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摘要：针对“双碳”目标推进下，区域级全社会用电负荷曲线预测精度低的问题，提出了一种基于分行业用电特

性与多因素影响的全社会用电负荷曲线预测框架。首先，结合行业负荷曲线聚类分析结果、综合用电评价指标构

建方法，从定性和定量两方面对不同行业用电特性进行分析，验证分行业精细化用电特性挖掘的必要性。然后，

采用非线性相关系数、小提琴图可视化分析方法，量化不同季节气温、日类型对不同行业用电特性的影响程度，

为后续分行业精细化预测奠定数据基础。最后，利用卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)提取行业用

电特性，结合双向长短期记忆网络 (bi-directional long short-term memory, BiLSTM)与注意力机制 (attention 
mechanism, Attention)构建集成预测模型，精细化预测各行业负荷曲线，采用间接预测方式实现全社会用电负荷曲

线预测。结合华东某区域十一个行业以及居民用电负荷数据，设置 10 组实验进行对比分析，结果表明所提预测框

架较传统预测方法能够显著降低预测误差。 
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Regional short-term electricity load curve forecasting based on industry electricity consumption 
characteristics and multi-factor effects 
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Abstract: Aiming at the problem of low accuracy of regional level total electricity load curve forecasting under the “dual 
carbon” goals, a forecasting framework that incorporates industry-specific electricity consumption characteristics and 
multi-factor influences is proposed. First, industry load curve clustering analysis and the construction of comprehensive 
electricity consumption evaluation indicators are used to qualitatively and quantitatively analyze the electricity 
consumption characteristics of different industries, demonstrating the necessity of refined, industry-level load profiling. 
Furthermore, the impact of various external factors, such as seasonal temperatures and day types, on industry-specific 
electricity usage patterns is quantified using nonlinear correlation coefficients and violin plot visualizations, laying a data 
foundation for fine-grained forecasting. Finally, a hybrid forecasting model is constructed by extracting electricity usage 
features via convolutional neural network (CNN), integrating them with the bi-directional long short-term memory 
(BiLSTM) network and the attention mechanism. This ensemble model is used to predict load curves for each industry, 
and an indirect forecasting approach is applied to reconstruct the total electricity load curve of the entire society. Using 
load data from eleven industries and residential electricity users in a region of East China, ten groups of comparative 
experiments are conducted. Results show that the proposed forecasting framework significantly reduces the prediction 
errors compared to traditional methods. 
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0  引言 

电力负荷预测作为电力系统规划和运行管理的

重要组成部分，精准的预测结果对保障电力系统的

稳定运行至关重要。近年来，伴随着新型电力系统

的持续建设以及电力市场改革的持续深化，电网运

行方式由“源随荷动”的控制模式逐渐转变为源-

网-荷储协同互动模式，电力负荷的波动性和随机性

逐渐增大，极大提升了负荷预测的难度。随着“双

碳”目标的纵深推进、减碳政策的陆续出台，给能

源、工业、建筑和交通等重点行业带来深刻影响，

从而对行业用电特性产生影响。 
目前，伴随着人工智能技术的快速发展，以数

据驱动为基础的人工智能方法逐渐成为电力负荷预

测的主要研究方法，其中机器学习、深度学习由于

具备良好的提取复杂抽象特征的能力，逐渐成为主

流负荷预测方法[1-3]。文献[4]提出了一种时频尺度下

的时间卷积网络与多元线性回归相融合的组合预测

模型，解决了随机因素造成的电力负荷成分愈发复

杂、预测难度增大的问题；文献[5]利用特征提取技

术，结合多种机器学习方法，提出了一种新的混合

预测模型 EWT-CNN-S-RNN-LSTM 模型，提高了短

期电力负荷预测的准确性；文献[6]针对单一模型预

测稳定性差的问题，提出了一种基于改进 Q 学习算

法的组合预测模型，提升了在负荷波动场景下超短

期负荷预测的精度；文献[7]提出了一种基于空间自

相关和卷积长短期记忆的新算法，为城市配电网规

划提供了参考；文献[8]提出了一种基于神经基扩展

分析与辅助编码器的短期电力负荷预测模型，提取

出与电力负荷存在潜在相关性的辅助信息特征，从

而提升了预测精度；文献[9]通过分析数据间相互影

响的内在联系和规律，提高了短期负荷预测的精度；

文献[10]通过对负荷数据进行分解，提取波动和趋

势特征，从而提升预测精度；文献[11]提出了一种

CEEMDAN-SE-TR 模型，通过对不同负荷分量进行

学习，提升了预测精度。总体来看，当前负荷预测

研究重点主要集中于对原始负荷数据进行特征提取

并构建组合模型，但对逐渐变化的行业用电特性研

究较少。如：文献[12]采用灰色关联度分析法定量

分析多种影响因素对不同行业的影响程度，分别预

测不同行业的用电量；文献[13]基于产业链间能源

消耗关联性分析结果，构建了用电量预测模型；文

献[14]从短期扰动和历史存续两方面分析不同行业

间月用电量的关联关系，提出了一种新型的中长期

电量预测方法；文献[15]结合收敛交叉映射算法，

辨识各行业用电需求变动的传导关系，提出了内嵌

因果传导的行业电量预测方法。可以看出，目前关

于行业用电特性的研究基本都集中于用电量方面，

且多为中长期预测，对于短期负荷预测研究较少。 
因此，本文聚焦于行业用电特性，提出一种区

域级用电负荷精细化预测框架。首先，从定性和定

量两个方面分析行业自身用电特性。通过聚类分析

法构造聚类曲线，对行业用电特性进行定性分析；

采用熵权法结合多个行业用电指标，构建综合用电

评价指标，对行业用电特性进行定量分析。接着，从

影响因素方面分析不同因素对行业用电特性的影响：

采用斯皮尔曼相关系数(Spearman’s rank correlation 
coefficient)分析气温与不同行业用电的相关性，用

以表征气温对不同行业用电影响的强弱；引入小提

琴图可视化日类型对不同行业的影响，提出差异度

指标，量化日类型对不同行业用电特性的影响程度。

进一步地，为提取不同行业用电特性，采用卷积神

经网络(convolutional neural network, CNN)对不同

行业进行精细化提取，同时引入注意力机制，构建

CNN-BiLSTM-Attention 预测模型，分别预测各行业

日负荷曲线，采用间接预测方式实现对全社会用电

日负荷曲线进行预测。最后，分别设置 9 组对照实

验与本文方法进行对比，实验结果证明了所提方法

的有效性。 

1   行业用电特性分析 

1.1 定性分析 

行业用电需求一方面受到政策、产业链供给波

动等外部因素影响，另一方面受到生产工艺流程、

技术创新等内部因素影响。因此，不同行业同一天

的用电负荷曲线可能会呈现出显著差异。以工业、

住宿和餐饮业为例进行说明，首先利用肘部法则确

定聚类中心数量，使用 K 均值聚类法分别对两个行

业进行聚类分析，提取典型日负荷曲线。其中，肘

部法则通过寻找误差平方和(sum of squared errors, 
SSE)下降的拐点来判断最佳聚类数。两个行业的肘

部法则结果图分别见图 1 和图 2。 
根据图 1 和图 2 可以确定工业、住宿和餐饮业

的最佳聚类中心数均为 3。因此，两个行业均取聚

类中心数量为 3，K 均值聚类结果见图 3。 
从图 3 可以看出，工业、住宿和餐饮业日用电

规律存在显著差异。工业用电在 01：00—06：00 用

电较为平稳，06：00 后用电负荷逐渐攀升，09：00
左右达到首个峰值；之后开始回落，于 11：00 左右

降至日间首个谷点；紧接着开始回升，于 13：00 左

右增速放缓，并于 15：00 达到全天峰值；17：00 开

始大幅下降，但在 18：00 后下降放缓，21：00 后出 
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图 1 工业负荷数据肘部法则结果图 

Fig. 1 Graph of the results of elbow rule for industrial load data 

 
图 2 住宿和餐饮业负荷数据肘部法则结果图 

Fig. 2 Graph of the results of elbow rule for accommodation 

and food sector load data 

 
图 3 工业和住宿和餐饮业聚类结果图 

Fig. 3 Clustering results for industry and accommodation 

and food sector 

现小幅上涨，整体呈现“双峰一谷”变化趋势。

相较于工业，住宿和餐饮业用电规律较为简单，

01：00—04：00 呈现小幅度下降趋势，05：00 后大幅

上升，10：00 增长放缓，并于 11：00 左右达到首个峰

值；之后开始缓慢下降，于 14：00 达到日间谷点；

15：00 再次回升，于 18：00 达到全天峰值，之后呈

现下降趋势，整体同样呈现“双峰一谷”变化趋势。

通过分析可以看出，虽然工业和住宿餐饮业日负荷

曲线整体都呈现“双峰一谷”变化趋势，但由于各

行业的特性以及外部因素的影响，二者在某些时段

有着截然不同的用电变化规律。因此，为量化分析

这种变化规律，提出了行业综合用电评价指标来定

量分析不同行业的用电特性。 
1.2 定量分析 

本节参考文献[16]提出的方法，采用熵权法对

波动度、冲击度、日峰谷差率和日负荷率等指标进

行综合分析，构建行业用电特性的量化评价体系。

波动度用于表征行业用电负荷的离散程度，其大小

与负荷波动程度成正相关，即波动度越小说明负荷

波动程度越小，负荷用电越平稳。波动度表示为 

2
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式中： 1S 表示波动度；P表示归一化后的负荷数据；

meanP 表示归一化平均值；N表示采样点数。 

冲击负荷是指变化幅度较大且具有周期性或

非周期性的负荷，其数值可达到平均负荷的数倍。

此类负荷通常持续时间很短，但峰值很高。冲击度

表示为 
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式中： 2S 表示冲击度； tP表示负荷曲线数据； smooth
tP

表示平滑后的负荷曲线数据。为保证各行业数据范

围一致，可对 2S 取归一化后进行对比。 

日峰谷差率是指在一天之内电力系统日峰谷

差与最大负荷的比值，其从极值的角度衡量了电力

系统在一天内负荷波动的大小。日峰谷差率表示为 
max min
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式中： 3S 表示日峰谷差率； max
tP 表示第 t 天日负荷

曲线最大值； min
tP 表示第 t天日负荷曲线最小值。 

日负荷率指一天之内平均负荷与最大负荷的比

值，是一个重要的电力系统指标。日负荷率表示为 
mean
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t

t

P
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P
                (4) 
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式中： 4S 表示日负荷率； mean
tP 表示第 t天日负荷曲

线的平均值。 
以上 4 个指标中，波动度、冲击度、日峰谷差

率越大，表示行业用电负荷曲线越不平稳；日负荷

率越大则表示行业用电负荷曲线越平稳。为综合评

价各指标对行业用电负荷曲线的表征能力，引入熵

权法计算各指标权重，得到综合用电评价指标。 
熵权法[17]是一种客观赋权方法，用于确定多指

标综合评价系统中各指标的权重。其基于信息熵的

概念，通过计算每个指标的信息熵来衡量其在评价

体系中的相对重要性。信息熵越小，表明该指标的

变异性越大，所提供的信息量越多，因此在综合评价

中会赋予更大的权重。熵权法的基本流程如下。 
1) 数据标准化 
为消除各指标量纲和数值范围可能存在不同

的情况，需要对各指标进行标准化处理，从而确保

各指标量级一致。 
2) 计算指标比重 
各指标的比重计算公式为 

1

ij
ij m

iji

x
r

x





              (5) 

式中： ijr 表示第 i 个评价对象在第 j 个指标上的比

重； ijx 表示第 i 个评价对象在第 j 个指标上的标准

化数据；m表示评价对象总数。 
3) 计算指标熵值 
利用比重计算每个指标的熵值，计算公式为 

1

1
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m
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m 
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式中： je 表示第 j 个指标的熵值，若 0ijr  ，则

ln 0ij ijr r  。 

4) 计算指标的差异系数 
利用差异系数表示指标的有效性，计算公式为 

1j jg e                (7) 

式中： jg 表示第 j个指标的差异系数。 

5) 确定指标的权重 
根据差异系数计算每个指标的权重，计算公式为 
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              (8) 

式中： jw 表示第 j个指标权重；h表示指标的个数。 

综合用电评价指标 S为波动度、冲击度和日峰

谷差率的加权平均值，计算公式为 

1

h

j j
j
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2   影响因素分析 

常见的负荷影响因素有气温、日类型、突发事

件等。其中，气温主要通过温度变化改变用电行为，

从而对负荷产生影响；日类型主要由于日常工作变

化对负荷产生影响；突发事件通常充满高随机性、

偶然性，如地震、洪水等，对负荷有着很大的影响，

但通常影响时间较短。对于行业负荷而言，气温变

化通过影响设备环境温度及人体舒适度，控制降温

或取暖设备启停，进而形成温度敏感型负荷；日类

型影响体现在是否需要工作，主要影响基础负荷。

研究时通常需要考虑这两种影响因素。而突发事件

由于发生频次少、数据少，一般只在特定情形下考

虑。因此，本文只考虑气温和日类型的影响。 

2.1 气温影响 

气温作为影响负荷的重要因素[18-19]，其对负荷

的影响主要体现在夏季的空调降温负荷和冬季的电

采暖负荷等。目前，主要通过皮尔逊相关系数大小

来分析气温对负荷影响程度的强弱，有关气温与负

荷之间的非线性关系研究较少[20]。另一方面，皮尔

逊相关系数要求数据服从正态分布，而气温与负荷

数据往往难以满足该假设。相比之下，Spearman 相

关系数无需满足正态分布条件，就能够有效分析非

线性相关关系，因此选择 Spearman 相关系数分析气

温与负荷曲线数据之间的相关性。Spearman 相关系

数 Sr 计算公式为[21] 
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            (10) 

式中：n为样本数量； kd 为第 k对观测值的秩次差。 

通常情况下，当 Sr 在 0~0.2 之间时，表示两序

列间相关性极弱或不相关；在 0.2~0.4 之间时，表

示相关性较弱；在 0.4~0.6 之间时，表示相关性中

等；在 0.6~0.8 之间时，表示相关性强；在 0.8~1 之

间时，表示相关性极强[22]。 

2.2 日类型影响 

日类型对负荷的影响通常体现在工作日和休息

日之间的差异。通常情况下，工作日由于日常生产、

办公等工作的开展，导致其负荷较休息日更高。由于

日类型数据为离散型数据，负荷数据为时序数据，而

相关系数主要用于分析两个连续序列间的相关性，故

使用相关系数分析日类型和负荷之间相关性时，可

能会出现相关系数很低的情况，因此考虑采用可视

化工具分析不同日类型下负荷的模式和差异。 
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小提琴图是一种结合了箱线图和密度图优点

的数据可视化方法，能够在有限的空间内展示大量

数据分布特征，非常适合用于比较和分析不同类别

的数据分布。小提琴图通常由箱线图部分和密度曲

线两种结构组成，箱线图位于小提琴图中心部分，

显示了数据的中位数、上下四分位数，以及可能的

异常值(通常用点表示)；密度曲线位于箱线图外沿，

曲线的宽度代表了数据点的密度估计。在小提琴图

的“颈部”(箱线图的区域)，由于数据点较少，密

度曲线较窄。而在“身体”部分，数据点密度较高，

密度曲线变宽。小提琴图示意图见图 4。 

 

图 4 小提琴图示意图 

Fig. 4 Schematic diagram of violin diagram 

通过对比工作日和休息日行业负荷小提琴图

中的中位数和密度图宽，即可分析两种不同日类型

下行业负荷的差异，从而体现日类型对负荷的影

响。由于各行业在数据量级上相差较大，因此定义

差异度对中位数和密度图宽进行对比分析，差异度

公式为 

mid,0 mid,1

mid,0 mid,1( )/2

P P
D

P P





           (11) 

式中：D表示差异度； mid,0P 表示工作日负荷曲线中

位数或密度图宽； mid,1P 表示休息日负荷曲线中位数

或密度图宽。 

3   预测框架 

3.1 CNN 

CNN 是一种广泛使用的深度学习模型，包括卷

积层、池化层以及全连接层。其中，卷积层用于提

取特征；池化层用于特征信息约简，以防止过拟合；

全连接层用于进行权重加总，并输出结果[23]。这种

层次化的结构使得其能够捕捉到负荷数据中的局部

模式和时间依赖性，因此选择 CNN 提取行业特征，

为后续负荷预测奠定基础。 

3.2 双向长短期记忆网络 

双向长短期记忆网络(bi-directional long short- 
term memory, BiLSTM)是长短期记忆网络(long short- 
term memory, LSTM)的一种优化网络，由于传统的

LSTM 具有单向性，不能全面反映序列的关联关系，

因此BiLSTM通过引入一个前向LSTM层和一个后

向 LSTM 层，使得网络能够充分考虑过去和未来的

信息，有利于进一步提高模型预测的精度 [24]，

BiLSTM 的结构见图 5。 

 

图 5 BiLSTM 网络结构图 

Fig. 5 Structure of BiLSTM network 

BiLSTM网络在 q时刻的输出 yq由 3部分决定，

分别是 q时刻的输入、前向 LSTM 网络前一时刻的

输出状态 1qh  以及后向 LSTM 网络后一时刻的输出

状态 1qh  。具体公式为[25] 

1 1 5 1( )q q qh z x h             (12) 

2 2 6 1( )q q qh z x h              (13) 

3 3 4( )q q qy z h h               (14) 

式中： p 为各层对应的权重， 1,2, ,6p   ； 1z 、 2z 、

3z 为不同层的激活函数。 

3.3 注意力机制 

由于时间序列输入较长时，容易出现信息丢失的

情况，因此考虑使用注意力机制(attention mechanism, 
Attention)对不同特征进行动态权重调整，提升模型

性能。具体如下：通过将 BiLSTM 层的输出输入至

Attention 层，采用加性注意力计算各个时间步的重

要性评分，并通过 softmax 函数对隐层单元进行注

意力打分，赋予各历史状态对应的注意力权重，最

后采用加权平均得到注意力结果。 
3.4 整体预测框架 

本文构建的全社会用电负荷曲线预测框架的实

现流程如下：首先，对各行业负荷进行定性与定量分

析，判断行业用电特性是否存在差异；接着，分析各

行业负荷与气温、日类型之间的关联关系，确定各行

业负荷影响因素；然后构建预测模型分别对各行业

进行预测，根据间接预测思想，将各行业预测结果

累加得到全社会用电负荷预测值。具体流程见图 6。 
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图 6 全社会用电负荷预测框架 

Fig. 6 Framework for forecasting power consumption 

load of the entire society 

3.5 评价指标 
电力负荷预测中常见的误差评价指标包括均方

根误差(root mean squared error, RMSE)、平均绝对误

差(mean absolute error, MAE)、平均绝对百分比误差

(mean absolute percentage error, MAPE)等，其中

MAPE 由于其直观性和易于理解的特点，使用较为

广泛。本文选用这 3 种指标对预测结果进行评价，3
种指标计算公式为 

2
RMSE 1

1 ˆ( )
n

a aa
E Y Y

n 
          (15) 

MAE 1

1 ˆn

a aa
E Y Y

n 
             (16) 

MAPE 1

ˆ1
100%

n a a

a
a

Y Y
E

n Y


         (17) 

式中： aY 表示第 a个样本的真实值； âY 表示第 a个

样本的预测值。 

4   算例分析 

4.1 数据说明及预处理 

算例使用负荷数据为华东某区域 2022 年全社

会用电负荷和下属十一个行业以及居民用电负荷数

据，为方便表述，后文统称为十二大行业。数据时

间尺度为 15 min，即每 15 min 采集一个数据点；气

温数据为该区域同时段下每日 24 h 对应的气温数

据。负荷数据具体行业名称见表 1。使用线性插值

法对数据集中缺失数据进行填补，并计算每 1 h 的

平均负荷，每个类别共形成 8760 条负荷数据。 
表 1 数据集类别名称情况 

Table 1 Status of dataset category names 

代号 类别名称 

0 全社会用电 

1 农/林/牧/渔业 

2 工业 

3 建筑业 

4 交通运输/仓储和邮政业 

5 信息传输/软件和信息技术服务业 

6 批发和零售业 

7 住宿和餐饮业 

8 金融业 

9 房地产业 

10 租赁和商务服务业 

11 公共服务及管理组织 

12 城乡居民生活用电 

另外，为加速模型收敛并提高其泛化能力，对原

始负荷数据和气温数据进行归一化处理。采用的归一

化方法为最大-最小归一化，计算公式为 

min

max min

P P
P

P P

 


            (18) 

式中： P为原始负荷数据； minP 为原始负荷数据最

小值； maxP 为原始负荷数据最大值。 

4.2 行业用电特性分析 

4.2.1 定性分析结果 

根据 1.1 节分别对全社会及十二大行业用电负

荷数据采用肘部法则进行分析，确定各行业最佳聚

类中心数，结果见表 2。 

根据肘部法则结果，采用 K-means 聚类法对各

行业用电负荷曲线进行聚类。全社会用电负荷曲线

整体上在 04：00 左右逐渐攀升，10：00 左右达到首

个峰值，之后小幅度回落，16：00 左右达到第二个峰

值，之后呈下降态势，但在 19：00 会出现一次回升。 



- 88 -                                         电力系统保护与控制   

表 2 全社会及十二大行业肘部法则结果 

Table 2 Results of elbow law for the entire society and 

the twelve major industries 

行业名称 
肘部法则 

结果 

最佳聚类 

中心数 

全社会用电 4 4 

农/林/牧/渔业 3 3 

工业 3 3 

建筑业 4 4 

交通运输/仓储和邮政业 4 4 

信息传输/软件和信息技术服务业 3 3 

批发和零售业 3 3 

住宿和餐饮业 3 3 

金融业 3 3 

房地产业 3 3 

租赁和商务服务业 3 3 

公共服务及管理组织 3 3 

城乡居民生活用电 3 3 

农/林/牧/渔业用电负荷曲线多在 06：00 达到全

天峰值，18：00 降至日间谷值；建筑业与工业变化

态势相似，不再赘述；交通运输/仓储和邮政业、信

息传输/软件和信息技术服务业、批发和零售业、房

地产业、租赁和商务服务业变化态势相似，在 10：00

左右达到峰值，之后会保持较长一段时间平稳，其

中在 14：00 左右会出现小幅下降，在 18：00 左右进

一步下降；住宿和餐饮业前文已介绍，不再赘述；

金融业、公共服务及管理组织变化态势相似，在

10：00 左右迎来峰值后开始逐步下降，中间伴随着

多段小幅度回升；城乡居民生活用电在 00：00 后呈

下降趋势，05：00 左右逐渐回升，通常在 06：00 迎

来早高峰，之后小幅下降，在 10：00 再次迎来一个

峰值，15：00 后出现大幅上升，在 20：00 达到全天

峰值，之后开始大幅下降。可以看出，十二大行业

用电负荷曲线变化各异，与全社会用电负荷曲线在

某些时段存在较大差异。因此，在进行全社会用电

负荷曲线预测时，需考虑行业用电特性。 

4.2.2 定量分析结果 
根据 1.2 节分别计算全社会及十二大行业日用

电负荷数据的波动度、冲击度、日峰谷差率、日负

荷率，并采用熵权法确定各子指标在综合用电评价

指标中的权重。波动度、冲击度、日峰谷差率、日

负荷率的平均值以及权重结果见表 3。 

表 3 全社会及十二大行业各指标平均值和权重 

Table 3 Average values and weights of indicators for the entire society and the twelve major industries 

平均值 权重 
行业名称 

波动度 冲击度 日峰谷差率 日负荷率 波动度 冲击度 日峰谷差率 日负荷率

全社会用电 0.335 0.428 0.208 0.905 0.110 0.519 0.276 0.096 

农/林/牧/渔业 0.310 0.300 0.229 0.890 0.252 0.512 0.157 0.079 

工业 0.310 0.636 0.159 0.916 0.210 0.228 0.485 0.078 

建筑业 0.346 0.624 0.532 0.731 0.295 0.179 0.133 0.393 

交通运输/仓储和邮政业 0.371 0.498 0.492 0.797 0.106 0.482 0.216 0.196 

信息传输/软件和信息技术服务业 0.365 0.348 0.162 0.925 0.040 0.433 0.324 0.204 

批发和零售业 0.403 0.458 0.669 0.694 0.077 0.552 0.035 0.336 

住宿和餐饮业 0.344 0.371 0.532 0.733 0.243 0.535 0.057 0.165 

金融业 0.375 0.346 0.541 0.699 0.027 0.464 0.161 0.348 

房地产业 0.377 0.387 0.515 0.767 0.178 0.558 0.060 0.204 

租赁和商务服务业 0.385 0.343 0.596 0.710 0.115 0.558 0.058 0.269 

公共服务及管理组织 0.331 0.328 0.415 0.784 0.111 0.504 0.175 0.210 

城乡居民生活用电 0.304 0.451 0.524 0.692 0.064 0.467 0.116 0.354 

根据表 3 可以得到全社会及十二大行业的综合

用电评价指标平均值，如图 7 所示，其中行业代号

见表 1。 
由图 7 可以看出，全社会用电的综合用电评价

指标为 0.476，而多数行业的综合用电评价指标在

0.4 左右，只有工业、建筑业以及城乡居民生活用电

的综合用电评价指标接近 0.476，交通运输/仓储和

邮政业甚至超过了 0.5，故不同行业间的指标结果差 

异较大，说明各行业用电特性存在较大差异。因此

在进行全社会用电负荷曲线预测时，需考虑行业用

电特性。 
4.3 影响因素分析结果 
4.3.1 气温影响分析 

气温对用电负荷的影响具有显著的季节性特

征。因此，通过计算每个季节的相关系数能够更加

准确地分析气温对用电负荷的影响。不同季节包含 
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图 7 全社会及十二大行业综合用电评价指标情况 

Fig. 7 Comprehensive electricity consumption evaluation 

indicators for the entire society and twelve major industries 

的月份如下：春季为 3—5 月；夏季为 6—8 月；秋

季为 9—11 月；冬季为 1—2 月与 12 月。 
分别计算不同季节全社会及十二大行业日用电

负荷曲线与气温的 Spearman 相关系数见图 8。 

 

图 8 全社会及十二大行业负荷与气温相关性结果 

Fig. 8 Results of the correlation between load and temperature 

for the entire society and the twelve major industries 

由图 8 可以看出，农/林/牧/渔业在春季、夏季、

秋季均与气温有着较强的相关性；夏季除工业外，其

余行业均与气温有着强相关性；交通运输/仓储和邮

政业、信息传输/软件和信息技术服务业、批发和零售

业、住宿和餐饮业、金融业、房地产业、租赁和商务

服务业等行业在秋季与气温也均有着较强的相关

性；冬季各行业与气温的相关性均较低，主要原因为

所选地区冬季气温相对较高，采暖需求低。 
4.3.2 日类型影响分析 

考虑到各行业数据量级相差较大，对负荷数据

进行归一化处理后，绘制全社会及十二大行业用电

负荷小提琴图见图 9。 

 

图 9 全社会及十二大行业负荷与日类型小提琴图 

Fig. 9 Load and day type violin for the entire society 

and twelve major industries 

由图 9 和图 10 可以看出，农/林/牧/渔业与批发

和零售业，即类别 1 和类别 6，在工作日和休息日

的负荷分布差异相对较小，其余行业在不同日类型

负荷分布差异较大，存在显著区别。因此，在对全

社会用电负荷进行预测时，需考虑各行业在不同日

类型下的用电特性。 

 

图 10 全社会及十二大行业差异度情况 

Fig. 10 Differentials in the entire society and in the 

twelve major industries 

根据以上分析结果，十二大行业需考虑的影响

因素情况见表 4，其中“是”代表考虑该影响因素，

“否”代表不考虑该影响因素。由于测试集位于秋

冬两季，因此气温仅考虑秋冬两季的影响。 

4.4 预测结果分析 

本节共设置 10 组实验对预测框架进行验证，

每组实验的内容见表 5。 
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表 4 十二大行业影响因素情况 

Table 4 Factors affecting the twelve major industries 

行业名称 气温(秋季) 气温(冬季) 日类型 

农/林/牧/渔业 是 否 是 

工业 否 否 是 

建筑业 否 否 是 

交通运输/仓储和邮政业 是 否 是 

信息传输/软件和信息 

技术服务业 
是 否 是 

批发和零售业 是 是 是 

住宿和餐饮业 是 是 是 

金融业 是 是 是 

房地产业 是 是 是 

租赁和商务服务业 是 是 是 

公共服务及管理组织 是 否 是 

城乡居民生活用电 否 否 是 

表 5 实验内容清单 

Table 5 List of experimental contents 

实验 

序号 
使用数据 

是否考虑影响 

因素分析结果 

预测 

方式 

1 全社会用电负荷数据 否 直接预测

2 气温、全社会用电负荷数据 否 直接预测

3 日类型、全社会用电负荷数据 否 直接预测

4 
气温、日类型、全社会用电 

负荷数据 
否 直接预测

5 行业负荷数据 否 间接预测

6 气温、行业负荷数据 否 间接预测

7 气温、行业负荷数据 是 间接预测

8 日类型、行业负荷数据 否 间接预测

9 气温、日类型、行业负荷数据 否 间接预测

10 气温、日类型、行业负荷数据 是 间接预测

实验 1—实验 4均为直接预测全社会用电负荷，

即直接预测；实验 5—实验 9 均为先预测十二大行

业，再将结果累加得到社会用电负荷预测值，即间

接预测，两种预测方式具体思路如下。 
直接预测指直接利用历史负荷数据和其他影

响因素进行负荷预测；间接预测指先预测影响负荷

的中间变量，再利用这些变量来推算待预测负荷。

全社会用电负荷与十二大行业用电负荷存在如式

(19)所示的数学关系。 
12

0
1

b
b

P P


                 (19) 

式中： 0P 表示全社会用电负荷； bP 表示十二大行业

用电负荷；b表示行业序号。 
因此，全社会用电负荷满足间接预测条件，即

可对十二大行业预测结果进行累加得到全社会用电

负荷预测值。 
实验 1—实验 4 作为对照组；实验 5—实验 9 需

要与实验 1—实验 4 的结果进行对比，分析行业用

电特性是否被有效提取、利用；实验 10 采用本文预

测框架，通过与前面 9 组实验进行对比验证本文方

法的有效性。每组实验结果见图 11。 

 

图 11 各组实验结果情况(RMSE、MAE 为左侧轴， 

MAPE 为右侧轴) 

Fig. 11 Experimental results of each group (RMSE, 

MAE are left axis, MAPE is right axis) 

由图 11 可以看出，采用间接预测的实验误差普

遍低于直接预测，表明本文提出的提取行业用电特

性的方法合理。其中，实验 6 仅考虑引入气温数据

进行预测，而未考虑行业用电负荷气温相关性，导

致预测误差大；实验 7 则先考虑了气温与行业负荷

之间的相关性，再引入气温数据进行预测，明显降

低了预测误差，验证了通过 Spearman 相关系数分析

气温与行业负荷相关性的有效性。实验 10 采用本文

提出的框架进行预测，预测误差均低于其他 9 组实

验，验证了本文预测框架的有效性。其中，本文方

法较传统方法直接对全社会历史负荷进行预测，即

实验 1 的预测结果，RMSE 降低了 17.32%，MAE

降低了 17.63%，MAPE 降低了 19.39%。图 12 为测

试集中一天各组的实验预测曲线对比情况。 

5   结论 

随着“双碳”目标的推进，伴随着一系列相关

政策的出台，行业用电特性发生深刻变化，进而对

全社会用电负荷造成影响。因此，本文聚焦于行业

用电特性，从定性和定量两个角度分别分析行业用

电特性；进一步采用 Spearman 相关系数分析各行业

与气温间相关性，引入小提琴图可视化分析日类型

对各行业的影响，并构建差异度指标量化影响程度；

最后，构建 CNN-BiLSTM-Attention 组合预测模型， 
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图 12 各组实验预测曲线对比情况 

Fig. 12 Prediction curves comparison for experimental group  

对各行业分别进行预测，采用间接预测方式实现对

全社会用电负荷进行预测。主要结论如下： 

1) 各行业用电特性在定性和定量两方面均有

差异，其中交通运输/仓储和邮政业的综合用电评价

指标差异显著，因此需考虑各行业用电特性对全社

会用电负荷预测的影响。 

2) 不同行业在不同季节与气温的相关性存在

显著差异，并非所有行业均需考虑气温影响，如工

业、建筑业均与气温相关性较低。 

3) 各行业用电量在不同日类型下差异显著，其

中金融业最为突出，因此，各行业均需考虑日类型

的影响。 

4) 相较传统方法直接对全社会历史负荷进行

预测，本文提出的预测框架预测误差显著降低。其

中，RMSE 降低了 17.32%，MAE 降低了 17.63%，

MAPE 降低了 19.39%。 

由于本文在预测模型方面创新较少，在个别时

段的预测误差大于其他方法。因此下一步研究内容

为对预测模型进行改进，以提升行业用电特性提取

能力，进一步降低预测误差。 
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