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基于 TICC 的建筑用电时间序列自适应
季节性分割方法

朱磊1,2, 周璇1,2,3∗, 陈城1,2,3, 何敏2,3, 闫军威1,2,3

(1. 华南理工大学机械与汽车工程学院, 广州 510640; 2. 广州现代产业技术研究院, 广州 511458;
3. 人工智能与数字经济广东省实验室(广州), 广州 511442)

摘　 要　 建筑用电时间序列(building electricity consumption time series, BECTS)的季节性分割对于准确的电力负荷预测与模

式挖掘意义重大。 针对传统定时分割、定温分割和自适应候温分割方法难以实现准确的 BECTS 季节性分割问题,提出了一种

基于 Toeplitz 逆协方差聚类(Toeplitz inverse covariance-based clustering, TICC)的 BECTS 自适应季节性分割方法。 该方法基于

建筑逐时用电负荷与室外干球温度二元时间序列,利用 TICC 算法进行实时分割与聚类。 夏热冬暖地区某大型公共建筑真实

用电数据的分析结果表明,该方法增强了同类样本之间的相似性和异类样本之间的差异性,与定时分割、定温分割和自适应

候温分割方法相比,TICC 分割后各季节的平均动态时间规整(dynamic time warping, DTW)距离分别提高 46. 54% 、35. 73% 和

7. 59% 。 该方法可作为数据预处理,为单体建筑数据挖掘分析如建筑用电模式挖掘和负荷预测提供数据支撑。
关键词　 时间序列; 自适应季节性分割; Toeplitz 逆协方差聚类; 动态时间规整
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Adaptive Seasonal Segmentation Method of Building Electricity
Consumption Time Series Based on TICC

ZHU Lei1,2, ZHOU Xuan1,2,3∗, CHEN Cheng1,2,3, HE Min2,3, YAN Jun-wei1,2,3
(1. School of Mechanical & Automotive Engineering, South China University of Technology, Guangzhou 510640, China;

2. Guangzhou Institute of Modern Industrial Technology, Guangzhou 511458, China;
3. Artificial Intelligence and Digital Economy Guangdong Province Laboratory(Guangzhou), Guangzhou 511442, China)

[Abstract]　 Seasonal segmentation of building electricity consumption time series (BECTS) is of great significance for accurate load
forecasting and pattern mining. Aiming at the problem that accurate BECTS seasonal segmentation is difficult to be realized by tradition-
al timing segmentation, fixed-temperature segmentation and adaptive five-days temperature segmentation methods, a new adaptive sea-
sonal segmentation method for BECTS based on Toeplitz inversed covariance-based clustering (TICC) was proposed. The method was
based on the binary time series of building hourly electricity load and outdoor dry bulb temperature, and the TICC algorithm was used
for real-time segmentation and clustering. A large public building electricity load case in a hot summer and warm winter area was ana-
lyzed, and the result showed that the similarity between samples of the same type and the difference between samples of different types
were enhanced by the method. Compared with the timing segmentation, fixed-temperature segmentation and adaptive five-days tempera-
ture segmentation methods, the average dynamic time warping (DTW) distance of each category after TICC segmentation was improved
respectively by 46. 54% , 35. 73% and 7. 59% . This method can be used as data preprocessing to provide data support for single
building data mining analysis, such as building electricity consumption pattern mining and load forecasting.
[Keywords]　 time series; adaptive seasonal segmentation; toeplitz inversed covariance-based clustering; dynamic time warping
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　 　 海量时序数据的产生不断推动着时间序列数

据挖掘( time series data mining, TSDM) 技术的发

展。 时间序列分割是时间序列数据挖掘的重要任

务之一[1],作为 TSDM 的预处理步骤,将时间序列分

割为更简单、更短的子序列,为提高时间序列趋势

预测、模式挖掘以及异常检测的准确性奠定基础。
目前,时间序列分割已经被广泛应用于多个领域。
在水文学、气候学以及环境计量学等相关学科领

域,广泛用于水文[2]、海温[3] 等时间序列数据变异

点检测或风况类型[4] 划分中;在金融领域,用于金

融时间序列的预处理[5]、趋势和波动分析[6];在工

业[7-8]、交通[9]等其他领域,广泛用于模式挖掘和负

荷序列的合理分段。
“十三五”期间,中国建筑节能与绿色建筑发展

取得了重大进展,中国 37 个省市已建成建筑能耗监

管平台,为“十四五”期间进一步提高建筑能效提供

了海量用电时间序列数据,其中蕴含着大量的建筑用

电的模式和特征信息。 建筑用电时间序列(building
electricity consumption time series, BECTS)与季节因

素密切相关,具有明显的周期性和季节性特征,准确

的季节特征提取与分割能够帮助管理者深入理解

BECTS 的季节性模式,提高用电负荷的预测精度,为
建筑能源管理、电力需求侧管理提供理论依据。

时间序列分割方法可以分为基于规则的方法、基
于模型的方法和基于重要点检测的方法。 基于规则

的方法利用专家经验预先定义规则对时间序列进行

分割,如滑动窗口分割[10] 和人工经验分割[11],这类

方法实施简单,但规则的制定存在一定的主观性,导
致方法的泛化能力较弱,难以处理复杂的时间序列结

构。 基于模型的方法将误差作为时间序列分割依据,
李军等[12]利用分段线性表示(piecewise linear repre-
sentation, PLR)来拟合风电机组实发功率时间序列,
使得原始序列和拟合序列的残差平方和最小。 江艺

羡等[13]针对线性拟合可能在现实生活中带来较大的

拟合误差的问题,提出基于重要点和灰色 GM(1,1)
模型的分段方法,以曲线形式进行拟合,减小了拟合

误差。 徐琛等[11]利用自回归移动平均(autoregressive
moving average, ARMA)模型对交通流时间序列进行

预测,根据预测值和真实值的差值确定时间序列的分

段点。 这类算法复杂度普遍较高,且需要满足一定的

假设前提[14]。 基于重要点检测的方法通过检测时间

序列中的对序列走势有重要影响的点来进行分割,包
括极值点[14]、趋势突变点[15] 和边缘点[16] 等,这类方

法可以保留整个序列中重要的趋势情况,但需要准确

对重要点进行定义[17]。
现有 BECTS 的季节性分割方法主要是基于规

则的方法,包括定时分割和定温分割。 定时分割以

月份为分割依据,苏适等[18]按月份将全年分为四个

季节:春季(3—5 月),夏季(6—8 月),秋季(9—11
月),冬季(12 月—次年 2 月)。 这种分割方法是一

种静态定长分割方法,仅考虑时间特征,对于不同

气候区可能会带来较大的分割误差。 定温分割以

候温(即连续五天日平均气温的平均值)为分割依

据,如《气候季节划分》 (GB / T 42074—2022) [19] 设

定 10 ℃和 22 ℃的候温为季节划分的指标阈值。 这

种分割方法依托大量历史气象数据,是一种动态分

割方法,但仅以固定温度值进行分割,不能保证不

同地区季节划分的准确性。 彭显刚等[20] 以地区负

荷聚类结果为分类目标,以候温为分类特征量,构
建了季节性负荷分类决策树,实现了地区季节性负

荷自适应划分。 这种分割方法在地区整体季节性

负荷分割上效果可能较好,但由于没有考虑由建筑

本身用电特征引起的负荷变化,对于单体建筑而

言,季节性分割效果可能不佳。
时间序列分割也可以看作具有时序结构的特殊

聚类问题,这种问题被称为时序聚类问题[21]。 时序

聚类通过将时间序列分割为不重叠的子序列片段并

对子序列进行聚类来实现时间序列的分割,是解决时

间序列分割问题的一种强有力的工 具。 TICC
(Toeplitz inverse covariance-based clustering)是一种

经典的时序分割聚类算法,已被广泛用于海上 NWP
(numerical weather prediction)数据[4]、变压器油线谱

数据[22] 和风电机组 SCADA(supervisory control and
data acquisition)数据[23]等多元时序数据的分割。

BECTS 逐时特征提取是其季节性分割准确性

的前提。 室外气象条件是影响建筑电力负荷的重

要因素之一[24]。 为了更好地实现准确的 BECTS 自

适应季节性分割,拟在建筑逐时用电负荷与室外干

球温度二元时间序列的基础上,尝试采用 TICC 算

法提取 BECTS 季节性特征,探讨 BECTS 自适应季

节性分割方法,为建筑能源管理和优化提供依据。

1　 TICC 算法原理

1. 1　 问题描述

TICC 算法是 2017 年 Hallac 等[25] 提出的一种

经典的时序分割聚类算法,它通过将多元时间序列

分割为一定长度的子序列,并依据子序列的结构相

似性来实现子序列的聚类[25]。 设已有长度为 T 的

多元时间序列

Xorig = [X1,X2,…,Xi,…,XT] (1)
式(1)中: Xi 为 n 维向量,包含 n 个特征; Xorig 为 n ×
T 维矩阵。
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TICC 算法通过在每个向量前面截取若干个向量

堆叠后形成若干个长度为 w 的子序列,以这些子序列

为聚类对象进行聚类。 堆叠后的多元时间序列为

Xnew = [X′1,X′2,…,X′i,…,X′T] (2)
X′i = [Xi -w-1,Xi -w,…,Xi] (3)

式中: X′i 为 Xi -w-1,…,Xi 叠而成的长度为 w 的子序

列,是 n × w 维向量; Xnew 为堆叠后的多元时间序

列,是 nw × T 维矩阵。
不同于传统聚类算法,TICC 通过为每个簇定义

一个依赖网络或马尔可夫随机场(Markov random
field, MRF)来描述不同聚类簇中不同时间戳数据

之间的相互关联性[23],TICC 中用 Toeplitz 结构的逆

协方差矩阵 Θi 来表示每个聚类簇的 MRF,该矩阵

的形式为

Θi =

A(0) (A(1)) T … (A(w-1)) T

A(1) ⋱ ⋱ ︙
︙ ⋱ ⋱ (A(1)) T

A(w-1) … A(1) A(0)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(4)
式(4)中: Θi ∈ Rnw×nw ,为分块 Toeplitz 矩阵; A(0),
A(1),…,A(w-1) ∈ Rn×n 为不同时间 n 个特征之间的

逆协方差矩阵,代表时间内的偏相关性; A(0)
i,j 为时

刻 t 特征 i 与时刻 t 特征 j 之间的相关关系; A(1)
i,j 表

示时刻 t 特征 i 与时刻 t + 1 特征 j 之间的相关关系。
TICC 的目标就是要求解这些逆协方差矩阵

Θ = {Θ1,Θ2,…,Θi,…,ΘK} ,以及由此产生的聚

类分配结果 P = {P1,P2,…,P i,…,PK} 。 整体优

化问题为

argmin
Θ∈T

∑
K

i = 1
{‖λ°Θi‖1 + ∑

Xt∈Pi

[ - ℓℓ(Xt,Θi) +

　 　 βl{X t -1 ∉ P i}]} (5)
式(5)中: λ ∈ Rnw×nw 是正则化参数; ‖λ°Θi‖1 为

Hadamard 积的 1 范数惩罚; β 为强制时间一致性参

数,即当相连子序列不属于同一簇时施加的惩罚,当
β = 0 时,各子序列独立聚类,当 β 逐渐增大时,相邻

子序列越来越趋向于聚到一类,当 β = ∞ 时,所有子

序列聚为一类; l{Xt -1 ∉ Pi} 是一个检查相邻点是否

分配到同一聚类的指标函数。 ℓℓ (Xt,Θi) 为 Xt 来自

聚类簇 i 的对数似然,其展开式为

ℓℓ(Xt,Θi) = - 1
2 (Xt - μ i) TΘi(Xt - μ i) +

1
2 lgdet(Θi) - n

2 lg(2π) (6)

式(6)中: μ i 为聚类簇 i 的经验平均值。
1. 2　 问题求解

式(5)所示问题属于混合组合连续优化问题,

包含 Θ和 P 两个变量,变量之间的耦合导致问题高

度非凸,没有易于处理的方法来求解全局最优

解[25]。 在 TICC 中将该问题分解为为聚类分配点和

更新聚类参数两个子问题。
1. 2. 1　 为聚类分配点

该问题可以描述为:给定 Θi ,通过最小化其负

对数似然和最大化时间一致性求解 P i 。 将子序列

Xt 划分到聚类簇 i 的代价为

min∑
K

i = 1
∑
Xt∈Pi

[ - ℓℓ(Xt,Θi) + βl{Xt -1 ∉ P i}]

(7)
可以采用动态规划法来求取这个问题的全局

最优解[25],得到聚类分配结果 P 。
1. 2. 2　 更新聚类参数

该问题可以描述为:给定 P i ,通过最小化其负

对数似然总和求解 Θi 。 该问题可以转化为以下优

化问题,即
min - lgdet(Θi) + tr(SiΘi) +

　 　 1
P i

　
　 λ°Θi

1
subject to Θi ∈ Γ (8)

式(8)中:tr()为矩阵的迹; Si 为 P i 中所有子序列的

经验协方差; Γ为分块 Toeplitz 矩阵。 可以采用交

替方向乘子法(alternating direction method of multi-
pliers,ADMM) [25]来求解该问题。 通过迭代求解这

两个子问题,直到达到预设最大迭代数或误差,输
出聚类分配结果 P 和对应的 Toeplitz 矩阵 Θ 。
1. 3　 模型参数设置

TICC 算法有 4 个超参数需要设置,包括正则化

参数 λ ,惩罚因子 β ,子序列长度 w 和聚类数 K 。
其中 λ 和 β 通常设定为一个常数,以减小搜索

空间[25]。
聚类数 K 是 TICC 的重要参数,一般需要综合

考虑聚类结果的可解释性,结合实际场景来确定,
也可以通过贝叶斯信息准则( Bayesian information
criterion, BIC)或交叉验证确定。

子序列长度 w 决定算法学习特征间跨时间相

关性的尺度[23], w 越大,所跨的时间尺度越大,但
是,若 w 过大,则会导致在边界点上分类错误。 因

此,一般设置 w 较小。 它的确切值可以根据实际需

求来选择,也可以通过 BIC 或交叉验证来选择。

2　 基于 TICC 的 BECTS 自适应季节
性分割方法

　 　 本文中提出的基于 TICC 的 BECTS 自适应季节

性分割方法主要包括数据预处理和模型建立两个

步骤,具体实施流程如图 1 所示。
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图 1　 基于 TICC 的 BECTS 自适应季节性分割方法流程图

Fig. 1　 Flowchart of TICC-based self-adaptive seasonal
segmentation method for BECTS

2. 1　 数据预处理

数据预处理主要包括数据清洗和数据转换两
个过程。
2. 1. 1　 数据清洗

由于数据在采集、通信、传输、存储等各个环节
容易受到噪声干扰、传感器失效、通信中断等多种
因素影响,产生大量缺失、突变或非正常零值等各
种异常[26],为保证时序数据的合理性、规范性和连
续性,本文中对 BECTS 中常见的四种数据异常分别
进行识别和插补。

(1)针对单个缺失值:采用其前后最邻近的两
个数据点的均值作为其插补值。

(2)针对连续缺失值:采用其前后五个相同日
期属性和时刻值的数据点的均值作为其插补值。

(3)针对单个突变值:分时刻利用拉依达准则
检测突变值,然后将其视作单个缺失值进行替换。

(4)针对累积突变值:一般表现为连续出现多
个异常零值并以累积突变值作为结尾的形式,通过
单个突变值检测条件和连续异常零值检测进行识
别,其插补方法如下。

设 D1,D2,…,Dk 为连续 k 个时刻的异常零值,
Dk+1 为这 k 个时刻的异常零值所对应的累积突变
值, εt( t = 1,2,…,k + 1) 为这 k + 1 个异常值的初
始替换值,采用连续缺失值的插补方法得到,实际
插补值根据下式进行修正。

w t =
εt

∑
k+1

t = 1
εt

(9)

D′t = w tDk+1 (10)
式中: w t 为各个初始替换值的权重; D′t 为这 t 个时

刻负荷的修正替换值。
2. 1. 2　 数据转换

数据转换包括数据平滑和数据归一化两个部分。
数据平滑是一种统计技术或数据处理方法,通

过对原始数据进行处理,可以改善数据质量,使其

更加平缓、稳定和具有较低的噪声或变动性,更能

凸显出长期变化趋势,便于观察和总结[27]。 本文中

参考气象学“候温”的概念,采用滑动平均值滤波法

对建筑逐时用电负荷和逐时室外干球温度时间序

列进行平滑处理,设置滑动窗口大小为 24,即将当

前时刻及前面连续 23 h 的数据的滑动平均值作为

当前时刻新的数据特征,具体方式为

L′t =
∑
23

i = 0
Lt -i

24 (11)

T′t =
∑
23

i = 0
Tt -i

24 (12)

式中: L′t 为 t 时刻滑动平均负荷值; Lt 为 t 时刻实际

用电负荷值; T′t 为 t时刻滑动平均干球温度值; Tt 为

t 时刻实际干球温度值。
数据归一化是消除数据量纲影响的一种常用

方法,本文中使用的归一化方法为

Xnorm =
X - Xmin

Xmax - Xmin
(13)

式(13)中: Xnorm 为归一化后的数据; X 为原始数据;
Xmax 为原始数据中的最大值; Xmin 为原始数据中的

最小值。
2. 2　 模型建立

利用预处理后的数据建立 BECTS 自适应季节

性分割模型,主要步骤如下:
(1)TICC 超参数初始化与优化:根据本文 1. 3 节

分析,为减小搜索空间,本文参考文献[22,25],设定正

则化参数 λ =0. 11,惩罚因子 β =500;此外,本文中采

用网格搜索法优化 TICC 聚类数 K和子序列长度 w ,结
合实际季节性划分的需求,初始化 K =3,设定其变化

区间为 [3,6] ;初始化 w = 1,设定其变化区间为

[1,4],以 DBI(Davies-Bouldin index)和 CHI(Calinski-
Harabasz index)为评价指标,通过五折交叉验证对超参

数寻优结果进行验证,最终将优化后的 TICC 最优超参

数组合用于后续建模,DBI 和 CHI 计算方式为

DBI = 1
K∑

K

i = 1
max
j≠i

d(C i) + d(C j)
d(μi,μ j)

(14)

CHI = B / (K - 1)
W / (N - K) (15)
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W = ∑
K

i = 1
∑
x∈Ci

(x - μi)
2

(16)

B = ∑
K

i = 1
ni(μi - μ)

2
(17)

式中: K 为聚类簇数; C i 为第 i 个聚类簇; d(C i)
为聚类簇 C i 中各个点距离簇质心的平均距离; μ i

为聚类簇 C i 的质心; d(μ i,μ j) 为聚类簇 C i 质心和

C j 质心之间的距离; W 为类内紧密度; B 为类间分

离度; n i 为聚类簇 C i 中样本点的个数; μ 为全局簇

中心; N 为样本点的总数量;DBI 计算所有类的最

大相似度的均值,其值越小意味着类内距离越小

且类间距离越大,即聚类效果越好。 CHI 综合考

虑类间分离度和类内紧密度,其值越大,表明聚类

效果越好。
(2)数据堆叠:根据步骤(1)所确定的 w ,对原

始数据进行堆叠,将堆叠后得到的长度为 w 的子序

列作为聚类对象。
(3)初始化聚类:利用 K-means 算法将堆叠后

的数据初始化聚为 K 类,得到初始化聚类结果 P 以

及原始均值、堆叠均值等聚类参数,各聚类参数计

算方式见文献[23]。
(4)更新聚类参数:将原始均值、堆叠均值、堆

叠数据集等参数作为输入,利用 ADMM(alternating
direction method of multipliers)算法求解式(8)所示

问题,得到 Toeplitz 矩阵 Θ 。
(5)为聚类分配点:将 Toeplitz 矩阵 Θ等参数作

为输入,利用动态规划算法求解式(7)所示问题,从
而更新聚类结果 P 。

(6)迭代终止条件:重复步骤(4)和(5)直到聚

类结果收敛即聚类结果 P 不再改变或达到最大迭

代次数时终止迭代,输出最优聚类结果 P 。

3　 案例分析

本文研究对象为夏热冬暖地区某大型公共建

筑,建筑总面积约为 198 560. 7 m2,该建筑于 2020
年 12 月建成能耗监测平台,数据采集频率为 1 h,选
用 2021 年 6 月 1 日 00 ∶ 00—2022 年 12 月 31 日

23∶ 00的用电量数据、室外干球温度数据进行分析。
3. 1　 数据预处理

文中选定的数据样本共 13 896 个,通过分析检

测出异常数据 281 个,占总样本的 2. 02% ,如表 1
所示。 采用 2. 1. 1 节的数据清洗方法处理异常

数据。
采用 2. 1. 2 节的数据转换方法对数据进行处

理,最终将数据格式转化为 2 × 13 896 的矩阵,作为

TICC 算法的输入进行后续的分割。

表 1　 异常数据检测结果

Table 1　 Abnormal data detection results
异常类型 异常数据数量 / 个 异常数据占比 / / %
单个缺失 5 0. 036 0
连续缺失 76 0. 547 0
单个突变 126 0. 906 7
累积突变 74 0. 532 5

3. 2　 超参数优化结果

利用式(14) ~式(17)计算不同 K 和 w 组合下的

DBI 和 CHI 来选取最优超参数组合,结果如表 2 所示,
当 K =3、 w =1 时对应 DBI 最小,对应的 CHI 最大,为
此,采用该参数组合作为 TICC 算法的优化参数。

表 2　 不同 K 和 w 组合下的 DBI 和 CHI 计算结果

Table 2　 DBI and CHI calculations for
different combinations of K and w

K w DBI CHI K w DBI CHI
3 1 0. 95 10 411. 56 5 1 2. 21 5 309. 41
3 2 1. 03 10 401. 27 5 2 3. 63 5 418. 17
3 3 1. 03 10 389. 59 5 3 1. 58 5 567. 30
3 4 1. 03 10 378. 83 5 4 1. 71 5 666. 83
4 1 1. 95 7 070. 28 6 1 3. 28 2 579. 45
4 2 1. 95 7 063. 13 6 2 1. 02 4 195. 02
4 3 1. 41 7 341. 18 6 3 2. 07 4 337. 54
4 4 1. 29 7 609. 88 6 4 3. 28 4 600. 43

3. 3 　 基于 TICC 的 BECTS 自适应季节性分割

结果

3. 3. 1　 TICC 方法与其他分割方法的定性比较

为验证基于 TICC 的 BECTS 自适应季节性分割

方法的有效性,将 TICC 方法与定时、定温和自适应

候温三种分割方法对 BECTS 进行季节性分割结果

进行比较。
其中定时分割方法参考文献[18],采用北半球

通用的气候季节划分方式,将一年划分为春夏秋冬

四个季节。
定温分割方法参考 《气候季节划分》 ( GB / T

42074—2022) [19],利用日平均气温和候温划分四

季,分割结果如图 2 所示。
自适应候温分割方法参考文献[20],设置聚类

数 K = 3,候温 Hs∈[3 ℃,31 ℃],变化步长为 0. 5,
得到季节性负荷分类决策树如图 3 所示。

四种方法下 BECTS 季节性分割结果如图 4
所示。

如图 4(a)和图 4(b)所示,面向本文研究对象,
定时分割和定温分割将 BECTS 分为了四类季节,对
应一年中春夏秋冬四个季节;如图 4(c)和图 4(d)
所示,自适应候温分割和 TICC 将 BECTS 分为夏季、
过渡季和冬季三个季节,其中,过渡季相当于将春季
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图 2　 定温分割结果示意图

Fig. 2　 Schematic diagram of fixed-temperature
segmentation result

和秋季合并。
从分割后各季节片段形态来看,定时分割方法

在夏季和秋季片段分割点前后没有明显的形态特

征变化,分割误差较大,相比于这种方法,其余三种

方法分割得到的各季节片段更具有独立性。 三种

方法分割点信息统计如表 3 所示。

图 3　 季节性负荷分类决策树(自适应候温分割)
Fig. 3　 Seasonal load classification decision tree
(adaptive five-days temperature segmentation)

图 4　 BECTS 季节性分割结果

Fig. 4　 BECTS seasonal segmentation results
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表 3　 三种方法分割点信息统计

Table 3　 Segmentation point information statistics for three methods
时间 分割位置 分割点 最大时间差异 / d

2021 年 6 月 1 日 00∶ 00—2021 年 12 月 31 日 23∶ 00
过渡季(春季)和夏季 c1
夏季和过渡季(秋季) b1、c2、d1 > 7
过渡季(秋季)和冬季 b2、c3、d2 > 7

2022 年 1 月 1 日 00∶ 00—2022 年 12 月 31 日 23∶ 00

冬季和过渡季(春季) b3、c4、d3 < 7
过渡季(春季)和夏季 b4、c5、d4 > 7
夏季和过渡季(秋季) b5、c6、d5 < 7
过渡季(秋季)和冬季 b6、c7、d6 < 7

　 　 如表 3 所示,自适应候温分割方法相比于其他

方法增加了分割点 c1,从图 4(c)中可以看出该分割

点的用电量与其他过渡季用电量存在一定差异。
2021 年夏季和过渡季(秋季)的分割上,分割点

{b1,c2,d1}代表建筑从持续供冷到结束供冷平均

用电水平断崖式下降的过程。 分割点 b1 和 c2 之间

的时间差异性较小,与 d1 的时间差异位于当年 10
月 1 日—10 月 9 日这段时间之内,这段时间属于国

庆假期,虽然室外温度较高,但由于节假日建筑用

能活动减少,其用电水平位于较低水平,TICC 综合

考虑室外温度和建筑用电特征的影响,将其归入负

荷水平相近的过渡季片段以提高分割效果。
2021 年过渡季(秋季)和冬季以及 2022 年过渡

季(春季)与夏季的分割上,分割点{b2,c3,d2}和

{b4,c5,d4}均代表建筑从过渡季较低用电水平到

开始供暖或供冷后用电水平显著提升的转变过程。
在同一分割位置上,分割点 c3 和 d2 之间、c5 和 d4
之间的时间差异性较小,分别与 b2 和 b4 的时间差

异均达到 7 d 以上,表明自适应候温分割和 TICC 方

法能够从候温变化或建筑用电特征变化的角度识

别出由于气候变化建筑开始供暖或供冷的时间,而
仅以固定候温分割的方式难以准确描述这种转变。

2022 年冬季和过渡季(春季)、夏季和过渡季

(秋季)以及过渡季(秋季)和冬季的分割上,三种方

法涉及的分割点 b3、c4 和 d3 之间、b5、c6 和 d5 之

间以及 b6、c7 和 d6 之间的时间差异均小于 7 d,分
割结果相近。

总的来说,自适应候温分割能够准确识别候温

变化,取得了优于定温分割的效果;TICC 能同时捕

捉建筑自身用电特征行为和室外气象条件变化,并
将其作为季节性知识纳入 BECTS 季节性分割过程

中,进一步提升了自适应季节性分割效果。
3. 3. 2　 TICC 方法评价

(1)评价指标。 时间序列分割效果可以通过时

间序列之间的相似度来进行量化评价,评价指标主

要包括欧式距离和动态时间规整(DTW)距离[28]。
由于时间序列季节性分割通常并非定长分割,即分

割片段的长度并不相等,传统的欧式距离难以适

用。 DTW 距离采用时间规整来对齐两个不同长度

的时间序列,从而计算出两序列之间的距离,有效

解决了不等长时间序列相似性度量的问题,DTW 距

离越大,表明分割效果越好。
(2)评价结果。 将 TICC 与定时、定温和自适应

候温三种分割方法计算得到的平均 DTW 距离进行

比较,结果如表 4 所示。

表 4　 四种分割方法计算的平均 DTW 距离

Table 4　 Average DTW distance calculated by
four segmentation methods

夏季 冬季
过渡季

春季 秋季
综合

定时分割 1 707. 64 1 724. 15 956. 58 1 160. 00 1 387. 09
定温分割 2 380. 94 1 688. 79 903. 48 1 018. 22 1 497. 86

自适应候温分割 2 309. 38 2 065. 31 1 293. 32 1889. 34
TICC 2 461. 55 2 198. 47 1 438. 04 2 032. 69

如表 4 所示,TICC 所得到的各季节平均 DTW
距离均大于其余三种方法。

夏季,TICC 的平均 DTW 距离相比定时、定温和

自适 应 候 温 分 割 分 别 提 高 44. 15% 、 3. 39% 和

6. 59% ,定温、自适应候温和 TICC 三种分割方法的

分割效果显著优于定时分割,表明气象条件是影响

夏季分割的关键因素。 由于 TICC 综合考虑了气象

条件和建筑用电特征的变化,进一步提高了夏季片

段的独立性。
冬季,TICC 的平均 DTW 距离比其他方法分别

提高 27. 51% 、30. 18% 和 6. 45% ,分割效果与自适

应候温分割相近,且显著优于其余两种方法,表明

自适应确定负荷或候温的变化点的方式均能较准

确识别冬季负荷季节性分割点。
过渡季,TICC 的平均 DTW 距离相比其他方法

分别提高 35. 88% 、49. 66%和 11. 19% ,分割效果与

自适应候温分割相近且显著优于其余两种方法,表
明在春秋两季,由于气候条件的相似性,建筑用电

特征并没有发生显著改变,合并这两个季节可以有

效提高季节片段的独立性。
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综上所述,TICC 分割后综合平均 DTW 距离相

比定时、定温和自适应候温分割分别提高 46. 54% 、
35. 73%和 7. 59% ,表明 TICC 能对 BECTS 进行准确

的自适应季节性分割,且有效增强分割效果。

4　 结论

(1)利用 TICC 算法将 BECTS 季节性分割问题

转化为时序聚类问题,提高了 BECTS 季节性分割的

准确性,并能根据不同对象进行自适应分割。
(2)本文方法在聚类过程中综合考虑室外气象

条件和建筑特征用电行为的影响,摆脱了地域位置

和物候景象的限制,可实现小时级 BECTS 的自适应

季节性分割。
(3)利用夏热冬暖地区某大型公共建筑真实用

电数据,将 TICC 分割方法与定时、定温和自适应候

温分割方法进行比较,结果显示 TICC 分割方法的

综合平均 DTW 距离分别提高 46. 54% 、35. 73% 和

7. 59% ,取得了最优的分割效果。
(4) 本文方法可作为数据预处理步骤,为单体

建筑数据挖掘分析如建筑用电模式挖掘、异常用电

模式检测和负荷预测提供有效的支持。
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