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Abstract 
A mid-long term load forecasting method based on big data theory is proposed because of the 
present complicated forecasting models and bad adaptability. The method focuses on the data and 
the load in large area is partitioned to different levels and classified to different types. Then the 
relationships among data are researched. Based on the characteristic of each partition and analy-
sis of corresponding data, the load forecasting model is established, and thus the elaborate load 
forecasting is realized. In the end, the validity of the method is proved by practical example in 
power system. 
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摘  要 

针对当前电力系统中长期预测模型复杂、适应性差等不足，提出基于大数据的中长期负荷预测方法。该

方法以数据为中心，将大区域的负荷进行分层分区及分类，并研究数据之间的关联性。针对各区间负荷

结构等特点，在数据分析基础上，建立与数据相适应的负荷预测模型，实现大区域内负荷的精细化预测。

最后以某地区电网为例，验证了该方法的有效性。 
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1. 引言 

中长期负荷预测是对未来五到十年及以上的负荷进行预测，为电网规划和建设提供参考。预测时间

周期长、影响因子多，除了经济水平、产业结构、相关政策外，还受到新型负荷如电动汽车等的迅速发

展，节能环保政策，以及气候的异常变化等的影响，中长期负荷预测是一个十分复杂的多维、非线性的

不确定性问题。很多学者对中长期负荷预测进行了研究，主要有回归分析法[1]、灰色系统理论预测法[2] 
[3]、以及人工智能预测方法如神经网络预测法[4] [5]、证据理论预测法[6]、数据挖掘技术[7]及支持向量

机预测法[8]。这些预测方法主要是以模型或算法为中心，基于某种数学理论，建立负荷预测模型，并根

据实际情况进行相应的改进，计算得到负荷预测结果。预测结果严重依赖于数学模型，对于基础数据类

型多样，模型的适应性较差。 
中长期负荷预测受到诸多随机因素的影响，没有明确的数学机理，数学模型无法准确地描述负荷变

化规律[9]。根本上决定负荷变化的是各类型数据，而模型只是数据的支撑。所以精准的负荷预测只有尽

可能搜集、发掘影响负荷变化因子的数据，全面考虑各种不同因素对负荷的影响。而实际上，电网在运

营过程中已收集到大量的负荷信息，如各地负荷的类型与分布情况，另外各相关部门提供的诸如经济、

气候等也会随技术革新而愈加全面、准确。根据这种趋势，本文提出了基于大数据思想的中长期负荷预

测方法，是在数据的分析基础上建模预测。 
大数据技术[10] [11]是解决预测问题强有力的工具，为负荷预测提供了一种全新的思路，它以数据的

分析处理为中心，从数据中挖掘出隐含未来发展的信息。中长期负荷预测是典型的数据决定问题，利用

大数据方法，对负荷大数据进行细致的分析处理，能很好地发掘出负荷的分布情况和变化趋势。本文首

先从整体上构建大数据思想下中长期负荷框架，然后就框架中数据分析处理和建模预测两个核心部分进

行了详细的分析，通过数据的分区分层与分类、建立与之相适应的预测模型，最后通过实例验证了方法

的有效性。 

2. 大数据思想负荷预测框架 

负荷预测一般包括确定预测目标、负荷数据收集、数据分析处理、建模预测和误差分析等几个环节。

基于大数据思想的负荷预测对数据的要求更高，要对数据源进行全面分析，且更依赖通信网络和微机技

术来传送汇集存储数据，以形成大数据平台，如图 1 所示。 
数据源分析与采集：中长期负荷预测的影响因素多，相关数据不仅体量大、类型多，相互影响与层

次关系也非常复杂。在收集之前，对数据进行全面分析，确定其种类和影响负荷的方式。在此基础上， 



电力系统中长期负荷预测的大数据分析 
 

 
209 

数据采集

数据通信

数据预处理

时效性检验

缺失数据补全

错误数据修正

数
据
分
析
处

理

数据分布、关联

性

数据特征值、变

化规律 预测参数调整

结果误差检验

数据源

用
户
购
电

量

新
装
、
新
增
及
变
更

用
电
数
据

用
电
设
备
及
类

型

…

…

电网数据

经
济
相
关
数

据

人
口
相
关
数

据

政
策
相
关
数

据

…

…

相关影响因子数据
··

大数据平台

建
模
预
测
、
误
差
分

析

模型参数

模型结构

结构、参数调整

大数据预测方法

 
Figure 1. Frame diagram of big data load forecasting 
图 1. 大数据负荷预测框架图 

 
结合数据分布情况，通过各种数据采集终端、政府信息发布平台等渠道收集这些数据。 

数据通信与预处理：预测基础数据是分布在广域空间上的，各采集终端所获得数据必须通过通信传

输汇集起来，通过格式转换、整理归类等预处理操作存储起来，形成负荷预测大数据信息平台。 
数据处理与分析：在大数据平台下，对数据的分析处理分为两步。首先针对数据的不足进行的处理，

包括时效性检验、缺失数据补全、错误数据修正等，剔除错误数据，补足重要数据。其次利用大数据分

析技术，对各类型数据进行详细的分析，提取特征参数和变化规律，挖掘出数据中隐含信息。 
建模预测与误差分析：基于大数据的负荷预测建模是针对数据的建模，是根据数据的分布规律与变

化规律建立的与数据相适应的模型，能针对数据的改变做出相应调整，最后通过误差分析进一步修正模

型中的参数。 
在预测框架中，数据源分析、数据分析处理及建模预测为其核心部分，决定预测精度。大数据思想

正是通过数据源分析，大量掌握负荷相关数据，利用大数据分析技术全面分析负荷大数据特点，建立以

数据为中心的预测模型，最终实现大区域内负荷的精细化预测。在预测体系中，负荷数据对最终结果起

着很大作用。实际中不可避免出现数据不足的情况，在部分数据严重缺失的情况下某些参数会无法提取，

会使得模型过于简单，预测结果较为粗糙，所以数据源的分析和数据的收集在大数据负荷预测中至关重

要。 

3. 负荷大数据分析 

中长期负荷预测除了需搜集大量的影响因素数据外，电网本身也会有大量的负荷数据产生。这些数

据不仅体量大，类型多，而且相互关系复杂，在建模预测前必须进行详细的数据分析，构建起数据间层
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次结构体系，这便需要对负荷进行分区分层与分类处理。 
负荷分区分类是细致考虑底层负荷个性，实现精细化预测的手段，能针对不同地域负荷的分布、类

型等特点作出相应的预测处理，更加贴合实际。负荷分层分区与分类要与实际分布情况相统一，能反映

出负荷密度、负荷类型等特点，图 2 是按照我国电网管理方法的开放性负荷分类方法。 
这种分类方法结合电网管理，实现对区域负荷多层次的划分，能自由根据所收集数据选择划分的层

级，当数据足够充分时，甚至能精确到某个具体的负荷。对划分到底层的负荷，依次进行独立的分析预

测，但在实际中，由于产业链等因素，负荷之间存在复杂的关联关系，即某一类型负荷的变化会造成相

关负荷的改变，特别是关联紧密产业间的大负荷。 
大负荷间的关联关系与产业间关系相对应，主要有横向关联与纵向关联。横向关联指同一级别的产

业负荷间相互影响关系，既有竞争又有共生，纵向关联指不同级别，即存在上下游产业负荷间作用关系，

只有共生关系，如汽车生产企业负荷间的横纵关联关系如图 3 所示。 
对于有横纵关联关系的大负荷，可将其分别从原有的各分区内提取出来，组成独立的虚拟分区，对

虚拟分区内的负荷进行单独预测，整体修正。单独预测是对虚拟分区内的负荷依据各自的变化趋势和影

响因素分别做出预测，整体修正是根据负荷间的关联类别和关联程度对各负荷的预测结果作出整体上的

修正。 
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Figure 2. Open hierarchy chart of load partition and classification 
图 2. 开放性负荷分区分类层次图 
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Figure 3. Horizontal and vertical relationship diagram among big load 
图 3. 大负荷间横、纵关联关系图 



电力系统中长期负荷预测的大数据分析 
 

 
211 

4. 大数据预测建模 

4.1. 分区模型 

分区建模要依据分区的层次，从一级分区开始，逐层深入。发展不同、负荷密度不同的区域，分区

级数会有所区别。对某一分区用 m
nI 表示，其中 m 表示分区的级数， n 表示每个分区层级中的不同分区，

若对于子分区 m
nI 有 s 个下级子分区，则有 

1
,

1

s
m m
n n k

k
I I +

=

= ∑                                       (1) 

那么整个预测区域 I 可表示为 

1 2 2 2 1
1, 2, 3,

1 1 1 1

p qn r

i j j j k
i j j j

I I I I I I
= = = =

= = + + + + + =∑ ∑ ∑ ∑                           (2) 

对应上式， 1 1 1
1 2 3I I I、 、 分别表示具有 p 、 q 、 r 个下级子分区的分区， 1

kI 表示没有子分区的分区。可

以看出，不同子分区下可以有不同个数、不同层级的下级子分区，在实际情况下，根据数据的详实程度

一直确定到细化程度最高的级别。 
对于有横纵关联性的产业大负荷，将这些负荷从各分区内提取出来，组成虚拟分区 vI ，虚拟分区的

处理同其他分区的处理方法类似，即根据分区特点独立进行预测。新建负荷的虚拟分区后，整个预测区

域 I 可表示为 

2 2 2 1 1 1
1, 2, 3, 1 2

1 1 1

p q r

j j j k v v
j j j

I I I I I I I
= = =

= + + + + + + + +∑ ∑ ∑                           (3) 

4.2. 分类模型 

负荷分类要在分区的前提下进行，针对每个分区内不同类型，不同作用因素的负荷进行区分，具体

分类要根据分区所深入的程度，当分区深入到基层负荷时，那负荷可划分为办公楼负荷，居民楼负荷，

户外设施负荷等具体类型负荷，当分区层级比较少，也可划分为三大产业的负荷以及居民用电负荷等类

型。负荷分类要在分区内进行，对分区 m
nI ，若共有 L 类型负荷，则有 

,
1

m m
n n

L

I i I
i

P P
=

= ∑                                         (4) 

4.3. 预测模型 

负荷分区分类的最终目的是实现不同类型负荷的精细化预测。在分区分类的基础上，建立反映不同

分区负荷特性的预测模型。 
对于包含两类子分区的 r 级预测分区 r

kI ，即有 p个包含子分区的分区和 l 个不包含子分区的分区，详

细的建模过程如图 4。 
对于不包含子分区的 l 个分区内的某一类型负荷 iP ，假设其受到 n 种影响因素的影响，写成向量即

( ),1 ,2 ,3 ,, , ,i i i i i nX x x x x=  ，对 iP 的预测，首先根据 iP 变化的整体变化趋势确定基准值 , ,basei tP ，基准值的确

定可采取多种方法，选用弹性系数法有 

( ), ,base 0 1
i

t

i t i i GP P k r∆= + ∗                                   (5) 

0iP 为基值参考值，可选择某一年负荷量或多年均值等作为参考， ik 为弹性系数，
jGr∆ 为经济的增长 
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Figure 4. Model structure diagram of load partition 
图 4. 预测分区模型结构图 

 
率， t 为相对基值参考值经过的年限。 

然后根据每种影响因子对负荷的作用程度对预测基值进行修正，有 

. , ,base . .
1

n

i t i t i t i t
i

P P xα
=

= + ∗∆∑                                  (6) 

.i tP 为相应预测分区经过 t 年后的预测值， .i tx∆ 为各种影响因素 t 年后的预测数据变化向量， .i tα 为相应变

化对 .i tP 的影响系数。 
对预测分区 1

,1
r
kI + ， t 年后负荷的预测值 1

,1 .r
kI t

P + 为 

( )
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1 1
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k k
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j t i t i tI t
j i
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α

α
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+

+

=

=
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= + ∗ −

  
= + ∗ ∗∆  

∗∆

  

∑

∑

∑ ∑

                           (7) 

对于包含子分区的 p 个分区，同样从最底层的负荷出发，逐级向上级分区分步计算，对于预测分区
1

,
r
k lI + 有 

( ) ( )1 1 2 1 2 2
, , . . , . . . .

. .. . .base . . .base . . .base
1 1

l l

r r r r r r
k l k l k l j k l k l j k l j

s s

j t j tI t I t I t I t I t I t
j j

P P P P P Pα α+ + + + + +

= =

 = + ∗∆ = + ∗ − 
 ∑ ∑             (8) 

综合两种子分区，最后得出预测分区 r
kI 的预测结果为 

( ) 1

1
,

1

. . . . .. . .base . . .base
1 1 1 1

. .
1

                                                                   

r r r r
k k k j k

l

mp l n

j t j t q t i t i tI t I t I t I t
j j q i

sp

j t j
j l j

P P P P Xα α α α

α α

+

−

= = = =

= =

    = + ∗∆ = + ∗ ∗ ∗∆   
    

+ ∗

∑ ∑ ∑ ∑

∑ ∑ ( )2 2
. . . .. . .base

.r r
k l j k l j

t I t I t
P P+ +

   ∗ −     

            (9) 

5. 算例分析 

利用大数据分析方法，对某市的用电量进行分析预测。该市的用电量如表 1 所示。 
由数据可将该市分为 7 个分区，每个分区内的负荷分为第一产业、第二产业、第三产业以及居民生

活用电 4 种类型。在横向上，首先对该市负荷做整体分析，确定关键分区以及各类型负荷的重点分区(图
5)。 

从图 5 中看出，该市以第二产业用电为主，超过全市负荷的一半，而第一产业负荷非常少。全市负

荷主要集中在 A、B、C 三个区域，尤其是 A、C 两个分区，拥有全市接近 70%的负荷。各类型负荷，也
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都是 A、B、C 三个分区占据比重最大，所以要准确的进行该市负荷预测，需将这三分区作为重点分区考

虑。 
然后对各分区内的负荷进行分析，从下面的百分比图可以看出，包括重点分区 A、B、C 在内的所有

分区均以第二产业负荷为主，特别是 C 区，达到 70%多，因各分区产业结构的不同，各类型负荷的比例

均不相同(图 6)。 
在纵向上，分析各分区内各类型负荷比例变化。随着地区的发展，不同产业经济增速是不一样的， 

 
Table 1. Basic data of load forecasting 
表 1. 负荷预测基础数据 

 A 区 B 区 C 市 D 县 E 县 F 县 G 县 全市 

第一产业 0.1182 0.0743 0.1012 0.0846 0.0718 0.0204 0.0258 0.4963 

第二产业 15.361 2.8948 17.4885 2.3998 2.0737 2.5125 0.9293 43.6596 

第三产业 6.1988 1.3627 3.4767 0.9308 0.3496 0.3919 0.2825 12.993 

居民生活用电 5.3296 2.3346 2.9259 0.692 0.8385 0.5686 0.9626 13.6518 

全社会用电 27.0076 6.6664 23.9923 4.1072 3.3336 3.4934 2.2002 70.8007 

 

 
Figure 5. Load types analysis in whole city 
图 5. 全市负荷类型分析 

 

 
Figure 6. Load analysis diagram in each partition 
图 6. 分区类型负荷分析图 
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Figure 7. Structure changing of the load in partition A 
图 7. A 区负荷结构变化图 

 
Table 2. Forecasting result of each kind of load 
表 2. 分类型负荷预测结果 

年份 
第一产业 第二产业 第三产业 居民生活用电 全社会用电 

实际值 预测值 实际值 预测值 实际值 预测值 实际值 预测值 实际值 预测值 

2005 1.11 1.01 28.51 30.98 5.94 5.85 5.81 5.57 41.37 41.22 

2006 0.96 0.95 28.29 28.40 6.99 6.97 7.34 6.30 43.58 45.21 

2007 0.89 0.84 27.7 30.83 7.80 7.69 7.88 8.16 44.27 44.71 

2008 0.85 0.80 24.08 27.20 7.62 8.60 7.50 7.50 40.05 41.08 

2009 0.74 0.73 28.58 26.05 8.77 8.85 9.18 8.11 47.26 46.21 

2010 0.62 0.66 35.24 32.40 9.84 9.51 10.24 10.22 55.95 51.28 

2011 0.54 0.52 35.26 36.10 11.87 10.70 13.46 11.55 61.13 63.38 

2012 0.57 0.47 33.46 34.29 13.16 12.95 14.39 14.37 61.58 61.08 

 
造成各类型负荷的比重会有改变。以 A 分区为例，如图 7 所示，可以看出，当各类型负荷比例保持相对

稳定时，总体负荷的增长越平稳，规律性较强；在经济动荡时候会出现负荷的较大波动。 
通过上述全市及分区各类型负荷的分析，分别确定相应负荷的基准值和影响系数等参数，尤其是在

重点分区内，对精度要求会更高。对各类型负荷用相应的经济、人均收入等影响因素对基值进行相应的

修正，逐分区层级向上，得出最终的预测结果如表 2 所示。 
从预测结果来看，均与实际值较为接近。误差主要的来源是基值的误差和修正量的误差，基值误差

由负荷的分析引起的；修正量的误差由各影响因素数据统计误差和影响系数引起的，这两种误差均会随

着数据的丰富，精度得到提高。 

6. 结论 

本文提出了基于大数据思想的中长期负荷预测方法，并建立了大数据思想下的预测框架体系，建立

体系中分区分类和相应预测模型，能针对负荷类型等特点，综合考虑影响负荷变化的各类因素，体现数

据对预测结果的决定性作用。实例证明，本文提出的方法体系预测结果能反映负荷实际情况，较传统方

法更加精确。 
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