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摘要: 对用电对象进行用电特征分析在电力系统的电力调度、负荷预测、安全性评估等方面具有重

要意义ꎮ 目前的用电特征分析多集中在对用户用电画像方法的研究ꎮ 低压台区是电网用电中的重

要维度ꎬ对低压台区进行用电特征分析同样不可或缺ꎮ 台区用电画像可以帮助电网快速准确地把

握台区的负荷特性和用电模式ꎬ对挖掘台区用电数据信息并对不同的业务场景进行指导具有重要

意义ꎮ 本文针对台区日冻结量和 ９６ 点功率数据ꎬ提出了台区用电特征标签提取方法并形成标签系

统ꎬ然后基于聚类技术对获得的台区标签进行聚类分析得到台区画像ꎮ 最后ꎬ本文基于上海市 １８１
个台区的用电数据进行案例分析ꎬ得到台区用电标签和画像ꎮ
关键词: 台区画像ꎻ 标签提取ꎻ 用电特征ꎻ 聚类分析
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１　 引言

现代生产生活对供电量和供电质量要求的显著

提高以及社会对供电服务的需求的多样化使得城市

电网负荷快速增长ꎬ给电力系统的安全经济运行带

来了巨大的挑战ꎮ 因此ꎬ在配变在线监测设备[１] 采

集到的大量用电数据基础上进行城市用电负荷特性

分析ꎬ对负载模式分类并构建台区用电画像成为了

电网管理者关注的重点之一ꎮ
负荷特性分析是进行电网负荷预测、过载预测

等多个电网业务场景的基础ꎬ也是智能电网能源管

理系统的重要组成部分[２]ꎮ 按照研究对象的不同ꎬ
负荷特性分析可分为用户用电特性分析和台区用电

特性分析和更大范围的区域用电特征分析ꎮ 用户用

电负荷特性因用户个体差异性和外部环境不同的敏

感性ꎬ并不能很好地代表一定区域内用电的整体特

征ꎮ 而台区是电网管理的基础单元ꎬ因此ꎬ更具代表

性的台区电网的用电特性分析对电力部门进行台区

用电管理、新台区规划和电力调度等工作具有更重

要的意义ꎮ 对于台区的用电模式识别ꎬ台区的用电

模式数一般是未知的ꎬ有监督的机器学习方法难以

处理ꎮ 聚类是一种有效处理无监督学习问题的方

法ꎬ聚类技术也已经在电力系统中的多个场景开展

应用[３￣５]ꎮ 本文在台区配变数据的基础上ꎬ通过多

种方法提取台区特征标签ꎬ形成台区标签系统ꎬ在台

区用电模式数量未知的情况下通过聚类构建台区画

像ꎮ 台区画像是真实台区用电情况的虚拟抽象ꎬ是
根据台区真实用电数据挖掘出的标签化的用电特征

模型ꎬ能够通过标签化的用电特征帮助电力部门快

速掌握台区用电模式并辅助决策ꎮ
目前国内外已经有很多关注基于聚类的用户负

荷特性分析的研究ꎬ主要是在电力大数据环境下对

不同的用户用电指标进行关联性分析ꎬ利用数据分

析算法挖掘潜在的用户用电行为习惯ꎬ以及利用聚

类方法对用户进行用电模式分类ꎮ 文献[６ꎬ７]利用

模糊聚类方法和自组织映射神经网络对电力用户的

负荷曲线进行聚类ꎬ得到并分析了用户用电的聚类

结果ꎬ文献[８ꎬ９]提出了电力用户画像的概念ꎬ通过

多维标签刻画了用户的用电特征ꎬ但提取的用户标

签相对简单ꎬ未形成较全面的标签系统ꎮ 文献[１０]
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利用马尔科夫模型对用户用电进行建模并利用基于

密度峰值的快速聚类算法进行聚类ꎮ 目前针对基于

聚类的台区负荷特性分析的研究还处在初步阶

段[１１]ꎮ 针对台区负荷与聚类研究多集中于台区线

损[１２￣１４]、台区及用电识别[１５ꎬ１６] 和台区健康评估[１７]ꎮ
文献[１２]提出了一种基于聚类算法的台区线损分

析方法ꎬ但并未对台区除线损外的用电特征进行分

析ꎻ文献[１５]根据同一台区电能采集设备的电压数

据的相关性ꎬ通过计算待识别的采集设备归属于各

个分类的概率判断其台区归属关系ꎮ 文献[１６]提

出了通过对台区用电数据进行聚类ꎬ并分析台区静

态信息与用电信息的关系来判断未监测台区的用电

模式ꎬ但聚类的对象仅限于日用电负荷ꎮ 文献[１７]
建立了台区指纹与台区健康体系ꎬ但其所提取的用

于描述台区用电特性的标签系统并不完善ꎮ
总的来说ꎬ目前用电画像分析方面的研究集中

关注用户级别用电特征分析ꎬ但针对基于聚类的低

压台区用电特征分析研究相对较少ꎬ尤其是关于台

区用电画像构建的研究还相对空白[１８]ꎮ 关于台区

画像的构建主要的挑战有两点ꎬ一是如何在海量数

据中提取能够有效刻画台区用电特征的标签ꎬ二是

如何在多维特征标签的基础上通过聚类技术形成完

整有效的台区用电画像系统ꎮ
针对以上挑战ꎬ本文主要有以下创新与贡献ꎮ

首先ꎬ基于大型城市台区用电的日冻结量和 ９６ 点功

率数据提取标签ꎬ相较已有研究获得更加全面的标

签系统ꎮ 通过直接获取、统计分析和数据挖掘的方

法提取台区的用电特征标签ꎬ得到舒适敏感度、舒适

度截止量、用电波动率、电量稳定度等特征标签ꎮ 另

外ꎬ本文提出对提取的多维特征标签进行聚类分析

的台区用电画像构建方法ꎬ能够快速掌握台区用电

模式ꎬ填补了台区画像研究的空白ꎮ 最后ꎬ基于上海

市 １８１ 个台区的用电数据进行了标签提取和画像构

建ꎮ 台区用电画像方法的框架如图 １ 所示ꎮ
本文接下来将在第 ２ 节介绍台区用电标签模型

的构建ꎬ得到标签系统后提出利用聚类技术构建台

区用电画像的方法ꎻ第 ３ 节基于上海市 １８１ 个台区

用电数据进行案例分析ꎻ最后在第 ４ 节总结本文ꎮ

２　 台区用电画像模型

台区的日冻结量(日用电量)数据和 ９６ 点功率

数据是构成电力系统用电数据的主要部分ꎬ这两部

分数据描述了台区的主要用电特征ꎮ 本文选择台区

图 １　 台区用电画像方法框架图

Ｆｉｇ.１　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｐｏｒｔｒａｉｔ ｍｅｔｈｏｄ
ｏｆ ｓｕｂｓｔａｔｉｏｎ ａｒｅａ

的日冻结量和 ９６ 点功率数据作为研究对象进行标

签提取和画像构建ꎮ 日冻结量数据以天为单位记录

台区的日用电量ꎬ可用于刻画台区在日级别上的用

电量特征ꎻ９６ 点功率数据每隔 １５ ｍｉｎ 采集一次ꎬ能
描述台区在一天 ２４ ｈ 内的负荷变化ꎬ可用于刻画台

区负荷在较小时间尺度上的负荷特征ꎮ 本节将结合

日冻结量和功率两方面数据ꎬ挖掘台区用电的特征

标签ꎬ构造完整的台区画像系统ꎮ
２􀆰 １　 标签提取

台区用电特征标签是用来评价用电特性不同维

度的指标ꎬ提取标签的方法一般有直接获取、统计分

析、数据挖掘等[１９]ꎮ 标签通常具有语义化和短文本

化的特征ꎬ能够让人直观地理解标签的含义ꎬ并且标

签本身一般不需要更多的数据分析工作ꎬ方便直接

利用标签信息[２０]ꎮ
通过统计分析获得的基本统计量标签包括均

值、标准差、最大最小值、负荷峰谷差等[２１]ꎮ 但基本

统计量标签难以对台区负荷特性进行较为全面的刻

画ꎮ 利用数据挖掘方法提取新的用电特征标签并与

基本统计量标签相结合能够更加全面地描述台区用

电特征ꎮ 在本节将给出相关标签的具体设计方法ꎮ
２􀆰 １􀆰 １　 平均负荷率

不同用电模式的台区负荷曲线的形态有显著差

异ꎬ是刻画台区用电模式的重要特征ꎮ 这里将平均

负荷率作为表示负荷曲线整体形态的台区标签ꎮ 平

均负荷率 ｒ 的定义如下:

ｒ ＝
Ｐａｖｇ

Ｐｍａｘ
(１)

式中ꎬ Ｐａｖｇ 为一定时间跨度内负荷均值ꎻ Ｐｍａｘ 为该时

间跨度内的最大负荷ꎮ
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平均负荷率标签反映了平均意义下台区的日内

负荷波动程度[２２]ꎬ平均负荷率越高ꎬ说明台区的平

均负荷水平与负荷峰值的比值较高ꎬ日负荷曲线波

动较小ꎮ
２􀆰 １􀆰 ２　 负荷率曲线聚类

为了综合考虑负荷曲线在一天内的特征信息并

对台区用电模式进行分类ꎬ这里将聚类方法应用于

台区负荷率数据ꎬ提出用电模式分类标签的挖掘方

法ꎮ
数据中的异常值和噪声对聚类方法结果的有效

性影响较大ꎬ在进行聚类分析之前对数据进行清洗ꎬ
并利用高斯平滑滤波方法过滤掉原本曲线中的高频

噪声成分ꎬ使得负荷曲线更加平滑ꎮ 高斯滤波方法

以高斯核函数形状选择权值对曲线进行平滑滤波ꎮ
相比一般的局部平均平滑方法而言ꎬ高斯滤波能在

平滑处理的同时尽可能保留曲线的边缘信息和细节

信息ꎬ一定程度上减少后续聚类方法的误差ꎮ 高斯

核函数可以表示为:

ｇａｕｓｓ(ｘꎬσ) ＝ ｅ
－ｘ２

２σ２ (２)
　 　 方差 σ２ 决定核函数的扁平程度ꎬ方差越大高斯

函数开口越大ꎬ函数越扁平ꎬ处理后的负荷曲线越平

滑ꎬ但会丢掉更多细节信息ꎻ反之方差越小函数越陡

峭ꎬ能够保留更多细节信息ꎬ但平滑效果较差ꎮ 高斯

平滑滤波减少了高频随机成分的影响ꎬ曲线中真实

的台区用电特征因素占比升高ꎬ提高了台区负荷信

息的信噪比ꎮ
负荷率是负荷与监测时间跨度内最大负荷的比

值ꎬ负荷率曲线在保留负荷曲线形态特征的同时ꎬ除
去了负荷平均水平的影响ꎮ 对负荷率曲线进行 Ｋ￣
ｍｅａｎｓ 聚类ꎬ算法步骤如图 ２ 所示ꎮ

聚类的对象为监测时间内的负荷率序列ꎮ
Ｒｉ ＝ [ ｒｉ１ꎬｒｉ２ꎬ􀆺ꎬｒｉｎ] (３)

式中ꎬ Ｒｉ 为第 ｉ个台区的负荷率曲线ꎻ ｎ 为采样点个

数ꎬ本文选择欧式距离作为样本间距离的度量ꎬ其表

达式如下:

　 ｄｉｓｔ(ＲｉꎬＲ ｊ) ＝ ∑
ｎ

ｐ ＝ １
( ｒｉｐ － ｒ ｊｐ) ２ ꎬ ∀ｉ ≠ ｊ (４)

　 　 选择轮廓系数作为聚类结果的评价指标ꎬ寻找

最优的分类簇数 Ｋ 作为最终的台区负荷率模式数ꎮ
２􀆰 １􀆰 ３　 用电量稳定度

台区负荷的日冻结量数据是具有较强周期性的

时间序列数据ꎬ其中的周期性成分是可以通过合适

的方法精确预测的ꎬ而高频的噪声无法预测ꎬ属于预

图 ２　 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法流程图

Ｆｉｇ.２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ Ｋ￣ｍｅａｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

测系统误差ꎮ 负荷样本的规律性决定了负荷预测所

能达到的精确度上限ꎬ无法通过改进算法模型来超

越ꎮ 这里引入用电量稳定度作为评估预测精度上限

和下限的标签[２３]ꎮ
对日冻结量时间序列做有限傅立叶分解不同的

频率成分重新组合ꎬ按照不同日冻结量成分的周期

性差异将曲线分解为如下 ３ 个分量:日冻结量曲线

周分量是曲线中以周为周期重复变化的分量ꎻ日冻

结量曲线的低频分量是曲线中体现长期缓慢变化趋

势的分量ꎻ日冻结量曲线中的高频分量是曲线中体

现短期波动的随机分量ꎮ
分解得到的 ３ 个成分中周分量具有明显的周期

性ꎬ属于可预测成分ꎻ高频分量变化剧烈ꎬ且没有规

律性ꎬ属于不可预测成分ꎻ低频分量的可预测性由所

选预测模型决定ꎮ 因此根据低频分量的可预测程

度ꎬ得到用电量稳定度上限和下限的概念ꎮ
负荷预测精度的上限是能精确预测除了高频随

机分量之外的成分ꎬ因此电量稳定度上限的表达式

为:

ＬＵ ＝
１ －

∑
Ｎ

ｉ ＝ １

Ｈ( ｉ)
Ｓ( ｉ)

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

Ｎ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

× １００％ (５)

式中ꎬ Ｓ( ｉ) 为原始日冻结量序列ꎻ Ｈ( ｉ) 为上述傅立

叶分解得到的日冻结量序列高频成分ꎮ
日冻结量曲线中的低频成分是长期缓慢变化的

时间序列ꎬ一般情况下主要受气候、温湿度等外界因

素的影响ꎬ并不总能精确预测ꎬ属于部分可预测分

量ꎮ 由此引出电量稳定度下限的表达式:
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ＬＤ ＝
１ －

∑
Ｎ

ｉ ＝ １

Ｈ( ｉ) ＋ Ｌ( ｉ)
Ｓ( ｉ)

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

Ｎ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

× １００％

(６)
式中ꎬ Ｌ( ｉ) 为通过傅立叶分解得到的负荷序列低频

成分ꎮ
２􀆰 １􀆰 ４　 用电波动率

与平均负荷率类似ꎬ用电波动率可以有效地表

示台区日冻结量曲线的整体形态ꎬ给出用电波动率

ｒ 的表达式为:

ｒ ＝
Ｓａｖｇ

Ｓｍａｘ
(７)

式中ꎬ Ｓａｖｇ 为监测时间内日冻结量的均值ꎻ Ｓｍａｘ 为监

测时间内的日冻结量最大值ꎮ 若监测时段时间跨度

为 Ｋ 周ꎬ则监测时间内的平均用电波动率如下:

ｒ ＝ １
Ｋ∑

Ｋ

ｉ ＝ １
ｒｉ (８)

式中ꎬ ｒｉ 为第 ｉ 周的用电波动率ꎮ 用电波动率反映

了监测时间内日冻结量曲线的波动幅度ꎬ用电波动

率越低ꎬ该监测时间内峰谷差越大ꎬ日冻结量曲线的

波动幅度越大ꎮ
２􀆰 １􀆰 ５　 舒适敏感度和舒适截止量

台区用电行为与外部天气因素尤其是温度和湿

度密切相关[２４]ꎬ因此利用复合指标舒适度指数来反

映二者综合作用的效果ꎮ 人体舒适度是从气象学角

度评价人类在不同气候条件下舒适感的一项生物气

象指标ꎬ关于人体舒适度的量化方法有很多研究ꎬ本
文选择其中应用最为广泛的温湿指数[２５] 作为舒适

度指数ꎬ其定义如下:
Ｃ ＝ Ｔ － ０􀆰 ５５(１ － Ｕ)(Ｔ － １４􀆰 ５) (９)

式中ꎬ Ｃ 为舒适度指数ꎻ Ｔ 为日平均气温ꎻ Ｕ 为相对

湿度ꎮ 因为综合考虑了温湿度的影响ꎬ舒适度指数

能更为全面地刻画台区日冻结量和外部天气因素的

联系ꎮ
这里选取其中一个台区日冻结量与舒适度指数

的关系图如图 ３ 所示ꎮ 台区日冻结量与舒适度指数

的拟合曲线为近似 ３ 段的分段线性函数ꎬ在高温区

域和低温区域日冻结量和舒适度指数近似为线性关

系ꎬ而在舒适温度区域日冻结量近似为常数ꎬ符合台

区实际用电情况ꎮ 这里将高温区和低温区的拐点分

别定义为高温舒适截止量和低温舒适截止量ꎬ将高

温和低温区域拟合曲线的斜率绝对值分别定义为高

温舒适敏感度和低温舒适敏感度ꎮ

图 ３　 台区日冻结量与舒适度指数的拟合曲线

Ｆｉｇ.３　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｄａｉｌｙ ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｃｏｍｆｏｒｔ ｉｎｄｅｘ

舒适截止量的确定通过以最小化损失函数为准

则选取拐点作为舒适截止量ꎮ 由于高低温区域的拐

点是关注的重点ꎬ可以将高低温区间分开考虑选取

高温和低温拐点ꎮ 设舒适度范围为 Ｃ ∈ [Ｃ ｌꎬＣｈ]ꎬ
高低温区域以 Ｃ０ 划分ꎮ 以高温区域 [Ｃ０ꎬＣｈ] 为例ꎬ
设拐点为 Ｃｐꎬ 则得到高温区域日冻结量与舒适度的

回归方程:

Ｐ^ ＝ β^Ｃ (１０)

式中ꎬ β^ 为舒适度的回归系数ꎬ拟合曲线相应的损失

函数为:

Ｌ(Ｃｐꎬβ^) ＝ １
ｎｈ
∑
ｎｈ

ｉ ＝ １
(Ｐ ｉ － Ｐ^ ｉ) ２ (１１)

式中ꎬ ｉ 为舒适度大于 Ｃｐ 的对应日冻结量下标ꎻ ｎｈ

为舒适度大于 Ｃｐ 的样本数量ꎮ 则所求高温舒适截

止量即为最小化损失函数对应的舒适度:

Ｃ∗
ｐ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

Ｃｐ
Ｌ(Ｃｐꎬβ^) (１２)

　 　 其对应估计的参数的绝对值即为高温舒适敏感

度ꎮ 相同的方法应用于低温区域可获得低温舒适截

止量和敏感度ꎮ 舒适敏感度刻画了天气变化造成舒

适度变化从而引起台区日冻结量的变化ꎬ舒适敏感

度越高表明台区日冻结量对舒适度变化越敏感ꎮ 舒

适截止量则刻画了台区的舒适区间ꎬ在舒适区间内

台区的用电需求基本不变ꎮ 舒适敏感度和舒适度截

止量是描述台区日冻结量随气候外部因素的变化的

重要标签ꎮ
２􀆰 １􀆰 ６　 日冻结量曲线聚类

在保留日冻结量曲线所有信息的情况下利用聚

类算法对台区用电曲线进行聚类能够挖掘台区日冻

结量模式ꎮ 聚类的对象为监测时间内日冻结量序列
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Ｓｉ ＝ [ ｓｉ１ꎬｓｉ２ꎬ􀆺ꎬｓｉｎ] (１３)
式中ꎬ Ｓｉ 为第 ｉ 个台区的日冻结量曲线ꎻ ｎ 为日冻结

量采样点个数ꎬ这里对日冻结量选择一年 ３６５ 天的

数据进行研究ꎬ同样选择欧式距离作为样本间距离

的度量ꎬ轮廓系数作为聚类效果的评价指标ꎬ并选择

轮廓系数最大的聚类结果对应簇的数量作为最终日

冻结量模式数ꎮ
２􀆰 ２　 画像构建

基于已得到的台区负荷的多维度特征标签ꎬ本
文选择 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法对标签进行聚类分析ꎬ
建立完整的台区用电画像系统ꎮ 初始聚类中心的选

择对 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法的聚类结果有较大影响ꎬ随机地

初始化聚类中心有时不能得到很好的聚类结果ꎬ改
进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋算法来进行聚类分析可以避免上述

问题ꎮ
Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋算法在 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法的基础上优化

了初始化聚类中心这一步骤ꎮ Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋算法首先

从样本集中随机选择一个样本作为第一个聚类中

心ꎬ然后对样本集中的每个样本计算它与其最近的

聚类中心的距离 Ｄ(ｘ)ꎬ然后按照 Ｄ(ｘ) 越大的点被

选作新的聚类中心的概率越高的原则选出一个样本

点作为新的聚类中心ꎮ 重复该过程直到选出 Ｋ 个

聚类中心ꎬ完成聚类中心的初始化ꎮ 之后再执行 Ｋ￣
ｍｅａｎｓ 算法得到聚类结果ꎮ Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋算法步骤如

图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋算法流程图

Ｆｉｇ.４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

通过前文介绍的标签提取方法ꎬ从台区用电数

据中挖掘出一套标签系统来描述台区用电的特征信

息ꎮ 将提取的特征标签信息作为台区的标签向量ꎬ
对其进行聚类分析ꎬ就能构建台区用电画像系统ꎬ结
合多个维度的特征信息ꎬ将台区用电模式进行分类ꎮ

３　 案例分析

本文基于上海市 １８１ 个台区的用电数据进行案

例分析ꎬ其中日冻结量包括 ２０１７􀆰 ６􀆰 １ ~ ２０１８􀆰 ５􀆰 ３１
一年的数据ꎬ９６ 点功率包括 ２０１８􀆰 ５􀆰 １ ~ ２０１８􀆰 ５􀆰 ３１
共 ３１ 天的数据ꎮ

通过前文提出的标签提取方法获得台区的电量

稳定度、用电波动率、舒适敏感度、９６ 点功率平均

值、负荷稳定度、平均负荷率、日冻结量曲线聚类结

果和 ９６ 点负荷率曲线的聚类结果作为特征标签ꎮ
得到的标签和台区用电画像ꎮ
３􀆰 １　 台区 ９６ 点功率标签

负荷率曲线的聚类结果如图 ５ 所示ꎬ得到的不

同类别的台区的日用电模式存在明显差异ꎮ 第一类

的台区日用电曲线存在上午和晚间两个用电高峰ꎬ
晚高峰的峰值更高ꎻ第二类台区存在早间和午间两

个峰值较低的用电小高峰和峰值较高的用电晚高

峰ꎻ第三类台区存在早间和晚间两个用电高峰ꎬ两个

时段的用电峰值非常接近ꎻ第四类台区存在早间、午
间两个峰值较低的用电高峰和晚间一个峰值较高的

用电高峰ꎬ其早间和午间的用电高峰峰值比第二类

台区更高ꎮ 将以上 ４ 个簇按照顺序依次定义为类型

１ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎮ

图 ５　 ９６ 点功率负荷率曲线聚类结果

Ｆｉｇ.５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｆｏｒ ９６￣ｐｏｉｎｔ ｌｏａｄ ｃｕｒｖｅ

根据 １８１ 个台区的实际数据结果ꎬ对于台区 ９６
点功率的平均值标签ꎬ定义 ５０ ~ １００ 为功率均值标

签的低水平区间ꎬ１００~ １５０ 为中等水平区间ꎬ１５０ 以
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上为高水平区间ꎻ对于功率的平均负荷率标签ꎬ定义

０􀆰 ５~０􀆰 ６ 为负荷率标签的低水平区间ꎬ０􀆰 ６ ~ ０􀆰 ７ 为

中等水平区间ꎬ０􀆰 ７ 以上为高水平区间ꎮ
３􀆰 ２　 台区日冻结量标签

不同台区的用电波动率如图 ６ 所示ꎮ 结果表

明ꎬ大部分台区的用电波动率标签集中分布在 ０􀆰 ２~
０􀆰 ４ 区间内ꎮ 部分台区的波动率标签在 ０~０􀆰 ２ 区间

内ꎬ这部分台区长期以较低水平的用电量运行ꎬ有短

期超高水平的高峰用电ꎬ用电模式变化剧烈ꎬ进行异

常用电模式监测时需要重点关注ꎻ另有极少数量的

台区波动率标签超过 ０􀆰 ４ꎬ这类台区的负荷长时间

较接近最大水平ꎬ高峰用电水平较平均用电水平增

量相对很小ꎬ用电变化平缓ꎬ属于用电模式较为平稳

的台区ꎮ 据此ꎬ本文将用电波动率 ０ ~ ０􀆰 ２ 定义为低

波动率区间ꎬ０􀆰 ２~０􀆰 ４ 为中波动率区间ꎬ０􀆰 ４~１ 为高

波动率区间ꎮ

图 ６　 台区用电波动率

Ｆｉｇ.６　 Ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｏｆ
ｅａｃｈ ｓｕｂｓｔａｔｉｏｎ ａｒｅａ

不同台区的用电量稳定度标签结果如图 ７ 所

示ꎬ结果表明ꎬ大部分台区电量稳定度上限标签都能

达到超过 ０􀆰 ９５ 的较高水平ꎬ且分布比较集中ꎬ极少

数台区稳定度上限标签在 ０􀆰 ９ 以下ꎻ大部分台区电

量稳定度下限标签分布在 ０􀆰 ５ ~ ０􀆰 ８ 区间内ꎬ极少数

在 ０􀆰 ５ 以下ꎬ这类台区的日冻结量曲线中不可预测

成分占比较高ꎬ对其进行负荷预测的难度较大ꎮ 不

同台区电量稳定度上限区别差异不大ꎬ因此本文根

据电量稳定度下限的结果对台区进行区分ꎮ 定义电

量稳定度下限数据的 ０~０􀆰 ５ 为低稳定度区间ꎬ０􀆰 ５~
０􀆰 ８ 为中稳定度区间ꎬ０􀆰 ８~１ 为高稳定度区间ꎮ

台区日冻结量曲线的聚类结果如图 ８ 所示ꎮ 对

目标台区进行聚类分析的结果表明ꎬ不同簇内台区

的日冻结量曲线的曲线形状大体相似ꎬ都呈现双峰

分布ꎬ在夏季和冬季分别出现高峰用电情况ꎬ且夏季

图 ７　 台区用电量稳定度

Ｆｉｇ.７　 Ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｅａｃｈ
ｓｕｂｓｔａｔｉｏｎ ａｒｅａ

图 ８　 台区日冻结量聚类结果

Ｆｉｇ.８　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｆｏｒ ｄａｉｌｙ ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
ｏｆ ｓｕｂｓｔａｔｉｏｎ ａｒｅａｓ

峰值稍高于冬季峰值ꎬ曲线区别主要体现在数量级

水平上ꎬ据此将台区日冻结量曲线的形态分为类型

１、类型 ２、类型 ３、类型 ４ 四个类别ꎮ
对于舒适敏感度标签ꎬ根据 １８１ 个台区的数据

结果ꎬ将 ０ ~ １ ０００定义为低舒适敏感度ꎬ １ ０００ ~
１ ５００为中舒适敏感度ꎬ１ ５００以上为高舒适敏感度ꎮ
３􀆰 ３　 台区用电画像

以上得到的台区日冻结量和功率标签反映了台

区负荷的多方面特性ꎬ基于标签数据进行聚类分析

得到最终的台区用电画像系统ꎮ
连续型标签的聚类结果如图 ９ 所示ꎬ这里的标

签进行了归一化处理便于比较ꎬ聚类结果图中展示

了每类台区聚类中心的值ꎮ 选择聚类簇数为 ５ 进行

标签聚类分析时的轮廓系数最高ꎬ结果最优ꎮ 在 Ｋ￣
ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法的结果中ꎬ按照特征标签分为了 ５
类台区ꎮ
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图 ９　 台区连续型标签聚类结果

Ｆｉｇ.９　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｆｏｒ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｌａｂｅｌｓ ｏｆ
ｓｕｂｓｔａｔｉｏｎ ａｒｅａｓ

表 １ 的台区画像结果是对标签聚类结果中属于

每个类别的所有台区的各个标签取平均值ꎬ再对应

前文定义的每个标签的离散分类区间得到的每个标

签的离散变量结果ꎮ
表 １　 台区画像结果

Ｔａｂ.１　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｒｔｒａｉｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｂｓｔａｔｉｏｎ ａｒｅａｓ

台区
类别

电量
稳定
度

用电
波动
率

舒适
敏感
度

日冻
结量
类型

平均
负荷率

功率
均值

负荷率
类型

１ 类 中 中 中 类型 １ 中 中 类型 ４
２ 类 中 低 中 类型 ３ 低 低 类型 ２
３ 类 高 中 高 类型 ４ 高 高 类型 １
４ 类 高 高 中 类型 ４ 高 高 类型 ３
５ 类 低 低 低 类型 ２ 中 低 类型 １

对上海市真实台区用电数据的画像构建结果实

现了本文提出的基于标签提取和聚类分析的画像构

建方法ꎬ可以帮助电网管理者快速地把握台区用电

特征ꎬ为后续开展台区负荷预测、新台区规划等工作

提供了基础ꎮ

４　 结论

本文将更具区域代表性的低压台区用电数据作

为研究对象ꎬ提出一套用于台区用电特征分析的标

签系统ꎬ并基于该标签系统利用聚类技术进行台区

用电画像构建ꎮ 该方法构建的台区画像能快速、准
确的识别不同用电模式的台区ꎬ协助电力系统管理

者进行多个业务场景下的决策ꎮ 首先ꎬ文中基于台

区日冻结量和 ９６ 电功率数据ꎬ结合统计分析、数据

挖掘以及机器学习方法提出了负荷稳定度、舒适敏

感度等台区用电特征标签ꎻ其次ꎬ对得到的台区用电

特征标签进行 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋聚类分析ꎬ构建了台区画

像系统ꎻ最后通过对上海市 １８１ 个台区用电数据进
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