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摘要：用户用电量的精准预测是智能配用电大数据应用和发展的关键之一。区别于传统的基于行业分类的预测办

法，提出基于大数据挖掘技术的用户用电多维度特征识别，以及在此基础上的精准用电量预测方法。基于海量多

用户用电特性，建立多维度用电特征评价指标体系。对用户用电特性空间进行聚类和分析，挖掘和识别用电模式。

在不同的用电模式下，分别建立用电量时间序列预测模型，避免用电模式差异对预测算法准确性造成的不利影响。

该方法适用于大数据平台的分析与处理，算例分析结果表明其相比以往方法能显著提高预测精度和稳定性。 
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Abstract: Nowadays, accurate forecasting of electricity demand has become one of the most important technologies in the 

development and application of big data in smart power distribution and consumption system. Be different from traditional 

forecasting methods based on the classification of eclectic power industry, a new monthly electricity demand forecasting 

method which can be applied on today's typical big data platform is presented mainly through recognizing and utilizing the 

multi-dimension features of big data produced in the electricity consumption. Indexes to evaluate and classify multi-dimension 

features of electricity consumption are established through mass data in electricity consumption. Typical electricity 

consumption patterns in the user space are identified and obtained by data mining. To avoid the adverse effects of the 

discrepancy in consumption patterns on the accuracy of the prediction, different time series prediction models for different 

consumption patterns are established. The proposed method makes for the analysis and processing of big data platform, and 

the results show that the method can significantly improve the prediction accuracy and stability compared to previous method. 

Key words: big data in power distribution and consumption; electricity demand forecasting; multi-feature analysis; data mining 

0  引言 

随着电力大数据挖掘的深入研究和应用推广，

如何从海量的用户月用电量的数据中，挖掘和识别

有效信息，实现精准预测并应用于电网各环节运营

成为难点之一。近年来，电力系统采集并积累的用

电信息为用电量精细化预测提供了大数据基础，而 
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近年来大数据相关平台的建设和应用研究，为数据

挖掘技术在用电量预测中的应用提供了硬件基础和

应用环境[1]。实现用户月用电量的精准预测，对电

网资金规划、财务预算管理决策和需求侧响应分析

具有重要的指导意义。 

月用电量预测属于中期时间序列预测，研究模

型主要有以下几种。 

1) 宏观因素关联模型。文献[2]分析了影响用户

用电行为的宏观因素，如宏观经济、房地产和家电

等；文献[3]和文献[4]在分析的基础上，建立影响因
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素和用电情况之间的影响关系，采用预测模型实现

预测。该类模型注重分析宏观因素对用户用电的影

响，其弊端在于，需要人工干预确定影响因素。 

2) 时间序列分析模型。文献[5]通过灰色关联分

析法分析序列的趋势相似性，然后采用多变量灰色

模型(Multi-variable Grey Model, MGM) (1, n)实现用

电量预测；文献[6]采用时间序列模型对 7 个不同的

预测算法进行评估。该类方法中的算法预测以历史

为导向，忽略用户自身用电特征对预测算法准确性

的影响。 

3) 用户行为分析模型。文献[7]研究并提出大数

据集的关联关系分析办法；文献[8]和文献[9]将用户

用电量序列进行拆解分类为各种形态，分析出用户

用电量与用电行为之间的关联关系。该类方法的预

测精度主要依赖于分解用电行为的质量。 

大数据平台的最新建设和研究成果使得各类智

能算法与数据挖掘技术可以为复杂用电模式识别提

供更多有力措施，结合用户端分析的时间序列预测

方法，进一步提高用电量预测精准性和有效性成为

可能。 

由于需求侧用户用电多样化，细粒度月用电量

的时间序列具有时变趋势复杂、多周期序列重叠和

随机序列模式多样等特点[10]。本文区别于传统的基

于行业分类的预测办法，结合现有的时间序列预测

算法，研究并提出了一种基于大数据挖掘技术的用

户用电多维度特征识别和用电量预测方法。首先，

对海量多用户历史用电数据进行统计计算，建立多

维度的用户用电特征指标体系，依据计算出的用户

用电特性矩阵进行聚类分析，挖掘和识别用电模式，

获得不同用户用电模式集合。然后，针对不同的用

电模式分别建立用电量预测模型进行预测。该方法

能有效避免用电模式差异对预测算法准确性造成的

不利影响，能为电力的规划和经济管理带来更有效

的决策支持，有助于更深刻地认识用户及其群体效

应，应对多样化发展的需求侧用电分析。以网省某

区域 23 万用户为例，使用该方法开展用电量预测，

计算和分析结果表明其科学性和有效性，且适用于

现有大数据平台分析处理。 

1   基于多维特征分析的用电预测模型 

电力用户用电特征分析是配用电数据挖掘和大

数据应用的基础，基于用户用电特征分析的预测流

程如图 1 所示。模型的步骤主要是：首先针对 m 个

用户用电大数据集进行有效数据预处理，生成目标

分析数据集 dV ，其中第 i 个用户的用电序列为

1 2( , , , ), 1, 2, ,i t t tnV x x x i m  ；通过计算海量用户

用电多维评价指标，建立表征用户多维度用电特征

的数据集 DV ，其中第 i 个用户表征序列为

1 2 1 2( , , , ; , , , ), 1, 2, ,i t t tn wV x x x i m      ；然后对

用户多维度用电特征的数据集 DV 进行聚类，挖掘和

识别用电模式，得到 m 个用户的 k 个用户群体集合

kG ；最后，根据用户群体特征，分别进行参数训练。

在参数选优基础上建立算法预测模型 kF ，求得各用

户群体以及全体用户的用电量预测值，并进行预测

评估。 

 
图 1 预测流程 

Fig. 1 Process of forecasting in the proposed method 

2   用电的多维特征分析 

2.1 数据预处理 

用户的月用电量数据受到外部因素的干扰，不

可避免有异常和缺失数据存在，不加处理就把异常

值纳入数据的计算分析过程中，对结果会带来不良

影响。对于异常的检测，本方案采用箱形图统计校

验方法。箱形图利用中位数、25%分位数、75%分

位数、上边界和下边界等统计量来描述数据的整体

分布情况。本文统计这些参数计算生成箱体，箱体

内包含了大部分的正常数据，箱体外则判定为异常

数据。上下边界的定义为 

75% (75% 25% ) 1.5

25% (75% 25% ) 1.5

  

  



 


分位数 分位数 分位数

下边界 分位数 分位数 分位数

上边界

 
(1) 

当检测失真数据点后，采用连续 5 个数据的平

均值填充，形成平滑时间序列。即 
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为去除负荷数量级对模式分析的影响，本模型

通过极值法归一化，以提取负荷形态[7]，即 

   min max min/ti ti ti ti tix x x x x          (3) 

式中： tix为采用极值法归一化后的第 i点数据； maxtix

和 mintix 分别为数据序列的最大值和最小值。归一化

是指将用户用电数据压缩在区间[0, 1]中，若是对某

些特性指标进行类别分析，则无需进行归一化。 

2.2 用户用电特性多维评价指标的选取 

根据用电特性的差异，基于不同用电模式对用

户进行分类，研究各类用户的用电量变化规律，这

是配用电大数据分析和应用的关键。用电模式的判

别方法和结果与用电特性指标的选取密切相关，因

此，需要定义合理的用电特性评价指标以辅助用电

模式识别和用户分类。本文在综合现有评价指标的

基础上，针对不同用户提出了包含时序与非时序数

据的用户用电特性多维评价指标。从时域内提取时

间序列的多个静态特征 1 2, , , w   。这些特征指

标可以刻画出用电模式和辅助用户分类。例如：极

值、均值和变异系数可以体现序列的离散程度；单

位根检验值可以反映序列的平稳性；偏度刻画了时

间序列相对于均值的不对称程度；峰度则描述了时

间序列分布的波动是陡峭还是平缓。利用这些静态

特征可以获得时间序列有用的信息。多维特征分析

的数据集模型可以表示为 

1 2 1 2( , , , ; , , , ) , 1, 2, ,i t t tn w DV x x x V i m        

 (4) 

式中： 1 2, , ,t t tnx x x 是月用电量时间序列向量；

1 2, , , w   是非时序多维的特征向量。 

3   聚类分析算法 

不同用电类别的电力用户的用电行为特征不

同，即使同一用电类别的用户，也会因一些因素影

响而有所差别。一方面，居民用户月用电量数据集

具有密度分布不均的特点，中、低月用电量用户占

绝大多数，且分布密集；少部分用户集中在月高用

电量区域，且分布较离散；另一方面，商业用户和

工业用户的月用电量随季节和节假日变化明显，高

峰期月用电量大。因此，根据各个电价类别的用户

的特点选取合适的密度邻域参数，对于月用电量分

布密集的用户，密度参数取值较小，而月用电量数

据集分布相对分散的用户，密度参数取值较大。 

聚类(Clustering)是指将物理或抽象对象的集合

分为相似的对象类的过程，属于无监督式学习范畴。

本文利用用户多维度用电特征的数据集 DV ，寻找最

高密度分布中心，再以多维密度聚类算法获得用户

群体集合。其核心思路如下。 

步 骤 1 、 特征 聚类 。以 每 个特 征维 度

1 2, , , w   ，用 K-means 进行聚类，利用特征聚类

获得用电特征的分布。 

步骤 2、寻找高密度中心。按照数理统计的方

法，空间 S 中任意一个点 P 密度是指给定半径，

点 P 的 ε 邻域内所包含的点的个数，记为 D(P,)= 

|N(P, ε)|，式中：N(P, ε)为 ε 邻域内点的集合；|·|

表示点的个数。 

步骤 3、密度聚类。以高密度中心 P 为簇的初

始中心位置，进行用户分类的聚类计算，划分簇。  

4   分类算法预测 

对于月度用电时间序列分析具有以下三种变化

分解形式：1) 趋势变动，指用电随时间变化呈现出

持续稳定地上升、下降或平稳的趋势；2) 周期变动，

指用户用电受季节性影响，以固定周期呈现出的周

期性变化；3) 非平稳随机变动，指用户类受一些外

部因素影响而呈现出的不规则波动，用电时间序列

不平稳。 

对比短期的负荷预测(96 点/天)，月度的用电量

预测(12 点/年)粒度较粗，时间序列的变化受到的影

响复杂且难以挖掘，各种预测算法的敏感度都受到

变化因素的影响。因此，用电量预测不适合研究一

种算法来达到预测精度，然而，不同的时间序列采

用不同的算法，所能达到的精度也是不一样的。文

献[11-13]都利用标准数据集对多种预测算法进行了

对比和分析。针对时间序列的分解，预测模型也可

以分为线性周期性预测模型、线性非周期性预测模

型和非线性预测模型。其中线性周期性预测模型有

自回归积分移动平均(ARIMA)和三次指数平滑法

(Holt-Winters)；线性非周期性预测模型有回归算法

和灰色(GM)；非线性预测模型有支持向量机(SVM)

和人工神经网络(ANN)[14]。 

各种算法模型都有各自的适用范围和优缺点，

我们对比分析了大数据平台可调用的R语言各个算

法包中的算法模型，见表 1。 

5   算例分析 

依据前文所述，本文构建了基于电力用户用电

多维特征分析的月用电量预测模型，该模型由预处

理、特征提取、多维聚类和算法预测组成。所有数

据分析与算法预测均在大数据平台支持的开源R语

言环境下实现。 
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表 1 算法对比 

Table 1 A comparison of several algorithms 

 优点 缺点 

回归 

回归模型参数估计技术

成熟，过程简单，预测

速度快，外推性好。 

对原始时间序列平稳性

要求高，当数据存在较

大波动或缺陷，模型预

测精度将大大降低。 

ARIMA 
所需的数据少，工作量

小，计算速度快。 

适用变化平稳的周期可

拆解预测，专家系统过

程复杂。 

GM 
不考虑数据变化趋势，

数据需求少，计算简单，

检验方便。 

数据离散程度越大，灰

度越大，预测精度越低。 

ANN 
具有较强的自学习、自

组织和自适应能力，适

应并行式分布处理。 

算法上存在一些缺陷，

收敛速度慢，容易导致

局部最优。 

SVM 

能够很好地解决高维

数、非线性、小样本和

存在局部极值点等实际

问题，具有全局最优、

拟合精度高等优点。 

存在训练时间长等缺

点。在实际应用中，还

没有建立选择模型参数

的具体规范。 

5.1 数据来源 

本文的数据来源于电网某网省公司财务管控系

统，从集成数据库中提取某区域 23 万用户的月度用

电量数据，时间跨度为 2011 年 1 月至 2015 年 6 月。

经有效性分析后，完整有效地分析用户数达到 16

万左右。将 2011 年 1 月至 2014 年 12 月的月用电量

形成的表作为模型的建模训练数据集，2015 年 1 月

至2015年6月的月用电量作为模型测试数据集进行

数据分析和挖掘的计算。对数据集按照 2.1 节中介

绍的方法进行数据预处理。然后，从用电训练数据

集时域内提取时间序列的静态特征：最大值(max)、

最小值(min)、均值(mean)、变异系数、单位根检验

值(ADF)、偏度(SK)、峰度(KU)，7 个指标作为特征

向量，计算方式如表 2 所示。 

表 2 特征指标 

Table 2 Indexes of characteristics 

名称 计算公式 

最大/小值(max/min) 1, ,
max/min max/min j

j N
n





 

均值(mean) 
1

1 N

j
j

u n
N 

   

变异系数(CV)  
2

1

1
( / ) 100%

1

N

j
j

n u u
N 

 

  

单位根检验值(ADF) 调用函数 adf.test() 

偏度(skew) 
3

1

3

( )

( 1)

N

jj
n u

SK
N 








 

峰度(kurt) 
4

1

4

( )

( 1)

N

jj
n u

KU
N 








 

5.2 聚类分析 

经多维特征计算后，用于聚类的用户用电特性

数据集 DV 包括 2011 年 1 月至 2014 年 12 月用户每

月的用电量数据和 1 2 7, , ,   特征指标数据。依据

本文第 3 节描述的聚类算法，初始化聚类数目为 4，

在多维特征实现聚类。考虑图表显示效果，本节随

机选取 500 个用户的聚类结果进行展示。 

图 2 中，用户一年的月用电量曲线分别表示为

4 类曲线簇。图 2(a)是典型的双峰型用户，用电呈

现周期性规律，同时，某些月份之间受到周期规律

因素的影响，波动很大，例如 1 到 2 月；图 2(b)是

多峰型，周期性特征不明显，波动也极大，需要算

法能对周期和季节因素进行拆解；图 2(c)是单峰，

序列受到的影响因素多样，极难拆解和提取，且峰

的位置并不稳定，同时整个序列波动大、不平稳；

图 2(d)是较为稳定且趋势增长型用户，该类用户用

电平稳，波动不大。 
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图 2 月用电量聚类簇 

Fig. 2 Clusters of monthly power consumption 

基于聚类结果，针对不同特征指标下的数据区

间进行统计分析，如表 3 所示。表 3 中，加粗数据

区间表示该指标在类中的用户数最多，是训练的聚

类高密度中心。从最大值(max)、最小值(min)、均

值(mean)和峰度(KU)这 4 个特征指标看，图 2(a)展

示的第一类用户簇和图 2(c)展示的第三类用户簇中

密度分布较高，这 4 个特征主要描述了序列的离散

程度。从变异系数、单位根检验值(ADF)看，图 2(b)

展示的第二类用户簇密度分布较高，这两个显示了

序列的分散程度；图 2(d)展示的第四类用户簇密度

分布较高的是偏度特征。从表 3 中可以分析出，统

计特征能够很好地展示序列的走势和状态。在这样

的分类基础上，能够更好地实现训练预测算法。 

表 3 不同特征指标的聚类统计 

Table 3 Clustering results of different characteristic indexes 

数据区间 特征

指标 第一类 第二类 第三类 第四类 

1  [ 0 . 8 4 , 0 . 9 0 ] [0.63,0.76] [0.90,0.98] [0.77,0.84] 

2  [0.05,0.12] [0.22,0.31] [0.17,0.22] [0.13,0.17] 

3  [0.37,0.43] [0.48,0.53] [0.43,0.47] [0.53,0.60] 

4  [0.46,0.52] [0.41,0.46] [0.52,0.60] [0.33,0.40] 

5  [0.01,0.22] [0.52,0.72] [0.73,0.99] [0.25,0.51] 

6  [-0.81,-0.24] [0.62,1.22] [-0.22,0.20] [0.23,0.61] 

7  [2.55,3.30] [1.10,1.60] [1.60,1.99] [2.02,2.51] 

5.3 用户用电量预测 

利用 R 语言，实现前文介绍的 6 种可选用的预

测模型：自回归积分移动平均(ARIMA)、三次指数

平滑法(Holt-Winters)、回归算法、灰色(GM)、支持

向量机(SVM)和人工神经网络(ANN)。基于 5.2 节多

维特征聚类训练的 4 类用户簇作为基本输入，训练

结合预测算法，最终优选结果为：第一类采用

ARIMA；第二类采用灰色；第三类采用支持向量机；

第四类采用神经网络。本文预测了 2014 年 1 月至

2014 年 6 月的用户用电量，并与实际值进行对比，

计算出预测的绝对百分误差(APE=|预测值-真实值|/

真实值×100%)，结果如表 4 所示。 

表 4 新方法预测结果 

Table 4 Forecasting results of the new model 

月份 
实际用电量 

(108 kWh)  
预测用电量 

(108 kWh) 
APE/% 

2015.1 1 158 980 987 1 176 780 700 1.54 

2015.2 830 762 230 859 838 908 3.50 

2015.3 1 053 002 410 1 027 098 550 2.46 

2015.4 1 154 609 366 1 156 735 690 0.18 

2015.5 1 125 497 264 1 144 968 366 1.73 

2015.6 1 138 760 608 1 161 036 563 1.96 

以此，我们进行对比实验，不采用用户特征多

维分析，直接对序列进行灰色、ARIMA 专家法和

人工神经网络 3 种方法的预测，预测结果的 APE 对

比如图 3 所示。表 5 展示了连续 6 个月预测的平均

绝对误差( = /
n

MAPE APE n )。从图中和表中的结

果可以看出，本文方法的预测值和真实值之间的误

差较小，而且 6 个月的预测差波动较低，连续 6 个

月的平均绝对误差仅为 1.89。因此，本文提出的基

于电力用户用电多维特征分析的月用电量预测方

法，不仅实现了预测精度的提高，而且精准预测的

稳定性也有很大的提升。 

 
图 3 不同方法预测结果 

Fig. 3 Forecasting results by different methods 

表 5不同方法预测结果对比 

Table 5 Comparison of prediction results of 

different methods    

 本文方法 ARIMA 灰色 神经网络 

MAPE 1.89 4.39 3.13 2.75 

6   结论 

智能配用电大数据的快速发展和应用，用电量

的精准预测是基础之一。 

1) 海量多用户用电特性研究，建立多维度用电
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特征评价指标体系，快速有效地对海量用电数据进

行特征分析识别，能帮助电网公司获取用户用电的

主体信息特征，给智能用电管理和需求侧分析提供

有效的决策支持。 

2) 本文基于数据挖掘方法，对用户多维度用电

特征的数据集进行聚类，挖掘用户群体信息，有助

于更深刻地认识用户及其群体特征。 

3) 本文针对不同的用电模式，采用多种预测算

法对用户用电量进行建模，该方法有效地避免了用

电模式差异对预测算法准确性造成的不利影响。从

文中的预测结果看，不仅实现了预测精度的提高，

而且精准预测的稳定性也有很大的提升。 

4) 本文提出的细粒度用户口径的月用电量预

测方法，采用 R 语言实现。不仅可以用于大数据平

台上的配用电分析应用，而且还可以在财务管控中

协助财务人员实现月度购售电预算和控制，降低年

底损益预算的误差。 

5) 如何在电网运营各环节中进一步合理利用

数据挖掘方法，建立用电量特性指标集、优化模型

结构与参数、实现对用户聚类数目参数进行训练和

优化、提高预测能力等是下一步的研究重点。 
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