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基于高斯混合模型的居民聚合响应潜力多重置信评估
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摘　要：针对居民用电负荷与源端出力多变背景下传统电力系统运行灵活性不足的现实问题，需求响应可有效提
高系统运行灵活性与安全经济效益，价值尤为凸显，而响应潜力的精细化评估是其重要基础支撑。文中提出一种

在缺少历史响应数据支撑时基于高斯混合模型的聚合响应潜力评估方法。首先，通过家庭及相似日的两次聚类分

析选取典型样本数据，强化数据的代表性；然后，引入高斯混合模型精准挖掘家庭用电行为的概率分布，形成单个

家庭的响应潜力；最后，自下而上加权汇总，实现多重置信情景下聚合需求响应潜力的评估。实验分析表明该方法

能够仅从历史用电数据中挖掘出小时级的居民需求响应潜力信息，充分反映用电负荷分布及响应潜力分布特征，

并通过对比分析验证了两次聚类选取典型样本数据的有效性。
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０　引言

双碳目标背景下，随着生活水平的提高与高比

例可再生能源的接入，传统电力系统运行方式难以

适应源荷双侧灵活性的提升［１］。需求响应通过电

价或激励措施引导用户削峰填谷，充分挖掘需求侧

资源的调度潜力［２］，可有效提升电力系统运行的灵

活稳定性与安全经济效益［３］。

作为我国全社会用电的重要组成部分，居民用

电量占比逐年上升，且峰谷差较大，响应潜力巨大。

然而单个家庭响应容量小、弹性低，且响应效果受

到用户主观意愿等多种因素影响，具有较高不确定

性，难以满足实际调度需求［４５］。因此，针对用户群

体开展聚合需求响应潜力的量化评估是重要的基

础性工作，能够为需求响应的精准实施与激励政策

的科学制定提供理论支撑［６］。

目前，需求响应潜力评估的相关研究可分为综

合评价型及统计分析型两大类。其中，综合评价型

需求响应潜力评估通过构建调控潜力指标体系，从

多角度分析用户参与负荷调控的价值。文献［７８］
从工业领域中电力检修、轮休、错时和避峰等实际

业务需求出发，构建负荷控制潜力指标体系对用户

的调控价值进行综合评估。文献［９］针对负荷聚合
商削峰任务的分配问题，通过分析影响用户参与响

应的因素建立模糊量化模型，对用户综合潜力进行

评分并排序。在居民响应潜力评估方面，文献［１０］
从削峰填谷、最大可中断时间和负荷跟随能力、节

电潜力３个层面评估负荷可调度潜力。文献［１１
１２］以负荷、用电量、柔性负荷占比、用电习惯等指
标建立响应潜力评估体系，对潜在用户进行分类。

综上，综合评价型需求响应潜力评估能够考虑多因

素影响，综合反映研究对象的负荷调控潜力，但其

评估结果通常为潜力排序或基于调控属性的分类，

对于需求响应实施效果的反映不够直观。

统计分析型需求响应潜力评估通过用户调研、

统计计量等方法，在负荷水平或用电量维度开展响

应潜力的量化评估。文献［１３１４］基于电价信息和
用电特征，通过电力需求价格弹性系数与降负荷率
量化用户的响应潜力。文献［１５］基于人口普查、需
求响应意愿问卷调查以及用能行为建模，量化了日

本关东地区洗衣机、烘干机的响应潜力。上述研究

仅对最大削峰量进行了长时间跨度下的估测，难以

支撑居民侧需求响应的开展。在短时间跨度下响

应潜力的精细化评估方面，文献［１６］通过提取历史
用电数据概率分布进行需求响应潜力评估，但模型

拟合缺少数据筛选过程。文献［１７１８］针对样本数
据不全时的潜力分析问题分别建立模型，并基于小

样本进行推演，但仍需实施数据的支撑。文献［１９
２１］通过构建热力学模型，以模拟仿真、优化求解方
法评估温控负荷响应潜力，其中热力学模型参数设

定较多，难以适用于更大规模的场景。综上，统计

分析型需求响应潜力评估结果的呈现形式相较综

合评价型更为直观，而在评价对象、方法思路等方

面与综合评价型存在较大差异，同时对于数据的需

求普遍较高。

针对目前我国居民侧需求响应开展较少、缺少
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大量实施数据支撑的现实情况，文中提出一种基于

高斯混合模型（Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ，ＧＭＭ）的聚
合需求响应潜力评估方法。首先，基于居民历史用

电数据提取典型负荷曲线，通过家庭和相似日两次

聚类选取典型用电数据样本；然后，引入 ＧＭＭ挖掘
居民用电行为的概率分布，获取单个家庭的响应潜

力；最后，通过加权汇总，实现多重置信情景下居民

聚合响应潜力的评估。实验分析表明，所提模型可

行有效，仅通过历史用电数据即可实现小时级响应

潜力的量化，可从中同时挖掘出用电负荷与响应潜

力的分布特征。

１　聚合响应潜力评估模型构建

需求响应潜力评估模型由基于两次聚类的典

型样本选取模块、单个家庭响应潜力评估模块、聚

合响应潜力评估模块构成，如图１所示。其中，近邻
传播（ａｆｆｉｎｉｔｙｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＡＰ）聚类是一种基于近邻
信息传播的聚类算法，基本思想为将全部数据点都

当作潜在的聚类中心，数据点两两之间连线构成一

个网络，通过网络中各条边的消息传递计算出各样

本的聚类中心［２２］。该算法能够基于参数自动确定

合理的聚类数。

图１　需求响应潜力评估模型流程
Ｆｉｇ．１　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｄｅｍａｎｄｒｅｓｐｏｎｓｅ

ｐｏｔｅｎｔｉａｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

基于两次聚类的典型样本选取模块通过家庭

和相似日两次聚类选取典型用电数据样本，其中家

庭聚类基于历史用电负荷数据将家庭分类；相似日

聚类基于响应日的天气预测数据，选取出统计期内

响应日的相似日；各家庭在相似日中的用电负荷即

为典型样本数据。单个家庭响应潜力评估模块基

于提取的典型样本数据，引入 ＧＭＭ分析用电行为
的概率分布，计算小时级个体响应潜力。聚合响应

潜力评估模块通过两次加权汇总，对研究范围内全

体家庭的需求响应潜力开展评估。

１．１　基于两次聚类的典型样本提取
在统计分析中，数据样本的代表性对于模型训

练尤为重要。文中通过特征选择与聚类分析分别

开展家庭类型与相似日聚类，并针对任一响应日，

选取各类家庭在其历史相似日中的用电数据，确保

数据的代表性并用于ＧＭＭ的训练。
其中，特征选择能够保留区分度更高的特征并

剔除冗余特征，从而达到减少特征个数，提高聚类

精确度、减少运行时间的目的。当所用数据不含类

别标签时，仅能采用无监督学习方法进行特征选

择。文中选取无监督学习方法中经典的 Ｌａｐｌａｃｉａｎ
评分法实现家庭聚类及相似日聚类特征集的提取，

通过对训练集的样本特征进行评分并排序实现特

征选择［２３］。对于一个特征，在欧式距离较近的样本

中该数值的变化越小，或在欧式距离较远的样本中

该数值变化程度越大，其 Ｌａｐｌａｃｉａｎ评分越小，说明
该特征表征样本间差异的效果越好。

文中结合 Ｌａｐｌａｃｉａｎ评分法与 ＡＰ聚类算法，通
过两次聚类自上而下选取典型样本数据，作为需求

响应潜力评估模型的输入。

１．１．１　家庭聚类模型
家庭聚类的基本流程如下。

（１）基于历史负荷提取各家庭典型负荷曲线。
（２）构建聚类特征候选指标集，采用 Ｌａｐｌａｃｉａｎ

评分法对各指标打分，选取评分最小的 ｌ个特征分
别构成聚类特征集（ｌ＝２，３，…，８）。

（３）引入 ＡＰ聚类算法，针对各特征集分别开
展聚类，并计算对应的戴维森堡丁指数（Ｄａｖｉｅｓ
Ｂｏｕｌｄｉｎｉｎｄｅｘ，ＤＢＩ），选取指数最小的一组作为最终
聚类结果。其中，ＤＢＩ指标为聚类有效性评价指标，
其取值越小，表明聚类结果中同类内部越紧密，不

同类分离越远，聚类效果越好。

在步骤（１）中，典型负荷曲线提取可对原始数
据进行有效降维，提炼负荷数据总量水平及波动水

平特征，为聚类特征选取及聚类分析奠定重要基

础。传统的典型日负荷曲线选取方法是在一个特

定时间段内（如一个季度或一年）选取３～５个最大
负荷发生时间相同、最小负荷发生时间尽可能一致

的代表性日负荷曲线作为典型日负荷曲线，具有较

强的局限性和主观性［２４］。为克服上述缺点，文中综

合考虑全天中各时段的负荷变化，设计家庭典型负
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荷曲线的提取方法如下。

（１）收集统计时段各家庭９６点用电负荷数据。
（２）假设在统计期内，每一户家庭的９６点负荷

数据中各采样点负荷值均服从正态分布，计算每个

采样点用电负荷的平均值μ及标准差σ。
（３）分别选取各采样点中取值落在［μ－σ，μ＋

σ］区间内的数据点，取其算术平均值形成各家庭典
型负荷曲线。

在步骤（２）中，为充分反映各家庭负荷曲线的
差异，文中参考电力行业负荷特性指标，从用电水

平和波动特性两方面分别反映负荷曲线特征，建立

候选负荷聚类特征指标集如表１所示。

表１　候选负荷聚类特征指标

Ｔａｂｌｅ１　Ｃａｎｄｉｄａｔｅｆｅａｔｕｒｅｉｎｄｅｘｅｓｏｆｌｏａｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

指标类型 特征指标 定义

用电水平

指标

最大负荷 一天中负荷的最大值

最小负荷 一天中负荷的最小值

平均负荷 一天中负荷的平均值

峰谷差 最大与最小负荷之差

波动特性

指标

负荷率 平均与最高负荷之比

最小负荷率 最低与最高负荷之比

峰谷差率 峰谷差与最高负荷之比

峰荷时段 一天中的最大负荷时段

１．１．２　相似日聚类模型
相似日是指天气特征及日类型（工作日或周

末）相似的日期。通过筛选出数个响应日的相似

日，以历史相似日中的负荷数据作为对应家庭响应

潜力评估的数据基础，可有效提高数据代表性。相

似日聚类的基本流程如下。

（１）构建聚类特征候选指标集，采用 Ｌａｐｌａｃｉａｎ
评分法对各指标打分，选取评分最小的 ｍ个特征分
别构成聚类特征集（ｍ＝２，３，…，７）；

（２）引入 ＡＰ聚类算法，针对各特征集分别开
展聚类，并计算对应的 ＤＢＩ指标，选取指标数最小
的一组作为最终聚类结果。

在步骤（１）中，文中综合考虑相似日聚类中所
需各类天气数据的获取难易度，选取最高气温、最

低气温、平均气温、相对湿度、风速、降雨强度６个天
气特征指标，与日类型构成候选相似日聚类特征指

标集。

１．２　基于 ＧＭＭ的多重置信情景聚合响应潜力评
估模型

ＧＭＭ是将一个事物分解为若干个高斯概率密
度函数加权和的模型，可通过期望最大算法实现对

无标记数据的无监督学习［２５］。其数学表达式为：

ｐ（ｘ）＝∑
ｎ

ｋ＝１
ｗｋｇ（ｘ μｋ，σｋ） （１）

式中：ｐ（ｘ）为总概率密度；ｎ为高斯概率密度函数分
量的总数；ｘ为 Ｔ维向量；ｇ（ｘ μｋ，σｋ）为第 ｋ个 Ｔ
维单峰高斯概率密度函数分量；ｗｋ为各分量的权
重；μｋ为均值向量；σｋ为协方差矩阵，其分布函数
记为Ｆ（ｘ）。

文中通过 ＧＭＭ评估居民聚合响应潜力，步骤
如下。

（１）确定调控响应日。
（２）基于家庭聚类模型，输入响应日前３０ｄ内

的家庭用电负荷数据，将家庭分为 ｎ类，记为 Ｃ１、
Ｃ２、…、Ｃｉ、…、Ｃｎ。

（３）基于相似日聚类模型，确定响应日前３０ｄ
内的相似日，并读取对应日期各典型家庭的用电负

荷向量Ｌｉｊ。其中，ｉ为家庭类型；ｊ为类内编号。
（４）计算每个家庭在各相似日中 Ｌｉｊ的均值作

为负荷削减的参考基准，记作Ｒｉｊ。
（５）引入 ＧＭＭ，以 １ｈ为间隔，基于每个家庭

的Ｌｉｊ计算其在该时段用电负荷的分布函数Ｆ（Ｌｉｊ），
实现负荷采样值的概率密度化。

（６）定义在受到需求响应激励后的 １ｈ时段
中，家庭用电负荷相较历史平均水平的削减量为Ｅ，
削减量不少于参数 Ｅ的概率为 Ｐ（Ｅ），根据分布函
数定义，有Ｐ（Ｅ）＝Ｆ（Ｒｉｊ－Ｅ），即 Ｐ（Ｅ）是关于 Ｅ的
函数。

（７）绘制Ｐ（Ｅ）Ｅ曲线图，形成该时段家庭负
荷削减量的概率分布情况。

（８）在时域上扩展，分别对２４个时段开展负荷
削减量概率分布评估，绘制不同置信区间下各家庭

的Ｅｔ图，记为 Ｅｉｊ（ｔ），实现单个家庭的响应潜力
评估。

（９）通过２层自下而上加权汇总，实现聚合需
求响应潜力的评估。第 １层汇总以平均负荷为权
重，对各家庭的响应潜力进行类内加权平均，形成

各类家庭的户均响应潜力，即：

Ｅｉ（ｔ）＝∑
ｊ
ＲｉｊＥｉｊ（ｔ）∑

ｊ
Ｒｉｊ （２）

第２层汇总基于各类家庭户均响应潜力，以各
类家庭的用户数量为权重，汇总形成聚合需求响应

潜力，即：

Ｅ（ｔ）＝∑
ｉ
ＮｉＥｉ（ｔ） （３）

式中：Ｎｉ为第ｉ类家庭的数量。

２　实验分析

为验证文中所建立聚合响应潜力评估模型的
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可行性，使用来自美国 ＵＭａｓｓ调查中麻省１１４户家
庭的９６点智能电表负荷数据开展实验分析。除负
荷数据外，数据集同时包含气温、相对湿度、风速、

降雨强度等天气数据，时间跨度覆盖全年。文中以

２０１５年８月 ３１日为响应日，对应 ２０１５年 ８月 １
日—２０１５年 ８月 ３０日为家庭、相似日聚类的统
计期。

２．１　家庭聚类
提取１１４户家庭典型负荷曲线如图２所示。

图２　１１４户家庭典型负荷曲线
Ｆｉｇ．２　Ｔｙｐｉｃａｌｌｏａｄｃｕｒｖｅｓｏｆ１１４ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｓ

由图２可知，一方面，文中提出的典型负荷曲线
提取方法较好地保留了在 １５ｍｉｎ级的采样间隔下
负荷的波动特性；另一方面，１１４户家庭的８月典型
负荷曲线无论从总量水平还是波动水平方面均呈

现出较大差异。

进一步基于已提取的 １１４户家庭典型负荷曲
线，计算候选负荷聚类特征指标集，经标准化处理

后引入Ｌａｐｌａｃｉａｎ评分法对８个特征指标进行评分，
评分结果如表２所示。

表２　家庭聚类特征评分
Ｔａｂｌｅ２　Ｓｃｏｒｉｎｇｏｆｈｏｕｓｅｈｏｌｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓ

特征指标 Ｌａｐｌａｃｉａｎ评分 特征指标 Ｌａｐｌａｃｉａｎ评分

最大负荷 ０．０３１４ 最小负荷率 ０．３４６９

最小负荷 ０．４８６３ 峰谷差 ０．０２９２

平均负荷 ０．２１５３ 峰谷差率 ０．４０６３

负荷率 ０．２９５１ 峰荷时段 ０．１２９７

　　选取评分最小的ｌ个特征（ｌ＝２，３，…，８）构成
聚类特征集，引入ＡＰ聚类算法实现家庭分类，并计
算各特征组合的ＤＢＩ指标，如表３所示。
　　选取指标最优的一组作为聚类结果，如图３所
示。其中，Ⅰ类家庭包含 ８个家庭，Ⅱ类家庭包含
２７个家庭，Ⅲ类家庭包含 ５个家庭，Ⅳ类家庭包含
２５个家庭，Ⅴ类家庭包含 １９个家庭。此时聚类特
征集包含峰谷差、最大负荷、峰荷时段３个特征。

表３　家庭聚类特征集ＤＢＩ指标
Ｔａｂｌｅ３　ＤＢＩｉｎｄｅｘｏｆｈｏｕｓｅｈｏｌｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓｅｔｓ

ｌ ＤＢＩ指标 ｌ ＤＢＩ指标

２ １．１５２３ ６ １．５２９２

３ ０．７３２６ ７ ２．４０６３

４ ０．９４３５ ８ ３．４２９７

５ １．１４６９

图３　家庭聚类特征分布
Ｆｉｇ．３　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｈｏｕｓｅｈｏｌｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓ

　　基于家庭聚类结果，每类家庭经标准化后的典
型负荷曲线分布情况如图４所示。

图４　５类家庭标准化典型负荷曲线分布
Ｆｉｇ．４　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄｔｙｐｉｃａｌｌｏａｄ

ｃｕｒｖｅｓｆｏｒｆｉｖｅｔｙｐｅｓｏｆｈｏｕｓｅｈｏｌｄｓ

３２ 刘金朋 等：基于高斯混合模型的居民聚合响应潜力多重置信评估



由图４可知，各类家庭的用电负荷呈现出较明
显的差异，其中Ⅰ类家庭全天用电负荷较为平稳；
Ⅱ类家庭呈现出早、中、晚三个用电高峰时段；Ⅲ类
家庭呈现出早上和下午两个用电高峰；Ⅳ类家庭呈
现出中午和晚上两个用电高峰，其中晚高峰平均峰

值显著高于午高峰；Ⅴ类家庭呈现出中午和晚上两
个用电高峰，二者平均峰值无明显差异。

２．２　相似日聚类
基于数据集中２０１５年８月１日—２０１５年８月

３１日的天气数据，提取相似日聚类特征指标集，经
标准化处理后引入 Ｌａｐｌａｃｉａｎ评分法对 ７个特征指
标进行评分，评分结果如表４所示。

表４　相似日聚类特征评分
Ｔａｂｌｅ４　Ｓｃｏｒｉｎｇｏｆｓｉｍｉｌａｒｄａｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓ

特征指标 Ｌａｐｌａｃｉａｎ评分 特征指标 Ｌａｐｌａｃｉａｎ评分

最高气温 ０．１６５１ 风速 ０．３３６４

最低气温 ０．１１７０ 降雨强度 ０．８６９７

平均气温 ０．９６５４ 日类型 ０．９４７８

相对湿度 ０．９１４４

　　选取评分最小的ｍ个特征（ｍ＝２，３，…，７）构成
聚类特征集，引入ＡＰ聚类算法实现相似日聚类，并
计算各特征组合的ＤＢＩ指标，如表５所示。

表５　相似日聚类特征集ＤＢＩ指标
Ｔａｂｌｅ５　ＤＢＩｉｎｄｅｘｏｆｓｉｍｉｌａｒｄａｙ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓｅｔｓ

ｍ ＤＢＩ指标 ｍ ＤＢＩ指标

２ １．３２５８ ５ １．７７８３

３ １．１１０３ ６ ２．１５７６

４ １．２３７５ ７ ２．４３５２

　　选取指标最优的一组作为聚类结果，如图５所
示。图５中，８月总计３１ｄ被分为３类，日类型Ⅰ、
Ⅱ、Ⅲ分别包含１５、１３、３个日期，其中８月３１日位
于第Ⅰ类，共１４个相似日。此时聚类特征集包含最
低气温、最高气温、风速３个特征标值。

图５　相似日聚类特征分布
Ｆｉｇ．５　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓｉｍｉｌａｒｄａｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓ

２．３　需求响应潜力评估
２．３．１　个体需求响应潜力评估

基于家庭在响应日各相似日中的用电负荷，计

算每个家庭在各相似日中的负荷均值 Ｒｉｊ，并引入
ＧＭＭ开展响应潜力评估，以１ｈ为间隔计算每个家
庭的用电负荷分布函数 Ｆ（Ｌｉｊ）。以Ⅰ类某家庭时
段１（００：００—０１：００）为例，其用电负荷分布函数如
图６所示。

图６　Ⅰ类家庭某样本时段１用电负荷分布函数
Ｆｉｇ．６　Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｐｏｗｅｒｌｏａｄｉｎ

ｐｅｒｉｏｄ１ｏｆａｓａｍｐｌｅｏｆｔｙｐｅⅠ ｈｏｕｓｅｈｏｌｄ

进一步计算该时段中负荷削减量大于等于 Ｅ
的对应概率 Ｐ（Ｅ），绘制 Ｐ（Ｅ）Ｅ曲线图，形成该时
段家庭负荷削减量如图７所示。

图７　Ⅰ类某家庭时段１负荷削减量
Ｆｉｇ．７　Ｄｅｍａｎｄｒｅｓｐｏｎｓｅｌｏａｄｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｎｐｅｒｉｏｄ１

ｏｆａｔｙｐｅⅠ ｈｏｕｓｅｈｏｌｄ

由图 ７可知，Ⅰ类某家庭在时段 １（００：００—
０１：００）中，随负荷削减量增加，相应概率逐渐下降，
在负荷削减量０．４ｋＷ附近下降率大幅上升。负荷
削减量大于等于－３ｋＷ的概率（即负荷增加量不超
过３ｋＷ的概率）约为０．９３；负荷削减量大于等于０
ｋＷ的概率约为０．８０；削减量大于等于０．５ｋＷ的概
率降至０．７１；削减量大于等于 ０．７ｋＷ的概率仅为
０．２２；在削减量达到０．９ｋＷ时相应概率几乎降为０。

进一步将模型在时域上扩展，分别对２４个时段
开展响应潜力评估，绘制 ８０％、７０％、５０％置信水平
下各家庭的响应潜力负荷削减量时段图，见图８。

４２



图８　Ⅰ类某家庭全时段负荷削减量
Ｆｉｇ．８　Ｄｅｍａｎｄｒｅｓｐｏｎｓｅｌｏａｄｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｎａｌｌ
ｐｅｒｉｏｄｓｏｆａｓａｍｐｌｅｏｆｔｙｐｅⅠ ｈｏｕｓｅｈｏｌｄ

由图８可知，在不同时段和不同置信度水平下，
该家庭的负荷削减量呈现出较大差异。负荷削减

量在两个信度水平下的差值越大，表示在相应分布

函数概率区间上的负荷分布越稀疏，反之则表示分

布越紧密。在第２—７、１５、１６时段中，三个置信度水
平下的负荷削减量近似相等，表明该家庭在数个相

似日中相应时段的用电负荷分布较为集中，用电行

为较为固定，较难因需求响应的激励而改变，因此

响应潜力较小；在第８—１３、１９—２４时段中，三个置
信度水平下的负荷削减量浮动较大，表明该家庭在

数个相似日中相应时段的用电负荷分布较为分散，

用电行为相对随机，因需求响应的激励而改变的可

能性增加，因此响应潜力更大。

２．３．２　聚合需求响应潜力评估
进一步以平均负荷为权重，对各家庭的负荷削

减量进行类内加权平均，汇总形成各家庭类型户均

负荷削减量，如图９所示。
由图９对２０１５年８月３１日各类家庭户均负荷

削减量的评估可知，各类家庭响应潜力集中时段的

数量、分布及潜力大小有所差异。

（１）Ⅰ类家庭共出现３个较为明显的响应潜力
集中时段，第１次在第６—１１时段，于第９时段达到
峰值；第２次在第１１—１６时段，于第１３时段达到峰
值；第３次在第１８—２３时段，于第２２时段达到峰值。

（２）Ⅱ类家庭共出现２个较为明显的响应潜力
集中时段，第１次在第１２—１４时段，于第１３时段达
到峰值；第２次在第１４—１７时段，于第１５时段达到
峰值。响应潜力波动较Ⅰ类家庭偏小。

（３）Ⅲ类家庭共出现２个较为明显的响应潜力
集中时段，第１次在第３—１６时段，于第１０时段达
到峰值；第２次在第１７—２３时段，于第１８时段达到
峰值。响应潜力波动时间跨度相较Ⅰ、Ⅱ类家庭
较大。

图９　各类家庭户均负荷削减量
Ｆｉｇ．９　Ｄｅｍａｎｄｒｅｓｐｏｎｓｅｌｏａｄｒｅｄｕｃｔｉｏｎｐｅｒ
ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｏｆａｌｌｔｙｐｅｓｏｆｈｏｕｓｅｈｏｌｄｓ

（４）Ⅳ类家庭共出现２个较为明显的响应潜力
集中时段，第１次在第６—１３时段，于第１０时段达
到峰值；第２次在第１４—２３时段，于第２１时段达到
峰值。

（５）Ⅴ类家庭共出现２个较为明显的响应潜力
集中时段，第１次在第９—１６时段，于第１１时段达
到峰值；第２次在第１７—２０时段，于第１８时段达到
峰值。

进一步基于各类家庭单位用户响应潜力，以各

类家庭的用户数量为权重，汇总形成１１４户家庭需
求响应潜力，如图１０所示。

由图１０可知，５０％置信度下１１４户家庭的各时
段负荷削减量均为正值，７０％置信度下在０ｋＷ附近
波动，表明１１４户家庭的平均负荷高于大部分负荷
采样点，大量用电负荷集中在较低水平，峰谷差明

显。从响应潜力水平来看，１１４户家庭响应潜力中
共出现２次较为明显的响应潜力集中时段，第１次
在第６—１５时段，于第１０时段达到峰值；第２次在
第１６—２３时段，于第 ２１时段达到峰值。因此最适
合在该２个时段内采取峰谷电价、激励政策等需求
响应措施，引导用户改变用电行为，实现用电负荷

５２ 刘金朋 等：基于高斯混合模型的居民聚合响应潜力多重置信评估



图１０　１１４户家庭需求响应潜力
Ｆｉｇ．１０　Ｄｅｍａｎｄｒｅｓｐｏｎｓｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｏｆ１１４ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｓ

的移峰填谷。

２．３．３　典型样本选取对结果代表性影响分析
为验证基于两次聚类的典型样本数据选取对

评估结果可靠性及灵敏度的提升，以２０１５年９月１
日为潜力评估日，分别采用有、无典型样本选取的

方式开展响应潜力评估，并与２０１５年８月３１日评估
结果对比，两日特征对比见表６，对比结果见图１１。

表６　日特征指标对比

Ｔａｂｌｅ６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄａｙｆｅａｔｕｒｅｓ

指标名称 ８月３１日 ９月１日

最高气温／℃ ３１．４９ ２５．９６

最低气温／℃ １９．１７ １１．１４

平均气温／℃ ２５．０１ １８．６６

相对湿度／％ ７３ ７２

气压／ｈＰａ １０１６．２９ １０２１．２３

风速／（ｍ·ｓ－１） ４．２７ ３．９６

降雨强度／（ｍｍ·ｈ－１） ０．０２ ０

日类型 工作日 工作日

图１１　有、无典型样本选取过程的聚合响应潜力对比
Ｆｉｇ．１１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｇｇｒｅｇａｔｅｄｅｍａｎｄｒｅｓｐｏｎｓｅｐｏ
ｔｅｎｔｉａｌｗｉｔｈ／ｗｉｔｈｏｕｔｔｙｐｉｃａｌｓａｍｐｌｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

　　由图１１可知，有、无典型样本数据筛选下的响
应潜力变化趋势大致相同，均有２个较为明显的响
应潜力集中时段。如图 １１（ｂ）、（ｄ）所示无样本选
取组在两日的响应潜力差异不显著，主要原因是 ２
组的评估样本分别为２０１５年８月１日—２０１５年８
月３０日、２０１５年 ８月 ２日—２０１５年 ８月 ３１日，样
本重合度较高，且潜力评估日的特征与样本间未产

生有效关联；如图１１（ａ）、（ｃ）所示有样本选取组在
两日的响应潜力差异较为显著，在两日湿度相近的

情况下，气温更高的２０１５年８月３１日受降温负荷
提高的影响，中午到晚上时段的响应潜力更大，符

合常规认知，表明典型数据的选取提高了评估结果

的可靠性和灵敏度。

３　结论

针对目前我国居民侧需求响应开展较少、缺少

大量实施数据支撑的现实情况，文中提出一种基于

ＧＭＭ的需求响应潜力评估方法，能够仅从历史用电
数据中挖掘出小时级居民需求响应潜力信息。以

美国ＵＭａｓｓ调查中麻省１１４户家庭的９６点智能电
表负荷数据开展的实验分析表明：

（１）所提模型可行有效，仅通过历史用电数据
即可实现小时级响应潜力的量化；

（２）基于两次聚类自上而下地选取典型样本提
升了数据的代表性，有效提高了评估结果的可靠性

和灵敏度；

（３）多重置信情景丰富了潜力评估的信息维
度，可从中同时挖掘出用电负荷与响应潜力的分布

特征。

未来，随着智能电网建设及云计算等技术的发

展，基于文中思路改进的需求响应潜力评估方法可

结合先进测量、通信、计算技术，在更大规模场景中

挖掘出精细化居民需求响应潜力信息，减少响应实

施的不确定性，为需求响应的精准实施提供支撑。
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