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摘 要：智能电能表用表需求采用人工上报时，受限于主观经验，存在偏差大、精准度低等问题。文中提出了基于

自适应组合模型的电能表需求预测法，通过构建预测模型特征参数，开展特征重要性分析，确定电能表需求预测影

响因素的特征值，采用基于XGBoost与随机森林模型的自适应组合预测方法，比单一的算法模型有较好的适配性，

充分考虑了计量业务类型，结合最佳融合权重，可灵活匹配相对应的算法，以得到最优的预测模型。验证结果表

明，电能表需求预测综合误差为 7.98%，有效提高了公司电能表需求响应的精准度和速度，助力公司智能量测体系

建设和精益化管理水平的提升。
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0 引言

省公司级计量中心负责全省智能电能表的采购

到货、检定检测和物流配送等相关工作。当前全省智

能电能表的用表需求主要通过线下收集、汇总所辖地

市公司提报数量，同时结合各单位库存情况、历年装

拆数量、到期轮换数量等关联因素，基于人工管理经

验来进行确定。人工上报受限于业务人员的主观经

验，缺乏科学依据，线下收集工作量繁重，易造成偏

差，缺乏精准度，容易造成电能表短缺或需求过剩等

问题，不符合计量物资精细化管理的要求。

因此，文中开展智能电能表需求预测研究分析工

作，综合智能电能表需求相关因素，优化需求预测模

型，从而支撑“到、检、配”计划的科学合理制定，助力

国网公司智能量测体系建设和精益化管理水平提升。

1 电能表需求预测影响因素分析

1.1 需求影响因素

计量管理工作共涉及多个业务层级和专业部

门，电能表需求数量与其历史业务数据规律、城市规

划建设、气候环境变化等内外部事物之间存在相互

影响、相互制约、相互印证的关系[1]；同时，不同业务

对电能表需求量和响应及时性不同，如故障抢修对

用表及时性要求较高，批量新装对需求量要求较高

等。因此，需要对各类业务进行分类分析，寻找不同

业务类型之间的特征量，为电能表需求预测提供准

确的数据支撑。

综合电能表需求预测影响因素的分析，从数据的

可获取性和完整性角度出发，主要从电能表需求预测

的4个主要影响因素进行分析[2]。

1）电能表需求具有年、季等周期性特点。在外

部环境没有大的改变时，如政策、自然灾害等影响，应

当具有显著的周期变化特点且变化连续，一般不会出

现大的跃变。因此，不同月份可能影响电能表需求

量，去年同期的需求量可能也会对当月需求量产生影

响，历史同期需求量平均值对预测当月需求也具有一

定的参考价值。

2）受季节、温度、天气以及节假日等影响，不同

的季节、地区会对电能表的需求量造成明显的影响。

每年电能表需求量可能会发生随机波动，但总体年
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内占比与分配应当相差不大，因此将年初到本月总

需求量在全年需求量的占比作为一个影响因素，年

内占比最大值、最小值、平均值、中位数等也可以作

为年内占比的参考因素，本月总需求量与去年需求

量的比值也能反映当年需求量的水平，是否会整体

增大或减小。

3）不同类型的电能表安装量及安装趋势相差较

大。分别针对不同类型的电能表，建立相应的预测模

型，能提高总体预测精度。

4）随着时间的推移，经济、气候温度等外部条件

与预期有一定差异。电能表需求量及趋势可能发生

变化，因此，离现在越近时间的需求量可能参考性

越小。

1.2 需求预测影响因子分析

1）构建影响因子

对电能表需求影响因素进行综合分析，挑选关键

因数进行特征量分析，作为电能表需求预测的数据基

础。本文主要构建安装数量、周期时长、需求平均值、

同期需求量等影响因素字段，作为模型训练的输入

值。具体影响因素明细如表 1所示。

表1 需求预测影响因子

名称

quantity

period

during_year_ratio

last_year_quantity

max

min

median

mean

cumsum_ratio

month_x

含义

当月安装量

历史记录距离当前时间长度

同期需求占全年比例平均值

去年同期需求量

同期最大值

同期最小值

所有同期平均值

所有同期中位数

当年累计量与去年同期比值

x月

2）相关性分析

对不同影响因子与电能表需求量建立相关性分

析，找到可能影响电能表需求的因素及影响程度大

小。由于电能表需求是连续型变量，为了分析变量间

的趋势相关性，采用 Spearman 软件进行相关系数

分析[3]。

原始数据 xi，yi按从大到小排序，xI，yI为原 xi，yi在

排序后数据所在的位置，则 xI，yI称为变量 xi，yi的秩

次，则 di=xI-yI为 xi，yi的秩次之差。Spearman相关系数

计算公式为：

ρS = 1 -
6∑d 2

i

n (n2 - 1)
（1）

对电能表需求预测的影响因子进行Spearman相

关系数分析，结果如图1所示。

图1 影响因子相关性

通过分析图 1中各个电能表需求预测的影响因

子相关性，可以发现：

（1）所有因素均与电能表需求量具有不同程度

的相关性。例如，月份相关性最强的依次是 2 月、3

月、12月，2月负相关最强代表全年在当月相对稳定

偏小，12 月正相关最强代表全年在当月相对稳定偏

大；此外，历史数据与当前时间的差距显著影响了当

月需求量。

（2）不同影响因子之间具有不同程度的相关

性。例如同期平均值与所有同期中位数相关系数

为 1，表示两者在给定的数据中对结果值的支撑度

相同，模型入参时可考虑去除其中之一；如最大值

与同期平均值、最大值与同期中位数的相关性系

数均为 0.92，说明三者在给定的数据中对结果值的

支撑度相近，模型入参时可考虑三选一。综上相

关性分析，可简化模型特征参数，降低模型训练复

杂度。

2 电能表需求预测模型

2.1 XGBoost预测模型

1）XGBoost模型理论

XGBoost[4]属于机器学习中的高级树模型，并采

37



电网技术 GRID TECHNOLOGY
用了集成学习中的 Boosting 策略，是对提升树的改

进，它是将许多树模型集成在一起，形成一个很强

的分类器，所用到的树模型则是 CART 回归树模

型。该算法思想就是不断地添加树，不断地进行

特征分裂来生长一棵树，每次添加一个树，其实是

学习一个新函数，去拟合上次预测的残差。当训

练完成得到 k 棵树，要预测一个样本的分数。根据

这个样本的特征，在每棵树中会落到对应的一个

叶子节点，每个叶子节点就对应一个分数，最后只

需要将每棵树对应的分数相加就是该样本的预

测值。

2）XGBoost模型预测结果

采用 XGBoost 模型预测方法，用基于历史数据

的XGBoost模型对某供电公司的 2022年单相电能表

需求进行预测，结果如表2所示。

表2 XGBoost模型预测值与实际值

月份

1月

2月

3月

4月

5月

6月

7月

8月

9月

10月

11月

12月

实际值

24 111

8 422

15 235

17 009

16 801

17 115

26 411

16 453

22 333

19 875

26 110

261 10

预测值

30 120

9 128

8 990

21 318

24 993

14 440

22 983

10 798

29 014

15 215

36 223

24 593

误差值

24.92%

8.38%

-40.99%

25.33%

48.76%

-15.63%

-12.98%

-34.37%

29.92%

-23.45%

38.73%

-5.81%

从表 2 可以看出，预测最大误差为 3 月 48.76%，

最小误差为 12 月 5.81%，综合误差 25.5%，预测误差

偏差大，且波动较大。

2.2 随机森林预测模型

1）随机森林模型理论

随机森林[5]是一种集成算法，它采用了集成学习

中的 Bagging 策略，通过组合多个弱分类器，最终结

果通过投票或取均值，使得整体模型的结果具有较高

的精确度和泛化性能。它可以取得不错成绩，主要归

功于“随机”和“森林”，一个使它具有抗过拟合能力，

一个使它更加精准。

2）随机森林模型预测结果

采用随机森林模型预测方法，用基于历史数据的

随机森林模型对某供电公司的 2022年单相电能表需

求进行预测，结果如表3所示。

表3 随机森林模型预测值与实际值

月份

1月

2月

3月

4月

5月

6月

7月

8月

9月

10月

11月

12月

实际值

24 111

8 422

15 235

17 009

16 801

17 115

26 411

16 453

22 333

19 875

26 110

26 110

预测值

27 121

7 216

18 702

19 809

12 458

19 781

30 247

20 494

26 830

24 542

22 911

31 676

误差值

12.48%

-14.32%

22.76%

16.46%

-25.85%

15.58%

14.52%

24.56%

20.14%

23.48%

-12.25%

21.32%

从表 3可以看出，采用随机森林模型预测方法，

预测最大误差为 25.85%，最小误差为 12.48%，综合误

差18.34%，误差偏差较大。

3 自适应组合预测模型分析

3.1 自适应组合预测模型

1）特征重要性分析

针对安装数量、安装占比、安装平均值、同期需求

量等影响因素关键特征量，通过机器学习算法对特征

重要性进行分析，得到特征重要性结果，如表 4所示。

其中，“当年累计量与去年同期比值”特征值为 0.32，

表明该特征量是预测未来电能表需求量最重要的参

考因素；“历史记录距离当前时间长度”重要性次之，

特征值为 0.25，表明越是近期的历史数据参考价值越

大；此外，“历史同期最大值”也是一个非常重要的

信息。

通过特征重要性分析，在模型入参训练时，可

按特征值降序顺序，依次重点选择数值较大的特

征量输入模型训练，强化模型特征工程构造科学

性，减少模型训练干扰项，提高模型预测准确性。

表4 特征重要性分析值

特征量

当月安装量

历史记录距离当前时间长度

同期需求占全年比例平均值

去年同期需求量

同期最大值

同期最小值

所有同期平均值

所有同期中位数

当年累计量与去年同期比值

月份

特征值

0.21

0.25

0.19

0.04

0.21

0.13

0.01

0.01

0.32

0.05

2）组合自适应模型优化
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分析计量业务对电能表需求的影响，从业务角度

出发，影响不同安装类型电能表需求的因素存在差

异性。将计量业务分为改造类、业扩类和故障更换

类三大类别，不同安装类型的电能表需求之间相对

独立。预测模型的优化方案采用 XGBoost 与随机

森林模型融合预测，接下来需要计算出最佳融合

权重。

假设 θ1是模型结果值 x1的参数，θ2是模型结果值

x2的参数，hθ ( x )为模型组合预测结果值：

hθ ( x ) =θ0 + θ1 x1 + θ2 x2 =∑
i = 0

n

θ i xi = θT x （2）

假设 ε为组合模型预测结果值 hθ ( x ) 与实际值 y( i )

之间存在的差异，即：

y( i ) = θT x( i ) + ε( i ) （3）

其中误差的发生具有独立性，且相同分布，服从

均值为0、方差为 θ2的高斯分布，即

p ( ε( i ) ) =
1

2π σ
exp ( )-

( ε( i ) )2

2σ 2 （4）

将 ε( i ) = y( i ) - θT x( i )带入式（4），得到：

p ( y( i )|x( i ) ; θ ) =
1

2π σ
exp ( )-

( y( i )
- θT x( i ) )2

2σ 2 （5）

利用对数似然方程解决输入 θ1、θ2为多少时误差

ε( i )为最小，即梯度下降求最优解：

log L ( θ ) = log Π
m

i = 1

1

2π σ
exp ( )( y( i ) - θT x( i ) ) 2

2σ 2
=

∑
i = 1

m

log
1

2π σ
exp ( )( y( i ) - θT x( i ) )2

2σ 2
= m log

1

2π σ
-

1

σ 2
·
1
2∑i = 1

m

( y( i ) - θT x( i ) )2 （6）

目标让上述对数似然函数越大越好，即对如下目

标函数求偏导，得到最小值：

J (θ ) =
1
2∑i = 1

m

( y( i )
- θT x( i ) )2 =

1
2

( Xθ - y )T ( Xθ - y )（7）

当偏导等于0时，

θ = ( X T X )-1 X T y （8）

最终，利用计算得出的各模型权重参数值 θ，加

权平均计算得出最终预测值。

3）自适应组合预测模型验证

结合上述特征分析及模型权重进行优化调整，采

用自适应组合预测模型算法，对某供电公司的 2022

年单相电能表需求进行预测，结果如表5所示。

表5 自适应组合预测模型预测值与实际值

月份

1月

2月

3月

4月

5月

6月

7月

8月

9月

10月

11月

12月

实际值

24 111

8 422

15 235

17 009

16 801

17 115

26 411

16 453

22 333

19 875

26 110

26 110

预测值

26 050

9 439

14 117

18 669

18 011

18 219

28 030

15 709

23 900

21 822

22 822

27 750

误差值

8.04%

12.08%

-7.34%

9.76%

7.20%

6.45%

6.13%

-4.52%

7.02%

9.80%

-12.59%

6.28%

从表 5可以看出，采用组合模型预测方法，预测

最大误差为 12.59%，最小误差为 4.52%，综合误差

7.98%，误差范围满足业务需求。

4 结语

1）开展特征重要性分析，构建电能表需求预测

的特征影响因素，通过机器学习算法，得到各特征参

数的特征值，其中“当年累计量与去年同期比值”特征

值为 0.32，表明该特征量是预测未来电能表需求量最

重要的参考因素，其次“历史记录距离当前时间长度”

和“历史同期最大值”。

2）相较单一的算法模型，自适应组合模型有较

好的适配性，充分考虑了计量业务类型，可灵活匹配

相对应的算法，以得到最优的预测模型，并结合网格

搜索来确定最佳融合权重，最终输出组合模型的预测

结果。通过自适应组合预测模型验证结果表明，电能

表需求预测综合误差为 7.98%。

3）构建基于业务特征的组合电能表需求预测模

型，实现计量器具近期及中远期需求的精细化管控，

改变了传统用表需求以人工提报的工作方式，推进对

计量器具的均衡分布和高效调度，提高了供电公司电

表需求响应的精准度和速度，有效强化公司安全生产

保障能力和电能计量公共服务能力。
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2）汽轮机猫爪翘起的本质是汽缸稳定性被破

坏，汽缸稳定性主要受到自身重力、管道接口推力、汽

流对汽缸反作用力等因素的综合影响。

3）通过减小管道冷拉力及优化调整支吊架受

力，降低了管道对超高压缸的推力，超高压缸猫爪翘

起现象得到了彻底根治，汽轮机振动情况良好，汽轮

机效率得到了明显提升。该研究成果为类似机组猫

爪翘起、汽缸膨胀不畅等疑难问题的解决提供了较好

的参考作用。
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