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摘　 要： 为提升电网运营数据应用价值与客户服务精益化管理水平，针对温度变化影响居民用电负荷问题，提出了一种基于

细化用户画像＋ＢＰ 神经网络算法的居民冷暖用电数据预测方法。 该方法首先利用时序分解对居民随温度变化的日用电量指

标进行提取，并基于此细化居民用电行为画像类，随后基于细化类采用 ＢＰ 神经网络对居民冷暖电量进行预测。 实验表明，该
算法可提升居民冷暖用电量预测准确度，实现了对居民用电隐性动态特征的深度挖掘。
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０　 引　 言

近年来，国内科技和经济已然进入高质量发展

阶段，电网负荷调控［１］ 也正逐渐向智能化管理阶段

迈进，随着新型电力系统的推进，对电力负荷平衡提

出了更高要求［２］。 了解海量用户的用电需求是电

力公司和供电企业提升服务管理水平、增强竞争力

的关键。 尤其随着电能替代的推进，负荷峰谷差进

一步加大，亟需对需求侧资源进行深入研究和分析。
用户精细化特性分析，即对用户画像进行多方位的

刻画，是获得用户用电需求的前提条件［３］。 且用户

行为画像的构建能够使用户隐性特征显性化，辅助

供电企业洞察用户需求、挖掘负荷调控潜力，从而提

升营销策略和电网辅助服务水平。
随着负荷调控工作的开展，对用户用电行为分

析进行了广泛研究［４］。 而在用户用电过程中，用电

量的影响因素较多，国内外学者也从不同方面对此

陆续发表了多项研究成果。 文献［５］基于年度 ／月
度负荷曲线，对用户分段平均电量、波动率等特征进

行提取，从而分析用户的年度用电规律。 文献［６］
以削峰填谷为目标，提取并分析用户用电高峰及季

节性变化的特征量，研究各类用户适合参与的需求



响应项目。 文献［７］以年度用电量预测为主要分析

目标，基于经济、气候及电价等关联影响因素对用户

用电模式聚类分析方法进行了研究。
虽然上述方法均在一定程度上对用户用电行为

进行刻画及分析，但缺乏对低压居民用户用电行为

的分析，而研究表明温度因素直接影响低压居民的

用电行为。 故本文针对温度变化对居民用电量的影

响，提出了一种基于细化用户画像＋ＢＰ 神经网络算

法的居民冷暖用电量预测方法，以提升对低压居民

用电量的预测准确度，从而为电力系统的负荷资源

调配提供数据支撑［８］。

１　 整体过程描述

本文基于历史居民日用电量数据，采用时序分

解提取用户画像标签并细化用户类别，以此构建居

民冷暖用电量预测模型，实现对居民冷暖用电量的

预测。 模型整体流程如图 １ 所示。

细化居民画像类别

固定参数，输出居民冷暖用
电量预测模型

完成居民冷暖用电量
预测模型构建

满足训练终止
条件

5.采用测试集对模型
进行准确性测试

4.利用BP神经网络
算法构建居民冷暖
用电量预测模型

否

是

反馈优化

3.采用模糊C均值算法
细化居民用电行为分类

2.采用时序分解提取
用电量指标值

1.获取居民日用电量
样本数据

相关电力系统
数据库

日用电量样本集

温度影响因子

图 １　 整体流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

　 　 本文从营销业务应用系统数据库中获取历史居

民日用电量数据，采用时间序列分解算法提取居民

每日随温度变化的日用电量指标值，从而细化居民

每日随温度变化的用电规律特性；随后，在细化用户

画像分类基础上，在类别内根据时序分解后获取的

温度影响因子，采用模糊 Ｃ 均值聚类算法（ ｆｕｚｚｙ Ｃ－
ｍｅａｎｓ，ＦＣＭ）进一步细化用户类别，提升类内用户用

电量随温度变化规律的相似度；接着，基于不同的细

化类 别， 采 用 ＢＰ 神 经 网 络 （ Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，
ＢＰ） ［９］进行居民冷暖用电量的预测模型的构建，提
升对居民日用电量的预测精度。

２　 居民冷暖用电量分析及预测

２．１　 采用时序分解提取温度影响因子

本文基于历史居民日用电量数据，采用时间序

列分解算法提取居民每日随温度变化的日用电量指

标值。 其中，定义每日温度特征包含日温度均值和

日温差，代表不同温度时段。 通过计算不同温度时

段的用电量指标值，作为不同用户的温度影响因子。
基于获取的居民日用电量样本数据和日常温度

时段数据，对连续时间的相同温度时段样本数据求

用电量均值，随后计算日用电量的温度影响因子

Ｐ ，求解过程如下：

Ｍｌ ＝
Ｂ ｌ ＋ Ｂ ｌ ＋１ ＋ … ＋ Ｂ ｌ ＋Ｎ－１

Ｎ
（１）

Ｐ ｌ ＝ Ｂ ｌ ／ Ｍｌ （２）
　 　 其中，若连续数天的温度时段相同，则将数天合

并作为一个周期，并取其用户用电量均值为该周天

的日用电量， Ｎ表示周期数量，Ｎ ＜ ３６５；Ｂ ｌ 表示用户

在第 ｌ 周期的用电量数据。
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随后计算温度指数 ｒ， 相当于计算以日为周期

的移动平均值，并从近 ３ 年的样本数据中挖掘随温

度影响因子变化的用户日用电量变化规律：

ｒｌ ＝
∑ Ｔ

ｑ ＝ １
Ｐ（ｑ）

ｌ

Ｔ
， ｌ ＝ １，２，…，Ｎ （３）

　 　 其中， Ｔ表示获取样本的年周期数； Ｐ（ｑ）
ｌ 相当于

第 ｑ 年的第 ｌ 个温度时段的温度影响因子值。
对 ｒ 进行修正，定义修正后的温度影响因子指

数为 Ｒ， 解值过程为：

Ｒ ｌ ＝ ｒｌ ／ （
∑Ｎ

ｌ ＝ １
ｒｌ

Ｎ
） （４）

　 　 根据上述过程获得用户在各个温度影响因子下

的用电量变化影响指标。
２．２　 模糊 Ｃ 均值聚类细化用户画像

模糊 Ｃ 均值聚类算法通过计算各待分类样本

与聚类中心的隶属度，实现样本的划分。 算法以各

簇类内距离最小、类间距离最大为优化目标，动态调

整样本的类属，使聚类结果最优化。
基于已有的居民用电数据综合分析基础，将居

民用户行为分为以下几种类型：工作日上班族、工作

日居家族、休息日宅家族、休息日外出族、老人居家

族、上班及老人混居族、空置型［１０］。 在此基础上，基
于时序分解得到的各居民用户的温度影响因子值，
采用模糊 Ｃ 均值算法进行用户相似度聚类，实现更

加精准的相似居民用户分类。
给定待聚类居民用户用电数据样本集 Ｃ ＝ ｛ｃ１，

ｃ２，…，ｃｎ｝，ｍ ｊ ＝ ｛ ｊ ＝ １，２，…，ｋ｝ 表示每个聚类的中

心， ｋ 表示类别数目， μ ｊ（ｃｉ） 表示第 ｉ个样本对应第 ｊ
类的隶属度函数，则基于隶属度函数的聚类损失函

数可以记为：

Ｊ ＝ ∑
ｋ

ｊ ＝ １
∑

ｎ

ｉ ＝ １
［μ ｊ（ｃｉ）］ ｂ‖ｃｉ － ｍ ｊ‖２·Ｒ ｉ （５）

　 　 其中，∑
ｋ

ｊ
μｊ（ｃｉ） ＝ １，ｂ 表示加权指数，取值为 ２。

令聚类损失函数 Ｊ 对 ｍ ｊ 和 μ ｊ（ｃｉ） 的偏导为 ０，
求得式（５）的极小值的必要条件如下：

ｍ ｊ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
［μ ｊ（ｃｉ）］ ｂｘｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
［μ ｊ（ｃｉ）］ ｂ

（６）

μ ｊ（ｃｉ） ＝
‖ｃｉ － ｍ ｊ‖

－２ ／ （ｂ－１）

∑
ｋ

ｓ ＝ １
‖ｃｉ － ｍｓ‖

－２ ／ （ｂ－１）

（７）

　 　 将模糊 Ｃ 均值聚类的过程归纳为如下步骤：

（１）输入待聚类样本集 Ｃ 和各居民用户的温度

影响因子 Ｒ， 并初始化 ｎ∗ｋ 的隶属度矩阵 Ｕ（０），
μ ｊ（ｃｉ） 为其中的第 ｉ 行第 ｊ 列的隶属度；

（２）根据式（６）不断更新聚类中心 ｍ ｊ ＝ ｛ ｊ ＝ １，
２，…，ｋ｝；

（３）根据式（７）更新隶属矩阵 Ｕ（μ ｊ（ｃｉ））；
（４）通过对聚类中心和隶属度矩阵的不断更新

迭 代， 若 满 足 终 止 条 件 ｍａｘｉｊ｛‖（μ ｊ（ｃｉ）） ′ －
μ ｊ（ｃｉ）‖｝ ＜ ε 时，则停止迭代，输出细化居民用户

类别；否则返回步骤（２），继续重复上述过程。
以工作日上班族为例，经过聚类算法的分类后，

可输出温度敏感型、温度不敏感型和平稳型三种分

类结果，从而细化随温度变化的居民用户用电分类

画像。
２．３　 构建居民冷暖用电量预测模型

基于聚类获取到的细分居民用户画像类别，采
用 ＢＰ 神经网络算法进行居民冷暖用电量预测模型

的构建，实现对居民冷暖用电量的预测。
首先，采用最大最小值标准化算法，对用户日用

电量进行标准化处理，并提取其最大值、最小值和中

间值，用于后续预测用电量数据还原。 随后，采用

ＢＰ 神经网络算法构建居民冷暖用电量预测模型，
将居民用户的第 ｔ日用电量、第 ｔ日日常温度、第 ｔ日
节假日标记、第 ｔ ＋ １ 日日常温度、第 ｔ ＋ １ 日节假日

标记数据作为网络输入层的输入数据，输出层输出

居民冷暖用电量第 ｔ ＋ １ 日的预测用电量数据预

测。 数据处理过程为：
对样本数据进行标准化处理，将最小值设定为

０，最大值设定为 １，中间值用式（８）来计算：

ｘｚ ＝
ｘ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
（８）

　 　 其中， ｘｍａｘ、ｘｍｉｎ 分别表示训练样本的最大值和

最小值。
初始化输入层与隐含层连接权值 ω ｐｈ， 输出层

与隐含层连接权重 ω ｈｇ， 隐含层阈值 α ｈ， 输出层的

阈值 θ ｇ； 设定输入层居民用户用电样本数据为 Ｘ ＝
（ｘ１，ｘ２，…，ｘη）， 期望输出为预测用电量数据 Ｙ。

计算隐含层输出数据，隐含层输出 Ｈ 的计算为：

Ｈｈ ＝ ｆ ∑
η

ｐ ＝ １
ω ｐｈ·ｄｐ ＋ α ｈ( ) ， ｈ ＝ １，２，…，ζ （９）

其中， ｆ 表示隐含层激励函数； ｐ 表示输入层的

节点数； ｈ 表示隐含层的节点数； η 表示样本个数。
计算输出层的输出数据， Ｈ 为隐含层的输出，

则预测输出概率值 ｙ 为：
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ｙｇ ＝ ∑
ζ

ｈ ＝ １
Ｈｈωｈｇ ＋ θｇ， ｇ ＝ １，２，…， β （１０）

　 　 其中， ｙｇ 表示预测概率值，将用户最大用电量

Ｗ 与 ｙｇ 相乘即可获得预测的用电量值 Ｙ。
基于预测值与真实值误差，误差函数 Ｅ 的计算

为：
Ｅｇ ＝ Ｙｇ － Ｏｇ， ｇ ＝ １，２，…， β （１１）

　 　 其中， Ｏｇ 表示实际居民冷暖用电量值。
根据预测误差 Ｅ 更新网络的连接权值和阈值：

ωｐｈ ＝ ωｐｈ ＋ ψＨｈ（１ － Ｈｈ）ｄｐ∑
β

ｇ ＝ １
ωｈｇＥｇ （１２）

ωｈｇ ＝ ωｈｇ ＋ ψＨｈＥｇ （１３）

αｈ ＝ αｈ ＋ ψＨｈ（１ － Ｈｈ）∑
ｇ ＝ １

ωｈｇＥｇ （１４）

θｇ ＝ θｇ ＋ ψＥｇ （１５）
　 　 其中， ψ 表示权重参数。

上述过程不断反馈迭代，以修正网络连接权值

和阈值，直至预测误差满足预定要求后，便可以停止

模型训练，固定参数，完成居民冷暖用电量预测模型

的构建，用以实现对居民用电量的预测。

３　 实验结果与分析

本文以国网某省营销业务应用系统为实验背景

平台，依照细化聚类后的居民用户画像类型，选取某

一居民小区的用电数据为例构建居民冷暖用电量预

测模型。 选取该小区 ９６２ 个用户 ３ 年来的日用电量

数据作为训练样本集，剔除异常样本后，共计获取

３５０ 例样本集、１２８ 例为正常样本；在该小区居民用户

中，选取 ６５ 个用户日用电量数据样本作为测试样本，
对居民冷暖用电量进行预测。 从营销业务应用系统

获取居民档案类数据、用电信息采集系统获取居民日

用电量数据、基于网页爬取获取每日温度数据和节假

日数据，收集上述数据作为样本特征数据集。
３．１　 模型预测准确率对比

本实验部分选取测试样本集的数据对该模型的

有效性进行测试。 同时，将本文方法与采用 ＢＰ 神

经网络、指数平滑和 ＧＲＵ 三种算法构建的居民用电

量预测模型进行预测准确率对比。
（１） ＢＰ 神经网络：无细化用户画像类别，以传

统的用户分类为数据样本集基础，采用 ＢＰ 神经网

络构建居民用电量预测模型；
（２）指数平滑：是一种特殊的加权移动平均法，

通过选择不同的平滑常数来调节时间序列趋势变化

的平稳程度，从而实现对居民用电量的预测；
（３）ＧＲＵ：循环神经网络的一种，基于长期短时

记忆和反向传播调参构建居民用电量预测模型。
在测试中，采用平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ

Ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ） 作为指标来衡量居民冷暖用电量预测

的准确性，定义如下：

ＥＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｙｉ － Ｙ^ｉ （１６）

　 　 其中， Ｙｉ 表示用电量预测值， Ｙ^ｉ 表示用电量真

实值。
本文所提方法与采用其他 ３ 种算法构建居民用

电量预测模型，准确性对比结果见表 １。

表 １　 预测准确性对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｏｒｅｃａｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ％

方法名称 ＭＡＥ

本文方法 ９２．８９

ＢＰ 神经网络 ８２．１７

指数平滑 ８３．４６

ＧＲＵ ８６．３５

　 　 此实验对比说明采用其他 ３ 种算法对居民冷暖

用电量预测的准确率。 由对比结果可以看到，其他

算法虽也具有不错的预测性能，但是本文所提方法

的预测准确率展示出明显的优势。 实验结果表明，
本文采用细化用户画像＋ＢＰ 神经网络算法构建的

居民冷暖用电量预测模型，有效提升了居民冷暖用

电量的预测准确率。
３．２　 居民冷暖用电量预测分析

基于本文构建的居民冷暖用电量预测模型，分
别对测试样本集中的 ６５ 户居民每天的冷暖用电量

进行预测，并以月为单位，统计和计算 ６５ 户居民预

测用电量的累计值，预测的时间范围为 ２０２１ 年 ３～７
月。 居民用户的真实用电量数据可从营销业务系统

中直接获取。 图 ２ 展示了真实用电量与预测用电量

的对比情况。
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图 ２　 用电量真实值与预测值对比图

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ａｃｔｕａｌ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ
ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
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　 　 对图 ２ 进行纵向分析可以看出，用电量预测值

与真实值相比，误差在 １０％以内，表明本文所构建

的居民冷暖用电量预测模型具有良好的性能。 对图

２ 进行横向对比可以看出，温度的变化在一定程度

上对居民用电量产生影响。 在 ３ 月份，温度较低，故
而居民需进行多种方式的用电取暖，用电量随之变

高；在 ５ 月份，温度适宜，既不需要降温、也不需要取

暖，所以用电量达到全年最低；在 ７ 月份，进入夏季，
温度偏高，居民陆续开始防暑降温，用电量再次升

高。 本文方法可有效捕获居民用电量随温度的变化

规律，可为国网公司开展负荷调控及供需平衡等工

作提供数据支撑。

４　 结束语

本文提出了一种基于细化用户画像＋ＢＰ 神经

网络算法的居民冷暖用电数据预测方法。 该方法首

先利用时序分解细化居民用户每日随温度变化的用

电规律特征；随后，采用模糊 Ｃ 均值聚类算法进行

用户细化分类，提升类内用户用电量随温度变化趋

势的相似度；接着，基于不同的画像分类，构建基于

ＢＰ 神经网络的居民冷暖用电量预测模型，完成对居

民用户行为画像的精准刻画，有助于提升业务数据

分析能力以及服务精益化管理水平［１１］。
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