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面向“削峰填谷”的电力客户用电行为分析 
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摘  要：为对海量电力客户实施有针对性的“削峰填谷”措施，提出了一种面向“削峰填谷”的海量电力客

户用电行为分析方法。首先，利用聚类算法对国网某省公司主网一年的日负荷曲线数据进行聚类分析，得到

不同时期主网的负荷特征。然后，分别对每个时期下所有电力客户的日负荷曲线数据进行聚类分析，得到不

同主网特征下用户群体的负荷特征，对比主网和用户的负荷特征得到用户群体的“削峰填谷”模式。最后，

利用动态时间规整算法将未来日期与历史日期进行匹配，得到未来日期用户群体的“削峰填谷”模式。实证

研究表明，分析结果可以为有序用电、峰谷电价等公司决策提供更有针对性的参考依据，以更进一步实现配

电网负荷的“削峰填谷”和平稳运行。 
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Abstract: In order to implement well-directed peak load shifting for massive customers, a method for analyzing massive 

customers’ electricity consumption behavior for peak load shifting was proposed. Firstly, clustering algorithm was used 

to cluster daily load curves of the main power grid in the previous year and get load characteristics in different dates. 

Then the load curves of all customers under every date cluster were clustered, the peak load shifting method was derived 

by comparing the load characteristics of the main power grid and customers. Finally, the peak load shifting method in a 

future day was given by date matching between the future day with a historical day using dynamic time warping (DTW). 

Empirical study shows that the method is conductive to peak-valley electricity pricing and orderly electricity consump-

tion and can further achieve peak load shifting and stable operation of the main power grid. 

Key words: electricity consumption behavior analysis, peak load shifting, clustering analysis, dynamic time warping 

收稿日期：2017−01−25；修回日期：2017−03−06 

基金项目：国网信息通信产业集团科技项目“支持售电云业务的大数据应用”（No.52680016007G） 

Foundation Item: Science & Technology Project of State Grid Information and Telecommunication Group “Big Data Applications for

Supporting Electricity Sales Business over Grid” (No.52680016007G) 



·165·  电信科学  2017年第 5期 

 

 

1  引言 

随着电力信息化的深化应用，电力信息数据

呈现爆炸式增长趋势，电力行业的大数据时代已

经到来。传统的在小规模数据量下对客户用电行

为进行统计分析，具备一定的指导价值，但在海

量数据情况下的应用效果不是很理想。与传统的

客户用电行为分析相比，基于大数据的客户用电

行为分析更注重对客户用电价值的挖掘，可以实

现对海量客户用电行为的定量分析，提高客户行

为定位的准确度，为更有效地开展客户服务、提

高客户满意度、降低运营风险提供决策参考。 

近年来，已有学者对电力客户的用电行为进

行了研究，主要的研究思路有以下几种。 

（1）基于专家经验的方法 

根据业务专家经验进行用电行为分析。何永

秀等人
[1]
通过对居民智能用电情况进行问卷调

查，采用模糊综合评价对居民智能用电的态度进

行量化分析，该方法采用的算法简单易理解、数

据采集容易，但需要凭经验设定权重，主观性强。

黄瀚
[2]
根据业务经验探讨了智能电网下典型用电

客户的用电行为，该方法结合了大量的行业经验，

但没有相应的数据支撑。 

（2）基于统计分析的方法 

利用单个指标或组合指标分析用电行为。如

Chuan L等人
[3]
研究了新加坡不同居民住宅电器的

用电量分布，利用不同居民住宅中的电器设备信

息和用电信息，构建了月度用电量计算式，得到

了不同居民住宅类型电器的用电量。Abreua J M

等人
[4]
基于实验中获取的智能家电数据，发现和

识别了家庭用电的行为模式。这些方法相对简单，

考虑了各种用电设备的用电信息，缺点是用电设

备信息采集较为困难，不适用于国内智能家电数

据难以获取的情况。 

（3）基于无监督学习的方法 

主要是指通过聚类算法实现对用电数据的划

分，从而得到不同的用电特征。宗柳等人
[5]
利用

聚类对用户的用电特征进行了精细化挖掘，但聚

类方法的计算复杂度较高。瞿海妮等人
[6]
从居民

的绝对用电量入手，将居民按日均用电量分为异

常用电、低耗电、普通和高耗电用户 4 类，分析

了用户行为的特征。张素香等人
[7]
基于云计算平

台和并行K-means聚类算法，建立了峰时耗电率、

负荷率、谷电系数等用电特征，分析了智能小区

的居民用电行为。该方法采取了并行算法，适用

于海量数据下的用电行为分析，但聚类维度存在

冗余且不完备。 

本文在研究电力业务的基础上，提出了一种面

向“削峰填谷”的海量电力客户用电行为分析方法，

对福建省公司的主网和客户负荷数据进行的分析

结果表明，该方法能够为有序用电、峰谷电价等公

司决策提供更有针对性的参考依据，以更进一步实

现配电网负荷的“削峰填谷”和平稳运行。 

2  相关算法 

2.1  EM聚类算法 

最大期望算法（expectation maximization al-

gorithm）
[8,9]
是一种迭代算法，用于含有隐变量的

概率参数模型的最大似然估计或极大后验概率估

计。EM算法主要有两个步骤。 

（1）E步骤 

根据式（1）计算每个样本属于不同分布的概

率，选择概率最大的分布作为样本类别。 
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（2）M步骤 

根据式（2）估计每个类别分布函数的概率

参数。 
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其中，yj为第 j个样本数据，μk、σk分别为第

k个分布的均值、标准差， jkr 为第 j个样本隶属于

第 k 个分布的概率。通过迭代使用这两个步骤，

EM算法逐步改进模型的参数，使参数和训练样本

的似然概率逐渐增大，最后终止于一个极大点。

EM 算法在依赖于不可观察的隐变量的概率模型

中被用于寻找概率模型参数的最大似然估计，在

EM聚类算法中，隐变量就是数据项所属的类。 

2.2  K-means聚类 

K-means算法
[10,11]
是一种被广泛应用于科学

研究和工业应用的经典聚类算法，核心思想是把

数据点划分为不同类别，使得每个类别中的数据

点到该聚类中心距离的平方和最小。传统K-means

算法只适用于集中式数据的聚类。随着网络技术

的发展，大量的数据是分布式存储的，为对分布

式存储的数据进行聚类，李小武等人
[12]
在分布式

环境下对传统聚类算法进行了扩展和改进，提出

了分布式K-means聚类方法，其基本思想是：首先

每个节点对本节点的数据集进行局部聚类分析，

然后汇总各节点聚类结果得到全局聚类结果。 

2.3  动态时间规整 

动态时间规整（dynamic time warping，DTW）

是由日本学者Itakura
[13,14]

提出的，是一种衡量

两个长度不同的时间序列X=（x1,…xi,…xm）和

Y=（y1,…yi,…yn）相似度的方法。通过把时间序

列进行延伸和缩短，计算两个时间序列之间的相似

性。DTW是一个典型的优化问题，求解两模板匹配

时累计距离最小所对应的规整函数D(i,j)，它表示序

列X上点i和Y上的点j之间的规整路径距离： 

D(i,j)=Dist(i,j)+min{D(i-1,j),D(i,j-1),D(i-1,j-1)} (3) 

其中，Dist(i, j)为X上点i和Y上的点j之间的欧

式距离。 

3  用电行为分析方法 

本文提出的用电行为分析方法是为了解决海

量电力客户的“削峰填谷”问题，因此需要分析

电力客户的用电行为特征与主网负荷特征的匹配

关系。首先基于EM算法对主网历史 1年的日负荷

曲线数据进行聚类分析，得到不同时期主网的负荷

特征。再分别利用分布式K-means算法对每一时期

的海量电力客户的日负荷曲线数据进行聚类分析，

得到不同主网特征对应电力客户的负荷特征。对比

主网负荷特征曲线与客户负荷特征曲线可以得到

电力客户的用电行为类型，如迎峰型（用户负荷特

征曲线与主网负荷特征曲线走势相同，应该采取

“削峰填谷”措施）、逆峰型（用户负荷特征曲线与

主网负荷特征曲线走势相反，应该鼓励客户保持用

电习惯）等，从而建立主网和电力客户群体的“削

峰填谷”匹配模式。最后利用DTW对未来目标日

和历史日进行日期匹配，分析未来目标日主网与用

电客户的“削峰填谷”匹配关系，以确定电力客户

群体在目标日的“削峰填谷”模式，进而对不同模

式的客户群体采取不同的“削峰填谷”措施。 

EM、K-means等划分型聚类算法初始化时存

在聚类个数需要人为确定的问题，一般而言可以

通过业务经验对聚类个数进行设定。本文根据聚

类结果类内距离最小化和类间距离最大化两个准

则，提出了最优聚类评价式，实现了最佳聚类个

数的自动识别： 
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其中，k表示聚类个数，Vi、Vm分别为第i类和第

m类的类中心，ni表示第i类的样本数量，xij表示第

i类的第j个样本，||*||为欧式距离。指定k的最大值和

最小值（如k∈[1,5]），对数据集进行聚类，然后根

据式（4）计算POC值，POC值最大的为最优聚类。 

（1）主网负荷特征分析 

某区域历史 1年的主网负荷曲线数据见表 1，

利用EM聚类算法将主网的日负荷曲线数据分成

不同群体，并利用最优聚类评价公式自动选择最

佳聚类结果。通过聚类分析得到主网在不同日期
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群体的负荷特征，每个群体内的日期具备相似的

负荷曲线特征，而不同群体之间的日期的负荷曲

线存在比较大的差异。 

表 1  某区域主网的日负荷曲线数据 

日期 t1/万千瓦时 t2/万千瓦时 … tn/万千瓦时

day1 370 410 … 390 

day2 378 385 … 400 

… … … … … 

day365 390 340 … 413 

 

（2）电力客户群体用电行为分析 

针对每一类主网的日期群体，利用并行

K-means聚类算法对该日期群体下所有日期的所

有电力客户的日负荷曲线数据进行聚类分析，电

力客户的日负荷曲线数据与表 1 所示数据格式相

同，得到不同主网类别下不同电力客户群体的负

荷特征。通过比较主网负荷特征曲线和电力客户

群体的负荷特征曲线，得到具有不同“削峰填谷”

模式的电力客户群体，如迎峰型、逆峰型等。 

（3）日期匹配 

上述主网及客户负荷的聚类分析是对电力客

户群体的历史用电行为进行分析，如果要得到未

来某一天客户群体的“削峰填谷”模式，还需要

进行未来目标日期与历史日期的匹配，然后将历

史日期电力客户群体的“削峰填谷”模式作为未

来目标日期的模式，进而得到目标日期需要进行

“削峰填谷”的客户群体。 

本文利用动态时间规整算法，根据天气、假

日等特征将目标日与历史日期进行匹配，得到与

目标日最相似的历史日期。将历史和未来日期划

分为 3 个日期集合：节假日、周末以及工作日。

当目标日为节假日时，直接用历史相同节假日作

为目标日的历史匹配日期。当目标日为周末或者

工作日时，利用动态时间规整算法根据温度分别

在去年同期前后两个月的周末集合和工作日集合

中寻找历史相似日，得到目标日的历史匹配日期。

基于日期匹配方法，每个目标日都可以找到与之

相似的历史日期，进而得到不同客户群体在目标

日期的“削峰填谷”模式。若客户群体在目标日

的“削峰填谷”模式为逆峰型，此类客户有利于

主网安全运行，不是开展“削峰填谷”措施的客

户；若客户群体在目标日的模式为迎峰型，则此

类客户是开展“削峰填谷”措施的重点客户。 

4  实验结果 

本文采用福建省电力公司主网和福建全部用

电客户 2014年 1月 1日至 12月 31日的负荷数据，

采样间隔为 15 min，每条日负荷曲线有 96个采

样点。按本文提出的用电行为分析方法，首先对

2014 年福建省电力公司主网的日负荷曲线数据利

用EM算法进行聚类分析，本文将主网的日负荷数

据划分为 3 类，3 个类别的负荷特征曲线如图 1

所示，从特征曲线可以看出，每个类别的特征曲

线都呈现白天负荷高、晚上负荷低的特征，但峰

 
图 1  主网负荷聚类特征曲线 
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值大小有所差异。按季节和节假日对聚类结果进

行统计分析的结果见表 2，可以看出负荷特征曲线

峰值最高的第 1 类包括 58.7%的夏季日期和

52.22%的冬季日期，这些日期由于夏季高温和冬

季低温导致负荷较高，因此该类可以称为夏冬高

峰型。而对于峰值最低的第 3 类，从表 2 看出该

类包括了大部分的节假日、春季日期和 51.65%的

秋季日期，该类日期的负荷由于放假及温度较温

和等原因较低，因此该类可以称为假日低谷型。 

针对每一类主网日负荷类别，利用并行

K-means聚类算法对该类对应日期的所有客户负

荷曲线数据进行聚类分析。本文将 3类主网类别

对应的电力客户分别划分为 4类、3类和 5类。

图 2、图 3 和图 4 分别显示了每类主网对应电力

客户类别的负荷特征曲线，可以看出，3个主网类

别下的第 1 类客户的负荷特征曲线都分别与对应

表 2  主网聚类结果节假日和季节特征 

类别 类别名称 假日占比 春季占比 夏季占比 秋季占比 冬季占比 

1 夏冬高峰型 0 0 58.70% 6.59% 52.22% 

2 普通型 18.52% 15.22% 40.22% 41.76% 33.33% 

3 假日低谷型 81.48% 84.78% 1.08% 51.65% 14.45% 

 
图 2  第 1类主网类别下电力客户负荷聚类结果 

 
图 3  第 2类主网类别下电力客户负荷聚类结果 

 
图 4  第 3类主网类别下电力客户负荷聚类结果 
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的主网负荷特征曲线非常相似，即这 3 类电力客

户的用电行为类型为迎峰型，这 3 个客户群体为

需要进行“削峰填谷”的群体。 

通过对电力客户用电行为的分析，得到了客

户在不同历史时期的“削峰填谷”模式。为了得

到未来日期电力客户的“削峰填谷”模式，利用

本文提出的日期匹配方法得到未来日期的历史

相似日。图 5给出了 2015年 5月 1−10日的日期

匹配结果，可以看出劳动节、工作日、周末分别

对应 2014年的劳动节、工作日和周末。 

从图 5可以看出，2015年 5月 10日的历史匹

配日期为 2014年 5月 25日，即可利用 2014年 5月

25日客户群体的“削峰填谷”模式作为目标日期

的 2015年 5月 10日的模式。图 6和图 7分别为

2014年 5月 25日两类客户群体和主网的特征曲线

对比。从图 6 可以看出，该类电力客户的特征曲

线与主网特征曲线的走势相反，因此预计该类客

户在 2015年 5月 10日为逆峰用电模式，对该类

客户不需采取“削峰填谷”措施，鼓励其保持用

电习惯即可。而对于图 7，该类电力客户的特征曲

线与主网特征曲线的走势几乎相同，因此预计该

类客户在 2015年 5月 10日为迎峰用电模式，为

“削峰填谷”的目标客户，可采取有序用电、峰谷

电价等措施进行“削峰填谷”。 

5  结束语 

本文提出了一种面向“削峰填谷”的海量电

力客户用电行为分析方法。首先，对历史主网负

 
图 5  2015年目标日和 2014年历史日的匹配结果 

 
图 6  2014年 5月 25日逆峰型电力客户和主网特征曲线 

 
图 7  2014年 5月 25日迎峰型电力客户和主网特征曲线 
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荷曲线数据进行聚类分析。然后，在考虑不同时

期主网负荷特征的基础上，利用并行聚类算法对

不同时期海量电力客户的用电行为进行分析，并

通过比较主网及客户群体的负荷特征得到不同客

户群体的“削峰填谷”模式。最后，利用日期匹

配方法找到未来目标日期的历史相似日，将客户

群体在历史相似日的“削峰填谷”模式作为目标

日期的模式，得到了目标日不同客户群体的“削

峰填谷”模式。对福建省电力公司的主网和海量

客户的负荷数据分析结果表明，该方法能够得到

目标日期不同客户群体的“削峰填谷”模式，并

识别需要进行“削峰填谷”的客户群体。本文提

出的用电行为分析方法利用聚类分析、并行计算

框架实现了对海量客户的用电行为分析，分析结

果可以为电网企业开展有序用电、峰谷电价等“削

峰填谷”措施提供有针对性的依据，对提高电网

需求侧能效管理水平具有建设性意义。 
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