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Abstract 
High accurate forecasting of short-term power load is important to make reasonable production 
plan and scheduling task and achieve energy saving and economic operation of electric power 
management system (EMS). In this paper, the periodic similarity of power load fluctuation cha-
racteristics with different time scales is given. According to the historical data of the same time 
load of the previous day, the same time load of previous week and average load of the last 24 
hours, meteorological data and the information about the working day and holiday event, a 
short-term power load extreme gradient boosting (XGBoost) model with multi-information fusion 
is built by using the gradient boosting algorithm. It can predict the trend of 24 o’clock power load 
ahead one day. The results, through a regional State Grid 24 o’clock curve forecast, show that the 
built XGBoost forecasting model has advantages over random forest, Bayesian and KNN methods 
in terms of speed and prediction accuracy. 
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摘  要 

短期电力负荷的精准预报是电力能源管理系统(EMS)合理安排生产调度计划、实现节能、经济运行的前
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提条件和重要保障。本文针对电力负荷波动特征具有不同时间尺度的周期相似性，根据前一天同一时刻、

前一周同一时刻负荷和最近24小时平均负荷历史数据、融合气象数据以及工作日、节假日时间事件信息，

采用梯度提升算法建立多信息融合的短期电力负荷极限梯度提升(XGBoost)模型，提前一天预测24点电

力负荷变化趋势。通过某地区电网日负荷24点曲线预报的实验结果，表明所构建的电力负荷XGBoost预
报模型相比随机森林、贝叶斯和KNN方法在计算速度和预测精度方面具有优势。 
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1. 引言 

负荷预测是根据电力系统的运行特性、自然条件等诸多影响因素，基于电力负荷的过去和现在运行

状况，推测未来某特定时刻数值[1]。精准的电力负荷预报是电力能源管理系统(EMS)合理安排生产调度

计划、实现节能、经济运行的前提条件和重要保障。电力负荷预报要求预测值与实际负荷的偏差必须小

于电网 AGC (Automatic Generation Control)调节容量。由于目前电网 AGC 调节容量一般较小，对电力负

荷预测模型精度提出了更高的要求，因此建立高性能实时电力负荷预报模型一直是学术界和工业界研究

的热点[2]。 
国内外许多学者对此进行了大量、深入的研究，提出了许多有效算法。传统的短期负荷预测方法[2]

有回归分析法[3] [4]、时间序列法、卡尔曼滤波、外推法、指数平滑法、灰色预测法。随着机器学习理论

的发展，人工神经网络[5]、支持向量机[6]、相关向量机等方法越来越广泛的用于负荷预测并取得令人满

意的效果[7] [8] [9]。文献[10]将局部加权线性回归预测算法和云计算 Mapreduce 模型相结合建立了基于云

计算的局部加权线性回归模型进行海量数据的短期负荷预测。文献[11]提出了一种主成分分析(PCA)和 BP
神经网络相结合的电力负荷预测方法。文献[12]针对 AR 无法接纳多源数据与 BP 神经网络算法结果受相

似日影响大等弊端，提出一种优势互补的 AR-ANN 算法。由于电网规模不断扩大，负荷类型日趋多样化，

数据数量和类型也在快速增加，上述方法在处理大量数据时有局限性，复杂的计算又使其运行时间显得

较长。 
XGBoost (Extreme Gradient Boosting) [13]是一种通过一组弱分类器的迭代计算以实现准确分类效果

的集成学习框架。XGBoost 能够自动利用 CPU 的多线程并行计算，在算法的实现上又增加了正则项，极

大地提高了模型运算效率，而且也使模型的泛化能力得到提升，在分布式应用上也有明显优势。相比于

传统 GBDT (Gradient Boost Decision Tree)，XGBoost 算法上使用了 Taylor 二阶信息，实现上采用了并行/
多核计算方式，训练收敛更快速、准确率更高[14]。目前，在店铺销售预测[15]、事件分类[16]和客户行

为预测[17]等方面，XGBoost 已经得到广泛应用。 
本文采用计算速度快、效果好的 XGBoost 算法构建电力负荷预测模型，预测因子包括干球温度、露

点温度、时刻(小时)、星期几、是否为工作日、前一周同一时刻负荷、前一天同一时刻负荷、前 24 小时

平均负荷，预报输出是未来一天 24 点电网负荷变化趋势。以某地区电力负荷预报为研究对象进行了实验

验证，实验结果验证了本文所提方法的有效性。 
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2. 极限梯度提升模型原理 

XGBoost 是一个设计高效、灵活并且可移植的最优分布式决策梯度提升库，通过一组弱分类器的迭

代计算实现准确的分类效果。它实现了梯度提升框架下的机器学习算法。基分类器是分类和回归树

(CART)。通常一个基模型很难保障预测精度，常见的解决思路是采用树的集成模型，把多个树的预测综

合在一起。假设有 K 个树，树集成模型为 

( )1
ˆ ,K

i k i kky f x f
=

= ∈∑ F                                    (1) 

其中 kf 是函数空间F 里面的一个函数，而F 是包含所有回归树的函数空间。树集成模型参数包括每棵

树的结构以及叶的得分，可以简单地使用函数 kf 作为参数， { }1 2, , , Kf f fΘ =  。目标函数包含损失函数

和正则化项 

( ) ( )1 1
ˆ, ,n K

i i k ki kObj l y y f f
= =

= + Ω ∈∑ ∑ F                              (2) 

其中，损失函数为平方误差 ( ) ( )2ˆ ˆ,i i i il y y y y= − ，正则化项Ω包括 1L 和 2L 正则。优化目标函数实际上是

求解 CART 树的结构和叶分数，立即训练所有的树是不容易的，这要比传统的优化问题困难得多。文献[18]
提出采用梯度方式，加法策略，即固定已经学到的树，保留原来的模型不变，一次添加一个新的树到模

型中。一般假设模型预报初始化 ( )0ˆ 0iy = ，每次添加一个新的函数(树)，迭代计算第 t 轮模型输出预报值 ( )ˆ t
iy 。 

( ) ( ) ( ) ( )1
1

ˆ ˆtt t
i k i i t iky f x y f x−

=
= = +∑                                 (3) 

其中， ( )ˆ t
iy 表示第 t 轮的模型预测， ( )1ˆ t

iy − 表示保留前面 1t − 轮的模型预测， ( )t if x 表示加入一个新的函数。

在实验中通常用式(4) 
( ) ( ) ( )1ˆ ˆt t

t iy y f xε−= +                                       (4) 

来计算 ( )ˆ t
iy 。其中，ε 表示步长或者收缩，这意味着我们不会在每个步骤中进行完全优化预留未来几轮的

机会，有助于防止过度拟合。模型预报式(3)代入目标函数(2)式中，得到 
( ) ( ) ( )( ) ( )1

1
ˆ,nt t

i i t i tiObj l y y f x f C−
=

= + +Ω +∑                             (5) 

根据 Taylor 二阶展式，简化目标函数中损失函数，重新定义目标函数： 

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )1 2
1

1,
2

nt t
i i i t i i t i tiObj l y y g f x h f x f C−

=

 ≈ + + +Ω +  
∑                      (6) 

其中， ( )
( )( )1

1

ˆ
ˆ,t

t
i iy

g l y y−
−= ∂ ， ( )

( )( )1
12

ˆ
ˆ,t

t
i iy

h l y y−
−= ∂ ，C 为常数。移除常数项后，最终的目标函数只依赖于

每个样本点在误差函数上的一阶 ig 和二阶导数 ih 。 

( ) ( ) ( ) ( )2
1

1
2

nt
i t i i t i tiObj g f x h f x f

=

 ≈ + +Ω  
∑                             (7) 

假设 tf 为决策树，叶结点数目为T ，每个叶结点权重为ω 。决策树的学习过程，就是从根结点到叶

结点细化的过程，树可以拆分成树结构部分 q 和叶权重部分ω 。结构函数 q 把输入样本 x 映射到叶结点 q
中，而ω 给定了叶权重。 

( ) ( ) { }, : 1, 2, ,, T d
t q xf x q Tω ω= ∈ →R R                               (8) 

其中ω 表示叶子向量， q 表示树的结构。正则项表示决策树的复杂度，复杂度定义为叶结点总数和叶节

点权值平方和函数。 
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( ) 2
1

1
2

T
jjtf Tλ ω γ

=
Ω = +∑                                    (9) 

其中， 2
1

1
2

T
jjλ ω

=∑ 表示ω 的 2L 模平方， Tγ 表示叶结点总数。将式(8)和(9)代入目标函数(7)中，目标函数

为 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

2

1

2 2

1 1

2
1

1
2

1 1
2 2

1
2

i i

j j

n
t

i t i i t i t
i

n T

i i jq x q x
i j

T
i j i Jj i I i I

Obj g f x h f x f

g h T

g h T

ω ω γ λ ω

ω λ ϖ γ

=

= =

= ∈ ∈

 ≈ + +Ω  
 = + + +  

 = + + +  

∑

∑ ∑

∑ ∑ ∑

                       (10) 

其中， I 被定义为每个叶子上面样本集合 ( ){ }j iI i q x j= = 。定义
jj ii IG g

∈
=∑ ，

jj ii IH h
∈

=∑ ，从而 

( ) ( ) ( ) ( )

( )

2

1

2

1

1
2

1
2

n
t

i t i i t i t
i

T

j j j j
j

Obj g f x h f x f

G H Tω λ ω λ

=

=

 ≈ + +Ω  
 = + + +  

∑

∑
 

假设树的结构 q 固定，对 jω 求偏导，得到叶结点最优权重和最优的目标值 

* J
j

J

G
H

ϖ
λ

= −
+

                                       (11) 

2

1

1
2

T J
j

J

GObj T
H

γ
λ=

= − +
+∑                                   (12) 

Obj 表示树的结构分数，Obj 越小，表示树的结构越好。对于当前的结点，采用贪心法进行子树的

划分。每次尝试对已有叶结点加入一个分割点，枚举可行的分割点，选择目标函数最小、增益最大的划

分。增益如式(13) 

( )2 22
L R

L R L

L R

R

G GG GGain
H H H H

γ
λ λ λ

+
= + − −

+ + + +
                           (13) 

其中， LG 、 RG 分别表示左边树、右边树的增益之和。 

3. 实验结果和讨论 

3.1. 电网负荷数据描述 

电力系统负荷预报是电网系统建设、调度的重要依据，准确的电网负荷预报既能增强电力系统运行

的安全性，又能改善电力系统运行的经济型。本文以电力系统负荷预报为应用研究背景，选取某市的历

史小时负荷和温度观测数据[19]，又根据历史负荷数据构造了前一周同一时刻负荷、前一天同一时刻负荷、 
前 24 小时平均负荷三个属性，即(1) 7,prevWeekSameHourLoad i jy −= ：前一周同一时刻负荷；(2) 

1,prevDaySameHourLoad i jy −= ：前一天同一时刻负荷；(3) 24
,1

1prev24HrAveLoad
24 i jj y

=
= ∑ ：前 24 小时平 

均负荷。其中 ,i jy 表示第 i 天第 j 小时负荷( i 表示日期， j 表示小时)。完成属性构造以后，以干球温度、

露点温度、一天中的小时、星期、是否为节假日、前一周同一时刻负荷、前一天同一时刻负荷、前 24 小

时平均负荷作为输入变量，详见表 1，以第二天 24 点负荷作为输出，建立负荷预测模型。为了构建电网 
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Table 1. Description of power load data 
表 1. 电网负荷数据描述 

序号 输入变量 单位 均值 标准差 说明 

１ 干球温度 ºC 50.04 18.66  

２ 露点温度 ºC 38.47 19.84  

３ 时间 h   温度和负荷变量的采样时间序列 
标记为 1 到 24 的整数 

４ 星期 day   标记为 1 到 7 的整数 

５ 是否为节假日    逻辑变量，如果该日期是节假日 
标记为 1，否则为 0 

６ 前一周同一时刻负荷 MWh 15272.60 3010.66  

7 前一天同一时刻负荷 MWh 15270.29 3008.21  

8 前 24 小时平均负荷 MWh 15264.90 1775.04  

 

负荷预测模型，共收集某地区电网负荷数据(2004~2008 年)样本 43847 条，选取其中 35063 条数据

(2004~2007 年)作为训练样本数据建立负荷预测模型。剩余 8784 条负荷数据(2008 年)作为测试样本来检

验所建模型性能。 

3.2. 实验环境设置 

电网负荷预报实验硬件平台为 2.59 GHz 的 Intel core i7 处理器，8G 内存，64 bit Win10 操作系统

平台。模型实验编程语言为 python2.7，需要安装一些数学分析和建模、机器学习库，如 Numpy、Pandas、
Matplotlib、XGBoost、Sklearn。本文数据分析和机器学习主要采用 XGBoost 工具，该软件包能够自

动利用 CPU 的多线程并行计算，提升计算速度，同时引进模型复杂度控制和后期的剪枝处理改良算

法准确度。 

3.3. 电网负荷预测模型构建 

本文使用 XGBoost 工具包进行建模，首先加载电网负荷数据集。XGBoost 的参数可以分为三种类型：

通用参数(General Parameters)、booster 参数以及学习目标参数(Task Parameters)。本文的电网负荷预报问

题属于回归问题，构建的 XGBoost 模型目标函数参数选取“count:poisson”，即泊松回归的负对数似然，

利用程序内置的交叉验证函数，划分 20%为验证集，80%为训练集，计算每次迭代的误差值确定最佳的

num-round。通过交叉验证优化参数以后，最终确定模型的 booster 参数为：树的最大深度(max-depth)为 6，
迭代次数(num-round)为 150，收缩步长(eta)为 0.3。 

3.4. 实验结果和讨论 

本文采用 XGBoost 算法、随机森林算法、贝叶斯算法和 KNN 算法预测了某市 2008 年 1 月 1 日到 2008
年 12 月 31 日连续一年的负荷，结果如图 1 所示。 

好的预报模型，模型误差自相关函数曲线近似为一个白噪声序列。图 2 给出了不同建模方法得到的

模型误差自相关函数曲线。为了进一步对比不同模型预测精度，将电网负荷的实际值与模型预测值分别

作为横、纵坐标，画出四种方法预测值与实际值散点图，并求出各个散点图回归线的斜率，结果如图 3
所示。图 2 和图 3 实验结果均表明相比随机森林、贝叶斯和 KNN 方法，XGBoost 负荷预报模型性能最好。

XGBoost、随机森林、贝叶斯以及 KNN 这几种建模方法得到的负荷预测值散点更加集中地分布在对角线 
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Figure 1. Comparison of load forecasting effect under different modeling method 
图 1. 不同建模方法下负荷预测效果对比 

 

附近，且回归线的斜率接近于 1，这进一步表明这四种模型得到的负荷值都比较接近于实际值。为了更

好地描述不同算法模型的预测性能，采用平均绝对误差(MAE)、均方误差(MSE)、均方根误差(RMSE)、
平均绝对百分误差(MAPE)四种评价指标作为各种方法预测效果判断的根据，即 

1 1

1 1 ˆMAE n n
i i ii iE Y Y

n n= =
= = −∑ ∑                                (14) 

( )22
1 1

1 1 ˆMSE n n
i i ii iE Y Y

n n= =
= = −∑ ∑                                (15) 

( )22
1 1

1 1 ˆRMSE n n
i i ii iE Y Y

n n= =
= = −∑ ∑                             (16) 

( )
1 1

ˆ1 1MAPE
i in n

i ii i
i

Y Y
E Y

n n Y= =

−
= =∑ ∑                             (17) 
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Figure 2. Autocorrelation function of estimating error of different models 
图 2. 不同模型估计误差自相关函数 
 

 
Figure 3. Scatter diagram of estimated and actual value by different models 
图 3. 不同建模方法的估计值与实际值散点图 
 
式中， iY 表示第 i 个实际值， îY 表示第 i 个预测值， iE 表示第 i 个实际值与预测值的绝对误差。 

图 4 给出的是四种算法模型预测结果的误差分布图。表 2 给出了四种模型下负荷预报误差和模型的

训练时间结果。分析以上结果可见： 
1) XGBoost 模型和随机森林模型得到的电网负荷的预测值相比其他两种方法能够更好地拟合真实值

的变化趋势，且能保证较高的精度，具有更好的预测性能。XGBoost 和随机森林均采用集成学习框架， 
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Figure 4. Predictive error distribution for different models 
图 4. 不同模型预测误差分布 
 
Table 2. Comparison of load forecasting error and model training time under different models 
表 2. 不同模型下负荷预报误差和模型训练时间比较 

模型名称 MAE MSE RMSE MAPE 模型训练时间(s) 

XGBoost 269.26 139,297.13 373.22 1.78% 3.03 

随机森林 284.95 163,891.05 404.83 1.87% 16.96 

贝叶斯 610.71 762,969.99 873.48 4.03% 1.57 

KNN 1050.93 2,107,060.63 1451.57 6.67% 0.08 

 
将弱分类器增强成强分类器。XGBoost 在迭代优化过程中使用了目标函数的二阶泰勒展开近似，以最快

的速度收敛到全局最优，因此 XGBoost 精度更高。 
2) XGBoost 和随机森林模型下得到的误差自相关函数曲线更加接近于白噪声序列。预测效果较理想。 
3) 在预报误差方面 XGBoost 模型表现的最好，平均百分误差(MAPE)只有 1.78%，随机森林方法达

到了 1.87%，贝叶斯和 KNN 算法误差较大。 
4) 在模型的训练时间方面，KNN 模型表现的最好，只用了 0.08 秒，随机森林耗时长。XGBoost 原

生语言为 C/C++，在进行节点的分裂时，支持各个特征多线程进行增益计算，因此算法计算速度更快。 
综合来看，基于XGBoost模型的电力负荷预测结果在预测精度和计算时间综合指标方面优于其他方法。 

4. 结论 

电力负荷预测是电力系统经济调度中的一项重要工作。本文以电力系统负荷预测为应用研究背景，

采用 XGBoost 集成学习框架，利用其并行运算速度快、精度高、灵活性强、鲁棒性好的特点，构建了干

球温度、露点温度、一天中的小时、星期、是否为节假日、前一周同一时刻负荷、前一天同一时刻负荷、

前 24小时平均负荷因子为输入未来一天 24点电力负荷为输出的电网负荷预测模型。实验研究结果表明，

该负荷预测模型预测结果能很好拟合实际负荷数据，平均百分误差在 2%以下。相较于贝叶斯、KNN 和

随机森林方法，XGBoost 负荷预测模型具有预测精度高，模型训练时间短等优势，可在一定程度上满足
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电网系统对电力负荷短期预报的工程需要，中长期电力负荷预报将在后续研究中逐步解决。 
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