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摘要摘要 介绍了批量处理时间序列数据情况下，基于台区负荷特性聚类的样本自适应反向传播神经（BP）神经网络预测短期电力

负荷的方法，通过对历史数据的预处理、初始聚类中心的设置以及最优聚类数目的确定，建立典型日负荷曲线的聚类预测模型。

基于历史数据的聚类结果及待预测日的温度、湿度、气压、风速、星期等相关参数，使用BP神经网络算法得出待预测日负荷曲线

预测结果。通过实例验证，基于台区负荷特性聚类的样本自适应神经网络短期负荷预测能够得到较为准确的预测结果。

关键词关键词 聚类分析；人工神经网络；电力负荷预测；数据挖掘

负荷预测是电力部门进行电力运行研究和配电网规划

的重要组成部分，是确保电力系统安全有效和经济运行的根

本，是电力规划建设的先决条件[1-4]。低压台区负荷预测是供

电部门的新兴工作之一，通过准确的负荷预测，可以经济合

理地调整运行方式，减少上级电站备用容量、合理安排检修

计划、降低运营成本、提高经济效益[5-8]。

电力负荷传统预测方法包含时间序列法、回归分析法

等，在现代负荷预测中，用于负荷预测的方法有人工神经元

网络，如反向传播神经（BP）网络、径向基函数（RBF）网络

等[9-13]。台区负荷具有波动性、随机性较大等特点，为台区的

负荷预测带来难度。本文提出一种考虑多台区负荷特性聚

类的样本自适用神经网络短期负荷预测模型，同时考虑待预

测日的温度、湿度、气压、风速、星期、节假日等相关参数，得

出典型日负荷曲线预测结果。通过大数据分析平台实例验

证，该方法能够得到较为准确的预测结果。

1 负荷预测的理论计算
随着智能电网、通信网络技术和传感器技术的发展，电

力公司建设了营销业务、用电信息采集、能量管理等信息系

统对电网的运行进行监控和管理，这些系统的建设积累了大

量电网运行数据。数据呈现数据量大、数据种类多、数据所

蕴藏的价值大等特点[14-17]。

提高预测精度的途径有多种：其一可以通过扩大用于负

荷预测的数据数量与数据密度，如增大用电信息采集系统的

采样频率，将更多历史数据及更多方面的气象、经济数据考

虑进预测系统中；其二可以引入更多先进可用的预测算法，

并结合电力负荷自身特性，更新优化传统的负荷预测模型；

其三可以通过聚类、分类等手段，将地区内负荷按照各自各

时期的特性分为不同类别，再依据不同类的负荷分别加以建

模预测，再综合汇总得到一个较为精确的预测结果。

本文通过聚类分析的方式对多台区历史数据样本进行

分类处理，建立典型日负荷曲线的聚类BP神经网络算法预

测模型，实现台区较准确的负荷预测。

1.1 聚类计算

K-means 算法接受参数k；然后将事先输入的n个数据对

象划分为 k个聚类以便使得所获得的聚类满足：同一聚类中

的对象相似度较高；而不同聚类中的对象相似度较小。聚类

相似度是利用各聚类中对象的均值所获得一个“中心对象”
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（引力中心）进行计算的。

K-means需要优化的目标函数：设共有N个数据点需要

分为K个cluster，K-means要做的就是最小化

J =∑
n = 1

N∑
K = 1

K

τnκ xn - μκ （1）
式中，τnκ 在数据点n被归类到cluster k时为1，否则为0。

通常直接找 τnκ 和 μκ 来最小化 J并不容易，本文采取迭

代的办法：先固定 μκ ，选择最优的 τnκ ，很容易得出，只要将

数据点归类到离其最近的中心便能保证 J最小。下一步则固

定 τnκ ，再求最优的 μκ 。将J对 μκ 求导并令导数等于0，很容

易得到J最小时，μκ 应该满足

μκ =
∑

n

τnκ xn

∑
n

τnκ

（2）

亦即 μκ 的值应当是所有 cluster k中的数据点的平均值。由

于每一次迭代都是取到 J的最小值，因此 J只会不断地减小

（或者不变），而不会增加，这保证了K-means 最终会到达一

个极小值。

K-means算法的步骤如下：

1）选定K个中心 μκ 的初值。

2）将每个数据点归类到离它最近的中心点所代表的

cluster中。

3）采用式（3）计算每个cluster的新的中心点

μκ =
∑

n

τnκ xn

∑
n

τnκ

（3）

4）重复第 2步，一直到迭代到最大的步数或者前后的 J

的值相差小于给定阈值为止。

1.2 BP神经网络

BP神经网络的过程主要分为 2个阶段，第 1阶段是信号

的前向传播，从输入层经过隐含层，最后到达输出层；第2阶
段是误差的反向传播，从输出层到隐含层，最后到输入层，依

次调节隐含层 到输出层的权重和偏置，输入层到隐含层的权

重和偏置。

需要依据信号的前向传播和误差的反向传播来构建整

个网络。

1）网络的初始化。

假设输入层的节点个数为 n，隐含层的节点个数为 l，输

出层的节点个数为m。输入层到隐含层的权重wij，隐含层到

输出层的权重为wjk，输入层到隐含层的偏置为aj，隐含层到输

出层的偏置为 bk。学习速率为η，激励函数为g(x)。其中激励

函数为取Sigmoid函数。形式为

g( )x = 1
1 - e-x （4）

2）隐含层的输出。

如图1所示的3层BP网络所示，隐含层输出为

Hj = gæ
è
ç

ö
ø
÷∑

i = 1

n

wij xi + aj （5）

3）输出层的输出。

Ok =∑
j = 1

l

Hjwjk + bk （6）
4）误差的计算。

取误差为

E = 12∑k = 1

m

( )Yk -Ok

2
（7）

式中，Yk为期望输出。记Yk-Ok=ek，则可以表示为

E = 12∑k = 1

m

e2
k （8）

式中，i=1，2，…，n；j=1，2，…，l；k=1，2，…，m。

5）权值的更新。

权值的更新公式为

ì
í
î

ï
ï

wij =wij +ηHj( )1 -Hj xi∑
k = 1

m

wjkek

wjk =wjk +ηHjek

（9）

2 实验过程
2.1 聚类分析

1）从输入的数据点集合中随机选择一个点作为第一个

聚类中心。

2）对于数据集中的每一个点 x，计算它与最近聚类中心

的距离D。

3）选择一个新的数据点作为新的聚类中心，选择原则

为：D（x）较大的点，被选取作为聚类中心的概率较大。

4）重复步骤2和3，直到k个聚类中心被选出来。

5）利用这 k个初始的聚类中心运行标准的K-means算
法。

从上面的算法描述上可以看到，算法的关键是第3步，如

何将D（x）反映到点被选择的概率上，方法如下：

1）先从数据库随机挑个随机点当“种子点”。

2）对于每个点，都计算距其最近的一个“种子点”的距离

D（x）并保存在一个数组里，把这些距离相加得到Sum（D（x））。

图1 BP神经网络

Fig. 1 BP neural network diagram
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3）再取一个随机值，用权重的方式取计算下一个“种子

点”。这个算法的实现方法是，先取一个能落在 Sum（D（x））

中的随机值Random，然后用Random=D（x），直到Random≤0，
此时的点就是下一个“种子点”。

4）重复步骤2和3，直到k个聚类中心被选出来。

2.2 建模

1）虚拟预测日相似日选择样本。

根据聚类结果和影响因素的选择结果，确定了预测日的

特征值为温度、湿度、气压、风速，将其确定为研究对象，并计

算预测日与历史日气象的因素相似度。总体可由 2部分构

成，即基础负荷部分和气象敏感性负荷。气象敏感性负荷主

要受气象因素的影响，同时还会受到假期、星期、月份等时间

因素的影响。采用皮尔逊相关性系数计算负荷与各影响因

素的相关性系数：

γxy =
∑
i = 1

N

( )Xi --X ( )Yi - -Y

∑
i = 1

N

( )Xi --X 2 ∑
i = 1

N

( )Yi - -Y 2
（10）

（1）相关系数的值介于-1与+1之间，即-1≤ r≤+1。
（2）当 r>0时，表示两变量正相关，当 r<0时，表示两变量

为负相关。当|r|=1时，表示两变量为完全线性相关即函数关

系。当 r=1时，表示两变量间完全正相关，而当 r=-1时，表示

两变量间完全负相关。当 r=0时，表示两变量间无线性相关

关系。

根据相关性系数，最终挑选出与虚拟预测日相似的样本

数据集。

2）样本归一化。

对挑选的样本数据集按列进行L2 范数归一化。

向 量 x=（x1，x2，…，xn）的 L2 范 数 定 义 为 ：

norm( )x = x2
1 + x2

2 +⋯+ x2
n ，要使得 x归一化到单位 L2范数，

即建立一个从x到x'的映射，使得x'的范数为1，则
1 = norm( )x′ = x2

1 + x2
2 +⋯+ x2

n

norm( )x

= x2
1 + x2

2 +⋯+ x2
n

norm( )x 2

= x′21 + x′22 +⋯+ x′2n

（11）

即

x′i = xi

norm( )x
3）BP神经网络模型。

（1）初始化BP网络，使用BP神经网络对样本数据进行

批处理学习。

（2）设置迭代次数及迭代步长，进行BP网络学习。

（3）设置预测精度，计算预测结果，进行参数修正。

（4）符合要求，输出结果。

流程如图2所示。

3 结果与分析
3.1 聚类结果分析

图 3为某地 12400台区负荷数据的聚类结果，通过类中

心选取函数多次聚类最终把预测日当天的台区负荷聚为 5
类。第1类台区呈现白天高峰、晚上高峰的双峰特点；第2类
台区用电相对稳定；第3类台区呈现晚上用电高峰的特点；第

4类台区呈现晚上用电，白天不用电的特点；第5类台区呈现

白天用电高峰，晚上用电低峰的特点。

3.2 预测结果分析

基于某地区 2014—2017年 12400个台区抽取 80%的历

史负荷数据作为训练样本，建立自适应样本的BP神经网络

预测模型及多元线性回归模型。同时以聚类结果中其中一

类负荷剩余 20%历史负荷数据进行测试，预测结果如图 4所

图2 模型流程

Fig. 2 sample adaptive model

图3 台区负荷聚类结果

Fig. 3 Clustering results of load data
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示。其中基于自适应样本的 BP神经网络预测的准确率为

93.5%，而基于多元线性回归模型预测的准确率为 87.5%，结

果显示本文所建立的自适应样本 BP神经网络模型科学有

效，且较传统方法预测有较高的准确率。

图4 预测结果对比

Fig. 4 Comparison of prediction results

4 结论
本文介绍了基于台区负荷特性聚类的样本自适用BP神

经网络预测短期负荷的方法，通过对历史负荷数据的处理、

初始聚类中心的设定和最优聚类数目的确定，建立了典型日

负荷曲线的自适应样本的BP神经网络预测模型。通过实例

对比验证，该模型在实际负荷预测中科学有效，且较多元线

性回归模型预测具有较高的准确率。
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A neural network for short term load forecasting based on Sample
self adapted of load characteristics clustering

AbstractAbstract This paper introduces the methods and the steps of predicting the power load by the BP neural network with cluster optimization
in batch processing time series. Through the preconditioning of historical data, the setting of the initial clustering center and the
determination of the optimal number of clusters, a clustering prediction model of the load curve is established based on the clustering
results of the historical data and the relevant parameters such as the temperature, the humidity, the air pressure, the wind speed and the
time (the current week). The results show that with the clustering algorithm, the related factors and the BP network adaptive rate can be
comprehensively considered, while the training speed is improved, to obtain more accurate prediction results.
KeywordsKeywords cluster analysis; neural networks; power load forecasting; data mining

（（责任编辑责任编辑 刘志远刘志远））

FANG Fang1, BU Fanpeng2, TIAN Shiming2, QI Linhai3, LI Xiawei4

1. State Grid Beijing Changping Electric Power Supply Company, Beijing 102200, China
2. China Electric Power Research Institute, Beijing 100192, China
3. School of Control and Computer Eengineering, North China Electric Power University, Beijing 102206, China
4. School of Electrical and Electronic Engineering, North China Electric Power University, Beijing 102206, China

70


