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基于层级实时记忆模型的用电行为预测研究

电力用 户 的 用 电行为数据 中蕴含 巨大的商业价值 。 以层

级实时记忆理论为基础 ， 利 用 稀疏离散表征 、 空 间沉积池技

术来表征数据 中蕴含的特征 ， 使用 ＫＮＮ分类算法构建分类

器 ， 对国 网冀北公司 的大工业用 户 用 电行为数据进行学习 ，

得到 电力容量变更行为预测模型 ， 并与其他主流的 电力行为

预测方法进行比较 。 实验证 明 ．

ＨＴＭ模型具有更高 的准确

度 ， 并可在线预测 ， 减少预测过程 中 的过拟合 问题 ， 提高 自

适应性 。
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〇 引 言

关键词／Ｋｅｙｗｏｒｄｓ

层级实时记忆 ？

空间沉积池 ？

稀疏离散表征 ？

用 电行为预测 ？

容量变更 ．

用 电 行 为 包 括 违 约 用 电 、 实 际 电

能消 费 、 购 电渠道选择以及容量变 更等

电 力 用 户 在消 费过程表现 出 来的行为特

征 。 用 电行为从本 质上讲是
一种商业行

为 ， 遵守利益最大化的原则 ； 与
一般消

费 行 为 不 同 ， 影 响 因 素之 间 存 在 非 线

性 、 强耦合关 系 ， 利用 已有预测技术难

以实现用 电行为的准确预测 。

用 电行为预测 可以帮助 电 力 企业掌

握 电 力 用 户 的用 电模式 、 消 费 习 惯和行

为偏好 ， 通过 向 电 力用 户推荐个性化服

务 、 规避经营的风险等提供增值服 务 。

用 电行为预测技术的研究
一直是 电力 数

据分析挖掘的热点 。 文献 ［
１

］通过构建 ＬＭ

神经 网 络预测模型对 ２ ４个负荷点进行预

测 ， 可获得较好的预测准确度 ； 文献 ［
２

］

将核偏最小二乘 回 归算法应用 于线损率

预测 ， 利用 历年线损率及其相关数据建

基于大数据的客 户增值服务平台关键技术研究及应用

（
５ ２ ０ １ ８Ｋ １ ５ ００ ０Ｇ ） 。

立预测模 型 ， 提髙预测准确度 ， 并克服

非线性 因素对预测模型 的影响 ； 文献 ［
３

］

综合考虑 了温度及 日 期 类型等 因素对 日

最大负荷的影响 ， 提 出 了
一

种采用模糊

神经 网 络 的预测模型构建方法 ， 用于短

期 电 力 负荷预测 ， 取得 了较好的预测结

果 ； 文献 ［
４

］对影响 电费 回 收的关键 因素

及其影响程度进行分析 ， 可对用 户 未来

的欠费风险进行预测 。

由 文 献 分 析 可 以 看 出 ， 对 于 用 电

行为 的预测 多使用 神经 网络算法或者各

种 回 归算法 ； 这些方法对用 电行为 的动

态非线性特征的适应性较差 ， 预测准确

度 偏 低 ， 且需 要 经 常 调 整 模 型 参 数 ，

甚 至 对模 型 进 行 重 新 训 练 。 层 级 实 时

记忆 （
Ｈ ｉ ｅ ｒａｒｃｈ ｉ ｃ ａ ｌＴｅｍｐ ｏ ｒａ ｌＭ ｅｍｏ ｒｙ ，

ＨＴＭ
） 算法是

一种基于脑皮质学 习 机理

的在线机器 学 习 算法 ， 其核心思想是模

拟人类智能的来源——新大脑皮 质 层 的

工作原理 ， 对信息进行学 习 、 模式识别

和预测 。
２ ０ ０ ５年 ，

Ｇ ｅ ｏ ｒｇ ｅ与 Ｊ ｅ ｆｆ正式提

出 了 

Ｈ ＴＭ的雏形 ， 并给 出 基本结构和学

习 过程 ， 通过 实验展示 了 
Ｈ ＴＭ模 型 的

性质 ， 对一些生物学现象进行解释
［

５
］

。

ＨＴＭ模型现 已应用 在恶意检测
［
６

］

、 谣言

传播
［

７
１

、 手 写 数字识 别
Ｗ
及金融 市 场

［

９
］

中 ， 均取得 了优秀的结果 。
Ｎｕｍ ｅｎ ｔａ公 司

开发 了基于ＨＴＭ理论的Ｎ ｕｐ
ｉｃ平台 ， 并提

供相应的类库和接 口 来构建预测模型 。

本文基于ＨＴＭ理论将稀疏离散表征和空

间沉积池技术结合在一起 ， 构建用 电行

为预测模型 ， 并用于大工业用 户 电 力 容

量变更行为预测 。
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１ 层级实时记忆原理

１ ． １ 层级实时记忆

神 经科学发现智能产生于新大脑皮 层 ， 新大

脑皮 层具有 层级性 ： 低层级 负责学 习 记忆较为具

体的事物 ， 如点 、 直线和 曲 线 ； 较高 层级 负责利

用 低层级学 习 到 的事物进一步学 习 并识别高级 、

抽象 的事物 ， 如 由 点 、 直线和 曲 线构成的事物 。

另 外研究发现 ， 人 脑 的功能区域具有相 同 的逻辑

结构 ， 差 别 只是在于 不 同 细 胞 间 建立 的 连接 不

同 ； 功能 区域共用 一个算法或者处理方法来处理

不 同 的信息 。 这个算法在生物学上称为脑皮 质算

法 ，

Ｈ ＴＭ算法就是模拟脑皮 质算法的工作原理而

得到 的 。

一

个 简单 的三层 Ｈ ＴＭ 区域结构如 图 １ 所

示 。
Ｈ ＴＭ 区域是识别 、 学 习 和预测模式的主要单

元 ， 每个ＨＴＭ区域将识别 出 来的模式和预测结果

向 上传递给上级 Ｈ ＴＭ 区域 ， 并进行进一步 的识

别 、 学习 和预测 。

？

□ ｏ ｎ

图 １—个简单的 ＨＴＭ模型

ＨＴＭ模型就是ＨＴＭ区域对信息进行识别 、 学

习 和预测的过程 ， 每个Ｈ ＴＭ 区域都使用相 同 的方

法 。
ＨＴＭ区域结构如 图 ２所示 。 每个区域 由 很 多的

细胞柱组成 ， 细胞柱又 由 多 个细胞组成 ， 细胞之

间 存在着连接 ， 人类 的记忆和智能 由 细胞和细胞

ｒ ｅ
ｇ ｉ ｏｎ

图 ２ＨＴＭ 区域结构

间 的连接构成 。
ＨＴＭ是一种先进的 、 在线的机 器

学 习 算法 ； 本文使用稀疏离散表征和空 间 沉积池

来构建预测模型 。

１ ． ２ 稀疏离散表征

稀疏 离 散表 征 是 将 输 入信 息 稀 疏 离 散化 后

的表征 。 解剖学表 明 ， 大脑 中 的信息总是通过数

量 巨大的神经元细胞 中 的
一

小部分活跃细胞来表

示 。 因 此 ， 在 Ｈ ＴＭ 区 域 中 ， 用 少量 、 离散 的 细

胞及其连接来表示一个被识别 的模式 ， 在编码 中

表示为一个稀疏矩阵或者稀疏 向 量 。 运用 稀疏离

散表征来表示模式 ， 只需比较模式的关键部分 即

可识别 出 整个模式 ； 由 于该表示方法是稀疏离散

的 ， 因 此模式具有优异的鲁棒性和表达能 力 ， 改

变输入 的一小部分不影响整体意义 ，

一旦关键的

特征 出 现 即 可识 别 。 如 不管是遮 住人 脸 的一 部

分 ， 还是将人 脸放大或缩小 ， 甚至 将人 脸模 糊

化 ， 都可以识别该人脸属于哪个人 ［

１ °
］

。

１ ．３ 空 间沉积池

空 间沉积池是 Ｈ ＴＭ模型 中 的重要过程之一 ，

其主要功能是将输入转化为稀疏离散的模式 ， 即

稀疏离 散表征 。 当 相 同 的稀疏离散模式频繁 出 现

时 ， 空 间沉积池将该稀疏离散模式识别为一个稳

定的模式 ， 并进行学 习 。 本文只讨论单个ＨＴＭ区

域的空间沉积池 ， 学 习 步骤如下
［
ｕ

］

：

１
） 根据输入判定候选细胞柱 。

２
） 从众多候选细胞柱中选择小部分进行激活 。

３
） 加强活跃细胞柱之 间连接 。

在步骤 １
） 中 ， 空 间沉积池接收的输入必须是

由 固定数量的二进制位组成 的输入 ，

Ｈ ＴＭ区域分

配固定数量的细胞柱来接收这些输入 ， 每个细胞柱

具有一个相关联的树突 区域 ， 每个树突区域有
一

个

潜在突触的集合来表示输人的子集 ， 每个潜在突触

都有
一

个连通值 ， 当连通值超过阈值时 ， 突触变得

活跃即连通 ， 突触的连通性 由 ０变成 １
。 初始连通值

随机设定 ， 如 图 ３所示 。 细胞柱活跃突触的个数大

于一个阈值时 ， 细胞柱被列入候选细胞柱列表 。 对

于给定的输入 ， 细胞柱具有多少活跃的突触与输入

的活跃位 （ 即输入值为 １
） 的数量相关 。

ｗｗｗ ． ｅａ
ｇ ｅ

． ｃｏｍ ． ｃ ｎ
２ 〇Ｕ年 １ 〇月 上 ？
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术 ７５
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Ｄｅｓ ｉｇ ｎ

非候选

０ ． ２
／

１０００ １ ０

图 ３ 细胞柱接收输入

步骤 ２
） 中 ， 为 了 保证输入 的表示足 够稀疏

离散 ， 只选择很少的
一部分候选细胞柱来表示输

入 。 每个候选细胞柱的活跃突 触的数量乘 以
一

个

促进 系 数 ， 促进 系 数 由
－个细胞柱相对于周 围 细

胞柱的活跃频率动态决定 ， 得到 的值从髙到 低排

列 ， 激活值大于阈值 。 假设 阈值为 ５
， 则激活值最

大的 ５个细胞柱 。 设置
一个抑制半径 ， 以被激活细

胞柱为 圆 心 ， 抑制半径以 内 的所有细胞柱都不能

被激活 。

步骤 ３
） 中 ， 如果细胞柱树突 区域的神经对应

的输入位为 １
， 则增加其连通值 （

＋ ０ ． １

） ， 否 则减

少其连通值 （

＿

〇 ． １
） 。 通过步骤 ３

） ， 使得频繁

出 现的模式突 触的连通值不断增加 ， 并最终被激

活 。 重复以上步骤 ， 最终 Ｈ ＴＭ区域可以识别并学

习 到输入 中蕴含的模式 。

２ 预测模型构建

２ ． １ 算法建模分析

用 电行为预测 常用 建模是时 间 序列模型 、 回

归模型 、 神经 网 络 及其改进模 型 。 对于 电 力 容量

变更行为 的预测来说 ， 电 力 容量 变更 行为发 生 的

次数不 多 ， 无法充分利 用预警作 用 很大的近期 用

电变化情况等 因 素作 为预测依据 。 回 归模型 、 神

经 网 络及其改进模型都需要通过特征工程对模 型

选取 的指标进行降维 ， 存在过拟合的现象 ， 需要

间隔
一段时间重新进行模型训练 。

Ｈ ＴＭ模型是模拟人类大脑认知机理的在线学

习 算法 ， 模型具有 良好的 自 适应性 ， 可以根据输

入数据不断地调整模型来 实现 自 适应 。
ＨＴＭ 区域

的输入必 须是二进制模式 ， 空 间沉积池能够极大

减少特征工程的工作量 。 近年来 ＨＴＭ被广泛应用

在模式识别领域 ， 在 图 片分类上取得 了 令人瞩 目

的成效 。 本文将此模型 用 于大工 业用 户 电 力 容量

变更规律获取的机器学习 。

２ ． ２ 特征指标选取

抽取 国 家 电 网 冀北公 司 ２ ０ １ ４年 １ 月
￣

２ ０ １ ６年 ５

月 所有大工业用 户 的营销数据 ， 包括大工业 用 户

的容量变 更记录 、 用 户 基 本信息以 及每 月 缴费等

信息 。 在 已有容量变更信息基础上进行 了信息扩

展 ， 选取近 ５个 月 的 用 电量 、 用 电增长率以及距上

一次容量变 更 的时 间 距 离 ， 以用 户 基本信息作 为

特征 ， 部分关键特征有 ： 前一个 月 用 电量 、 前两

个 月 用 电量 、 距上
一

次增 容 月 份数 、 用 电量平均

值 、 用 电量方差 、 近 ３个 月 用 电平均值 、 近 ６个 月

用 电平均值 、 近 ３个 月 容量变更次数 、 历史容量变

更次数 、 当前 月 份 、 用 电趋势以及所在地区等 。

２ ．３ 训练数据处理

在计算得到 上述特征指标后 ， 月 用 电量 、 原

有 运行容量等指标为连续 型 数值 。
Ｈ ＴＭ 的编码

能够在一定程度上实现降噪 ， 且给定最大值和最

小值后 ， 不论是将 属性规范化到 一个小的 固 定范

围 还是不予处理 ， 数值 间 的相对分布是一样的 。

为 了处理方便 ， 也方便对数据的预测效果进行 比

对 ， 将数据集进行数据转换 ， 即将数值都规范化

为规定 区 间 的浮点数 。 最后得到 的训练数据全部

为 区 间 （
０

，２ ５ ５
 ） 的 数 值 ， 并将训练数据转化

为灰 度 图 像 。 本文将训练数据分为 训练集和测试

集 ， 将所有数据分成
“

预测下个 月 会进行容量变

更
”

和
“

预测 下个 月 不会进行容量变 更
”

两类 ，

每
一

条训练数据为
一

个灰度 图 片 ， 得到文件结构

如 图 ４所示 。

训练集测试集

＿

预测下月进行

容量变更

样例 １

样例 ２

预测下 月 进行

容量变更

—— 样例 １

——

样例 ２

预测下月 不会＿＿

预测下 月 不会

容量变更容量变更

样例 １ 样例 １

样例 ２ 样例２

图 ４ 训练 集和测试集结构

７６ 名
？
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基 于层级 实时记 忆模型的用 屯行为Ｍ测研 究 Ｅ ｎｇ ｉ ｎｅｅ ｒ ｉ ｎ ｇＤｅ ｓ ｉ ｇ ｎ ｜方案设计

８０

７ ８

７ ６

１２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９

图 ６ 各部分的识别准确度

图 ６显示出 了 第一部分的准确度约为 ８ ２％ 。 当

测试集不断增大时 ， 模型边学 习边进行预测 ， 准确

性不断提高 ， 最后达到 ９４％ 。 结果表 明 ， 该ＨＴＭ

模型具有学习新知识和修改 自 身的能力 。

３ ． ２ 准确度 比较

实验采用 相 同 的样本集 ， 用 现有主流的机 器

学 习 算法构建预测模 型 ， 并对容量 变 更 行为进行

预测 。 结果如下表所示 。

表 各种算法的准确度比较

ＫＮＮ ９２ ． ７３％ ８ １ ． ３ １％

的分类器 。

３ 预测结果分析

本文得到样本集共 ８ ８３ ７ ２条记录 ， 其 中 下个 月

会容量变更的数据４ ０３ ４ ６条 ， 下个 月 不会容量变更

的数据 ４ ８０ ３ ６条 ， 所有样本集按照种类进行排序 。

３ ． １ 整体准确度

采用 第一种结构的二分类样本集 ， 并将所有

样本集平均分成 １ ０份 ， 训练集 占 １ 份 ， 构建 ９个测

试集 ， 分 別使 用 这些测试集来检测模 型分类的准

确度 。 设置学 习 ／推理模式参数为
“

１

”

，

“

１

”

代

表学 习 ／推理模式开启 。

“

〇

”

代表学 习 ／推理模式

关 闭 。 这意味着用 训练集得到 Ｈ ＴＭ分类 器后 ， 进

行测试时 同时进行学 习 。 以这种方式 ，
ＨＴＭ模型

不仅可以推断实例属 于什 么 类 别 ， 而且根据真实

的类别修正模型 。 测试 中 设置分为 ９个部分 ， 计算

识 别每一部分的准确度 。 该实验重 复 １ ０次 ， 最后

得到的平均准确度如 图 ６所示 。

２ ． ４ 构建ＨＴＭ预测模型

整个 Ｈ ＴＭ模型是
一个 网状结构 ， 完整的 ＨＴＭ

网 络 包 含 多 个 区域 ， 每个 区域都 实现 了 
Ｈ ＴＭ 模

型 。

一

个 Ｈ ＴＭ预测模型包括参数调整 、 编码 、 空

间沉积池和分类器 ， 其组成部分如 图 ５所示 。

选择最佳初始化参数

将输 人转化为二进制位

学习 颊繁出现的模式

对模式进行分类

图 ５ＨＴＭ模型组成

Ｈ ＴＭ模型的 参数包括传感器 、 空 间 沉积池和

分类 器 参数 。 空 间 沉积池的 参数 包括 确定细胞柱

的数量 、 每个细胞柱 中 细 胞的数量 、 激活 阈值和

抑制半径等 。

适 当 的 编码有 助于对 目 标特征进行预测 ， 但

是好的预测模型还和其他参数有关 。 为 了 训练一

个更加合适 的模 型 ， 得到 更好的预测效果 ， 还需

要对空 间沉淀池 、 时 间 沉淀池的规模和神经 的敏

感程度进行相关 实验 。 根据经验对
一些参数进行

简化 ， 如让活跃细胞每次的增量与 不活跃细胞每

次的减量相等 ， 让时 间 沉淀池的细胞柱数量 与空

间 沉淀池的细胞柱数量相等 。 并且根据经验对
一

些参数采用 不等 间 隔 的取值 ， 这样可以大大减少

循环次数的量级 。

在Ｎｕｐ ｉ ｃ
框架 中首先调用 

ｎｕｐ
ｉ ｃ ． ｅｎ ｇ

ｉ ｎ ｅ ．Ｎ ｅ ｔｗ ｏ ｒｋ

模块得到
一

个对象 ， 然后使用 ａｄｄＲ ｅｇ
ｉｏｎ 〇方法 ， 按

照先后为Ｎ ｅ ｔｗｏ ｒｋ添加编码器 、 空 间沉积池和分类

器三个 ＨＴＭ区域对象 。 同时 ， 下级ＨＴＭ区域的输

出作为上级ＨＴＭ区域的输入 ， 调用 Ｌ ｉｎｋ方法将三层

ＨＴＭ 区域连接起来 。
Ｉｍ ａｇ ｅ Ｓ ｅｎ ｓ ｏ ｒ区域将数据转化

为二进制的输入流 ， 其输 出作为输入传送到第二个

区域空 间沉积池 ， 从输入流 中识别 出频繁 出现的模

式 ， 将这些模式作为第三个区域分类器的输人 ， 并

将这些模式进行分类 。 对于ＨＴＭ网络的最后
一个区

域 ， 本文选择ＫＮＮ分类器作为空间沉积池学到模式

ｗｗｗ ． ｅ ａ
ｇ
ｅ ． ｃｏｍ ． ｃｎ ２ ０ １ ７年 １ ０月 上

．

工 业工程 ．
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７７



方案设计
丨Ｅｎ ｇ ｉ ｎｅｅ ｒ ｉ ｎｇ

Ｄｅｓ ｉ ｇ ｎ

（续 ）

模型 十折交义验证 １ ０％训练 ，
９０％测试 Ｉ

ＬＭ神经网络 ９ ３ ． １ ６％ ７ ９ ． ２ ８％

ＳＶＭ ９ ５ ．４５％ ８ ３ ． ９ ０％

为 了 比 较 Ｈ Ｔ Ｍ 和 其 他 集 成 预 测 方 法 的 性

能 ， 本文使用十折交 叉验证 用 于计算平均值的 准

确度
［

１ ２
］

。

从 实 验结果 中 可 以 看 出 ， 在十 折 交 叉 验 证

中 ，
ＨＴＭ表现优秀 ， 只有 ＳＶＭ模型能够超越其准

确 度 ， 但是在使 用 １ ０％的样本数据作 为训练集 、

９ ０％的样本数据作 为测试集进行检验时 ，

Ｈ ＴＭ 由

于其在线学 习 能 力很 强 ， 能够根据测试集 不断调

整 自 身模型 ； 可有效减少过拟合现象 ， 达 到一个

较高的准确度 。

４ 结束语

本文基于ＨＴＭ模型构建 了 用 电 行为的预测模

型 ， 并以容量变 更行 为 的 预测 为 例来验证模型 的

准确性 。 在实验部分 ， 本文分析 了 
ＨＴＭ模型和其

他模型的预测结果对比 ，
ＨＴＭ模型在学 习 模式有

更好的表现 ， 能够达到
一个更大的识 别率 ， 而且

在小训练集的情况下具有优势 。 在测试集不断增

多 的情况下能够不断修正存储的模型 ， 同时不断

提高识别 的 准 确 率 。 目 前对 于 其研 究 只 是 使 用

了 单 层 的 Ｈ ＴＭ 网 络 ， 且使 用 的 不 是 时 间 序列 数

据 而是 静态 数据 ， 仍然需要将其延伸到 多 层 ， 并

且对于预测 的某些细节部分的研究还有很长 的路

要走 。
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