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基于电力大数据分析的电力消费指数研究与

应用
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摘要：用电量作为国民经济的“温度计”和“晴雨表”，与经济运行息息相关，用电量消费的变化折射

出经济运行的活跃度，深刻反映了地方经济和社会运转状况。为了深入剖析电力消费的动态变化程度与

变化趋势，基于某省近三年电力相关数据，通过引入电力消费现状因子和期望因子，提出并构建了电力

消费指数模型，实现了对各区域、产业和行业的电力消费水平精准分析。另外利用深度学习长短记忆神

经网络（LSTM）对电力消费指数进行预测，分析社会经济发展趋势，为政府制定政策提供重要参考

依据。
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Research and application of power consumption index based on power big data 
analysis
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Abstract: As the “thermometer” and “barometer” of the national economy, electricity consumption is closely 
related to the economic operation. The change of electricity consumption reflects the activity of economic operation 
and profoundly reflects the local economic and social operation. In order to deeply analyze the dynamic change 
degree and trend of power consumption, based on the power related data of Zhejiang Province in recent three years, 
this paper proposes and constructs the power consumption index model by introducing the power consumption 
status factor and expectation factor, which realizes the accurate analysis of the power consumption level of various 
regions, industries and industries. In addition, the deep learning long short term memory  (LSTM) neural network is 
used to analyze the power consumption level of various regions, industries and industries, This paper forecasts the 
power consumption index, analyzes the social and economic development trend, and provides important reference 
for the government to formulate policies.

Key words: electricity consumption; power big data; power consumption index; LSTM

0 引言

2 0 2 0年初受疫情影响，各行各业均受到

了不同程度的冲击，宏观经济出现较大波动。

当前某省民营企业数量众多，涉及行业领域广

泛，民营企业受疫情影响的程度关乎社会经济

平稳运行发展，为了及时掌握疫情期间企业

生产经营状况，亟需从宏观层面对各地区、各

产业和各行业运行状况开展动态监测和实时分国网总部专项基金（6211XT20002J）
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析。为了积极响应中央“六稳六保”加强宏观

经济运行监测要求，充分利用电力数据“晴雨

表”“风向标”的特性，发挥电力数据覆盖

面广、实时性好和真实性高的优势，开展电力

大数据分析，提出并构建了电力消费指数，通

过电力客户用电数据、业扩数据等海量电力运

行数据进行特征挖掘，真实客观反映各地区、

各产业和各行业电力消费情况。电力需求变

化能够在一定程度上反映出经济发展的真实

情况。

目前电力景气指数算法普遍采用回归分

析法，缺点是没有考虑数据的非线性问题，以

及没有考虑电力数据客观性。马哈茂德等学者

提出了时间序列的方法，比如回归分析法 [ 1 ]、

指数平滑模型法等，该方法是从数据的时序性

出发，忽略了数据的非线性问题，因此在实际

应用中存在局限性。为了提高预测模型的准

确度以及使用的广泛性，本文利用神经网络

（Neural Networks）技术建立城市经济走势预

测模型，并对经济发展趋势进行预测，为经济

政策提供重要参考依据。最后研究结果表明，

本文所提出的经济走势预测模型（LSTM预测模

型）具有较高的实用价值。该模型兼顾了数据

的时序性和非线性关系，能够反映时间序列中

的历史过程，相比传统的预测方法具有更高的

准确率和实用性。

1    研究思路

传统电力消费（景气）指数构建方法一般

会将电力数据与宏观经济统计指标进行相关性

分析，选取用电量、业扩报装容量和用户数等

电力数据作为模型输入指标，而电力数据本身

为全量数据，客观性强于宏观经济统计指标。

通过建立电力负荷与宏观经济之间的联动关系

来协助政府合理地规划电网建设，优化电力资

源的配置 [2]。通过研究经济发展方式与电力经济

的关系，提供预判分析 [ 3 ]。另外利用神经网络

（Neural Networks）技术，从电力角度出发对

城市发展的因素进行分析，并对经济发展形式

进行预测 [4]，能够在一定程度上反映出当今经济

发展的形势。

用户数等相关性较低的指标与用电量等核

心指标本身存在强关联，引入过多冗余的变量

反而会降低模型构建的易读性和可追溯性。因

此，选取与电力消费水平现状相关性最强的用

电量指标，与电力消费水平预期相关性最强的

业扩容量指标作为模型的输入数据 [5]。基于用电

量指标和业扩容量指标，引入电力消费现状因

子和电力消费期望因子，构建电力消费指数模

型，计算公式为

   
  (1)

式中，Q i为本期用电量，反映了电力消费的现

状水平，称为电力消费现状因子；ΔC i为本期

业扩净增容量；α为单位容量的每小时电量转

化率；T为转化时间；ΔC iαT体现了业扩净增容

量带来的期望电力消费水平，称为本期电力消

费期望因子；Q i+ΔC iαT为当期电力消费综合因

子；EPI指数100为荣枯线分界。

2    单位容量的每小时电量转化率计算

为了计算单位容量的每小时电量转化率，

需要搜集用户的用电数据信息，具体包括2018

年、2019年全省高压非居用户的月用电量数据

和月运行容量数据。不同行业的用户，其用电

特性不同，对应的单位容量的每小时电量转化

率也不同。

单 位 容 量 每 小 时 的 电 量 转 化 率

=2018～2019年未发生过业扩变更的用户总用

电量 /2018～2019年未发生过业扩变更的用户总

运行容量/总小时数。

3    实证研究

3.1   数据获取

本文所需业务数据来源于一体化云平台，

主要获取2018年1月～2020年7月某省全省用户

的单位代码、单位名称、月份、行业序号、行

业、用电量、运行容量、增容用户合同容量、

Q C T
Q C T

EPI 100%i i
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α
α

=
+

+
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新装用户合同容量、减容用户合同容量和销户

用户合同容量数据。

3.2   数据预处理

数据预处理主要包含以下步骤：

1）确定用户范围。根据实际需要，确定用

户范围为全省高压用户，包括光伏发电用户，

并剔除趸售用户。另外，防疫、外贸和园区等

专题指数的用户群体由政府等相关单位提供，

单独处理。

2）加工月电量和业扩净增容量等基础数

据。高压用户月电量=用户月度电量电费台账+

自备电厂自发自用部分电量，光伏用户月电量=

发电量－上网电量；业扩报装数据来自当期归

档的高压用户业扩新装、增容、永久减容和销

户流程，净增容量=增容容量+新装容量－减容

容量－销户容量。

3）计算行政区域。用户的结构化地址数据

包含省、市、县和街道四个层级，由于历史数

据遗留问题，存在地址信息不完整、不准确和

不能归属到90个行政区县等情况。利用用户的

用电地址、供电单位等信息，通过近邻算法构

建匹配模型，绝大部分用户都能得到行政区县

归属，剩下部分用户通过电话确认、基层单位

实地走访等方式得到确认。

4）制作数据宽表。根据电力消费指数模型

输入指标的计算逻辑，从2018年1月～2020年7

月，整合高压用户的行政区域、行业等维度数

据以及月电量和月业扩净增容量数据，形成累

计30个月的用户明细数据宽表，适用于电力消

费指数模型开展当期同比、累计同比计算，提

升后续模型的计算效率。

5）指数计算。基于数据宽表，按照指数

公式进行计算。计算结果包含的区域维度为全

省、11个地市和90个区县公司，行业维度包含

全行业、三大产业和11大行业，另外包含了防

疫、外贸和园区等专题指数。

3.3   模型结果

某省EPI指数趋势图如图1所示。从指数来

看，全省经济形势稳中向好、稳中有进。2020年

7月，全省EPI指数持续反弹，达114.38，较6月

上升9.20个点。2020年1～7月，某省累计EPI指

数为98.21，较1～6月累计上升3.27个点。

 
图 1    某省全行业及各产业单月 EPI 指数趋势图

Fig. 1 Trend chart of EPI index of the whole industry and each 

industry in a province

（1）电力看5G发展

5 G 基站运行保持快速增长态势如图 2 所

示。2020年7月EPI指数为123.75，仍保持较高

水平。1～7月累计E P I指数为11 9 . 0 8，保持高

于全行业和第二产业面上的水平。从电力消费

看，1～7月累计用电量为6.72亿kW·h，同比增

长21.08%，5G基站的运营保持着快速的增长。

 

图 2   某省 2020 年 1 ～ 7 月 5G 基站建设和运营 EPI 指数情况

Fig. 2 EPI index of 5G base station construction and operation 

in a province from January to July 2020

（2） 电力看充电桩发展

充换电服务业继续高位增长如图 3所示。

2020年以来，某省电力公司不断加快充电桩建

设，优化充换电服务，并陆续推出充电服务优

惠举措。在各类政策推动下，充换电服务保持
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高速增长。7月充换电服务业EPI指数为170.86，

但仍明显高于荣枯线100以上，较2019年同期仍

保持高速增长。1～7月累计EPI指数为128.52，

保持较快的增长态势。

 
图 3    2020 年 1 ～ 7 月充电桩服务业 EPI 指数情况

Fig. 3 EPI index of charging pile service industry in a province 

from January to July 2020

（3）电力看高新园区发展

高新园区加速回升，如图4所示。2020年以

来，全省各地抢抓国家大力支持新基建项目建

设的政策机遇，精准发力加速推进，高新园区

作为新经济增长点，保持着较快的增长速度。

浙江省43家高新园区7月EPI指数为112.82，较

6月提升8.52个点，呈现较快的反弹速度。1～7

月累计EPI指数为96.72，稍落后于同期水平。

 
图 4    2020 年 1 ～ 7 月高新园区 EPI 指数情况

Fig. 4 EPI index of high tech parks from January to July 2020 

3.4   电力消费指数预测

为了更好地对各地区、各产业和各行业运

行状况开展动态监测，有必要对电力消费指数

进行提前预测，以便为各级政府预测经济发展

趋势、制定经济政策提供重要的参考依据，助

力政府服务由事后向事前转型。从电力消费指

数的时序散点图可以明显地看出，随着时间的

推移，电力消费指数呈明显的趋势，长短记忆

神经网络（LSTM网络）算法 [17-21]在处理具有趋

势的时间序列中相比传统的机器学习算法更有

优势。LSTM网络在使用反向传播时间训练并克

服消失梯度和梯度爆炸的问题，适合长周期的

电力消费指数数据进行学习，找出其隐藏的映

射关系并进行预测。LSTM网络的基本单元组成

如图5所示。

 
图 5    LSTM 网络的基本单元

Fig. 5 basic unit of LSTM network

L S T M网络的基本单元包括遗忘门、输入

门和输出门。遗忘门中输入由状态记忆单元和

中间输出单元共同决定状态记忆单元遗忘门。

输入门中的变量分别经过Sigmod函数和 tanh函

数变化后共同决定状态记忆单元中保留向量。

计算公式如下

（2）

（3）

（4）

（5）

 （6）

 （7）

式中， f t、 i t、g t、O t、h t和S t分别为遗忘门、输

入门、输入节点、输出门、中间输出和状态单

元的状态；W为分别相对应的门与输入x 1和中间

输出h t﹣1相乘的矩阵权重；b为相对应门的偏执

项；⊕表示向量元素按位相乘；σ为Sigmod函数
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变化；φ表示tanh函数变化。

本文的电力消费指数预测是利用深度学习

LSTM网络的数学模型得到的，分别对某省全行

业、第一产业、第二产业和第三产业的2020年1

月1日～2020年7月13日的日累计电力消费指数

中7 0 %用于训练，3 0 %用于测试。经过交叉验

证和网格搜索得到10天最佳滑动时间窗口，利

用近10天的指数预测下一天指数情况，预测效

果如图6～图9所示，红色为真实值，蓝色为预

测值。

某省全行业、第一产业、第二产业和第三

产业的预测均方根误差分别为1.239 1、0.513 1、

1.499 0和0.955 5。

模型验证结论如下：利用跨时间窗口的数

据对训练好的模型进行验证，预测值和真实值

的均方误差为0 .854  32，认为新模型的预测效

果较好，具有实用价值。

4    结束语

本文为及时掌握全省经济运行状况及趋势

提出了电力消费指数，基于电力消费指数的计
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图 6    某省全行业日累计 EPI 预测曲线

Fig. 6 Prediction curve of daily cumulative EPI of the whole 

industry in Zhejiang Province

图 8    某省第二产业日累计 EPI 预测曲线

Fig.8 Prediction curve of daily cumulative EPI of  secondary 

industry in Zhejiang Province

图 7    某省第一产业日累计 EPI 预测曲线

Fig. 7 Prediction curve of daily cumulative EPI of primary 

industry in Zhejiang Province
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图 9    某省第三产业日累计 EPI 预测曲线

Fig. 9 Prediction curve of daily cumulative EPI of tertiary 

industry in Zhejiang province
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算方法，对某省的电力消费水平进行计算，并

利用深度学习LSTM网络的数学模型实现了对电

力消费指数的预测，为各级政府评估区域、行

业（产业）经济发展趋势及制定经济政策提供

重要参考依据，助力政府服务由事后向事前转

型，提升政府数字化管理水平。

最后与实际宏观经济运行状况进行对比

分析，验证本计算方法的有效性和实用性。通

过实际应用，本文提出的电力消费指数可以准

确全面反映当前经济运行水平和未来经济景气

预期，实现“电力看产业”“电力看区域”和

“电力看园区”等，在实际应用中每天、每月

定时输出指数结果。
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