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数据模型双驱动的负荷调节潜力评估及预测方法
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摘　要：在高比例光伏配网的新形势下，研究负荷可调节潜力对于电网安全稳定和调度精益化具有积极作用。为

此，文中提出一种基于数据模型双驱动的负荷调节潜力评估及预测方法。首先，构建负荷调节潜力多维评估指标体

系及评估模型，提出 k-均值（k-means）算法负荷特征提取和自组织映射（self-organizing map, SOM）算法调节潜力特

征融合的二次聚类方法，实现对各类负荷时序调节潜力的评估；然后，提出融合双向长短期记忆（bidirectional long
short-term memory, BiLSTM）神经网络和动态模式分解（dynamic mode decomposition, DMD）的负荷调节潜力智能预

测方法，实现对未来 24 h 15 min 级负荷调节潜力的预测；最后，使用某地负荷数据对所提策略开展仿真验证，评估

结果验证了所提评估与预测方法的有效性，表明 BiLSTM-DMD 模型具有较高的预测精度。
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0    引言

近年来，全球气候变暖和环境污染问题日益严

重，各国积极推动低碳清洁能源转型，光伏或将成

为能源转型的核心力量[1-2]，大量光伏电站的建设可

以减轻环境压力，促进地方经济发展。然而，光伏

出力的随机性和波动性带来的有功功率不确定性、

电压波动等问题，给配电网的整体规划、精准调度

以及安全运行带来巨大挑战[3-6]。通过研究负荷调

节潜力评估预测技术，可以掌握高比例光伏配电网

地区负荷的上调和下调能力，有助于实现削峰填

谷，有效平衡电网负荷，显著提高电网的安全稳定

性和调度的精益化水平[7-12]。

当前，针对负荷可调节潜力的研究主要从充分

挖掘负荷特性和用户用电行为特性出发，对调节潜

力开展分析。文献[13]从历史用电数据中挖掘出

小时级居民需求响应潜力信息，针对缺少历史响应

数据支撑的情形，提出一种基于高斯混合模型的聚

合响应潜力评估方法。文献[14-17]制定一套基于

“可观、可测、可调、可控”4个维度的评估体系，针

对不同类型的用户场景，建立负荷调控能力评估标

准及评估流程。文献[18]利用错时、轮休和避峰潜

力构建多维负荷指标，并利用信息熵和逼近理想解

排序法量化工业用户负荷调控潜力。文献[19]研
究多维特征下的多类型负荷调度优化系统，并构建

适用于多类型负荷的时序调节控制模型。文献

[20]根据实际电力需求，综合考虑用户特征，建立

负荷调控价值指标体系，并提出基于灰靶-前景理论

的量化方法，分析用户的检修、轮休、错时和避峰

潜力，并通过模糊评判法进行综合评估。

文献[21-22]采用神经网络组合模型预测负荷

可调潜力，为负荷潜力的研究提供了新的思路。文

献[23]提出一种基于变分模态分解、深度信念网络

和差分自回归移动平均模型的组合预测模型，对短

期电力负荷进行预测。文献[24]为提高配电网超

短期负荷预测精度，提出一种基于先知和双重多头

自注意力-时间卷积网络的超短期负荷预测框架。

文献[25]建立基于灰色关联度的局部加权回归预

测模型，并用粒子群算法优化局部加权回归模型参

数。目前关于潜力预测的研究较少，大多是对过去

短期负荷可调潜力的预测，并不能获得未来时刻负

荷的可调潜力。

文中结合多维度评估体系分析方法和神经网

络预测方法的优点，提出数据模型双驱动的负荷调

节潜力分析方法，将指标量化、负荷聚类、模型评

估、未来预测相融合，不仅能对各类负荷当前调节

潜力进行评估，还能对各类负荷未来时刻的调节潜

力进行预测。首先，构建负荷调节潜力多维指标体

系，并利用 k-均值（k-means）算法和自组织映射（self-
organizing map, SOM）算法相结合的二次聚类算法

对负荷进行分类，实现考虑潜力指标影响的负荷精

准分类。然后，构建负荷调节潜力物理评估模型，

代入指标及各参数进行计算，获得各类负荷调节潜

力评估结果。最后，提出双向长短期记忆（bidirec-
tional long short-term memory, BiLSTM）神经网络和

动态模式分解（dynamic mode decomposition, DMD）

相结合的负荷调节潜力预测方法，通过评估结果提
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供的数据支撑未来时刻的调节潜力预测。经算例

验证，所提预测方法能达到较高精度。 

1    数据模型双驱动的负荷调节潜力评估
 

1.1    负荷调节潜力指标体系

文中通过建立评估指标体系，量化各种因素对

负荷调节潜力的影响，为后续调节潜力的评估和预

测提供数据支持。评估指标体系如图 1所示，包括

自然环境、负荷特征和用户行为 3个关键维度。
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图 1   负荷调节潜力评估指标体系
Fig.1    Load regulation potential assessment index system
  

1.1.1    自然环境指标

（1） 光照强度相对率 C1 为光照强度与过去 30 d
最高光照强度的比值，计算如下： 

C1 =
Eday

Emax,30
×100% （1）

式中：Eday 为当日光照强度；Emax,30 为过去 30 d最高

光照强度。

（2） 光照时间相对率 C2 用于评估光伏发电的

发电时间，其值越高表示发电时间越长、调节潜力

越大，计算如下： 

C2 =
Td

24
×100% （2）

式中：Td 为当天的光照小时数。

（3） 环境温度 C3。不同的环境温度条件会直接

影响能源系统的运行效率和负荷需求模式。在夏

季和冬季，负荷的调节潜力会比其他季节大。 

1.1.2    负荷特征指标

（1） 日负荷率 C4 用于评估全天的负荷利用效

率，计算如下： 

C4 =
Pave

Ppeak
（3）

式中：Pave 为每日利用负荷平均值；Ppeak 为每日利用

负荷最大值。

（2） 日峰谷差率 C5 描述每日内用户负荷的峰

值和谷值之间的差异程度，反映高峰时段与低谷时

段间的电力需求差异。日峰谷差率的值越大，表明

负荷可调节潜力越大，计算如下： 

C5 =
Ppeak−Pmin

Ppeak
（4）

式中：Pmin 为每日利用负荷最小值。

（3） 最大负荷利用小时数 C6 为某个时间段内

（通常为 1 a）用户用电量达到年最大负荷的时长总

和，用来衡量各类用户负荷在其最高负荷状态下的

运行时间总和。 

1.1.3    用户行为指标

（1） 错时调节 C7 用于合理安排不同用户或设

备的运行时间，将能源消耗从高峰时段移至低谷时

段，以平衡负荷峰谷差异，计算如下：  

C7 = aτ
(
Ppeak −min(PaL,PdL)

)
aτ,up =

®
0 高峰期

1 低谷期

aτ,down =

®
1 高峰期

0 低谷期

（5）

式中：aτ 为错时调节意愿系数；aτ,up、aτ,down 分别为

aτ 上调与下调情况下的取值；PaL、PdL 分别为高峰时

段提前或者推迟 L小时的用户负荷，L根据电网高

峰的持续时间确定。

（2） 用户需求 C8 用于表示用户生产生活行为

需求的约束。一般情况下，用户在高峰时期会通过

减少可中断负荷降低用电量，但会保留一定的必要

负荷以保障设备的正常运行；在其他用电时段，用

户可以在保障自身舒适度并且不造成资源浪费的

前提下，开启一些设备，以使该地区总负荷曲线更

加平稳。  
C8 =

®
Pave,d(t)−Pesl 向下调节

Pinc−Pave,d(t) 向上调节

Pesl = Pmin,30(t)
Pinc = Pmax,30(t)

（6）

式中：Pave,d(t)为用户过去 30 d  t时刻平均用电量；

Pesl 为用户生产生活保障负荷；Pinc 为用户生产生活

最高负荷；Pmin,30(t)为过去 30 d t时刻内的最低负

荷；Pmax,30(t)为过去 30 d t时刻内的最高负荷。

（3） 污染排放率 C9 为某用户过去 30 d内的平

均污染物排放量占该地区过去 30 d内污染物排放

量总和的比重，用来判断当前用户是否具有调节潜

力，计算如下： 

C9 =
Gave,30

Gm
（7）

式中：Gave,30 为某用户过去 30 d内的平均污染物排

放量；Gm 为该地区过去 30 d污染物排放量的总和。 

1.2    基于 k-means 和 SOM 的二次聚类模型

首先，通过 k-means对负荷数据进行初次聚类，
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将具有相似负荷特征的负荷数据分为一类。然后，

将负荷调节潜力影响因素与一次聚类结果融合，利

用 SOM神经网络的模式分类性能进行二次聚类，

得到包含负荷可调潜力信息的聚类结果，模型结构

如图 2所示。
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图 2   基于 k-means 和 SOM 的二次聚类模型流程
Fig.2    The process of the two-layer clustering model

based on k-means and SOM
 

（1） 通过 k-means算法对负荷数据初步聚类，

最佳聚类数 k 采用轮廓系数 Sc 决定，轮廓系数越大

代表簇内样本越紧凑、簇间距离越大、聚类效果越

好[26]。轮廓系数计算如下：  
si =

bi−ai

max(ai,bi)

Sc =

N∑
i=1

si

N

（8）

式中：si 为第 i个簇内单个样本的轮廓系数；ai 为第

i个簇内某个样本与其他样本的平均距离；bi 为第

i个簇内某个样本与其他簇样本的平均距离；N为

簇的个数。

（2） 负荷特征指标和用户行为指标数据繁杂，

首先采用主成分分析法（principal component analysis,
PCA）对指标数据进行降维。然后，将指标数据与

一次聚类结果作为 SOM输入，采用 SOM进行二次

聚类[27]，具体步骤如下。

j =

1,2, · · · ,m

步骤 1：对主成分 X*进行归一化处理；对竞争层

中的权向量 Wj 进行初始化和归一化 ，其中

，m为竞争层神经元的数量。对学习率

η∈（0,1）赋初值。

步骤 2：计算 X*与每个神经元权向量间的欧式

距离，将最相近的神经元定义为胜利神经元，并将

胜利神经元的权重向量替代为权向量更新值Wj*。 

||X∗−W j∗ || =min
√(

X∗−W j

)T (X∗−W j

)
（9）

步骤 3：获胜神经元输出为 1，其余输出为 0，并
对获胜神经元进行权向量调整。  

O j(t+1) =
®

1 j = j∗

0 j , j∗

W j∗(t+1) =W j∗(t)+η(t)(X∗−W j∗) j = j∗

W j(t+1) =W j(t) j , j∗

（10）

式中：Oj(t+1)为 t+1时刻第 j个神经元的输出； j*

为获胜神经元的编号；η随着权向量更新的过程

逐渐减小。

重复步骤 1—步骤 3，直到 η衰减到 0时，停止

迭代，输出结果。 

1.3    负荷调节潜力评估模型

基于 1.1节得到的 3类调节潜力指标，将指标

数据归一化，构建负荷调节潜力评估模型。  

Pup (t) =
9∑
α=1

wu,αCα(t)∆Pup(t)+P(t)

∆Pup(t) = Pmax,30(t)−Pave,d(t)

Pdown(t) =
9∑
α=1

wd,αCα(t)∆Pdown(t)+P(t)

∆Pdown(t) = Pmin,d(t)−Pave,30(t)

（11）

式中：Pup(t)、Pdown(t)分别为 t时刻负荷调节潜力的

上限和下限；ΔPup(t)为 t时刻可上调的负荷变化量；

ΔPdown(t)为 t时刻可下调的负荷变化量；wu,α、wd,α 分

别为第 α个指标上调和下调的权重，每类负荷的权

重值设置不同，取值范围为（0,1]；Cα 为第 α个指标

负荷归一化后的指标值；P(t)为 t时刻的负荷值。

1.2节所提的二次聚类模型可以对各类负荷数

据进行区分，结合上述评估模型便可以对某个地区

各个时刻不同类别负荷的调节潜力开展评估。 

2    基于数据驱动的负荷调节潜力预测方法
 

2.1    精度评价指标

文中采用平均绝对误差百分比（mean absolute
percentage  error,  MAPE）和均方根误差 （root  mean
square error, RMSE）衡量模型预测精度[28]。MAPE
评估模型的整体预测精度，RMSE衡量预测误差的

波动。MAPE和 RMSE数值越低，预测效果越好。

MAPE、RMSE的计算表达式分别如式（12）、式（13）
所示。 

EMAPE =
1
θ

θ∑
t=1

∣∣Q∗t −Qt

∣∣
Qt

×100% （12）
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ERMSE =

Ã
1
θ

θ∑
t=1

(
Q∗t −Qt

)2
（13）

Q∗t Qt

式中：EMAPE 为 MAPE值；ERMSE 为 RMSE值；θ为样

本个数； 、 分别为 t时刻调节潜力的预测值和

评估值。 

2.2    基于 BiLSTM-DMD 的负荷调节潜力预测模型

提出一种基于 BiLSTM初步预测和 DMD误差

修正的负荷调节潜力预测方法，通过 1.3节得出的

评估结果对未来 24 h 15 min级的负荷调节潜力进

行预测，预测方法如图 3所示，图中横坐标表示时

间节点，每相邻两个节点间的时间间隔为 15 min，
24 h可分为 96个时间节点。
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图 3   负荷调节潜力预测方法
Fig.3    Load regulation potential prediction method

 

整体预测主要有以下 4个步骤。

步骤 1：数据归一化和聚类分析。对负荷数据

和各类指标数据进行归一化，通过 k-means和
SOM二次聚类模型对负荷用户数据进行聚类。

步骤 2：负荷调节潜力评估。针对步骤 1中得

到的聚类结果，对各类用户进行负荷调节潜力评估

计算，得到各用户负荷调节潜力的上限和下限。

步骤 3：BiLSTM初步预测。对步骤 2得到的

负荷调节潜力评估结果进行预测，用前 5 d评估数

据预测未来 24 h负荷调节潜力数据。

步骤 4：DMD修正预测误差。对步骤 3得到的

预测误差进行 DMD重构，得到新的误差值，并获得

最终预测结果。 

2.2.1    基于 BiLSTM的初步预测

BiLSTM对时间依赖性较强的时序数据处理能

力较好，因此对文中的时序负荷预测可以得到较好

的效果。BiLSTM由前向长短期记忆（long short-
term memory, LSTM）神经网络和反向 LSTM组成，

通过对前向和反向 LSTM的输出结果向量进行拼

接，得到最终的输出结果[29]。

BiLSTM基本循环单元 LSTM网络采用输入

门、输出门和遗忘门来控制信息的选择性流通[30]： 

ft = σ (Wf xt +Uf ht−1+ bf)

it = σ (Wixt +Uiht−1+ bi)

ot = σ (Woxt +Uoht−1+ bo)

ct = ft ⊙ ct−1+ it ⊙ gt

ht = ot ⊙ tanh(ct)

gt = tanh
(
Wgxt +Ught−1+ bg

)
（14）

σ

⊙

式中：ft、it、ot 分别为 t时刻门控机制的遗忘门、输

入门和输出门，其模长在 0~1之间；ct 为 t时刻的记

忆单元；ht 为 t时刻隐藏层的外部状态；gt 为 t时刻

通过双曲正切函数得到的候选状态； 为激活函数；

xt 为当前时刻的输入；ct−1、ht−1 分别为 t−1时刻的记

忆单元和隐藏层的外部状态；Uf、Ui、Uo、Ug 分别为

遗忘门、输入门、输出门和候选状态中隐藏层之间

的权值矩阵；Wf、Wi、Wo、Wg 分别为隐藏层与输入

层之间的权值矩阵；bf、bi、bo、bg 为偏置矩阵； 为

矩阵或向量中对应位置元素相乘。

β = 1,2, · · · ,n
⊗ ⊕

BiLSTM结构如图 4所示，其中 xβ、yβ 分别为各

个时间步的输入和输出，其中  ，n为时

间步； 为向量乘； 为向量和。
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2.2.2    基于 DMD的预测修正

DMD是一种数据驱动算法，其特点在于从流

动数据中提取复杂的时空特征。DMD不仅可以分

析系统内部运行情况，还可以用于预测系统的未来

状态[31-32]，基于 DMD的误差预测过程如下。

（1） 构造误差矩阵。

· · · · · ·

E∗

将误差序列 E归一化，E=[e1 e2   eγ   en]，
eγ 为第 γ时刻的误差；任意两相邻误差之间的时间

间隔 Δt为 15 min。将序列 E转化为一个窗口长度

为 l（2≤l≤n/2）且重叠段数为 K（K=n−l+1）的多维矩

阵 。 

E∗ =
[
e∗1 e∗2 · · · e∗l

]
=

e1 e2 · · · el

e2 e3 · · · el+1

...
...

...
eK eK+1 · · · eK+l−1

 （15）

e∗γ式中： 为第 γ时刻的估算误差。

（2） 误差的模式分解。

E∗2 = AE∗1 E∗1 E∗2

假定存在一个映射矩阵 A，使连续向量间满足

，其中， 、 分别为当前时刻和下一时

刻的快照矩阵，A描述了误差系统的动态特性。

E∗1对 进行奇异分解：  
E∗1 = UΣVH

A = UBUH

B =W DW−1

D = diag(µ1,µ2, · · · ,µr)

（16）

E∗1

ξ = 1,2, · · · ,r

式中：U、VH 为奇异向量；V为奇异值分解中的右奇

异向量矩阵；VH、UH 分别为 V、U的伴随矩阵；Σ为

的奇异值对角矩阵；B为相似变换矩阵；D为

B奇异值的对角矩阵；μξ 为第 ξ个误差模态的误差

特征值， ，其中 r为误差模态的数量；

W为误差特征向量 wξ 的矩阵。

通过上述分解，提取出误差的动态模态，并利

用矩阵 B估计误差的变化。

（3） 重构误差序列。

e∗γ的表达式如式（17）所示。 

e∗γ = Ae∗γ−1 = UBUHe∗γ−1 = UW Dγ−1W−1UHe∗1 （17）

将误差模态的幅值向量定义为： 

α =W−1UHe∗1 （18）

e∗γ

结合第 ξ个误差模态的基向量 Φξ=Uwξ，任意时

刻重构的误差 为： 

e∗γ =
r∑
ξ=1

Φξαξ
(
µξ
)γ−1

（19）

式中：αξ 为第 ξ个误差模态的幅值。

E∗R重构窗口长度为 p（p>r）的误差时序矩阵 ： 

E∗R =
î
e∗R(1) e∗R(2) · · · e∗R(p)

ó
=ΦαVand(p) =

[Φ1 Φ2 · · · Φr]diag(α1,α2, · · · ,αr)× 1 µ1
1 · · · µp−1

1
...
...

...
1 µ1

1 · · · µp−1
1

 （20）

e∗R(γ)式中： 为重构后第 γ时刻的误差快照；Vand(p)为
用于重建的标准范德蒙德矩阵。

（4） 预测误差序列。

· · ·将反归一化的误差矩阵 ER=[eR（1） eR（2）   eR（p）]
重构为式（21）中的 ERf，矩阵维度为 g×f，g=p−f+1，
eR（γ）为反归一化后第 γ时刻的误差快照。 

ER f =


eR(1) eR(2) · · · eR( f )

eR( f+1) eR( f+2) · · · eR(2 f )

...
...

...
eR(g) eR(g+1) · · · eR(g+ f−1)

 （21）

对 ERf 对角线进行平均运算，得到窗口长度为

f的精确误差序列 Ep。其中，第 z个元素的计算

如下： 

ez =



1
z+1

z+1∑
q=1

eR(q,z−q+2) 1≤z < g−1

1
g

g∑
q=1

eR(q,z−q+2) g−1≤z < f

1
p− z

p− f+1∑
q=z− f+2

eR(q,z−q+2) f≤z < p

（22）

式中：q、z为元素的位置信息。

根据式（22）更新的最终预测误差序列 e为： 

e =
[
e1 e2 · · · e f

]
（23） 

3    算例分析

文中所用数据为我国某地区 2019年—2022年

的负荷历史运行数据与气温数据，共计有 11类用

户负荷，时间尺度均为 15 min。 

3.1    聚类结果分析

（1） 一次聚类。11个用户负荷原始数据经过

数据预处理后，进行 k-means聚类分析，结果见图 5，
最佳聚类数 k=4。
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Fig.5    The graph of k-Sc

  120



（2） 二次聚类。将一次聚类结果与负荷特征、

用户行为特征指标相结合进行二次聚类，得到结果

如图 6所示。
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图 6   基于 SOM 的二次聚类结果
Fig.6    SOM-based quadratic clustering results

 

由图 6可知，二次聚类得到的聚类结果为 3类，

二次聚类将具有相似调节潜力的负荷聚为一类，使

结果更有实际意义。

为方便后续的评估与预测，将各类负荷进行叠

加，得到图 7所示各类负荷用户单日负荷曲线。

文中根据各类负荷用户数据特征和对该地区

生活生产模式的调研，将负荷用户分别定义为工业

区负荷、居民区负荷和商业区负荷。工业负荷由于

生产活动通常是连续的或按照固定的班次进行，负

荷曲线比较平稳，峰谷变化相对较小，符合第 1类

曲线特征；居民负荷因居民活动的随机性特征变化

而较为复杂，在居民活动时段负荷量较高，在凌晨

后，负荷因居民入睡而处于低谷期，符合第 2类曲

线特征；商业负荷通常在工作日办公时间（09:00—
17:00）有显著的高峰，在夜间和非工作时间明显下

降，符合第 3类曲线特征。 

3.2    负荷调节潜力评估结果分析

将聚类后得到的 3类用户负荷代入评估模型

进行评估，评估结果如图 8所示。

由图 8可以看出，工业区负荷存在较大的可调

潜力，商业区次之，居民区最小。

工业负荷的调控主要是调整生产计划，控制机

器的启停，所以具有一定的规律性，调节潜力也较

为稳定，呈现周期性波动。

居民负荷可调潜力很小，因为其用电模式相对

分散且难以集中管理，并且要着重考虑用户的意愿

以及电价，所以调节潜力主要集中在夜间。

商业负荷主要集中在白天，夜间只有少量安保

负荷，因为要满足顾客的基本购物体验，所以调节

潜力保持在比较稳定的区间，可调范围也较小。

所有负荷用户在 00:00—06:00的电价优惠时

段可下调潜力都较小，上调潜力较大；在 08:00—
17:00的用电高峰期，可上调潜力不多，可下调潜力

较为突出，符合实际生产生活规律和用电需求；并

且各类负荷在用电高峰期有较大的下调潜力，用电

低谷期有较大的上调潜力，符合负荷调节需求。 

3.3    负荷调节潜力预测结果分析 

3.3.1    模型参数设置

将 3.2节评估得到的两年数据集划分为训练集

和测试集，比例为 7∶3。利用训练集对 BiLSTM-
DMD模型进行训练，确定模型参数。参数设置结

果如表 1所示。

为了验证所提方法的有效性，选取深度神经

网络 （deep neural network, DNN）和时间卷积网络

（temporal  convolutional  network,  TCN）进行对比。

DNN的模型参数与 BiLSTM类似 ，具体参数如

表 2所示。 
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图 7    各类负荷曲线

Fig.7    Load curve of various categories
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3.3.2    BiLSTM初步预测结果及误差

基于 BiLSTM对工业区、居民区和商业区 3大

典型负荷用户进行初步预测，并得出预测值与实际

值间误差，结果见图 9。
由图 9可知，所提方法对波动复杂的工业用户

调节潜力预测误差较大，预测值与真值误差在−10~
5 MW之间；商业区预测误差较小，在−3~1.5 MW之

间；居民区预测误差最小，在−2~0.5 MW之间。 
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图 8    负荷调节潜力评估结果

Fig.8    Results of the load regulation potential assessment
 

表 1    BiLSTM-DMD 模型参数

Table 1    BiLSTM-DMD model parameters
 

模型 参数名称 参数设置

BiLSTM模型

神经元数量 [128,64,32]

学习率 0.000 1

激活函数 ReLU

正则化参数 0.000 1

优化器 Adam

批量大小 64

训练轮次 100

DMD模型

滑动窗口的大小 [672,1 344]

矩阵分解的秩 30

收敛精度 10−7

矩阵分解方法 SVD

　注：ReLU为修正线性单元，是一种常用的神经网络激活函数；
SVD为奇异值分解。

 

表 2    TCN 模型参数

Table 2    TCN model parameters
 

参数名称 参数设置 参数名称 参数设置

卷积核的数量 128 填充方式 same

卷积核的大小 5 初始化方法 glorot_uniform

扩张率 4 池化窗口的大小 2

激活函数 ReLU 输出层的节点数 1
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3.3.3    DMD误差修正后的最终预测结果及误差

基于 DMD对工业区、居民区和商业区 3大典

型负荷用户进行预测误差修正，得出图 10中的预

测值与实际值误差结果。

从图 10可以看出，进行误差修正后，预测精度

能达到较理想的状态。工业区预测误差在−3.5~
1.5 MW之间；商业区预测误差在−1.8~0.9 MW之间；

居民区预测误差在−0.6~0.2 MW之间。 

3.3.4    模型预测结果对比

采取 MAPE与 RMSE作为衡量模型预测精度

的评价标准，文中所提方法与各类模型的评价指标

对比数据如表 3所示。

从表 3可以看出，关于 MAPE指标，BiLSTM-
DMD方法比 BiLSTM方法平均精度提高了 1.7%，比

TCN、DNN方法平均精度分别提高了 3.2% 和 3.3%。

对于 RMSE指标 ，BiLSTM-DMD方法比 BiLSTM

方法平均精度提高了 1.9%，比 TCN、DNN方法平

均精度分别提高了 4.0% 和 4.8%。因此，文中所提

的 BiLSTM-DMD方法在精度上有显著提升。 

4    结论

文中基于特征提取、指标量化、数据挖掘与构
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Fig.9    BiLSTM prediction results and errors
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图 10    BiLSTM-DMD 预测结果及误差

Fig.10    BiLSTM-DMD prediction results and errors

 

80

90

100

110

120

130

140

负
荷
值

/M
W

时间节点

工业上调潜力评估 工业上调潜力预测
工业下调潜力评估 工业下调潜力预测

居民上调潜力评估 居民上调潜力预测
居民下调潜力评估 居民下调潜力预测

商业上调潜力评估 商业上调潜力预测
商业下调潜力评估 商业下调潜力预测

(a) 工业区

负
荷
值

时间节点

居民区

负
荷
值

误
差

误
差

误
差

/M
W

时间节点

商业区

−1.2

1.2

−0.6

−0.3

0.3

0 96 192 288 384 480 576 672
−4
−2

0

2 上调误差值 下调误差值

上调误差值 下调误差值

上调误差值 下调误差值

 

表 3    3 类典型用户负荷调节潜力预测误差对比

Table 3    Comparison of forecast errors for load regulation
potential in three typical types of customers

 

方法
MAPE/% RMSE/MW

工业区 居民区 商业区 工业区 居民区 商业区

BiLSTM-DMD 1.257 1.052 1.548 1.719 0.735 0.436

BiLSTM 4.256 1.872 2.895 4.085 2.454 2.144

TCN 5.885 2.654 5.021 9.252 3.339 2.237

DNN 6.051 3.571 4.036 10.732 4.571 2.121
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建物理模型等技术，提出数据模型双驱动的负荷时

序调节潜力评估及预测方法，以某地实际数据为例

验证了所提方法的有效性与优越性。

（1） 从自然环境、负荷特征、用户行为 3个维

度对调节潜力进行量化。采用 k-means和 SOM结

合的二次聚类模型，同时考虑各类负荷自身特征与

调节特性，从而达到更好的聚类效果。在量化指标

和负荷聚类的基础上，建立负荷调节潜力评估物理

模型，实现对各类负荷全时刻上调及下调潜力评

估，结果表明工业负荷调节潜力最大，商业负荷次

之，居民负荷最小。

（2） 为获得未来的负荷调节潜力趋势，提出将

BiLSTM与 DMD相结合的预测方法，与 BiLSTM、

TCN、DNN单一预测模型相比，所提方法预测误差

更小，可为负荷可调潜力预测提供更可靠的数据

参考。

（3） 文中对负荷调节潜力的分析方法对于不同

用户均具有适用性，可以有效分析用户在保障自身

需求下参与电网削峰填谷的能力，为电网安全稳定

和调度精益化提供数据支撑和决策参考。
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Data-driven and model-driven evaluation and prediction
methods for load regulation potential

ZHAO Yan,  LIU Wei,  TANG Pengcheng,  SONG Lijuan,  ZHAO Yilin,  YU Xuechang

(School of Automation，Nanjing University of Science and Technology，Nanjing 210094，China)

Abstract：In the context of high penetration of photovoltaics in distribution networks, researching the load regulation potential
is crucial  for grid safety and refined dispatching. Thus, a data-driven and model-driven evaluation and prediction method for

load  regulation  potential  is  proposed.  Firstly,  a  multi-dimensional  evaluation  index  system  and  assessment  model  for  load

regulation  potential  are  constructed.  A  two-step  clustering  method,  including  k-means  for  load  feature  extraction  and  self-

organizing map (SOM) for regulation potential feature fusion, is introduced. This enables the assessment of the temporal up-

regulation  and  down-regulation  potential  of  various  loads.  Secondly,  an  intelligent  prediction  method  that  integrates

bidirectional  long  short-term  memory  (BiLSTM)  and  dynamic  mode  decomposition  (DMD)  is  proposed  to  predict  the  15-

minute  level  load regulation potential  for  the  next  day.  Finally,  simulation verification of  the  proposed strategy is  conducted

using  local  load  data.  The  evaluation  results  confirm  the  effectiveness  of  the  proposed  assessment  and  prediction  methods,

demonstrating that the BiLSTM-DMD model can achieve high prediction accuracy.

Keywords： data-driven  and  model-driven;  load  regulation  potential;  potential  assessment;  intelligent  prediction;  secondary
clustering; neural networks

（编辑　陈雯嘉）
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