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市场竞争机制下用户用电行为特性辨识模型
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摘要：研究市场环境下的用户用电行为，有利于优化电力市场机制，为市场的数据化运营奠定基础，对电网的

安全稳定运行有着积极的作用。首先，针对不同用户在电力市场环境下对电能价格和需求响应政策等的反

应机制，从购电潜力、电价敏感度、需求响应潜力 3个方面构建市场行为评价指标体系，在对初始用户样本进

行指标量化的基础上，采用二次聚类法确定用户初始类别；然后，基于学习向量量化（LVQ）神经网络和自组

织映射（SOM）神经网络，提出具有类别增量学习功能的自适应辨识模型；最后，基于某地市的实际用户数据

进行模型验证。算例结果表明，所提自适应辨识模型的辨识结果准确，能有效地辨识得到新的用户类型，同

时在更新辨识模型的速度上也有较大的优越性。
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0 引言

随着电力体制改革的深入进行，用户在电力市
场中的地位逐步提高。研究市场环境下的用户购电
行为辨识模型，一方面可充分挖掘用户在电力市场
中的可调节能力，对电网的安全稳定运行起到积极
的作用；另一方面有利于电力供应方针对不同的用
户采取定制服务，提高服务质量。文献［1‐2］采用自
组织映射 SOM（Self-Organizing Maps）神经网络、K均
值法、模糊C均值聚类等方法对实际用户负荷曲线
进行划分；文献［3］利用基于密度的空间聚类算法提
取用户的典型用电模式和行为特征，在计算效率和
聚类有效性上具有较大的优越性；文献［4］提取用户
的价值特征并采用近邻传播法对特征值进行聚类。
上述负荷分析方法大多从时间维度出发对不同电力
用户的负荷曲线或用电特征进行聚类分析，此类方
法对用户购电行为的分析和预测具有很强的适应
性，但不能够全面地评估用户在市场竞争机制下的
用电行为。文献［5］基于 SOM神经网络算法得到居
民用户的需求响应类型及响应等级，但随着电力市
场的进一步深入，用户对市场的响应特征可能发生
较大的变化，新的用户类型随之出现。针对样本中
出现新类型样本的问题，文献［6］基于近邻算法，通
过比较“新样本-标准样本匹配度”与匹配度阈值来
判断是否出现新类别；文献［7］将支持向量机算法和
随机森林算法相结合，对于分类过程中新增加的类

别，采用类别增量学习机制进行再学习，不需要重新
学习整个随机森林；文献［8］提出一种基于 SOM和
概率神经网络（PNN）的增量式学习算法，采用 SOM
对每类训练数据进行学习并以训练后 SOM的原型
向量作为此类别的模式神经元来构建 PNN，有效地
提高了再学习效率。

结合以上研究，本文以购电能力、电价敏感度和
需求响应潜力为用户用电行为特征体系指标，基于
学习向量量化（LVQ）神经网络和 SOM神经网络建
立对电力市场深入发展下新类型用户出现的情况具
有适应能力的用电行为自适应辨识方法。

1 用户市场用电行为评价指标体系

只有合理的用户市场用电行为评价指标才能科
学地对市场环境下的用户进行分类，从而充分挖掘用
户的潜在价值，帮助电力供应方判定用户类别、制定
营销策略。综合考虑用户在市场中对电价、激励政
策的反应机制，从购电潜力、电价敏感度、需求响应
潜力3个方面构建用户市场用电行为评价指标体系。
1.1 购电潜力的特征指标

购电潜力采用同比用电增长率和环比用电增长
率这 2个指标来分析该用户的购电潜力。其中，同
比变化以年为时间尺度，用于表征该用户的长期发
展趋势；环比变化以月为时间尺度，用于表征该用户
的近期发展趋势［4］。计算方法如下：

S11=(Qi-Qi-1 ) /Qi-1 × 100 % （1）
S12=(Qi-Qi-12 ) /Qi-12 × 100 % （2）

其中，S11为同比用电增长率；S12为环比用电增长率；
Qi、Qi-1、Qi-12分别为该用户在 i月、i - 1月和 i - 12月
的用电量。
1.2 电价敏感度的特征指标

电价敏感度的量化是根据消费者心理学原理，
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引入负荷转移率的概念，定义负荷转移率为实施峰
谷电价（TOU）后用户负荷从高电价时段向低电价时
段转移量与高时段电价负荷之比。假设负荷转移率
与峰平、峰谷、平谷之间的电价差是成比例的。根据
大量的社会调查数据，基于负荷转移率的用户响应
模型可以近似拟合成分段线性函数［9］（将其绘制在
坐标系中，横坐标为各时段之间的电价差，纵坐标为
用户的反应度）。各时段之间的响应数学模型为：

μ fp =
ì
í
î

ï
ï

0 0 ≤ ΔP fp≤ a fp
K fp (ΔP fp -a fp ) a fp< ΔP fp≤ b fp
μ fpmax ΔP fp > b fp

（3）

μ fg =
ì
í
î

ï
ï

0 0 ≤ ΔP fg≤ a fg
K fg (ΔP fg -a fg ) a fg< ΔP fg≤ b fg
μ fgmax ΔP fg > b fg

（4）

μpg=
ì
í
î

ï
ï

0 0 ≤ ΔPpg≤ apg
Kpg (ΔPpg -apg ) apg< ΔPpg≤ bpg
μpgmax ΔPpg > bpg

（5）

其中，μ fp、μ fg、μpg分别为峰时段到平时段的转移率、

峰时段到谷时段的转移率、平时段到谷时段的转移
率；μ fpmax、μ fgmax、μpgmax分别为峰时段到平时段的转移

率上限、峰时段到谷时段的转移率上限、平时段到谷
时段的转移率上限，即饱和区对应的纵坐标；ΔP fp、
ΔP fg、ΔPpg分别为峰时段电价 P f与平时段电价 Pp之
差、峰时段电价 P f与谷时段电价 Pg之差、平时段电
价Pp与谷时段电价Pg之差；a fp、a fg、apg为各分段线性
响应曲线上的死区拐点；b fp、b fg、bpg为各分段线性响
应曲线上的饱和区拐点；K fp、K fg、Kpg为各分段线性响
应曲线的斜率，即电价差处于第二段时的计算因子。

基于式（3）—（5）所示 3类响应数学模型，各时
段的拟合负荷可表示为：

L (k ) =
ì

í

î

ïï
ïï

L (k0 ) + μ fgL fN f /Ng + μpgLpNp /Ng k ∈ Tg
L (k0 ) - μpgL f + μ fpL fN f /Np k ∈ Tp
L (k0 ) - μ fpL f - μ fgL f k ∈ T f

（6）

其中，L (k0 )、L (k )分别为 TOU实施前、后平时段第 k
小时的负荷；N f、Np、Ng分别为峰时段、平时段、谷时
段的小时数；T f、Tp、Tg分别为峰时段、平时段、谷时
段集合；Lp、L f分别为 TOU实施前平时段的平均负
荷、峰时段的平均负荷。

参考文献［10］中的电价敏感度量化方法，将某
个用户电价改变前、后的多组相似日（日期类型和气
候情况均相似）的负荷数据代入式（6），采用最小二
乘法求解得到该用户的μ fp、μ fg、μpg，将其分别作为该

用户的电价敏感度S21、S22、S23。
1.3 需求响应潜力的特征指标

需求响应潜力特征指标体系包括周休负荷 S31、
周休负荷下降率 S32、错时负荷 S33、峰谷差率 S34、避
峰负荷 S35、最大负荷与温度相关性 S36、需求响应成

本S37［11］，其具体计算方法分别见式（7）—（13）。
S31=P̄Weekday - P̄Weekend （7）

S32= ( P̄Weekday - P̄Weekend ) / P̄Weekday （8）
S33=Ppeak -min { Padvance，Pdelay} （9）

S34= (Pmax -Pmin ) / Pmax （10）
S35=Ppeak -Psafe （11）

S36=cov (Pmax，t̄ ) / (σ (Pmax )σ ( t̄ ) ) （12）
S37=C total /W total （13）

其中，P̄Weekday和 P̄Weekend分别为用户工作日和周末的
负荷平均值；Ppeak为全省高峰时刻用户的负荷值；
Padvance、Pdelay分别为全省高峰时刻提前 t1小时和推迟
t2小时的用户负荷值，t1、t2根据电网高峰时段持续的
时间来确定，高峰时段认为是负荷值大于 95%Ppeak
所持续的时段；Pmax、Pmin分别为用户典型日负荷曲
线的最高负荷和最低负荷；Psafe为保证安全生产的
安保负荷；cov (⋅ )、σ ( ⋅ )分别为协方差函数、标准差函

数；Pmax为用户日最高负荷序列；t̄为用户的日平均
气温序列；C total为用户的年生产总值；W total为用户的
年总用电量。
1.4 特征指标量化模型

购电潜力 S1、电价敏感度 S2、需求响应潜力 S3由
专家打分法确定，具体方法如式（14）所示。

Sj=∑
i
αji
Sji
S*ji

j=1，2，3 （14）
其中，αji为专家打分结果；S*ji为Sji的基准值。

2 用户用电行为自适应辨识模型

2.1 自适应辨识流程

建立基于 LVQ神经网络算法的自适应辨识模
型［12‐13］，具体步骤如下。

（1）获取用户的历史数据并进行用电行为特征
量化：选取已有用户的历史负荷数据、电价数据和需
求响应项目参与情况，计算用电行为特征。

（2）根据已有用户样本的用电行为特征确定初
始类别：基于步骤（1）中的特征量化值，采用二次聚
类法对已有用户样本进行聚类，确定初始类别。

（3）根据新用户的用电行为特征进行辨识：根据
步骤（2）的聚类结果建立分类器，根据新用户的用电
特征值，利用分类器将该用户辨识为初始类别中的
某一类。

（4）检验新用户的辨识结果，确定新类候选点：
根据步骤（2）中初始类别的类间距离、类外距离和步
骤（3）的辨识结果，判断新用户是否属于已有类别。

（5）新类识别：对步骤（4）中的新类候选点进行
新类识别。

（6）进行类别增量学习并更新辨识模型：根据步
骤（5）中的新类结果进行分类器的类别增量学习，更
新辨识模型。
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2.2 基于二次聚类法的初始类型提取

初始类别确定的具体方法为二次聚类法，即一
次聚类采用系统聚类法对负荷特性进行分类；二次聚
类采用模糊C均值聚类法，聚类中心由初次系统聚类
结果提供。将系统聚类法、模糊C均值聚类法相结
合，既可避免模糊C均值聚类法对初始参数的敏感
性，又能取得准确客观的聚类效果。具体步骤如下：

（1）读取样本数据，设置初始类别数为 1，最大
类别数为2 ln N；

（2）采用系统聚类法对样本数据进行聚类，得到
类中心，将类中心结果作为模糊C均值聚类法的初
始聚类中心，对样本数据进行模糊C均值聚类，得到
聚类结果；

（3）采用 Xie-Beni有效性指标对聚类结果进行
有效性验证，保存Xie-Beni指标；

（4）当类别数小于最大类别数时，将类别数增加
1并转至步骤（2），否则转至步骤（5）；

（5）比较Xie-Beni指标，选择Xie-Beni指标最大
者为最优类数；

（6）若存在某个样本自成 1类，则将其视为特殊
数据，提取此类并将最优类数减去相应类数，取剩下
的样本按步骤（2）处理，得到最终的聚类结果。
2.3 基于LVQ神经网络的行为辨识

选取 LVQ神经网络算法作为辨识模型的分类
器。LVQ神经网络是一种训练竞争层的有监督学习
方法的前向神经网络，在模式识别、优化领域有广泛
的运用。LVQ神经网络的结构见图 1，其由输入层、
竞争层、线性输出层组成。输入层与竞争层间采用全
连接的方式，竞争层与线性输出层间采用部分连接
的方式。竞争层神经元与线性输出层神经元的值只
能是 0、1。当某个输入模式被送至网络时，与输入
模式距离最近的竞争层神经元被激活，神经元的状
态为 1，而其他竞争层神经元的状态均为 0。因此，
与被激活的神经元相连的线性输出层神经元的状态
也为1，而其他线性输出层神经元的状态均为0。

以已有用户样本的特征值（购电潜力、电价敏感
度、需求响应潜力）为输入量，类别经过0-1编码后作
为输出量训练 LVQ神经网络。训练完成后，将新用
户的特征值输入 LVQ神经网络，将该用户辨识至初
始类别中的某一类。辨识模型的外部结构见图2。

为了保证神经网络的训练速度、收敛性，以类别

数的 2倍作为 LVQ神经网络的神经元个数，当神经
元个数较少时，选取LVQ1为训练算法（仅有一个“获
胜”神经元），当神经元个数较多时，选取 LVQ2为训
练算法（引入“次获胜”神经元）；采用多次训练的方
式来减小网络训练的随机性，设置训练次数为 10
次，单次训练的迭代次数为M，最小误差为 s，当网络
误差小于 s时，中断训练并将该网络作为分类器，否
则持续训练，选择 10次训练中误差最小的网络作为
分类器。具体的LVQ神经网络训练流程见图3。

2.4 新类别训练
LVQ神经网络是一种前向有监督的神经网络，

输入任意一组样本，其都能将该样本对应至已有类
别的某一类中；然而考虑到电力用户的主观随机性，
且电力市场还在发展阶段，用户对市场的反应极有
可能随着市场环境的变化而发生较大的变动，新的

图1 LVQ神经网络的结构

Fig.1 Structure of LVQ neural network

图2 辨识模型的外部结构

Fig.2 External structure of identification model

图3 LVQ神经网络训练流程

Fig.3 Training process of LVQ neural network
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用户类型随之产生。当待分类数据中出现客观新类
后，分类所遵循的独立同分布假设不能被满足，在识
别出新类别并重新训练分类器前，那些应该被分到
新类别的样本将会全部被错误分类。LVQ神经网络
缺乏自适应新类型的能力，因此需在采用 LVQ神经
网络进行用户辨识后，加入新类别的检验和训练。

本文将新类别定义为偏离已有类别且足够稠密
的样本簇［14］，即需要同时满足“偏离已有类”和“稠
密”这 2个条件，此处定义类外距离Dout来衡量各类
别之间的整体偏离程度，定义类内距离Din来衡量类
别内部的平均稠密程度，计算公式分别如式（15）和
式（16）所示。将类内距离和类外距离的平均值定义
为距离阈值DB，如式（17）所示。

Dout =é
ë
êê

ù

û
úú∑

i≠j
(1-βij )  X i -X j

2 /∑
i≠j
(1-βij ) （15）

D in =( )∑
i≠j
βij X i -X j

2 /∑
i≠j
βij （16）

DB= (D in +Dout ) / 2 （17）
其中，Xi、Xj 分别为用户 i、用户 j的特征值；βij为用户 i
和用户 j是否处于同一类别的表征值，当用户 i和用
户 j处于同一类别时有βij=1，反之则βij=0。

用户样本 a与其辨识类别C之间距离Da-C的具
体计算方法如式（18）所示。

Da-C=( )∑
a≠j
βaj Xa-X j

2 /∑
a≠j
βaj （18）

判断Da-C与DB的大小关系，当Da-C≥DB时，则用
户a为新类别的候选点。

在确定新类别的候选点之后，需要对新类别进

行判定。考虑到本项目所用分类器 LVQ神经网络

的竞争性原理和辨识模型的继承性，采用 SOM神经

网络作为新类别的识别算法。SOM神经网络是一种

无监督竞争式学习网络，能够识别环境特征并自动

聚类，在用户负荷特征聚类分析中得到了广泛的应

用。SOM神经网络由输入层和输出层组成，输入层

中的每一个神经元通过可变权值与输出层中的各神

经元相连，输出神经元形成一个二维平面阵列。具

体的新类别训练流程如图4所示。
2.5 类别增量学习

辨识模型从创建到不断更新是一个连续的过
程，而相邻步骤中对分类器模型的更新可以视为一
个类别增量学习的过程，可以发现在相邻分类器之
间有大量重复的样本。若对所有样本进行重新学习
和训练，将会造成大量的重复计算，对运算空间和速
度造成较大的浪费。因此，可以考虑由扬弃的继承
来实现分类器对样本变化的自适应更新。

获取初始分类器训练所得 LVQ神经网络神经
元ω '1和竞争层到输出层的权值ω '2，获取新类别训练

模型所得 SOM网络神经元ω ″1和竞争层到输出层的

权值ω ″2，将ω '2、ω ″1组合为ω10，ω '2、ω ″2组合为ω20，并将

其分别作为待训练 LVQ神经网络的初始神经元和

竞争层到输出层的权值初值，计算方法见式（19）。

ω10=
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

ω '1
ω ″1
ω ″1

，ω20=
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

ω '2 0
0 ω ″20 ω ″2

（19）
以ω10、ω20为网络初值，设置训练次数为 10，单

次训练的迭代次数为 50，学习速率为 0.2，最小误差

为 0.01，当网络误差小于 0.01时，中断训练并将该网

络作为分类器，否则持续训练并选择 10次训练中误

差最小的网络作为分类器，即更新后的辨识模型。

3 算例分析

基于某地市的实际用户数据进行算例分析，提
取某地市 341家工商业用户的数据，采用 2.2节的二

次聚类法将341家用户分为6类，分类结果见图5。
在此基础上对自适应辨识模型进行分析和验

证。设置新用户中无新类别、新用户中有 1个新类

别和新用户中有2个新类别这3种场景。

3.1 场景1：新用户中无新类别

设置新用户数分别为 10、30、50、70、90、110户，

从 314家用户中随机抽取各类别用户作为新用户，

剩余用户作为已有用户训练 LVQ神经网络，采用训

练后的网络对新用户进行辨识。辨识结果见表1。
从辨识结果可看出，平均辨识正确率均维持在

94.22%~96.14%，采用 LVQ神经网络进行用户辨识

图4 新类别的训练流程

Fig.4 Training process of new category
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具有较高的准确性。由表 1可知，随着新用户数的
增加，平均辨识正确率先增后降，当新用户数为 70
户时平均辨识正确率达到最高；当新用户数小于 70
户时，试验基数较小导致了较高的辨识错误率；当新
用户数大于 70户时，由于已有用户样本的大幅减
少，辨识正确率有所降低。
3.2 场景2：新用户中有1个新类别

从 314家用户中提取出某一类别的全部用户，
另外抽取其他类别的部分用户作为新用户，剩余用
户作为已有用户训练 LVQ神经网络，采用训练后的
网络对新用户进行辨识。为了避免算例的偶然性，
依次抽取第 1类至第 6类的用户作为新用户。对新
类别候选点的识别正确率进行统计，结果见表2。

由表 2可以看出，当采用本文设置的距离阈值
识别新类别的候选点时，除将“第 1类用户和其他部
分用户”作为新用户的情景 A的识别正确率为
91.07%外，其他情景的识别正确率均在 95%及以
上，识别效果良好。

图 6为情景A的辨识结果。分析图 6所示结果
可以发现，第 1类边缘处存在 5个用户与第 6类用户
过于接近，且随机提取新用户时提取了部分第 6类
靠近类中心的用户，导致类稠密度一定程度地下降，
从而进一步导致识别正确率略有下降。

采用 SOM神经网络从识别出的新类别候选点
中训练新类别，按照新类别训练的流程，首先设置神
经元个数为 1，即将新类别候选点视为 1个类别，计

算其类内距离均远小于距离阈值，因此 6种情景的
新类别数目均为1，符合场景设置。

将 SOM神经网络与 LVQ神经网络的神经元组
合作为新 LVQ网络训练的神经元初始值，进行类别
增量学习，记录训练时间。将不考虑神经元的继承
而是直接将所有用户数据输入 LVQ神经网络进行
训练的训练时间与本文方法进行对比，结果见表3。

从表3中可以看出，在场景2的6种情景下，考虑、
不考虑神经元继承的平均训练时间分别为 4.062 7、
26.8873 s，后者达到前者的 6.62倍，证明采用本文所
提方法进行类别增量学习可有效减少运算时间。

图5 二次聚类法的分类结果

Fig.5 Classification results of two-step clustering method

表1 场景1的辨识结果

Table 1 Identification results of Scene 1

新用户
数／户

10
30
50
70
90
110

已有用户
数／户

304
284
264
244
224
204

试验
组数

20
20
20
20
20
20

平均辨识错误
用户数／户

0.5
1.6
2.7
2.7
6.0
6.3

平均辨识
正确率／%
95.00
94.67
94.60
96.14
94.22
94.27

表2 场景2的辨识效果

Table 2 Identification results of Scene 2

情景

A
B
C
D
E
F

新用户范围

第1类和其他
部分用户

第2类和其他
部分用户

第3类和其他
部分用户

第4类和其他
部分用户

第5类和其他
部分用户

第6类和其他
部分用户

新类别
用户数／户

56
59
35
47
40
77

距离
阈值

0.3091
0.2890
0.2878
0.3032
0.3084
0.3010

识别正确
率／%
91.07
98.33
100
100
95.00
96.10

新类别
数／个

1
1
1
1
1
1

图6 情景A的辨识结果

Fig.6 Identification results of Case A

表3 场景2的训练时间

Table 3 Training time of Scene 2

情景

A
B
C
D
E
F

平均训练时间／s

新用户范围

第1类和其他部分用户

第2类和其他部分用户

第3类和其他部分用户

第4类和其他部分用户

第5类和其他部分用户

第6类和其他部分用户

训练时间／s
考虑神经元

的继承

4.2334
0.1782
10.9121
0.1834
0.2044
8.6644
4.0627

不考虑神经
元的继承

25.9295
12.0486
26.4794
11.6172
8.9087
76.3404
26.8873
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3.3 场景3：新用户中有2个新类别

从 314家用户中任意提取出某 2类的全部用户
作为新用户，剩余用户作为已有用户训练 LVQ神经
网络。采用训练后的网络对新用户进行辨识，辨识
结果如表4所示。

由表 4可得，在场景 3的 15种情景下，新类别用

户识别正确率均在 96.50%以上，其中有 12种情景

的识别正确率在 99%以上，且当采用 SOM神经网络

训练新类别时，15种情景下均提取出 2个新类别，与

场景设置一致。可见，本文所提新类别辨识模型在

“新用户中有2个新类别”的场景下有很好的适应性。

分别统计考虑和不考虑神经元继承情况下分类

器的训练时间，结果见表 5。从表 5中可发现，在场

景 3中，考虑神经元继承的训练时间依旧远远少于

不考虑神经元继承的训练时间，与表 3的结果一致，
验证了类别增量学习模型在运行时间上的优越性。

4 结论

本文计及电力市场深入发展下新用户类别出现
的情况，建立了具有类别增量学习能力的用电行为
集群特性自适应辨识模型。基于某地市实际用户数
据的算例分析结果表明：

（1）基于 LVQ神经网络算法的自适应辨识模型
在各场景中对于属于已有类别的用户辨识正确率达
到100%，辨识结果准确；

（2）基于距离阈值的新类别候选点确定方法可
正确隔离出属于新类别的用户；

（3）在更新辨识模型的过程中，考虑前后神经网
络中神经元的继承性可有效减少运算时间，在一定
程度上避免 LVQ神经网络训练的随机性，具有较大
的优越性。
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Identification model of users’electricity consumption behavior characteristics
under market competition mechanism

LI Yang，CHEN Yuchen，WANG Zijian，JIANG Haoran
（School of Electrical Engineering，Southeast University，Nanjing 210018，China）

Abstract：The study of users’electricity consumption behavior in the market environment is conducive to op‐
timizing the electricity market mechanism，laying a foundation for data operation of the market，and playing a
positive role in the safe and stable operation of the power grid. Firstly，according to the response mechanism
of different users to electricity price and demand response policy in the electricity market environment，the
market behavior evaluation index system is constructed from three aspects of electricity purchase potential，
electricity price sensitivity and demand response potential. Based on the quantification of the initial user
samples，the two-step clustering method is applied to determine the initial user categories. Then，an adaptive
identification model with the function of category incremental learning is proposed based on LVQ（Learning
Vector Quantization） neural network and SOM（Self-Organizing Maps） neural network. Finally，the proposed
model is verified based on the actual users’data of a certain city. The results show that the proposed adap‐
tive identification model can give accurate identification results，and can effectively identify new user catego‐
ries. At the same time，the speed of updating the identification model has great advantages.
Key words：electricity market；electricity consumption behavior；competition mechanism；adaptive identifica‐
tion；LVQ neural network；SOM neural network；category incremental learning；models
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