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摘摇 要:随着智能电网的快速发展和社会总用电量的不断攀升,对用电量进行精准的预测对于保持电网安全稳定运行和

提升社会经济效益具有重要意义。 传统方法依赖众多的特征数据,且在预测方法选择上存在诸多缺陷,造成预测精度较

差等问题。 文中基于获取到的大量的用电量大数据,建立基于受限玻尔兹曼的深度置信网络模型对用电量数据进行预

测,选择平均相对误差以及互相关系数等量化指标对预测模型进行评价,随后提出基于可视化的模型动态训练策略,对深

度置信网络预测模型进行动态训练。 基于现场实例对所提方法进行验证,结果表明,基于深度置信网络和可视化调整的

用电量预测方法的综合准确率可达 97. 05% ,相对于传统的支持向量机、神经网络以及长短时记忆网络等预测算法具有更

高的准确率,对于电力协调分配和电力设备运维检修具有重要意义。
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Abstract:With the rapid development of smart grids and the continuous increase of total electricity consumption in society,accurate
forecasting of electricity consumption is of great significance for maintaining the safe and stable operation of the grid and improving social
and economic benefits. Traditional methods rely on numerous feature data,and there are many defects in the selection of prediction
methods,resulting in problems such as poor prediction accuracy. Based on the large amount of electricity consumption big data obtained,
a deep belief network model based on Restricted Boltzmann was established to predict electricity consumption data and select quantitative
indicators such as average relative error and cross - correlation coefficient to evaluate the prediction model. At the same time, a
visualization-based model dynamic training strategy is proposed to dynamically train the deep belief network prediction model. The
proposed method is verified based on field examples,and the results show that the comprehensive accuracy rate of the power consumption
forecasting method based on deep belief networks and visual adjustments can reach 97. 05% ,which is compared with traditional support
vector machines,neural networks and long and short-term memory networks. The prediction algorithm has higher accuracy rate,which is
of great significance for the coordinated distribution of power and the operation and maintenance of power equipment.
Key words:electricity consumption forecasting;restricted Boltzmann machine;deep belief network;visual adjustment

0摇 引摇 言
智能电网的快速发展,使得电网的可扩展性和可

持续性特征日益凸显,而用电量预测问题是电网可扩

展性和可持续性的重要部分。 用电量预测问题根据预

测时间的长短通常可以划分为:超短期预测、短期预

测、中期预测和长期预测。 在实际应用中,基于智能算

法研究用电量的短期预测和中期预测是目前研究的热

点,同时对于电力协调分配、设备运维检修等等具有重

要意义。 具体的,文献[1]利用互信息理论分析各个

产业用电量与社会经济变量之间的关联关系,之后基

于随机森林方法对各个产业的用电量进行单独预测,
从而实现社会总用电量的预测。 该文献对主要产业的
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用电量进行预测,之后得到全社会用电,方法需要分类

统计各个产业用电量的数据,数据较难精确获取,且随

机森林方法存在的过拟合问题也较难解决[2]。 文献

[3]利用套索算法选择影响因素,之后利用高斯过程

回归进行预测。 文献[4]在进行预测时考虑温度梯度

的变化,量化分析了温度对用电量的影响。 文献[5]
利用了长短时记忆网络对短期用电量数据进行预测,
相对于 BP 神经网络算法具有更高的准确性。 然而,
利用 LSTM( long short term memory,LSTM)算法进行

预测无法彻底解决误差偏移的问题[6]。 同样利用

LSTM 方法对用电量进行预测的还有文献[7]提出的

融合收敛较差映射和 LSTM 融合的用电量预测方法。
文献[8]考虑了温度的对用电数据的影响,采用 LSTM
作为预测模型实现预测,该文献同样没有解决误差偏

移的问题。 随着四表合一工程的推进[9],文献[10]针
对单个用户的用电量进行预测,预测过程中考虑电、
水、气三表的数据,采用支持向量机作为预测模型,然
而,支持向量机的核函数选择问题以及全局寻优问题

没有得到很好的解决。 文献[11]提出从时序的用电

数据中提取多个静态特征与时间序列数据一起作为预

测模型的输入数据实现预测。 文献[12]利用灰色关

联分析对数据进行预处理,利用 BP 神经网络作为预

测模型,实现用电量的预测,然而该方法尽管计算方

便,但 BP 神经网络却忽略了用电量时间上的序列特

征。 文献[13]利用 K 向量近邻方法选择与带预测日

期相似的场景,并基于模糊 C 均值法进行聚类以此来

获得预测结果。 然而,这种依赖于历史场景的预测方

法,缺乏对时序数据全过程变化规律的考虑。 为了解

决上述问题,该文提出了基于深度置信网络模型和可

视化调整的用电量预测方法。
首先,对采集到的海量用电量实测数据进行清洗,

补全缺失的数据,剔除异常数据;之后构建基于深度置

信网络的预测模型,利用海量数据训练网络,获得用电

量预测结果;选择平均相对误差和互相关系数综合评

价预测结果的准确率,进一步的,基于可视化技术,实
时监控实际值与预测值之间的变化情况,并以此作为

进一步训练的依据。

1摇 数据清洗
用电量监测数据通常来源来自于电力调度中心,

然而,在实际应用中,由于数据存储、人工误操作等等

问题,会导致出现数据丢失以及奇异值、极值等异常数

据等问题[14-16]。 这些异常数据的存在将极大影响预

测的准确率,因此,需要在进行预测之前对异常数据进

行处理,主要包括数据补缺以及异常数据处理等两个

部分。

1. 1摇 数据补缺

数据补缺主要针对数据丢失的情况,即补充那些

在数据采集、存储以及取用过程中丢失的值。 对于数

据补缺而言,即是用一个新的数据去补充一个没有的

数据,因此,应该选用较为保守的方法进行,以达到在

补全过程中最大程度保留原始数据信息特征的目的。
由于用电量数据通常是平稳序列,且呈现较好的周期

性,所以本研究使用三次样条插值对确实数据进行补

充。 基于一个实际的案例,进行数据补缺之后的结果

如图 1 所示,图中圆形为原始数据,星形为补全的数

据。 由图中所示,基于三次样条插值可以实现对缺失

数据的有效补缺。

图 1摇 数据补缺示意图

1. 2摇 异常数据处理

除了对缺失数据进行补充之外,对于由于电磁干

扰、数据传输异常等导致的奇异值,也需要通过相应的

方法进行去除,以提高预测的准确性,本研究中利用信

号处理过程中常用的 3啄 法对异常数据进行识别[17]。
3啄 异常数据识别方法的原理为:若一个信号序列呈正

态分布,其偏离正态分布中心过远(超过 3啄,其中 啄 为

正态分布的方差) 的数据可视为奇异值予以剔除。 从

概率角度来看,即将距离数据分布中心最远的 0. 3%
的数据视为奇异值予以剔除,仅保留原 99. 7% 的数

据。 通常的,用样本的标准差 S替换 啄。 基于3啄的异常

数据处理法的步骤为:
(1)计算用电量监测数据序列中两个连续测量点

之间的差值的正态分布参数:均值与标准差;
(2)用样本的均值和标准差对原始的用电量监测

数据序列中的每个数据监测值进行判断;
(3)当监测数据与均值之间的差值大于三倍的标

准差时,则该点为异常点;
(4)用异常点前后各一周监测数据的均值替代该

异常数据。
基于一个实际的案例,进行异常数据处理之后的

结果如图 2 所示,图中圆形为原始数据,星形为剔除异

常值之后补充的数据。 由图中所示,基于 3啄 的异常数

据处理法可以对极大值、极小值这些异常数据进行有

效的处理。
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图 2摇 异常数据处理示意图

2摇 深度置信网络
2. 1摇 受限玻尔兹曼机

受限玻尔兹曼机 ( restricted Boltzmann machine,
RBM)是深度置信网络的基本单元,其是一种可用随

机神经网络解释的概率图模型[18-20]。 受限玻尔兹曼

机与传统的神经网络不同,其没有隐藏层结构,仅由输

入层和输出层两层构成,两层之间的神经元双向全连

接,输入层和输出层相互影响,通过权重连接,每一层

的任意两个神经元都相互独立。 受限玻尔兹曼机的网

络结构如图 3 所示,其中,可视层 v 由显元 vi 组成,藏
层 h 由隐元 h j 组成。

图 3摇 RBM 网络结构

基于能量模型定义 RBM 模型,定义状态( v,h )
的能量为:

E兹(v,h) = - 移
n v

i = 1
a ivi - 移

nh

i = 1
b jh j - 移

n v

i = 1
移

nk

j = 1
h jw j,ivi

(1)
其中, 兹{W j,i,a i,b j} 为模型的参数, W j,i 为显元 i 和隐

元 j 之间的连接权重; a i 和 b j 分别为显元 i 和隐元 j 的
偏置。 进一步,定义状态( v,h )的联合概率分布为:

P兹(v,h) = 1
Z兹

e -E兹(v,h) (2)

其中, Z兹 = 移
v,h

e -E兹(v,h) 为归一化因子。

在 RBM 中,第 j 隐元的激活概率为:

P(h j = 1 | v) = sigmoid(b j + 移
n v

i = 1
w j,ivi) (3)

第 i 个显元激活概率为:

P(vi = 1 | h) = sigmoid(a i + 移
n v

i = 1
w i,jh j) (4)

其中,sigmoid()为神经网络的激活函数,在获取实际

的监测数据之后,训练 RBM 以调整参数 兹 ,使得该参

数控制下的 RBM 表示的概率分布尽可能与训练数据

的分布相符,最大化如下似然可达到训练 RBM 的

目的。

lnL兹,s = ln C n s
i = 1P(vi) = 移

n s

i = 1
lnP(vi) (5)

其中, S为训练样本集合; ns 为训练样本个数。 通常采

用随机梯度上升法求解式(5),如式(6)所示:
鄣lnL兹,s

鄣兹 = - 移
h
P(h v)

鄣E(v,h)
鄣兹 +

移
v,h

P(v,h) 鄣E(v,h)
鄣兹 (6)

式中:

移
v,h

P(v,h) 鄣E(v,h)
鄣兹 =

摇 摇 移
v
移

h
P(v)P(h v)

鄣E(v,h)
鄣兹 =

移
v
P(v)移

h
P(h v)

鄣E(v,h)
鄣兹 (7)

在 训 练 过 程 中, 计 算 移
h
P(h v )

鄣E(v,h)
鄣兹 、

移
h
P(h v)

鄣E(v,h)
鄣a i

以及移
h
P(h v)

鄣E(v,h)
鄣b j

即可完

成训练。
2002 年, Hinton 提 出 对 比 散 度 ( contrastive

divergence,CD)算法用于快速计算 RBM,计算时,首
先将显元向量映射到隐元,然后用隐元重构显元向量,
再将显元向量映射到隐元,重复执行以上步骤 k 次

即可[21-22]。
2. 2摇 深度置信网络

深度置信网络(deep belief network,DBN)是一种

典型的深度学习模型,其通过构建多个中间层来组合

输入向量特征,通过训练获取更精确的高层特征,以便

更好地提取数据特征实现准确预测[23]。 深度置信网

络由多个受限玻尔兹曼机以及分类输出层组成,通过

逐层训练每一个受限玻尔兹曼机以及分类输出层来实

现分类或预测的功能[24]。 DBN 的网络结构图及训练

流程如图 4 所示。

RBM 1

h

RBM n

v

图 4摇 DBN 网络结构图及训练流程

在训练时,基于对比散度方法对每一层独立的进

行贪婪训练获取权重,经过训练之后,每一层 RBM 的
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参数均已经达到最优,然而,对于整个 DBN 网络而言,
此时的参数并不是最优的。 所以需要利用相应的方法

将输出结果与实际真实值之间的误差传递到网络中,
即每个 RBM 中,并根据这些误差修正每一个 RBM,最
终寻找到全局最优解。

3摇 基于深度置信网络的用电量预测模型
3. 1摇 预测模型

通过设置不同的输入和输出,可以将深度置信网

络用于分类以及预测等不同问题。 在进行分类时,输
入为特征数据,输出为对应的标签,而在进行预测是,
则设置输入为已知数据,输出为待预测数据,通过从监

测数据集中通过滑动窗口截取样本数据来进行训练。
基于深度置信网络的用电量预测模型的结构如图 5 所

示。 如图所示,用电量预测模型由 k 个 RBM 和 1 个

BPNN 组成,输入数据长度为 n ,输出数据长度为 m ,
具体的选取过程为:将 t 时间之前的 n 个数据作为输

入数据, t 时间之后的 m 个数据为待预测数据,从用电

量监测数据中通过移动 t 时间节点截取多个{输入:
x t -n ,…, x t ;输出: x t +1 ,…, x t +m }数据对作为样本数

据,用于对 DBN 进行训练。 在完成训练之后,将当前

时间节点之前的 n 个数据作为 DBN 的输入即可实现

对未来 m 个时间节点用电量的预测。

BPNN

RBM 1

RBM 2

xtxt-1xt-n xt-n+1

xt+1 xt+2 xt+mxt+m-1

RBM k

图 5摇 基于深度置信网络的用电量预测模型的结构

3. 2摇 模型评价指标

为了更好地评价预测模型的性能,同时为了对比

所提方法与传统方法的优劣,本研究选择平均相对误

差和 互 相 关 系 数 作 为 预 测 模 型 准 确 性 评 价 的

指标[25-26]。
平均相对误差表示预测值与真实值之间的相对误

差,计算公式为:

MAPE = G实际值 - G预测值

G实际值

伊 100% (8)

互相关系数表征在信号处理中,用互相关来衡量

两个时间序列 X( t) 和 Y( t) 在两个不同时刻 t1,t2 的

取值之间的相似程度,通常可以用于在长序列中寻找

一个特定的短序列。 在数理统计中,互相关用来两个

随机序列的相关性。

CC(X,Y) = Cov(X,Y)
Var[X]Var[Y]

(9)

3. 3摇 基于可视化的模型训练策略

在利用基于深度置信网络的预测模型对用电量进

行预测时,预测模型的准确性直接取决于训练样本的

个数,当训练样本足够多时,深度置信网络将可以更好

的挖掘潜在的用电量变化规律,从而实现精准的预测,
然而,样本越多训练所需的算力也呈现指数级增加。
此外,RBM 层数的数量以及 RBM 每层节点数量等都

将会对模型准确性产生影响,因此,同样需要进行大量

的算力来参训练[27]。 为了满足算力的要求,在传统预

测过程中,并不会在每次预测时均进行训练,而是通过

设定固定的训练周期来进行,或是通过计算相应的量

化指标来决定是否重新训练。 第一种通过设定训练周

期的方式是一种主观性较强的方式,训练周期过大将

导致准确性显著下降,训练周期过短将导致算力浪费。
第二种通过计算量化指标的方法很难兼顾多个方面,
而且无法很好的解决震荡误差问题。 因此,文中提出

基于可视化的模型训练策略,具体的,在计算平均相对

误差和互相关系数等量化指标的同时,绘制预测值与

真实值的曲线,即使当量化指标不发生剧烈波动时,曲
线如果出现明显的震荡误差,也对模型进行重新训练,
从而保证模型的准确性。

4摇 实例验证
选取某地区从 2012 年 11 月 1 日至 2013 年 5 月

24 日的 200 天的用电量数据作为样本数据训练深度

置信网络,输入数据长度为 28,输出数据长度为 7,即
每次预测 7 个节点的数据。 在对数据进行清洗之后,
利用最大最小值归一化方法对原始数据进行归一化,
以便预测模型更好的挖掘特征。 深度置信网络的输入

节点为 28,输出节点为 7,使用 BPNN 作为最终的分类

输出函数,使用 13 个 RBM 作为特征挖掘器,权重学习

率设置为 0. 1,偏置项学习率为 0. 1,初始动量为 0. 6,
激活函数选择 sigmoid 函数。 基于 MATLAB 平台进

行训练,训练完成之后,对 2013 年 5 月 24 日到 2013
年 6 月 23 日的数据进行预测,预测结果如图 6 圆形标

记所示,同时,为了验证预测模型的效果,文中将基于

DBN 的预测模型与支持向量机、BP 神经网络以及长

短时记忆网络进行对比,并绘制选择的每种方法的预

测数据曲线,如图 6 中三角形、正方形和星形标记所

示。 进一步的,分别计算 DBN、 SVM、 BPNN 以及

LSTM 这四种方法的平均相对误差和互相关系数,如
表 1 所示。
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图 6摇 不同预测方法的预测曲线

表 1摇 不同预测方法的平均相对误差和互相关系数

预测方法 平均相对误差 / % 互相关系数

DBN 2. 95 0. 741 5

SVM 12. 63 -0. 458 8

BPNN 8. 78 0. 601 1

LSTM 6. 97 0. 157 3

摇 摇 根据图 6 以及表 1 中的计算结果可知,DBN 方法

的平均误差为 2. 95% ,即准确率可达 97. 05% ,相对于

其他方法的准确率更高。 考虑到反映相关性情况的互

相关系数可知,DBN 方法的预测结果与实际结果具有

较好的相关性,相对于其他方法的准确性更高。
在上述案例中,预测结果没有出现显著的变化,而

在另一个地区的案例中,在进行预测时,随着预测时间

的增加,出现了预测值在真实值周围出现震荡的情况,
实际值与预测值的曲线如图 7 所示,其中方形为原始

数据,圆形为预测结果。

图 7摇 预测结果的周期性震荡

由图 7 可以看出,在前期的预测中,预测值较为准

确,随着预测时间的增加,预测值在真实值上下震荡,
且震荡幅度有变大的趋势,而通过计算量化指标可知,
此时的平均相对误差仅为 4. 06% ,而互相关系数为

0郾 914 0,即从量化指标上看,此时预测效果是较好的,
然而从可视化的预测值与真实值对比结果上可以看

出,此时偏移情况已经较为严重,应该对模型进行再次

训练,已获得更加准确的预测结果。

5摇 结束语
提出了基于深度置信网络模型和可视化调整的用

电量预测方法。 解决了传统用电量预测模型需要依赖

多特征数据,且预测方法存在较多缺陷的问题。 提出

了用电量数据清洗方法,针对采集数据中的缺失值、异
常值进行处理,最大限度还原数据原有的特征,为预测

模型提供了数据基础;提出了基于深度置信网络模型

的用电量预测方法,方法基于受限玻尔兹曼机构建生

成模型,挖掘用电量历史数据的变化特征,从而实现对

未来用电量数据的预测;提出了基于量化指标的模型

准确性评价方法以及可视化的模型训练策略以获得更

加精确的预测结果。 所提出的基于深度置信网络模型

的用电量预测方法的综合准确率可达 97. 05% ,相对

于传统的支持向量机、BP 神经网络以及长短时记忆网

络等预测算法具有更高的准确率,对于电力协调分配

和电力设备运维检修具有重要意义。
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智能电网示范工程建设存在自动化、信息化、互动化特

点,基于智能互动化用电服务系统,统一监控管理营业

厅的平台运营,统一监管智能营业厅。 基于 B / S 结

构,J2EE 平台,运用 Jquery 技术开发前端页面,包括了

数据采集、应用服务器、Web 服务器、排队机终端和缴

费端等硬件组成。 本次设计互动化服务系统实际运行

中,所有功能模块都能够正常运行,经过监控维护该系

统的各项功能,确保了设备可以运行正常,提供了客户

互动服务系统使用保障。 并且提高了营业厅服务能力

超过 40% ,还借助该系统实现了营业厅服务分流,减
少了 30%的人员投入,很大程度节约了年管理成本。

5摇 结束语
总而言之,通过文中设计的供电营业厅互动化服

务系统,很大程度上提升了营业厅的管理工作效率,也
有效降低了管理成本,通过将该系统应用于实际供电

营业厅工作中,改善了客户的服务满意度,提高了设备

使用率,也能够对突发事件进一步规范处理,更对设施

具体管理流程做到科学规范。
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