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1.广泛用户互动逐步成为智能电网的重要特征



研究背景与意义
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2.未来电力系统将成为“物理-信息-社会”深度耦合的系统

社会网络

物理网络

信息网络

“物理-信息-社会”
深度耦合的系统

对社会/人的行为建模不够！

自然（Nature）出版

社专门开辟在线论
坛供研究者探讨和
分享行为学和社会
学研究及其在各行
业的应用。
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3.智能电表的广泛普及使得需求侧步入用电大数据时代

系统/

数据
数据源 数据类型 采集频率 数据结构

1 经济信息 统计局
GDP、CPI、PMI（采购经理
指数）、销售额、景气指数

每月 非结构化

2
能源消费
数据

能效平台、
营销平台

电力负荷、电能质量 15分钟
非结构化/

结构化

3 气象数据 气象部门 温度、湿度、降雨量 每天 结构化

4
电动汽充电

数据
充电线RTU

电流、电压、
充电速率、充电状态

15分钟 结构化

5
客户服务
语音数据

客服系统 客户语音数据 实时 非结构化

1000万智能电表每15分钟采一个点 每天产生60GB 数据，每年产生 21TB数据

Volume（海量）

Variety（多样性） Velocity（产生速度快）

Value???（价值???）
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国内外研究现状

用电大数据分析

Descriptive

负荷分析
Predictive

负荷预测
Prescriptive

负荷管理 拓扑辨识

含智能电表数据
的预测

概率预测

不含智能电表数
据的预测

坏数据辨识

窃电检测

用户特征提取

用户肖像描绘

需求响应潜力
评估

个性化电价
设计

停电管理

数据隐私

时间序列分析，降维分析，聚类，分类，回归分析，异常检测，深度学习，
低秩矩阵，压缩感知，在线学习，集成学习，小波分析，随机矩阵，……  

关键技术:

应
用

领
域

数据压缩
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电力用户行为模型及其意义

目前研究类似于“面向过程”的程序编写，缺乏对电力用户行为体系化
的认知，没有“面向对象”的整体设计。

以“用户行为”为核心，解读电力用户行为内涵，构建电力用户行为模型，
并利用数据驱动的手段对用户行为进行全面的建模。

 感知用户复杂变化
 引导用户用电行为
 提升用户管理水平
 实现用户精准服务



研究思路
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用户行为

电力系统

电力
用户
行为

用电
结构

用户
肖像

用电
模式

用电
趋势

用户
集群由本质到表象

由当前
到未来

由个体
到群体

单一用户

在“电力用户行为模型”核心理念引领下：

 以广泛用户互动需求为问题导向，从多维度解读用户行为模型；

 以先进数据挖掘方法为建模手段，从电力用户肖像、用电结构、用电

模式、用电趋势和用户集群五个方面开展研究；

 构建了由本质到表象、由个体到群体、由当前到未来的电力用户行为

建模理论与方法研究框架。



研究框架
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数据驱动的电力用户行为模型与分析方法研究
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论文研究结论3

论文研究背景1
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2. 电力用户行为模型：基本概念与研究框架
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行为主体

行为效用

行为结果行为手段

行为环境

空间
延拓

时间
延拓

预见行为

集群行为

电力用户行为是指电力用户在外界环境影响下所产生的用电活动和表现出来
与用电相关的态度，一般包括显性行为和隐性行为。

基本概念

在社会学领域，人的行为一般由行为主体、行为环境、行为手段、行为结果
和行为客体五个部分组成



2. 电力用户行为模型：基本概念与研究框架
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基本概念

电力用户行为模型就是利用多元化信息，通过优化建模、数据分析等手段，

揭示和描述行为主体、行为环境、行为手段、行为结果、行为效用、预见

行为、集群行为的内在特性及其相互关联关系，实现对电力用户行为的一

种抽象和特征的规范化表达。

 电力用户行为模型是用户行为模型在电力系统中的应用与拓展：

 综合负荷建模和用户行为建模构成需求侧建模的一体两面：



2. 电力用户行为模型：基本概念与研究框架
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数学表达
 电力用户的效用趋优性：

 电力用户的线性叠加性：

 电力用户的集群特性：

 电力用户的行为可预见性：

以上五个表达式将行为主体 、行为
环境 、行为手段 、行为结果 、
行为效用 等进行耦合
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2. 电力用户行为模型：基本概念与研究框架
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研究框架

用电
数据

用户属性定义

属性1辨识

用户模型更新
气象
数据

反馈
数据

…

数据
收集

属性2辨识

属性n辨识

属性N辨识

…
…

用户服务

用户反馈

用户行为模型

用户互动

主要包括数据收集、用户行为模型和用户互动三个模块。

在这三个模块中，数据收集是基础、用户行为模型是核心、用户互动是目

的，三者依次递进构成闭环，实现电力用户行为模型的不断更新和优化。
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电力
用户
行为

用电
结构

用户
肖像

用电
模式

用电
趋势

用户
集群由本质到表象

由当前
到未来

由个体
到群体

单一用户



3. 基于电力用户社会经济信息的行为主体肖像描绘
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用户用电行为受到多方面因素的影响，包括内在因素如用户自身的社会经济信息和

外在因素如环境温度等，其中用户自身的社会经济信息包括用户的职业、年龄、薪

资水平、所居住房屋大小等。

研究挑战：
 如何建模？
 高维复杂性？
 “时漂”特性？

研究意义：
 个性化用电服务；
 第三方机构推销；
 隐私保护的反思；

“时漂”
特性



3. 基于电力用户社会经济信息的行为主体肖像描绘
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建模方案：

将用户的性别、年龄、就业

情况、社会阶层和住所等信

息进行离散化，构成用户的

“标签”，进而将用户社会

经济信息辨识问题转化成为

分类问题。

构建负荷曲线到用户信息的

关系本质上是一个高维且强

非线性的分类问题，构建分

类模型前需要进行特征提

取，以提升模型对非线性的

描述能力。



3. 基于电力用户社会经济信息的行为主体肖像描绘
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构建深度卷积学习网络，自动提取有效特征，考虑用电内在关联。

2、特征提取

3、“标签”辨识

1、数据重排：问题的化归转化

 利用数据拓展、随机遗忘、权重衰
减、随机梯度下降训练等手段减少
模型的过拟合风险。



3. 基于电力用户社会经济信息的行为主体肖像描绘
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若干简单的观察：

 三个用户在晚间6 点到8 点之

间都保持较为活跃的用电；

 已退休的用户#1018 在工作时

间用电水平也维持在较高水

平，而未退休的用户#1020 和

用户#1032 除周末外，在工作

时间段用电水平较低；

 用户#1032 的卧室数量较少，

其用电水平也相对较低；

 家中有小孩的用户#1018 在较

晚的时候仍然有较高的用电

水平，有家庭其他成员在夜

间仍然保持活跃的用电，甚

至为了在夜间照顾小孩。



3. 基于电力用户社会经济信息的行为主体肖像描绘
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特征2（家里主心骨是否退休）、特征4（家

里是否有小孩）和特征8（厨房是用电还是用

气）的精度都超过75%，说明这些特征与用

户用电行为具有较强的相关性；

特征7（卧室数量）和特征9（节能灯比例）

的精度都低于60%，说明这些特征对用电行

为的影响不明显。

实验结果分析



3. 基于电力用户社会经济信息的行为主体肖像描绘
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效果：各种用户信息的平均识别精度高达67%

与传统人工提取特征和浅层学习模型相比，肖像描绘的精度提高5%左右。

不同方法的分类准确度
实验结果分析
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 将行为主体肖像描绘问题转化为一个高维非线性的用户社会经济信息分类与辨识问题；

 提出了基于深度卷积网络的用户用电曲线与用户社会经济关联关系构建方法；

 本方法能够有效提升辨识精度，为个性化服务、用户互动和隐私保护研究提供参考。

用电曲线用户肖像
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4. 面向广义负荷的用户用电行为结构解析
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研究意义：
 对用电行为及其变化规律的深入理解，增加用户“可控性”；
 厘清不同负荷占比，为综合负荷建模、电力系统稳定分析提供支撑。

让用户用电行为变得更具“可观性”是增加用户用电行为“可控性”，开展家庭

能量管理、实施需求响应等的重要手段。

用户用电行为结构解析的两种解读：

 物理结构解析：直接根据总用电负荷对用户某一或某些设备的运行状态进行分解:

• 非侵入式辨识

 应用结构解析：面向不同应用对用户不同的分量进行解析：

• 气象敏感分量/电价敏感分量/基础用电分量

• 季节分量/周分量/日分量

• 低频稳定分量/高频随机分量



4. 面向广义负荷的用户用电行为结构解析

26

分布式光伏并网成为未来我国乃至全世界可再生能源发展的重要趋势，为了更好消纳分
布式可再生能源，保障电力系统安全稳定，需要对分布式可再生能源进行“实时感知”。

不可见分布式光伏辨识方法特点：
 融合多元数据
 融合物理模型，引入等效的概念
 用预测结果侧面反映辨识效果

用电与气象等多元数据融合

数据模型与物理模型融合

分布式不可见光伏

的辨识是用电行为

结构解析的重要部

分，是传统非侵入

式辨识的重要补充。
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含不可见光伏的广义负荷结构解析方案：

阶段1

阶段2

阶段3

阶段4

阶段5

开始

等效光伏容量、倾斜角、方位角估计

净负荷分解

相依性分析与建模

概率预测结果合成

结束

原始负荷
预测

光伏出力
预测

拟合残差
预测



4. 面向广义负荷的用户用电行为结构解析
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估计光伏出力

估计原始负荷

计算拟合残差

相关性分析

调
整
光
伏
容
量

R达到最小时终止

初始化光伏容量

多元数据融合、物理模型与数据模型融合的不可见光伏辨识算法



4. 面向广义负荷的用户用电行为结构解析
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最佳估计容量

分布式光伏容量估计

不可见分布式光伏辨识结果：

净负荷分离
（净负荷、光伏出力、实际原始负荷和残差）

分布式光伏出力估计



4. 面向广义负荷的用户用电行为结构解析
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随着分布式光伏的增加，“检测-分离-预测-合成”的预测策略效果越明显

概率预测效果(MW)

点预测效果(MW)

净负荷概率预测结果
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 提出了基于多元数据融合、数据与物理模型融合的含不可见分布式光伏广义

负荷结构辨识方法；

 构建了“先分解预测，后概率合成”的全新概率预测框架，不可见光伏渗透

率越高，预测改善程度越大，从侧面反映辨识“效益”；

 提出了高维相依序列运算方法，在其他不确定性分析方面也有广泛潜在应用。

用电曲线不可见光伏 气象条件
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5. 基于用户用电特征的行为模式提取
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某居民用户一周负荷曲线

用户用电特性
1）稀疏性：很多时段负荷值均接近于基荷，能“大致”看出一些固定的用电模式；
2）多样性：不同用户用电曲线差异大，甚至同一用户不同天也是多变的。

某工商业用户一周负荷曲线

用户用电曲线的初步认知：

用户用电受到多方面的影响，既表现出较大的波动性，也具有较强的不确定性，
对用电曲线的认识可能需要“去粗取精”，发现用户用电的某些内在规律。

研究意义：
 从稀疏性视角，对用户的用电特征进行提取，为用户类型辨识等提供基础；
 从数据压缩视角，有效实现对海量用电数据的压缩，缓解数据通讯存储压力。



5. 基于用户用电特征的行为模式提取
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将用户用电曲线看作若干用电“子模式”的线性叠加，采用稀疏编码技术对
用电曲线进行分解。

1

K

i ik k

k

x a d



用电子模式

2

00

,

,

min

. . , 1

0, 1 ,1

0, 1 ,1



  

    

    

F

i

i k

k n

s t a s i M

a i M k K

d k K n N

X DA 最小化恢复误差

稀疏约束

非负
约束



5. 基于用户用电特征的行为模式提取
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用电曲线恢复效果：仅用3-4个用电子模式就能够很好地重构负荷曲线；
意味着：用户用电曲线本质上是几种简单用电行为的叠加！



5. 基于用户用电特征的行为模式提取
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基于线性SVM的用户负荷曲线分类：

1）计算量小，适合处理大型数据集；

2）只有一个必须确定的参数C；

3）训练样本数目足够大，精度较高；

4）特征的权重具有一定的物理意义。

字典学习

稀疏编码

负荷曲线
分类

压缩分类
效果

多种方法
比较



5. 基于用户用电特征的行为模式提取
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各方法重构误差变化RMSE随迭代次数的变化情况

用电曲线分类准确度变化情况 重构误差变化情况



5. 基于用户用电特征的行为模式提取
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学习到的小型商业用电子模式 学习到的居民用电子模式

 工商业用电子模式持续时间较长，主要出现在工作时间段和凌晨，可能

是由于轮班导致；

 而居民用电子模式持续时间较短，主要集中在早上和晚上非上班时间，

与居民作息规律一致。
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参数 RMSE MAE 准确度 F1

K-SVD 5, 80 0.099 0.060 0.874 0.793

k-means 80 0.120 0.180 0.786 0.752

PCA 5 0.111 0.167 0.771 0.764

DWT 5 0.141 0.327 0.667 0.688

PAA 6 0.112 0.181 0.706 0.725

原始曲线 48 / / 0.735 0.724

稀疏编码技术能够对用户用电模式进行有效提取，该技术本质上也是一
种特征提取或者信号变换技术，将时域负荷曲线映射到高维特征域。

通过与传统聚类、特征提取、信号处理的方法相比，稀疏编码技术对负
荷曲线具有良好的恢复效果，将提取的用电子模式作为分类器输入，能
够有效提升用户分类精度。
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 提出了用户用电特征的行为模式提取方法和基于稀疏表示的实现技术；

 能够有效提取用电子模式，为负荷曲线分析提供全新视角；

 提升数据压缩率和用户分类准确率。

用电子模式 用电曲线
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用户行为

电力系统

电力
用户
行为

用电
结构

用户
肖像

用电
模式

用电
趋势

用户
集群由本质到表象

由当前
到未来

由个体
到群体

单一用户
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某居民用户#1 某居民用户#2

用户用电特性：1）波动性与多样性；

2）高维特性；3）海量用户；

对用户集群的划分应该是面向应用

的，不拘泥于曲线形状本身的。

研究意义：
 分类高效的电力用户管理；
 需求响应潜力辨识与电价制定；

用户集群辨识是将具有相似特征的用户聚集为一类，在“一视同仁”的
粗放管理和“个性化关怀”的过于精细化管理中折衷是一种经济性和可行
性较高的策略。
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数据预处理

数据降维

马尔科夫建模

差异性度量

聚类

结果分析

背景：需求响应是为电

力系统提供灵活性和消

纳可再生能源的重要手

段，实施需求响应的第

一步是找到合适的用户，

能否通过用户用电规律

寻找合适的用户参与需

求响应？

难点：如何提取有效反

应需求响应潜力的指标？

如何应对海量数据带来

的“大数据挑战”？
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"abcabbcaaacabaabbaccbbbcbabb"

在家，用电不活跃

在家，用电活跃

空闲

根据用电分布情况，将用户划分为三
种用电状态：空闲、在家但用电少，
在家且用电活跃

用电曲线符号聚合近似
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利用马尔科夫模型刻画用户的动态变化规律；

效果：能够有效识别不同分布形态的用户，其中
变化较多的适合基于电价的DR，灵活性强；
变化较少的适合基于激励的DR，便于控制！
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6000多个用户分布情况
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设计分布式聚类框架
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相对用户进行先聚类再分别预测，最后加和的预测精度有所提升！将用电行为相似的

用户“打包”分析，更好利用海量用户中的固定用电模式，削弱预测不确定性。

传统的系统、母线负荷预测主要利用其本身的历史数据和相关因素，而细粒度的用户

用电数据提供了更多的“微观信息”。

如何有效组织海量的用户用电数据，为集成负荷预测提供支撑？

用户集群划分改善集成负荷预测精度
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改变聚类数据能够得到不同预测结果，
从而可以进一步开展集成预测，进一
步提高预测精度。

 聚类数应该如何选取？

 不同数据集最优聚类数不一样？

第n个预测结果真实负荷

最小化MAPE

需要确定不同的预测结果的权重

上述模型能够通过引入辅助变量
转换成为线性规划（LP）问题，
非常方便求解！

效果：改变聚类数据能够得到不同预测结果的集成能够从单一预测精度的4.25%

提升到4.05%。
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 提出了一种考虑用户动态特性的用户集群划分方法；

 提出了面向海量用电大数据的分布式聚类方法，有效提升聚类效率；

 基于用户集群划分和最优综合模型能够改善集成负荷预测精度。

用户集群 用电曲线 动态特性
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用户行为

电力系统

电力
用户
行为

用电
结构

用户
肖像

用电
模式

用电
趋势

用户
集群由本质到表象

由当前
到未来

由个体
到群体

单一用户
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概率性负荷预测最优综合模型

单一用户负荷 集成负荷

分位数LSTM网络 条件残差建模

内在关联性复杂、随机性强 相关因素明显、有一定规律性

预测对象

对象特性

预测技术

预测综合

基于不同数据集的算例分析实验论证

观测不确定性 = 内生不确定性 + 量测不确定性

改变用户行为 尽可能减少！
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基于分位数LSTM 的单一用户概率预测

输入门

遗忘门

输出门

h和c用于保存短期信息和长期信息

1、分位数LSTM 是LSTM 

和分位数损失函数的结合；

2、利用独热编码器对日类

型等进行建模；

3、损失函数为所有的分位

数损失。
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基于分位数LSTM 的单一用户概率预测

分位数损失的修正，以便于训练

不同方法对100 个居民用户预测的平均分位数损失(kW)

不同方法对100 个工商业用户预测的平均分位数损失(kW)
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背景：目前已经有很多成熟的点预测方法，概率预测能够更好的利用点预测结果呢？
难点：对点预测的残差进行建模能够得到概率预测结果，但是预测残差不同时段不同，
不同负荷水平不同，受到很多条件的影响，不方便直接统计建模。

把点预测结果作为分位数回归模型的输入，残差作为拟合对象，
构建残差相对于输入和预测值的条件概率预测模型

基于条件残差建模的集成负荷概率预测
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效果：一方面能够有效提过预测精度，相对于直接分位数回归能提高10%左右！
另一方面，可以发现点预测精度很大程度上决定了概率预测结果！

预测残差分布 概率预测误差和点预测误差之间的线性关系
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背景：目前以后较多研究将点预测结果“集成”起来进一步提升点预测精度。那么多个

概率预测模型怎么“集成”进一步提升概率预测精度呢？

难点：点预测集成是一个“一维”问题，而概率预测结果是“高维”的，如何有效且高

效整合概率预测结果是个难点。

1、生成多种概率预测方法；
2、去掉冗余或无用的预测模型；
3、实现多种模型的最优综合。
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从点预测综合到概率预测综合

点预测 分位数预测

模型线性化、模型选择

以分位数损失函数（Pinball Loss）为目标函数，构建优化模型确定不同分位数
结果的权重，能够将其装化成为线性规划问题！
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不同综合预测方法在不同地区的预测效果
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对于不同区域负荷预测不同模型在90分位数下的权重

对于总负荷（SYS）预测不同模型在不同分位数下的权重
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 提出了面向单一用户分位数LSTM概率预测模型，在居民用户和中小型商

业用户都具有良好的效果；

 提出了面向集成负荷概率预测的条件残差建模方法，较直接预测方法有

较大的性能提高；

 提出了概率性负荷预测的最优综合模型，以分位数损失作为核心，将最

优综合模型转化成为易于求解的线性优化问题，能够得以高效求解。

未来用电 历史用电 气象条件
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1
论文研究内容2

论文研究结论3

论文研究背景1
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从社会学视角对电力用户行为进行分析，利用数据驱动方法开展模型构建，以促进

电力用户与系统的互动，提出了“物理-信息-社会”耦合的研究范式。

 提出了社会学视角的电力用户行为模型与研究框架；

 以用户属性为核心，提出了面向行为主体的电力用户肖像描绘方法，

搭建用户社会经济信息与用电曲线的桥梁；

 以用电结构为核心，提出了面向行为手段的广义负荷结构解析方法，

实现不可见分布式光伏的参数估计和出力重构；

 以用电曲线为核心，提出了面向行为结果的用户用电模式提取方法，

揭示多样复杂且弱规律的用电曲线基本特征；

 以用户集群为核心，提出了面向集群行为的海量用户集群辨识方法，

描绘海量用户集群分布和需求响应潜力评估；

 以用电趋势为核心，提出了面向预见行为的用户负荷概率预测方法，

刻画单一与集成用户的用电行为不确定性。
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