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摘　要：用户的用电情况会影响台区电压偏离正常值，影响配电系统供电可靠性。为了实现供电系统的优化管理，提
出一种基于模糊Ｃ－均值聚类的台区电压与用户关系辨识方法。首先，对来自智能电表的不良数据进行处理和修补；
然后，采用ＰＣＡ（主成分分析）法对其数据进行特征提取，并模拟不同对象进行模糊 Ｃ－均值分类。根据多种数据特
征，把用户归为大、中、小３个等级类型。采用皮尔逊相关系数，阐明各个等级类型用户的用电行为对台区的电压影
响，构建明确的台区电压与用户之间的关系。以广州某小区为实例，通过历史数据进行了多场景仿真对比，验证了该

辨识方法的有效性和适用性。结果表明，该辨识方法能够快速识别某些特殊用户的用电行为及其对台区电压产生的

异常影响。
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０　引　言

近年来，随着中国城乡经济建设迅猛发展，用电

基金项目：广东电网有限责任公司广州供电局科技项目（ＧＺＨ
ＫＪＸＭ２０１９００６２）

负荷激增，有些小用户发展成为大功率用户，超过了

线路本身预留的空间，导致台区电压在用电高峰出

现欠压现象［１］。配电网网架结构的相对滞后和迅

速增长的用电需求之间的矛盾越来越突出［２］，导致

台区电压波动较大，严重影响用户用电体验并降低

配电网供电可靠性，给供电公司带来了严峻的考验。
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针对以上问题，业界学者开展了针对性研究，例如：

从原理上对低压问题产生的原因深入分析，得到电

压偏低的原理［３］；构建多指标的台区低电压成因识

别指标体系，建立基于支持向量机多分类器的台区

低压成因识别模型［２］；通过人工排查、登记、数据预

测和定期分析低电压，动态识别低电压［４］；采用改

进粒子群优化（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算
法优化电容配置，改善负荷接入配电网对电网造成

的冲击［５］。

以上文献从低电压成因以及治理方案进行相关

研究，但是充分利用大数据技术识别台区电压与用

户用电行为之间关系相关研究较少。因此，提出一

种新的方法辨识台区电压与用户的关系：通过智能

电能表提供的海量用电数据，首先，利用插值法对数

据采样过程中产生的缺值进行补全；然后，对其进行

数据特征提取，通过主成分分析法（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏ
ｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）进行数据降维，大大减少计算
量，提高辨识的时效性和聚类的收敛性；最后，采用

模糊Ｃ均值（ｆｕｚｚｙＣ－ｍｅａｎｓ，ＦＣＭ）算法对用户进
行分类，按照周期内用户用电有功值分为大、中、小

３个等级用户，并结合皮尔逊相关系数分析各个等
级用户在峰－谷－平区间对台区电压的影响水平，
进而确定不同负荷等级用户与配电台区电压之间的

关系。

１　台户关系

１．１　台户拓扑结构
配电网终端由变压器、配电箱和配有智能电能

表的用户端组成。一般每一个智能电能表箱都有三

相进线，由智能电能表箱分出Ａ、Ｂ、Ｃ三相连接各个
用户，一个智能电能表箱下可能存在单相用户，也有

三相用户，这里只讨论单相下的所有用户。相与相

之间电压互不影响，每一相只受该相所接用户的用

电情况影响，具体的台户拓扑结构如图１所示。
图２为台户等值电路，图中 Μ３点为变压器 Ａ

相低压侧电压。通常低压侧的电压与用户用电功

率、高压侧挡位和负荷功率有关。高压侧的挡位分

别为 ±５％和０。由潮流计算可得Μ３点的电压：
ＶＭ３ ＝ＶＭ１－ΔＶ （１）

ΔＶ＝Ｉ·ＬＡ１（Ｒｌ＋ｊＸｌ）＋Ｉ
·

Ｔ（ＲＴ＋ｊＸＴ） （２）

图１　台户拓扑结构

图２　台户等值电路

　　下面主要研究在台户关系中，不同用户的用电
行为对应的峰－谷－平区间与导致变压器低压侧电
压发生偏移二者之间的关系。

１．２　台户关系
一个台区下某一台变压器中一条单相线路连接

了不同用电等级的用户，其中某一些用户的用电行

为在峰－谷－平期影响变压器低压侧电压，使其产
生波动。研究用户用电与台区变压器低压侧电压波

动之间的关系是基于台区和用户的历史数据。用户

有功功率数据由智能电能表获取，采集终端的时间

分辨率为１５ｍｉｎ，采集时长为７ｄ，共有６７２个用户侧
有功功率数据点。从用电采集系统历史数据中获取

并构建台区用户有功功率的数据矩阵Ｘ∈ＲＮ×Ｄ：

Ｘ＝［ｘ１，ｔｊ，ｘ２，ｔｊ，…，ｘＮ，ｔｊ］＝

ｘ１，ｔ１ ｘ１，ｔ２ … ｘ１，ｔＤ
ｘ２，ｔ１ ｘ２，ｔ２ … ｘ１，ｔＤ
  

ｘＮ，ｔ１ ｘＮ，ｔ２ … ｘＮ，ｔ













Ｄ

（３）
式中：Ｘ为Ｎ个用户在采集区间内Ｄ个采样点所组
成的矩阵；ｘｉ，ｔｊ为台区用户ｉ在ｔｊ时刻的有功功率测
量值；Ｎ为台区下的用户总数；Ｄ为采样时段内台
区用户有功功率的采样点数，即台区用户原始有功

功率数据集的特征维度。Ｘ的列向量 Ｘｔｊ为台区用
户在ｔｊ时刻的有功测量向量；Ｘ的行向量Ｘｉ为单个
台区用户ｉ在采集时段内的有功测量向量，其单位
为ｋＷ。
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假设以上 Ｎ个用户均属于同一个台区下某个
变压器的 Ａ相，按照 Ｄ＝９６×７获取 Ａ相电压数
据，构成变压器低压侧电压时间序列矩阵：

Ｖ＝［ｖｔ１，ｖｔ２，…，ｖｔＤ］ （４）
式中：Ｖ为变压器低压侧 Ａ相在采集周期内的电压
向量；ｖｔＤ为该相Ｄ时刻的测量电压值。

２　台户数据处理与修补

２．１　功率缺值修补的插值法
智能电能表采集数据时间跨度大，用户的原件

安装、调试可能存在差异，加之停电或者采集失败等

因素，往往容易导致采集到的电力数据出现缺失现

象。由于同一用户有功数据与时间呈线性关系，可

采用相邻点（ｔｔ－１，ｘｉ，ｔ－１）与（ｔｔ＋１，ｘｉ，ｔ＋１）估计中间点
的值。假设ｘｉ，ｔ＝ｆ（ｔ）呈线性关系，通过已知的两点
代入线性方程估算缺值ｘｉ，ｔ。
２．２　台户数据的皮尔逊相关系数

应用皮尔逊相关系数分析负载与台区间电压的

关系。现有台区 Ｄ个时间点的电压数据：Ｖ＝
ｖ１，ｖ２，…，ｖ[ ]Ｄ 。由 ＲＮ×Ｄ通过皮尔逊相关系数计算
公式计算各个用户与台区电压之间的关联程度。

皮尔逊相关系数计算式为

ρ（Ｖ，Ｘｉ）＝
ｃｏｖ（Ｖ，Ｘｉ）
σ（Ｖ）σ（Ｘｉ）

＝
Ε［Ｖ－μ( )Ｖ Ｘｉ－μＸ( )

ｉ］

σ（Ｖ）σ（Ｘｉ）

＝
ΕＶＸ( )

ｉ －Ε( )ＶΕＸ( )
ｉ

Ε（Ｖ２）－Ε２( )槡 Ｖ Ε（Ｘ２ｉ）－Ε
２ Ｘ( )槡 ｉ

（５）
式中：Ε（·）为该向量的期望值；ｃｏｖ（·）为两个向量的
协方差；ρ（Ｖ，Ｘｉ）取值范围为［－１，１］，小于０时为
负相关，大于０时为正相关，当且仅当 Ｖ与 Ｘｉ有严
格线性关系时取±１。

表１为基于皮尔逊相关系数的相关强度估计，
通过表１相关系数范围判断变量之间的相关强度。

表１　基于皮尔逊相关系数的相关强度估计

ρ（Ｖ，Ｘｉ） 相关强度

［０．８，１） 极强相关

［０．６，０．８） 强相关

［０．４，０．６） 中等程度相关

［０．２，０．４） 弱相关

［０，０．２） 极弱相关或无相关

２．３　数据降维处理的主成分分析方法
在采集设备覆盖率和采集成功率较高的台区，

采集的有功数据往往分布较为集中，但是采集数据

大多精度不高而且存在噪声或者冗余。因此，不能

简单使用加权平均法或者求和的方法进行用户等级

区分。需要对采集到的数据特征进行进一步挖掘。

可以采用ＰＣＡ方法进行数据的特征提取和降维处
理。经过降维处理后的数据，仍保留原始数据的分

布特性。高维数据在数据分析中计算量大，时效性

能不好，利用模糊聚类算法对用户等级分类时可能会

出现维度灾难、计算量大、计算时间长等问题。通过

ＰＣＡ法缓解这些问题，尽可能解释变量具有相关性的
高维数据集。通过计算数据的协方差矩阵 ｃｏｖ（Ｘ），
寻找一个能反映出原有数据特征９５％的特征矩阵，
将原始高维空间过渡到低维空间，实际将数据映射

到一个低维子空间，降维成一个线性无关的低维数

据集。ＰＣＡ具体分析过程可参考文献［１０］。
ＰＣＡ数据降维的具体步骤如下：
１）对原始数据矩阵Ｘ进行转置处理得到ＸＴ，得

到的矩阵行表示每一个用户 ｔｊ时刻的特征，共有 Ｄ
维特征。对ＸＴ零均值处理得到矩阵Ｘ′为

ｘ－ ＝１ｎ∑
ｎ

ｊ＝１
ｘｉ，ｔｊ

ｘ′ｉ＝ｘｉ，ｔｊ－ｘ
－{
ｉ

（６）

２）使用线性变换得到协方差矩阵为

Ｒ＝ １ＤＸ′Ｘ( )′Ｔｉ （７）

３）通过求解 λＩ－Ｒ ＝０得到特征值 λ。最后
计算特征值的累计贡献率［１０］：

βｉ＝∑
ｋ

ｉ＝１

λｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
λｉ

（８）

式中，βｉ为累计大于 ９５％ 特征值组成成分

λ１，λ２，…，λ( )
ｋ 。对数据进行分析后得到 ｋ值。同

时得到特征值对应的特征矩阵 ＵＤ×Ｄ＝［ｕ１，ｕ２，…，
ｕＤ１］。提取前ｋ个特征值对应的特征向量组成降维
矩阵ＵＤ×ｋ。降维矩阵Ｚｎ×ｋ可表示为
Ｚｎ×ｋ＝Ｘｎ×ＤＵＤ×ｋ＝
ｘ１，ｔ１ ｘ１，ｔ２ … ｘ１，ｔＤ
ｘ２，ｔ１ ｘ２，ｔ２ … ｘ２，ｔＤ
  

ｘＮ，ｔ１ ｘＮ，ｔ２ … ｘＮ，ｔ














Ｄ

×

ｕ１，ｆ１ ｕ１，ｆ２ … ｕ１，ｆｋ
ｕ２，ｆ１ ｕ２，ｆ２ … ｕ２，ｆｋ
  

ｕＤ，ｆ１ ｕＤ，ｆ２ … ｕＤ，ｆ














ｋ

（９）
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式中，Ｚｎ×ｋ为用ｋ维的数据表示原始Ｄ维数据。
Ｚｎ×ｋ不仅降低了数据的冗余度，对提高用户分

类速度有很大的作用。

３　用户分类

在台区电压与用户用电关系辨识中，不同用电

等级的用户与台区电压具有不同的关联程度。假设

有数据集Ｘ，把数据分为ｃ类，对应就有 ｃ个类中心
Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｃ。把每个样本ｊ按照预设的类簇归类，
得到用电等级分别为大、中、小３个等级的用户。根
据皮尔逊相关系数的物理含义，对不同等级的用户

分析其峰－谷－平期间对台区电压波动的影响，得
出哪些用户在特定的用电期间与台区电压波动有较

强的关联性。

３．１　模糊聚类分析
模糊聚类是在传统ｋ均值硬聚类的基础上加上

隶属度模糊概念的一种聚类分析方法。假设每个样

本ｊ属于某一类 ｉ存在隶属度 ｕｉｊ的关系，由此构建
ＦＣＭ目标函数及其约束条件：

Ｊ＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ‖ｘｊ－ｃｉ‖

２ （１０）

∑
ｃ

ｉ＝１
ｕｉｊ＝１，ｊ＝１，２，…，ｎ （１１）

式中：ｍ为一个隶属度的因子；ｎ为所有样本个数。
式（１１）为约束条件，说明一个样本属于所有类

的隶属度之和恒为１。
３．２　模糊聚类中心

采用模糊聚类分析的方法，选取聚类中心个数

ｃ，把所有用户分为３类：大用户、中等用户及小用
户。构建数据集的聚类中心：Ｃｉ＝｛ｃｉ，１，ｃｉ，２，…，ｃｉ，ｋ｝
ｉ＝１，２，( )３，其中ｃｉ，ｋ为第ｉ个聚类中心第ｋ维的聚
类中心特征值。

３．３　最优模糊聚类中心矩阵迭代计算
采用模糊聚类分析方法，通过迭代计算，确定模

糊Ｃ－均值聚类矩阵的最优聚类中心，确定用户所
属类簇。具体迭代步骤如下：

１）初始化：确定类别数 Ｃ、隶属度因子 ｍ、迭代
停止误差ε以及最大迭代次数（ＬＯＯＰ）。
２）初始化聚类中心Ｐ。
３）计算初始距离矩阵Ｄ。
４）按式（１２）更新用户与聚类中心的隶属度。

ｕ（ｔ）ｉｊ ＝

１　　　　　　 ｄ（ｃｉ，ｘｊ）＝０

１

∑
ｃ

ｋ＝１

ｄ（ｃｉ，ｘｊ）
２

ｄ（ｃｋ，ｘｊ）
( )２

１
ｍ－１

ｄ（ｃｋ，ｘｊ）＞










０

（１２）
式中，ｄ（·）为样本点到样本中心的距离函数。若
样本距离中心距离为０，隶属度设为１，即完全属于
该中心，否则按照推导式子确定隶属度。

５）更新聚类中心。

Ｃｊ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊｘｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ

（１３）

６）重新计算距离矩阵，并计算目标函数值。

Ｊ＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊｄ

２
ｉｊ＝∑

ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ‖ｘｊ－ｃｉ‖

２（１４）

７）若达到最大迭代次数或者前后两次Ｊ的绝对
差小于预设误差 ε则结束，否则转步骤４。具体的
模糊聚类迭代流程如图３所示。

图３　模糊聚类流程

４　实例仿真与分析

以广州某小区为实例，利用其配电系统用户用

电历史数据，选取其所属台区某个变压器低压侧 Ａ
相下９１户在６月２１日至６月２７日间的历史用电
有功数据，分辨率为１５ｍｉｎ，共６７２个有功功率初
值，相应地选取该变压器低压侧 Ａ相 ６７２个电压
值。由于用电数据在采集过程中有缺值，利用插值

法对空值进行估算补全。

４．１　数据特征分析
采用ＰＣＡ对数据进行降维处理。经过多次数

据仿真估算，验证了当采用６３维 ＰＣＡ特征数据可
以表达原始数据９５％的特征贡献度，而且可以将聚
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类分析聚类结果偏差控制在１％以内。因此，选择
把原始数据维度降为６３维度，这样既可保持数据原
始特征，又可以减少聚类整体计算时间。

维度选取为

ηｋ，ｃｔｂ ＝
Ｓｋ，ｆｒｏｎ
Ｓａｌｌ

×１００％ ＝９５％ （１５）

式中：Ｓｋ，ｆｒｏｎ为前ｋ个特征值组成的面积；Ｓａｌｌ为所有
特征值组成的总面积；ηｋ，ｃｔｂ为前ｋ个特征值特征贡
献度。特征贡献度如图４所示。

图４　ＰＣＡ的降维贡献度

４．２　用户的分类
采用插值法补全原始数据，共９１户，６７２维特

征值。采用模糊Ｃ－均值聚类结果如图５所示。由
于用户之间存在用电行为相似度较高，其数据特征

不明显，同一个用户在３个聚类中心隶属度比较时
容易陷入某两个中心最优解，如图６所示。聚类迭
代进行到第８代至第１０代，目标函数在第８代陷入
早熟、收敛，如图７所示。

采用原始数据进行聚类的方法只能得到两类用

户，几乎不能分辨出第３类用户。只有在用户数据
量足够多才能分辨出第３类用户，但此时存在数据
量冗余度高、计算量大、计算时间长等问题。

图５　基于插值法的模糊聚类结果

图６　基于插值法的模糊聚类隶属度

图７　基于插值法的模糊聚类迭代次数

采用皮尔逊相关系数聚类方法，对用户用电与

台区电压的关联程度进行聚类，能够区分出用户对

于台区电压影响程度。

但是，皮尔逊相关系数仅仅反映的是某一户与

台区的关联程度。由于数据具有高维特性，可能是

某一些维度对此造成了较大的影响，并不能区分该

用户等级，不能体现整体性，只能作为部分参考对

象。皮尔逊相关系数仿真结果如图８至图９所示。

图８　基于皮尔逊法的模糊聚类结果
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图９　基于皮尔逊法的模糊聚类迭代次数

考虑到数据维数较高、数据特征不突出容易陷

入局部最优、聚类计算量大等原因，运用 ＰＣＡ法可
以解决上述问题。采用 ＰＣＡ法可以提取原数据
９５％特征贡献度，用６３维数据表示原始数据６７２维
特征。

仿真结果说明，运用 ＰＣＡ法，迭代次数在３５次
左右，收敛时间一般可以控制在０．５６８０～０．５８９１ｓ。
对比加权后从小到大排序，采用ＰＣＡ聚类得到的用
户等级，聚类偏差在４％左右，对应上面按照９５％特
征贡献度，负荷误差可接受范围整体误差在１％左
右。ＰＣＡ法仿真结果如图１０至图１２所示。

图１０　基于ＰＣＡ法的模糊聚类结果

采用ＰＣＡ法，确定大、中、小等级用户数目分别
是２８、３３、３０；相对误差率约为１％。而采用皮尔逊
相关系数法，确定大、中、小等级用户的数目分别是

３３、１５、４３。
相对误差率计算式为

ηｒｅ＝
ｎｃｌｓ－ｎｓｅｔ
ｎｚ

×１００％ － １－η( )
ｐｃａ （１６）

式中：ηｒｅ为聚类用户等级相对误差率；ｎｃｌｓ为聚类

类簇包含用户数；ｎｓｅｔ为实际应分类簇用户数；ｎｚ为
总的用户数；ηｐｃａ为ＰＣＡ特征贡献率。

图１１　基于ＰＣＡ法的模糊聚类隶属度

图１２　基于ＰＣＡ法的模糊聚类迭代次数

　　表２为不同聚类方法的比较结果。从表 ２可
见：１）采用基于插值法的模糊聚类，因用户之间数
值相似度较高，发现某些粒子只能陷于某一个或者

两个聚类中心之间，容易陷入早熟，聚类效果不好，

小数据容易陷入早熟，大量数据聚类消耗时间长；

２）采用基于皮尔逊相关系数的模糊聚类，聚类花费
时间短，分类效果好，但是只能反映相关程度，体现

某一个粒子与聚类中心的整体关联程度，不能体现

各个时间点联系紧密程度，且对于用户等级的分类

误差率较高，皮尔逊特征值聚类不适合用于用户等

级分类，只适用于用户对于变压器低压侧电压影响

度辨识；３）采用基于 ＰＣＡ法的模糊聚类，提取特征
值聚类收敛时间短，分类效果好，相对误差率达

１％，适合用于用户等级分类。
综上，在台区电压与用户用电关系辨识中，结合

ＰＣＡ特征值聚类法与皮尔逊相关系数，能找出既具
有等级分化且有较高影响因子的用户，此类用户即

是供电管理部门需要重点关注的对象。
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表２　不同聚类方法的比较

聚类方法 收敛代数 收敛效果 聚类数 收敛速度 相对误差率／％

插值法 ９～１１ 早熟 ２ １．３４３４ 早熟

皮尔逊

相关系数法
１８～２０ 收敛 ３ ０．５５４３ ２９．６７

ＰＣＡ法 ３５～３７ 收敛 ３ ０．５６８０ １

４．３　用户用电行为分析
４．３．１　峰－谷－平荷期大用户用电行为分析

由用户聚类结果与皮尔逊相关系数，从大用户

类簇中选取第８５号、第８６号用户，影响因子分别为
－０．２１５３和０．１０７６。该用户的峰－谷－平负荷曲
线如图１３所示，第８５号用户１５：００— １６：００处于
用电低谷区间，此时变压器低压端电压基本保持在

２３８Ｖ以上；１６：１５以后用电功率逐渐到达峰值，变
压器电压逐渐下降到２３５Ｖ，该用户高峰区间一直
持续到２０：１５，变压器低压侧电压保持２３５Ｖ，电压
波动范围３～４Ｖ；２２：１５— ００：００用电功率处于平
荷区，此时变压器电压稳定在２３８Ｖ。综合皮尔逊
相关系数表与功率 －电压仿真图，该用户的用电行
为与变压器电压波动具有较强关系。大用户用电负

荷曲线如图１３所示。

图１３　大用户在峰－谷－平期用电负荷特性

４．３．２　峰－谷－平荷期小用户用电行为分析
对于小用户，选取第２６户为分析对象，皮尔逊相

关系数为０．１４且为小用户中相关系数最大的用户，
对其进行关联性分析：结果显示该用户在１７：１５—
１８：４５处于用电低谷区，对比同时间段的第８５号大
用户用电功率正处于高峰，电压处于较低２３５Ｖ；该
用户在２２：００— ２２：３０处于用电高峰，但此区间变
压器电压呈现上升趋势。综合皮尔逊系数及台户功

率－电压仿真图，第２６号小用户并不如第８５号大
用户与变压器电压波动具有较强的相关性，小用户

用电负荷曲线如图１４所示。

图１４　小用户在峰－谷－平期用电负荷特性

　　在小用户类簇当中，依据皮尔逊相关系数选取
用电行为相近的户号：５、７、１８、２６、２７、３７，这些都属
于该台区下 Ａ相小用户。其皮尔逊相关系数保持
在０．１左右，重新计算以上用户连成一片用电区域
与变压器电压之间的皮尔逊系数为 －０．２０３２。由
负荷曲线与电压曲线图１５可知，在这一片用户中，
１５：００—１６：００保持在用电低谷区，此时变压器电
压保持２４０Ｖ；１８：００—１８：４５逐渐达到用电峰值，变
压器电压同步下降到２３５Ｖ；２２：４５—２３：１５为该片
区域用电平荷期，变压器电压同时保持２３８Ｖ。结
合皮尔逊相关系数与该片区域峰－谷－平期有功功
率、变压器电压的变化趋势，该区域用户用电行为与

变压器电压波动具有较强的相关性。多用户用电负

荷曲线如图１５所示。

图１５　多用户在峰－谷－平期用电负荷特性

５　结　语

提出了一种基于 ＰＣＡ改进模糊聚类的台区电
压与用户用电关系辨识方法，并分析了用户在用电

峰－谷－平荷用电区间用电行为与台区电压之间的
关系。通过对广州某个小区连续７天的数据进行仿
真，结果表明：

（下转第８７页）
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