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摘要：严重的台风灾害可能导致配网用户停电，有效的配网用户停电数量预测可为电网应急抢修提供辅助指导。

综合考虑气象因素、电网因素及地理因素，提出了基于机器学习回归算法的配网用户停电数量预测方法。分析比

较了线性回归、支持向量回归(Support Vector Regression, SVR)、分类回归树(Classification and Regression Tree, 

CART)、梯度提升树(Gradient Boosting Decision Tree, GBDT)及随机森林(Random Forest, RF)等 5 种机器学习回归

算法对配网用户停电数量预测的应用效果。对比结果表明，LR 在进行配网用户停电数量预测时表现较差，SVR

及 CART 模型效果次之，RF 及 GBDT 效果相对较好，其中 GBDT 算法与 RF 算法误差较为接近。但考虑到 GBDT

算法为串行计算，而 RF 算法为并行计算，使用时 RF 算法效率更高。因此最终选取了 RF 进行停电数量预测效果

的进一步分析。结果表明其误差在±30%以内的准确率可达 70%以上，可为配网用户停电抢修提供有力指导。 
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Abstract: Severe typhoon disaster may lead to power outage of distribution network users, the effective prediction of the 

number of outage users in distribution network can provide auxiliary guidance for emergency repair of power grid. 

Considering meteorological factors, power grid factors and geographical factors, a forecasting method for the outage 

number of distribution network user based on machine learning regression algorithm is proposed. This paper analyzes and 

compares the application effects of five machine learning regression algorithms, including Linear Regression (LR), 

Support Vector Regression (SVR), Classification and Regression Tree (CART), Gradient Boosting Decision Tree (GBDT) 

and Random Forest (RF) in forecasting the number of power outages of distribution network users. The results show that 

LR performs poorly in forecasting the number of power outages of distribution network users, followed by SVR and 

CART, RF and GBDT are relatively good. The error of GBDT is close to RF, but considering that GBDT is serial 

computing and RF is parallel computing, RF is more efficient when used. Therefore, RF is selected for further analysis of 

the forecasting effect of outage number. The results show that the accuracy of the method is more than 70% when the 

error is within ±30%. It can provide powerful guidance for power outage repairs for distribution network users. 
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0  引言 

台风灾害容易影响电网安全稳定运行，极大的 
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风速使得电网倒杆(塔)、断线，进而可能造成大面

积停电。为了提高电网抵御台风的能力，提升电网

防灾减灾工作的精准性与科学性，同时提升配网用

户满意度，进行台风灾害下电网损失评估预测意义

重大，有效的预测可为电网在遭受台风灾害时所需

的复电策略提供指导，加快抢修速度，缩短配网用
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户停电时间，进而减少停电损失。 

极端自然灾害条件下电网风险预测与评估的研

究目前仍处在发展阶段，现有研究多偏向于电网系

统层或设备层的失效概率评估，鲜有文献从配网用

户的角度对配网停电规模或数量进行预测评估。在

现有的台风灾害下电网概率性风险评估研究中，大

致可分为模型驱动及数据驱动两大类：损失预测评

估模式主要包括模型驱动及数据驱动，模型驱动主

要分析电网在极端自然灾害下的受损机理模式，构

建反映极端自然灾害等条件与电网损失之间的物理

模型；数据驱动主要基于极端自然灾害下电网发生

的灾损历史数据，通过数据分析挖掘技术，寻求各

变量数据与电网损失之间的内在数据联系，进而预

测未来时间段的电网损失。 

对于模型驱动的研究，文献[1]考虑气候的不确

定性，建立了恶劣天气影响下的电力设施故障模型，

用于平衡收益和成本。文献[2]通过总结电网输电元

件在自然灾害下的故障概率特征，提出了一套可实

现自动预警的风险控制策略。考虑到台风灾害下影

响输电线路最严重的因素为台风风速，文献[3-5]依

据预测的台风风速及输电线路本身的设计风速对输

电线路故障概率进行预测评估，然而并没有考虑到

输电线路所处的地理位置特征对模型的影响。文献

[6]提出配网在遇到突发事件的情况下设备停电风

险计算方法，但主要从概率的角度进行分析，未考

虑微地形等因素对停电风险的影响。文献[7-8]考虑

电网线路风荷载，提出台风灾害下线路杆塔的故障

分析模型，但未考虑地理信息对故障事故的影响。

然而微地形信息往往亦会对电网损失造成影响，为

此文献[9-10]在考虑输电线路微地形特征的前提下

对评估区域的风速进行修正，并以修正后的风速作

为输入量搭建台风灾害下输电线路的风险预警模

型，但文章为了简化分析计算，研究对地形特征作

了一定简化处理，可能对结果精度造成影响。文献

[11-12]充分考虑微地形因素、设备基础及气象因素，

分别建立了冰灾和山火灾害下电网故障率评估模

型。文献[13]考虑了地理高程信息对输电杆塔所处

风速的影响，构建了基于修正后风速的短时输电通

道结构失效概率评估模型，然而仅考虑了地理高程

信息对失效模型进行修正，并没有考虑土地覆盖类

型等因素。综上，模型驱动通过分析电网受损机理，

构建结构失效数学模型，当影响因素较多时，构建

精确的物理模型较为困难，并且所构建的模型异常

复杂，难以求解，为此往往对较多因素进行简化处

理，简化模型的同时也损失了一些因素全貌特征。 

对于数据驱动的研究，文献[14-15]首次将统计

学习模型应用于飓风天气下电力停运评估，分别提

出广义线性模型及广义线性混合模型，但是研究主

要注重模型的拟合效果，并没有对预测的精度进行

过多关注。文献[16]基于分类回归树(CART)主要研

究了土壤及地形对配网用户停电的影响，亦没有注

重对预测精度的提升。文献[17]考虑最大风速、风

速持续时间、降雨量等影响因素，利用累积时间故

障模型进行飓风下电网停运事故预测。在考虑气象、

地理和社会因素的前提下，文献[18-19]分别建立了

多种自然灾害下的电网设备故障预警框架和台风灾

害下的杆塔故障预测模型。文献[20]提出了基于故

障树的电力系统冰暴风险评估模型。文献[21-23]利

用影响电网运行的相关公开数据，通过数据挖掘的

方法分别建立了台风灾害、多类不确定灾害、植被

等影响下电网故障率的预测模型。基于天气因素，

文献[24]提出了一种用于预测配网停电风险等级的

方法，但主要研究了停电风险等级的分类，没有过

多考虑区域地理等因素。文献[25]基于支持向量机，

提出了一种考虑多种随机因素下的输电线路缺陷风

险预测方法。文献[26]综合考虑气候因素和地理因

素对线路可靠性的影响，使用模糊聚类方法和相似

度分析进行电网可靠性原始参数的预测评估，该模

型考虑了大部分气候因素，但没有进一步对电网受

损状况如停电数量等进行评估。为了提高电网损失

预测的精度，一些学者对研究区域首先进行一定精

度的网格划分，再进行数据收集等后续研究。文献

[27]基于地理网格划分，使用负二项回归模型预测

飓风下配网用户停电数量。文献[28]基于天气及土

地覆盖类型等数据，利用提升树(Boosted Trees)对 2 

km 网格的电网停电空间分布进行预测。然而网格

划分较大，网格内变量特征值变化较大，导致获取

的样本数据不够准确，进而影响最终的预测精度。 

综上，虽然目前对台风灾害下电网风险评估已

有部分研究，但涉及配网用户损失预测的研究尚少，

针对现有台风灾害下配网用户数量预测研究的不

足，本文提出了基于数据驱动的配网用户停电数量

预测方法，比较了线性回归、支持向量回归 (Support 

Vector Regression, SVR)、分类回归树 (Classification 

and Regression Tree, CART)、梯度提升树(Gradient 

Boosting Decision Tree, GBDT)及随机森林(Random 

Forest, RF)等 5 种机器学习回归算法的应用效果，

并从中选取最优的算法进一步进行配网用户停电数

量预测，最优模型±30%准确率可达 70%以上。在

模型应用时，使用气象局发布的台风登陆前 72 h、

48 h、24 h 的预测最大阵风风速分别作为模型输入，

可为灾前应急调度策略制定提供一定指导。 



- 116 -                                         电力系统保护与控制   

 

1   最优模型选择框架 

台风灾害下，影响配网用户停电的因素较多，

如风速、降雨量、配网用户数、海拔等，若使用模

型驱动方法进行配网用户停电数量预测，其模型会

较为复杂难解，或难以建立有效模型。而随着台风

数据统计体系的完善和配网用户停电数据的增加，

使用数据驱动方法进行配网用户停电预测成为可

能。为此，本文研究建立了基于数据驱动的配网用

户停电数量预测模型，其预测评估框架流程如图 1

所示，首先基于 1 km×1 km 网格进行数据样本空间

的构建及数据清洗，其次比较了 5 种机器学习回归

算法的应用效果，根据相应评价指标选取最佳的预

测模型。 

 

图 1 配网用户停电数量预测最优模型选择框架 

Fig. 1 Prediction and evaluation framework for 

users' power outage number 

2   数据样本空间构建 

台风灾害下配网用户停电数量受多因素共同影

响，为此首先对停电配网用户数量预测模型的数据

进行描述，构建模型样本空间。 

2.1 样本数据 

台风灾害下，影响配网用户停电数量的因素包

括气象因素、地理因素及电网因素等。在电网因素

中，配网线路故障主要针对 10 kV 架空线路故障事

件，而电缆一般敷设于地下，有绝缘层和保护层进

行保护，其故障与台风和暴雨等影响关系不大，因

此本文仅考虑暴露在户外环境中的 10 kV 架空线路

故障引起的配网停电事件。为了能够全面考虑影响

配网用户停电数量的相关因素，且提高配网用户停

电数量预测模型的精度，本文尽可能选取更多的解

释变量以期提高预测精度，其选取的预测模型解释

变量如表 1 所示。 

表 1 配网用户停电数量预测相关变量 

Table 1 Related variables for prediction of number of  

power outages for distribution users 

因素 变量名称 变量符号 备注 

气象 

因素 

最大风速 X1 台风期间出现的最大风速 

风向 X2 最大风速时对应的风向 

降雨量 X3 台风期间降雨累计值 

温度 X4 台风期间的最大温度 

湿度 X5 台风期间的平均湿度 

20 m/s 

持续时间 
X6 

台风期间风速超过 

20 m/s 的时间和 

30 m/s 

持续时间 
X7 

台风期间风速超过 

20 m/s 的时间和 

风力等级 X8 台风着陆风力大小 

十级风圈 X9 台风十级风圈半径 

登陆时间 X10 
距离上次台风着陆时间 

间隔，以月为单位 

登陆区域 X11 
指示变量，若在研究区域 

登陆记为 1，否则记为 0 

地理 

因素 

有无配网用户 X12 
指示变量，有配网用户记为

1，无配网用户记为 0 

海拔 X13 / 

坡度 X14 / 

坡向 X15 / 

下垫面类型 X16 / 

地表类型 X17 / 

经度 X18 网格中心经度(LON) 

纬度 X19 网格中心纬度(LAT) 

电网 

因素 

配网用户数量 X20 网格内配网用户的数量 

箱变数量 X21 网格内箱变的数量 

台变数量 X22 网格内台变的数量 

杆塔数量 X23 网格内 10 kV 杆塔的数量 

拉线数量 X24 网格内配网打拉线的数量 

无拉线数量 X25 
以杆塔数量减去拉线 

数量近似 

线路长度 X26 网格内 10 kV 架空线路长度 

停电用户数量 Y1 
台风期间网格停电配网 

用户数量(因变量) 

停电占比 Y2 

配网用户停电数量与配网 

用户数量之间的比值 

(因变量) 

气象因素中考虑到最大瞬时风荷载对设备损失

引起的停电，以台风期间出现的最大风速时刻作为

对应区域受风荷载影响最严重的场景，并同时考虑

该时刻对应的风向值作为解释变量。考虑到风速的

持续效应(即一定风速维持一定时间对电网造成的

影响)，将最大风速进行细分，构建 20 m/s 及 30 m/s

持续时间，其表示台风期间风速超过 20 m/s 及 30 
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m/s 的小时数(统计样本中单位小时内风速超过 20 

m/s 及 30 m/s，若出现则特征值加 1)。考虑到温度

和湿度会影响配网用户的用电情况，为此亦将温度

及湿度加入解释变量集(本文仅考虑最高温度及最

大湿度)。为了更能刻画影响台风的情况，亦考虑风

力等级(台风登陆时的风力等级)、登陆十级风圈大

小、距离上次登陆时间(以月份为单位)。在此前提

下，再添加两个指示变量如下： 

1) 登陆区域，表示该次台风是否于所评估的区

域登陆，若登陆，则该特征值记为 1，否则记为 0； 

2) 有无配网用户，表示所划分的网格内是否有

配网用户，若存在配网用户，则该特征值记为 1，

否则记为 0。 

2.2 数据预处理 

1) 归一化处理 

由于不同解释的变量往往具有不同的量纲及单

位，数据的数量级也可能存在较大差异，因此在进

行机器学习时会影响到数据分析的结果，为了消除

变量之间的此类影响，本文首先对数据进行归一化

处理。对各解释变量值进行线性变换，使结果映射

到[0,1]之间，公式为 

   *

min max min/X X X X X        (1) 

2) 分类变量处理 

对于地表类型及下垫面类型，本文拟采用独热

编码[29]对其进行处理。 

3) 因变量处理 

为消除停电配网用户数量覆盖范围较广所带来

的影响，本文将停电配网用户数量进行规范化，将

响应变量转化为停电占比，其中停电占比=配网用

户停电数量/配网用户数量，即
2 1 20/Y Y X 。 

3   配网用户停电数量预测原理 

3.1 机器学习回归算法原理 

考虑到台风灾害下，影响配网损失的因素较多，

较难建立精确的物理模型对台风灾害损失进行预测

评估，而且存在的物理模型普遍不能在考虑较多灾

损因子的前提下建模。为此，本文从数据驱动的角

度出发，拟通过对历史台风灾害下配网损失的样本

数据进行收集整理，用于构建配网用户停电数量预

测的数据驱动模型。 

监督学习技术(回归)本质上是一个多元函数逼

近，更具体地说，监督学习的主要目标是使用相关

输入 X(如气象因素、地理因素及电网因素)的 d 维

向量来估计预测变量Y(如停电数量)的未知函数 f评

估，如 ( )Y f X e  ，其中 e 为不可消除误差。基

于最小化观测值与预测值之间偏差的损失函数 L，

可以选择最佳的未知函数 f 使得预测效果最好，即

为监督回归学习算法的思想。本文主要比较 5 种机

器学习回归算法的预测效果，选择误差较小的模型

进行台风灾害下配网用户停电数量预测，5 种机器

学习回归算法 [30-31]主要包括线性回归、SVR、

CART、GBDT 及 RF。 

3.2 预测模型评估指标 

台风灾害下配网用户停电数量预测模型构建

后，有必要对模型的优劣进行评估，本文选择用于

评估回归模型的指标包括：平均绝对误差(Mean 

Absolute Error, MAE)、均方误差(Mean Square Error，

MSE)及均方根误差 (Root Mean Square Error，

RMSE)。假设数据集为 ( , ), 1,2, ,i ix y i n    ，预测

回归函数为 ( )f x ，则各类误差表达式为 

1

1
( )

n

i i

i

MAE y f x
n 

             (2) 

2

1

1
( ( ))

n

i i

i

MSE y f x
n 

            (3) 

2

1

1
( ( ))

n

i i

i

RMSE y f x
n 

          (4) 

4   算例分析 

本文以影响中国广东省徐闻县的三次历史台风

(“威马逊”(2014)、“海鸥”(2014)、“彩虹”(2015))

样本数据进行配网用户停电数量预测模型建立及评

估分析。首先使用台风“威马逊”和“海鸥”的全

部样本进行模型训练和测试，选择测试集误差最小

的模型作为最优模型，进一步进行台风“彩虹”的

停电数量预测，对比实际停电情况分析预测结果准

确性。基于 1 km×1 km 的区域网格划分[32]，其中每

次台风产生 1 641 条样本共 28 个特征变量，为此所

有样本空间大小为 4923 28( , )X y  。 

为了更合理地计算模型的准确度，本文以台风

“彩虹”的实测最大阵风风速分布作为输入。为了

选择最适用于台风灾害下配网停电用户数量预测的

数据挖掘方法，本文对 5 种机器学习回归算法进行

优化，并综合选择误差最小的模型进行预测分析。 

4.1 预测模型选择 

使用 2014 年台风“威马逊”和“海鸥”的全部

样本数据进行模型训练和测试，随机选取 80%样本

数据进行模型训练，剩余 20%样本用于测试，对 5

种应用不同算法的模型进行训练和测试，对比结果

指标并选择最优模型。各模型的最优化参数如表 2

所示。其中线性回归模型主要包括 Ridge(L2 正则

化)、Lasso(L1 正则化)及 Elastic Net(L1 正则化+L2

正则化)3 种，为了选择最优结果，对 3 种线性回归
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模型分别进行训练和测试(结果如表 3 所示)，结果

表明 Ridge 模型较其余两种模型的误差小，为此本

文选择 Ridge 模型作为线性回归算法。 

表 2 各模型的最优化参数 

Table 2 Optimization parameters of each model 

模型 最优参数 

Ridge alpha：0.1 

SVR kernel：rbf；C:10；gamma：1 

CART max_depth：10 

GBDT loss：huber；n_estimators：500；max_depth：8 

RF n_estimators：400 

表 2 中各模型最优参数解释如下：Ridge 模型

惩罚系数为 0.1；SVR 模型中核函数选择 rbf 函数，

惩罚系数为 10，核系数为 1；决策树回归中树的最

大深度为 10；GBDT 中损失函数选择 huber 函数，

树的棵数为 500，每棵树最大深度为 8；RF 中树的

棵数为 400。 

表 3 线性回归模型误差分析 

Table 3 Error analysis of linear regression model 

模型 MAE MSE RMSE 

Ridge 0.374 0.174 0.417 

Lasso 0.467 0.229 0.478 

Elastic Net 0.475 0.238 0.488 

为选择相对最优的预测模型，对比分析各算法

的测试误差如图 2 所示，图中所展示的为台风“威

马逊”和“海鸥”的全部样本数据进行模型训练及

测试 100 次之后的平均值。 

 

图 2 各模型误差分析 

Fig. 2 Error analysis of each model 

如图 2 所示，在进行配网用户停电数量预测时，

线性回归表现较差，SVR 及 CART 模型效果次之，

RF 及 GBDT 效果相对较好，其中 GBDT 算法与 RF

算法误差较为接近，但考虑到 GBDT 算法为串行计

算，而 RF 算法为并行计算，使用时 RF 算法效率会

更高，为此本文拟采用 RF 算法进行后续评估分析。

如图 2所示，RF算法的MAE为0.142，MSE为 0.059，

RMSE 为 0.243，均比其他算法的各类误差小。 

4.2 预测结果分析 

选取最优算法 RF 进行台风“彩虹”下的停电

数量预测，并进行预测效果评估分析，进行 100 次

循环预测，求取各指标平均值如表 4 所示。 

表 4 台风“彩虹”预测误差分析 

Table 4 Prediction error analysis under typhoon “Mujigae” 

评估指标 MAE MSE RMSE 

RF 0.476 9 0.233 1 0.482 8 

如表 4 所示，预测误差中 MAE 达 0.476 9，MSE

达 0.233 1，RMSE 达 0.482 8。为了直观地反映模型

对配网用户停电数量的预测效果，新增模型评估指

标±100/±200/±300(若预测数量与实际数量之间

的偏差在 100/200/300 以内，则认为预测准确)及±

10%/±20%/±30%(若预测数量与实际数量之间的

偏差与实际数量的比例在±10%/±20%/±30%以内，

则认为预测准确)，则所建停电数量预测模型的准确

率分析如表 5 所示。 

表 5 模型准确率分析 

Table 5 Model accuracy analysis 

评估指标 ±100 ±200 ±300 ±10% ±20% ±30% 

准确率 0.803 8 0.920 8 0.962 2 0.521 6 0.649 0 0.702 0 

如表 5 所示，预测误差在±100/±200/±300 内的

准确率均高于 80%以上，效果较好，但考虑到大多

数实际网格内的配网用户数量较少，以固定的误差

对模型进行评估有可能高估模型的预测效果。为此，

基于浮动误差的评估指标±10%/±20%/±30%被构

建，其中误差在±10%以内的准确率为 0.521 6，误

差在±20%以内的准确率为 0.649 0，误差在±30%以

内的准确率为 0.702 0。综合表 4 及表 5 可知，基于

RF 的模型表现效果较好。 

绘制台风“彩虹”下研究区域配网用户停电数

量实际值与预测值误差散点图如图 3 所示。由图 3 

 
图 3 台风“彩虹”下实际值与预测值误差散点图 

Fig. 3 Scatter diagram of relationship between actual value 

and predicted value under typhoon “Mujigae” 
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可知，除少数点外，大多数点实际值与预测值之间

的差值集中在 0 附近，其实际值与预测值之间的皮

尔逊相关系数[33]为 0.51，这说明所建配网用户停电

数量预测模型拟合数据较好。 

在实际应用过程中，可根据气象局发布的台风

登陆前 72 h、48 h、24 h 的预测最大阵风风速分别

作为模型输入，所得用户停电数量预测结果可为灾

前应急调度策略的制定提供一定指导。 

5   结论 

本文研究了台风灾害下配网用户停电数量预测

评估方法，提出了基于数据驱动的配网用户停电数

量预测模型。 

1) 比较了 5 种机器学习回归算法(包括线性回

归、SVR、CART、GBDT 及 RF)对停电配网用户数

量的预测效果，结果显示 GBDT 及 RF 对停电配网

用户数量预测的效果最好，同时考虑到 GBDT 训练

过程为串行运算，训练速度较慢，为此综合考虑基

于 RF 的预测模型效果最佳。 

2) 随着模型在实际台风灾害中的应用和停电

样本数量的不断增加，基于机器学习算法的模型精

度可以不断提升。模型预测结果可以有效指导电力

运维部门进行防灾减灾，也可以为预测停电数量较

多的区域用户提供停电预警。 
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