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摘  要：随着电力数据采集成本降低及大规模电网互联等因素，电网中可获取的数据类型日益丰富。以往的集中

式预测方法对海量电力数据的分析能力有限。提出基于大数据和粒子群优化 BP 神经网络短期电力负荷预测，建

立短期电力负荷预测模型。利用国家电网的实际负荷数据，采用所提方法进行预测，与实际负荷数据及集中式负

荷预测结果进行比较，结果证明，所提方法预测精度较高，降低了负荷预测时间，在实际应用中具有可行性。 
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Abstract: With the reduction of the cost of power data acquisition and the interconnection of large scale power systems, 

the types of data available in the power network are becoming more and more abundant. In the past, the centralized fore-

casting method was limited to the analysis of the massive power data. Therefore, a short-term power load forecasting 

based on large data and particle swarm optimization BP neural network was proposed, and short-term power load fore-

casting model was established. The actual load data of the national grid, using the method of prediction, compared with 

the actual load data and centralized load forecasting results prove that this method is accurate enough, reduce the load 

forecasting time with feasibility in practical application. 
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1  引言 

电力系统负荷预测的水平成为衡量电力系统

管理现代化的标志之一
[1]
。短期负荷预测是电力系

统负荷预测的重要组成部分
[2]
。随着电力市场改革，

电力短期负荷预测精度直接影响电网及发电厂的

经济效益
[3]
。近年来，世界各国都在积极开展智能

电网的研究工作。电网发电、调度、通信等环节的

检测仪、传感器等是电网大数据的主要源头。此外，

与电力系统负荷预测相关的气象系统等与电力企

业内部系统的交互程度在日益加深。大数据技术为

电力负荷预测带来了新的机遇和挑战
[4]
。 

电力系统最主要的任务是要为广大用户提供安

全、可靠的电源，因此，电力负荷预测是实现电力系
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统稳定可靠运行的基础，按照时间周期可将电力负荷

预测分为长期、中期、短期、超短期负荷预测。不同

时间周期的预测对象和内容以及用途也各不相同。本

文主要是面向电力短期负荷预测，其预测的对象是某

天内每个时刻电网的负荷，主要内容是日用电量，主

要用于电力公司制定日发电供电计划。 

近年来，人们对电力负荷预测做了大量的研究

工作，但是由于电力负荷具有地域性，各地影响电

力负荷的因素各不相同，很多研究只是针对某个地

区的电力负荷特性，如文献[5,6]就对我国广州和常

德等地区的电力负荷特性进行了研究。在影响因素

方面，文献[7]提出负荷与天气突变修正策略，增强

了电力负荷预测模型对气象因素的适应能力；文献

[8]在气象因素的基础上添加了气温累加效应对电

力负荷变化的影响；文献[9]对不同行业的用电量进

行了建模和预测；文献[10]分析了台风期间的气象

因素与电力系统负荷之间的关系；由此可见，短期

的电力负荷预测影响因素正在向综合多种因素的

复杂化处理方法发展。在预测方法方面，大致分为

以下几种方法
[11~14]

：传统预测方法，文献[14~16]

采用线性回归方法对未来的电力负荷进行预测；时

间预测方法，主要以 Box-jenkins提出的时间预测方

法为代表；灰色预测方法，近期的以神经网络和支

持向量机为代表的智能预测方法，如 Bahman采用

神经网络对日本的长期负荷进行了预测
[17]
，文献

[18,19]采用遗传算法对历史负荷数据进行分析，对

台湾的年负荷进行了预测。 

以上方法和理论具有很多参考借鉴的方面，但

是仍然有很多不足的地方，比如只是基于小范围的

预测，大规模数据的获取反而不利于真实有效的信

息；并且以上的预测方法多针对小数据量，没有考

虑大规模数据的特点，预测效果不佳，因此，需要

一种结合现有大数据技术的预测算法。 

2  基于大数据的电力短期负荷变化规律分析 

随着我国经济的发展，电力需求量在飞速增

长，电网供电区域在不断拓展，电力的生产和供应

形式多样，归属于同一电网的不同地区，用户行为

存在明显差异，为准确预测电网短期负荷变化规

律，需要利用电网大数据的优势，对电网负荷变化

规律进行细化分析。重点分析待测地区不同区域夏

季电力负荷与外部因素的关系，为下一步电力负荷

预测奠定基础。 

2.1  电力短期负荷影响因素数据收集 

在大数据兴起之前，由于数据采集成本较高，

电网的信息化主要以业务为主，只能获取跟业务相

关的最小数据集。因此，早期电网数据信息相对较

少，没有对大规模电力负荷进行预测的条件。大数

据技术的发展和国家的大力支持以及智能电网的

广泛建设为大规模电力负荷预测提供可能。 

基于大数据对电力负荷变化规律及其相关因

素进行分析，其基础是要对影响因素进行收集和处

理。本文所采用的数据主要由国家电网公司提供，

相关信息主要从以下方式获取。 

1) 电网公司内部资料。主要是电网公司财务、

调度、规划等，可以间接反映用户用电情况。 

2) 客户资料。客户个人信息与其用电情况有直

接关系，如用户性质（商用、民用等）、工业用户

的淡旺季、居民小区位置等。 

3)政府部门统计和规划资料，如气象局、统计

局等，可以获取与电力负荷相关的环境因素等。 

以上所需收集的数据是分析电网电力负荷变

化的基础。 

2.2  夏季电网日负荷变化规律分析 

本文主要针对南方某省进行研究，该地区面积

较为宽广，各地区电力负荷影响因素不同，各因素

对负荷变化规律也不是孤立的，因此，各地区的负

荷特性呈现不同规律。电力负荷预测的基础是变化

规律的分析，本文主要针对夏季电网日负荷变化规

律进行分析，重点是夏季短期负荷预测。 

图 1为 A市一周的负荷曲线，可以看出，工作

日电网负荷变化曲线相似，周六、周日要稍低一些，

这是因为电力负荷与工业用电和居民生活用电相

关性较高的因素。 

 

图 1  A市一周（2014年 7月 9日至 15日）负荷曲线 
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图 2是 A市一天的负荷曲线，可以看出，一天

的负荷变化具有一定的规律性，一般 0:00之后电网

负荷开始减少，3:00~4:00达到最低值，6:00之后开

始快速上升，虽然节假日会有所不同，但大体走势

保持一致。 

 

图 2  A市 7月 1日负荷曲线 

2.3  电网负荷和影响因素数据预处理 

各地区电力负荷及其变化规律受各种因素影

响，本文采用皮尔逊相关系数计算负荷与其影响因

素的相关系数。 
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R − 取值范围是[−1,1]，其值表示不同程

度的相关性。对应关系如表 1所示。 

表 1 Rl−x值与相关程度关系 

|Rl−x| 线性相关程度 

[0,0.3） 低度线性相关 

[0.3,0.5） 中低度线性相关 

[0.5,0.8） 中度相性相关 

[0.8,1] 高度线性相关 

 

对电网历史负荷数据的归一化处理主要是为

了避免输入和输出数据因数量级差别较大对预测

结果产生不良影响，提高预测准确性和预测效率。

本文的归一化和反归一化计算式如下 
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其中，
max
x 和

min
x 分别表示未处理负荷样本每行的

最大和最小值。x是待处理的历史负荷数据，y是经

过归一化的预测负荷数据。 

本文参考文献[20]对温度的处理方法，对温度根

据区间进行量化，如图 3所示。借鉴文献[21]对气象

数据进行量化来定性描述气象状况对电力短期负荷

预测的影响
[22]
。本文将日期类型分为 4 类：周一取

0.7，周二至周五取 0.9，周六取 0.4，周日取 0.3。 

 

图 3  温度区间及其量化值 

3  基于大数据的电力短期负荷预测方法 

因预测的范围较广，电力负荷和气象分布又具

有一定的地域特征。使用集中式的电力负荷预测方

法对系统负荷进行预测准确率低，且不能够完全发

挥大数据对海量数据的挖掘能力。在电力数据海量

增长的同时，工业负荷变化频繁，冲击性负荷增多，

导致电力负荷特性日益复杂，因此，本文提出符合

大数据的电力负荷预测方法，提高电网的负荷预测

效率和精度。 

3.1  BP 神经网络和 PSO 算法建模过程 

神经网络是由大量神经元组成的非线性系统，每

个神经元的功能和结构都比较简单，但大量神经网络

组合成的神经网络系统非常复杂，该系统通过其状态

对外部的输入信息产生动态响应来处理信息
[23]
。BP

神经网络是单向传播的多层网络，主要有 3层，输入

层、隐含层和输出层
[24]
，分为正向和反向传播。通

过正向传播和反向传播误差来调整各层权值，权值调

整的过程就是 BP神经网络的学习训练过程，减小输

出误差，这个过程是循环往复的，直到达到终止条件。 

图 4 是本文设计的含一个隐含层的神经网络预测

模型。 

 

图 4  神经网络预测模型 
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输入层共有 15个节点，其中，包含 12个时间

点的电力负荷数据以及 3个影响因子（气温、天气、

日期）经过归一化和量化后的数据。记为

x k=( x k1, x k2,…, x kh,…,xk15)。输出层有 1 个节点，

代表对预测日的不同时间点分别建立模型进行预

测；隐含层的节点数，由经验公式m n l a= + + 。

其中，m 代表隐含层节点个数， n代表输入层节点

数， l表示代表层节点数， a取 1 ~ 10之间的常数。

考虑结果的准确性，分别试算节点数为 5、6、7，

最终选择隐含层的节点数为 6。隐含层和输出层的

转移函数采用双极性 S型函数 
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输入层与隐含层之间的权值矩阵用 V来表示，

隐含层到输入层的权值矩阵用W表示，对于隐层有 
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PSO 算法是一种基于群体智能理论的随机全局

优化技术，它的思想来源于人工生命和演化计算

理论
[25]
，基本概念来源于对鸟群捕食行为的研究

[26,27]
。

PSO算法思想是：将个体看作是多维空间的粒子，

每个粒子有一个初速度，根据自身飞行经验和群体

经验对自己的状态进行修正。假设第 i 个粒子的位

置 Yi和速度 Vi分别为 
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第 i个粒子的历史最优解是 
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粒子的速度和位置按以下方程进行更新 
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其中，w被称作惯性因子，取值范围是[0.4 ~ 0.9]；
1
c 、

2
c 是学习因子，值为 2。

1
r、

2
r 取分布在[0,1]内的随

机数。 

3.2  PSO 优化神经网络算法 

粒子群和神经网络是不同的优化策略，在适用

问题和信息处理的方式上有很多区别
[28]
。神经网络

可以被用来进行模式识别、优化控制和负荷预测

等；粒子群算法主要适用于信号处理和函数机制

等。二者可以相互结合，形成更为有效的优化方法。

本文利用粒子群算法的全局搜索能力优化神经网

络的权值，来提高神经网络的学习能力和预测效

率。算法流程如图 5所示。 

 

图 5  粒子群优化 BP神经网络算法流程 

算法 1  粒子群优化 BP视经网络算法 

输入  训练集，测试集，最大迭代次数 

输出  PSO优化神经网络模型，性能评估表 

Begin 

/*初始化粒子群 */ 

for Index=1:dimsize   

  postion=x(Index)+x(dimsize+Index); 

  if postion>particle_dimension_maxValue 

    postion= particle_dimension_maxValue； 

  else if postion<particle_dimension_minValue 

    postion= particle_dimension_minValue； 

    end 

    x(Index)=postion; 
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end 

for iter=1:iterMax 

  for particleIndex=1:particleIndexSize; 

    let Result=  

    Partfit<objFun(pBest)&&cycInd<MaxInd; 

    while(Result is Ture) 

    /*由 PSO更新神经网络权值*/ 

 let(y0,y1,…,yn−1)=updating(x0,x1,…,xn−1); 

 let Result=Particle_fitness(y0,y1,…,yn−1); 

 continue; 

  end 

end 

/*检测神经网络模型 */ 

let Model=get_model(Result); 

let train_set=training_set(t1,t2,…,ti); 

let Result= cycle_Index>cycle_Index_max; 

while (Result is False) 

  let (t1',t2',…,ti')=compute(Model, t1,t2,…,ti); 

if (Result is Ture) 

  return (Model, Performace_Evaluation_results); 

else 

  return 0; 

end 

4  实验分析 

实验使用平台配置：ThinkServer RD650，处理

器类型是6核 Intel®Xeon® CPU E5-2620@2.40 GHz，

内存 64 GB，硬盘 16 TB。 

本实验数据集由电网公司提供，包含历史负荷

值和天气等影响因素，选取 1:00~12:00的样本。经

过归一化处理后与 3个影响因子（气温、天气和日

期）组成训练样本，以便分析和处理。 

通过将实际值、神经网络预测结果和粒子群优

化神经网络预测结果进行对比（如图 6所示）可以

看出，粒子群优化神经网络预测电力短期负荷的精

确性要高于未经优化的神经网络。 

 

图 6  PSO优化神经网络与神经网络和实际值对比 

采用粒子群优化的 BP 神经网络预测模型对 A

市 2015年 7月 10日用电负荷进行预测，预测结果

及误差如表 2所示。 

表 2 预测结果及误差 

时间 预测值/W 实际值/mW 误差 相对误差 

1:00 0.224 25 0.212 1 −0.012 15 −5.41% 

2:00 0.133 88 0.131 5 −0.002 38 −1.77% 

3:00 0.141 14 0.112 1 −0.029 04 −20.57% 

4:00 0.218 80 0.228 7 0.009 9 4.52% 

5:00 0.578 75 0.616 2 0.037 42 6.47% 

6:00 0.624 15 0.632 1 0.007 95 1.27% 

7:00 0.655 24 0.655 2 0.000 24 0.06% 

8:00 0.714 50 0.725 4 0.010 9 1.52% 

9:00 0.715 47 0.726 1 0.010 63 1.48% 

10:00 0.784 56 0.788 0 0.003 44 0.43% 

11:00 0.835 42 0.843 1 0.007 68 0.91% 

12:00 0.845 56 0.856 4 0.010 84 0.12% 
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预测结果对比如表 3所示。 

表 3 预测结果对比 

模型 平均相对误差 训练步数 泛化能力 

基本 BP 

神经网络 
1.88% 216 差 

改进的神经网

络算法 
1.68% 7 一般 

粒子群优化神

经网络模型 
1.20% 4 强 

 

从表 2和表 3可以看出，粒子群优化 BP神经

网络模型优于一般的 BP 神经网络模型，主要表现

为以下 3方面。 

1) 预测精度。根据表 2和表 3的相对误差可以

看出基于粒子群优化 BP 神经网络模型的预测精度

最高。 

2) 泛化能力。基于粒子群优化 BP神经网络的

泛化能力强于一般的 BP 神经网络，在拟合误差较

大时，预测误差也会相对稳定。 

3) 收敛速度。从表 3 可以看出，粒子群优化

BP 神经网络算法所需的迭代次数远远小于一般的

神经网络，从而使训练时间大大减小。 

本文为了验证算法效果，引进改进的神经网络

算法进行对比，经过多次验证，基于大数据和粒子

群优化 BP 神经网络对电网短期负荷进行预测具有

预测速度快、精度高等特点。 

5  结束语 

通过对基于大数据和粒子群优化 BP 神经网络

的电力短期负荷预测的研究和实现，可以发现该模

型能够结合大数据和神经网络的优点，对电力短期

负荷具有非常好的预测作用。因此，采用基于大数

据和粒子群优化 BP 神经网络对电力短期负荷预测

具有重要意义，可为电网发电、调度、通信等环节

提供可靠支持。 
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