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基于机器学习与疫情关联特征的短期负荷预测 
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摘要：准确的电力负荷预测是电力系统正常运转的重要保障。针对新冠疫情期间负荷需求波动大、历史参考负荷

难以建模等问题，提出了一种基于机器学习与静默指数、滚动焦虑指数的短期负荷预测方法。首先，利用谷歌流

动性数据和疫情数据构建出静默指数、滚动焦虑指数来量化经济、疫情的发展对电力负荷造成的影响。然后，采

用最大信息系数分析疫情期间电力负荷的强相关因素并引入疫情负荷关联特征。最后，将气象数据、历史负荷以

及构建的疫情关联特征合并作为预测模型的输入变量，通过多种机器学习模型进行预测算例分析。结果表明，引

入疫情关联特征的负荷预测模型能够有效地提高疫情期间负荷预测的准确性。 
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Abstract: Accurate power load forecasting is an important guarantee for normal operation of a power system. There have 

been problems of large fluctuations in load demand and difficulty in modeling historical reference load during the 

COVID-19 outbreak. Thus this paper proposes a short-term load forecasting method based on machine learning, silent 

index and rolling anxiety index. First, Google mobility data and epidemic data are used to construct the silent index and 

rolling anxiety index to quantify the impact of the economic and epidemic developments on the power load. Then, the 

maximal information coefficient is used to analyze the strong correlation factors of power load during the epidemic and 

introduce epidemic load correlation characteristics. Finally, meteorological data, historical load and the constructed 

epidemic correlation features are combined as the input variables of the prediction model, and the prediction algorithm is 

analyzed by multiple machine learning models. The results show that the load forecasting model with the introduction of 

the epidemic correlation features can effectively improve the accuracy of load forecasting during the epidemic. 
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0  引言 

2020 年 2 月底，新冠肺炎在欧洲演变为以意大

利为中心的疫情大爆发，全球电力系统在此次突发

性事件中均受到了不同程度的冲击。由于封锁措施

的推出，各国经济活动遭到严重破坏，能源需求持

续下降[1]。全面封锁导致了法国、西班牙、英国、 
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印度、意大利以及美国西北部地区日电力需求至少

减少了 15%。 

电力负荷需求的异常变化给负荷预测增加了难

度。以往电力负荷的预测通常选取历史负荷值、日

历信息和气象信息作为输入变量[2-7]，但在疫情爆发

期间，电力系统受更多不确定性因素影响，采用常

规影响因素无法充分考虑电力负荷与社会性因素之

间的复杂关系，电力负荷预测精度有所欠缺[8]。因

此考虑引入反映疫情和经济活动情况的特征，帮助

模型深入学习疫情传播对电力系统所造成的影响。 



- 2 -                                         电力系统保护与控制   

目前电力负荷预测的研究方法主要包括基于传

统统计学的时间序列模型和基于机器学习的模型两

大类。其中基于统计学的预测模型主要包括指数平

滑模型(exponential smoothing model, ESM)[9]、线性

回归(linear regression, LR)模型[10]和自回归移动平

均(auto regresssive moving average, ARMA)模型[11]

等。该类预测算法相对来说简单、成熟，训练速度

快，人为干预性低，但无法捕捉历史负荷中的非线

性特征，难以对复杂环境影响下的电力负荷进行建

模，且对时间序列的平稳性有较高的要求。而机器

学习模型[12-16]相较于统计学模型优势在于其出色的

非线性映射能力。文献[13]分析了传统气象因素处

理方法在负荷预测中的不足之处，并提出基于费歇

信息的气象因素建模策略，在支持向量机(support 

vector machine, SVM)预测模型中引入费歇信息对

气象因素进行建模，解决了气象因素的累积效应以

及气象因素变化造成的负荷滞后效应，提高了预测

精度；文献 [14]利用粒子群优化 (particle swarm 

optimization, PSO)算法改良循环神经网络(recurrent 

neural networks, RNN)来解决梯度消失、梯度爆炸

等问题，并整合了历史负荷、温度、日期等因素进

行短期负荷预测；文献[15]提出一种基于卷积神经

网络(convolutional neural networks, CNN)和门控循环

单元(gated recurrent unit, GRU)混合神经网络的负荷

预测方法，构建了日历因素、气象因素和相似日负荷

的特征集，利用 CNN 网络提取负荷与特征在高维空

间中的联系，并将得到的高维特征向量输入 GRU 网

络进行训练，提升了对负荷特征的挖掘能力。 

以上方法在负荷预测中采用了常用的日期、气

象等负荷相关因素，但均未考虑经济以及其他因素

的影响。在新冠疫情大爆发的背景下，电力负荷受

到明显的冲击，传统预测方法势必会带来众多误差。

文献[16]提出了一种基于可计及经济和气象因素的

中期电力负荷预测方法，利用多种月度经济指标挖

掘影响电量消费的信息，由于采用的是月度经济指

标作为影响因素，无法对高时间分辨率要求的短期

负荷进行预测。 

因此，本文提出一种基于机器学习与疫情关联

特征的短期负荷预测方法。首先采用最大信息系数

(maximal information coefficient, MIC)分析不同特

征与电力负荷之间的相关性。MIC 可以兼顾挖掘变

量之间线性和非线性的相关性，确定静默指数、疫

情滚动焦虑指数与电力负荷之间存在较强的相关

性。然后将预处理过后的指数数据与日历数据、气

象数据等相关特征合并作为负荷特征数据输入各机

器学习模型进行训练。实验结果表明，与常规预测

模型相比，本文方法能够有效地提高疫情时期的负

荷预测精度。 

1   疫情关联特征构建 

国家电力负荷需求与国民经济活动密切相关，

比如意大利作为欧洲受疫情影响最严重的国家之

一，其封锁时间从 2020 年 3 月 10 日到 4 月 3 日，

范围扩大到整个国家，工业和商业部分的消费用电

水平大幅下降，居民住宅的用电虽有所增加但难以

弥补工商业的巨大下降。因此疫情期间的电力负荷

预测有必要引入与电力负荷消耗密切关联的影响因

素来捕捉其复杂的波动趋势，疫情对国家电力负荷

造成的影响是时变的，而静默指数作为经济活动的

代理指标可以弥补疫情数据的滞后性。 

1.1 静默指数构建 

受初期新冠疫情的严重影响，全球范围内的卫

生健康、社会经济情况持续下降。各国纷纷采取紧

急封禁措施，停工停产、居家隔离等不仅导致了经

济层面数据的下滑，同时也造成了电力负荷的剧烈

波动，一些研究开始针对疫情传播的特点，评估对

国家经济活动造成的严重后果。文献[17]通过谷歌

流动性指数(Google mobility index, GMI)
GMII 构建

了静默指数(silent index, SI)
SII ，量化了地区流动

性、新冠疫情、政府政策和经济发展之间的关系。 

根据 5 种不同场所(商店、公园、交通站、娱乐

区、工作区)的
GMII 构建

SII ，因为这些地区主要反

映了包括城市活力、经济表现和流行病预防措施水

平等不同的城市功能[17]。由于疫情的冲击对国民生

活、生产带来了巨大的改变，
SII 从侧面反映了电力

负荷不寻常的波动。 
5
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式中： i 表示不同的分类场所； t 表示该数据发生的

时刻。 

1.2 疫情滚动焦虑指数构建 

新冠病例的快速增多，民众对疫情产生的焦虑

也逐渐升高。新冠疫情每日攀升的数据一定程度上

反映了该阶段疫情的紧迫性和生产活动的中断程

度。针对新冠病毒潜伏期的特点，文献[18]根据每

日报告的确诊病例数和每日死亡数构建了新冠疫情

滚动焦虑指数(rolling anxiety index, RAI)
RAII 。本文

根据该指数，构建出应用于意大利短期电力负荷预

测(short term load forecasting, STLF)的焦虑指数。 
14 14

14 141 1

RAI 13 13

14 140 0

( ) 0.5
t k t kk k

t k t kk k

C D
I t

C D

    

    

 
   
 
 

 

 
   (2) 



程志友，等   基于机器学习与疫情关联特征的短期负荷预测                      - 3 - 

式中：
14

141 t kk
C   和

14

141 t kk
D   分别表示包括第 t

天在内的 14 天潜伏期报告的总确诊数和总死亡数；
13

140 t kk
C   和

13

140 t kk
D   分别表示前 14 天潜伏期

报告的总确诊数和总死亡数。 

1.3 电力负荷与疫情关联特征可视化分析 

2020 年意大利能源需求持续下降，1 月至 4 月

与 2019 年同期相比下降了 7.5%。疫情关联特征在

一定程度上反映了电力负荷的变化趋势。根据 SI

和 RAI 的公式构建疫情关联特征数据，2 月 24 日至

4 月 26 日期间的电力负荷状况如图 1 所示。由图 1

可知，随疫情的逐渐发展 RAI 呈现出持续下降的趋

势，且最后在低处趋于平稳；而随社会活动、经济

情况的下降 SI 逐渐上升，在高处趋于平稳，二者曲

线突变的时间段与电力负荷出现突降的时间段基本

吻合。 

 

图 1 电力负荷、SI 和 RAI 曲线 

Fig. 1 Load, SI and RAI curves 

2   疫情关联特征与电力负荷相关性分析 

2.1 最大信息系数 

MIC是D. N. Reshef等[19]在 2011年提出的一种

基于互信息(mutual information, MI)的关联性分析

算法，该方法不仅适用于变量之间线性与非线性关

系的度量，更为重要的是可以研究变量间的非函数

依赖关系[20]。电力负荷数据与特征变量数据之间的

相关性越强，则 MIC 值越高，反之越低。MIC 的具

体计算步骤包括MI值
MI ( ; )f X Y 的计算和网格划分。 

    MI

( , )
; , log

( ) ( )y x

p x y
f p x y

p x p y 

 
  

 


Y X

X Y     (3) 

式中：变量 { , 0,1,2, , }ix i n X L 和变量 { ,iyY  

0,1,2, , }i n L 分别表示各时刻的特征值和对应的

负荷值； ( )p x 和 ( )p y 分别是 X 和Y 的概率密度；

( , )p x y 是 X 和Y 的联合概率密度。 

定义一个有限有序对的集合 D 和一个 w z 的

网格G ，即将 X 和Y 划分为w和 z 份；求出网格G

中划分的所有单元格的互信息
MI ( )f D G ,并获得所

有划分方式中的最大互信息值为 

 * MIMI
( , , ) max ( )f D w z f D G        (4) 

式中，
MI ( )f D G 表示集合D 在网格G 下的 MI 值。 

对使用不同划分方式得到的最大 MI 值逐一比

较后得到负荷值和分析特征值的最大信息系数为 

*MI
MIC
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式中：
MIC ( )f D 实质为归一化的最大互信息值，取

值范围为[0, 1]； ( )B n 表示搜索的最大网格面积。 

2.2 相关性分析 

大量公共设施、工业设施关闭以及国家主要经

济活动的减少，改变了以往电力负荷的消费模式，

比较直观的反映就是日电力负荷曲线不同于以往的

规律性。从图 2 可以看到：在一天的前半部分由于

缺少了往日的通勤高峰，电力负荷缓慢攀升，峰值

电力负荷消耗曲线比较平坦；后半部分的电力负荷

曲线高峰仍在，但已明显低于同期水平。 

 

图 2 意大利 2020 年 4 月 1日和 14 日与上一年负荷对比 

Fig. 2 Load of April 1 and 14, 2020 in Italy compared to 

the load of the previous year 

依靠传统负荷相关特征提高负荷预测精度的手

段在疫情流行期间表现不佳，因为这些特征无法捕

捉到重大社会事件造成的社会经济活动中断、电力

需求下降等重要信息。因此考虑分析与电力负荷波动

变化密切相关的经济因素、疫情因素变得尤为重要。 

选取 2020 年 1 月 1 日—2020 年 4 月 26 日期间

几个欧洲国家的疫情、流动性数据来验证疫情关联

特征与电力负荷之间的关联程度。图 3 分析了气象

因素、SI、RAI 与电力负荷的 MIC 值。可以明显看
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到温、湿度作为负荷预测常用的气象特征，与电力

负荷的 MIC 值都达到了 0.6 以上，表明这些气象特

征是负荷预测不可忽视的重要因素；而该时期与电

力负荷关联性最大的两个特征是 SI 和 RAI，均高于

常规的气象因素，意大利、德国和法国的 SI、RAI

与电力负荷序列的 MIC 值均在 0.65 以上，具有较

强的相关性，这也反映了疫情时期的电力负荷受到

了外部因素较大的影响。 

 

图 3 欧洲国家电力负荷相关因素 MIC 分析 

Fig. 3 MIC analysis of power load related factors 

in European countries 

3    基于机器学习的负荷预测模型 

3.1 机器学习模型构建 

(1) SVM 模型 

文献[21]在统计学习理论基础上提出了 SVM

模型，该方法在解决小样本、非线性、高维度和局

部极值的问题上有较好的表现，SVM 的思路是用一

个非线性函数将样本集映射到高维特征空间[22-23]，

然后在高维空间中对目标数据进行线性回归。假设

给定训练样本集为{( , )}( 1,2,3, , )i ix y i m L ，其中 ix

为负荷影响因素，
iy 为负荷数据，得到高维空间线

性回归函数为 
T( ) ( )f x x b w             (6) 

式中： Tw 为权值向量； ( )x 为非线性映射函数；b

为实数偏置值。 

(2) 注意力机制 

深度学习中的注意力机制(attention mechanism)

学习了人脑的注意力机制，着重处理输入的关键信

息，从而有效地获取神经网络运算所需的特征信息，

并将学习到的权重系数动态分配给模型来降低非关

键信息的影响力。 

在时序预测中，注意力机制能够更好地捕捉重

点时间特征信息来提高负荷预测精度[24]。图 4 为注

意力机制结构图。 

其中：
th 为神经网络隐藏层隐藏状态；

te 为注

意力权重向量；
tα 为不同时刻输入序列的关注概

率；
ic 为注意力层输出；

1ts 为 1t  时刻隐藏层输出。 

 
图 4 注意力机制结构 

Fig. 4 Structure of attention mechanism 

(3) 循环神经网络模型 

RNN 凭借其独特的记忆功能可以有效地处理

时间序列数据。RNN 网络结构分为输入、输出和隐

藏三部分，每个隐藏层按照时间顺序连接。模型训

练时，隐藏层的环路设计可以兼顾学习当前时刻状

态以及上一时刻的隐藏状态信息，因此 RNN 可以

实现任意时刻与之前时间序列的处理，但存在输入

长时间序列会发生梯度消失的缺陷。 

GRU 与长短时记忆(long short-term memory, 

LSTM)神经网络一样[25-27]，都是由 RNN 改进而来，

通过门结构的设计可以任意控制输入数据中信息的

保留或者丢弃，从而实现在较长时间序列中保存信

息的功能，解决了 RNN 神经网络在处理长时间序

列时出现的梯度消失和梯度爆炸问题。GRU 结构如

图 5 所示。 

 

图 5 GRU 结构  

Fig. 5 Structure of GRU 

图 5 中，
tr 和 tz 为 t 时刻 GRU 网络的重置门和

更新门，%
th 是 t 时刻输入的候选隐藏状态， 和 tanh

分别是激活函数 Sigmoid、tanh。 
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3.2 机器学习模型负荷预测流程 

本文提出的疫情负荷预测流程如图 6 所示，数

据预处理阶段对本次实验所需的负荷数据以及特征

数据进行异常值修正、缺失值填补。使用 MaxMin

的方法将数据归一化处理至区间[0, 1]内，归一化公

式为 

min

max min

n

x x
x

x x





              (7) 

式中：x、
nx 分别为归一化前后的数据值；

maxx 、
minx

分别为处理数据中的最大值和最小值。 

负荷数据通过机器学习和深度学习模型进行负

荷预测后，预测值将通过反归一化处理得到最终负

荷预测值。 

 

图 6 负荷预测流程图 

Fig. 6 Flow chart of load prediction 

4   预测实验及算例分析 

4.1 实验数据选择 

选取意大利电网公司 Terna[28]2020 年 1 月 1 日

至 2020 年 4 月 26 日期间的国家电力负荷数据作为

疫情期间研究对象，电力负荷数据采样频率为

30 min，每天 48 个采样点，并在世界天气[29]选取该

地区气象数据、同一时期世卫疫情数据[30]和谷歌流

动性数据[31]。实验输入的负荷影响特征如表 1所示，

其中电力负荷数据以及每个特征数据均为 5616 个样

本。使用前 110 天的数据训练模型参数，测试集为

最后一周共 336 个负荷数据样本，选取待预测时刻

点前 8 个采样点的所有负荷数据及特征值数据作为

下一预测点的输入。 

表 1 负荷影响特征 

Table 1 Influencing features of load 

特征 维度 说明 

We 4 温、湿度、降雨量以及云层覆盖度 

Wk 7 日类型，格式为{1,0,0,0,0,0,0}  

Hr 48 时刻类型，同日类型格式 

Hd 1 节假日类型，按{0,1}格式编码 

SI 1 流动性数据构建的静默指数 

RAI 1 疫情数据构建的滚动焦虑指数 

4.2 预测精度评价指标 

模型预测结果的评估指标采用平均绝对百分比

误差(mean absolute percentage error, MAPE)
MAPE 和

均方根误差(root mean square error, RMSE)
RMSE ，计

算公式分别为 

µ

MAPE

1

1
100%

n
i i

i i

Y Y

n Y





           (8) 

µ
2

RMSE

1

1 n

i i

i

Y Y
n




             (9) 

式中：n为预测结果个数；
iY 为第 i 个样本的实际值；

µ
iY 为第 i 个样本的预测值。 

4.3 算例分析 

对测试集 336 个数据进行滚动预测，并构建

SVM、RNN、GRU 及 Attention 与 GRU 结合模型(记

为 AGRU) 4 组对比模型，验证加入疫情关联特征对

预测精度提高的有效性。其中 SVM 模型选取径向

基函数作为核函数，惩罚参数设置为 1.0；RNN 网

络模型由 1 层 SimpleRNN 单元组成，RNN 神经元

个数为 64，激活函数为 Sigmoid，并使用 RMSProp

优化函数；AGRU 网络参数设置为 2 层 GRU 单元，

分别包含 64 个神经元，激活函数为 tanh，采用

RMSProp 优化函数，损失函数设置为 mse，单一

GRU 网络模型去掉注意力机制，其余参数与 AGRU

网络一致。 

对周四到周日进行负荷预测对比分析，未引入

和引入疫情关联特征负荷预测对比分别如图 7 和图

8 所示。由图 7 可以看到，在未引入疫情关联特征

时，由于疫情期间的电力系统波动较大导致负荷预

测复杂度增加，各预测模型在周四到周日的预测结

果与实际值偏差较大。在引入关联特征后，图 8 各

预测模型在周四、周五两日的负荷预测上均有明显

改善，其中 AGRU 模型可以更高效地捕捉电力负荷
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与时序特征之间的时序依赖性，其预测曲线更好地

拟合了真实值的变化。 

 

图 7 未引入疫情关联特征负荷预测对比 

Fig. 7 Comparison of load prediction without 

correlation features 

 

图 8 引入疫情关联特征负荷预测对比 

Fig. 8 Comparison of load prediction with correlation features  

意大利电力负荷以周为周期规律性地变化，其

中工作日、休息日的电力负荷曲线差异比较明显，

将周五、周六作为工作日和休息日两种日类型进行

MAPE 和 RMSE 分析，结果如表 2 所示。由表 2 可

知，采用本文提出的引入疫情关联特征的负荷预测

方法后，预测效果最好的 AGRU 模型在工作日和休

息日的预测中均有效提高了负荷预测精度，预测误

差明显降低。 

对周五、周六进行预测误差对比分析，如图 9

所示，引入疫情关联特征能够帮助模型更有效地学 

习负荷在工作日和休息日的变化规律，大幅度地降

低了疫情时期的预测误差。 

表 2 日类型预测结果对比 

Table 2 Comparison of day type prediction results 

方法 
工作日 休息日 

MAPE/% RMSE/MW MAPE/% RMSE/MW 

AGRU 3.31 775.24 1.69 509.72 

AGRU-指数 1.16 301.20 1.29 331.06 

 

图 9 预测结果误差对比  

Fig. 9 Error comparison of prediction results 

分别计算 4 种机器学习模型在测试集上的

MAPE 和 RMSE，其中常规方法基于原始数据进行

预测，本文方法为引入疫情关联特征的负荷预测，

实验结果如表 3 所示。在不考虑疫情关联特征情况

下，受模型自身特性影响，SVM 和 RNN 的预测效

果较差，但在引入疫情关联特征后，4 种模型预测

精度均有明显优化。在引入疫情关联特征后 SVM、

RNN、GRU 和 AGRU 预测精度与常规方法相比分

别提高了 10.29%、24.42%、19.92%和 20.59%，而

与单一 GRU 网络模型相比较，加入注意力机制的

GRU 网络预测精度提高了 11.27%。并且在 RMSE

上可以看到引入疫情关联特征模型的预测误差显著

下降：SVM、RNN、GRU 和 AGRU 的 RMSE 分别

降低了 8.9%、22.91%、14.80%和 16.35%。实验结

果表明，引入疫情关联特征对 4 种机器学习模型的

预测精度都有较大的改善效果。

表 3 不同模型预测结果对比 

Table 3 Comparison of prediction results of different models 

方法 
MAPE/% RMSE/MW 

SVM RNN GRU AGRU SVM RNN GRU AGRU 

常规方法 6.12 3.89 2.66 2.38 1835.94 1229.06 840.19 791.23 

本文方法 5.49 2.94 2.13 1.89 1672.56 947.51 715.80 661.83 

5   结论 

本文基于疫情大流行对电力系统造成严重冲击

的背景下，深入研究高时间分辨率的静默指数和疫 

情滚动焦虑指数对提高负荷预测精度的作用。提出

一种引入疫情关联特征的短期负荷预测方法，采用

反映国民经济活动情况的静默指数和反映疫情严重
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程度的滚动焦虑指数作为疫情发生时期负荷预测的

特殊影响因素；利用 MIC 分析气象特征、疫情关联

特征与待预测负荷之间的相关性。分析结果与实验

数据表明，疫情关联特征与电力负荷之间具有强相

关性；同时结合多种机器学习模型进行对比预测，

验证了引入疫情关联特征对模型预测精度提高的普

适性。实验结果表明，引入疫情关联特征的负荷预

测模型能够有效地提高疫情期间负荷预测精度。 
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