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基于云计算和量子粒子群算法的电力负荷曲线聚类算法研究 
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摘要：针对电力数据海量化、多维化的趋势，为了提高聚类算法的聚类质量，并解决传统聚类算法聚类海量高维数据时单机

计算资源不足的瓶颈，提出了一种基于云计算的电力负荷曲线聚类的并行量子粒子群优化模糊 C均值聚类算法。将量子粒子

群群体智能算法引入到传统模糊 C 均值聚类算法中，利用 QPSO 较强的全局搜索能力，克服 FCM 算法易陷入局部最优以及其

对初始聚类中心过于敏感的缺陷。最后，采用云计算的 MapReduce 编程框架以及 HBase分布式数据库对算法进行并行化改进。

经实验验证与FCM算法和 AFCM 算法相比聚类正确率提高了10%左右，且并行性能较好。 
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Abstract: Encountering the trend of massive amd multidimensional data, in order to improve the quality of clustering algorithm and 
solve the computing resources bottleneck of traditional clustering algorithm when clustering massive amounts of high dimensional 
data, this paper proposes a Parallel Quantum-Behaved Particle Swarm Optimization Fuzzy C-Means clustering algorithm based on 
cloud computing for power load curve clustering. Quantum particle swarm intelligence algorithm (QPSO) is introduced into the 
traditional Fuzzy C-Means (FCM) clustering algorithm, QPSO‘s stronger global search ability is used to overcome FCM algorithm‘s 
weakness of falling into local optimum easily and being sensitive to initial clustering center. Cloud computing is adopted in the 
MapReduce programming framework and HBase distributed database to parallelization algorithm is improved. Many experiments 
verify that compared with traditional FCM algorithm and AFCM algorithm the clustering accuracy is increased by about 10% with 
better parallel performance. 
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0  引言 

电力系统负荷分类就是利用各种聚类算法对选

取的负荷数据样本进行分类，从而挖掘不同类型负

荷的特性，辅助电力系统决策。随着电网智能化程

度的加深，一线城市在用电高峰期间，面临数百万

条记录的电力数据采集规模，一年的数据存储规模

将从目前的 GB 级增长到 TB 级，甚至 PB 级[1]。同

时，为了保证精细化、准确化控制，数据维度也从

几十向上百过渡。近年来，许多的学者将数据挖掘

算法[2-3]、群体智能算法[4]和机器学习算法[5]引入到 
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电力负荷预测中，这些改进算法几乎都是通过大量

迭代方式达到算法优化的目的，算法复杂度相当高。

但在海量多维的智能电网数据上运行串行算法时将

遭遇单机计算资源不足的瓶颈。 
云计算技术在 2003 年由 Google 推出后，就作

为一种新兴的商业计算模型得到了人们的广泛关

注，智能电网的云存储模型也在不断发展。但针对

智能电网云存储中的海量电力数据的聚类分析算法

研究却很少。Prahastono 等人[6]利用模糊 C 均值聚

类算法，采用印度尼西亚的真实电力数据进行负荷

特性分类研究。何晓峰等人[7]将 PSO 粒子群算法引

入到模糊 C 均值聚类算法中，在一定程度弥补了模

糊 C 均值聚类算法的不足，但 PSO 算法的微粒飞行
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速度难以控制，容易飞跃最优解，导致无法收敛于

全局最优。 
本文围绕上述问题，将量子粒子群群体智能算

法引入到传统模糊 C 均值聚类算法中，提出了一种

基于云计算的电力负荷曲线聚类的并行量子粒子群

优化模糊 C 均值聚类算法，充分利用 QPSO 较强的

全局搜索能力，克服了模糊C均值聚类算法的缺陷；

并利用云计算 MapReduce 框架对聚类算法进行并

行化改进，解决聚类海量高维电力负荷数据时单机

运算资源不足的瓶颈，最后，在实验室搭建云集群

上测试改进算法的并行性和聚类质量，并验证改进

算法在实际应用中的性能。 

1  模糊 C 均值聚类算法 

1.1 算法描述 

模糊C均值聚类算法（Fuzzy C-Means，FCM）[8]，

按数据对象间的相似度，将整个数据集合
(1) ( )
1 , , k

km m ，分为 C个模糊聚簇中，使得类内加权

误差平方和达到最小值。FCM 聚类算法采用模糊划

分，对每个数据对象采用[0,1]之间的隶属度表示其

属于各个聚簇的程度。根据标准化规定，一个数据

对象对于 C个聚簇中心的隶属度之和等于 1，即 
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其中： [0,1]ik  为第 k 个数据对象属于第 i个聚类

中心的程度； iP为聚类 i的聚类中心； [0,2]m 为

加权指数； ikd 为第 i个聚簇中心与第k个数据对象

的欧氏距离(Euclidean Distance)，公式为 
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根据 FCM聚类准则构造如下Lagrangian函数
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根据Kuhn - Tucker 定理对输入变量求导，求得

( , )mJ U P 取最小值时的必要条件为 
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1.2 FCM 算法的不足 

从 FCM 算法描述中可以发现，式（5）和式（6）
的计算量相当大，而针对海量、高维的数据，单机

运行 FCM 算法进行电力负荷聚类分析需要很高的

内存空间，运算效率较低，不能满足电力控制实时

性要求。运用云计算的 MapReduce 对算法进行并行

化改进，以解决单机运算资源不足的问题。 
此外，FCM 算法是一种局部搜索算法，其迭代

序列必收敛到目标函数的某个极小值或鞍点，易陷

入局部最小值，影响最终聚类质量。为此，本文提

出一种并行量子粒子群模糊 C 均值聚类算法(Parallel 
Quantum-Behaved Particle Swarm Optimization Fuzzy 
C-Means，P-QPSO-FCM)。  

2  基于云计算的 P-QPSO-FCM 算法设计 

2.1 量子粒子群算法 

粒子群算法（Particle Swarm Optimization，简

称 PSO）是基于种群的进化搜索技术，但其不能保

证算法的全局收敛，从基本粒子群算法模型可以得

出，粒子的飞行速度相当于搜索步长，全局收敛性

受其速度大小直接影响[5]。针对 PSO 算法的收敛性

问题，Sun 等人从量子学的角度提出了具有量子行

为的粒子群算法（Quantum-Behaved Particle Swarm 
Optimization，QPSO）。其将每个粒子的飞行速度由

粒子的飞行最优值和群体的飞行最优值动态调整。

QPSO 算法不仅参数少，并且搜索能力上优于 PSO
算法，并且收敛性有了很大的改进。QPSO 算法中

的粒子群将按照以下三个公式进行动态调整位置。 

1

1 2
1 1 1

1 ( )

1 1 1( ( ), ( )..., ( ))

N

i
i

N N N

i i id
i i i

mbest p t
N

p t p t p t
N N N



  

 

  
（7） 

( ) (1 ) ( ), ~ (0,1)id id gdp p t p t rand      （8） 
1( ) ( ) ln( ),

~ (0,1)

id id gbestx p t p t mbest
u

u rand

   
 （9）                                                                      

其中：mbest为粒子群各个粒子最优位置的中间位

置； gbestp 为粒子群全局最优位置； idp 为 idp 和 gbestp
的随机加权点。 是 QPSO 的收缩扩张系数，随着

式（10）线性变化。 
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其中： 1 和 2 为 的初始值和最终值；t是当前的

迭代次数；MAXITIER 是初始设定的最大迭代次

数。通过线性改变 值，本文将范围设置为 1.2 到

0.7，此时 QPSO 可以实现比较好的性能。 
2.2 FCM 算法改进思想 

FCM 算法是一种基于梯度下降的局部搜索算

法，易陷入局部最小，且随机选取初始聚类中心，

不同的初始聚类中心导致不同的聚类结果。QPSO
具有全局搜索能力，不易陷入局部最小。因此本文

QPSO 算法代替 FCM 的迭代过程，防止 FCM 陷入

局部最优，以获得比较好的整体聚类质量，而且可

减少算法迭代次数，节省计算资源，提高聚类质量。 
2.3 P-QPSO-FCM 算法设计 

2.3.1 数据预处理 
首先对各维数据进行规范化，映射到[0,1]内。 

2.3.2 粒子编码和适应度函数设计 
在 QPSO 中，每个粒子都是由 C个聚簇中心组

成，数据对象的维度为 D，因此每个粒子表示为

C D 维向量，粒子位置 pX 构造如下。 

1 2( , , , , , )p p p pi pcX c c c c      （11） 

其中， pic 为第 p个粒子的第 i个聚簇中心。 

定义粒子群适应度函数为目标函数 ( , )mJ U P ，

如式（2）所示。  
2.3.3 P-QPSO-FCM 算法执行步骤 

P-QPSO-FCM 算法具体步骤如下。 
（1）初始化聚簇数目 C、数据对象维度 D、量

子粒子群规模 N和最大迭代次数 runtimes。 
（2）在样本数据集上运行一次 FCM 算法，将

获取的聚类中心按粒子编码规则构造粒子个体 1X ，

即为第一个粒子位置；然后，利用获取的聚类中心

按欧氏距离完成一次粗聚类，得到 C 个粗聚簇：
1

1cluster ， 2
1cluster ，……， 1

Ccluster 。其中 1
icluster ∩ 

1 , 0jcluster i j C     。 

（3）从每个粗聚簇中随机取出一个数据对象，

获取 C个数据对象，按粒子编码规则构造粒子个体

2X ；迭代上述步骤，直到获取 N个粒子个体。 

（4）初始化粒子群的各个粒子局部最优位置

bestp 和全局最优位置 gbestp 。 

（5）对每个粒子按照适应度函数 ( , )mJ U P 计算

适应度，并由每个粒子的适应度值按式（12）、式（13）

更新粒子群的 bestp 、 gbestp ，根据式（7）获取各个

粒子最优位置的中间位置mbest。 
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（6）根据式（8）~式（10）得到新一代粒子

个体 idx 。 

 （7）如果满足
( 1) ( )k k

m mJ J    或者达到最

大迭代次数，则算法结束；否则转向步骤(4)。 
 （8）全局最优位置对应的聚类中心作为 FCM
算法的初始聚类中心，执行 FCM 算法。 
 这里，在确定 QPSO 的初始N 个粒子个体位置

时进行了一定的算法优化，传统粒子群算法的初始

粒子个体位置是随机生成的，本文提出的改进算法

则是通过一次 FCM 聚类后，分别从生成的 C个粗

聚簇中随机选取数据集构造粒子个体，在不增加算

法复杂度的前提下，所选取的N 个粒子个体位置在

一定程度上代表了该样本数据集的真实分布，从而

降低 P-QPSO-FCM 算法的迭代次数。 
2.4 基于 MapReduce 的 P-QPSO-FCM 算法设计 

在 Hadoop 平台上实现 P-QPSO-FCM 算法需要

四个阶段，分别用四个 MapReduce 任务实现。算法

分布式流程图如图 1 所示，其中，Job2 和 Job3 为

简化的分布式流程，实际分布式流程与图中 Job1
和 Job2 相似。 

3  实验与算例分析 

3.1 实验准备 

实验室搭建的 Hadoop 平台由 9 个节点组成，

每个节点机器配置为 Intel(R)Core(TM) i5-2400 4- 
core CPU@2.60 GHz，4 GB RAM，网络带宽为

100 Mbit/s Hadoop 版本为 0.20.2，HBase 版本为

0.90.6。 

在进行 map 函数操作之前，底层框架需要对输

入进行分片，以便多个 map 同时工作，而分片默认

是 64 M。由于真实负荷数据有限，实验将首先测试

QPSO-FCM 算法性能，然后通过人工扩展真实数据

集，测试 P-QPSO-FCM 并行算法的并行性能。 
3.2 测试数据集描述 

所用数据为国际通用测试数据库 UCI[9]上的

Wine、Iris 和 Breast-Cancer 测试数据集。其次，进

行电力系统算例分析。选用 2001 年欧洲智能技术 



- 96 -                                         电力系统保护与控制   

 
图 1 P-QPSO-FCM 分布式运行流程图 

Fig. 1 Flow chart of P-QPSO-FCM algorithm  

网络(EUNITE)组织的中期电力负荷预测竞赛提供

的某地区 97、98 年真实负荷数据作为算例分析数据

集，在此数据集上运行 P-QPSO-FCM 算法以获取相

似日曲线，并验证该算法与 FCM 算法相比具有性

能优越性。 
3.3 聚类质量对比实验 

比较 FCM 算法、自适应模糊聚类 (Adaptive 
FCM,AFCM) [10]与提出的 QPSO-FCM 算法的聚类

质量。AFCM 中引入了自适应度向量 W 和自适应

指数 p，文献[10]经过大量实验表明 AFCM 可以得

到更好的聚类质量。FCM 算法随机选取 C 个数据

对象作为初始聚类中心，所以聚类质量波动较大。 
采用适应度函数值和聚类正确率来测试聚类

质量，适应性函数值越小、聚类正确率越高则聚类

质量越高，适应度函数如式（2）所示。为了保证实

验结果的客观性，三种算法各运行 30 次，并进行归

一化处理，实验结果如表 1 所示。 
从实验结果看出，QPSO-FCM 算法与另外两种

算法相比，不仅正确率高于后者 5%到 15%，且适

应性函数值更小，聚类质量更好，陷入局部最优的

可能性更小。因此该算法具有一定的优越性。 

表 1 FCM 算法、AFCM 算法与 P-QPSO-FCM 算法 
聚类质量对比 

Table 1 Comparison of the clustering quality of the algorithm 
FCM, AFCM and P-QPSO-FCM 

UCI 数据集 算法 正确率 适应性函数值 

Wine 
FCM 

AFCM 
QPSO-FCM 

61.27% 
61.80% 
71.98% 

32.4 10  
32.2 10  
32.1 10  

Iris 
FCM 

AFCM 
QPSO-FCM 

89% 
91.67% 

93% 

339.8 10  
330.25 10  

328 10  

Breast-Cancer 
FCM 

AFCM 
QPSO-FCM 

75.13% 
80.60% 

88% 

36.2 10  
35.9 10  
34.7 10  

3.4 算例分析 

3.4.1 目标函数值变化情况 
在电力负荷样本数据分别运行 FCM 算法和

QPSO-FCM 算法获取每次迭代的目标函数值，30
次实验取其平均值作为最终实验结果。目标函数值

与迭代次数变化关系如图 2 所示。 

 
图 2 目标函数值与迭代次数变化关系 

Fig. 2 Objective function value and the number of iterations 

从实验结果看出，FCM 算法运行时随着迭代数

的增加，目标函数值逐渐平滑减小，没有出现反复

情形，这说明 FCM 算法在样本数据集上执行聚类

操作有可能陷入局部最优，影响最终聚类效果，而

QPSO-FCM 算法在聚类过程中的目标函数值虽然

总体趋势是减小，但随着聚类迭代次数的增加，其

目标函数值也在不断变化，不是梯度下降的，说明

该算法不易陷入局部最优，保证了最终的聚类质

量。 
本文提出的改进算法正是利用了量子粒子群

算法的全局搜索能力，结合 FCM 的较强的局部搜索

能力，且人工设定参数较少，来提高算法聚类质量。 
3.4.2 P-QPSO-FCM 并行性能 

采用加速比（speedup）来测试 P-QPSO-FCM
算法的并行化性能。加速比是衡量并行系统或程序

并行化的性能和效果的指标，如式（14）所示。 
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speedup  单机的算法执行时间

在云集群上的算法执行时间   
（14） 

因 EUNITE 组织提供的两年 730 条 48 维电力

负荷数据量过小，无法表现出 P-QPSO-FCM 算法并

行性能。故本实验首先将 EUNITE 组织所提供的真

实电力负荷数据集人工扩充为 0.5 G、1 G、2 G 等 3
个不同大小的数据集，分别在集群节点个数为 1、3、
5、9 的云集群上运行算法，分别记录算法执行时间，

以计算加速比，实验结果如图 3 所示。 

 

图 3 加速比与集群节点数关系图 
Fig. 3 Speedup in different sizes of datasets 

云集群的节点数为 9，当云集群节点数量达到

一定数量时，因算法执行时间相当多的消耗在了节

点间的网络传输等额外消耗上，所以加速比将随着

云集群节点的增加而变差。但是从有限的节点上可

以看出，随着数据量的增加，P-QPSO-FCM 聚类算

法的加速比依然几乎线性增加，且与较小数据集的

加速比折线相差不大，说明算法的并行性能较好，

且 HBase 的读写性能没有成为算法的性能瓶颈。 
3.4.3 提取日负荷特征曲线 

目前，许多文献[11]采用相似日法作为辅助策

略来改善负荷预测精度。为了验证提出的算法的有

效性，本文将其应用于负荷预测样本数据的预处理。 
利用文献[12]中的分离系数、分离熵以及有效

性评价系数来评价 FCM 算法与本文提出的聚类算

法在真实电力负荷的聚类效果，并确定样本的聚类

个数取值为 10。实验结果表 2 所示。 
表 2 评价指标 

Table 2 Evaluation result 
算法 分离系数 分离熵 有效性函数值 

FCM 
P-QPSO-FCM 

0.653 
0.566 

11.401 
10.555 

42.367 
25.384 

从表 4 可以看出，本文的算法在三项指标均优

于 FCM 算法。在云平台上执行 P-QPSO-FCM算法，

即按照平均负荷变化规律相似进行聚类，形成 K 条

负荷水平趋势相似日曲线，实验结果如图 4 所示。 

 

图4 日负荷特征曲线 
Fig. 4 Load characteristic curve 

本文集群节点数为9个，并行性能测试采用的

数据量最高是2 G。在实际应用中，针对实际的存储

运算数据量，云计算集群节点数可达到数以千计、

万计，完全可以应对海量、高维数据运算时对资源

的要求。基于云计算的P-QPSO-FCM聚类算法，不

仅能满足当电力负荷数据量达到TB、PB级别时数

据的存储、运算要求；而且经过上述实验以及多种

评价指标对比表明：相对基于FCM聚类算法的选取

相似日的预测方式，本文提出的聚类算法在一定程

度上提高了聚类准确度，进而提高了负荷预测精度。 

4  结语 

本文提出了基于云计算的电力负荷曲线聚类

的并行量子粒子群优化模糊 C 均值聚类算法，通过

电力负荷样本数据的算例分析和相关测试，表明该

算法显著提高了聚类质量和效率，且并行化性能良

好。 
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