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摘要：为了更好地利用智能电网中的用户用电信息，提高短期用电量预测精度，针对居民用户提出一种考虑分时

电价的分类短期用电量预测及修正方法。首先，通过模糊聚类将用户按用电行为分类，将电价、用电量和加权气

象日期影响因素作为预测模型输入量。然后，针对各类用户的用电特点，经仿真对比选择相适应的 BP、Elman、

LSTM 神经网络算法构建预测模型。最后，运用修正算法对误差较大的峰谷值进行修正，将修正后的分类预测结

果相加以获得整体预测值。以广东省云浮市某小区为例对该方法进行仿真分析，并与随机森林、CART 等算法进

行对比。实验结果证明所提方法具有更高的预测精度。 
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Abstract: In order to make better use of the user's electricity consumption information in the smart grid and improve the 

forecasting accuracy, a classified short-term electricity consumption forecasting and correcting method for residential users 

considering time-of-use electricity price is proposed. Firstly, the fuzzy clustering is used to classify the users according to 

their electricity usage behavior, and the electricity price, electricity consumption and weighted weather and date influence 

factors are used as the predictive model input. Secondly, according to the simulation comparison, the BP, Elman and LSTM 

neural network algorithms are chosen for corresponding users to construct the prediction model. Finally, the modified 

algorithm is used to correct the peak-to-valley value with large error, and the corrected classification prediction results are 

added up to obtain the overall predicted value. Taking a certain community in Yunfu City, Guangdong Province as an 

example, the method is simulated and compared with random forest and CART algorithms. Experimental results show that 

the proposed method has higher prediction accuracy. 
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0  引言 

随着智能电网的飞速发展，电网侧与用户侧的

实时性关联互动日益增强，用户对电网的作用日渐

增大[1]。为了更好地进行电力系统生产、调度和实

现终端用户服务，预测范围需从宏观向微观转移[2]。 

 

基金项目：南方电网公司科技项目资助(035300KK52150007，

031800KK52170073) 

因此，针对居民用户的短期负荷预测具有重要意义。 

针对负荷预测问题，现有的短期预测方法主要

分为三类：经典方法、传统方法和现代智能方法[3]。

经典方法主要有回归分析法和时间序列法，传统方

法有灰色预测法[4]、相似日法[5]等，现代智能方法

有小波分析法[6]、支持向量机[7]、神经网络[8-12]、极

限学习机[13]、随机森林[14]、组合模型预测法[15]等。

针对智能电网包含的海量数据，经典方法和传统方

法适用程度较低，现代智能方法的提出，为短期负
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荷预测精度的提高提供了解决方案。其中，神经网

络因其非线性逼近映射的能力和处理各影响因素便

利的特点，在短期负荷预测中广泛应用，且效果良

好。文献[8]提出一种基于 BP 的序贯混合神经网络；

文献[9]提出一种混合 GA-PSO-BPNN 算法；文献[10]

引入混沌时间序列和粗糙集理论改进 Elman 神经网

络；文献[11]将负荷数据经 EMD 算法分解后通过

SLSTM 网络进行家庭短期负荷预测；文献[12]提出

一种针对个体消费者的概率负荷预测方法，通过

Pinball损失函数训练LSTM网络参数来处理未来负

荷分布的变化和不确定性。 

在智能电网中，用户的用电行为受电价的影响，

将电价作为影响因素，有助于提高短期负荷预测的

精度。文献[16]将实时电价作为输入量之一，建立

支持向量分位数回归与核密度估计相结合的预测模

型；文献[17-18]分析了负荷与实时电价的相关性，

采用Adam-LSTM 模型和Attention-LSTM 模型进行

预测；文献[19]建立了考虑需求侧响应的短期负荷

预测模型。但以上方法面向的场景均为国外电网和

电力市场，鉴于国内电力市场暂未实行实时电价，

以上方法的适用性较低。 

针对以上问题，本文提出了一种考虑分时电价

的短期用电量分类预测及修正方法。首先通过模糊

聚类将用户分类，将电价、用电量和经判别加权的

气象日期因素作为预测模型的多维输入量。然后对

各类用户分别建立适应其特点的 BP、Elman 和

LSTM 神经网络预测模型。最后对预测结果的峰谷

值进行修正，将修正后各类预测结果相加以获得最

终预测值。本文以广东省云浮市某小区为例进行仿

真分析，验证所提方法的预测性能。 

1   用电量预测分析 

1.1 用电量与分时电价相关性分析 

智能电网环境下，电价的波动会影响用电量的

大小。为分析居民用电量与分时电价的关系，将广

东省云浮市某小区某日每 15 min 的实际用电量与

该市实行的分时电价逐时段作图比较，如图 1 所示。

由图可看出用电量与电价有一定程度的负相关性。  

为进一步检验二者的相关程度，选取该小区整

周用电量与分时电价进行皮尔逊(Pearson)和斯皮尔

曼(Spearman)相关性分析[18]，相关系数的绝对值如

表 1 所示。由表中数据可知，皮尔逊相关系数的平

均绝对值为 0.582 8，斯皮尔曼相关系数的平均绝对

值为 0.670 2。上述结果证明二者有中等程度相关，

在短期用电量预测时，应考虑分时电价的影响。 

 

图 1 居民用电量与分时电价关系 

Fig. 1 Relationship between residential electricity 

consumption and time-of-use electricity price 

表 1 用电量与分时电价的相关系数绝对值 

Table 1 Absolute value of correlation coefficient between 

electricity consumption and time-of-use electricity price 

相关性模型 
星期类型 

Pearson Spearman 

1 0.546 6 0.648 9 

2 0.569 2 0.661 8 

3 0.642 0 0.730 0 

4 0.574 8 0.655 7 

5 0.570 0 0.627 9 

6 0.616 6 0.680 9 

7 0.560 2 0.686 2 

1.2 输入量选择分析 

为提高预测精度，除用电量及电价外，还应综

合考虑日期类型和温度、天气情况等气象因素[20]。 

1) 影响因素选择及权重判别 

本文将天气情况、风速、空气质量、最高温度、

最低温度、最高湿度、最低湿度这七个气象因素和

日期类型一起作为初始影响因素进行权重判别。 

由于日期类型和天气情况不是定量指标，需对

二者进行量化处理。根据居民用户的用电习惯，将

工作日的日期类型量化值取为0.5，休息日取值为1。

对日间与夜间的天气情况分别取值，日间的晴、多

云取值为 0.1，阴取值 0.2，小雨、大雨等其他不适

合出行的天气情况取值为 0.3；夜间的晴、阴、多云

取值为 0.1，其他天气情况取值 0.2。当日的天气情

况量化值为日间与夜间取值之和。 

将其余六个定量的影响因素归一化到[0,1]。将

处理后的各影响因素作为自变量，用电量做为因

变量，计算各影响因素对用电量的直接通径系数及

权重[21]。 



- 146 -                                         电力系统保护与控制   

由实验可知，影响因素并非越多越好。输入对

用电量影响程度不高的因素不仅增加预测时间，还

可能降低预测精度。因此，对于上述八个影响因素，

仅保留权重较高的的四项作为输入量，并根据通径

分析的结果重新进行权重分配。用户类型 i 中影响

因素 j的实际权重为 
4

1
ij ij in

n

k k k


                (1) 

式中， ijk 为该影响因素的初始权重。 

为缩短模型的预测时间，将保留的四项影响因

素加权相加作为输入量：  
4

1
i ij ij

j

M k M


                (2) 

式中， ijM 为影响因素归一或量化值。 

2) 输入量选择 

如表 2 所示，预测模型共包含 14 个输入量。模

型的输出量为预测日被预测时段用电量。针对神经

网络的激活函数特性，需对不同数量级和量纲的输

入量进行归一化处理。 

表 2 预测模型输入量 

Table 2 Input of predictive model 

2   分类预测修正模型 

2.1 模糊聚类算法 

电力用户用电特性分析是数据挖掘和大数据应

用的基础。在建立预测模型前，以各用户相似日的

用电量均值曲线作为输入量，通过模糊 c 均值聚类

算法将用户按用电特性进行分类。 

模糊 c 均值聚类算法用隶属度表示样本对各聚

类簇的隶属关系。算法流程为：先随机选择一个聚

类中心，然后对目标函数最小点进行搜索，在达到

终止条件前，不断采用迭代方程和隶属度更新公式

进行迭代，更新聚类中心和样本隶属度，最终将样

本划分到对应类别。算法可用下式描述[22-23]。 

  2
fcm 1 1

Min ,
C N M

ij iji j
J u d

 
  U V         (3) 

式中：U是模糊划分矩阵；V是由 C个聚类中心构

成的矩阵；M 是模糊系数；u 是隶属度；d 是样本

点到中心的距离。 

2.2 分类预测模型 

通过聚类算法将用户分类后，分析用户用电特

性，协调考虑预测时间和精度，为每类用户选择最

合适的神经网络算法建立短期用电量预测模型。 

1) BP 神经网络 

BP 神经网络是由输入层，隐含层及输出层构成

的多层前馈网络，其特点是误差反向传播，结构如

图 2 所示，映射关系如式(4)、式(5)所示。 

 

图 2 BP 神经网络单元结构 

Fig. 2 Unit structure of BP neural network 

     1 1x t f u t b            (4) 

     2 2y t g x t b            (5) 

式中：  f x 为隐含层传递函数；  g x 为输出层传

递函数； 1b 、 2b 为隐含层、输出层神经元阈值。 

BP 神经网络结构简单，预测时间短，在用电量

波动较小时有良好的预测效果。但因其无法处理前

后数据间的关联信息，当用电量发生突变时，其预

测误差较大。 

2) Elman 神经网络 

Elman 神经网络在传统的 BP 网络的三层结构

之外，新增了一个承接层，用以实现层内、层间的

反馈联结，网络结构如图 3 所示，映射关系如式(6)、

式(7)所示。隐含层的输出通过承接层的延迟和存储

自联回输入，实现了二者在时间上的延迟。这种自

联方式提高了网络对历史状态数据的敏感度，使其

拥有动态记忆功能[10]。 

 
图 3 Elman 神经网络单元结构 

Fig. 3 Unit structure of Elman neural network 

        3 c 1 1x t f x t u t b         (6) 

     c c 1 1x t a x t x t             (7) 

式中，a为自连接反馈因子。 

Elman 神经网络相比 BP 神经网络，预测时间

输入类型 描述 

历史用电量 相似日 d1、d2、d7 的 t1、t、t+1 时刻用电量 

气象日期因素 预测日影响因素加权值 

实时用电量 预测日 t1、t2 时刻的用电量 

实时影响因素 预测日被预测时刻 t预报温度、电价 
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增加，但在用电量存在突变的情况下预测精度明显

提高。对于用电量波动较大的用户类型，Elman 神

经网络的预测效果优于 BP。 

3) LSTM 神经网络 

LSTM 神经网络的单元结构如图 4 所示。由于

其隐含层内部增加了遗忘门、输入门和输出门，并

增加了一条代表长期记忆的信息流，LSTM 可实现

良好的长短期记忆功能[17]。 

 

图 4 LSTM 单元结构 

Fig. 4 LSTM unit structure 

图 4 中， tx 为输入向量， th 为隐含层状态值，

ty 为输出向量。记忆单元记录当前时刻状态，输入

门、输出门实现参数的读取、输出和修正。遗忘门

对上一时刻的单元状态进行选择性遗忘[18]。 

LSTM 神经网络的预测时间和精度均高于

Elman。对于用电量存在突变且对精度要求高的用

户类型，LSTM 的预测效果最好。 

2.3 峰谷值修正算法 

使用神经网络对非线性函数进行逼近时，两侧

斜率变化过大的点易存在较大误差。居民用户的用

电量易波动且具有较高的随机性，故使用神经网络

进行预测时，针对预测曲线中可能存在较大误差的

峰谷值点，运用修正算法进行修正，以进一步提高

预测精度。修正步骤如下： 

1) 取峰谷值范围及其前、后一小时作为修正时

段 iT。 

2) 对预测日该时段进行用电量预测，得该时段

预测用电量
iT

Q 。 

3) 对于峰谷值范围内的各测量时段，计算其在

相似日 l 的时段占比
ila la lTP Q Q ，其中 laQ 为相似

日 l中峰谷值范围内测量时段 a的用电量，
ilT

Q 为相

似日 l中修正时段的用电量。 

4)计算时段 a 在相似日中的时段平均占比

1

N

a lal
P P N


  。N为相似日天数，本文中 3N  。 

5) 修正值 *

ia T aQ Q P  ，用修正值代替预测日时

段 a的预测值，修正完成。 

2.4 整体预测模型 

本文所提分类预测模型具体步骤如下： 

1) 数据预处理，对智能电表上传的原始用电量

数据中的异常和缺失部分进行修正和补充。 

2) 根据历史用电量数据，通过模糊聚类将用户

按用电行为进行分类。 

3) 对各类用户的八种气象日期影响因素进行

关联程度判别，选择关联程度较强的四种影响因素

重新进行权重分配，加权后和用电量、电价一起作

为输入量。 

4) 对输入量进行归一化处理。 

5) 为各类用户选择最合适的神经网络建立预

测模型，进行短期用电量预测。 

6) 对预测曲线中的峰谷值点进行修正。 

7) 将各类用户的最终预测结果相加以获得整

体预测值。 

3   算例分析 

本文使用广东省云浮市某小区数百用户 2017

年 7 月至 11 月的用电量和相关气象、电价数据进行

仿真分析。通过建模及网络训练，使用文章所提分

类预测及修正算法对该小区 2017年 11月 10日的用

电量进行预测。预测前已对所有用电量数据进行预

处理。 

3.1 预测性能指标 

误差指标采用平均绝对百分比误差MAPE[24]和

均方根误差 RMSE[25]，计算公式如式(8)、式(9)所示。 

MAPE 1

1
100%

T i i

i

l l
e

T l


           (8) 

 
2'

RMSE
1

1 T

i i
i

e l l
T 

             (9) 

式中：T为预测时段数； il 为第 i个时段的实际用电

量； il为第 i 个时段的预测用电量。时间指标采用

各时段的平均预测耗时。 

3.2 预测仿真 

1) 聚类分类 

将小区内各用户在 11 月 9 日、11 月 8 日及 11

月 3 日的用电量均值曲线作为用电特征，通过聚类

算法对用户进行分类。如图 5 所示，用户被分为四

种类型。 
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图 5 用户聚类分类结果 

Fig. 5 Clustering results of users 

2) 影响因素选择及权重判别 

对各类用户分别进行天气情况、风速、空气质

量、最高温度、最低温度、最高湿度、最低湿度、

日期类型这八个气象日期因素的权重判别，结果如

表 3 所示。 

由表中数据可知，四类用户中权重较高的前四

项气象日期因素均为日期类型、天气情况、最高及

最低温度。在各类用户中对这四个因素重新进行权

重分配，加权后作为预测模型输入量之一。 

表 3 各类型影响因素权重 

Table 3 Weight of various types of influencing factors 

 平稳类 单峰类 双峰类 多峰类 

日期类型 0.107 2 0.113 5 0.123 7 0.162 1 

天气情况 0.119 4 0.179 0 0.162 8 0.173 0 

最高温度 0.341 7 0.225 1 0.173 9 0.180 2 

最低温度 0.286 9 0.205 4 0.152 1 0.176 0 

最高湿度 0.019 1 0.088 4 0.100 7 0.083 7 

最低湿度 0.007 8 0.077 5 0.108 4 0.063 4 

风力 0.079 5 0.085 2 0.094 5 0.105 9 

空气质量 0.038 4 0.025 9 0.083 9 0.055 7 

3) 用电量预测 

对各类用户分别使用 BP、Elman、LSTM 神经

网络进行预测仿真，各模型预测值与实际值的逐时

段预测误差对比如图 6 所示，预测性能指标对比如

表 4 所示。 

表 4 各模型分类预测的效果对比 

Table 4 Prediction effects comparison of each model classification prediction 

平稳类 单峰类 双峰类 多峰类 

预测模型 
MAPE/% RMSE/% t/s MAPE/% RMSE/% t/s 

MAPE/%

误差/% 
RMSE/% t/s 

MAPE/%

误差/% 
RMSE/% t/s 

BP 1.30 1.26 0.69 10.85 9.86 0.65 13.95 3.15 0.64 16.88 5.12 0.68 

ELMAN 2.28 1.68 1.67 5.85 4.97 1.70 5.87 1.42 1.71 8.79 2.65 1.77 

LSTM 2.01 1.59 2.89 3.46 3.25 2.80 4.64 1.40 2.92 5.29 1.76 2.95 

 
图 6 各模型分类预测误差对比效果 

Fig. 6 Comparison of prediction errors of each model 

图 6 中，红、绿、蓝三种颜色的曲线分别代表

BP、Elman、LSTM 神经网络模型的预测误差。由

图 6 及表 4 中数据可知，平稳类用户使用 BP 神经 

网络时预测误差最小且耗时最短，其他三类用户在

使用 LSTM 神经网络时误差最小，但耗时最长。将

单峰、双峰及多峰类预测模型分别由 Elman 替换为

LSTM，计算整体预测结果的 MAPE。通过仿真可

知，单峰类模型替换后整体预测结果的 MAPE 减少

0.47%，而双峰及多峰类用户因数量较少，模型替

换后整体预测结果的 MAPE 分别减少只了 0.02%和

0.07%。综合考虑模型的预测时间和预测精度后，

平稳类用户选择 BP 神经网络，单峰类用户选择

LSTM 神经网路，双峰及多峰类用户选择 Elman 神

经网络进行预测建模。该分类模型预测的 MAPE 为

1.91%，RMSE 为 5.08%，时段平均预测耗时为 6.98 s。 

4) 预测修正 

平稳类用户的用电量无突变且预测模型效果较

好，故不对其预测结果进行修正。观察其他三类用

户预测日前一周的日用电量趋势，找出两侧斜率变

化大的峰谷值范围。单峰类用户满足条件的峰值主
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要出现在 46~50 这个时间段；双峰类用户的峰、谷

值主要出现在 42~44、69~71、74~76、83~85 这四

个时间段；多峰类用户的峰值主要出现在 43~45、

68~70、83~86 这三各时间段。对这三类用户预测日

对应峰谷值范围内的预测结果进行修正，修正前后

整体预测值与实际值的预测误差对比如图 7 所示。 

 
图 7 修正前后预测误差对比 

Fig. 7 Comparison of prediction errors before 

and after correction 

由仿真结果可知，修正后整体预测的 MAPE 为

1.69%，RMSE 为 4.31%，二者相比修正前分别减少

0.22%和 0.77%。结果证明，修正算法进一步提高了 

模型的预测精度。 

3.3 不同预测模型效果对比 

使用 BP、Elman、LSTM 和本文所提分类 ANN

预测算法，在使用未考虑分时电价和预测日实时上

传的用电量的原始输入量和改进输入量的情况下，

分别进行直接预测和分类预测，各模型预测性能指

标如表 5 所示。 

将表 5 中性能指标进行横向比较，可证明改进

输入量后模型的预测精度高于原始输入，分类预测

的精度相比直接预测也有明显提高。将性能指标纵

向比较可证明，本文所提分类 ANN 算法的预测精

确度优于 BP、Elman 分类预测，而时段平均预测耗

时相比 Elman 分类预测仅增加 0.12 s。 

在采用改进输入量的情况下，将使用修正算法

后的分类 ANN 算法与随机森林、CART 算法进行

预测效果对比，各模型性能指标如表 6 所示，预测

结果与预测误差如图 8 所示。 

表 5 改进前后模型预测效果对比 

Table 5 Comparison of prediction effects before and after improvement 

原始输入量 改进输入量 

直接预测 分类预测 直接预测 分类预测 预测模型 

MAPE/% RMSE/% t/s MAPE/% RMSE/% t/s MAPE/% RMSE/% t/s MAPE/% RMSE/% t/s 

BP 8.03 18.65 0.41 4.51 12.44 2.35 6.08 15.11 0.72 3.93 8.98 2.65 

ELMAN 6.31 14.28 1.06 3.21 7.00 5.76 4.47 10.44 1.69 2.50 5.12 6.86 

LSTM 5.03 10.82 2.48 2.11 5.49 9.56 3.27 8.63 3.01 1.78 4.49 11.57 

分类 ANN — — — 2.30 6.36 6.28 — — — 1.91 5.08 6.98 

 
图 8 整体预测结果对比 

Fig. 8 Comparison of overall prediction results 

表 6 模型预测效果对比 

Table 6 Comparison of each model’s prediction effects 

预测模型 MAPE/% RMSE/% t/s 

CART 4.43 11.10 1.08 

随机森林 3.53 8.52 2.07 

分类 ANN 及修正 1.69 4.31 7.23 

对比表 6 及表 5 中的指标数据可知，使用修正

算法后，分类 ANN 算法的预测精度略高于 LSTM

分类算法，而预测耗时明显减少，性能更优。由图

8 及表 6 中数据可知，本文所提分类 ANN 及修正算

法预测精度最高，但时段平均预测耗时明显高于

CART 及随机森林算法，故本文所提算法适用于预

测精度要求高，而预测速度要求较低的情况。 

4   结语 

本文基于智能电表每 15 min 上传的用户用电

信息数据，对居民用户进行短期用电量预测，通过

以下改进提高预测精度： 

1) 改进输入量，将分时电价和被预测时刻的前

一时刻、前两时刻的用电量添加到输入量中。 

2) 通过聚类算法将用户按用电行为分类，根据

每类用户的用电特点选择合适的预测算法。 

3) 对于存在用电峰值的用户类型，在获得预测

值后，对两侧斜率变化过大的峰、谷值点进行预测

修正。 
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通过对比分析可知，本文所提分类预测及修正

算法的预测性能良好，适用于预测精度要求高而速

度要求相对较低的情况。 

后续研究将综合考虑除电价政策外的需求侧响

应机制，建立需求响应机理模型，更全面地体现智

能电网和用户之间的关联互动，进一步完善针对居

民用户的短期用电量预测模型。 
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