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摘  要  利用 2006～2017 年北京夏季（6～8 月）逐日 大电力负荷和同期气象资料，分析 大电力负荷与各种

气象因子的相关性，基于 BP（Back Propagation）神经网络算法，建立了两种夏季日 大电力负荷预测模型并对

比。结果表明：北京夏季周末基础负荷远小于工作日，剔除时应加以区分；气象因子对气象负荷的影响具有累积

效应，累积 2 d 时两者的相关性 强；结合实际，根据自变量的不同分别建立了两种日 大电力负荷预测模型；

经实际预测检验，两种预测模型均取得了较好的预测效果，能够满足电力部门的实际需求，其中自变量中加入前

一日气象负荷的模型效果更优。 
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Abstract  Based on daily maximum electric loads and meteorological data in the summer (June–August) from 2006 to 
2017 in Beijing, the relationship between electric load and meteorological factors is diagnosed. Using the BP (Back 
Propagation) neural network algorithm, two maximum electric power load prediction models are established and 
evaluated. The results indicate that (1) the basic electric load on weekends in Beijing in the summer is much less than that 
in working days, which should be distinguished when being removed; (2) the influence of meteorological factors on 
meteorological load has cumulative effect, and the correlation between them is the highest for two days of accumulation; 
(3) taking the actual situation into account, two different daily maximum electric load forecasting models are established 
based on different independent variables. Comparing the prediction results with actual data, both of the forecasting 
models show good prediction performance that can meet the actual demand of the power sector. The forecasting model 
with meteorological load of the previous day as an independent variable shows better prediction effect. 
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1  引言 

 
对于特大型城市而言，电力系统作为城市生命

线，关系到整个社会的生产安排和经济调度，保障其

安全稳定的运行显得十分重要。随着社会经济以及人

口的增长，近年来北京 大电力负荷极值在不断地刷

新，2017 年 7 月 13 日北京 大电力负荷突破 2200
×104 kW，创历史新高。 大电力负荷的逐年升高给

电网安全造成了很大压力，因此，电力负荷的短期预

测，特别是对夏季日 大电力负荷的预测是电力部门

制定供电计划和做好电网供需平衡的关键。 
从长期趋势来看， 大电力负荷的增长主要归

因于社会经济的发展以及人口的增长（胡江林等，

2002a）。但从短期内来看， 大电力负荷的变化与

多种气象因子关系密切，与 大电力负荷显著相关

的气象因子为温度、风速和空气湿度，其中相关性

高的是日 低气温，并可以以此为基础建立 大

电力负荷的预测模型（张自银等，2011）。与之不

同的是叶殿秀等（2013）采用了不同方法将气象负

荷从夏季日 大电力负荷中分离出来，利用前一日

相对气象负荷和当日气象要素一周逐日分别建立

了预报模型。上述研究将气象因子与负荷看作简单

的线性关系，均是通过逐步线性回归的算法建立了

预测模型，但实际上天气与电力变量的关系是动态

的、非线性的，通过线性回归算法来拟合这种关系

并不能很好地解决问题（罗慧等，2005）。目前许

多研究也基于这一观点，利用神经网络、支持向量机

等智能非线性方法建立电力负荷预测模型，并取得了

良好的预测效果。例如：利用人工神经网络方法对华

中电网负荷的预测效果好于动态混合线性回归方法，

日 大及 小负荷预测平均误差均小于 2%，能够满

足业务调度的需要（胡江林等，2002b）；在支持向量

机（SVM）算法的基础上，通过选择参数并改进优

化，建立新的电力负荷预测模型均提高了预测精度

（徐沐阳等，2015；陶琳和岳小冰，2016）。 
以往大多数研究在建立电力负荷预测模型 

时，并没有细致地分析与考虑工作日与非工作日给

负荷预测带来的影响，另外大部分研究仅采用了同

期气象因子作为模型的自变量，并未考虑气象因子

的累积效应以及电力负荷的“记忆性”，即前一日

的 大负荷也会影响到当日的 大负荷。 
基于以上不足，本文分析了工作日与周末在建

模时的差异，利用 BP 神经网络算法，对北京夏季

日 大电力负荷进行预测研究，对比不同的自变量

因子所建立模型的优劣，挑选 佳的预测模型，

后将预测模型应用于实际，对 2017 年夏季进行预

测试验，检验模型效果，为未来向电力部门提供专

项服务产品提供了依据。 
 

2  资料与方法 
 
2.1  资料来源 

本文北京夏季逐日 大电力负荷数据来源于

北京市电力公司调控中心提供的月报表，时间长度

为 2006 年 1 月 1 日至 2017 年 8 月 8 日，资料完整

无缺测。气象资料来源于北京市气象局气象信息中

心提供的 2006 年 1 月 1 日至 2017 年 8 月 8 日朝阳、

海淀、丰台、石景山、观象台和昌平 6 个人工气象

观测站逐日观测的 高气温、 低气温、平均气温、

平均风速、平均相对湿度、降水量及日照时数数据。

另外，本文中的气象要素预报值资料由北京市气象

台提供，时间长度为 2017 年 7 月 12 日至 8 月 8 日。 
2.2  研究方法 

2.2.1  资料的处理 
通过分析北京地区夏季 大电力负荷的空间

分布发现，北京 大电力负荷主要由城区产生（图

略），因此文中北京地区气象要素由上述 6 个城区

气象观测站的逐日气象要素的算数平均得到。除了

独立的气象因子外，还采用闷热指数（吴兑和邓雪

娇，2001）这一综合气象指数作为预报因子进行分

析，其公式为 

TH R(1.8 32) (0.55 0.55 )(1.8 26)I T H T= + − − − ,（1） 
其中， THI 为闷热指数，T 为平均气温（单位：°C），

RH 为平均相对湿度（%）。 
2.2.2  BP 神经网络基本原理  

  本文采用目前应用较多的反向传播神经网  
络模型（BP 模型）建立日 大电力负荷预测模型。

BP 网络由输入层、输出层、及隐含层组成，隐含

层可有一个或多个，每层由若干神经元组成。隐含

单元与输入单元之间、输出单元与隐含单元之间通

过相应的传递强度逐个相互联结，用来模拟神经细
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胞之间的相互联结，BP 神经网络采用误差反馈学

习算法，其学习过程由正向传播（网络正算）和反

向传播（误差反馈）两部分组成。在正向传播过   
程中，输入信息经隐含单元逐层处理并传向输出

层，如果输出层不能得到期望的输出，则转入反向

传播过程，将实际值与网络输出之间的误差沿原来

的联结通路返回，通过修改各层神经元的联系权值

而使误差减小，然后再转入正向传播过程，反复迭

代，直到误差小于给定的值为止（尤焕苓等，2008）。 
 

3  夏季最大电力负荷与气象因子的关
系 

 
3.1  气象负荷的分离 

由前人众多的研究可知，某个时刻的电力负荷

E 可用以下公式表示（胡江林等，2002b；郑贤等，

2008）： 

e m 0E E E E= + + ,              （2） 
其中，Ee是随经济、人口等因素增长而增长的经济

负荷，也叫基础负荷，这部分负荷与气象条件无关；

Em是随气象因素变化而变化的负荷，这部分负荷也

叫气象负荷；E0 是随机因素即由检修、维护及临时

停电等所造成的负荷变化，称作随机负荷。 
由于 E0 对 大负荷的影响较小，因此该部分

负荷可以忽略不计。剩下的两者中基础负荷 Ee 在

负荷中所占的比重远大于气象负荷 Em，因此为了

尽准确地研究 大电力负荷与气象因子的关系，必

须将该部分负荷从 大负荷中剔除，提取出气象负

荷 Em。 
基础负荷 Ee的选取是提取气象负荷的关键，由

于与社会经济发展有关，本文将其看粗略的假设为

随时间呈线性的增长，利用 小二乘法对历年夏季

大电力负荷平均值进行拟合从而得到历年夏季

基础负荷 Ee，再将历年夏季逐日 大电力负荷减去

Ee即得到历年夏季逐日气象负荷 Em，即： 

m eE E E= − .             （3） 
3.2  气象负荷与气象因子的关系 

表 1 是夏季 大电力负荷与各气象因子的相关

系数 r0，以及按照 3.1 中的方法从北京夏季逐日

大负荷中剔除基础负荷后，提取出的气象负荷与各

气象因子的相关系数 r。通过 r 与 r0的对比可以明显

看出，剔除了长期变化趋势后，气象负荷与气温、

闷热指数的相关性明显增强，相关系数均提高了

50%以上，且通过了置信度为 99%的显著性检验，

说明气象负荷与气象因子的相关性更好，因此进行

电力负荷相关性分析及建立夏季日 大电力负荷

预测模型时，可采用气象负荷替代原始 大电力负

荷。 

表 1  2006～2016 年北京市夏季最大电力负荷与各气象因

子的相关系数 
Table 1  Correlation coefficients between daily maximum 
electric loads and meteorological factors in the summer in 
Beijing from 2006 to 2016 

 r0 r 

高气温 0.362** 0.556** 
低气温 0.485** 0.707** 

平均气温 0.499** 0.741** 
相对湿度 0.041 0.057 
降水量 －0.009 －0.065 
日照时间 0.064 0.032 
风速 －0.057* -0.084* 
闷热指数 0.554** 0.822** 

注：r0、r 分别为剔除基础负荷前与剔除后 大电力负荷与气象因子的相关

系数； **表示通过置信度为 99%的显著性检验，*表示通过 95%检验。 
 

另外，气象负荷与气温呈明显的正相关关系，

其中又与平均气温的关系 密切，相关系数达到

0.741，且通过了置信度为 99%的显著性检验，可见

夏季气象负荷的变化受日平均气温的影响 大。另

外，平均风速与气象负荷的相关性虽然远小于气

温，但也能达到 0.05 显著性水平，说明平均风速对

夏季气象负荷也有一定的影响。值得注意的是，为

了消除各气象因子本身的长期变化趋势造成的影

响，在计算相关系数时，利用 小二乘法对各气象

因子历年夏季逐日气象因子数据进行拟合，得到长

期趋势并从中剔除。 
虽然从相关系数上看相对湿度与夏季气象负

荷的关系不明显，但是综合了平均气温和平均相对

湿度的闷热指数与气象负荷的相关系数达到了

0.822，明显优于其他独立气象因子。由于闷热指数

体现了温度和湿度的综合效应，更能反映人们体感

舒适度的变化，夏季日气象负荷的波动对闷热指数

的变化更敏感。 
3.3  气象因子的累积效应对夏季气象负荷的影响 

气象因子对夏季电力负荷的影响存在“多日累

积效应”，即突然的高温闷热并不会造成电力负荷的

大幅度升高，而持续几天闷热将导致电力负荷急剧增

加。当出现连续“桑拿天”时，人们会大量的采用空

调等制冷设备降温，电力负荷此时会出现明显的峰
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值，甚至出现极值。经统计，近些年北京市夏季 大

电力负荷极值均出现于在连续桑拿天期间。 
基于以上考虑，进一步研究累积气象因子与夏

季气象负荷的相关性对预测模型的建立具有重要

意义。本文将累积气象因子定义为当日与前 1 d、前

2 d、前 3 d、前 4 d 的气象因子的滑动平均值，分

别计算其与当日气象负荷的相关系数并进行对比，

以获得 佳的累积时间。根据前文可知，夏季气象

负荷与综合气象因子中的闷热指数及独立因子中

的平均气温的相关性 好，因此本文选取闷热指数

和平均气温两个因子进一步分析。 
由图 1 可见，平均气温和闷热指数两种气象因

子累积 2 d 时，二者与气象负荷的相关性均达到

强，而往后继续累积时，两者与气象负荷的相关性

又逐渐减弱，说明当累积 2 d 时，夏季气象负荷对

平均气温和闷热指数的变化 敏感。因此，建立夏

季日 大电力负荷预测模型时，可以将累积 2 d 的

闷热指数替代同期闷热指数作为自变量，以取得更

好的预测效果。 
 

4  夏季最大电力负荷预测模型的建
立与检验 

 
4.1  最大电力负荷的周末效应 
    图 2 给出了 2006～2016 年北京夏季平均日

大电力负荷的一周变化，可以看出星期一至星期五

的 大电力负荷明显高于周六周日 10%左右，表现

出北京夏季 大电力负荷有明显的周末效应，这跟

企事业单位在周末停工停产导致城市基础负荷下

降这一经济社会规律有关。鉴于工作日与周末有不

同的基础负荷，在建立模型时，应当分开拟合两者，

分别得到历年夏季工作日和周末的基础负荷拟合

值（表略），再根据公式（3）可得到历年夏季逐日

气象负荷。 
为了分析工作日与周末在建模时的差异性，本

文分别剔除两者的基础负荷后，采用了工作日与周

末共同建模以及分开建模的两种方案，从 后模拟

的结果（图略）以及误差的对比（表略）上看，两

者的差别不大。因此工作日与周末基础负荷的不同

是造成两者 大电力负荷有明显差异的主要原因，

在假设能够完美地分别剔除两者的基础负荷的前

提下，剩下的气象负荷的变化只与气象因子有关，

与日期无关。为了方便实际工作需要，后面均采用

工作日与周末共同建模的方案。 
4.2  模型的建立与检验 

考虑到实际工作中的预报数据的可获取性，文

中可作为模型自变量的气象因子有：日 高气  
温、日 低气温、日平均气温、日平均相对湿度、

日降水量、日平均风速这 6 个单独气象因子及累积

2 d 闷热指数。另外，考虑到 大电力负荷具有“记

忆性”这个特点，在自变量因子中还加入了前一日

气象负荷，但气象部门在实际工作中，有可能获取

不到这一数据，因此按照自变量中是否加入前一日

气象负荷，本文建立了两类共 3 种方案模型：当加

入前一日气象负荷时，自变量为“前一日气象负荷＋

图 1  2006～2016 年北京夏季气象负荷与累积气象因子的相关系数的

变化 

Fig. 1  Variation of correlation coefficients between the meteorological 

electric loads and cumulative meteorological factors in the summer in 

Beijing from 2006 to 2016 

图 2  2006～2016 年北京夏季平均星期一至星期日 大电力负荷 

Fig. 2  Averaged summertime daily maximum electric loads from Monday 

to Sunday in Beijing from 2006 to 2016 
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当日 6 个单独气象因子”，此方案定义为方案 1；当

不加入前一日气象负荷时，为了证明前一日气象负

荷的作用以及体现气象因子的累积效应，又将此 
类模型分为两种：自变量为当日 6 个单独气象因子，

此方案定义为方案 2；自变量为累积 2 d 闷热指数，

此方案为定义为方案 3。 
根据 4.1中的方法得到的 2006～2015年夏季逐

日气象负荷作为建模因变量，按照上述 3 种方案所

述的自变量，基于 BP 神经网络算法，分别建立 3
种日 大电力负荷预测模型并利用 2016 年的资料

进行检验。 
4.2.1  方案 1 模型结果 

通过方案 1 模型得到的结果与实际值进行对

比，可以看出模拟值与实际值曲线的拟合程度较

高，模型能较准确地模拟出夏季 大电力负荷总体

呈现逐步上升趋势的同时也表现出周期性波动的

基本特征（图 3a）。 
为了更清楚地展示模拟效果，任意挑选了 2010

年夏季逐日 大电力负荷的模拟结果来说明（图

3b）：模拟值曲线的大部分波峰波谷与实况相吻合，

图 3  夏季 大电力负荷预测模型方案 1 模拟值与实际值的对比：（a）2006～2015 年；（b）2010 年；（c）2016 年 

Fig. 3  Comparison between simulation value by the scheme 1 model and actual value of daily maximum electric loads in the summer: (a) 2006−2015; (b) 2010;

(c) 2016 
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高值区均出现在 7 月下旬至 8 月上旬，这与北京夏

季电力负荷的实际变化特征相符。 
我们利用 2016 年资料对方案 1 模型进行了检

验（图 3c），可以看出得到的结果与实际值变化趋

势基本一致，模型效果较好，但是对 8 月 11 日出

现的极值 20768 MW，模拟值偏小。 
为量化模型误差，表 2 给出了方案 1 模型所得

结果的各项误差统计。从各项误差参数对比可以看

出：虽然方案 1 模型得到的预测误差要大于模拟误

差，但在总体控制误差上表现的很理想，各项误差

水平均能达到实际应用需求。 

表 2  夏季最大电力负荷预测模型方案 1 的误差统计 
Table 2  Error statistics in scheme 1 model of daily maximum 
electric loads in the summer 

 相对误差 
<2%比例 

相对误差

<5%比例

平均相 
对误差 

大相 
对误差 

与实际值

相关系数

均方根

误差 

模型对 2006～ 
2015 年的模拟值 

50.5% 90.4% 2.3% 11.0% 0.99** 370.6

模型对 2016 年 
的模拟值 

42.4% 71.7% 3.6% 13.7% 0.96** 705.2

  **表示通过置信度为 99%的显著性检验。 

 

4.2.2  方案 2 和方案 3 模型结果 
仅从 2006～2015 年模拟值曲线上看，方案 2

和方案 3 均取得了不错的效果，虽然对比方案 1 拟

合程度有所下降，但差距不大，同样除了某些拐点

和极值外，模拟值曲线基本能反映近十年夏季日

大电力负荷的变化特征（图略）。 
但在模型检验中这两种方案模型得到的结果

差距较大（图 4），2016 年 7 月中下旬及 8 月底时

大电力负荷有一个明显的先降后升的波动（红框

处），方案 3 很好的预测出了这一变化，预测值与

实际变化相吻合。而方案 2 预测的变化曲线与实际

相反，在这两个时间段内预测值呈现先升后降，存

在较大误差，预测效果明显劣于方案 3。 
从表 3 的误差对比也证明了方案 3 模型的效果

要优于方案 2，特别是相对误差小于 5 %所占比例

上要好于方案 3，另外方案 2 在控制 大相对误差

上也不如方案 3。上述的一系列对比可以说明自变

量为累积 2 d 的闷热指数的模型效果要优于自变量

为当日 6 个独立气象因子的模型。 
再对比表 3 和表 2 可以明显看出，无论是方案

2 还是方案 3，各项误差参数上都明显劣于方案 1。
特别是方案 2 自变量中剔除前一日气象负荷后，模

型的效果明显下降，这也说明前一日气象负荷这一

预测因子的加入能显著提高模型的预测准确率。虽

然方案 3 中累积 2d 闷热指数也从侧面考虑了气象

负荷的累积效应，但是对模型产生的效果不如方案

1 中直接加入前一日气象负荷。 
综合上述 3 种方案模型得到的结果对比，可以

得出：实际预测工作中，方案 1 应作为首选，而在

获取不到前一日气象负荷数据的情况下，方案 3 可

成为备选方案；方案 2 模型效果较差，予以排除。 
 

5  2017 年实际预测试验 
 
每年 7 月下旬到 8 月上旬是北京的主汛期，同

时也是一年中 容易出现高温闷热天气的时期，在

这种气象条件下，全市的 大电力负荷也极易出现

峰值。按照以上研究得到的结论，采取方案 1 及方

案 3 对 2017 年北京主汛期的 28 天（7 月 12 日至 8
月 8 日）进行了日 大电力负荷的实际预测，进一

步检验模型效果及讨论可能引起误差的因素。 
图 5 为 2017 年夏季两种方案模型的预测结果

对比。可以明显看出：气象因子分别为预报值和实

际值时会导致模型效果差距较大，两种方案中实际

气象因子的代入都会显著提高模型的预测准确 
度。尤其方案 1，当采用气象因子实际值时， 大

电力负荷预测曲线与实际曲线的拟合度较高（图 5b
中红线与黑线）。 

误差分析（表 4）中，当气象因子为实际值时，

方案 1 的平均误差 2.5%， 大相对误差也控制在

10%以内，方案 3 的这两项误差分别为 4.5%和 

表 3  夏季最大电力负荷预测模型方案 2 和方案 3 的误差对比 
Table 3  Comparison of errors between scheme 2 and scheme 3 models of daily maximum electric loads in the summer 

  相对误差＜2%比例 相对误差＜5%比例 平均相对误差 大相对误差 与实际值相关系数 均方根误差

方案 2 28.2% 61.9% 3.6% 23.3% 0.97**  564 模型对 2006～2015 年的 

模拟值 方案 3 33.8% 72.6% 3.7% 17.5% 0.96**  552 

方案 2 24.9% 54.2% 6.9% 34.5% 0.89** 1311 模型对 2016 年的模拟值 

方案 3 31.6% 63.7% 5.8% 21.1% 0.91** 1034 
**表示通过置信度为 99%的显著性检验。 
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 12.1%。而当气象因子为预报值时，两种方案模型

的预测结果误差均明显增大。以上充分说明了这两

种方案模型均具有较好的预测能力，但气象因子本

身的预报误差会对模型的预测准确度造成很大影

响， 大电力负荷的预测效果很大程度上依赖于气

象因子的预报准确度。但也可以看出，与前面的分

析结果相同，对 2017 年 7 月 13 日 大电力负荷出

现的历史极值，两种方案模型均没有准确的预测，

这与模型本身的性能有关。 

表 4  2017 年夏季最大电力负荷预测模型方案 1 和方案 3
的预测误差对比 
Table 4  Comparison of  errors between scheme 1 and 
scheme 3 models of daily maximum electric loads in the 
summer of 2017 

  平均相对 
误差 

大相对 
误差 

均方根

误差 

气象因子为预报值 3.4% 11.0% 829 方案 1

气象因子为实际值 2.5% 9.6% 674 
气象因子为预报值 5.6% 15.6% 1253 方案 3

气象因子为实际值 4.5% 12.1% 1164 

图 4  2016 年夏季 大电力负荷预测模型方案 2 和方案 3 模拟结果对比 

Fig. 4  Comparison of simulation results between scheme 2 and scheme 3 models of daily maximum electric loads in the summer of 2016 

图 5  2017 年夏季 大电力负荷预测模型方案 1 和方案 3 的预测结果对比：（a）气象因子为预报值；（b）气象因子为实际值 

Fig. 5  Comparison of  prediction results between scheme 1 and scheme 3 models of daily maximum electric loads in the summer of 2017: (a) Meteorological 

factors are predictive values; (b) meteorological factors are actual values 



    气    候    与    环    境    研    究 
Climatic and Environmental Research 

24 卷
Vol. 24

 

 

142 

 
6  结论与讨论 

 
（1）北京夏季日 大电力负荷与气象因子关系

密切，对独立气象因子中的气温变化 敏感。而闷

热指数综合考虑了气温和相对湿度的共同作用，其

与 大电力负荷的相关性要强于任何单独气象因

子。 
（2）气象因子对北京夏季日 大负荷的影响具

有累积效应，这种效应在累积两天时 明显。 
（3）北京夏季 大负荷具有明显的周末效应，

工作日的基础负荷要明显高于周末，剔除时应当加

以区分。 
（4）考虑到 大电力负荷具有“记忆性”，加

入了前一日气象负荷的预测模型效果要显著好于

仅考虑气象因子的模型，但实际工作中在无法获取

这一数据的情况下，采用累积 2 d 闷热指数作为预

测因子建立模型也不妨为一种选择。 
（5）通过实际预测试验表明，方案 1 和方案 3

模型均具有较好的预测能力，能够满足实际业务需

求。 
（6）本文在研究过程中也拟合了其他值（例如

历年逐日 大电力负荷、历年夏季 大电力负荷极

值等）来代表基础负荷，但是 后的模型效果欠佳，

故 终确定利用历年夏季 大电力负荷平均值拟

合得到基础负荷。但城市基础负荷的研究一直是个

难题，要完美地剔除基础负荷几乎不可能，这是本

文的不足之处，也是下一步工作的重点。 
（7）鉴于日 大电力负荷的变化机制十分复

杂，影响因素多种多样，加上本文中采用的 BP 神

经网络算法仍有不足，所建立的模型对极值的预测

存在一定误差，未来还应当深入研究，采用大数据

挖掘等新的方法，进一步提高模型的预测能力。 
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