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基于改进快速密度峰值算法的电力负荷曲线聚类分析 
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摘要：为解决传统聚类算法对大数据背景下高维海量、类簇形状差异巨大的电力负荷曲线进行聚类分析时存在的

聚类结果不稳定、聚类效果较差、聚类速度慢和内存消耗过大等问题，提出一种改进的快速密度峰值聚类算法。

首先应用主成分分析法对归一化后的负荷曲线集进行降维处理，以减少样本向量间欧式距离的计算量和加快后续

操作。然后利用 kd 树算法对降维后的数据进行快速 K 近邻搜索生成 KNN 矩阵。最后以 KNN 矩阵代替原算法的

距离矩阵作为输入数据。在基于 KNN 改进的样本局部密度和距离计算准则的基础上，运用快速密度峰值算法对

负荷曲线进行聚类分析。通过实验和算例分析验证了所提改进算法的实用性和有效性。 
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Abstract: Aiming at the problems of poor stability of clustering results, poor effectiveness in clustering, slow speed and high 

memory consumption when making traditional clustering analysis for a large dimensionality huge number of load profiles 

with huge difference between the clusters under the background of the big data, an improved density peaks clustering 

algorithm is proposed. Firstly, principle components analysis method is used to reduce dimensions of load curves after 

normalization in order to reduce the calculation of the Euclidean distance between the sample vectors and to speed up the 

subsequent operations. Then, the kd tree algorithm is used to carry out the fast k-nearest neighbor search to generate KNN 

matrix. Finally, the KNN matrix is used to replace the original distance matrix as the input data. Based on the KNN improved 

local density and distance calculation criterion, the density peaks clustering algorithm is used to cluster the load profiles. 

Experiments and case analysis show that the proposed method is practicable and effective. 

This work is supported by National High-tech R & D Program of China (863 Program) (No. 2015AA050203). 

Key words: power big data; load profiles clustering; density peaks clustering algorithm; PCA; kd tree; KNN algorithm 

0  引言 

随着智能配电网信息化、自动化、互动化程度

的不断提高[1]，各种先进的配用电自动化和管理系

统得到广泛的应用，由此产生并积累了海量多源异

构数据[2-3]。对这些数据进行有效挖掘和科学合理地

利用，可以有效提升智能配电网的运行管理水平，

同时也是大数据背景下电力企业发展的必然要求。 

 

基金项目：国 家 高技术研究 发展计划 (863 计划 ) 

(2015AA050203)；国家电网公司科技项目“智能配用电大数

据应用关键技术深化研究” 

负荷曲线聚类分析是配用电领域的基础，在配

用电大数据挖掘中占据非常重要的地位。在负荷预

测研究中，通常先对历史负荷数据或气象数据等进

行聚类分析，根据聚类分析结果提取与待预测日相

似的训练样本集来构建预测模型[4]。与传统的按电

价、行业等用户分类方法不同，通过对用户的负荷

曲线聚类分析，可以更好地将不同用电模式的用户

区分开，为开展电价制定与需求侧响应提供基础条

件[5]。在异常用电检测方面，主要通过负荷曲线聚

类技术提取典型负荷模式来检测用户是否存在异

常用电行为[6]。因此，研究适用于当今大数据环境

的负荷曲线聚类技术具有重要意义。 
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传统的聚类算法包括基于划分、基于层次、基

于密度、基于模型和基于网格的聚类算法[7]等。基

于划分的聚类算法，如 k-means[8]，虽然运行速度非

常快，但存在以下缺陷：确定初始聚类中心和聚类

数目的理论仍不完善，只能发现球状的类簇，在迭

代过程中易陷入局部最优，易受离群点和噪声点影

响。基于层次的聚类算法[9]的时空复杂度过高，无

法应用于大数据环境，而且难以选择子簇的合并或

分裂点，导致其可伸缩性差。基于密度的聚类算法

DBSCAN[10]虽然可以发现任意形状的类簇，但它的

两个关键参数 Eps(邻域半径)和 MinPts(任意簇中数

据对象的最小数目)难以确定，设置稍有不当就会导

致聚类效果不尽人意。基于模型的聚类算法，如期

望最大化算法 EM[11]，是基于概率分布规律的，但

大多数情况下我们无法得知数据真实的概率分布，

并且由于其需要进行大量迭代求解，对大数据的处

理非常慢。基于网格的聚类算法[12]一般用于处理空

间数据，不适用于负荷曲线这种时间序列数据。 

为了弥补传统聚类方法的不足，提高负荷曲线

聚类的准确性和实用性，许多学者提出了大量的改

进算法。文献[13-14]分别引入模拟退火遗传算法和

量子粒子群算法，克服模糊 C 均值聚类算法(Fuzzy 

C-means Clustering, FCM)易陷入局部最优及易受初

始聚类中心影响的不足，较好地改善了 FCM 的聚

类效果。文献[15]提出一种结合主成分分析降维的

集成聚类算法对负荷曲线进行聚类，效果优于传统

单一聚类算法。文献[16]先利用 KPCA 对数据降维，

再利用 Kernel k-means 对降维后的数据聚类，有效

提高了负荷曲线聚类的准确性。然而，运用这些算

法对大数据背景下高维海量、类簇形状差异巨大的

负荷曲线进行聚类分析时，聚类结果稳定性、聚类

效果、聚类速度和内存消耗等方面仍不甚理想。 

2014 年，一种称为快速搜索与发现密度峰值聚

类算法(Clustering by Fast Search and Find of Density 

Peaks, CFSFDP)[17]发表于 Science 期刊。这种新型聚

类算法能发现任意形状的类簇，同时能检测出离群

点，可以自动确定聚类数目，在对样本数据进行类

簇分配时无需进行迭代，只需一步即可完成分配，

能快速对高维海量数据进行聚类分析，聚类结果稳

定且效果好。因此，该算法一经提出便被应用于众

多领域，取得了很好的效果。与此同时，一些学者

针对该算法存在的问题进行了相应的改进[18-21]，使

得该算法适应性更强。 

鉴于此，结合大数据背景下电力负荷曲线具有

高维海量、类簇形状差异巨大等特点，本文提出一

种改进的快速密度峰值聚类算法(I-CFSFDP)。该改

进算法利用 K 近邻(K-Nearest Neighbors, KNN)的思

想改进了原算法的样本局部密度和距离计算准则。

首先利用主成分分析(Principal Component Analysis, 

PCA)对归一化的负荷数据降维处理，然后用 kd 树

对降维后的数据进行快速 K 近邻搜索生成 KNN 矩

阵，最后以 KNN 矩阵代替原算法的距离矩阵作为

输入，在新的局部密度和距离计算准则基础上运用

快速密度峰值算法进行负荷曲线聚类分析。实验和

算例分析表明，相比于原算法和传统聚类算法，本

文算法聚类结果稳定且效果较好，还能有效减少原

算法的内存消耗和执行时间，更适用于大数据背景

下高维海量电力负荷曲线的聚类分析。 

1   快速搜索与发现密度峰值聚类算法 

1.1 CFSFDP 算法 

快速搜索与发现密度峰值聚类算法(CFSFDP)

的基本思想主要基于两点：1) 每个聚类中心的局部

密度高于其领域样本点的密度；2) 聚类中心与比它

密度更高的点的距离相对较大。 

每个样本点的局部密度 ρi定义如式(1)。 

  ci ij
j

d d      (1) 

式中：若 x<0，则 χ(x)=1，否则，χ(x)=0；dij是样本

点 i 和 j 间的距离(一般用欧式距离度量)；dc 是截断

距离，它的设定对聚类效果影响很大，如果 dc过小，

可能导致某一类簇被强制分裂成几部分，如果 dc过

大，可能会将几个类簇合并成一类。文献[17]指出，

合适的 dc 应该使得平均每个样本点的 dc 范围内的

样本数量占整个数据集的比例为 τ(τ=1%~2%)。 

为了降低截断距离 dc对聚类结果的影响，文献

[18]提出利用高斯核函数改进局部密度： 

 
2

exp
ij

i
j i c

d

d




 
   

 
     (2) 

每个样本点与密度比它更高的点的最小距离 δi

定义如下： 

  
:
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i ij

j
d

 



     (3) 

式中，对于密度是全局最高的样本点 i，令

δi=maxj(dij)。 

应用 CFSFDP 算法的基本步骤如下所示。 

输入：数据集 X，参数 τ 

输出：聚类结果 

1) 计算数据集的距离矩阵； 

2) 计算截断距离 dc； 

3) 利用式(2)和式(3)计算每个样本的局部密度

ρ 和距离 δ； 
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4) 以局部密度 ρ 为横坐标，距离 δ 为纵坐标建

立二维决策图，找出 ρ 和 δ 都较大的点作为聚类中心。

某些情况下，这种决策图可能难以选出聚类中心[17]，

此时可以降序排列后的 γ 值(γi=ρiδi，i=1, 2,∙∙∙, n)为纵

坐标、新序列号 i 为横坐标建立决策图，选出 γ 较

大的点作为聚类中心。 

5) 对剩余样本进行分配，每个样本均与密度比

它大且距离最近的样本同属一类。 

1.2 CFSFDP 算法的不足 

CFSFDP 算法计算局部密度 ρ 时没有考虑到数

据集的局部结构，当数据集各类簇间密度差异较

大时会导致错误聚类(几个类簇合并或某个类簇

分裂)。 

设数据集规模为 n，CFSFDP 算法的内存消耗

主要来自存储规模为 n n 的距离矩阵。执行时间主

要来自计算距离矩阵、截断距离 dc、样本局部密度

ρ 和距离 δ，其中计算距离矩阵所占比重最大，这在

数据规模和维数很高时更明显。CFSFDP 算法的内

存消耗和执行时间会随着数据规模的增大而迅速增

长，因此算法的应用会受到数据规模的限制，难以

更好地应用于高维海量负荷曲线聚类分析。 

2   改进的快速密度峰值聚类算法 

2.1 相关理论 

2.1.1 K 近邻算法及其 kd 树实现 

K 近邻算法(KNN)是一种简单实用的监督学习

分类方法，广泛应用于文本分类、聚类分析、预测

分析、模式识别等领域。它的基本思路是通过计算

待分类样本与所有训练样本间的距离，取出 K 个距

离最小的训练样本(称为待分类样本的 K 近邻)，则

待分类样本的类别由其 K 近邻中出现最多的类别

决定[22]。 

KNN 算法的实现主要有两种方法[23]：一是线

性扫描，即计算每一个待分类样本与所有训练样本

间的距离，这对高维海量的训练集来说耗时巨大，

几乎无法实现；二是通过特殊的结构存储训练数据，

以减少计算距离的次数，其中经典有效的方法之一

是 kd 树。 

kd树是一种对 k维空间中的实例点进行存储以

便对其进行快速检索的树形数据结构[23-24]。应用 kd

树对 k 维搜索空间进行划分，在待分类样本的邻域

空间内进行相关搜索即可得到其 K 近邻样本，从而

避免了穷举搜索计算，极大地减少了搜索的计算量。 

2.1.2 主成分分析法降维 

降维技术主要分为特征选择和特征提取。 

特征选择是从原始冗余的特征集中选出能够包

含数据集大部分信息的特征子集。基于特征选择的

负荷曲线降维一般是以峰、平、谷时耗电率等能够

反映负荷曲线时间特性的特征构建原始特征集，再

从中选出最优的特征子集以达到降维的目的[25-26]。

利用特征选择降维的优点是降维后的特征子集物理

意义明确，但现有的原始特征集还无法完全反映负

荷曲线的时间特性，从中选出的特征子集显然会丢

失更多的负荷曲线信息，而且目前还没有如何构造

完善的原始特征集的理论。 

特征提取是将原始高维特征空间经过某种形式

的变换，形成新的低维特征空间。虽然利用特征提

取得到的新特征的物理意义不明确，但新特征的确

包含了数据集的大部分信息，可以在保证较高聚类

准确率的同时提高聚类效率。文献[15]指出相比其

他降维方法(如 Sammon 映射、自组织映射等)，主

成分分析法(PCA)降维的负荷曲线的聚类准确率和

效率是最高的。 

主成分分析法是一种重要的线性降维方法。它

的基本思想是将 p 个原始变量经过线性变换后转换

为 m 个互相正交的新变量(m<<p)，这 m 个新变量尽

可能多地包含原始变量的信息，称为原始变量的主

成分[27]。 

2.2 改进的快速密度峰值聚类算法 

2.2.1 CFSFDP 算法改进思路 

本文在文献[18-21]的基础上，主要对原算法的

内存消耗和执行时间两方面进行改进，得到改进的

快速密度峰值聚类算法(I-CFSFDP)。 

1) CFSFDP 算法内存消耗的改进 

为了避免CFSFDP 算法在计算样本局部密度时

没有考虑到数据集的局部结构，引入 KNN 的思想

对局部密度计算准则进行改进，改进的样本局部密

度 ρi定义如下： 

  
 

2

KNN

expi ij
j i

d


     (4) 

式中，KNN(i)表示样本 i 的 K 近邻样本集合。式(4)

表明样本 i 密度随着样本 i 到其 K 近邻距离的增大

而减小，新的 ρi 仅考虑了其 K 近邻样本，可以更多

地反映样本 i 的局部结构。 

为了降低 CFSFDP 算法的内存消耗，还需要利

用 KNN 思想改进样本距离 δ 的计算准则。由于除

了少数样本点(如聚类中心)外，其余每个样本点 i

至少存在一个密度高于该样本点 i 密度的近邻样

本，显然该样本点 i 与密度比它更高的点的最小距

离 δi 只需从其 K 个近邻样本中寻找。因此，基于
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KNN 改进的样本距离 δi定义如下： 

 

    
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



   (5) 

其中，对于局部密度是全局最高的样本点 i，令 

  maxi j
j i

 


              (6) 

上述基于 KNN 算法计算样本局部密度 ρ 和距

离 δ 时 K 的取值由式(7)得到。 
 K p n                 (7) 

式(7)表明每个样本的 K 近邻数占整个数据规

模的比例为 p，p 一般很小，则 K<<n。 

改进的样本距离 δ 计算流程如下： 

(1) 将数据集的样本局部密度降序排列，设为

ρ′=(ρ1′, ρ2′,∙∙∙, ρn′)，令 i=2； 

(2) 根据式(5)计算密度 ρi′对应的距离 δi′，i=i+1； 

(3) 如果 i≤n，返回步骤(2)；否则，令 i=1，根

据式(6)计算密度 ρi′对应的距离 δi′。 

2) CFSFDP 算法执行时间的改进 

在大规模数据集上应用线性扫描方法建立

KNN 矩阵是非常耗时的，而应用经典的 kd 树算法

可以实现快速 K 近邻搜索建立 KNN 矩阵，具体过

程可参考文献[23-24]。由于在训练集规模远大于空

间维数时(n≥2k)应用 kd 树进行 K 近邻搜索效率很

高，当二者差别不大时，效率会迅速下降，几乎接

近线性扫描。并且负荷曲线随着维数增高，其等距

性越明显[28]，距离测度越不准确[29]，导致相似性度

量偏差很大，极大地降低了聚类效果。因此，为了

提高 K 近邻搜索效率，进一步加快 KNN 矩阵的建

立，同时提高聚类效果，有必要在应用 kd 树前先对

数据集进行降维处理。除此以外，对数据集降维还

可以减少各样本向量间欧式距离的计算量和计算时

间。由上节分析可知，宜采用 PCA 降维。 

因此，为了有效降低 CFSFDP 算法执行时间，

应先对数据集进行 PCA 降维处理，然后采用 kd 树

算法建立 KNN 矩阵，再利用式(4)—式(7)计算样本

的 ρ 和 δ。 

2.2.2 I-CFSFDP 算法流程 

I-CFSFDP 算法整体流程如图 1 所示。 

输入：负荷曲线数据集 X，K 近邻比例参数 p 

输出：聚类结果 

(1) 为了全面反映各负荷曲线的形态特征，避免

量纲和幅值差异对负荷曲线聚类的影响，对数据集

X 极值归一化处理： 

 min

max min

t
t

x x
x

x x


 


             (8) 

式中，xt、 tx、xmin、xmax 分别是第 t 时刻的负荷、

负荷曲线归一化后第 t 时刻的值、日最小负荷和日

最大负荷。 

(2) 对归一化后的数据集进行 PCA 降维得 X*。 

(3) 采用 kd 树算法建立 X*的 KNN 矩阵。 

(4) 根据式(4)—式(7)计算样本局部密度 ρ 和距

离 δ。 

(5) 为了避免 ρ和 δ数量级的差异导致两者的决

策权重不一样，分别对 ρ 和 δ 归一化处理再形成 γ

曲线构成决策图，选出 γ 较大的点作为聚类中心。 

(6) 对剩余样本进行分配，每个样本均与密度比

它大且距离最近的样本同属一类。 

 
图 1 I-CFSFDP 算法整体流程 

Fig. 1 Overall flow chart of I-CFSFDP algorithm 

2.2.3 I-CFSFDP 算法性能分析 

设数据集规模为 n，I-CFSFDP 算法的内存消耗

主要来自存储规模为 n×K的 KNN矩阵，与CFSFDP

算法的内存消耗相比明显降低了。由于 K<<n，因

此当数据规模很大时内存消耗会有更明显的降低。 

I-CFSFDP 算法的执行时间主要来自 4 部分：

PCA 降维、计算 KNN 矩阵、计算样本局部密度 ρ

和距离 δ，其中计算 KNN 矩阵所占比重最大。与

CFSFDP 算法相比，I-CFSFDP 算法在计算 KNN 矩

阵时利用 PCA 降维和 kd 树算法进行优化，极大地
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减少了执行时间。由式(4)—式(6)可知，除了少数样

本点外，I-CFSFDP 算法计算每个样本的 ρ 和 δ 时基

本只涉及其 K 个近邻样本的运算。而由式(1)—式(3)

可知，CFSFDP 算法基本需要涉及(n-1)个样本的运

算，这也在一定程度上减少了算法执行时间。除此

以外，由于 CFSFDP 算法计算截断距离时需要对规

模巨大的距离矩阵上三角元素进行升序排列，其所

需时间远高于 I-CFSFDP 算法的 PCA 降维时间。 

综上所述，I-CFSFDP 算法能考虑到数据集的

局部结构，避免类簇密度差异巨大时出现错误聚类，

而且能有效减少原算法的内存消耗和执行时间。 

3  实验与算例分析 

3.1 实验环境 
本文采用的数据集来源于美国能源部 OpenEI 

(open energy information)公布的商业用户负荷数据[30]，

涵盖 16 个行业类别共 14 976 个用户，采样间隔为

1 h，合计 24 个量测点，随机选择夏季 6~10 月中

10 个工作日总共近 15 万条负荷曲线为研究对象。 

实验环境：单台计算机，配置为 Intel(R) 

Core(TM) i5-3210M 2-core CPU@2.50 GHz，操作系

统为 Windows7，内存为 4 GB(2.91 GB 可用)，编程

语言为 MATLAB R2013a。 

3.2 聚类算法性能对比实验 

取研究对象不同规模的子集进行如下测试：1)

分别采用 I-CFSFDP 算法和 CFSFDP 算法进行聚类

分析，对比二者各部分的内存消耗和执行时间，实

验结果如表 1 所示；2) 分别采用几种传统聚类算法

和改进前后的 CFSFDP 算法进行聚类分析，对比各

算法的总体内存消耗和执行时间，实验结果如图 2

所示。为了保证算法执行时间的客观性，每种算法

在不同规模的数据集上各运行 20 次，取运行时间的

平均值作为算法在该数据规模下的执行时间。

表 1 I-CFSFDP 算法和 CFSFDP 算法性能对比 

Table 1 Performance comparisons between I-CFSFDP and CFSFDP 

I-CFSFDP 运行时间/s CFSFDP 运行时间/s 

主程序 主程序 数据集

规模 
数据 

降维 

计算

KNN 矩

阵 

计算局部

密度 ρ 

计算距

离 δ 
其他 

合计 

计算截

断距离

dc 

计算距

离矩阵 
计算局部

密度 ρ 

计算距

离 δ 
其他 

合计 

2 000 0.070 1 0.074 2 0.000 445 0.071 0.030 7 0.246 4 0.211 6 0.158 3 0.080 1 0.086 2 0.034 8 0.571 

4 000 0.077 1 0.107 4 0.000 656 0.115 2 0.032 5 0.332 9 0.857 3 0.463 3 0.273 3 0.281 5 0.045 3 1.920 7 

6 000 0.080 2 0.153 9 0.001 1 0.151 4 0.033 7 0.420 3 1.88 1.065 0.610 2 0.648 2 0.064 9 4.268 3 

8 000 0.084 3 0.211 8 0.001 6 0.181 1 0.035 3 0.514 1 2.997 1 1.738 5 1.069 9 1.137 1 0.087 1 7.029 7 

10 000 0.090 6 0.281 1 0.002 2 0.210 6 0.037 3 0.621 8 — — — — — — 

20 000 0.111 6 0.792 5 0.007 8 0.408 4 0.043 5 1.363 8 — — — — — — 

60 000 0.198 5 6.488 6 0.070 7 1.516 1 0.074 8.347 9 — — — — — — 

100 000 0.288 4 24.925 0.183 4 3.271 5 0.116 1 28.784 4 — — — — — — 

140 000 0.392 6 40.883 4 0.385 5.701 7 0.163 47.525 7 — — — — — — 

 

图 2 各种聚类算法性能对比 

Fig. 2 Performance comparisons between  

each clustering algorithm 

从表 1 可以看出，CFSFDP 算法大致只能处理

8 000 条负荷曲线，当数据集规模超过 8 000 时会因

为算法所需内存消耗过大导致计算机内存空间不足

而无法继续执行(既内存溢出)，I-CFSFDP 算法在数

据集规模超过 140 000 时才出现内存溢出，这验证

了 I-CFSFDP 算法能有效减少原算法的内存消耗。 

I-CFSFDP 算法各部分及总的执行时间均小于

CFSFDP 算法，而且随着数据集规模的增大，

I-CFSFDP 算法执行时间的减少量更大，这说明了

I-CFSFDP 算法能有效减少原算法的执行时间。 

从图 2 可以看出，在总体执行时间方面，

I-CFSFDP 算法仅劣于 k-means 算法，较优于 FCM

算法，远胜于其他聚类算法；在总体内存消耗方面，
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k-means 和 FCM 算法能处理规模超过 140 000 的数

据集，I-CFSFDP 算法在数据集规模超过 140 000 时

出现内存溢出，其余算法大致在数据集规模超过

8 000 时出现内存溢出，表明 I-CFSFDP 算法内存消

耗在比较合理的范围内，远小于大部分聚类算法。 

综上所述，I-CFSFDP 算法所需的内存消耗和

执行时间均不高，远胜于大部分传统聚类算法，验

证了 I-CFSFDP 算法在高维海量负荷曲线聚类分析

中的适用性。注意到虽然 k-means 算法的内存消耗

和执行时间远远优于 I-CFSFDP 算法，但其聚类效

果较差且结果不稳定，下节算例分析将作出证明。 

3.3 算例分析 

3.3.1 I-CFSFDP 算法聚类分析 

为了验证 I-CFSFDP 算法对高维海量电力负荷

曲线的聚类效果，取研究对象中的 100 000 条负荷

曲线作为输入数据，运用 I-CFSFDP 算法(p=0.2%)

进行聚类分析，聚类簇如图 3 所示。 

负荷曲线集被分成 8 类，可以归为单峰、双峰、

三峰及多峰 4 种类型。每类负荷涵盖的用户信息如

表 2 所示。 

单峰型负荷包括第 1、4、5、8 类负荷，主要涵

盖卫生、教育、商业零售业等行业的用户，总体特

征为白天用电水平较高且变化不大，中午时段部分

用户因午休、人流量少等导致用电量略有下降。而

同属单峰型的这 4 类负荷除了曲线形态存在差异

外，峰期时段也不同，分别为 9:00—18:00、8:00—

17:00、9:00—16:00、7:00—17:00。 

双峰型负荷包括第 6 类负荷，主要涵盖住宅公

寓的用户，峰期时段为 6:00—9:00、17:00—21:00，

而且由于住宅家用电器晚上的用电量远高于早上的

用电量，导致第二个峰值显著高于第一个峰值。 

三峰型负荷包括第 2、7 类负荷，主要涵盖餐饮

业、大型住宿业等行业的用户。这 2 类负荷除曲线

形态不同外，同样存在峰期时段的差异。第 2 类负

荷峰期时段为 6:00—8:00、10:00—13:00、17:00—

19:00。第 7 类负荷峰期时段为 6:00—8:00、17:00—

19:00、19:00—22:00。 

 

 

 

 

图 3 I-CFSFDP 算法聚类簇 

Fig. 3 Clusters of I-CFSFDP 

多峰型负荷包括第 3 类负荷，主要涵盖小型住

宿业等行业的用户，该类型负荷在 7:00—21:00 时

间段内存在多个负荷峰值，且峰值大小相差不大。 

一般来说，大部分行业类别相同的用户应该被

分到相同的聚类簇中，但也可能存在少数相同行业

类别的用户分到不同聚类簇。因此，由上述分析可

看出，聚类结果合理，表明 I-CFSFDP 算法对高维

海量电力负荷曲线的聚类效果较好，结果稳定，具

有较高的工程实用价值。 

3.3.2 传统聚类算法聚类分析 

限于篇幅，本文仅采用传统聚类算法中的

k-means 算法对上述数据集进行聚类分析，以对比

验证 I-CFSFDP 算法的聚类效果和稳定性。由于

k-means 算法受初始聚类中心的影响，因此为了得

到较好的聚类效果，采用 k-means 算法对数据集运

行 20 次，取最优的聚类结果，聚类簇如图 4 所示，

聚类簇用户信息如表 2 所示。 

从聚类结果可看出，k-means 算法不稳定，聚

类效果较差，例如第 2 类负荷无法区分多峰型的小

型酒店和单峰型的办公楼、中学等用户，第 5 类负 
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图 4 k-means 算法聚类簇 

Fig. 4 Clusters of k-means 

荷无法区分三峰型的大型酒店和双峰型的中层公

寓，第 6 类负荷虽然都同属单峰型，但误将峰值时

段不同的两类负荷(办公楼和独立零售店等)归为

一类。 

表 2 I-CFSFDP 算法和 CFSFDP 算法聚类簇用户信息 

Table 2 Electricity customers information of I-CFSFDP and CFSFDP clusters 

I-CFSFDP 算法聚类簇用户信息 k-means 算法聚类簇用户信息 
用户类别 

第 1 类 第 2 类 第 3 类 第 4 类 第 5 类 第 6 类 第 7 类 第 8 类 第 1 类 第 2 类 第 3 类 第 4 类 第 5 类 第 6 类 

全服务餐厅 0 6 248 0 0 0 1 0 1 0 2 6 243 0 5 0 

医院 0 0 1 4 0 0 0 6 245 1 34 5 6 201 1 8 

大型酒店 0 0 0 0 0 1 6 249 0 0 0 0 0 6 250 0 

大型办公楼 3 0 0 6 247 0 0 0 0 0 778 0 1 1 5 470 

中型办公楼 1 0 0 6 249 0 0 0 0 4 1 0 1 0 6 244 

中层公寓 0 1 5 0 0 6 243 1 0 0 14 202 0 6 034 0 

门诊部 0 0 0 0 0 0 0 6 250 0 0 0 6 250 0 0 

小学 177 0 0 6 073 0 0 0 0 433 0 0 10 11 5 796 

快速服务餐厅 0 6 248 0 1 0 0 0 1 0 1 6 248 0 1 0 

中学 6 020 0 0 230 0 0 0 0 73 1 679 0 14 11 4 473 

小型酒店 0 0 6 250 0 0 0 0 0 0 6 246 0 0 4 0 

小型办公楼 1 0 1 6 248 0 0 0 0 1 262 2 0 0 0 4 986 

独立零售店 6 245 0 0 5 0 0 0 0 0 12 0 59 12 6 167 

沿公路商业区 6 240 0 0 10 0 0 0 0 0 16 0 122 45 6 067 

超级市场 6 240 0 0 10 0 0 0 0 0 977 0 4 3 5 266 

仓库 0 0 0 0 6 247 0 0 3 6 247 0 0 3 0 0 

4   结论 

针对传统聚类算法难以很好地对大数据背景下

高维海量、类簇形状差异巨大的电力负荷曲线进行

聚类分析的情况，本文提出一种改进的快速密度峰

值聚类算法。通过实验与算例分析，表明该算法聚

类结果稳定且效果较好，还能有效减少原算法的内

存消耗和执行时间，可以较好地实现高维海量电力

负荷曲线聚类分析，辅助大数据环境下的负荷预测、

电价制定与需求侧响应、用电稽查等。 

K 近邻比例参数 p 选取对聚类效果影响较大，

本文利用经验参数 p 进行聚类，取得较好的效果，

基于数据集结构选取精确的 K 近邻比例参数 p 以进

一步改善负荷曲线聚类效果是下阶段的研究重点。 
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