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摘要: 开放售电环境下用户负荷预测精度将直接影响售电公司的利益和电力系统的稳定性。 提出

了一种开放售电环境下的用户短期负荷预测方法,首先根据用户历史负荷数据计算用户的典型日

(工作日,节假日)负荷曲线;然后,利用 Kohonen 神经网络挖掘用户用电行为之间的相似性,对用

户用电负荷进行聚类,将用电行为相似的用户划分到同一个聚类中;最后在考虑电价和温度等影响

因素下,利用在线顺序极限学习机(OS-ELM)负荷预测模型对已经聚类的用户分别进行负荷预测,
并对负荷预测结果求和得到系统负荷。 为了验证提出方法的可行性,采用某地区的智能电表数据

进行试验,试验结果表明,该方法能够深入挖掘用户的用电行为,揭示了用户聚类数目与系统负荷

预测精度的关系,能很好地满足系统短期负荷预测的精度要求。
关键词: 智能电表; Kohonen 神经网络; 用电行为; 电价; OS-ELM; 负荷预测

DOI: 10. 12067 / ATEEE1807011　 　 　 文章编号: 1003-3076(2020)01-0005-07　 　 　 中图分类号: TM715

1　 引言

开放售电环境下整个售电侧结构和运行方式变

得复杂,不同售电主体间相互竞争与合作使电价和

响应负荷的变化也更加明显,用户的用户负荷曲线、
响应规律与力度都会发生很大的变化。 引起变化的

主要因素除行业类型、用户用电行为偏好、环境因素

外,电价也成为主导因素之一。 在开放售电环境下,
供电企业期望增加与售电主体及用电客户的粘性,
更加注重与用户的互动,对用户用电行为的分析和

负荷的准确预测不仅是合理安排运行调度的基础,
也是市场售电主体合理制定电价的前提,具有重要

的意义[1,2]。
在开放售电环境下,通过对用户的用电行为进

行数据化处理,可以对用户用电行为规律进行建模

和挖掘,从而揭示与用户用电行为密切相关的属性,
发现各类用户之间的隐含关系。 用户的用电行为一

般可由用户、时间、地点、用电量、用电负荷及类型、
电价和环境等属性来描述,某个用户在特定时刻的

用电行为可表示成一个向量,一个时期的用电行为

可表示成一个用电行为序列。 在用电行为序列的基

础上,可以构建出该用户相应的用电负荷曲线、用电

价格曲线。 此外考虑引起用户用电行为差异化的因

素也对负荷预测精度的提高至关重要。 传统的负荷

预测方法一般只考虑天气、季节、日期和负荷性

质[3-6]等因素,对负荷影响因素考虑不全面,自适应

性不强。
近年来,研究者提出了一些基于用户用电行为

的短期负荷预测方法。 文献[7]结合大数据分析技

术完成对用户的用电特征提取,通过动态聚类技术

完成对用户的分类,然后采用用户用电行为分析方

法实现电力用户的负荷预测;文献[8]将大数据处

理技术应用于电力负荷预测中,首先使用聚类算法

对行业进行细分,然后对不同的行业分别进行预测,
大大提高了负荷预测的精度。 文献[7,8]都只考虑

了用户用电行为,不能体现出电价波动对负荷变化

的影响。 文献[9]提出售电市场下的电价对负荷变

化的影响模型,不受电价影响的负荷用传统的方法

进行预测,受到电价影响的负荷利用弹性矩阵来进

行描述,然后用遗传算法对弹性矩阵进行优化,并验

证了其方法的有效性;但是该方法不能体现出用户

的用电行为,这将导致将来售电主体不能合理地针
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对不同的用户提供不同的增值化服务。
本文提出了一种考虑电价因素的基于用户用电

行为的短期负荷预测方法,该方法利用用户的用电

曲线之间的差异性将用户进行聚类,在考虑电价和

温度等影响因素的情况下,利用在线顺序极限学习

机(Online Sequential Extreme Learning Machine,OS-
ELM)学习速度快、泛化能力强的优点对不同用户进

行预测,并对模型中影响负荷预测精度的参数进行

了研究。 仿真结果表明,本文算法能很好地满足短

期负荷预测的要求。

2　 基于用电行为的短期负荷预测思路

本文的用户用电负荷预测的研究原理的流程图

如图 1 所示。 该预测模型采用用户行为序列中的用

电负荷曲线。 首先排除掉节假日因素,将用户工作

日一天的典型负荷曲线和节假日一天的典型负荷曲

线级联成一个典型曲线,利用这一典型曲线来代表

这个用户的相似日特征行为。 由于在挖掘电力用户

的行为时,考虑的是其负荷曲线的相似性,与具体电

力消耗无关,因此在进行聚类之前,需要将典型曲线

进行归一化处理,归一化采用负载聚类过程中最常

用的 min-max 标准化算法。 然后利用 Kohonen 神经

网络挖掘所有用户的典型曲线的相似性,将用户分

成具有相同的用电行为的几类用户,每一类都取其

类中的归一化平均用电负荷曲线作为预测曲线,最
后利用 OS-ELM 算法在考虑电价和温度的情况下对

每一类分别进行学习得到相应的参数,进行预测,反
归一化求和得到系统负荷。

3　 基于用户用电行为的聚类

3. 1　 坏数据的辨识与处理

负荷预测的准确性需要数据的可靠性和预测算

法的适用性两方面的保证[10],因此在预测之前纠正

以及填补历史数据至关重要。 负荷的缺失值很容易

辨认和识别,对于缺失值,使用传统的人工填写法,
采用缺失值两侧数据的平均值进行替代即可。 对于

异常值的辨识和处理,文献[11]提出了一种改进的

模糊 c-均值聚类方法,该方法首先利用减法聚类算

法得到 c-均值的聚类中心和聚类数目,然后以此作

为 c-均值的起点,通过横向比较负荷曲线,找到并修

正负荷曲线的不良数据,最后验证了该方法的有效

性。 本文采用文献[11]的思想对异常数据点进行

识别和处理。

图 1　 用户用电负荷预测流程图

Fig.1　 User power load forecasting flow chart

3. 2　 用户典型负荷曲线的提取方法

本文对用户典型负荷曲线的提取采用平均值

法。 在一个用户用电行为序列中,取其中的用电负

荷曲线,以天为单位将其分成节假日与工作日两类

负荷曲线,分别计算其平均值以及其与平均值的距

离,舍去其中偏离平均值较大的负荷,再次求其平均

值,循环直至所有负荷值均在平均负荷周围波动,记
录节假日与工作日的用户典型负荷曲线。 流程图如

图 2 所示。

图 2　 用户典型负荷曲线提取流程图

Fig.2　 User typical load curve extraction flow chart
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3. 3　 基于 Kohonen 的负荷特性聚类

在以往的文献中,大多通过自适应的 K-means
聚类方法从大量用户和大范围数据中寻找不同用户

的用电规律[12-14]。 与以往文献不同的是本文采用

Kohonen 方法进行聚类,Kohonen 神经网络是自组织

竞争性神经网络的一种,能够识别环境特征并自动

聚类,其包括输入层和竞争层两层前馈神经网络,输
入层神经元个数同输入样本维数一致,竞争层节点

呈二维阵列分布,输入节点和输出节点之间以可变

权值全连接。 其工作原理为当样本输入网络时,竞
争层上的神经元计算输入神经元与竞争层神经元权

值之间的欧几里得距离,距离最小的神经元为获胜

神经元。 调整获胜神经元和相邻神经元权值,使其

周边权值靠近该样本,通过反复训练,使同类神经元

具有相近的权系数,不同类的神经元权系数差别明

显。 以下为实现 Kohonen 方法的具体步骤:
(1)网络初始化。 初始化权值网络 ωij。
(2)距离计算。 计算输入向量 X = (x1,x2,…,

xm) 与竞争层神经元 j 之间的距离 d j, 其表达式为:

d j = ∑
m

i = 1
(xi - ωij) 2 　 j = 1,2,…,n (1)

　 　 (3)神经元选择。 将与输入向量 X 距离最小的

竞争层神经元 c 作为最优匹配输出神经元。
(4) 权值调整。 调整节点 c 和在其领域内

Nc( t) 包含的节点权系数,即
Nc( t) = ( t | find(norm(post,posc) < r))

t = 1,2,…,n (2)
ωij = ωij + η(xi - ωij) (3)

式中, post、posc 分别为神经元 c 和 t 的位置;norm 表

示计算两神经元之间的欧几里得距离; r 为领域半

径;η 为学习效率。
(5)判断算法是否结束,若没有结束,返回步骤

(2)。
其流程图如图 3 所示。

4　 基于 OS-ELM 的短期负荷预测

OS-ELM 是一种新型的学习算法,该算法使用

单隐层前馈神经网络,可以应用于分类和回归问

题[15]。 OS-ELM 算法对于单隐层神经网络的输出权

重的学习过程主要分为两部分:第一部分是初始阶

段,即通过少量样本得到单隐层前馈神经网络的输

出权值 β;第二部分是在线学习部分,利用单个样本

或者样本数据块更新在初始阶段学习到的单隐层前

图 3　 Kohonen 神经网络流程图

Fig.3　 Kohonen neural network flowchart

馈神经网络的输出权值 β。 在初始阶段,假设隐藏

层神经元个数为 l, 有 N0 个任意训练样本 (x j,t j),
其中 x j = [x1j,x2j,…,xnj] T,t j = [ t1j,t2j,…,tmj] T,ω i =
[ω i1,ω i2,…,ω in],T0 = [ t1,t2,…,tN0

]。 利用基本

的极限学习计算法思想,希望求得使满足 ‖H0β -
TT

0‖ 最小的 β,其中 H0 的表达式为:

H0 =

g(ω1x1 + b1) g(ω2x1 + b2) … g(ωlx1 + bl)

g(ω1x2 + b1) g(ω2x2 + b2) … g(ωlx2 + bl)
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g(ω1xN0

+ b1) g(ω2xN0
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+ bl)
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(4)
式中, bi( i = 1,2,…,l ) 为隐含层第 i 个神经元的偏

置。
设隐含层与输出层间的连接权值为:

β =

β11 β12 … β1m

β21 β22 … β2m

︙ ︙ ︙
βl1 βl2 … βlm
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(5)

　 　 式(5)解为 β = K0
-1H0

TT0
T, K0 = H0

TH0, 当有

新的单个样本进入模型时,其训练公式为:

Pk+1 = Pk -
Pkhk+1hT

k+1Pk

1 + hT
k+1Pkhk+1

β(k+1) = β(k) + Pk+1hk+1( tTk+1 - hT
k+1β(k))

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(6)

式中, Kk+1 = Kk + HT
k+1Hk+1;Pk = K -1

k ;hk+1 = HT
k+1。
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OS-ELM 算法的具体实现过程如下:
(1)确定隐含层神经元个数,随机设定输入层

与隐含层间的连接权值 ω 和隐含层神经元的偏置

b。
(2)选择一个无限可微的函数作为隐含层神经

元的激活函数,进而计算隐含层输出矩阵 H0。
(3)计算输出层权值 β。
(4)在线学习,假设一批样本的个数为 Ni, 计

算隐含层的输出矩阵 Hi。
(5)计算输出权重,采用如下公式:
当只有一个样本时,采用式(6)中的公式来迭

代计算输出层权值。
当为多个样本时,公式为:

　
Pk+1 = Pk - PkHT

k+1(1 + Hk+1Pk)
-1Hk+1Pk

β (k+1) = β (k) + Pk+1HT
k+1(TT

k+1 - Hk+1β (k)){ (7)

(6)返回输出权重 β。
最后训练完毕后需要对 OS-ELM 进行性能评

价,本文采用算法预测值和真实值之间的误差对模

型的泛化能力进行评价。 其流程图如图 4 所示。

图 4　 OS-ELM 神经网络流程图

Fig.4　 OS-ELM neural network flowchart

5　 算例分析

本文主要采用某一地区的智能电表数据,这些

数据记录了用户每隔 1h 从 2017 年 6 月 1 日 ~2017
年 11 月 31 日的用电量,本文从中随机抽取 400 户

用户的智能电表数据作为实验样本,其中前 4 个月

的数据作为 OS-ELM 预测的训练样本,后 2 个月的

数据作为其测试样本。 首先利用实验样本提取典型

负荷曲线,然后用这些典型负荷曲线作为 Kohonen
网络的输入来进行用户行为挖掘,其中 Kohonen 网

络的参数设置为:最大学习率 0. 2,最小学习率

　 　 　 　

0. 05,最大学习半径 1. 2,最小学习半径 0. 8。 接着

利用其相应的实时电价和每天的最高温度、最低温

度数据对未来一天的负荷进行预测,OS-ELM 隐藏

层神经元个数设为 12, 激活函数为 sig 函数,
OS-ELM预测的输入参数如表 1 所示,其中用户实时

电价在图 5 实时电价基础上加上一个市场影响的随

机变量,使不同日的实时电价具有一定波动性。
表 1　 OS-ELM 输入数据

Tab.1　 OS-ELM input data

所需数据 变量 描述

x1 ~ x4 历史负荷 前 4h 的负荷

x5 ~ x8 历史负荷 前 4 天同时刻负荷

x9 ~ x10 温度 最高和最低气温

x11 电价 实时电价

图 5　 实时响应电价

Fig.5　 Spot electricity price

5. 1　 负荷预测评价函数

本文负荷预测误差评价函数采用 MAPE,其表

达式为:

MAPE = 1
n∑

n

i = 1

yi - y′i
yi

× 100% (8)

式中, yi 为第 i个群体的负荷实际值; y′i 为第 i个群

体的负荷预测值; n 为样本数量。
5. 2　 实验结果分析

利用本文所提出的预测模型对算例进行负荷预

测,考虑电价因素条件下不同分类情况的负荷预测

值如表 2 所示。 在不计电价的情况下考虑分类的误

差曲线如图 6 所示,其分类误差结果如表 3 所示。

表 2　 电价因素下不同分类情况的负荷预测值

Tab.2　 Load forecasting under different classification conditions of electricity price factor

时间
实际

负荷 / MW
不计电价负荷预测值 / MW 计电价负荷预测值 / MW

k= 1 k= 2 k= 3 k= 4 k= 5 k= 1 k= 2 k= 3 k= 4 k= 5
0 ∶00 1536. 62 1485. 29 1648. 47 1634. 07 1482. 47 1565. 04 1494. 90 1559. 74 1562. 20 1591. 88 1541. 67
1 ∶00 1382. 86 1416. 29 1457. 77 1395. 04 1420. 59 1425. 58 1363. 84 1365. 49 1386. 88 1447. 95 1405. 50
2 ∶00 1426. 40 1319. 27 1410. 18 1471. 87 1338. 85 1488. 83 1407. 41 1379. 48 1400. 43 1483. 10 1410. 76
3 ∶00 1336. 10 1465. 68 1469. 91 1392. 88 1450. 08 1487. 78 1473. 67 1416. 13 1350. 09 1412. 52 1409. 89
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续表

时间
实际

负荷 / MW
不计电价负荷预测值 / MW 计电价负荷预测值 / MW

k= 1 k= 2 k= 3 k= 4 k= 5 k= 1 k= 2 k= 3 k= 4 k= 5
4 ∶00 1358. 58 1384. 95 1427. 48 1424. 81 1372. 26 1472. 15 1377. 49 1377. 49 1390. 04 1440. 97 1371. 10
5 ∶00 1440. 36 1526. 15 1605. 22 1496. 44 1546. 75 1580. 09 1440. 90 1525. 76 1460. 90 1481. 78 1494. 45
6 ∶00 1575. 00 1607. 82 1685. 51 1626. 15 1672. 87 1666. 08 1686. 26 1639. 94 1611. 98 1715. 74 1595. 41
7 ∶00 1827. 28 1841. 06 1818. 05 1807. 85 1902. 06 1945. 67 1955. 64 1909. 50 1842. 27 1873. 17 1781. 64
8 ∶00 2190. 54 1851. 64 1997. 25 1980. 26 1962. 23 2089. 08 2000. 01 2143. 8 2127. 46 2124. 55 2024. 31
9 ∶00 2661. 00 2385. 49 2721. 01 2715. 35 2631. 85 2743. 78 2834. 54 2660. 23 2710. 59 2801. 85 2697. 77
10 ∶00 2975. 96 2645. 56 2923. 13 2928. 76 2840. 87 2918. 73 2946. 40 2868. 17 3011. 35 2993. 08 2784. 32
11 ∶00 2752. 12 2412. 56 2601. 52 2867. 38 2603. 14 2732. 96 2585. 05 2661. 01 2748. 54 2810. 13 2751. 58
12 ∶00 2538. 84 2462. 51 2464. 66 2418. 53 2582. 02 2616. 40 2309. 03 2482. 91 2454. 41 2598. 15 2572. 18
13 ∶00 2630. 60 2353. 49 2352. 54 2755. 03 2650. 77 2643. 99 2695. 56 2645. 67 2530. 72 2665. 74 2682. 36
14 ∶00 2606. 40 2714. 28 2576. 17 2832. 66 2865. 35 2853. 92 2610. 67 2795. 25 2612. 93 2663. 79 2798. 86
15 ∶00 2698. 06 2633. 52 2565. 10 2767. 32 2635. 36 2717. 74 2741. 41 2663. 13 2572. 66 2590. 34 2723. 55
16 ∶00 2646. 68 2626. 5 2601. 26 2619. 38 2751. 50 2674. 03 2632. 97 2632. 76 2534. 87 2657. 02 2676. 41
17 ∶00 2331. 00 2103. 77 2054. 48 2259. 93 2225. 27 2129. 19 2135. 33 2086. 25 2255. 80 2230. 90 2178. 54
18 ∶00 2258. 30 2241. 06 2214. 17 2201. 27 2298. 34 2325. 05 2312. 25 2281. 88 2249. 53 2198. 84 2414. 4
19 ∶00 2243. 90 2092. 38 2166. 54 2299. 38 2192. 42 2267. 44 2208. 15 2225. 19 2187. 71 2194. 67 2261. 57
20 ∶00 1940. 66 1866. 37 1646. 78 1842. 75 1899. 94 1696. 85 1790. 06 1800. 00 1906. 45 1919. 39 1770. 49
21 ∶00 1867. 02 1844. 19 1658. 82 1802. 12 1826. 47 1714. 26 1838. 69 1781. 07 1843. 96 1735. 04 1721. 12
22 ∶00 1816. 50 1811. 73 1638. 52 1740. 17 1748. 31 1698. 92 1781. 14 1718. 99 1791. 65 1790. 24 1762. 18
23 ∶00 1632. 28 1708. 77 1463. 62 1542. 89 1628. 34 1536. 02 1588. 20 1536. 25 1595. 53 1569. 35 1560. 44

图 6　 不计电价不同分类条件下的误差曲线

Fig.6　 MAPE of load forecasting under different clustering
without considering electricity price

表 3　 不计电价不同分类情况下的最大误差和平均误差

Tab.3　 Maximum and average MAPE of load forecasting under
different clustering without considering electricity price

分类数目 k
MAPE(%)

最大值 平均值

1 15. 4712 5. 4610
2 15. 1435 6. 300
3 9. 5993 3. 8813
4 10. 4224 4. 0270
5 12. 5633 5. 0814

从图 6 和表 3 中可以看出,在不考虑电价情况

下对用户进行合适的用电行为挖掘可以提高负荷预

测的精度,当分为 3 类时,其平均误差最低可达

3. 8813%,最大误差为 9. 5993%。
计及电价考虑分类的误差曲线如图 7 所示,其

分类误差结果如表 4 所示。 从图 7 和表 4 可以看

出,在考虑电价的情况下,整体预测水平较不考虑电

价精确度提高,当分为 3 类时,其平均误差最低可达

1. 9490%,最大误差为 4. 6479%。 因此在负荷预测

时同时考虑电价和分类数的影响对预测精度的提高

起着至关重要的作用。

图 7　 计电价不同分类条件下的误差曲线

Fig.7　 MAPE of load forecasting under different clustering
when considering electricity price
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表 4　 计电价不同分类情况下的最大误差和平均误差

Tab.4　 Maximum and average MAPE of load forecasting
under different clustering when considering electricity price

分类数目 k
MAPE(%)

最大值 平均值

1 10. 2960 3. 9013
2 10. 4999 3. 5167
3 4. 6479 1. 9490
4 8. 9360 3. 4257
5 8. 7687 3. 4764

根据上述研究,对于所选数据集所提出的样本

聚类方法和预测模型,当用户被分为三个群组时,预
测精度最高。 其工作日与节假日共两天级联而成的

标准化用户负载曲线的聚类结果如图 8 所示。

图 8　 聚类效果图(三类)
Fig.8　 Effect pictures when number of clusters is three

图 8 中曲线是不同用户的归一化典型负荷曲

线。 对上述曲线取平均值,可得其平均负荷曲线,可
以看出,来自同一群组用户的用电负荷曲线非常相

似,来自不同群组用户的用电负荷曲线差异很大;除
此之外,还可以从图 8 的用户用电行为来大致判断

用户的类型,从而为供电公司的调度和个性化服务

提供理论支撑。

从图 8(a)中可以看出,用电高峰主要集中在白

天,是典型的商业用电模式;从图 8(b)中可以看出,
用电高峰主要在 11 ∶00 附近和 18 ∶00 附近,是典型

的上班族用电模式;同理从图 8(c)中可以看出,这
是一个重要的用电客户,全天不间断用电,很可能是

医院等重要用电场所。

6　 结论

为适应售电侧的开放,智能电表数据的精细化

发展,本文提出了一种基于用户用电行为的短期负

荷预测模型。 通过数据化用户用电行为,将大量用

户进行精细化分类,使预测更加合理,在此基础上对

不同类用户考虑电价的影响因素下分别进行负荷预

测,最终对所有不同类用户的预测结果求和得到系

统负荷,并对影响精确度的因素分类数目做出了研

究。 实际算例表明,本文提出的方法不仅能很好地

解决未来电力市场下供电公司的负荷预测精度问

题,还能深度挖掘用户用电行为的相关性,可以作为

供电公司为用户提供个性化、增值化服务的基础。
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User short-term load forecasting method under open sales environment

YANG Ben-chen, ZHANG Jun, YU Kun-peng
(Faculty of Electrical and Control Engineering, Liaoning Technical University, Huludao 125105, China)

Abstract: The accuracy of user load forecasting under the open sales environment will directly affect the interests of
the power selling company and the stability of the power system. A user short-term load forecasting method under
open sales environment is proposed. First, the typical daily (working day, holiday) load curve of the user is calcu-
lated based on the user historical load data recorded by the smart meter; then, by using Kohonen neural network,
the similarity between user electricity behaviors is collected and the user electricity loads are clustered to classify the
users with similar behaviors into the same cluster. Finally, under the condition of considering the price of electricity
and temperature, the load forecasting model based on the Online Sequential Extreme Learning Machine (OS-ELM)
is applied to different clusters to conduct load forecasting, and the load forecast is summed to obtain the system
load. In order to prove the validity of the proposed method, the data of smart meter in a certain area was used to
test. The experimental results show that this method can deeply investigate the user electricity behaviors, and re-
veals the relationship between forecasting accuracy and cluster numbers. It can well meet the accuracy requirements
of short-term load forecasting of the system.
Key words: smart meter; Kohonen neural network; electricity behavior; electricity price; OS-ELM; load forecasting


