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智能小区居民用电负荷特征权重分析 

傅军栋，杨 姚，罗善江
 

(华东交通大学电气与电子工程学院，江西 南昌 330013) 

摘要：以往对智能小区居民用电行为聚类分析时，存在着负荷特征选择与权重计算描述不足的问题。为了提高居

民用电行为聚类分析的准确率，降低聚类分析运行时间，提出一种基于 ReliefF 算法建立的以峰时耗电率、日负荷

峰值时刻、谷时耗电率、日负荷周期数、日最小负荷率等特征的数据模型。该模型可以对海量居民用电行为数据

进行处理，并通过 k-means 算法对其进行聚类分析。实验数据来源为已建成的智能小区，结果准确率达 94.61%，

证明了基于 ReliefF 算法建立的特征数据模型在居民用电行为类分析中是有效的。 
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Residential electricity load features weighting analysis in smart community 

FU Jundong, YANG Yao, LUO Shanjiang 
(School of Electrical Engineering, East China Jiaotong Uinversity, Nanchang 330013, China) 

Abstract: In order to solve the described insufficient problem of load feature selection and weight calculation in the past 
clustering analysis of residential electricity behavior, enhance the accuracy of clustering analysis in residential electricity 
behavior and reduce the time of clustering analysis operation, a data model based on ReliefF algorithm is proposed. The 
data model is characterized by electricity consumption rate during peak hour, the peak load time, the valley of the power, 
daily load cycles, the minimum load rate feature, and so on. The massive data of residential electricity behavior can be 
processed by the model, and clustering analysis of the model is made through k-means algorithm. Experimental data is 
obtained from a built-up smart community, and the result accuracy reaches to 94.61%, showing the proposed model based 
on ReliefF algorithm in clustering analysis of residential electricity behavior is effective. 
Key words: electricity consumption behavior; clustering analysis; load characteristic; data model 

0  引言 

随着我国智能小区的不断建设和发展，人们积

累了大量居民用电数据[1]。虽然用电数据看似十分

杂乱，但实际上却隐藏着居民用电行为方式，且数

据之间还存在一定的关联性。若对散乱的海量数据

进行挖掘并研究居民用电行为类型，将同类居民用

电负荷平均分配给 A、B、C 三相，则可以使低压

配电网三相电流接近，从而降低三相不平衡产生的

零序电流对线路、变压器等造成的不利影响[2]。同

时，也可以简单、有效地针对不同类型用户制定不

同服务[3]，帮助电网削峰填谷[4]、节能减排。 
聚类分析凭借处理数据在全局范围内分布特

征的高效能力，正逐渐应用在电力用户分类领域[5]。

文献[6]以电力用户负荷、行业及现行电价为基础，

对用户进行聚类分析。文献[7]根据工业、农业、市

政的用电行业特征进行聚类分析。上述文献以及其

他用电行为分类的文献[8-11]均未涉及居民用电行

为分类。文献[12]基于聚类算法首次对智能小区用

户用电行为进行研究，直接选择了峰时耗电率、负

荷率、谷电系数、平段的用电量百分比等 4 个负荷

特征进行聚类分析，得出 5 类典型用户类型，但作

者没有对各种负荷特征进行分析选择及权重计算，

忽略了不同负荷特征对聚类产生的影响。 
智能小区居民用电数据集中负荷特征向量多，

存在冗余特征，冗余特征会增加特征模型的复杂度，

影响算法的运算效率[13]，如果先通过特征分析选择

及权重计算，便可以降低特征维度，从而提高模型

的精确度和降低算法运行时间。本文首次基于

ReliefF 算法对居民用电负荷进行特征选择及权重

计算，建立以峰时耗电率、日负荷峰值时刻、谷时

耗电率、日负荷周期数[14]、日最小负荷率等 5 种特
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征为特征的数据模型，并结合 k-means 算法结果的

准确率来反应模型的有效性。 
本文的主要贡献为：第一，提出在多种负荷特

征情况下，对居民用电行为进行聚类分析时需对负

荷特征进行分析选择及权重计算；第二，首次将

ReliefF 算法应用到居民用电行为聚类分析中；第

三，建立了峰时耗电率、日负荷峰值时刻、谷时耗

电率、日负荷周期数、日最小负荷率等 5 种特征为

特征的负荷特征数据模型，并对每一种特征进行分

类准确率测试。 

1   负荷特征 

智能小区用智能电表及智能插座采集小区居

民用电数据[15]，数据既可存放在家庭智能网关给家

庭用电进行自我调整，又可通过智能网关传送到小

区主站供值班人员分析决策。基于用电数据集，提

出以下可能影响聚类分析的特征： 
(1) 日最小负荷率，最小负荷/日最大负荷。 
(2) 日峰谷差，日最大负荷-日最小负荷。 
(3) 日峰谷差率，(日最大负荷-日最小负荷)/日

最大负荷。 
(4) 日负荷率，用户平均负荷/最大负荷。 
(5) 峰时耗电率，高峰时段用电量/总的用电量。 
(6) 谷时耗电率，低谷时段用电量/总的用电量。 
(7) 平段的用电量百分比，平段用电量/总的用

电量。 
(8) 日负荷峰值时刻 Tmax

[14]。 
d. max d.maxTP P               (1) 

式中，Pd.max表征了一天中最大的运行负荷。 
(9) 日负荷周期数 nT

[14]。 

P > Pd.max - 0.3(Pd.max-Pd.min) 为高负荷 PH，P < 
Pd.max + 0.3(Pd.max-Pd.min)为低负荷 PL，一日中负荷在

PH和 PL之间变换一次记为 0.5 周期，一日总周期数

为 nT，日负荷周期数表征了负荷波动性。 

2   模型建立与模型评价 

2.1 基于 ReliefF 算法建立模型 

本文基于 ReliefF 算法建立负荷特征数据模型。

ReliefF算法是通过对Kira提出的Relief算法改进而

来。Relief 算法运行效率高，对数据类型没有要求，

对特征间的关系不敏感，但只局限于两类数据的分

类问题，而 ReliefF 算法是可以处理多类问题和回归

问题，并补充了数据缺失情况下的处理办法，是公

认的效果最好的 fillter 特征评估算法[13]。因此本文

选用ReliefF 算法建立特征数据模型，具体步骤如下。 
输入：从实验数据源中随机选取 4 类典型特征

的家庭用户的正常用电数据共 4 800 条作为输入数

据集 D，根据样本数量和特征数设定迭代次数 m=80
和最近邻近样本个数 k=8，特征的类别数 s=9。 

步骤 1 置用电数据集 D 所有样本的各个特征

权重为 0，即：W(a)=0，a=1, 2, , s。 
步骤 2 从用电数据集D中随机选择一个样本R。 
步骤 3 利用编写的 GetRandSamples 函数从 D

中找出与 R 同类的 k=8 个最邻近 Hj( j=1, 2,  , k)；
从 R 不同类样本集中找出 k=8 个最邻近 Mj(c)。 

步骤4 根据式(2)更新每一个特征a的权值W(a)。 
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(2) 
步骤 5 步骤 4 重复 N=40 次，求出 W(a)的平

均值； 
步骤 6 步骤 2~步骤 5 重复 m=80 次，输出每个

特征的平均权重 W(a)。 
输出：9 个特征的平均权重 W(a)，降序排列。 

其中：d(a, R1, R2)表示样本 R1和 R2在特征 a 的欧式

距离；p(c)表示类 c 目标的概率；Mj(c)表示第 c 类

目标的第 j 个样本。 
2.2 模型评价 

k-means 算法是最常用且最著名的聚类算法之

一，最主要的优点是计算简单、聚类结果稳定，因

此本文基于 k-means 聚类分析结果的准确率判断模

型的有效性。具体步骤如下所述。 
步骤 1 对数据集D中 4类典型用户的实际用户

类型进行编号：A 类型编号为 1，B 类型编号为 2，
C 类型编号为 3，D 类型编号为 4。 

步骤2 从用电数据集D中选择需要聚类分析的

特征向量构成数据集 X，如单独对特征 2 聚类分析，

数据集 D 中特征 2 的列向量就构成了数据集 X，再

随机从数据集 X 中选择 k 个样本点作为初始的聚类

中心，由于本文选取的是 4 类典型用户，因此 k=4。 
步骤3 调用 Matlab 中 k-means 函数聚类分析。

数据类为 4 类，距离计算方式“Distance”选择“city”，
“Options”选项选择“Opts”，聚类分析得出居民

用电行为类型。 
步骤 4 将步骤 3聚类分析得出的居民用电行为

类型与步骤 1 居民用电实际类型比较判断，得出对

数据集 X 的特征进行聚类分析结果的准确率。 
步骤 5 输出每次聚类分析结果的准确率，并通

过准确率来评价模型是否有效。 
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3   实验设计及结果分析 

3.1 数据来源 

数据来源于南昌市某智能小区 2013 年 4~6 月

份用户每天的用电数据。每个家庭用户每天的数据

包括日最小负荷率、日峰谷差、日峰谷差率、日负

荷率、峰时耗电率、谷时耗电率、平段用电百分比、

日负荷峰值时刻、日负荷周期数等 9 个负荷特征列

向量并将列向量数据进行标准归一化处理，以及 24
个(由于现场原因每 1 h 采集一次)行向量，以此建立

最初用电特征数据维度模型。 
建立初始特征数据维度模型，特征名称及简要

说明如表 1。 
表 1 特征说明 

Table 1 feature instruction 
特征名称 数据范围 特征标号 

日最小负荷率 [0,1] 1 

日峰谷差 [0,1] 2 

日峰谷差率 [0,1] 3 

日负荷率 [0,1] 4 

峰时耗电率 [0,1] 5 

谷时耗电率 [0,1] 6 

平段用电百分比 [0,1] 7 

日负荷峰值时刻 [0,1] 8 

日负荷周期数 [0,1] 9 

从实验数据源中随机选取 4类典型特征[16]的家

庭用户用电数据作为测试数据源，4 类典型特征的

家庭为：A 类：空置房用户；B 类：老人家庭用户；

C 类：上班族家庭用户；D 类：老人+上班族家庭用

户。将 4 类用户的日负荷曲线标准化后的日负荷曲

线如图 1。 

 
图 1 4 类典型特征家庭用户日负荷曲线 

Fig. 1 Four kinds of typical characteristics of home  
users daily load curve 

3.2 实验结果验证与分析  

实验一：基于 ReliefF 算法对初始负荷特征权重

计算。 
由于算法在运行过程中会选择随机样本 R，随

机数的不同将导致结果权重有一定的出入，因此，

本实验采用平均方法，将主程序运行 40 次，然后将

结果汇总求出每种权重的平均值。9 个特征权重的

大小分布如图 2 所示。 

 
图 2 各个特征权重分布图 

Fig. 2 Each feature weight distribution 

每个特征权重的平均值从大到小排序如表 2。 
表 2 特征权重平均值 

Table 2 Feature of average weight 

特征标号 平均权重值 

5 0.138 095 

8 0.109 097 

6 0.074 306 

9 0.069 983 

1 0.045 859 

4 0.033 325 

3 0.028 216 

7 0.026 74 

2 0.010 621 

由表 2 得：特征 5 >特征 8 >特征 6 >特征 9 >特
征 1 >特征 4 >特征 3 >特征 7 >特征 2。 

从上面的特征权重可以看出，特征 5 是最主要

的特征，说明峰时耗电率是影响不同居民用电日负

荷曲线相似度的关键特征，其次是负荷峰值时刻、

谷时耗电率、日负荷周期数、日最小负荷率，以下

特征日负荷率、日峰谷差率、平段用电百分比、日

峰谷差权重大小接近。 
实验二：基于 k-means 算法测试每一个特征聚

类结果的准确率。 
聚类 k 值选 4，反复聚类 5 次，取 5 次聚类结

果的平均准确率作为评价 k-means 算法的准确率。

分析的结果如表 3。 
实验三：基于 ReliefF 和 k-means 对特征权重

分析。 
单从分类正确率来看，k-means 算法已经可以

对居民用电行为进行分类做出较高准确的判断，但

考虑 ReliefF 算法对权重的影响及海量数据对

k-means 算法运行时间的影响，故实验三将结合

ReliefF 算法和 k-means 算法对数据集进行分析。 
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表 3 k-means 聚类结果 
Table 3 k-means clustering results 

用户类型 数据量/条 k-means 准确率  

A 1 200 94.7% 

B 1 200 94.9% 

C 1 200 94.3% 

D 1 200 94.4% 

(1) 单独对各个特征的数据进行聚类分析，详细

结果如表 4。 

表 4 单独对各个特征分析结果 
Table 4 Analysis result of each feature 

特征

标号 
总的分类

准确率 
A类分类

准确率 
B 类分类

准确率 
C 类分类

准确率 
D类分类

准确率 

1 80.56% 82.38% 84.33% 87.94% 84.73% 

2 71.04% 73.43% 80.63% 82.69% 81.68% 

3 80.41% 81.99% 83.64% 84.74% 82.72% 

4 78.36% 82.03% 84.12% 87.41% 84.41% 

5 84.80% 87.42% 87.93% 89.78% 88.15% 

6 82.90% 86.07% 86.55% 88.45% 86.78% 

7 79.83% 80.46% 82.90% 87.05% 84.02% 

8 83.78% 86.78% 86.67% 88.88% 87.03% 

9 82.17% 84.92% 86.17% 88.29% 86.40% 

将表 4 用柱状图 3 的形式显示出来，更直观。 

由图 3 可直观地得出：各类准确率中，特征 5
最高，特征 2 最低，这与 ReliefF 权重分析的结果一

致，但由于 ReliefF 算法有部分特征权重接近，所以

也区分不明显，这说明特征权重对分类是有影响的，

并且从表 4 可以看出，单独从一个特征判定其类型

是不可靠的。 

 
图 3 各个特征分析结果 

Fig. 3 Each feature analysis results 

(2) 将特征种类按照权重从大到小的顺序排列

并结合相应特征聚类分析，记录每次运行的时间，

结果如表 5。 
从表 5 可以看出：第一，选择权重排名前 5 的

特征聚类分析，其分析结果准确率几乎达到选择所

有特征的准确率；第二，选择权重排名前 8 特征聚

类分析，虽然其分析结果准确率比选择权重排名前

5 的高，但对聚类算法而言，选择 5 个特征向量时 

表 5 ReliefF 和 k-means 结合分析结果 
Table 5 Result of the analysis of ReliefF and k-means 

编号 选择特征种类 总分类准确率 运行时间 t/s 

1 5、8 91.36% 6.5 

2 5、8、6、9 93.23% 7.1 

3 5、8、6、9、1 94.61% 8.4 

4 5、8、6、9、1、4、3、7 94.82% 11.2 

5 全部特征 94.67% 12.6 

的运算速率比选择 8 个特征向量运行速率快。当面

对海量数据时，上述优势会更明显。第三：当选择

所有特征时，准确率却低于选择 8 种特征的准确值，

说明基于数据集的所有特征聚类分析通常得不到最

优结果。因此可以得出结论：居民用电行为聚类分

析时，选择以峰时耗电率、日负荷峰值时刻、谷时

耗电率、日负荷周期数、日最小负荷率等 5 个特征

建立的最终特征模型更有效。 

4   结论 

本文首先基于 ReliefF 算法对居民用电负荷特

征进行特征选择和权重分析，再结合 k-means 算法

对居民用电行为进行聚类分析，同时以峰时耗电率、

日负荷峰值时刻、谷时耗电率、日负荷周期数、日

最小负荷率为特征建立特征模型。实验结果表明，

模型的建立在居民用电行为聚类分析时是有效的。 
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