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基于 XGBoost 的配电网线路峰值负荷预测方法 
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摘要：为实现电网平稳迎峰度夏，需要在夏季负荷高峰前提前 1~2 个月对配电网线路进行峰值负荷预测，为设备

部门有计划地制订和实施增容和改扩建方案提供数据支撑。提出一种基于 XGBoost 的配电网线路峰值负荷预测方

法。该方法综合考虑气象因素、时间因素、春季基础负荷因素，分析各类因素与夏季负荷高峰的相关性，确定预

测样本特征值。通过 K-means 算法对线路负荷增长趋势进行聚类分析，筛选出未来可能负荷较重的目标线路，进

而使用 XGBoost 算法进行线路峰值负荷预测。使用所提方法对某实际城区局部配网进行预测，算例结果验证了该

算法的预测准确性。与其他算法的对比结果体现了该算法计算规模小、预测速度快的优点。 

关键词：负荷预测；电力峰值负荷；XGBoost；K-means 聚类；配电网 

Peak load forecasting method of distribution network lines based on XGBoost 
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Abstract: To enable the power grid to smoothly pass through the summer load peak, it is necessary to predict the peak 

load of distribution network lines 1-2 months in advance before the summer load peak. This provides data support for the 

equipment department to develop and implement capacity expansion and reconstruction projects in a planned manner. 

This paper proposes a distribution network line peak load forecasting method based on XGBoost. The method 

comprehensively considers various factors including meteorological, time and spring load factors, and analyzes the 

correlation coefficients between summer load and various factors, and accordingly determines the eigenvalues of 

prediction samples. The K-means algorithm is used to cluster the line load growth trends to identify the target lines with 

heavy load in the future. The XGBoost algorithm is used to predict the peak load of the lines. The predice results on an 

actual urban distribution network verify the prediction accuracy of method. Comparisons with other methods demonstrate 

that the proposed method has the advantages of smaller computation scale and faster prediction speed. 
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and Promotion of Distribution Network Power Supply Potential Based on Ubiquitous Power Internet of Things and Big 

Data Analysis Application” (No. 5211HZ19014P). 
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0  引言 

夏季用电高峰时段，城市配电网供电形势较为

严峻，若出现线路重过载现象，将对配电网构成冲 
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网与大数据分析应用的负荷预测及配网供电能力挖潜提升” 
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击。为平稳迎峰度夏，在每年夏季到来之前，配网

管理人员通常提前 1~2 个月对配电网线路进行负荷

峰值预测，准确识别夏季将出现重过载现象的线路，

并预测其峰值负荷大小，这对于电力部门有计划地

制订和实施电网规划、增容和改扩建方案至关重

要[1]。配电网线路通常多达数千条，预测配电网线

路未来 1~2 个月后的夏季负荷峰值，需提取大量预

测对象的历史数据，同时需考虑不同线路可能有不
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同程度的负荷影响因素，且预测时间跨度介于短期

预测和中期预测之间，对模型的泛化性提出了更高

的要求，使得负荷预测更加困难。因此，如何对未

来某一时段线路的高峰负荷走势展开精确预测成为

了亟待解决的问题[2]。  

目前国内外常用的负荷预测方法主要分为两

类：只考虑负荷自身时序规律[3]的方法、考虑相关

因素的预测方法[4]。电力负荷往往受到政策宏观调

控、经济、气象等多方面因素的影响[5-6]，这些因素

随机多变，电力负荷与各影响因素之间并非线性关

系，难以用精确的关系式表达两者之间的关系，而

机器学习算法能深度挖掘各类特征因素对线路负荷

的映射关系，因此基于神经网络[7-10]、支持向量机

(SVM)[11-13]、随机森林[6,14]等考虑多因素的负荷预测

方法涌现出来。近年来，以 XGBoost(Extreme 

Gradient Boosting)算法为典型的树集成算法涌现，

已在许多预测问题中取得了良好的应用效果[15-19]。

文献[16]提出一种基于贝叶斯优化 XGBoost 的模型

用于短期峰值负荷预测。文献[17]使用 XGBoost 算

法进行短期负荷预测，并采用网格搜索方法来寻找

XGBoost 的最优超参数。文献[18]提出了一种结合

XGBoost 和 LSTM 的充电负荷预测方法。文献[19]

提出基于K-折交叉验证和Stacking融合的短期负荷

预测方法。在峰值负荷预测方面，文献[20]提出了

一种共轭梯度 BP 算法，应用于峰值负荷预测。文

献[21]建立基于时间序列的台区配变负荷峰值预测

方法，其模型包括自相关和移动平均两部分。但是

上述方法大部分应用于输电网的负荷预测，而应用

到配电网线路峰值负荷预测方面的却很少[22-31]。 

XGBoost 算法具有防过拟合效果更好、损失函

数更精确、处理稀疏矩阵效率更高等优点，因此本

文采用 XGBoost 算法进行配电网线路峰值负荷预

测，预测算法示意图如图 1 所示。在负荷预测前先 

 

图 1 基于 XGBoost 的配电网线路峰值预测算法示意图 

Fig. 1 Schematic diagram of peak load prediction method of 

distribution network based on XGBoost 

进行两方面的分析：一方面结合气象因素、时间因

素等，分析各类因素与线路夏季负荷的相关系数分

布特征，以确定预测所需的样本特征值；另一方面

对线路夏季负荷峰值增长趋势进行聚类分析，筛选

出未来可能发生重过载的线路作为目标线路。然后

再对目标线路进行 XGBoost 模型训练，预测夏季负

荷高峰周的线路负荷曲线，输出重过载线路。并通

过实际算例分析证明该算法能大大减少计算量，且

具有预测指标好、预测速度快等特点。 

1   影响因素分析 

由于每条配电网线路所接入的负荷类型、负荷

所属行业不同，气象因素、是否工作日等时间因素

对每条线路的夏季日负荷峰值影响程度也存在差

异。除气象因素、时间因素以外，线路的空调负荷

在春季可以忽略，相同年份线路春季基础负荷值的

高低也可能会影响夏季峰值负荷的大小。 

为研究各类因素与夏季峰值负荷的关系，本文

提取某地区配电网 1 000 条 10 kV 线路 2016 年至

2019 年的春季负荷数据、夏季负荷高峰周的负荷数

据和相关影响因素数据进行相关系数分析。相关系

数 P 用于衡量两个变量之间的相关程度，P 的范围

是[-1.0, 1.0]，若 P＞0，表明 2 个变量正相关；若

P＜0，表明 2 个变量负相关。 P 的绝对值越大表明

相关性越强，P≥0.6 为强相关，0.4≤ P ＜0.6 为中

等相关。 

1.1 气象因素 

提取 2016 年至 2019 年夏季负荷高峰周的负荷

数据与天气数据，计算日负荷峰值与最高温度、最

低温度、温差、风力的 Pearson 相关系数，并绘制

直方图及核密度估计曲线如图 2 所示。经统计可得

线路夏季日负荷峰值与各类气象因素的相关系数分

布情况如下： 

1) 与最高温度的相关系数分布范围大致为

[-0.5,0.85]，其中 54.3%的相关系数绝对值超过 0.4，

23.5%的相关系数绝对值超过 0.6。 

2) 与最低温度的相关系数分布范围大致为

[-0.85,0.85]，其中37.2%的相关系数绝对值超过0.4，

16.2%的相关系数绝对值超过 0.6。 

3) 与温差的相关系数分布范围大致为[-0.25, 

0.75]，其中 47.3%的相关系数绝对值超过 0.5，5.1%

的相关系数绝对值超过 0.6。 

4) 与风力的相关系数分布范围大致为 [-0.5, 

0.25]，可见日负荷峰值与风力相关度低，且 87%的

线路日负荷峰值与风力负相关。 
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图 2 夏季日负荷峰值与各类气象因素的相关系数分布图 

Fig. 2 Distribution of correlation coefficient between peak daily 

load and various meteorological factors in summer 

1.2 是否工作日 

将夏季每日分为工作日与非工作日两类，计算

夏季日负荷峰值与是否工作日的 Spearman 相关系

数，并绘制直方图及核密度估计曲线如图 3 所示。

可见，线路夏季日负荷峰值与是否工作日的相关系

数分布范围大致为[-0.4,0.7]，其中 23%的线路与是

否工作日的相关系数绝对值超过 0.4，11.8%的线路

与是否工作日的相关系数绝对值超过 0.6。 

 

图 3 夏季日负荷峰值与是否工作日的相关系数分布图 

Fig. 3 Distribution of correlation coefficient between peak daily 

load in summer and working day or weekend 

1.3 春季负荷峰值 

提取线路 2016 年至 2019 年春季负荷峰值和夏

季负荷峰值，计算春季峰值与夏季峰值的 Pearson

相关系数，并绘制直方图及核密度估计曲线如图 4

所示，其中，70.9%的线路春夏季峰值的相关系数

绝对值超过 0.4，57.7%的线路春夏季峰值的相关系

数绝对值超过 0.6。 

综上所述，每条配电网线路夏季负荷峰值与最

高气温、最低气温、温差、风力、是否工作日、春

季负荷峰值存在不同程度的相关性。为了提高预测

未来 1~2 个月后的线路负荷峰值的准确度，本文将

以上影响因素数据加入 XGBoost 预测算法中。 

 

图 4 春夏季负荷峰值的相关系数分布图 

Fig. 4 Distribution of correlation coefficient of 

peak load in spring and summer 

2   XGBoost 算法 

2.1 算法原理 

XGBoost 是一种 Boosting 集成学习算法，

XGBoost 算法通过不断迭代，生成新树来拟合前一

棵树的残差，因此随着迭代次数的增多，精度在不

断提高。同时，XGBoost 算法在 GBDT(梯度提升决

策树)的基础上对 Boosting 算法进行改进，解决了

GBDT 算法模型难以并行计算的问题，实现对模型

过拟合问题的有效控制。 

XGBoost 所用树模型是 CART 回归树模型。

XGBoost 模型为 

1

ˆ ( ),
K

i k i k

k

y f x f F


             (1) 

式中： ix 为输入的第 i 个样本数据； iŷ 为第 i 个样

本的模型预测值；K 为树的数量；F 为树的集合空

间； kf 为集合空间 F 中的一个函数，且 ( )kf x   

 q x
w ， kf 对应第 k 棵独立的树的结构 q 和叶子权重

w 的相关状况。 

XGBoost 的目标函数为 
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式(2)中的目标函数由两部分构成，第一部分用来衡

量预测值 iŷ 和真实值 iy 的误差，第二部分是正则化

项，代表每棵树的复杂度之和，用于控制模型的复

杂度，计算公式为 
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式中：T 表示叶子结点的个数； 表示叶子节点的

分数；  可以控制叶子结点的个数；  可以控制叶

子节点的分数不会过大，防止过拟合。 

模型每一次迭代时不影响原模型，并将一个新

的函数添加到模型里。一个函数对应一棵树，新生

成的树拟合上次预测的残差，对目标函数进行二阶

泰勒展开后再求偏导，可得目标函数的最优解为 







j

j

j
H

G
*               (4) 

式中： *

j 为第 j 个叶子节点的最优得分值； jG 为

所有数据在损失函数上的一阶导数； jH 为所有数

据在损失函数上的二阶导数。将式(4)代入式(2)，则

式(2)的目标函数可简化为 

λT
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G
Obj

T
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j



 

12

1
        (5) 

除了在目标函数中引入正则项，XGBoost 对每

个叶子结点应用了缩减(shrinkage)算法，降低每个

树和叶子对结果的影响，提升模型的泛化能力。同

时，XGBoost 通过预排序的方式进行分桶，找到多

个分割点并将相邻分位点之间的样本分割为一个区

域。在遍历特征时，仅需遍历分割点即可计算出最

佳分区。在寻找最佳增益节点时，将所有数据放入

内存进行计算，得到预排序结果，然后在计算分裂

增益的时候直接调用。对于每一层的节点，可以同

时计算，从而加快模型训练速度。  

XGBoost 是一种有监督学习算法，在电力负荷

预测时，它的输入样本数据可以由多个特征值组成，

样本标签为负荷数据，通过对样本数据进行多次训

练，能够对负荷数据进行较好拟合。 

2.2 算法样本特征值的选取 

对需要进行负荷预测的线路，以夏季负荷高峰

周每个负荷值作为样本值，对应的样本特征值数据

包括三部分：气象特征数据、时间特征数据、春季

负荷特征数据。其中，气象特征数据指每个夏季负

荷样本值对应时刻的最高温度、最低温度、温差、

风力。时间特征数据指每个夏季负荷样本值对应时

刻所属的年、月、日、时、分、是否工作日。春季

负荷特征数据指每个夏季负荷样本值对应时刻所在

年份的春季负荷峰值。具体包括以下七类数据： 

1) 最高温度
hT ，即当日的最高气温。 

2) 最低温度
lT ，即当日的最低气温。 

3) 温差
fT ，即当日的最高气温与最低气温的

差值。 

4) 风力
dW ，即当日的最大风力。 

5) 是否工作日
kW ，当日若为工作日，则标记

为 0，否则标记为 1。 

6) 当前日期与时间。包括：当前年份 yT 、当前

月份
mT 、当前日期

dT 、当前小时
hT 、当前分钟 minT 。 

7) 春季负荷峰值 pL 。即当前年份春季的负荷

峰值。 

以此七类数据为基础，组成每个时刻的样本输

入，即
h l f d k y m d h min p[ , , , , , , , , , , ]x T T T W W T T T T T L 将对

应时刻的负荷值作为输出 Ly  ，则训练数据的输

入数据为
1 2 3[ , , , , ]nX x x x x ，训练数据的输出数

据为
1 2 3[ , , , , ]nY y y y y 。其中， n 为数据点个数。 

3   预测模型 

地区配电网线路条数常达数千条，而每年出现

重过载的线路约数十条，若对所有线路进行负荷预

测，必然需要加载大量的历史数据，因此为减少历

史数据加载量与计算量，本文提出的基于 XGBoost

的配电网线路峰值预测流程如图 5 所示。 

 

图 5 配电网线路峰值负荷预测流程图 

Fig. 5 Flow chart of peak load forecasting for 

distribution network lines 

具体流程说明如下。 

1) 负荷增长趋势聚类 

线路负荷峰值变化趋势存在一定的共性，有些

线路长年处于低负载运行水平，且增长趋势平缓；

有些线路负荷峰值逐年增长或逐年下降。因此，本

预测算法首先从近几年的线路负荷数据中提取出线

路的夏季负荷峰值，组成每条线路的负载率增长趋

势曲线，再对线路负载率增长趋势进行 K-means 聚

类分析。 
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2) 筛选目标线路 

从聚类结果中，将近年负载率低且增长趋势平

缓、未来出现重过载现象可能性低的线路从预测线

路列表中剔除，以减少预测计算工作量。 

3) 模型参数调优 

选取几条典型线路，设置不同的算法参数，对

每条线路进行单独训练及预测。对比不同的算法参

数情况下预测指标的差异，从而确定所有目标线路

在模型训练时需要设置的统一的算法参数。 

其中，本文选用的四个预测指标分别为：模型

训练耗时、平均相对误差(Mean Absolute Percentage 

Error, MAPE) EMAPE、相对均方误差 (Root Mean 

Square error, RMSE) ERMSE和峰值误差 EPEAK。 


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
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式中： iy 为实际负荷值； iŷ 为预测负荷值； n 为预

测点个数；ypeak为预测时段线路实际峰值； peakŷ 为

预测时段线路预测峰值；Icontrol为线路夏控电流。 

4) 峰值负荷预测 

用统一的算法参数，对目标线路进行负荷模型

训练。再将待预测时段的特征值组成输入数据，调

用训练好的模型，计算待预测时段的线路负荷值。

从而得到线路在预测时段的最大负载率，输出预测

结果清单。 

4  算例分析 

为验证算法效果，本文对某省会城市城区配电

网 2019 年夏季负荷数据进行统计得知，其负荷高峰

时段为 2019 年 7 月 29 日至 8 月 2 日，因此本文对

此时段进行配电网 10 kV 线路的峰值负荷预测。由

于历史负荷数据距离预测时段的时间越久，其对预

测时段负荷的影响越小，从而选取用于分析计算的

历史数据负荷数据包括：2016 年至 2018 年共计 3

年夏季 7 月至 8 月的负荷数据、2016 年至 2019 年

共计 4 年春季 3 月至 4 月的负荷数据，线路负荷采

样间隔为 5 min，即每天有 288 个时间点的负荷。

所用实验平台条件为 Windows10 X64 操作系统、

Inter i5-8265 CPU，使用 Python 语言编程实现，

XGBoost 采用框架 py-xgboost 框架，为了对比效果，

分别与 BP 神经网络、LSTM 两种算法进行计算比

较，其中 BP 算法、LSTM 算法采用 keras 框架。 

4.1 增长趋势聚类分析 

从 2016 年至 2018 年历史 3 年的线路负荷数据

中提取出每年夏季的线路负荷峰值，组成线路负载

率增长趋势曲线，再对线路负载率增长趋势进行

K-means 聚类分析。 

由于有些线路历史数据不全，因此仅对数据完

整的 889 条线路进行聚类计算。拟定聚类中心个数

范围为[5,12]，依次进行聚类分析，最终确定聚类中

心个数为 10 时，负荷增长趋势分类较为合理。图 6

所示为 10 类线路负荷增长趋势曲线及相应的增长

趋势中心曲线。由图 6 可见，第 1、9 类线路呈递增

趋势，未来出现重过载的可能性较高；第 2、3、4

类线路处于较低水平，且增长趋势平缓，第 6 类呈

下降趋势，未来出现重载的可能性小；第 5 类线路

历年最大负载率均处于较高水平，未来出现重过载

的风险最大；第 7、8、10 类呈现波动趋势。因此第

2、3、4、6 类可不参与预测。 

表 1 所示为各类增长趋势所包含的线路条数分

布，可见第 2、3、4 类线路条数最多，共计 458 条，

总比例为 51.52%，说明一半以上线路属于低负载运

行，且增长趋势平缓。第 6 类共 66 条，说明 7.42%

的线路呈负载率下降趋势。 

表 1 各类增长趋势所含线路条数分布情况 

Table 1 Distribution of the number of lines in various 

 growth trends 

类别 第 1 类 第 2 类 第 3 类 第 4 类 第 5 类 

线路条数 43 153 134 171 70 

类别 第 6 类 第 7 类 第 8 类 第 9 类 第 10 类 

线路条数 66 59 31 101 61 

4.2 峰值负荷预测 

采用XGBoost算法对需要预测的 476条线路进

行 2019 年夏季峰值负荷周的曲线预测，并将预测峰

值结果与线路实际负荷峰值进行对比，预测结果中

73.7%的线路峰值预测误差小于 15%。 

线路实际重载(负载率≥80%为重载)且预测误

差小于 15%或预测结果也为重载，则认为线路重载

预测正确。重载线路预测结果如表 2 所示，预测时

段实际出现重载的线路共 44 条，线路重载预测正确

的线路共 32 条，占总重载线路条数的 72.73%。其

中，第 5 类线路中出现重载的比例最高，达 25.71%，

为 18 条，预测正确率为 100%。可见，第 5 类线路

出现重载的概率最高，预测结果最好。 

同时，为验证线路聚类筛选的可靠性，对属于

第 2、3、4、6 类的 524 条线路采用 XGBoost 算法 
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图 6 线路负荷峰值增长趋势聚类结果 

Fig. 6 Clustering results of growth trend of lines peak load 

进行峰值预测，预测结果中无重载线路。而此 524

条线路实际重载线路条数为 2 条，其中第 4 类线路

1 条，第 6 类线路 1 条。可见线路聚类筛选方法有

效减少了预测计算量，但被剔除的线路中也有可能

出现重载现象。 

表 2 重载线路预测结果 

Table 2 Prediction results of heavy load lines 

增长 

类型 

实际 

重载条数 

实际重载

占比/% 

预测 

正确条数 

预测正确 

占比/% 

线路 

总条数 

未知类 3 2.70 2 66.67 111 

第 1 类 5 11.63 4 80.00 43 

第 5 类 18 25.71 18 100.00 70 

第 7 类 3 5.08 2 66.67 59 

第 8 类 4 12.90 2 50.00 31 

第 9 类 9 8.91 3 33.33 101 

第 10 类 2 3.28 1 50.00 61 

合计 44 9.24 32 72.73 476 

4.3 预测结果对比 

为了对比预测效果，在模型参数调优分析时，

本文算法分别与 BP 神经网络、LSTM 算法进行对

比。以目标线路中的两条典型线路为例，线路预测

负荷曲线与实际负荷曲线对比如图 7、图 8 所示，

预测指标对比如表 3 所示。由图 7、图 8 所示负荷

曲线图对比可见，两条线路采用 XGBoost 算法的预

测负荷曲线与实际负荷曲线最接近，而 BP 与 LSTM

算法的预测负荷曲线与实际负荷曲线偏差较大。 

由表 3 所示预测指标对比可见： 

1) 模型训练耗时方面，两条线路采用 XGBoost

算法耗时均少于 500 ms，而采用 BP 算法耗时均超

过 2 s，少于 10 s，采用 LSTM 算法耗时超 100 s； 

表 3 线路负荷预测指标对比 

Table 3 Comparison of line load forecasting indexes 

 指标 XGBoost BP LSTM 

线

路 

1 

训练耗时/s 0.164 2.404 105.3 

ERMSE/% 18.853 47.644 62.205 

EMAPE/% 7.737 16.616 35.882 

EPEAK/% 3 6 10 

线

路 

2 

训练耗时/s 0.482 5.12  133.6 

ERMSE/% 22.589 55.289 55.756 

EMAPE/% 6.866 17.859 18.652 

EPEAK/% 6 13 18 

 

图 7 线路 1 预测负荷曲线与实际负荷曲线对比 

Fig. 7 Comparison between predicted load curve 

and real load curve of line 1 
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图 8 线路 2 预测负荷曲线与实际负荷曲线对比 

Fig. 8 Comparison between predicted load curve  

and real load curve of line 2 

2) 预测指标方面，XGBoost 算法的 ERMSE、

EMAPE、EPEAK均优于 BP 与 LSTM 算法。 

而在算法预处理方面：BP、LSTM 算法计算前

需对数据进行归一化处理，而 XGBoost 进行归一化

处理。 

在算法参数设定方面： 

1) XGBoost 参 数 设 定 ： 树 的 最 大 个 数

n_estimators 设置为 100，subsample 设置为 1.0，学

习率设置为 0.1，其他参数均设置为默认值。其中

n_estimators 个数的变化对峰值指标的影响最明显，

如表 4 所示，随着 n_estimators 从 10 增加到 60，两

条线路的峰值误差快速下降，n_estimators≥70 以后

误差不变，因此将 n_estimators 保守设置为 100。 

表 4 XGBoost 参数对峰值指标影响对比 

Table 4 Comparison of the influence of XGBoost  

parameters on peak index 

序号 n_estimators 值 
线路 1 

峰值误差/% 

线路 2 

峰值误差/% 

1 10 37 31 

2 20 20 15 

3 30 12 9 

4 40 9 6 

5 50 8 5 

6 60 7 4 

7 70 6 4 

8 80 6 4 

9 90 6 4 

10 100 6 4 

2) BP 参数设定：第一层隐含层神经元个数为

12，第二层隐含层神经元个数为 24，训练次数为

400，学习速率为 0.1。 

3) LSTM 参数设定：第一层隐含层神经元个数

为 16，第二层隐含层神经元个数为 32，训练次数为

1 000，批处理样本数为 288。 

综上可见，BP 与 LSTM 均需通过配置多个参

数项、训练次数多才能达到比较好的预测效果，而

采用 XGBoost 参数设置相对简单，且具有计算速度

快、拟合效果好、预测误差小的优点。 

5   结论 

针对配电网线路夏季峰值负荷预测，本文提出

一种基于 XGBoost 的配电网线路峰值负荷预测方

法，并通过对某地区配电网进行实际算例分析进行

验证，算例结果表明该方法具有较好的应用价值。

本文提出的基于 XGBoost 的配电网线路峰值负荷

预测方法的特点在于： 

1) 面对大量的预测线路对象，而各影响因素对

各条线路的影响程度不同，该预测方法基于气象因

素、时间因素、春季基础负荷与线路夏季负荷的相

关系数分布特征分析，再将各影响因素作为预测算

法的样本特征值，使算法具有更好的泛化性。 

2) 对于预测对象历史数据量大的问题，该预测

方法先对线路夏季负荷峰值增长趋势进行聚类分

析，识别发生重过载可能性低的线路，筛选出未来

可能发生重过载的线路作为目标线路，以减少待预

测线路，避免不必要的计算。 

3) 在影响因素分析与线路聚类分析筛选的基

础上，提出了基于 XGBoost 算法的配电网线路峰值

负荷预测方法，与 BP、LSTM 算法预测效果相比，

具有预测指标好、预测速度快、参数易于设置的

特点。 
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