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基于加权随机森林算法的空巢电力用户识别方法 
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摘  要：针对当前政府和社会对空巢老人的识别缺乏有效技术手段的问题，提出了一种基于加权随机森林算

法的空巢电力用户识别方法。首先通过调查问卷获取部分准确空巢用户标签，并从用电水平、用电波动、用电趋

势 3 个方面构建用户用电特征库，由于空巢与非空巢存在用户数据不平衡问题，采用加权随机森林算法改善

机器学习对数据敏感的现象，将该算法模型在电力公司采集系统部署上线，并对 2 000 户未知类型用户进行空

巢识别，其空巢识别准确率达到 74.2%。结果表明，从用电角度研究对空巢老人的识别，可以帮助电网公司

了解空巢老人的个性化、差异化需求，从而为用户提供更精细的服务，也可以协助政府和社会开展帮扶工作。 
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Abstract: In view of the lack of effective technical means for the identification of empty-nesters by the government 

and the society, an empty-nesters prow user identification method based on weighted random forest algorithm was 

proposed. Firstly, some accurate labels of empty-nest users were obtained through questionnaires, and electricity cha-

racteristic library was drawn from three aspects: electricity consumption level, electricity consumption fluctuation 

and electricity consumption trend. Due to the data imbalance between empty-nest and non-empty-nest users, the 

weighted random forest algorithm was used to improve the data sensitivity phenomenon of machine learning. Finally, 

the algorithm model was put online in the power company’s acquisition system. The 2 000 unknown users of various 

types were identified, among which the identification accuracy of empty-nest users was 74.2%. The results show that 

the identification of empty-nesters from the perspective of electricity consumption can help power grid companies to 

understand the personalized and differentiated needs of empty-nesters, so as to provide users with more sophisticated 
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services, and also assist the government and society to carry out assistance work. 

Key words: empty-nest user identification, weighted random forest algorithm, user electricity characteristic library, 

data imbalance 
 

1  引言 

随着人均寿命的增长、人口生育率的下降以

及老龄化程度的加深，空巢老人数量不断增加[1]。

据《2018 年社会服务发展统计公报》统计，截至

2018 年年底，全国 60 岁及以上老年人口为

24 949 万人，占总人口总数量的 17.9%，其中 65 岁

及以上人口为 16 658 万人，占人口总数量的

11.9%，在如此庞大的人口数量现状下，政府和社

会对空巢老人的识别缺乏有效技术手段。 

现阶段部分学者对空巢用户识别问题展开了

初步研究，参考文献[2-3]通过手机移动通信等数

据开展空巢老人识别研究，利用手机用户的年龄

信息、通话和短信清单、终端计费、上网套餐用

量等数据建立神经网络算法模型，识别空巢用户，

由于此类方法使用的通信数据容易引发用户隐私

问题，因此局限性较大。 

参考文献[4]提出了一种基于模糊聚类曲线相

似度的养殖用户识别方法，该方法可准确将相似

度高于阈值的用户识别为养殖户，但却没有进一

步分析相似度低于阈值的用户类型。参考文献[5]

采用基于“进化”的主成分分析法对用户用电行

为进行分类，但并没有针对空巢用户识别问题展

开分析，而且聚类一般属于无监督学习算法，并

未赋予机器学习标签，无法实现对特定用户群体

的识别。 

但是，电力大数据作为日常生活的一项基本

指标，并没有对空巢用户电力使用上的特征进行

充分挖掘。例如城市居民由于经济水平较高，在

冬夏两季的用电量可能会明显高于农村居民；而

空巢老人的家庭人员数量可能随季节、节假日发

生变化，从而导致空巢与非空巢用户具有差异化

用电行为[6]。这一特点使得从电能消费角度构建

居民用户的用电特征库，对空巢用户群体进行定

义和划分具有一定的合理性、应用前景。 

基于以上现状，本文提出了一种基于加权随

机森林的空巢电力用户识别方法。首先提取部

分空巢用户标签并构建用电特性指标库。然后

采用加权随机森林算法从“构建加权决策树”和

“加权多数投票决策”两方面自适应将分类策略倾

向于空巢用户的识别，改善机器学习对不平衡数

据的学习能力。最后通过加权随机森林分类器的

空巢用户识别泛化性能曲线找出最优投票决策，

在此基础上对未知用户群体进行验证。 

2  用户用电特征指标库构建 

由于不同居民群体在经济水平、生活习惯、

生活地域等方面存在巨大差异，因此其电能消费

的能力也往往有着很大的不同，其中电力用户用

电数据中隐藏着用户用电行为习惯[7-9]，在对浙江

某地 5 254 户年用电曲线进行聚类分析后，得到了

图 1 所示的 3 种空巢用户和 3 种非空巢用户的典

型用电曲线。 

图 1（a）为空巢和非空巢典型用电曲线 I，

空巢和非空巢用户在夏季用电高峰期都有用电趋

势的上升，但空巢用户在其他时间内的用电波动

较小，可见空巢用户家庭日常用电规律较为平稳，

而非空巢用户用电行为较为随意，导致相邻两天

用电波动较大。 

图 1（b）为空巢和非空巢典型用电曲线 II，

空巢和非空巢用户在夏季和冬季并未出现用电上

升趋势，但空巢用户的用电水平较低，可见空巢

用户家庭人数较少且生活较为规律，导致用电水

平较低，而非空巢用户可能由于家庭人数较多等

导致用电水平较高。 

图 1（c）为空巢和非空巢典型用电曲线 III，
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空巢和非空巢用户在春节期间（25~40 天）都出现

用电上升趋势，但空巢用户在春节期间的用电上

升幅度远高于非空巢用户，可见在春节期间，由

于空巢家庭的子女、亲人回归，其家庭人口数量

突然增加，导致空巢用户用电趋势明显不同于非

空巢用户。 

基于以上分析，空巢和非空巢用户由于生活

行为轨迹、特点和生活质量的不同映射出的用电

水平、用电波动、用电趋势也各不相同，其用电

特征库也各不相同，所以本文将基于年、季度、

月、日用电特征对用电水平、用电波动、用电趋

势 3 个方面进行用电特征库构建。 

设某用户日用电数据为 xd(d=1,...,356)；月用

电 数 据 为 ym(m=1,...,12) ； 季 度 用 电 数 据 为

zq(q=1,...,4)。在用电水平方面，引入年、季度、

月用电量最大值、最小值及差值来表征用户用

电水平。 

在用电波动方面，采用概率统计中标准差 σ

反映用电数据集的离散和波动程度，但标准差 σ

易受用电水平影响，若用户平均日用电量较大，

其标准差 σ(d)可能也较大[10]，因此引入归一化后

的用电波动离散度Cv和标准差 σ共同表征用户用

电波动程度： 
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图 1  空巢和非空巢典型用电曲线 
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 Cv(d)
u
σ

=  （2） 

其中，u 为用电时间长度为 k2−k1+1 的日用电量均值，

σ(d)为用电时间长度为 k2−k1+1 的日用电量标准差，

Cv(d)为用电时间长度为 k2−k1+1 的日用电量离散度。

对于月用电量和季度用电量采用相同的处理方法。 

在用电趋势方面，引入相邻两月用电量平均

用电量差值 Td 和比值 Ts 来反映用户用电量趋势： 
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季度用电量采用相同的处理方法。 

通过上述方法，共采用 36 个用电指标对用户用

电特征库进行构建，建立用电特征指标库 D，见

表 1，其中 D1~D10、D11~D28、D29~D36分别为用电

水平、用电波动和用电趋势的用电特征库构建指标。 

表 1  用户用电特征指标库 

用电特征指标 维数 

全年用电量最大值、最小值及差值 D1~D3 

季度用电最大值、最小值及差值 D4~D6 

月用电最大值、最小值及差值 D7~D9 

年用电平均值 D10 

每季度用电平均值 D11~D14 

全年用电标准差、离散系数 D15~D16 

每季度用电标准差最大值、最小值及比值 D17~D19 

每季度用电离散系数最大值、最小值及比值 D20~D22 

每月用电标准差最大值、最小值及比值 D23~D25 

每月用电离散系数最大值、最小值及比值 D26~D28 

季度用电之差均值和比值的最大值、最小值 D29~D32 

月用电之差均值和比值的最大值、最小值 D33~D36 

3  加权随机森林算法及评价指标 

3.1  传统随机森算法 

随机森林（random forest，RF）算法是以 CART

决策树为基础分类器的集成学习模型[10-12]，利用

Bagging 算法有放回地随机抽样生成多个训练集，

针对每个训练集构建决策树模型，将多个决策

树预测结果进行投票选出最终结果[13-14]。随机森林

算法的“随机”主要体现在两方面：采用 Boostrap

自助采样法有放回地从原始数据抽取训练数据和

采用随机化方法选取决策树特征，降低决策树之间

的相关性，减少随机森林过拟合的风险。 

随机森林采用自助采样法和随机化特征子集

增强了集成分类的多样性，其相比于单个决策树

具有更强的准确性泛化能力和稳健性[15-18]。据调

查统计，非空巢与空巢用户比例接近 10:1，两者

的比例存在严重数据失衡，数据集中样本的混杂

程度较低，造成随机森林容易产生数据敏感化问

题[19-20]，其主要原因如下： 

 在基于 Gini（基尼）指数的单棵决策树分

裂过程中，决策树输出节点倾向于识别非

空巢方向生长，而识别空巢用户方向出现

不完全生长或逆生长问题； 

 在随机森林最终投票环节中，赋以每棵决

策树的权重相同，忽略了不同决策树的性

能差异，导致随机森林无法有效精确地识

别出空巢用户。 

3.2  加权随机森林算法 

为克服随机森林对数据不平衡分布的敏感问

题，采用加权随机森林（weighted random forest，

WRF）算法来改善随机森林对数据分布的学习能

力，其本质是通过增加少数样本的权重，将随机森

林的分类策略自适应提高到少数样本中，从而提高

机器算法对少数样本的学习和识别能力[21-22]。 

本文将权值应用于决策树构建和最终投票两

个过程[23-24]，在决策树的构建中，采用加权 Gini

指标寻找最优分裂，构建基于加权 Gini 指标的决

策树，在最终预测结果中采用“加权多数投票”

决策，将每棵加权决策树投票结果赋以权重，权

重为当前加权决策树的袋外数据准确率，最终在

所有投票结果中选取投票多数的类别为最终分类输

出。其加权随机森林模型结构如图 2 所示。 
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（1）加权 Gini 决策树构建 

采用 Boostrap 自助采样法从原始数据中抽取

数据集 DN×M，数据集 D 由 N 个训练样本和 M 个

特征构成，数据集 D 中每类样本的权重 Wk 与该

分类在样本集中出现的频率 Pk（k=1,2,...,C）成反

比，C 为样本类别个数。 

 1 ( 1,2, , )k
k

W k C
P

= =  （4） 

则样本数据集 D 的加权 Gini 指数 GW(D)为： 
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式（5）中，Ik为样本 D 中类别 k 的个数，Sk

为第 k 类样本的加权比例，GW(D)为数据集 D 加

权后的基尼值。 

设数据集 D 根据特征 a 可被分割成 D1和 D2

两部分，求取 GW(D,a)最小值获得最优划分，构

建加权决策树。 

 1 2
1 1GW( , ) GW( ) GW( )D DD a D D

D D
= +  （6） 

GW(D,a)最小值即该节点的最优特征，

a(a∈M)为分裂特征。 

（2）基于“加权多数投票”决策 

由于随机森林在自助采样法中有放回地抽取

数据，则每个样本未被抽取到的概率为： 

 1(1 )NP
N

= −  （7） 

当 N→∞时，P≈0.37，所以每棵决策树接近

37%的数据并未抽取，该数据称为袋外（OBB）

数据，则单棵决策树 t（t=1,2,…,T）的权重为当前

决策树模型在 OOB 数据集上的预测准确率 acct，

最终随机森林的预测结果为： 
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式（5）中 tk为决策子树 t 预测为类别 k 的概

率，leaf（k）为在当前决策子树 t 输出节点上类别

k 的样本数，fWRF（k）为加权投票后预测为类别 k

 
图 2  加权随机森林模型结构 
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的概率。 

在对测试集用户预测时，若测试样本识别结

果为空巢的概率 fWRF（空巢）大于阈值 α∈(0,1)

则判定该用户为空巢用户，否则为非空巢用户。 

 WRF

WRF

( )
( )

f
f

α
α

>⎧⎪
⎨
⎪⎩

空巢 ，判定为空巢用户

空巢 ≤ ，判定为非空巢用户
 （9） 

3.3  评价指标 

对于预测结果，使用二分类评定指标进行精

确度计算，表 2 为分类结果混淆矩阵。 

表 2  分类结果混淆矩阵 

预测 空巢 非空巢 

空巢 TP FP 

非空巢 FN TN 

 

精确率 Pre 表示预测为空巢用户的样本中有

多少是真正的空巢用户。 

 TPPre=
TP+FP

 （10） 

召回率 Rec 表示样本中的空巢用户有多少被

预测正确。 

 

TPRec=
TP+FN  （11） 

ROC 曲线是一种检验数据不平衡的评估方

法，纵轴是“真正例率（true positive rate，TPR）”，

横轴是“假正例率（false positive rate，FPR）”。 

 TPR=Rec  （12） 

 FPFPR=
TN+FP

 （13） 

通过空巢用户的 ROC 曲线可以查出任意阈

值 α 对分类器的泛化性能，ROC 曲线下的面积

AUC 用来衡量分类器模型效果的好坏，AUC 值越

大，则分类器对空巢用户的精准识别能力越强。 

4  实例分析 

4.1  数据来源及预处理 

利用调查问卷方式对浙江某地区部分电力用

户的社会信息进行统计，其社会信息包括用户家

庭结构、人数、年龄、家用电器、缴费方式等信

息，通过调查问卷获取部分准确空巢老人的标签。

对于填写不符合逻辑要求的调查问卷进行剔除，

处理后共收集 6 000 份调查问卷。 

按调查问卷中户号提取用户2018年1月1日— 

12 月 31 日的日用电量数据，发现不符合要求的用

电数据为残缺数据、重复数据[25]。本文对残缺电

量数据大于全年电量数据 30%的用户进行剔除，

对残缺电量数据小于全年电量数据 30%的用户采

用相邻缺失值线性插值法进行数据补全，利用时

间排列法去除重复数据。经过数据预处理后的用

户共 5 254 户，按照 2:1 的比例划分为训练集和测

试集，见表 3。 

表 3  测试集和测试集用户数据 

 非空巢 空巢 总和 

训练集 3 055 465 3 520 

测试集 1 521 213 1 734 

总和 4 576 678 5 254 

 
4.2  加权随机森林特征对比及参数选择 

将用户用电数据按照式（1）~式（3）构建用

电特性识别库 D5 254×36，训练集数据为 D3 520×36，

测试集数据为 D1 734×36。本文采用人工选取特征的

方法从用电水平、用电波动、用电趋势 3 个方面

构建用电特性指标库，为证明该用电特性指标的

可行性，引入了基于主成分分析（ principal 

component analysis，PCA）的特征学习方法作为

对比，PCA 是一种基于机器学习的数据分析方法，

在保留原始数据的信息量的前提下，通过构造一

组新的潜隐变量来表征原始数据，常用于提取数

据的主要特征分量，为增强对比试验的说服力，

设置PCA提取的特征维数与用电特征指标库维数

相同。通过 PCA 提取后的 36 个特征累计信息贡

献率为 85.96%，即新特征保留了原始数据

85.96%的信息量。 



  研究与开发 ·118· 

 

对于加权随机森林的最优模型参数，将训练集

数据采取 10 折交叉验证训练，交叉验证下的空巢识

别准确率平均值作为评价指标，其加权随机森林不

同特征在不同模型参数下的性能如图 3 所示。 

图 3中加权随机森林参数寻优顺序为（a→b→ 

c→d），即首先通过图 3（a）将最优加权决策树数

量设置为 100，再通过图 3（b）将最优加权决策

树深度设置为 11，然后通过图 3（c）将最优加权

决策树最小子叶数设置为 9，最后通过图 3（d）

将最优加权决策树特征维数设置为 16，此时加权

决策树对空巢用户的识别准确率最高为 81.8%。

并且从图 3 中可见，本文构建的用电特征指标

要优于基于 PCA 的机器学习特征指标，其不同

用电特征对加权随机森林分类器性能贡献率如

图 4 所示。 

由图 4 分析可得，不同特征指标的贡献率较

为相似，每个特征对分类器都有贡献作用，特征

间的相关性较低，并未出现某类或某几类特征贡

献率较高而导致其余特征为无用特征的情况，从

侧面说明了本文选取用电特征的可行性。 

 
图 4  不同用电特征对加权随机森林分类器性能贡献率 

 
图 3  加权随机森林不同特征在不同参数下的性能 
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4.3  加权随机森林与其他算法性能比较 

本文采用支持向量机（support vector ma-

chine，SVM）、分类回归树（classification and 

regression tree，CART）、随机森林与加权随机森

林算法进行对比，首先基于训练集数据构建分类

器模型，在 10 折交叉验证下寻找各算法的最优参

数，然后对测试集进行预测，最后采用分类结果

的 ROC 曲线和 AUC 作为分类器性能评价指标，

其对比结果分别如图 5 和图 6 所示。 

 
图 5  不同算法下空巢用户识别 ROC 曲线 

 
图 6  不同算法下空巢用户识别 AUC 值 

图 5 中 WRF 的 ROC 曲线位于其他算法的上

方，图 6 中 WRF 的 AUC 值为 0.847 6，均大于其

他算法的 AUC 值。由于 WRF 对非平衡数据的处

理性能优于 CART、SVM、RF 算法，对空巢用户

的识别能力更强，因此下文只给出了加权随机森

林的结果参数。 

其多数投票阈值α与WRF分类器对空巢用户

识别泛化性能曲线如图 7 所示。 

 
图 7  WRF 分类器对空巢用户识别泛化性能曲线 

由图 7 可见，对空巢用户进行预测的精确率

Pre 随阈值 α的增大而增大，召回率 Rec 随 α增大

而减小，其 A、B 两点的指标见表 4。 

在 A 点 α=0.595 时，Pre=Rec=67.1%，FN 与

FP 用户数量相等，即 WRF 预测出空巢用户数等

于测试集样本中空巢用户数量，预测空巢用户共

213 户，预测正确为 142 户，预测错误为 71 户。 

表 4  WRF 分类器空巢用户预测结果 

 α 精确率 召回率 

A 0.595 67.1% 67.1% 
B 0.912 93.4% 14.2% 

 
在 B 点 α=0.91 时，对空巢用户预测精确率

Pre 达到最高，为 93.4%，预测空巢用户共 30 户，

预测正确为 28 户，预测错误为 2 户。 

4.4  采用加权随机森林算法对未知类型用户识

别结果 

基于以上分析，本文采用 WRF 算法建立空巢

用户识别模型，最优多数投票阈值α 设为 0.595，

并将该模型在浙江省某电力公司的用户采集系统

中部署上线。利用已上线模型对空巢用户识别时，

需要先确定识别区域，然后将用电信息采集系统

中该区域待识别用户整年用电数据输入 WRF 空

巢用户识别模型中，最后输出疑似空巢用户名单，

再由工作人员对疑似空巢用户名单进行现场查

证，从而排除名单中的非空巢用户。上线的识别

模型需要通过定期更新用户数据，调整模型参数，
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从而保证识别模型的实时准确性。空巢用户精准

识别系统界面如图 8 所示。 

 
图 8  空巢用户精准识别系统界面 

利用空巢用户精准识别系统对浙江省金华市

某地区 2 000 户未知类型用户进行识别，识别出

140 户疑似空巢老人群体，经电力公司有关部门实地

调查，其中准确识别的空巢用户为 104 户，错误识别

为 36 户，其精确率 Pre 为 74.2%。如果按照空巢用

户比例为 10%的原则，其空巢召回率Rec 为 52%。 

识别错误的原因主要分为两个方面：一是非空

巢用户与空巢用户用电规律基本相同，导致将该用

户预测成空巢用户；二是用电特征提取并未全面或

只从用电角度并不能完整构建空巢用户特征库，从

而导致部分非空巢用户被预测为空巢用户。 

5  结束语 

由实例分析可见，本文提出的基于用电特征

库的空巢老人识别方法是可行的。电力公司通过

利用用电信息采集系统中的数据实现对空巢用户

的精准识别，一方面可协助政府对空巢老人用户

进行帮扶，能够从电能使用角度对其日常生活和

用电行为进行实时监测，更好地规避用电安全风

险；另一方面该方法也可以完善现有空巢用户的

识别方法，与实地调查、居委统计等方式相比，

可节省人力物力的投入。 

本文通过用电特征库识别模型对空巢用户精

准识别，其效率更高、范围更广，但只从用电角

度并不能完整构建空巢用户特征库，若加入电力

部门的营销数据可更加全面地构建用户用电特征

库，例如用户电费的缴费渠道、欠费记录、电表

注册信息、户主信息等，这些较为丰富的用户个

人信息有利于增强群体分类依据的可解释性，提

高空巢用户识别的精准度。 
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