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负荷估计方法 
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0  引言 

需求响应(Demand Response, DR)利用价格和 

 

基金项目：激励信号实现电动汽车、分布式储能、弹

性负荷等需求侧资源的海量聚合和快速响应[1-3]，在

提升系统供需平衡能力、削峰填谷、促进新能源消

纳等方面发挥着重要作用[4-5]。DR 分为价格型[6]与

激励型[7]两种。与价格型 DR 相比，激励型 DR 具

有更快的响应速度和更强的容量扩展潜力，在提升

电力系统安全稳定性以及促进新能源消纳等方面有

着更加广泛的应用[8-9]。参与补偿金是激励型 DR 实

施者向参与者支付的补偿，等于负荷响应量与其补

偿单价的乘积。响应量即“用户不参与 DR 时本应

消耗的负荷与参与 DR 后实际消耗的负荷两者之差

的绝对值”，其中后者是实际测量数据，前者就是用

户基线负荷，即用户不参与 DR 时本应消耗的负荷
[10]，如图 1 所示。图中红色虚线为用户执行 DR 后

的负荷曲线，蓝色实线为用户未执行 DR 的负荷曲

线，也即用户基线负荷。红色虚线与蓝色实线之间

的面积为负荷响应量。用户一旦参与了激励型 DR，

其基线负荷真实值无法通过表计测量得到，因此必

须对其进行估计。 

准确的基线负荷估计对于激励型 DR 的实施十

分重要，因为估计值过高或者过低都会影响 DR 效

果的认定，进而影响 DR 实施者和参与者双方的

利益[11]。 

 

图 1 光伏用户的 CBL 示意图 

Fig. 1 CBL schematic diagram of photovoltaic users 

按照空间层级划分，基线负荷可以分为 2 类：

个体和集群。个体基线负荷(Customer baseline load, 

CBL)指的是单个参与 DR 的用户基线负荷，其估计

结果主要服务于 DR 参与者补偿金的事后结算；集

群基线负荷(Aggregated baseline load, ABL)指的是

负荷聚合商集成代理用户的基线负荷之和，其估计

结果主要服务于负荷聚合商和上级 DR 资源购买者

(如系统运营商)之间的补偿结算[12]。 

对于 CBL 估计，目前国内外主要有三类估计方

法：平均法、回归法和对照组法。平均法通过计算

用户历史负荷数据的平均值来估计基线负荷。按照

历史数据选取的不同，平均法可以进一步分为

HighXofY[13]、LowXofY[14]、MidXofY[15]等。国外

多个独立系统运营商采用平均法来估计基线负荷。

回归法通过拟合影响因素(历史负荷、气温、湿度等)

与负荷间的关系来估计基线负荷。文献[16]利用分

段线性回归法拟合温度和负荷之间的线性关系，实

现了商业建筑 CBL 的准确估计。对照组法将全部用

户按是否参与 DR 分为：参与的 DR 组和不参与的

对照组，其基本思想是利用与被估计对象具有相似

负荷模式的对照组用户的负荷数据来估计 DR 用户

的基线负荷[17]。对于 ABL估计，尚无针对性研究[18]，

目前都采用个体用户估计值直接累加的方式得到。 

近年来，分布式光伏产业发展迅猛，越来越多

的居民用户开始安装分布式光伏发电系统。大多数

小型分布式光伏系统 ( ＜ 10 kWp) 安装在表后

(Behind-the-meter)[19]，其没有单独表计计量，现有

表计测得的是净负荷数据(即实际负荷减去光伏出

力)。近年来，表后分布式光伏辨识与出力估计问题

越来越得到国际学术届的关注，相关研究逐渐增

多[20-22]。在现实中，即使系统运营商或者负荷聚合

商可以在与用户合作之前要求用户提供表后光伏相

关信息，但是以下两种情况的存在使得用户提供的

信息可能不准确：1) 用户故意隐瞒。用户为了骗取

补贴，可能存在违法安装[23]、私自扩容[24]行为，因

此不愿透露安装光伏这一“隐私”信息，这导致聚

合商获得的信息与实际情况不符；2) 用户无意误
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报。大多数分布式光伏用户由于不具备相关专业知

识，因此对于安装的分布式光伏系统缺乏掌握，如

果光伏系统由于种种原因故障导致退出运行，用户

可能全然不知，这也可能导致用户提供的信息与

实际不符。 

表后光伏的不可观性加上光伏本身具有的随机

间歇特性大大增加了 ABL 估计的难度，因为具有不

确定性的光伏出力和同样具有不确定性的用户负荷

相互耦合，不确定性更强[25-27]。针对该问题，文献

[28]提出了一种“光伏-负荷”解耦的 CBL 估计方

法。该方法将每个用户的分布式光伏出力和用户负

荷从净负荷中解耦，然后分别进行估计，最后再将

两者合并得到 CBL 估计值。但该方法适用于单个用

户的 CBL 估计，在 ABL 估计方面尚无文献考虑分

布式光伏的影响。事实上，光伏出力水平在不同天

气类型下存在明显差异[29-30]，这会导致光伏用户的

净负荷曲线形态在不同天气类型情况下存在较大差

异，而非光伏用户的净负荷曲线形态则较为相似，

即光伏用户净负荷相较于非光伏用户更容易受天气

类型影响。为此，应将两类用户分开考虑，针对各

自特点建立不同的估计模型。 

为此，本文提出了一种基于辨识解耦的含高渗

透分布式光伏 ABL 估计方法。首先，提出一种基于

天气状态驱动特征的光伏用户辨识方法，将用户集

群中的光伏用户与非光伏用户解耦分离；其次，对

光伏用户集群建立基于天气类型分类的估计模型，

对非光伏用户集群建立分段线性回归估计模型；最

后将两类用户的估计值累加得到最终 ABL 的估计

值，以此提高 ABL 估计精度。 

1   基于辨识解耦的 ABL 估计方法 

本文提出了一种基于辨识解耦的用户集群基线

负荷估计方法。该方法的步骤如下： 

(1) 用户辨识解耦。基于不同天气类型下的用户

净负荷特征，识别出用户集群中的光伏用户与非光

伏用户，并将用户集群分为光伏用户集群和非光伏

用户集群两个子集群。 

(2) 非光伏用户 ABL 估计。非光伏用户负荷受

天气类型影响较小，只需考虑其与温度之间的关系，

建立分段线性回归模型估计非光伏用户的 ABL。 

(3) 光伏用户 ABL 估计。光伏用户负荷受天气

影响较大，对光伏用户集群建立四种天气类型下的

支持向量回归模型估计其基线负荷。 

(4) 将步骤(2)和(3)两步的估计结果累加，得到

最终的 ABL 估计值。 

本文提出的估计方法总体框架如图 2 所示。 

 

图 2 估计方法总体框架图 

Fig. 2 Overall framework of the estimation method 





第 50 卷 第 3期                             电力系统保护与控制                                Vol.50 No.3 

2022 年 2 月 1 日                         Power System Protection and Control                           Feb. 1, 2022 

 

2   集群用户辨识解耦方法 

光伏出力易受天气因素影响，与天气类型紧密

相关。因此，与非光伏用户相比，在不同天气类型

下光伏用户净负荷区别明显，根据这一特点，本文

提出了基于天气状态驱动特征的光伏用户辨识方

法。该方法分为 4 个步骤如下述。 

步骤 1：根据可观测光伏出力，使用 K-means

聚类方法将所有日划分到几类天气类型下，在此之

前需确定聚类数。晴天、多云、阵雨、大雨是四类

具有典型代表意义的天气类型，这 4 种天气类型下

的光伏出力各自具有鲜明的特点，且出现的几率较

高，涵盖了绝大多数日期对应的天气状态[30]。因此，

本文利用 K-means 将所有天气类型归并成 4 种广义

天气类型，并且得到每日的天气类型标签。 

K-means 是一种保证簇内各样本间相似性的聚

类算法。将样本分为 K 个簇类，并获取各簇均值向

量——簇心，其目标是通过最小化簇内样本与簇心

的距离，保证簇内相似性最高，簇间相似性最低，

如式(1)所示。 

   
,

pv pv

1

min || ||
k

K
k d k

k d 

 
D

p p    (1) 

式中： ,

pv

k d
p 表示第 k 类天气类型下第 d 日的光伏出

力向量， {A,B,C,D}k ； pv

k
p 代表第 k 类天气类型

下光伏出力的均值向量；
kD 表示第 k 类天气类型包

含的所有天的集合。 

步骤 2：为了降低居民负荷随机波动对辨识结

果的不利影响，对每个用户提取不同广义天气类型

下的典型净负荷曲线，如式(2)所示。 

,

net net

1
( ) ( ), {A,B,C,D}

k

k k d

dk

p t p t k


 
DD

    (2) 

式中： kD 表示第 k 类天气类型包含的天数； ,

net ( )k dp t

表示第 k 类天气类型下第
kd D 天第 t 时段的净负

荷功率；
net ( )kp t 表示第 k 类天气类型下第 t 时段的

典型净负荷功率。据此，绘制 4 种广义天气类型下

的两类用户的净负荷曲线，如图 3 所示。 

 

图 3 光伏用户和非光伏用户在不同天气类型下的 

净负荷曲线 

Fig. 3 Net load curves of PV users and non-PV users 

under different weather types 

步骤 3：本文选择光伏出力不为 0 的一个时间

窗口
s e, ]t t  ，

st 表示起始时刻，
et 表示结束时刻，

并使用该时间窗内的典型净负荷曲线来提取能够描

述光伏用户和非光伏用户净负荷形态差异的特征，

具体如下： 

(1) A 类和 D 类天气类型下净负荷绝对值之比 

光伏用户在不同天气类型下的典型净负荷曲线

幅值存在差异，这种差异在 A 类和 D 类天气之间尤

为明显。据此，本文将 A 类和 D 类天气类型下典型

净负荷功率的绝对值之比作为第一个特征，记为

1F ，其计算公式如式(3)所示。 

D
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1 A

net
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t t
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式中， A

net ( )p t 和 D

net ( )p t 分别代表 A 类和 D 类天气

类型下典型净负荷功率的绝对值。对于光伏用户来
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说，这个特征的值应该大于 1；然而对于非光伏用

户来说，这个特征的值应该接近于 1。 

(2) 凹凸特性 

用户在安装光伏后，其净负荷曲线在时间窗

内将向下凹，这一现象在 A 类天气类型下表现得更

加明显，因为与其他天气类型相比，光伏发电量在

A 类天气类型下要大得多。据此，基于 A 类广义天

气类型下的典型净负荷曲线，提取第二个特征，称

为“凹凸特性”，记为
2F ，其计算过程如下。 

一旦时间窗口确定后，存在一条连接起始点和

结束点的直线，可用式(4)来表示。 
A A

A net e net s

net s s

e s

( ) ( )
( ) ( ) ( )

p t p t
y t p t t t

t t


   


    (4) 

式中： ( )y t 表示第 t 时段直线上的采样点；所有采

样点构成一个集合，记为 S ， s e{ ( ) [ , ]}y t t t t S 。

则位于直线下方的采样点所构成的集合 S 可用式(5)

表示。 
A A

net s e net{ ( ) [ , ], ( ) ( )}p t t t t p t y t  ＜S      (5) 

据此，第二个特征可由式(6)计算得到。 

2 card( ) / card( )F  S S            (6) 

式中， card( ) 表示集合中元素的个数。这个特征描

述了这条线下采样点的比例，可以用来反映典型净

负荷曲线在时间窗 内的凹凸特性。 

对所有用户，提取上述两个特征，每个用户的

特征可构成一个向量 T

1 2[ , ]F FF ，其将作为步骤 4

的输入。 

步骤 4：由于用户集群中各个用户的类别(光伏

用户或者非光伏用户)都是未知的，也就是说没有已

知标签的样本可供训练，因此这是一个典型的无监

督学习问题，可采用聚类算法来进行辨识。将归一

化后的特征向量作为输入，采用 K-means 算法将所

有用户聚成 2 类，聚类中心特征值较大的那类对应

光伏用户，剩下的即为非光伏用户。 

3   ABL 估计方法 

3.1 非光伏用户 ABL 估计方法 

 影响非光伏用户负荷变化的主要因素为历史

负荷和温度，在构建估计模型时应合理考虑温度的

处理方式。当温度高于一定值时，温度越高，用户

制冷负荷越大；当温度低于一定值时，温度越低，

用户采暖负荷越大；当温度处在“死区”时，负荷

几乎不随温度变化[16]。温度与负荷之间的非线性关

系可以由分段的线性关系来刻画。温度与负荷的关

系如图 4 所示。 

 

图 4 室外温度与用户负荷的关系曲线 

Fig. 4 Relationship curve between outdoor  

temperature and user load 

本文针对非光伏用户集群建立含有一周时间变

量和分段温度的线性回归模型来估计 ABL。多元线

性回归模型研究多个自变量和一个因变量之间的映

射关系，模型简单易懂，相较于神经网络等机器学

习模型，具有因果清晰、易解释等优点。 

本文把室外温度分成 6 段，在进行分段之前，

先定义几个表达。  T t 表示一周内时间 ( 1,2, ,t t   

168) 的温度；  jT t 表示将 t 时间的温度分段后的第

j 段的温度， 1,2, ,6j  。
kB ( 1,2, ,5k  )代表温

度间隔的第 k 个边界，分段温度计算方法如下： 

(1) 如果   1T t B ，那么  1 1T t B ，否则  1T t   

 T t ，   0mT t   2,3, ,6m  ； 

(2) 如果   , ( 2,3,4)nT t B n  ，那么  nT t   

1n nB B  ， 否 则     1n nT t T t B   且  pT t   

 0, 1, ,6p n  ； 

(3) 若   5T t B ，则  5 5 4T t B B  且  6T t   

  5T t B 。 

温度分段方法示例(假设温度间隔的边界从

1B —
5B 分别为 10, 20, , 50)如表 1 所示。 

根据上述内容，构建回归模型如式(7)。 

   
6

1

t j j

j

L t T t 


             (7) 

式中：
t 是时间 ( 1,2, ,168)t t  对应的回归参数；

j 是第 j 段温度对应的回归系数；  L t 是时间 t 所

对应的负荷。 

根据 DR 时段及相应温度，即可得到该时段的

负荷估计值。 

表 1 温度分段计算示例 

Table 1 Example of temperature section calculation 

( )T t  1( )T t  2 ( )T t  3 ( )T t  4 ( )T t  5 ( )T t  6 ( )T t  

5 5 0 0 0 0 0 

13 10 3 0 0 0 0 

25 10 10 5 0 0 0 
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36 10 10 10 6 0 0 

59 10 10 10 10 10 9 

3.2 光伏用户 ABL 估计方法 

针对光伏用户在 4 类天气下净负荷差异明显的

问题，本文考虑将光伏用户每日数据根据四种典型

天气类型分类，按 4 种天气类型分别使用 SVR 建立

估计模型。 

SVR 的基本思想是通过非线性映射将输入空

间的数据 x 映射到高维特征空间G 中，并在该空间

中进行线性回归。然后通过损失函数 ( )f x   

T[ ( )]x b   解决回归问题。 

设有 n 对训练样本{( , ) | 1,2, , }i ix y i n ，则相

应的回归函数为 

*

1

T

T *
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min ( )
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 
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  



≤

≤ ≤

≥

      (8) 

式中：c 为错误惩罚因子；
i 和 *

i 表示两个非负稀

松变量； 代表损失函数。 

引入稀疏数据点对决策函数予以表征： 

0 ( )
( )

( ) ( )

f x y
L y

f x y f x y




 

 
 
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＜

≥
     (9) 

引入 Lagrange 乘子
ia 和

ib ，把凸优化问题转化

为最大二次型形式，如式(10)。 
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 



 

≤ ≤

  

(10)

 

式中：c 用于控制模型的复杂度和逼近误差的折中，

因此 c 越大，代表拟合度越好； 用于控制回归逼

近误差和模型的泛化能力。 

将每种天气类型下的用户数据做如下划分，数

据集(11)、数据集(12)代表非 DR 日与 DR 日的负荷

与温度数据，其中 I 代表总的时间点数， non _ DR

iL 与
non _ DR

iT 分别代表非 DR 日在 i 时刻的负荷与温度，
DR

iL 与 DR

iT 分别代表 DR 日在 i 时刻的负荷与温度。

估计模型在数据集(11)进行训练，在数据集(12)检验

估计效果。 

non _ DR non _ DR non _ DR

1

non _ DR non _ DR non _ DR

1

, , , ,

, , , ,

i I

i I

L L L

T T T





       (11) 

DR DR DR

1

DR DR DR

1

, , , ,

, , , ,

i I

i I

L L L

T T T





           (12) 

模型的输出为待估计点的负荷
iL ，输入为历史

负荷
11 2 1{ , , , }i i iL L L  

与温度数据
5 2{ , , ,i iT T 

 

1}iT 
，如图 5 所示。分别为 4 种典型天气类型建立

相应的估计模型，再根据 DR 日天气类型对应的模

型获得估计值。 

 
图 5 每种天气类型下估计模型的输入输出示意图 

Fig. 5 Input and output diagrams of estimation models 

for each weather type 

4   算例仿真 

4.1 数据集 

本文使用的数据集来自 Ausgrid，该公司为澳大

利亚悉尼的 170 万个家庭供电，在其网站上提供了

从 300 个随机选择的家庭收集的用电数据以及屋顶

太阳能光伏出力数据。每个用户都有一个独立的仪

表来记录分布式光伏出力数据。因此，净负荷数据、

光伏输出功率和实际负荷功率都是已知的。选择

2012 年 1 月 1 日至 12 月 31 日的全年数据，采样间

隔为 1 h。 

考虑正午光伏出力造成的用户净负荷低谷，本

文聚焦于填谷需求响应，选取了 10 个“类 DR 日”

来验证基线负荷的估计精度，DR 时段为 11：00— 

14：00。“类 DR 日”是指与 DR 日具有相似的天气

条件，但实际没有执行 DR 的日子。对于这些“类

DR 日”，其真实的基线负荷是已知的。利用提出的

方法估计“类 DR 日”DR 时段的负荷，而后将该

值与真实的基线负荷进行比较，以此评价基线负荷

估计得准确与否。 

4.2 评价指标 

4.2.1 光伏用户辨识评价指标 

混淆矩阵(Confusion Matrix)用来评估分类模型

的精度，它包含关于实际类和预测类的所有信息，
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如式(13)所示。 
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 
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式中： ijm 是属于第 i 类却被分到第 j 类的对象数

量； n是总的对象数。 

其具体评价指标有产品精度(Product's Accuracy, 

PA)、用户精度(User's Accuracy, UA)和整体精度

(Overall Accuracy, OA)，分别如式(14)—式(16)所示。 
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产品精度 PA 指标是指对实际某类对象分类的

正确率；用户精度 UA 指标是指模型输出的某一类

分类结果的正确率；整体精度 OA 指标是指所有分

类结果的正确率。 

4.2.2 ABL 估计评价指标 

本文对 ABL 估计的评价采用如下指标：平均绝

对百分比误差 (Mean Absolute Percentage Error, 

MAPE)、标准平均绝对误差(Normalized Mean Absolute 

Error, NMAE)、标准均方根误差(Normalized Root 

Mean Square Error, NRMSE)。 
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式中： D为事先选定的 DR 日组成的集合；α为事

先选定的 DR 时段组成的集合；D 和 α 分别为 DR

天数和 DR 时段小时数；  ,lp d t 和  ABL ,p d t 分别

为第d个DR日第 t时段的基线负荷实际值和估计值。 

4.3 仿真结果 

4.3.1 辨识解耦仿真结果 

对数据集中 300 个光伏用户进行可重复随机抽

样得到 700 个非光伏用户的负荷数据，并将这 1 000

个用户数据作为光伏用户辨识的仿真数据，辨识结

果的混淆矩阵如表 2 所示。 

表 2 辨识结果的混淆矩阵 

Table 2 Confusion matrix of identification results 

实际类别 
模型辨识结果 

实际类别总和 
光伏用户 非光伏用户 

光伏用户 290 10 300 

非光伏用户 147 553 700 

模型辨识类别总和 437 563 1 000 

由表 2 可以看到，本文所提出的光伏用户辨识

方法识别正确的用户总数为 843，其中有光伏用户

290 个，非光伏用户 553 个。错误识别的用户中，

有 10 个光伏用户可能由于安装的分布式光伏容量

较小(经过数据分析发现，当用户安装的分布式光伏

年度最大出力与用户年度最大负荷之比小于 20%

时，可认为光伏容量较小，相应的光伏用户容易被

误判为非光伏用户)，光伏出力对净负荷的影响不显

著，因而不同天气类型下的典型负荷区别不明显，

导致其被误识为非光伏用户；147 个非光伏用户可

能由于一些其他因素(用电习惯等)导致不同日期下

负荷差异明显，致使其被误识为光伏用户。 

上述光伏用户辨识结果的精度指标如表 3 所

示。由表 3 可以看到，本文所提出的光伏用户辨识

方法精度较高，能够实现光伏用户与非光伏用户的

准确解耦分离。 

表 3 辨识精度指标 

Table 3 Metrics of identification accuracy 

性能指标/% 
用户类型 

光伏用户 非光伏用户 

PA 96.67 79.00 

UA 66.36 98.22 

OA 84.30 

4.3.2 ABL 估计结果 

针对辨识解耦出的非光伏用户集群，采用分段

线性回归的方法进行 ABL 估计；针对光伏用户集

群，利用温度和负荷数据建立 4 种不同天气类型下

的估计模型。将两个子集群的估计结果相加，得到

最终的 ABL 估计值。 

为了证明所提方法的有效性，本文将该方法与

其他六种方法进行了对比，其中方法一~方法三为

直接估计法(即不进行解耦)，方法四~方法六是其他

分类估计方法。 

方法一：使用 HighXofY 直接进行集群基线负

荷估计。 
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方法二：使用 MidXofY 直接进行集群基线负荷

估计。 

方法三：使用分段线性回归直接进行集群基线

负荷估计。 

方法四：对所有日使用本文的天气类型分类方

法进行分类，然后为每种天气类型建立 SVR 估计模

型，进行集群用户基线负荷估计。 

方法五：对所有日使用本文的天气类型分类方

法进行分类，然后为每种天气类型建立 LSTM 估计

模型进行集群用户基线负荷估计。LSTM 的参数设

置如表 4 所示。 

表 4 LSTM 参数设置 

Table 4 Configuration of LSTM parameters 

参数 取值 

输入层神经元数 16 

输出层神经元数 1 

隐藏层数 1 

隐藏层神经元数 250 

训练轮数 250 

学习率 0.005 

优化求解 Adam 

方法六：利用 K-means 根据非 DR 时段负荷数

据将日负荷分为 4 类，每类分别建立 SVR 估计模型

进行集群基线负荷估计。 

方法七：本文所提方法。 

将七种方法得到的估计结果进行比较，评价指

标如表 5 所示。 

表 5 ABL 估计结果对比 

Table 5 Comparison of ABL estimation results 

方法 MAPE NMAE NRMSE 

方法一 7.299 7 3.027 5 2.729 5 

方法二 4.272 6 1.970 2 1.917 2 

方法三 4.927 6 1.920 8 1.811 0 

方法四 4.371 4 1.531 8 1.842 8 

方法五 3.732 8 1.466 8 1.746 3 

方法六 3.696 1 1.659 4 2.039 0 

方法七 2.732 3 1.439 9 1.532 2 

从表 5 中可以看出，本文所提方法估计结果的

三种评价指标值均为最小，其估计性能优于三种直

接估计方法(HighXofY、MidXofY 和回归法)以及三

种分类估计方法。这是因为将具有显著特性差异的

两类用户混合一起估计会增加 ABL 的估计难度，对

用户类型不加区分且不考虑各自的负荷特性，仅对

集群建立单一估计模型所得的估计结果并不理想。

而本文将两类用户辨识分离并根据各自的负荷特性

建立估计模型可有效提高估计的准确率。此外，与

直接使用 K-means 根据负荷数据进行分类的方法相

比，本文的天气类型分类方法更能反映不同天气类

型下的光伏出力特征，因而基于天气类型分类的估

计方法所得结果的 NMAE 与 NRMSE 值更低，效果

更好。 

将某个DR日中的七种ABL估计结果与真实值

进行对比，如图 6 所示。 

 

图 6 用户集群基线负荷估计结果 

Fig. 6 Aggregated baseline load estimation results 

图 6 中红色实线表示实际基线负荷，蓝色实线

表示本文提出的基于辨识解耦的基线负荷估计方法

的估计结果。其余六条虚线分别代表直接估计方法

和其他分类估计方法的估计结果。从图中可以看出，

本文所提方法的估计结果与实际值更加接近。 

4.4 用户辨识精度的影响 

为探究用户辨识精度对最终 ABL 估计精度的

影响，本文设置不同光伏用户辨识精度(1-被误判为

非光伏用户的光伏用户数/光伏用户总数)下的 ABL

估计场景，这里选取了 90%、80%、70%、60%、

50%五种辨识精度。具体步骤如下： 

(1) 考虑到分布式光伏容量较小的光伏用户更

易被误判为非光伏用户，本文从 300 个光伏用户中

选择分布式光伏容量较小的 180 个用户。 

(2) 从 180 个用户中按照随机抽样的方式，形成

不同辨识精度下的数据。 

(3) 对每种辨识精度下的数据，用本文方法进行

ABL估计，计算相应的MAPE、NRMSE、NMAE 值。 

为减小随机因素的影响，确保结果的可靠性，

对上述步骤重复 100 次，得到结果如图 7 所示。由

图可知，随着辨识精度的降低，ABL 估计方法对应

的三项指标均呈现递增趋势，其中，MAPE 值与

NMAE 值最为明显。根据上述实验现象，我们可以

得出结论：随着用户辨识精度的降低，最终 ABL

估计精度呈下降趋势。 
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图 7 不同辨识精度下 ABL 估计的相应指标 

Fig. 7 Corresponding metrics of ABL estimation under 

different identification accuracy 

5   结论 

光伏用户和非光伏用户的负荷特性存在显著差

异，将两者混合在一起进行基线负荷估计会导致较

大的估计误差。据此，本文提出了一种基于辨识解

耦的含高渗透分布式光伏 ABL 估计方法。将光伏用

户与非光伏用户解耦分离，分别考虑二者负荷特性

并建立相应的估计模型。在实际数据集上的仿真结

果表明： 

(1) 本文所提的光伏用户辨识方法可准确区分

光伏用户与非光伏用户。 

(2) 基于辨识解耦的 ABL 估计方法与直接估计

法和其他分类估计方法相比，估计精度更高。 
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