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摘　 要:Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法因计算过程简单、收敛速度快ꎬ被广泛应用于负荷特性分析ꎮ 然而ꎬＫ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法的聚

类数难以选择ꎬ且随机的初始化质心选择易导致收敛速度慢和陷入局部最优的问题ꎮ 因此ꎬ提出一种基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋
算法的日负荷曲线聚类分析方法ꎬ利用启发式随机播种方式选取初始质心ꎬ基于肘部法则ꎬ利用聚类评价指标度量聚

类的密集度和分离度ꎬ综合评定确定最佳聚类数ꎬ避免初始质心的随机性影响聚类质量ꎮ 算例表明ꎬ所提方法在聚类

质量方面表现出较高水平ꎬ能够提供较为合理的负荷分类ꎬ有助于掌握用户的负荷特性ꎮ
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０　 引　 言

近年来ꎬ电力需求快速增长ꎬ电动汽车等多元化负

荷大量投入ꎬ局部区域出现电力负荷紧张的问题[１]ꎮ
深入了解全网不同时空条件下的负荷特性ꎬ挖掘负

来趋势ꎬ分析数据中潜藏着的用户用电行为习惯ꎬ对
荷数据之间的内在联系ꎬ把握负荷变化的规律和未

于 合理利用电力数据十分必要[２] ꎮ探索有效的

基金项目:国网四川省电力公司科技项目“配电网负荷虚拟聚合及
预测关键技术研究”(５１２９２０２３０００１)

数据挖掘算法ꎬ对用户进行细分ꎬ针对不同用电类别

的用户快速准确地挖掘出用电行为、电量消费等大

量有价值的信息ꎬ有助于电力公司实现对电网整体

态势的宏观、实时、精确把握ꎬ提高对电网的整体认

知ꎬ为电网的下一步优化方案提供依据ꎬ在电网规划

中具有重要意义[３]ꎮ
　 　 通过数据挖掘中的聚类技术对电力用户负荷曲

线进行聚类ꎬ是负荷特性分析的重要手段之一[４－５]ꎬ
常用的有基于划分的聚类算法[６－７]、基于层次的聚

类算法[８]、基于密度的聚类算法[９－１０]、基于模型的
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聚类算法[１１]和基于谱图的聚类算法[１２－１３] 等ꎮ 其中

基于划分的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法计算过程简单ꎬ收敛

速度快[１４]ꎬ因而应用最为广泛ꎮ
然而ꎬＫ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法的聚类数量难以选择ꎬ

且随机的初始化质心选择易导致收敛速度慢和陷入

局部最优的问题ꎮ 针对上述问题ꎬ文献[１５]采用

ｃａｎｏｐｙ 算法的输出结果作为 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法的输入ꎬ
不需要人为规定聚类数ꎬ但是确定 ｃａｎｏｐｙ 算法中

Ｔ１、Ｔ２ 这两个参数成为新问题ꎮ 文献[１６]提出基于

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 模型的改进 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法ꎬ根据簇内分

散程度小、簇间距离大的原则确定聚类数ꎬ选择密度

最大的 ｋ 个对象作为初始质心ꎬ避免了初始质心的

随机性使结果陷入局部最优ꎬ但这种方法计算复杂

度高ꎬ对异常值敏感ꎬ异常值会对密度计算产生显著

影响ꎮ 文献[６]提出使用 ＭａｘＭｉｎ 原则选取初始质

心ꎬ简单易操作ꎬ但是这种方法基于样本的实际分

布ꎬ对于分布不规则的数据集的计算效率较低ꎮ
下面提出一种基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋算法的日负荷曲

线聚类分析方法ꎬ利用启发式随机播种方式选取初

始质心ꎬ基于肘部法则ꎬ利用聚类评价指标度量聚类

的密集度和分离度ꎬ综合评定确定最佳聚类数ꎬ避免

初始质心的随机性影响聚类质量ꎮ

１　 基于启发式随机播种的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋
算法

１.１　 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法

Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法[１３] 是一种基于划分的迭代式聚

类算法ꎬ旨在将 ｎ 个数据点划分为 ｋ 个簇ꎬ按照相似

度将每个数据点分配到离其最近的质心所对应的簇

中ꎬ使得簇内数据点之间的平方误差准则函数稳定

在最小值ꎮ 通常采用欧氏距离作为样本相似程度的

评价指标对样本进行划分ꎬ通过迭代计算更新每个

簇的质心为该簇所有数据点的平均值ꎬ直至质心位

置不再发生变化或达到预定的迭代次数ꎮ
平方误差准则函数即误差平方和函数( ｓｕｍ ｏｆ

ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒｓꎬＳＳＥ)ꎬ公式为:

ｍｉｎ Ｊ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｍ ＝ １
ｄｍｉ‖ｘｍ － ｃｉ‖２ (１)

ｄｍｉ ＝
１ꎬｘｍ ∈ Ｒｉ

０ꎬｘｍ ∉ Ｒｉ
{ (２)

式中:Ｊ 为误差准则函数ꎻｋ 为聚类簇数ꎻＲｉ 为第 ｉ
类ꎻｃｉ为 Ｒｉ的质心ꎻｍ 为样本编号ꎻＮ 为样本数ꎻｘｍ为

第 ｍ 个样本ꎬ即待聚类日的相关因素构成的向量ꎻ
ｄｍｉ表示第 ｍ 个样本是否属于 Ｒｉꎮ
１.２　 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋ 算法

一般而言ꎬＫ￣ｍｅａｎｓ 聚类的初始质心是随机选

择的ꎬ且算法的结果对初始值敏感ꎬ初始化质心的选

择对最后的聚类结果和运行时间有较大的影响ꎬ完
全随机的选择有可能导致算法收敛很慢或是陷入局

部最优ꎮ 而 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋算法可以改善初始质心的随

机性ꎮ
Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋ 算法使用启发式随机播种方法找到

Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类的质心种子ꎮ Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋ 算法的基本

原则和操作方式是为每个样本分配不同的概率ꎬ使
得距离现有质心较远的点更有可能被选为初始质

心ꎬ以确保初始质心之间的距离尽可能远ꎮ
假设簇数为 ｋꎬ Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋ 算法按如下方式选

择质心:
１)初始化第一个质心:随机均匀选择一个数据

样本作为第一个质心ꎮ
２)选择其他质心:对于数据集中的第 ｍ 个样本

ｘｍꎬ计算其与已选定的 ｉ 类质心 ｃ ｉ的最短欧式距

离 ｄ(ｘｍꎬｃｉ)ꎮ

ｄ(ｘｍꎬｃｉ) ＝ ‖ｘｍ － ｃｉ‖２ (３)
将每个样本按距离分配给其最近的质心ꎮ 样本

ｘｍ被选择为下一个质心的概率 Ｐｍ为

Ｐｍ ＝
ｄ２(ｘｍꎬｃｉ)

∑{ｈꎻｘｈ∈Ｒｉ}
ｄ２(ｘｈꎬｃｉ)

(４)

式中ꎬｘｈ为 Ｒｉ中第 ｈ 个样本ꎮ
也就是说ꎬ选择每个后续中心时ꎬ每个样本被选

中的概率与它到已选最近中心的距离成比例ꎬ也即

距离较远的数据点更有可能成为下一个质心ꎬ以确

保簇间距离尽可能远ꎮ
３) 重复步骤 ２ꎬ直到选择出预先设定的 ｋ 个质

心为止ꎮ
这种初始化方法可以使得初始的质心分布更加

广泛ꎬ有助于避免 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法陷入局部最优解的

问题ꎬ从而提高了聚类结果的稳定性和准确性ꎮ 文

献[１７] 通过对几个簇方向的模拟研究证明ꎬ在计算

簇内点到质心距离平方和时ꎬＫ￣ｍｅａｎｓ＋＋的表现一
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直优于 Ｋ￣ｍｅａｎｓꎬＫ￣ｍｅａｎｓ＋＋ 相比 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法能更

快地收敛至更低的总和ꎬ运行时间也更快ꎮ 在几个

真实的数据集上进行了初步实验ꎬ观察到 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋

在速度和准确性方面都大大优于标准 Ｋ￣ｍｅａｎｓꎮ

２　 基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋的日负荷曲线聚类

２.１　 数据预处理

２.１.１　 数据收集

采集数据获得由 ｎ 条日负荷曲线构成的初始负

荷曲线集合 Ｘ０ ＝ ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ{ } ꎬ其维度为 ｎ×ｑꎬ其
中 ｎ 为曲线的数量ꎬｑ 为每条曲线的数据点数量ꎮ
常用实际采样频率为 １５ ｍｉｎꎬ对应 ｑ 为 ９６ꎮ
２.１.２　 数据清洗

首先核查 Ｘ 中每条负荷曲线的负荷数据ꎬ查找

缺失数据、负荷突变或负值等异常数据ꎮ 若某条负

荷曲线的数据缺失和异常达到一定百分比ꎬ该曲线

将被视为无效曲线并被剔除ꎮ 剔除无效样本后的有

效样本的总数记录为 Ｎꎮ
设第 ｍ 条负荷曲线 ｔ 时刻采集的负荷数据 ｘｍꎬｔ

为异常数据ꎬ则采用平滑修正公式修正异常数据ꎬ修
正后的数据值 ｘ′ｍꎬｔ为

ｘ′ｍꎬｔ ＝ (∑
ｆ１

ｆ ＝ １
ｘｍꎬｔ －ｆ ＋ ∑

ｂ１

ｂ ＝ １
ｘｍꎬｔ ＋ｂ) / ( ｆ１ ＋ ｂ１) (５)

式中:ｆ、ｂ 分别为向前和向后采集数据点ꎻｆ１、ｂ１分别

为向前、向后采集的步长ꎬ根据具体要求确定ꎬ一般

取 ５~１０ꎮ
２.１.３　 数据归一化

采用 ｍａｘ￣ｍｉｎ 归一化方法对负荷数据进行处

理ꎬ具有同一特征的不同数量级的负荷分到一类ꎬ消
除量纲的影响ꎬ增加可信度ꎬ公式为

ｘ″ｍꎬｔ ＝
ｘｍꎬｔ － ｍｉｎ

１≤ｊ≤ｑ
ｘｍꎬｊ

ｍａｘ
１≤ｊ≤ｑ

ｘｍꎬｊ － ｍｉｎ
１≤ｊ≤ｑ

ｘｍꎬｊ
(６)

式中ꎬ ｘ″ｍꎬｔ为归一化后第 ｍ 个样本在第 ｔ 时刻的负

荷值ꎮ 可见ꎬ归一化后各样本负荷值分布在[０ꎬ１]
之间ꎮ

经过数据预处理ꎬ得到日负荷曲线数据集 Ｘ ＝

ｘ１ꎬ ｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＮ{ } ꎮ
２.２　 最佳聚类数的确定

设置不同的聚类数得到的聚类结果会有所差

异ꎮ 基于肘部法则ꎬ利用聚类评价指标度量聚类的

密集度和分离度ꎬ综合评定确定最佳聚类数ꎮ
肘部法则是一种在聚类分析中用于确定最佳聚

类数的常用启发式方法ꎬ通过计算不同聚类数下的

误差平方和 ＳＳＥ 来帮助确定最佳的聚类数ꎮ 绘制

聚类数与对应的 ＳＳＥ 的图表ꎬ最佳的聚类数定义为

图表中出现“肘部”处的点ꎬ即聚类数对性能指标的

影响逐渐减弱的拐点处ꎮ 肘点意味着增加类别无法

带来更多回报ꎬ即认为此时是最佳的聚类数ꎮ
肘部法则简单直观ꎬ被广泛应用于聚类分析中ꎬ

但是某些情况下肘点不清晰ꎬ不易直接观察得到而

存在主观性ꎮ 因此ꎬ选用聚类评价指标戴维森堡丁

指数(Ｄａｖｉｅｓ￣Ｂｏｕｌｄｉｎ ｉｎｄｅｘꎬＤＢＩ)度量聚类的簇内密

集度和簇间分离度ꎬ综合评定聚类数目ꎮ
ＤＢＩ 通过计算簇内距离和簇间距离的比值来度

量聚类的紧密度和分离度ꎬ计算公式为

ＩＤＢＩ ＝
１
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｍａｘ
ｉ≠ｊ

σ ｉ ＋ σ ｊ

ｄ(ｃｉꎬｃ ｊ)
æ

è
ç

ö

ø
÷ (７)

式中:σｉ、σ ｊ分别为第 ｉ 类、第 ｊ 类中的元素到相应类

的质心的平均距离ꎻｄ(ｃｉꎬｃ ｊ)为第 ｉ 类到第 ｊ 类质心

的欧氏距离ꎮ ＤＢＩ 越小意味着类内距离越小ꎬ同时

类间距离越大ꎬ表示聚类结果同类别内部紧密ꎬ不同

类别分离较远ꎬ聚类效果越好ꎮ
２.３　 聚类流程

基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋的日负荷曲线聚类分析ꎬ算法

整体流程如图 １ 所示ꎮ

３　 算例分析

３.１　 聚类分析

算例数据来源于某电网某日 １０ ｋＶ 变压器共

１４ ８２６ 条负荷曲线ꎬ采集频率为 １５ ｍｉｎ ꎬ共计 ９６ 个

量测点ꎮ 经数据清洗后ꎬ本算例共含 １４ ３２１ 条有效

日负荷曲线ꎮ

构造算例数据集之后ꎬ按照所提方法进行聚类

分析ꎮ 基于肘点法则ꎬ选用 ＤＢＩ 指标度量聚类效

果ꎬ结果如表 １ 和图 ２ 所示ꎮ 从图 ２ 能看出ꎬ误差平

方和 ＳＳＥ 随聚类数变化较为平滑ꎬ肘点不显著ꎮ 同

时ꎬＤＢＩ 在 ｋ ＝ ６ 时取到极小值ꎬ此时 ＳＳＥ 变化也趋

于平缓ꎬ因此认为 ｋ＝ ６ 是最佳聚类数ꎮ
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图 １　 聚类算法流程

表 １　 不同聚类数的聚类效果评价

ｋ ＳＳＥ / １０４ ＤＢＩ 计算时
间 / ｓ ｋ ＳＳＥ / １０４ ＤＢＩ 计算时

间 / ｓ
１ ９.２７ — ０.０２ ６ ４.１５ １.５４ ０.３０
２ ７.４２ １.８３ ０.１９ ７ ４.０３ １.８２ ０.４０
３ ６.５６ １.７２ ０.２７ ８ ３.９１ １.９４ ０.４１
４ ５.４２ １.６４ ０.２４ ９ ３.８０ ２.０５ １.２４
５ ４.６４ １.５６ ０.２９ １０ ３.７２ ２.１８ ０.５３

图 ２　 不同聚类数下 ＳＳＥ、ＤＢＩ 值

　 　 取 ｋ ＝ ６ꎬ对数据集样本进行聚类ꎬ得到结果

如图 ３ 所示ꎮ
　 　 在图 ３ 中ꎬ观察到 ６ 种不同形态的负荷曲线展

现出明显的负荷特征ꎬ表现出良好的聚类效果ꎮ 第

１ 类负荷曲线呈现双峰型ꎬ在 １０:００ 到 ２２:００ 期间

维持较高负荷ꎬ午间略有回落ꎬ主要代表商业负荷ꎻ
第 ２ 类负荷表现出稳定的趋势和较高的负荷ꎬ主要

为大型工业负荷ꎬ夜间负荷略有回升ꎬ可能存在利用

低谷价夜间生产的行为ꎻ第 ３ 类负荷主要表现为晚

高峰负荷ꎬ８:００ 到 １２:００ 有小高峰ꎬ主要代表居民

负荷ꎻ第 ４ 类负荷表现出稳定的趋势和较低的负荷ꎬ
主要为小型工业负荷ꎻ第 ５ 类负荷在 ９:００ 到 １７:００
期间维持较高负荷ꎬ午间略有回落ꎬ主要为非工业负

荷ꎻ第 ６ 类负荷主要为夜间用电ꎬ代表着城市行政负

图 ３　 日负荷曲线聚类结果
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荷ꎬ例如路灯照明等ꎮ
　 　 为验证所提算法的合理性和有效性ꎬ选取传统

Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法与所提算法进行对比ꎬ结果如表 ２
所示ꎬ通过聚类评价指标和计算时间综合评估两种

算法的性能表现ꎮ
表 ２　 不同聚类算法的性能对比

算法 ＳＳＥ ＤＢＩ 计算时间 / ｓ

Ｋ￣ｍｅａｎｓ ４１ ４８２.９０ １.５３８ ３ ４.３７３ ７

Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋ ４１ ４８２.８５ １.５３６ ６ ０.５７７ １

　 　 由表 ２ 可见ꎬ在同时设置聚类数为 ６ 的情况下ꎬ
使用所提聚类算法进行聚类的运行时间仅为传统

Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法聚类结果的 １ / ７ 左右ꎬ同时所提

算法 ＳＳＥ、ＤＢＩ 指数均小于传统算法ꎬ聚类质量占优

势ꎮ 这主要是因为 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋算法基于启发式随机

播种的初始化方法使得初始的质心分布更加广泛ꎬ
有助于避免算法陷入局部最优解的问题ꎬ算法能更

快地收敛至更低的总和ꎬ运行时间也更快ꎮ 综上ꎬ所
提降维聚类算法在速度和聚类质量方面都优于传统

Ｋ￣ｍｅａｎｓꎬ能够提供较为合理的负荷分类ꎬ有助于充

分掌握用户的负荷特性ꎬ具有实际应用价值ꎮ
３.２　 算法鲁棒性分析

为检验所提方法的鲁棒性ꎬ在上述算例的基础

上ꎬ引入均匀分布扰动ꎬ其比例为± ｒ( ｒ ＝ ５％ꎬ１０％ꎬ
􀆺ꎬ４０％)ꎮ 这一步骤是模拟在实际采样过程中用户

负荷曲线因随机因素造成的日内负荷波动ꎬ从而评

估所提方法对于在真实环境中可能存在的日内负荷

波动的适应能力ꎮ
为说明不同程度的扰动对聚类结果的影响ꎬ利

用调整兰德系数(ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｒａｎｄ ｉｎｄｅｘꎬＡＲＩ)量化不

同干扰下的聚类结果与无干扰下聚类结果的一致

性ꎮ 调整兰德系数的取值范围为[ －１ꎬ１]ꎬ其中 －１
表示两个结果完全不同ꎬ０ 表示两种结果与随机的

相似性相当ꎬ１ 表示两种结果完全相同ꎮ ＡＲＩ 的计

算公式为

ＩＡＲＩ ＝
ＩＲＩ － Ｅ( ＩＲＩ)

ｍａｘ ＩＲＩ － Ｅ( ＩＲＩ)
(８)

式中:ＩＲＩ为兰德系数ꎬ其值等于受干扰下和无干扰下

聚类结果一致的样本数量和样本总数的比值ꎬ易知ꎬ
ＩＲＩ取值范围是[０ꎬ１]ꎻＥ(􀅰)为变量的数学期望ꎮ

ＡＲＩ 越大ꎬ代表受干扰下和无干扰下的聚类结

果一致性越高ꎬ则说明鲁棒性越好ꎮ 在不同干扰下

进行聚类ꎬ对聚类结果进行一致性检验ꎬ得到表 ３ꎮ

表 ３　 不同扰动下的聚类一致性检验

ｒ / ％ ＳＳＥ / １０４ ＤＢＩ ＡＲＩ ｒ / ％ ＳＳＥ / １０４ ＤＢＩ ＡＲＩ

５ ４.１５ １.５３６ １ ０.９８９ ６ ２５ ４.５２ １.５３６ ８ ０.９４３ ７

１０ ４.１７ １.５３７ ９ ０.９８０ ６ ３０ ４.７４ １.５３７ ４ ０.９３５ ６

１５ ４.２４ １.５３４ ８ ０.９６９ ０ ３５ ５.００ １.５３８ ６ ０.９２５ ３

２０ ４.３６ １.５３５ ５ ０.９５３ ８ ４０ ５.５１ １.６５６ ６ ０.７６３ ９

　 　 从表 ３ 可以看出ꎬ当叠加干扰比例小于 １０％
时ꎬ聚类结果与未受干扰时聚类结果一致性非常高ꎬ
即所提算法在小干扰情况下保持非常好的稳定性和

准确性ꎮ 当信噪比达到 ４０％时ꎬ所提算法的精度出

现大波动ꎬ聚类准确率会明显下降ꎮ 整体来看ꎬ所提

算法具备一定的抗干扰能力ꎬ算法鲁棒性较好ꎮ

４　 结　 论

上面提出了一种基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋算法的日负荷

曲线聚类分析方法ꎬ利用启发式随机播种方式选取

初始质心ꎬ基于肘部法则ꎬ利用聚类评价指标度量聚

类的密集度和分离度ꎬ综合评定确定最佳聚类数ꎬ避
免初始质心的随机性影响聚类质量ꎮ 以某地区某日

负荷数据为例ꎬ选取聚类数目为 ６ꎬ对日负荷曲线进

行聚类分析ꎮ 聚类结果显示ꎬ所得 ６ 类负荷曲线形

态差异显著ꎬ展现出明显的负荷特征ꎮ 该算法聚类

质量高ꎬ所提算法在聚类质量方面表现出较高水平ꎬ
能够提供较为合理的负荷分类ꎬ有助于充分掌握用

户的负荷特性ꎬ具有实际应用价值ꎮ
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