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摘　 要：受限于数据信息的不完整和粗粒度，短期网供负荷预测的准确率一直难以进一步提升，而配用电信息系统

数据的积累和大数据技术的快速发展为开展基于配用大数据的短期负荷预测提供了数据基础和技术支撑。 本文

首先针对配用电大数据的特征分析了“脏数据”的来源与类型，并提出了相应的数据清洗方法；其次基于大量的历

史负荷、电量和气象数据，构建了行业负荷温度影响模型和行业电量节假日影响模型；最后基于上述用电影响模型

开展了江苏电网短期网供负荷预测，实际计算结果验证了预测效果的有效性和准确性。
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０　 引言

随着配电网信息化建设的推进，配电网在日常

运行中产生了大量的配用电数据，但一直以来这些

数据并未得到充分的挖掘和有效的利用。 如今电

改政策试点、售电侧放开对电力客户服务提出了更

高的要求，电力行业市场化进程的深入也对电力负

荷预测提出了更高的要求。 目前，国内外专家和学

者已经在大数据负荷预测领域展开了研究工作，也
取得了一些成果。 文献［１－３］对配用电大数据背景

下用电预测场景进行了研究和分析，认为用电预测

是配用电大数据的关键技术和重要应用之一。 文

献［４］提出了一种基于并行随机森林的大数据负荷

预测方法，取得了比决策树更高的预测精度。 文献

［５］将局部加权线性回归预测算法和云计算 Ｍａｐ ／
Ｒｅｄｕｃｅ 模型相结合，用于开展短期电力负荷预测研

究。 文献［６］提出了基于用户的电网负荷预测方

案，将大数据技术引入到负荷预测。 文献［７］采用

基于大数据的神经网络算法将发电预测精度提高

到接近 ９９％。
江苏居住区配电一体化系统的全面建成、用电

信息采集系统（下称“用采系统”）的全面覆盖，积累

了自 ２００９ 年以来全省 ４７ 万配变、２６ 万专变、３７００
万用户的负荷和电量数据，营销系统保存着自 ２００９
年以来全省 ２６ 万大用户的业扩报装、增容、减容数

据，江苏省电力公司气象信息系统积累了自 ２００６ 年

以来全省 １３ 地市 ７１ 个气象站的 １０ ｍｉｎ ／点温度、湿
度、雨量、风速等气象数据，上述数据总量已累计达

到 １８０ ＴＢ，且仍然在以每日 ３０ ＧＢ 的速度快速增

长。 如何充分利用这些数据资源，挖掘负荷、电量、
业扩、气象、经济等因素的关系，建立更加精准的负

荷和电量影响模型，提高短期负荷预测的精确度，
是本文的重点研究内容。

本文分析了大数据负荷预测方法的优势，介绍

了配用电大数据的清洗方法，构建了多维负荷和电

量模型，实现了基于配用电大数据的短期负荷预测

方法，并且结合实际计算结果，验证了方法的准

确性。

１　 大数据负荷预测方法的优势

传统负荷预测方法大致可以分为统计算法和

智能算法，统计算法包括时间序列模型、决策树、回
归算法、随机森林等，智能算法包括人工神经网络、
支持向量机、贝叶斯理论等基本算法及其改进算

法，目前组合预测算法也受到了业界的青睐和关

注［８－９］。 但上述方法由于建模时选取的样本较小，
历史数据的选取直接影响负荷预测的效果。 大数

据负荷预测方法存在以下 ３ 点优势。
（１） 考虑的影响因素更全。 影响负荷走势的因

素众多，主要包括两大类型：用户用电行为中体现

的随 机 性， 以 及 外 部 气 象 因 素 和 节 假 日 的 影

响［１０－１１］。 大数据负荷预测方法掌握着全面的用电

行为数据和外部气象数据，可以通过聚类分析挖掘

用户用电行为模式，对不同类型的用户用电行为特

征进行详细的分析，可以通过相关性分析挖掘负荷

走势受气象因素影响程度。
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（２） 数据的时间跨度更长。 大数据负荷预测方

法选取了时间跨度更长的历史数据，用于发现负荷

数据随月、季、年周期发生的变化规律，与选取相似

日［１２］负荷数据进行预测的一些传统方法相比，不存

在相似日选取不当而造成预测误差较大的问题。
（３） 数据的空间粒度更细。 大数据负荷预测方

法所采用的负荷数据粒度可以细化到地区、行业、
变压器、线路、台区、用户等各个级别，而由于江苏

地域广阔，存在温度差异（南北最高温差可达 ２０
℃），行业负荷特征明显，因此本文的大数据负荷预

测方法采用分地区、行业预测再按比例叠加的思

路。 这种方法能够考虑不同行业的负荷特性、不同

地区的温度差异，而且也便于对预测结果进行成分

分析和误差追踪。

２　 数据源建设

江苏电力大数据平台以营配集成、用电信息采

集、省地县一体化电量系统为基础，结合外部气象

和经济数据，建成了江苏配用电大数据中心，为江

苏配用电大数据分析工作提供了丰富的数据资源。
２．１　 配用电大数据的来源与分类

配用电大数据中心的数据体系架构如图 １
所示。

图 １　 配用电大数据中心的数据体系架构

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ
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数据主要来源于营配集成、用电信息采集系

统、调度省地县一体化电量系统，以及外部的气象

数据和宏观经济数据。
（１） 营配集成数据。 全省 ３５９６ 万居民用户档

案信息、４７ 万配变及其与用户的户变关系、配网相

关低压线路档案信息、电力生产管理系统 （ ｐｏｗｅｒ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍ， ＰＭＳ）和地理信息系

统（ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ，ＧＩＳ）数据。
（２） 用采系统数据。 全省 ３５９６ 万居民用户、２６

万负控用户自 ２００９ 年以来的负荷和电量数据。

（３） 调度省地县一体化电量系统数据。 自

２００５ 年以来全省约 ２５００ 个厂站的超过 ４０ ０００ 只电

表的上下网电量数据和关口计量数据。
（４） 外部数据。 自 ２００６ 年以来全省 １３ 地市 ７１

个气象站 １０ ｍｉｎ ／点的温度、湿度、雨量、风速等气象

数据，以及江苏 １３ 地市 ５４ 县的宏观经济数据。
２．２　 配用电大数据的预处理

从大数据平台目前集成的所有数据类型来看，
“脏数据” 主要有 ３ 种大类型，１１ 个小类，如表 １
所示。

表 １　 “脏数据”类型

Ｔａｂ．１　 Ｔｙｐｅ ｏｆ ｄｉｒｔｙ ｄａｔａ
“脏数据”类型 详细分类

负荷数据缺点

数据缺失 电量数据为空

温度数据为空

负荷数据异常（跳大数、跳小数）

负荷数据为负值

数据异常
负荷数据超容

电量数据异常（跳大数、跳小数）

电量数据为负值

温度数据异常

数据不同步
负荷数据采集频率不同（２４ 点、４８ 点、９６ 点）

负荷数据与温度数据频率不同
（温度 １０ ｍｉｎ ／ 点，负荷 １５ ｍｉｎ ／ 点）

　 　 数据异常从某种程度上来说，与数据缺失的结

果是类似的，因此针对需预处理的 ３ 种数据类型，分
别提出了两种不同的数据清洗方法。
２．２．１　 数据缺失 ／异常的清洗方法

数据缺失 ／异常的清洗主要采用了替代法和插

值法。
（１） 插值法。 负荷数据缺点（异常）较少时，可

以基于当日负荷曲线，采用插值法（如拉格朗日插

值、三次样条插值等）实现负荷曲线的补全；电量数

据缺点（异常）较少时，可以基于当月电量曲线，采
用插值法实现电量数据补全。

（２） 替代法。 负荷数据缺点（异常）较多，无法

采用插值法时，可以用相似日（工作日选取上一周

工作日，周末选取上一周周末）同一时段负荷数据

替代；电量数据缺点（异常）较多时，可以用相似日

（工作日选取上一月工作日，周末选取上一月周末）
的电量数据替代；温度数据为空时，处理方法类同

负荷数据缺点。
２．２．２　 数据不同步的清洗方法

数据不同步的情况下，通常采用平均值法、强
制同步法进行数据清洗。
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（１） 平均值法。 由于极少部分终端采集频率为

４８ 点 ／日，因此需要将 ４８ 点负荷数据扩展为 ９６ 点

负荷数据，可以采用平均值法（如 ８：４５ 的数据取为

８：３０ 和 ９：００ 的平均值）进行数据扩展。
（２） 强制同步法。 温度数据为 １０ ｍｉｎ ／点，而负

荷数据 １５ ｍｉｎ ／点，强制将 ００：１０ 的温度数据与 ００：
１５ 的负荷数据匹配，００：３０ 的温度数据与 ００：３０ 的

负荷数据匹配，００：４０ 的温度数据与 ００：４５ 的负荷

数据集匹配，以此类推。

３　 多维用电影响因素模型的构建

３．１　 模型构建的总体思路

用电量受气象因素、节假日、经济形势等众多

因素的影响，因此筛选合适的影响因素加以分析，
建立精确的用电影响因素模型，是分析用电特性、
开展用电预测的基础。 由于经济数据发布频率太

低，而且经济环境在一段时间内相对于气象因素而

言比较稳定，因此本文只考虑气象因素和节假日建

立用电影响因素模型。 用电影响因素模型的总体

构建思路如图 ２ 所示。

图 ２　 用电影响因素模型构建思路

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
ｉｍｐａｃｔ ｍｏｄｅｌ

模型构建思路主要包括以下 ４ 个步骤：
（１） 原始数据收集和清洗。 收集电量、负荷数

据，历史气象信息和节假日数据，按 ２．１ ～ ２．２ 所述方

法处理电量和负荷数据，按 ２．３ 处理气象数据，根据

历史节假日前后电量数据适当增加节假日的长度

（如春节假期规定 ７ ｄ，但实际上春节前一周、后两

周很多行业都处于停工状态），得到清洗后的各项

数据。
（２） 相关因素分析。 逐一计算气象因素、节假

日与电量、负荷的相关系数，得到与电量、负荷相关

性最高的影响因素。
（３） 数据标准化处理。 获取（１）中清洗好的温

度、电量（负荷）数据，计算得到各温度档位下的平

均电量（负荷），绘制温度电量（负荷）影响曲线，将
电量（负荷）走势较为平缓的温度区间作为基准电

量（负荷）温度区间。
（４） 用电影响模型构建。 以℃为单位，将各温

度区间下的电量（负荷）进行归类并计算平均值，对
于负荷模型还要考虑分时特性，得到电量温度影响

模型、负荷温度影响模型等。
３．２　 相关因素分析

用电量受气象因素、节假日、经济形势等众多

因素的影响，由于经济数据发布频率太低，而且经

济环境在一段时间内相对于气象因素而言比较稳

定，因此这里只考虑气象因素和节假日与用电量的

相关性。
目前气象信息考虑温度、湿度、雨量、云量、气

压、风速六项指标，采用式（１）的相关性计算方法分

别对各影响因素进行分析［１３－１６］：

ｒ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ｘ( ) ｙｉ － ｙ( )

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ｘ( )

２ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ( )

２

（１）

式中： ｘｉ 为用户第 ｉ 天的日用电量数据； ｘ 为用户 ｎ
天的日用电量平均值； ｙｉ 为第 ｉ 天的影响因素数据

（例如温度、湿度等）； ｙ 为 ｎ 天的影响因素数据平

均值。
一般认为， ｒ ≥ ０．８ 视为两个向量高度相关，

０．３ ≤ ｒ ＜ ０．８ 时中度相关， ｒ ＜ ０．３ 时不相关。
以南京为例，选取 ２０１４ 年南京全年用电量、气象和

用电量数据，进行相关性分析。 需要说明的是：
（１） 由于温度较高时与用电量呈正相关性，而

温度较低时与用电量呈负相关性，因此选取 ２５ ℃及

以上和 １０ ℃以下两种情况分别进行相关性分析。
（２） 节假日信息按工作日 ＝ １，周末 ＝ ２，法定假

日＝ ３ 设定。
南京用电影响因素与用电量相关性计算结果

如表 ２ 所示。
可见用电量与温度高度相关，与节假日中度相

关，而与风速、湿度、雨量、云量、气压不相关，因此

构建用电影响因素模型时，主要考虑温度和节假日

两个关键因素。
３．３　 数据标准化处理

在构建用电影响因素模型之前，需要通过计算
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表 ２　 用电量与影响因素的相关性计算结果

Ｔａｂ．２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ
ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ

影响因素 ｒ 影响因素 ｒ

温度（≥ ２５℃） ０．８４３ ９ 温度（≤１０ ℃） －０．６８２ ８

湿度 ０．０３１ ２ 气压 －０．００８ ６

雨量 － ０．０１５ ９ 风速 －０．１８５ １

云量 －０．０４８ ３ 节假日 －０．３２０ １

选取合适的基准电量（负荷），实现电量（负荷）数据

的标幺化，便于后期直观地分析各影响因素对电量

（负荷）的影响率。 数据标准化处理主要包括以下

几个步骤：
（１） 按度划分温度区间，将各温度区间对应的

电量（负荷）数据归并，得到各温度区间内的平均电

量（负荷）。
（２） 绘制电量（负荷） －温度曲线，并采用七点

平滑算法平滑曲线。
（３） 按点计算（２）中曲线斜率，选择曲线中较

为平缓的温度区间，计算该温度区间内的平均电量

（负荷），作为基准电量（负荷）。
（４） 采用（３）中的基准电量（负荷），标准化所

有电量（负荷）数据。
图 ３、４ 分别为南京商业和苏州居民的电量－温

度曲线。

图 ３　 南京商业电量－温度曲线
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可见南京商业在 １１ ～ １９ ℃之间用电量较为稳

定，温度小于 １１ ℃或者大于 １９ ℃时用电量逐渐上

升；苏州居民在 ８～２３ ℃之间用电量较为平稳，在小

于 ９ ℃时急剧略有上升，而大于 ２３ ℃时用电量急剧

上升，说明苏州居民用电对高温天气非常敏感。
３．４　 行业用电影响模型

由 ３．１ 可知，用电影响模型包括电量温度影响

模型、电量业扩影响模型、电量节假日影响模型、负
荷温度影响模型和负荷节假日影响模型，限于篇

图 ４　 苏州居民电量－温度曲线
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幅，这里主要介绍行业负荷温度影响模型和行业电

量节假日影响模型的构建方法。
３．４．１　 行业负荷温度影响模型

（１） 首先根据 ３．３ 的计算方法得到待计算行业

的基准负荷（基准负荷为全年工作日 ９６ 点负荷平

均值） Ｐ ｉ ，其中 ｉ 取值为 １～９６。
（２） 逐日逐点计算负荷影响率：

Ｒ（ｄ，ｉ） ＝ （Ｐ（ｄ，ｉ） － Ｐ ｉ） ／ Ｐ ｉ （３）
式中：ｄ 表示工作日编号， Ｒ（ｄ，ｉ） 为第 ｄ 个工作日第 ｉ
个点的负荷影响率。

（３） 将温度划分为＞４０、＜－４、－４～４０ 这 ４５ 个档

位，将所有工作日的 ９６ 点负荷影响率归类到对应的

温度档位，形成 ４５ × ９６ 的温度—负荷影响率序列

Ｓ（ｄ，ｉ，ｔ） ，其中下标 ｔ 为温度标签。
（４） 逐一对 Ｓ（ｄ，ｉ，ｔ） 中的数据集合求平均值，得

到温度综合影响率 Ｃ（ ｉ，ｔ） ，若 Ｓ（ｄ，ｉ，ｔ） 中某一格数据样

本太少，则温度范围上下扩展 １ ℃，重新计算温度综

合影响率，若果数据样本依然过少，则将该点的温

度综合影响率交给后续的模型拟合算法完成。
（５） 形成负荷－温度综合影响率矩阵 Ｃ（ ｉ，ｔ） 后，

通过插值法修补残缺数据点，通过平滑算法平抑模

型中的异常数据点，最终得到负荷温度影响模型。
（６） 由于负荷数据更新较快，且过于久远的历

史数据不具备参考价值，因此负荷温度影响模型每

月根据新增数据更新。
图 ５ 为某地区住宿餐饮业的负荷－温度影响模

型。 可见该行业分时负荷特性为白天负荷较高、午
饭和晚饭时间出现高峰、下午略降；该行业的温度

影响率为温度较低、较高时影响率较高，说明炎热 ／
寒冷天气下用于制冷 ／取暖负荷较高，而温度适宜

时影响率较低。
３．４．２　 行业电量节假日影响模型

目前节假日包括下列七类：元旦、清明、劳动、

４２



图 ５　 某地区住宿餐饮业负荷－温度影响模型
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端午、国庆、中秋、春节。 以年为计算周期，计算每

年所有节假日期间，行业日电量相对于节假日前正

常电量的影响率，其计算流程如下：
（１） 根据实时节假日放假时间及调休安排，配

置节假日信息表，为了显示节假对电量的连续影响

趋势，应在实际节假日的基础上前后多配置 １ ｄ，对
于春节这个特殊节假日，前后多配置一周。

（２） 找节假日前最近 ５ 个工作日，计算这 ５ 个

工作日的平均用电量，将该电量作为基准电量。
（３） 根据下式计算节假日期间每天的电量影

响率：

Ｒｄ ＝ Ａｄ － Ａｄ ～ ５( ) ／ Ａｄ ～ ５ （４）
其中： Ｒｄ 为节假日第 ｄ 天的行业电量影响率； Ａｄ 为

节假日第 ｄ 天的行业用电量； Ａｄ ～ ５ 为节假日前的 ５
个工作日的行业平均用电量。

图 ６ 为某地区商业的电量节假日影响模型。

图 ６　 某地区商业电量节假日影响模型
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可见春节、清明节、国庆节都对商业产生了负

影响，主要是因为春节、国庆长假归乡、旅游人数较

多，而清明节更多人回归家庭，也一定程度上影响

了商业的用电量。

４　 短期负荷预测的实现与应用

由于江苏全省用户数量高达 ４０００ 万，若全省网

供负荷预测分解过细（到用户）工作量太大，且用户

负荷随机性较强，预测精确度反而较低。 实践表

明，将全省网供负荷分解到行业级即可得到令人满

意的精确度，且计算量也在合理的范围内。 图 ７ 为

基于配用电大数据的短期网供负荷预测方法。

图 ７　 基于配用电大数据的短期网供负荷预测方法示意图
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（１） 最近相似日选取。 周二～周五以其前一日

为最近相似日，周六、周日、周一以上周同一天为最

近相似日，周休日以上周周休日为最近相似日（部
分行业周休日并非周六、周日）。

（２） 相似日气象因素剔除。 从历史气象库中匹

配得到行业所在地区最近相似日的温度数据，对照

３．４．１ 的行业负荷温度影响模型，按下式剔除行业相

似日负荷中的温度因素：
Ｐ ｉ１ ＝ Ｐ ｉ ／ （１ ＋ Ｃ（ ｉ，ｔ）） （５）

式中： ｉ 取值范围为 １ ～ ９６； Ｐ ｉ 为相似日的第 ｉ 个有

功负荷； Ｃ（ ｉ，ｔ） 为第 ｉ 个负荷数据对应温度为 ｔ 时的

温度综合影响率； Ｐ ｉ１ 为剔除气象因素后的相似日

负荷。
（３） 预测日气象因素加成。 从预测气象库中匹

配得到行业所在地区预测日的温度数据，对照 ３．４．１
的行业负荷温度影响模型，按下式向（２）式中的 Ｐ ｉ１

加成影响因素：
Ｐ ｉ２ ＝ Ｐ ｉ１（１ ＋ Ｃ（ ｉ，ｔ）） （６）

其中 Ｐ ｉ２ 即为加成预测日气象影响因素的负荷

数据。
（４） 节假日因素考虑。 对于节假日，还需要基

于行业电量节假日影响模型进行修正，具体方法同

步骤（２）（３）中的气象因素修正方法。
（５） 构建负荷占比模型。 由于统计口径的差异

５２ 丁　 晓 等：基于配用电大数据的短期负荷预测



和统计误差的存在，分行业、地区负荷汇总到网供

负荷时会与调度口径数据存在一定的差异，因此根

据相似日分行业、地区负荷和全省网供负荷，按比

例得到全网负荷的占比模型。
（６） 实现网供负荷预测。 根据负荷占比模型和

（４）中得到的分行业、地区负荷数据，汇总得到全省

网供负荷预测结果。
在传统方法中，误差逆向传播神经网络（ ｂａｃｋ

ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）算法应用广泛、适应性强，以 ＢＰ 算

法为传统方法的代表，与本文提出的大数据方法进

行比较。 图 ８ 为 ＢＰ 算法和大数据方法的全省网供

负荷预测误差率。

图 ８　 短期网供负荷预测结果
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ＢＰ 算法的平均预测误差率为 １．０３８ ２％，而大

数据方法的平均预测误差率仅为 ０．６２３ ９％，且 ９６
个预测点中，有 ６１ 个点误差率低于 ＢＰ 算法。 可

见，基于大数据的网供负荷预测方法可以与传统方

法优势互补，共同提升负荷预测的准确率。

５　 结语

本文基于配用电大数据开展了大量的研究工

作，主要进行了：（１） 配用电大数据的清洗。 基于配

用电大数据的特点以及实际业务的需要，分析了配

用电大数据中“脏数据”的来源和类型，针对性地提

出了数据清洗方法。 （２） 基于配用电大数据，构建

了行业负荷温度影响模型和行业电量节假日影响

模型，为后期开展短期负荷预测打下基础。 （３） 提

出了基于大数据的短期负荷预测方法。 基于多维

用电影响因素模型，开展了分地区、行业的短期网

供负荷预测，计算结果表明基于配用电大数据的网

供负荷预测有着较高的准确性，可以为电网运行和

规划提供数据支撑。
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