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需求侧响应下基于负荷特性的改进短期负荷预测方法 
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摘要：为了提高需求侧电力负荷预测精度，针对需求侧自身特点，提出了基于负荷特性的改进短期负荷预测方法。

依据需求侧负荷特性与属性聚类算法结合的方法完成两级需求侧负荷分类，并使用优化改进粒子群优化径向基神

经网络(MPSO-RBF)和最小二乘支持向量机回归模型(LS-SVM)等算法建立短期预测模型进行负荷预测。利用该方

法对某工业园区用电负荷进行预测，并与实际用电负荷数据和利用传统预测模型以及单一模型预测方法进行了比

较分析。预测结果平均相对误差表明，基于负荷特性的改进短期负荷预测方法是有效和实用的，既能得到准确的

负荷预测结果，方便需求侧用户就地进行各类负荷针对性调控，又方便管理者宏观掌控需求侧用户负荷情况，有

效推动能源互联网的发展。 
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Improved load forecasting method based on load characteristics under demand-side response 
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Abstract: In order to improve the accuracy of load forecasting for the demand side, this paper proposes an improved  

short-term load forecasting method based on demand-side load characteristics. It completes the two-segment classification 

for demand-side load according to the load characteristic and the attribute clustering algorithm, then establishes the 

forecasting model for load forecasting by using MPSO-RBF and LS-SVM. This method is used to forecast the power load 

of an industrial park, and is compared with the actual load data, the traditional forecasting model and the single model 

prediction method. It shows that the method is effective and practical, it can get accurate prediction results and control 

load for the users pertinently, and it is convenient to macroly control the load aggregation for manager. What’s more, it 

can promote the development of the energy internet effectively. 
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0  引言 

在能源革命、“互联网+”和创新驱动等战略推

动下，传统电力行业正在掀起能源互联网发展的浪

潮。能源互联网作为智能电网的核心和发展点，增

强了负荷的灵活性、可控性、可监测性，促进了电

网中各项元素智能化发展，实现了多能源开放互联、

能量自由多向传输以及“源荷网”的互动优化，鼓

励了需求侧用户积极参与能源管理，保障了系统安

全可靠运行[1]。能源互联网包含互相耦合的多种设

备元件，通过使用互联网技术将设备数据化，将所

有主体自由联接，实现不同类型能源和负荷协同优

化管理。另一方面，借鉴互联网的能源互联网实现

多种能源系统的开放互联，并与信息通信技术融合

转向与互联网融合，利用互联网思维和技术，依靠

先进的数据分析及预测控制等手段，有利促进电力

能源行业进一步发展。 

用电负荷的分析预测与控制管理是实现电力有

序化管理的重要环节，也是能源互联网系统中能源

优化的组成部分[2]。随着我国经济发展和用电结构

的变化，电力用户的负荷特性发生了很大变化。传

统的电力负荷研究中主要以电力系统为研究单位，

其中负荷预测的研究目的在于发电计划和负荷需量

分配方案。随着现代先进测量技术的发展，以需求

侧响应为导向的需求侧电力负荷分析成为研究的关

注点。 
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随着现代技术理论的不断提升，负荷预测的方

法从回归分析法、时间序列法、趋势外推法等发展

到人工神经网络法[3-5]、支持向量机法[6]等。传统负

荷预测方法将重点放在负荷数据序列本身，应用于

需求侧用户出现了收敛速度慢、预测精度低等问

题[7]。因此文献[8]提出了分段负荷预测方法，文献

[9]利用层次聚类分析对负荷曲线的标幺值与基值

分别预测，而文献[10]根据各类负荷的特性，提出

各类针对性的负荷预测方法，文献[11]提出针对配

电网特性的分层预测模型，取得较好的预测效果。 

本文针对需求侧用户的负荷预测，在分析已有

方法的基础上，从用户侧负荷特性入手，采用负荷

物理特性与属性聚类算法相结合的方法完成负荷二

次细分，使用精度较高的优化改进粒子群优化径向

基神经网络(MPSO-RBF)和最小二乘支持向量机回

归模型(LS-SVM)等算法建立负荷短期改进预测模

型。预测模型适用于需求侧几百至几千千瓦的用户

日负荷短期预测，应用于涵盖多种类型负荷的工业

园区，能够得到更为准确的预测结果。 

1   需求侧负荷特性分析与分类 

日负荷曲线最直观展示了该负荷的特性，其基

本特征是波动性，作为典型的时间序列，其波动原

因可概括归结为四种：趋势变动、季节变动、循环

变动和不规则变动[12]。而对于需求侧的负荷短期分

析，较系统侧来说，波动性更多表现为不规则变动，

即负荷与其众多的影响因素之间呈现复杂的非线性

关系。传统负荷分析一般从电网负荷总量上分析负

荷变化规律，而忽略了用户用电规律本身，因此分

析结果会存在一定偏差。为了更准确地探求其不规

则变动规律，需要确定其变动的主要影响因素，建

立负荷有效分类，这是实现准确预测的基础。 

当前研究中分类方法主要分为两大类，一种是

依据用户行业特点或用电特点[13]，结合实际生产生

活经验来分析分类；另一种是利用各种智能算法提

取数据特点，主要有小波聚类[9] 、K-means 聚类、

模糊 C 均值聚类[14] 、密度聚类[15]等，并结合各类

负荷指标[16]综合衡量。前者依据主观经验将总负荷

分类，划分误差较大；后者主要依靠数学算法寻找

序列规律，忽视了负荷自身变化的原因。依据分析，

本文采用负荷物理特性与聚类算法相结合的方法完

成负荷分类。 

1.1 需求侧用户负荷特性分析 

需求侧电力负荷基数较小，一些细微的负荷变

动会对整个负荷曲线产生明显波动，而天气、季节、

生产计划和分时电价等负荷特性因素，会对需求侧

用户的负荷产生较明显影响。电力负荷具有明显的

周期性，包括： 

1) 不同日之间整体变化规律大致相同，即日负

荷高峰的峰值时间基本固定，日负荷低谷的谷值时

间也基本一致。 

2) 每周同一周类型，例如每周一的负荷曲线一

般相似，而每周日的负荷值也接近。 

3) 工作日和休息日负荷具有自己的相似性。 

4) 主要节假日负荷具有相似性。 

用户电力负荷的不同时间尺度的负荷曲线可以

展示负荷整体峰谷状态[17]，如图 1 为典型用户一周

的日负荷曲线，周一至周五工作日曲线走势较为接

近，而周六周日由于作息时间不同有较大差异。 

 
图 1 典型夏季一周日负荷曲线 

Fig. 1 Daily load curve of typical summer week 

需求侧响应下的用电负荷由各种用户聚合，各

个用户其作息时间和用电规律不同，造成了日负荷

曲线的差异。负荷变化又往往受到气温、湿度、风

速、晴雨天气状况等多种气象因素影响[18]。总负荷

中各个分量受不同因素的影响程度不同。 

1.2 需求侧负荷细分 

用户需求侧响应针对用电用户端开展，将每一

个独立用户每一个端口采集的负荷数据作为分析对

象计算量过大，而整体配电网的尺度又过于宏观，

将负荷以合适的尺度分类更为合理。结合上述特

征，负荷的特征细分应当以用电类型为基础，结合

相关日期类型和气象等影响因素进行两级细分。 

第一级细分是依据负荷的物理特性、用电习惯、

影响因素等将负荷分为大类，大类间的区分以负荷

影响因素差异大而负荷分类复杂性低的原则进行。

第二级细分是负荷预测的数据预处理阶段，通过依

据相关影响因素和特征量完成预测相似日集的选取。  

常用的聚类方法有 K 均值(K-means)、模糊 C 

均值(FCM)算法等，但由于 K-means 容易陷入局部

最优，而 FCM 对噪声和野值较为敏感，本文使用
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文献[19]提出的稳健的属性聚类算法完成负荷细

分。假设负荷数据集 X 有 N个样本 nx 和类数K，

将其按照属性测度将 X 分为K类，即K个负荷数

据相似日子集，类中心矢量 1 2( , , , )kM m m m  。  

依据上述原则，需求侧负荷按照大类特性分为

基本保障负荷、生产计划负荷、气象敏感负荷、可

控照明负荷和随机负荷五类，使用属性聚类算法聚

类得到典型负荷分类曲线，其曲线特点及其需求侧

响应措施如表 1 所示。 

表 1 需求侧用户负荷典型分类  

Table 1 Electrical load classification for typical  

distribution user side 

负荷 

类型 
负荷典型曲线 

特点及典型需求侧 

响应措施 

基本 

保障 

负荷 

 

每日基本固定不变的基 

础电力负荷；重点保障， 

以维持正常工作生产 

生产 

计划 

负荷 

 

主要是生产类企业大负 

荷生产设备的运行产生 

的负荷；依据分时电价 

进行开机计划控制 

气象 

敏感 

负荷 

 

以空调等调温负荷为主， 

受到气象因素的影响； 

进行直接负荷控制，或 

进行柔性负荷控制 

照明 

调控 

负荷 

 

以照明负荷为主，负荷 

增减与日常作息和当日 

光照水平有关；通过调 

光照明或减少照明数量 

进行负荷控制 

随机 

负荷 

 

由使用规律性不强的小 

负荷组成，所占比例很 

小；对于过大尖峰可实 

施削峰控制 

    接着依据不同负荷大类的特征量进行负荷相似

日的细分。以生产计划类负荷为例，典型生产工作

计划一般分为正常上班、晚间加班、部分开机和停

机休息。工厂生产计划具有阶段性，因此提出前一

日负荷联合聚类的方法，即将每日负荷数据与上一

日负荷数据合并联合分析连续两日数据。运用属性

聚类分类，将前一日的负荷作为特征量参数进行判

别，计算特征量与数据中心矢量M 的最短欧式距

离，得到预测日相似输入数据集，作为预测模型的

输入数据集进行预测。 

其他类别负荷的细分方式如下所述。 

1) 基本保障负荷 

依据日期类型进行相似日细分，即分工作日、

周六、周日与节假日三类，为基本相似日分类。 

2) 气象敏感负荷 

依据日期类型和气象因素完成聚类，即在基本

日期相似日分类的基础上，将日最低气温、日最高

气温、日相对湿度、日最大风速和日天气情况为特

征量使用属性聚类，进而获得相似日集。 

3) 可控照明负荷 

依据日期类型和日天气情况完成聚类，即以阴

晴雨等天气状况为特征量完成聚类。 

4) 随机负荷 

按照基本相似日完成分类获得相似日集。 

通过对历史负荷数据进行不同维度的两级细

分，将预测模型输入集误差影响因素大大减少，有

利于下一阶段负荷预测。 

2   改进短期负荷预测模型 

采用基于负荷特性的改进负荷预测方法，步骤

如图 2 所示。首先从 SCADA 数据库和气象数据库

导入原始的用户负荷数据并预处理。先依据负荷特

性细分为典型五类负荷，再使用属性聚类算法结合

相关影响因素对每一类进行相似日细分。然后使用

分布式预测模型对不同类型负荷分别预测，预测方

法使用误差较小的优化改进粒子群优化径向基神经

网络(MPSO-RBF)和最小二乘支持向量机回归模型

(LS-SVM)算法。最后，通过耦合预测数据得到适用

于需求侧响应的较准确短期负荷预测数据。 

 
图 2 负荷预测方法流程图 

Fig. 2 Flow chart of forecasting method 
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2.1 数据预处理 

用户侧负荷预测历史数据由于系统不稳定等原

因，会有坏数据需要进行数据预处理。坏数据主要

分为数据缺失和突变。 

对于数据缺失，较大缺失删除当日数据，而较

小缺失判断后使用相邻相似日数据补齐。 

对于负荷数据突变，若两点间的负荷值满足下

述方程之一，则存在突变。 

1

2

( ) (1 ) ( 1)
    2,3, ,96

( ) (1 ) ( 1)

l i l i
i

l i l i





   


   
  

式中： 1 为负荷峰值的阀值； 2 为负荷谷值的阀

值。依据不同类型负荷分别取值。对于首端负荷，

使用右侧的级比生成进行修正，而末端使用左侧数

据修正，中间段取其前后负荷加权平均。 

2.2 负荷预测算法 

径向基函数(RBF)神经网络具有较好的非线性

和自学习能力，但存在对初始条件敏感、隐含层难

以确定等缺点。改进粒子群优化(MPSO)算法用来

训练神经网络的参数，从而优化网络实现 RBF 神经

网络参数自动优化[20]。 

算法流程如图 3 所示。 

 
图 3 改进粒子群优化径向基神经网络预测流程 

Fig. 3 MPSO-RBF neural network forecasting process 

而最小二乘支持向量机(LS-SVM)采用最小二

乘线性系统作为损失函数，用等式约束代替支持向

量机中的不等式约束条件，将二次规划问题的求解

转化为线性方程的求解，简化了计算并提高了算法

的收敛速度，广泛应用于预测领域[21-23]。 

在已获得的研究成果中，以上两种预测方法对

于适用的负荷序列均有较好的预测准确性。综合使

用两种模型并验证选取合适模型能进一步减少误差。 

3   算例分析 

本文以 2015 年 6 月至 2016 年 6 月某工业园区

的各类用户电力负荷验证负荷预测方法。工业园区

内含有科研单位 A、行政单位 B、服务单位 C、设

备工厂 D 和宾馆 D 共 5 个工业企业用户单位，30

多个一级负载进线，200 多个负载采集端口，包含

多种不同种类的负荷，且负荷特性不尽相同。电力

负荷数据来源为园区内 SCADA 系统，数据采样间

隔为 15 min，每日数据由 96 点负荷数据组成。 

首先获取数据并进行数据预处理，将历史负荷

数据按照上文所述特征细分方法分为五类，现以气

象敏感负荷为例详细阐述。 

3.1 气象因素综合聚类修正的气象敏感负荷预测 

本文使用该工业园区 2015 年全年历史数据预

测当年冬季某日气象敏感类负荷。首先将历史负荷

数据和对应历史气象数据进行数据预处理，修正坏

数据。将历史负荷数据完成[0,1]归一化处理[24]，气

象数据进行模糊化处理，如表 2 所示。 

表 2 气象因素特征量模糊化处理 

Table 2 Fuzzy processing for meteorological factors 

特性量 符号 模糊化方式 

日最高气

温，日最

低气温 

maxT , minT  在预测用历史数据集中作[0,1]归一化 

最大 

风速 
V  

0.25, 1.5 m/s

0.5,   1.6< 5.4 m/s

0.75,   5.5< 10 m/s

1, 10 m/s

V

V
V

V

V


 

 


 

 

相对 

湿度 
H  

0.25, 30%

0.5,   30%< 60%

0.75,   60%< 80%

1, 80%

H

H
H

H

H


 

 


 

 

人体 

舒适度 ssdC  

ssd ssd

ssd ssd

ssd

ssd ssd

ssd

0.25, 25 85

0.5,   25< 38 80 85

0.75,   38< 58 70 80

1, 59 70

C C

C C
C

C C

C

 


  
 

  
  

或

或

或
 

天气状况 W     

0.25, 

0.5,   

0.75,   

1, 

W





 




暴雨等恶劣天气

雨雪

阴,多云

晴

 

使用人体舒适度( ssdC )来衡量综合气象因素对

人体感受的影响[25-26]： 

   

 
 

ssd 1.818 18.18 0.88 0.002

32
3.2 +18.2            

45

T H

T

C

V
T

   









 

式中：T为日平均气温；H 为相对湿度；V 为风速。           
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气象敏感负荷的相似日细分特征量由当日模糊

化处理后的气象数据组成，依据待预测日当日天气

预报数据作为考察量，与聚类气象数据中心矢量欧

式距离匹配，选出相似日集作为预测输入数据。 

负荷预测方法为全日 96 点逐点预测，即第 i日
每一时刻输入数据组成为 

{ maxi
T , mini

T , iV , iH , ssdi
C , iW , 1iN  ,

1maxi
T


, 

1mini
T


, 1iV  , 1iH  , 

1ssdi
C


, 1iW  , 7iN  ,

7maxi
T


, 

7mini
T


, 

7ssdi
W


}，输出量为 iN 。 

其中： maxT 为日最高气温； minT 为日最低气温；V 为

日最大风速；H 为日相对湿度；W为日天气状况；

ssdC 为日人体舒适度；而 iN 为第 i日该时刻负荷值。 

MPSO-RBF 神经网络系统采用三层结构，其第

一层输入为 17 个神经元，第二层隐含神经元由

MPSO 优化得到，第三层为输出层为 1 个，对应于

预测日某时刻负荷的预测值。MPSO-RBF 模型的初

始参数分别为：惯性因子=0.6， 1c =2， 2c =2.2，

基宽参数 i 为[0.1, 3]，
ijC 为[−3, 3]， iw 为[−1，+1]，

粒子群 M=80，最大进化代数为 1 000。其中神经网

络的网络输出误差为 0.004 575 83，而预测精度目标

为 0.005。 

通过相似日数据组成的输入集导入负荷预测模

型中得到预测结果，96 点预测值按时间序列排列即

得到气象敏感负荷预测值。分别使用优化预测算法

MPSO-RBF 模型和 LS-SVM 模型预测当日负荷，并

与小波神经网络和 RBF 神经网络对比预测效果。 

预测结果如图 4 所示。四种预测方法与实际当

日负荷数据相对比，由负荷曲线可以看出普通 RBF

神经网络预测有明显误差，而使用 MPSO 优化后的

RBF 神经网络有效地减少了预测误差。 

 
图 4 气象敏感负荷预测模型对比 

Fig. 4 Comparison of weather-sensitive load forecasting models 

使用平均绝对值误差 MAPEP 来衡量各个模型精

确度，如表 3 所示。 

MAPE
1

1
100%

N
i i

i i

p r
P

N r


   

式中： N为预测点数； ip 为第 i点的预测值； ir 为

第 i点的实际值。 

表 3 气象敏感负荷预测模型对比 

Table 3 Comparison of weather-sensitive load forecasting 

models 

预测模型 RBF 小波神经网络 MPSO-RBF LS-SVM 

MAPEP  20.51% 24.08% 17.74% 6.41% 

可以看出，小波神经网络误差率较高，改进粒

子群优化后的径向基神经网络较之前有预测精确度

的提升，而最小二乘支持向量机回归模型 LS-SVM

对于气象敏感负荷数据远小于其他方法的误差率。  

3.2 负荷预测结果与误差分析 

为了验证本文方法的有效性，分别从负荷预测

模型选取和负荷特性细分方法两方面来验证。 

首先，使用本文所述细分方法并分别使用

MPSO-RBF模型和LS-SVM模型分别预测五类已细

分负荷，与基本的径向基神经网络 RBF 对比误差，

并选取预测模型和方法。预测结果的平均绝对值误

差 MAPEP 对比如表 4 所示。  

表 4 分类负荷预测模型对比  

Table 4 Comparison of classified load forecasting models 

预测模型 RBF 
MPSO- 

RBF 
LS-SVW 选取模型 

基本保障负荷 15.46% 13.25% 9.77% LS-SVM 

可控照明负荷 23.56% 17.48% 22.33% MPSO-RBF 

气象敏感负荷 20.51% 13.27% 6.41% LS-SVM 

生产计划负荷 29.66% 13.58% 32.09% MPSO-RBF  

随机负荷 37.87% 36.26% 41.79% MPSO-RBF 

由于随机负荷不可控因素较大而误差略大，而

由于随机负荷的分离，其他类型负荷的误差水平均

较其他模型有较明显减少，且处于需求侧负荷预测

的较理想水平。说明 MPSO-RBF 模型或 LS-SVM

模型对于适合类型负荷数据，较其他预测模型能够

有效提升预测精度。 

接着，将本文提出的二次细分负荷的改进负荷

预测模型与整体使用 MPSO-RBF 神经网络模型和

最小二乘支持向量机回归 LS-SVM 模型对比，预测

工业园区日负荷曲线图对比如图 5，其中 MPSO-RBF

神经网络模型的 MAPEP 为 13.94%，LS-SVM 模型

MAPEP 为 12.94%，而本文的改进预测方法 MAPEP 为

6.79%，准确度有明显提升。 
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图 5 短期负荷预测模型对比 

Fig. 5 Comparison of short-term load forecasting models 

3.3 改进负荷预测模型的应用 

对于电力负荷连续预测工作，使用本文基于负

荷特性的改进负荷预测方法对工业园区连续30日负

荷数据进行考察。使用本文上述细分方式，对于某

工业园区 2016 年 6 月整月电力负荷进行分析，并

使用改进预测方法进行短期日负荷预测，并与现有

负荷预测方法进行对比。如图 6 是 2016 年 6 月日

负荷短期预测的平均绝对值误差， MAPEP 最大值为

12.90%，说明本文的改进预测方法对于负荷基数小

而负荷易波动的需求侧负荷，有较为理想的预测结

果。 

 
图 6 2016 年 6 月负荷预测数据平均绝对值误差 

Fig. 6 MPAE of load forecasting data in June 2016 

上文所述的改进负荷预测方法，能够有效应用

于需求侧电力负荷短期预测，对于几百千瓦至几千

千瓦需求侧短期日负荷，使用负荷细分方法结合相

关预测模型，相比于其他方法能够得到较好的预测

效果。除此以外，还可以通过该负荷预测方法得到： 

1) 需求侧用户的有效分类以及相关负荷管理

控制，如气象敏感负荷分类提取后，可以使用相关

空调控制策略完成需求侧响应。 

2) 应用需求侧能源管理系统，预测所监控负荷

变化趋势，对管理者调控生产计划或部署节能减排

工作提供有力支持。 

3) 结合能源互联网技术，将电力短期负荷预测

结果应用于能量管理、调节和输配等环节，将需求

侧负荷与分布式发电和储能设备相结合，实现电力

能源互联互通。 

4   结论与展望 

本文通过分析需求用户侧负荷的特性和影响因

素，提出基于需求侧响应和负荷细分的负荷短期预

测方法，并得到较为理想的预测结果。 

1) 不同于传统电力系统负荷预测方法，从用户

侧自身特点入手，分析各类负荷特性，提出负荷的

整体周期性和负荷特异性，依据负荷特性有效细分

负荷并选用合适的预测方法，提高了需求侧负荷预

测精度，同时为后续需求侧管理提供了有力依据。 

2) 采用负荷物理特性与属性聚类算法相结合

的方法完成负荷细分。按照负荷特征和需求侧响应

机制将负荷分为五类，并针对不同类负荷特点，使

用属性聚类算法两级细分为相似日集。 

3) 分布式预测模型使用改进粒子群优化径向

基神经网络(MPSO-RBF)和最小二乘支持向量机回

归模型 LS-SVM 预测模型优化算法，有效减少预测

误差。使用优化后预测模型较优化前有明显准确度

提升，而使用分布式预测模型较整体直接预测，平

均绝对值误差 MAPEP 明显减小。 

4) 对于由空调负荷构成的气象敏感负荷，使用

气象因素模糊化处理后聚类分析，得到优化相似日

数据集，使用 LS-SVM 预测，得到较为准确的预测

值；而生产计划负荷，依据实际生产计划选择相似

日，提出前一日为特征量的聚类方法，使用

MPSO-RBF 模型预测误差较小。 

依据负荷特性的改进负荷短期预测可以便利地

成为需求侧调控的重要依据，精确度高的预测结果

既能方便需求侧用户就地进行各类负荷针对性调

控，又方便管理者宏观掌控负荷聚合端负荷情况，

更能有效推动能源互联网的发展。 
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