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摘　要: 针对 COVID-19这一特殊时期, 利用大数据技术, 处理原始不同数据结构的电力数据. 将用户用电行为的数

据分成内部数据和外部数据, 其次是确定用电行为分析, 通过对传统的 K-means聚类算法改进, 提高 K-means效率.
最后利用改进算法聚类出的类别构建用电行为模型, 实现用户用电行为分析. 最终实现达到帮助国家电网公司达到

电力智能分配的目的, 并且给出了大致的政策倾向. 提升国家各部门监管能力, 助力国家应急管理.
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Abstract: Aiming at special situation under COVID-19 epidemic environment, big data technology is used to process the
power data of different data structures at the very beginning. Firstly, the data of users’ electrical behavior is divided into
internal data and external data. Secondly, the behavior of electricity consumption is analyzed by improving K-means
clustering algorithm, which can improve the efficiency of the traditional K-means algorithm. Finally, the improved K-
means algorithm clustering is used to build the power consumption behavior model, so as to realize the results of the
users’ power consumption behavior analysis model. This study helps the state grid corporation of China to achieve the
purpose of intelligent distribution of electricity, and gives the general policy tendency, which improves the regulatory
capacity of all government departments to help manage national emergencies.
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随着我国经济的快速发展, 以及国家开始重视对

环境的保护, 节能减排和可持续发展的要求逐渐变高[1].

从 2015年开始, 国家电网公司陆续发布了《国家电网

公司大数据应用指导意见》等, 在服务政府、电网生

产、经营管理和优质服务等领域进行大数据分析深入

研究和应用[2,3]. 在国外, 由于用电行为分析的研究起步
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的较早, 在 2011 年, 美国的顶级期刊《科学》上开辟

了一个名为《Dealing with data》的专刊. 此专刊的主

题是围绕在大数据问题而展开, 用以表明大数据在现

实的生产生活中有着重要的意义和指导[3]. 而电力行业

是现代工业的基础, 电力的生产和数据有着天然的联

系, 在近些年这种联系表现得尤为突出. 如在文献 [4]
中, 提出了一种基于海量数据的用户用电行为分析方法.
在文献 [5]中, 提出了一种用电行为分析的聚类优化策

略, 在研究了用电行为特征优化选择策略的基础上分

析早期, 采用特征优化选择策略提取负荷曲线的最优

特征集, 对用户用电数据进行聚类, 提出了聚类数的优

化策略. 在文献 [6] 中, 提出了一种基于需求响应的基

本用电分接头确定方法. 首先介绍了分时电价和分层

电价的联合定价. 利用基本消费和舒适消费的不同价

格弹性, 建立了可计算的需求响应模型, 分析了联合定

价引起的需求和支出变化. 然后以最大化需求减少为

目标, 建立一个优化模型来确定基本消费的层次. 在文

献 [7] 中, 针对连续 (PCA)K-均值聚类问题, 探讨了稳

定性优化在标准特征选择过程中的作用. 提出一种是

基于稀疏 PCA方法, 选择以贪婪的方式最大化稳定性

的特征.
应对非常之疫, 需举非常之力. 电力企业既要保障

人民群众和疫情防控机构的安全可靠用电, 同时还要

防止疫情在直接承担保供一线的电力人员中蔓延. 尤
其是处于疫情核心区的电力企业, 其防控任务异常艰

巨. 本次主要选取居民用户、超商用户、工业用户, 虽
然这并不是电网体系下包含的全部用户, 只是单独列

举几类, 但这些是在疫情时期非常具有代表性的用户.
主要利用大数据技术对不同的用户进行用电行为分析,
构建不同的用户体系的用电行为分析模型. 针对特殊

时期, 特殊的“战役”, 分析不同用户的用电行为, 核心

目标是为国家电网进行合理的电力分配提供数据支撑

和技术支撑.

1   数据预处理

选取在某项流行病蔓延的 2020 年 1 月 15 日至

3 月 31 日期间, 国家电网辽宁省某电力公司的内部数

据, 得到了每天每个测量点的功率曲线数据图, 其中覆

盖了基本数据测试点有 6746个, 其中包含了用电人数

有 120 万户. 结合电力系统当中的实际问题和实际业

务, 用电行业 (用电类别) 和用电客户的实际核准不进

行考虑, 对于已经长时间没有活动的用户也不考虑. 数
据预处理主要进行以下 5个步骤:

1) 测量基站处理

对在上文提到的电力数据进行初步的数据挖掘,
发现有部分电力数据虽然是在 2020年 1月 15日之后

开始记录数据, 但是对于这些测量点需要进行是否是

新旧测量点进行判断, 在 1月 15日之后开始进行记录,
这部分数据的参考价值是比较大. 在 1月 15日之前有

数据的定义为旧测量基站, 则是旧的测量基站这部分

数据的参考价值略低于前者.
2) 全为负电力数据处理

全部为负的电力数据需要进行数据处理, 通过咨

询电力系统工程师, 这种数据大概率是智能电表的正

负两极互相接反, 可以把这些数据上的负号去掉, 并不

影响数据的使用和试验结果, 以及模型的构建.
3) 部分为负电力数据处理

对于部分是负的电力数据需要特别的数据处理,
因为这部分数据和全部负电力数据的情况是不一样的.
首先要计算这类数据当中每一类的电力负荷, 然后计

算部分负电力数据的最小值, 还要计算正电力负荷的

最大值, 则可以看出整体上最大值的绝对值应该是大

于最小值的绝对值, 在这部分数据计算中使用更为精

确的最小值分布.
最终确定数据处理方案是将所有小于−0.05 的电

力数据当中的负号去掉, 然后对在−0.05~0区间的电力

数据利用前后一周的同一个测量基站做平均值替换.
4) 缺失值电力数据处理

对于缺失值的电力数据则需要对同一个测量点,
前一周和后一周的数据, 计算某一时刻的电力负荷平

均值, 若前后一周的数据还是缺失的情况, 还需要继续

延长一周, 即两周的电力负荷的平均值. 如果两周数据

还是缺失的情况, 需要丢掉该点数据, 因为再次延长日

期的话, 这个点的数据价值是非常小的在 7~15天的周

期里可以说明该测量点的价值, 时间无限制延长是没

有价值的.
5) 异常值的数据处理

异常值的处理需要分为 3 个步骤, 分别是纵向判

断、横向判断, 在满足前两个判断条件下, 需要进行利

用纵向数据进行替换[8–10].
纵向判断是同一测量基站, 在不同时间点获取的

负荷值进行比较. 纵向判断条件如下: 设 y(i,t) 表示基
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µ(1,2, · · ·,n)

σi(1,2, · · ·,n)

站 i, 在当前日期 t 时刻负荷功率, n 表示在这个基站的

检测序列, 在 n 个序列所有时刻均值是 , 标
准差是 .

|y(i, t)−µ(1,2, · · ·,n)| > 3×σi(1,2, · · ·,n) (1)

v(1,2, · · ·,m) σ j(1,2, · · · · · ·,m)

横向判断是不同测量基站, 在同一时间点获取的

负荷值进行比较. 横向判断条件如下: 设 y(i,t) 表示基

站 i, 在当前日期 t 时刻负荷功率, m 表示 t 时刻 m 个基

站的检测序列, t 时刻 m 个基站的检测序列的平均值是

, 标准差是 .
|y(i, t)− v(1,2, · · ·,m)| > 3×σ j(1,2, · · · · · ·,m) (2)

如果 y(i,t) 同时满足横向判断和纵向判断两个条

件, 就可以认为该基站测量数据异常, 需要进行数值替

换, 替换方法为:
ỹ(i, t) =min{v j+3σ j,µi+3σi} (3)

2   用户用电行为的分类评价

用电行为实际上是对用户的用电行为分类进行评

价, 对现有的分类进行匹配, 以实现用电行为分类结果

的最优解, 实现用电行为的最优化、电力损失最小化.
按照不同的分类规则, 将电力用户聚类类别分成

居民用户、超商用户、其他用户类比如表 1 所示; 将
电力用户聚类类别分成居民用户、超商用户、工业用

户、其他用户类比如表 2 所示; 将电力用户聚类类别

分成居民用户、超商用户、工业用户、办公用户、娱

乐场所用户、其他用户类比如表 3所示.
 

表 1     电力数据聚类占比结果 (聚类数 3个)(%)
 

聚类类别 疫情第1周 疫情第3周 疫情第5周 疫情第7周
居民用户 23.70 22.60 24.80 20.63
超商用户 26.20 22.34 21.31 24.18
其他用户 50.10 55.06 53.89 55.19

 

表 2     电力数据聚类占比结果 (聚类数 4个)(%)
 

聚类类别 疫情第1周 疫情第3周 疫情第5周 疫情第7周
居民用户 23.70 22.60 24.80 20.63
超商用户 26.20 22.34 21.31 24.18
工业用户 18.03 16.81 16.52 19.55
其他用户 32.07 38.25 37.37 35.64

 

表 3     电力数据聚类占比结果 (聚类数 6个)(%)
 

聚类类别 疫情第1周 疫情第3周 疫情第5周 疫情第7周
居民用户 23.70 22.60 24.8 20.63
超商用户 26.20 22.34 21.31 24.18
工业用户 18.03 16.81 16.52 19.55
办公用户 1.08 1.81 1.79 1.48
娱乐场所 1.24 1.20 1.89 2.46
其他用户 29.75 35.24 33.69 31.70

通过对于表格中的数据进行对比, 可以发现, 聚类

个数为 4 个. 即表 2 电力数据聚类结果分析可以发现,
在疫情防控期间不同时间段负荷占比权重较大, 各个

类别之间的特点是比较明显的. 因此, 对居民用户、超

商用户、工业用户、其他用户进行比较较为科学完备.
但其他用户中涵盖类型较多、用户特征不明显, 故本

文选取居民用户、超商用户、工业用户进行分析.

3   工业用电特性分析

工业用电是当前最消耗电力的行业, 其中高电力

消耗的产业有钢铁产业、化工行业、汽车产业、纺织

产业、造纸业、副食品加工等行业, 在这些产业当中,
既有重工业耗电还有轻工业耗电, 涉及到的行业种类

是非常多的, 而且由于每个产业都有自身的产业结构,
导致每个产业都有各自的用电特性, 并且这些产业之

间的用电特性差别巨大.
本文选取的辽宁某地区, 其工业覆盖电机制造、

制药、电子信息、成衣制造等行业. 根据辽宁省人民

政府办公厅通知, 疫情防控必需 (医疗器械、药品、防

护品生产和销售等行业)不得停工停产. 其中一部分企

业处于停产状态, 但一些制造业紧急转型防护和消毒

用品, 对用电负荷产生一定的影响. 由于涉及企业比较

多, 因此必须通过 K-means 聚类算法对不同的工业项

目电力曲线进行聚类分析, 从而精准地确定不同产业

的用电规律, 然后有针对地提供电力服务, 其中包括可

靠供电、信息通知、地址服务、设备租赁、供电渠道等

服务. 图 1是辽宁某地区疫情防控期间工业电力曲线图.
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图 1    工业电力曲线图

 

在本文当中得到的内部数据, 需要在内部数据当

中利用大数据技术挖掘并分析出用户的用电行为. 但
是从数据当中包含了多个特征, 既有一些挖掘价值比

较大的电力数据, 也还有些挖掘数据比较小的电力数

据. 因此, 从得到的电力数据当中挖掘和选择出价值比

较大的特征是研究用户用电行为的前提. 因此本文用
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式 (1)~式 (4)来处理数据特征[11–13].
ΨH最高值耗电率 :
ΨH = S H/S (4)

其中, SH 为耗电高峰用量, S 是耗电总量.
ΨL最低值耗电率 :
ΨL = S L/S (5)

其中, SL 为耗电低峰用量, S 是耗电总量.
ΨF正常耗电率 :

ΨF = S F/S (6)

其中, SF 是在正常时的耗电用量, S 是耗电总量. 每日

耗电量峰值时刻 Tmax:
Pd.Tmax = PTmax (7)

Pd.Tmax其中,  是一天当中的最大的运行负荷量[14–19].

X = [x1, x2, · · · , xn]

在内部数据当中, 提取到用户特征之后, 不同的特

征值之间可能会有不同的值域. 值域相差如果比较大

的话, 对整体矩阵的影响较大, 这种影响会减弱数值比

较小的特征值的作用, 所以需要对特征值进行规范化

的处理. 首先, 选取 5 个特征值, 将每个用户设为一个

向量矩阵 , 然后需要对所有的元素进

行统一化处理

yi = [xi−min(xi)]/[max(xi)−min(xi)] (8)

把每个特征值规范化到区间 [0, 1]内, 进一步得到

标准化的特征矩阵 Y=[y1, y2, …, yn]. 其中 yi∈[0, 1],
i=0, 1, 2, …, n.

4   改进的 K-means在用电行为分析中的应用

基于改进的 K-means算法的执行步骤如算法 1.

算法 1. 基于改进 K-means算法用户行为分析算法.

输入: 包含 n 个数据对象的数据集 S、聚类簇 K 的数目、邻域的半

径、最小的数据样本数量 Mins.
输出: 满足判断条件, 且函数收敛的 K 个收敛结果.

Step 1. 计算数据集 S中数据对象之间的欧式距离.
Step 2. 计算每个数据值域所包含的样本数据数, 如果等于最小样本

数 Mins, 需要将这个对象放到高密度的集合当中. 如果密度小于

Mins 的数据就应该从数据集合当中删除.
Step 3. 把高密度的数据区域集合中的最大数据当作第一个数据聚类

中心, 把这个聚类中心加入到聚类中心集合, 然后把第一个数据聚类

中心从高密度区域中删除.
Step 4. 计算聚类中心和集合当中的剩余的所有样本的欧式距离, 找
出权值最大的样本点, 然后在把最新的样本点加入到聚类中心集合

当中, 然后在删除原来的聚类中心.
Step 5. 对 Step 4 反复迭代, 直到找到 K 个聚类中心, 加入到最新的

聚类中心集合当中.
Step 6. 组后利用得到的 K 个聚类中心, 输出结果.

在本试验中主要是利用改进后的 K-means算法对

辽宁某地区流行病疫情爆发期负荷曲线进行聚类分析,
利用改进后的 K-means算法将内部的电力数据主要分

成了 3 类. 每个分类的曲线特征在形态上的特征都具

有各自的特征, 他们三者之间的峰值时也有着比较大

的差异, 第 1 类的曲线特征和峰值明显与第 2 类特征

和第 3 类特征和峰值曲线不同. 定义第 1 类用户为居

民用户, 第 2类用户为超商业用户, 第 3类用户为工业

用户.
根据第 1 类的用户基本负荷曲线情况可以看出,

曲线表现出近似于抛物线的态势走向. 这类用户的用

电高峰可以推断出是在晚上的 19 点–21 点左右开始,
用电的低值大概是在凌晨 2 点–6 点左右, 用电最低值

大概是在凌晨 3 点左右, 因为这个时间的居民用户都

在休息, 能耗基本是低耗能的照明和不普及的大功率

取暖设备. 而在早上 7点开始出现用电高峰, 整体趋势

呈现较明显上扬趋势, 此时是使用高耗能较多的热水

器、电磁炉等设备的时刻. 然后上午 11点开始到下午

14 点左右, 用户的用电量开始趋于平缓, 从下午 17 点

开始用电量开始增多, 用电曲线呈现明显的上扬趋势,
而在晚上 21点左右达到最高峰, 此时居民用户基本都

在家庭中活动, 热水器、空调、电视、电脑等均在使

用中. 23点开始用电量开始下滑, 居民开始停止使用耗

电设备, 进入休息状态.
根据第 2 类的用户基本负荷曲线情况可以看出,

用电曲线页表现出一高一平一低的态势走向. 对于第

1 种用户来说, 第 2 类用户的负荷量是比较高的. 这类

用户的用电高峰可以推断出是在早上 8 点 30 分左右

开始, 用电的低值大概是在晚上 22 点到第二天早上

8 点左右, 其中用电最低值大概是在凌晨 0 点到早晨

7 点. 而在早上 8 点开始出现用电高峰, 整体趋势呈现

明显上扬趋势, 然后上午 8 点开始到晚上 22 点左右,
用户的用电量开始趋于平缓, 期间都可以算作此用户

用电的最高峰, 而且此时的峰值明显超过第 1 类的用

户. 从曲线分析上可以看出第 2 类用户的峰值消耗电

量明显高于第 1 类用户 ,  其用电负荷在高峰时比第

1 类高, 低峰时也比第 1 类高的情况. 第 2 类用户在此

特征下具备比较大的用电行为调控.
根据第 3 类的用户基本负荷曲线情况可以看出,

曲线上扬态势走向, 而且用电量也是非常高的, 即使是

在部分工业停工的条件下仍高于第 1类和第 2类用户
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的用电负荷. 曲线呈现出一高一低的态势. 这类用户的

用电高峰可以推断出是在上午 8点到晚 20点左右, 用
电的低值大概是在晚 20点到第二天早 8点左右, 整个

时间段都为用电最低值 .  其中在中午 11 点到下午

13 点, 会有短暂的负荷下降, 那是由于这个时间是午

休, 设备及工厂处于待机状态. 下午 13 点以后开始出

现用电高峰, 整体趋势呈现明显上扬趋势, 整个峰值状

态可以持续到晚上 20点左右, 用户负荷高峰状态平稳.
晚上 20点以后, 工人下班, 厂区彻底处于待机状态, 整
个用户设备和用电损耗都为最低. 这种低谷状态可以

持续到第二天的工作开始时间. 这种用电趋势在工业

用户领域, 尤其是在疫情防控期间, 为了赶工期、多生

产还是具有非常显著特征的, 如图 2.
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图 2    内部数据聚类曲线图

 

一般情况下正常的居民用电的高峰负荷向低峰转

移的能力非常小和手段也是非常少的. 可以通过提高

夜晚的负荷能力来平衡高峰始端的负荷. 居民用户可

以通过口号宣传节能用电等方式, 让其自主的响应降

低峰值的手段和措施, 可以通过缩短娱乐时间和缩短

使用电器, 包括电脑和电视等的时间, 来降低高峰, 让
全民都参与到节约用电, 注重生活小处, 例如随手关

灯、出门关灯等习惯. 鼓励居民参与调峰管理, 提高居

民的节约能源的意识. 超商业用户的用电峰谷明确, 在
疫情条件下有些许波动, 都在负荷范围之内. 工业用户

在疫情中呈现明显的缩减, 部分用户并没有启动高耗

能设备, 但其负荷趋势仍然明显, 可以通过分时电价,
并根据疫情期间生产品和生产能力给予电价优惠政策

来调节用电行为. 电价政策调控表见表 4.
 

表 4     电价政策调控表
 

类别 占比(%) 电价政策倾向

第1类 17 实行分时电价

第2类 24 实行分时电价

第3类 35 实行分时电价, 疫情优惠

5   结论

通过分析不同用户体系的用电行为, 不同的用户

体系, 但这并不是电网体系下包含的全部用户, 只是单

独列举几类有代表的用户. 在用电行为分析的中, 其实

质是对电力数据的分析和处理过程, 在分析和处理的

过程中, 主要包含: 用电行为的分类、对用电行为分类

进行分类诊断、根据用电日期, 进行不同用户的用电

行为优化和用电行为的相似度匹配技术. 利用大数据

技术对不同的用户进行用电行为分析, 构建不同的用

户体系的用电行为分析模型. 并且对与电价的倾斜政

策, 给出了详细的数据支撑, 并给出了具体措施建议.
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