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基于曲线特征聚类与信息聚合的电力负荷预测
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摘 要：【目的】为获得准确可靠的超短期电力负荷预测结果以满足电力系统快速响应和实时调度的需要，

考虑到电网负荷数据非线性、时序性等特征，提出一种基于曲线特征聚类与信息聚合的电力负荷超短期区

间预测方法。【方法】首先，考虑负荷曲线的局部波动特征和整体趋势特征，将电力负荷曲线分为不同类别；

然后，将高斯过程回归模型作为表征负荷整体趋势的预测模型，并将基于分位数的双向长短期记忆神经网

络作为表征负荷局部波动的预测模型；最后，引入聚合思想，将 Choquet积分算法作为聚合函数，对上述两

种预测模型的结果进行聚合。【结果】所提预测方法有效实现了考虑多种特征的日负荷曲线的聚类；对单一

模型的预测结果进行聚合，得到了不同场景下各置信度的区间预测结果。通过算例分析，所提预测方法的

可靠性指标比上述两个单一预测模型的分别平均提高了 14.70%、10.81%，综合性能分别平均提高了

3.14%、15.55%。【结论】算例结果表明，与常见负荷概率预测方法和单一预测模型相比，所提方法在预测精

度和可靠性上均有显著提高。此外，聚类方法和信息聚合思想的引入有助于预测模型精度的提升。
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0 引言

随着科技与经济的不断进步，我国年耗电量

逐年增长，这对电网的稳定、可靠运行提出了更高

的要求［1］。准确的电力负荷预测是电力系统稳定

运行的前提，提高电力负荷预测精度有利于合理

安排电力系统运行模型及制定维护计划，从而降

低电力系统运行成本，提高电力系统运行效益［2］。
根据预测形式的不同可将负荷预测分为确定

性预测和概率性预测。确定性预测的结果为预测

对象在未来时刻的单点期望值，而概率性预测则

以概率分布或置信区间的形式给出未来时刻的预

测结果，可有效实现对预测结果不确定性的量化

分析［3］。与确定性预测相比，概率性预测能够为

电力系统提供更丰富、准确的不确定性信息。

近年来，国内外众多学者对负荷预测问题展

开了广泛研究。罗凤章等［4］构建了基于卷积神经

网络（用于提取数据的隐含特征）与支持向量回归

的负荷预测模型，并得出了较为精确的预测结果。

李丹等［5］提出了基于约束并行长短期记忆（long
and short-term memory，LSTM）神经网络的分位数

回 归（quantile regression，QR）预 测 方 法 ，其 将

LSTM神经网络与分位数相结合，并考虑分位数预

测值之间的约束关系，得到了较好的概率预测结

果。张淑清等［6］结合优化变分模态分解与双向长

短 期 记 忆 （bidirectional long and short-term
memory，BiLSTM）神 经 网 络 ，提 出 了 一 种 利 用

BiLSTM神经网络挖掘数据时序特征的两阶段负

荷预测方法，并通过算例验证了该方法的有效性。

黄南天等［7］在预测前引入场景生成方法，使场景

特征表达得更为充分，从而进一步提高了预测模
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型的精度。肖白等［8］提出了基于多级聚类与支持

向量机的负荷预测方法，该方法根据各元胞的属

性对元胞负荷进行多级聚类，得到了较精确的预

测结果。上述研究成果说明，聚类分析可以将不

同规律的数据区分开，进而有助于提高预测精度。

牛东晓等［9］提出了一种有效的组合预测模型，该

模型能够较精确地实现电力负荷的短期预测，算

例表明，与组合前的单一模型相比，组合模型的预

测精度得到了进一步提高。刘升伟等［10］通过 K-

means算法提取数据特征，并利用改进高斯过程回

归算法建立负荷区间预测模型，得到了较精确的

区间预测结果。

在预测问题中，预测误差是不可避免的，且具

有一定的不确定性，而后处理方法作为改进初始

预测的常用方法，其通过某种方法对初始预测进

行调整来提高总体预测精度［11］。此外，不同预测

模型表现出的特性有所不同，且各模型预测结果

存在差异，若能利用不同模型的优势，使相互冲突

的预测结果之间达到最大的一致性，则可进一步

提高预测精度。因此，信息聚合思想非常适合被

引入后处理方法中，并运用到本文的预测模型中，

与此同时将基于模糊测度的 Choquet积分作为聚

合函数。

待聚合的预测模型应具有各自的预测优势。

本文将电力负荷曲线的特征分为局部波动和整体

趋势两种，需要选择合适的预测模型对这两种不

同特征进行预测。BiLSTM神经网络模型擅长挖

掘时间序列的特征规律，可以用来学习负荷序列

的变化规律并预测负荷曲线的局部波动。而高斯

过程回归（Gaussian process regression，GPR）模型

可以学习历史负荷的分布规律，实现对负荷曲线

整体趋势特征的预测。同时，电力负荷日曲线具

有随机性和波动性，仅用一种预测模型映射所有

负荷曲线的变化规律会导致模型训练不够理想、

预测结果精度较低等问题。因此，应考虑先将负

荷曲线按一定规律进行分类，这样可使某个聚类

场景下的负荷曲线具有一致的变化趋势。

综上所述，本文提出基于曲线特征聚类与信

息聚合的电力负荷超短期区间预测方法，通过整

体趋势及局部波动特征对日负荷曲线加以描述，

并 通 过 基 于 动 态 弯 曲（dynamic time warping，
DTW）距离的 K-means算法进行聚类。对于某个

聚类场景，通过 GPR模型拟合该场景日内各采样

点的负荷分布规律，将 GPR模型作为侧重负荷曲

线整体趋势的预测模型，并用日气象数据作为输

入特征。同时，将擅长处理时间序列问题，能够深

度挖掘序列规律的基于分位数的双向长短期记忆

（QR-BiLSTM）神经网络模型作为侧重负荷曲线局

部波动特征的预测模型。将以上两种具有不同侧

重的模型通过 Choquet积分算法进行信息聚合，得

到最终的区间预测结果。与传统的预测模型相

比，本文所提方法在预测精度及可靠性等方面均

有提高。

本文所作的主要贡献如下：

1）用 3种表征曲线不同特性的相似度距离代

替K-means算法中原始的欧式距离，有效实现了基

于曲线特征的电力负荷日曲线的聚类。

2）将信息聚合思想引入预测方法中，建立了

本文的区间预测组合模型，充分发挥了各单一模

型聚合前的优势。

3）通过算例分析，验证了曲线聚类以及信息

聚合方法的有效性；将本文所提方法与其他预测

模型做对比分析，证明本文所提方法具有较高的

精度。

1 兼顾多特征的日负荷曲线的聚类

K-means算法作为聚类问题的常用方法，有着

原理简单、易于实现、收敛速度快等优点［12］。传统

的 K-means算法采用欧式距离来衡量两样本之间

相似度的大小，但对于本文的负荷曲线聚类问题，

欧式距离只能反映两样本所对应采样点的数值差

异，不足以全面描述两样本之间的相似度。因此，

本文引入 DTW距离来更有效地衡量两样本间的

相似度，从而描述曲线的多种特征。

1.1 DTW距离

DTW距离是一种相似度距离，可以衡量两个

序列形态的相似性。其运用动态规划技术，将两

个序列进行相似性匹配，并通过欧式距离得到度

量结果。对任意两个时间序列 XD=｛xD_1，xD_2，…，

xD_n｝与 YD=｛yD_1，yD_2，…，yD_m｝，其DTW距离的计算

步骤如下：

构建尺寸为 n×m的矩阵D，其元素 dij为：

dij = dED ( xi，yj )，1 ≤ i ≤ n，1 ≤ j ≤ m （1）
式中：dED（）为距离计算函数，本文采用欧式距离。

对于序列 XD、YD，当 n=m时，其欧式距离的计
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算公式为：

dED (XD，YD ) = ∑
i = 1

n

( )xD_ i - yD_ i 2
（2）

动点最初在 d11元素的位置，通过移动使其到

达与其相邻元素的位置，如 d12、d22、d21，并构建集合

PD来存放该动点所有移动路径的点坐标，记为PD=
｛pD_1，pD_2，…，pD_e，…，pD_v｝。对于在元素 dij位置的

动点，其下一次移动到达的元素的位置只可能是

di+1，j、di+1，j+1、di，j+1元素中某一个元素的位置。重复

移动该动点直至动点到达元素 dn，m为止。

在动点移动过程中，需要满足以下目标函数，

使其总的移动路径最短：

dDTW (XD，YD ) = min∑
e = 1

v

D ( pD_ e ) （3）
式中：D ( pD_ e )为第 e个点的路径距离；dDTW (XD，YD )
为时间序列XD与 YD的DTW距离。

1.2 电力负荷的日曲线特征

影响电力负荷的因素较多，如用户行为习惯、

天气因素等，因此日负荷曲线有着较强的规律性，

同时也伴随着随机波动，其曲线特征主要包括整

体趋势特征以及局部波动特征［13］。本文使用欧式

距离来衡量两样本所对应采样点之间距离的大

小，通过式（2）进行计算，记为D1（XD，YD）。负荷曲

线的整体趋势特征与其规律性相匹配，能够反映

曲线在时间维度上的总体变化趋势。本文采用

DTW距离作为两序列的相似度距离，并通过式（3）
进行计算，记为D2（XD，YD）。局部波动特征可以反

映曲线在各采样点上的波动程度。本文将序列

XD、YD通过前项差分的方法得到能够映射波动情

况的两序列 X D́、Y D́，再通过式（3）计算其DTW距离

来描述局部波动特征，并记为D3（XD，YD）。

欧式距离只能计算两曲线相同采样点的数值

距离，对于衡量负荷曲线的相似度，DTW距离能够

很好地弥补欧式距离的缺陷。图 1所示为日负荷

曲线的特征对比，图中，A´、B´、C´为 3条归一化后

的日负荷曲线，每条曲线有 96个采样点。从图 1
可以看出，A´曲线的形态与 B´曲线的非常相似，而

C´曲线与 A´、B´曲线在形态与数值上都相差较大。

经计算，A´曲线与 B´曲线、A´曲线与 C´曲线的欧式

距离分别为D1（A´，B ）́=0.689 0，D1（A´，C ）́=0.667 7，
两者相差无几，可见，欧式距离不能明显区分一些

形态差别大的曲线；其DTW距离分别为D2（A´，B´）=
0.355 9，D2（A´，C´）=2.141 3，两者相差较大，说明

DTW距离对形态变化较为敏感。因此，DTW距离

可以有效度量负荷曲线间动态特性的差异。

为了有效区分负荷曲线，本文充分考虑曲线

的多种特征，采用了一种兼顾曲线数值分布特征、

形态趋势特征以及局部波动特征的相似度距离，

计算公式如下：

D total( )XD，YD = r1D1( )XD，YD + r2D2( )XD，YD
+r3D3( )XD，YD

（4）
式中：r1、r2、r3分别为D1（XD，YD）、D2（XD，YD）、D3（XD，
YD）对应的权重，可采用熵权法［11］确定。
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图 1 日负荷曲线特征对比

Fig. 1 Comparison of daily load curve characteristics
1.3 KK--meansmeans聚类算法

在使用用于曲线聚类的 K-means算法时需要

输入向量集合与聚类个数 K。由于人为给定的 K
值有较强的主观性，本文采用戴维森堡丁指标

（Davies-Bouldin index，DBI）来衡量聚类效果，记为

IDBI，并给出 IDBI最好时的聚类个数作为 K值，IDBI的
计算公式为：

IDBI = 1K∑i = 1
K max

j ≠ i ( )-S i + -S j

 Hi - Hj 2
（5）

式中：Hi为第 i个聚类中心； · 2表示二范数；
-Si为

第 i个类内样本到聚类中心的平均距离，代表类内

各曲线的分散程度，计算公式为：

-S i = 1
Ri
∑
l = 1

Ri

||Gi，l - Hi

2
（6）

式中：Ri为第 i类样本的个数；Gi，l为第 i类中第 l个
样本。

基于Dtotal距离的K-means算法的步骤如下：

1）输入需要聚类的等长曲线样本数据集 S=
｛s1，s2，…，si，…，sh｝，其中 si为第 i条曲线样本。

2）在 S中随机选取 K个不同的样本作为 K-
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means的初始聚类中心。

3）遍历所有样本，通过式（4）计算第 i个样本

与所有聚类中心之间的距离，并将其归入与该样

本之间距离最小的一类中。

4）遍历所有类别，重新计算该类别的聚类中

心，若当前聚类中心相较于上一次聚类有所改变，

则重复步骤 3）、4），直至聚类中心不再发生改变，

则输出聚类结果。

2 日内局部波动概率预测模型

LSTM神经网络模型有着独特的循环架构和

存储单元，可以捕捉时间序列自身的变化规律，在

长时间序列预测中有着较好的效果［14］。而负荷曲

线具有时间序列的特点，因此，本文采用基于

LSTM的深度学习模型来预测负荷的局部波动规

律。该预测模型作为待聚合预测模型的一部分，

能够侧重于负荷时间序列的局部波动来进行

预测。

2.1 BiLSTM神经网络的基本原理

LSTM神经网络是由循环神经网络（recurrent
neural network，RNN）变化而来的，可以有效储存

网络的前序输入信息，从而更好地实现时间序列

预测。另外，其特殊的门控单元的引入还有效避

免了RNN在反向传播时的梯度消失问题。

图 2为 LSTM神经网络原理图，图中 xt、ht和 Ct

分别为 t时刻的网络输入、隐含层输出和单元状

态，A为 LSTM神经网络单元，V为解释变量，U表

示在时间维度上的循环过程。t时刻 LSTM神经网

络的输入除了 xt外，还有 t-1时刻的隐含层输出 ht-1
和单元状态 Ct-1，由此可实现利用前序信息的目

的。LSTM神经网络单元主要由遗忘门（ft）、输入

门（it）与输出门（ot）构成，遗忘门负责剔除过去相

关性不强的信息，输入门将当前输入的 xt的部分

信息更新到单元状态中，输出门可以控制下一时

刻隐含层的输出 ht。3种门的共同作用可以使

LSTM神经网络有效学习序列规律。其计算公式

分别为：

i t = σ (W i [ x t，h t - 1 ]T + b i ) （7）
f t = σ (W f [ x t，h t - 1 ]T + b f ) （8）
o t = σ (W o [ x t，h t - 1 ]T + bo ) （9）

C͂ t = tanh ( )W c [ x t，h t - 1 ]T + bc （10）

C t = f t⊙C t - 1 + i t⊙C͂ t （11）
h t = o t⊙ tanh C t （12）

式（7）~（12）中：Wi、Wf、Wo分别为输入门、遗忘门、

输出门的输入权重矩阵；bi、bf、bo分别为输入门、遗

忘门、输出门的偏置向量；bc为中间偏置向量；C͂ t

为中间单元状态；σ ()为 sigmoid激活函数；⊙表示

矩阵对应的元素相乘。
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图 2 LSTM神经网络原理图

Fig. 2 LSTM neural network schematic diagram
在 LSTM神经网络的训练过程中，数据的输入

顺序是从前向后的，这会出现难以最大化利用数

据序列前后变化规律的问题。而 BiLSTM神经网

络基于 LSTM神经网络原理构建了一个双向循环

网络，即前向 LSTM神经网络与后向 LSTM神经网

络，它们的共同作用使 BiLSTM神经网络能够同时

学习序列的前后变化规律，进而使得 LSTM神经网

络的性能得到有效提升。BiLSTM神经网络的结

构如图 3所示。

AAA
后向

LSTM
神经网络

AAA
前向

LSTM
神经网络

ht-1 ht ht+1

xt-1 xt xt+1

图 3 BiLSTM神经网络结构图

Fig. 3 BiLSTM neural network structure diagram
2.2 基于分位数回归的 BiLSTM神经网络概率

预测模型

分位数回归方法能够确定解释变量 V与响应

变量M的条件分位数之间的关系，其回归模型为：

QM( )τ|V = V´β ( )τ = β0( )τ +∑
i = 1

c

βi( )τ Vi （13）
式中：c为解释变量V的个数；V´为 τ对应的解释变

量；QM( )τ|V 为响应变量M的第 τ个条件分位数；
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β ( )τ 为第 τ个条件分位数对应的回归系数向量，

可以通过求解下式的优化问题得到：

min
β ( )τ ∑

i|Mi ≥ V ´β ( )τ
τ ||Mi - V´β ( )τ +

∑
i|Mi ≥ V ´β ( )τ

( )1 - τ ||Mi - V´β ( )τ
（14）

由于需要通过 BiLSTM神经网络得到概率预

测结果，因此在网络最后加入分位数回归层，其 τ
分位数对应的响应变量为：

M (τ ) = f ( )∑
j = 1

H

Wj( )τ hj (τ ) + b (τ ) （15）
式中：H为隐含层的单元个数；f为输出层激活函

数；hj（t）为 LSTM神经网络隐含层的输出；Wj（t）、

b（t）为输出层的权重与偏置项。BiLSTM神经网

络的训练过程实质上是其网络参数Wj（t）、b（t）的

求解更新过程。

3 日内整体趋势概率预测模型

日内整体趋势概率预测模型作为待聚合预测

模型的一部分，能够侧重于负荷时间序列整体变

化趋势的预测。在通过本文的聚类方法计算得到

K类日负荷曲线后，由于日内整体趋势特征可以反

映某聚类场景下负荷的整体变化规律，因此利用

GPR模型学习输入（日气象数据）与输出（日内每

个采样点的真实负荷数值）间的映射关系，可得到

能反映该聚类场景下日负荷的整体变化趋势，及

与日气象数据相匹配的区间预测结果。

GPR模型是一种基于核的非线性非参数回归

方法，能够通过训练得到一个描述输入特征数据

与输出数据之间关系的映射函数，在处理高维度

非线性问题时具有易于实现、参数自适应及输出

结果为概率形式等优点［15］。
对于包含 n个样本的训练集，输入特征矩阵为

X=［x1，x2，…，xn］
T，xi为第 i个样本的输入向量，其

长度为 d，对应的输出响应为 y=［y1，y2，…，yn］T，yi
为第 i个输出响应值。定义 f（X）为 xi对应的函数

f（x1），f（x2），…，f（xn）所构成的随机变量的集合，且

服从联合高斯分布。一个高斯过程可表示为：

f ( )x ∼ G ( )m ( x )，k ( )x，x´ （16）
式中：x、x´均为随机变量；m（x）为均值函数；k（x，x ）́

为协方差函数。m（x）和 k（x，x´）的计算公式为：

m ( x ) = E ( )f ( )x （17）

k ( )x，x´ = E ( )( )f ( x ) - m ( x ) ⋅ ( )f ( x´) - m ( x´)
（18）

为方便推导，设 m（x）=0，即在没有任何观测

值时函数期望为 0。协方差函数用于量化样本间

的相似度，当输入样本的相似度越高时，输出值可

能越相近［16］。
回归问题的数学模型可表示为：

yi = f ( )x i + εi （19）
式中：εi ∼ N ( )0，σ2

d ，即 εi服从均值为 0、方差为 σ2
d

的高斯白噪声。

由此可以得到输出观测值 y的先验分布：

y ∼ G ( )0，K (X，X ) + σ2
n In （20）

式中：K（X，X）为n阶协方差矩阵，其元素 kij=k（xi，xj）；

In为 n阶单位矩阵。

已知测试集的输入 X*=［xn+1，…，xn+m］，将第 i
个对应向量记为 x*i，测试集输出的预测值为 y*，则
训练集观测值 y与预测值 y*的联合先验分布为：

é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
úy

y*
∼ N ( )0，é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úK (X，X ) + σ2

n In K (X，X * )
K (X *，X ) K (X *，X * ) （21）

由此可计算预测值 y*的后验分布为：

y*|X，y，X * ∼ N ( )ȳ*，cov ( ȳ* ) （22）
式中：ȳ*、cov ( ȳ* )分别表示测试集输出的预测值的

均值与方差。该均值对应其确定性预测结果，结

合方差可确定置信区间。

4 基于信息聚合的区间预测模型

单个模型的预测性能在一定程度上取决于其

预测方式及输入数据的特征。每个模型都有自身

的优势和局限性，本文所提出的基于信息聚合的

区间预测模型对日内局部波动概率预测模型和日

内整体趋势概率预测模型的预测结果进行聚合，

并通过后处理方式来有效减小预测误差，从而提

升预测性能。

4.1 Choquet积分聚合函数

信息聚合是组合多个来源提供的不同信息片

段以获得统一决策的过程［17］。在本文的预测过程

中，通过聚合函数将两个模型的预测区间聚合为

一 个 区 间 。 聚 合 函 数 使 用 基 于 模 糊 测 度 的

Choquet积分，模糊测度代表待聚合元素间的相关

程度。

对于由待聚合的 u个元素组成的集合 A=｛a1，
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a2，…，au｝，其聚合后的数值 vc为：

vc = g ( )a1，a2，⋯，au （23）
式中：g（）表示聚合函数，即 g：[ ]0，1 u → [ ]0，1 ，当

且仅当同时满足以下条件时成立：

1）边界条件：g（01，02，…，0u）=0，且 g（11，
12，…，1u）=1；

2） 单 调 性 ：若 xc_ i ≤ yc_i，∀i ∈ {1，…，u } 有
g ( )xc_ 1，…，xc_ u ≤ g ( )yc_ 1，…，yc_ u 。

定义 1（模糊测度）［17］：对于参考集 Q=｛1，…，

u｝，2Q 为 Q的幂集，J、E为两个集合，若函数 μ：

2Q → [ ]0，1 满足以下性质，则称其为模糊测度。

∀J，E ∈ Q：
1）边界条件：μ ( )∅ = 0，μ ( )Xc = 1；
2）单调性：若 J ⊆ E有 μ ( )J ≤ μ ( )E 。

式中：Xc为模糊测度输入变量的最大值。

本文使用聚合值集基数的幂均值作为模糊测

度（参考文献［18］，本文 q值取为 2），其计算公

式为：

μ ( )P = ( )|| P
u

q

，q > 0 （24）
式中：P为模糊测度 u的输入变量。

对于 A={ a1，a2，…，au }，基于模糊测度 m的离

散Choquet积分F：[ ]0，1 u → [ ]0，1 ，其计算公式为：

Fμ( )a =∑
i = 1

u

( )aí - aí - 1 ⋅ μ ( )Pi （25）
式中：aí 为集合 { a 1́，a 2́，…，aú }中的第 i个元素，该

集合是通过 { a1，a2，…，au }按递增规律重新排列得

到的新集合；Pi = { xí，…，xú }为 J中最大的 u-i+1
个元素。

4.2 区间预测模型

为了综合考虑负荷曲线的多种特征及各预测

模型的优势，本文提出一种基于曲线特征聚类与

信息聚合的电力负荷区间预测方法。图 4为本文

所提方法的预测流程图。首先，将归一化后的负

荷曲线数据通过基于多距离的 K-means算法进行

聚类，得到 K类曲线的集合结果，对于第 i类结果，

将其与所对应的气象数据分为训练集与测试集，

并分别输入日内局部波动概率预测模型与日内整

体趋势概率预测模型进行训练，得到参数更新完

毕的两种模型。然后，将两种模型的测试集特征

值分别输入，得到 t分位数下两种模型的区间上下

限，日内局部波动模型预测区间上下限分别记为

P l ( )τ̄
t 、P l ( )-τ

t ，日内整体趋势模型预测区间上下限分

别记为 Pg ( )τ̄
t 、Pg ( )-τ

t （t表示预测日的采样时刻点）。

最后，对两模型的预测区间上限与区间下限分别

进行信息聚合，计算出聚合后的预测区间上限 y ( τ̄ )t
和区间下限 y ( -τ )t ，计算公式如下：

ì
í
î

ïï

ïïïï

y ( τ̄ )t = Fμ( )[ P l ( )τ̄
t ，Pg ( )τ̄

t ]
y ( -τ )t = Fμ( )[ P l ( )-τ

t ，Pg ( )-τ
t ]

（26）

式中：Fμ ()为Choquet积分的计算函数。
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图 4 本文所提方法的预测流程图

Fig. 4 Prediction flow chart of the method in this paper

5 算例分析

5.1 仿真数据及评价指标

本文采用某地区 2012年整年的电力负荷数

据，其分辨率为 15 min，即每天包含 96个采样点。

除负荷数据外，可用的气象数据包括日最高温度

（℃）、日最低温度（℃）、日平均温度（℃）、日相对湿

度、日降雨量（mm），以上数据的分辨率均为 24 h，
即每天只有一个数据点。在将数据输入模型之

前，先对其中的空值进行插值替换，并对所有数据

进行归一化处理，计算公式为：
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X d́ata，i = Xdata，i - min ( )Xdata
max ( )Xdata - min ( )Xdata

（27）
式中：Xdata为待归一化数据向量；Xdata，i为第 i个待归

一化数据。

评价指标是衡量预测精度的统一标准。对于

区间预测结果，用于确定性预测的两点做差式评

估方法难以实现对区间预测精度的有效评估，区

间预测需考虑可靠性、综合性能等［19］。因此，本文

用以下 3种指标对模型的预测效果进行量化评估：

1） 区 间 经 验 覆 盖 率（empirical coverage
probability，ECP）I ( β )ECP。其代表真实值出现在预测

区间的概率大小，其值越大说明模型预测区间的

可靠性越高。I ( β )ECP的计算公式为：

I ( β )ECP = 1T∑t = 1
T

I ( )y ( τ̄ )t - yt I ( )yt - y ( -τ )t （28）

I ( )θ = {1， θ < 0
0， θ ≥ 0 （29）

式中：T为预测区间采样点的总数；y ( -τ )t 为预测区间

下限对应的 t采样点的数值，y ( τ̄ )t 为预测区间上限

对应的 t采样点的数值；yt为真实负荷曲线对应的 t
时刻的数值；b为预测区间对应的置信度。

2）Winker分数 I ( β )W 。其作为区间预测的常用

评价指标，能综合考虑区间特性来反映预测结果

的综合性能，其值越小表示预测结果综合性能越

好。I ( β )W 的计算公式为：

I ( β )W = 1
T∑t = 1

T é
ë
êêêê ù

û
úúúú1

1 - ᾱ ( )yt - y ( τ̄ )t I ( )yt - y ( τ̄ )t + 1
ᾱ ( )y ( -τ )t - yt I ( )y ( -τ )t - yt + ( )y ( τ̄ )t - y ( -τ )t （30）

式中：ᾱ为置信区间对应的分位数值。

3）平均宽度 I ( β )A 。在保证可靠性一定的情况

下，平均宽度越小，则锐度性能越好。

I（β）A = 1
T∑t = 1

T

( )y ( τ̄ )t - y ( -τ )t （31）
5.2 算例仿真与分析

5.2.1 单一模型的区间预测特性分析

通过式（5）对不同聚类个数计算 IDBI，得出在

聚类个数为 3时的 IDBI最优。不同聚类个数对应的

IDBI见图 5，根据图 5可设置K值为 3。3种距离对应

的权重 r1、r2、r3分别为 0.453 8、0.324 8、0.221 4。对

所有归一化后的日负荷曲线数据进行聚类，并得

到 3种聚类结果，如图 6所示。将每类负荷曲线的

前 80%作为训练集用于训练模型，后 20%作为测

试集用于评估模型性能。

对于 QR-BiLSTM模型，其优势在于对负荷序

列前后时序具有较强的记忆性。因此，本文用

QR-BiLSTM模型作为侧重局部波动规律的负荷区

间预测模型，并用其训练输入特征以作为预测时

刻的前 1、2、3个采样点的负荷值，从而更好地捕捉

负荷曲线的局部动态特征。QR-BiLSTM模型和

GPR模型在不同置信度下的评价指标见表 1。图

7所示为 QR-BiLSTM模型在测试集中某日的负荷

区 间 的 预 测 结 果 。 结 合 评 价 指 标 可 知 ，QR-

BiLSTM模型的预测结果在各置信度下的区间宽

度整体较窄，但其 I ( β )ECP 值比 GPR模型的小，说明

QR-BiLSTM模型的预测结果有着较高的锐度性能

和相对较低的可靠性，能够体现出该预测模型对

于负荷曲线的波动较为敏感，且预测区间能够匹

配负荷的波动规律。

GPR模型的优势在于对负荷数据整体分布规

律的提取，因此，本文用其作为侧重负荷数据整体

趋势的区间预测模型。GPR模型的训练输入特征

为预测日当天的归一化后的气象数据。图 8所示

为 GPR模型在不同置信度下的区间预测结果（与

图 7为同一日）。从图 8可以看出，与 QR-BiLSTM
模型相比，GPR模型的 I ( β )ECP值普遍较高，但该模型

预测区间的宽度除了在 95% 置信度下与 QR-

BiLSTM模型的相近，在其余置信度下均大幅超过

了 QR-BiLSTM模型的，说明该预测结果有着较高

的可靠性和相对较低的锐度性能。因此，GPR预

测模型能够根据所输入的气象数据来确定映射关

系，以拟合相应场景下整体负荷数据的分布规律，

因而适合作为表征负荷整体趋势的预测模型。
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图 5 不同聚类个数的 IDBI对比

Fig. 5 Comparison of IDBI with different
cluster numbers
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（c）第 3类日负荷曲线聚类结果

图 6 日负荷曲线聚类结果

Fig. 6 Daily load curve clustering results
表 1 QR-BiLSTM模型和GPR模型的评价指标

Table 1 Evaluation index of QR-BiLSTM model
and GPR model

置信度/%
95
80
70
50

QR-BiLSTM模型

I ( β )ECP
0.968 8
0.791 7
0.718 8
0.531 3

I ( β )A
1 625.2
786.1
535.4
322.6

GPR模型

I ( β )ECP
1.000 0
0.989 6
0.895 8
0.572 9

I ( β )A
1 590.4
1 007.2
814.6
530.1
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图 7 不同置信度下QR-BiLSTM模型的预测区间

Fig. 7 Prediction interval of QR-BiLSTM model under
different confidence levels
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图 8 不同置信度下GPR模型的预测区间

Fig. 8 Prediction interval of GPR model under different
confidence levels

同时，对于不同的置信度对应的预测区间，置

信度高的可靠性较高，区间宽度也较大，置信度低

的则与之相反，这导致预测结果的参考价值较小。

为了避免出现置信度过高或过低导致的区间预测

结果不够理想的情况，在模型间做横向对比时统

一使用 70%置信度下的区间预测结果。

5.2.2 本文方法区间预测的有效性验证

为了验证本文方法的预测精度，从测试集中

选取不同聚类场景下 3日（记为预测日 1、预测日

2、预测日 3）的数据进行预测，得出本文方法的区

间预测结果，并选用两种单一模型 QR-BiLSTM、

GPR以及持续性区间预测模型［20］做指标对比。持

续性区间预测模型作为预测对比时常用的参考模

型，其预测时刻的概率分布由该时刻前 4 h内的实

际概率分布决定。图 9所示为 70%置信度下不同

场景对应预测日中各模型预测区间对比，各模型
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的评价指标见表 2。由表 2可知，与另外 3个模型

相比，本文方法在 3种场景所对应的预测日中的评

价指标最优，有着更高的可靠性与综合性能。对

于预测日 3，由于对应场景下的聚类个数较少，本

文方法中的基础单一模型的训练学习不够充分，

导致信息聚合后 I ( β )ECP值偏低，但仍然比另外 3个单

一模型的高，说明相比于其他模型，本文方法有着
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（c）预测日 3中各模型预测区间对比

图 9 不同场景对应预测日中各模型预测区间对比

Fig. 9 Comparison of prediction intervals of various models
under different scenarios corresponding to prediction days

表 2 本文方法与其他单一模型评价指标对比

Table 2 The proposed method is compared with other single
model evaluation indicators

预测日

1

2

3

区间预测模型

QR-BiLSTM
GPR

持续性模型

本文方法

QR-BiLSTM
GPR

持续性模型

本文方法

QR-BiLSTM
GPR

持续性模型

本文方法

I ( β )ECP
0.770 8
0.895 8
0.708 3
0.916 7
0.947 9
0.875 0
0.697 9
0.979 2
0.666 7
0.687 5
0.687 5
0.812 5

I ( β )W
711.9
818.7

2 336.7
693.6
835.1
779.3

2 113.3
778.4
772.1

1 122.4
937.4
771.7

较高的预测精度。相比于信息聚合前的两个单一

模型（QR-BiLSTM模型和 GPR模型），本文方法的

区间预测结果也最优，其可靠性指标比这两个单

一模型的分别平均提高了 14.70%、10.81%，综合

性能分别平均提高了 3.14%、15.55%，这也验证了

本文方法的有效性。

5.2.3 曲线聚类的有效性验证

为了验证曲线聚类对于本文方法的作用，以

下对比 3种模型在预测日 1中的预测表现，结果见

表 3。其中，模型 1为本文预测方法，模型 2为在本

文方法中不加入曲线聚类步骤，模型 3为在本文方

法中不引入DTW距离。

表 3 3种模型在预测日 1中的评价指标对比

Table 3 Comparison of evaluation indicators of three models
in forecast day 1

预测模型

模型 1
模型 2
模型 3

I ( β )ECP
0.916 7
0.718 8
0.875 0

I ( β )W
693.6

1 946.9
728.0

预测偏差是衡量模型预测精度的一种常用方

法［21］，在区间形式的预测中，使用真实值在预测区

间的越限情况作为预测偏差，当真实值处于区间

内部时，偏差值为 0。图 10对比了 3种模型的预测

偏差。

从图 10可以看出，模型 1的越限次数最少，越

限幅值最小，模型 2的越限次数最多。通过表 3的
评价指标对比及图 10中模型 1与模型 2的预测结

果对比，说明曲线聚类的引入较好地提高了预测

精度。本文方法与不引入聚类方法的预测模型相
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比 ，可 靠 性 提 高 了 27.53%，综 合 性 能 提 高 了

64.37%；模型 1与模型 3的对比结果说明 DTW距

离的引入使负荷曲线的聚类规律更适合预测模型

的学习，并进一步提高了预测精度。
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图 10 3种模型的预测偏差对比

Fig. 10 Comparison of the prediction bias of the three models

6 结论

为了有效提取负荷曲线特征，综合考虑负荷

曲线日内整体趋势及局部波动，实现预测模型互

补，本文提出了一种基于曲线特征聚类与信息聚

合的电力负荷超短期区间预测方法。主要结论

如下：

1）通过引入基于 DTW距离的 K-means聚类

算法实现了负荷曲线的聚类，有效区分了不同类

别曲线的特征。

2）负荷曲线聚类有助于提高预测精度，与不

引入聚类方法的预测模型相比，本文方法的可靠

性提高了 27.53%，综合性能提高了 64.37%。

3）信息聚合方法的引入有效提高了预测精

度，充分结合了两个单一预测模型（QR-BiLSTM模

型和GPR模型）的优势，本文方法的可靠性指标比

这两个单一模型的分别平均提高了 14.70%、

10.81%，综 合 性 能 分 别 平 均 提 高 了 3.14%、

15.55%。

综上所述，本文方法能够利用负荷曲线的自

身特性，发挥各单一模型的优势，从而有效实现精

确的电力负荷的区间超短期预测，有利于电力系

统安全稳定运行。在本文方法的基础上，提高待

聚合模型的预测精度、选取更精细的气象数据并

提取有效特征是本文后续工作的研究重点。
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Power load forecasting based on curve feature clustering
and information aggregation

YUE Shouzhi1，2，HONG Haisheng2，DENG Qi2，XU Chende2，LUO Feng2
（1. School of Electrical & Information Engineering，Changsha University of Science & Technology，Changsha 410114，China；

2. Guangzhou Power Supply Bureau，Guangdong Power Grid Co.，Ltd.，Guangzhou 510620，China）

Abstract：［Purposes］In order to obtain accurate and reliable ultra-short term power load forecasting results to
meet the needs of rapid response and real-time dispatching of power system，considering the characteristics of
non-linear and timely ordering of power grid load data，this paper proposeed a method of ultra-short term
interval forecasting of power load based on curve feature clustering and information aggregation.［Methods］
Firstly，considering the local fluctuation characteristics and overall trend characteristics of the load curve，the
power load curvewas divided into different categories. Then，the Gaussian process regression model was used as
the prediction model to characterize the overall trend of load，and the quantile based bidirectional long-term and
short-term memory neural network was used as the prediction model to characterize the local fluctuation of load.
Finally，the aggregation idea was introduced，and the Choquet integral algorithm was used as the aggregation
function to aggregate the results of the two prediction models.［Findings］This method effectively realized the
clustering of daily load curves considering multiple characteristics. Meanwhile，the prediction results of a single
model were aggregated，which obtained the interval prediction results of each confidence level under different
scenarios. Under example analysis，the reliability index of the prediction method in this paper was 14.70% and
10.81% higher than that of the two single models，and the comprehensive performance was 3.14% and 15.55%
higher than that of the two single models.［Conclusions］The results of the example showed that the forecasting
accuracy and reliability of the model proposed in this paper are significantly improved comparing with the
common load probability forecasting methods and the single forecasting model. In addition，the introduction of
clustering method and information aggregation idea is useful to improve the accuracy of the forecasting model.
Key words：load interval prediction；long and short-term memory neural network；K-means clustering；
Gaussian process regression；information aggregation
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