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ABSTRACT: According to the problem of short-term load 
forecasting in the power system, this paper proposed a 
probability density forecasting method using radical basis 
function (RBF) neural network quantile regression based on the 
existed researches on combination forecasting and probability 
interval prediction. The probability density function of load at 
any period in a day was evaluated. The proposed method can 
obtain more useful information than point prediction and 
interval prediction, and can implement the whole probability 
distribution forecasting for future load. The practical data of a 
city in China show that the proposed probability density 
forecasting method can gain more accurate result of point 
prediction and obtain the forecasting results of integrated 
probability density function of short-term load. 
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摘要：针对电力系统短期负荷预测问题，在现有的组合预测

和概率性区间预测的基础上，提出了基于 RBF 神经网络分

位数回归的概率密度预测方法，得出未来一天中任意时期负

荷的概率密度函数，可以得到比点预测和区间预测更多的有

用信息,实现了对未来负荷完整概率分布的预测。中国某市

实际数据的预测结果表明，提出的概率密度预测方法不仅能 
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得出较为精确的点预测结果，而且能够获得短期负荷完整的

概率密度函数预测结果。 

关键词：负荷预测；径向基函数；神经网络；分位数回归；

概率密度函数 

0  引言 

电力负荷预测是根据电力负荷的过去和现在

推测它的未来数值，具有不确定性、条件性、时间

性、多方案性等特点。随着现代人工智能方法的快

速发展，模糊集、粗糙集、人工神经网络、群体进

化算法等智能化方法被广泛引入到电力负荷预测

技术之中[1-2]。然而单一的优化方法各自存在一些不

足，因此将不同方法组合在一起形成了一些混合预

测方法[3]。Amjady 和 Keynia 将小波变换(wavelet 
transform ， WT) 方 法 和 神 经 网 络 进 化 (neuro- 
evolutionary)算法运用到短期负荷预测之中[4]；卫志

农等提出了动态状态估计算法与潮流计算相结合

的母线超短期负荷预测方法[5]；乔维德、陆宁、周

建中、李元诚等分别用粒子群 (particle swarm 
optimization，PSO)算法优化误差反向传播 (error 
backpropagation，BP)神经网络 [6]、径向基函数

(radical basis function，RBF)神经网络 [7]、灰色

Bernoulli 模型[8]和核心向量回归模型[9]的参数；

Unsihuay-Vila 等提出了混沌时间序列与进化算法

相结合的负荷预测方法[10]；李瑾等利用模拟退火

(simulated annealing，SA)算法优化支持向量机

(support vector machine，SVM)中长期负荷预测模型

的参数[11]。 
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在各种确定性的点预测方法的基础上，从多种

不确定性因素出发，开展了大量概率性区间预测的

研究工作，给出了一定置信水平下的概率化区间预

测结果，可以描述出未来负荷值可能出现的范围[12]。

陈新宇等运用序列运算理论得出日极值负荷的概

率分布。然而，现有的研究成果都未能给出未来一

天中每个时刻电力负荷的完整概率分布函数[13]。 
回归分析(regression analysis，RA)是确定 2 种

或 2 种以上变数间相互依赖的定量关系的一种统计

分析方法。已有回归分析通常只关注被响应变量的

平均取值，称为均值回归。然而，当响应变量服从

非对称分布或者散布较大时，均值回归很难具有代

表性。Koenker 等提出的分位数回归 (quantile 
regression，QR)可以较好地克服均值回归的不足，

能够完整地考察响应变量整个条件分布[14]。许启发

等基于分位数回归考察了条件密度预测问题，得到

了比均值回归预测更多的有用信息[15]。基于神经网

络技术，Taylor 更进一步研究了非线性分位数回归

问题，称为神经网络分位数回归，进而给出了条件

密度预测方法[16]在神经网络分位数回归的应用情

况，Feng 等将其应用于金融市场，解决了金融市场

中信用组合投资决策问题[17]；Cannon 等将其应用

于环境领域，对降水概率进行了准确预报[18]。 
本文利用非线性分位数回归理论，建立了短期

负荷概率密度分位数回归预测模型，采用标准的梯

度优化算法估算出模型的参数向量，运用 RBF 神经

网络分位数回归方法给出一天 6 个时段的概率密度

函数，选取密度函数的中位数和众数进行误差分

析，并与传统的 BP 和 RBF 神经网络的预测结果进

行了比较。 

1  RBF 神经网络结构 

RBF 神经网络是多维空间插值的传统技术，具

有很好的全局逼近能力，由输入层、隐含层和输出

层组成，是为了克服 BP 神经网络存在的局部最小

值和收敛速度慢这 2 个缺陷而提出的神经网络模

型，其结构如图 1 所示。 
作为隐含层基函数的形式，最常用的是高斯核

函数： 
2 2( ) exp( /2 ),   1,2,...,jj j jR j pσ−− = − =X cX c   (1) 

式中：X=[x1,x2,…,xn]，为 n 维输入向量；cj 为第 j
个基函数的中心，是与 X 具有相同维数的向量；σj

为第 j 个神经元的的标准化常数，即高斯基函数的 
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图 1  RBF 神经网络 

Fig. 1  RBF neural network 
方差；n、p 分别输入层和隐含层的神经元的个数。

确定了隐含层函数后，RBF 网络输入和输出的之间

的关系表达式为 

2 2
,

1
exp( / 2 ),   1,2,...,

p

ji j i j
j

x cy w i mσ
=

−= − =∑   (2) 

式中：m 为输出层神经元的个数；yi 为输出层第 i
个神经元的输出值；wj,i为隐含层第 j 个单元与输出

层第 i 个单元之间的连接权值。RBF 神经网络结构

的确立，需要求解的参数有 3 个：基函数的数据中

心 cj、方差σj以及隐含层到输出层的权值 wj,i。 
RBF 神经网络属于前向型神经网络，其结构具

有自适应性，且其输出与初始权值无关。实现 RBF
神经网络的基本思想是用 RBF 作为隐单元的“基”

构成隐藏层空间，隐含层中的基函数对输入信号在

局部上产生响应，也就是对输入向量进行变换，将

低维的模式数据变换到高维空间中，使得隐含层节

点产生较大输出，从而能让在低维空间内的线性不

可分的问题在高维空间中线性可分。RBF 网络相比

其他前向型网络，具有结构简单、训练简洁、收敛

速度快、局部逼近性能好、需设置参数少等特点，

因此被广泛应用于非线性优化、时间序列预测和模

式识别等科学领域。 

2  概率密度负荷预测方法 

2.1  分位数回归方法 
现在考虑一个结果 Y ，受到 k 个因素 X1, 

X2,…,Xk的影响，Koenker 等提出了如下的分位数回

归模型[14]： 

0 1 1 2 2( | ) ( ) ( ) ( )
                  ( ) ( )

Y

k k

Q X X
X

τ β τ β τ β τ
β τ τ

= + + +
′+ ≡L

X
X β      (3) 

式中：QY(τ|X)为响应变量 Y 在解释变量 X=[X1, 
X2,…,Xk]′给定下的条件τ分位数；τ∈(0,1)，为分位

点；β(τ)=[β0(τ),β1(τ),β2(τ)X2,…,βk(τ)]′，为回归系数

向量，随着分位点τ变动，这一点与均值回归分析

存在显著差异，在均值回归分析中，回归系数向量
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为常数向量。 
式(3)中参数向量β(τ)的估计，可以转化求解以

下优化问题： 

1 |

|

min ( ) min

                  (1 )
i i

i i

N

i i i i
i i Y

i i
i Y

Y Y

Y

τρ τ

τ
′= ≥

′<

′ ′− = − +

′− −

∑ ∑

∑
X

X

X X

X

β β β

β

β β

β   (4) 

式中：B 为样本量；ρτ(u)=u[τ−I(u<0)]，为检验函数。 

1, 0
( 0)

0, 0
u

I u
u
<⎧

< = ⎨ ≥⎩
             (5) 

式中 I(⋅)为指示函数，常用的估计方法包括 Koenker
等给出的单纯形法、Portnoy 等给出的内点法[19]等。 

由式(3)容易看出，在获得参数向量β(τ)估计之

后，就能够测算出在不同分位点τ处，解释变量对

响应变量的条件分位数的影响。当τ在(0,1)区间上连

续取值时，就可以得到响应变量的条件分布，进而

得到其条件密度，实现条件密度预测。 
2.2  基于 RBF 分位数回归的负荷预测概率密度 
方法 

分位数回归模型式(3)采用了线性形式，也就限

定了解释变量对响应变量的影响模式为线性范式。

然而，更多现实行为表现为非线性范式。人工神经

网络能够模拟从输入到输出之间的非线性结构，为

解决非线性范式提供了一个有效的工具。基于单隐

层神经网络，Taylor 提出了神经网络分位数回归  
模型[16]： 

( | ) [ , ( ), ( )]YQ fτ τ τ=X X W V        (6) 

式中：W(τ)={wjk(τ)}j=1,2,…,J; k=1,2,…,K，为输入层与隐

含层之间的连接权重向量；V(τ)={vj}j=1,2,…,J，为隐

含层与输出层之间的连接权重向量；K 为隐含层节

点数目；f[X,W(τ),V(τ)]为由权重向量 W(τ)与 V(τ)
复合而成的非线性函数，其表达式为 

2 1
1 1

[ , ( ), ( )] { ( ) [ ( ) ]}
J K

j jk ki
j k

f g v g w xτ τ τ τ
= =

= ∑ ∑X W V   (7) 

体现由解释变量 X 到响应变量 Y 的非线性结

构。这里，神经网络选取 RBF 神经网络结构，输入

层节点直接传递输入信号到隐含层，隐含层节点由

高斯核函数式(1)等构成辐射状作用函数 g1(⋅)，输出

层节点可以由线性函数 g2(⋅)来转化。特别地，当 g1(⋅)
和 g2(⋅)都是等值函数时，神经网络分位数回归模型  
式(6)就是线性分位数回归模型。 

神经网络分位数回归模型式 (6)中参数向量

W(τ)、V(τ)的估计可以转化求解优化问题： 

2
1, 1 ,

2
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式中λ1、λ2为惩罚参数，以避免网络结构陷入过度

拟合的状态。Donaldson 等提出了交叉验证方法[20]，

可用于确定惩罚参数λ1、λ2 和隐含层节点数 K 的最

优取值。可以使用标准的梯度优化算法对式(8)进行

求解，得到参数向量 W(τ)、V(τ)的估计。 

在得到参数估计向量 ˆ ˆ( ) ( )τ τW V、 之后，将其 
分别代入式(4)，就可以得到 Y 的条件分位数估计。 

ˆ ˆ ˆ( | ) ( , ( ), ( ))YQ fτ τ τ=X X W V         (9) 

在获得条件分位数估计之后，可以进一步对条 

件密度 ˆ ( | )YP τ X 进行预测。当τ在(0,1)上连续取值

时，分位数曲线 Q 就是分布函数曲线 F，即 F Q� 。 
许启发等[15]由分布函数 F 与分布函数的逆函数 

1 1F Q− −� 之间复合恒等关系 1 1( ( )) ( ( ))F Q F Fτ τ− − =�   
τ 出发，两边关于τ求微分，推导出 

1( ( ))
d ( ) / d

P Q
Q

τ
τ τ

=            (10) 

对式(10)关于 X 进行条件化和关于τ离散化，即 

可得到Y 的条件密度预测 ˆˆ( ( ) | )YP Q τ X 。 

3  算例仿真 

3.1  算例描述 
本文选取中国某市某年 12 月 7 日至 12 月 19

日的历史电力负荷数据作为算例，以 12 月 7 日至

12 月 17 日为输入数据，12 月 18 日数据为输出数

据建立 RBF 神经网络进行网络训练；以 12 月 8 日

至 12 月 18 日数据为输入数据，对 12 月 19 日的 24
个时段进行预测。RBF 神经网络的迭代次数为    
1 000，神经网络结构为 11-1-1，即输入层的节点数

为 11，隐含层为 1，输出层为 1；分位数回归模型

的惩罚参数λ1、λ2 都为 1。所有的样本均使用式(11)
进行归一化处理。 

min

max min

,    1,2, ,24
t

t X XX t
X X

−
= =

−
K       (11) 

式中：Xt 为 t 时刻的样本向量；Xmin、Xmax 分别为所

有样本的最小值和最大值。 
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3.2  仿真结果 
采用 RBF 神经网络分位数回归方法可以得到

12 月 19 日 24 个时段负荷的概率密度曲线，第 1、
5、9、13、17、21 小时的概率密度函数分布区间如

图 2 所示。 
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图 2  概率密度函数图 

Fig. 2  Diagram of probability density function 
从图 2 的 6 个时段的概率密度函数的预测结果

可以看出，使用 RBF 分位数回归方法可以得到未来

负荷的完整概率分布，且真实值也出现在密度函数

之中。同时，可以发现除了第 9 小时的实际值出现

在概率密度函数的尾部之外，其余实际值都落在概

率密度函数的中部，表明以较高概率出现的电力负

荷预测值与实际值几乎相同。在获得了更多信息的

同时，为了更好地说明该方法的优势，选取概率密

度函数的中位数(即中点)和众数(即密度函数的峰

值)的负荷与实际值进行对比，如表 1 所示，中位数

和众数的平均绝对误差分别为 1.21%和 1.32%，其

最大相对误差分别为 3.822 2%和 3.835 5%。 
表 1 的计算结果表明，与实际值相比，概率密

度函数的中位数和众数的平均绝对误差和最大相

对误差十分相近，但是中位数的预测结果更接近实

际值。这说明最高概率可能的结果并不一定是最理

想的结果。 
为了充分说明使用 RBF 分位数回归方法的优

势，本文列出了 RBF、BP 和 PSO-BP 神经网络的 

表 1  RBF 分位数回归方法预测结果 
Tab. 1  Forecasting results of 

RBF quantile regression method 

中位数 众数 

时间/h
实际值/

MW 
预测值/

MW 

相对 

误差/% 

预测值/ 

MW 

相对 

误差/% 

0:00 616.223 9 613.467 7 −0.447 3  613.355 9 −0.465 4 

1:00 596.241 0 591.207 0 −0.844 3  591.436 0 −0.805 9 

2:00 586.304 0 581.910 3 −0.749 4  583.034 8 −0.557 6 

3:00 583.484 6 576.152 2 −1.256 7  576.922 3 −1.124 7 

4:00 591.235 1 581.964 4 −1.568 0  583.010 0 −1.391 2 

5:00 604.175 4 594.975 2 −1.522 8  594.707 6 −1.567 1 

6:00 646.088 9 654.154 1 1.248 3  654.345 3 1.277 9 

7:00 731.201 6 733.605 9 0.328 8  731.998 9 0.109 0 

8:00 744.928 5 732.163 2 −1.713 6  721.017 8 −3.209 8 

9:00 802.489 1 784.717 3 −2.214 6  778.922 4 −2.936 7 

10:00 815.600 0 806.065 0 −1.169 1  803.910 1 −1.433 3 

11:00 824.319 7 820.259 7 −0.492 5  818.360 9 −0.722 9 

12:00 759.681 6 762.855 7 0.417 8  757.899 2 −0.234 6 

13:00 719.229 9 719.971 7 0.103 1  718.784 7 −0.061 9 

14:00 789.486 9 781.091 8 −1.063 4  778.758 8 −1.358 9 

15:00 813.171 1 796.118 9 −2.097 0  794.595 3 −2.284 4 

16:00 803.750 4 793.755 5 −1.243 5  793.379 7 −1.290 3 

17:00 860.330 6 851.151 0 −1.067 0  848.169 3 −1.413 6 

18:00 965.051 7 928.165 8 −3.822 2  928.037 4 −3.835 5 

19:00 922.696 9 911.928 3 −1.167 1  929.738 1 0.763 1 

20:00 916.377 2 908.328 1 −0.878 4  926.500 8 1.104 7 

21:00 866.874 5 880.786 9 1.604 9  881.671 1 1.706 9 

22:00 775.147 8 788.299 3 1.696 6  785.527 5 1.339 1 

23:00 673.879 9 676.464 7 0.383 6  677.757 1 0.575 4 
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点预测结果得出的预测误差，如表 2、3 所示，并

将几种方法得出的预测结果和误差用图 3、4 表示

出来(选择种群规模为 20，迭代次数为 1 000 的

PSO-BP预测结果)。BP神经网络的参数设置与 RBF
神经网络相同，PSO 算法的加速常数为 2，惯性权

重的上下界分别为 1.2 和 0.2。 

表 2  BP 和 RBF 神经网络的预测误差 
Tab. 2  Forecasting errors of BP and RBF neural network 

平均绝对误差/% 最大相对误差/% 

BP RBF BP RBF 

4.54 2.24 11.87 13.1 

表 3  PSO-BP 神经网络的预测误差 
Tab. 3  Forecasting errors of PSO-BP neural network 

种群规模 迭代次数 平均绝对误差/% 最大相对误差/%

100 2.9 8.97 
20 

1 000 1.65 6.24 

100 2.97 7.05 
30 

1 000 2.67 5.89 

 

预
测

结
果

/M
W

 

实际值 
BP 
RBF 
PSO-BP 
中位数 
众数 

1 19 15 3 5 9 7 11 13 17 21 23
时间点 

1 000 

700 

900 

600 

800 

 

 
图 3  负荷预测结果图 

Fig. 3  Diagram of load forecasting results 
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图 4  负荷预测误差图 

Fig. 4  Diagram of load forecasting errors 
由表 2、3 和图 3、4 可以发现：采用 BP、RBF

和 PSO-BP 神经网络的点预测结果和误差明显不如

RBF 分位数回归方法；增加 PSO 算法的种群规模

并不能提高负荷预测的精度。这充分说明 RBF 分位

数回归方法在得到任意置信水平概率密度函数的

同时，选择密度函数的中位数和众数都可以得到较

好的点预测结果。 

4  结论 

本文提出了基于 RBF 神经网络分位数回归的

短期负荷概率密度预测方法，利用 RBF 神经网络的

非线性结构将输入节点的信息传到隐藏节点，再将

隐藏节点信息传递给输出节点，运用标准的梯度优

化算法对参数向量进行估算，通过参数估计向量获

得条件分位数估计，进而对未来负荷的条件密度进

行预测。本文给出的短期负荷概率密度预测方法，

不仅能够得到较高精度的点预测结果，而且能够获

得短期负荷完整的概率密度函数预测结果，从而可

以为电力系统短期负荷预测提供更多有用信息，便

于科学决策。 
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