象因素考虑到自适应卡尔曼滤波

模型，通过不断对状态估计进行修正，得到计及气象因素影响的负荷预测结果精度更高；通过 ＭＡＴＬＡＢ仿真，说明这种算法比

较传统的卡尔曼滤波具有更高的预测精度，而且这种改进后的算法对实现短期负荷预测提供了一条新的途径。
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０　引言

在电网的调度运行中，短期负荷预测起着重要的指导

作用，精准的负荷预测不仅仅可以提高电力系统运行的可

靠性和稳定性，而且可以大大降低电网运行成本。直接关

系到电网运行经济效应的负荷预测精度，同时也与电网科

学化管理和自动化程度密切相关，并且现代电网建设需要

大规模并网，高效精确的负荷预测就显得格外重要了，这

也是大量研究人员一直以来所追求的。

对负荷预测的研究历程中，人们结合数据分析和概率

论发展了许多方法，有传统的回归分析法和最小二乘法，

也有时间序列法和小波分析法，以及几经波折的神经网络。

它们均有各自优缺点，例如回归分析法计算原理简单、外

推性能好、运算速度快，时间序列法的预测值能体现出负

荷变化的连续性，且该算法的运算速度也快，但是这两种

方法在进行负荷预测时都没有考虑到负荷影响因素，负荷

预测误差较大。其他负荷预测方法就不再一一赘述。而本

文所采用的卡尔曼滤波算法不仅能很好的解决信号中的噪

声问题，还具有较为良好的预测性能。

虽然斯坦利·施密特 （ＳｔａｎｌｅｙＳｃｈｍｉｄｔ）首次实现了卡

尔曼滤波器，但卡尔曼 （Ｒ．Ｅ．Ｋａｌｍａｎ）在１９６０年其论

文 《线性滤波和预测理论的新成果》中首次提出一种新的

线性滤波和预测理由论，即卡尔曼滤波。它是威纳滤波的

发展，克服了威纳滤波的局限性，能很好的解决各种最优

滤波和最优控制问题，在工程上得到了广泛的应用，尤其

在控制、通讯等现代工程方面。卡尔曼滤波原理是通过线

性空间概念来描述所研究的数学公式，用系统的状态方程

和观测方程构成新型线性随机系统的状态空间模型来描述

该滤波器，运用状态方程的递推性推出最优解，此解满足

线性无偏最小均方差估计准则。卡尔曼滤波算法复杂度低，

计算机编程较为容易，这也是其运用广泛的原因之一。

本文根据某地区六年的电力负荷数据，构建传统的卡

尔曼滤波模型的基础上，再增加五个气象因素，从而相应

的改进算法，构建的自适应卡尔曼滤波模型，大大的提高

了预测精度。

１　基本卡尔曼滤波理论

卡尔曼滤波算法作为一种递推滤波的方法，它的基本
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动态系统可以用一个马尔科夫链表示，取一个向量表示系

统状态，向量元素为实数。这样一个线性算子伴随时间作

用在当前状态下会产生一个新的状态，同时也会混入噪声，

再者一些已知的控制信息也被引入进去。此时就可以用另

外一个线性算子表示受噪声干扰的因素，来观测这些隐含

状态的输出。

将输入噪声犠犽和犞犽 量测噪声考虑进来时，系统状态

方程与测量方程可以描述为：

狓^犽 ＝犉^狓犽－１＋犅μ犽－１＋犙犠犽－１ （１）

狕犽 ＝ 犎^狓犽＋犚犞犽 （２）

式中，^狓为最优估计 （对第犽步状态得出的最优估计值而

言）；μ犽－１为狀维输入 （或控制向量）。

卡尔曼滤波器的模型可以用以下原理图 （图１）表示。

其中圆圈表示向量，方块表示矩阵，星号表示高斯噪声。

图１　卡尔曼滤波原理图

投影法推导的卡尔曼滤波器递推公式和预测方程为：

预测状态方程：

狓^犽狘犽－１＝犉犽，犽－１^狓犽－１狘犽－１ （３）

　　误差协方差矩阵预测：

犘犽狘犽－１＝犉犽，犽－１犘犽－１犉
犜
犽，犽－１＋犙犽－１ （４）

　　更新状态估计：

狓^犽狘犽 ＝狓^犽狘犽－１＋犓犽［狕犽－犎犽^狓犽狘犽－１］ （５）

　　更新误差协方差估计：

犘犽狘犽 ＝ （犐－犓犽犎犽）犘犽狘犽－１ （６）

　　最优卡尔曼增益：

犓犽 ＝犘犽狘犽－１犎
犜
犽（犎犽犘犽狘犽－１犎

犜
犽 ＋犚犽）

－１ （７）

　　假设状态方程的输入噪声和测量噪声是互不干扰的，

均值为０的独立白噪声，其具有如下的统计特性：

犈［ω犽］＝犈［υ犽］＝犈［ω犽狏
犜
犼
］＝０ （８）

犈［ω犽ω
犜
犼
］＝犙犽，犈［狏犽狏

犜
犼
］＝犚犽 （９）

　　一般情况下，滤波初始值狓^０＝０，犘０＝犮犐，其中０和犐均

是相应维数的零矩阵和单位矩阵，犮为足够大的常数，是为

了能够包含初始估计误差的最大变化范围。

如果这基本的卡尔曼滤波直接运用到负荷预测，是要

将电力系统考虑成线性系统，但如果发生异常情况，例如

不良数据的存在，网络拓扑结构的错误，负荷发电机输出

功率的突变，那么滤波的结果就会受很大的影响，致使状

态估计的准确度下降。这也是接下来要讨论的，对卡尔曼

滤波进行改进，以应对以上问题，以达到负荷预测不仅有

很高的精准度，而且有很好的抗扰动性。

１１　自适应卡尔曼滤波

自适应滤波简而言之，就是滤波系统的参数受输出信

号与期望信号之差 （即误差信号）控制，根据误差信号自

动调整，使之适应下一时刻的输入，以提高滤波精度，最

终达到良好滤波效果。

当模型参数犉犽，犽－１、犅犽、犎犽 以及犙犽、犚犽 随着时间变化

时，则 （７）为参数时变系统，否则为定常数系统 （即定常

噪声协方差）。根据状态方程自身的特点，本文不采用定常

数系统，所用的模型为参数时变系统，应采用自适应卡尔

曼滤波系统。而在实际负荷预测中很难准确获得犙犽、犚犽 的

值，为此引入时变噪声统计估值器。

用估计值犙^犽、^犚犽分别代替式 （４）、（７）中的犙犽、犚犽，然

后引入下面几个方程：

犌犽 ＝ ［犅
犜
犽犅犽］

－１犅犜犽 （１０）

犙犽＋１＝ （１－狕犽）犙犽＋狕犽犌犽犓犽＋１ε犽＋１ε犽＋１
犜犓犽＋１

犜
＋

犘犽＋１狘犽＋１－犉犽＋１，犽犘犽狘犽犉犽＋１
犜犌犽

犜 （１１）

犚^犽＋１＝ （１－狕犽）^犚犽＋狕犽（ε犽＋１ε
犜
犽＋１－犆犽＋１犘犽＋１狘犽犆

犜
犽＋１） （１２）

式中，狕犽、１－狕犽用于指数加权。所谓指数加权是指对旧数据

和新数据给予不同的权系数，使得新数据在估计中发挥主

要作用，而使旧数据逐渐被遗弃。其权系数按负指数函数

的规律赋予。

由于上式为了满足无偏估计的要求而采用相减算法，

同时也引起了滤波发散，所以采取下列偏估计式：

犙^犽＋１＝ （１－狕犽）^犙犽＋狕犽（犌犽犓犽＋１ε犽＋１ε
犜
犽＋１犓

犜
犽＋１＋犘犽＋１狘犽＋１犌

犜
犽）

（１３）

犚^犽＋１＝ １－狕（ ）犽 犚^犽＋狕犽ε犽＋１ε
犜
犽＋１ （１４）

１２　两端自适应卡尔曼滤波

针对以上两个线性时变状态方程进行卡尔曼滤波，运

用两端自适应滤波的方法，流程图２如下所示。

图２　自适应滤波流程图

不难看出，两端自适应卡尔曼滤波，可以选择从两模

型之一开始递推，最终效果是一致的，具体步骤可以如下

（从模型２开始）：

１）将初始条件代入以系数序列为状态变量的模型２

中，通过运用式 （３）～ （７）以及式 （１０）、（１３）、（１４）进

行自适应卡尔曼滤波，可求出状态变量狓犽
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２）再用状态变量狓犽求出模型１所需的状态转移矩阵犃犽

＋１，犽，重复１）的递推，可求出状态变量犺犽。

３）重复步骤２），将模型２所需的状态转移矩阵犃犽＋１，

犽迭代进去。

４）通过以上自适应估计交替计算，最后的预测方

程为：

犺^犽＋１狘犽 ＝犺^犽狘犽

　　再由犺^犽＋１狘犽得到对应的犉^ ，则可得到状态估计值：

狓^犽＋１狘犽 ＝犉^^狓犽狘犽

　　以及狔^犽＋１狘犽 ＝犆^狓犽＋１狘犽

２　未计气象因素自适应卡尔曼滤波负荷预测

系统方程的建立：

犳犺（犽）＝犳犺（犽－１）＋狑（犽－１） （１５）

　　观测方程的建立：

狔（狋）＝ ［ ］１ ０ ０ × 狓（狋）×狓（狋－１）犜（狋［ ］）′＋狌（１６）

　　根据本文短期负荷预测系统，求初始参数：犚狓为四参

数初始变量，分别为狋－１时刻负荷，狋－２时刻负荷，日常

系数犜，和常数１。

犚狓＝ ［狋－１负荷狋－２负荷犜 常数１］狀４

犚狔为初始数据向量，表示的是狋时刻的列向量。

犚狔＝ ［狋时刻的负荷］狀１

通过转移矩阵犉和观测犎，获得以下初始变量：

犚狑狑＝ ［（犫１ （１）－犫２ （１））^２／狉狅狌狀犱 （犖／２）００；００

０；００狏犪狉 （犜）］；

犚狏狏＝狏犪狉 （狉）／ （犖－３－１）；

以下是根据某地区从２００９年１月１日至２０１５年１月

１０日的电力负荷数据，运用自适应卡尔曼滤波负荷预测模

型对对该地区２０１５年１月１１日至１７日共７天的电力负荷

进行预测。通过 （５）～ （７）对应的式子，求出卡尔曼增

益以及协差的值，通过 ＭＡＴＬＡＢ程序可获得相应数据：

图３　卡尔曼滤波比较

上图可观察到经过卡尔曼滤波后，历史数据在训练后

所呈现一定的周期性趋势及通过均值平滑过程所产生的较

为贴近现实数据的平滑曲线。

通过自适应过程后，在利用测量数据进行滤波的同时，

图４　预测值与测量值的比较

不断地由滤波本身去判断系统的动态是否有变化，对模型

参数和噪声统计特性进行估计和修正，以改进滤波设计、

缩小滤波的实际误差。此种滤波方法将系统辨识与滤波估

计有机地结合为一体。这样可以 ‘’所表示的预测值于

线的测量值高精确度重合，代表模型高效准确的预测结果。

图４能较为直观地看出到此模型预测结果与测量值的

相对性，为了更好的体现出该模型的适应能力，可以做出

如下精密的误差分析。如图５所示。

图５　预测值与测量值的误差线

通过此误差曲线，可以分析得出，当此模型在不停地

训练运算过程中，误差值一直在减小，直至最后趋于０这

样的理想状态。虽然过程中仍会有少数噪音干扰，但是对

于在大量数据下训练后的出的预测结果造成的影响是微乎

其微，可以忽略的。

３　计及气象因素自适应卡尔曼滤波负荷预测

在模型２的基础上，将所采集的气象因素 （日最高温

度、日最低温度、日平均温度、日相对湿度以及日降雨量）

考虑进去，我们可以得出如下方程：

犡狀 ＝ （狓狀－狆＝＋１×狓狀－狆＋２…狓狀） （１７）

犎＝ ０ ０ …［ ］０ １ （１８）

犉＝

０ … １ ０ ０

０ … ０ １ ０

０ … ０ ０ １

犪狆 … 犪３ 犪２ 犪

烄

烆

烌

烎１

（１９）

　　由于语音信号短时平稳，因此在进行卡尔曼滤波之前

对信号进行分帧加窗操作，在滤波之后对处理得到的信号

进行合帧，这里选取帧长为２５６，而帧重叠个数为１２８。
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图６为原数据与加噪声后的数据 （既计及气象因素数

据）以及历史信号与经卡尔曼滤波处理后的信号。

图６　经卡尔曼滤波后信号的比

由此，我们可以明显地看出，通过自适应卡尔曼滤波

将５个气象因素与全年负荷关联对应，并对数据进行筛选

剔除，得到数据后再将５要素通过卡尔曼滤波预测模型构

成相当于不同权重情况下各个因素对负荷功率的影响，得

出的预测数据与历史数据更为精确。

图７　经卡尔曼滤波后输出的预测值与测量值

根据数据预测得到预测值于测量值对比的图形，我们

能比较清晰地看出预测值在测量值的范围内波动，但并不

能直观体现计及气象因素影响下的短期负荷预测与未计气

象因素的差别，于是我们将在未计及气象因素情况下所得

到的误差图形与此时计及气象因素所得到的误差图形进行

对比，该步骤可用 Ｍａｔｌａｂ程序得到图８。

图８　计及气象因素误差比较

从图８已经可以明显观察到计及气象因素所照成的误

差要比未计及气象因素所照成的误差更小，再截取一部分

预测值与真实值的相对误差进行数值上的直观对比 （见表

１），更能印证计及气象因素对提升短期负荷预测的精准性

有显著的效果。

不难从表１中看出，在一开始的预测中未计及和计及

气象因素的相对误差都非常大，处于振荡阶段，但卡尔曼

滤波器会在递推过程中不断用新的信息对状态估计进行修

正，所以卡尔曼滤波是渐进稳定的，当时间序列足够长时，

初始状态的状态值、协方差阵对估计的影响都将衰减为零。

所以卡尔曼滤波模型能够不断更新状态信息，获得比较准

确的估计值。相比较而言，我们可以认为计及气象因素影

响的负荷预测结果精度更高更准确。

表１　相对误差分析

日期 未计及气象因素 计及气象因素

２００９０１０１ ０ ０

２００９０１０２ －１１２０．８９１７９９ －９７１．５８１１５３４

２００９０１０３ －１８１．７１３６３６ －２０４．３６７４４０１

２００９０１０４ －４６．２４４９６３０２ －１３６．０１９１３８１

２００９０１０５ －６８．０８６５３８０２ －２８．７４３４４４７８

２００９０１０６ ３６４．３７０４８０６ －３．４７９４０２４０９

２００９０１０７ ２８９．５１９８６９９ －８．３８９４２９８１３

２００９０１０８ ２３０．７８２３６５３ －２９．８７６０７３６７

２００９０１０９ １２１．６３８２７７１ －３９．３３１９５６８３

．．．

２０１０１２１５ －０．５９７０１４７２４ １．２２０２５３４９６

２０１０１２１６ －１．８０４９３３９２ －２．０８３４２５１１

２０１０１２１７ －３．７５１６００３１３ ０．４６９３９５６４５

２０１０１２１８ ６．５９３２８６９６５ ０．３４１１３８６２１

２０１０１２１９ ４．９１４５２４１４５ －０．６８０７２４６３６

２０１０１２２０ －８．４７８６９５４５６ －１．４１７４８５９９２

２０１０１２２１ ２．０４７３８５１１８ １．７２９２４２８６６

２０１０１２２２ ３．９１７３４２５２６ １．３９３５６３５２２

２０１０１２２３ －３．７０５２００００３ －１．３６３８９８４０６

４　结语

本文通过建立时变动态模型，再运用两端自适应卡尔

曼滤波的方法进行了短期负荷预测，充分利用自适应方法

的跟踪性能优良的特点，使状态参数能敏感地直接反映各

种影响因素造成的变化。通过实际数据和算法证实了自适

应卡尔曼滤波模型的可行性，但不仅局限于此，本文在原

有的基础上，引入了气象因素作为修正系数，得出的负荷

预测结果更为精准和收敛更为迅速，由此印证了气象因素

（温度、湿度、降雨量等）对现代电力系统负荷的影响愈显

突出，考虑气象因素成为调度中心进一步改进负荷预测精

度的主要手段之一。对此提出假设，是否能将影响地域负

荷的因素，加入到自适应卡尔曼滤波算法当中，提高当地

短期负荷预测的准确性，例如某地工业比较发达，可以将

该地的工厂上下班时间作为一个影响因子。乃至随着技术

的发展，可有设备能分析记录用户各种用电参数，极大提

高短期负荷的准确性。

（下转第１６５页）




