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融合历史数据和实时影响因素的精细化负荷预测 
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摘要：随着智能电网技术的飞速发展，对负荷预测的精度提出了越来越高的要求。融合负荷、天气等多源数据，

提出了一种基于数据融合的支持向量机精细化负荷预测方法。首先对负荷历史数据进行聚类分析，将运行日分成

六类。然后将负荷数据和温度、湿度等天气数据进行融合，针对六类聚类结果分别建立基于数据融合的支持向量

机精细化负荷预测模型，并对模型参数进行全局优化。采用不同的预测模型对浙江省某地级市 2013 年的负荷进行

预测，结果表明所提出的负荷预测方法的预测精度明显高于传统的负荷预测方法的预测精度。 
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Abstract: With the rapid development of smart grid technology, increasingly demand on the accuracy of load forecasting 

is put forward. Integrating load, weather and other multi-sourced data, a refined load forecasting method of Support 

Vector Machine (SVM) based on data fusion is proposed. Firstly, the historical load data is clustered and the operation 

days are divided into six categories. Then the weather data such as temperature and humidity are combined with the load 

data, and the refined load forecasting models of SVM based on data fusion are established respectively for the six 

clustering results. And the parameters of the model are optimized globally. Different forecasting models are used to 

predict the load of a prefecture-level city in Zhejiang Province in 2013, the prediction results show that the prediction 

accuracy of the load forecasting method proposed in this paper is obviously higher than that of the traditional load 

forecasting method. 
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0  引言 

负荷预测[1]是电力系统安全稳定运行的重要依

据，也是电力系统规划、计划和调度的一项基本工

作。随着智能电网技术的飞速发展，电力生产和消

费更加市场化，负荷预测的实时结果数据将成为电

力交易中最重要的数据之一[2]，这就对负荷预测的

准确性和实时性提出了更高的要求。准确的负荷预

测对于保证各经济实体的利益具有基础性的作用， 
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电力系统各环节的运行规划都有赖于准确的负荷预

测。其中发电企业需要准确的负荷预测以避免其报

价过低或者不能满发；输配电企业需要准确的负荷

预测以保证各条线路输送的容量经济且安全；配

售电企业需要负荷预测以准确地把握用户负荷的

需求，及时反应市场的变化波动以提髙自身的竞

争力。 

无论在国外还是在国内，许多学者都对负荷预

测的方法进行了深入研究，总结出多种多样有关负

荷预测的方法。传统的负荷预测方法有外推法、指

数平滑法、相关分析法、回归分析法、时间序列法、

卡尔曼滤波法和灰色系统法等。现在常用的负荷预
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测方法有人工神将网络[3]、支持向量机[4-5]、小波变

换[6-7]及模糊回归等，各种方法均有着独特的优势和

明显的缺点。由于影响负荷的因素复杂且不同因素

对负荷的影响呈现非线性的特点，所以负荷预测仍

然存在相当大的困难，实践证明目前没有一种理论

和方法能够完全适用于所有情况下的负荷预测，应

用数据挖掘技术进行历史数据的筛选并与现有的负

荷预测方法相结合是负荷预测发展的新趋势。 

文献[8]利用多核函数对影响电力系统负荷波

动的诸多因素进行融合，建立支持向量机预测模型，

预测结果证明此种方法能够有效提高负荷预测的速

度和精度。文献[9]采用负荷相似日及气象相似日作

为训练样本，减少输入变量的维数，消除大量冗余

数据。文献[10]提出了一种联合灰色模型和支持向

量机回归算法的电力系统短期智能组合预测方法。 

本文提出了一种融合历史数据和实时影响因素

的支持向量机精细化负荷预测方法。首先，利用数

据挖掘技术深度挖掘负荷的日属性规律，针对不同

属性的日期(即不同的聚类类别)分别建立相应的预

测模型，将负荷数据和湿度、温度等天气数据进行

数据融合，作为模型的输入样本；其次本文所采用

的负荷数据及天气数据均来自浙江省某地级市，由

于浙江省地处东南沿海地带，夏季雨热同期，因此

要充分考虑当地的地理位置和气候条件，定量分析

天气各影响因素与负荷之间的相关程度，突出主要

的天气因素，提高预测精度；最后，对支持向量机

的参数对 c 和 g 进行全局搜索寻优，找到最佳参数

对。针对实际系统的算例表明，与传统负荷预测方

法相比，本文所提方法可将负荷预测精度提高 5%

到 10%左右。 

1   数据的采集及预处理 

本文所采用的负荷数据和天气数据均来源于浙

江省某地级市电网公司，其中负荷数据来自供电区

域内 2007 年至 2013 年 15 个 220 kV 的变电站，采

样间隔为 15 min，即一天 96 个采样点。天气数据

为供电区域内 2007 年至 2013 年的温度、湿度和降

雨量等，采样间隔为 1 h，即一天 24 个采样点。 

1.1 不良负荷数据的处理 

本文采用的是基于数据融合的负荷预测方法，

需要大量的样本数据作为负荷预测的依据，样本数

据的质量对负荷预测的精度有很大影响。因此需要

对采集到的负荷数据手动进行不良数据[11-12]的处

理，不良数据包括空数据点、零数据点、连续恒定

值及异常阶跃值等。但为了保证数据样本不失真，

应少对数据进行修改，尽量使用原数据，以免造成

不必要的误差。 

对于单个不良数据的处理方法：依据电力系统

负荷曲线具有平滑性的特点，将异常点的上一个负

荷数据与下一个负荷数据取平均值得到该点的负荷

数据。对于连续多个不良数据的处理方法：依据电

力系统负荷曲线走势大致相同的特点，尽量采用在

附近相邻日期找到相似负荷曲线进行置换的方法，

若无法找到，则直接剔除。 

1.2 天气数据的插值处理 

原始负荷数据为一天 96 个采样点，原始天气数

据为一天 24 个采样点，而实际上支持向量机在建模

时需要多点的负荷数据对应多点的天气数据，因此

需要对现有的天气数据进行插值预处理，本文采用

三次样条插值处理。 

1.3 星期类型及节假日的量化 

在建立负荷预测的模型时所使用的数据必须是

量化的数据，而原始的星期类型和节假日类型都是

非量化的数据，因此必须将这些原始数据映射为建

模能够识别的数值数据。本文将星期类型量化为

A={1,2,3,4,5,6,7}，1~7 分别对应星期一到星期日。

本文的节假日主要指国庆、春节等国家法定节假日，

将节假日属性量化为 B={0,1,2}，其中 0 代表节假

日，1 代表节假日后一天，2 代表除这两种类型以外

的其他日期。 

1.4 样本数据的归一化 

常用的归一化函数主要有三种：线性函数转换、

对数函数转换以及反余切函数转换。本文采用简单

的线性归一化，转换公式为 

min

max min

i
i

x x
y

x x





              (1) 

式中： iy 为经归一化处理后的输入样本数据； ix 为

经预处理后的输入样本数据； minx 为经预处理后输

入样本中的最小值； maxx 为经预处理后输入样本中

的最大值。 

2   负荷的规律特性分析 

负荷的规律特性主要体现在时间维度和空间维

度上，以下将从负荷的日规律特性、星期规律特性

及节假日规律特性三方面对负荷时间维度的规律特

性进行分析。从分析结果可以得知，对不同日属性

的负荷分别建立预测模型，可以提高预测精度。 

2.1 负荷的日负荷曲线 

典型的日负荷曲线具有“早高峰”和“晚高

峰”两个用电高峰。早高峰大约从 06:00—07:00 多

负荷达到峰值，随后负荷开始下降，到 09:00 左右
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降到低谷；晚高峰大约从 18:00—19:00 左右负荷达

到峰值，从 21:00 左右负荷开始下降。早高峰和晚

高峰出现的时间与人们的生活规律和工作时间完全

相符，而且每日的早高峰和晚高峰出现的时间基本

都是固定的，这为分析用户的用电规律提供了便利。

典型的日负荷曲线如图 1 所示。 

 

图 1典型的日负荷曲线 

Fig. 1 Typical daily load curve 

2.2 负荷的星期规律特性 

负荷的星期规律特性主要体现在以下两点：(1)

工作日和周末的负荷曲线走势大致相同，每日的负

荷曲线都有早高峰和晚高峰两个用电高峰；(2) 周末

的负荷明显低于工作日的负荷，原因是由于工业负

荷在当地负荷中所占的比例比较大，周末工厂会停

工，因此负荷会下降。以 2011 年浙江省某地区第二

星期的负荷数据为例，分析负荷的星期规律特性，

其中红线表示周一到周五的负荷曲线，蓝线表示周

末的负荷曲线，如图 2 所示。 

 
图 2一星期的负荷曲线 

Fig. 2 Load curve in one week 

2.3 负荷的节假日规律特性 

文中的节假日主要指中秋节、国庆节等国家法

定节假日，不同节假日的负荷变化规律大致相同，

没必要对所有节假日一一进行分析。以 2010、2011

及 2012 年浙江省某地区国庆节的负荷数据为例，绘

制连续三年国庆节的负荷曲线，如图 3 所示，其中

黑线表示 2010年国庆节的负荷曲线，红线表示 2011

年国庆节的负荷曲线，蓝线表示 2012 年国庆节的负

荷曲线，从图中可以看出不同年份国庆节负荷曲线

的走势大致相同，且每年节前和节后的负荷明显高

于国庆节期间的负荷。 

 

图 3 2010、2011、2012 国庆节负荷曲线 

Fig. 3 Load curve during the National Day in 

2010, 2011, and 2012 

3   负荷与各影响因素的相关性分析 

除了上述负荷的星期规律特性及节假日规律

特性外，温度、湿度等天气因素[13]对负荷的影响也

不容忽略，定量分析天气各影响因素与负荷之间的

相关程度，根据相关程度的大小，保留主要影响因

素，剔除次要影响因素，提高预测精度。采用 Pearson

相关分析法，从两个时间维度上进行相关性分析。

一是从全年的角度，用 2012 年浙江省某地区全年的

负荷及天气数据进行 Pearson 相关性分析，定量分

析结果如表 1 所示。从表 1 可以看出，相对于其他

影响因素，温度和湿度对负荷的影响比较大。二是

从季节的角度，由于浙江省地处东南沿海地区，属

于亚热带季风气候，雨热同期，用 2012 年浙江省某

地区夏季的负荷及天气数据进行 Pearson 相关性分

析，定量分析结果如表 2 所示。从表 2 可以明显地

看出：尤其在夏季，温度和湿度与负荷之间的相关

性很大，即温度和湿度对负荷的影响非常大。  

实际上浙江省初夏天气闷热潮湿多暴雨，盛夏

晴热少雨多高温天气，是全年最热的时段，这一时

期除台风和局部地区雷阵雨等极端天气外，降水较

少，常有伏旱出现。即夏季降雨与负荷之间的相关

性也很强，但分析结果并没有很明显。因此，以 2012

年浙江省某地区夏季的负荷及天气数据为例，对天
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气情况进行分类，进一步分析夏季降雨与负荷之间

的相关程度。分析结果如表 3 所示，浙江省某地区

夏季的温度基本都在 20℃以上，当温度在 23℃左

右，湿度在 90%左右时，降雨较多；而当温度在 27

℃以上，湿度在 85%以下时，降雨较少。 

表 1 2012 年全年负荷与各影响因素的相关性分析 

Table 1 Correlation analysis of annual load and its 

influencing factors in 2012 

相关系数 负荷 

温度 0.476 

湿度 -0.382 

降雨量 0.040 

2 min 风速 0.147 

2 min 风向 0.003 

表 2 2012 年夏季负荷与各影响因素的相关性分析 

Table 2 Correlation analysis of summer load and its 

influencing factors in 2012 

相关系数 负荷 

温度 0.758 

湿度 -0.557 

降雨量 -0.115 

2 min 风速 0.074 

2 min 风向 0.083 

表 3 2012 年夏季负荷与降雨的相关性分析 

Table 3 Correlation analysis of summer load 

and rainfall in 2012 

相关系数 负荷 

降雨(温度在 23℃左右，湿度在 90%左右) -0.627 

降雨(温度在 27℃以上，湿度在 85%以下) -0.045 

4   建立基于数据融合的支持向量机负荷预

测模型 

4.1 聚类方法及数目的选取 

聚类分析是常用的一种多元统计分析方法，就

是把数据对象集划分成多个组或簇的过程，使得簇

内的对象具有很高的相似性，但与其他簇中的对象

很不相似，相异性和相似性根据描述对象的属性值

评估，并且通常涉及距离度量。 

基本的聚类方法有基于划分的聚类方法、基于

层次的聚类方法、基于密度的聚类方法以及基于网

格的聚类方法。最常采用的聚类方法有 k 均值聚类、

分步聚类等，但由于 k 均值聚类需要事先指定 k 的

值，且当数据量不大时，初始化分组很大程度上决

定了聚类的结果，分步聚类方法可以通过生成距离

矩阵输出任意指定聚类的数目。因此本文选择采用

基于欧式距离的分步聚类方法，其步骤如下： 

(1) 对经归一化处理的样本数据，用 pdist 函数

求出各输入变量基于欧氏距离的相似矩阵； 

(2) 使用 linkage 函数产生基于加权平均距离的

聚类树； 

(3) 用 cophenet 函数评价聚类信息； 

(4) 用 cluster 函数进行聚类，返回聚类列。 

由于负荷受温度、湿度等天气因素影响的同

时，也受到星期类型、节假日类型等日属性的影响。

因此在进行负荷预测之前，有必要对负荷的样本数

据进行聚类，然后再对不同类别的负荷分别建立预

测模型，这样不仅可以大大提高负荷预测精度，还

可以大大缩短训练时间。 

目前对聚类数目的选取还没有公认的比较好

的方法，只能通过不断尝试，经本文尝试，将 2010

年、2011 年及 2012 年连续三年的日 96 点负荷进行

聚类分析，当选取聚类的数目为 6 时，基本上可以

保证每种聚类结果中都含有一定数量的样本，这六

类分别为：工作日、周末、国家法定节假日、除了

国家法定节假日以外的其余节日(例如圣诞节等)、

节假日后的第一天以及特殊日(例如 G20 峰会等)。

为了将聚类结果直观地展示出来，用聚类树表示聚

类结果，如图 4 所示，其中横坐标表示样本数，纵

坐标表示距离。 

 

图 4 聚类树 

Fig. 4 Clustering tree 

4.2 支持向量机原理 

SVM[14-16]是一种常用的机器学习算法，其在解

决小样本、非线性及高维模式识别中表现出许多特

有的优势，并能够推广应用到函数拟合等其他机器

学习问题中，还可用于数据分析、分类和回归分析等。 

SVM 以统计学理论作为理论基础，与传统的神

经网络学习方法不同的是：SVM 实现了结构风险最

小化原理，同时能够最小化经验风险与 VC 维的界，

具有很好的泛化性能和精度，减少了对经验的依赖。 

支持向量机[17-19]用于负荷预测的基本原理是：
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对于训练样本集 1{ , }l
i i ix y  ， n

ix R 为输入样本，

iy R 为输入样本对应的输出值， l 为训练样本的

个数，SVM 的目标就是寻找从输入空间 nR 到输出

空间 R 的回归函数： 
( ) ( )y f x x b              (2) 

式中： nR 为权重； n
ix R 为输入样本；b R 为

阈值。 

对于线性回归问题，根据统计学理论，SVM 通

过极小化目标来确定回归函数，即 
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     (3) 

式中： 为不敏感损失函数； i 、 *
i 为松弛因子。

对于约束条件， (*)
i , i , i s , (*)

i , 0  ，根据拉格

朗日算法求得 SVM 的回归函数为 

*

1

( ) ( ) ( )
l

i i i
i

f x K x x b 


           (4) 

对于非线性回归问题，可以通过非线性变换将

原始问题映射到某个高维空间中的线性问题进行求

解。在高维特征空间中的核函数为 

( , ) ( ) ( )i j i jK x x x x             (5) 

常用的核函数有以下三种形式。 

(1) 多项式核函数 

( , ) ( +1) , 1,2,dK x y x y d           (6) 

(2) 径向基核函数(RBF) 
2

2

|| ||
( , ) exp[ ]

x y
K x y




            (7)  

(3) sigmoid 核函数 
( , ) tanh[ ( ) ]K x y b x y             (8) 

本文选用预测效果相对较好的径向基核函数作

为 SVM 的核函数。 

4.3 交叉验证选择最佳参数 c 和 g 

关于 SVM 参数的优化[20-21]选取，国际上并没

有公认统一的好方法，目前常用的方法就是让 c 和

g 在一定的范围内取值，对于取定的 c 和 g，把训练

集作为原始数据集并利用 K-CV 方法得到在此组 c

和 g 下训练集验证均方误差，最终取使得训练集均

方误差最低的那组 c 和 g 作为最佳参数。如果有多

组 c 和 g 对应于最低的均方误差，在这种情况下，

应选取能够达到最低均方误差中的参数 c 最小的那

组 c 和 g 作为最佳参数，如果对应最小的 c 有多组

g，就选取搜索到的第一组 c 和 g 作为最佳参数。这

样做的理由是：过高的 c 会导致过学习状态发生，

即训练集均方误差很低而测试集均方误差很高，所

以在能够达到最低均方误差中的所有成对的 c 和 g

中较小的惩罚系数 c 是最佳的选择对象。 

K-CV 选择的最佳参数 c 和 g 如图 5 所示。 

 

图 5 K-CV 选择最佳参数 c 和 g 

Fig. 5 The best parameters c and g selected by K-CV  

从图 5 可以看出，在选择最佳参数 c和 g的过

程中，能够使 c 和 g 在整个网格内进行搜索，使均

方误差能够在 0 到 1 范围内浮动。经交叉验证选择

得到的最佳参数对为：c=1，g=2。 

5   算例验证                                  

5.1 输入样本数据 

本算例选取浙江省某地区 2010 年、2011 年及

2012 年连续三年的负荷数据及温度、湿度等天气数

据作为输入样本，其中负荷数据的采样频率为 15 

min，天气数据的采样频率为 1 h。  

5.2 预测结果的评价指标 

以采样点负荷预测偏差率 iE (式(9))和日平均负

荷预测准确率 dA (式(10))作为衡量预测效果的评价

指标。 

.
100%

i f i

i

i

L L
E

L


              (9) 

式中： iE 为时刻 i 的负荷预测偏差率(%)； .i fL 为时

刻 i 的负荷预测值(MW)； iL 为时刻 i 的负荷实际值

(MW)。 

 1 RMSE 100%dA             (10) 

2

1

1
RMSE

n

i
i

E
n 

             (11) 

式中： dA 为日平均负荷预测准确率(%)；RMSE 为
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日负荷预测偏差率均方根； iE 为每 15 min 的负荷预

测偏差率(%)； n为日实际考核点数。 

5.3 结果分析 

采用本文提出的融合历史数据和实时影响因素

的支持向量机负荷预测方法，对浙江省某地级市

2013 年的负荷进行预测，表 4 列举了 3 种典型运行

日的负荷预测结果，即工作日(2013.01.09)、周末

(2013.02.16)和节假日(2013.06.12)三大类负荷的日

平均负荷预测准确率，并与经典的时间序列法及传

统的支持向量机负荷预测方法的预测结果进行

对比。  

表 4 各种预测方法的日平均负荷预测准确率 

Table 4 Daily average load forecasting rate of 

various forecasting methods 

负荷预测方法 工作日 周末 节假日 

ARMA 88.91% 86.72% 87.85% 

传统 SVM 93.62% 92.49% 92.47% 

本文所提方法 97.46% 97.27% 97.12% 

从表 4 可以看出：相对于经典的时间序列法及

传统的支持向量机负荷预测方法[22-25]，本文提出的

融合历史数据和实时影响因素的精细化负荷预测方

法能够将预测精度提高 5%到 10%左右。 

由于文章篇幅有限，本文仅详细介绍对工作日

(2013.01.09)的负荷预测结果。3 种预测方法的预测

结果与实际负荷的对比如图 6 所示，其中横坐标表

示 96 个采样点，纵坐标表示负荷值。 

 
图 6 3 种预测方法的预测结果与实际负荷的对比 

Fig. 6 Comparison the prediction results of three kinds 

of forecasting methods and the actual load 

从图 6 中 4 条负荷曲线的对比可知：无论是整

体负荷曲线的平滑度，还是单个负荷点的预测值，

采用本文所提出的融合历史数据和实时影响因素的

支持向量机精细化负荷预测方法都要比传统的支持

向量机负荷预测方法和时间序列负荷预测方法的预

测效果好很多。  

为了更直观地对比 3 种预测方法的预测精度，

如图 7 所示，图中曲线表示采用 3 种不同预测方法

的 96 个采样点负荷预测偏差率的绝对值，其中横坐

标表示 96 个采样点，纵坐标表示每个采样点负荷预

测偏差率的绝对值。 

 
图 7 3 种预测方法预测偏差率绝对值的对比 

Fig. 7 Comparison of three prediction methods to predict 

the absolute deviation rate 

从图 7 可以明显看出：针对 2013 年 1 月 9 日的

日 96 点负荷的预测结果，本文提出的融合历史数据

和实时影响因素的支持向量机精细化负荷预测方法

的 96 个采样点负荷预测偏差率的绝对值大多都在

5%以下，集中在 3%附近；传统的支持向量机负荷

预测方法的 96 个采样点负荷预测偏差率的绝对值

基本都在 5%以上，集中在 8%附近，采样点负荷预

测偏差率的绝对值提高了近 5%。而时间序列负荷

预测方法的 96 个采样点负荷预测偏差率的绝对值

浮动范围较大，均值在 13%左右。 

通过算例分析，验证了本文所提出的融合历史

数据和实时影响因素的支持向量机精细化负荷预测

方法的有效性，使预测精度能够显著提高。 

6   结论 

本文将负荷数据和温度、湿度等天气数据进行

融合，提出了一种基于数据融合的支持向量机精细

化负荷预测方法，得到以下结论： 

(1) 根据负荷和天气等多源信息，采用关联关系

分析和聚类算法，将运行日分成若干大类，分别建

立预测模型，可有效提高负荷预测的精度； 

(2) 对支持向量机的核心参数进行全局优化，也

可提高预测精度； 

(3) 针对实际系统的算例结果表明，与传统的支

持向量机和时间序列负荷预测方法相比，本文所提
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方法可将负荷预测精度提高 5%到 10%左右。 

由于不同地区的负荷特性、地理位置和天气条

件各不相同，所得到的聚类结果和模型参数也可能

不尽相同，必须因地制宜，才可以有效提高负荷预

测的精度。 
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