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摘要：针对模糊 C-均值聚类算法(Fuzzy C-Means, FCM)应用于日负荷曲线聚类分析时存在易受初始聚类中心影响，

易收敛于局部最优值以及日负荷曲线的内在特性难以通过距离得到充分反映的问题，利用日负荷特征值指标对日

负荷曲线进行数据降维处理。提出了基于灰狼算法(Grey Wolf Optimizer, GWO)优化的模糊 C-均值聚类算法

(GWO-FCM)。该算法利用 GWO 为 FCM 优化初始聚类中心，结合了 GWO 的全局搜索能力和 FCM 的局部搜索能

力。算例结果表明所提方法可有效提高日负荷曲线聚类效果，算法鲁棒性好。 
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Abstract: Fuzzy C-Means (FCM) is susceptible to the influence of initial clustering centers, easy to converge to local 

optimum values and the inherent characteristics of daily load curve can not be fully reflected through distance when 

applied to clustering analysis of daily load curve. In order to solve the above problems, the dimensionality of daily load 

curve is reduced by using the characteristic value index of daily load. A fuzzy C-means clustering algorithm based on 

Grey Wolf Optimizer (GWO) optimization is proposed. The algorithm uses GWO to optimize the initial clustering center 

for FCM, and combines the global search ability of GWO and the local search ability of FCM. The results show that the 

proposed method can effectively improve the clustering effect of daily load curve and has good robustness. 
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0  引言 

随着社会经济增长速度加快，新兴产业蓬勃发

展，电力用户的行业类别也将日益增多。同时，同

种行业的电力用户的典型日负荷曲线特性的差异性

也在逐渐增大。传统简单粗糙的以用户报装类别作

为负荷分类依据的分析方法已不适合新一代电力系 

 

基金项目：国家自然科学基金项目资助(51777078)；中国南

方电网公司科技项目资助(GDKJXM20172939) 

统和能源互联网的发展[1-3]。精细化的日负荷曲线特

性分析有助于电网进行实时优化调度[4]、制定合理

的需求响应管理措施[5]以及电网规划层面的业扩报

装和配电网改造等业务[6-8]。 

目前，较多聚类分析方法已被用来提取电力用

户的典型日负荷特性曲线[9-11]。如：模糊C-均值聚

类 算 法 (Fuzzy C-Means Algorithm, FCM)[12] 、

K-MEANS算法[13]、DBSCAN算法[14]以及自组织映

射神经网络[15]等。其中FCM算法在运行效率、聚类

效果以及算法的鲁棒性方面的表现较好。但传统
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FCM算法直接进行日负荷曲线聚类分析往往存在

以下三个缺点。 

1) 使用原始日负荷曲线数据之间的距离作为

相似性判据直接进行聚类分析。这将导致聚类数据

样本的特性属性维度较高，进而导致聚类效果较差。

此外，负荷曲线的内在特征、负荷曲线轮廓的相似

性也被忽略。 

2) 传统FCM算法的聚类效果易受初始点位置

影响、容易陷入局部最优，导致聚类效果不佳。 

3) 传统FCM算法聚类结果中往往存在少量日

负荷曲线偏离聚类中心情况，出现较为明显的“误

聚类”的情况，不利于精细化规划工作的推进。 

针对以上存在问题，本文首先选用负荷特性指

标对原始日负荷曲线数据进行数据降维，并提出一

种基于灰狼优化算法(Grey Wolf Optimizer, GWO)

的模糊均值聚类算法对日负荷曲线进行聚类分析。

GWO算法是一种群搜索智能算法，具有全局寻优，

快速收敛的特性。所提算法可利用GWO的全局搜

索能力为FCM算法快速搜索最优初始聚类中心，降

低FCM算法对初始聚类点的敏感程度，使其获得近

似全局最优的聚类划分，提高日负荷曲线聚类分析

的聚类效果。 

1   日负荷曲线数据降维 

在一般的聚类方法中，数据样本的相似性通常

是利用原始样本数据之间的距离进行判断。然而作

为一种时间序列数据，日负荷曲线数据受用户类型、

天气、分时电价政策等因素影响较大，导致用户数

据的用电特性往往无法通过距离直接充分体现。在

高维度的原始样本下，数据间可能表现出不理想的

等距离性。日负荷聚类分析不仅需要关注日负荷曲

线数据的等距程度，而且还要分析其形态和轮廓的

相似性，以把握用户的用电习惯和特性。 

负荷特性指标可以较为全面地反映用户的用

电特性。目前，电网规划部门在进行负荷特性分析

时通常用负荷率、峰谷差率等特性指标对负荷特性

进行描述。由于不同用户的负荷特性在峰谷平期差

别较大。因此，从不同时间段的角度，可选取负荷

率和峰谷差率指标对原始负荷样本数据进行降维，

以增强其内部特征的表达。借鉴文献[16]的负荷特

性指标选取方法，依据广东电网峰谷平期的划分方

案选取 5 个特性指标进行数据降维。各类指标的定

义以及计算方法如表 1 所示。 

利用指标 I1—I5可从全天、峰期、平期以及谷期

的时间尺度对负荷用户的日负荷特性进行描述。各

指标的侧重角度和物理意义均有不同，可以更为全

面地描述日负荷曲线的内部特征。 

表 1 日负荷特性指标 

Table 1 Daily load characteristic index 

时段 指标名称 计算方法 

负荷率 I1=Pav/Pmax 
全天 00:00—24:00 

全日峰谷差率 I2=(Pmax-Pmin)/Pmax 

峰期 
14:00—17:00 

19:00—22:00 
峰期负载率 I3=Pav.peak/Pmax 

平期 

08:00—14:00 

17:00—19:00 

22:00—24:00 

平期负载率 I4=Pav.sh/Pmax 

谷期 00:00—08:00 谷期负载率 I5=Pav.val/Pmax 

表1中：P代表负荷量；下标av、max、min 分

别代表均值、最大值、最小值；下标peak、val、sh

分别代表峰期、谷期、平期。 

2   基于 GWO 的模糊均值聚类算法 

2.1 模糊 C-均值聚类算法 

FCM 是一种基于划分的算法，最终实现划分到

同一类的样本之间的相似度尽可能得高，而不同类

之间的相似度尽可能得低。FCM 是在普通 C-均值

聚类的基础上加以改进的，引入了模糊集的概念，

进而实现柔性的模糊聚类划分。 

设待聚类数据集为 X={x1, x2, , xn}，其中 xj = 

(xj1, xj2, , xjm)T为特征属性向量。每个样本对应具

有m 个特征属性；xkj为特征向量 xk的第 j维特征量。

FCM 算法利用模糊划分矩阵对聚类结果进行表示，即 
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FCM 算法的聚类问题求解可表示求聚类目标

函数最优值的优化问题，即 
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式中：U为模糊划分矩阵；P为聚类中心矩阵；pi=(xi1, 

xi2, , xim)T; g∈ [0,2]为模糊化程度系数； dij = 

║xjpi║为样本 xj与聚类中心 pi 的欧氏距离。 
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针对式(2)所示的优化问题，FCM 算法通过构

造拉格朗日函数对其进行求解： 

2
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式中，λ 为拉格朗日因子。根据 KKT 条件可得使式

(3)取得最小值的条件为 
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由于 FCM 算法在迭代计算过程中，将不断更

新模糊划分矩阵 U和聚类中心矩阵 P。因此，可以

选择其中任一矩阵进行 FCM 算法的初始化，然后

利用式(4)和式(5)迭代，反复迭代更新矩阵 U和 P，

搜索目标函数的最小值点，直到算法达到最大迭代

次数或其他算法终止条件。最终的模糊划分矩阵 U

和聚类中心矩阵 P将作为聚类结果输出。每个样本

对各聚类中心的隶属度可以通过模糊划分矩阵 U

确定。 

2.2 灰狼优化算法 

GWO算法是Mirjalili S等人提出的群搜索智能

算法。该算法将每个解视为狼，并将最优解决视为

猎物。通过参照狼群等级、狩猎技术分别对各解进

行分级、搜索方向，从而寻找最优解[17]。GWO 算

法具有较强的鲁棒性，具有搜索个体信息反馈机制，

在迭代过程中能自适应调整收敛因子，进而提高种

群的搜索能力。由于 GWO 算法具有良好的搜索能

力和收敛速度，被广泛应用于工程之中。 

1) 狼群等级分级 

在 GWO 算法结构中，每匹狼具有各自的社会

等级。自上而下依次标记为：α、β、δ、ω。其中，

α 狼为狼群中最优个体，其次为 β 狼和 δ 狼，剩余

个体则为 ω 狼。狼群内等级森严，逐级下降。捕猎

过程由 α、β、δ 狼决定引导完成，ω 狼服从高级别

狼的命令来完成捕猎任务。 

2) 包围猎物行为 

狼群包围猎物过程中，α、β、δ 狼的位置很大

程度影响接下来的移动方向，狼群包围策略可表示为 

p ( ) ( )  D C X l X l            (6) 

p( 1) ( )   X l X l A D           (7) 

12  A a r a               (8) 

22 C r                 (9) 

max

2
2 ( )  a l

l
            (10) 

式中：l 为当前迭代代数；lmax 为最大迭代代数；A

和 C 为协调系数矩阵；Xp(l)为猎物的位置向量；X(l)

和 X(l+1)分别为受 Xp(l)影响前后，各狼的位置向量，

即解的位置向量；a 收敛因子，其值在迭代过程中

由 2 逐渐下降为 0；r1和 r2 是为范围在[0,1]的随机

向量。 

3) 灰狼进攻行为 

在每次迭代中获得的最佳三个解将被保留并分

成 α、β、δ 狼，其他灰狼根据 α、β、δ 狼更改自身

位置，具体表达式为 

1 ( ) ( )   D C X l X l           (11) 

2 ( ) ( )   D C X l X l           (12) 

3 ( ) ( )   D C X l X l           (13) 

1 1( )   X X l A D            (14) 

2 2( )   X X l A D            (15) 

3 3( )   X X l A D             (16) 

1 2 3( 1) ( ) / 3   X l X X X        (17) 

式中，X1、X2、X3分别为各狼受 α、β、δ 狼影响后

的移动方位，由式(17)可综合判断出猎物的移动方

向，通过不断迭代搜索，寻找全局最优解。 

图 1 为 GWO 算法位置更新示意图。 

 

图 1 GWO 算法位置更新示意图 

Fig. 1 Diagram of GWO algorithm location updating 

2.3 GWO-FCM 聚类算法 

作为基于梯度下降的搜索算法，FCM 聚类算法

具有收敛快、局部搜索能力强的特点。传统 FCM

算法由初始聚类中心矩阵或模糊划分矩阵开始进行

迭代计算，由于初始矩阵是随机生成的，若初始值

选取不同，则聚类结果也可能不同。因此若初始值

选取不恰当，则聚类结果有可能会陷入局部最优。

此问题在样本数量较大的时候显得尤为突出。而

GWO 算法具有较强的全局搜索能力，收敛速度快，

且不易陷入局部最优等优点。因此，考虑将 GWO
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算法和 FCM 算法进行结合，充分利用 GWO 算法全

局寻优和 FCM 算法局部收敛性强的优势，降低

FCM 算法对初始值选择的依赖程度，进而获取更好

的聚类效果。 

2.3.1 灰狼粒子的编码 

从上述分析中可知，FCM 算法可选择对模糊划

分矩阵 U或聚类中心矩阵 P进行初始化。针对电力

用户日负荷曲线聚类分析问题，通常需要对大量用

户的负荷曲线数据进行处理分析，这将导致数据样

本集的数据条数 n 过大。若采用模糊划分矩阵 U中

的元素构成灰狼的编码，则编码维度则达到 c×n维，

维数过高将影响 GWO 算法寻优的效率。而对原始

数据进行了数据降维操作之后，单条数据的特征量

m 往往远小于其数据条数 n。因此，本文选择聚类

中心矩阵 P的元素结构来作为灰狼粒子的编码，粒

子维度可降为 c×m 维。则粒子编码可表示为 

11 1 1( , , , , , , )i m c cmp p p p  p         (18) 

2.3.2 适应度函数 

FCM 算法需要构造适合的适应度函数来对每

个灰狼粒子的好坏程度评估，定义的适应度函数

如下： 

1
( )

( , )
if

J
p

U P
            (19) 

对某一灰狼个体，其对应目标值 J(U,P)越小，

适应度值 f(pi)越高，表示其聚类效果更优。 

狼群中每个灰狼的位置均代表解问题空间中的

一个可行解，表示一种初始聚类中心的选取方法，

因此，在 GWO 算法每次迭代过程中，α、β、δ 狼

的位置信息更新只需根据适应度值具体对应到每一

种初始聚类中心即可。 

2.3.3 GWO 算法与 FCM 算法转换条件 

GWO-FCM 算法主要分为两个部分进行：第一

部分利用 GWO 算法在可行域范围内全面快速地搜

寻较好的初始聚类中心；第二阶段利用 FCM 算法

的局部搜索能力，在已得到的最优初始聚类中心的

基础上，迭代计算进行局部寻优，完成聚类分析。 

定义狼群适应度方差为 
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式中：z 为狼群规模；favg为所有灰狼个体的平均值。

适应度方差 σ2的大小表征灰狼个体的收敛程度。当

σ2 的值较小时，狼群的适应度值的离散程度不高，

GWO 算法趋向收敛，其全局搜索能力开始下降。

因此，当 σ2的值小于设定的阈值 ξ时，则GWO-FCM

算法由第一阶段转为第二阶段，即利用 FCM 进行

聚类分析，使得后期收敛更快。 

2.3.4 GWO-FCM 算法流程 

GWO-FCM 算法流程图如图 2 所示。 

 
图 2 GWO-FCM 算法流程图 

Fig. 2 Flow chart of GWO-FCM algorithm 

GWO-FCM 算法描述如下： 

1) 狼群初始化。设定所需的聚类簇个数 c，随

机生成 c 个聚类中心对灰狼位置进行编码，进而初

始化一只灰狼的位置；重复 S 次以获得由 S 只初始

灰狼组成的初始狼群。然后计算狼群中每只狼的适

应度数，挑选出排名前三位的灰狼个体，按顺序记

为 α、β、δ 狼； 

2) 狼群位置更新。根据式(6)—式(17)更新狼群

中各狼的位置； 

3) 计算每只灰狼的适应度值 ( )if p  

4) 狼群等级更新。选择具有最佳适应值的三只

灰狼，并按顺序更新 α、β、δ 狼的位置； 

5) 转换条件判断。若狼群适应度方差 σ2小于阈

值 ξ 或算法循环迭代次数达到最大迭代次数，则停

止 GWO 迭代全局搜索阶段，并把 α 狼位置设为

FCM 算法的初始聚类中心；否则转步骤 2)； 

6) 采用步骤5)输出的结果作为初始聚类中心执

行 FCM 算法。输出最终的聚类中心 P 以及模糊划

分矩阵 U。依据最大隶属度原则，输出结果。 
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3   基于 GWO-FCM 算法的日负荷曲线聚类

分析 

3.1 输入数据集的构建 

随着智能电网中智能采集终端配置日益完善，

获取海量用户负荷数据的难度逐步降低。但负荷数

据中依然存在坏数据及异常数据无法在数据采集过

程中进行清洗和剔除。除此之外，还需要构建标准

的负荷数据输入样本集作为聚类算法的输入。 

1) 数据清洗。首先，剔除异常或缺失数据量较

大的负荷曲线数据。然后，可利用平滑公式或其他

插值算法对存在少量异常或缺失数据的日负荷曲线

数据进行更改或填补。 

2) 输入样本集的构造。利用表 1 中所列的日负

荷特性指标对已完成数据清洗的日负荷曲线数据进

行数据降维计算。现有计量自动化系统中负荷数据

通常为一天 96 个采样点，采样间隔为 15 min。设

已完成步骤 1)后，剩余日负荷数据条数为 N。则原

始数据样本集的维度通过数据降维，从原来的N×96

维下降到 N×5 维。 

3.2 聚类有效性评价指标 

日负荷曲线聚类分析问题归属于数据挖掘中的

无监督学习(Unsupervised learning)的范畴。由于绝

大多数聚类方法是基于一种试探性的行为进行的，

无论所给定的待聚类数据集和给定的簇的个数是否

合理，均能利用聚类算法求得其簇结构。所以，聚

类结果是否有效，仍待进一步评价[18]。 

可利用轮廓系数(Silhouette coefficient)指标来

体现类的紧密性以及可分性，该指标在聚类数未知

时能确定最优聚类数和评价聚类效果。对于样本 x

的轮廓系数特性指标定义如式(21)—式(23)所示。 
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式中：SIL(x)代表样本 x 的轮廓系数；x 代表属于

Ck类的样本；Da(x)和 Db(x)分别代表 x 与 Ck类内部

剩余对象的平均距离和 x与非Ck类对象距离的最小

平均距离。 

轮廓系数的变动范围为[-1,1]。当轮廓系数越接

近 1，则表明 x 所属的 Ck类紧密性和类可分性越好，

聚类效果好。若轮廓系数小于 0，则聚类失效。 

采用所有数据样本轮廓系数的均值评价整体聚

类的有效程度。其表示如式(24)。 

1

1
( )

N

i
i

SILMEAN SIL x
N 

          (24) 

SILMEAN 越大，则整体聚类效果更好。使得

SILMEAN 最大的聚类数 c 即为最优聚类个数。 

3.3 整体算法流程 

整体算法包含负荷数据预处理以及确定

GWO-FCM 算法的最佳聚类数。 

具体流程描述如下： 

1) 采用 3.1 节所述方法对原始日负荷曲线数据

进行负荷数据预处理； 

2) 设定和最小聚类数cmin以及最大聚类数cmax，

GWO-FCM 相关参数； 

3) 执行 GWO-FCM 算法进行聚类分析； 

4) 使用轮廓系数评价聚类的有效程度； 

5) 判断当前 c 是否小于最小聚类数 cmin，若是，

转至步骤 6)。若否，c=c-1，转至步骤 3)； 

6) 输出使轮廓系数均值最大时，对应的聚类结

果以及聚类数。 

整体算法流程图如图 3 所示。 

 

图 3 整体算法流程图 

Fig. 3 Flow chart of the whole algorithm 

4   实验结果与分析 

4.1 日负荷曲线数据聚类 

聚类研究对象选用广东地区某市2016年1月某

正常工作日中1 083个用户的实际日负荷曲线数据。

数据采集上传间隔为 15 min，每个用户的单日负荷
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数据量为 96 个点。采用 3.1 节介绍的输入数据集的

构建方法对原始日负荷曲线数据进行预处理。经处

理后，最终算例包含数据条数为 951 条，待聚类矩

阵由 951 96 维 下降到 951 5 维 。利用所 提

GWO-FCM算法对降维处理后的待聚类矩阵进行聚

类分析，并将聚类结果与利用粒子群优化 FCM 聚

类算法(PSO-FCM)[19]、萤火虫群优化 FCM 聚类算

法 (GSO-FCM)[20] 、蚁群优化 FCM 聚类算法

(ACO-FCM) [21]以及以 96 个采样点的数据为输入，

经最大值归一化后直接利用传统 FCM 算法的聚类

结果作对比。 

GWO-FCM 算法和其他群优化 FCM 算法的具

体参数设置如下：最大聚类数 cmax=10；最小聚类数

cmin=2；模糊化程度系数 g=2；种群规模均取 30；

最大迭代次数取 lmax=200。传统 FCM 算法具体参数

如下：模糊化程度系数 g=2；最大迭代次数取

tmax=100，目标函数阈值为 107。 

表 2 展示了在设置不同聚类数的情况下，五种

方法的聚类有效性指标计算结果，图 4 展示了五种

方法在不同的聚类数下，轮廓系数均值的变化趋势。

结合表 2 和图 4 可知，五种算法的 SILMEAN 均值

都在聚类数为 6 时达到最大。因此，五种算法的最

优聚类数为均为 6。同时，采用 GWO-FCM 聚类算

法结果的 SILMEAN 均值指标在聚类数取任何其他

值时，均大于传统 FCM 方法得出的 SILMEAN 均

值，聚类效果更优。这也说明了所提方法结合 GWO

算法的全局搜索能力和 FCM 算法的局部搜索能力，

降低聚类结果收敛于局部最优的可能性。 

表 2 聚类有效性指标对比 

Table 2 Calculation results of clustering effectiveness index 

聚类 

数 c 

GWO- 

FCM 

GSO- 

FCM 

ACO- 

FCM 

PSO- 

FCM 

传统

FCM 

2 0.321 6 0.321 6 0.321 6 0.321 6 0.321 6 

3 0.342 4 0.339 1 0.340 5 0.338 4 0.334 7 

4 0.359 7 0.350 8 0.352 6 0.351 7 0.347 1 

5 0.367 5 0.358 7 0.360 9 0.360 4 0.354 6 

6 0.410 8 0.398 7 0.401 6 0.402 4 0.384 2 

7 0.381 4 0.379 3 0.378 4 0.376 8 0.368 4 

8 0.334 1 0.326 9 0.325 8 0.321 5 0.311 6 

9 0.287 6 0.263 2 0.265 8 0.257 4 0.238 1 

10 0.225 6 0.214 2 0.216 2 0.215 6 0.184 9 

图 5—图 9 显示了五种聚类算法的日负荷曲线

聚类结果，其中红色曲线是该类负荷整体的平均值。

由于所提算法具有数据降维的过程，因此，只可求

出各降维指标的聚类中心，而无法直接获得各类负

荷的典型的负荷曲线。本文认为被归为同一类负荷

的日负荷曲线均值为该类负荷的典型日负荷曲线。

表 3 对比了不同算法的聚类结果属于每个类别的曲

线数。 

 

图 4 聚类有效性评价指标变化趋势 

Fig. 4 Variation trend of clustering effectiveness index 

 

图 5 基于 GWO-FCM 日负荷曲线聚类结果 

Fig. 5 Daily load curve clustering result based on 

 the GWO-FCM algorithm 

 

图 6 基于 GSO-FCM 日负荷曲线聚类结果 

Fig. 6 Daily load curve clustering result based on the 

GSO-FCM algorithm 
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图 7 基于 ACO-FCM 日负荷曲线聚类结果 

Fig. 7 Daily load curve clustering result based on the 

ACO-FCM algorithm 

 

图 8 基于 PSO-FCM 算法日负荷曲线聚类结果 

Fig. 8 Daily load curve clustering result based on 

the PSO-FCM algorithm 

 

图 9 基于传统 FCM 算法日负荷曲线聚类结果 

Fig. 9 Daily load curve clustering result based  

on the FCM algorithm 

表 3 不同算法的聚类曲线数目对比 

Table 3 Comparing the number of clustering 

 curves of different algorithms 

算法名称 类型 1 类型 2 类型 3 类型 4 类型 5 类型 6 

GWO-FCM 177 99 148 179 171 177 

GSO-FCM 176 100 148 181 172 174 

ACO-FCM 174 99 149 180 171 178 

PSO-FCM 179 99 148 177 173 175 

传统 FCM 182 102 145 174 169 179 

图 10 为利用五种算法计算所得到的日负荷特

征曲线对比，整体差别不大。且聚类所得到的典型

日负荷曲线的负荷特性差异明显，可满足工程应用

需要。但综合图 5—图 9 的结果来看，对于单条负

荷曲线的归类，GWO-FCM 算法的聚类结果中，归

为同一类的负荷曲线之间较为紧密，而其他试验算

法均存在少量日负荷曲线偏离聚类中心(即典型日

负荷曲线)较远的情况发生。因此，GWO-FCM 算法

聚类效果更优。 

 
图 10 不同算法提取的典型日负荷曲线比较 

Fig. 10 Comparison of typical daily load curves 

extracted by different algorithms 

4.2 算法鲁棒性检验 

选用文献[22]中已知的 8 类日负荷曲线，在已

知其正确聚类结果的基础上，将比例为 r 的随机噪

声分别添加到每类典型曲线的每个数据点上，从而

获得的分属 8 类、每类 200 条总共 1 600 条的日负

荷曲线作为聚类样本，验证所提聚类算法的鲁棒性。 

利用最佳聚类数、聚类有效性指标和准确率三

种指标对算法的鲁棒性进行分析。将正确分类的负

荷曲线数据总数与所有负荷曲线数目的比值作为准

确率。鲁棒性检验结果对比结果如表 4 所示。 

从表 4 可以看出，当增加噪声比 r 时，五种聚
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类算法的最佳聚类数均发生改变，聚类有效性指标

以及准确率均有所下降。GWO-FCM 算法在噪声比

r 小于 25%时，最佳聚类数维总是 8，准确率接近

100%。而对于其他群优化 FCM 算法和传统 FCM 算

法，当噪声比 r 分别增加到 20%和 10%时，最佳聚

类数发生改变，分类准确率持续下降，鲁棒性较差。

当噪声比 r 大于 25%时，五种算法的最佳聚类数都

不是 8，但 GWO-FCM 的聚类有效性指标和准确率

均高于其他四种聚类算法。因此，所提方法的鲁棒

性优于其他群优化 FCM 算法和传统 FCM 算法。 

表 4 算法鲁棒性比较 

Table 4 Comparison of algorithm robustness 

GWO-FCM GSO-FCM ACO-FCM PSO-FCM 传统 FCM 
噪声 

比/% 
最佳聚 

类数 

聚类有效 

性指标 

准确 

率/% 

最佳聚 

类数 

聚类有效 

性指标 

准确 

率/% 

最佳聚 

类数 

聚类有效 

性指标 

准确 

率/% 

最佳聚 

类数 

聚类有效 

性指标 

准确 

率/% 

最佳聚 

类数 

聚类有效 

性指标 

准确 

率/% 

5 8 0.843 2 100 8 0.843 2 100 8 0.843 2 100 8 0.843 2 100 8 0.843 2 100 

10 8 0.723 2 100 8 0.714 6 99.9 8 0.713 7 99.8 8 0.710 1 99.8 7 0.692 7 87.5 

15 8 0.634 1 100 8 0.620 3 99.4 8 0.618 7 99.3 8 0.614 2 99.2 7 0.427 4 87.5 

20 8 0.548 4 99.9 7 0.432 8 87.5 7 0.429 6 87.5 7 0.410 6 87.4 7 0.368 8 87.3 

25 8 0.456 9 99.8 7 0.381 2 87.4 7 0.378 9 87.3 7 0.371 9 87.2 7 0.364 9 87 

30 7 0.386 4 87.1 6 0.363 5 74.5 5 0.358 6 62.4 5 0.351 6 62.3 3 0.307 8 37.5 

35 3 0.272 9 37.5 3 0.268 3 37.5 3 0.264 3 37.5 3 0.261 4 37.5 3 0.246 4 37.5 

40 3 0.229 5 37.5 3 0.223 4 37.3 3 0.219 8 37.2 3 0.218 4 37.3 3 0.213 1 37.2 

5   结论 

本文提出了一种基于灰狼优化的模糊均值聚类

算法的日负荷曲线降维聚类方法。首先选用负荷特

性指标对原始日负荷曲线数据进行数据降维，并采

用 GWO-FCM 算法进行日负荷曲线降维聚类分析。

算例表明，该方法可提高传统 FCM 聚类算法的全

局搜寻能力，降低聚类结果陷入局部最优的可能性，

且其聚类效果较其他群优化 FCM 算法也更具优势，

具有工程可行性，聚类鲁棒性好。 

随着智能电网的不断发展，精细化电网规划和

电网运行管理要求不断提高，如何结合多源数据融

合，进行典型负荷特性指标体系的选取，建立更加

精细化的聚类方法是今后的研究方向。 
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