
Vol.23，No.6 Nov.，2021 POWER DSM |

0 引言

近年来因家庭电力消费带来的能源消耗与碳排

放问题日益严峻［1—2］。居民用电迅速增长是造成电

网高峰时段用电负荷呈现两位数增长、峰谷差不断

增大的重要原因［3—4］。我国电力系统面临缓解供需

矛盾、节能减排的双重压力，在“双碳”的目标下，电

网供应侧的规模扩张受到了极大的束缚，因此我国

迫切需要从需求侧开展居民用能管理，提高需求侧

互动能力。

电力需求响应作为需求侧管理的重要举措，在

全世界范围内得到了广泛的应用［5—6］。国内外学者

围绕园区［7］，以及工、商业用户［8］的电力需求响应开

展了一系列的研究和试点应用。居民电力消费具有

单体负荷小、分布散、随机性强、可控性低等特点，为

针对家庭用户开展需求侧管理带来了挑战。

因此，本文基于长短期记忆神经网络（long short⁃
term memory, LSTM）构建居民电力需求响应自学习

优化模型。需求响应开展情况如下：每天早上通过短

信的方式发送信息给用户，通知当天19：00—20：30将
开展需求响应活动，对于有意愿参与的用户，若这

1.5 h内比前一天（基准日）用电量减少 1 kWh，将给

予相应的红包奖励。需求响应实验针对迎峰度夏与

迎峰度冬场景多次开展，涉及居民百万余户。

此后，在相应时间段采集需求响应数据，通过构

建基于时间卷积神经网络模型的多变量时间序列模

型，对居民用户响应电量进行预测；针对特定削峰填

谷目标，基于居民需求响应行为预测结果，得到微观

家庭差异化响应策略优先级排序，基于优化算法制

定个性化需求响应调控指标分配方案，以最小的成

本实现需求响应目标。

基于自学习优化模型的定制化居民需求响应预测研究
卢 婕 1，刘向向 1，赵振佐 2，赵文辉 2，邓娜娜 2，王 博 2

（1. 国网江西省电力有限公司 供电服务管理中心，南昌 330001；
2. 北京理工大学 管理与经济学院，北京 100081）

摘要：基于家庭智能电能表采集数据，构建居民需求响

应样本库。基于该样本库，开展特征工程，充分挖掘响应用

户的家庭属性、响应行为、用电行为等特征。在此基础上，构

建居民电力需求响应神经网络自学习优化模型，根据不同家

庭标签与历史响应结果数据，预测居民需求响应参与情况，

随着典型场景下需求响应的不断开展，对模型进行循环迭代

与优化。最终，依据调节目标，智能化制定需求响应调控策

略。算例结果表明，所提的需求响应策略能够准确识别居民

需求响应参与度，降低需求响应激励成本。
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Abstract：Based on the monitoring data of household smart
meters, a sample database of residents’demand response is con⁃
structed. Based on the sample database, feature engineering is car⁃
ried out to fully mine the characteristics of responsive users, such
as family attributes, response behavior and power consumption be⁃
havior. On this basis, the self⁃learning optimization model of resi⁃
dent power demand response neural network is constructed. Ac⁃
cording to the data of different family labels and historical re⁃
sponse results, the participation of resident demand response is
predicted. With the continuous development of demand response
in typical scenarios, the model is iterated and optimized. Finally,
according to the regulation objectives, the demand response regula⁃
tion strategy is intelligently formulated. Results show that the pro⁃
posed demand response strategy can accurately identify the resi⁃
dential demand response participation and reduce the demand re⁃
sponse incentive cost.
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1 参与需求响应用户关键特征识别

1.1 关键特征提取

为了详细分析回复邀约用户、节电响应用户与

不同响应程度用户的特征，在采集数据后，开展特征

工程，充分挖掘历史用电序列信息构建特征，再运用

机器学习方法，对所构建的特征与响应标签（是否

回复邀约、是否行动响应、响应程度高、中、低）进行

模型拟合，最终对拟合的响应结果进行评估和优化，

流程图如图1所示。
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图1 关键特征识别分析流程图

Fig. 1 Flow chart of key feature extraction and analysis

1.2 特征工程

1.2.1 数据预处理

首先通过最小二乘法拟合缺失的用电量，对数据

进行补充。其次通过经验模态分解方法对原始用电时

间序列进行分析，基于日用电特征（由高速宽带载波

（high power line carrier, HPLC）智能电能表每15 min采
集得来）、年用电序列特征与调查问卷中关于居民的社

会与经济属性，通过对历史用电序列信息进行充分的挖

掘，分别构建历史时间序列整体特征与局部特征。整体

序列特征包括居民平均用电量、居民用电序列标准差、

历史用电峰度、居民用电长短期趋势等。局部特征

包括时间序列的周期性及波动性的近似熵和分位数。

1.2.2 特征筛选

首先对用户基准电量等变量做归一化处理，其

次，由于影响居民节电响应程度的原因极为复杂，

因此选用机器学习中应用广泛的神经网络模型对

数据进行拟合。通过反复地构建模型，将筛选出的

特征放入列表中，在剩余特征上重复该过程，贡献

度特征重要性前6名如表1所示。

表1 贡献度特征重要性排名

Table 1 Importance ranking of contribution characteristics

排名
1
2
3
4
5
6

贡献度特征重要性
用户基准电量

需求响应实验日期
历史用电中位数

历史用电25%分位数
用电长期增长率
历史平均用电量

2 居民需求响应自学习优化模型

2.1 需求响应用户行为分析

用户在参与需求响应过程中，主要目标是在保证

生活舒适和电力设备稳定的基础上，实现电力消费最

小化。针对多方面因素对用户的需求响应潜力进行

评估并形成潜力优先级顺序，从而在一定裕度下优

选合适数量用户参与需求响应，使得在精确达成削

减负荷目标的前提下，合理控制需求响应成本。

根据电力削减负荷的目标，结合居民智慧用能标

本库中用户负荷数据和参与需求响应的历史信息，通

过构建基于时间卷积神经网络模型的多变量时间序

列模型，对上述居民用户响应电量进行预测。在不同

的邀约比例下，对上述的居民排序进行仿真模拟得到

用户响应负荷潜力的情况。

2.2 基于LSTM的用户需求响应预测建模

本文采用LSTM对需求响应用户的响应程度进

行预测。输入数据选择对用户用电影响最大的环

境因素（温度和湿度）、零售电价、需求响应激励、用

户特征等，输出数据为用户聚合体的用电负荷。

遗忘门 ft 决定上一时刻的状态单元中要舍弃

和保留的信息

ft = σ(wf·∙[ht- 1,xt]+ bf ) （1）
式中：ft 为遗忘门输出变量；σ 为 sigmoid函数；xt

为输入数据，指温度和湿度、零售电价、需求响应激

励、用户特征等信息；ht 为用户用电情况；w f 为权

值；bf 为偏值，分别是各层的神经元系数。

输入门使用上一个时刻的输出和本次输入计

算当前输入单元状态，算法如式（2），对于当前的输

入状态计算如式（3）
it = σ(wi∙∙[ht- 1,xt]+ bi) （2）

zt = tanh(wc∙∙[ht- 1,xt]+ bc) （3）
ct = ftct - 1 + it∙zt （4）

式中：it 为更新的状态单元，是LSTM能够长期保持

记忆的关键；wi 、wc 为权值；zt 为当前输入状态；

bi ,bc 为偏值；ct-1 为上一时刻单元状态；ct 为本时刻
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单元状态；tanh为双曲正切函数，将 ct 控制在［-1,1］
之间，表示输出门状态更新。输出门使用上一个时

刻的输出和本次输出计算当前输出单元状态，算法

如式（5），当前输出状态如式（6）
ot = σ(wo∙[ht- 1,xt]+ bo) （5）

ht = ot∙ tanh(ct) （6）
具体预测结果为

yt = wd∙ht + bd （7）
式中：ot 为更新的输出单元；xt 为输入数据；wo 、wd

为权值，bo 、bd 为偏值，为输出神经元系数；每个时

刻输入变量包含上一时刻单元状态 ct ；yt 为最终输

出的用户用电情况。

3 算例分析

在给定削减负荷目标场景下，若向全部用户发

送邀约，则成本高、效果存在不确定性，产生不必要

的需求响应成本。根据需求响应用户特点，针对给

定削减负荷目标，依次选择合适比例的用户进行邀

约，能够以最小成本实现需求响应目标。

3.1 用户响应预测

本研究基于 2019年 7月 19日至 2019年 8月 19
日在江西多地开展的6次居民电力需求响应试点数

据，结合 158 000户邀约用户 24个月的月度用电量

以及上述居民参与需求响应前后 7天HPLC智能电

能表每 15 min的用电数据。同时，集成 12 600份参

与需求响应用户微观调查问卷数据（包含家庭收

入、家庭人口结构、家庭常用电器等多种信息）。

将具有完整标签的用户数据汇聚成数据集，将

数据集合按照 7∶3的比例分为训练集与测试集，对

训练结果进行验证。关于用户是否进行需求响应

的判别模型中的目标变量，取用户响应为1，不响应

为0，进行模型训练，验证结果如表2。
表2 用户邀约预测结果

Table 2 Forecast results of user invitation

类别/指标
模型准确度

未响应用户
0.82

响应用户
0.90

模型在未响应用户判断的准确率为 82%，模型

在响应用户的判别上，准确率为90%，说明设置的模

型能够较高程度识别用户响应情况。

依据对居民进行的特征工程分析，继续衡量居民

是否接受邀约的影响因素。本文进一步对重要信息

与预测结果的关系进行探究，得出用户基准电量与用

户是否接受邀约有正相关关系，而历史用电中位数等

信息对判断用户是否接受邀约作用较小，具体关系

如图2，根据分析结果，为居民响应预测提供参考。
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图2 用户响应关键影响因素

Fig. 2 Key influencing factors of residential response

3.2 需求响应潜力预测

为了构建电力数据和需求响应潜力之间的关

联，或通过电力消费数据反推用户需求响应潜力，

构建神经网络模型，对标签进行学习，进而外推到

其他未获取到问卷的用户。采取LSTM方式，输入环

境温度、湿度、电价等数据，进行月度数据的自动特

征提取。训练过程中的均方根误差为

RMSE= 1
M∑( factual - fpredict)2 （8）

式中：RMSE 为均方根误差值；M 为测试样本总数；

factual，fpredict 分别为消费数据的实际值与预测值。

从模型训练结果来看，模型很快就达到收敛状

态，损失函数稳定在 0.000 015左右。模型快速收

敛，且误差较小。从预测结果看，整体预测效果较

好，可以进一步推广应用。预测结果如图3所示。
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图3 用户响应预测

Fig. 3 User response prediction
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根据居民用户特征工程后的标签，对居民实际

响应量进行模拟预测，推断用户需求响应潜力，使

需求响应潜力更大的用户排序更靠前，并不断修正

排序结果，最终得到目标水平下的最优激励水平。

3.3 定制化需求响应策略生成

目前，江西应用自学习优化模型开展了居民电

力需求响应试点工作。逐步形成分地区、分层次的

需求响应调节潜力方案，根据电网调节需求，在削

峰负荷目标确定的情况下确定合适的邀约比例，根

据居民需求响应潜力自动优化形成精准的目标客

户推送策略。

4 结束语

本文针对特定削峰目标，基于大规模激励型居

民需求响应试验数据，应用特征工程，分析居民用

户特点，标签化用户各类属性；结合神经网络构建

居民电力需求响应自学习优化模型，对用户响应情

况以及响应潜力进行预测，提供有针对性的需求响

应优化策略，为电力公司需求响应工作开展提供了

高效细致的解决方案，降低了需求响应的成本。此

研究成果在江西省进行试用，取得了较为良好的成

效。本研究针对用电量进行预测，受限于样本库质

量，在后续研究中会进一步扩大样本库规模，不断

提高预测效果，实现需求响应管理智能化决策。D
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