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摘要: 历史数据表明ꎬ夏季日用电量受众多气象因素影响ꎬ具有较大的波动性ꎮ 准确的夏季日用电

量预测是保证电力系统可靠、经济运行的基础ꎮ 为了提高夏季日用电量预测精度ꎬ本文提出了一种

基于气象因素的夏季日用电量组合预测方法ꎮ 首先ꎬ考虑到气象因素对日用电量的耦合效应和累

积效应ꎬ本文分析了各气象指标与日用电量之间的关系ꎬ并建立了日用电量单一预测模型ꎮ 其次ꎬ
为了评估各气象指标对日用电量的影响程度ꎬ本文设计气象映射函数ꎬ结合自适应训练和虚拟预测

方法ꎬ采用遗传算法优化求解气象映射函数的参数ꎬ进而得到各单一预测模型的权重ꎮ 最后ꎬ结合

单一预测模型及其权重ꎬ建立了夏季日用电量组合预测模型ꎮ 以重庆市 ２０１８ 年夏季日用电量为例

进行算例分析ꎬ结果表明ꎬ所提日用电量组合预测方法能有效提升日用电量预测精度ꎬ验证了本文

方法的正确性和有效性ꎮ
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１　 引言

近年来ꎬ随着社会经济发展和人民生活水平提

高ꎬ第三产业用电量和居民生活用电量规模逐年增

长[１]ꎬ尤其在夏季ꎬ空调设备被大量用于降温ꎬ进一

步导致了城市夏季日用电量迅猛增长[２]ꎮ
准确的用电量预测对分析负荷发展规律、决策

电网建设、提高投资准确性具有较大的指导意义ꎬ其
中气象因素对夏季电力负荷的影响较大ꎬ是导致夏

季高负荷、高用电量的主要原因ꎬ因此ꎬ在城市夏季

日用电量预测模型中考虑气象因素的影响对实现用

电量预测精确化具有重要的意义ꎮ
目前ꎬ在负荷预测研究领域中ꎬ考虑气象因素的

用电量预测研究相对较少ꎮ 文献[３]基于机器学习

的短期电力负荷预测方法ꎬ提出基于岭回归估计的

电力负荷预测方法ꎻ文献[４]提出了一种基于数据

挖掘技术的支持向量机负荷预测方法ꎻ文献[５]提

出了考虑温度和湿度的为修正系数的电采暖负荷预

测方法ꎻ这些方法为短期电力负荷预测方法研究提

供了新的解决思路ꎬ但是均未考虑气象因素的耦合

效应和累积效应ꎮ 在文献[６]中ꎬ作者引入有效温

度这一新的气象指标ꎬ分析了其与电力负荷的关系ꎬ
但是没有研究气象因素的多日累积效应对用电量的

影响ꎮ 在文献[７ꎬ８]中ꎬ作者研究了温度累积效应

影响负荷及用电量的规律ꎬ并基于此规律建立了预

测模型ꎬ然而没有考虑湿度对用电量的影响ꎮ 文献

[９]综合考虑了温度、风速以及降水量等多种气象

因素ꎬ建立了城市用电量预测模型ꎬ但是忽略了不同

气象因素的耦合效应对用电量的影响ꎮ 文献[１０]
针对单一的负荷预测模型和常规的组合预测模型难

以达到满意的预测准确度ꎬ提出一种基于 ＨＨＴ 和改

进 ｓｈａｐｌｅｙ 值模型的短期负荷预测方法ꎻ文献[１１]
为了提高短期负荷预测的准确性和速度ꎬ提出了

ＢＣＣ￣ＬＳ￣ＳＶＭ 模型ꎬ该算法不仅具有较强的全局搜
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索能力ꎬ而且易于实现ꎻ文献[１２]为了克服支持向

量机在线设置效率低的缺点ꎬ首先将在线 ＳＶＲ 引入

ＶＳＴＬＦ 中ꎬ并利用其构建 ５ ｍｉｎ 负荷预测模型ꎻ但是

文献[１０￣１２]均没有考虑气象因素的影响ꎮ
从上述文献可以发现ꎬ在现有夏季日用电量预

测研究中ꎬ没有共同计及多气象因素对用电量的耦

合效应和累积效应影响ꎬ也没有将各气象指标的影

响进行有效地结合ꎮ
针对以上问题ꎬ本文提出基于气象因素的夏季

日用电量组合预测方法ꎮ 针对气象因素的耦合效应

和累积效应ꎬ采用各类不同的气象指标对其进行刻

画ꎬ并建立了相应的用电量单一预测模型ꎮ 在此基

础上ꎬ根据各气象指标的气象映射函数评估其对用

电量的影响程度ꎬ计算各单一预测模型权重系数ꎬ最
后建立用电量组合预测模型ꎮ 并且ꎬ为获得气象映

射函数参数的最优值ꎬ本文采用自适应训练和虚拟

预测方法进行优化求解ꎮ 以重庆市 ２０１８ 年夏季日

用电量预测为例进行算例分析ꎬ验证了本文所提预

测模型的有效性与准确性ꎮ

２　 考虑气象因素的日用电量单一预测模型

２􀆰 １　 日用电量的分解

大量研究表明ꎬ时间和气象因素是影响夏季日

用电量的主要因素[１３ꎬ１４]ꎮ 鉴于此ꎬ可认为日用电量

由基本电量和气象电量组成ꎬ计算公式如下:
Ｅ ＝ Ｅｄ ＋ Ｅｗ ＋ ε (１)

式中ꎬＥｄ、Ｅｗ 分别为基本电量和气象电量ꎻε 为电量

计算的误差量ꎮ 基本电量由时间变量 ｔ 决定ꎮ 考虑

到气象电量可能受多个气象指标(温度、湿度等)的
影响ꎬ因此气象电量由气象指标向量 ｗ ＝ [ｗ１ꎬｗ２ꎬ
􀆺ꎬｗｎ] Ｔ 决定ꎮ

对于一组连续日期的日用电量历史数据和气象

指标历史数据ꎬ根据用电量与气象指标间的相关程

度对日用电量进行分解ꎬ可以得到基本电量和气象

电量ꎬ并分别建立基本电量与时间、气象电量与气象

指标的函数关系ꎬ具体步骤如下所示:
(１)根据时间的先后顺序对日期进行编号ꎮ 依

次编号为 １、２、􀆺、ＮｄꎬＮｄ 为总天数ꎮ
(２)计算日用电量与气象指标的相关系数

ρ[１５]:

ρ ＝
∑
Ｎｄ

ｔ ＝ １
(Ｅ ｔ － Ｅ－)(ｗ ｉꎬｔ － ｗ－ ｉ)

∑
Ｎｄ

ｔ ＝ １
(Ｅ ｔ － Ｅ－) ２∑

Ｎｄ

ｔ ＝ １
(ｗ ｉꎬｔ － ｗ－ ｉ) ２

(２)

式中:Ｅ ｔ、ｗ ｉ ꎬ ｔ 分别为第 ｔ 日的日用电量和第 ｉ 个气

象指标ꎻＥ－、ｗ－ ｉ 分别为日用电量的均值和气象指标 ｉ
的均值ꎮ

(３)剔除部分日用电量与气象指标相关程度较

高的日ꎬ直至相关系数 ρ 低于阈值 Ｚρꎮ 若 ρ<０ꎬ则从

气象指标最低的一天开始剔除ꎻ否则ꎬ则从气象指标

最高的一天开始剔除ꎮ 最后被保留的天数组成集合

Ω１ꎬ被剔除的天数构成集合 Ω２ꎮ
(４)由于日集合 Ω１ 中的日用电量与气象指标

相关程度较低ꎬ因此 Ω１ 中的日用电量不含有气象

电量ꎬ即 Ω１ 中的日用电量等于基本电量ꎮ 采用一

维线性模型对 Ω１ 中的基本电量进行回归分析:
Ｅｄꎬｔ ＝ ａｔ ＋ ｂ (３)

式中ꎬＥｄꎬｔ为第 ｔ 日的基本电量ꎻ常系数 ａ 和 ｂ 通过

参数估计方法求得ꎮ
(５)根据式(３)的基本电量回归模型计算日集

合 Ω２ 中的基本电量ꎬ计算 Ω２ 中的气象电量:
Ｅｗꎬｔ ＝ Ｅ ｔ － Ｅｄꎬｔ (４)

式中ꎬＥｗꎬｔ为第 ｔ 日的气象电量ꎮ
(６)采用多种回归分析模型对气象电量的变化

规律进行建模ꎮ 各回归分析模型为:

Ｅｗꎬｔ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
β１ꎬｉｗ ｉꎬｔ ＋ α１ (５)

Ｅｗꎬｔ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １

χ
２ꎬｉｗ２

ｉꎬｔ ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
β２ꎬｉｗ ｉꎬｔ ＋ α２ (６)

Ｅｗꎬｔ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
δ３ꎬｉｗ３

ｉꎬｔ ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １

χ
３ꎬｉｗ２

ｉꎬｔ ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
β３ꎬｉｗ ｉꎬｔ ＋ α３

(７)
　 　 式(５) ~式(７)描述了气象电量与气象指标 ｗ
之间的不同函数关系ꎬ选择拟合效果最佳的模型作

为最终的气象电量回归模型ꎮ 所提模型的流程图如

图 １ 所示ꎮ
根据前述的基本电量回归模型与气象电量回归

模型ꎬ以未来某日的时间量和气象指标为输入数据ꎬ
便可预测该日的用电量ꎮ
２􀆰 ２　 日用电量单一预测模型

描述气象状况的指标有很多ꎬ比如:最高温度、
最低温度、平均温度、湿度、降雨量、风速等ꎮ 因此ꎬ
考虑所有因素会使得计算十分复杂ꎬ为了在保证日

用电量预测精度的前提下简化模型ꎬ本文提取出对

日用电量影响较大的特征气象因素来进行建模ꎮ
首先ꎬ夏季气温对日用电量的影响最为显著ꎬ主

要原因是夏季的升温导致大量空调电量的产生ꎬ从
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图 １　 日用电量的分解流程图

Ｆｉｇ.１　 ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｄａｉｌｙ
ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

而影响了日用电量ꎮ 虽然单一的湿度因素与日用电

量的相关程度并不高ꎮ 但是ꎬ由于湿度与气温产生

的耦合效果会较强地作用于日用电量ꎬ同时会对日

用电量产生很大的影响ꎮ
温湿指数很好地反映了湿度与气温对日用电量

的耦合效应ꎬ其定义为[１６]:

ＴＨＩ ＝ ＴｅｍｐＣ ＋
１４５０.８ × (ＴｅｍｐＣ ＋ ２３５)

４０３０ － (ＴｅｍｐＣ ＋ ２３５)􀅰ｌｎＨｍｄ
－ ４３􀆰 ４

(８)
式中ꎬＴｅｍｐＣ 为摄氏温度ꎬ取值为日平均温度ꎻＨｍｄ
为湿度百分比ꎮ

除耦合效应之外ꎬ需要考虑气温和湿度等气象

因素对日用电量的多日累积效应ꎮ 例如ꎬ对于某日

的用电量而言ꎬ连续三天高温与当日突然高温两种

情况下ꎬ当日用电量可能有明显差别ꎮ 为了更好地

量化气象因素的累积效应ꎬ美国 ＰＪＭ 市场采用了加

权温湿指数指标ꎮ 加权温湿指数 ＷＴＨＩ 由温湿指数

ＴＨＩ 加权得到ꎬ常用的两个加权温湿指数 ＷＴＨＩ 计

算公式具体如下[１７]:
ＷＴＨＩ１ꎬｔ ＝ (１０ＴＨＩｔ ＋ ４ＴＨＩｔ －１ ＋ ＴＨＩｔ －２) / １５　

(９)
ＷＴＨＩ２ꎬｔ ＝ (１０ＴＨＩｔ ＋ ５ＴＨＩｔ －１ ＋ ２ＴＨＩｔ －２) / １７

(１０)
式中ꎬＴＨＩｔ、ＴＨＩｔ －１、ＴＨＩｔ －２分别为当天 ｔ、昨天 ｔ－１、前
天 ｔ－２ 的温湿指数ꎮ

根据上述分析ꎬ可提取出五组特征气象因素ꎮ
针对每组特征气象因素ꎬ结合基本电量回归模型与

气象电量回归模型ꎬ可建立五个日用电量单一预测

模型ꎮ 各单一预测模型所考虑的气象指标如下:
单一模型 １:当日的最低温度 Ｔｅｍｐｍｉｎ ꎬｔ、最高温

度 Ｔｅｍｐｍａｘ ꎬｔ、平均温度 Ｔｅｍｐｍｅａｎ ꎬｔꎻ
单一模型 ２:当日的最低温度 Ｔｅｍｐｍｉｎ ꎬｔ、最高温

度 Ｔｅｍｐｍａｘ ꎬｔ、平均温度 Ｔｅｍｐｍｅａｎ ꎬｔꎬ昨日的最低温度

Ｔｅｍｐｍｉｎ ꎬｔ －１、 最 高 温 度 Ｔｅｍｐｍａｘ ꎬｔ －１、 平 均 温 度

Ｔｅｍｐｍｅａｎ ꎬｔ －１ꎬ前日的最低温度 Ｔｅｍｐｍｉｎ ꎬｔ －２、最高温度

Ｔｅｍｐｍａｘ ꎬｔ －２、平均温度 Ｔｅｍｐｍｅａｎ ꎬｔ －２ꎻ
单一模型 ３:当日的温湿指数 ＴＨＩｔꎻ
单一模型 ４:当日的加权温湿指数 ＷＴＨＩ１ꎬ ｔꎻ
单一模型 ５:当日的加权温湿指数 ＷＴＨＩ２ꎬ ｔꎮ

３　 组合预测模型及气象映射函数

为提高日用电量的预测精度ꎬ本节基于各气象

因素的单一预测模型ꎬ并结合单一模型的权重建立

日用电量组合预测模型ꎬ因此ꎬ组合预测模型结合了

各种单一预测模型的优势[１６]ꎮ 组合预测模型可表

示为:

Ｅ^ ｔ ＋ｃ ＝ ∑
５

ｊ ＝ １
ｆ ｊꎬｔ ＋ｃＥ^ ｊꎬｔ ＋ｃ (１１)

∑
５

ｊ ＝ １
ｆ ｊꎬｔ ＋ｃ ＝ １ (１２)

式中ꎬＥ^ ｔ＋ｃ为未来日 ｔ＋ｃ 的用电量组合模型预测值ꎻ

Ｅ^ ｊꎬｔ＋ｃ为未来日 ｔ＋ｃ 的用电量单一模型 ｊ 的预测值ꎻ
ｆ ｊꎬｔ＋ｃ为未来日 ｔ＋ｃ 的单一预测模型 ｊ 的权重ꎮ

在单一预测模型确定的情况下ꎬ模型的权重直

接决定了组合预测的精度ꎮ 由前述的建模过程可

知ꎬ不同的单一预测模型考虑了不同的特征气象因

素ꎬ对应模型的权重实际上反映了该模型所计及的

特征气象因素对日用电量的影响程度ꎮ 因此ꎬ为了

求得更准确的单一预测模型权重ꎬ有必要评估各个

气象指标对日用电量的影响程度ꎮ
由于各个气象指标的量纲不同ꎬ因此需要把各

个气象指标做相应的映射ꎬ即把不同量纲的值映射

到一个特定的区间ꎬ使各个量之间有数值上的可比

性ꎬ从而准确评估各个因素的影响程度以及计算单

一预测模型的权重ꎮ
考虑到所用日特征气象因素对应的气象指标均

为连续变量ꎬ本文采用线性函数对其进行映射[１８]ꎮ
气象指标 ｗ ｉ 的气象映射函数可表示为:

ｆ(ｗ ｉꎬｔ) ＝ ａｉｗ ｉꎬｔ ＋ ｂｔ (１３)
式中ꎬａｉ、ｂｔ 为气象映射函数的参数ꎬ为了限制气象

指标映射值的范围ꎬ规定 ０< ａｉ<０􀆰 １、０< ｂｔ<０􀆰 １ꎮ
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根据各个气象指标的映射值ꎬ可得气象指标对

日用电量的影响程度为:

ｒｉꎬｔ ＝
ｗ ｉꎬｔ

∑
Ｎｗ

ｉ ＝ １
ｆ(ｗ ｉꎬｔ)

(１４)

式中ꎬＮｗ 为 ５ 个单一预测模型所用气象指标的总数

目ꎬ本文取值为 １２ꎮ
各单一预测模型的权重计算公式分别为:

ｆ１ꎬｔ ＋ｃ ＝ ｒＴｅｍｐｍｉｎꎬｔ＋ｃ
＋ ｒＴｅｍｐｍａｘꎬｔ＋ｃ

＋ ｒＴｅｍｐｍｅａｎꎬｔ＋ｃ (１５)

ｆ２ꎬｔ ＋ｃ ＝ ∑
ｃ

ｋ ＝ ｃ－２
ｒＴｅｍｐｍｉｎꎬｔ＋ｋ

＋ ｒＴｅｍｐｍａｘꎬｔ＋ｋ
＋ ｒＴｅｍｐｍｅａｎꎬｔ＋ｋ

(１６)
ｆ３ꎬｔ ＋ｃ ＝ ｒＴＨＩｔ＋ｃ (１７)
ｆ４ꎬｔ ＋ｃ ＝ ｒＴＨＩ１ꎬｔ＋ｃ (１８)
ｆ５ꎬｔ ＋ｃ ＝ ｒＴＨＩ２ꎬｔ＋ｃ (１９)

４　 气象映射函数的参数自适应优化

由前述分析可知ꎬ利用组合模型进行预测需要

确定的参数分为两部分:一是单一预测模型自身的

参数ꎬ可基于历史数据通过参数估计得到ꎻ二是各单

一预测模型的权重系数ꎬ其本质是需要确定气象映

射函数的参数ꎮ 为了得到更加精确的气象映射函数

的参数ꎬ本节利用自适应训练方法和虚拟预测思想ꎬ
优化气象映射函数的参数[１９￣２１]ꎮ

设预测当日为第 ｔ 日ꎬ第(ｔ＋１) ~ (ｔ＋ｃ)日为待预

测日ꎬ第(ｔ－Ｎｄ) ~(ｔ－ １)日为历史日ꎮ 根据虚拟预测

思想ꎬ将历史日分为第( ｔ－Ｆｖ) ~ ( ｔ－１)日和第( ｔ－Ｎｄ)
~(ｔ－Ｆｖ－１)日两组ꎮ 以第(ｔ－Ｎｄ) ~( ｔ－Ｆｖ－ １)日的历

史数据为已知量ꎬ通过上述所提组合模型预测第( ｔ－
Ｆｖ) ~(ｔ－１)日的用电量ꎬ以第( ｔ－Ｆｖ) ~ ( ｔ－１)日用电

量预测值与实际值的相对误差绝对值之和最小为目

标函数ꎬ以气象映射函数的参数为决策变量ꎬ采用遗

传算法求解参数的最优值[２２￣２５]ꎮ
本文利用遗传算法求解气象映射函数参数的步

骤如下:
(１)基于 ２􀆰 １ 节所提日用电量的分解方法ꎬ分

解第( ｔ－Ｎｄ)至第( ｔ－Ｆｖ －１)日的用电量ꎮ 采用参数

估计方法ꎬ求取基本电量预测模型和气象电量预测

模型的参数ꎻ
(２)以第( ｔ－Ｆｖ) ~ ( ｔ－１)日的时间量和气象指

标为输入数据ꎬ采用各单一预测模型预测第( ｔ－Ｆｖ)
~ ( ｔ－１)日的用电量ꎮ 将单一预测模型 ｊ 的预测值

记为 Ｅ^ ｊꎬｔ－ｋ(１≤ｋ≤Ｆｖ)ꎻ
(３)产生两类染色体ꎬ一类表示气象映射函数

的一次项系数 Ａꎬ另一类表示气象映射函数的常系

数 Ｂꎬ若干染色体形成初始种群ꎻ
(４)解码种群中所有染色体的信息ꎬ获得气象

映射函数的参数ꎬ获得各气象指标的影响系数ꎬ从而

得到单一预测模型 ｊ 的权重系数 ｆ ｊꎬｔ－ｋ(１≤ｋ≤Ｆｖ)ꎬ
并计算个体适应度值ꎮ 适应度函数设置如式(２０)
所示:

ｆｉｔｎｅｓｓ ＝ － ∑
Ｆｖ

ｋ ＝ １

∑
５

ｊ ＝ １
ｆ ｊꎬｔ －ｋ Ｅ^ ｊꎬｔ －ｋ － Ｅ ｔ －ｋ

Ｅ ｔ －ｋ

(２０)

　 　 (５)对现有种群中的染色体进行选择、交叉与

变异操作ꎬ以新染色体形成新一代的种群ꎻ
(６)判断是否达到最大迭代次数 Ｋｍａｘꎬ如果达

到ꎬ则结束迭代ꎬ并输出气象映射函数参数的最优

值ꎻ否则转步骤(４)继续迭代ꎮ

５　 算例分析

为了有效地分解用电量、估计以及优化气象映

射函数的参数ꎬ应选取尽可能多的历史数据ꎮ 因此ꎬ
本文以 ２０１８ 年 ５ 月 １ 日~２０１８ 年 ８ 月 ２１ 日的用电

量和气象数据作为历史数据ꎬ对重庆市 ２０１８ 年 ８ 月

２２ 日~２０１８ 年 ８ 月 ２８ 日一周内每天的用电量进行

预测ꎬ来验证模型的正确性与所提方法的预测准确

率ꎮ 在用电量分解阶段ꎬ本文设置相关系数阈值 Ｚρ

为 ０􀆰 ２ꎮ
各单一预测模型和组合预测模型的预测值及预

测值与实际值的相对误差结果如表 １ 所示ꎬ各单一

预测模型的权重如表 ２ 所示ꎬ所有结果均在 １ ｍｉｎ
内计算得到ꎮ 从表 １ 中可以看出ꎬ组合预测模型优

于各单一预测模型ꎬ能更精确地预测日用电量ꎮ 尤

其对于 ８ 月 ２２ 日的用电量ꎬ组合预测的相对误差仅

为 ０􀆰 ３０％ꎬ预测精度明显高于各单一预测ꎮ 在 ５ 个

单一预测模型中ꎬ单一模型 ２ 的总体预测效果最佳ꎬ
同时ꎬ表 ２ 的结果表明单一模型 ２ 权重最大ꎬ这表明

考虑多日的气温指标对提高预测精度有显著作用ꎮ
此外ꎬ单一模型 ４、５ 的权重较大ꎬ这表明多日的温湿

指数也是影响日用电量的重要气象因素ꎮ 综上ꎬ在
夏季日用电量预测中考虑耦合效应和累积效应是至

关重要的ꎮ
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表 １　 重庆市 ２０１８ 年 ８ 月 ２２ 日~２０１８ 年 ８ 月 ２８ 日用电量预测值与实际值对比

Ｔａｂ.１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｉｎ ｂｏｔｈ
Ａｕｇｕｓｔ ２２ｔｈ ２０１８ ａｎｄ Ａｕｇｕｓｔ ２８ｔｈ ２０１８ ｉｎ Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ

日期
实际用电量 /

(ＧＷ􀅰ｈ)
预测用电量 / (ＧＷ􀅰ｈ) /相对误差(％)

单一模型 １ 单一模型 ２ 单一模型 ３ 单一模型 ４ 单一模型 ５ 组合模型

２０１８.０８.２２ ３０６.１６ ２７５.２０ / －１０.１１ ３１０.８２ / １.５２ ２７４.３２ / －１０.４０ ２８４.９８ / －６.９２ ２９０.８８ / －４.９９ ３０７.０９ / ０.３０
２０１８.０８.２３ ２８５.１３ ２７８.６６ / －２.２７ ２９３.８８ / ３.０７ ２８１.１６ / －１.３９ ２７５.９０ / －３.２４ ２７８.６５ / －２.２７ ２９１.０９ / ２.０９
２０１８.０８.２４ ２９８.７９ ２９０.６４ / －２.７３ ２８３.８９ / －４.９９ ２９２.０５ / －２.２６ ２８３.５６ / －５.１０ ２８２.９２ / －５.３１ ２８６.０９ / －４.２５
２０１８.０８.２５ ３０３.９０ ３０６.４８ / ０.８５ ２９４.５７ / －３.０７ ３００.２０ / －１.２２ ２９４.１９ / －３.１９ ２９３.８６ / －３.３０ ２９４.５２ / －３.０９
２０１８.０８.２６ ３００.８２ ３０７.７３ / ２.３０ ３０９.１８ / ２.７８ ２９６.７０ / －１.３７ ２９４.８１ / －２.００ ２９５.８５ / －１.６５ ３０６.８８ / ２.０１
２０１８.０８.２７ ３３２.３３ ３２２.９７ / －２.８２ ３２３.５８ / －２.６３ ３０８.６１ / －７.１４ ３０３.５７ / －８.６５ ３０４.１１ / －８.４９ ３２０.３１ / －３.６２
２０１８.０８.２８ ３３２.３８ ３３９.３３ / ２.０９ ３３９.５１ / ２.１５ ３２６.４３ / －１.７９ ３２０.２６ / －３.６５ ３１９.７１ / －３.８１ ３３６.２８ / １.１７

表 ２　 各单一预测模型权重

Ｔａｂ.２　 Ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｉｎｇｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

日期 单一模型 １ 单一模型 ２ 单一模型 ３ 单一模型 ４ 单一模型 ５

２０１８.０８.２２ ０.００２８ ０.８３６６ ０.００１０ ０.０６８７ ０.０９０９
２０１８.０８.２３ ０.００２９ ０.８２９６ ０.００１１ ０.０７１８ ０.０９４７
２０１８.０８.２４ ０.３３６４ ０.５５５４ ０.０００７ ０.０４６２ ０.０６１２
２０１８.０８.２５ ０.００３０ ０.８２７３ ０.００１１ ０.０７２７ ０.０９５９
２０１８.０８.２６ ０.００３０ ０.８３０２ ０.００１１ ０.０７１５ ０.０９４３
２０１８.０８.２７ ０.００３０ ０.８３１１ ０.００１０ ０.０７１１ ０.０９３８
２０１８.０８.２８ ０.００３０ ０.８３１３ ０.００１０ ０.０７０１ ０.０９３７

　 　 为了进一步比较各单一预测模型和组合预测模

型的预测效果ꎬ表 ３ 给出了各预测模型预测值与实

际值的相对误差绝对值的平均值和最大值ꎮ 不难发

现ꎬ组合预测模型的相对误差绝对值的平均值和最

大值分别为 ２􀆰 ３６％、４􀆰 ２５％ꎬ与单一模型的平均值和

最大值相比均为最低ꎮ 这证明了文中所提组合预测

方法的正确性ꎬ通过气象映射函数求得的权重系数

能够扬长避短ꎬ能很好地组合各单一预测的优势ꎮ

表 ３　 各个预测模型的预测值与实际值的相对误差绝对值的对比

Ｔａｂ.３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｖａｌｕｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

相对误差绝对值类型 单一模型 １ 单一模型 ２ 单一模型 ３ 单一模型 ４ 单一模型 ５ 组合模型

平均值(％) ３.３１ ２.８９ ３.６５ ４.６８ ４.２６ ２.３６
最大值(％) １０.１１ ４.９９ １０.４０ ６.９２ ８.４９ ４.２５

　 　 为了验证相关系数阈值对夏季日用电量预测精

度的影响ꎬ本文设置不同的相关系数阈值ꎬ计算不同

阈值下日用电量预测值ꎬ最终得到组合预测模型预

测值与实际值的相对误差绝对值的平均值ꎬ结果如

表 ４ 所示ꎮ 由表 ４ 可以看出ꎬ当相关系数阈值为

０􀆰 ２ 时ꎬ预测效果最佳ꎬ过大或过小的相关系数阈值

会降低预测精度ꎮ 因此ꎬ选择合适的相关程度阈值ꎬ
有利于预测精度的提高ꎮ

为了验证所提方法的通用性ꎬ本文以 ２０１９ 年 ５
月 １ 日~２０１９ 年 ７ 月 ３１ 日的用电量和气象数据作

为历史数据ꎬ对重庆市 ２０１９ 年 ８ 月 １ 日 ~２０１９ 年 ８

月 ７ 日一周内每天的用电量进行预测ꎬ结果如表 ５
所示ꎮ

表 ４　 不同相关程度阈值下的组合预测精度对比

Ｔａｂ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

相关系数阈值 ｚ 相对误差绝对值的平均值(％)

０.１５ ５.１３
０.２０ ２.３６
０.２５ ２.６１
０.３０ ３.３３
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表 ５　 重庆市 ２０１９ 年 ８ 月 １ 日~２０１９ 年 ８ 月 ７ 日用电量预测值与实际值对比

Ｔａｂ.５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｉｎ ｂｏｔｈ Ａｕｇｕｓｔ １ｔｈ ２０１９
ａｎｄ Ａｕｇｕｓｔ ７ｔｈ ２０１９ ｉｎ Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ

日
期

实际用电量 /
(ＧＷ􀅰ｈ)

预测用电量 / (ＧＷ􀅰ｈ) /相对误差(％)
单一模型 １ 单一模型 ２ 单一模型 ３ 单一模型 ４ 单一模型 ５ 组合模型

２０１９.０８.０１ ４１２.７０ ４０９.１１ / －０.８７ ４００.３４ / －３.００ ３６５.７７ / －１１.３７ ３７７.４９ / －８.５３ ３７９.７５ / －７.９８ ４００.３２ / －３.００
２０１９.０８.０２ ４０３.４０ ３７２.６２ / －７.６３ ４０１.４７ / －０.４８ ３３３.２０ / －１７.４０ ３５２.２３ / －１２.６８ ３５９.７５ / －１０.８２ ４０１.１８ / －０.５５
２０１９.０８.０３ ３９３.０４ ３９４.９２ / ０.４８ ３８８.００ / －１.２８ ３４８.６１ / －１１.３０ ３５４.７６ / －９.７４ ３６０.０４ / －８.４０ ３９０.２６ / －０.７１
２０１９.０８.０４ ３９４.５７ ４３８.１１ / １１.０３ ４０５.７１ / ２.８２ ３６６.７６ / －７.０５ ３７０.８９ / －６.００ ３７２.１３ / －５.６９ ４０５.７９ / ２.８４
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　 　 由表 ５ 结果可以看出ꎬ本文所提日用电量预测

方法具有较高的预测精度ꎬ说明了本文方法具有通

用性ꎮ

６　 结论

文中针对夏季日用电量单一预测模型无法分析

各气象因素对用电量影响的弊端ꎬ提出一种基于日

特征气象因素分析的组合预测模型ꎮ 组合预测模型

综合考虑了多种气象指标的影响、耦合效应以及累

积效应ꎮ 同时ꎬ文中设计气象映射函数ꎬ气象指标的

映射值来刻画了气象指标对用电量的影响程度ꎬ并
由此确定单一预测模型的权重系数ꎬ从而有效地组

合了各气象指标的影响ꎮ 显而易见ꎬ根据各个预测

模型对重庆市 ２０１８ 年 ８ 月 ２２ 日 ~ ２０１８ 年 ８ 月 ２８
日用电量的预测值与实际值对比的结果表明ꎬ文中

所设计的组合预测模型的相对误差与单一模型的相

对误差的平均值和最大值相比均为最低ꎮ 综上ꎬ文
中所提出的基于日特征气象因素的夏季日用电量组

合预测模型能有效提高用电量预测的精度ꎬ进而为

电力系统规划、电网运营以及交易管理工作提供指

导ꎮ
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Ｗｕ Ｄａｊｕｎꎬ ｅｔ ａｌ.) . 社会用电量的最优组合预测方法

(Ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ

ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｉｎ ｓｏｃｉｅｔｙ) [Ｊ]. 电气应用 (Ｅｌｅｃｔｒｏｔｅｃｈｎｉ￣
ｃａｌ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ)ꎬ ２０１３ꎬ ３２ (２４): ８１￣８４.

[１８] 康重庆ꎬ 程旭ꎬ 夏清ꎬ 等 ( Ｋａｎｇ Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇꎬ Ｃｈｅｎｇ
Ｘｕꎬ Ｘｉａ Ｑｉｎｇꎬ ｅｔ ａｌ.) . 一种规范化的处理相关因素的

短期负荷预测新策略 (Ａ ｎｅｗ ｕｎｉｆｉｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｓｈｏｒｔ￣
ｔｅｒｍ ｌｏａｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｆａｃｔｏｒｓ) [Ｊ].
电力系统自动化 ( Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓ￣
ｔｅｍｓ)ꎬ １９９９ꎬ ２３ (１８): ３２￣３５.

[１９] 高 峰ꎬ 康 重 庆ꎬ 程 旭ꎬ 等 ( Ｇａｏ Ｆｅｎｇꎬ Ｋａｎｇ
Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇꎬ Ｃｈｅｎｇ Ｘｕꎬ ｅｔ ａｌ.) . 短期负荷预测相关因素

的自适应训练 (Ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒ￣
ｉｎｇ ｉｍｐａｃｔ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｌｏａｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ) [Ｊ]. 电
力系统自动化 (Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ)ꎬ
２００２ꎬ ２６ (１８): ６￣１０.

[２０] Ｗａｎｇ Ｙꎬ Ｓｈｅｎ Ｙꎬ Ｍａｏ Ｓ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｈｙｂｒｉｄ ｍｏｄｅｌ
ｆｏｒ ｓｏｌａｒ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ [ Ｊ]. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ ２０１８ꎬ １４ (４): １６３５￣１６４５.

[２１] 王亚琴ꎬ 王耀力ꎬ 王力波ꎬ 等 (Ｗａｎｇ Ｙａｑｉｎꎬ Ｗａｎｇ
Ｙａｏｌｉꎬ Ｗａｎｇ Ｌｉｂｏꎬ ｅｔ ａｌ.) . 一种改进果蝇算法优化神

经网络短期负荷预测模型 (Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｒｏｓｏｐｈｉｌａ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｌｏａｄ ｆｏｒｅｃａｓ￣
ｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ) [Ｊ]. 电测与仪表 (Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
ａｎｄ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ)ꎬ ２０１８ꎬ ５５ (２２): １３￣１８ꎬ ２４.

[２２] Ｚｈａｎｇ Ｇꎬ Ｇｕｏ Ｊ. Ａ ｎｏｖｅｌ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｈｏｕｒｌｙ ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ ｄｅ￣
ｍａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ [ Ｊ]. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓ￣
ｔｅｍｓꎬ ２０２０ꎬ ３５ (２): １３５１￣１３６３.

[２３] 许多红ꎬ 郭靖琪ꎬ 丁筱筠ꎬ 等 ( Ｘｕ Ｄｕｏｈｏｎｇꎬ Ｇｕｏ
Ｊｉｎｇｑｉꎬ Ｄｉｎｇ Ｘｉａｏｙｕｎꎬ ｅｔ ａｌ.) . 基于协同进化遗传算法

的配电网风光储联合经济调度 (Ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｄｉｓｐａｔｃｈ ｏｆ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｗｉｎｄ￣ｓｏｌａｒ￣ｂａｔｔｅｒｙ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｃｏ￣ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ) [ Ｊ]. 电工电能新

技术 ( Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ａｎｄ Ｅｎｅｒｇｙ)ꎬ ２０２０ꎬ ３９ (６): ５１￣５７.

[２４] 刘丽军ꎬ 蔡金锭 (Ｌｉｕ Ｌｉｊｕｎꎬ Ｃａｉ Ｊｉｎｄｉｎｇ). 基于自适

应强引导粒子群算法的电力系统无功优化 (Ｒｅａｃｔｉｖｅ
ｐｏｗｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ
ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ) [Ｊ]. 电工电能新技术 (Ａｄ￣
ｖａｎｃｅｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｅｎｅｒ￣
ｇｙ)ꎬ ２０１２ꎬ ３１ (４): ２４￣２８ꎬ ３８.

[２５] 唐绍普ꎬ 张树卿ꎬ 沈卓轩ꎬ 等 ( Ｔａｎｇ Ｓｈａｏｐｕꎬ Ｚｈａｎｇ
Ｓｈｕｑｉｎꎬ Ｓｈｅｎ Ｚｈｕｏｘｕａｎꎬ ｅｔ ａｌ.) . 基于节点分类与网络

收缩的直流受端电网动态无功优化配置 (Ｏｐｔｉｍａｌ ｄｙ￣
ｎａｍｉｃ ｒｅａｃｔｉｖｅ ｐｏｗｅｒ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＤＣ ｒｅｃｅｉｖｉｎｇ￣ｅｎｄ ｐｏｗｅｒ
ｇｒｉｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｏｄｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ)
[Ｊ]. 电工电能新技术 (Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉ￣
ｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｅｎｅｒｇｙ)ꎬ ２０２０ꎬ ３９ (１２): １￣１１.
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