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基于经验模态分解和ARIMA模型的电力大客户群体

月度售电量预测方法
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摘 要：电力大客户群体是供电企业的关键组成部分，其月度售电量的多少不但影响自身的利润，也会影响电力系统的运行状况。而

月度售电量影响因素过多，致使月度售电量预测难度较大，提出基于经验模态分解和ARIMA模型的电力大客户群体月度售

电量预测方法研究。深入分析月度售电量的影响因素——温度波动、经济发展、业扩容量与月份更替，以此为基础，从电力大

客户群体月度售电量本身变化趋势出发，基于ARIMA模型构建电力大客户群体月度售电量预测模型。采用经验模态分解算

法精准提取电力大客户群体历史月度售电量数据，将其代入月度售电量预测模型中，即可获得电力大客户群体月度售电量预测

结果。实验数据显示，在不同实验工况下，提出方法应用后获得的月度售电量预测结果与实际结果误差范围为0~100 kWh，

表明提出方法月度售电量预测精度更高。
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Abstract: The power major customer group is a key component of power supply enterprises, and the amount of monthly electricity sales not

only affects their own profits, but also affects the operational status of the power system. However, there are too many influencing

factors on monthly electricity sales, making it difficult to predict monthly electricity sales. Therefore, a method for predicting

monthly electricity sales for power major customer groups based on empirical mode decomposition and ARIMA model is pro-

posed. It deeply analyzes the influencing factors of monthly electricity sales-temperature fluctuations, economic development, in-

dustry expansion capacity, and monthly turnover. Based on this, starting from the trend of monthly electricity sales of power ma-

jor customer groups, it constructs a monthly electricity sales prediction model for power major customer groups based on the ARI-

MA model. The empirical mode decomposition algorithm is used to accurately extract the historical monthly electricity sales data

of the power major customer group, and it is substituted into the monthly electricity sales prediction model to obtain the monthly

electricity sales prediction results of the power major customer group. The experimental data shows that under different experi-

mental conditions, the error range between the predicted monthly electricity sales results obtained by the proposed method and

the actual results is 0-100 kWh, indicating that the proposed method has higher accuracy in predicting monthly electricity sales.
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0 引言

大客户顾名思义指的是对企业利润具有较大贡献的

部分客户。而对于供电企业来说，电力大客户指的是在

企业管辖范围内，其提供电压等级较高，并且供电量较大

的部分客户。一般情况下，电力大客户应用电力设备容

量较大，日常电力负荷较大，并且能够和电力系统进行直

接连接。若是电力大客户出现安全问题，不但会影响电

力大客户的自身利润，也会对电力系统产生不利影响［1］。

由此可见，电力大客户是供电企业的关键构成部分，对其

进行探究具有一定的现实意义。
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月度售电量是衡量供电企业经营情况的关键指标之

一，是供电企业其他指标计算的基础数据，例如供电企业

销售利润、线损等。常规情况下，月度售电量会受到多种

因素的影响，例如季节更替、国民经济发展水平、市场电

价波动等，而且月度售电量影响因素均存在着较大的不

确定性，使得月度售电量预测难度极大［2］。现有月度售电

量预测方法过于主观，月度售电量预测结果与实际结果

存在着较大的误差，无法满足电力行业的后续发展需求，

因此提出基于经验模态分解和ARIMA模型的电力大客

户群体月度售电量预测方法研究。希望通过经验模态分

解和ARIMA模型的应用，降低月度售电量预测结果与实

际结果的误差，为电力大客户群体的发展提供一定的助力。

1 电力大客户群体月度售电量预测方法研究

1.1 月度售电量影响因素分析

为了提升电力大客户群体月度售电量预测结果的精

度，首要环节就是深入分析月度售电量影响因素，为后续

月度售电量预测模型构建奠定坚实的基础。

根据已有研究文献可知，月度售电量影响因素主要

为温度波动、经济发展、业扩容量与月份更替［3］。由于研

究篇幅的限制，以温度波动为例，对电力大客户群体月度

售电量与温度波动之间的关系进行详细的探究与分析［4］。

在温度波动信息采集过程中，由于采集设备与环境干扰

因素的存在，需要对温度波动信息进行一定的修正，表

达式为

（1）

式中，T '与T 表示的是修正前、后的温度波动信息； L 表

示的是温度波动信息修正值；T '表示的是温度波动信息

的变化量； 表示的是常数，取值大小由温度波动信息

具体情况决定。

式（1）只能对常规情况下采集的温度波动信息进行

修正，而对于特殊情况下采集的温度波动信息，则需要通

过相似日的相关数据对其进行一定的修正，表示为

（2）

式中，表示的是置信系数，由 计算而得。其中，

代表预测期温度波动信息变化值， 代表所选期温度波动

信息变化值；f 1表示的是近期与预测期温度波动信息相近

的售电量；f 0表示的是预测期常规预测结果。

以式（1）与式（2）计算公式为基础，对温度波动信息

进行采集与修正，结合采集的电力大客户群体月度售电

量数据，绘制两者之间的关系曲线［5］。需要注意的是，由

于电力大客户群体月度售电量与温度波动信息的量纲不

同，无法绘制在同一图形中，故需要对其量纲进行去除处

理［6］，表达式为

（3）

式中， 与 表示的是无量纲的温度波动信息与电力大

客户群体月度售电量；Tmin与Tmax表示的是原始温度波动

信息的最小值与最大值；表示的是原始电力大客户群体

月度售电量； min与 max与表示的是原始电力大客户群体

月度售电量的最小值与最大值。

一般情况下，电力大客户群体月度售电量 与温度波

动信息 均具备明显的周期性变化规律，并且从整体角度

出发，两者具有一定的趋势性，但是无法明确两者变化方

向是否一致，故需要对其进行进一步的处理及其分析。

为了剔除其他影响因素对于月度售电量的干扰，使用

EVIEWS软件拟合电力大客户群体月度售电量与温度波

动信息关系曲线，具体如图1所示。

图1 电力大客户群体月度售电量与温度波动信息关系

曲线示意图

如图1所示，电力大客户群体月度售电量与温度波动

信息两者之间呈现着明显的正相关关系，即随着温度波

动信息的增长，月度售电量呈现缓慢增长的趋势，但其增

长幅度有限［7］。

通过上述过程完成了月度售电量影响因素的分析，

为后续研究的进行提供支撑。

1.2 月度售电量预测模型构建

以上述月度售电量影响因素分析结果为基础，从电

力大客户群体月度售电量本身变化趋势出发，基于ARI-

MA模型构建电力大客户群体月度售电量预测模型，为最

终月度售电量预测结果的获取提供模型支撑。

基于ARIMA模型构建电力大客户群体月度售电量

预测模型如图2所示。

如图2所示，构建月度售电量预测模型主要采用的乘

法模型对收集历史数据——时间序列数据进行分解，表

达式为

（4）
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式中，表示的是电力大客户群体历史月度售电量——时

间序列数据； 1表示的是历史月度售电量的趋势分量序

列； 2表示的是历史月度售电量的温度波动序列； 3表示

的是历史月度售电量的经济发展序列； 4表示的是历史

月度售电量的业扩容量序列； 5表示的是历史月度售电

量的月份更替序列； 6表示的是历史月度售电量的随机

偶然分量序列。

图2 电力大客户群体月度售电量预测模型示意图

结合ARIMA模型原理，确定月度售电量预测模型表

达式［8］，表示为

（5）

式中，ω i 表示的是电力大客户群体月度售电量在经过 d

次差分后，所构成时间序列的平稳数据；β表示的是月度

售电量滞后算子；d 表示的是月度售电量差分次数； i 表

示的是自回归系数；q表示的是移动平均阶数；δ表示的是

常数，承担着月度售电量预测结果误差调整的功能，取值

范围为［0，1］。

上述过程完成了月度售电量预测模型的构建及其对

应表达式的确定，为最终研究目标的实现做好充足的准

备工作［9］。

1.3 电力大客户群体历史月度售电量提取

由于供电企业过多，使得电力大客户群体历史月度

售电量提取难度较大，故此节采用经验模态分解算法对

电力大客户群体历史月度售电量进行精准提取，为最终

月度售电量预测结果的获取提供历史数据支撑。

基于经验模态分解算法的电力大客户群体历史月度

售电量提取具体步骤如下所示：

步骤一：加载供电企业月度售电量时间序列X（t）；

步骤二：判定X（t）中是否包含电力大客户群体历史

月度售电量时间序列；

步骤三：若X（t）中不包含电力大客户群体历史月度

售电量时间序列，转置步骤一；若X（t）中包含电力大客户

群体历史月度售电量时间序列，转置步骤四；

步骤四：依据电力大客户群体历史月度售电量时间序

列特征，判断月度售电量的上下包络线，记为x up，t与x low，t；

步骤五：依据步骤四确定的月度售电量上下包络线，

计算历史月度售电量提取因子［10］，计算公式为

（6）

式中，γ t表示的是历史月度售电量提取因子；x t表示的是 t

时刻供电企业月度售电量时间序列；

步骤六：依据步骤五计算所得历史月度售电量提取

因子γ t确定经验模态分解次数［11］，计算公式为

（7）

式中，η表示的是经验模态分解次数；υ 0表示的是辅助计算

参量，由供电企业月度售电量时间序列实际情况确定［12］。

步骤七：依据式（7）计算结果提取电力大客户群体历

史月度售电量时间序列，表达式为

（8）

式中，表示的是精准提取的电力大客户群体历史月度售

电量时间序列；ε（t）表示的是历史月度售电量提取误差项。

上述过程完成了电力大客户群体历史月度售电量时

间序列的提取，为后续研究进行提供便利。

1.4 月度售电量预测结果获取

将 1.3节提取的电力大客户群体历史月度售电量时

间序列 代入至式（5）月度售电量预测模型中，获取电力

大客户群体月度售电量在经过d 次差分后，所构成时间序

列的平稳数据ωi。以此为基础，确定最终的电力大客户

群体月度售电量预测结果［13］，表达式为

（9）

式中，表示的是电力大客户群体月度售电量预测结果；ζ i

表示的是月度信息。

综上所述，在经验模态分解算法和ARIMA模型应用

下，实现了电力大客户群体月度售电量的预测，为电力大

客户的稳定运行提供助力。

2 实验与结果分析

选取基于相似月和Elman神经网络的行业月度售电

量预测［14］与基于时间卷积网络与图注意力网络的分行业

日售电量预测方法［15］作为对比方法1与对比方法2，设计
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电力大客户群体月度售电量预测对比实验，以此来验证

提出方法的应用效果。

2.1 实验数据预处理

以某城市电力大客户群体月度售电量作为实验数

据，由于月度售电量预测过程中应用了ARIMA模型，其

对于实验数据的要求较高，即无白噪声数据干扰，故在实

验进行之前，需要对实验数据进行一定的预处理，即白噪

声检验与去除。

实验数据——电力大客户群体月度售电量白噪声检

验规则如式（10）所示：

（10）

式中，ξ表示的是月度售电量白噪声检验数值；Y（t）表示

的是实验数据；ψ 0 表示的是白噪声检验辅助因子；Ψ0表

示的是白噪声检验阈值，一般情况下取值为0.05。

当月度售电量白噪声检验未通过时，即存在白噪声

情况下，应用过滤方法对实验数据进行白噪声去除处理，

表达式为

（11）

式中，Y ''（t）表示的是白噪声去除处理后的实验数据；μ l

表示的是白噪声过滤因子；I（t）表示的是实验数据标准化

单位量。

上述过程完成了实验数据的预处理，为后续实验的

顺利进行提供便利。

2.2 ARIMA模型定阶

提出方法应用了ARIMA模型，其移动平均阶数 q的
确定直接关系着月度售电量预测结果的精度。因此，在

实验进行之前，需要对ARIMA模型定阶。

通过测试获得ARIMA模型移动平均阶数q与月度售

电量预测结果精度之间的关系如图3所示。

图3 ARIMA模型移动平均阶数与月度售电量

预测结果精度关系示意图

如图3所示，当移动平均阶数q 取值为5时，月度售电

量预测结果精度达到最大值89%。因此，确定ARIMA模

型移动平均阶数q 最佳取值为5。

2.3 实验结果分析

以上述准备的实验数据，确定的ARIMA模型移动平

均阶数为基础，进行电力大客户群体月度售电量预测对

比实验，通过月度售电量预测结果与实际结果的误差大

小来显示提出方法的应用效果。

通过实验获得月度售电量预测结果与实际结果的误

差数据如表1所示。

表1 月度售电量预测结果与实际结果的误差数据表/kWh
（1）提出方法

实验工况

1

2

3

4

5

实际结果

2 569

3 410

5 689

1 247

2 473

预测结果

2 569

3 400

5 602

1 147

2 401

误差

0

10

87

100

72

（2）对比方法1

实验工况

1

2

3

4

5

实际结果

2 569

3 410

5 689

1 247

2 473

预测结果

2 341

3 014

4 127

1 024

2 035

误差

228

396

1 562

223

438

（3）对比方法2

实验工况

1

2

3

4

5

实际结果

2 569

3 410

5 689

1 247

2 473

预测结果

3 561

4 578

6 354

987

1 574

误差

992

1 168

665

260

899

如表 1数据所示，在不同实验工况背景下，提出方法

应用后获得的月度售电量预测结果与实际结果误差范围

为0~100 kWh；对比方法1应用后获得的月度售电量预测

结果与实际结果误差范围为 223~1 562 kWh；对比方法 2

应用后获得的月度售电量预测结果与实际结果误差范围

为260~1 168 kWh。通过对比研究发现，提出方法获得的

月度售电量预测结果与实际结果误差较小，表明提出方

法月度售电量预测精度更高。

3 结束语

伴随着中国社会发展水平的提升，对于电力能源的

需求量呈现不断上涨的趋势。为了满足日益上涨的电力

需求，电力供给企业越来越多，电力大客户群体规模逐渐

加大，其月度售电量预测是否精准直接关系着电力系统

运行的稳定性，故提出基于经验模态分解和ARIMA模型
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的电力大客户群体月度售电量预测方法研究。提出方法

降低了月度售电量预测结果与实际结果误差，能够为电

力大客户群体的运行提供一定的支撑。

参考文献：

［1］姜涛，刘博涵，李雪，等. 基于多元经验模态分解的电力

系统强迫振荡源定位［J］. 中国电机工程学报，2022，42（22）：

8063-8074.

［2］李旭青，刘帝，王小丹，等. 基于集合经验模态分解算法的

土壤肥力胁迫甄别与监测［J］. 农业工程学报，2022，38（21）：

137-146.

［3］王振浩，王翀，成龙，等. 基于集合经验模态分解和深度学

习的光伏功率组合预测［J］. 高电压技术，2022，48（10）：4133-4142.

［4］李文华，姜惠，赵正元，等. 基于波形匹配端点延拓法优化

的经验模态分解算法在铁路继电器参数降噪上的应用［J］. 电工技

术学报，2022，37（10）：2656-2664.

［5］刘友波，吴浩，刘挺坚，等. 集成经验模态分解与深度学习

的用户侧净负荷预测算法［J］. 电力系统自动化，2021，45（24）：57-64.

［6］姚金海，邹家骏. CPI 预测的 SVM-ARIMA 模型构建与数

值模拟［J］. 统计与决策，2022，38（21）：48-52.

［7］韩永贵，韩磊，黄晓宇，等. 基于指数平滑和ARIMA模型

的西北地区饱和水汽压差预测［J］. 干旱区研究，2021，38（2）：

303-313.

［8］刘大贵，王维庆，张慧娥，等. 基于隐马尔科夫修正的光伏

中长期电量预测及调度计划应用［J］. 高电压技术，2023，49（2）：

840-848.

［9］李莎，林晖. 结合MLR和ARIMA模型的时空建模及预测

［J］. 计算机工程与应用，2021，57（13）：276-282.

［10］刘科学，周辛南，陈雪敏，等. 考虑分布式电源规模化

接入的区域电网日电量预测［J］. 可再生能源，2022，40（10）：

1407-1414.

［11］田启东，林志贤，郑炜楠，等. 基于多源异构数据与深度

神经网络的电量预测系统［J］. 电子器件，2022，45（4）：970-975.

［12］黄国权，严玉婷，李晖，等. 基于二重分解的行业用户短

期日电量预测建模［J］. 南方电网技术，2022，16（11）：37-45.

［13］秦建华，潘崇超，张璇，等. 基于充电行为分析的电动汽

车充电负荷预测［J］. 电测与仪表，2023，60（4）：19-26.

［14］孙旺青，刘晓峰，何沁蔓. 基于相似月和Elman神经网络

的行业月度售电量预测［J］. 电力需求侧管理，2022，24（4）：53-58.

［15］顾默，赵兵，陈昊. 基于时间卷积网络与图注意力网络的

分行业日售电量预测方法［J］. 电网技术，2022，46（4）：1287-1297.

作者简介：梅鑫（1986—），男，本科，高级工程师，研究方向：电网规

划计划。

作者简介：谭慧娟（1995—），女，硕士，工程师，研究方向：电力市场

和调度自动化等。

3 结束语

本文研究基于凝聚层次聚类的电力市场需求侧协同

调度优化方法，基于用电负荷预测结果构建调度模型，利

用改进遗传算法对调度模型进行优化。实验结果显示本

文方法能够解决系统极端风险问题，具有较好的应用性

能。希望通过本文方法的研究为电力市场需求侧协同调

度的研究提供新的研究方向。
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