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基于改进自适应密度峰值算法的日负荷曲线聚类分析 

姚黄金，雷 霞，付鑫权，胡 益 

(西华大学电气与电子信息学院，四川 成都 610039) 

摘要：电力市场的逐步开放以及大量可再生能源的接入使用户具有更多的用电自由，导致电力用户类型多样化、

用户间负荷特性差异逐渐增大、负荷数据的类簇分布情况复杂化。为解决传统聚类算法面对不均衡负荷数据集时

聚类效果不佳以及缺乏自适应能力等问题，提出一种改进自适应密度峰值聚类(Improved self-adaptive Density Peak 

Clustering, ISDPC)算法。首先，基于 K-最近邻(K-Nearest Neighbor, KNN)和相对密度的思想定义了一种新的密度度

量方式。然后在决策图中拟合分段函数得到最优类簇数目。最后，通过构造加权 KNN 图改进样本分配策略。试

验结果表明，与传统聚类算法相比，所提方法聚类结果更加精确、具备自适应能力、鲁棒性更强。 
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Cluster analysis of daily load curves based on an improved self-adaptive density peak clustering algorithm 
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Abstract: The opening electricity market and the incremental penetration of renewable energy provide more consumption 

choices for users. This results in diversification of power user patterns, increasing differences of load characteristics and 

giving a complex distribution of load clusters. An improved self-adaptive density peak clustering (ISDPC) algorithm is 

proposed to ameliorate the clustering results and adaptive abilities of traditional clustering methods for unbalanced load data. 

First, a new density metric is defined based on the K-nearest neighbor (KNN) and relative density. Secondly, the optimal 

number of clusters is obtained by a fitting partition function obtained from the decision graph. Finally, the allocation of 

strategy is improved by a weighted KNN graph. The experimental results show that clustering results obtained from the 

proposed method perform better in accuracy, robustness, and adaptability. 
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0  引言 

随着电力体制改革朝着市场化的方向不断迈

进，售电公司越来越重视用户的用电体验。面对竞

争愈加激烈的市场环境，为提升客户服务水平、争

夺市场份额，售电公司需要从海量、多样的用电数

据中挖掘用户的用电特征，充分掌握用户的用电偏

好，从而辅助售电公司进行负荷预测[1-3]、参与需求

侧响应[4-5]、制定电价等营销策略[6-7]。对用户日负

荷曲线进行聚类分析，科学合理地划分用户群体是

售电公司分析用户用电特性的重要手段[8-11]。 

目前针对负荷曲线聚类研究大多集中在 3 个方 
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面：对传统聚类算法的性能优化、数据降维以及样

本相似性度量的改进。针对基于划分的 k-means 和

模糊 C 均值(fuzzy C-mean, FCM)算法需要人为设置

类簇数目、对初始类簇中心敏感等缺陷，文献[12]

通过引入分位数半径令 k-means 算法能够识别类簇

数目、产生较为理想的类簇中心。文献[13]提出一

种基于灰狼优化的 FCM 聚类算法，能够快速搜索

出最优初始类簇中心，提高 FCM 算法的全局寻优

能力。文献[14]将半监督学习与改进 AP 聚类算法相

结合，完成了对居民用户的负荷分解。为解决高维

数据给聚类分析带来的困扰，文献[15-22]分别通过

奇异值分解(SVD)、主成分分析法(PCA)、离散小波

变换 (DWT)、提取负荷特征指标、自动编码器

(CAE)、卷积神经网络(CNN)、分段聚合近似等方法
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降低负荷数据维度。在对样本相似性度量改进的研

究中，文献[23]综合考虑了负荷曲线的分布特性和

动态特性，将欧氏距离与动态时间弯曲距离相结合，

文献[24]基于推土机距离(EMD)衡量了负荷曲线的

纵向随机性。然而，随着电力市场的逐步开放以及

大量可再生能源的接入，令用户拥有了更大的用电

自由，增大了负荷的随机性、波动性以及用户间负

荷特性的差异，导致所采集负荷数据的样本分布情

况愈加复杂，产生了类簇形状差异大、分布不均衡

的负荷数据集，而传统聚类算法在这种数据集上的

聚类效果不佳。此外，面对不同的负荷数据集，若

每一次聚类分析都需要人为调整某些参数，显然是

不利于实际应用的。针对上述问题，为得到准确的

聚类结果，聚类算法需同时满足以下两点要求：1) 能

够适用于任意类簇分布情况；2) 具备自适应能力。 

文献[25]提出快速搜索和寻找密度峰值的聚类

(Clustering by fast search and find of density peaks, 

DPC)，简称密度峰值聚类。由于该算法聚类速度快、

能够快速发现任意形状的类簇、鲁棒性强，已广泛

用于图像识别、社区发现等领域[26]。目前，已有文

献通过 kd 树算法[27]、类间类内优化[28]、变分模态

分解[29-30]等方法对 DPC 算法在负荷聚类时运算速

度慢、不适用于多种用户类型、聚类精度不佳等缺

陷进行了改进，但这些方法均不能同时满足上述两

点要求。 

鉴于此，本文提出一种 ISDPC 算法。首先，基

于 KNN 相对密度的思想提出了一种新的密度度量

方式；然后通过在决策图中拟合分段函数确定最优

类簇数目；最后构造出加权 KNN 图，兼顾样本间

的属性相似性和结构相似性，并基于图的距离衡量

样本与类簇中心的相似度，改进样本分配策略。算

例分析结果表明，与传统聚类算法相比，本文所提

方法聚类结果更加精确，适用于不同分布情况的负

荷数据集，鲁棒性更强，且具备自适应能力。 

1   密度峰值算法 

1.1 算法原理 

DPC 算法有两点基本假设：(1) 每个类簇中心

的局部密度高于周围相邻点的密度；(2) 类簇中心之

间的距离较远。 

1) 局部密度 

样本点的局部密度 i 分为截断核和高斯核两

种计算方式，分别如式(1)和式(2)所示。 

截断核计算方式为 
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式中：若 0x  ，则 ( ) 1x  ，否则 ( ) 0x  ； ,i jd 为

样本点 ix 和 jx 之间的欧氏距离； cd 为截断距离

( c >0d )，通常是选取所有样本点之间距离的前 2%

处的值。 

2) 最小距离 
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3) 决策图 

DPC 算法认为同时拥有较高的局部密度 i 和

较大最小距离 i
 的样本点为密度峰值点，即类簇中

心。通过计算决策值 i 可以直接确定密度峰值点，

决策值 i 定义为 

i i i                  (4) 

将  值按降序排列，以降序后的 值为纵坐标、

排列顺序为横坐标形成决策图，然后根据决策图选

出前 c 个 值远大于剩余样本的点作为类簇中心。 

4) 样本分配策略 

选出类簇中心后再对剩余样本点进行分配，

DPC 算法的分配策略为：按局部密度下降的顺序，

将剩余样本点依次分配到比其局部密度更高且距离

最近的样本点所属类簇之中。 

1.2 算法缺陷分析 

传统的 DPC 算法应用于类簇分布情况复杂的

日负荷曲线聚类存在以下缺陷： 

1) DPC 算法定义的局部密度并未考虑数据内

部的结构差异，当类簇之间的密度差异过大时，通

过固定的截断距离所计算出的局部密度不能真实地

反映样本点的疏密情况。如图 1 所示，无论截断距

离如何取值，所有绿色样本点的局部密度均全大于

蓝色样本点。由于决策值由局部密度和最小距离的

乘积决定，当样本间的局部密度差异过大时，会对

类簇中心的确定造成影响。 

2) 类簇中心需要通过决策图人为确定。 

3) 若因数据样本分布不均匀或存在流型结构，

导致某些类簇边缘点相距其他类簇较近时，DPC 算

法的分配策略会造成样本的错误分配，并且一旦某

个样本点分配错误，后续分配还会进一步放大这一
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错误。如图 1 所示，点 B 与点 A 的距离最为接近且

局部密度小于点 A，根据样本分配策略则点 B 与点

A 属于同一类簇。 

 

图 1 样本分布图 

Fig. 1 Sample distribution diagram 

2   改进自适应密度峰值聚类算法 

针对 DPC 算法在日负荷曲线聚类时的缺陷，本

文提出一种改进自适应密度峰值聚类(ISDPC)算法。 

2.1 改进局部密度 

为使 DPC 算法不再需要人为设置截断距离，且

适用于类簇密度差距较大的数据样本，基于 KNN

和相对密度的思想重新定义了局部密度的计算方法。 

DPC 算法设置截断距离判断距离半径内样本

点的个数实质上就是计算 -最近邻的过程：设置一

个扫描参数  ，然后寻找在扫描半径内的邻居点数

量。为了在计算局部密度时考虑样本的内部结构，

利用 K-最近邻的思想，通过样本点与其 k 个近邻点

之间的平均距离来反映样本点的局部密度，平均距

离越短，则该点局部密度越大。 

但是 K-最近邻也存在一个与  -最近邻相同的

问题，即需要手动设置相应参数。为能够根据样本

实际情况自适应地获得参数 k ，借助自然最近邻

(Natural Nearest Neighbor, 3N)算法(该算法可以看作

是一种可以自动获得 k 值的 K-最近邻算法)计算得

到自然特征值
ksup 作为 KNN 算法的 k 值。 

定义 1(逆近邻)：若样本点 jx 是样本点 ix 的其

中一个 K-最近邻点，则称样本点 ix 是样本点 jx 的逆

近邻，记为 RNN( )i jx x 。 

定义 2(自然稳定状态)：在自然邻居搜索过程

中，若每个数据点都有逆近邻或者当所有逆近邻个

数为 0 的数据不变时，自然邻居搜索达到自然稳定

状态。 

定义 3(自然特征值)：当自然邻居的搜索达到自

然稳定状态时，自然邻居的搜索次数即为自然特征

值，表示数据样本的平均近邻节点数，记为 ksup 。 

自然最近邻算法步骤如下： 

1) 初始 化搜 索指 数 1r  ， 逆近 邻集 合
RNN 。 

2) 计算每个样本 ix 的KNN ( )r ix 、RNN( )ix 。 

3) 1r r  。 

4) 当
jx 使 得 RNN( )jx  或 所 有 令

RNN  的 jx 不再变化时， 1ksup r  ，输出

ksup ，否则转跳至 2)。 

当数据样本中的各个类簇分布疏密程度差异过

大时，最小距离对决策值的影响会减弱，局部密度

将直接决定决策值的大小，导致稀疏类簇的类中心

无法被发现。通过计算样本点在局部范围内的相对

密度来减小这一影响，改进后的局部密度 i定义为 

,
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式中，KNN ( )k ix 为与 ix 距离最近的 k 个样本点所构

成的集合。改进后的局部密度可以将稀疏类簇样本

点的局部密度放大，密集类簇样本点的局部密度缩

小，避免了因类簇疏密差异过大而不能准确判断出

类簇中心的问题。 

2.2 类簇中心选择 

类簇中心的决策值 远大于其他样本点，将决

策值 按降序排列，则会出现明显的分段现象。基

于此，通过两条直线对决策值 进行分段拟合，使

函数拟合误差达到最小的分段点即为最优类簇中心

数，如图 2 所示。 

 图 2 决策值拟合 

Fig. 2 Decision value fitting 

类簇中心自动选择方法步骤如下： 

1) 将决策值 按降序排列，以 n 个点  , ii  作

为数据集 S，记数据集 S 中的第一个点为 S1，最后
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一个点为 Sn。 

2) 设置分段点初始值 =2t ，分别过点 S1、St 和

点 S1、Sn作直线，得到 1 1 1y a x b  和 2 2 2y a x b  。

分别计算当 1,2, ,x n 时对应的拟合值 *y 。 

3) 由式(6)计算拟合误差 t 。 

 
2

*1
t y y

n
             (6) 

4) 令 1t t  ，当 t n 时，转到 5)，否则转到 2)。 

5) 找到最小的
t ，t 即为最优类簇中心数，前 t

个  值所对应的样本点即为类簇中心
1[ ,v v  

2 , , ]tv v 。 

2.3 基于 KNN 图的分配策略 

基于 KNN 图的分配策略主要分为 3 步：构建

加权 KNN 图、计算最短路径以及样本分配。 

首先，构建加权 KNN 图 ( , , )G V E W ：以所有

样本点作为节点集V ，若满足 KNN ( )j k ix x 则两节

点之间存在边 ,i je E ，边的综合权重
,i jW 定义为 

 
, , ,(1 )i j i j i jW d J               (7) 

,

( ) ( )

( ) ( )

i j

i j

i j

x x
J

x x

 

 
            (8) 

式中： ,i jd 为样本点
ix 与 jx 之间的欧式距离，代表

样本之间的属性相似性； , [0,1]i jJ  为 Jaccard 系数，

代表样本之间结构相似性，KNN 图中两节点的公共

邻接点越多，Jaccard 系数越大，代表两节点在结构

上就越相似； ( )ix 为节点
ix 的邻接点集合。边的

综合权重同时兼顾了样本点之间的属性相似性和结

构相似性，通过样本在图中的连接结构，扩大了不

同类簇节点之间的差异。 

然后，通过 Dijkstra 算法计算在加权 KNN 图中

各类簇中心到其余节点的最短路径，得到最短路径

矩阵 L，如式(9)所示。路径越短，节点就与类簇中

心越相似。 

1,1 1,2 1,

2,1 2,2 2,

,1 ,2 ,

c

c

n c n c n c c

L L L

L L L

L L L  

 
 
 
 
 
  

L         (9) 

最后，按照式(10)将非类簇中心点分配到所属

类簇。 

   ,arg min , 1,k i i j
j

C x L k j t
 

   
 

    (10) 

2.4 改进自适应密度峰值算法流程 

本文所提出的 ISDPC 聚类算法整体流程如图 3

所示。 

 

图 3 ISDPC 算法流程图 

Fig. 3 Flow chart of ISDPC algorithm 

输入为用户日负荷曲线数据集 1 2[ , , ,X x x  

T]Nx ，其中，  1 2, , ,i i i iMx x x x ，N 为样本数量，

M 为样本维度。 

具体步骤如下。 

1) 数据预处理：电力系统在实际运行中，由于

测量和信道的误差及系统各种故障及冲击负荷的影

响，导致负荷数据中会存在缺失、噪声等问题[31]。

因此，有必要对负荷数据进行预处理，包括缺失值

填补、曲线平滑滤波、数据归一化处理。 

2) 由自然最近邻算法计算得到自然特征值

ksup 作为 KNN 的 k 值。 

3) 分别根据式(5)、式(3)、式(4)计算样本的局

部密度 、最小距离 和决策值 。 

4) 通过类簇中心自动选择方法，选出类簇中心v。 

5) 根据基于加权 KNN 图的样本分配策略对剩

余样本点进行分配。 

3   聚类有效性评价指标 

聚类评价指标分为外部和内部评价指标[32-33]，

二者的主要区别在于外部评价指标需要与依靠聚类
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结果相关的外部信息来评价聚类的准确性，而内部

评价指标通过计算所划分类簇的类内紧凑度和类间

分离度来衡量聚类效果的优劣。由于实际日负荷曲

线的聚类分析往往是缺少外部结果信息的，故本文

以轮廓系数(Silhouette Coefficient, SC)和戴维森指

数(Davies-Bouldin index, DBI) 2 个内部评价指标评

价各类聚类算法的聚类效果。 

若日负荷曲线数据集 X 被划分为 t 个类簇
1,C  

2 , , tC C ，SC 定义如下。 

 

( ) ( )
( )

max ( ), ( )

i i

i

i i

b x a x
SC x

a x b x


         (11) 

 
1

1 N

i

i

SC SC x
N 

              (12) 

式中： ( )ib x 为
ix 与非同一类簇样本点之间的平均距

离； ( )ia x 为
ix 与同一类簇样本点之间的平均距离。

类间越分散、类内越紧凑，即 ( )ib x 越大、 ( )ia x 越

小，则聚类效果越好。 

DBI 定义为 

1 ,

1
max

t
i j

j i
i i j

S S
DBI

t M


 
  

 
 

          (13)   

式中： iS 为第 i 个类簇的类簇中心到类内各点的平

均距离； ,i jM 为类簇中心 iv 和 jv 的欧氏距离。DBI

的值越小，聚类效果就越好。 

4   算例分析 

为验证本文所提出的方法在用户负荷曲线聚类

中的有效性，本节基于真实负荷数据和模拟负荷数

据两个数据集，采用本文方法和传统聚类方法进行

聚类分析并比较聚类结果。 

实验环境：Intel(R) Core(TM) i5-4460 CPU@ 

3.20 GHz，8.00 GB RAM，编程语言为 Python 3.6。 

4.1 算法聚类效果对比 

4.1.1 真实负荷数据聚类效果 

真实负荷数据集来自美国能源部 OpenEI 公布

的工商业用户负荷数据，共 2 260 条工作日负荷曲

线，每小时采集一次，每日共计 24 个采样点。 

为直观地呈现数据样本的分布情况，通过多维

尺度变换(Multiple Dimensional Scalling, MDS)将数

据样本从高维映射到二维平面。真实负荷数据集的

二维分布如图 4 所示，该数据集中的类簇形状多为

球形，类簇形状差异不大。 

ISDPC 算法聚类结果如图 5 所示，将用户负荷

曲线划分为 7 类，可归为单峰、双峰、三峰、避峰 

 

图 4 真实负荷数据集的二维映射 

Fig. 4 Two-dimensional mapping of the real load dataset 

 

 

 

 

图 5 ISDPC 算法对真实负荷数据集的聚类结果 

Fig. 5 Clustering results of ISDPC algorithm 

for the real load dataset 
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4 型。类别 3、4 为单峰型负荷，主要包含学校、零

售业、医院等行业用户，用电集中在白天。类别 3

的用户呈现日间长时段高峰用电特性，用电时间为

06：00 左右到 20：00；类别 4 的用户在白天用电时

长略短于类别 3，且午间休息时段的用电量略有下

降。类别 1、2、5 为双峰型负荷，主要包含居民、

酒店住宿等行业用户，具有早高峰和晚高峰用电特

性。类别 5 用户早高峰时段用电量高于晚高峰用电

量；类别 1、2 用户早晚高峰时段用电量接近，但是

类别 2 用户午间用电量极低，具有明显的午休现象。

类别 6 属于三峰型负荷，可能是餐饮行业用户，在

早中晚时段均存在高峰用电现象，在上午工作时段

和午间休息时段用电有所下降，凌晨时段用电量大

幅下降。类别 7 为避峰型负荷，可能是高能耗企业

用户，为了降低用电成本，选择在夜间进行生产任

务，呈现夜间用电特性。 

DPC 算法会因为设置的截断距离参数不同而

导致聚类效果发生变化，如表 1 所示当截断距离

c 0.396d  时聚类效果最佳，图 6 为该截断距离下

的决策图，从图中可以看出最优类簇数为 7；图 7

为最终的聚类结果，对比图 5 和图 7 可以看出，DPC

算法错误地将属于类别 2 中的部分负荷曲线划分到

了类别 5 中，即证明了 ISDPC 算法的样本分配策略

优于 DPC 算法。 

表 1 不同截断距离下 DPC 算法聚类效果 

Table 1 Clustering effect of DPC algorithm 

 in different cutoff distance 

截断距离 最优类簇数 SC 指标(↑) DB 指标(↓) 

0.245 6 0.470 1.017 

0.283 6 0.471 1.017 

0.320 7 0.565 0.638 

0.358 7 0.562 0.652 

0.396 7 0.569 0.638 

0.433 7 0.569 0.662 

0.471 6 0.421 1.410 

 

图 6 DPC 算法决策图 

Fig. 6 Decision graph of DPC algorithm 

 

 

 

 

图 7 DPC 算法在真实负荷数据集中的聚类结果 

Fig. 7 Clustering results of DPC algorithm 

in the real load dataset 

表 2 为四种算法的聚类效果对比，对于分布均

匀、类簇形状相差不大的负荷数据集而言，四种算

法均有较好的聚类效果，且 ISDPC 和 k-means 算法

的聚类效果略优于另外两种算法。 

4.1.2 模拟负荷数据聚类效果 

模拟负荷数据集是以 7 类典型日负荷曲线为基

础，通过添加的噪声所形成的负荷数据集。对每个

类簇设置不同比例的扰动和样本数量得到类簇分布

不均衡的模拟负荷数据集，其二维分布如图 8 所示。 
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表 2 不同算法在真实负荷数据集下的聚类效果对比 

Table 2 Clustering comparison of different algorithms 

 for the real load dataset 

 最优类簇数 SC 指标(↑) DB 指标(↓) 运行时间/s 

DPC 7 0.569 0.662 5.397 

ISDPC 7 0.585 0.606 5.751 

k-means 7 0.587 0.608 5.813 

FCM 7 0.545 1.025 18.864 

 

图 8 模拟负荷数据集的二维映射 

Fig. 8 Two-dimensional mapping of the simulated load dataset 

四种算法的聚类效果如表 3 所示，对于不均衡

负荷样本的聚类分析，DPC、k-means、FCM 算法

的效果均不理想，只有 ISDPC 算法能够准确划分各

个类簇，图 9 为在模拟负荷数据集中 ISDPC 算法所

得决策图和结果分布图。DPC 算法在不断调整截断

距离参数的过程中始终无法得到较好的聚类结果， 

表 3 不同算法在模拟负荷数据集下的聚类效果对比 

Table 3 Comparison of the clustering effect of different  

algorithms in the simulated load dataset 

 最优类簇数 SC指标(↑) DB 指标(↓) 运行时间/s 

DPC — — — — 

ISDPC 7 0.553 0.606 4.914 

k-means 3 0.441 0.786 3.887 

FCM 2 0.434 0.984 9.644 

 

  
图 9 ISDPC 算法在模拟负荷数据集中的聚类结果 

Fig. 9 Clustering results of ISDPC algorithm 

in the simulated load dataset 

出现了以下两种情形：当截断距离较小时，发现的

密度峰值点(类簇中心)远超过真实数量，如图 10(a)；

当截断距离较大时，仅有2个密度峰值点，如图10(b)。

由此可见，当负荷数据集的类簇分布不均衡时，通

过固定的截断距离无法准确识别类簇中心；而本文通

过改进 DPC 算法的局部密度计算方式，在不设置

任何参数的情况下仍然能够准确识别类簇中心。 

 

  

图 10 DPC 算法在不同截断距离下的决策图 

Fig. 10 Decision graphs of DPC algorithm with 

different cutoff distances 
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4.2 算法性能检验 

4.2.1 算法鲁棒性检验 

分别使用 ISDPC和 k-means 算法对不同噪声比

例下的模拟负荷数据集进行聚类分析，通过最优类

簇数、SC 指标、准确率检验算法的鲁棒性。其中，

准确率 T 为分类正确的负荷曲线数与总数之比。表

4 为不同噪声比例 r 下两种方法的结果对比。不难

看出，随着噪声比例的增大，SC 指标逐渐下降，最

优类簇数目出现偏差，准确率 T 逐渐降低。本文方

法在 30%r  之前的聚类结果完全正确，鲁棒性较

好。而 k-means 算法在 20%r  时聚类结果就开始

出现偏差，其鲁棒性较差，原因是 k-means 仅以样

本之间的欧氏距离作为相似性度量，噪声扰动较大

时，会使得相近类别的样本被划分在一起。 

表 4 算法鲁棒性对比 

Table 4 Comparison of algorithm robustness 

噪声比 

r/% 

ISDPC k-means 

最优类 

簇数 

Sihouette

指标 

准确 

率/% 

最优类 

簇数 

Sihouette 

指标 

准确

率/% 

5 7 0.915 100 7 0.915 100 

10 7 0.909 100 7 0.909 100 

15 7 0.740 100 7 0.740 100 

20 7 0.689 100 6 0.629 87.5 

25 7 0.527 100 6 0.478 82.4 

30 5 0.479 84.6 4 0.455 78.8 

35 6 0.474 83.3 4 0.439 62.5 

4.2.2 算法速度比较 

在不同规模的模拟负荷数据集下分别执行本文

方法、DPC 算法、k-means 算法和 FCM 算法，比较

各自的运行时间。如图 11 所示，由于引入了 KNN

和图计算，故本文方法的速度慢于 DPC 算法；其次，

本文方法在样本数量小于40 000时运行速度略快于

k-means 算法，之后比 k-means 算法慢，但始终远

胜于 FCM 算法。 

 

图 11 算法效率比较 

Fig. 11 Comparison of algorithm efficiency 

5   结论 

针对当前的负荷数据集存在类簇形状多样、分

布不均衡等问题，本文提出一种改进自适应密度峰

值聚类算法。算例结果表明：1) 在不同分布情况的

数据集中，本文方法均能够准确划分出各个类簇，

且具备自适应能力。2) 相较于传统聚类算法，本文

方法在聚类效果、鲁棒性、运算速度等方面均表现

出显著的优越性。综上所述，本文方法能够较好地

辅助售电公司分析电力用户的用电特性，不需要人

为更改任何参数就能够应用于不同的负荷数据样本。 

但是本文方法的运算时间随着样本数量的增加

呈现指数增长趋势。因此，如何在保证聚类效果不

改变的情况下提高算法速度，使其适用于大数据，

是接下来的研究内容。 
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