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基于数据驱动的配电网典型负荷曲线分类方法

贾东梨1, 王帅1, 刘科研1, 陈硕2

(1. 中国电力科学研究院有限公司, 北京 100192; 2. 北京邮电大学计算机学院, 北京 100876)

摘　 要　 随着“双碳”战略目标和新型电力系统建设的不断推进,传统配电网逐渐向信息化、数字化和智能化的新型配电系统

转变。 为准确刻画并分析配电网中不同类型负荷特性,支撑配电网高效运行管控,提出了一种基于数据驱动的配电网典型负

荷曲线分类方法。 首先基于负荷数据,分析了配电网典型负荷的多种分类场景,并提出了包括错误率、精度和混淆矩阵等的

分类场景性能评价指标;在此基础上,提出了一种基于数据驱动的配电网负荷分类方法,将 24 维日负荷向量转换成图片数据,
并基于卷积神经网络识别负荷曲线图片,实现对配电网负荷曲线的精准分类;最后结合实际配电网负荷数据对所提方法的准

确性与有效性进行了验证,并与已有方法进行了分析与对比。 结果表明所提配电网典型负荷曲线分类方法具有更好的分类

速度和分类精度。
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Data-driven Classification Method for Typical Load
Curves in Distribution Networks
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[Abstract]　 With the continuous promotion of the “dual carbon” strategic goals and the construction of new power systems, tradition-
al distribution networks are gradually transforming into information-based, digital, and intelligent new distribution systems. To accu-
rately characterize and analyze the characteristics of different types of loads in the distribution network, and support efficient operation
and control of the distribution network, a data-driven classification method for typical load curves in the distribution network was pro-
posed. Firstly, based on load data, various classification scenarios of typical loads in the distribution network were analyzed, and per-
formance evaluation indicators for classification scenarios including error rate, accuracy, and confusion matrix were proposed. On this
basis, a data-driven load classification method for distribution networks was proposed, which converts 24 dimensional daily load vectors
into image data and uses convolutional neural networks to identify load curve images, achieving accurate classification of distribution
network load curves. Finally, the accuracy and effectiveness of the proposed method were verified by combining actual distribution net-
work load data, and analyzed and compared with existing methods. The results indicate that the proposed method for classifying typical
load curves in power distribution networks has better classification speed and accuracy.
[Keywords]　 data-driven; load curve; convolutional neural network; supervised learning; load classification

　 　 随着“双碳”战略目标和新型电力系统建设的

不断推进,传统配电网逐渐向信息化、数字化和智

能化的新型配电系统转变。 面向碳中和目标,能源

电力系统的安全高效、绿色低碳转型及数字化智能

化技术创新已成为全球发展趋势及我国能源科技

创新的关键抓手[1]。 配电网中用户负荷曲线也趋

于多样化和复杂化,对其进行分类是需求侧管理、

负荷建模等工作的重要基础,对配电系统数字化分

析、运行与控制等具有重要意义[2-4]。
现有配电网负荷曲线分类方法主要有无监督

与有监督等方法[5]。 其中无监督分类多采用 K 均

值算法 ( K-means)、 谱聚类等聚类方法[6-8]。 Lin
等[9]采用皮尔逊系数代替欧氏距离实现负荷的聚

类分类,卜凡鹏等[10]提出了一种基于双层聚类距离
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判断方法,尽可能有效识别负荷类型。 数字化和智

能化的新型配电系统中,负荷种类众多,负荷曲线

数量随之众多,且形态差异显著,通过调整单一的

传统距离度量方式对聚类质量进行优化,未能考虑

负荷曲线形态特征上的相似性,聚类效果并不理想。
有监督分类方法主要有随机森林、支持向量机

以及人工神经网络等方法。 梁青艳等[11] 运用静态

预测和动态预测相结合的方法对钢铁企业电力负

荷进行建模研究。 林顺富等[12] 基于稀疏自编码器

神经网络对负荷曲线进行分类,旨在通过自编码器

挖掘负荷曲线的隐藏特性。 上述神经网络方法虽

然尽可能地反映出负荷数据中的特征,但是未把负

荷曲线本身作为一个最大的特征进行分类。
目前直接面向用户用电负荷曲线的分类研究大

多数还是以无监督聚类的方法为主。 张庆新等[15]提

出了借助卡尔曼滤波对“失真数据”进行实时估计,
弱化陈旧数据权值的 K-means 聚类和径向基网络的

组合预测模型。 李仲恒等[16]引入了迭代自组织数据

分析方法( iterative selforganizing data analysis tech-
niques algorithm, ISODATA),并基于统计模式识别对

负荷曲线进行非监督动态聚类。 朱天怡等[17]提出了

一种典型的数据驱动研究架构,并总结分析了用电行

为关键聚类技术。 然而,上述工作涉及的方法对负荷

曲线分类需要定义理想的距离或相似性函数,找到理

想的相似度判别方法难度较大。
近年来一些研究将神经网络引入了电网负荷曲

线分类中。 董雷等[18]提出了基于自适应时空同步图

卷积网络(adaptive spatiotemporal synchronized graph
convolutional networks, ASTSGCN)与 K-means 聚类的

居民用户集群短期负荷预测方法,考虑到了用户用电

行为之间存在的潜在关联关系。 唐子卓等[19]引入深

度长短期记忆神经网络 ( long short-term memory,
LSTM)对负荷进行分类,旨在消除类别不平衡的问

题。 张杰等[20]提出了一种基于数据增强和双向深度

残差时间卷积网络(temporal convolutional networks,
TCN)的分类方法来解决数据缺失的问题。

卷积神经网络 ( convolutional neural networks,
CNN)是一种有强大图像处理能力的神经网络,近
年来也被应用于电网各种特征的预测与分类等领

域中来[13-14,21]。 Imani[22]将用电负载温度输入卷积

神经网络来对居民用电进行预测。 de Paiva 等[23]通

过卷积神经网络应用于非侵入式用电监控系统来

对用户用电进行识别。 张铁峰等[24] 总结了负荷模

式提取的流程及方法,并分析了不同的数据预处理

方法、聚类方法以及评价指标对聚类结果的影响。
王德文等[25]提出了一种基于数据降维的负荷聚类

方法,并给出了具体流程,可以用于负荷提取。
现提出一种基于卷积神经网络的有监督学习

方法,用于配电网典型负荷曲线分类。 首先基于负

荷数据分析配电网典型负荷的多种分类场景,并提

出分类场景的性能评价指标;在此基础上,提出一

种基于数据驱动的配电网负荷分类方法,将 24 维日

负荷向量转换成图片数据,并基于卷积神经网络识

别负荷曲线图片,实现对配电网负荷曲线的精准分

类;最后结合实际配电网负荷数据对所提方法的准

确性与有效性进行验证,并与现有方法进行对比与

分析,验证所提方法的优越性。

1　 配电网负荷曲线分类场景分析

1. 1　 典型负荷分类场景

面向典型负荷场景分类应用的数据输入主要

为单用户每日负荷数据,采集频率设定为每小时一

次,每天采样 24 个点,故定义矩阵 X 为

X = (x1,x2,…,xn) T (1)
式(1)中:X 为 365 × 24 矩阵,表示某用户全年的用

电负荷数据,行向量维数为 365,表示 365 d,列向量

维数为 24,表示全天 24 个时间采样点的电力负荷

数据,每个采样数据的单位为 kW·h。
同时,定义数据集合对应的分类结果为

Y = (y1,y2,…,yn) T (2)
式(2)中:Y 为 n × m 矩阵,表示 n 个由 m 维向量组

成的结果样本集合,m 维表示分类场景的数量。
采用 One-Hot 向量表示分类结果,若该向量分

类为第 n 类,则 Y 向量的第 n 维为 1,其他维为 0,即

Vector[ i] = 1, class = i
0, 其他

{ (3)

此时,电力负荷数据 X 和分类结果 Y 之间存在

潜在规律为

Y = f(X) (4)
通过一定方法刻画表征该潜在规律,即负荷曲

线分类方法,可实现配电网典型负荷曲线的多场景

分类。
1. 2　 负荷曲线分类场景评价指标

引入相关指标度量负荷曲线分类方法的正确

性与有效性,包括错误率、精度以及混淆矩阵等,具
体如下。

(1)错误率。 错误率表示采用所提负荷曲线分

类方法,分类错误的样本数占样本总数的比例,其
表达式为

E( f;D) = 1
m∑

m

i = 1
IA[ f(xi) ≠ yi] (5)

式(5)中:f 为所提出的负荷曲线分类方法 f(X) =
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Y; D 为样本集;m 为样本集的个数; IA(·) 为指示

函数,在·为真和假的时候分别取值为1和 0。
(2)精度。 精度表示采用所提出的负荷曲线分

类方法,分类正确的样本数占样本总数的比例,其
表达式为

acc( f;D) = 1
m∑

m

i = 1
IA[ f(xi) ≠ yi]

= 1 - E( f;D) (6)
式(6)中:f 为所提出的负荷曲线分类方法 f(X) =
Y; D 为样本集;m 为样本集的个数; IA(·) 为指示

函数,在·为真和假的时候分别取值为1和 0。
(3)混淆矩阵。 所述分类方法的准确率定义为

accuracy =
∑

n

i = 1
cfm[ i][ j]

∑
n

i = 1
∑

n

j = 1
cfm[ i][ j]

(7)

式(7)中: cfm 为混淆矩阵; cfm[ i][ j] 为真实类别

为 i 且预测类别为 j 的样本数量。
通过上述 3 个指标,能够有效评价所提负荷曲

线分类方法的优劣性能。

2　 基于数据驱动的典型负荷曲线分类
方法

　 　 配电网负荷数据涵盖各个用户一年中每天负

荷信息,其均符合同一分类结果的特性。 为提升分

类方法效果,设计基于不同天数负荷数据的多类型

分类器,比较并选择其中较好的分类方法。
数据驱动的典型负荷曲线分类方法整理流程

如图 1 所示。 首先对配电网负荷数据进行图片化,
然后使用卷积神经网络对图片进行特征提取,最后

根据负荷数据图的不同特征进行分类。

图 1　 模型架构图

Fig. 1　 Model diagram

2. 1　 配电网数据图片化

配电网数据属于一种时间序列数据,针对时间

序列分类问题往往有两种主要的方法,基于距离分

类与基于特征分类。 由于配电网日负荷数据仅包

含 24 维,大多数特征法无法发挥作用,因此传统方

法多为基于原始数据的距离分类方法。
将 24 维的日负荷向量转换成图片数据,然后基

于卷积神经网络识别负荷曲线图片的模式,完成对

配电网负荷曲线进行分类。
针对任意用户,其所有的日数据都反映同一个

Y,因此卷积神经网络的输入应只包括一天的数据,
定义为

Xm = (dm
1 ,dm

2 ,…,dm
n ) (8)

式(8)中: Xm 为第 m 天的所有电力负荷数据; dm
n 为

一个 24 维的向量,表示第 n 名用户在第 m 天的电

力负荷数据。
定义卷积神经网络模型为

f[ I(Xm)] = Y (9)
式(9)中: I(·) 为绘图函数,针对每一个 24 维的数

据都可以绘制成一个固定长宽的折线图; f 为卷积

神经网络分类器,其输出为分类结果。
2. 2　 基于卷积神经网络的负荷数据图片处理

负荷图片可以看作一个三维的向量数据,即宽

度、高度和通道数,通道数一般为 3 个。 卷积操作是

卷积神经网络的核心。 通过在负荷图片上滑动卷

积核(也称为过滤器),提取局部特征。 卷积操作有

助于捕捉图像中的空间关系,减少参数数量。 卷积

操作会生成一个特征图( feature map)或者激活图,
其中每个元素代表原始图像中的某种特征。 特征

图能够放大负荷的特征,同时会显示出哪些地方最

有可能有曲线。 从而保证后续负荷分类的正确性。
通过卷积运算提取负荷图像特征。 其具体过

程如下:首先负荷图片通过卷积层,实现对负荷图

片特征的抽取,然后通过激活层增加网络的非线性

特征,最后利用池化层降低特征图的空间尺寸,减
少计算量,同时保持重要特征。

在卷积层中,执行的基本操作是卷积运算,其
数学表达式为

F( i,j) = ∑
a

u = -a
∑

b

v = -b
I( i + u,j + v)K(u,v) (10)

式(10)中: F( i,j) 为卷积后的输出特征图在位置

( i,j) 的值; I( i,j) 为输入图像; K(u,v) 为卷积核

的权重矩阵;a 和 b 为卷积核的维度。
在激活层中,采用了 Relu( rectified linear unit)

实现激活操作,其具体的数学表达式为

Relu(x) = max(0,x) (11)

17732025,25(9) 贾东梨,等:基于数据驱动的配电网典型负荷曲线分类方法
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图 2　 负荷图片卷积流程

Fig. 2　 Load image convolution process

通过激活层的处理,大大增加了卷积层所抽取

的负荷图片特征的非线性特性。 而接着使用池化层

实现对特征图的大小调整以适应后面的网络输入,
其数学表达式为

P( i,j) = maxu,v∈WF( i + u,j + v) (12)
式(12)中: P( i,j) 为池化后的输出,它在窗口 W 中

遍历,选择最大值。
总的来说,通过采用卷积神经网络对负荷图片

进行特征抽取,使得后续网络更适用于处理负荷图

像等网格状数据,同时降低了参数的数量,提高了

学习效率和泛化能力。 卷积后得到的特征图能够

让模型在更高的层次观察负荷曲线图,对于复杂的

负荷曲线,可以使用多层卷积来识别高层次的负荷

图片特征。 同时多层卷积可以扩大模型对负荷图

片的感知视野。 然后使用池化层对负荷图片的特

征图进行降维,减小计算量,并提取主要特征。 将

卷积层的输出拉平成一维向量,并连接到一个全连

接层。 全连接层用于整合前面层次提取的特征,进
行分类或回归任务。
2. 3　 负荷图片分类

在卷积网络的特征抽取之后,一般可以直接通

过一个全连接层进行分类,从而实现图片的分类。
但是经过课题组的实验,发现直接采用全连接层无

法实现较好的图片分类,说明单一的 CNN 特征抽取

难以应对负荷图片复杂的特征情况,为此拟引入具

有堆叠和残差结构的特征抽取结构。
基于图片的卷积网络所具有的堆叠层和残差

连接的结构可以有效捕获图像数据中的特征。 利

用卷积网络的特征提取能力,能够更好地捕获不同

用户间负荷曲线图像的相似性和模式。 通过深层

结构,网络能够学习到负荷曲线图像中的抽象特

征,这些特征可能与不同用户之间的使用习惯、负
荷类型或特定负荷变化相关。 残差连接允许信息

更快速地传递和学习,易于捕获负荷曲线中的长期

依赖性和变化模式。
采用的 34 层的残差神经网络如图 3 所示。 残差

网络 ResNet 的经典网络结构有:ResNet-18、ResNet-
34、ResNet-50、ResNet-101、ResNet-152。 这些结构的

选择是经过实验和调整的结果,目的是在深度学习任

务中找到一种平衡,既能够提供足够的深度以捕捉复

杂的特征,又能够在训练中保持相对较高的性能。

图 3　 ResNet34 网络图

Fig. 3　 ResNet34 network diagram

2. 4　 在负荷分类基础上的负荷预测

负荷预测是负荷数据分析中常用的分析方法。
探究本文模型对于负荷预测方面的帮助。 对于相

同的负荷类别,它们的特征往往非常相似。 因此,
提出了在负荷分类基础上的负荷预测。

2773
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首先使用本文模型对负荷数据进行分类。 然

后对每一类负荷单独训练预测模型 (如 2 层的

LSTM)。 之后,对于输入的负荷数据使用提出的分

类方法得到准确的类别,最后使用对应的预测模型

进行预测,能够有效提高预测效果。

3　 算例分析

3. 1　 仿真数据与图片化表示

仿真数据基于浙江省 2020 年的配电网负荷数

据,共包含 14 976 个用户,共包含 16 个分类,分别为

全服务餐厅(full service restaurant),医院(hospital),
新建大型旅馆(large hotel new),大型办公室(large of-
fice),中型办公室(medium office),多层公寓(midrise
apartment),门诊(out patient),小学(primary school),

快餐厅 ( quick service restaurant),中学 ( secondary
school),小型旅馆(small hotel),小型办公室(small of-
fice),零售店 ( stand-alone retail),购物中心 ( strip
mall),超市(super market),仓库(warehouse)。 每个

分类含 936 个用户,经过清洗抛弃掉缺失值后可用用

户为 14 958 个,随机选择第 120 天至第 127 天共计

104 706 条日负荷数据用于仿真分析。
为了保证图片的趋势不丢失,在绘制折线图时

应确保每个折线图按照最大值和最小值来绘制。
不同用户负荷曲线分类图如图 4 所示,可知,不

同分类的折线图有着相似的模式,例如中型办公室

和全服务餐厅等均呈现中午和下午高峰,晚上低谷

形态,然而不同的用户的使用阈值有着很大的差

异,且曲线图的趋势却相近,传统基于距离的分类方

图 4　 不同的用电负荷折线图

Fig. 4　 Different electric load line charts
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法可能难以学习该规律。
为提升模型的泛化性能,采取一段时间的数据

进行训练,然后基于其他天数的数据确定预测结

果。 仿真中采用前 120 d 的数据进行训练,取其中

80% 作为训练集,20% 作为测试集。 然后使用第

120 天至第 126 天的数据作为输入,面向第 127 天

的数据进行预测。
分别对比不同的神经网络参数对配电网负荷

图片识别结果的差异,以及对比支持向量机( sup-
port vector machine,SVM)、随机森林 ( random for-
est,RF)、一维卷积网络和所提出的卷积神经网络

等方法的分类效果,验证所提方法的有效性和优

越性。
3. 2　 负荷图片识别结果对比

不同的卷积网络间往往有很大的区别,为了能够

得到更好的结果,对多种网络进行了调优,图 5 反映

了多种网络的训练结果,都采用学习率为 0. 1 的动量

法进行训练,训练机器都为 11 GB 的 Nvidia Geforce

1080 Ti,以及 TensorFlow 进行,具体的网络结构如

表 1所示。
首先对比了 VGG-16、ResNet-18、ResNet-34 和

ResNet-50 等不同的卷积神经网络对负荷图片识别

的影响,如图 5 所示,根据结果选取效果最好的网

络,以供后续分类使用。

图 5　 不同网络训练精度变化

Fig. 5　 Variation of training accuracy of different networks

表 1　 各网络结构
Table 1　 Each network structure

视觉几何组 16 残差网络-18 残差网络-34 残差网络-50
224 × 224 三通道图片

卷积核 3, 64
卷积核 3, 64

卷积核 7, 64, 步长 2

最大池化, 步长 2 最大池化, 步长 2

卷积核 3,128
卷积核 3,128

2 卷积核 3,64
卷积核 3,64[ ] 3 卷积核 3,64

卷积核 3,64[ ] 3
卷积核 1,64
卷积核 3,64
卷积核 1,256

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

最大池化

步长 2
1

卷积核 3,128
步长 2

卷积核 3,128

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú 1

卷积核 3,128
步长 2

卷积核 3,128

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú 1

卷积核 1,128
步长 2

卷积核 3,128
卷积核 1,512

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

卷积核 3,256
卷积核 3,256
卷积核 1,256

1 卷积核 3,128
卷积核 3,128[ ] 3 卷积核 3,128

卷积核 3,128[ ] 3
卷积核 1,128
卷积核 3,128
卷积核 1,512

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

最大池化

步长 2
1

卷积核 3,256
步长 2

卷积核 3,256

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú 1

卷积核 3,256
步长 2

卷积核 3,256

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú 1

卷积核 1,256
步长 2

卷积核 3,256
卷积核 1,1024

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

卷积核 3,512
卷积核 3,512
卷积核 1,512

1 卷积核 3,256
卷积核 3,256[ ] 5 卷积核 3,256

卷积核 3,256[ ] 5
卷积核 1,256
卷积核 3,256
卷积核 1,1 024

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

最大池化

步长 2
1

卷积核 3,512
步长 2

卷积核 3,512

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú 1

卷积核 3,512
步长 2

卷积核 3,512

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú 1

卷积核 1,512
步长 2

卷积核 3,512
卷积核 1,2048

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

卷积核 3,512
卷积核 3,512
卷积核 1,512

1 卷积核 3,512
卷积核 3,512[ ] 2 卷积核 3,512

卷积核 3,512[ ] 2
卷积核 1,512
卷积核 3,512
卷积核 1,2 048

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

全局平均池化

全连接层 1 024 神经元

归一化指数函数 输出维度 16

4773
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(9)



投稿网址:www. stae. com. cn

表 2　 不同网络准确度

Table 2　 Different network accuracy
模型名称 测试集准确度 / % 模型名称 测试集准确度 / %
VGG-16 88. 21 ResNet-34 90. 34
ResNet-18 90. 38 ResNet-50 86. 11

图 5 展示了不同网络的精度变化,可以看出

ResNet-18 和 ResNet-34 收敛最快,并在后续的迭代

中保持最高的训练精度。 表 2 是不同模型收敛后在

测试集上的准确度,可以看到残差网络有较好的效

果,同时 ResNet-34 层网络效果最好。
3. 3　 数据驱动的负荷图片分类结果对比

34 层的残差神经网络在图像分类问题中有着

很好的表现,实验通过该网络与其他的分类方法进

行横向对比,所用网络主要参考了 VGG 和 ResNet
的设计。

首先针对残差神经网络进行训练,采用学习率

为 0. 1 的动量法去训练,在第 5 轮就达到了收敛,其
训练轮数与准确度的关系如图 6 所示,其中 With
Voting 表示数据,训练采用一块 11 GB 的 Nvidia Ge-
force 1080 Ti 进行,使用 TensorFlow 进行,训练的

batch size 为 32。 最终得到的单一模型在测试集上

准确度为 90. 3% ,使用一周的数据进行投票的结果

为 94. 1% 。 高于其他传统模型。
表 3 是不同的分类器的准确度,测试数据表示

测试集上的准确度,周数据投票表示用一周的数据

进行投票后的结果,可以看到卷积神经网络在测试

集和投票中的准确率都高于传统的随机森林方法。

图 6　 残差神经网络训练精度变化

Fig. 6　 Variation of training accuracy of residual NN

表 3　 随机森林与残差神经网络精度对比

Table 3　 Accuracy comparison between random
forest and residual neural network

数据集 模型 精度

测试集
随机森林 0. 883

残差神经网络 0. 903

一周数据投票
随机森林 0. 934

残差神经网络 0. 941

　 　 随着分类模型的发展,可以将图片特征提取模

块作为编码器连接到分类器的前面,实现更加优秀

的分类效果。
3. 4　 负荷预测

探究提出的模型对于负荷预测的提升效果。
使用上述数据集,将实验分为两组。 一组将数据分

为 16 类,对于每一类分别训练预测模型,使用提出

的分类模型对输入的负荷进行分类,然后选择对应

的预测模型进行预测。 二是使用数据集整体训练

预测模型,直接进行预测。
预测模型使用 LSTM,单元数为 256,层数为 2

层。 训练采用一块 11GB 的 Nvidia Geforce 1080 Ti
进行,使用 TensorFlow 进行训练,batch size 为 32。
部分预测结果如图 7 所示。

图 7　 负荷预测结果

Fig. 7　 The results of load forecasting
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　 　 评价指标采用平均绝对百分比误差(mean ab-
solute percentage error,MAPE),预测效果评价如表 4
所示。

MAPE = 1
n∑

n

i = 1

y - y
∧

y
× 100% (13)

式(10)中: n 为预测的数据个数; y 为实际负荷值;
y
∧

为预测负荷值。

表 4　 分类预测和不分类预测的 MAPE
Table 4　 MAPE for classification prediction and

non-classification prediction

预测类别
MAPE / %

分类预测 不分类预测

全服务餐厅 10. 1 32. 8
医院 10. 5 33. 6

大型旅馆 10. 3 35. 8
大型办公室 10. 0 36. 1
中型办公室 9. 3 36. 6
多层公寓 9. 3 38. 7

门诊 9. 4 40. 1
小学 9. 5 39. 1

快餐厅 9. 2 36. 9
中学 9. 9 35. 5

小型旅馆 10. 4 34. 0
小型办公室 10. 6 32. 7

零售店 10. 6 31. 7
购物中心 10. 4 30. 6

超市 10. 2 29. 2
仓库 9. 0 28. 6

3. 5　 实验结论

34 层的神经网络在测试集以及投票数据集上

都有优于传统机器学习方法的效果,可见将神经网

络应用于配电网负荷曲线的折线图上有着不错的

效果。 同时神经网络可以很方便地进行迁移学习,
通过现有模型可以对不同地区的配电网负荷曲线

数据进行迁移学习,也可以迁移到不同聚类问题

上,较传统方法有更大的扩展性。
在实际的数字孪生应用中,本文算法将作为先

导算法用于对不同负荷类型的判断,负荷预测算法

将构建在当前算法的分类结果之上,针对不同类别

的负荷特点,微调预测算法的参数,从而实现更好

的数字孪生映射。

4　 结论

电力负荷数据数字孪生是针对现实符合数据

的数字化映射,所提出的负荷分类算法可为为数字

孪生中的数据精准预测提供支撑,主要体现为通过

精确划分不同负荷类别,从而使得负荷预测可根据

不同类别进行精准的预测。
通过对配电网负荷曲线数据进行分析,提出了

利用卷积神经网络对配电网负荷曲线进行分类的

方法。 通过对比实验,得到了相对传统的随机森林

法更好的效果。 可见卷积神经网络除了对于图像

数据外,对于时间序列数据也有一定的作用,甚至

可能高于传统的机器学习方法。 卷积神经网络目

前主要的影响领域还是图片数据,而对于大量的时

间序列数据往往还是依赖传统的机器学习方法去

处理,但实验表明卷积神经网络在处理这些时间序

列的时候也有着不错的表现,因此卷积网络在时间

序列数据上仍有着很大的探索空间。 而且所提出

的模型还可以用于提升负荷预测的效果。
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