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基于特征优选与自适应三支密度峰值法的
多元负荷聚类及用能行为刻画

赵振宇, 郭丽宣
(华北电力大学经济与管理学院, 北京 102206)

摘　 要　 随着向新型能源体系的转型加速,亟待开展对多元负荷用户的复杂用能特性分析的深入研究。 提出了一种综合考

量电、冷、热多元负荷耦合特性的用户用能特性标签库构建技术及用户画像方法。 首先运用快速相关性滤波算法剔除高冗余

低相关特征,并通过随机森林和递归式特征消除算法精选出具有强区分能力的用能特征。 在聚类阶段,改进的自适应三支密

度峰值聚类算法( three-way adaptive density peak clustering,3W-ADPC)通过结合自适应近邻搜索和三支聚类算法提升负荷聚类

效果。 实证结果表明,所提方法具备在计算效率和聚类精度上的双重优势,能够精准揭示多元负荷用户综合用能特性和深层

次信息,证实所提方法在多元负荷用户行为研究中的实用价值。
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Multi-load Clustering and Energy Consumption Behavior Characterization
Based on Feature Selection and Three-way Adaptive Density Peak Algorithm

ZHAO Zhen-yu, GUO Li-xuan
(Economic and Management College, North China Electric Power University, Beijing 102206, China)

[Abstract]　 With the acceleration of the transition to new energy systems, it is urgent to carry out in-depth research on the complex
energy characteristics of multi-load users. A technology of constructing user energy characteristic label library and a user portrait meth-
od were proposed, which comprehensively considered the coupling characteristics of electric, cold and thermal multiple loads. Firstly,
the high redundancy and low correlation features were eliminated by the fast correlation filtering algorithm, and the features with strong
distinguishing ability were selected by the random forest and recursive feature elimination algorithm. In the clustering stage, the im-
proved three-way adaptive density peak clustering (3W-ADPC) algorithm improved the load clustering effect by combining the adaptive
neighbor search and the three-branch clustering algorithm. The empirical results show that the proposed method has dual advantages in
computational efficiency and clustering accuracy, and can accurately reveal the comprehensive energy use characteristics and deep in-
formation of multi-load users, which confirms the practical value of the proposed method in the study of multi-load users􀆳 behavior.
[Keywords]　 load clustering; multiple loads; energy use behavior characteristics; feature selection; user portrait

　 　 近年来,随着新型电力系统及能源互联网建设

进程的推进,能源系统内冷、热、电等多种能源供应

形式间耦合加深,用户能源消费形态日益多元化和

复杂化,给系统掌握用户用能模式、制定需求响应

策略造成了困难[1]。 在此背景下,深入探索多元负

荷用户的用能特性与行为模式成为当前电力系统

研究的一项重要课题。 此外,得益于智能量测设备

和大数据技术的进步,使得电网各环节紧密互联,
用户的多元用能数据可以被实时采集并有效存储。

基于这些数据能够深入挖掘用户用能特性与行为

偏好,开展用户用能行为精细化建模和画像,有助

于电力企业准确掌握用户用能规律、感知用户需

求、实现用户细分、提供差异化服务,提升企业服务

水平与市场竞争力[2]。
用户画像技术利用数据分析手段提炼出用户

特征标签,是建立在一系列真实数据之上的用户虚

拟代表模型[3-4]。 近年来,随着机器学习技术的革

新与负荷数据的累积,用户画像技术在能源电力领
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域的研究和应用逐渐兴起。 现有研究与应用可分

为两类,一类是架构型研究,主要针对用户画像技

术框架进行研究,即基于分析对象特性提取用户属

性标签,构建画像模型,侧重于分析标签生成[5-6]、
画像刻画方法[7-8];另一类是用户画像分类模型研

究[9-11],即通过对用户负荷数据的分析和聚类算法

的应用,识别不同类型的用户用能行为模式,进而

构建多类别用户画像,如文献[9]提出了一种结合

谱聚类与集成强基分类器的用户日负荷曲线分类

算法,基于分类结果构建用户用电行为画像并完成

用户画像分类;文献[10]考虑用户对时空电价的响

应度建立需求响应特征指标,采用 K-means 划分用

户类别,运用特征选择与搜索策略提取关键指标,
刻画各类用户互动潜力画像。 但现有研究多集中

于单一的电力消耗行为分析,较少关注到综合能源

用户如冷热负荷等多种能源形式的用能特性。 部

分文献虽对多元负荷行为有所分析,但其用能特征

均由主观选取,未考虑特征选取的有效性和特征间

存在的冗余度,且缺乏对多元负荷间耦合关系特性

的深入分析[12-14]。
用能特性标签的选取对于构建精确的用户用

能画像至关重要,其目标在于筛选出既精简又能有

效体现用户用能行为本质的关键特征子集[15]。 因

此,需采取有效的评估指标与搜索策略来确保特征

子集的可靠性。 现有研究[15-18] 通常借助相关系数

或互信息度量特征间冗余度,使用信息增益判断特

征重要性,但这些方法各有局限,如难以捕捉复杂

非线性关系、处理高维数据效率低、易受噪声影响

导致过拟合等问题。 因此,亟须寻求更高效且鲁棒

性更强的特征选择方法以确保用户用能画像构建

的可靠性和准确性。
针对上述研究现状,现构建综合考虑电、冷、热

多元负荷耦合特性的用户用能特性标签库,并提出

一种结合两阶段特征优选与改进的自适应三支密

度峰值聚类算法 ( three-way adaptive density peak
clustering, 3W-ADPC)的用户画像方法。 首先,从用

户用能数据中提取多维度用能行为特性,构建用户

用能画像标签库。 接着采用快速相关性滤波算法

剔除冗余特性,在此基础上结合随机森林和交叉验

证的递归式特征消除算法优选出能够最大化区分

用户用能行为模式的特征集。 针对传统聚类方法

的不足,提出的 3W-ADPC 算法通过引入加权皮尔

逊距离和自适应 k 近邻改进了参数的计算,并运用

三支聚类解决样本误分类问题,提升聚类精准度和

鲁棒性。 最后,通过雷达图直观展示各类用户用能

特性评价量化结果。 利用真实城市负荷数据进行

实例验证,以证明该方法能有效揭示多元负荷用户

的综合用能特性,有助于电力企业细化管理、精准

定制需求响应策略以及差异化服务,提高用户用能

行为的理解和管理水平。

1　 多元负荷用户用能特性标签提取

通过对国内外能源用户用能行为特性的深入

调研和梳理,围绕电、冷、热负荷水平、行为规律、互
动能力等方面,并综合考虑多类型负荷间耦合特

性,提取反映多元负荷用户用能特点的画像标签属

性。 此外,考虑能源消耗数据具有显著的随时间变

化规律,在日、月、年等不同时间尺度上选取相应的

标签,构建用能行为画像标签库,从多元维度和多

时间尺度细致刻画用户用能行为模式,建立精细完

整的多元负荷用户综合用能行为画像。
1. 1　 用电负荷水平标签

用电负荷水平标签包括反映用户负荷消纳水

平与全天用电特性的特征指标,如日均负荷、日负

荷率等,具体指标如表 1 所示。

表 1　 用电负荷水平标签

Table 1　 Electricity load level labels

一级标签
二级标签

短期标签 中长期标签

用电负荷水平

工作日平均负荷

非工作日平均负荷

日负荷率

日峰(谷)时负荷率

月平均负荷

月负荷率

年丰(枯)期平均月负荷

月峰(谷)期平均日负荷

1. 2　 用电行为规律标签

用电行为标签包括表述负荷波动程度的特征

指标如日峰谷差率等,反映用电习惯的特征指标

如日峰值负荷发生时间等,以及反映异常用电行

为的特征指标如异常用电数量等,具体指标如表 2
所示。

表 2　 用电行为规律标签

Table 2　 Electricity consumption behavior regularity labels

一级标签
二级标签

短期标签 中长期标签

用电行为规律

日峰谷差率

日峰值负荷发生时间

峰值负荷利用小时数

年、月峰谷差率

年丰期负荷发生时期

年丰期负荷利用月数

月峰值负荷发生时期

月峰值负荷利用天数

1. 3　 用电互动能力标签

用电互动能力标签包括反映用户需求响应潜

力的特征指标如需求响应潜力熵、基准负荷偏差,
反映用户调峰能力的特征指标如削峰潜力[10,19],如
表 3 所示。
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表 3　 用电互动能力标签

Table 3　 Electricity interaction capability labels

一级标签
二级标签

短期标签 中长期标签

用电互动能力

需求响应潜力熵

基准负荷偏差

削峰潜力

平均(最大)需求响应潜力熵

平均基准负荷偏差

平均(最大)削峰潜力

1. 4　 用冷(热)特性标签

由于冷、热负荷均具有一定的延时性,相较电

负荷对需求响应不敏感,因此用冷(热)特性标签主

要围绕负荷水平与行为规律两方面选取。 参考用

电负荷水平与用电行为规律标签并结合冷(热)能

实际消耗情况,选取标签如表 4 所示。

表 4　 用冷(热)标签

Table 4　 Cold (heat) energy consumption labels

一级标签
二级标签

短期标签 中长期标签

用冷(热)特性

工作日平均负荷

非工作日平均负荷

日负荷率

日峰(谷)时负荷率

日峰谷差率

日峰值负荷发生时间

最大负荷利用小时数

月平均负荷

月负荷率

年丰(枯)期平均月负荷

月峰(谷)期平均日负荷

年、月峰谷差率

年丰期负荷发生时期

年丰期负荷利用月数

月峰值负荷发生时期

月峰值负荷利用天数

1. 5　 多元负荷耦合特性标签

相比传统的电力系统,综合能源系统发展下用

户侧冷、热、电等多种负荷间的联系日益密切,且不

同类型用户的不同能源形式间的耦合关系存在差

异,因此在刻画用户用能行为特性时,需要对多元

负荷间的耦合关系与耦合强度的差异进行挖掘。
统一信息系数法 ( uniform information coefficient,
UIC)是一种新型特征过滤技术,相较传统皮尔逊和

斯皮尔曼相关系数,它能够同时捕获变量间的线性

与非线性关联,相比最大信息系数法,UIC 在相关性

分析中有更好的抗噪声能力和更低的计算成本,更
适用于大规模负荷数据集的分析场景[20]。

对于特征向量 X = [x1,x2,…,xn] 与 Y = [y1,
y2,…,yn] , n 为序列长度,则 X 与 Y 之间互信息系

数的度量公式为

IMI(X;Y) = ∑
x∈X

∑
y∈Y

p(x,y) log2
p(x,y)

p(x)p(y)
(1)

式(1)中: IMI(X;Y) 为 X 与 Y 间的互信息系数;
p(x,y) 为 X 和 Y 的联合概率密度函数; p(x) 和

p(y) 分别为 X 和 Y 的边缘概率密度函数。
将 X 与 Y 按式(2)统一均匀划分为若干段。

lx =
xmax - xmin

a , 2 ≤ a ≤1 + n0. 6

2

ly =
ymax - ymin

b , 2 ≤ b ≤1 + n0. 6

2

ì

î

í

ï
ï

ïï

(2)

式(2)中: lx 与 ly 分别为 X 与 Y 的分区单元长度;
xmax 与 xmin 、 ymax 与 ymin 分别为特征 X 与 Y 取值范围

的最大、最小值; a 与 b 为分段数指标,用于划分 X
与 Y 的区间; n0. 6 为分区网格,通常将其设为数据量

的 0. 6 次方。 基于以上分区方法,UIC 计算模型如

式(3)所示。

IUIC(X;Y) =
IMI(X;Y)

log2[min(a,b)] (3)

式(3)中: IUIC(X;Y) 为 X 与 Y 间的统一信息系数;
min(a,b) 为 a 与 b 中的最小值。

计算不同时间尺度下冷、热、电三类负荷的统

一信息系数,作为多元负荷耦合特性标签,如表 5
所示。

表 5　 多元负荷耦合特性标签

Table 5　 Labels for coupling characteristics
between multiple loads

一级标签
二级标签

短期标签 中长期标签

多元负荷

耦合特性

电-热负荷短期信息系数

电-冷负荷短期信息系数

冷-热负荷短期信息系数

电-热负荷长期信息系数

电-冷负荷长期信息系数

冷-热负荷长期信息系数

2　 多元负荷用能特性两阶段优选策略

准确识别用户用能行为模式的关键在于选择

具有较强区分力的特征集合,低冗余、强相关的特

征在聚类中有着更重要的区分能力,此外,不同排

列组合方式得到的不同特征子集对划分行为模式

的区分能力也有所差异。 提出一种两阶段特征优

选策略:第一阶段采用快速相关性滤波算法( fast
correlation-based filter,FCBF)衡量特征的冗余度与

相关性,实现对原始特征全集的初筛;第二阶段基

于随机森林( random forest,RF)与交叉验证的递归

式特征消除( recursive feature elimination with cross-
validation,RFECV)算法相结合完成对特征重要度的

评估与进一步择优,最终得到表征多元负荷用户多

维度用能行为特性的最优特征子集。
2. 1　 基于 FCBF 算法的特征集初筛

快速相关性滤波算法(FCBF)通过引入信息熵

理论中的对称不确定性 ( symmetrical uncertainty,
SU)衡量特征与类别之间和不同特征之间的相关

性[10]。 考虑到特征变量的统计学意义,需先将特征

值归一化和区间离散化得到概率分布,进而完成对
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相关性度量指标的计算。 依据信息熵理论,两个变

量间的相关性可通过信息增益来衡量,即一个变量

对另一变量不确定性降低的有效程度,数值上表示

为引入该变量前后另一个变量的信息熵变化差值,
信息增益越大,表明两个变量间冗余度越高。 但信

息增益存在偏向信息量更大的特征这一偏差,SU 基

于这一偏差进行了补偿,且将度量结果规范化至

[0,1]区间内, SU(X,Y) 取值越大表明两个变量间

相关性越大,其表达式为

SU(X,Y) = 2I(X,Y)
H(X) + H(Y) (4)

式(4)中: I(X,Y) 为随机变量 X与 Y间的联合信息

增益; H(X) 、 H(Y) 分别为随机变量 X与 Y的信息

熵。 信息增益与信息熵的计算参考文献 [10] 中

公式。
设定共有 C 类用户,影响用户用能行为的特征

集为 F = ( fij) N×M ,则特征 fi 与特征 f j 间的对称不确

定性 SU( fi,f j) 和特征 fi 与用户类别 c 间的对称不

确定性 SU( fi,c) 的表达式为

SU( fi,f j) = 2
I( fi,f j)

H( fi) + H( f j)

SU( fi,c) = 2
I( fi,c)

H( fi) + H(c)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(5)

为确保特征与类别间关联度最大且特征之间

冗余度最小,利用 FCBF 算法对特征全集进行如下

筛选。
(1)筛除弱相关的特征:设置阈值 σ ,若 SU( fi,

c) < σ ,表明特征 fi 与类别间相关性较弱,则筛除

特征 fi 。
(2)筛除高冗余的特征:计算余下各特征间的

冗余度,若 SU( fi,f j) > SU( fi,c) ,表明特征 f j 与其

他特征间的冗余度较高,则筛除特征 f j ,保留余下

特征作为第一阶段筛选后的特征集。
2. 2　 基于 RF-RFECV 算法的特征集择优

RF-RFECV 算法是一种基于随机森林算法和交

叉验证递归特征消除策略的特征优选算法,其利用

RF 中决策树模型的优势对特征重要性进行度量,并
引入 RFECV 算法迭代训练得到最优特征子集。

RF 算法结合集成学习理论与随机子空间方法,
由一定数量的决策树构成,能高效处理复杂、缺失

值数据,具有高鲁棒性。 RF 在决策树训练时通过基

尼指数(Gini)评估特征重要性,进而选取每个节点

的最优划分特征。 现有一个样本集 D ,假设其可被

划分为 C 个类别,每个样本具有 F 个特征,其 RF 模

型由 I 棵决策树构成,设第 i 棵决策树节点 q 处的样

本点属于第 c类的概率为 Pq,c ,则第 i棵决策树节点

q 的基尼指数 Gini( i)q 为

Gini( i)q = ∑
C

c = 1
P( i)

q,c [1 - P( i)
q,c ] = 1 - ∑

C

c = 1
[P( i)

q,c ] 2

(6)
在 RF 模型中,若样本集经过某特征划分后基

尼指数的减少量越大,表明该特征对于提升特征集

纯度的作用越大,即该特征越重要。 因此,对于特

征 f j ,其重要性评分的数值可以通过计算经 f j 划分

前后样本集 Gini 指数的变化量来评估,表达式为

VIMf j = ∑
I

i = 1
VIMGini( i)

f j = ∑
I

i = 1
∑
q∈Q

VIMGini( i)
f j,q

= ∑
I

i = 1
∑
q∈Q

[Gini( i)q - Gini( i)q-left - Gini( i)q-right]

(7)
式(7)中: VIMGini( i)

f j 为特征 f j 在第 i 棵决策树的重要

性评分; VIMGini( i)
f j,q 为特征 f j 在第 i 棵决策树节点 q

的重要性评分; Q 为第 i 棵决策树中包含特征 f j 的
节点集合; Gini( i)q-left 、 Gini( i)q-right 分别为节点 q 分枝后

的左节点、右节点的基尼指数。 最后将求得的重要

性评分进行归一化处理。
基于 RF 模型得出的特征重要性评估结果,采

用 RFECV 方法[21]对特征集进行迭代训练:每轮迭

代都记录当前特征集的重要性评分,并消除特征重

要性较低的特征形成新的特征集进行下一轮训练,
迭代直至特征集维度缩减至最小阈值;为增强选择

结果的鲁棒性与可靠性,将所有的特征子集进行 10
折交叉验证,将重要性评分最高的特征子集作为最

优特征子集,用于划分用户类别和构建用户画像。

3　 改进的 3W-ADPC 多元负荷用户群
体聚类方法

　 　 基于两阶段特征优选结果,继续对多元负荷用

户的典型用能行为模式进行聚类分析,可以有效地

将具有相似用能行为特性的用户归为一类,从而了

解用户实际能源需求,帮助电力企业实现对用户的

高效分类管理与统一调度,提升整体运营管理效率

和服务质量。 为此,提出了一种改进的自适应三支

密度峰值聚类算法( three-way adaptive density peak
clustering,3W-ADPC):针对传统密度峰值聚类(den-
sity peak clustering,DPC)算法中存在的主观性与错

误传播等缺陷,引入加权皮尔逊距离与自适应 k 近

邻(adaptive k-nearest neighbor,A-kNN)对局部密度

和截断距离进行优化,并采用三支聚类( three-way,
3W)算法解决误分配问题。
3. 1　 密度峰值聚类算法

DPC 是一种基于密度和距离的聚类算法,其选
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取聚类中心是基于两点假设:类簇中心的局部密度

高于邻居点的密度、类簇中心之间距离较远。 对于

每个数据点 xi 都需计算两个参数值:该数据点的局

部密度 ρi 和相对距离 δi 。
(1)局部密度 ρi 。 局部密度有两种计算方法:

针对大规模数据集使用截断核,小规模数据集使用

高斯核。 对于数据集 X = {x1,x2,…,xn} ,截断核

和高斯核的计算公式分别如下。

ρi = ∑
j
χ(dij - dc), χ(x) = 1, x < 0

0,其他
{ (8)

ρi = ∑
j≠i

exp - dij

dc
( )

2

[ ] (9)

式中: dij 为 xi 和 x j 间的欧式距离; dc 为全局截断距

离且 dc > 0 ,通常取所有样本点间距离前 2% 处

的值。
(2)相对距离 δi 。 定义每个样本点 xi 的相对距

离 δi 为

δi =
min
j:ρj > ρi

(dij), ρi < max(ρ)

max
j

(dij), ρi = max(ρ){ (10)

由式(10)可知,若 xi 不是数据集中局部密度最

大的点,其相对距离就是与局部密度高于自身的点

之间的最小距离,当 xi 为局部密度最大的点时,则
选取所有数据点中与之最远的点之间的距离。

DPC 以 ρ i 为横轴、 δ i 为纵轴绘制决策图,将出

现在坐标系中右上部分的数据点(即同时具有较

高的局部密度 ρ i 和较大的相对距离 δ i )标识为类

簇中心。 对于非类簇中心的剩余数据点的分配,
首先按局部密度降序排序,然后依次将数据点分

配到局部密度高于自身且距离最近的数据点的所

属类簇中。
传统的 DPC 算法存在以下缺陷。
(1)局部密度计算方法过于简单,忽略了数据

的局部结构和分布特点,当数据集密度分布不均匀

时无法准确识别稀疏簇的聚类中心。
(2)聚类结果对于截断距离参数的设置异常敏

感,导致应用于类簇分布情况较复杂的能源用户的

聚类效果不佳。
(3)数据点分配策略容错能力差,若某数据点

分配错误,则后续分配会进一步放大误差,对聚类

结果产生严重影响。
3. 2　 三支聚类算法

传统聚类方法使用单一集合表示聚类结果,即
对于给定的数据集 V = {x1,x2,…,xn} ,其聚类结果

表示为具有 k 个类簇的集合 C = {C1,C2,…,Ck} 。
三支聚类算法[22]基于传统聚类概念进行模糊扩展,

将类簇划分为核心和边缘部分,通过一个区间集合

来表示聚类结果,则有

C i = [C i,C i]
= [POS(C i),POS(C i) ∪ BND(C i)] (11)

式(11)中: C i 为 C i 下限, C i = POS(C i) ; C i 为 C i

上 限, C i = POS(C i) ∪ BND(C i) ; 另 设

NEG(C i) = V - C i ,由此将一个类簇划分为 3 个区

域: 正 域 POS(C i) 、 边 界 域 BND(C i) 和 负 域
NEG(C i) ; POS(C i) 为类簇核心域,其中的点一定

属于当前簇; BND(C i) 为边缘域,其中的点分布在
类簇的边缘区域,有可能属于其他类簇; NEG(C i)
中包含了所有一定不属于当前簇的点。 规定这 3 个

区域不相交且覆盖整个集合,各类簇中一定存在正

域且不同类簇正域不重叠,所有类簇的上限需覆盖

整个集合,如式(12)所示。
POS(C i) ∩ BND(C i) = ∅
POS(C i) ∩ NEG(C i) = ∅
BND(C i) ∩ NEG(C i) = ∅
POS(C i) ∪ BND(C i) ∪ NEG(C i) = V
POS(C i) ≠ ∅
POS(C i) ∩ POS(C j) = ∅,i ≠ j
∪n

i = 1(POS(C i) ∪ BND(C i)) = V

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

(12)
3. 3　 改进的自适应三支密度峰值聚类算法

针对传统 DPC 的缺陷,提出了一种改进的自适

应三支密度峰值聚类算法(3W-ADPC)。 一方面,针
对参数计算问题,引入加权皮尔逊距离和自适应 k 近

邻改进密度度量方法,避免手动选择截断距离;另一

方面,针对错误传播问题,引入三支聚类算法将边界

点逐步归入正域,以此作为非中心点的分配策略。
3. 3. 1　 改进局部密度

现有大多数 DPC 的改进思想是使用 k 近邻理

论代替截断距离来估计局部密度,可以平衡稀疏区

域与密集区域的密度,进而易于找到稀疏类簇的聚

类中心,其中常见形式是由 k 近邻的平均距离来计

算局部密度。 但是原始 k 近邻理论仍存在需要手动

设置参数 k 这一缺陷,且算法结果受 k 值影响较大,
当 k 值越大时,目标数据点周围被计入的数据点越

多,可能意外地计入离群点,影响密度测量结果的

真实性。 鉴于此,引入自适应 k 近邻理论改进局部

密度的计算,该算法能够根据样本局部稠密情况自

适应地获得数据点的近邻数量 k,从而计算样本的

局部密度,具体步骤如下。
步骤 1　 初始化每个数据点的逆近邻。 对于数

据集 X = {x1,x2,…,xn} 中的任意数据点 xi 、 x j ,若
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x j 是 xi 的 k 近邻点之一,则称 xi 是样本点 x j 的逆近

邻,即
RNN_k(xj) = {xi∣x j ∈ KNN_k(xi)} (13)

式(13)中: xi ∈KNN_k(x j) 为数据点 xi 是 x j 的 k 近

邻,即 xi 为距离 x j 最近的 k 个数据点之一。
步骤 2　 迭代获取每个数据点的自适应 k 值。

设定从搜索指数 r = 1 开始迭代,每次迭代搜索每个

数据点的 KNN_r 和 R NN_r ,当逆近邻个数为 0 的数

据点的数量连续三次迭代不变时,认为算法达到自

然稳定状态,停止迭代,每个数据点在迭代停止时

的逆近邻个数即为数据点的自适应 k 值。
步骤 3　 基于自适应 k 值搜索各数据点的自适

应 k 邻域,并计算局部密度,计算式为

ρi = exp
é

ë

ê
ê
-

∑
x j∈ANNk(xi)

d(xi,x j)

k
ù

û

ú
ú

(14)

式(14)中: ANNk(xi) 为数据点 xi 以自适应 k 值为参

数的自适应 k 邻域; d(xi,xj) 为数据点 xi 和数据点 xj
间的距离,这里采用加权皮尔逊距离来计算[23]。

为进一步识别局部信息,将 xi 的局部密度除以其

自适应 k 近邻中的最大局部密度得到相对局部密度,
可以更好地适应差异化的数据分布,从而得到更合理

的聚类中心。 改进后的相对局部密度定义式为

ρ′i =
ρi

max[ρ j | x j ∈ A - kNN(xi)]
(15)

3. 3. 2　 改进的 3W-ADPC 算法流程

基于以上理论概念,所提 3W-ADPC 算法的具

体流程如下。
(1)通过自适应 k 近邻搜索算法获得各样本点

自适应 k 近邻域(A-kNN),计算样本点相对距离与

相对局部密度,绘制决策图并选择类簇中心,将剩

余的样本点分配到最近的类簇中心,实现样本点的

初步标记。
(2)检测潜在边界样本点。 边界样本应同时具

有较低的局部密度和相对局部密度,采用局部密度

的四分位数作为阈值检测潜在边界样本。
(3)基于潜在边界样本的 A-kNN 进一步将潜在

边界样本归入正域或边界域:如果一个潜在边界样

本的 A-kNN 都属于一个簇,则该样本被分配到该簇

的正区域;如果 A-kNN 属于不同的簇,那么样本被

分配到这些簇的边界区域。 对于非潜在边界样本,
则将其继续保留在原所属初始类簇的正域中。

4　 实例分析

采用某城市区域内 707 个能源用户的电、冷、热
负荷实际数据进行实例分析,数据集采集了 2022 年

1 月 1 日 00:00—2022 年 12 月 31 日 23:45 的负荷

曲线数据,每 15min 采集一次,全年共计 35 040 个

采样点,用户按类型被划分为 7 类并附带类别标识。
实例分析分为 3 个步骤:首先是多元负荷用户用能

行为特性分析,对提出的两阶段特征优选策略进行

验证;其次,运用 3W-ADPC 算法进行多元负荷用户

群体聚类分析,评估其聚类效果及算法性能;最后,
基于上述行为特性和聚类结果,对不同用户群体进

行多元负荷用能画像分析,形成各用户群体的多维

度综合用能行为画像。
4. 1　 多元负荷用户用能特性分析

依据构建的多元负荷用户用能特性标签库,基
于实例数据集对各标签进行量化计算,形成原始特

征集。 采用两阶段特征优选策略对原始特征集进

行筛选与择优。 参考传统特征选择方法,设定优选

后的最优特征子集保留 30% ~40%的特征数量。
4. 1. 1　 特征相关度、冗余度初筛

第一阶段根据 FCBF 原则,设定阈值 σ 为 0. 5,
计算标签与用户类别间相关度以及各标签间的冗

余度,计算结果如图 1 和图 2 所示,由于篇幅限制只

展示部分计算结果。
由图 1 中各特征标签与用户类别间相关度计算

结果可知,电-月峰谷差率、电-最大需求响应潜力熵

等标签与类别间的相关度较低,故予以筛除;由图 2
中各特征间冗余度计算结果可知,电-非工作日平均

负荷、电-年丰期平均月负荷等特征全局相关度低、
与其他特征间冗余度高,故依据 FCBF 原则予以筛

除。 综上所述,第一阶段特征选择过程筛除了原始

特征集中约 1 / 3 的低相关、高冗余特征。

图 1　 标签与用户类别间的相关度

Fig. 1　 Correlation between labels and user categories
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图 2　 标签间的冗余度

Fig. 2　 Redundancy between labels

4. 1. 2　 特征重要度评价分析

在第二阶段特征优选中,将第一阶段筛选后的

特征集输入 RF 模型中进行特征重要性评分,并基

于评分结果采用 RFECV 方法对特征集迭代训练并

交叉验证,将重要性评分最高的特征子集作为最优

特征子集。 设定 RF 模型中决策树个数为 100,节点

分裂过程中抽取的特征个数为总特征数的算术平

方根。 最终经过两阶段优选过程获得了 19 维的特

征标签集合,这些特征涵盖了多维度和多个时间尺

度下的用户用能特性,如表 6 所示。

表 6　 两阶段特征优选策略最优特征子集

Table 6　 The optimal feature subset of the two-stage
feature optimization strategy

一级标签
二级标签

短期标签 中长期标签

用电负荷水平
工作日平均负荷

日负荷率
月负荷率

用电行为规律 —
年丰期负荷发生时期

年丰期负荷利用月数

用电互动行为
基准负荷偏差

削峰潜力
平均需求响应潜力熵

用冷特性 —
月负荷率

年枯期平均月负荷

用热特性

工作日平均负荷

日负荷率

日峰时负荷率

月负荷率

年丰期负荷发生时期

多元负荷

耦合特性

电-热短期负荷相关性

电-冷短期负荷相关性

冷-热短期负荷相关性

冷-热长期负荷相关性

　 　 为验证所提两阶段特征优选策略的有效性,选
取了 4 个特征集进行对比分析:原始特征集、基于最

大相关最小冗余准则(maximal relevance and mini-
mal redundancy,mRMR) [15]选择的特征集、 基于 RF
选择的特征集和经所提两阶段特征优选策略选择

的特征集。 以特征选择耗时和聚类准确率为评价

标准,为准确体现不同特征集的分类性能,不受聚

类方法本身干扰,均采用 DPC 进行聚类,设置截断

距离为 2% ,不同特征集的分类性能结果如表 7
所示。

实验结果显示,使用所构建的原始特征集进行

用户分类的聚类准确率达到 88. 97% ,显著高于基

于传统日负荷曲线的 79. 07% ,验证了通过特性指

标替代功率向量进行聚类的可行性与实用性。 3 种

特征选择方法所得特征集的聚类准确率均优于传

统负荷曲线及原始特征全集,体现了特征选择对于

提高聚类效果和处理大型用能负荷数据集的重

要性。

表 7　 不同特征集分类性能对比

Table 7　 Comparison of classification performance of
different feature sets

特征集
特征集

维度

聚类

准确率 / %
特征选择

过程耗时 / s
典型日负荷曲线 96 79. 07 —

原始特征集 76 88. 97 —
mRMR 准则特征集 19 93. 48 71. 88

RF 特征集 29 94. 91 21. 45
两阶段特征优选策略特征集 19 94. 06 42. 65

进一步对比发现,在保持相同特征维度时,两
阶段特征优选策略相比于 mRMR 不仅耗时更短,且
聚类准确率略高,显示了该策略在计算效率上的优

势;而相较于 RF 特征选择方法,本文策略能在更低

维度特征集上达到理想的准确率表现,在减少冗余

信息、提炼关键负荷特性方面表现较好。
综上,所提两阶段特征优选策略既能有效降低

计算复杂度,又可精确刻画多元负荷用户综合用能

行为,具备在特征选择效率和精度上的双重优势,
能更好地适应大规模用能负荷数据的分析场景。
4. 2　 多元负荷用户群体聚类分析

基于两阶段特征优选策略得到的最优特征子

集,采用 3W-ADPC 算法进行多元负荷用户群体划

分,并与 K-means、DPC、仅引入自适应最近邻改进

DPC 的聚类效果进行比较。 为全面评估聚类算法

的性能,除聚类准确率和运行时间外,采用 3 个常用

的聚类评价指标进行对比分析:戴维森-堡丁指数

(Davies-Bouldin index,DBI)、邓恩指数(Dunn􀆳s Va-
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lidity index,DVI)和轮廓指数(silhouette coefficient,
SC),聚类结果如表 8 所示。

由表 8 可知,三类 DPC 算法在多个评价指标上

均较 K-means 有所提升,尤其在聚类准确率上,表明

在大规模高维度数据集中 DPC 类算法表现更优,不
过与此同时计算耗时增长,体现出性能与效率间的

权衡。 自适应最近邻 DPC 与 3W-ADPC 均展现出良

好的簇内紧密度与簇间分离能力,对比来看,3W-
ADPC 算法在多项评价指标上均较优,且聚类准确

率较自适应最近邻 DPC 显著提升,尽管运算耗时有

所增加,但这一增长幅度微乎其微,总的来看,3W-
ADPC 在聚类效果、精度和时间效率方面均表现出

其优越性。 综上所述,3W-ADPC 方法能够有效地识

别并精确划分不同用户群体的用能行为特性,实现

基于负荷行为特性的多元用户群体分类。

表 8　 不同算法的聚类效果对比

Table 8　 Comparison of clustering effect of
different algorithms

特征集 DVI DBI SC
聚类

准确率 / %
运行

时间 / s
K-means 0. 34 0. 57 0. 57 83. 45 4. 22
DPC 0. 21 0. 51 0. 59 94. 06 6. 87

自适应最近邻 DPC 0. 27 0. 50 0. 59 95. 33 13. 08
3W-ADPC 0. 32 0. 51 0. 60 98. 59 13. 60

4. 3　 多元负荷用户综合用能画像分析

运用 3W-ADPC 算法对负荷进行聚类,并将各

聚类中心作为各类用户的典型负荷,如图 3 所示,展
示了各类用户中典型用户的电、冷、热三类日负荷

曲线,可以看出每类用户具有独特的用能特点。
为清晰展示第 3 类和第 4 类用户较高的负荷水

平,并同时呈现所有用户的负荷曲线特征,采用双

纵轴图表绘制方式,横坐标是 96 个日负荷采集点。
基于优选特征与用户类簇划分结果, 运用

CRITIC(criteria importance through intercriteria corre-
lation)法计算各用能特性标签的权重,采用标签打

分制评估各类用户在各维度上的用能表现水平,并
以雷达图为载体,直观展现不同类别多元负荷用户

的综合用能行为画像,如图 4 所示,揭示了各类用户

在不同时间尺度下的用能特性差异化分布。
具体来看,第 1 类用户表现出较高的短期用电

负荷,而长期负荷水平较低,反映其日常用电频繁

且较均衡,整体较为平稳。 用电行为规律分数不

高,表明此类用户用电行为缺乏明显季节性规律,
年初负荷集中,非高峰期负荷较低。 用电互动短期

评分较高,表明负荷难以准确预测且控制难度大,
蕴含节能潜力,可通过智能定价和需求响应策略优

化负荷管理,提升供电可靠性和用户满意度。 在用

第 3 类和第 4 类数据从右侧纵坐标读取;冷负荷 1 ton = 3. 5 kW;
热负荷 1 mmBtu / h = 293. 071 1 kW

图 3　 各类典型用户的典型日负荷曲线

Fig. 3　 Typical daily load curves for various typical users

冷和用热特性方面,该类用户冷负荷需求较强,可
能是一年内有较长制冷期的场所,全年均维持一定

水平的热能消耗,但热负荷并非核心需求。 从多元

负荷耦合角度看,尽管电-冷短期负荷关联度高,显
示两者间有较强的同步变动关系,即电力消耗往往

伴随着冷能输出,如空调等设备,但整体负荷间耦

合性评分偏低。 综上所述,第 1 类用户的用能画像

具备典型的商业运营模式下多变的能源消耗特性,
节能优化潜力大,如办公大楼、商业楼宇等场所。

类似的,对第 2 ~ 7 类用户的用能画像结果进行

如上分析,可得出以下结论:第 2 类用户用电负荷适

中且稳定,业务活动平稳、能源管理高效,如中型商

业、轻工业等场所,全年冷热需求平衡,尤其是热能

分配较平稳,冷热负荷长期耦合紧密,推测可能配

备高效节能的智能冷暖系统;第 3 类用户全年负荷

需求较强且有节能潜力,冷热负荷季节性同步变

化,如大型工厂、数据中心等能源密集型场所,由于

其高能耗属性,参与削峰管理挑战较大;第 4 类用户
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数字 0 ~ 10 为用能表现水平分数

图 4　 不同类别多元负荷用户用能特性画像

Fig. 4　 Portraits of different categories of multi-load
user energy characteristics

全年冷热负荷需求大,如大型医疗设施、购物中心

或酒店等场所,且具备削峰潜力,适合参与电网需

求响应;第 5 类用户负荷稳定且能源管理良好,冷热

负荷有季节性规律,如小型办公楼、学校等场所;第
6 类用户供暖需求稳定但主要依赖非电力供热系

统,如燃气热水器或燃煤锅炉等,制冷需求有限,热
冷负荷短期同步性强,如注重节能的小型商铺或住

宅等;第 7 类用户与第 6 类相似,但其互动能力较

强,削峰潜力大,制冷供热需求均较低,负荷间关联

性明显,可能是受季节气候的影响。
根据多元负荷用户用能画像的结果,电力公司

可以依据用户在不同用能行为特性方面的表现为

其提供个性化的用能服务,例如对于第 3 类能源密

集型生产用户,可通过合理实施分时电价政策,配
合用户调整重要设备运行时间以降低尖峰时段的

负荷压力,保障电力系统稳定性与经济性。 此外,
用户还可以根据自身综合用能画像与得分确定用

能改进方向,如第 1 类用户在用电互动能力方面评

分表现突出,可充分挖掘自身节能潜力,优化负荷

管理,提升用能稳定性。

5　 结论

针对当前用户用能行为研究中负荷类型单一、
特征选择困难以及行为模式复杂的问题,构建了一

个计及多元负荷耦合特性的多维用户用能行为标

签体系,并在此基础上提出了一种基于两阶段特征

优选策略与改进的 3W-ADPC 聚类算法的用户用能

画像方法。 实验表明,所提的两阶段特征优选策略

有效揭示了多元负荷用户的多样化和精细化用能

特征,显著提升了负荷分类准确性,且改进的 3W-
ADPC 聚类方法在性能上优于传统模型,对于电力

企业识别用户差异化需求、实现精准服务具有重要

的实践指导意义。 通过实证分析,成功构建了多元

负荷用户综合用能画像,并完成了初步的特性分类

与行为定性解析,证实了所提策略与算法在多元负

荷用户行为研究中的实用价值。 未来研究可进一

步挖掘更多个性指标,优化定量评估模型,并探讨

如何将用户画像技术用于精细化需求响应管理和

个性化能源服务设计,以推动电力行业向智能化、
个性化服务方向深入发展。
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