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摘　要:现有方法预测电力短期负荷时忽略了对其进行聚类优化处理,导致预测耗时较长,短期负荷预测精度偏低。

为此,提出一种基于改进K-means算法的电力短期负荷预测方法。该方法利用改进后的 K-means算法聚类处理电

力负荷大数据,使用聚类后获得的训练样本构建循环神经网络 RNN拓扑结构,然后通过对 RNN神经网络模型设置

最优权值,实现电力负荷的短期预测。实验结果表明,所提方法具有高预测效率和高短期负荷预测精准度。
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Abstract:Theexistingmethodsignoretheclusteringoptimizationprocesswhenpredictingtheshort-termloadofelec-

tricity,whichleadstoalongpredictiontimeandalowaccuracyofshort-termloadprediction.Therefore,ashort-

termloadforecastingmethodbasedonimprovedK-meansalgorithmisproposed.ThismethodusestheimprovedK-

meansalgorithmtoclusterthebigdataofpowerload,usesthetrainingsamplesobtainedafterclusteringtoconstruct

theRNNtopologystructureoftherecurrentneuralnetwork.ThentheoptimalweightsaresetfortheRNNneural

networkmodeltorealizeshort-termforecastofthepowerload.Theexperimentalresultsshowthattheproposed

methodhashighforecastingefficiencyandhighshort-termloadforecastingaccuracy.

Keywords:K-meansalgorithm;dataclustering;RNNneuralnetworkmodel;powerloadbigdata;forecastingmethod

　　随着电网智能化程度和信息化程度的不断提

高,由电网维修和运行产生的数据不断增加,对大数

据处理和存储提出了更高的要求,增大了管理大数

据的难度,导致在信息传输、系统可靠性、信息存储

和集成等方面增加了智能电网面临的挑战[1-2]。电

网建设、电力营销和电力设备等产生的数据是智能
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电网中主要存在的电力数据,通过对这些电力数据

进行分析,可以对电力短期负荷进行预测,从而保障

智能电网的运行性能[3-4]。当前电力短期负荷预测

方法存在预测效率和精准度不高的问题,需要对预

测方法进行深入的分析和研究[5]。文献[6]提出基

于集合经验模态分解(ensembleempiricalmodede-

composition,EEMD)和神经网络的电力短期负荷

预测方法,通过EEMD样本熵分解原始的电力负荷

大数据,融合各子序列的预测结果,实现电力负荷大

数据的短期预测;文献[7]提出基于径向基函数神经

网络(radicalbasisfunction,RBF)的电力短期负荷

预测方法,该方法利用主成分分析法消除冗余信息,

提取电力负荷大数据的特征向量,在RBF网络中结

合历史负荷数据和提取的特征向量建立负荷大数据

预测模型,实现电力负荷大数据的预测;文献[8]提

出基于改进随机森林的电力短期负荷预测方法,采

用遗传算法优化随机森林决策树,利用优化后的随

机森林决策树实现电力负荷大数据的预测;文献[9]

提出基于深度学习的多特征短期电力负荷预测,对

比了多种算法下短期电力负荷预测结果的情况,选

择最佳算法进行负荷预测。但以上方法均忽略了对

其进行聚类处理,导致预测耗时较长、短期负荷预测

精度需进一步提高。

为解决上述现有方法中存在的问题,进一步提

高电力短期负荷预测的效率和精度,本文提出一种

基于改进K-means算法的电力短期负荷预测方法。

基于改进K-means算法的数据分类,采用循环神经

网络 (recurrentneuralnetworks,RNN)模 型,在

RNN循环神经网络模型中输入最优权值,实现大数

据环境下的电力短期负荷预测,可提高预测的效率

和短期负荷预测精度。

1　 基于改进 K-means算法的数据

分析

　　K-means算法核心思想:将n 个数据对象划分

为K 个类,并且使每类中的所有数据对象到该类的

聚类中心点的平方和最小,但其聚类时间比较长,为

实现对数据的快速聚类,保留K-means算法的效率

同时将 K-means的应用范围扩大到离散数据,其

K-means改进算法的计算过程如下。

1)从整个样本X 中,令I=1,在X 中随机挑选

K 个数据对象作为初始聚类中心mj(I),其中,j=

1,2,…,K 。

2)设d(i,j)为K 个聚类中心mj(I)与电力负

荷大数据样本X 中每个对象xi 之间的距离,即

d(i,j)=

(xi1-mj1)2+(xi2-mj2)2+…+(xiK -mjK)2

(1)

利用式(1)寻找d(i,j)的所有 (i,j)取值对应的欧

式距离中最小的欧式距离d,在聚类中心mj(I)相

同的簇Sj 中存储对象xi
[10]。

3)设mj(I+1)为新聚类中心点,即

mj(I+1)=
1
Nj

∑
xi∈Sj

xi (2)

式中　Nj 为数据对象在第j个类中的数目。

4)设置判断准则,判断是否满足准则,如果满足

则进行下一步,如果不满足则转到步骤2中。

5)输出电力负荷大数据的聚类结果。通常情况

下利用判断准则对是否终止循环进行确定,即①聚

类中心点相同,当第I次迭代和第I-1次迭代获得

的划分结果相同时,认为划分合理,结束迭代;②离

散度准则函数,当第I 次迭代对应的聚类离散度与

第I-1次迭代对应的聚类离散度之间的差值小于

计算得到的收敛极限值时,认为划分合理,停止迭

代[11]。聚类离散度函数为

Jc(I)=∑
K

j=1
∑

xi∈Sj

[xi-(xi-mj(I))]2 (3)

设置收敛极限值ξ,当|Jc(I)-Jc(I-1)|<ξ时,

停止迭代。

对其聚类方法进行改进,通过混沌理论优化自

由搜索算法进行计算,具体过程如下。

①通过随机值策略获得初始化种群,即

x0ji=Xmini+(Xmaxi-Xmini)rji(0,1) (4)

式中　i 为第i 个变量;j 为第j 只个体,j=1,

2,…,m ,其中m 为个体数目;n 为搜索空间在 El-

man网络中对应的维数,即变量在目标函数中的总

数;Xmini 、Xmaxi 分别为第i维变量在 Elman网络

中存在的最小值和最大值;rji(0,1)为随机数。

②设Pj 为信息素,其计算式为
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Pj =
fj

maxfj
(5)

Sj =Smin+(Smax-Smin)rj(0,1) (6)

式(5)~(6)中　Smin 为灵敏度对应的最小值,存在

Smin=Pmin;Smax 为灵敏度对应的最大值,存在Smax=

Pmax 。利用计算得到的初始信息素,获得初始搜索

结果[12]。

③设xOj 为灵敏度,其计算式为

xOj =
xk,Pk ≥Sj

xj,Pk <Sj
{ (7)

在新一轮中,根据式(7)计算的结果,在Elman网络

中选择搜索的起始点。

④经过初始化处理后,个体在Elman网络中随

机产生T 个坐标,得到最佳适应度坐标,即

xtji=xOji-Δxtjirtji(0,1)

Δxtji=Rji(Xmaxi-Xmini)rtji(0,1){ (8)

式中　t为当前搜索过程中的搜索小步;Rji 为搜索

空间中第j 个体在 Elman网络中的空间邻域搜索

范围,其取值范围为Rji ∈ [Rmin,Rmax]。

⑤在适应度优劣的基础上确定普通粒子和精英

粒子[13]。基于改进K-means算法的电力短期负荷

预测方法通过 Tent映射确定精英粒子,即

g(x)=
2x,0≤x ≤

1
2

2(1-x),1
2 <x ≤1

ì

î

í (9)

通过式(9)获得K 个点对应的混沌点列,原精英粒

子在Elman网络中的位置对应适应度值最好的点。

⑥释放信息素,并存储最佳个体。

⑦设置终止条件,若符合设置的终止条件,则输

出搜索结果。

2　电力短期负荷预测方法

采用 RNN 神经网络模型,分组对上述聚类后

电力负荷大数据进行训练,实现电力负荷的短期预

测。RNN循环神经网络又指 Elmannetwork结构

的循环神经网络,其中Elman网络数据由3部分构

成,分别是输出层、输入层、隐层等[14]。RNN 循环

神经网络结构如图1所示。

输出层

隐层

输入层

X

x1 x2 x3

图1　RNN循环神经网络结构

Figure1　StructurediagramofRNNrecurrent

neuralnetwork

设w1i,j 、w2i,j 、w3i,j 分别为节点从输出层到

隐层、从隐层到输入层、从输入层到输出层对应的权

值;M 为输入 Elman网络的节点数量,本文中输入

Elman网络的节点数为300;N 为输出 Elman网络

的节点数量,输出Elman网络的节点数为100;L 为

隐层中存在的节点数量,本文取该节点数量为400。

设存在P 组训练样本,即输出—输入对 (x(k)
i -

y(k)
i ),其中,k=1,2,…,P ;i=1,2,…,M ;j=1,

2,…,N 。hk
t,net为节点在隐层中的输入,hk

t,o 为节点

在隐层中的输出,即

hk
t,net=

∑
M

i=1
w1i,jx(k)

i +…+∑
L

v=1
w3v,tc(k)

v,o (10)

hk
t,o=f(hk

t,net) (11)

其中,c(k)
v,o 是对隐层一步的延时,即输出表达式为

c(k)
v,o=h(k-1)

t,o ,v=t (12)

　　设yk
j 为样本对应的输出向量,其计算式为

yk
j =∑

L

t=1
w2i,jh(k-1)

t,o (13)

根据输出向量构建训练指标函数,即

E=
1
2∑

P

k=1
∑
N

j=1

(Y(k)
j -y(k)

j )2 (14)

式中　Y(k)
j 为第k个输出向量。

设wk+1
i,j 为连接点在 Elman网络中对应的权

值,其计算式为

wk+1
i,j =wk

i,j +ηδ
(k)
i o(k)

j (15)

式中　η 为训练步长,在区间(0,1)内取值,初始步

长可以取0.1,此后按0.2,0.3,0.4,…,0.9进行取

值分别计算;o(k)
j 为各层节点j对应的输出;δ(k)

i 训

练误差,通过下述公式调整各层对应的权值:

29
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δ(k)
i =Y(k)

j -y(k)
j (16)

w(k+1)
2i,j =w(k)

2i,j +ηδ
(k)
i h(k)

t,o (17)

w(k+1)
1i,t =

w(k)
1i,t+η∑

N

j=1
δ(k)

j w(k)
2t,jf′(hk

t,net)x(k)
i (18)

w(k+1)
3v,t =

w(k+1)
3v,t +η∑

N

j=1
δ(k)

j w(k)
2t,jf′(hk

t,net)h(k-1)
t,o (19)

3　电力短期负荷预测过程

基于改进 K-means算法的电力短期负荷预测

方法的预测流程如图2所示。

电力短期负荷的预测过程如下。

1)利用K-means聚类算法对电力负荷大数据

进行聚类处理,获得训练样本,构建 RNN 网络拓扑

结构。

2)对种群进行初始化处理。

3)通过个体解码计算对应的初始权值,在训练

样本数据的基础上对 RNN 神经网络进行训练,将

期望和预测输出误差作为个体适应度值ftj ,即

ftj =
K
E

(20)

式中　E 为期望输出误差;K 为常数。

K鄄means 聚类

开始

确定网络拓扑结构

确定初始化种群

建立 RNN 网络并赋值

计算适应度

搜索

生成新群体

是否符合终止条件

获得最优初始权值

是

负荷预测结果

结束

否

图2　电力短期负荷预测流程

Figure2　Flowchartofpowerloadshort-termforecasting

4)搜索、计算个体对应的灵敏度Sj 和初始信息

素Pj ,通过对比结果对连接权值进行优化。

5)设置终止条件,对输出的负荷预测值与电力

负荷的实际值进行判断比较。若满足预先设定的最

小误差,则停止迭代。判断是否满足条件,若满足则

进行下一步,若不满足则返回步骤3中。RNN神经

网络中存在的初始权值通过混沌自由搜索算法进行

优化,获得最佳权值[15]。

6)负荷预测。在RNN神经网络中输入最权值

作为优化参数组合,获取最优初始权值,实现电力短

期负荷的预测。

4　实验与结果

为了验证基于改进 K-means算法的电力短期

负荷预测方法的整体有效性,在 Matlab平台上进行

测试。输入Elman网络的节点数量为300,输出El-

man网络的节点数量为100,隐层中存在的节点数

量为400。负荷预测样本数量为1000个。对基于

EEMD-样本熵和Elman神经网络的文献[6]方法、

基于大数据简约及PCA改进RBF网络的文献[7]方

法与本文方法进行对比测试,对比不同方法预测电力

负荷大数据消耗的时间,测试结果如图3所示。

由图3中的数据可知,在多次迭代中本文方法

预测电力负荷大数据消耗的时间均少于文献[6]和

文献[7]方法消耗的时间。因本文方法采用改进后

的K-means算法对电力负荷大数据进行了聚类处

理,获得了大量训练数据,减少了预测消耗的时间,

提高了预测效率。

为进一步验证方法的整体有效性,采用上述方

法进行电力负荷大数据预测测试,分别对正常工作

日负荷(周一到周五)、休息日负荷(周六、周日)、节

消
耗

时
间
/m
in

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

实验次数

54321

本文方法 文献[6]方法 文献[7]方法

图3　不同方法的时间消耗

Figure3　Timeconsumptionofdifferentmethods
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假日负荷这些不同类型日负荷的预测结果,并与另

外2种方法比较,进一步验证本文方法在提高短期

负荷预测的精度方面的优势。对比结果如图4~6
所示。

用
电

量
/(1

05
kW

·
h）

10

8

6

4

时刻

2

24：0020：0016：0012：0008：0004：000

真实值
本文方法
文献[6]方法
文献[7]方法

图4　工作日负荷预测结果

Figure4　Workingdayloadforecastresults

用
电

量
/(1

05
kW

·
h）

10

8

6

4

时刻

2

24：0020：0016：0012：0008：0004：000

真实值
本文方法
文献[6]方法
文献[7]方法

图5　休息日(周六、周日)负荷预测结果

Figure5　Restdays(SaturdayandSunday)

loadforecastresults

用
电

量
/(1

05
kW

·
h）

10

8

6

4

时刻

2

24：0020：0016：0012：0008：0004：000

真实值
本文方法
文献[6]方法
文献[7]方法

图6　节假日负荷预测结果

Figure6　Holidayloadforecastresults

分析图4~6中的负荷预测对比曲线可知,采用

本文方法获得的预测曲线与真实值曲线相差不大,
精度始终接近96%。文献[6]、[7]的精度最高为

92%,此方法获得的预测曲线与真实值曲线之间的

差距较大。因为本文方法利用 K-means聚类后获

得的训练样本对 RNN 神经网络进行训练,通过混

沌自由搜索算法获得最佳权值,实现电力负荷大数

据的精准预测,验证了本文方法的预测精准度。
为进一步验证方法的聚类处理后的效果,在

1000个数据样本中,选取100个样本数据,数据样

本通过五角星形状、三角形状以及圆形表示。分别

采用上述几种方法进行测试,对比不同方法预测电

力短期负荷大数据聚类结果,如图7所示。

10

8

6

4

时刻

2

10：0008：0006：0004：0002：000

本文方法 文献[6]方法 文献[7]方法★

9
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图7　不同方法的聚类结果

Figure7　Clusteringresultsofdifferentmethods

分析图7中的数据可知,采用本文方法获得的

数据紧密聚集,聚类性较好,采用文献[6]、[7]方法

获得的数据比较分散,聚类性较差。因为本文采用

混沌理论优化自由搜索算法进行聚类优化,通过改

进后的K-means算法对电力负荷大数据进行了聚

类分析。

5　结语

电力负荷大数据的复杂性随着电力系统的发展

不断增加,目前电力负荷大数据的预测方法已经难

以满足电力系统的需求,使电力负荷大数据预测成

为目前亟需解决的问题。当前电力短期负荷预测方

法存在预测效率低和预测精准度低的问题,现提出

一种基于改进 K-means算法的电力短期负荷预测

方法,利用改进后的K-means算法对电力负荷大数

据进行分类处理,通过RNN 神经网络高效、精准的

实现电力负荷大数据的预测,可以满足现有电力系

统无法解决负荷大数据复杂性的需求,提高短期负

荷预测的精度,为电力系统的发展奠定了基础。
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