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基于变分模态分解和密度峰值快速搜索的 

电力负荷曲线可控聚类模型 

谷紫文 1，李 鹏 1, 郎 恂 1，喻怡轩 1，沈 鑫 2，曹 敏 2 
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摘要：电力负荷曲线作为一种非平稳信号，可以看作由宽平稳的低频分量和非平稳的高频分量构成。针对负荷数

据的时间多粒度构成特点，提出了一种基于变分模态分解和密度峰值快速搜索的负荷可控聚类模型。原始负荷曲

线通过变分模态分解算法被分解为低频，中频和高频三个模态分量。首先，利用负荷曲线的低频模态分量实现簇

间的时间粗粒度聚类。然后，在子类中添加中频分量实现簇内的时间细粒度聚类。使用 OpenEI 数据集对所提模

型进行了有效性验证，并与不同聚类算法对原始负荷数据直接聚类进行对比。实验结果表明该模型可以实现不同

时间颗粒度的合理聚类。 
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A controllable clustering model of the electrical load curve based on variational mode 

decomposition and fast search of the density peak 
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Abstract: As a kind of non-stationary signal, the electrical load curve can be regarded as composed of a wide-stationary 

low-frequency component and a non-stationary high-frequency component. Aiming at the temporal multi-granularity 

characteristics of load data, a controllable clustering model of the electrical load curve based on variational mode 

decomposition and fast search of the density peak is proposed. The original load curve is decomposed into three modal 

components of low-, intermediate-, and high-frequency by variational mode decomposition. First, the low-frequency 

modal components of the load curve are used to achieve coarse-grained clustering among clusters. Then, the 

intermediate-frequency components are superimposed on the subclasses to achieve fine-grained clustering within the 

cluster. The validity of the proposed model is verified using the OpenEI data set and compared with different clustering 

algorithms for the direct clustering of the original load data. The experimental results show that the model can achieve 

reasonable clustering at different time granularities. 
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0  引言 

随着主动配电网智能化的发展，需要基于海量

用户数据分析用户行为特性，从而实现多能互补及 
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优化[1]。负荷特性分析是电网智能化发展的重要环

节，有助于掌握用户用电行为习惯，从而进行用电

模式分析、社会属性辨识、非侵入式负荷监测等研

究[2]。如何以数据驱动的方式对电力用户进行有效

分类，是目前智能电网数据挖掘中一个广泛关注的

问题[3]。 

负荷曲线作为用电特征最直观的反映，是分析
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用户用电行为的主要研究对象[4]。现有的负荷曲线

分类方法包括无监督学习和有监督学习。无监督学

习主要包括 K-means[5]，谱聚类[6]，模糊 C 均值聚

类[7]，高斯混合模型聚类(GMM)[8]等。有监督学习

主要包括基于统计原理分类的贝叶斯模型[9]，以及

基于人工神经网络分类的极限学习机(ELM)[10]，决

策树[11]，支持向量机(SVM)[12]等。然而，这些模型

的分类质量都与训练样本标签有着较高的依赖关

系。基于这个问题，近年来有学者提出将无监督学

习与有监督学习相结合的方式进行负荷分类，利用

无监督算法获取样本标签，然后将它们作为训练样

本通过有监督算法完成模型的训练[13-14]。因此，聚

类分析是负荷分类方面的一个重要环节。 

在传统的聚类算法中，基于划分的 K-means 算

法易受初始聚类中心的影响，并且确定聚类数目的

理论缺少完善；基于层次的聚类算法的计算时间复

杂度过高，并且当数据集过大时会使聚类结果陷入

局部最优；基于密度聚类的 DBSCAN 算法易受参

数取值的影响[15]。文献[16]提出的一种称为密度峰

值快速搜索算法(Clustering by Fast Search and Find 

of Density Peaks, CFSFDP)，该算法能够自动确定聚

类数目，对算法参数取值较不敏感，能快速完成聚

类过程，并且还能够实现任意形状的聚类。近年来，

已有不少学者针对该算法存在的问题进行了相应的

改进[17-18]。 

为了提升聚类质量，近年来，多名学者提出了

一些与聚类算法相结合的模型。文献[19]基于信息

熵对负荷曲线进行分段聚合近似，通过基于距离和

形态的双尺度相似性度量方式的谱聚类算法实现了

有效聚类。文献[20]以欧氏距离和皮尔逊相关系数

作为度量方式，通过内外双层聚类的 K-means 算法

实现了用户的可控精细化分类。文献[21]通过基于

KNN 改进的快速密度峰值算法，实现了海量负荷曲

线的有效聚类。 

从信号的角度分析，负荷曲线由宽平稳的低频

分量和非平稳的高频分量叠加组成非平稳信号。变

分模态分解(Variational Mode Decomposition, VMD)

是一种应用于非平稳信号的分解算法，能够将原始信

号分解成一系列频率递增的模态分量[22]。相比较于经

验模态分解(Empirical Mode Decomposition, EMD)[23]

和局部均值分解(Local Mean Decomposition, LMD)[24]，

VMD 能够克服端点效应和模态混叠两大弊端[25]。 

本文考虑负荷信号的时间多粒度构成特点，结

合密度峰值聚类算法的优势，提出了一种基于

VMD-CFSFDP 的可控聚类模型。原始负荷曲线被

VMD 分解为低频主要特征分量，中频细节特征分

量和高频随机特征分量。CFSFDP 算法首先选取低

频模态分量实现簇间主要特征聚类，然后在子类低

频分量的基础上添加中频分量实现簇内精细特征聚

类。本文模型可以根据实际需求实现不同时间颗粒

度的聚类分析，通过与其他聚类模型的结果对比，

本文所提模型的结果簇内更加紧密，簇间更加疏离。 

1   基本理论 

1.1 变分模态分解原理 

变 分 模 态 分 解 算 法 (Variational Mode 

Decomposition, VMD)由 Dragomiretskiy 等提出，它

是一种自适应并且完全非递归的多分辨率信号分解

技术。VMD 算法将原始非平稳信号 f 分解为 k 个

具有不同中心频率
kw 和有限带宽的相对平稳子信

号
1 2{ , , , }

k
   。每一个子信号作为原始信号的一

种带限固有模态分量(Band-Limited Intrinsic Mode 

Function，BLIMF)，能够反映原始信号在不同时间

尺度下的结构特征。为了估算每一种模态分量，

VMD 算法的求解过程概括如下。 

Step1：通过 Hibert 变换获取每种模态分量的单

边频谱。 

j
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π
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t
               (1) 

式中：表示卷积；
k 表示为第 k 个模态分量。 

Step2：将各个模态分量的频谱调制到各自预估

中心频率的基频带。 
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Step3：通过计算各个解调信号的梯度平方 2L 的

范数，估算每种模态分量的中心频率。因此，约束

变分问题表达为 
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Step4：引入惩罚因子 和拉格朗日惩罚算子

( )t ，约束性变分问题转为非约束性变分问题为 
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Step5：通过交替方向乘子法 (Altern  ating 

Direction Method of Multipilers, ADMM)求解式(4)

中的非约束变分问题。 
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1.2 密度峰值快速搜索算法 

密度峰值快速搜索算法 (Clustering by Fast 

Search and Find of Density Peaks, CFSFDP) 由

Rodriguez 等提出，该算法能够自动地发现聚类中心，

并且可以实现任意数据分布形状的高效聚类。

CFSFDP 基于两个基本假设：第一，聚类中心被低

于自身密度的局部邻域数据点包围；第二，局部邻

域数据点到其他聚类中心的距离相比到当前聚类中

心较远。CDSFDP 算法实现聚类的基本流程如下。 

Step1：计算每个样本点
ix 的局部密度

i 。 

 c( )i ij

j

d d               (5) 

1  0
( )

0  0 

w
w

w
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
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＞
            (6) 

式中： ijd 为样本点
ix 与样本点 jx 之间的欧式距离；

cd 为截断距离，其值过大将导致不同簇的合并，其

值过小将导致同一簇的分裂。
cd 应该使截断距离内

的邻域样本数目为总体样本数目的 1%~2%。 

为了降低
cd 取值对聚类结果的影响，采用高斯

核函数改进局部密度[26]。 
2
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Step2：计算样本间的拓扑关系及距离
i 。 

 
:
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式中： jx 为密度大于
ix 且距离最近的样本，若

ix 是

密度最大样本，则 max( )i ij
j

d  。 

Step3：选择样本密度较大且样本间距离较远的

样本作为聚类中心，以 值确定聚类中心。 

 
i i i                   (9) 

Step4：按照 值大小的排列顺序，将剩余样本

分配到它最近邻且密度比它大的样本所在簇。 

1.3 聚类有效性评价指标 

典型的聚类有效性评价指标为误差平方和(SSE)、

Davies Bouldi Index(DBI)、轮廓系数(SC)等[27-28]。

假设数据集 X 被划分为了 K 个簇
1 2{ , , , }KC C C ，

上述指标计算公式如下。 

1) SSE 指标。该指标反映了所有簇的凝聚度的

状况，其值越小说明聚类质量越高。 

 2
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式中， ix 为
iC 簇内的聚类中心。 

2) DBI 指标。该指标反映了簇间的分散性和簇

内的紧凑型，其值越小说明聚类质量越高。 

 DBI

1

1 K
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i
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式中，
iR 表示第 i 类与其他类的最大形似程度。 

3) SC指标。该指标反映了簇之间的疏密程度，

其值越接近 1 说明簇与簇之间越疏远。 
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式中： ( )ia x 表示
ix 到同一簇内其他样本的平均距

离； ( )ib x 表示
ix 到其他簇内样本的最小平均距离。 

2   负荷曲线可控聚类模型 

2.1 CFSFDP 算法负荷曲线聚类问题 

CFSFDP 算法能够自发的确定聚类数目和聚类

中心，并实现样本所属类别的分配。然而，CFSFDP

算法应用于负荷曲线聚类时存在一些问题。图 1 为

负荷曲线通过T-SNE数据可视化算法在二维空间的

分布，形态 1 的负荷曲线分布比较稀疏，导致密度

峰值点不清晰；有一部分形态 4 的负荷曲线分布在

形态 3 的负荷曲线周围，这将导致 CFSFDP 算法发

生一连串的样本分配错误。 

 

图 1 原始负荷曲线可视化分布 

Fig. 1 Visual distribution of original load curves 

由式(7)可知，样本密度  决定着 CFSFDP 算法

的聚类质量。由于高频分量的干扰使样本分布稀疏

时，导致密度峰值点不清晰，从而影响整体的聚类

质量。图 2 为某用户连续 5 天工作日负荷标准化后

的分解结果，低频模态分量能够反映了原始负荷的

主要结构特征，随着模态分量的中心频率增大，曲

呈现线的随机性变化越强。 

设原始信号 X 可以由 BLIMF1 分量 blimf1
x 和其

他分量 N
x 构成： 

blimf1 N X x x              (13) 
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图 2 负荷曲线 VMD 分解结果 

Fig. 2 VMD decomposition result of load curves 

通过原始信号与 BLIMF1 分量计算样本之间的

距离，它们之间的关系为 
blimf1 blimf1( , ) ( , )i j i jdist dist N x x x x     (14) 

式中， N 表示大于等于 0 的变量。 

由于通过 BLIMF1 分量计算样本之间的距离更

小，因此，BLIMF1 模态分量的分布比原始信号更

密集。图 3 为负荷曲线 BLIMF1 分量通过 T-SNE 数

据可视化算法在二维空间的分布，相同形态的负荷

曲线分布较为紧密，不同形态的负荷曲线没有发生

混叠的现象。 

 

图 3 负荷曲线低频分量可视化分布 

Fig. 3 Visual distribution of low-frequency 

components of load curves 

2.2 负荷曲线可控聚类模型 

本文所提基于 VMD-CFSFDP 的可控聚类的总

体框架如图 4 所示。首先 VMD 算法将负荷曲线分

解为多个不同频率占优并且相对平稳的子序列，然

后选择不同时间尺度的频率模态分量，最后通过

CFSFDP 算法实现不同时间尺度的可控聚类。 

 

图 4 基于 VMD-CFSFDP 可控聚类的总体框架 

Fig. 4 Framework of controllable clustering model based on VMD-CFSFDP 
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1) 负荷模态分解过程 

负荷曲线分解的目的是获取数据不同频率的模

态分量，以低频子序列作为负荷曲线的主要特征分

量，中频子序列作为负荷曲线的细节特征分量，高

频子序列作为负荷曲线的随机特征分量。基于VMD

的负荷分解流程如下所述。 

Step1：数据 z-score 标准化。标准化的目的是

将不同量级的负荷统一化为同一个量级，保证数据

之间的可比性。标准化后的数据 *
x 表示为 

 * 






x
x                (15) 

式中：  为序列 x 的均值； 为序列 x 的标准差。 

Step2：VMD 参数设定。负荷曲线的分解结果

主要受 VMD 中两个参数的影响，惩罚因子 和分

解层数 K 。惩罚因子越大，以原始数据的中心频率

为中心，两侧的频率衰减越快，本文将 设为日负

荷抽样点长度的 2 倍。分解层数 K 过大将导致原始

信号过度分解，过小将导致模态混叠。本文中分解

层数 K 设置为 3，主要原因是 BLIMF1 作为低频模

态分量表现原始负荷的主要特征，BLIMF2 作为较

高频模态分量反映原始负荷的细节特征，BLIMF3

作为高频模态分量体现原始负荷的随机特征。 

Step3：VMD 信号分解。将某一用户 n天采样

频率为 d 的日负荷数据 n d
X 转换为一维的时间序

列 1 nd
X ，然后通过 VMD 算法进行分解，最终得出

3 个模态分量。  

2) 负荷可控聚类过程 

负荷可控聚类的目的是根据不同的需求响应，

选取合适的模态分量，通过 CFSFDP 算法实现不同

时间颗粒度的聚类分析。基于 CFSFDP 的负荷可控

聚类流程如图 5 所示。 

Step1：CFSFDP 的参数设定。聚类结果主要受

邻域样本数目m 和截断距离
cd 的影响。邻域样本数

目 m 一般设为总体样本数目的 1%~2%。
cd 通过

KNN 算法搜寻样本与邻域样本的距离确定。 

c

KNN( )

1
max( )ij

j i

d d
N 

            (16) 

Step2：簇间时间粗粒度聚类。选取低频BLIMF1

模态分量，通过式(8)做出 值分布并判断样本分布

情况，选取 q个样本作为聚类中心，输出初始聚类

结果 1 2{ , , , }qc c c 。 

Step3：簇内时间细粒度聚类。通过上一步粗时

间颗粒度的聚类，虽然解决了样本分布稀疏时导致

密度峰值点不突出的问题，但也导致了一些特征区 

 

图 5 可控聚类流程 

Fig. 5 Controllable clustering process 

别度不大的簇发生了合并。为了实现精细聚类，基

于上一步的聚类结果，在
ic 簇内通过样本的

BLIMF1 分量和 BLIMF2 分量计算样本之间的密度

及距离。根据式(8)做出 值分布并判断样本分布情

况，选择 p 个样本作为聚类中心，并输出该簇新划

分的子类 1 2{ , , , }i i ipc c c 。 

3   案例分析 

本文选取某网站公布的商业用户负荷数据作为

案例，其涵盖 16 个行业的夏季(6~9 月份 85 个工作

日)总共为13 600条日负荷曲线，采样时间间隔为1 h。 

3.1 负荷曲线可控聚类分析实例 

3.1.1 负荷曲线簇间粗粒度聚类 

选取原始负荷曲线的 BLIMF1 模态分量，通过

图 6 的决策图，选取分布突出的 4 个样本作为聚类

中心，聚类中心形态如图 7 所示，最终的聚类结果

如图 8 所示，各类簇的用户信息如表 1 所示。负荷

形态主要分为单峰、双峰和三峰 3 种形态。 
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第 1 类负荷形态为单峰型，包括医院、办公楼、

学校、超市、仓库等，主要表现为白天用电量较大。

第 2 类负荷形态为双峰 A 型，仅包括酒店类，主要

表现为在 07:00 和 20:00 附近存在两个用电高峰，

并且这两个峰值幅度接近。第 3 类负荷形态为双峰

B 型，仅包含中层公寓，主要表现为在 07:00 和 19:00

附近存在两个用电高峰，但是晚上的峰值幅度高于

早上的峰值。在图 7 中，两种双峰型负荷表现为不

同的形态。第 4 类负荷形态为三峰型，仅包含餐厅

类，主要表现为在 07:00、11:30 和 17:30 附近存在

三个用电高峰，并且这三个峰值幅度接近。 

 

图 6 粗粒度聚类的决策图 

Fig. 6 Decision graph for coarse-grained clustering 

 

图 7 粗粒度聚类中心 

Fig. 7 Coarse-grained cluster centers 

 

 

图 8 负荷曲线簇间粗粒度聚类结果 

Fig. 8 Coarse-grained clustering results among 

load curve clusters 

表 1 簇间粗粒度聚类的用户信息 

Table 1 User information of coarse-grained clustering 

 among clusters 

行业类型 第 1 类 第 2 类 第 3 类 第 4 类 

全服务餐厅 0 0 0 850 

医院 850 0 0 0 

大型酒店 0 850 0 0 

大型办公室 850 0 0 0 

中型办公室 850 0 0 0 

中层公寓 0 0 850 0 

门诊部 850 0 0 0 

小学 850 0 0 0 

快速服务餐厅 0 0 0 850 

中学 850 0 0 0 

小型酒店 0 850 0 0 

小型办公楼 850 0 0 0 

独立零售店 850 0 0 0 

沿公路商业区 850 0 0 0 

超级市场 850 0 0 0 

仓库 850 0 0 0 

3.1.2 负荷曲线簇内细粒度聚类 

分别观察粗粒度聚类形成各个簇的决策图，判

断可作为聚类中心的样本点的数量是否大于 1，最

终发现只有第 1 类簇可进行簇内精细聚类。选取第

1 类负荷曲线的 BLIMF1 和 BLIMF2 模态分量进行

簇内时间细颗粒度聚类，通过图 9 的决策图，选取

分布突出的 3 个样本作为聚类中心，聚类中心形态

如图 10 所示，最终的聚类结果如图 11 所示，各类

簇的用户信息如表 2 所示。 

第 1-1 类主要包括办公楼、学校和超市，峰值

期间主要在 09:00—17:00，峰值共持续约 8 h。第 1-2

类主要包括医院和门诊，峰值期间主要在 07:00—
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17:00，峰值共持续约 10 h。第 1-3 类仅包括仓库，

峰值期间主要在 09:00—16:00，峰值共持续约 7 h。 

 

图 9 第 1 类的决策图 

Fig. 9 Decision diagram of cluster 1 

 

图 10 第 1 类细粒度聚类中心 

Fig. 10 Fine-grained cluster centers of cluster 1 

 

图 11 第 1 类的细粒度聚类结果 

Fig. 11 Fine-grained clustering results of cluster 1 

表 2 第 1 类细粒度聚类的用户信息 

Table 2 User information of cluster 1 fine-grained clustering 

行业类型 第 1-1 类 第 1-2 类 第 1-3 类 

医院 0 850 0 

大型办公室 850 0 0 

中型办公室 824 26 0 

门诊部 20 830 0 

小学 850 0 0 

中学 846 4 0 

小型办公楼 850 0 0 

独立零售店 850 0 0 

沿公路商业区 850 0 0 

超级市场 850 0 0 

仓库 0 0 850 

3.2 负荷曲线聚类对比 

高斯混合模型(GMM)适用于多种灵活的类簇

形状聚类，是一种高效的聚类方法[8]。为了验证本

文方法的有效性，采用 CFSFDP 算法和 GMM 算法

对原始样本(z-score 标准化)进行直接聚类。CFSFDP

通过图 12 的决策图，挑选 6 个样本作为聚类中心，

聚类中心形态如图 13 所示，最终的聚类结果如图

14 所示。GMM 算法由于需要人工设置聚类个数，

为了方便对比设置与 CFSFDP 相同的聚类个数，最

终的聚类结果如图 15 所示。CFSFDP 和 GMM 的聚

类结果的各类簇的用户信息如表 3 所示。 

通过观察图 6、图 9 和图 12 的 分布可知，

VMD-CFSFDP 和 CFSFDP 均发现了 6 个聚类中心，

说明通过不同时间尺度的层次可控聚类不会对数据

潜在的聚类数目产生影响。通过观察图 7、图 10 和

图 13 的聚类中心的形态，由于两种不同形态的双峰

型负荷曲线在低频分量的形态和原始形态差异度较

大，因此 VMD-CFSFDP 算法能够有效地区分这两

种负荷，而 CFSFDP 由于直接对样本进行聚类，导

致密度峰值点不清晰，而无法提取出这两种形态不

同的双峰型聚类中心。 

CFSFDP 算法的聚类结果中，酒店和公寓被划

分为第 2 类，两种不同形态特征的双峰型用户存在

混叠。办公楼被划分为了第 6 类，该类的负荷形态

为单峰，峰值期间大概为 08:00—16:00，峰值共持

续约 8 h。与 VMD-CFSFDP 第 1-1 类户仅存在峰期

起始和结束时段的不同，它们的峰期持续时间都大

概为 8 h。GMM 算法的聚类结果中，大型酒店和小

型酒店都属于双峰 A 型负荷形态，却被划分到了不

同的簇中，中层公寓和小型酒店两种不同负荷形态

的双峰型被划分混叠在第 3 类。在单峰型的负荷分

类中，不同峰期时段和峰期持续时间的用户也发生 
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表 3 CFSFDP 和 GMM 聚类的各类簇的用户信息 

Table 3 User information of various clusters clustered by CFSFDP and GMM 

用户类别 
CFSFDP 算法聚类簇用户信息  GMM 算法聚类簇用户信息 

第 1 类 第 2 类 第 3 类 第 4 类 第 5 类 第 6 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 0 0 0 850 0  0 850 0 0 0 0 

医院 0 0 850 0 0 0  850 0 0 0 0 0 

大型酒店 0 850 0 0 0 0  0 0 2 0 848 0 

大型办公室 186 0 0 0 0 664  118 0 0 732 0 0 

中型办公室 0 0 0 0 0 850  0 0 0 850 0 0 

中层公寓 0 850 0 0 0 0  0 0 850 0 0 0 

门诊部 2 0 840 0 0 8  840 0 0 10 0 0 

小学 850 0 0 0 0 0  0 0 0 0 0 850 

快速服务餐厅 0 0 0 0 850 0  0 850 0 0 0 0 

中学 848 0 0 0 0 2  364 0 0 0 0 486 

小型酒店 0 850 0 0 0 0  0 0 850 0 0 0 

小型办公楼 0 0 0 0 0 850  0 0 0 850 0 0 

独立零售店 850 0 0 0 0 0  0 0 0 0 0 850 

沿公路商业区 850 0 0 0 0 0  0 0 0 0 0 850 

超级市场 850 0 0 0 0 0  0 0 0 0 0 850 

仓库 0 0 0 850 0 0  0 0 0 850 0 0 

了分类混叠，办公楼被分到仓库所在簇，部分大型

办公室和中学用户被分为了医院和门诊所在簇。 

为了客观评价上述 3 种算法对负荷曲线的聚类

质量，通过 1.3 节中的 3 个聚类质量评价指标进行

对比，其结果如表 4 所示。从聚类指标的反映来看，

VMD-CFSFDP 的 SSE 指标的值最小，说明聚类结

果各个簇的凝聚度最好；它的 DBI 指标的值最小，

说明聚类结果簇内最为紧密，簇间最为分散；它的

SC 指标的值最大，说明聚类结果的簇间疏密程度最 

表 4 聚类质量评价指标的对比 

Table 4 Comparison of cluster quality evaluation indexes 

聚类评价指标 VMD-CFSFDP CFSFDP GMM 

SEE 6 605 6 690 7 319 

DBI 0.715 7 0.922 8 1.215 8 

SC 0.522 2 0.433 4 0.342 8 

 

图 12 原始数据样本的决策图 

Fig. 12 Decision diagram of original samples 

大。因此，VMD-CFSFDP 在这 3 种聚类模型中的

聚类质量表现最好。 

 
图 13 原始样本的聚类中心 

Fig. 13 Original samples cluster centers 
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图 14 CFSFDP 聚类结果 

Fig. 14 CFSFDP clustering results 

 
图 15 GMM 聚类结果 

Fig. 15 GMM clustering results 

4   结语 

本文所提模型通过变分模态分解算法获取原始

信号的不同频率分量，通过密度峰值快速搜索算法

选取不同时间尺度的模态分量实现负荷的可控聚

类。负荷数据的低频分量反映了负荷的主要特征，

以低频分量进行聚类可忽略原始负荷之间的细节特

征信息，并实现聚类数目较少的粗粒度聚类。在低

频分量聚类结果的基础上添加中频细节分量，实现

簇内细粒度聚类。通过案例分析，表明本文模型可

以实现不同时间颗粒度的可控聚类分析，并且能够

得到较高的聚类质量结果。 

运用该模型进行负荷可控分类，有助于供电部

门根据需求响应掌握用户不同时间尺度的负荷特

性，从而制定合理的政策，最终能够为消费者提供

更加优质的服务。 
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