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摘  要：随着多种可再生能源电力的接入，电力系统正在向更智能、更灵活、交互性更高的系统过渡。负荷

预测，特别是针对单个电力客户的短期负荷预测在未来电网规划和运行中发挥着越来越重要的作用。提出了

一个基于异构数据的电力短期负荷大数据预测方案，该方案收集来自智能电表和天气预报的数据，预处理后

将其加载到非关系型数据库中进行存储并做进一步的异构数据处理；设计并实现了一个长短期记忆递归神经

网络模型，用于确定负荷分布并预测未来 24 h的住宅小区用电量；最后利用一个住宅小区的智能电表数据集

对提出的短期负荷预测框架进行了测试，并使用均方根误差和平均绝对百分比误差两个指标，对比了预测模

型与两种经典算法的性能，验证了所提模型的有效性。 
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Abstract: The power system is in a transition towards a more intelligent, flexible and interactive system with higher 

penetration of renewable energy generation, load forecasting, especially short-term load forecasting for individual 

electric customers plays an increasingly essential role in future grid planning and operation. A big data framework for 

short-term power load forcasting using heterogenous was proposed, which collected the data from smart meters and 

weather forecast, pre-processed and loaded it into a NoSQL database that was capable to store and further processing 

large volumes of heterogeneous data. Then, a long short-term memory (LSTM) recurrent neural network was de-

signed and implemented to determine the load profiles and forecast the electricity consumption for the residential 

community for the next 24 hours. The proposed framework was tested with a publicly available smart meter dataset 

of a residential community, of which LSTM’s performance was compared with two benchmark algorithms in terms of 

root mean square error and mean absolute percentage error, and its validity has been verified. 
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0  引言 

电力是当今社会最重要的能源之一，收集利

用历史电力负荷数据，挖掘其潜在价值，对于电

网企业和人们的日常生活都具有重要意义。智能

电网利用传感和信息通信技术提高电网能源传递

的效率、可靠性和安全性，智能计量的普及有利

于电力负荷大数据的收集和分析处理，由此产生

的一个好处是基于收集的历史负荷海量数据预测

下一个时期的电力需求，可以给发电控制和电网

调度提供辅助决策依据。 

短期负荷预测（short-term load forecasting，

STLF）是电力系统需求响应分析的基础，重要性

不言而喻，其一直是新能源系统、微电网控制和

电力大数据研究者关注的焦点[1-4]。就统计模型而

言，时间序列建模用于捕捉电力负荷的时间序列

特征，多元线性回归利用年、周和日的季节性对

每小时的能源需求进行建模[5]。研究结果表明，

相同信息的复杂特征导致预测准确率较低，从而

提出用反向传播（back propagation，BP）神经网

络对短期负荷进行预测，以负荷和气象信息为输

入，输出目标日的峰谷负荷，取得了良好的预测

效果[6]。Oprea等[7]提出可扩展大数据框架收集智

能电表和天气传感器的数据，实施并对比了几种

机器学习算法，以确定负荷曲线并预测未来 24 h

住宅建筑的用电量。王德文等[8]采用遗传算法对

灰色预测模型进行优化，并对中长期电力负荷

进行预测，结果表明，改进后的模型具有较高

的精度。 

本文阐述了一个大数据预测方案，该方案从

各种来源收集相关数据，即来自低压用电信息采

集系统中智能电表、天气预报的数据，然后将其

预处理并加载到非关系型（NoSQL）数据库中，

该数据库能够存储各种数据格式的数据，无须像

传统关系数据库那样进行耗时耗力的数据规范

化；然后，使用聚类算法识别对用户电力需求有

重大影响的一组关键特征，最后设计并训练提出

的长短期记忆（long short-term memory，LSTM）

预测模型，根据存储在 NoSQL数据库中的数据预

测未来 24 h的电力负荷预测结果。 

1  STLF 的大数据分析框架 

本文提出的方案通过LSTM建模电力需求和相

关特征参量之间的关系来预测未来短期的电力需

求。电力短期负荷预测的 LSTM流程如图 1所示。 

 
图 1  电力短期负荷预测的 LSTM流程 

依托记录了公寓用电情况的可用数据集合，

开发了 3 类与电力需求相关的特征变量，即历史

负荷数据、天气数据和日历信息；接着通过特征

选择删除不太重要的特征，并降低维数和模型复

杂度；最后使用所选择的特征训练本文提出的

LSTM预测模型。 

1.1  数据的收集、处理和存储 

大数据分析的挑战之一是处理和分析来自不

同来源的海量数据。住宅用户的智能电表通常每

隔 15 min记录和报告电力消耗数据，包括以下信

息：时间戳、电表 ID、公寓 ID、有功功率（用户

消耗的电能量）、无功功率和视在功率等。 

天气数据可从气象局网站获得，分辨率通常

为 1 h，包含温度、风速、风向、相对湿度、能见

度、云量、气压、降水强度和概率等。 

智能仪表和气象传感器记录的测量数据需要适

当的验证、过滤和转换，以对 STLF 具有价值并保

证一致性。因此，对这些原始数据进行预处理，并

用插值法将丢失或损坏的值替换为以前时间间隔中

最合适的值。从不同来源收集的异构数据为不同格
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式和不同时间分辨率的半结构化数据，例如数据格

式包括RAW、JSON、CSV等。数据处理和存储的

解决方案可以是具有强大搜索引擎的 NoSQL 数据

库，如MongoDB、Oracle、NoSQL[9]。 

1.2  聚类和降维 

选用 3 类数据，即从智能电表收集的历史负

荷数据、天气数据和日历信息，在每个类别中，

有几个特征对功耗的影响是不均匀的，因此需要

分析每个特征的重要性，并选择一组合适的特征

在本文的预测模型中使用。 

对于历史负荷数据，将消费者分组到相关集

群并获得其负载概况，不同的消费模式比总的聚

合消费更具可预测性。除了消费数据，还可以从

网络调查或问卷中提取和处理有用的见解。此外，

负荷曲线通过强调其对峰值和非峰值的贡献，提

供了对电力消耗结构更准确的观点。因此，通过

估计每个集群的用电量，可以减少预测误差，提

高 STLF的性能。 

天气数据有很多属性，需要应用相关分析算

法选择影响用电量的最重要属性。通过对不相关

属性进行噪声滤波，减少了输入维数和后续计算

时间，提高了精度。此外，考虑大功率电器的利

用率在不同用户间的巨大差异，需要对每个季节

的用电量进行聚类分析。 

1.3  建模和训练 

作为一种深度学习方法，LSTM 通过使用大

量的训练样本，挖掘数据中包含的隐藏信息，实

现了对高维函数的更多逼近，增强了基于多层非

线性变换的建模能力。此外，LSTM 擅长处理时

间序列问题。而每个用户的用电量本身就是一种

时间序列，因此本文使用 LSTM预测用电量。 

LSTM 的核心思想是一个存储单元可以随

时间保持由各种门控单元控制的信息 [10-11]。

LSTM的实现结构如图 2所示。各个门控单元的

状态基于当前输入和先前输出来维持，通过引

入输入门控单元、输出门控单元和遗忘门控单

元来决定要遗弃的信息以及要传递的信息。输

入门控单元用于控制是否允许外部信息覆盖当

前单元中的状态，遗忘门控单元允许 LSTM 重

置其自身状态，输出门控单元状态决定是否影

响其他单元。 

 
图 2  LSTM的实现结构 

LSTM可以以多层方式工作，每层由多个单

元组成，需要在模型的复杂度和计算效率之间

进行折中。模型越复杂，其性能可能越好，然

而，这可能会导致过度拟合模型，该模型在训

练集中表现得非常好，但无法适应数据集的其

他数据。同时，过于复杂的模型将是一个低效

的模型。 

目前没有明确的规则或标准程序来确定神经元

或层的数量，算法的有效性取决于环境属性，如训

练集的大小、数据特征的数量、计算性能。一般来

说，层的数量与神经元的数量成反比，而大量的层

可能会遇到梯度消失和过度拟合等问题。 

在核心功能不变的前提下，为了简化 LSTM，

引入了门控循环单元（gated recurrent unit，GRU）[12]，

GRU中重置单元 r[t]、更新单元 z[t]、激活单元 k[t]
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和遗忘单元 h[t]的计算方式分别如式（1）～式（4）

所示。 

 [ ] [ ] [ ]（ ）1xr xr hr hrt t tW b W br x hσ -= + + +  （1） 

 [ ] [ ] [ ]（ ）1xz xz hz hzt t tW b W bz x hσ -= + + +  （2） 

[ ] [ ] [ ] [ ]（ ）（ ）1tanh xk xk hk hkt t t tW x b Wk r h b-= + + +⊙  （3） 

 [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]1(1 )t t t t tz kh hz -= +- ⊙ ⊙  （4） 

其中，σ是 S形激活函数，tanh是双曲正切激活函

数，⊙表示元素乘法。隐藏传递权重矩阵的 3个输

入是 Wxr、Wxz和 Wxk，而 bxr、bxz和 bxk是相应的

偏差。遗忘转移权重矩阵的 3 个输入和相应的偏

差为 Whr、Whz、Whk、bhr、bhz、bhk。 

通过不断缩小 LSTM输出和实际训练样本之

间的差值，迭代调整所有权重系数和偏差，存储

和维护当前时间步长的信息，从而在可接受的学

习时长内影响未来的 LSTM模型输出。 

1.4  电力负荷预测 

通过建立模型结构，并通过多次迭代对相应

的权重矩阵和初始参数进行微调，预测模型在其

隐藏的存储单元中可以获得足够的信息，从而能

够预测具有可接受偏差的未知负荷。 

2  模型的测试与验证 

2.1  电力负荷预测 

2.1.1  历史负荷数据 

作为样本的历史电力负荷数据来自石家庄市

供电公司 2021 年电力用户用电信息采集系统的原

始文件，这些数据对应于一个居住社区中的 314个

公寓用户，用电数据每 15 min采集一次，总共有

10 000余万条记录，每条负荷记录有 3个主要属

性，分别是时间戳、公寓/电表 ID和有功功率（单

位为 kW）。 

然而，智能电表本地数据采集采用高速电

力线载波通信方式，在吞吐量和通信时延方面

的不足导致大量数据不完整或者丢失。历史采

集数据的预处理规则是：如果电力负荷值超出

边界或者丢失，则使用线性插值法，调整负荷

值为相邻读数值的平均值。此外，功耗数值以

小时为分辨单位进行转换以适应每小时的天气

数据，这样处理可将负荷数据丢失率从 8.46%降

至 2.86%。 

所用样本中 314 个公寓用户的个人日常生活

和用电行为会有很大的不同，因此将用户分割成

不同的群体对于 STLF 至关重要。这里使用经典

的 K 均值算法进行分类[9]。给定一个参数 K，该

算法选取 K个中心并按欧氏距离将每个点分布到

最近的中心，然后计算每个组的新中心，并迭代

该过程，直到中心不再变化。最后，通过迭代分

类运算全年的负荷数据将消费者分为 5 个聚类，

分别为聚类 0、聚类 1、聚类 2、聚类 3和聚类 4。

5个聚类的占比如图 3所示，其中聚类 1的用户数

量最多，聚类 4次之。 

 
图 3  5个聚类的占比 

2.1.2  天气数据 

石家庄市位于中国河北省，该地区为暖温带

半湿润大陆性季风气候，四季分明，年平均气温

为 13.3℃；冬夏季长，春秋季短，冬季盛行西北

风，天气晴朗，气候寒冷，月均气温可达-2.9℃；

夏季炎热多雨，月均气温可达 26.5℃。 

获取的每小时天气数据可用于模拟分析，如

温度、体感温度气压、相对湿度、能见度、风速、

风向、降水概率。为了区分相关性最大的气象因

素，使用单变量线性回归检验的 SelectKBest 和

scikit-learn Python 工具包中的 Lasso 正则化的
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LassoCV 算法。天气数据与电力负荷的相关性见

表 1，最后选择了 3个关键因素，即温度、体感温

度和气压。 

表 1  天气数据与电力负荷的相关性 

影响因素 SelectKBest LassoCV 

温度 2 213.146 5 0.831 2 

体感温度 1 945.258 6 0.694 6 

气压 314.621 4 0.152 3 

相对湿度 129.316 7 0.028 7 

降水概率 131.612 9 0.101 2 

风速 2.644 2 -0.004 5 

风向 1.571 7 0 

能见度 0.482 4 0 

 
2.1.3  日历数据 

观察工作日（周一至周五）和周末（周六和周日）

的用电情况差异，梳理出工作日（2021年 12月 8日）

和周末（2021年 12月 12日）5个聚类的小时负荷总

量，工作日与周末的电力负荷对比如图 4所示。与工

作日相比，周末用电负荷明显更高，用电高峰持续时

间长，没有明显的中午和晚上两个相对用电高峰期。

推测出现上述趋势的原因是大多数居民周末在家的

时间更长，周末家庭电器的工作时间也更长。 

在每个公寓用户被分配到一个特定的聚类，并

且聚类结果作为预测模型的输入，最后将 6 类参数

传递给预测模型。X1表示用户集群，X1∈{1, 2, 3, 4, 

5}；X2表示温度；X3表示体感温度；X4表示气压；

X5表示日历日类型，X5∈{1,2}；X6表示小时数。 

2.2  构建 LSTM 预测模型 

考虑计算性能，本文的LSTM有 250个神经元，

由于预测了 5个聚类的负荷，因此在输出层有 5个神

经元。在神经网络中，激活函数是引导网络通过训练

集拟合过程的关键。激活函数有两类：线性函数和非

线性函数，后者被应用得更多。模型选用 LSTM 中

传统的两种激活函数，即 S 形函数和双曲线正切函

数。此外，机器学习中成本函数的作用是在训练阶段

评估实际值和预测值之间的差距，并使用反向传播方

法修改神经元和神经链的权重。反向传播使用梯度下

降法计算偏导数得出斜率，并修改权重。最常见的代

价函数是均方误差和交叉熵，分别适用于回归问题和

分类问题。本文研究的负荷预测本质上是一个回归问

题，因此采用均方误差作为模型的代价函数。 

学习率参数对于机器学习过程有非常重要的

意义，学习率和梯度下降之间有很强的相关性。每

次执行梯度下降时，学习速率可以确定步长。大的

学习率没有适合的、满意的解决方案，而小的学习

率会导致很长的训练时间。 

 
图 4  工作日与周末的电力负荷对比 
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在本文所提模型中，学习率最初设置为传统缺

省值 0.1，并通过每轮减少 10%进行迭代以获得更

好的错误值。通过实验，模型中的学习率选择设置

为 0.001。另外，过拟合问题在机器学习过程中比

较突出，随着训练集的误差越来越小，验证集的误

差则越来越大。常用的训练方法有早期停止和中途

放弃两种，本文模型选用直接的早期停止法，即在

训练集和验证集之间存在明显差异之前停止训练

过程，以提高训练效率。 

2.3 模型训练 

使用本文模型、多元线性回归和 BP 神经网络

3 种模型预测目标社区的短期负荷。首先针对每一

个聚类进行预测计算，得出每个聚类的小时负荷数

值，将 24 个预测小时值相加得到一日的负荷用电

 
图 5  聚类 1的工作日负荷预测结果 
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量。同样，将 5个聚类的预测值相加，得到整个社

区的总体负荷用电量。 

聚类 1 的工作日负荷预测结果如图 5 所示，描

述了用户数量占比最大的聚类 1 在冬季和夏季工作

日（2021年 12月 16日、2021年 7月 6日）的小时

预测值和实际值。聚类 1的周末负荷预测结果如图 6

所示，描述了聚类 1在周末（2021年 12月 19日、

2021年 7月 10日）的小时预测值和实际值。从图 5

和图 6可以看出，该社区居民在夏季和冬季的日用电

量差异较小，预测结果与实际负荷值比较接近，而且

本文模型的预测结果偏差略小于其他两种模型。 

使用均方根误差（root mean square error，

RMSE）和平均绝对百分比误差（mean absolute 

percentage error，MAPE）作为模型性能评估指标。

RMSE和MAPE的定义分别如式（5）和式（6）

所示。其中，Y表示实际负荷数值，Y 表示预测

 
图 6  聚类 1的周末负荷预测结果 
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负荷值，Q表示预测计算的聚类总数。 

 （ ）21

1
RMSE

Q

q qq
Y Y

Q =
= -∑  （5） 

 
1

1
MAPE 100%

Q q q

q
q

Y Y

Q Y=

-
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采用 3种模型进行对 2021年 12月 16日的负

荷进行预测，3种模型的 RMSE对比见表 2。本文

模型的 RMSE最低，领先 0.29～2.22 kW。此外，

表 2表明，聚类 1的 RMSE最低，仅为 1.31 kW；

聚类 4的 RMSE指标次之，为 1.42 kW，这两个

聚类的用户数量占样本用户数量近 60%。 

表 2  3 种模型的 RMSE 对比/ kW 

模型 聚类 0 聚类 1 聚类 2 聚类 3 聚类 4 

本文模型 2.31 1.31 2.09 2.31 1.42 

多元线性回归 3.12 3.53 2.84 3.08 2.51 

BP神经网络 2.96 2.86 2.38 3.15 3.24 

 
采用 3种模型对 2021年 12月 16日进行负荷

预测，3种模型的MAPE对比见表 3。与多元线性

回归和 BP神经网络相比，本文模型的MAPE指标

明显领先。此外，表 3 表明，本文模型中 聚类 1

的MAPE指标最高，仅为 7.28%，聚类 2次之，为

7.32%，尚可接受。 

表 3  3 种模型的 MAPE 对比 

模型 聚类 0 聚类 1 聚类 2 聚类 3 聚类 4

本文模型 8.14% 7.28% 7.32% 7.98% 8.06%

多元线性回归 23.83% 24.56% 23.76% 19.26% 20.44%

BP神经网络 14.32% 13.38% 14.27% 13.48% 14.34%

 

为检验本文模型对不同年份负荷预测的适用

性，选用石家庄市同一个社区 2018年的 5 500多万

条历史负荷记录进行大数据训练和分析，用户群被

分为 5个簇，就一个春季工作日（2018年 5月 21日）

的负荷进行预测和偏差比对，3 种模型的 RMSE

和 MAPE 对比分别见表 4 和表 5。从表 4 和表 5

可以看出，本文模型的 RMSE和MAPE两个指标

均优于其他两种模型。 

表 4  3 种模型的 RMSE 对比/kW 

模型 聚类 0 聚类 1 聚类 2 聚类 3 聚类 4 

本文模型 2.24 1.28 2.18 2.42 1.46 

多元线性回归 3.64 4.21 3.78 3.97 2.89 

BP神经网络 3.49 3.25 2.98 3.65 4.03 

 

表 5  3 种模型的 MAPE 对比 

模型 聚类 0 聚类 1 聚类 2 聚类 3 聚类 4 

本文模型 8.34% 7.42% 7.61% 8.32% 8.12% 

多元线性回归 35.13% 43.74% 36.46% 37.13% 31.93%

BP神经网络 24.52% 35.83% 26.18% 27.12% 30.82%

3  结束语 

本文研究了居民用户短期负荷预测问题，提出

了一种在大数据框架下使用LSTM算法的短期负荷

预测模型，主要通过处理分析以不同时间分辨率记

录的大量用户电力负荷数据，动态确定最重要的属

性为预测因素，并考虑它们对未来电力负荷的影响，

同时，通过对非相关属性进行噪声过滤，减少了

LSTM 算法的配置，提高了性能。与传统直接预测

某个社区总负荷的策略相比，通过考虑消费模式的

相似性将消费者分组到相关的集群中，STLF的性能

得到了提高。通过RMSE和MAPE两个指标，将本

文模型与传统线性回归和 BP 神经网络进行对比分

析，从中可以看出，本文模型具有良好的预测性能。

本文的工作可以为电力部门进行新能源接入背景下

的配电控制和电价动态调整提供决策依据。下一步

研究将在更广的不同区域维度上验证预测方案的性

能和应用模式，提高适用性，推动该电力短期负荷

预测方案的实用化。 
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