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基于聚类分析的客户用电模式智能识别方法 

彭显刚
1
，赖家文

1
，陈 奕

2 

(1.广东工业大学自动化学院，广东 广州 510006；2.广东电网公司湛江供电局，广东 湛江 524005) 

摘要：结合 k-means、k-medoids、SOM 以及 FCM等聚类算法，构建了电力大客户典型用电模式的聚类分析模型，提出了一种

评估聚类效果的新方法。首先通过分析电力客户用电指标数据及其特点，提出采用高斯滤波器对含“噪声”曲线数据进行平

滑处理来获取客户用电数据。然后提出了聚类平均半径、平均直径和平均最小间距等 3个评价指标，并以此为基础设计出一

种评估聚类得分的新方法。最后使用聚类分析模型对某地区电力大客户日用电量曲线进行聚类分析，实现了地区典型用电模

式的自动识别功能。实际算例分析结果表明，该评估方法物理概念清晰、简便、实用。 
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Abstract: In order to gain the large power customers’ typical power consumption profiles in a power supply area, a new clustering 
evaluation method is presented and a clustering analysis framework based on k-means, k-medoids, self-organized maps (SOM) and 
Fuzzy C-Means (FCM) is built. It analyzes the characteristic of the electricity consumption data and uses the Gaussian smoothing 
method to reduce the noise in the data. Clusters average radius, clusters average diameter and clusters average minimum distance are 
proposed and used to design the clustering evaluation method. This framework is utilized to analyze the daily electricity consumption 
curves of the whole customers in a certain area, which can automatically recognize the number of clusters. The result shows this 
methodology is clear in physical conception, simple and practical. 
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0  引言 

挖掘与统计分析辖区内电力大客户的用电模

式有利于供电部门掌控用电群体构成及其用电特

性，实现客户的精细化管理，提供优质的用电服务。

对电力市场营销、客户精益化管理和智能用电服务

等方面具有重要意义[1-5]。 
在负荷模式识别领域中，研究者们普遍赞同 4

条标准[6]：1）每个用电模式代表一类相似的用电群

体；2）各模式间应能够相互区别；3）模式判别的

方法应当是易执行的；4）聚类数应适中，用电模式

的数量不能太多。目前聚类分析在电力系统中的应 
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网科技项目(K-GD2012-214) 

用研究已涌现出大量研究成果[7-13]。然而，当前所

提出的各种方法难以满足实际应用中的要求，主要

原因如下：首先，若以用电指标区分客户群体，辖

区内客户群的种类未知；第二，用电数据一般为高

维数据，低维聚类分析中聚类效果评估方法在高维

数据中显得不再适用，缺乏确定群体数的有效方

法；第三，客户用电指标数据中往往存在“噪声”，

而它对聚类质量的影响是较严重的，应采取有效措

施进行处理。 
本文针对上述研究的不足，提出了一种评价高

维曲线聚类的有效方法；以高斯滤波技术消除原始

数据中的噪声，结合 k-means、k-medoids、SOM 以

及 FCM 等聚类算法构建聚类分析模型；对大量电

力大客户的用电数据进行分析统计，获取隐藏在数
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据集中典型用电模式及其合适的聚类数目。 

1  数据准备 

1.1 用电指标数据的特点 

用电指标数据来源于已建成的一系列和电能信

息采集相关的系统，其特点有以下几方面：1）电力

客户的用电指标数据类型较多，大量指标数据组成

nm的高维数据矩阵，其结构为对象－用电指标，

n为对象的个数，m为用电指标的维度；2）客户用

电指标数据有两个重要特征：相似性与波动性，相

似性与文献[14]提出电力负荷曲线相似性定义是一

致的，波动性是指客户投入或切除大功耗用电设备

时，用电曲线产生形状变化；3）客户用电数据是高

维的且时序相关，是反映客户用电行为或用电习惯

的指标数据；4）客户用电数据中存在“噪声”，导

致用电曲线不平滑，影响聚类效果；5）客户用电数

据量较大，而在数据统计层面上典型用电模式的数

量相对而言较少。 
1.2 数据预处理 

在数据分析前应采取以下数据预处理步骤： 
a）求取客户多日同时刻数据均值组成用电特性

曲线作为原始数据，并采用高斯滤波对客户用电特

性曲线进行曲线平滑处理。高斯滤波以高斯核函数

曲线形状选择权值对曲线进行线性平滑滤波，该方

法对去除服从正态分布的噪声颇具效果。设原始数

据 T
1 2= [ , , , , , ] n m

i n R       D d d d d 为 n个客户的日平

均用电指标数据矩阵，平滑处理后 smooth 1= [ ,D d  
T

2 , , , , ] n m
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T] n m
n R d 方差与窗宽 w为可调参数。 

高斯核函数表达式为 
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方差决定函数曲线的扁平程度。越小，曲线

越陡峭；越大，曲线越扁平。窗宽 w 决定参与平

滑处理的原始数据个数。一般地，取值小于 1；w
取单数，小于等于 5。 
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对原始数据D进行补位操作组成新的数据矩阵

D，即将 D 的 1 至w/2列和 m-w/2+1 至 m列分

别补到 D 的最后和最前得到 D，D中行向量 di如
式(4)所示，再 D中每一行向量 di与 K 进行卷积，

得W=[w1, w2,    , wi,    , wn]T Rn(m+2w/2+w-1)，

截取W 中间的 nm矩阵作为 Dsmooth，Dsmooth中第 i
行第 p列数据 di,j表达式为 
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其中：p[1, m+2w/2+w-1]；j[1, m]，w/2为向

下取整。 
高斯平滑处理效果如图 1 所示。 

 
        图 1 曲线的高斯平滑处理 

       Fig. 1 Curves of Gaussian smoothing 

b）数据标准化。用公式(7)对 di进行标准化。 
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为维数。 
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2  聚类分析模型 

2.1 聚类算法的选择 

聚类算法多种多样，并非所有都适用于分析用

电指标数据。按算法设计思路可分为：划分方法、

层次方法、基于密度方法、基于网格方法和基于模

型方法[15-16]。基于密度方法在抵抗异常数据方面的

能力较强，并且能够处理任意形状和大小的类簇；

但是，当算法相关参数设置不当或类簇密度变化明

显时，聚类会遇到问题；而且，难以定义与计算高

维数据的密度。基于网格方法的网格单元个数随着

数据维度增加而爆炸性增长，且网格单元包含单个

对象的情况很容易发生，导致较差的分析效果。因

此，本文不予考虑这两种方法，选择划分方法中

k-means、k-medoids 和 FCM 以及基于模型方法中

SOM 作对比分析。另外，选用欧氏距离（Euclid 
Distance）作为对象间距的度量： 

 2
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2.2  聚类效果评估 

2.2.1 基本评价指标定义 
在此先介绍本文提出的三个基本评价指标： 
定义1 聚类平均半径是指当前聚类结果中各个

类簇内对象与类簇中心的最大距离之和的平均值。

聚类平均半径定义为 
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定义2 聚类平均直径是指当前聚类结果中各个

类簇内对象之间的最大距离之和的平均值。聚类平

均直径定义为 
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定义3 聚类平均最小间距是指当前聚类结果中

各个类簇内所有对象与其余对象之间最小距离之和

的平均值；特别地，当聚类数为 1 时，聚类平均最

小间距为 0。聚类平均最小间定义为 
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式(9)~式(11)中：k为聚类数；Ci为第 i个类簇；i[1, 
k]；ri为第 i个类簇的聚类半径；di为第 i个类簇的

聚类直径；bi为第 i 个类簇的聚类最小间距；xi为
Ci类的类簇中心。 

2.2.2 评估方法 
聚类分析主要为了达到两个指标：a）类簇内尽

可能紧凑，b）类簇间尽可能区分明显。实现评估聚

类效果的方法也将从这两方面切入，以聚类平均半

径或聚类平均直径评价类簇内的紧凑性，以聚类平

均最小间距评价类簇间差异。然而单独以一个评价

指标难以从整体上评价聚类效果，必须有机地将两

个评价指标结合对当前聚类结果作出综合评估，以

确定当前聚类数是否合适。本文提出以式(12)和以

式(13)分别求取聚类效果评价得分 1 和得分 2。 
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式中：k为聚类个数；n为数据集中对象的个数。 
2.2.3 有效性验证 

以 IRIS 数据集为例。该数据集是在数据挖掘、

数据分类中常用的测试集、训练集[17]，以鸢尾花的

特征作为数据来源，每个数据对象包含 4 个属性，

总共 150 个数据对象，分为 3 类，每类 50 个数据对

象，分别为 setosa、versicolor 和 virginica。 
现以 k-means 聚类算法对 IRIS 数据集进行聚

类，并计算对应聚类数下的聚类平均半径、聚类平

均直径和聚类平均最小间距，绘制成图 2(a)~2(c)。 

   
图 2 IRIS 数据集的 K均值聚类效果评估 

Fig. 2 IRIS dataset clustering evaluation of k-means 
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在 k大于 8 时聚类平均半径（直径）将不会出现较

大的变化；在 2≤k≤5 时，聚类平均最小间距曲线

上的尖峰状脉冲表明在其出现的聚类数范围内的聚

类结果区分度是最明显的。各个 k值下的得分 1 与

得分 2 评估结果绘制成图 2(d)和图 2(e)，得分越高

聚类效果越好。 
表 1 列举出 2≤k≤8 内 k-means 与 k-medoids

聚类算法的得分情况，表明不同的聚类结果、不同

的聚类算法将得到不同的评价结果。数据显示将

IRIS 数据集分 2~4 类较合适，符合实际情况。 
表 1 评估聚类效果得分 

Table 1 Scores of IRIS dataset clustering evaluation 
k-means 聚类 k-medoids 聚类 

聚类数 得分 1 得分 2 聚类数 得分 1 得分 2 

2 1.78 1.49 2 0.84 0.49 
3 1.24 1.06 3 1.30 0.72 
4 0.87 0.75 4 0.81 0.41 
5 0.69 0.63 5 0.31 0.12 
6 0.23 0.19 6 0.23 0.09 
7 0.20 0.17 7 0.24 0.10 
8 0.13 0.11 8 0.17 0.07 

2.3 聚类分析模型 

评估聚类效果的关键在于计算聚类结果内部

的紧凑性和外部的区分度，本文在聚类分析中加入

评价聚类效果的环节，分析模型图 3 所示。聚类过

程未知对象集中群体的个数，是一个无监督的学习

过程。在以往的聚类分析中，聚类数 k需分析人员

根据一定的方法给出，但缺乏有效的聚类评估方法， 

 

图 3 聚类分析模型流程图 

Fig. 3 Framework of cluster analysis model 

难以准确地定位最优的聚类数。图 3 模型中，k 从

聚类分析的输入变为输出；为防止模型过度计算，

分析过程外加限制条件：kkmax。通常，最优聚类

数 k 远远小于对象总数 n，只要选择合适的 kmax就

能将最优的聚类数涵盖在分析过程里面。 

3  应用实例 

下面使用上述聚类模型，结合 k-means、
k-medoids、SOM 以及 FCM 等聚类算法分析 2011
年某地区 2 629户电力大客户的 24点日电量曲线数

据，以式(12)评估值为评估结果，结果如表 2。 
限于篇幅，本文只列出 k-means 与 FCM 两个聚

类模型的聚类簇，如图 4、图 5 所示。 
在此附上基于 k-means 模型聚类数从 2 到 15

的评估结果，如表 3。 
表 2 中结果表明 FCM 聚类模型是最稳定的；

表 3中结果表明 k-means模型分为 6~9类是合适的；

同理，笔者由实例结果得出 k-medoids 模型分为

10~12 类，SOM 模型分为 12~15 类，FCM 模型将

数据集分为 4 类是最合适的。 
另外，采用常用的 MIA(mean index adequacy)

指标[7,11]进行聚类效果评估对比，MIA 指标表征类

簇内对象与类簇中心的平均距离，越小的 MIA 值表 
表 2 聚类分析结果 

Table 2 Results of several clustering algorithms 

聚类算法 
统计

项目 
1 次聚

类 
2 次聚

类 
3 次聚

类 
4 次聚

类 
5 次聚

类 

类数 7 7 8 6 7 
k-means 

得分 0.569 7 0.638 9 0.671 3 0.705 5 0.746 5 
类数 10 12 10 10 11 

k-medoids 
得分 0.742 8 0.602 6 0.499 0 0.563 7 0.524 1 
类数 15 13 13 13 12 

SOM 
得分 0.534 0 0.522 1 0.565 1 0.557 7 0.655 6 
类数 4 4 4 4 4 

FCM 
得分 0.364 9 0.364 9 0.364 9 0.364 9 0.364 9 

表 3 聚类数为 2~15 的 k-means聚类评估结果 

Table 3 Scores of 2~15 clusters based on k-means 
聚类数 得分 1 得分 2 聚类数 得分 1 得分 2 

2 0.294 3 0.213 9 9 0.612 3 0.291 2 

3 0.445 1 0.306 4 10 0.445 4 0.229 9 

4 0.336 6 0.223 8 11 0.527 8 0.271 0 

5 0.365 6 0.214 5 12 0.285 7 0.140 8 

6 0.517 5 0.305 7 13 0.476 1 0.233 8 

7 0.638 9 0.334 7 14 0.364 4 0.182 4 

8 0.407 0 0.227 3 15 0.490 4 0.250 6 
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图 4 k-means 聚类簇 

Fig. 4 Clusters of k-means 
 

 
图 5 FCM 聚类簇 

Fig. 5 Clusters of FCM 

明聚类效果越好。如图 6 所示，k-means、k-medoids
和 SOM 模型的 MIA 值出现了与前文所述的相似评

估效果，但在 MIA 曲线整体上难以准确定位最优的

聚类数区间；对 FCM 模型来说 MIA 指标失效，得

出与前文实验相反的结果。 

 
图 6 MIA 指标评估结果 

Fig. 6 MIA test results 

综合上述分析结果，该地区的典型用电模式应

分为 4~15 类。从图 4、图 5 聚类簇的形状和数量分

布方面上看，每种聚类算法得出的聚类结果都具有

一定的合理性。如，k-means 聚类模型分为 7 类时，

每个类簇有着明显的区别，用电量峰值、峰值出现

时段以及基础负荷等都不相同；FCM 模型则更具归

纳性地将数据分为 4 类，主要类型为双峰型、高负

荷率型以及避峰型等。 

4  结语 

本文以数据挖掘的一般过程为技术线路，以聚

类分析为基础，结合基于聚类平均半径、聚类平均

直径和聚类平均最小间距的聚类评价指标，构建了

基于 k-means、k-medoids、SOM 以及 FCM 等聚类

算法的聚类分析模型，实现了对数据集的智能化聚

类的分析功能，具有较高的实用价值。基于本文方

法开发的实际系统已经应用于客户用电智能化分析

系统之中。 
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