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摘 要:为克服社区人口人工摸排周期长且准确性不高的问题，提出一种基于电力数据的居民人口流动情况评估方

法。首先，通过用户档案信息读取用户历史用电量数据，完成缺失数据补齐和异常数据处理等工作实现数据清洗。然

后，基于聚类方法挖掘用户不同场景下的稳定用电量。在此基础上，定义了用能突变判据和人口流动判据，实现人口

流动状况的评估，并利用统计方法实现小区 /社区的人口流动情况分析。最后，以成都市某小区实际数据为例，验证了

算法的有效性。
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Abstract: In view of the long period and low accuracy of manual survey of community population，an evaluation method of pop-
ulation mobility based on electric power data is proposed． Firstly，the user' s historical load consumption data are obtained
based on user profile，and the missing data completing and abnormal data processing are used to ensure the validity of load da-
ta． Then，the clustering method is used to mine the stable power consumption of residents in different scenarios． On this ba-
sis，load mutation criterion and population mobility criterion are defined to evaluate population mobility of residents． Finally，
statistical method is employed to analyze the population mobility of the community． Taking the actual data of a residential area
in Chengdu for example，the effectiveness of the proposed algorithm is verified．
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0 引 言

随着互联网技术和大数据技术的不断推广和应
用，发展智能经济、数字经济已成为大势所趋。在电
力物联网建设进程不断深入过程中，数字化转型已
经上升为电网企业的重要战略，激活数据价值、挖掘
数据应用场景、开发数据产品、服务社会发展成为热
点［1 － 2］。

人员流动情况摸查是电力数据应用于提质增效
的重要场景。尤其是自新冠肺炎疫情发生以来，由
于疫情时值春节，走亲访友的情况较多，加之城市社

区人口密集，给工作人员本来就有限的社区排查、管
控工作带来极大的困难，导致人员摸排周期长、摸排
不准确。基于海量用电数据把握用户的用电规律和
用电特性从而辨别居民人口流动情况，可以及时有
效地解决上述问题。

然而，在用户行为分析方面，当前研究主要集中
在基于电力数据的用户用电行为解析［3 － 5］，基于用
电信息的人员流动情况评估方法较少。文献［6］提
出了一种基于细粒度用能数据的居民家庭活动人口
评估方法，评估结果具有较高的可行度。但上述方
法数据要求较高，需要获取采样间隔为 15 min 的居
民分项电器用电数据、空调和电热负荷详细数据。
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对于大部分小区尤其是老旧小区而言，分时、分项
数据获取基本无法实现，严重限制了方法的应用场
景，也难以满足实际需求。

鉴于此，提出了一种基于居民日电量数据的人
口流动情况评估方法。首先，通过历史用电数据聚
类挖掘居民的稳定用电水平;然后，基于日电量变化
情况和稳定用电水平提出了人口流动判据;最后，基
于上述判据对小区居民流动情况进行分析和研判，
为社区疫情排查工作提供依据，并以成都市某小区
居民实际数据为例验证了所提方法的有效性。

1 居民历史用电特征挖掘

1． 1 数据清洗
在线采集上传的日电量，真实反映客户当日生

产生活用电情况，具有实时性强的特点;但受到信号
干扰、软硬件故障、通信异常等情况的影响，数据可
能会出现缺失、异常等情况。数据质量直接关系到
分析的结果，因此，需要对采集的数据进行校核和清
洗等预处理。

日电量是一个累积值，因此，对于缺失数据的处
理有两种方法。

1) 用缺失日后 1 日的日电量作为平均值。计
算方法为:

Wnew ( N) = W( N + 1)
2 + ε

Wnew ( N + 1) = W( N + 1)
2 － ε

( 1)

式中: N 为数据缺失日期; Wnew ( N) 为更新数值; W
( N + 1 ) 为数据缺失日的后一日的日电量采集数
值; ε为随机噪声信号。该方法适用于对历史数
据的处理。

2) 用前一段时间日电量均值代替。计算方
法为

Wnew ( N) =
∑
7

i = 1
W( N － i)

7 ( 2)

该方法适用于最新日电量的处理。
对于异常数据的校正，主要用于超出合理范围

的数据。一般而言，居民日用电量在 0 至允许容量
之间，若日电量小于 0，则用 0 替代; 若日电量大于
允许容量，则该日电量用最大容量或历史均值替代，
计算方法与式( 2) 相同。

1． 2 居民稳定用电量挖掘模型
聚类是样本分类的常用算法［7］，聚类分析的主

要目的是通过分析数据的分布特征实现将数据对象
划分为若干数据子集，保证每个子集中数据的相似
性。其中，k － means聚类方法因其简单高效而广泛
应用于电力系统负荷分类中［8 － 9］。

考虑到居民用电情况可分为当日不在家、当日
部分时间在家和当日全天在家 3 种场景，可以通过
聚类算法将居民历史日电量分为 3 类，分别代表 3
种场景的用电量样本。这里主要采用 k － means 算
法对不同居民用电场景的电量进行聚类。

假设在同一季节，居民的用电量与在家时长呈
现正相关，求取各类数据均值，均值数据由大到小分
别对应全天在家 Wpart 、部分时间在家 Wfull 和不在家
Wno 3 类情况的稳定用电量值。分别统计各类中的
样本数量，获取各类场景的出现概率，从而了解居民
的生活习惯。
1． 3 模型校正

由于历史数据不足，部分用户用电场景不一定
齐全，因此，需要对模型进行校正。校正判据为

dmin

Wmax
＜ 0． 1 ( 3)

式中: dmin为类间距离，是 3 类样本均值之间的距离;
Wmax为历史日电量最大值，表示所选样本中最大值，
样本一般为同一季节的日电量数据集合。

若上述判据满足，则将距离最近的两类合为
一类。

2 单户居民人口流动判据

由于日电量信息颗粒度较大，无法反映实时人
口活动情况，因此，日电量信息难以反应具体的人数
信息。对于居民流动情况，这里重点关注人口流出
后住房空置、由空置到入住的人口流入两种情况。
2． 1 居民用电量变化量判据

考虑到居民离开家当天用电量可能介于全天在
家场景和全天不在家场景，因此，居民用电变化量考
虑次日电量变化和隔日电量变化两个层次进行指标
设计，其计算方法为:

次日突变率 = W( t) － W( t － 1)
Wmax

( 4)

隔日突变率 = W( t) － W( t － 2)
Wmax

( 5)
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式中: W( t) 为当日日电量; W( t － 1) 为前一日日电
量; W( t － 2) 为隔日日电量; Wmax 为历史日电量最
大值。

若某居民用户的日电量突变率满足式( 6 ) 中的
两个判据之一，则该户居民为用能突变用户。

次日突变率 ＞ 0． 3

隔日突变率 ＞ 0．{ 3
( 6)

对于用能突变用户而言，若突变率大于 0，则居
民为用能激增用户;若突变率小于 0，则该居民为用
能骤减用户。
2． 2 居民流入流出判据

考虑到居民流入、流出前后用电状态的变化，对
于用电量可划分为 3 类的情况，定义底值系数为

Kcut =
k1Wno + k2 Wpart

Wmax
( 7)

式中，k2 和 k1 分别为两个系数，其关系满足 k2 + k1
= 1 ，且 k1 ＞ 2k2 ，这里取 k1 = 5 /6 ，k2 = 1 /6 。

对于模型校正后只有两类的样本，底值系数为

Kcut =
0． 5Wno

Wmax
( 8)

底值系数主要用于区分用户的居家状态，若该
日日电量与历史日电量最大值的比值小于或等于底
值系数，则判定用户不在家的概率较大。
2． 3 居民流入流出判据

1) 疑似人口流入的判据
判据 1:该用户为用能骤增用户。

判据 2:电量激增前的日电量小于 Wmax Kcut 。

同时满足判据 1 和判据 2，则认为该户为人口
流入客户，标志位记为 1。

2) 人口流出的判定判据
判据 3:该用户为用能骤减用户。

判据 4:电量骤减后的日电量小于 Wmax Kcut 。

同时满足判据 3 和判据 4，则认为该户为人口
流出客户，标志位记为 － 1。

值得注意的是，若隔日突变率和次日突变率均
大于 1 /3 时，可能存在连续两天判定外出的情况。

因此，需要对上述情况进行校核，选取中间一天作为
流入或流出的时间，保证流入和流出的准确性。

由于在流出到流入之间的时段，房间处于空置
状态，用电量变化一般很小，利用该特征可以进一步
校核判定结果的有效性。即: 人口流出后到下一次

人口流入前，( 日电量变化量 /历史日电量最大值)

小于 0． 01，则认为该户短时空置，人流测算有效。

根据流入流出判据标记位按日累加，可以获得

该户居民居家状况曲线。若居民居家状况的最小值

为 － 1，则该曲线整体加 1。居家状况为 1，代表该户

当日非空置，否则代表该户当日空置。

3 小区总体居民人口流动状况统计

小区总体居民人口流动状况可以反映总体的人

口流动状态，为社区防疫工作提供参考信息。具体

包括:

1) 小区持续空置户数

持续空置客户包含两类: 1) 电表表底数据持续

为空的未开户用户; 2) 表计已开户但变化量持续为

零的空置住房用户。定义两类用户户数的总和为持

续空置户数。

2) 居民用电量突变户数

定义除持续空置用户外的居民中，居民次日电

量突变率或隔日电量突变率绝对值大于 1 /3 的居民

户数，为当日居民用能突变户数。其中，次日突变率

数值为正的居民户数为用户用电骤增户数，突变率

数值为负的居民户数为用户用电骤减户数。

3) 稳定用能户数

当日稳定用能户数定义为除持续空置用户外的

居民中，居民次日电量突变率或隔日电量突变率绝

对值小于 1 /3 的居民户数。

4) 短期空置户数

小区内短时空置的用户数目。

5) 非空置住宅数目

小区内当日有人居住的住宅数目。

4 算例分析

以成都市某小区 2020 年 1 月 14 日至 2 月

13 日一个月的电量数据为例进行分析。该小区

总电表户数为 180 户，其中，表计未计数用户数

为 48 户，统计期间未入住空置住宅户数为 36

户，空置率为 46 ． 67%。由于该小区为成都市内

的新小区，入住率不高。
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剩余 96 户的用能曲线如图 1 所示。由于该小
区为别墅区，部分负荷较高。从负荷曲线可以看出，

当人员离开时负荷特征明显。

居民的典型判定曲线如图 2 所示。其中，居家
情况为 0 表示该户不在家，为 1 表示该户在家。如
图 2( a) 所示，该居民 2020 年 2 月 3 日返回家中，居
民电量在当日出现上升，但次日上升电量较小，不满
足用能突变判据，但隔日突变率满足要求，可判定该
户用能突变。可见，仅利用次日突变率判据可能出

图 1 居民用能曲线

图 2 居民居家情况典型判定

现漏判。根据居家情况判定结果可知，该算法能准
确反映人口流动情况。图 2 ( b) 所示为居民 1 月 24

日离开，1 月 28 日返回;图 2( c) 所示为居民 1 月 23

日返回，2 月 1 日离开，居家判定结果准确。

从小区整体来看，用能骤增和用能骤减的居民
户数随时间的变化曲线如图 3 所示，其中图 3( a) 为
次日用能骤变居民户数，图 3( b) 为隔日用能骤变居
民户数。

( a)

( b)

图 3 小区用能骤变户数

小区疑似人口流动的户数如图 4 所示。由图可
见，1 月 22 日( 春节前) 疑似流出人口居民户数大于
当日用能骤变数目或隔日用能骤变数目，说明所采
用的两个指标结合的方法性能更好。

图 4 小区疑似人口流动户数

·63·

第 43 卷第 3 期
2020 年 6 月

四 川 电 力 技 术
Sichuan Electric Power Technology

Vol． 43，No． 3
Jun． ，2020



该小区非空置住宅户数如图 5 所示。由图可

见，1 月 15 日至 1 月 22 日( 春节前) 流出户数略大

于流入户数，非空置住房数持续下降，整个小区人口

流出明显。1 月 23 日( 除夕) 有所回升，但随后继续

下降，至 1 月 25 日达到最低点。随后，非空置住房

数持续上升，到 2 月 1 日后基本保持稳定。分析结

果与实际情况基本相符。1 月 28 日后非空置住房

数回落疑似与国家将复工时间由 1 月 30 日调整至

2 月 3 日有关。

图 5 小区非空住宅数

由上述分析可知，虽然日电量数据颗粒度不

高，但采用所提出的算法后仍能较好地监测人口

流动情况。

5 结 语

鉴于城市社区人口密集，采用人工排查人口情

况的方式工作量大、工作周期长，且受节假日等因素

的影响其数据准确性不高等问题，提出了一种基于

电力大数据的居民人口流动情况评估方法，通过构

建用能突变判据和人口流动判据实现了居民人口流

入、流出情况的动态监测。利用所提方法应用于某

小区的人口流动分析，得到结论如下:

1) 根据居民数据分析结果与实际流入流出情

况的对比可知，采用居民日电量数据可以较好地反

映居民人口流动情况。

2) 采用隔日突变率和次日突变率相结合的方

法，可以更好地反映用户的实际用能变化情况，有效

提高算法的准确性。

3) 由算例分析结果可知，小区居民流动情况和

非空置户数情况受节假日( 春节) 影响很大，假期前

半段流出数量较多，后半段流入较多。分析结果与

实际相符。

由于日电量维度较低，载有的信息量较少，因

此，在用户用能习惯变化极大的情况下，所提方法

可能出现误判或漏判。因此，未来将进一步研究

在有限信息下精确挖掘用户习惯、提高算法准确

性的方法。
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