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摘要：在能提供大量实时负荷数据和气象数据的智能电网大数据环境下，挖掘合适的气象因素处理方法对提

高短期负荷预测精度尤为重要。针对一个或多个气象变量，解决一维或多维费歇信息计算问题。在此基础

上，提出基于费歇信息的气象因素建模方法及新预测模型。实际测试结果表明：采用所提模型可以获得更精

确的预测结果，解决了短期负荷预测中对气象因素处理的主观随意性问题。
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0 引言

短期负荷预测是电力系统安全经济运行的基
础，也是智能电网能源管理系统的重要组成部分，其
预测精度受到多种相互依存因素的影响，其中气象
因素对其影响巨大。正确处理气象因素对提高短期
负荷预测精度意义重大，而预测精度上很小的改进
都意味着每年可以节省数百万美元，且对保护环境
也有很大作用。与此同时，全球范围内智能电网技
术的大规模实施，给负荷预测既带来了机遇也增加
了挑战。不同于传统电网中气象数据只能由气象部
门提供，智能电网用户端大量引入气象数据采集仪
表，可随时获取更加丰富的气象信息，使得短期负荷
预测中考虑实时气象信息成为可能。因此，面对智
能电网负荷预测中大量的实时数据和丰富的气象信
息，研究不同于传统方法的在线预测技术以及挖掘
实时气象因素处理方法是提高智能电网负荷预测准
确性和快速性的关键。

研究发现，温度是影响短期负荷预测最主要的
气象因素。一般而言，温度和气象敏感负荷需求间
存在非线性关系。其他气象因素，如湿度、风速，只
有在和温度组合时才加以考虑。另外，降雨对负荷
需求的影响是通过温度、湿度等体现的。短期负荷
预测中既可以直接引入这些气象因素，也可以通过
组合其中若干因素以一种气象综合指数的形式间接
引入，如温湿指数 THI（Temperature and Humidity
Index）［1］、人体舒适度指数［2］等，这些气象综合指数

极大地丰富了短期负荷预测中气象因素的处理方
法。但上述方法均未考虑温度、湿度等气象变量的
累积效应，显然，持续多日高温和单独一日高温对当
日负荷需求的影响截然不同［1］。文献［3］给出2种考
虑温度累积效应的修正模型，但需要动态调整累积
效应系数。文献［4］采用曲线拟合的方法得到积温
效应的量化公式，但持续高温天数与日最高气温对
积温效应贡献的比重系数因不同地域而异，并不具
有普遍适用性。此外，上述所有综合气象指标都是
基于日特征气象因素，如日最高温度、日最低温度、
日平均温度等，这些指标在传统电网负荷预测中发
挥了重要作用，但在能够提供实时气象信息的智能
电网环境下，仅考虑日特征气象因素显然无法得到
更加精细化的预测结果。文献［5］给出一种考虑实
时气象因素的神经网络模型，但需要增加大量的输
入层变量，这增加了网络的训练时间和预测时间。
同时，这些气象综合指数在引入短期预测模型时也
较少考虑气象因素的累积效应。文献［1］给出一种
考虑温度和湿度累积效应的加权温湿指数（WTHI），
但需要根据不同地区的负荷预测重新确定加权系
数。因此，探寻智能电网环境下短期负荷预测中实
时气象因素的建模方法愈显重要和迫切。

近年来，信息理论在短期负荷预测中的应用日
渐广泛，这是因为本质上任何类型的模型和数据都
是对客观事物的一种信息表征而与它们的学科来源
无关［6⁃7］。另外，智能电网中的气象数据采集仪表所
提供的丰富的气象数据信息，为深入探究气象因素
对短期负荷预测的影响提供了极大的便利。因此，
问题的关键是如何利用这些气象数据信息，寻找一
种新的途径来更好地描述气象因素对电力系统短期
负荷预测的影响。

费歇信息 FI（Fisher Information）提供了表征气
象因素这类特征变量的可能性。不同于系统信息的
其他度量方法，费歇信息通过监测描述系统的数据
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监测系统变化过程［8］。本文采用费歇信息理论解决
智能电网短期负荷预测中气象因素的建模问题，并
结合实际气象数据和负荷数据验证其有效性。

1 费歇信息理论及其计算

1.1 费歇信息

系统状态变量的行为决定了系统稳定性［6］。因
此，对于一个完全稳定的系统，在容许的测量误差范
围内，一个状态变量随时间重复观测会产生相同的
值，概率密度函数（PDF）对该变量急剧倾斜，其对该
变量的导数接近无穷大；对于一个相当不稳定的系
统，则情况恰好相反，对变量的所有观测会产生完全
不同和不相关的值，观测到任何一个值的概率均等，
概率密度函数是扁平的，其对状态变量的导数接近
于 0［9］。据此，统计学家罗纳德·费歇推导出另一种
基于概率密度函数导数的度量稳定性的方法——费
歇信息，其定义式如下［10］：

I = ∫ dsP ( s ) ( )dP ( s )
ds

2
（1）

其中，s为一系统状态变量；P（s）为该变量的一种概
率密度分布函数。

稳定性的概念在许多不同学科中均有涉及，不
同学科有不同的表述和衡量标准。费歇信息是从系
统信息的角度给出一种定量度量系统稳定性的方
法。某事件越稳定，所提供的关于该事件的信息量
越大，费歇信息值就越大。由于实际中绝大多数系
统常位于非常稳定或非常不稳定（分别对应于费歇
信息值为最大和 0）这 2种极端情况之间。因此，理
论上费歇信息是对系统稳定性的一种很好的测量。

为计算方便，进行简单的代换，即令 q2（s）=P（s），
则式（1）变为：

I = 4ds ( )dq ( s )
ds

2
（2）

实际中，绝大多数情况下给出的是系统的观测
数据序列，因此式（2）中的微分以差分代替，而积分
以求和代替，即分别用 Δs= si - si+ 1和 Δq= qi - qi+ 1代
替 ds和 dq，其中 si为系统状态标号，表示第 i个状态，
qi为该状态处的一个过渡变量。因此相邻2个状态标
号之差等于1，即 si-si+1=1。从而费歇信息近似为：

I ≈ 4∑
i = 1

n ( )qi - qi + 1
si - si + 1

2
( si - si + 1 ) （3）

其中，n为状态数。
则计算费歇信息的最终表达式为［11］：

I ≈ 4∑
i = 1

n

(qi - qi + 1 ) 2 （4）
1.2 单变量费歇信息计算

单变量费歇信息的计算采用时间窗方法，即在

所给单变量数据集上建立一个滑动的数据窗口，窗
口大小取决于整个数据集的大小。按照经验，窗口
中所含数据的数量不应少于 8个，以防止窗口中的
各点过度影响整个计算［11］。窗口滑动因子的取值应
不超过窗口宽度，以使相邻窗口间产生重叠，这样做
是为检测到可能超出该窗口边界外的系统稳定情况。

假 设 任 一 观 察 数 据 序 列 集 为 D = {d (k)，k =
1，2，⋯，N}，其中N为序列总长度，则在该序列集上

定义滑动窗W为：

W (m，w，δ ) = {d (k )，k = 1 + mδ，⋯，w + m }δ （5）
其中，w为窗宽，δ为滑动因子，均为不大于N的正整
数；m = 1，2，⋯，M，M=（N-w）/δ为窗口数。滑动窗口
示意图见图1，图中wM表示窗宽为w的第M个窗口。

将滑动窗W划分为 I个区间：

W (m，w，δ ) = ∪
i = 1

I

zi （6）
其中，zi = { ( si - 1，si )，i = 1，2，⋯，I}，区间互不相交。

s0 < s1 < s2 < ⋯< sI （7）
s0 = min W (m，w，δ ) =

min{d (k )，k = 1 + mδ，⋯，w + m }δ （8）
sI = maxW (m，w，δ ) =

max{d (k )，k = 1 + mδ，⋯，w + m }δ （9）
式（8）、（9）分别用于求取滑动数据窗W中所含

数据的最小值和最大值。
因此，d（k）∈W（m，w，δ）位于区间 zi的概率 P（zi）

为 d（k）∈W（m，w，δ）落入区间 zi的数量与W（m，w，δ）
中总数据个数w的比值，即：

P ( zi ) = 落入区间zi的数据个数

时间窗口中的总数据个数
（10）

利用式（10）即可计算对应各状态的 qi，从而可

采用式（4）为各时间窗口估计出费歇信息，并将估计

出的费歇信息值分配给各时间窗口的中间位置。从

上述计算过程可看出，数据分组方法采用组距分组

法，即将用来计算费歇信息的一个窗口的数据划分

为若干个区间。按照经验，一组数据所分组数范围为

5 < I < 15，本文取值为 9。以此为基础即可确定组

距，即组距=全部数据的最大值和最小值之差/组数。

图1 滑动窗口示意图

Fig.1 Schematic diagram of sliding window
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计算单变量费歇信息的流程见附录A中图A1。
1.3 多变量费歇信息计算

设由M个变量定义的M维状态空间中有一长度

为N的时间序列数据集｛（X（t1），X（t2），…，X（ti），…，

X（tN）｝，其中X（ti）=（x1（ti），x2（ti），…，xM（ti））。

类似上述单变量数据集滑动窗的定义方法，在

多维数据集上定义一系列相互重叠的窗口序列。假

设各数据窗描述M维状态空间中系统的若干个状

态。并且若 | X ( ti )-X ( t j ) |≤∆X（∆X为容许的测量误

差向量），则认为X（ti）和X（tj）属于同一个状态（同一

个值的2次观测）。∆X由以下Chebyshev定理确定。

Chebyshev定理：设随机变量 X具有数学期望

E (X) = μ、方差 D (X) = σ2，则对任意正数 ε，不等式

P{| X - μ |≥ ε}≤ σ2
ε2

或P{| X - μ |< ε}≥ σ2
ε2

成立。

该定理表明，任意一个数据集中，位于其平均数

g（g为任意大于 1的正整数）倍标准差范围内的比例

（或部分）至少为 1/g2~1。由于本文所研究的气象变

量均满足 E（X）和D（X）存在且有限这一条件，故若

取∆X = 2 ρ ( ρ为上述数据窗的标准差），则按照该定

理，上述数据窗中至少有 75% 的数据位于平均数 2
倍标准差范围内（即落在 2倍标准差范围内的观测

比例至少是75%）而不管其概率分布形式如何［12］。
考虑到上述数据窗中每一个数据点为一个M维

向量，因此以 2 ρ1、2 ρ2、…、2 ρM（ρ1、ρ2、…、ρM为各维

数据的标准差）为M个边长来构建M维超矩形。具

体而言，在第一个数据窗内，按时间顺序选取第一个

点作为第一个状态的中心，围绕该点构建一个状态

超矩形。清点落入超矩形中所有点的数量Z1，即：

Z1 = {Z1：( )|| x1 ( t1 ) - x1 ( tj ) ≤ 2 ρ1 &
( )|| x2 ( t1 ) - x2 ( tj ) ≤ 2 ρ2 &⋯&

    }( )|| xM ( t1 ) - xM ( tj ) ≤ 2 ρM j = 2，3，⋯，N

得到由Z1个数据组成的第一个状态。在该数据

窗内选择下一个未被计入的点，围绕该点构建另一

个M维超矩形，同理清点落入该超矩形中数据的数

量Z2，得到由Z2个数据组成的第二个状态。依此类

推，在数据窗内重复该过程直到将所有点计入不同

的状态。由于下一个M维超矩形数据清点计入过程

是在前面所有M维超矩形清点装入完剩下的数据基

础上进行的，这就保证了每个超矩形中所包含数据

的唯一性。在上述窗口中的所有数据完成装箱后，

该过程移入下一个数据窗。

设数据窗中所有元素可归为L个状态，则有：

NW =∑
h = 1

L

Zh （11）
其中，NW为数据窗中元素总数，其等于各个状态中
元素数量之和。

由此可得计算多变量费歇信息的基本流程如附
录A中图A2所示。

2 预测模型中气象因素的费歇信息建模
方法

在所有影响用电负荷的气象因素中，温度起着
最为关键的作用。盛夏高温天气时，用电负荷随着
温度的升高而急剧升高，尤其是持续多日高温天气
还会对电力负荷产生累积效应，而其他气象因素也
有类似现象。气象因素的累积效应会严重影响负荷
预测的精度，因此，进行负荷预测时要考虑累积效应
的影响［4］。费歇信息是对系统稳定性的一种度量，
其能定量地反映之前若干时段内气象因素变化的稳
定程度，用它对当前气象因素进行加权（即相乘）就
能很好地刻画这种累积效应，这与人们对气象变化
的日常感受相一致。以下就2种情况分别展开讨论。
2.1 单一气象因素的费歇信息建模

文献［3］考虑气象敏感负荷与各时段实时温度
因素，以午高峰为例研究了温度累积效应对电力负
荷的影响机理。研究发现，温度对负荷需求所产生
的累积效应由当日内累积效应和多日累积效应两部
分组成［3］。当日内累积效应指的是当日内以前各时
段的温度对当日当前负荷产生的影响，这种影响主
要来源于前一时段、前两时段的温度，而前三时段
的温度对此影响甚微［3］（在这些研究中 1个时段为
1 h）。将上述以 1 h为 1个时段的当前时段、前一时
段、前两时段换算成本文中以 15 min为 1个时段来
计算，则总共有 4×3=12个时段，取这 12个时段中的
气象变量数据组成计算积温效应的费歇信息数据窗
中当日累积效应的第一部分数据。多日温度累积效
应指的是负荷出现一定程度的异常增长与持续多日
低温或高温天气状况有关［3］。笔者以某地夏季持续
高温日期间的几个午高峰负荷为例进行研究发现，
某日午高峰负荷的持续上升与前两日午高峰温度的
稳定增加有关，而与再往前日期温度的变化情况相
关性不大［3］，其他气象因素对负荷的影响具有类似
的情况。考虑到负荷预测中应对距离预测点较近的
影响因素给予更多的关注，即“近大远小”取数原则，
因此，仅考虑预测前一日同一预测时段处当前时段、
前一时段的温度影响，以及预测前两日同一预测时
段处当前时段的温度影响。采用与上述类似的时段
换算方法即可分别得到计算积温效应的费歇信息数
据窗中前一日累积效应的第二部分 8个数据和前两
日累积效应的第三部分 4个数据。这样可用以下 3
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个部分的数据组合来构成计算单变量气象因素的单
次费歇信息，并用其对当前气象因素进行加权即可
充分反映气象变量的当日累积效应和多日累积效应
（以采样间隔取15 min为例）：

{( )Xd，t Xd，t - 1 … Xd，t - 11 ，

(Xd - 1，t Xd - 1，t - 1 ⋯ Xd - 1，t - 7 )，
}( )Xd - 2，t Xd - 2，t - 1 ⋯ Xd - 2，t - 3

其中，d表示预测当日；t为当前预测时段。式中第一

部分数据由预测当日当前时段 3 h内的 12个气象数

据采集点组成，第二部分数据由预测前一日当前时

段 2 h内的 8个气象数据采集点组成，第三部分数据

由预测前二日当前时段 1 h内的 4个气象数据采集

点组成。即计算一次费歇信息的数据窗由总共 24
个数据点组成，符合负荷预测数据“近大远小”的取

数原则。由上述可知，该数据选取方法在现有研究

成果［3⁃4］的基础上，兼顾了负荷预测数据的取数原

则，使得气象因素对负荷的累积效应得以充分体现。

为进一步检验上述计算费歇信息气象因素累积

效应数据窗组成方法的有效性，附录A中图A3给出

了 2016年 7月 1日至 8月 31日某地区日最大负荷对

日最高温度按上述方法进行加权处理前后的散点

图，可以看出，处理后两者的关系更紧密，接近于线

性变化，相关系数由原来的0.8525上升至0.9243。
2.2 气象综合指数的费歇信息建模

研究表明，相较于影响负荷需求的温度、湿度等

单一因素，气象综合指数能更有效地跟踪和描述负

荷的变化［1，13］，这是由于人体的真实感觉无法通过

单个气象指标进行准确描述，其是在温度、湿度及风

速等多种气象因素的相互耦合作用下形成的，因此

学者提出多种考虑多个气象因素的综合气象指数模

型，如实感温度、温湿指数、风冷力指数、人体舒适度

等，但这些综合气象指数均是基于日特征气象因素，

对负荷的影响并不具有实时的效果。

气象综合指数通常定义为多个单一气象变量的

函数以反映其耦合效果，该效果与各气象变量在多

维空间中变化的稳定性有着必然的联系，而这种稳

定性可以通过多变量费歇信息来计算。此外，类似

于单一气象因素，气象综合指数同样具有累积效应，

这使得人体的反应往往滞后于外部天气的变化。因

此，在预测模型中引入气象综合指数时必须考虑这

种效应，而该效应可通过多变量费歇信息对综合指

数的加权来实现。由此可见，气象综合指数的费歇

信息处理方法很好地体现了气象综合指数的耦合效

应和累积效应。类似于计算单一气象因素费歇信息
中数据窗数据的构成方法，计算多变量费歇信息的

数据窗数据组成如下（取采样间隔为15 min）：

{( )Xd，t Xd，t - 1 ⋯ Xd，t - 11 ，

( )Xd - 1，t Xd - 1，t - 1 ⋯ Xd - 1，t - 7 ，

}( )Xd - 2，t Xd - 2，t - 1 ⋯ Xd - 2，t - 3

其中，Xd，t=（xd，t（1），xd，t（2），…，xd，t（M））。

3 气象因素的费歇信息建模方法及实例
分析

相比于短期负荷预测中的概率模型［14］，本文采
用具有更好泛化性能和较高预测精度的支持向量机
（SVM）模型来验证气象因素的费歇信息建模方法在
智能电网短期负荷预测中的有效性。以下就 3种情
况分别展开讨论。
3.1 SVM预测模型中气象因素直接输入法

研究发现，当气象因素发生剧烈变化时，对应时
段的负荷也会相应改变，即气象因素对负荷的影响
具有实时效应［5］。另一方面，实时气象因素与负荷
的变化之间存在“时差”，即气象因素变化在前，负荷
变化在后。结合负荷变化固有的周期性特点，一个
气象变量未经费歇信息加权处理而直接输入的每日
96点 SVM预测模型结构由三部分组成：1个隐含层；
只有 1个神经元，即待预测日某时刻负荷值的输出
层；由 19个神经元组成的输入层，其输入变量组成
见附录 B中表 B1。附录 B表 B1中输入变量选取前
一、四时段而忽略前二、三时段，这是基于已有研究
成果，并结合大量的仿真实验验证而确定的。研究
发现，当取前一、四时段的气象因素和相应时段中的
负荷值时，能够取得更加精确的预测结果，也能更准
确地反映气象因素对预测负荷的影响［1，3，5］。

将附录B表B1中所列出的 19个输入神经元作
为 SVM预测模型的输入变量来考察实时气象因素
对负荷预测效果的影响，本文将其记为模型 1，并与
下述基于费歇信息的气象因素建模方法进行对比。
3.2 SVM预测模型中气象因素输入的费歇信息法

在上述模型的基础上，对其中的温度和湿度气
象变量采用基于费歇信息的处理策略，则输入层变
量减为 11个，见附录B中表B2。本文将以这种方法
建立的模型记为模型 2。模型中，负荷变化对气象
因素的累积效应和滞后效应通过费歇信息对当日气
象因素加权得以体现，同时减少了输入神经元的数
量，简化了模型，缩短了训练时间，加快了预测速度。
3.3 SVM预测模型中综合气象指数输入的费歇信

息方法

进一步，在模型2的基础上引入温湿指数［1］：
ITH = TF - (0.55 - 0.55H ) (TF - 58 ) （12）

其中，TF为时段华氏温度，H为时段湿度，对它们进
行费歇信息加权处理，则输入层的变量减为 9个，如

附录 B中表 B3所示。本文将对应这种情况所建立
的模型记为模型 3。在该模型中，通过费歇信息对
当日综合气象指数加权不但很好地体现了它们对负
荷产生的累积效应，还抵消了综合气象指数与负荷
变化之间存在的“时差”，使得负荷实时跟随综合气
象指数的变化而变化，此外模型中输入神经元的数
量进一步减少，缩减了训练时间，加快了预测速度。
3.4 实例分析

本文选取江苏省某市 2016年 7月 1日至 8月 31
日共计 62 d的日负荷数据和气象数据作为 SVM的
训练样本，训练样本和测试样本按 3∶1的比例进行
划分，兼顾预测模型的性能退化问题，实际应用中以
3 d的数据进行训练，以接下来 1 d的数据进行预测，
如此循环向前推进，这就出现了测试样本包含在训
练样本中的情况。本文选取 8月 12日负荷数据为测
试样本。所收集到的负荷数据集和气象数据集的采
样间隔分别为每 15 min一个点和每 1 h一个点。为
了和负荷数据集保持同样的采样间隔，将气象数据
集（含温度、湿度和风速）进行插值，对插值处理后的
气象数据集再按上述计算单变量气象因素费歇信息
数据窗组成方法形成窗口数据。为了更有效地捕捉
单一气象因素的变化，取滑动因子 δ = 1。对 2个气
象因素（此处为温度、湿度），窗口内的每个数据点为
由温度和湿度所组成的二维数据，采用多变量费歇
信息的计算方法构造一个二维的长方形，其 2个边
长分别为二维窗口数据内温度、湿度分量标准差的
2倍，据此可算出二维变量的温湿指数费歇信息。

本文实例研究所用计算机主频为 2.5 GHz，内存
为 12 GB。依次对模型 1—3进行测试，结果见附录
A中图A4。图中，曲线的两端（分别对应横轴1～20，
70～96）分别对应于一天中的凌晨和傍晚时段，该时
段负荷的积温效应较明显，3个模型对负荷的变化
均表现出较好的拟合效果。曲线的中间（对应横轴
30～60）对应上午和午高峰时段，该时段温度迅速攀
升，气象敏感负荷增加较快，相较于模型 1和 2，模型
3更好地展现出了对高峰负荷的实时跟踪效果。

为了评价各个模型的预测效果，本文采用平均
绝对百分比误差 MAPE（Mean Absolute Percentage
Error）、平均误差 ME（Mean Error）、均方根误差
RMSE（Root Mean Square Error）作为评判的依据，
分别记为 eMAPE、eME、eRMSE。从附录 A中图 A4中各个
模型每 15 min的相对误差及相应的 96点 eMAPE来看，
模型3最好，模型2次之，模型1稍差。

表 1给出了 3个模型在该天整点时刻的预测误
差及单次平均预测时间 -t。

由表 1结果知，模型 2的 eMAPE、eME、eRMSE比模型 1
分别降低了 0.76%、34.78 MW和 1.36%，这表明相较
于模型 1，模型 2对气象敏感负荷的预测有一定的优

势，这是由于模型 2中采用费歇信息建模方法来处
理气象因素的累积效应，避免了模型 1中气象因素
的直接输入而导致对该类问题处理的不足。同时，
模型 2还解决了负荷变化和气象因素间的“时差”问
题，使负荷随气象因素的变化表现出实时的效果，这
从附录A中图A4（b）可看出。此外，由于气象因素
经费歇信息处理后输入层变量减少，这使得 SVM训
练时间缩短，单次平均预测时间比模型 1缩短了
14.85 s。

模型 3的 eMAPE、eME、eRMSE在模型 2的基础上又分
别降低了 0.31%、9.09 MW和 0.62%，这说明模型 3
的预测精度得到了进一步的提高。和模型 2不同的
是，模型 3采用气象综合指数体现气象因素对负荷
的影响，由于它能更准确地描述人体的真实感觉进
而影响人们的用电行为，因而能更好地跟踪负荷的
变化，同样，由于使用费歇信息方法解决累积效应和
滞后效应，模型 3具有更好的拟合效果和预测精度。
此外，模型 3采用综合指数后输入层变量进一步减
少，训练时间比模型 2又有了进一步的缩短，单次平
均预测时间比模型1和2分别缩短了22.57、7.72 s。
4 结论

鉴于传统气象因素处理方法在短期负荷预测中
的不足，并考虑到智能电网实时数据信息的特点，本
文提出基于费歇信息的气象因素建模策略，并将其
应用于实际的智能电网短期负荷预测。

预测结果表明，无论是对原始气象变量还是对
气象综合指数，该方法不但很好地解决了气象因素
的累积效应，提高了负荷预测精度，还消除了负荷随
气象因素变化的滞后效应。更重要的是，采用气象
因素的费歇信息建模方法大幅减少了智能预测模型
输入层变量，缩短了训练时间，提高了预测速度，即
本文仅通过对预测模型中气象输入变量进行优化处
理就以最少的输入资源获得了最大的预测性价比。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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附录 B中表 B3所示。本文将对应这种情况所建立
的模型记为模型 3。在该模型中，通过费歇信息对
当日综合气象指数加权不但很好地体现了它们对负
荷产生的累积效应，还抵消了综合气象指数与负荷
变化之间存在的“时差”，使得负荷实时跟随综合气
象指数的变化而变化，此外模型中输入神经元的数
量进一步减少，缩减了训练时间，加快了预测速度。
3.4 实例分析

本文选取江苏省某市 2016年 7月 1日至 8月 31
日共计 62 d的日负荷数据和气象数据作为 SVM的
训练样本，训练样本和测试样本按 3∶1的比例进行
划分，兼顾预测模型的性能退化问题，实际应用中以
3 d的数据进行训练，以接下来 1 d的数据进行预测，
如此循环向前推进，这就出现了测试样本包含在训
练样本中的情况。本文选取 8月 12日负荷数据为测
试样本。所收集到的负荷数据集和气象数据集的采
样间隔分别为每 15 min一个点和每 1 h一个点。为
了和负荷数据集保持同样的采样间隔，将气象数据
集（含温度、湿度和风速）进行插值，对插值处理后的
气象数据集再按上述计算单变量气象因素费歇信息
数据窗组成方法形成窗口数据。为了更有效地捕捉
单一气象因素的变化，取滑动因子 δ = 1。对 2个气
象因素（此处为温度、湿度），窗口内的每个数据点为
由温度和湿度所组成的二维数据，采用多变量费歇
信息的计算方法构造一个二维的长方形，其 2个边
长分别为二维窗口数据内温度、湿度分量标准差的
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为 12 GB。依次对模型 1—3进行测试，结果见附录
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Error）、平均误差 ME（Mean Error）、均方根误差
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分别记为 eMAPE、eME、eRMSE。从附录 A中图 A4中各个
模型每 15 min的相对误差及相应的 96点 eMAPE来看，
模型3最好，模型2次之，模型1稍差。

表 1给出了 3个模型在该天整点时刻的预测误
差及单次平均预测时间 -t。

由表 1结果知，模型 2的 eMAPE、eME、eRMSE比模型 1
分别降低了 0.76%、34.78 MW和 1.36%，这表明相较
于模型 1，模型 2对气象敏感负荷的预测有一定的优

势，这是由于模型 2中采用费歇信息建模方法来处
理气象因素的累积效应，避免了模型 1中气象因素
的直接输入而导致对该类问题处理的不足。同时，
模型 2还解决了负荷变化和气象因素间的“时差”问
题，使负荷随气象因素的变化表现出实时的效果，这
从附录A中图A4（b）可看出。此外，由于气象因素
经费歇信息处理后输入层变量减少，这使得 SVM训
练时间缩短，单次平均预测时间比模型 1缩短了
14.85 s。

模型 3的 eMAPE、eME、eRMSE在模型 2的基础上又分
别降低了 0.31%、9.09 MW和 0.62%，这说明模型 3
的预测精度得到了进一步的提高。和模型 2不同的
是，模型 3采用气象综合指数体现气象因素对负荷
的影响，由于它能更准确地描述人体的真实感觉进
而影响人们的用电行为，因而能更好地跟踪负荷的
变化，同样，由于使用费歇信息方法解决累积效应和
滞后效应，模型 3具有更好的拟合效果和预测精度。
此外，模型 3采用综合指数后输入层变量进一步减
少，训练时间比模型 2又有了进一步的缩短，单次平
均预测时间比模型1和2分别缩短了22.57、7.72 s。
4 结论

鉴于传统气象因素处理方法在短期负荷预测中
的不足，并考虑到智能电网实时数据信息的特点，本
文提出基于费歇信息的气象因素建模策略，并将其
应用于实际的智能电网短期负荷预测。

预测结果表明，无论是对原始气象变量还是对
气象综合指数，该方法不但很好地解决了气象因素
的累积效应，提高了负荷预测精度，还消除了负荷随
气象因素变化的滞后效应。更重要的是，采用气象
因素的费歇信息建模方法大幅减少了智能预测模型
输入层变量，缩短了训练时间，提高了预测速度，即
本文仅通过对预测模型中气象输入变量进行优化处
理就以最少的输入资源获得了最大的预测性价比。
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模型

1
2
3

eMAPE／%
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0.13
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34.37
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Fisher information method for processing weather factors in
short-term load forecasting

CAI Shuping1，ZHANG Baohui2，TANG Dahai3，CHEN Yan3，HAO Zhiguo2
（1. College of Electrical and Information Engineering，Jiangsu University，Zhenjiang 212013，China；

2. School of Electrical Engineering，Xi’an Jiaotong University，Xi’an 710049，China；
3. Zhenjiang Power Supply Company of State Grid Jiangsu Electric Power Co.，Ltd.，Zhenjiang 212001，China）

Abstract：In the big data environment of smart grid that can afford massive real-time load data and weather
data，it is especially important to find appropriate weather factor processing method for improving the accu⁃
racy of short-term load forecasting. Aiming at one or multiple weather variables，the problems of one or
multi-dimension Fisher information calculation are solved. On this basis，the modeling method of weather
factors based on Fisher information and the new forecasting model are proposed. The practical test results
show that the proposed model can obtain more accurate forecasting results，which solves the subjective
randomness problem in dealing with weather factors of short-term load forecasting.
Key words：smart grid；short-term load forecasting；weather factor；Fisher information；accumulated effect；models
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附录 A： 

 

图 A1 单变量费歇信息计算流程图 

Fig.A1  FI calculation flowchart of single variable 

 
图 A2  多变量费歇信息计算流程图 

Fig.A2  FI calculation flowchart of multiple variables 

 

 
(a)日最高负荷对日最高温度散点图 
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(b)日最高负荷对加权日最高温度散点图 

图 A3  日最高负荷对日最高温度处理前后散点图 

Fig.A3  Scatter plot for daily maximum load vs. daily maximum temperature before and after dealing 

 
(a)模型1 

 
(b)模型 2 

 
(c)模型 3 

图 A4  负荷预测结果及其误差曲线 

Fig.A4  Forecasting results ofload and corresponding error curves 
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附录 B： 

 

表 B1 气象因素直接输入时预测模型输入量组成表 

Table B1  Direct input climate variables of foresting model 

输入量 描述 

1、2 

3、4 

 

5—10 

 

11—13 

 

14—19 

对应预测日星期类型及当前预测时刻 

对应预测日预测时刻的前一时刻、 

前四时刻的负荷值 

对应预测日预测时刻、前一时刻、 

前四时刻的温度、湿度 

对应上周同类型日预测时刻、 

前一时刻、前四时刻的负荷值 

对应上周同类型日预测时刻、前一时刻、

前四时刻的温度、湿度 

 

表 B2 气象因素经费歇信息处理后预测模型输入量组成 

Table B2  Input climate variables of foresting model after dealing by FI 

输入量 描述 

1、2 

3、4 

 

5、6 

 

7—9 

 

10、11 

对应预测日星期类型及当前预测时刻 

对应预测日当前预测时刻的前一时刻、 

前四时刻的负荷值 

对应预测日当前预测时刻温度、 

湿度的费歇信息加权值 

对应上周同类型日当前预测时刻、 

前一时刻、前四时刻的负荷值 

对应上周同类型日当前预测时刻温度、 

湿度的费歇信息加权值 

 

表 B3 温湿指数经费歇信息处理后预测模型输入量组成 

Table B3  Input THIof foresting model after dealing by FI 

输入量 描述 

1、2 

3、4 

 

5 

 

6—8 

 

9 

对应预测日星期类型及当前预测时刻 

对应预测日当前预测时刻的前一时刻、 

前四时刻的负荷值 

对应预测日当前预测时刻 

温湿指数的费歇信息加权值 

对应上周同类型日当前预测时刻、 

前一时刻、前四时刻的负荷值 

对应上周同类型日当前预测时刻 

温湿指数的费歇信息加权值 

 

 


