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纵横交叉算法优化 FCM 在电力客户分类中的应用 
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摘要：电力客户分类是供电企业客户关系管理的基石，为了提高聚类算法的稳定性和精确性，提出了一种纵横交

叉算法(CSO)与模糊 C 均值算法(FCM)有机结合的新聚类算法(CSO-FCM)，并用新算法进行客户分类。新方法有

效弥补了单一算法的不足，拥有模糊理论处理不确定信息的能力以及纵横交叉算法全局收敛性强的特点。利用新

算法对电力客户数据进行客观、科学的挖掘分析，实现了对电力大客户较全面和准确的精细化分类，为供电企业

制定有针对性的营销策略提供了依据。 
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Abstract: Electrical consumers segmentation is the cornerstone of consumers relation management of electrical supply 
enterprises, in order to improve stability and exactness of clustering algorithm, this paper proposes a novel clustering 
algorithm to conduct consumers segmentation, which is organic combination by crisscross optimization algorithm and 
FCM. This method effectively compensates the demerits of single intelligent algorithm, which not only has the ability to 
dispose unstable information of fuzzy theory, but also has an advantage of global convergence of CSO. The new algorithm 
is used to objectively and scientifically analyze the electrical consumers data, achieving comprehensive and accurate 
segmentation, which can offer a pointed marketing strategies for enterprises. 
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0  引言 

电力体制改革的不断深化打破了国家对电力企

业的垄断，并将国内供电企业推向了市场。电力交

易市场的建设使得客户在用电选择上有了更多的空

间，供电企业不能再依靠垄断的优势来留住和开发

电力客户。因此，要求供电企业必须增强市场意识，

注重企业效益，重视客户资源，对用电客户进行正

确的评价，实现客户细分。而经济学中的二八原则

表明，企业大部分利润的实现主要由少数的客户，

即大客户创造[1-3]。可见，发展和稳定电力大客户，对

供电企业提升核心竞争力具有十分重要的战略意义。 
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传统的电力客户细分方法依据一些定性的指

标，或者单一指标的定量分类方法来划分[4-5]。随着

管理信息系统和远程抄表技术的发展，电力企业积

累了大量的历史用电数据。目前，对客户的分类主

要通过对客户数据的挖掘分析，如文献[6]提出了模

糊 C 均值算法作为聚类器，应用于客户分类中。由

于 FCM 聚类算法具有简单、快速的优点，被广泛

应用于数据分析中。但该算法对初始质心敏感，并

且基于梯度下降进行搜索常常使算法陷入局部最

优。为了解决这一问题，文献[7]将遗传算法引入聚

类算法中，虽然提高了算法的全局搜索能力，但最

优结果不稳定。文献[8]对 PSO 的粒子编码进行简

化，消除了样本向量维数对粒子群聚类算法的影响，

但操作步骤复杂，控制参数较多。文献[9]提出了

GA-PSO-FCM 算法进行聚类分析，该算法融合了遗
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传算法全局搜索能力强和 PSO 收敛速度快的优点，

多数情况下比遗传算法更快地收敛于最优解，而且

可以避免完全随机寻优的退化现象。 
针对现有聚类算法的不足，本文提出一种纵横

交叉算法优化 FCM 的客户分类新方法。纵横交叉

算法(Crisscross optimization，CSO)是一种全新的群

智能算法。经测试函数实验证明，CSO 在处理复杂

的非线性、高维度问题时，其收敛速度和收敛精度

方面具有巨大优势，并且 CSO 算法结构简单，容易

实现，控制参数只有一个[10]。新方法有效克服了

FCM 聚类结果不稳定和容易陷入局部最优的缺点，

且拥有模糊理论处理不确定信息的能力以及纵横交

叉算法全局收敛性强的特点。实验分析表明，在电

力客户数据分析中，取得了较好的聚类效果，为供

电企业识别不同的客户群体、实现差异性服务提供

了依据。 

1   纵横交叉算法 

纵横交叉算法受儒家中庸思想和遗传算法中交

叉操作的启发，其搜索行为由横向交叉和纵向交叉

两种方式组成，每次迭代这两种行为将交替进行，

交叉后得出的解称为中庸解( hcMS ， vcMS )。通过结

合一个简单的竞争机制，使得横向交叉和纵向交叉

完美的结合起来：交叉后产生的子代，与其父代进

行竞争，只有比父代适应度更好的子代才会被保留

下来，竞争后得出的解称为占优解( hcDS ， vcDS )，
类似于 PSO 中的个体极值 bestP 。 
1.1 横向交叉操作 

横向交叉是在种群中两个粒子相同维之间的算

数交叉。首先对所有粒子进行随机两两配对，假设

父代粒子 )(iX 和 )( jX 的第d 维进行横向交叉，则

它们根据式(1)、式(2)产生子代。 
hc 1 1

1

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

MS i d r X i d r X j d
c X i d X j d

     

 
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 , 1,i j N M ， (1, )d N D  
式中： 1r、 2r 是[0,1]之间的随机数； 1c 、 2c 是[-1,1]
之间的随机数；M是粒子规模；D是变量维数； ( , )X i d 、

( , )X j d 分别是父代粒子 ( )X i 和 ( )X j 的第 d 维；

hc ( , )MS i d 和 hc ( , )MS j d 分别是 ( , )X i d 和 ( , )X j d 通

过横向交叉产生的第d 维子代。 
横向交叉中的两两配对将多维搜索空间划分成

了种群数目一半的子空间，配对的粒子以较大概率

( hp ，通常取 1)在以它们自己为对角顶点的超立方

体内产生后代 hc ( )MS i 和 hc ( )MS j 。同时，为减少搜

索盲点，如式(1)、式(2)中的第 3 项所示，横向交叉

以较小概率在超立方体外缘进行搜索，这种跨界搜

索机制区别于遗传算法的交叉操作，有效地增强了

算法的全局搜索能力。交叉后进入竞争机制，与其

父代进行比较，适应度更好的粒子保留在 hcDS 中。 
1.2 纵向交叉操作 

纵向交叉是所有粒子不同维之间进行的一种算

数交叉。由于不同维之间的取值范围可能不同，因

而交叉前须对各维进行归一化处理。每次纵向交叉

操作只产生一个子代，目的是使陷入停滞的那一维

跳出局部最优而又不破坏其他正常维。假定粒子

)(iX 的第 1d 维和第 2d 维进行纵向交叉，则根据公

式(3)产生子代。 
vc 1 1 2( , ) ( , ) (1 ) ( , )MS i d r X i d r X i d        (3) 

 1,i N M ， 1 2, (1, )d d N D  

式中：  0 1r ， ； vc 1( , )MS i d 是父代粒子 ( )X i 的第 1d
维和第 2d 维通过纵向交叉产生的子代。 

在实际应用中，绝大多数随机搜索算法的早熟

问题往往是因为种群的部分维处于停滞不前，称之

为维局部最优。因此，根据概率 vp (通常取 0.2~0.8)
进行纵向交叉不仅能使陷入局部最优的维有机会摆

脱出来，进而使整个种群摆脱局部最优，同时它的

变异方式能较好地维持种群的多样性。交叉后同样

进入竞争机制，与其父代粒子进行比较，择优保留

在 vcDS 中。 
两种交叉方式的有机结合不仅加速了种群的收

敛速度，同时大大提高了收敛精度。一旦粒子陷入

停滞不前的某维在纵向交叉操作下摆脱局部最优，

会通过横向交叉操作迅速传播至整个种群，而更新

后的维也会使其余陷入局部最优的维有更多机会通

过纵向交叉跳出局部最优，两种交叉方式的结果会

呈链式反应在整个种群中蔓延。相比其他群智能优

化算法，这种纵横交叉机制使得 CSO 在全局收敛能

力和收敛速度方面具有明显的优势。 

2   CSO-FCM 算法简介 

2.1 模糊 C 均值聚类(FCM) 
FCM 是通过求取所有样本点与聚类中心距离

加权和的目标函数极值点而得到聚类中心迭代公

式，其权值是隶属度函数的指数[11]。 
设样本集 1 2( , ,... ,..., )i nY y y y y 划分为c类， iy

为任意维向量，则聚类中心的集合为 1 2( , , ,V v v   
)cv 。各样本以一定的隶属度 iju 隶属于各个类， iju
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表示第 j个样本对第 i个聚类中心的隶属度。 iju 满

足式(4)条件。 

1

1 [0,1]
c

ij ij
i

u u


  ，             (4) 

因此，FCM可以表示为目标函数求极值的问题。 

2

1 1

min ( ) ( )
n c

m
m ij ij

j i

J u d
 

          (5) 

式中：n为样本数； ijd 为样本 jx 与第 i个聚类中心 iv
之间的距离；m为模糊系数，是一个控制算法柔性

的参数，当 m过大时，聚类精度较低；反之当 m过

小，则算法接近传统的均值算法。 
2.2 CSO 算法优化 FCM 

CSO-FCM 聚类算法采用基于聚类中心的编码

方式，也就是每个粒子是由 c个聚类中心组成。设

样本向量维数为 d，则粒子的维数是 c d ，粒子 x的
编码结构为：

1 2 1
1 1 1, , , ,d d

c cx x x x x x      。迭代

过程中每个粒子的适应度按照式(6)确定
[9]
。适应度

函数为 
1

1m

fit
J


                (6) 

如果聚类效果越好，则 mJ 越小，粒子适应度 fit
就越大。CSO-FCM 的终止条件为：满足最大进化

代数或 mJ 小于预先设定的 或模糊矩阵不变。模糊

矩阵不变可定义为 
1t t

ij iju u                 (7) 
具体算法流程如下： 
1) 对数据样本进行归一化处理，设定聚类数目

c，模糊系数m，种群大小 N，控制变量数 D (即
维数 c d )，最大迭代次数Maxgen，纵向交叉率

vp ，横向交叉率 hp 。 
2) 初始化种群，把每个粒子拆分成c个聚类中

心，按照隶属度大小把所有样本指派到不同簇中。 
3) 按照式(6)计算每个粒子的适应度 fit。 
4) 根据式(1)、式(2)执行横向交叉，产生的中庸

解保存在矩阵 hcMS 中，然后计算 hcMS 中每个解的

适应值，与其父代种群 X(即 vcDS ，第一代除外)进
行比较，只有适应度更好的粒子才能保留在 hcDS 中。 

5) 根据式(3)执行纵向交叉并将产生的解保存

在矩阵 vcMS 中，然后计算 vcMS 中每个解的适应值，

与其父代种群 X (即 hcDS )进行比较，择优保留在

vcDS 中。 
6) 判断终止条件是否满足。若满足，则迭代终

止并将 vcDS 中适应值最好的一组解拆分成 c个聚

类中心，按照隶属度大小把所有样本指派不同簇中，

并输入聚类结果。否则，转到步骤 4)进行新一轮迭代。 
2.3 算法检验 

为了测试本文提出的新方法对不同维数数据的

分类效果，采用来自权威的 UCI 机器学习数据库的

Iris 和 Wine 数据集样本[12]。Iris 数据集样本的 4 个

特征分别表示 Iris 数据的萼片长度、萼片宽度、花

瓣长度和花瓣宽度，由 3 类共 150 个样本组成，类

别分布各为 50 个；Wine 数据集由 3 类共 178 个样

本组成，每个样本有 13 个属性，3 个类不存在交叠，

类别分布为 59，71，48。表 1 给出了 k-means 算法、

基于 PSO 的 k-means 算法和 CSO 聚类算法的聚类

精度，其中第三组实验结果来自文献[8]。 
CSO 优化过程的参数设置如下：最大迭代次数

200 次，种群数目为 30，纵向交叉概率 vp 设为 0.5，
平均聚类度是 20 次实验的平均值。 

表 1 不同算法聚类精度比较 
Table 1 Comparison of the accuracy of different clustering 

algorithms 

算法 数据集 
最高聚类 

精度 

最低聚类 

精度 
平均聚类度 

Iris 89.33% 82.00% 87.30% 
FCM 

Wine 74.16% 70.22% 71.01% 

Iris 89.33% 89.33% 89.33% 
PSO-FCM 

Wine 70.22% 70.22% 70.22% 

Iris 92.20% - - 简化编码

PSO 聚类[8] Wine 93.20% - - 

Iris 90.00% 90.00% 90.00% 
CSO-FCM 

Wine 94.94% 94.94% 94.94% 

由表 1 可见，对于低维度的 Iris 的数据集，CSO- 
FCM 聚类的最高精度为 90.00%，略比传统 FCM 和

PSO-FCM 高，比改进的 PSO 聚类低；对于 Wine
数据集，本文方法的聚类精度明显高于另外三种算

法，最高聚类精度达 94.94%，这是因为对 Wine 数

据集进行聚类分析时粒子变量数 39D  ，虽然

PSO-FCM 有可能收敛于全局最优点，但它们容易

早熟，这种弊端在特征维数较高的情况下尤为明显。

而 CSO 算法由于纵向交叉操作的加入，能使陷入局

部最优的维有机会摆脱出来，进而使整个种群摆脱

局部最优，同时它的变异方式能较好地维持种群的

多样性，充分说明本文算法对于复杂的多特征、多

类别数据集聚类效果具有明显优势。 

3   实验分析 

本文从某电业局的客户数据中根据以下三条标
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准划分出电力大客户[13]： 
(1) 供电电压不小于 10 kV； 
(2) 装接容量不小于 800 kVA； 
(3) 年用电量不小于 250 000 kWh。 
该电业局供电客户 17.8 万户，其中，大工业客

户营业户数只占总营业户数的 0.4%，但用电量却占

总用电量的 77.58%，而用电量最多的前十位总用电

量占整个地区用电量的 55%[13]。 
经过筛选，符合条件的电力大客户共有 99 个，

每个客户有 4 个特征指标，分别表示年用电量、用

电增长率、平均电价和变异系数。经过 CSO-FCM

聚类后的客户分成了 4 类，分别是重要保持客户、

重要发展客户、无价值客户和一般客户，具体指标

数据如表 2 所示。CSO-FCM 聚类算法的客户细分

流程如图 1 所示。 

 
图 1 基于 CSO-FCM 聚类的客户细分流程图 

Fig. 1 Customer segmentation flowchart based on CSO-FCM 

表 2 通过 CSO-FCM 聚类分析后产生的客户类别 
Table 2 Customer category produced by using CSO-FCM clustering analysis  

客户类别 客户数量 
平均用电量

(E) 
平均增长率

(G) 
平均电价 

平均变异 
系数(T) 

比较结果 客户级别 

1 6 206 309 055 63.338% 0.479 1 0.203 E↑G↑T↓ 重要保持客户 

2 8 13 362 323.38 56.646% 0.542 0.382 E↓G↑T↓ 重要发展客户 

3 11 27 191 557.56 -16.297% 0.478 0.482 E↓G↓T↑ 无价值客户 

4 74 18 561 937.27 6.441% 0.616 0.150 E↓G↑T↓ 一般客户 

由表 2 可见，重点保持客户数量仅为 5.05%，

但用电总量却达到了 37.93%，为四个级别中最高，

保持高增长率同时用电波动小。针对此类能带来较

大利润的客户，供电企业应除基本服务外，针对客

户需求给予个性化的增值服务，加强与客户的交流，

帮助其降低用电成本。重点发展客户虽然当前用电

总量不大，但增长率达到 56.65%，而且用电波动小，

具有较大的潜在价值。针对此类客户，服务的重点

是提供完备的技术支持和深入了解客户的发展需

求。一般客户数占整个客户群总体的 77.78%，表现

为用电增长缓慢，但用电波动小，属于企业的优质

客户，针对此类客户营销重点在于提供更专业、更

便捷的服务。对于无价值客户应重点了解和掌握这

类客户出现用电负增长及用电波动大的原因，引导

他们规范用电。 

4   结论 

本文以电力客户用电信息为基础，建立了以

CSO-FCM 为主的客户细分模型并予以论证。CSO- 
FCM 聚类汲取模糊聚类的处理不确定信息的能力

与纵横交叉算法全局收敛的特点，有效克服了传统

FCM 聚类结果不稳定和容易陷入局部最优等缺点。 
实例分析中，以某电业局电力大客户为研究对

象，使用本文提出的新方法对大客户进行识别和细

分，由每一类的客户人数和对应的用电信息可以看

出对客户分类的实际结果也符合“二八定律”。对大 

客户的细分为供电企业识别不同客户群体的基本特

征和需求差异，进而为制定有针对性的差异化营销

服务策略提供了依据，也为构建以“客户为导向”

的电力营销理念打下了基础。 
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