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基于负荷预测的峰谷分时电价时段划分优化方法 
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摘   要 ： 为提升峰谷分时电价政策的科学性与前瞻性，本文提出了一种基于负荷预测的时段划分优化方法，构建 

了融合负荷预测、曲线聚类与时段分类的分时优化框架，并以某省实际负荷数据开展实证分析。结果表 

明，该方法能够更精准地预测未来电力供需特征，有效区分不同季节的用电差异，从而增强时段划分在 

不同月份之间的适应性。优化后的时段方案负荷一致性更高，更贴近实际负荷曲线拐点，显著改善了原 

方案存在的过度切分与特征不匹配问题。本文为电力市场环境下分时电价政策的动态优化提供了可行技 

术路径。 
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0 引言 

峰谷分时电价机制是中国电价体系的关键机制 

之一。时段划分规则不仅直接影响该政策的实施效 

果，更对电力中长期市场分时段交易具有重要指导 

作用 [1-2]。在多年发展过程中，中国分时电价机制已 

从最初的仅区分峰、谷两类时段 [3]，逐步拓展为涵盖 

尖峰时段、季节性分时和丰枯分时等更加细致的模 

式 [4]。随着可再生能源装机比例的持续提升，电动汽 

车、电采暖、智能家居等新型用电负荷的广泛普及， 

以及政策对低碳环保目标的强调，中国电力系统的 

供应结构与消费模式均已发生显著变化 [5-6]。在此背 

景下，电力供需的时间特性日益凸显，峰谷分时电 

价机制亟需相应调整以适应新的供需关系 [7]。为此， 

2021年7月，国家发展和改革委员会发布《关于进一 

步完善分时电价机制的通知》（以下简称《通知》）， 

明确提出要完善峰谷电价机制、设立尖峰电价机制、 

健全季节性电价机制，并加强与电力市场建设的衔 

接 [8]。自2023年起，为适应可再生能源大规模接入带 

来的新型电力供需格局，国家电网及南方电网区域 

内各省份（指省级行政区）相继调整了分时电价政 

策时段划分原则（表1），普遍在午间时段设置了不 

低于2 h的低谷时段 [9-10]。然而，各省份峰谷时段划分 

的具体方法仍缺乏科学依据和详尽披露。因此，亟 

需深入分析各省份分时电价政策的调整特点与现存 

问题，并针对性地构建一种兼具科学性与前瞻性的 

时段划分方法，为各省份分时电价政策的优化提供 

理论支持与方法参考。 

由表1可知，各省份分时电价政策的调整具有4 
个方面的特点。1）分时电价政策的最新调整时间集 

中在2022年及2024年。第1次调整高峰集中在2022 
年，各省份为紧跟和落实《通知》要求而积极调整， 
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表 1 各省份峰谷分时电价政策调整周期及调整内容 
Table 1 Adjustment cycles and content of time-of-use electricity pricing policies in various provinces 

地区 电网区域 最新调整时间 调整事项 上次调整时间 调整周期 

华东地区 

山东 2024 年 1 月 扩大执行范围、设定峰谷上限 2023 年 1 月 1 年 

江苏 2025 年 6 月 扩大执行范围、增设午间谷段、拉大峰谷价差 2024 年 7 月 11 个月 

安徽 2025 年 7 月 优化峰谷时段、试行节假日深谷电价 2024 年 4 月 1 年 3 个月 

浙江 2024 年 3 月 
统一峰谷时段、试行深谷电价、 

调整峰谷浮动比例 
2021 年 10 月 2 年 5 个月 

江西 2025 年 7 月 
按季节精细化调整峰谷时段、 

扩大峰谷价差、恢复执行 
2024 年 5 月 1 年 2 个月 

福建 2024 年 1 月 优化时段划分和峰谷浮动幅度 2015 年 4 月 8 年 9 个月 

上海 2024 年 9 月 扩大工业用电深谷实施时间以及电价浮动比例 2023 年 1 月 1 年 8 个月 

华南地区 

广东 2021 年 10 月 优化峰平谷比价、拉大峰谷价差 2012 年 7 月 9 年 3 个月 

广西 2023 年 9 月 暂停尖峰电价、调整峰谷时段 2023 年 3 月 6 个月 

海南 2024 年 10 月 差异化调整不同用户峰谷时段，尤其电动汽车 2022 年 2 月 2 年 8 个月 

华北地区 

北京 2023 年 9 月 优化时段划分和峰谷价比 2016 年 1 月 7 年 8 个月 

天津 2025 年 10 月 
调整时段划分、浮动比例、 

鼓励电动汽车充电桩执行峰谷电价 
2021 年 10 月 4 年 

河北南网 2022 年 12 月 优化时段划分以及浮动比例 2021 年 12 月 1 年 

冀北 2024 年 1 月 优化时段划分、拉大浮动比例 2021 年 12 月 2 年 1 个月 

山西 2022 年 1 月 调整峰谷分时电价浮动比例 2016 年 1 月 6 年 

内蒙古 2024 年 2 月 调整峰谷时段、拉大峰谷价差 2021 年 11 月 2 年 3 个月 

华中地区 

河南 2024 年 6 月 优化峰谷时段设置、调整峰谷浮动比例 2023 年 1 月 1 年 5 个月 

湖北 2024 年 5 月 优化时段划分和浮动比例 2022 年 12 月 1 年 5 个月 

湖南 2025 年 8 月 
优化峰谷时段和浮动比例、 

调整尖峰电价月份、扩大执行范围 
2021 年 12 月 3 年 8 个月 

西南地区 

四川 2025 年 5 月 
分季节细化峰平谷时段、 

建立灵活尖峰和动态调整机制 
2023 年 6 月 1 年 11 个月 

贵州 2023 年 8 月 
扩大执行范围、优化峰谷时段划分、 

拉大峰谷电价差 
2021 年 10 月 1 年 10 个月 

重庆 2023 年 6 月 建立居民分时电价机制 2022 年 7 月 11 个月 

云南 2025 年 1 月 调整峰谷时段划分、暂缓执行尖峰电价 2024 年 1 月 1 年 

西藏 2023 年 12 月 执行大工业用电分季节峰谷电价 2020 年 12 月 3 年 

西北地区 

陕西 2025 年 8 月 
取消用户选择执行平均电价的权利、 

优化峰谷和尖峰电价时段 
2022 年 1 月 3 年 7 个月 

甘肃 2024 年 8 月 优化时段划分和价差比例 2022 年 1 月 2 年 7 个月 

青海 2024 年 5 月 明确尖峰电价和峰谷浮动比例 2023 年 11 月 6 个月 

宁夏 2023 年 1 月 扩大峰谷时段应用范围、峰谷价差拉大 2021 年 10 月 1 年 3 个月 

新疆 2023 年 10 月 
优化峰谷时段划分、拉大浮动比例、 

设置深谷和尖峰电价机制 
2022 年 1 月 1 年 9 个月 

东北地区 

辽宁 2023 年 9 月 扩大执行范围、完善峰谷时段划分和浮动比例 2016 年 1 月 7 年 8 个月 

吉林 2025 年 2 月 调整峰谷时段划和浮动比例 2024 年 10 月 4 个月 

黑龙江 2025 年 1 月 调整时段划分和浮动范围、暂停执行尖峰电价 2022 年 4 月 2 年 9 个月 

注：根据国家和各省份公开资料整理得到。  
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体现了自上而下的政策推动特征。第二次调整集中 

在2024年，这与近年来各省份电力供需紧张、新能 

源快速发展等背景相吻合，调整具有明显的问题导 

向性。2）调整方式主要为扩大执行范围、优化时段 

划分及拉大价差比例等。其中，时段划分调整侧重 

于新增午间低谷时段。3）调整目标主要围绕落实国 

家政策、发挥电价信号、适应负荷特性及推动新能 

源发展等方面。各省份主要依据历史负荷曲线特性 

与实时供需形势变化进行调整，但对具体调整方法、 

关键参数的确定依据等均未详尽披露。4）分时电价 

政策的调整频率差别较大，主要省份的调整周期约 

为1年，但部分省份的政策调整存在明显滞后。 

目前，全国分时电价政策逐步走向成熟，精细 

化与差异化的时段划分及浮动比例的拉大，较好地 

发挥了分时电价机制的价格引导作用，进一步促进 

了新能源的消纳。但通过分析全国分时电价政策调 

整情况，本文发现其存在4个方面的问题。1）时段 

划分缺乏科学性与前瞻性。各省份目前的划分依据 

主要依赖历史负荷数据或当前电力需求状况，未能 

充分考虑未来电力负荷的变化趋势，导致分时电价 

机制难以灵活适应系统运行特征的变化。易造成时 

段划分与实际负荷曲线失配，削弱价格信号对用户 

用电行为的引导作用，影响削峰填谷的实际效果。 

2）调整缺乏科学依据。各省份最新的调整文件虽明 

确了关键参数（如时段划分、峰谷电价浮动比例等） 

的调整结果，却普遍未详细阐述这些参数设定的具 

体测算过程、模型方法及量化分析过程。 3）调整周 

期较长且时效性不足。各省份分时电价的调整周期 

有所差异，多数省份的调整周期为1年以上。而在新 

型电力系统及新能源快速发展的背景下，较长的调 

整间隔使得分时电价信号无法及时有效地反映最新 

的电力供需关系，价格的引导作用被大幅削弱。 

4）缺乏定期化的动态评估机制。现有分时电价机制 

的有效性缺少系统化、周期性的评估反馈和动态调 

整机制，导致政策实施效果难以被科学量化与及时 

优化。 

峰谷分时电价的制定，本质上是运用价格信号 

优化资源配置的过程。国内外学者围绕这一核心议 

题从不同维度展开了深入探讨 [11]。1）需求侧响应视 

角。此类研究重点刻画了电价与负荷变化的互动关 

系，核心方法为利用价格弹性构建优化模型，通过 

基于弹性考虑多种评价指标优化价格浮动比例或精 

细化设计价差引导用户用电行为，实现削峰填谷的 

调控目标 [12-15]。2）系统成本与经济均衡视角。此类 

研究在边际供电成本、拥塞与备用成本等约束下， 

结合两部制定价与拉姆齐定价来实现效率与公平的 

权衡 [16-17]，或以系统负荷率及风险成本为依据来优 

化分时电价 [18-20]。3）协同优化视角。此类研究将电 

价制定与发电调度、储能应用等环节进行联合建模， 

以寻求系统全局最优 [21-22]。尽管上述方法在各自维 

度上日趋完善，但其有效性大多建立在历史数据的 

校准基础之上。而政策实施面向的是未来的电力供 

需格局。因此，更合理的峰谷时段应以前瞻性的供 

需预测为基础，进行时段划分与定价。 

峰谷时段划分的本质是依据电力系统的时变供 

需与负荷结构将日内用电划分为差异化区间，为分 

时电价提供可执行的调整边界，从而支撑资源的动 

态优化配置，现有研究可被概括为3类。1）聚类与 

模糊聚类，将小时在负荷、气象与清洁能源出力等 

特征空间中分群，再以隶属度或用户响应对类型校 

正，直观且数据需求适中，但对划分精度及异常情 

形的刻画有限 [23-24]。2）统计阈值与变化点检测，以 

分位数、熵或密度阈值来识别拐点并形成连续区间， 

可解释性强、实现简洁，但多为静态判别，难以应 

对不确定性与样本外波动 [4,25]。3）与定价联动的优 

化，将分段数、边界和最小时长作为决策变量，在 

峰谷差、成本或福利目标下整体求解，兼顾可实施 

性，但对预测质量依赖较高、计算复杂度较大 [26-27]。 

现有文献多采用聚类与模糊聚类或分位数与变化点 

等统计判别方法进行时段划分，方法较为简单，但 

对未来变化的分析相对有限 [28]。 

为此，本文提出了一种基于未来负荷预测与时 

序聚类的动态优化方法。首先，基于历史负荷曲线 

引入图注意力网络（Graph Attention Network， 

GAT）-Transformer融合模型，充分挖掘历史负荷数 

据中的时空依赖关系，实现对未来负荷趋势的精准 

预测；然后，利用K-Shape聚类算法对预测负荷曲线 

进行形态特征聚类，自动识别出各月典型负荷模式， 

并在此基础上客观划分高峰月、非高峰月及峰谷时 

段；最后，在同类型月份中以负荷水平为基础识别 
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各时间点所属峰平谷时段，实现基于负荷预测的峰 

谷分时电价政策时段划分优化。 

本文的边际贡献主要包括两方面。1）本文创新 

性地提出了基于负荷预测的峰谷时段划分方法，突 

破了传统划分方式中仅依赖历史负荷数据的局限。 

该方法使分时电价政策不再滞后于实际用电需求变 

化，能够前瞻性地契合用户未来负荷趋势并滚动调 

整，增强了时段划分的科学性与精确度，为分时电 

价政策的设计提供了更加可靠的理论与实践依据。 

2）本文在预测过程中构建了GAT-Transformer融合模 

型。该模型结合了图神经网络与Transformer模型的 

各自优势，通过GAT捕捉特征间的复杂空间关联，精 

准挖掘负荷曲线的时间编码特征，同时可以深度提 

取时间维度上的长短期序列规律。与传统负荷预测 

方法相比，GAT-Transformer融合模型通过GAT显式 

建模不同特征间的空间关联，同时利用Transformer 
捕获负荷数据中的长期时间依赖，实现了对时空特 

征的协同挖掘。这一设计使模型能够更加全面、精准 

地反映电力负荷的时空演化规律，为后续时段划分提 

供了更加可靠的预测基础，从而在方法论上提升了峰 

谷分时电价优化的前瞻性与精确度。 

1 研究方法 

1.1 模型框架 

本文以历史负荷数据为基础，首次构建了一套 

融合预测、聚类与时段划分的系统性优化流程。在 

预测阶段，本文采用GAT-Transformer混合深度学习 

模型，充分挖掘负荷数据的时空特征，实现对未来 

一年相应月份负荷曲线的精准预测；在聚类阶段， 

本文应用K-Shape方法对预测所得的负荷曲线进行聚 

类，提取各月典型日负荷模式，客观识别不同月份 

所属的高峰与非高峰类别；在分时阶段，本文依据 

聚类获得的典型曲线形态，自动、无监督地划分各 

月份的峰谷时段，摒弃传统依赖主观经验的做法。 

最后本文通过对比预测曲线和实际曲线、优化后的 

分时方案和原始时段划分方案，验证所提方法在提 

升划分准确性方面的有效性与优越性。研究思路如 

图1所示。 

首先对原始负荷数据进行预处理，包含两部 

分：1）提取时间编码特征。通过三角函数变换将小 

时、星期、月份等周期性时间信息转化为6个连续特 

征，有效保留时间周期性规律。2）进行变分模态分 

解（Variational Mode Decomposition，VMD）处理。 

针对原始负荷功率序列的非线性、非平稳特性构建 

变分优化模型，将负荷功率分解为6个相互独立的模 

态分量（Intrinsic Mode Function，IMF）。每个分量 

对应不同频率尺度的负荷波动特征（如高频分量反 

映短期负荷波动，低频分量反映长期负荷趋势），通 

过分解降低原始序列复杂度，为后续特征学习提供 

更精准的输入。两部分操作共同形成12维特征矩阵。 

其次，将历史负荷数据按月份划分为12个数据集， 

针对每个月数据集分别构建GAT-Transformer预测模 

型，通过模型训练实现对该月份负荷功率的精准学 

习。随后，利用训练完成的12个月份预测模型，分 

别对未来对应月份的负荷功率进行预测，得到未来 

全年逐小时负荷功率预测结果。最后，基于未来预 

图 1 时段划分优化路径 
Fig.1 Optimized path for time period division  
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测功率序列，采用K-Shape聚类算法对不同时段的负 

荷功率特征进行聚类分析，实现对未来负荷功率模 

式的有效划分 [29]。 

1.2 GAT-Transformer 预测模型 

GAT-Transformer预测模型构建前需先完成VMD 
处理 [30]，再通过GAT空间特征提取层与Transformer 
时间特征提取层实现预测，具体构建过程如下。 

（1）VMD处理 

针对原始负荷功率序列 y t( )（t为时间变量，对 

应小时维度），VMD通过求解变分问题实现模态分 

离，其核心为构建变分模型，如下所示：  

t
t

u t

u t y t

min ( ) +
j

( )

exp , s.t . ( ) = ( )

1

u w
k

K

t k

w t

k

K

k

{ },{ }
=1

j

2

2

=1

k k

k

式中， u u t u t u t{ } = { ( ), ( ), … , ( )}k k1 2 为分解得到的K 

个模态分量（K = 6，即IMF1～IMF6）；{w k} = {w 1, 

w 2 ,…,w k}为各模态对应的中心频率； t 为时间导 

数； t( )为狄拉克函数； 为卷积操作； j 为虚数单 

位； 2为L2 范数；约束条件确保所有模态分量叠加 

后等于原始负荷序列。 

为求解上述变分问题，本文引入拉格朗日乘 

数 t( )与惩罚因子 （用于平衡重构误差与模态稀疏 

性，取值为2 000），将有约束优化转化为无约束 

优化。  

L u w

t
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y t u t t y t u t
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通过交替方向乘子法迭代更新uk
n( +1)

、wk
n( +1)

、 

n( +1)（n为迭代次数），直至满足收敛条件（如模态 

中心频率变化小于10 7 ），最终得到6个稳定的IMF， 

将其作为后续模型的核心输入特征之一。 

将6个时间编码特征与6个VMD得到的IMF融合， 

构建特征序列 x x xX = [ , , … , ]L
T

1 2
×12R 。其中，T 为 

序列长度（即时间步长，对应小时数）。每个时间 

步xt
12R ，代表该时刻的12维特征向量。 

（2）GAT空间特征提取 

GAT空间特征提取层被用于挖掘不同特征间的 

空间关联关系。首先，对输入特征X进行线性变换， 

得 到 特 征 映 射 矩 阵 H XW= T d0 0 ×R 。 其 中 ，  

W d0 12×R 为线性变换权重矩阵；d 为隐藏层维度。 

随后，通过图注意力机制 [31]计算注意力权重，每个 

时间步的特征向量h t
d0 R ，其与其他特征向量h j

0（j 

为相对于时间步t的其他时间步引）的注意力系数etj

如下所示：  

e ha h W W= LeakyReLU 3tj t
a

j
aT 0 0

式中，Wa d d× aR 为注意力权重矩阵；a d2 aR 为注 

意力系数向量； 为向量拼接操作；LeakyReLU为激 

活函数。接着，使用Softmax函数对注意力系数进行 

归一化。  

e
e

e
= Softmax ( ) =

exp( )

exp( )
4tj j tj

tj

k

T
tk

=1

最后，根据归一化注意力系数对特征进行加权聚 

合，得到空间特征提取后的输出H 1 = h h h[ , , … , ]T1
1

2
1 1

T d×R 。其中，h h W=t
j

T

tj j
1

=1

0 o，W d do ×R 为输出权 

重矩阵。 

（3）Transformer时间特征提取 

将 G AT 输 出 的 空 间 特 征 H1作 为 输 入 ， 通 过  

Transformer编码器 [32]提取时间维度特征。Transformer 

编码器由多头自注意力机制与前馈神经网络组成， 

多头自注意力机制计算公式如下：  

( )
Q K V

W

MultiHead( , , ) =

Concat head , head , … , head
5

h
M

1 2

式中，Q = K = V H W= q1 （Wq d d× kR 为投影矩阵）； 

( )QW KW VWhead = Attention , ,i i
Q

i
K

i
V ， W W W, ,i

Q
i
K

i
V

d d h× /k kR 为第 i个注意力头的参数；h 为注意力头数 

量；WM d d×kR 为多头注意力输出投影矩阵。注意 
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力计算采用缩放点积注意力，计算公式如下：  

d
Q K V Q K VAttention( , , ) = Softmax ( ) 6

k

T

多头自注意力输出经过层归一化与前馈神经网 

络处理后，得到时间特征提取结果H d2 T×R 。 

通 过 线 性 投 影 将 H2映 射 为 负 荷 功 率 预 测  

值 y TR ，即 y bH W= +y y2 。其中，W y d×1R 为 

输出权重矩阵，b y R为偏置项。模型训练以预测 

值 与 真 实 值 的 均 方 误 差 为 损 失 函 数 ， 即  

T y yL= 1 ( )
t

T

t t
=1

2L ，通过Adam优化器迭代更新模型 

参数，直至损失函数收敛。 

1.3 K-Shape 聚类模型 

K-Shape聚类模型 [33]以未来逐小时负荷功率预测 

序列为处理对象，核心为基于时序相似性实现聚类 

划分，具体构建步骤如下。 

（1）数据预处理 

将未来预测功率序列按时间周期划分为子序 

列集S=[s  1 ,s  2 ,  …, s  n]。其中，每个子序列s  i=[y i1,  

y  i 2 ,  …,  y  i m]  mR 代表某一固定时长（如1天、1周） 

的负荷功率序列；n 为子序列数量；m 为每个子序列 

的长度（时间步长）。 

（2）距离度量选择 

采用动态时间规整（Dynamic Time Warping， 

DTW） [34]距离衡量两个子序列的时序相似性，从而 

避免传统欧氏距离对时序错位敏感的问题。对于子 

序列s1与sj ，首先构建距离矩阵D m m×R ，D( p,q) =  

y yip iq（ p q m, [1, ]）；随后寻找一条从D(1, 1)到 

D m m( , )的规整路径P p q p q p q={( , ), ( , ), … , ( , )}k k1 1 2 2 ， 

满足路径约束条件（如单调性、连续性）；最后，将 

路径上的距离进行求和，总和即为DTW距离。  

s s D p qDTW( , ) = min ( , ) 7i j P t

k

t t
=1

（3）聚类中心初始化与迭代更新 

首先，随机选择k 个初始聚类中心C ={c 1,c 2,…, 
C k }（k为预设聚类数量）；其次，计算每个子序 

列si 与各聚类中心cj 的DTW距离，将si 分配到距离 

最 近 的 聚 类 簇 cj 中 ， 得 到 {C s s c= DTW( , ) =j i i j

}s cmin DTW( , )i ll k[1, ]
；然后使用K-Shape算法通过求解簇 

内所有子序列的平均序列，将其作为新聚类中心 

（采用基于DTW距离的中心计算方法，确保新中心 

能代表簇内子序列的时序特征）；最后，重复“分配– 
更新”过程，直至聚类中心变化小于预设阈值或达到 

最大迭代次数，从而完成K-Shape聚类模型构建。 

2 研究数据和模型参数 

为验证所提方法的可行性与准确性，本文选取A 

省2020—2023年全省历史负荷数据进行算例模拟， 

数据来自相关电力部门。首先，根据A省2020—2022 

年的历史负荷数据，预测2023年相同月份的负荷曲 

线并进行聚类，以聚类后的各月典型预测曲线为基 

础进行峰谷时段划分。其次，将预测负荷曲线、实 

际负荷曲线、改进后的分时结果及原始分时结果进 

行对比，通过时段划分与实际负荷曲线的相似度， 

验证本文所提方法的有效性。A省2020—2022年全年 

负荷特性如图2所示，相关数据已做脱敏处理，负荷 

变化趋势不受影响，负荷绝对值不具有参考意义。 

可以看出，A省电力负荷呈现显著的季节差异与 

时段波动特征。全省用电负荷总体呈增长趋势，但 

不同年份的负荷曲线趋势并不完全一致。冬季及夏 

季的负荷水平相对较高，且冬季整体负荷略高于夏 

季；日负荷曲线均呈现“双高峰”形态。因此在制 

定峰谷时段划分方案时，应充分考虑负荷曲线的动 

态变化趋势，依据不同季节、不同月份的具体负荷 

特性进行精细化调整。同时应建立定期评估与动态 

调整机制，以适应电力供需形势的持续变化。 

在预测及聚类模拟的参数选取中，关键参数的 

选择均基于其在预留验证集上的性能表现综合确定。 

具体而言，为平衡模型容量与训练稳定性，GAT与 

Transformer的架构深度分别被设置为2个头与3层； 

为给复杂特征学习提供充分容量，隐藏层维度被设 

置为256；由于系统动态需作为一个整体进行宏观刻 

画，K-Shape聚类数被设置为1。 
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3 结果与讨论 

3.1 负荷预测及聚类 

根据A省2020—2022年的历史负荷曲线，对2023 
年相同月份的负荷曲线进行预测并聚类，如图3所 

示。结果表明，A省负荷曲线整体呈“双峰一谷”结 

构：早间负荷上升形成高峰，午间平段或回落，晚 

间再迎高峰并持续较长时间。同时，A省负荷曲线存 

在明显季节差异：冬季曲线尖峭，早间爬升快，晚 

间高峰集中，峰谷差与日内波动较大；夏季午后平 

段长，叠加晚间高峰，日均负荷高且季节敏感性强； 

春秋曲线平滑，双峰不显，午间平段延长，峰谷差 

小。整体而言，冬夏峰值与振幅高于春秋季节，冬 

季晚间高峰强度最强、夏季次之；午间高负荷时段 

夏季更长。该形态主要受气候与用电行为共同影 

响：冬季采暖与照明负荷集中于早晚时段，夏季空 

调需求撑高日间负荷，春秋季节气候温和则曲线平 

缓 [4,8,12]。聚类结果的季节性差异提示，分时电价设 

计应重视季节因素，尤其在冬夏高峰期需动态调整 

峰谷时段边界，以增强价格信号的有效性 [14,16]。 

3.2 季节聚类 

不同季节的负荷水平存在明显差异，若全年各 

月统一进行时段划分，则极易出现“春秋季节无高 

峰、冬夏季节无低谷”的反常结论。因此，需要依 

据各月的负荷峰值、负荷整体水平及曲线波动特性 

因素，将全年各月先聚类为高峰、非高峰两类，再 

分别进行时段划分。聚类后的典型负荷曲线如图4所 

示。图中，细曲线为图3中的各月典型预测曲线，粗 

曲线为最终聚类出的两类曲线。 

根据聚类结果，A省2023年典型日负荷可分为高 

峰月与非高峰月两类。其中，高峰月包括1、7、8、 

11、12月，其余7个月为非高峰月。两类曲线虽均呈 

双峰结构，但在峰值、谷值、时段集中性等方面存 

在显著差异。高峰月整体负荷水平较高，早间负荷 

迅速上升，曲线陡峭，日内振幅较高。非高峰月负 

荷整体较低，上升平缓，日内波动小，曲线更为平 

滑。这种差异主要源于气温变化对空调与采暖负荷 

的季节性影响，叠加工业生产节奏、居民生活规律 

及新能源出力的不均衡分布 [5,9,11]。上述特征表明， 

电力负荷结构具有由气候驱动的季节性。因此，在 
图 2 A 省 2020—2022 年全年负荷特性 

Fig.2 Annual load characteristics of Province A from 2020 to 2022  
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图 3 A 省 2023 年各月预测负荷曲线聚类结果 
Fig.3 Clustering results of the monthly forecast load curves in Province A for 2023  

图 4 A 省 2023 年高峰及非高峰月聚类结果 
Fig.4 Clustering results of peak and non-peak months in Province A for 2023  
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制定分时电价时，建议以月或季为周期进行动态时 

段优化，以增强适应性及调节效果 [13,15]。同时，本 

文结合负荷预测进行聚类，能在保持数据自适应性 

的同时捕捉不同月份间峰谷结构的迁移趋势，与近 

年政策中动态分时电价的思路相契合 [6,10]。 

3.3 各季节时段划分结果 

以同类型月份典型聚类曲线中各时刻的负荷水 

平为基础，分别对高峰月及非高峰月进行时段划分 

聚类，结果如图5、图6所示。图中各点代表各时刻 

的聚类负荷位置。由于A省2023年负荷曲线相对平 

图 5 A 省 2023 年高峰月时段划分结果 
Fig.5 Division results of peak month time periods in Province A for 2023  

图 6 A 省 2023 年非高峰月时段划分结果 
Fig.6 Division results of non-peak month time periods in Province A for 2023  
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滑，没有明显尖峰现象产生，其在聚类过程中自动 

聚类为峰、平、谷3类，没有产生尖峰及深谷时段。 

在高峰月中，低谷时段主要为00:00—05:00，负 

荷处于日内最低水平且波动幅度小；06:00—09:00为 

由低谷向平峰过渡阶段，负荷开始逐步抬升；10:00— 
16:00以平段为主，该时段内的负荷变化相对温和， 

相邻时刻差异不大，持续时间较长；17:00—21:00多 

为高峰时段，峰值集中且负荷显著高于其他时段； 

22:00—24:00为由高峰向平段或低谷过渡过程，负荷 

出现明显回落。同时发现，2023年1月（冬季高峰 

月）存在长达4 h的午间低谷负荷，其他月份午间则 

以平段为主。综合而言，3类时段在负荷水平与稳定 

性方面呈现清晰的梯度差异：低谷时段表现出谷值 

深且稳定的特点；平段表现出持续性强、变化平缓 

的特点；高峰时段以峰值高度与时间聚集性为主要 

特征。从时长分配看，平段占比最高，低谷次之， 

高峰时段集中分布于傍晚至夜间。 

在非高峰月中，日负荷曲线总体维持“双峰一 

谷”结构。00:00—05:00多为低谷时段；06:00— 
09:00为由低谷向平段的过渡时段，各月负荷同步上 

行但爬升速率存在差异；10:00—21:00各月连续保持 

平段或高峰时段，说明非高峰各月负荷平滑度极高， 

用户用电惯性稳定、气候性负荷（空调、供暖）影 

响较小。综合来看，非高峰月的时段结构以时段波 

动较小、峰值强度适中为主要特征。各月峰谷时段 

划分结果如表2所示。 

表 2 基于负荷预测及聚类的 A 省 2023 年各月峰谷时段划分结果 
Table 2 Classification results of peak and valley time periods for each month in Province  

A for the year 2023 based on load forecasting and clustering 

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

00:00—01:00 低谷 低谷 平段 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 平段 低谷 

01:00—02:00 低谷 低谷 平段 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 

02:00—03:00 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 

03:00—04:00 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 

04:00—05:00 低谷 低谷 平段 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 低谷 

05:00—06:00 低谷 低谷 平段 低谷 低谷 平段 低谷 低谷 低谷 低谷 平段 低谷 

06:00—07:00 平段 平段 平段 平段 低谷 平段 低谷 低谷 平段 平段 平段 平段 

07:00—08:00 平段 平段 高峰 平段 平段 平段 低谷 低谷 平段 平段 高峰 平段 

08:00—09:00 平段 高峰 高峰 高峰 平段 高峰 平段 平段 高峰 平段 高峰 高峰 

09:00—10:00 平段 高峰 高峰 平段 平段 高峰 高峰 高峰 高峰 平段 高峰 高峰 

10:00—11:00 平段 高峰 高峰 平段 平段 高峰 高峰 高峰 高峰 平段 高峰 高峰 

11:00—12:00 低谷 平段 平段 平段 平段 高峰 高峰 高峰 高峰 平段 平段 平段 

12:00—13:00 低谷 平段 平段 平段 低谷 高峰 高峰 高峰 高峰 平段 平段 平段 

13:00—14:00 低谷 平段 平段 平段 平段 高峰 高峰 高峰 高峰 平段 平段 平段 

14:00—15:00 低谷 平段 平段 平段 平段 高峰 高峰 高峰 高峰 平段 平段 平段 

15:00—16:00 平段 平段 平段 平段 平段 高峰 高峰 高峰 高峰 平段 高峰 平段 

16:00—17:00 高峰 平段 高峰 平段 平段 高峰 高峰 高峰 高峰 高峰 高峰 高峰 

17:00—18:00 平段 高峰 高峰 平段 平段 高峰 高峰 高峰 高峰 高峰 高峰 高峰 

18:00—19:00 平段 高峰 高峰 高峰 平段 高峰 平段 平段 高峰 高峰 高峰 高峰 

19:00—20:00 平段 高峰 高峰 高峰 平段 高峰 平段 平段 高峰 平段 高峰 高峰 

20:00—21:00 平段 高峰 高峰 高峰 平段 高峰 高峰 平段 平段 平段 高峰 高峰 

21:00—22:00 低谷 平段 高峰 平段 平段 高峰 平段 平段 平段 平段 高峰 平段 

22:00—23:00 低谷 平段 平段 平段 低谷 平段 平段 平段 平段 低谷 高峰 平段 

23:00—24:00 低谷 平段 平段 平段 低谷 平段 平段 平段 平段 平段 平段 平段  
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综合而言，A省2023年的各月负荷在日内呈现出 

稳定的双峰型结构，并表现出显著的季节差异。不 

同季节的高峰时段在出现时间和持续时间方面各有 

特点：夏季高峰主要集中在午后至傍晚，持续时间 

较长；冬季表现为早晚双峰并强且晚间高峰持续至 

21:00甚至更晚；春秋季节以平段为主、峰值强度与 

持续性介于冬夏之间。同时，2月与6月分别呈现由 

冬向春、由春向夏过渡的边界特征。与全年统一规 

则或仅根据历史样本聚类的方法不同 [3,27]，本文先按 

月份同质性聚类再划分峰平谷时段，既验证了已有 

研究中“夏季午间低谷、冬季晚高峰”的普遍共 

识 [4]，又在边界位置与持续时间上更贴合典型日拐 

点，避免了“一刀切”的错配情况。 

3.4 时段划分效果对比 

为验证所提时段划分方法的科学性与有效性， 

本文同时对A省2023年各月的实际负荷曲线进行了聚 

类，对比预测负荷曲线、实际负荷曲线、改进后的 

时段划分、原有时段划分，从而判断时段划分的精 

确度以及与负荷曲线的一致性。本文在4个季节中各 

取一个典型月聚类后的曲线进行详细对比分析，如 

图7所示。 

可以看出，本文利用A省历史负荷数据生成的 

2023年预测负荷曲线与实际曲线在4个典型月均保持 

较高的一致性。各季节预测负荷曲线与实际负荷曲 

线的皮尔逊系数均大于97.70%。其中，夏季相似度 

最高，为99.54%。预测曲线准确复现了夜间低谷、 

图 7 各季节典型月时段划分结果 
Fig.7 Results of the typical month period division in each season  
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日间爬升与晚间高峰等关键日内结构，并清晰反映 

了不同季节的负荷差异，表明模型具有较高的趋势 

捕捉能力与预测精度。在时段划分方案方面，相较 

于固定阈值和经验规则等方法 [23-24]，本文以负荷形 

态簇为识别边界，优化后的时段划分方案更贴近负 

荷曲线的形态特征与转折点。该方案形成了以连续 

平段与集中峰段为主体的稳定结构，类内一致性与 

边界连贯性更高，并减少了日间碎片化切分。结果 

表明，本文优化后的时段划分在边界位置、区间连 

续性及峰段完整性等方面与实际曲线的贴合度更高， 

体现出更强的精确性与方法学合理性。 

4 结论与政策建议 

4.1 主要结论 

为解决传统峰谷时段划分中缺乏考虑未来电力 

供需关系导致的分时精确度不足问题，本文从预测、 

聚类与分时三个层面构建了基于未来负荷波动的电 

力峰谷时段划分框架，并利用A省历史负荷数据进行 

了有效性验证。预测阶段采用GAT-Transformer混合 

深度学习模型挖掘负荷数据的时间特征。聚类阶段 

应用K-Shape方法提取各月典型日负荷模式，识别不 

同月份所属的高峰与非高峰类别。分时阶段依据聚 

类获得的典型曲线形态，自动、无监督地划分各月 

的峰谷时段。最终通过对比预测曲线和实际曲线、 

优化后的分时方案和原始分时方案，验证所提方法 

在时段划分准确度方面的有效性与优越性。主要结 

论如下： 

（1）面向未来的负荷预测提升了峰谷时段划分 

的精确性。引入图注意力的时序预测框架对未来负 

荷曲线进行预测，能够使峰谷时段划分更加接近真 

实的电力供需关系，准确捕捉电力负荷曲线的日内 

结构及波动边界，并在不同季节之间形成清晰的负 

荷分层。这说明在峰谷分时政策制定中引入前瞻性 

预测，有助于抑制“以史定段”带来的结构错配。 

（2）先聚类后分段降低了季节因素导致的分类 

误差。基于预测曲线的月度聚类将月份自然分解为 

高峰与非高峰两类，在月内刻画峰、平、谷的拐点 

与时长，较好地分离了不同季节导致的用电惯性差 

异，可以跨季节适应不同月份的电力需求特性，使 

时段分类科学性得到显著提升。 

（3）相较于原有时段，改进后的时段在负荷一 

致性与完整性方面具有显著优势。对比4个季节的典 

型月负荷曲线发现，优化方案的边界更贴近实际负 

荷曲线的拐点，时段设计更连续、高峰更集中，能 

够避免原有政策对时段的过度切分与碎片化现象。 

冬季双峰被完整覆盖，夏季长高峰得到准确识别， 

春秋长时间平段的完整性得到保持，整体贴合度及 

可解释性均有所提高。 

需要指出的是，本文仍以单个省份样本为主， 

未涉及极端气象、新能源出力快速增长及电动汽车 

负荷等新因素的扰动。未来可引入新能源电力渗透 

率在电力供需场景生成中的边界设置，并将时段划 

分与分时电价定价、电力现货市场交易决策或需求 

响应参与机制联立求解，形成目标一致的协同优化 

框架。 

4.2 政策建议 

基于上述研究结论，为提升各地区峰谷分时电 

价政策时段划分的科学性与前瞻性，本文提出如下 

政策建议： 

（1）推动划分依据从历史数据向预测负荷转变。 

随着能源结构与用电行为的持续演变，仅依赖历史 

曲线易导致政策滞后。将预测负荷作为分时依据， 

能够更准确地反映未来电力系统的实际供需态势， 

增强分时电价政策在引导削峰填谷中的时效性与精 

准度。 

（2）建立周期性的动态调整机制，实现分时方 

案的滚动优化。不同月份、季节之间的负荷特性存 

在显著差异，固定时段划分难以适应全年波动特征。 

建议以月度或季度为周期，根据最新预测结果持续 

优化时段划分，使分时电价政策能够适应负荷形态 

的中长期演化趋势。 

（3）在划分方法上应强化人工智能等前沿技术 

的应用，减少主观干预。传统依赖专家经验划定时 

段的方式易引入偏差，而聚类、人工智能等算法可 

依据负荷曲线的内在结构实现客观分段，提升方案 

的稳健性与可解释性，同时契合电力系统智能化转 

型的内在要求。 

本文提出的基于负荷预测的时段划分方法，为 
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电力市场环境下的分时电价动态优化提供了有效的 

技术路径。后续研究将进一步融合更复杂的市场因 

素，如新能源出力波动性、现货市场价格信号及跨 

省区交易机制等动态因素，探索多因素耦合驱动下 

的自适应时段划分策略。这将在统一电力市场建设 

不断深化的背景下，进一步增强分时电价政策与实 

时供需及市场环境的协同性，推动形成更具弹性与 

效率的电力价格机制。  
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Abstract ： To enhance the scientific rigor and foresight of the time-of-use electricity pricing policy, this paper 

proposes a period division optimization method based on load forecasting and constructs a time-of- 

use optimization framework that integrates load forecasting, curve clustering, and period 

classification. Using actual load data from a province, an empirical analysis is conducted. The 

results demonstrate that the proposed method can enhance the adaptability of time-of-use period 

divisions across different months by more accurately predicting future electricity supply and 

demand characteristics and effectively distinguishing seasonal variations in electricity 

consumption. The optimized time-of-use scheme exhibits higher load consistency, aligns more 

closely with the inflection points of actual load curves, and significantly mitigates the issues of over- 

segmentation and feature mismatches present in the original scheme. This study provides a 

feasible technical approach for the dynamic optimization of time-of-use pricing policies under the 

electricity market environment. 
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