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基于AMI大数据和自组织映射网络的电力市

场用户特征研究
胡 鑫1,周 睿1, 黄靖茵1, 包 俊2, 杨宇忠2, 谭 讯2

（ 1. 广东电力交易中心有限责任公司，广东  广州 510600；2. 北京清大科越股份有限公司，北京 100084 ）

摘要：随着智能电网的发展和AMI系统的应用，电网数据量大大增加，海量电网大数据一方面有助于电

网运行、调度策略的制定，一方面也大大增加了数据处理的难度。为此采用自组织映射神经网络（Self-
Organizing Map，SOM）模型，基于实际电力用户的消费数据进行了用户消费行为模式分析和识别，

同时利用主成分（PCA）模型结合k均值聚类的方法与SOM模型进行对比。结果表明SOM模型在数据降

维、用户行为模式识别方面具有一定优势，实际算例结果表明SOM模型效果优于PCA模型，研究结果可

为电力大数据处理方法和用户行为模式识别提供参考。 
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Research on user behavior pattern recognition of smart grid big data dimensionality 
reduction based on AMI and SOM
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Abstract: With the development of smart grid and the application of AMI system, the amount of power grid data 

increases greatly. On the one hand, massive power grid big data is conducive to the formulation of power grid 

operation and dispatching strategy, on the other hand, it also greatly increases the difficulty of data processing. In 
this paper, the self-organizing map model is used to analyze and identify the consumer behavior patterns based 

on the actual consumption data of power users. At the same time, PCA model combined with k-means clustering 
method is used to compare with SOM model. The results show that SOM model has some advantages in data 

dimensionality reduction and user behavior pattern recognition. The results of practical examples show that SOM 

model is better than PCA model. The research results can provide reference for power big data processing methods 

and user behavior pattern recognition.
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0 引言

近年来随着电力系统和电力市场的发展，

电力系统已经从传统的垂直集成和集中结构

过渡到了竞争型状态结构。这种结构条件下，

电网中所有参与者（电厂、用电户和输配电

企业等）都处于有效竞争状态。实现这种电
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网构架需要在电力生产和消费之间交换足够

的数据和信息，为此电力部门引入了自动计

量读数（A M R）来实现电力数据的计量和监

测，此后又引入了A M I来提高电网通信基础

结构，以解决A M R在数据通信方面的不足。

利用A M I可以汇总电网用户、电厂和输配电

企业在电力市场需求、运营和计划等方面的

信息，已经逐渐成为智能电网中一项不可或缺

的技术。

可见A M I的重点功能是实现电网通信需

求和数据交换，随着A M I的应用，电网中的

数据交换量和信息解析量都大大增加，虽然信

息量的增加有利于电网制定更有效的运行决

策，但是从原始数据中提取有效信息的过程也

变得更加复杂。因此，管理电网中的大量数

据，需要数据挖掘和模式识别等适当的算法来

实现。

用电户参与电力市场后，电网运营商首先

需要解决用电户行为特征识别的问题，精确

地识别和表征用电户的消费行为模式，对于

制定合理可靠的电网运行策略、保持电网稳

定运行至关重要。为此研究人员采用了自组

织映射网络（ S O M）来分析电网数据，也有

研究人员利用 S O M检测异常电网数据中的异

常数据。在电网用户行为表征方面，文献 [ 1 ]

使用数据挖掘技术分析用电户的消费概况，

文献 [ 2 ]提出了一个用电户电力消费的分析方

法，但有关电力市场大数据管理和数据降维仍

然是分析用电户消费模式的难题。研究表明

用电户的消费特征可用于分析用户行为模式，

如电费、负载预测等，通常分析和研究用户消

费行为模式，都是基于每小时消费数据进行分

析的。

为此，针对电力大数据背景下数据分析、

用户行为模式识别的需求，本文采用 S O M模

型分析和研究电力用户的行为模式，且采用

P C A模式结合k均值聚类的方法与S O M模型进

行对比，研究结果可为电力大数据分析和处理

提供参考。

1    数学模型

1.1   自组织（特征）映射模型

自组织映射是一种通过竞争学习算法形

成竞争层的神经网络模型。与传统竞争方法相

反，该算法中不仅获胜者神经元的权重会在出

现新输入值后更新，而且相邻神经元的权重也

会随之更新，更新范围根据相邻神经元与获胜

者神经元的相对距离来决定。通过这种模式，

可用神经元覆盖几乎所有的输入空间。因此可

以灵活地用各种形状的覆盖方式来覆盖输入空

间，对于输入空间中没有样本分布的情况，这

一覆盖方式很有效。

实际运用中，通常是通过S O M将N维输入

数据集投影到输出空间，由此将数据集的维度

降低到二维，如图 1所示，其中输入空间称为

样本空间，输出空间称为特征空间。输入空间

由具有多个维度的初始样本组成，假设有 I个

样本，每个样本都有N个维度，表明输入空间

的维度为N。在神经网络的竞争层中，每个神

经元具有与样本相同的维度，通过将每个样本

输入该网络，即可开始网络的训练。假设获胜

者的神经元单位为w j，与输入样本的最小距离

为x j，由此可得

(1 )

式中，每个样本都有N个维度，式（ 1）计算

所得的结果是获胜者单位，获胜者单位对周边

单位的影响函数则可表示为

(2 )

(3 )

式中，m ij( t )为影响函数；σ ( t )为标准偏差；d ij

为距离函数。

网络的学习法则通过Kohonen公式实现，即
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式（ 4）实际上反映了学习速率为 η时，

神经元权重的更新过程，通过这一模型就可以

建立起SOM神经网络。

图1    SOM模型数据降维示意图

Fig. 1 Diagram of SOM model data dimensionality reduction

1.2   主成分（PCA）模型

信号处理中的一种主流方法是数据降维，

其本质是将初始N维数据集投影到数据维度更

小的空间中。该数据空间从初始空间构建而

成，数据维度为K维（K < N），在降低数据维

度过程中应保留初始空间的实质特征。因此按

如下步骤进行数据降维：

1）准备初始数据集。

2 ）计算每个数据的差异和数据集的平

均值。

3）计算协方差矩阵。

4）计算协方差矩阵的特征值和特征向量。

5）确定数据组中的主要成分。

P C A算法中有 k个正交向量，这些向量中

的每一个都是数据集的主要成分，并且这些主

成分按照重要性的不同将以降序方式排列。

图 2为二维数据集 ( X 1，X 2 )及其两个主要成分

(Y 1，Y 2)的示意图。

2    计算方法

S O M模型计算流程如图3所示。对初始数

据集进行预处理之后，首先将获取的实际用电

负载曲线利用降维算法进行降维。本文在此处

采用了P C A和S O M两个单独的算法以并行方

式实现降维。其中 S O M具有降维和聚类的内

在功能，但与之相比， P C A仅具有降维的功

能，因此在利用PCA对数据进行降维之后，再

使用k均值算法对数据进行聚类。

图3    SOM模型计算流程示意图

Fig. 3 Calculation flow diagram of SOM model

本文采用某省电网实际用电数据进行分析。

该数据集包含1  0 0 0户家庭在一年时间内，每

30  min记录一次的消费数据，如图4所示。因此

每24 h内的每个样本（家庭）有48个消费数据。

2.1   基于SOM的大数据和消费行为模式识别

在模式识别中，聚类起着相当重要的作

用，因此本文采用聚类算法，根据用电户消费

行为的相似性对单个集群中的用户进行分类。

从消费行为的角度来看，聚类后每个集群的用

电户彼此最相似，并且与其他集群的用电户也

具有最大的相似性，同时认为每个顾客都是具有

特征向量的一个样本，其特征向量是每30  min

相邻单元
获胜单元

输入数据向量

Y1Y2

X2

X1

图2    PCA数据向量降维示意图

Fig. 2  PCA data vector dimensionality reduction diagram
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间隔一次的用电量记录。根据上述描述，可知

本文采用的初始数据集是1  0 0 0个用电户一年

时间内的消费数据记录，这些用电户中的每个

样本都有 4 8个特征向量，通过这些特征向量

可以进行相似性分析。使用 S O M模型进行分

析时，输出值是描绘神经元在网络中具有预定

义大小位置的映射图。通过比较每个聚类操作

中竞争层的映射图就能够识别样本消费行为的

变化。S O M算法与其他聚类算法（如k均值）

相比，优势在于 S O M算法能够自动确定聚类

中心并检测用电户的消费行为变化。

除了k均值以外，在S O M模型中每个新样

本输入后都需要对映射图进行再次训练，并重

新调整映射图的布局。图 5为所有样本经过 6

次聚类后神经元之间间距的示意图。由图 5可

以清晰地看出用电户消费行为的变化，图中深

色区域表示神经元之间的距离较长，而浅色表

示神经元之间间距较短，可知相互之间具有联

系性的神经元用黄色表示，随着相互联系的神

经元之间间距的增加颜色加深。这种颜色分布

可以反映 S O M模型对数据进行聚类的作用，

实际上这是 S O M的固有属性，它可以自动确

定聚类的数量，并以 S O M分布图的形式提供

特征空间中的样本分布。

通过将样本数据集从N维空间投影到二维

空间，使数据分析变得更加容易，尽管采用降维

技术丢弃了部分数据特征，但是这一简化具有

更多的优点。随着AMI的应用，在进行大量数

据管理时不可避免地要使用大数据管理算法，

而数据降维可以有效提高数据分析效率及降低

数据分析难度，从本文采用的用电户数据来

看，SOM算法能够有效反映用电户的消费行为。

2.2   模型评价指标

文献 [ 3 ]中引入了两个指标，以评估聚类

算法的性能，本文通过应用S O M和P C A两套

算法得到了两组单独的输出数据。通过计算两

组输出数据的性能指标，就可以对比 P C A和

SOM的性能。

假设用电户共有N户，每一户的用电限量

由一个数据组构成d = { d z , z = 1 ,… , Z }，其中Z为

数据组的长度，假设数组D = { d ( n ) , n = 1 ,… , N }

是N个用电户各自的用电数据，数据的分析结

果为C = { c ( n ) , n = 1 ,… , J }，采用S O M和P C A两

种方法对数据组进行分析，按如下公式就可以

图4    算例采用的电网结构示意图

Fig. 4 Schematic diagram of power grid structure used in the 

calculation example
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图5    SOM映射图中神经元距离变化示意图

Fig. 5 Schematic diagram of neuron distance change in SOM map
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对两种模型的输出结果进行评估，即

(5 )

(6 )

(7 )

式中，C D I和M I A两个指标可以衡量聚类的准

确性。

如前文所述，如果每个聚类的样本彼此之

间最相似，并且与其他聚类的样本也最相似，

则适合进行聚类。根据M I A和C D I两个参数的

计算公式，可知如果M I A和C D I较小，则数据

组可以有效地进行聚类。本文采用SOM和PCA

两种算法对比研究了二者的计算效果，得到的

CDI和MIA指标如图6、图7所示。可见与PCA

相比， S O M模型的两个指标值都较小，表明

SOM在降维和聚类方面的性能更好。

图6    SOM、PCA算法的CDI指标

Fig. 6 CDI index of SOM and PCA algorithm

3    结束语

本文研究了应用自组织映射模型分析用电

户消费行为模式中的性能。结果表明 S O M模

式通过其竞争层神经网络能较好反映出用电户

消费行为的变化。样本数据的变化导致神经元

之间距离的变化，也有助于揭示用电户在消费

行为方面的变化。

同时， S O M模型兼具数据降维和数据分

类识别的功能，本文通过引入C D I、M I A两个

评估指标，对比分析了S O M模型和P C A模型

对同一组数据的分析能力，结果表明相比于

P C A模型，S O M模型在数据降维和聚类方面

都具有更好的性能。
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Fig. 7  MIA index of SOM and PCA algorithm
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