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基于电力需求响应的公共建筑基线负荷预测

马庆，李歧强

（山东大学控制科学与工程学院，山东 济南 ２５００６１）

摘要：针对公共建筑基线负荷难以有效预测的问题，提出了一种基于模糊Ｃ均值聚类预处理的人工神经网络预测
方法。采用聚类算法，将大量的复杂历史数据集划分成多个群体的混合，每个群体对应单独的预测模型进行预

测。该方法减少了培训数据，克服了标准方法数据量大和处理速度慢的缺点。将预测结果与标准的人工神经网

络方法相比较，得到了较高的预测精度，能有效预测公共建筑基线负荷。
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０　引言

准确的建筑基线负荷预测可为电力市场决策提

供指导，为定量评价各种电力需求响应程序对建筑

负荷的减少程度提供依据。因建筑特性、客户特征、

缩减策略以及需求响应事件特征的多样性，所以对

于电力需求响应下建筑负荷减少的计算不是一件容

易的事［１］。在电力需求响应事件驱动下，建筑设备

运行人员会采用各种调节手段去削减电力峰值负

荷。为确定实际峰值负荷减少的多少，需要对没有

需求响应作用下的负荷进行估计，这就涉及到建筑

基线负荷，它是准确评价某种需求响应程序对负荷

影响程度的关键，尤其是对那些直接从负荷减少获

利的需求响应程序［２］。

长期以来，国内外学者对电力系统负荷预测和

建筑空调系统负荷预测的理论和方法做了大量的研

究，提出了各种各样的预测方法［３８］。但由于国内

启动电力需求响应程序比较晚、覆盖面比较小，因此

相关文献比较少。国外的研究相对较多［９１８］，研究

方法大致可分为两大类：一类是平均法，即采用需求

响应事件前几天的小时负荷值进行线性拟合。这类

方法仅对历史负荷数据进行统计、分析及运算，而没

有考虑气象信息对基线负荷的影响。另一类是确定
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天气模型的方法，即采用确定的公式，用当地小时温

度去预测负荷［２］。这类方法虽然考虑了气象因素，

但是一般不涉及气象以外的因素。这两类方法主要

是采用了线性模型，比较成熟，算法简单，速度快。

但在处理非线性问题时就显得无能为力，尤其对于

日负荷差异较大的建筑，上述方法得到的预测结果

不令人满意［１］。

本研究采用模糊Ｃ均值聚类方法，将大量复杂
历史数据集划分成多个群体的混合；综合考虑当地

天气和建筑特征等因素，利用人工神经网络对参与

电力需求响应程序的公共建筑进行基线负荷预测，

取得了较高的预测精度。

１　模糊Ｃ均值聚类算法

ＦＣＭ是目前最常用的聚类算法之一，算法描述
如下：

假设Ｘ＝｛ｘｉ，ｉ＝１，２，…，ｎ｝Ｒ
ｓ是 ｓ维向量空

间的一个特征向量集，根据某种相似性度量，该集合

被聚合成ｃ个子集。ｖｉ（ｉ＝１，２，…，ｃ）∈Ｒ
ｓ是第ｉ个

聚类的中心，ｕｉｋ（ｉ＝１，２，…，ｃ；ｋ＝１，２，…，ｎ）是第 ｋ
个样本对第ｉ类的隶属度函数，且０≤ｕｉｋ≤１及０＜

∑
ｎ

ｋ＝１
ｕｉｋ＜ｎ，ＦＣＭ的目标函数表示为

Ｊｍ（Ｕ，ｖ）＝∑
ｎ

ｋ＝１
∑
ｃ

ｉ＝１
（ｕｉｋ）

ｍ‖ｘｋ－ｖｉ‖
２， （１）

式中Ｕ＝［ｕｉｋ］为模糊分类矩阵；‖ｘｋ－ｖｉ‖
２为第 ｋ

个数据点与第ｉ个聚类中心间的欧几里德距离；ｍ∈
［１，∞］为影响隶属度矩阵模糊化程度的权重指数，
其约束为

∑
ｃ

ｉ＝１
ｕｉｋ＝１，ｋ＝１，２，…，ｎ。 （２）

在约束式（２）下优化式（１）得：

ｕｉｋ＝
１／‖ｘｋ－ｖｉ‖( )２ １／（ｍ－１）

∑
ｃ

ｊ＝１
１／‖ｘｋ－ｖｊ‖( )２ １／（ｍ－１）

，

　　　ｉ＝１，２，…，ｃ；ｋ＝１，２，…，ｎ， （３）

ｖｉ＝
∑
ｎ

ｋ＝１
ｕｍｉｋｘｋ

∑
ｎ

ｋ＝１
ｕｍｉｋ
，ｉ＝１，２，…，ｃ。 （４）

ＦＣＭ算法目标是使各个分类中的样本到聚类
中心的加权距离平方和达到最小。在给出初始方案

后，通过式（３）、（４）反复迭代，使得目标函数（１）达
到极小［１９］。

２　人工神经网络的ＢＰ算法

神经网络是由大量的、简单的处理单元（或称

神经元）互相连接而形成的复杂网络，它的特性和

结构是由神经元的特性和它们的互连方式决定的。

ＢＰ网络是一种多层前馈型网络，它包含输入层、输
出层和中间层，各层之间实现全连接。中间层有单

层或多层，由于它们与外界没有直接的连接，故也称

为隐含层。ＢＰ神经网络的输入层和隐含层神经元
采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数；输出层采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数或线
性函数，采用纠错规则进行学习。

ＢＰ学习算法分两步进行，即正向传播和反向传
播。正向传播即输入的样本从输入层经隐含单元一

层一层处理后，传向输出层。在输出层把实际输出

与期望输出比较后，如果两者不等，则进行反向传

播。反向传播是把误差信号按原来正向传播的通路

反向传回，并对每个隐含层的各个神经元的权系数

进行修正，最后使得全局误差趋于极小值。相应计

算公式为：

隐层节点的输出为：

ｙｈ＝ｆ∑
Ｎ１

ｉ＝１
ωｉｈｘｉ＋θ( )ｈ ，

其中ｙｈ为隐层节点的输出；ｘｉ为输入信号；ωｉｈ为输
入节点到隐层节点的连接权值；θｈ为隐层节点的阈
值。

输出层节点的输出为：

Ｚｊ＝ｆ∑
Ｎ２

ｈ＝１
ωｈｉｙｈ＋γ( )ｊ。

其中Ｚｊ为输出节点的输出；ωｈｉ为隐层节点到输出层
的连接权值；γｊ为输出节点的阈值。

误差反向传播为：

Ｅｋ＝
１
２∑ｊ（ｙｊｋ－ｏｊｋ）

２。

其中Ｅｋ为第ｋ个表征向量的误差；ｙｊｋ为第 ｊ个输出
神经元的期望值；ｏｊｋ为第ｊ个输出神经元的实际值。

３　基于 ＦＣＭ和 ＢＰ神经网络的建筑
基线负荷预测

　　本次预测结合济南历史室外小时干球温度和某
办公建筑的实测历史小时负荷数据，将 ＦＣＭ分析
和ＢＰ神经网络相结合，进行建筑基线负荷预测。
为说明使用 ＦＣＭ和 ＢＰ神经网络结合预测建筑基
线负荷的有效性，本研究做了与标准 ＢＰ神经网络
性能的对比。

３１　样本输入参数的选择
合理选择预测模型输入参数，既满足一定预测

精度，又使得模型简约。此外，还要考虑实际工程的

特点，参数多可能会使预测精度提高，但会给建模带
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来困难和增加工程费用。

建筑物内负荷可以看成是建筑物系统在外扰和

内扰综合作用的结果。外扰主要是指室外气象条

件，在输入参数选择中主要考虑需求响应预测日前

４ｄ的室外小时干球温度。内扰主要是指建筑物内人
员、灯光及设备发热引起的负荷变化，在输入参数选

择中主要考虑需求响应预测日前４ｄ的小时负荷。
对于建筑基线负荷预测，影响预测的预测因子

形成模型输入参数样本。综上所述，输入参数样本

值由需求响应事件天前４ｄ的小时负荷和室外小时
干球温度８个特性指标构成。
３２　训练样本输入参数的预处理

为了保证每个训练样本输入参数的权重相等，

应该采取数值转换的方法对模型参数进行归一化处

理，即把参数处理成０～１之间的数值。具体处理方
法如下：

Ｘｉ＝
ｘｉ－ｘｉｍｉｎ
ｘｉｍａｘ－ｘｉｍｉｎ

，

其中Ｘｉ为归一化的输入值；ｘｉ为原始输入值；ｘｉｍｉｎ为
原始输入值的最小值；ｘｉｍａｘ为原始输入值的最大值。
３３　训练样本输入参数的ＦＣＭ聚类

给定聚类数ｃ、权值数ｍ及终止条件，选择初始
的聚类中心，用ＦＣＭ将训练样本输入参数进行模糊
聚类，得到每个类的聚类中心以及每个特征向量对于

每个类的隶属度。分别对这ｃ个训练样本集用ＥＰ神
经网络进行训练，得到ｃ个ＢＰ神经网络预测模型。
３４　判别分析

ＦＣＭ聚类的目的是把训练样本分成若干类，相
当于建立若干类判别函数，然后对待预测样本进行

类别判断。在判别分析中，通常采用最大隶属度原

则和择近原则。择近原则的定义为：

给定论域Ｕ上的模糊子集（模糊模式）Ａ１，Ａ２，
…，Ａｎ及另一个模糊子集（模糊对象）Ｂ，若０≤ｉ≤
ｎ，使Ｎ（Ａ，Ｂ）＝ｍａｘ

１≤ｊ≤ｎ
Ｎ（Ｂ，Ａｊ），则认为与 Ａｉ最贴

近，Ｂ应规划为模式 Ａｉ，这就叫做最大贴近度原则
或择近原则。常用的贴近度有格贴近度和距离贴近

度，本文采用距离贴近度，其计算公式为：

Ｎ（Ａ，Ｂ）＝１－１ｎ∑
ｎ

ｋ＝１
｜Ａ（ｘｋ）－Ｂ（ｘｋ）｜。

贴近度Ｎ（Ａ，Ｂ）越大，表明两个模糊子集的贴
近度越好，越相似，反之则越差。因此，先是通过

ＦＣＭ聚类算法对已有的训练样本进行聚类得到各自
的聚类中心，然后计算预测样本与各聚类中心的贴近

度，取最大的贴近度值作为预测样本的分类依据［２０］。

３５　建筑基线负荷预测流程

根据上述分析，建筑基线负荷预测流程步骤如下：

（１）首先对室外小时干球温度和建筑小时负荷
数据进行归一化处理，形成训练样本和预测样本；

（２）确定聚类类别数 ｃ、权值数 ｍ以及终止条
件，初始化模糊聚类矩阵 Ｕ，用式（３）、（４）反复迭
代，得到满足精度要求的每个类的聚类中心以及每

个特征向量对于每个类的隶属度；

（３）得到ｃ个训练样本子集，对样本子集都建
立一个ＢＰ神经网络预测模型；

（４）利用建立的判别函数来判别预测样本的类
别，划分到已经分好的类中；

（５）用每一类对应的 ＢＰ神经网络预测模型来
预测建筑基线负荷值，并输出结果。

３６　算例分析
本次预测使用了济南市２００５年６８月１２：００

１６：００的室外小时干球温度和当地一座办公建筑的
实测历史小时负荷数据，共有４６０组数据进行聚类
分析，再用５０组数据进行预测。部分数据见表１。
将４６０组训练数据进行ＦＣＭ聚类，得到聚类中心及
其建筑基线负荷值如表２所示。对待预测的５０组
样本分别进行判别分析，可判别出每个样本的所属

类别，再用该类别建立的 ＢＰ神经网络预测模型进
行预测，得到的结果如表３所示。将 ＦＣＭ的 ＢＰ神
经网络与标准的神经网络预测的标准偏差、期望偏

差百分数与偏差系数相比较，结果如表４所示。预
测时刻前４ｄ的历史室外干球温度分别用Ｔ１、Ｔ２、Ｔ３、
Ｔ４表示，单位是摄氏度；预测时刻负荷及前４ｄ的历
史负荷分别用Ｋ、Ｋ１、Ｋ２、Ｋ３、Ｋ４表示，单位是ｋＷ。
表１　预测时刻前４ｄ的室外干球温度和负荷及预测时刻

负荷

Ｔａｂｌｅ１　Ｏｕｔｄｏｏｒｄｒｙｂｕｌｂｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓａｎｄｌｏａｄｓｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔ
ｆｏｕｒｄａｙｓａｎｄｌｏａｄｓａｔｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｔｉｍｅ

样本
Ｔ１／
℃

Ｔ２／
℃

Ｔ３／
℃

Ｔ４／
℃

Ｋ１／
ｋＷ

Ｋ２／
ｋＷ

Ｋ３／
ｋＷ

Ｋ４／
ｋＷ

Ｋ／
ｋＷ

１ ３１６３２９３０８３０２２９７０３１１０２３８０２１９０３２１０

２ ３３４３３３３１２３０７３０１０３２００２１９０２２７０３２５０

３ ３３９３３５３１４３１２２９５０３１２０２２２０２３６０３２７０

４ ３４１３３７３１４３１５３０５０３２４０２２９０２３２０３３４０

５ ３３８３４１３１７３２１３０５０３２６０２３７０２４９０３７７０



５０６ ３１１２５３２９１３０５３７２０３７４０３０３０１８６０３７７０

５０７ ３１６２４５２９７３１７３９８０３８２０３２３０２２２０３８９０

５０８ ３１８２３８３００３２４４０２０３８７０２７９０２０３０４０９０

５０９ ３１７２３３３０１３２４４４００３９１０３３３０２０９０４３２０

５１０ ３１７２３６３０１３１６３９００４２９０３１４０２２３０４３６０
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表２　聚类中心
Ｔａｂｌｅ２　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｅｎｔｅｒ

ｖｉ
Ｔ１／
℃

Ｔ２／
℃

Ｔ３／
℃

Ｔ４／
℃

Ｋ１／
ｋＷ

Ｋ２／
ｋＷ

Ｋ３／
ｋＷ

Ｋ４／
ｋＷ

ｖ１ ２８５３０２２３１２６１３８００２３９０２７２０ ３４５０
ｖ２ ３５５３４１３６５３８０３６１０３１６０１９３０ ２１６０
ｖ３ ３１１２２３２５２３１４４０６０４０７０３３４０ ３３９０
ｖ４ ２７８２８８３０７３０２３１１０３１９０３４４０ ３０００
ｖ５ ３０８３２４３１７３３２３０７０４１７０４１５０ ４４００
ｖ６ ３１０３１８２４６２５４３５００４０００２９１０ ２８８０
ｖ７ ３４２３４３３２４３４０４４００４０９０３２７０ ３３５０
ｖ８ ２５５２７３２３８２６３２９８０２２８０２９９０ ２０２０

表３　ＦＣＭＡＮＮ和ＡＮＮ的预测结果
Ｔａｂｌｅ３　ＴｈｅｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆＦＣＭＡＮＮａｎｄＡＮＮ

Ｔ１／
℃

Ｔ２／
℃

Ｔ３／
℃

Ｔ４／
℃

Ｋ１／
ｋＷ

Ｋ２／
ｋＷ

Ｋ３／
ｋＷ

Ｋ４／
ｋＷ

Ｋ／
ｋＷ

ＦＣＭ
ＡＮＮ
预测值

ＡＮＮ
预测

值

３２６３３３３０４３１５２９７０３２００２２２０２３６０３１２０ ３１２６３１２９
３３４３３３３１４３１２３１１０３０９０３０２０２３６０３２５０ ３２４５３２５８
２７８２８８３１７３３２２５１０３１９０３５７０３３４０３２４０ ３２４３３２３０
３１８２３８３００３２４４０２０３８７０２７００２０３０４０９０ ４０９２４０９８
３１７２３３３０１３２４４４００３９１０３３３０２０９０４３２０ ４３２８４３３０
３１７２３６３０１３１６３９００４２９０３１４０２２３０４３６０ ４３６５４３６６

表４　ＦＣＭＡＮＮ和标准ＡＮＮ的预测误差结果比较
Ｔａｂｌｅ４　ＴｈｅｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｅｒｒｏｒｒｅｓｕｌｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＦＣＭＡＮＮ

ａｎｄｓｔａｎｄａｒｄＡＮＮ
预测算法 δ ＥＥＰ／％ ＣＶ／％
ＦＣＭＡＮＮ ３８６ ３２８ ４３２
标准ＡＮＮ ６２４ ５３１ ６８８
　　注：δ为标准偏差；ＥＥＰ为期望偏差百分数；ＣＶ为偏差
系数百分数。

　　从表４中可以看到，在５０组预测样本的预测结
果中，ＦＣＭＡＮＮ模型的预测精度均优于标准的
ＡＮＮ未聚类的预测值，从而证明了ＦＣＭＡＮＮ模型
的有效性。

４　结语

提出了一种基于 ＦＣＭ聚类算法的人工神经网
络的公共建筑基线负荷预测方法。该系统采用聚类

的方法，将大量的复杂历史数据集划分成多个群体

的混合，每个群体对应单独的预测模型进行预测。

采用该方法，不仅可以减少人工神经网络的培训数

据，而且可以克服因构建人工神经网络模型时，所需

大量数据和处理速度慢的缺点。将该系统应用到基

线负荷预测中，其预测值与未聚类的标准人工神经

网络预测值相比，比较结果说明本文所提出的预测

方法能更精确的预测建筑基线负荷。
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