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摘 要：偏差电量考核是电力市场改革至关重要的一个过渡环节，部分售电公司缺乏针对偏差电量考核进行的负

荷预测分析，导致偏差考核准确性较低。针对上述问题，提出了基于负荷打捆和反向传播（BP）神经网络模型的负

荷预测方法，同时分析了负荷预测精度对偏差考核结果的影响机理。根据重庆地区某售电公司 10家用户历史负荷

数据进行负荷打捆预测并计算偏差考核结果，结果表明该方法可有效减少售电公司的偏差考核电量。
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Abstract：Assessment on electricity deviation is a crucial transitional link in the electric market reform. For lack of
scientific and effective load forecasting analysis on electricity deviation assessment，some power sales companies are of low
assessment accuracy. In view of the above situation，a load forecasting method based on the load bundling forecasting and
BP neural network model is proposed. The influence of load forecasting on the accuracy of deviation assessment is analyzed.
Ten power sales companies in Chongqing executed forecast on their bundled load based on their customers' power
consumption data. According to the calculated results of the deviation assessment，this method can alleviate the deviated
electricity in the assessment of power sales companies.
Keywords：electricity sales company；electricity deviation assessment；load forecasting；load bundling；BP neural
network；forecasting accuracy

0 引言

为进一步推动我国电力行业体制改革与市场

建设，党中央、国务院出台了一系列相关政策并在

关键问题上进行了部署。针对我国电力市场的现

状与未来发展规划，2017年国家能源局印发了《电

力中长期交易基本规则（暂行）》［1］，其中针对合同电

量偏差处理提出了新的要求。偏差电量的结算处

罚是先行的过渡机制，是指在电力交易中心进行月

度市场交易的售电公司实际用电量与申报购买电

量出现差额时，针对超出免考核部分的电量进行月

度竞价价差绝对值的偏差考核，不同省份交易中心

的免考核比例系数以及处罚系数会有所不同。

偏差电量考核不仅对电力行业良性发展具有

重要意义，更有利于市场经济体制的进一步完善，

许多专家学者和相关从业人员都对此展开了探讨

和研究，针对偏差产生的原因也提出了不同的看

法［2-4］。文献［4］通过蒙特卡洛法进行随机抽样产生

预测负荷，再通过高斯分布函数得到真实负荷，计

算结果表明对商业负荷的模拟具有较大偏差；文献

［5］提出用新能源收益补偿电力市场基数分配不均

的问题；文献［6］通过捆绑合同不仅帮助售电公司

降低了考核成本，也帮用户降低了成本，但缺少对
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负偏差的分析。有学者研究了降低偏电量考核的

方法，文献［7］提出了适应电网调度的偏差电量结

算方式，文献［8］针对跨区电网交易结算，提出将计

划电量与偏差电量分开进行结算，建立了一种基于

频率平均偏差的偏差电量判断模型，但没有考虑用

户侧电量偏差考核问题。

电力负荷预测实质上是对企业消耗电量的预

测，准确有效的电力负荷预测能够降低售电公司偏

差考核成本［9-13］。已有较多学者针对电网负荷预测

开展研究，提出了基于广义需求侧资源聚合的预测

模型、动态权值相似日选取算法、线性相关分析法

等负荷预测算法［14-18］，同时也有针对中长期负荷模

型进行的分析［19-20］以及从用户侧角度进行的方法改

进［21］。然而，企业用户由于生产用电行为不确定，

其负荷缺乏规律性和周期性，从而造成预测的不准

确，由此可能会直接或间接造成售电公司交易电量

的不确定和不准确，最终导致电量偏差和偏差考

核；同时，缺乏针对偏差电量考核进行的负荷预测

分析，没有在行业内形成相关的指导性规范，导致

偏差考核的执行受到阻碍［22-26］。

针对目前用户呈报数据准确性低、缺乏适用于

偏差考核的科学预测方法等问题，考虑到一般售电

公司由多个用户构成，本文提出了基于用户打捆和

神经网络模型的负荷预测方法。结合售电公司负

荷预测特点，提出了神经网络预测模型和样本选择

策略，推导了负荷预测偏差对偏差考核结果的影响

机理，最后基于重庆地区 10家企业的数据，对比本

文方法和传统多元线性回归预测的效果，证明本文

提出预测方法具有一定的合理性与有效性。

1 偏差电量考核

1. 1 偏差电量考核的意义

偏差电量考核机制作为部分地区现行政策的

关键环节，在很大程度上影响着售电公司的经营发

展，为了减小因偏差考核造成的额外考核成本，企

业对政策中提出的电网利用效率等要求倍加重视。

而对于售电公司而言，一方面需要其加强对用户的

整体把控，另一方面需要提供更为有效的应对措施

来降低考核费用，推动售电公司向更为高效智能化

运作的方向发展。

1. 2 偏差电量考核模型

假设售电公司第 i月的市场交易申报需求总电

量为Qp（i），Qp（i）由长协分月电量Qc（i）及月竞价电

量Qb（i）组成，即
Qp ( i ) = Qc ( i ) + Qb ( i )。 （1）

设售电公司年长协价差为ΔPy。若该售电公司

代理用户第 i月的实际用电量为Q r，u ( i )，代理用户的

数量为U，则售电公司第 i月的市场交易总偏差电量

为ΔQw ( i )，即
ΔQw ( i ) =∑

u = 1

U

Q r，u ( i ) - Qp ( i )。 （2）

偏差电量结算费用ΔCd ( i )为偏差费用Cpd ( i )和
考核费用Cad ( i )之和，应对二者进行分别计算。

ΔCd ( i ) = Cpd ( i ) + Cad ( i )。 （3）

当总偏差量ΔQw ( i )为正值，即ΔQw ( i )＞0时，设

正偏差免考核比例系数为 α，即第 i月免考核的电

量为
Qe ( i ) = αQp ( i )， （4）

相应的，需要考核的电量为

Qa ( i ) = ΔQw ( i ) - αQp ( i )。 （5）

设月度集中竞价成交价差为ΔPb ( i )，正偏差考

核价差系数为 p+，则偏差费用 Cpd ( i )和考核费用

Cad ( i )为
Cpd ( i ) = ΔQw ( i )ΔPb ( i )， （6）

Cad ( i ) = Qa ( i ) p+ |ΔPb ( i ) |。 （7）

当总偏差量ΔQw ( i )为负值，即ΔQw ( i )＜0时，设

负偏差免考核比例系数为 β，即第 i月免考核的电量

Qe ( i )以及需要考核的电量为Qa ( i )分别为

Qe ( i ) = βQp ( i )， （8）

Qa ( i ) = |ΔQw ( i ) - βQp ( i ) |。 （9）

设负偏差考核价差系数为 p-，则偏差费用和考

核费用分别为

Cpd ( i ) = ΔQw ( i ) |ΔPb ( i ) |， （10）

Cad ( i ) = Qa ( i ) p- |ΔPb ( i ) |。 （11）

根据上述计算可以分别得到偏差费用和考核

费用，结合竞价的具体情况可以得到售电公司的总

收益。综上所述，设用户第 i月的结算电费为Cus ( i )，
则第 i月交易结算的总费用，即运营收益P ( i )为

P ( i ) = Qc ( i )ΔPy + Qb ( i )ΔPb +
ΔCd ( i ) - Cus ( i ) 。 （12）

2 预测方法

2. 1 基于打捆的售电公司负荷预测模型

偏差考核模型中，长协分月电量Qc ( i )与市场交

易申报需求总电量相关，直接影响偏差考核的最终

结果。实际应用中，Qc ( i )往往根据用户负荷预测得

到，因此负荷预测的精度与偏差考核的结果密切相

关，很大限度上影响售电公司的运营收益。

目前的负荷预测方法主要用于大型区域电网，

如果直接采用该方法对单个用户进行预测，由于用

··48



第 4期 胡倩，等：基于短期负荷打捆预测的售电公司偏差考核控制方法

户用能行为的不确定性，预测精度往往较差。因

此，本文提出了基于反向传播（BP）神经网络的售电

公司负荷打捆预测模型，如图 1所示。首先，收集售

电公司多个用户的历史用电负荷数据；然后对用户

的负荷数据进行求和，得到总负荷曲线（用户打

捆）；售电公司基于打捆负荷曲线进行负荷预测并

上报电网公司，电网公司根据用户实际负荷情况进

行偏差计算和考核。

2. 2 神经网络模型

BP神经网络通常是指基于误差反向传播算法

的多层前向神经网络（MFNN），其原理是对实际值

与预测值之间的误差进行反向传递，在这个过程

中，通过求误差对权值或阈值的导数，沿着导数的

负梯度方向不断地对权值或阈值进行调整修正，直

到最后输出误差（实际值与预测值误差的平方和）

在允许范围内。

一个完整的BP网络由 3部分组成，分别为输入

层、输出层以及隐含层，其中输入层与输出层都只

有 1层，隐含层可以是 1层也可以是多层（图 2为多

层BP网络），实际应用中隐含层层数的确定需要视

具体情况而定。

标准的BP神经网络主要包括 2个方面：一方面

是输入信号的前向传播；另一方面是预测值与期望

值之间误差的反向传递。

2. 3 负荷预测影响因素

分析电力负荷的影响因素通常从时间、气候、

电价以及随机因素等方面展开，得益于电网中电负

荷数据本身所具有的规律性（如气候对电负荷的影

响规律较易把握），通过构建BP神经网络来预测电

网负荷特性具有可行性。

与此同时，数据的选取以及迭代的方式均对预

测存在一定的影响。本文所使用的BP神经网络负

荷预测实际上是一种非线性拟合方法，负荷的预测

范围设定为短期且结合面向偏差考核的背景，考虑

了电价的影响因素，在以往单纯考虑用电量历史数

据的基础上进行完善，尽可能提高预测的精准度。

2. 4 样本选择策略

如何在大量数据中选择合适的部分进行训练

是负荷预测的关键，为进行较为合理的长期负荷预

测，应先对短期负荷预测进行归纳和分析。针对未

来 1年 12个月的负荷预测，有以下几种样本选择策

略：（1）预测未来 1天 24 h的负荷情况，通过整理每

天的预测情况得到未来 1年每天的情况，再按月份

进行求和得到对应的用电情况；（2）先预测未来 1周
的负荷情况，再以周为单位进行分析；（3）先对历史

数据进行分月整理，然后直接预测未来 1年每月的

负荷情况。

上述 3种方法中，第 1种方法涉及的数据量较

大，影响计算速度；第 3种数据的分散性较大，规律

不如前 2种明显，影响预测精度；相比较而言，第 2
种方法计算速度较快且能够反映数据的规律性。

因此，本文以周负荷为BP神经网络长期负荷预测的

样本，即预测未来 1周的用电情况，相加得到该月总

用电量。

�� ��

图1 基于BP神经网络的售电公司负荷打捆预测模型

Fig. 1 Load bundling forecasting model of electricity sales
companies based on BP neural network

图2 BP神经网络结构

Fig. 2 Structure of BP neural network
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3 负荷预测对偏差考核的影响机制

基于上述研究，本节将重点分析负荷预测的准

确性对偏差电量的影响，从而为售电公司降低电量

偏差率、减少额外成本提供依据。总体偏差率是指

在考虑不同用户正负偏差相抵消情况下的偏差率，

平均偏差率是指对偏差率的绝对值求均值后的计

算结果。根据偏差考核模型，设预测得到的电量为

Qc ( i )及Qb ( i )，而最终运营收益为P ( i )，根据式（1）—

（12），可以推导得到式（13）、式（14）。

当∑
u = 1

U

Q r，u ( i )＞Qb ( i ) + Qc ( i )时
P ( i ) = [ (1 + α ) p+ + ΔPy - 1 ]ΔPb ( i )Qc ( i ) +

[ (1 + α ) p+ ]ΔPb ( i )Qb ( i ) +
(1 - p+ )ΔPb ( i )∑

u = 1

U

Q r，u ( i ) - Cus ( i )
。（13）

当∑
u = 1

U

Q r，u ( i )＜Qb ( i ) + Qc ( i )时
P ( i ) = [ 1 - ( β - 1) p- + ΔPy ]ΔPb ( i )Qc ( i ) +

[ 2 - ( β - 1) p- ]ΔPb ( i )Qb ( i ) +
( p- - 1)ΔPb ( i )∑

u = 1

U

Q r，u ( i ) - Cus ( i )
。（14）

从式（13）、式（14）可以看出：运营收益 P ( i )与
用电量预测值Qc ( i )及Qb ( i )存在直接关系；同时，受

免考核比例系数以及年长协价差等影响，在其他条

件相对固定的情况下，电量预测值对运营收益的影

响最为直接，这也间接说明了预测的准确性非常

重要。

4 算例分析

4. 1 参数设置

为了进一步研究负荷预测对售电公司运营收

益的影响，本文选取重庆地区 2013—2017年的负荷

数据，对 2013—2016年的数据进行分析和学习，利

用BP神经网络对 2017年的负荷进行预测并与 2017
年实际负荷进行比对，检验预测效果。

在实际预测过程中，首先要对数据进行归一化

处理并确定隐藏层节点的数目。在本模型中，激励

函数采用的是正切型 S型函数即 tansig函数，需要将

样本数据转化为（-1，1）之间的数值。与此同时，选

取最大训练步数为 10 000，学习速率为 0. 1，目标误

差取 10-5。根据上述设置，可以得到图 3所示的网络

误差训练曲线以及图 4所示的回归曲线，从图 3、图
4可以看出，达到预期误差范围所需要的训练步数

为8且数据拟合效果较好。

4. 2 预测结果分析

4. 2. 1 基于神经网络进行独立企业负荷预测

根据上述参数设置并结合上一章的样本选择

策略，分别对重庆地区 10家企业（编号为#1—#10）
2013—2017年的用电情况进行分析，预测 2017年
12个月的负荷情况，如图5所示。

在预测过程中不难发现，部分企业 5年用电量

曲线逐年变化且个别企业变化较大，规律性较差，

这直接导致负荷预测的准确性大大降低。

除此之外，当考虑企业 1年 12个月的用电规律

时，10家企业大致相似，即普遍存在 7—9月用电量

较其他月高的现象。

4. 2. 2 企业负荷打捆预测

4. 2. 2. 1 基于多元线性回归进行企业负荷打捆预测

针对上述特点，将 10家企业的每月用电量视为

整体，即按月求和之后，采用多元线性回归法对数

据进行预测（如图 6所示），预测值、期望值以及相对

偏差见表 1。为了对正负预测结果进行全面分析，

定义相对偏差绝对值的平均值为平均相对偏差。

当采用多元线性回归法进行预测时，预测值与期望

值的平均相对偏差为11. 66%。

4. 2. 2. 2 基于神经网络进行企业负荷打捆预测

为了与多元线性回归的结果对比，将 10家企业

的每月用电量视为整体进行打捆，即按月求和之后

图3 网络误差训练曲线

Fig. 3 Errors in network training

图4 回归曲线

Fig. 4 Regression curve
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N# N#

N# N#

N# N#

图5 5年实际用电量及用电量预测值

Fig. 5 Measured and predicted electricity consumptions in five years
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重复上述预测过程，如图7所示。

从图 7a可以看出，将多家企业捆绑处理后，5年
的曲线趋势较之前更为相似。为了进一步说明该

规律，将 10家企业捆绑前、后的用电量预测值相对

标准偏差整理成箱线图（如图 8所示）。从图 8可以

清晰地看出，打捆后的预测值相对标准偏差小于 10
家企业的平均值，即打捆后具有较好的离散性，趋

势相近。

在此基础上，统计 10家企业打捆前、后 2017年
用电量预测值与期望值的平均相对误差，如图 9所
示。从图 9可以看出，由于打捆后数据的离散性减

小，平均相对误差小于任何一家企业的平均相对误

差，预测准确性优于分别对 10家企业进行预测的

结果。

10家企业打捆之后的预测值和实际用电量（即

期望值）见表 2，其中相对偏差为带有正负考量的平

均相对误差值。由表 2可见，预测值与期望值之间

的平均相对误差为 4. 22%，准确性明显高于多元线

性回归的分析结果。

从平均相对误差值角度分析，神经网络预测方

法的结果明显要优于传统的多元线性回归预测法，

图6 多元线性回归法预测2017年用电量

Fig. 6 Electricity consumption in 2017 predicted by
multivariate linear regression

表1 多元线性回归法预测值与期望值对比

Tab. 1 Predicted and expected values obtained by
multivariate linear regression

月份

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

预测值/（kW·h）
3 605 746
2 993 355
4 151 472
4 149 477
4 162 358
4 287 959
4 389 988
4 405 069
4 200 764
3 499 168
3 576 883
3 724 683

期望值/（kW·h）
3 367 626
2 603 650
4 087 003
3 450 795
2 891 701
3 822 399
3 884 121
4 427 350
4 479 331
3 128 333
3 655 073
3 507 531

相对偏差/%
-7.070 84
-14.967 60
-1.577 42
-20.247 00
-43.941 50
-12.179 80
-13.024 00
0.503 26
6.218 94
-11.854 10
2.139 22
-6.191 03

��L++G

图7 10家企业打捆后5年实际用电量及用电量预测值

与期望值对比

Fig. 7 Forecasted value，expected value and electricity
consumption of ten companies after load bundling in

five years

��

图8 打捆前、后用电量预测值相对标准偏差对比

Fig. 8 Relative standard deviation of the expected value
before and after bundling

�

��

��

��

��

��

�4

图9 打捆前、后用电量预测值与期望值平均相对误差

Fig. 9 Average relative error between predicted value and
expected value before and after bundling

··52



第 4期 胡倩，等：基于短期负荷打捆预测的售电公司偏差考核控制方法

即预测更为准确。

4. 3 偏差考核结果

为了进一步说明预测准确性对考核结果的影

响，以广东省电力市场 2017年交易数据作为算例分

析的基础，分别采用本文所述偏差电量考核模型以

及多元线性回归法对 2017年 10家企业捆绑后的偏

差电量结算费用进行计算，计算结果见表 3。其中

费用为 0的月份表示相对偏差小于该月的考核系

数，即不需考核。

从表 3可以看出，采用神经网络预测方法对用

电量进行预测时，偏差电量结算费用明显小于多元

线性回归预测法，这得益于神经网络法预测的精准

度较高，也可以说明精确的预测可以很大限度降低

结算费用，具有一定的实际意义。

5 结论

偏差考核对售电公司提出了更高的要求，在影

响偏差考核结果的因素中，电量负荷预测作为关键

问题之一直接影响偏差电量结算费用。为了进一

步说明负荷电量预测的准确性对偏差考核过程中

电量结算费用的影响，首先引出神经网络预测模

型，并根据模型分析预测值对结算费用的影响；结

合算例分析捆绑预测与独立预测准确性的差异，得

到适用于本研究的样本选择策略以及预测所需参

数；最后根据实际数据分别计算通过神经网络预测

法以及多元线性回归预测法得到的市场电量值，通

过该值计算得到偏差考核中产生的偏差考核电量

结算费用。

相关计算结果表明，当计及偏差考核方式时，

打捆处理后的数据具有较小的离散性，可以降低因

用电量逐年变化而带来的影响。除此之外，神经网

络预测得到的电量准确性要优于多元线性回归预

测，计算得到的电量结算费用更少，对售电公司具

有一定的积极意义。
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