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摘要：利用大规模负荷数据进行总量负荷预测，预测全国或某地区的电力需求，是负荷预测在中长期电力交易市场和

现货电力交易市场中的重要应用。本文提出一种基于改进 K-Means聚类与 Elman神经网络的负荷集成预测，首先提出
对收集到的区域用户添加城市标签，然后对同一城市的用户负荷进行聚类分析，之后对同类用户建立考虑气象因素的

神经网络预测模型进行预测，最后将每类的预测结果汇总得到城市甚至地区的总量负荷。本文以某区域一个城市 182
个用户负荷为例进行算例仿真，结果证明本文方法可大大提高负荷预测精度，实现高质量的负荷集成预测。 
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ABSTRACT: It is an important application of load forecasting to predict the power demand of the whole country or a certain 
region by using large scale load data. A load integrated forecasting method based on improved K-Means clustering and Elman 
neural network is proposed in this paper. Firstly, it is proposed to add city labels to the collected regional users, and then 
clustering analysis is carried out on the load of users in the same city, then, a neural network prediction model is established for 
the same users considering meteorological factors and finally the forecast results of each category are summarized to obtain the 
total load of the city or even region. In this paper, 182 sets of user load in a city in a certain region are taken as examples for 
numerical simulation. The results show that the method proposed in this paper can greatly improve the accuracy of load 
prediction and achieve high-quality load integrated prediction. 

KEY WORD: load forecasting; K - Means clustering; Elman neural network 

0 引言 

电能是实时的、不能大量储存的，在电力系

统中，发、输、配电与用电之间保持动态平衡，

才能确保电网的安全运行。随着经济的发展，人

们越来越依赖电力，电力负荷的需求越来越高，

对电力供给提出了更高的要求[1]。电力负荷预测

是对将来一段时间的负荷进行预估，根据负荷预

测结果，可以辅助中长期交易或现货交易中发售

电两侧的各项切实业务环节，为竞价辅助决策、

购售电交易决策与评估、售电运营与决策等提供

数据处理分析与决策辅助支撑。随着大数据技术

的快速发展和广泛运用，用户负荷数据的采集、

处理和特性分析越来越重要，对于海量历史负荷

数据，如何对其负荷特性进行分析并合理的应用

于负荷预测中是当前探讨的关键问题[2-3]。 
利用大规模负荷数据进行总量负荷预测，预

测全国或某地区未来某时段内的电力需求，进而

分析地区经济发展趋势，是当前数据挖掘的重要
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应用。一般有两种预测策略，第一种是在汇总某

区域内所有用户的总量负荷的基础上进行预测；

第二种是在预测某区域内每个用户负荷的基础

上，汇总所有预测结果。前者在应用中较为广泛，

但没有发挥大规模用户负荷数据的价值，后者的

预测颗粒度虽然很细，但用户用电行为的随机性

亦会导致过度拟合的情况，从而无法得到理想的

结果。 
因此有学者提出对大规模用户的负荷数据进

行聚类分析后再预测。文献[4]首次提出了面向居

民用户的基于聚类算法的集成预测策略，并通过

算例证明了该方法可以有效提高大规模居民用户

的短期负荷预测精度；文献[5]按照行业特性对用

户进行聚类分析并以五金行业为例验证了该方法

对工商业用户短期负荷预测精度的提高；文献[6-8]

着重于对相似日和训练、测试数据的处理，通过

聚类提取用户负荷曲线特征，在此基础上对日期

进行聚类。 
人工神经网络是 20世纪 80年代以来人工智

能领域的研究热点[9-11]。经典的反向传播神经网

络（BPNN）在许多分类和回归问题中显示出优
越性；Elman 神经网络是人工神经网络的一种，
在 BP 网络基本结构的基础上，Elman 神经网络
增加了一个递归层，使其具有记忆的功能，从而

具有了适用时变特性的能力，适合于离散时间序

列问题的预测[12-14]。 
综上，聚类分析和人工神经网络在负荷集成

预测中的组合应用研究较少，而两种方法都是负

荷预测中的研究重点，因此，本文提出一种基于

改进K-Means聚类与Elman神经网络的负荷集成
预测，首先提出对收集到的区域用户负荷添加城

市标签，然后对同一城市的用户负荷进行聚类分

析，挖掘不同用户数据之间的关联性，得到同类

用户的负荷总量，之后考虑城市气象因素对同类

用户建立神经网络预测模型进行预测，最后将每

类的预测结果汇总得到城市甚至地区的总量负

荷。 

1改进的 K-Means聚类算法 

K-Means聚类算法（也可称为 k均值聚类算
法）是划分方法中的经典算法之一，该算法操作

简单，运算速度快，在大规模数据聚类中广泛使

用，因此本文采用该算法进行聚类分析。 
K-Means 聚类算法属于基于距离的聚类算

法，采用距离作为相似性指标，从而将数据分为

k 类，各类的中心用聚类中心来描述。取欧几里
得距离作为相似性指标进行度量，公式如下： 

2

1
( )

n

i i
i

x k
=

−∑          （1） 

式中： ix 和 ik 是 n 维欧几里得空间中的任意两

个点。 
该算法的基本流程为： 

（1）初始化，随机选择 k个对象作为聚类中心； 
（2）对剩余的对象，根据其与初始类中心的距离，
将其归于距离最近的类中； 
（3）求解各类的平均向量，并作为新的聚类中心； 
（4）聚类目标为各类的平方误差总和（SSE）最
小，反复迭代第 2、3步，直至 SSE收敛或达到
迭代上限。 

K-Means 聚类算法需要事先指定聚类数 k，
本文对该算法的这一问题进行解决。一种方法是

人工指定，而往往人工指定聚类数存在随机性和

不稳定性，需要多次测试找到最优聚类；另一种

思路是采用聚类有效性检验[15]，利用聚类有效性

指标确定合适的聚类数目，从而为大规模数据的

聚类得到最佳聚类数。 
聚类有效性的评价方法可分为三种：内部评

价法、外部评价法和相对评价法。对于内部评价

法，通常包括三类，即基于数据集模糊划分法、

基于数据集样本几何结构法和基于数据集统计信

息法。基于数据集样本几何结构法利用数据集本

身和聚类结果的统计特征来评价一个聚类算法的

结果，  并选出最佳聚类数，指标包括
Calinski-Harabasz(CH) 指标，Davies-Bouldin(DB) 
指标等。 
本文采用 CH 指标确定最佳聚类数，对

K-Means 聚类算法进行改进。CH 指标通过类内
协方差矩阵描述聚类紧密度，类间离差矩阵描述

聚类分离度，指标定义为（ trW 表示矩阵 W 的

迹）： 
( ) / ( 1)( )
( ) / ( )

trB k kCH k
trW k n k

−
=

−
    （2） 

式中：n表示聚类的数目，k表示当前类，tr表示
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矩阵的迹， ( )B k 为类间的协方差矩阵， ( )W k 表

示类内的协方差矩阵。CH 指标值越大，则可认
为聚类效果越好。 

开始

初始化，随机选择k个对象
作为各类中心

数据归一化

对剩余对象，根据其与初始类
中心的距离，将其归于距离最

近的类中

求解各类的平均向量，并作为
新的聚类中心

结束

是

否

对不同聚类数k1,k2,…,ki

计算类内和类间协方差矩阵，
根据公式评价不同聚类结果，

得到相应CH值

CH值的最大值对应的K，即为
本负荷数据与聚类方法
所对应的最佳聚类数

k=k1 k=k2 ... k=kn

针对不同聚类数k1,k2,…,ki
对应的聚类分组结果，根据CH
指标进行聚类有效性检验

K
均
值
聚
类
算
法

k=k1 k=k2 ... k=kn

平方误差总和
SSE收敛或达到
迭代上限

 
图 1 改进的 K-Means聚类算法流程图 

Fig. 1 Flow chart of improved K-Means clustering 
algorithm 

2考虑气象因素的 Elman神经网络负荷集
成预测模型 

2.1数据清洗 
高质量的数据对于提高预测效果具有重要

意义。目标用户的历史数据通常来自采集终端

或系统，当出现电能表故障、终端故障、外部

环境干扰或数据库故障等异常情况时，采集到

的数据往往不完整，存在错误数据、重复数据、

空数据等，因此，首先应对历史数据进行数据

清洗，剔除错误、不一致数据及修正数据，以

确保数据的可信性、可用性[16]。 
针对每个用户的每条负荷数据，本文主要

针对其存在的数据缺失进行数据补全。通常样

本数据中缺失值不止一个，往往是多变量缺失，

本文主要采用 EM 插补[17]的方法，用数据的条

件期望替代缺失值。 
2.2气象影响因素分析 

为了充分建模，往往会考虑众多因素，这

些涉及的因素称为变量。每个变量不同程度地

反映了所研究问题的某些信息，且变量之间存

在一定相关性。负荷预测模型中，过多的变量

将导致计算复杂性的增加，而变量间的相关性

也使得数据集规模过大，冗余度上升，因此，

对变量进行分析并选择主要变量，可以简化预

测模型，提高模型的计算速度和准确性。 
历史数据的准确性和完整性都会对负荷预

测产生较大影响，良好的历史数据往往会大幅

度提高预测的精度，一般而言，历史数据量越

大，预测过程完善程度越高，预测结果越精确。

其次，电力系统中存在着多种多样的对气象因

素敏感的负荷，如夏季的风扇、空调系统、用

于灌溉的农用设备以及冬季的取暖设备等，因

此，往往气象因素是需要考虑的影响因素，影

响负荷预测的气象因素有气温、降水和风速等
[18]。 
因此，本文通过主成分分析、相关分析方

法[19-20]，提取出主要气象影响因素，并加上历

史负荷数据，构成神经网络模型的输入数据。 
2.3 Elman神经网络算法 

X(r)X(1)

输入层

隐含层

承接层

输出层

... ...

u(t)

ω2

y(t)

ω3

ω1

x(t) X´(t)
X´(1) X´(r)

 
图 2  Elman神经网络架构图 

Fig. 2 Elman neural network architecture diagram 
Elman 神经网络，是一个具有动态学习特

性的反馈网络，它在人工神经网络结构的基础

上，增加了一个承接层，将前一时刻的隐含层
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状态和当前时刻的输入共同作为隐含层输入，

相当于一步延时算子，使整个网络具备动态记

忆的能力，提高了网络稳定性和计算能力。与

人工神经网络方法相比，该网络可以不仅减少

了输入变量的数量，而且改进了预测的准确性。 
Elman神经网络的架构如上图所示： 
图 1中，假设该网络包含一个 n维输入层，

输入向量表示为 ( ) { (1),..., ( )}t nµ µ µ= ；r 维隐含层，
隐含层向量表示为 ( ) { (1), ..., ( )}x t x x r= ；m 维输
出层，输出向量表示为 ( ) { (1),..., ( )}y t y y m= ； r维反
馈状态向量，表示为 ( ) { (1), ..., ( )}x t x x r′ ′ ′= ；

1 2 3ω ω ω、 、 分别表示输入层到隐藏层、隐含层到输

出层、承接层到隐藏层的连接权值， ( )f  表示隐

含层神经元的传递函数，常采用 S 函数； ( )g 表

示输出层神经元的传递函数。 
则该网络的数学表达式表示如下： 
隐含层输出为： 

3 1( ) ( ( ) ( ))x t f x t tω ω µ′= +       （3） 
式中： ( ) = ( -1)x t x t′ ，表示承接层对前一时

刻的隐含层状态的记忆。 
输出层的输出为： 

2( ) ( ( ))y t g x tω=           （4） 
本文首先对负荷数据进行数据清洗，得到

完整数据样本集，然后以历史负荷数据和主要

气象因素构建神经网络输入矩阵，利用 Elman
神经网络预测模型对负荷进行预测。 

2.4 预测评价指标 

对预测结果进行误差分析，是评价预测效

果的主要手段，也是必不可少的环节，预测误

差评价指标主要包括均方误差（Mean Squared 
Error，MSE）、平均绝对误差（Mean Absolute 
Error）和平均相对误差（Mean Absolute 
Percentage Error，MAPE）等。本文采用 MSE
和 MAPE作为预测评价指标，分别表示为： 

2

1

1 ( - )
N

t t
t

MSE L L
N =

= ∑ 预 实

     （5） 

1

-100 | | 100%
N

t t

t t

L L
MAPE

N L=

= ×∑ 预 实

实     （6） 
式中：N为测试集的样本个数， tL 预  为 t时刻

的负荷预测值， tL
实 为 t时刻的负荷实际值。 

本文负荷集成预测的流程如下图所示： 

开始

针对每类用户负荷集，进行
数据清洗，得到完整、高质量

的样本负荷数据集

对某城市n个用户负荷进行
聚类分析，聚成k类(见图1)

对负荷预测的气象因素进行主成
分分析和相关分析，构建历史负

荷及主要气象因素的数据集

通过Elman神经网络算法，对
聚类后每类用户总量负荷及

气象因素数据集进行负荷预测

第1类 第2类 ... 第k类

将各类预测结果进行汇总，

得到负荷集成预测结果

结束

第1类 第2类 ... 第k类

添加城市标签：

按照城市分类进行预测

 
图 3 负荷集成预测流程图 

Fig. 3  Flow chart of load integrated forecasting 

3算例分析 

3.1 数据介绍 

本文以收集到的某区域 583个用户的负荷数
据为例进行算例仿真与分析，该数据包含了 2019
年 1月 1日至 5月 16日共 136天内的完整用电数
据，采样频率为一小时，原始数据为 583×136的
矩阵。首先，按照城市标签，对收集到的不同电

力用户的负荷数据进行分类；然后，以某城市 182
个用户为例，对该城市用户负荷进行聚类分析，

依据负荷曲线特征，将用户分为 k类；其次，对
得到的 k类用户负荷分别进行负荷量汇总，进行
数据清洗后，以城市用户历史负荷和主要气象影

响因素构建 Elman神经网络的输入数据集，分别
进行预测，然后将 k类预测结果汇总得到负荷集
成预测结果，并与总量集成预测的效果进行对比。

本文采用MATLAB进行编程实现负荷集成预测，
Elman 神经网络函数中，隐含层和输出层的传递
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函数分别采取 tansig和 logsig函数，网络训练次
数设置为 50000次，训练目标设置为 0.00001，学
习率设置为 0.1。 

3.2 聚类分析  

以某城市 182个用户为例，对该城市用户负
荷进行 K-means 聚类分析。本文选取 2019 年 4
月 16日为典型日，并考虑到月负荷水平对本次预
测的影响，以 24个分时负荷数据和月负荷均值、
月负荷标准差、月负荷中位数作为负荷特征，构

建 182×27 的矩阵。由于负荷水平不一致，首先
对负荷进行标准化处理。依据负荷曲线特征和

CH指标评价，得到这些用户的最佳聚类数为 4，
如下图 4所示。 

 

图 4 最佳聚类数的确定 

Fig. 4 Determination of the optimal number of clusters  

 

图 5 聚类后的典型负荷特征曲线 

Fig.5 Typical load characteristic curve after clustering 
因此本文将该城市内 182个用户聚为 4类，

聚类后的典型负荷特征曲线如图 5所示。第一类
用户用电高峰期在上午 8-11点和下午 1-5点，其
他时间段用电较少，属于白天用电类型；第二类

用户用电特性与第一类相反，在晚上 10 点-早上

7 点用电水平高于白天用电，用电高峰期在电价
低谷时段，属于夜间用电类型；第三类用户用电

水平远高于前两类，用电峰谷大，属于夜间用电

类型，且晚间负荷水平比起白天明显降低，避开

了晚上的用电高峰期；第四类用户全天用电水平

平稳，变化较小，只有白天的用电水平稍微起伏。 

3.3 负荷集成预测分析 

3.3.1 主要气象影响因素分析 
气象因素对负荷的影响已随着用电量的增加

而越来越显著，主要包括温度、相对湿度、降水

量、风级等。本文根据收集到的用户所在城市的

气象数据，进行主成分分析和相关性分析，由下

表 1 所示，该数据集的 KMO=0.565，大于阈值
0.5，且显著性 Sig.<0.05，说明各变量间具有相关
性，主成分分析和相关性分析是有效的。 

表 1  KMO 和巴特利特检验表 

Table 1  KMO and Bartlett checklist 
KMO 和巴特利特检验 

KMO 取样适切性量数 0.565 

巴特利特球形度检验：显著性 0.000 

 

表 2  相关性矩阵 

Table 2  Correlation matrix 
 温度 相对湿度 降水量 风级 负荷 

温度 1.000 0.386 0.699 0.358 0.788 

相对湿度 0.386 1.000 0.021 0.223 0.577 

降水量 0.699 0.021 1.000 0.231 0.526 

风级 0.358 0.223 0.231 1.000 0.151 

负荷 0.788 0.577 0.526 0.151 1.000 

由表 2相关性矩阵可看出，影响负荷的气象
因素中，风级的相关性只有 0.151，说明风力对负
荷预测的影响很低，可以忽略。温度与降水量的

相关系数为 0.699，相关性较高，但是若仅用一个
变量代替两个 变量，则信息量损失较大，因此将
温度和降水量都保留，并与相对湿度共同作为负

荷预测的气象影响因素。因此，除历史负荷外，

本文提取的影响负荷预测的主要气象因子，分别

为温度、相对湿度、降水量。 
3.3.2 负荷集成预测结果分析 
以用户的 136天的分时负荷数据和气象因子

构建网络输入数据矩阵，则每个用户包含分时负

荷数据量为 136×24，即 3264个。则针对四类用
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户，分别将四类用户的负荷数据进行汇总，再加

上气象数据，得到的输入矩阵为 3264×4。按照时
间长度，将最后一天 24个分时数据作为测试集，
其他数据分为训练集和验证集，比例为 7:3。得
到的负荷集成预测结果如图 6所示，并将预测结
果与不进行聚类分析的总量负荷预测（图 7）进
行对比。 

 

图 6 聚类后的负荷集成预测结果示意图 

Fig.6 Results of the load integrated forecasting after 
clustering 

 
图 7 总量负荷预测结果示意图 

Fig.7 Results of total load forecasting 
图 6中，四类用户的集成预测负荷与用户用

电特性（图 5）大致符合，由于聚类将用电特性
类似的用户聚集到一类，在后续的预测过程中，

不同类别分别进行负荷集成预测，从而使得预测

精度有所提高。总量负荷预测（图 7）中，将该
城市所有用户的 136天的分时负荷数据和气象因
子构建网络输入数据矩阵，输入到 Elman神经网
络中进行预测，由于不同用户数据特征各异，而

汇总后的总量负荷数据特性不够明显，预测精度

下降。 
 
表 3 本文方法与总量负荷预测结果对比 

Table 3  Comparison between the results of the method 
in this paper and total load forecasting 

评价指标 总量负荷预测 
聚类后的 

负荷集成预测 

集成预测 

改进效果 

MSE 7.227 1.584 5.643 

MAPE 6.86% 2.74% 4.12 % 

采用MSE和MAPE评价指标对结果进行对
比展示，如表 3所示。可以看出，经过聚类分析
后的负荷集成预测，预测精度大大提升，在大规

模负荷预测中有实际价值。 

4 结论 

本文提出一种基于改进 K-Means 聚类与
Elman 神经网络的负荷集成预测方法，主要优势
有： 
（1）考虑到气象因素对负荷预测的影响，本

文提出对收集到的用户负荷按照城市进行分类，

在区域负荷集成预测中添加城市标签，从而建立

了更为精确的考虑气象因素的负荷集成预测模

型。 
（2）通过挖掘不同用户数据之间的关联性，

预测前对负荷数据进行聚类分类，减少用户群数

量的同时，突出了不同类型用户的特征，大大提

高了负荷集成预测精度。 
（3）算例中利用改进K-Means聚类和Elman

神经网络算法，以收集到的用户负荷和城市气象

数据开展聚类分析和集成预测，对结果进行分析

和评价，并与总量负荷预测进行对比，证明了本

文方法的有效性和优越性。 
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