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摘　 要:针对居民日用电负荷的聚类分析和预测问题提出了一种基于居民用电负荷模式精细分类的预测框架。 为了提高用于

聚类分析的特征质量,首先基于贝叶斯信息准则(BIC)实现特征筛选。 然后,采用基于加权皮尔逊距离的密度峰值法实现居民

用电负荷曲线形态的准确识别。 接下来,通过融合激活函数的方法对长短期记忆(LSTM)预测网络进行改进。 最后,利用改进

后的 LSTM 网络对精细分类的居民用电负荷模式进行预测。 实验结果表明,根据所提出的方法得到的预测误差指标为平均绝

对百分误差(MAPE),MAPE= 6. 6792%,提高了负荷预测质量,在居民用电负荷预测中具有较好的效果。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

clustering
 

analysis
 

and
 

prediction
 

of
 

residential
 

daily
 

electricity
 

load,
 

a
 

prediction
 

framework
 

based
 

on
 

the
 

fine
 

classification
 

of
 

residential
 

power
 

load
 

patterns
 

was
 

proposed.
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

quality
 

of
 

features
 

used
 

for
 

cluster
 

analysis,
 

feature
 

selection
 

was
 

first
 

implemented
 

based
 

on
 

BIC
 

criteria.
 

Then,
 

the
 

CFSFDP
 

algorithm
 

based
 

on
 

weighted
 

pearson
 

distance
 

is
 

used
 

to
 

realize
 

the
 

accurate
 

identification
 

of
 

the
 

shape
 

of
 

the
 

residential
 

electricity
 

load
 

curve.
 

Next,
 

the
 

LSTM
 

prediction
 

network
 

is
 

improved
 

by
 

a
 

fusion
 

activation
 

function
 

method.
 

Finally,
 

the
 

improved
 

LSTM
 

network
 

is
 

used
 

to
 

predict
 

the
 

finely
 

classified
 

residential
 

power
 

load
 

patterns.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

forecast
 

error
 

index
 

obtained
 

by
 

the
 

method
 

proposed
 

is
 

MAPE= 6. 6792%,
 

which
 

improves
 

the
 

quality
 

of
 

load
 

forecasting
 

and
 

has
 

a
 

good
 

effect
 

in
 

the
 

forecast
 

of
 

residential
 

electricity
 

load.
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0　 引　 言

随着智能电网建设规模的不断扩大、电力系统中智

能电表的广泛应用,电力公司相关部门积累了大量的用

电数据,通过相应的数据挖掘技术可以挖掘出信息中隐

藏的宝贵信息[1] 。 目前,大量研究通过聚类分析的方法

实现用电负荷曲线的模式识别。

对居民用户的用电数据进行聚类,可以分析得到不

同居民的用电习惯,从而总结出用电规律以及用电的特

征等情况,为进一步的预测做打算。 因此,对用户的用电

负荷曲线进行聚类分析,挖掘其用电行为,已经成为智能

用电大数据挖掘的关键[2] 。
负荷曲线聚类对负荷预测[3] 、电网规划[4] 、需求侧响

应[5] 等有重要意义,有助于挖掘出用电数据中隐藏的重

要信息。 但是海量的用电负荷数据为数据处理时间以及
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计算复杂度带来了困难,因此聚类前需要先对数据进行

降维处理,既可以降低复杂度,又提取了相应的特征。
文献[6]利用 SAX 算法对负荷曲线进行降维并提取

特征,然后采用 AP 聚类算法对负荷曲线进行聚类,最后

基于聚类结果,对各类用户的用电行为以及需求响应潜

力进行分析。 文献[7] 针对电力负荷曲线的特征,对数

据集进行降维处理,然后利用降维后的数据集进行聚类

分析。 但是上述文献进行特征提取或降维处理时,无法

同时考虑数据的实用性和冗余性,为了同时满足实用性

和冗余性,本文提出一种基于贝叶斯信息准则( Bayesian
 

information
 

criterions,BIC)的特征选择方法。 一方面可以

在降低特征维度的同时保证了模型的准确率( 即实用

性)。 另一方面为了避免出现过拟合,将特征维度作为惩

罚因子,从而也实现了冗余性的要求[8] 。
根据 BIC 准则实现特征选取后,将对居民用电负荷

数据行聚类分析。 聚类分析就是把数据集中的样本按照

相似度进行归类,相似度高的样本归为一类,相似度低的

样本则属于不同的类别[9] 。 因此,相似性度量函数的选

取是聚类算法的核心之一,只有选取了合适的相似性度

量函数,样本的聚类才能更加准确。 目前,对于负荷曲线

的聚类算法研究中, 大多采用欧氏距离为相似性度

量[10-14] ,欧氏距离是根据几何平均距离来衡量样本间的

相似性,它的缺点是不能反映曲线形态及趋势的相似性。
皮尔逊距离不同于几何平均距离,它强调两变量之间的

变化情况,因此本文提出了一种加权的皮尔逊距离度量

方法,在一定程度上可以反映负荷曲线之间变化趋势的

相似性。
在聚类方面,经典 K-means[9,15] 算法对用电高峰的识

别较为准确,但是对于相同用电水平下的不同用电模式

无法精准识别,因此需要更加精细的聚类。 密度峰值算

法[16] 于 2014 年提出,很好的解决了传统聚类算法的不

足,适用于大规模数据集,可以快速发现任意形状的类

簇,同时也可以检测出噪声点和离群点,并且进行簇类分

配时不需要进行迭代,聚类效果稳定。 因此,本文采用密

度峰值算法[17-20] 对居民用电负荷进行精细聚类。 同时也

为用户负荷预测提供了准确的用电模式。
最后,本文采用长短期记忆( long

 

short-term
 

memory,
LSTM)深度神经网络对居民负荷进行预测。 未改进的

LSTM 长短期记忆神经网络模型学习速度太慢(需要进

行复杂的矩阵运算)、有可能陷入局部极值、梯度随着记

忆网络的深度循环而逐渐消失等。 基于上述问题,本文

提出了一种改进 LSTM 的居民负荷预测模型,通过融合

激活函数来适应负荷预测中的长时间梯度消失问题。 最

终,建立了适用于居民负荷预测的高精度 LSTM 网络。
综上所述,本文提出了一种针对居民用电负荷模式

的精细分类及预测框架。 首先,利用 BIC 准则进行特征

筛选。 然后采用基于加权皮尔逊距离的密度峰值算法对

居民用电负荷数据进行分类,得到较为精准的用电模式。
最后,采用改进的 LSTM 网络对居民用电负荷进行预测。
该方法的框架如图 1 所示。

图 1　 居民用电负荷精细识别及预测框架

Fig. 1　 Framework
 

of
 

fine-grained
 

identification
 

and
prediction

 

for
 

residential
 

electricity
 

load

1　 基于 BIC 准则的特征选择

在进行居民用电负荷分析时,除了用电日负荷数据

外,如果能结合每日气象特征将会提高分析的精确性。
但如果不加筛选,将所有气象特征用于聚类分析,不仅

增加了聚类时间,而且聚类效果不一定好。 因此,本文

采用了 BIC 信息量准则对气象特征进行筛选,选择满

足一定条件的气象特征进入特征库。 通过特征选择可

以有效实现降低维度的目的,可以减少数据处理时间,
既降低了复杂度,又提取了相应的特征,从而达到更好

的聚类效果。
1. 1　 信息量准则

最早提出的基于信息熵的信息准则为赤池信息量准

则(akaike
 

information
 

criterion,AIC) [21] ,BIC 是在 AIC 准

则的基础上增加了惩罚力度[22-23] 。
BIC = klnn - 2lnφ (1)

式中: k 为模型参数的个数;φ 为似然函数,n 为样本的数

量,klnn 为惩罚量。 由式(1)可以看到,BIC 准则的惩罚

项随着样本容量变化而改变,有效改善了 AIC 准则惩罚

因子与样本容量无关的缺陷。 BIC 值越小,说明模型的

质量越好。
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1. 2　 聚类评价指标

本文通过 BIC 准则进行特征选择时,利用聚类的效

果确定各个特征的重要性。 评价效果一般通过计算同一

簇内的聚合度与不同簇间的分离度来评估聚类效果的好

坏[24] ,即“簇内越紧密、簇间越分离,聚类效果越好”。 本

文选用轮廓系数( silhouette
 

coefficient,
 

SC) 指标来进行

聚类评价。
假设数据集 X 被分为 J 个类簇: C = {C1,C2,…,

CJ},则数据集 X 中的某一样本 i 的 SC 指标定义为:

ISC =
b(x i) - a(x i)

max{a(x i),b(x i)}
(2)

式中: a(x i) 表示 x i 到同一簇内其他对象之间的平均距

离,按照式(3) 进行计算;b(x i) 表示 x i 到其余类簇的最

小平均距离,按照式(4)进行计算。

a(x i) =
∑

xi,xi′∈Cs,xi≠xi′
dist(x i,x i ′)

Cs - 1
(3)

b(x i) = min
Ct:1≤t≤s,t≠s

∑
xi∉Ct,xi′∈Ct

dist(x i,x i′)

C t
{ } (4)

式中: a(x i) 为所属类簇的内聚度,其值越小,说明簇越

紧凑; b(x i) 为所属类簇与其他类簇的分离度,其值越

大,说明簇与簇间越分离。 由式(2)计算出所有样本 ISC
的均值,即可得到数据集 X 的 ISC, 其取值范围为[ - 1,
1],该值越大说明聚类效果越好。
1. 3　 基于 BIC 准则的特征聚类

式(1)中的 k 为聚类模型中聚类簇的个数,似然函数

φ 可以表示为:

φ = SSE
n

(5)

式( 5) 中的剩余平方和 ( sum
 

of
 

squares
 

for
 

error,
 

SSE)在本模型中表示为:

SSE = ∑
n

i = 1
(SC - SC∗ ) 2 (6)

式中: SC与 SC∗ 分别表示聚类评价指标的最优值及实际

输出的评价指标值。
基于聚类评价指标的最优值及实际输出的评价指标

值的剩余平方和为性能指标。 本文筛选要求为 SSE 的值

不大于 8 的特征,从而实现特征选择。

2　 基于加权皮尔逊距离的密度峰值法聚类

为了弥补基于距离的 K-means 特征聚类无法分辨相

同用电量下不同用电模式的缺点,提高聚类的细粒度,本
文提出采用加权皮尔逊距离的密度峰值法对居民用电负

荷进行更精细化的分类。

2. 1　 加权皮尔逊距离

假设负荷曲线 L1 = {x i},i = 1,2,…,n 和 L2 = {y i},
i = 1,2,…,n。 则它们的皮尔逊系数和皮尔逊距离为:

ρ(L1,L2) =
∑ n

i = 1
(x i - 􀭰x)(y i - 􀭰y)

∑ n

i = 1
(x i - 􀭰x) 2 ∑ n

i = 1
(y i - 􀭰y) 2

(7)
D(L1,L2) = 1 - ρ(L1,L2) (8)
与皮尔逊距离相似,加权皮尔逊距离通过调整各维

分量 (x i - 􀭰x)(y i - 􀭰y) 的权值大小来控制各维的贡献

力度。
假设权值矩阵为W = {w i},i = 1,2,…,n。 则它们的

加权皮尔逊系数及加权皮尔逊距离的计算过程为:

m(L1) =
∑

n

i = 1
w ix i

∑
n

i = 1
w i

,m(L2) =
∑

n

i = 1
w iy i

∑
n

i = 1
w i

(9)

cov(L1,L2,W) =

∑
n

i = 1
w i(x i - m(L1))(y i - m(L2))

∑
n

i = 1
w i

(10)

ρ =
cov(L1,L2,W)

cov(L1,L1,W)cov(L2,L2,W)
(11)

D(L1,L2) = 1 - ρ(L1,L2) (12)
皮尔逊距离不同于几何平均距离,它强调两变量之

间的变化情况,因此在一定程度上可以反映负荷曲线之

间变化趋势的相似性,其值越大,则说明曲线形态越

相似。
2. 2　 密度峰值法

密度峰值法 ( clustering
 

by
 

fast
 

search
 

and
 

find
 

of
 

density
 

peaks,
 

CFSFDP) [16] 很好的解决了传统聚类算法

的不足,适用于大规模数据的聚类,对用电负荷数据可以

快速实现聚类分析[17-19] 。
该算法主要有两个需要计算的量,局部密度 ρi 及与

高密度点之间的距离 δi。
1)局部密度 ρi

为了减小截断距离 dc 对聚类结果的影响,采用高斯

核函数对局部密度进行改进[16] :

ρi = ∑
j≠i

exp( - (
d ij

dc
) 2) (13)

式中: d ij 为两点间的距离,这里用皮尔逊距离及加权皮

尔逊距离,计算公式如式(7) ~ (12)。 选取的截断距离

dc 应保证每个数据点的平均邻居个数约为数据点总数的

1% ~ 2% [16] 。 原算法中的局部密度 ρi 表示数据集 X 中与

点 x i 的距离小于截断距离 dc 的样本点的个数,是离散
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的。 改进算法中采用的高斯核是一个连续的值,可以减

小不同数据点具有相同局部密度值的可能性。
2)与高密度点间的距离 δi
定义每个样本点 x i 到更高密度点间的最小距离 δi:
δi =min

j:ρj > ρi
(d ij) (14)

式(14)中,对于数据集中局部密度最大的样本点 x i,
距离 δi 令为:

δi =max j(d ij) (15)
通过选择加权皮尔逊距离,再结合 CFSFDP 算法,可

以在原有聚类算法的基础上,获得更为精确的聚类结果,
并有助于提高用户用电预测的质量。

3　 基于改进 LSTM 的居民负荷预测

本文采用 LSTM 进行负荷预测。 为了改进 LSTM 网

络中的长时间梯度消失问题,本文提出了融合激活函数

对 LSTM 网络进行改进。
3. 1　 融合激活函数

激活函数的主要作用是提供网络的非线性建模能

力。 如果没有激活函数,那么该网络仅能够表达线性映

射,此时即便有再多的隐藏层,其整个网络跟单层神经网

络也是等价的。 因此也可以认为,只有加入了激活函数

之后,深度神经网络才具备了分层的非线性映射学习能

力。 而改善梯度消失主要方法即为改善激活函数的饱和

特性。
ReLU 函数是一种后来才出现的激活函数,如下:

f(x) =
x,x ≥ 0
0,x < 0{ (16)

可以看到,当 x < 0 时,ReLU 硬饱和,而当 x > 0 时,
则不存在饱和问题。 所以,ReLU 能够在 x > 0 时保持梯

度不衰减,从而缓解梯度消失问题。 这能够直接以监督

的方式训练深度神经网络,而无需依赖无监督的逐层预

训练。 然而,随着训练的推进,部分输入会落入硬饱和

区,即 x < 0 时,导致对应权重无法更新,这会给模型的

预测精度带来很大的误差。 此外 ReLU 函数的输出均大

于零,使得输出不是零均值输出,这会导致后一层的神经

元将得到上一层输出的非零均值信号作为输入,即零点

漂移。 零点漂移和硬饱和误差会共同影响网络的收

敛性。

f(n) =
x,x ≥ 0
tanhx,x < 0{ (17)

　 　 式(17)融合激活函数融合了双曲正弦函数函数和

ReLU 函数的各自优点,左侧具有软饱和性,右侧无饱和

性。 左侧软饱和能够让融合激活函数对输入更鲁棒,而
右侧线性部分使得其能够缓解梯度消失问题。

f′(n) =
1,x ≥ 0
1 - tanhx2,x < 0{ (18)

式(18)为式(17) 融合激活函数的导函数。 可以看

出,当 x > 0 时,导函数为人工神经网络保持了梯度的逐

渐递增;而 x < 0 时,又对外部不同的输入进行筛选,具
有自适应的特点。 且融合激活函数的输出均值接近于

0,可有效防止零点漂移,所以收敛速度更快。
3. 2　 预测评价指标

预测误差采用平均绝对百分误差 ( mean
 

absolute
 

percent
 

error, MAPE ) 和均方根误差 ( root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)两项指标评价,定义如下:

MAPE = 1
n ∑

n

i = 1

y i - ŷ i

y i

× 100% (19)

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(y i - ŷ i)

2 (20)

式中: n 为测试样本的数量, y i 表示第 i 个测试样本的负

荷真实值, ŷ i 表示第 i 个样本的负荷预测值。

4　 居民用电负荷分析

本文选用某市一居民小区 1 年内的用电负荷及天气

数据进行分析。 其中,居民用电负荷每 1
 

h 采集 1 次,1
 

d
共采集 24 个数据点。 气象数据中包括最高温、最低温、
平均温、压强、湿度、风向、雨水和风速。 本文算例在单台

CPU
 

为
 

2. 6
 

GHz,内存为 16
 

GB,操作系统
 

64
 

位的个人

计算机上完成,使用 MATLAB
 

R2018a
 

进行算法测试。
4. 1　 特征选择

首先对最高温、最低温、平均温、压强、湿度、风向、风
速和降雨量等 8 个气象特征进行特征筛选。 根据第 1 节

提出的方法,分别计算得到各个气象特征的 BIC 值,如表

1 所示。 同时作为对比,也采用相关性分析的方法计算

了各个气象特征的相关系数。
由表 1 可以确定,通过 BIC 算法计算得到的各指标

重要性排序为最高温>最低温>平均温>压强>湿度>风

向>雨水>风速。 而用相关性分析得到的各指标的重要

性排序为最高温>平均温>最低温>压强>风向>湿度>雨

水>风速。 按照相关系数> 0. 15 进行特征选择的话,会
　 　 　 　 　 　表 1　 特征指标的 BIC 值及相关系数计算结果

Table
 

1　 BIC
 

value
 

and
 

correlation
 

coefficient
 

calculation
 

results
 

of
 

characteristic
 

indicators
最高温 最低温 平均温 压强 湿度 风向 降雨量 风速

BIC 6. 873
 

0 6. 874
 

4 7. 205
 

6 7. 442
 

0 7. 716
 

5 8. 189
 

3 9. 694
 

7 9. 702
 

8
相关系数 0. 281

 

7 0. 277
 

9 0. 280
 

0 0. 213
 

3 0. 051
 

0 0. 181
 

3 0. 042
 

7 0. 005
 

7
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选择最高温、平均温、最低温、压强和风向作为气象特征。
由表 1 可知,最低温的 BIC 值比平均温的 BIC 值更低,应
该优先选择。 这更符合负荷分析中的实际情况,即最高

温和最低温比平均温对居民日负荷影响更大。 根据

BIC≤8 的筛选原则,最终选择了最高温、最低温、平均

温、压强和湿度作为居民用电分析的气象特征。 显然,用
BIC 值更优的湿度特征替换了相关系数更佳的风向特征

更加能够体现对负荷的影响。
4. 2　 模式聚类

通过选取的特征值,接下来基于加权皮尔逊距离的

密度峰值法对居民用电日负荷进行分类。 本文一共选取

了某居民小区 300
 

d 的居民用电日负荷曲线进行聚类。
为了对比聚类效果,还采用了文献[9]基于欧氏距离的

K-means 聚类方法、文献[15]基于皮尔逊距离的 K-means
聚类方法和未加权皮尔逊距离的密度峰值法进行聚类。
为了更好地展现聚类效果,本文选取了 8 条日负荷曲线,
如图 2 所示。 对图 2 的 8 条曲线依次采用 1 ~ 8 进行

编号。

图 2　 八条日负荷曲线

Fig. 2　 Eight
 

daily
 

load
 

curves

首先,采用文献[9]基于欧氏距离的 K-means 聚类方

法对以上日负荷曲线进行分类,分类结果如表 2 所示。
表 2　 基于欧氏距离的 K-means 法聚类结果

Table
 

2　 K-means
 

clustering
 

results
 

based
on

 

Euclidean
 

distance

曲线编号
各曲线到聚类中心的距离

1 2
所属类别

1 108. 555 3
 

072. 97 1
2 112. 287 3

 

066. 73 1
3 581. 998 2

 

719. 87 1
4 540. 259 2

 

755. 39 1
5 2

 

692. 24 839. 395 2
6 3

 

410. 19 2
 

037. 82 2
7 3

 

046. 92 100. 479 2
8 2

 

830. 44 1
 

983. 56 2

　 　 从表 2 可以看出,本文选择的 8 条曲线根据到聚类

中心的距离远近明显地分成了两类。 具体分类结果如图

3 所示。 从图 3 可以看到,类别 1 的 4 条曲线形态基本一

致。 而类别 2 的曲线虽然通过欧氏距离计算分在了一

起,但在形态上则具有明显的差异性。 进一步观察,发现

类别 1 的曲线虽然形态上基本一致,具有明显的单峰特

征,但不同曲线峰值处对应的峰值仍然有差异。

图 3　 基于欧氏距离的 K-means 法聚类曲线

Fig. 3　 K-means
 

clustering
 

curves
 

based
on

 

Euclidean
 

distance

由此可见,采用欧氏距离的 K-means 聚类方法不仅

不能将具有明显差异的日用电负荷区分,对于不同负荷

大小的同一形态用电负荷曲线也无法区分。 因此需要更

加精细的居民用电模式聚类方法。
然后采用文献[15]基于皮尔逊距离的 K-means 聚类

方法同样对以上日负荷曲线进行分类,分类结果如表 3
所示。

表 3　 基于皮尔逊距离的 K-means 法聚类结果

Table
 

3　 K-means
 

clustering
 

results
 

based
on

 

Pearson
 

distance

曲线编号
各曲线到聚类中心的距离

1 2 3
所属类别

1 92. 380
 

4 554. 240 3
 

070. 41 1
2 84. 063

 

1 542. 855 3
 

064. 15 1
3 83. 791

 

0 582. 129 2
 

715. 85 1
4 537. 520 2

 

755. 39 2
 

752. 30 1
5 2

 

709. 95 839. 978 2
 

433. 52 2
6 3

 

415. 50 3
 

373. 91 2
 

040. 75 3
7 3

 

047. 41 100. 876 2
 

745. 67 2
8 2

 

842. 17 2
 

810. 77 1
 

983. 91 3

　 　 从表 3 可以看出,此时这 8 条曲线根据到聚类中心

的距离远近被分成了 3 类。 具体分类结果如图 4 所示。
从图 4 可以看到,之前属于第 2 类的 4 条曲线被区分开

来,此时曲线 5 和曲线 7 分为了第 2 类,曲线 6 和曲线 8
分为了第 3 类。

由此可见,采用皮尔逊距离的 K-means 聚类方法对

于不同形态用电曲线的识别要优于欧氏距离,但是对于

第 1 类中形态差别不太明显的 4 条曲线无法区分出来,
还需要进一步的识别。

接下来,采用基于皮尔逊距离的密度峰值法聚类,聚
类结果如表 4 所示。 从表 4 可以看到,这次的聚类结果
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图 4　 基于皮尔逊距离的 K-means 法聚类曲线

Fig. 4　 K-means
 

clustering
 

curves
 

based
 

on
 

Pearson
 

distance

不同于基于欧氏距离的 K-means 聚类结果,之前的 8 条

曲线被分成了 4 类。
表 4　 基于皮尔逊距离的密度峰值聚类结果

Table
 

4　 CFSFDP
 

clustering
 

results
based

 

on
 

pearson
 

distance
曲线

编号

各曲线到聚类中心的距离

1 2 3 4
所属

类别

1 0. 004
 

9 0. 056
 

6 0. 240
 

5 1. 247
 

0 1
2 0. 004

 

1 0. 051
 

5 0. 240
 

8 1. 270
 

7 1
3 0. 068

 

1 0. 002
 

3 0. 287
 

1 1. 343
 

3 2
4 0. 059

 

6 0. 004
 

1 0. 279
 

9 1. 327
 

1 2
5 0. 227

 

5 0. 280
 

7 0. 003
 

8 0. 772
 

5 3
6 1. 252

 

6 1. 344
 

9 0. 775
 

4 0. 956
 

7 3
7 1. 371

 

7 1. 484
 

8 0. 852
 

2 0. 238
 

8 4
8 1. 438

 

5 1. 602
 

3 0. 982
 

7 0. 340
 

7 4

　 　 之前属于第 1 类的曲线 1 和曲线 2 被分为了新的第

1 类,之前属于第 1 类的曲线 3 和曲线 4 被分为了新的第

2 类,之前属于第 2 类的曲线 5 和曲线 6 被分为了新的第

3 类,之前属于第 2 类的曲线 7 和曲线 8 被分为了新的第

4 类。 进一步,将新的 4 类曲线如图 5 所示。
从图 5 可以看出,类别 1 和类别 2 虽然在 21:00 左

右都为用电负荷高峰,5:00 左右都为用电负荷低谷。 但

在 5:00 ~ 15:00 这一阶段,类别 1 总体上保持了一种缓慢

上升的趋势。 与类别 1 不同的是,类别 2 在 6:00 左右出

现了一个小的尖峰,然后用电负荷先降后升。 虽然这一

差异不是很大,但如果能够区分这种差异的话,对于后续

的负荷预测,可以提高其预测精度。 同时,这也说明了采

用皮尔逊距离的密度峰值法具有更好的聚类效果,能够

图 5　 基于皮尔逊距离的密度峰值聚类曲线

Fig. 5　 CFSFDP
 

clustering
 

curves
 

based
 

on
 

Pearson
 

distance

对居民日用电负荷进行更精细的聚类。
但是从图 5 的类别 3 和类别 4 可以看到,虽然根据

曲线到聚类中心的距离,将曲线 5 和曲线 6 分成了类别

3,将曲线 7 和曲线 8 分成了类别 4。 但从形态上来看,无
论是曲线 5 和曲线 6,还是曲线 7 和曲线 8,均存在一定

的差异。 而且从表 4 可以看到,曲线 6 虽然到聚类中心 3
的距离更近,为 0. 775

 

4,但其到聚类中心 4 的距离为

0. 956
 

7,两者相差不大。
由此可知,采用基于皮尔逊距离的密度峰值法对居

民日负荷进行聚类,虽然在一定程度上可以得到更加精

确的分类结果,但在聚类曲线的形态相似性上还需要进

一步改进。
最后,采用基于加权皮尔逊距离的密度峰值法聚类,

8 条曲线也分成了 4 类。 聚类结果如表 5 所示。 从表 5
可以看到,曲线 1 ~ 4 仍然和采用基于皮尔逊距离的密度

峰值法聚类时的结果一样,分别属于类别 1 和类别 2。

表 5　 基于加权皮尔逊距离的密度聚类结果

Table
 

5　 CFSFDP
 

clustering
 

results
 

based
 

on
weighted

 

Pearson
 

distance
曲线

编号

各曲线到聚类中心的距离

1 2 3 4
所属

类别
1 0. 004

 

9 0. 056
 

6 0. 242
 

0 1. 458
 

6 1
2 0. 004

 

1 0. 051
 

5 0. 240
 

5 1. 466
 

6 1
3 0. 068

 

1 0. 002
 

3 0. 287
 

1 1. 585
 

3 2
4 0. 059

 

6 0. 004
 

1 0. 279
 

9 1. 578
 

3 2
5 0. 620

 

8 0. 577
 

9 0. 213
 

6 0. 772
 

0 3
6 1. 435

 

1 1. 586
 

2 0. 949
 

6 0. 101
 

7 4
7 0. 227

 

5 0. 280
 

7 0. 003
 

8 0. 956
 

7 3
8 1. 371

 

7 1. 484
 

8 0. 852
 

2 0. 073
 

7 4
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　 　 但在基于皮尔逊距离的密度峰值法聚类中,被分为

第 3 类的曲线 6,利用本文提出的聚类方法,被分到了第

4 类。 类似的,在上一种聚类方法中,被分到第 4 类的曲

线 7,在利用本文方法进行距离计算后,被分到了第 3 类。
具体的聚类结果如图 6 所示。

图 6　 基于加权皮尔逊距离的密度聚类曲线

Fig. 6　 CFSFDP
 

clustering
 

curves
 

based
 

on
weighted

 

Pearson
 

distance

从图 6 可以看到,利用本文提出方法得到的类别 3
和类别 4 中的两条曲线,在形态上相比于图 5 的类别 3
和类别 4 两条曲线,已经更加接近。 其中,类别 3 主要呈

现出先下降后上升的形态,并在 21:00 左右达到负荷峰

值。 类别 4 的曲线 6 和曲线 8,则在 12:00 左右为一天中

的用电最高峰,然后用电负荷逐渐下降,之后在 21:00 左

右出现一个晚间的用电小高峰。 由此可见,采用改进皮

尔逊距离的密度峰值聚类后,可以使形态上相似的居民

日用电负荷曲线被准确的分为同一类别,进一步提升了

聚类的准确性,也为后续的居民负荷预测打下了良好的

基础。
4. 3　 负荷预测

在利用加权皮尔逊距离的密度峰值法得到了准

确的居民用电模式之后,可以采用本文提出的改进

LSTM 网络分别对不同用电模式下的居民用电负荷进

行预测。 这里采用每一模式内的居民日负荷数据进

行预测网络训练,然后对该模式下的一周居民用电负

荷进行预测。 为了进行比较,也加入了基于欧氏距离

的 K-means 算 法 聚 类 结 果、 基 于 皮 尔 逊 距 离 的 K-
means 算法聚类结果和基于皮尔逊距离的密度峰值法

聚类结果的居民负荷预测。 其中,对类别 1 的预测结

果如图 7 所示。

图 7　 一周居民负荷预测结果

Fig. 7　 Residents
 

load
 

forecast
 

results
 

of
 

one
 

week

图 7 中,真实值和基于 4 种聚类结果进行预测得到

的预测值比较接近,所以本文对局部进行了放大。 从放

大部分可以看到,采用加权皮尔逊距离的密度峰值法聚

类结果的预测值(深色虚线加实心圆)是最接近真实值

的,要好于基于皮尔逊距离的 K-means 聚类法的预测值

(浅色实线加实心圆)、基于皮尔逊距离的密度峰值法聚

类结果的预测值(深色实线)和基于欧氏距离的 K-means
聚类法的预测结果(浅色虚线)。 其中,浅色虚线的预测

误差指标是 MAPE= 9. 065
 

8%,RMSE = 73. 142
 

1;深色实

线的 预 测 误 差 指 标 是 MAPE = 7. 555
 

5%, RMSE =
62. 322

 

7,浅色实线加实心圆曲线的预测误差指标是

MAPE= 7. 007
 

8%,RMSE = 60. 379
 

7,深色虚线加实心圆

曲线 的 预 测 误 差 指 标 MAPE = 6. 679
 

2%, RMSE =
56. 008

 

5。
从指标对比上可以看出,采用基于加权皮尔逊距离

的密度峰值聚类结果来进行分类预测结果,其预测误差

得到了很好的改善,两项指标都得到了提高。 其中,平均

绝对百分误差相比于基于欧氏距离的 K-means 聚类结果

进行分类预测的误差减小了近 2. 4%,相比于基于皮尔逊

距离的密度峰值法聚类结果进行分类预测的误差减小了

0. 88%,相比于基于皮尔逊距离的 K-means 聚类结果进

行分类预测的误差也减小了 0. 33%。
采用基于加权皮尔逊距离的密度峰值聚类结果来进

行分类预测神经网络训练时,训练时间是 1
 

516. 644
 

s。
采用基于皮尔逊距离的密度峰值聚类结果来进行分类预

测神经网络训练时,训练时间是 1
 

521. 739
 

s。 采用基于

欧式距离的 K-means 聚类结果来进行分类预测神经网络

训练时,训练时间是 1
 

644. 724
 

s。 采用基于皮尔逊距离

的 K-means 聚类结果来进行分类预测神经网络训练时,
训练时间是 1

 

682. 820
 

s。 可见,采用本文提出方法进行

居民日负荷曲线聚类后,不仅可以减小预测误差,还可以
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减少预测网络的训练时间。
综上可知,通过细分居民用电负荷,可以有效提高居

民用电负荷的预测精度。

5　 结　 论

在聚类特征选择上,扩展了特征选择降维模型,提出

了基于 BIC 准则的优化算法,实现了居民用电负荷中的

天气特征筛选。
在聚类方法选择上,采用了基于加权皮尔逊距离的

密度峰值聚类方法,弥补了特征聚类无法分辨相同电量

不同用电模式的缺点,提高了聚类的细粒度,实现负荷曲

线更精细化的分类识别。
在预测方法选择上,利用融合激活函数对 LSTM 深

度神经网络进行了改进,以适应负荷预测中的长时间梯

度消失问题。 实验结果表明,在实际预测中通过得到的

精细化居民用电模式,结合改进 LSTM 预测网络的方式

是一种有效的居民用电负荷预测方法。
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