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摘　要: 用户分类是用能分析的一种重要方法, 而智能电表的广泛应用为用户用能分析提供了大量的可用数据. 为
进一步提高用户分类精度与用能特征的提取能力, 本文提出了一种自学习边权重的图卷积网络. 所提出的网络通过

具有注意力机制的特殊初始化层将原始能耗数据转换为图, 并从生成的图中提取能耗特征, 最终根据图的学习特征

输出用户类. 为证明所提出方法的有效性, 本文在实际用能数据集上进行了对比实验. 实验结果表明, 本文方法不仅

能够更好地提取用户特征, 而且取得了更好的分类性能.
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Abstract: User classification is an important method for energy consumption analysis, and the wide application of smart
meters provides a large number of available data for user classification. To improve the accuracy of user classification and
the extraction ability of energy consumption features, this study proposes a graph convolutional network (GCN) of self-
learned edge weights for user classification. It converts the original energy consumption data into a graph through a
special initialization layer with attention mechanisms and extracts energy consumption features from the generated graph.
Then, the proposed network outputs the user classes according to the learning features of the graph. Through comparative
experiments on a real energy consumption dataset, it is proven that the feature extraction of the proposed method is more
intuitive and clear, and the classification performance of the proposed method is better than the existing methods.
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auto-learned

 
 

智能电表作为一种末端设备, 在智能电网中早已

得到了广泛的应用. 智能电表记录的高分辨率数据涵

盖了消费者用电行为的海量信息, 为分析用户能耗行

为提供了重要参考. 同时, 电力服务部门和公司开始以

用户为导向, 通过深入挖掘用电数据和客户潜在需求,
提供稳定, 安全, 便捷, 高效, 环保的个性化综合用能服

务. 用户分类是智能电表数据分析的重要领域, 旨在通

过智能电表数据对不同的负荷或用户进行分类. 通过

对智能电表数据进行分类, 电力部门不仅可以了解区

域内不同用户的特征及构成, 改善用户用电质量, 还可

根据用户分布协调区域用能总量, 提高资源利用率. 因
此, 用户分类在电网智能化发展和智能电表数据应用

上具有重要意义, 并在能耗预测[1], 窃电检测[2] 和个性

化电价设计[3] 等其他领域发挥着重要作用.
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用户分类的方法可分为无监督分类方法和监督分

类方法. 其中, 无监督分类方法以聚类[4] 作为主要的分

类手段, 常用的方法包括模糊 C 均值算法[5], 层次聚

类[6] 和自组织映射[7] 等. 但上述方法的分类性能受算

法参数, 先验知识和异常数据的影响. 因此, 无监督方

法不适合大规模数据集和复杂场景下的分类任务.
监督分类方法旨在建立用能数据与用户标签之间

的映射关系, 从而实现用户分类. 随着深度学习的兴起,
许多深度学习方法开始被应用于有监督的用户分类领

域, 如极限学习机[8], 深度置信网络[9] 和卷积神经网

络[10] 等. 在文献 [11] 中, 研究人员使用递归算法去除

冗余特征, 并提出了一种基于极限学习机和支持向量

机的混合网络以实现用户分类和预测. 文献 [12] 构建

了一种基于卷积网络的分类架构, 并在该分类网络上

实现了多种优化算法的性能比较. 除此之外, 文献 [13]
通过基于样本的过采样方法解决分类数据不平衡问题,
并在此基础上构建长短期网络提取用户特征, 输出用

户类别. 该方法有效提高了在不平衡数据集上的分类

精度. 但深度学习方法的提取特征多为抽象特征, 难以

直观表示数据之间的相互关系. 此外, 各种分类方法在

用户分类的精度仍需进一步提高.
近年来, 图神经网络[14] 作为一种新兴的深度学习

技术, 已成功地应用于多领域分类任务中, 如图像识

别[15], 文本分类[16] 和交通预测[17] 等. 与现有方法相比,
图神经网络不仅可以直观地表示数据之间的关系, 而

且特征学习也更加多样化. 因此, 图神经网络在用户用

能分类领域提供了一条有效的思路, 但需要解决由离

散数据到图数据的转化问题.
在相关工作的启发下, 本文提出了一种基于自学

习边权重的图卷积网络分类方法 (AEW-GCN), 实现了

不同社会信息下的用户分类. 本文的主要贡献为: (1) 构
建了一种自学习边权重的图卷积分类网络, 通过构建

图卷积分类器, 提高了用户分类的准确率; (2) 给出了

一种基于注意力机制的图转化方法, 实现了由智能电

表数据到图数据的自动转换, 并自动学习图数据特征,
从而减少了对人工特征的依赖; (3) 在实际数据集中与

现有分类方法进行了对比, 在不同社会信息下的分类

实验验证了本文方法的有效性和优越性. 

1   相关介绍 

1.1   用户用能分类问题

X Y

用户用能分类旨在寻找用户能耗数据与用户标签

之间的最优映射函数. 用户用能分类过程如图 1 所示,
其主要包括用户特征的表示和用户分类两个过程. 特
征表示是将实例从输入空间映射到特征空间的过程.
假设用户能耗数据为 , 用户标签为 , 特征表示的过

程可表示为:

C f = E(X, θe) (1)

C f E θe其中,  是用户特征,  是特征提取函数,  为特征函数

的参数.
 

用能数据 用户特征 用户标签

用户分类网络

特征提取 分类器

年龄
社会等级
家庭构成
房屋面积

 

图 1    用户用能分类过程图
 

C f Y对于已知的用户特征 和用户标签 , 用户分类

的过程是通过构建分类器筛选用户特征并根据相应特

征输出用户类别, 此过程可表示为:

Ŷ = F(C f , θ f ) (2)

Ŷ F θ f其中,  为输出的用户类别,  是分类器,  为分类器

参数.

由上述特征表示和分类过程可以得出, 分类问题

的实质在于寻找一组最优参数, 该组参数使得网络的

分类正确率最高或误差最小.
 

1.2   图神经网络

图是一种特殊的数据结构, 它对实例 (节点) 进行

建模, 并表示实例之间 (边) 的关系. 在一个图中, 节点

的数据及其邻居节点的边包含了大量的潜在信息. 图

神经网络旨在从节点数据及其边中提取所需的特征,
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并根据提取的特征输出相应的结果. 图神经网络的学

习过程可以表示为:

hv = fG(xv, te[v], xne[v]) (3)

ov = Act(hv, xv) (4)

hv fG xv

te[v] xne[v]

Act ov

其中,  为特征向量,  为图神经网络内置函数,  ,
和 分别为节点数据、节点的边权重和邻居节

点数据.  和 为激活函数与网络输出. 图神经网络的

学习过程可由图 2表示.
 

图神经网络

图特征提取

网络输出原始图数据

特征
学习

 
图 2    图神经网络学习过程

  

2   自学习边权重的图卷积分类网络

本文提出了一种自动学习边权重的图卷积分类网

络 (AEW-GCN), 其利用图卷积网络构建分类器, 并引

入带有注意力机制图转化方法 能够有效提升用户分类

的精度, 自动学习特征并减少对人工特征的依赖. 该网

络由 3 部分组成, 分别为图初始化层、特征提取与变

换层和图卷积分类层. 其中, 图初始化层完成图数据转

换, 特征提取与变换层实现图上特征的提取和筛选, 图
卷积分类层输出最终分类结果, 整个分类网络的架构

如图 3所示. 下面将对网络的每个部分展开介绍. 

2.1   图初始化层

由于原始用能数据不能直接被图神经网络处理,
为此, 本文建立了一个带有注意力机制的图初始化层

以实现由原始数据到图数据的转化. 图初始化层主要

有两个功能, 一方面, 图初始化层将原始时间序列数据

转化为无向完全图; 另一方面, 注意力机制的应用使得

网络能够自动学习图的边的权重参数, 并随网络更新

参数. 将原始数据转化为图的过程分为以下几个步骤.

R

R

首先, 能耗数据由 GRU-CNN混合层处理, 该混合

层由一层 GRU 和 CNN 堆栈而成. 混合层的目的是提

取原始数据的时序特征, 并输出状态参数 . 状态参数

的计算过程可表示为:

R = [ fgru(X) ·d](t) =
∑

k

fgru[x(t− k)]d(k) (5)

X fgru d

k

其中,  为输入数据,  是 GRU 网络内置函数,  是卷

积核,  为卷积通道数.
 

图卷积分类层

特征重构图

初始化图

特征提取与变换层

图初始化层

智能电表数据

用户分类

 
图 3    自学习边权重图卷积分类网络图

 

R

W

其次, 图初始化层以状态参数 作为初始值, 根据

注意机制计算节点权重矩阵 . 权重矩阵的计算过程

可表示为:

Q = R×WQ (6)

K = R×WK (7)

W = Softmax(QKT/
√

S ) (8)

Q K WQ WK Q K

S

其中,  和 为查询值和键值,  和 分别为 和 的

参数,  为输入的维度, Softmax 表示 Softmax 函数.
W最后, 图初始化层以权重矩阵 作为邻接矩阵, 生

成图数据. 生成的图数据可表示为:

G =G(Xv,N,W) (9)

Xv N其中,  是节点数据,  为图上节点数目. 

2.2   特征提取与变换层

特征提取与变换层旨在提取图中的特征并输出新

的特征重构图. 为了更全面地提取图数据特征, 本文引

入图傅里叶变换 (GFT)和离散傅里叶变换 (DFT)作为
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特征提取方法. 其中, 图傅里叶变换可以充分考虑图结

构特点, 离散傅里叶变换则提取节点数据特征. 特征提

取过程可表示为:
G f = F (G(G)) (10)

G F
G f

其中,  和 分别为图傅里叶变换与离散傅里叶变换,

为特征数据.

p

特征提取完成后 ,  本文使用多层门控线性单元

(GLU)对特征进行筛选, 为提高原始特征的利用率, 本
文在特征筛选中引入跳跃连接机制 ,  这使得每一层

GLU 网络输出由当前层和它之前层的输出共同决定.
第 层的特征筛选过程可表示为:

hp = ReLU( f GLU(Xp)) (11)

Hp = σ
(∑p−1

i
Hi+hp

)
(12)

Xp p f GLU ReLU

Hi p Hp p

σ

其中,  是第 层输入,  表示 GLU内置函数, 

为 ReLU 函数,  为 层之前的特征输出,  为第 层输

出,  为 Sigmoid 函数. 特征筛选网络架构可如图 4
所示.

根据筛选特征, 特征重构图可被表示为:

Gr = G−1(F −1(Hr)) (13)

G−1 F −1

Gr Hr

其中,  和 分别表示图傅里叶与离散傅里叶的逆

变换过程,  代表输出特征重构图,  为重构特征.
 

Sigmoid 函数ReLU 函数GLU 单元

 

输入特征 筛选特征

 

图 4    特征筛选网络架构
  

2.3   图卷积分类层

图卷积分类层实现特征重构图上的卷积运算, 并
输出分类结果. 图上的卷积过程可表示为:

(Gr ·gc)G = Ugr((UT
gr ·gc)⊙ (UT

gr ·Xgr)) (14)

Gr Xgr gc

Ugr ⊙
其中,  是特征重构图,  为重构节点数据,  是图卷积

算子,  是重构特征图的特征向量矩阵,  表示哈达玛积.
为了减少卷积运算中的参数和计算量, 本文使用

切比雪夫卷积核代替传统的图卷积核, 则图卷积过程

可被重新表示为:

yc = σ
(∑
θGTG(Λ̂)

)
(15)

Λ̂ =
2
λmax
Λgr − IN (16)

yc θG TG

Λ̂ Λgr λmax

Λ̂ IN σ

其中,  为卷积输出,  和 为切比雪夫卷积核参数,
可由特征重构图的特征值矩阵 计算得出,  是

中最大的特征值,  为单位矩阵,  是 Sigmoid函数.
ŷ最后, 网络通过全连接层输出最后的分类结果 ,

该过程可表示为:

ŷ = σ(Wuyc+bu) (17)

Wu bu σ其中,  和 是全连接层的参数与偏置值,  为 Sigmoid
函数. 

3   实验 

3.1   实验数据

本文所采用的实验数据是由爱尔兰能源管制委员

会 (CER)[18] 提供, 该委员会提供了包含了超过 4 300个
用户 530 天的电力和天然气消费信息. 数据采样间隔

为 30 min. 为了充分证明该方法的有效性, 本文选取

70% 的数据进行训练, 10% 的数据作为验证集, 剩余

20%的数据作为测试集. 此外, CER数据集中还包含两

份问卷, 问卷中包含了用户的人口统计学信息、生活

方式和家庭规模等多种社会信息. 本文从问卷中选取

了 4 种典型的社会信息, 并将每种社会信息下的不同

类别作为智能电表数据的标签, 以此实现不同社会信

息下智能电表数据的用户分类, 并验证所提出方法的

有效性. 本文所选的 4种社会信息及其类别如表 1所示. 

3.2   对比方法

为了充分验证本文提出的方法的性能, 本文将提

出的方法与 3 种典型的分类方法进行了比较, 下面对

对比方法进行简要介绍.
(1) 支持向量机 (SVM): 支持向量机是一种分类领

域的典型方法, 因此, 本文将 SVM 方法作为对比方法

之一. 在 SVM 方法中, 原始数据将不做任何处理直接
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输入至 SVM网络中.
(2) 主成分分析支持向量机 (PCA+SVM): PCA 是

一种常用的数据处理手段, 本文应用 PCA方法对原始

用能数据进行降维处理, 并选取一定数量的相关特征

作为 SVM 网络的输入. 由于特征数目影响分类精度,
我们选择实验中精度最高的特征作为该方法的精度.

(3) 卷积神经网络 (CNN): 与支持向量机相比, 卷
积神经网络可以自动学习数据特征并输出用户类别.
本文也将其作为一种典型的分类方法进行比较.
 

表 1     智能电表数据的社会信息及分类表
 

序号 问卷编号 社会信息 分类标签 用户数量

1 300 家庭主要收入者的年龄

青年 (<35)
中年 (35–65)
老年 (>65)

436
2 819
953

2 310 家庭主要收入者是否退休
是

否

1 285
2 947

3 401 主要收入者的社会信用等级

A或B
C1或C2
D或E

642
1 840
1 593

4 410 是否有孩子
是

否

1 229
3 003

 
  

3.3   性能指标

考虑到多个用户信息分类的不平衡性, 本文使用

准确率 (Acc) 和 F1 值对模型进行用户分类性能评估.
Acc 代表了分类正确的样本数占样本总数的比例, 它能

够客观评价模型在多类别中的分类能力. F1 值是精确

率 (Pre) 和召回率 (Rec) 的调和均值, 可作为模型在不

平衡数据集上性能的重要参考. 在实际分类任务当中,
模型的 Acc 与 F1 越高, 表示模型的分类性能越好. 相
关公式表达如下:

Acc =

∑C

c=1
Dc,c∑C

a=1

∑C

b=1
Da,b

(18)

F1 = 2× (Pre×Rec)/(Pre+Rec) (19)

Pre = T P/(T P+FP) (20)

Rec = T P/(T P+FN) (21)

C
∑C

c=1
Dc,c∑C

a=1

∑C

b=1
Da,b T P FN FP

其中,  为类别数,  表示被正确分类的样本数,

为样本总数.  ,  和 分别为被预

测为正类的正样本数, 被预测为正类的负样本数和被

预测为负类的正样本数. 

3.4   实验配置

本文使用交叉熵损失函数[19] 作为目标函数以评估

模型的优劣, 具体表达为:

Loss = −1
J

J∑
j=1

M∑
m

sgn(̂y j= m)log(p j,m) (22)

J M m

sgn p j,m j m

其中,  为样本总数,  为类别数,  是样本实际类别,
为符号函数,  代表样本 被分入 类的概率.

α β1 β2 ε

10−8

在模型训练过程中, 采用 Adam 优化算法[20] 以寻

找最优参数. 与传统的梯度下降法相比, Adam 优化器

计算当前梯度的一阶动量和二阶动量以实现自适应参

数优化, 这种优化方式使得梯度更新过程更加平滑, 具
有更好的寻找最优解的能力. 决定 Adam 优化器的参

数主要有学习率 ,  ,  和 , 通常分别设为 0.001, 0.9,
0.999和 . 

3.5   实验结果

本文方法在不同社会信息上的分类准确率和

F1 值如表 2 所示. 在 4 种不同社会信息中, 准确率和

F1值得均值分别为 74.9%和 71.9%, 分类模型在#2社
会信息 (主要收入者是否退休)和#4社会信息 (是否有

孩子)的正确率均超过 80%, 在#1社会信息 (主要收入

者年龄)的准确率超过 75%, 在#3社会信息 (主要收入

者的社会等级) 的分类准确率保持在 60% 左右. 其中,
在#3社会信息上的分类结果说明用户社会等级并不能

显著影响用户用能行为. 从以上结果来看, 本文提出的

AEW-GCN方法能够实现基于用户信息的分类任务.
 

表 2     AEW-GCN分类结果
 

指标 #1 #2 #3 #4 总体性能

Acc 0.756 0.807 0.602 0.831 0.749±0.089
F1值 0.757 0.753 0.595 0.771 0.719±0.072

 
 

表 3和表 4分别显示了对比方法对 4种社会信息

分类的准确率和 F1 值. 可以看出, 所有方法在 4 种社

会信息上的分类性能分布相似, 它们均在#2 社会信息

和#4 社会信息上表现出较好的分类性能. 这证明了这

两类社会信息可以用于区分不同的用户. 在 3 种对比

方法中 ,  与原始 SVM 方法相比 ,  使用主成分分析

(PCA) 进行特征处理的分类性能略有提高 (其分类性

能在 Acc 上提升为 1.2%). 与两种 SVM 方法相比 ,
CNN 的分类效果得到了更好的结果, 其分类性能在两

种评价指标上提高了约 3.2% 和 3.8%. 与上述方法相

比, 本文提出的方法则实现了进一步的性能提升, AEW-
GCN 方法的分类准确率分别提高了 10.9%, 9.7% 和

6.5%, F1值提高了 12%, 16.4%和 9.2%, 这充分证明了
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本文所提出的方法在基于社会信息的用户分类上的有

效性和优越性.
 

表 3     不同方法在 4种社会信息分类的准确率
 

社会信息分类 SVM PCA+SVM CNN AEW-GCN
#1 0.648 0.667 0.688 0.756
#2 0.697 0.696 0.748 0.807
#3 0.506 0.513 0.550 0.602
#4 0.709 0.731 0.748 0.831

总体性能 0.640±0.081 0.652±0.083 0.684±0.081 0.749±0.089
 

表 4     不同方法在 4种社会信息分类的 F1值
 

社会信息分类 SVM PCA+SVM CNN AEW-GCN
#1 0.562 0.539 0.571 0.757
#2 0.652 0.602 0.687 0.753
#3 0.474 0.470 0.512 0.595
#4 0.709 0.687 0.737 0.771

总体性能 0.599±0.089 0.575±0.080 0.627±0.089 0.719±0.072
 
  

4   结语

本文提出了一种自学习边权重的图卷积网络, 实现

了不同社会信息下智能电表数据的用户分类. 该方法引

入注意力机制实现图的初始化, 利用包括傅里叶变换在

内的多种手段进行特征提取和特征选择, 最后应用图卷

积层输出分类结果. 为了证明本文方法的有效性, 我们

在智能电表数据集上与其他分类方法进行了比较. 实验

结果表明, 本文提出的方法取得了较好的分类性能. 在
今后的工作中, 我们将进一步探讨所提方法在更多社会

信息中的分类性能, 并在智能电表数据的用户分类过程

中考虑环境和天气因素对用户用能行为的影响.
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