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摘　 要:
 

针对城农网结合区域用户差异性导致用电量预测误差高的问题,采用多算法智能融合的深度学习方法构建高精度的

用电量预测模型。 首先,采用时间序列分解将用户用电数据分为趋势项、季节项和周期项,并将时序分解获取的细化特征进

行相似度聚类;随后,基于细化后类别,采用 TCN 构建多尺度电量预测模型,并利用自适应非线性融合方法对不同尺度 TCN
分支的预测输出进行非线性融合;最后,采用鲸鱼优化算法对多尺度 TCN 输出的各时序分解项的预测值进行权值比重计算,
获取用电量最终预测结果。 实验结果表明,所提方法可有效提升差异化用户用电量的预测精准度,实现高准确度的城农网结

合区域分类别的电量预测。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

reduce
 

the
 

electricity
 

consumption
 

prediction
 

error
 

of
 

Tongliang
 

Company ' s
 

urban
 

and
 

rural
 

power
 

grid
 

combined
 

with
 

regional
 

users,
 

and
 

achieve
 

the
 

universality
 

and
 

rationality
 

of
 

model
 

application,
 

a
 

deep
 

learning
 

method
 

with
 

intelligent
 

fusion
 

of
 

multiple
 

algorithms
 

is
 

used
 

to
 

build
 

a
 

high - precision
 

electricity
 

prediction
 

model.
 

Firstly,
 

time
 

series
 

decomposition
 

is
 

used
 

to
 

divide
 

user
 

electricity
 

consumption
 

data
 

into
 

trend
 

items,
 

seasonal
 

items
 

and
 

periodic
 

items,
 

and
 

the
 

refined
 

features
 

obtained
 

by
 

time
 

series
 

decomposition
 

are
 

subjected
 

to
 

similarity
 

clustering.
 

Subsequently,
 

based
 

on
 

the
 

refined
 

categories,
 

TCN
 

is
 

used
 

to
 

construct
 

a
 

multi-scale
 

power
 

prediction
 

model,
 

and
 

the
 

adaptive
 

nonlinear
 

fusion
 

method
 

is
 

used
 

to
 

nonlinearly
 

fuse
 

the
 

prediction
 

outputs
 

of
 

TCN
 

branches
 

at
 

different
 

scales.
 

Finally,
 

the
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

calculate
 

the
 

weight
 

of
 

the
 

predicted
 

value
 

of
 

each
 

time
 

series
 

decomposition
 

item
 

output
 

by
 

the
 

multi-scale
 

TCN,
 

and
 

the
 

weight
 

and
 

the
 

predicted
 

value
 

are
 

combined
 

to
 

obtain
 

the
 

final
 

power
 

consumption
 

prediction
 

result.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

user
 

electricity
 

consumption
 

and
 

achieve
 

high-accuracy
 

electricity
 

prediction
 

for
 

urban
 

and
 

rural
 

power
 

grids
 

combined
 

with
 

regional
 

classification.
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0　 引　 言

随着社会电气化水平的提升,社会生产和居民

生活的用电需求日益增加,负荷创新高将成为常态,

尤其双碳目标的提出,新能源出力并网的随机波动

性、以及水资源的季节性,均将导致电力系统平衡失

调,电力供需平衡难度进一步加大,故用电量预测对

于电力系统整体规划以及资源配置方面均具有十分



重要的意义。 在研究不同用户用电属性的基础上进

行用电量预测,能够大力推动电力系统的发展[1] 。
然而用户用电量预测受很多因素的影响,近年

来,诸多学术机构及学者对该问题进行了大量研究。
针对企业现存的月度用电预测存在样本数量较少和

数据精度不足等问题,文献 [ 2] 基于偏最小二乘

(PLS)法构建出可用于企业用电量预测的模型,解
决了所获取数据之间相关性较高的问题,并通过数

据仿真验证了模型的有效性和准确性。 在电能预测

方面,深度神经网络性能表现较差。 为了改变现状,
文献[3]提出了基于正弦粒子群优化神经元数量的

深度神经网络算法,通过改进粒子群算法惯性权重

和进行变异操作,进而优化深度神经网络隐藏层的

神经元参数。 文献[4]为解决传统区域用电量预测

方法存在的预测能力差的问题,提出了基于 ARIMA
模型的区域用电量预测方法。 首先通过 ARIMA 模

型对用电量数据进行平稳性检测,然后利用最小

二乘估计方法对用电量参数进行估算,最后结合线

性神经网络完成区域用电量预测模型的构建,从而

实现区域用电量的预测。 文献[5]为实现精准的居

民用电量短期预测,采用 3 次指数平滑法构建用

电量预测模型,实现居民未来 3 天用电量的低误差

预测,并结合气象数据进行居民用电气象敏感度分

析。
上述用电量预测方法往往针对单一类型用户用

电量的预测,难以实现模型应用的普适性,且随着时

间推移用户用电特性往往存在漂移,深度学习模型

实现适用性调整存在调参困难的问题。 针对当前研

究现状及存在的问题,本文基于用户历史用电数据

对不同类别用户的用电量进行估算,采用分解-预

测-重构的方式,通过智能融合多尺度算法增强用

电量估算的准确度与合理性,并可根据时序漂移量

进行动态调整。 本文所提用电量预测方法的贡献如

下:
(1)针对当前用户类别分类未考虑不同用户的

用电行为特性,导致建模预测精准度低的问题,采用

时序分解算法对用户用电数据进行特征分解,并在

用户聚类时充分考虑用户用电体量、各变量对其用

电量的影响因素,从而提高类内相似度。
(2)针对现有用电量预测算法普遍存在预测精

度低的问题,基于多尺度时序特征 TCN 构建用电量

预测模型,通过设置满足不同分解特征的因果膨胀

卷积层,构建多尺度 TCN 预测模型,从而更好地拟

合不同时间尺度下用电序列的时序特征,提高用电

量预测的准确性。
(3)

 

随着时间推移用户用电特性往往存在漂

移,针对现有深度学习模型难以实现适用性调整的

问题,本文利用鲸鱼优化算法,对多尺度 TCN 输出

的各时序分解项的预测值进行权值分配计算,获取

用电量最终预测结果,从而提高电量预测模型的适

用性。

1　 整体过程描述

本文基于城农网结合区域各用户的历史用电数

据,对各类别用户进行用电量预测,并能随着时间推

移实现电量预估模型动态调整。 构建过程流程如图

1 所示。 为增强预测模型的准确度与合理性,采用

TCN 构建多尺度电量预测模型,整体构建过程如

下。
　 　 针对获取的城农网结合区域各用户的历史用电

样本数据,将用户用电量数据按时间序列分解为长

期趋势项、周期项、季节项和噪音项,从而细化用户

用电特征,并在城农网结合区域用户基本分类基础

上,在类别内根据时序分解后获取的用电量细化特

征,采用 k 均值聚类算法进一步细化用户分类,提升

类内用户的相似度;随后,基于不同的细化分类,将
得到的输入矩阵并行送入具有不同尺度卷积核的

TCN 中进行多尺度时序特征提取和预测;最后,采
用鲸鱼优化算法对多尺度 TCN 输出的各时序分解

项的预测值进行权值计算,获取最终用电量预测结

果,实现高准确度的城农网结合区域分类别的电量

预测模型。

2　 用电量预测过程

2. 1　 时间序列分解提取用电特征

当前的城农网结合区域的类别主要分为:保底

供电(居民、农业)、代理 10
 

kV 以下工商业用户、代
理 10

 

kV 及以上工商业用户(代理购电中大工业客

户、代理购电一般工商业客户)、直接参与市场用户

(市场化大工业用户用电、市场化一般工商业及其

他用电)分类别分电压等级。
由于用户用电量数据具有典型的时间序列特

性,即存在长期趋势、周期变动、季节变动和不规则

变动等因素,故本文基于历史用户用电量数据样本,
从长期趋势项、周期项、季节项和噪音项四个角度归

纳不同用户用电量数据的变化特征。
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输出用电量预测模型

鲸鱼优化算法

输出各分解项
预测数据

自适应非线性融合模块

全连接层 全连接层 全连接层

残差模块2 残差模块2 残差模块2

残差模块1 残差模块1 残差模块1

TCN1
Kernalsize=3

TCN2
Kernalsize=5

TCN3
Kernalsize=7

季节项和噪音项、长期趋势项、周期项

开始

用户历史用电量样本集

数据预处理

时间序列分解

开始

设置要进行优化的TCN参数阈值，
初始化鲸鱼位置

计算适应度函数

保持最佳位置

更新系数向量参数

生成随机算子，选择对应策略
更新鲸鱼位置

是否达到最大迭代次数

输出最优参数和结果

Y

N

图 1　 构建过程流程图

Fig.
 

1　 Flow
 

chart
 

of
 

construction
 

process

　 　 基于用户用电量样本数据,本文采用加法与乘

法混合分解模型[6]进行时序数据分解:
X t = (Tt + C t)·St -m·It -m (1)

　 　 其中, X t 表示用户在第 t 日的日用电量数据;Tt

表示用户日用电量在第 t 日呈现的长期趋势特征,
具有持续向上、或持续向下、或平稳的趋势性;St -m

为季节项,表示用户在第 t 日的日用电量受季节因

素影响所形成的一种幅值相对固定的周期性波动;
C t 表示周期项,是用户日用电量在第 t 日受用户日

常行为影响形成的日周期起伏不定波动;It -m 表示

噪音项,是受各种偶然性因素影响所引起变动; t -
m 表示第 t日属于第 m季节,其 S 和 I的取值为日期

t 所处季节 m 的值。 在此基础上,展开研究分析如

下。
(1)对用户用电量时序数据的各个时序特征进

行求解,首先季节项 S 与噪音项 I 的求解过程如下:

Mm =
Xm + Xm-1 + … + Xm+N-1

N
(2)

SIm = Xm / Mm (3)
　 　 其中, N表示以年为周期的用户季节用电量,以
某省气候特征为例,N取 4;Xm 表示用户在第m个季

节的用电量数据。
然后计算季节指数 r, 相当于计算以年为周期

的移动平均值,并从几年中挖掘一个季节的用户用

电量数据规律:

rm =
∑
N

j = 1
SI( j)

m

T
,

 

m = 1,2,…,N (4)

　 　 其中, T 表示获取样本数据的年周期数; SI( j)
m

相当于第 j 年的第 m 个季节的季节项与噪音项乘

积。
对 r 进行修正,定义修正后的季节指数为 R,此

时 R 代表了季节项 S 和噪音项 I 的求解值:

Rm = rm / (
∑
N

m = 1
rm

N
) (5)
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　 　 (2)长期趋势项 T 的求解过程。 根据获取到的

用户日用电量数据 xt,为捕获用户日用电量与时间

的关系, 本文采用 ARMA 模型拟合,定义趋势拟合

数据 Tt 如下:

Tt = a0 + ∑
g

i = 1
aiTt -i + ∑

h

i = 1
biεt -i + εt (6)

　 　 其中, {Tt}( t = 1,2,3,…) 表示用户日用电量

趋势时间序列;g和 h分别表示自回归模型和移动平

均模型的阶数;ai 和 bi 表示模型待估系数;εt 表示均

值为 0,方差为 σ2 的正态白噪声过程。
对用户日用电量数据进行分析后,通过差分方

法对其进行平稳化处理。 本文中,长期趋势项 T 满

足平稳性要求。 当建模时,先根据用电量数据样本

序列自相关系数的截尾性和偏自相关系数的拖尾性

设定模型阶数初值,并按照 AIC 最小作为标准确定

模型的各个参数,待所有参数均固定后,对目标序列

进行拟合检验,最后输出长期趋势项 T。
(3)求解周期项 C 的过程。 首先剔除了季节项

S 和噪音项 I 对用户日用电量数据 xt 的影响量,即:

C′t =
xt

R t ~ m
(7)

　 　 其中, R t ~ m 表示第 t 日处于 m 季节受季节项 S
和噪音项 I 的共同影响值。

随后,剔除趋势项 T 对用户日用电量数据 xt 的

影响量,获取用户在第 t 日的周期项 C t:
C t = C′

t - Tt (8)
　 　 基于时序分解得到各用户用电量细粒度属性特

征,在城农网结合区域基本分类的基础上,在用户类

别内,采用 k 均值算法[7] 进行用户相似度聚类,实
现更加精准的相似用户分类。
2. 2　 基于 TCN 的多尺度电量预测模型

由于单个 TCN 对不同时间尺度的信息提取能

力依然存在一定的限制,因此本文在单一 TCN 模型

的基础上提出一种多尺度 TCN 算法。 基于聚类获

取的细分用户类别,采用多尺度 TCN 模块对城农网

结合区域多元用户用电负荷序列进行多时间尺度特

征信息的挖掘。
TCN 主要包含多个带有残差连接的残差模块,

且每个残差模块由多个因果膨胀卷积层构成。 多尺

度 TCN 模块由 3 个不同卷积核大小的 TCN 并行组

成,其中大尺度卷积核的 TCN 用来捕捉长周期局部

信息,小尺度卷积核的 TCN 用来捕捉短周期局部信

息,每个 TCN 都包含 2 个残差模块。
因果膨胀卷积包括因果卷积和膨胀卷积两部

分。 其中,因果卷积解决了传统卷积在时间序列预

测任务上存在的“信息泄露”问题,即在预测当前时

刻信息时只能利用历史时刻的信息,而不能利用未

来时刻的信息。 而膨胀卷积解决了传统卷积感受野

具有局限性的问题,通过引入膨胀率 d 来控制输入

数据的采样间隔,使得网络能够灵活调整其感受野

的大小。
对于卷积核 f: { f0,

 

f1,…,
 

fk-1} 和输入 W =
{w1,w2,…,wn} 来说,因果膨胀卷积的运算公式为:

F(y) = ∑
k-1

l = 0
fl·wy-(d·l) (9)

　 　 其中, F(y) 表示对输入 W 中第 y 个元素的卷

积运算结果; k 表示卷积核大小; fl 表示卷积核中的

第 l 个向量; d 表示膨胀率; wy-(d·l) 表示第 y 个元素

以及 y 之前的用户历史用电数据。
残差模块通过引入残差连接跳过一个或多个隐

藏层,能够很好地解决深度学习网络由于层数的加

深而带来的性能退化问题。 在每层因果膨胀卷积之

后加入 ReLU 激活函数层、标准化层和正则化层,连
接 2 次堆叠构成 1 个残差模块。 将残差模块的数据

通过全连接层进行输出,得到各 TCN 分支的预测

值。
传统的融合方法通常为简单的线性加权融

合[8-11] ,本文基于自适应非线性融合方法对不同尺

度 TCN 分支的预测输出进行非线性融合,其主要思

想是将权重矩阵进行非线性化操作,使得总体模型

能够非线性地融合 3 个不同尺度 TCN 分支的输出,
以此得到比单分支更好的预测结果。

具体来说,假设第 p 个 TCN 分支的输出结果为

vp = {vp1,…,vpq,…,vpt}, 其中 vpq 表示输出结果中第

q 个时间步的向量,包含各时序分解项的预测值,这
里 t 表示预测的总步长,则 3 个不同尺度 TCN 分支

的输出结果可以用矩阵 V 来表示,具体公式如下:

V =
v1

v2

v3

( ) =
v11 … v1t

︙ ⋱ ︙
v31 … v3t

( ) (10)

　 　 相应地,每一个时间步被分配一个权重 epq, 权

重矩阵 E 可表示为:

E =
e11 … e1t

︙ ⋱ ︙
e31 … e3t

( ) (11)

　 　 接下来,通过下式计算得出最终的融合预测结

果:
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Q = σ[ sum(V × Softmax(dropout(B)))]
(12)

　 　 其中, Q 表示最终用电量预测结果; σ 表示

ReLU 激活函数; sum表示将 3 个分支模型在进行非

线性权重融合后相加;“ ×”表示 2 个矩阵对应位置

的元素相乘; dropout表示将 B中元素按照给定比例

随机置零,防止出现过拟合。
模型预测结果输出后, 采用鲸鱼优化算法

(WOA)确定不同类别中时序分解项各部分预测值

的权值,其迭代公式为:
Y t +1 = yrand - A | PYrand - Y t | (13)

A = 2co - c (14)
D = 2o (15)

　 　 其中, Y t 表示鲸鱼位置向量; Yrand 由当前鲸鱼

位置决定;随着迭代,向量 c 从 2 到 0 线性减小,向
量 o 在 0 ~ 1 之间随机变动; P 表示由向量 o 确定的

系数矩阵; A 表示由 c 决定的系数矩阵。
开始迭代时,由于 c 向量值较大, | A | 值将大

于 1,从而保证寻求最优解的可靠范围;当 | A | 值

小于 1 时,包围猎物的过程开始,此时的计算公式

为:

Y t +1 =
Y∗

t - A | PY∗
t - Y t| ,　 　 　

 

　 α < 0. 5

| Y∗
t - Y t| ω

~ τλcos(2πL) + Y∗
t ,

 

α > 0. 5{
(16)

其中, Y∗
t 表示当前最佳位置; ω~ 表示常数,用

来确定鲸鱼捕猎的螺旋路径; L 表示螺旋系数; α 表

示 0 ~ 1 之间的随机数。
经过鲸鱼优化算法分别获取到各时序分解项的

权值参数:长期趋势项 (Y1
t +1)、周期项(Y2

t +1)、季节

项和噪音项(Y3
t +1),并将其权值与对应预测值合并,

最后利用时序数据分解模型、即式(1) 获取最终的

用户用电量预测值 X′。 对此可表示为:
X′

t = (Y1
t +1T′

t + Y2
t +1C′

t)·Y3
t +1S′

t ~ mI′t ~ m (17)
　 　 其中, T′

t、C′
t 和 S′

t ~ mI′t ~ m 分别表示长期趋势项预

测值、周期项预测值以及季节项和噪音项预测值。

3　 实验与分析

本文以国网某公司用电信息采集系统为实验平

台,依照当前细化聚类后的城农网结合区域用户类

型,选取各类三分之一的用户一年(2022 年 1 月 1
日至 2022 年 12 月 31 日)的用电数据作为训练样本

集,共计获取 365
 

178 例样本集;在每类用户样本

中,各选取 1
 

000 个用户作为测试样本。 从营销业

务应用系统中获取用户档案类数据,用电信息采集

系统中获取用户用电数据,基于网页爬取获取天气

及节假日数据,收集上述数据作为样本特征数据集。
特征数据见表 1。

表 1　 用电样本特征数据

Table
 

1　 Electricity
 

sample
 

characteristic
 

data

档案特征 用电数据特征 环境特征

户号 用电量 温度

用户类型 高峰时段 节假日

3. 1　 用电量预测准确性对比

选取部分测试样本集数据对本文所提方法的有

效性进行测试。 本部分选取测试集中 1
 

356 户真实

用电量样本数据,将各用户某一时间节点的前 2 周

的用电数据输入用户用电量预测模型中,对用户下

一周的用电量进行预测,将用户用电量预测值与用

户真实的用电量进行对比,从而评估本文方法预测

准确性。
本文 采 用 均 方 根 误 差 ( Root

 

Mean
 

Squared
 

Error, RMSE) 和 平 均 绝 对 误 差 百 分 比 ( Mean
 

Absolute
 

Percentage
 

Error, MAPE) 作为用电量预测

准确性评价指标,对模型的性能表现进行评估。
RMSE 是预测值与真实值偏差的平方与观测次数 n
比值的平方根,可以更好地反映预测误差的实际情

况。 MAPE 是指将预测值与实际值之间的绝对误差

转化为百分比的平均值,用于评估预测模型的准确

性和误差程度。 RMSE 和 MAPE 的结果越小,代表

预测准确性越高。 其计算公式如下:

RMSE =
∑

Z

β
(uβ - ûβ) 2

Z
× 100% (18)

MAPE = 100%
Z ∑

Z

β = 1

uβ - ûβ

uβ

(19)

　 　 其中, uβ 表示用户用电量真实值; ûβ 表示用户

用电量预测值; Z 表示测试样本集中的用户用电数

据的数量。
本文选取 3 类对比方法进行用户用电量预测准

确性对比,分别为集合模态经验分解(EEMD)和 BP
神经网络、随机森林算法变量选择(RF)与长短期记

忆网络回归(LSTM)、粒子群算法(PSO) +支持向量

机(SVM)。 对此给出具体阐释如下。
(1)集合模态经验分解( EEMD)和 BP 神经网

络[12] :由以气象因子为主的多个自变量的最优组合

共同来预测或估计因变量,从而实现精准用电量预
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测。
(2)随机森林算法变量选择( RF)与长短期记

忆网络回归( LSTM) [13] :利用 RF 方法获取用电量

关键影响因素,结合 LSTM 回归方法,组建用电量预

测模型,实现用电量预测。
(3 ) 粒 子 群 算 法 ( PSO ) + 支 持 向 量 机

(SVM) [14] :基于 SVM 的递归特征消除特性( RFE)
筛选个影响用电量的各个指标,采用粒子群(PSO)
算法根据电力应用场景构建用电量预测模型。

本文方法与其他 3 种算法的预测性能对比,见
表 2。

表 2　 算法性能对比

Table
 

2　 Performance
 

comparison
 

of
 

algorithms %

方法 RMSE MAPE

本文方法 35. 02 7. 59

EEMD 和 BP 神经网络[12] 67. 14 28. 05

RF 变量选择和 LSTM[13] 72. 83 35. 26

PSO-SVM[14] 61. 59 24. 83

　 　 由表 2 可以看出,本文方法相对其他类似方法,
具有明显的优势,可准确预测出用户用电量数据。
实验结果表明,本文采用时序分解和多尺度 TCN 方

法构建的电量预测模型,可有效提升对用户电量的

估算精度。
当对城农网结合区域所包含的不同用户类别分

别进行用电量预测时,对比本文预测方法与其他 3
种预测方法预测性能以及同方法的一致性。 用户类

别 1 代表保底供电(居民、农业),用户类别 2 代表

代理 10
 

kV 以下工商业用户,用户类别 3 代表代理

10
 

kV 及以上工商业用户(代理购电中大工业客户、
代理购电一般工商业客户),用户类别 4 代表直接

参与市场用户(市场化大工业用户用电、市场化一

般工商业及其他用电)。 对比结果如图 2 所示。

本文算法预测
EEMD和BP神经网络

RF变量选择和LSTM
PSO-SVM

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10
0

用户类别1 用户类别2 用户类别3 用户类别4

准
确

率
/%

图 2　 多类别预测算法性能对比

Fig.
 

2 　 Comparison
 

of
 

performance
 

of
 

multi
 

category
 

prediction
 

algorithms

　 　 从图 2 对比结果可以看出,本文所提方法对 4
类用户的用电量预测准确率均优于其他 3 种方法,

且对于本文方法,4 类用户的预测误差相差不大,均
表现出了较好的预测性能。 实验数据表明本文所提

算法可实现分类别的精准用电量预测,具有很好的

普适性。
3. 2　 消融实验对比分析

为了验证本文所提基于时序分解细化用户类

别、采用多尺度 TCN 算法进行用电量预测和利用鲸

鱼优化算法计算各时序分解项的权值对模型预测准

确率的影响,此处以消融实验进行对比分析,即在本

文方法中,分别为无时序分解细化聚类环节(方法

2)、不采用多尺度 TCN 算法进行用电量预测(方法

3)和不利用鲸鱼优化算法优化各时序分解项的权

值(方法 4),并将上述 3 种方法与本文方法(方法

1)的预估精度进行对比,同样选择测试集样本进行

测试, RMSE 和 MAPE 作为评价指标,对比结果见

表 3。
表 3　 用电量预测对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

electricity
 

consumption
 

forecasts %

方法 RMSE MAPE

1 10. 35 2. 97

2 39. 28 24. 17

3 45. 63 36. 58

4 37. 64 29. 05

　 　 由表 3 可以看出,本文方法不包含时序分解细

化聚类环节时,由于长期用电量预测的一个难点就

是,不同用户的用电体量、各个影响因素对其用电量

的影响是不同的,而采用时序分解细化聚类,提高类

内用户用电量在多维度的相似度,故可在城农网结

合区域定义的用户分类基础上,考虑用户体量、用电

趋势、各个影响因素的影响度进行聚类,从而降低了

后续预测建模难度,可有效提升用电量预测精准度。
而当采用传统时序预测算法、比如 LSTM 时,只能进

行串行计算,效率低且误差大,本文采用多尺度

TCN 方法,可进行并行计算,并能通过膨胀因子扩

大感受野的范围,可实现城农网结合区域多元用户

用电量数据多时间尺度的特征信息挖掘,从而提高

用电量的预测精度。 方法 4 在不采用鲸鱼优化算法

时,直接进行时序分解项的合并会导致预测准确率

高低的不确定性,而本文采用后可确定不同类别中

时序分解项各部分预测值的权值,并且可在后续的

预测中对于时序偏移量进行动态调整,从而使得预

测精度高且稳定。

4　 结束语

本文采用时序分解算法将用户用电量数据分解
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为长期趋势项、季节项、周期项和噪音项,并将其作

为用户用电量细化特征进行聚类;然后基于聚类后

的不同用户类别,采用多尺度 TCN 进行用户用电量

预测,并基于鲸鱼优化算法(WOA)对不同类别中时

序分解项各部分预测值的权值进行计算,基于权值

调整各个预测值的比重,获取用电量最终预测值。
通过实验验证预测模型性能,对各类别用户用电量

数据的预测准确率有了明显提高。 本文所提方法为

多类别用电量预测提供了可靠方法,具有较高的实

际应用价值,助力建设“渝电特色、国网示范”新型

电力系统。
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