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摘要:针对基于智能算法的负荷密度指标法对样本依赖性强且在各地实际应用困难的不足,提出

一种考虑地域差异的配电网空间负荷聚类及一体化预测方法.该方法首先通过大量调研得到分布

在不同地区、分属不同类型的负荷样本及所处地区信息;然后利用基于日负荷曲线的负荷分类校验

及精选方法对所有调研样本进行分类精选;再根据区域分类、负荷分类对精选样本构成的全样本空

间进行两级划分,得到分层级子样本空间;最后根据待测地块的属性信息对子样本空间进行匹配,
选取与其最相似的子样本空间作为训练样本,构建支持向量机模型预测各地块的负荷密度,进而得

到电力负荷的空间分布.工程实例分析表明了该方法的实用性和有效性.
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０　引言

分布式能源的广泛接入,电动汽车等可控负荷

的大量投入,要求配电网具备主动协调、灵活控制的

能力[１],对配电网规划设计、保护控制、优化调度[２Ｇ４]

等方面提出更高要求.空间负荷预测是指对供电区

内未来电力负荷大小和位置的预测,是城市配电网

规划的前提和基础[５].用地仿真法[６]和负荷密度指

标法[７]是两种代表性预测方法.前者假定各类用地

面积和分类负荷密度已知,核心是用地决策;后者假

定用地决策已知,核心是分类负荷密度的确定[８].
人工智能和数据挖掘等技术在空间负荷预测中

的应用,进一步提升了上述方法的性能.文献[９]在
采用元胞自动机建模的基础上,利用云理论表现负

荷影响因素的随机性和模糊性;文献[１０]通过对元

胞根据街路距离、馈线负荷、用地信息等属性进行多

级聚类,充分利用负荷与元胞属性之间的联系来改

善预测效果;文献[１１]基于空间异质性对元胞空间

进行不同尺度下的不规则区域划分,通过叠加每一

尺度下的结果来预测空间负荷的分布,提高了空间

负荷预测的准确率;文献[１２]建立了基于多 Agent
技术的负荷预测模型,将各元胞与影响因素均看作

单个Agent,通过各Agent的并行计算进行负荷预

测,提高了预测精度与计算效率;文献[１３]采用克里

金插值法进行空间负荷预测,避免预测精度受通信

故障影响.
基于双层贝叶斯分类模型、模糊理论、自适应神

经模 糊 推 理 系 统 (ANFIS)、最 小 支 持 向 量 机

(supportvectormachine,SVM)等智能算法的负荷

密度指标法[１４Ｇ１９]的出现,从本质上改善了传统方法

依靠规划人员的主观经验确定负荷密度因而预测精

度不高[２０]的不足.该类方法的主要思路[８]是首先

通过大量调研,对负荷按性质精细分类,并按类确定

影响负荷密度的主要因素,形成分类的负荷密度标

准样本集;然后在此基础上,基于不同智能算法构建

分类预测模型;最后根据待测样本的性质和特征对

其正确分类,用该类模型预测其负荷密度.
现有研究偏重预测方法的理论创新,缺乏对调

研样本数据质量的合理检验.在样本挑选(即负荷

分类)过程中,通常根据电力公司给出的用户名称或

调研人员的主观判断对用户进行分类,缺乏科学性.
首先,电力公司给出的用户名称不一定与该用户的

实际行业归属一致;其次,某些样本的用电行为无显

著行业特征,缺乏代表性.未经校验和精选的将上

述样本作为预测模型的训练样本,将严重影响算法

的性能.
用电负荷受当地经济及产业发展情况影响[２１],

各地负荷密度指标存在较大的地域差异,同一套标

准或方法不存在区域间不经调整直接借鉴移植的可

行性.现有研究未考虑地域差异对空间负荷预测的

影响,对样本依赖性强,各地分别对当地负荷样本进

行研究又极其费时费力,存在明显不足.
针对以上问题,本文提出一种考虑地域差异的
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配电网空间负荷聚类及一体化预测方法.以浙江电

网为例,对分布杭州、宁波等１０个城市,分属工业、
商业、居住、行政办公等４种类型的电力用户进行广

泛调研,并以湖州市某地块为预测对象,对本文所提

方法进行实例检验,结果表明该方法实用、有效,满
足精度要求.

１　整体思路及实现流程

考虑地域差异的配电网空间负荷聚类及一体化

预测方法的整体思路概述如下:首先对不同地区、不
同负荷类型的电力用户进行广泛调研,得到调研样

本的用户信息和所处地区信息;其次对调研样本的

负荷分类进行校验,并对样本进行精选,以精选样本

构成预测的全样本空间;然后根据区域类型和负荷

类型对全样本空间进行二级划分,得到分层级子样

本空间;最后,运用SVM 理论构建分类预测模型,
经子样本空间匹配和参数寻优后,用于预测待测地

区各地块的负荷密度.该方法的实现流程如图１
所示.

图１　研究方法流程图
Fig．１　Flowchartofresearchmethod

２　负荷分类校验及样本精选

２．１　各类典型日负荷曲线提取

日负荷曲线是反映一日内负荷随时间变化规律

的曲线,可直接反映用户的用电行为.用电行为相

似的用户,其日负荷曲线形态也高度相似,并呈现明

显的行业聚集性,不同类型的用户其负荷曲线形态

则差异较大.本文利用改进kＧmeans算法对各类

用户的日负荷曲线进行聚类分析,以提取其典型日

负荷曲线,主要包括以下步骤.
１)从有关部门得到分属工业、居民住宅、商业

(即初始分类)等L 个类别的电力用户的日负荷曲

线,设每条日负荷曲线有q个量测数据,记第i条日

负荷曲线为yi,yi＝[yi１,yi２,,yiq].

２)利用极大值标准化方法对每条日负荷曲线进

行标准化处理,去除基荷数据的影响.
３)设定聚类数k(显然k＝L),设定初始聚类中

心为标准化处理后各类负荷曲线的中心线,以改善

原始kＧmeans算法因初始聚类中心随机设定易陷

入局部最优[２２]的不足.
４)以标准化处理后负荷曲线的每个采集点数据

作为输入,以负荷曲线间的余弦相似度[２３]作为相似

性量度判据,将用户分为曲线形态相似的k 个类

别,重新标记该用户分类,记作聚类分类.
５)比较、分析各用户的初始分类与聚类分类结

果,剔除分类不正确或用电行为不典型的用户后,求
取各类负荷的典型日负荷曲线(标准化后同类日负

荷曲线的中心线),记作yl(l＝１,２,,L).
２．２　基于典型日负荷曲线的负荷分类校验及精选

负荷分类校验的实质是量度调研样本日负荷曲

线与该类典型日负荷曲线间负荷形态的相似性.文

献[２３]指出,当负荷形态相近但存在细微波动趋势

差异时,基于余弦相似度的相似性判据比欧氏距离

更能反映负荷曲线之间的相似波动特性.本文以余

弦相似度为判据,对调研样本的负荷分类进行校验,
并对样本进行精选.具体步骤如下.
１)对所有调研样本的日负荷曲线依次进行极大

值标准化处理,记标准化处理后的调研样本的日负

荷曲线为ct(t＝１,２,,T).
２)依次计算标准化处理后每个调研样本的日负

荷曲线ct 与各类典型日负荷曲线yl 的余弦相似

度.

Simcos(ct,yl)＝cos(ct,yl)＝
ctyl

|ct||yl|
l＝１,２,,L (１)

３)找出与ct 最相似(即与ct 余弦相似度最大)
的典型日负荷曲线y∗,对ct 标记y∗ 所属分类,记
作校验分类.
４)比较ct 的初始分类和校验分类,筛选并复核

两次分类不同的样本,修正所有分类错误样本的类

标签.
５)对所有校验后的负荷样本按类进行精选,得

到负荷分类正确且具备行业典型性的样本,构成预

测的全样本空间.具体可参照２．１节,以每类样本

的日负荷曲线为聚类对象,设定聚类数k＝２,利用

改进kＧmeans算法对每类样本进行再次聚类,把元

素较少的一类剔除,把元素较多的一类作为该类负

荷的精选样本.
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３　分层级子样本空间形成

３．１　基于区域类型划分的第１层级子样本空间

负荷水平与当地经济社会发展水平、产业结构、
气温气候密切相关.从以上三个角度出发,选取城

镇化率、人口密度、人均用电量、人均国内生产总值
(GDP)、一产GDP、二产GDP、三产GDP、一产用电

量、二产用电量、三产用电量、居民生活用电量、全年

平均气温、冬季平均气温、夏季平均气温等１４项指

标,对各地负荷水平进行综合评估.各指标物理定

义和选取依据见附录A表A１.
设X 为由m 个地区上述１４项指标构成的m×

１４阶评估矩阵,对其无量纲化处理后,利用凝聚的

层次聚类(agglomerativenesting,AGNES)[２４]算法

对各地区进行分类.算法的核心是量度两个簇之间

的距离,通常采用欧氏距离.设Ra 是簇Ca 中的对

象,Rb 是簇Cb 中的对象,则簇Ca 与簇Cb 的距离

为:
dist(Ca,Cb)＝

　 min
Ra∈Ca
Rb∈Cb

(Ra１－Rb１)２＋(Ra２－Rb２)２＋＋(Ra１４－Rb１４)２

(２)
若簇Ca 与簇Cb 的距离是所有不同簇中距离最小

的,则簇Ca 与簇Cb 将被合并.
３．２　基于负荷类型划分的第２层级子样本空间

以校验后的负荷分类为依据,对第１层级的子

样本空间进行二级划分,形成第２层级子样本空间,
则经两级划分的子样本空间可标记为区域Ⅰ型工业

负荷、区域Ⅱ型商业负荷等,分层级子样本空间示意

图如图２所示.

４　基于SVM的空间负荷预测建模

SVM[２５]是一种基于统计学习理论的学习方法,
以结构风险最小化为准则,在处理有限样本、非线性

及复杂模式识别问题等方面具有突出优势.利用本

文方法构建SVM模型进行空间负荷预测的步骤如

下.
４．１　子样本空间匹配及训练样本确定

参照城市用地规划将待测地块划分成功能小

区,根据待测地块所处地区信息(即附录A表A１中

１４项指标)匹配第１层级子样本空间,根据待测地

块所属负荷类型匹配第２层级子样本空间,找到与

待测地块最相似的子样本空间,并用该子样本空间

的负荷样本作为SVM模型的训练样本.
４．２　输入及输出向量确定

把负荷密度的影响因素作为输入向量,把负荷

密度作为输出向量.文献[１９]给出了各类负荷的负

图２　分层级子样本空间示意图
Fig．２　DiagramofhierarchicalsubＧsamplespace

荷密度影响因素,比如,把影响商业负荷密度的主要

因素定为:地理位置C１、商场定位C２、商场面积C３、
当地生活消费水平C４ 等,把影响居民负荷密度的

主要因素定为人均收入R１、人均用电量R２、容积率

R３、电煤价格比率R４ 等.
在此基础上,考虑到本文样本的地域差异,对每

个样本增设当地人均用电量D１、人均GDPD２、夏
季平均气温D３、冬季平均气温D４(精确到区县)等
４个表征地域差异的负荷密度影响因素.
４．３　核函数选取及参数寻优

以径向基核函数作为预测模型中的核函数,并
利用粒子群算法[２６]对建模过程需要的惩罚参数和

核参数进行寻优.将寻优后的参数输入SVM 模

型,可得到待测地块的预测负荷密度值.

５　实例与分析

以浙江电网为例,以附录A图A１湖州某地区

为预测对象,以分布杭州、宁波等其他１０个城市,分
属工业、商业、居民住宅、行政办公等４种负荷类型

的共２３８６个样本为数据基础,对本文所提方法进

行实例分析.
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从上述样本中每类优选２５个样本总计１００个

样本,用来提取各类负荷的典型日负荷曲线.以

１００个样本２０１５年１月某工作日的２４h日负荷曲

线为对象,利用改进kＧmeans算法对其进行聚类分

析,聚类结果见附录A表A２.
由附录A表A２可知,每类用户均存在一定比

例的非本类或非典型用户,剔除分类不合理和非典

型的用户后,提取得到各类用户的典型日负荷曲线,
如图３所示.
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图３　典型日负荷曲线与精选样本日负荷曲线对比
Fig．３　Comparisonbetweentypicalloadcurvesand

selectedsampleloadcurves

由图３可知,各类负荷的典型日负荷曲线(蓝色

实线)的负荷形态差异较大:工业负荷全天负荷率都

较高,这是因为受峰谷分时电价影响,一般为三班制

或两班制作业;居民住宅负荷在晨间和晚上呈现双

峰段,与人们的工作时间和生活习惯相符;商业负荷

在午间、晚间出现双峰段,凌晨０４:００左右出现负荷

低谷,与人们的消费和生活习惯相符;行政办公负荷

在０９:００左右出现全天负荷峰值,１７:００负荷显著

减小,与该行业的上班时间相符.因此,从工程角度

来看,提取的典型日负荷曲线合理,较好地反映了各

类负荷的用电特点和负荷特性.
利用图３中４类典型日负荷曲线对全样本空间

中的２３８６个样本的负荷分类进行校验,共修正

４１３个分类错误样本的类标签,剔除４８１个非典型

样本,得到１９０５个精选样本,精选比例为７９．８％.
由图３可以看出,精选样本的日负荷曲线中心线(红
色虚线)与该类典型日负荷曲线的负荷形态高度相

似,验证了精选样本不仅分类正确,且具备典型行业

特征.
利用AGNES算法对调研样本分布地区(精确

到地市)进行聚类,聚类结果见附录 A 图 A２.附

录A图A２兼顾各地区样本数量,将所有地区分为

３类,分类结果见附录A表A３.由此,根据区域分

类、校验后负荷分类对全样本空间进行两级划分,得
到１２个子样本空间,用来存放SVM的训练样本.

以预测附录 A图 A１划线地块的负荷密度为

例,按式(２)计算湖州与其他区域的欧氏距离,结果

见附录A表A４.由表A４可以看出,湖州与区域Ⅰ
型(金华、台州、嘉兴、绍兴、温州)最为相似,且由附

录A图A１可知划线地块为居住用地,故选取区域

Ⅰ型居民负荷的子样本空间中的负荷样本作为该地

块的训练样本.列举部分训练样本如附录A表A５
所示.

已 知 该 地 块 ２０１５ 年 的 实 际 负 荷 密 度 为

８．５６W/m２,各影响因素值为{６４３９,５８４７７,２６．３,
６．７,５１６,５９９３９,１．７７,１．８},将上述影响因素值输入

SVM模型,经粒子群算法参数寻优后得该地块负荷

密度的预测值为８．３２W/m２,相对误差为２．８０％,满
足精度要求.再收集１００个湖州居民负荷为训练样

本,利用文献[１８Ｇ１９]所提方法对该地块的负荷密度

进行预测,预测结果见表１.

表１　不同预测方法下负荷密度预测值及相对误差
Table１　Loaddensityforecastingvalueanditsrelative

errorwithdifferentforecastingmethods

预测方法 训练样本所处地区
预测值/
(Wm－２)

相对误
差/％

本文方法
金华、台州、嘉兴、

绍兴、温州(即区域Ⅰ型) ８．３２ ２．８０

文献[１８] 湖州 ７．９７ ６．８９
文献[１９] 湖州 ８．１３ ５．０２

由表１可知,利用本文、文献[１８Ｇ１９]方法预测

的该地块预测值相对误差分别为２．８０％,６．８９％,
５．０２％,均在合理范围内,本文所提方法的预测精度

较文献[１８Ｇ１９]有明显提升.进一步,再按表２所列

情况２至６构建SVM 模型对其进行预测,通过控

制变量的方式检验本文所提方法各环节的合理性.
由表２可知,对比情况１和情况２,控制变量为

训练样本所处地区,若未将调研样本按地区进行分

类和匹配,即用所有区域的居民负荷样本作训练样

本时,预测值远高于实际值,误差为１８．２２％,对所有

居民负荷样本区域构成进行分析可知,约４３．２％居

民负荷样本属于区域Ⅲ型,因而可能受杭州、宁波居

民负荷样本的影响,导致预测值偏高.
对比情况１、情况３和情况４可知,控制变量为

分类校验和样本精选,若未对负荷分类进行校验,即
用初始分类为居民负荷的样本作训练样本时,误差

达到１４．２５％,用校验后分类为居民负荷的样本作训

练样本时误差缩小到４．３２％,进一步对样本精选后

预测误差可达到２．８０％,由此可知对负荷分类进行

校验和对样本进行精选,能显著提高预测精度.
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表２　不同情况下负荷密度预测值及相对误差
Table２　Loaddensityforecastingvalueanditsrelativeerrorunderdifferentcircumstances

情况 训练样本 是否分类校验 是否样本精选 是否参数寻优 地域差异影响因素 预测值/(Wm－２) 相对误差/％
１ 区域Ⅰ型居民负荷 是 是 是 有 ８．３２ ２．８０
２ 所有区域居民负荷 是 是 是 有 １０．１２ １８．２２
３ 区域Ⅰ型居民负荷 否 否 是 有 ７．３４ １４．２５
４ 区域Ⅰ型居民负荷 是 否 是 有 ８．１９ ４．３２
５ 区域Ⅰ型居民负荷 是 是 是 无 ７．８９ ７．８３
６ 区域Ⅰ型居民负荷 是 是 否 有 ８．１６ ４．６７

　　对比情况１和情况５,控制变量为是否增加地

域差异影响因素,在没有增加地域差异影响因素作

为SVM模型输入向量的情况下误差为７．８３％,较
情况１误差未明显扩大,可见预测地块与训练样本

地块的地域差异已经较小,说明区域分类合理,子样

本空间匹配正确,增加地域差异影响因素作为输入

向量可进一步缩小误差.
对比情况１和情况６,由控制变量为“是否参数

寻优”可知,引入粒子群算法对参数寻优同样能提高

预测精度.

６　结语

本文在现有基于智能算法的负荷密度指标法的

基础上,结合实际应用需求,将地域差异纳入考虑,
提出了一种考虑地域的配电网空间负荷聚类及一体

化预测方法.在工程实例中得以成功应用得益于以

下４个方面.
１)在分类样本调研的基础上,增加了分地区的

样本调研,对调研样本所处地区的负荷水平合理评

估后,利用层次聚类算法将所有样本划分为具有地

域差异的若干类,从而为该方法在其他地区的应用

提供了样本基础和科学判据.
２)通过提取各类负荷的典型日负荷曲线,对调

研样本的负荷分类进行校验,并对样本进行精选,极
大提升了调研样本即训练样本的质量,显著提高了

预测的精度.
３)应用SVM 模型建模预测时,在分类负荷密

度影响因素的基础上,增加了表征地域差异的负荷

密度影响因素共同作为训练样本的输入向量,并运

用粒子群算法对参数寻优,使预测精度进一步提高.
４)本文中有多处用到聚类分析方法,均根据实

际需求对算法改进后应用,使得聚类结果更为合理.
随着信息社会的发展和大数据时代的到来,各

类信息将更容易获取.随着全样本空间的扩大,本
文所提方法的预测精度将进一步提高.因而,利用

数据挖掘技术挖掘有效信息,构建满足更精细化预

测需求的多层级子样本空间是今后该方法的发展

方向.

附录 见 本 刊 网 络 版(http://www．aepsＧinfo．
com/aeps/ch/index．aspx).
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ConstructionMethodforPowerGridModelCenterwithParticleSizeofPowerPlant Substation

YANGQijing１ SHIJunjie２ MENGYongliang１ ３ DAIZemei１ ３ JIXuechun１ ３ LIHao１
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Abstract Inviewoftheproblemsofsystemheterogeneity lowefficiencyinmodelinteraction lowautomationlevelof
interactiveprocessexistingintheconstructionmodeofpowergridmodelcenter aconstructionmethodforpowergridmodel
centerisputforwardbasedontheparticlesizeofpowerplant substation敭Throughastudyofpowergridmodelinteraction
technologyandonＧdemandmodelproxyservicemechanismwiththeparticlesizeofpowerplant substation themodelfusion 
interactionefficiency securityandthemodelpartitionmaintenanceproblemsaresolvedintheconstructionofmodelcenter
betweendispatchingsystems敭Withanactualpowergridasanexample itisverifiedthattheproposedconstructionmethodis
capableofimprovingtheinteractionefficiency modelquality andautomationmaintenancelevelinthebuildingofmodel
center aswellassolvingtheproblemsoftheheterogeneousschedulingsystemtobeintegratedintothemodelcenter敭

ThisworkissupportedbyStateGridCorporationofChina敭

Keywords heterogeneoussystem modelcenter powerplant substationmodel modelserviceagent
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SpatialLoadClusteringandIntegratedForecastingMethodofDistribution
NetworkConsideringRegionalDifference
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 １敭CollegeofElectricalEngineering ZhejiangUniversity Hangzhou３１００２７ China 
２敭EconomicResearchInstituteofStateGridZhejiangElectricPowerCompany Hangzhou３１０００８ China 

Abstract Inviewoftheloaddensitymethodbasedonintelligentalgorithmheavilydependentonthesampleandhardly
applicable aspatialloadclusteringandintegratedforecastingmethodofdistributionnetworkconsideringregionaldifferenceis
proposed敭Firstly powerusersandregionalinformationondifferentcitiesanddifferenttypesareobtainedthroughmassive
investigation敭Secondly accordingtoananalysisoftheinadequacyofthecurrentloadclassificationmode amethodbasedon
typicaldailyloadcurvesisputforwardtocheckthesampleloadclassificationlabelandselectthepropersamples敭Thirdly a
fullsamplespaceisconstructedbytheselectedsamples whichisfurtherclassifiedintoahierarchicalsubＧsamplespace
accordingtoatwoＧlevelpartitionofregionalpropertyandcheckedclassificationlabel敭Finally asupportvectormachine
 SVM isbuiltwiththemostsimilarsubＧsamplespacetotheplottobepredicted thusthespatialloaddistributionis
obtained敭Anactualcaseshowsthepracticalityandeffectivenessoftheproposed method which meetstheaccuracy
requirements敭

ThisworkissupportedbyStateGridCorporationofChina No敭５２１１JY１５００１６ 敭

Keywords spatialloadforecasting loaddensitymethod regionaldifference clusteringanalysis supportvectormachine
 SVM 
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