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基于时间序列变密度处理的负荷曲线聚类分析
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摘　要：负荷曲线聚类是分析用户负荷特性的基础，能够从大量负荷数据中挖掘典型用电模式，了解用户电力消费
的特点，对需求响应、电价设计、电网规划等应用具有重要意义。针对现有聚类方法对负荷时段特征考虑不足的问

题，为提升聚类精度和满足实际应用需求，提出一种基于时间序列变密度处理的聚类方法。首先，采用线性插值法

增加峰、谷、爬坡等３个关键时段数据点的密度，突出和放大其在聚类中的影响，并基于自适应分段聚合近似（ａｄａｐ
ｔｉｖｅｐｉｅｃｅｗｉｓｅａｇｇｒｅｇａｔｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，ＡＰＡＡ）降维方法减小冗余数据密度。然后，结合欧式距离和相关距离构建综
合指标，对负荷曲线开展ｋｍｅｄｏｉｄｓ聚类分析。最后，利用 ＵＣＩ数据集的居民用户实测数据对所提方法进行验证。
实验结果表明，该方法能有效改善负荷聚类效果，真实反映了居民用户的用电特性。
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０　引言

随着智能电网的建设发展，各种先进的智能测

量设备投入安装，能够实时快速地从用户处获取海

量的负荷数据［１３］。如何利用好这些数据，挖掘和

提取出有价值的信息，已成为值得研究的重要问

题［４５］。近年来，电力负荷不断增长［６７］，根据负荷

特点对负荷进行归类并分析其特性，可以把握用户

用电规律，对实施需求响应、电价制定、安排发电计

划等都有指导作用［８１２］。同时，随着源荷随机性和

波动性逐渐增大，负荷峰谷差也较大，给电力系统

的调度运行带来一系列困难。如：随着光伏比例增

加，负荷表现为“鸭型曲线”，波动加剧，导致系统调

峰压力变大［１３１４］。因此，更加迫切地需要负荷特性

的准确认知和用电规律的精准掌握。

聚类方法是用电数据挖掘的基础［１５］，能够在无

标签情况下对负荷进行划分归类［１６］。目前，关于负

荷聚类的研究主要针对聚类方法及负荷归类的依

据［１７１８］。基于经典聚类算法的不足，许多改进算法

被提出，如 Ｇｍｅａｎ法［１９］、自适应 ｋｍｅａｎｓ法［２０］、改

进跟随领导者（ｍｏｄｉｆｉｅｄｆｏｌｌｏｗｔｈｅｌｅａｄｅｒ，ＭＦＴＬ）算
法等［２１］。而根据负荷间相似性归类时，一方面，从

负荷数据中提取合适的特征指标作为分类依

据［２２２８］，提升聚类效率和精度；另一方面，在直接比

较负荷时间序列相似性时，选取不同的度量方式替

代传统欧式距离［２９３１］，保证聚类结果的准确、有效。

文献［２２］基于数据驱动思想，使用长短时记忆网络
（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）搭建自动编码器提
取负荷特征；文献［２３２５］提取负荷频域的特征指
标；文献［２６２７］选用日负荷曲线特性指标；文献
［２８］为了解用户峰荷需求和用电变化，根据负荷４
个时段的特点定义特征指标。这些方法能够实现

负荷数据的低维表达，保证聚类效率和精度，但采

用的等时间分辨率数据序列难以充分体现负荷不

同时段的差异，容易丢失极值、斜率等关键特征信

息［３２３３］。改进负荷相似性的度量方式，主要是针对

经典欧式距离判据仅能反映负荷各点数值差异的

问题。文献［２９］引入动态时间弯曲距离，关注负荷
形状差异；文献［３０］将差分余弦距离结合欧氏距离
构成双尺度相似性判据；文献［３１］根据负荷曲线分
段斜率方向的异同建立度量指标。因此，目前研究

比较注重负荷的形态变化特征，有利于负荷的准确

分类。

然而，以上方法在对负荷时间序列提取特征归

类的过程中，以同等重要性看待各时间点数据，没

有根据聚类需求重点考虑负荷关键时段的特性。

聚类分析时，容易受到全局相似区域的影响，使得

不同类型负荷间缺少确切的分界依据，难以区分。

事实上，考虑聚类目的和实际需求，不同时段负荷

特性认知和分析的压力以及重要程度不一样。峰、

谷、爬坡时段的负荷特性在电量转移、电力电量平

衡、削峰填谷等方面有重要意义，对其重点关注，将
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其作为区分负荷差异的重要依据，有利于提升聚类

精度，更好地服务于聚类目标和实际应用。同时，

对于常规时段，其负荷曲线形状比较平缓、数据比

较接近，且电网调度运行的压力较小，因此可以减

弱这些非关键时段在聚类中的影响，帮助减轻计算

负担和改善聚类效果。

对此，文中针对用户的日负荷曲线，提出一种

基于时间序列变密度处理的聚类方法，准确有效地

获取和掌握用户典型负荷特性，为电力系统调峰等

决策提供依据。首先，考虑精确掌握负荷特性的聚

类目的与需求，借鉴注意力机制的思想，提出一种

增密度处理手段，重点关注负荷在峰、谷、爬坡３个
关键时段的特点及差异，提升负荷聚类的准确性。

其次，基于负荷不同时段的特征，提出一种基于时

间序列变密度处理的负荷聚类方法，能够在不改变

负荷实际功率、维持形态特征的情况下，实现对关

键时段信息的强调和常规时段冗余信息的削减，有

效改善聚类分析效果。

１　负荷时间序列的变密度处理

１．１　传统负荷聚类思路
负荷量测数据实质是等间隔的时间序列。假

设每组负荷Ｐ共包含ｎ个采样数据，则可表示为时
间序列Ｐ＝ ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ{ } 。

通常，对负荷 Ｐ进行聚类的思路是：将负荷时
间序列视为ｎ维空间的点，计算各负荷间欧式距离，
将相距较近的负荷划分为一类。但以此方式衡量

相似性时，各时间点的数值差异累积得到总距离，

难以刻画负荷形态变化等特征的相似性，且会同等

地受到所有局部差异的影响，使得负荷间缺乏可用

于区分的关键特征［３２，３４］。负荷曲线对比如图 １所
示，其中曲线Ｌ１、Ｌ２、Ｌ３分别为不同用户的９６点日负
荷时间序列。

图１　负荷曲线对比
Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｌｏａｄｃｕｒｖｅｓ

将Ｌ２作为参考负荷，得到负荷间欧式距离为
Ｄ（Ｌ１，Ｌ２）＝２．１４１６，Ｄ（Ｌ２，Ｌ３）＝１．８１３５。若以此为

相似性判据，则负荷Ｌ２与 Ｌ３的相似性更高，但图１
中负荷 Ｌ１、Ｌ２的形态趋势和峰谷变化等都更加相
似，因此在聚类时应当将负荷Ｌ１、Ｌ２分入同一类，更
符合实际情况。

因此，传统聚类思路对负荷各时间点的差异未

作区分，没有充分地体现时段特征，得到的聚类结

果也不够准确。图 １中，划分到同一类的负荷为
Ｌ２、Ｌ３，其峰、谷、爬坡时段变化趋势的差异较大，聚
类时没能将这些关键时段特性相似的负荷挖掘出

来，无法较好地贴合电网调峰等实际需求。

１．２　负荷重要时段的增密度处理
针对传统负荷聚类的不足，在比较相似性时常

采用加权欧式距离作为替代，根据不同时间的重要

程度为ｎ维数据赋予权重，强化关键时段在聚类中
的影响。

借鉴机器学习中注意力机制的原理，处理数据

时将注意力集中于重要或感兴趣的信息上，有助于

提高模型的性能［３５］。日负荷曲线中，峰时段表示用

电高峰，谷时段表示用电低谷，爬坡时段则表示用

电快速增长。这些时段在维持供需平衡、实行电量

转移等场景下具有重要价值，能更大程度地反映负

荷特性及用户用电的相似性，因此将其作为“注意

力”主要关注的时段，这些时段的负荷数据应当占

有较高权重。设负荷各时间点的权重系数为 ω＝
ω１，ω２，…，ωｎ{ } ，关键时段权重 ωｋｅ大于常规时段
权重ωｅｌｓｅ，对负荷各点赋予权重后可得加权负荷时
间序列Ｐｗ＝ ω１ｐ１，ω２ｐ２，…，ωｎｐｎ{ } 。

然而，经过上述加权处理后，如图２（ａ）所示，不
仅改变了负荷重要时段的实际功率值，还破坏了曲

线原本的走势和变化特点，由此再开展聚类是不合

理的。为克服直接加权的缺陷，文中对这些重要时

段进行增密度处理，向负荷序列中补充数据点，增

加重点区域负荷数据的密度，如图２（ｂ）所示。相比
于其他时段，峰、谷、爬坡段的功率幅值是正常的，

但其中包含的数据点数更多，在聚类过程中自然会

具有更大的影响，得到的聚类结果也能更多地体现

关键时段的特性。因而能够在维持负荷曲线形态

特征的同时，改善聚类效果。

假 设 要 对 负 荷 子 时 间 段 序 列

ｐｓ，ｐｓ＋１，…，ｐｅ{ } 做增密度处理，所得结果如式（１）
所示。

Ｐａｄｄ＝ ｐｓ，ｐｓ＿ｕ，ｐｓ＋１，…，ｐｅ－１，ｐｅ－１＿ｕ，ｐｅ{ } （１）
式中：Ｐａｄｄ为增密度后负荷子时间段序列；ｕ＝１，
２，…，ｑ，其中ｑ为每两点间补充的数据点数；ｓ为负
荷子时间段的起始时间点；ｅ为终止时间点。负荷
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图２　负荷重要时段加权对比示意
Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｔｈｅ
ｄａｔａｄｅｎｓｉｔｙｏｆｌｏａｄｉｎｃｒｉｔｉｃａｌｐｅｒｉｏｄｓ

新补充的数据点实质上也属于时间序列的一部分，

排列于已有的负荷数据之中，实现对关键时段数据

密度的增加。

为保证这些数据点与原负荷曲线的变化趋势

相符，采用线性内插法确定其对应的负荷值。线性

内插法，是指基于已知的离散数据点，采用一次函

数插值，以直线近似表示两点间的数据变化规律。

假设离散数据点为 （ｘ０，ｙ０）、（ｘ１，ｙ１），由线性函数
ｙ＝ａｘ＋ｂ可知，两点间内插公式为：

ｙ＝ｙ０＋
ｙ１－ｙ０
ｘ１－ｘ０

（ｘ－ｘ０） （２）

采用该方法，可以确保两侧插值节点误差为０，
即不改变原负荷值。并且，以线性函数的近似在目

标区域插入若干数据点，可以尽量维持负荷曲线的

原变化趋势和形态特征，在保证负荷物理意义的情

况下达到变相加权的效果。

如式（１）所示，假设 ｕ为峰、谷、爬坡时段每个
采样间隔插入的数据点，ｑ为数据点数，依据式
（２）在负荷数据间等距插值，则负荷插值点计算
如下：

ｐｔ＿ｕ＝
ｕｐｔ＋（ｑ－ｕ）ｐｔ＋１

ｑ
　ｕ＝１，２，…，ｑ （３）

式中：ｐｔ为负荷在第ｔ个采样点的功率值；ｐｔ＋１为负
荷在第ｔ＋１个采样点的功率值；ｐｔ＿ｕ为第ｔ和ｔ＋１采
样点之间插入的第ｕ个数据点。
１．３　负荷常规时段的减密度处理

增密度处理会导致数据点数进一步增加，计算

量大，影响聚类精度，因而有必要削减负荷曲线中

常规时段的冗余数据。由于负荷曲线本质上是具

有形态意义的负荷序列［３６］，采用自适应分段聚合近

似（ａｄａｐｔｉｖｅｐｉｅｃｅｗｉｓｅａｇｇｒｅｇａｔｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，ＡＰＡＡ）

降维方法，能减小负荷常规时段的数据密度，保留

负荷的形态特征和波动特性［３７］。

在分段聚合近似的基础上提出 ＡＰＡＡ法，根据
以下２项指标判断负荷在各时段的波动和形态变化
情况，从而确定减密度的时段。

（１）爬坡事件数：在时间窗口Ｔ内，负荷的最大
值与最小值之差 Δｐ超过设定阈值 δｐ，则判断该负
荷曲线存在爬坡事件φ。

φ＝
１　Δｐ≥δｐ
０　Δｐ＜δｐ{ （４）

统计所有用户负荷爬坡事件总数ｎｐ，即：

ｎｐ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
φｉ （５）

式中：φｉ为负荷ｉ在时间窗口 Ｔ的爬坡事件；Ｍ为
负荷数。

（２）边缘点数：计算负荷采样点 ｔ前后斜率变
化量，若超过设定阈值δｂ，则判断该点为边缘点。

μｔ＝
１　Δｂｔ≥δｂ
０　Δｂｔ＜δｂ{ （６）

Δｂｔ＝ （ｐｔ＋１－ｐｔ）－（ｐｔ－ｐｔ－１） （７）
式中：μｔ为表征采样点ｔ是否为边缘点的量；Δｂｔ为
负荷采样点 ｔ左侧斜率到右侧斜率变化量的绝对
值；δｂ为设定的阈值。

统计所有用户负荷在Ｔ内边缘点总数ｎｂ，即：

ｎｂ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｔ

ｔ＝１
μｉ，ｔ （８）

ＡＰＡＡ法具体实施如下：
（１）输入预处理后的负荷数据集，设定爬坡事

件和边缘点阈值δｐ和δｂ，时间窗宽度Ｔ。
（２）以每段时间宽度 Ｔ，对负荷分段。根据式

（４）—式（８），统计所有负荷曲线此段的 ｎｐ值和
ｎｂ值。

（３）设定阈值σｐ和σｂ。若ｎｐ＜σｐ、ｎｂ＜σｂ，
以平均值替代这段序列；若ｎｐ ＜σｐ、ｎｂ ＞σｂ，以极
大和极小值替代这段序列；其余情况，数据直接

保留。

（４）根据步骤 （３）中方法，逐段对负荷数据进
行处理，获得减密度负荷序列，并输出结果。

对于变化比较平缓的常规时段，采用减密度处

理后，可以使用更少的数据点对该段负荷进行近似

替代。由于曲线的波动较小，处理后能够保留负荷

曲线的形态信息，不阻碍负荷间的区分归类，且不

必要数据的削减有利于改善聚类效果。

１．４　负荷时间序列变密度处理的基本流程
增密度和减密度处理，实质上都是基于负荷时

３２ 郭文熙 等：基于时间序列变密度处理的负荷曲线聚类分析



间序列不同时段的特点对其进行处理：前者突显和

强调关键区域，补充数据点，突出和放大峰、谷、爬

坡段特性；后者削减平缓时段数据，以更精简的方

式描述负荷。通过这种对各时段数据“扬长避短”

的处理方式，能够得到考虑用户特性的变密度负荷

时间序列，从而改善后续聚类的效果。

变密度处理后，负荷数据的长度、分布发生改

变。但处理过程融合了时段特征，能够在不破坏形

态特性的情况下，提高重要时段影响、削减常规时

段冗余数据。因此，负荷自身特性得以筛选和提

取，且强调了峰、谷、爬坡等关键时段的特性，有利

于划分归类和改善聚类效果。

变密度处理的具体流程如图３所示。针对输入
的日负荷序列，不同于传统方法中同等对待负荷各

时间点数据、直接作为聚类输入的做法，首先，确定

需要重点关注的负荷时段，即峰、谷、爬坡时段；随

后，采用ＡＰＡＡ法寻找和削减负荷冗余数据点，得
到减密度负荷序列；最后，为提高重要时段的影响

和规避直接加权的不足，确定负荷减密度后关键时

段对应的数据点，实行线性插值，得到变密度负荷

时间序列，用于后续的聚类分析。

图３　变密度处理的基本流程
Ｆｉｇ．３　Ｂａｓｉｃｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｄｅｎｓｉｔｙｃｈａｎｇｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

２　基于变密度负荷时间序列的聚类分析

２．１　数据预处理
由于通信干扰、设备故障等原因，负荷数据集

中含有部分异常数据，需要进行数据清洁，将其剔

除或修正。若某条负荷曲线的异常点数超过采样

点数的１０％，直接移除；否则，采用平滑修正公式［３８］

计算修正值替代异常值。

ｐｉ，ｔ＝
∑
ａ１

ａ＝１
ｐｉ，ｔ－ａ＋∑

ｂ１

ｂ＝１
ｐｉ，ｔ＋ｂ

ａ１＋ｂ１
（９）

式中：ｐｉ，ｔ为负荷ｉ第ｔ个采样点异常数据ｐｉ，ｔ的修正
值；ａ１、ｂ１分别为从第ｔ点向前和向后所取的点数，
通常设为４～６个点。

同时，各用户负荷的功率存在差异，为使其能

在相同数值基准下比较相似性，进行归一化。

ｐ′ｉ，ｔ＝
ｐｉ，ｔ－ｐｉ，ｍｉｎ
ｐｉ，ｍａｘ－ｐｉ，ｍｉｎ

（１０）

式中：ｐ′ｉ，ｔ为负荷 ｉ第 ｔ个采样点归一化后的数据；
ｐｉ，ｍａｘ、ｐｉ，ｍｉｎ分别为负荷ｉ的最大、最小负荷值。
２．２　负荷峰、谷、爬坡时段的确定

文中对负荷时间序列的重要时段进行增密度

处理，首先须确定负荷的重要时段，即峰、谷、爬坡

时段。由于负荷序列各数据点还代表着采样时间，

增密度时也应当保证对应时间的统一，即：根据时

段特征，考虑负荷整体的用电规律，增密度时选取

全体负荷都适用的、相同的时间段。

设输入 Ｍ条日负荷曲线，采样点数为 ｎ，则共
包含ｎ－１个时间间隔。若将峰、谷及爬坡段的时间
长度均选取为Ｔ，每段包含ｖ个采样点，则每条曲线
应包含ｎ－ｖ个时长为Ｔ的不同时段，可以从中选取
最符合峰、谷、爬坡特征的时段。确定负荷关键时

段时，对这ｎ－ｖ段逐一进行判别：对于某一选中的
时段，判断Ｍ条负荷曲线在这段时间窗内属于用电
高峰、低谷或快速增长；随后，统计这ｎ－ｖ个时段的
高峰、低谷、快速增长情况对应的曲线数，包含曲线

数量最多的时段分别作为全体负荷的峰、谷、爬坡

段。确定某一时段是否属于高峰或低谷时，根据其

相应特点，选取负荷水平同时高于或低于两侧负荷

的时间段，如图４所示。

图４　确定负荷峰谷时段示意
Ｆｉｇ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ

ｔｈｅｐｅａｋａｎｄｔｒｏｕｇｈｐｅｒｉｏｄｓ

４２



对于某条负荷曲线Ａ或 Ｂ，若该负荷在子时间
段 ｐＴ１，ｐＴ１＋１，…，ｐＴ１＋Ｔ{ } 的平均负荷 ｐａｖ＿Ｔ１大于时间
域（Ｔ１－Ｔ，Ｔ１＋２Ｔ）中其余任意连续时段的平均负
荷，则时段（Ｔ１，Ｔ１＋Ｔ）视为该负荷的一个高峰时
段；若小于任意时段平均负荷，则视为低谷时段。

负荷快速增长，选择上升幅值超过设定阈值的

时间段。若某负荷在时段 （Ｔ１，Ｔ１＋Ｔ）的上升量
ｐａｄｄ＿Ｔ１超过阈值ε，即满足式（１１），则该时段视为快
速增长时段。

ｐａｄｄ＿Ｔ１＝ｐＴ１＋Ｔ－ｐＴ１≥ε （１１）
依据以上判据，通过式（１２）—式（１４）统计用电

高峰在各时段对应的负荷曲线数Ｍｐｅａｋ。
Ｍｐｅａｋ＝ Ｍ１，Ｍ２，…，Ｍｎ－ｖ{ } （１２）

Ｍｈ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
ｍｉ，ｈ　ｈ＝１，２，…，ｎ－ｖ （１３）

ｍｉ，ｈ＝
１　第ｉ条曲线的时段ｈ属于用电高峰
０　第ｉ条曲线的时段ｈ不属于用电高峰{

（１４）
式中：Ｍｈ为时段ｈ为用电高峰的负荷曲线数；ｍｉ，ｈ
为判断第ｉ条曲线的时段ｈ是否属于用电高峰的变
量；Ｍ为负荷曲线数。

同理，计算可得用电低谷、快速增长在各时段

对应的负荷曲线数 Ｍｔｒｏｕｇｈ、Ｍｃｌｉｍｂ。根据统计结果
Ｍｐｅａｋ、Ｍｔｒｏｕｇｈ、Ｍｃｌｉｍｂ，分别取其最大值对应的时间
段作为峰、谷、爬坡段。

值得指出的是，尽管选用相同的时段不适用于

所有负荷曲线，但多数负荷在所选时段表现出峰、

谷、爬坡的特点，足以说明该时段比较关键，应当在

聚类时重点考虑，即增密度处理，用更多数据点描

述其特征。

２．３　负荷相似性度量方式
为充分考虑负荷的数值分布和形态特征，采取

欧式距离和相关距离的综合判据［３３］，定义用于变密

度时间序列的相似性指标，计算负荷间差异。

将负荷的峰、谷、爬坡段统称为关键时段。设

减密度处理后每组负荷的数据点数为 ｍ，得到减密
度后负荷序列 Ｐｒ＝ ｐ１，ｐ２，…，ｐｍ{ } ；关键时段共补
充ｑ个数据点，增密度后补充的负荷序列 Ｐｃ＝
ｐｃ１，ｐｃ２…，ｐｃｑ{ } 。
对于这些新插入的数据点，与其余负荷数据同

等看待。因为增加这些时段的数据密度，不是为了

获取更短采样间隔的负荷数据，而是使关键时段数

据在聚类划分时能具有更大的影响。

以负荷ｉ、ｊ为例，定义基于变密度时间序列的欧
式距离指标，关注数值的分布特点。

ｄｉ，ｊ＝ ∑
ｍ

ｆ＝１
ｐｉ，ｆ－ｐｊ，ｆ

２＋∑
ｑ

ｇ＝１
ｐｉ，ｃｇ－ｐｊ，ｃｇ槡

２

（１５）
式中：ｄｉ，ｊ为负荷ｉ和ｊ之间的欧式距离；ｐｉ，ｆ为负荷ｉ
减密度处理后第ｆ个数据；ｐｉ，ｃｇ为负荷ｉ增密度处理
后补充的第ｇ个数据。

定义相关距离指标，描述负荷的波动变化情

况。其中，负荷ｉ与ｊ之间的协方差为：

Ｌｉ，ｊ＝Ｅ（（Ｐｒｉ－Ｐｉ）（Ｐｒｊ－Ｐｊ））＋

Ｅ（（Ｐｃｉ－Ｐｉ）（Ｐｃｊ－Ｐｊ）） （１６）

Ｐｉ＝ (∑ｍｆ＝１ｐｉ，ｆ＋∑
ｑ

ｇ＝１
ｐｉ，ｃｇ) （ｍ＋ｑ） （１７）

式中：Ｌｉ，ｊ为负荷ｉ和 ｊ之间的相关距离；Ｅ（·）为期

望；Ｐｉ、Ｐｊ分别为负荷ｉ、ｊ变密度处理后的均值；Ｐｒｉ、
Ｐｃｉ分别为负荷 ｉ减密度、增密度处理后所得负荷
序列。

负荷标准差为：

Ｌｉ，ｉ＝Ｅ（（Ｐｒｉ－Ｐｉ）
２）＋Ｅ（（Ｐｃｉ－Ｐｉ）

２）（１８）
式中：Ｌｉ，ｉ为负荷ｉ的标准差。

基于以上２项指标，定义相关距离指标如下：

ｒｉ，ｊ＝
Ｌｉ，ｊ
Ｌｉ，ｉＬｊ，槡 ｊ

（１９）

ｚｉ，ｊ＝１－ｒｉ，ｊ （２０）
式中：ｒｉ，ｊ为负荷ｉ、ｊ的相关系数，ｒｉ，ｊ∈［－１，１］；ｚｉ，ｊ
为相关距离，ｚｉ，ｊ∈［０，２］。

基于已有研究对各距离指标归一化并加权作

和的处理方式，得到衡量变密度时间序列相似性的

综合指标［３３，３９］。

Ｓｉ，ｊ＝αｄｉ，ｊ＋βｚｉ，ｊη （２１）
η＝ｍａｘ（ｄ）／ｍａｘ（ｚ） （２２）

式中：Ｓｉ，ｊ为负荷ｉ、ｊ之间的综合相似性指标；α为欧
式距离对应权重，β为相关距离对应权重，α＋β＝
１；η为最大值归一化的比例系数。
２．４　聚类算法的实施

输入预处理、变密度处理后的负荷时间序列，

基于式（２１）中的相似性指标，采用 ｋｍｅｄｏｉｄｓ法［４０］

进行聚类，具体步骤如下。

（１）聚类中心初始化：设定聚类数 Ｋ，并在输
入的负荷序列 Ｐ中，随机选取初始聚类中心 ｃ（ｋ），
ｋ＝１，２，…，Ｋ。

（２）划分归类：计算负荷与各聚类中心 ｃ（ｋ）的
相似性ＳＰ，ｃ，与最相似的聚类中心划分至同一类。

（３）更新聚类中心：计算各类中所有负荷与类
内其余负荷相似性之和，取最小者为新聚类中心。

５２ 郭文熙 等：基于时间序列变密度处理的负荷曲线聚类分析



（４）迭代：若步骤（３）的聚类中心与步骤（２）不
同，再次执行步骤（２）和（３）；否则，迭代结束，输出
聚类结果。

２．５　聚类有效性评价指标
如果所用负荷数据缺乏标签信息，需要建立合

适的有效性指标对聚类具体效果进行评估，以此作

为验证聚类有效性的依据。ＤａｖｉｅｓＢｏｕｌｄｉｎ指标
（ＤａｖｉｅｓＢｏｕｌｄｉｎｉｎｄｅｘ，ＤＢＩ）、误差平方和（ｓｕｍｏｆｓ
ｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，ＳＳＥ）、ＣａｌｉｎｓｋｉＨａｒａｂａｓｚ指标（Ｃａｌｉｎｓｋｉ
Ｈａｒａｂａｓｚｉｎｄｅｘ，ＣＨＩ）等是典型的聚类评价依据，可
以通过类间分散性及类内紧密性评估聚类的有效

性［４１］。文中将其选作聚类评价指标，定量分析聚类

效果。

（１）ＤＢＩ。基于变密度负荷时间序列的聚类对
象，得到计算公式［４２］如下：

ＩＤＢＩ＝
１
Ｋ∑

Ｋ

ｋ＝１
Ｒｋ （２３）

Ｒｋ＝ｍａｘｋ≠ｊ
Ｓ（Ｙｋ）＋Ｓ（Ｙｊ）
Ｓ（ｃｋ，ｃｊ）

（２４）

式中：ＩＤＢＩ为聚类结果的ＤＢＩ；Ｋ为聚类数；Ｓ（Ｙｋ）为
第ｋ个负荷类簇Ｙｋ的类内平均相似性：Ｓ（ｃｋ，ｃｊ）为
聚类中心ｋ、ｊ间相似性。ＩＤＢＩ越小，聚类有效性越高。

（２）ＳＳＥ。用各负荷到所属聚类中心的欧式距
离平方和表示，计算公式如下：

ＩＳＳＥ＝∑
Ｋ

ｉ＝１
∑
Ｐ∈Ｙｉ

Ｓ２（ｃｉ，Ｐ） （２５）

式中：ＩＳＳＥ为聚类结果的ＳＳＥ指标；Ｓ（ｃｉ，Ｐ）为负荷
与聚类中心间的相似性。ＩＳＳＥ越小，聚类有效性越
高。随着聚类数Ｋ的增大，ＩＳＳＥ会逐渐减小，其拐点
可作为确定聚类数的依据。

（３）ＣＨＩ。通过类间分散性和类内紧密性评
估，计算公式如下：

ＩＣＨＩ＝
∑
Ｋ

ｋ＝１
∑
Ｍ

ｉ＝１
ｗｋ，ｉＳ

２（ｃｋ，Ｐ）／（Ｋ－１）

∑
Ｋ

ｋ＝１
∑
Ｍ

ｉ＝１
ｗｋ，ｉＳ

２（ｃｋ，Ｐｉ）／（Ｍ－Ｋ）
（２６）

ｗｋ，ｉ＝
１　Ｐｉ∈Ｙｋ
０　ＰｉＹｋ{ （２７）

式中：ＩＣＨＩ为聚类结果的 ＣＨＩ；Ｐ为所有负荷平均
值；ｗｋ，ｉ为负荷ｉ对第ｋ类的从属关系。ＩＣＨＩ越大，聚
类有效性越高。

３　算例分析

算例选用ＵＣＩ数据集中的电力负荷数据集［４３］。

该数据集记录了葡萄牙 ３７０个家庭用户 ２０１１年—

２０１４年的负荷数据，采样间隔 １５ｍｉｎ，可以作为所
需的居民负荷实测数据使用。从２０１４年的负荷数
据中，选取１０ｄ用户日负荷数据，共计３７００条日负
荷曲线，采用文中方法对其特性进行聚类分析。

３．１　负荷时间序列的变密度处理
３．１．１　负荷减密度结果

取宽度Ｔ＝１ｈ的时间窗进行分段，将负荷序列
均分为２４段，每段４个数据点。设定ＡＰＡＡ法阈值
δｐ＝０．１８，δｂ＝０．０３６；σｐ＝１１００，σｂ＝９７００。

经过统计比较：在第１５段时间窗内负荷波动较
缓，取均值替代；第４段时间窗内曲线波动剧烈但幅
度小，取极值替代。最终，ＡＰＡＡ法削减 ５３个数据
点，将９６维的日负荷时间序列降至４３维。
３．１．２　负荷增密度结果

为保证计算效率和避免维数灾，负荷峰、谷及

爬坡段的长度均选取为 １ｈ，即在 ４个间隔内插入
数据点。对负荷曲线峰、谷、爬坡段在一天中的分

布情况进行统计，取曲线数最多的时间段。最终，

将峰时段确定为 １２：００—１３：００，谷时段确定为
０５：００—０６：００，爬坡时段确定为０８：３０—０９：３０。

将其与 ＡＰＡＡ法减密度处理后的负荷序列进
行匹配：峰时段对应减密度负荷序列的第２４、２５、２６
维数据值，谷时段对应第５、６维数据值，爬坡时段对
应第１６、１７、１８、１９、２０维数据值。

在选定的负荷数据间逐渐增加插值点数，进行

增密度处理，后续聚类结果如表１所示。由表１可
知，当插值点数为 ３时，ＤＢＩ的增长达到拐点，聚类
效果最佳。因此，增密度处理时，在重要的峰、谷、

爬坡时段数据间各补充３个数据点，最终得到６４维
负荷序列，用于后续聚类分析。

表１　不同插值点数下的聚类效果
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｅｆｆｅｃｔｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎｐｏｉｎｔｓ

插值点数 ＤＢＩ 插值点数 ＤＢＩ

０ ０．８５３７ ３ ０．７８８３

１ ０．８３２３ ４ ０．７９２７

２ ０．８１６１ ５ ０．７９８２

３．１．３　负荷直接加权结果分析
基于３．１．２节确定的负荷数据点，对２条总体趋

势较相似的负荷曲线加权处理，结果如图５所示。
由图５可见：负荷曲线Ｘ１、Ｘ２加权前，整体变化

趋势比较相似；峰、谷、爬坡时段各取４个数据点加
权后，由于功率值被改变，整条曲线多出３个尖峰，
形态发生明显变化。虽然 Ｘ１、Ｘ２峰时段仍相近，但
在谷、爬坡时段，由于一条负荷曲线向上波动，另一
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图５　直接加权得到的负荷曲线
Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｄｉｒｅｃｔｌｙｗｅｉｇｈｔｅｄｌｏａｄｃｕｒｖｅｓ

条向下波动，加权后差距明显拉大，使得原本略有

差异的负荷特性出现较大区别，直观展现了负荷直

接加权的缺陷。

３．２　实际负荷曲线聚类分析
将聚类数Ｋ取值范围设定为２～１２的整数。在

不同聚类数Ｋ下，分别执行算法并计算有效性指标
ＤＢＩ、ＳＳＥ、ＣＨＩ，结果如图６所示。根据图６，聚类数
Ｋ为３时 ＤＢＩ最小，ＣＨＩ最大，ＳＳＥ曲线也达到拐
点，３种有效性指标评估下的最优聚类数相同。因
此，确定聚类数Ｋ＝３。

图６　不同聚类数下的聚类有效性指标
Ｆｉｇ．６　Ｃｌｕｓｔｅｒｖａｌｉｄｉｔｙｉｎｄｅｘｅｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌｕｓｔｅｒｎｕｍｂｅｒｓ

基于改进熵权法［３９］，确定聚类中相似性衡量指

标系数α、β分别为０．３５２８和０．６４７２，对得到的负
荷变密度时间序列开展聚类分析，结果如图７所示。

图７　负荷聚类结果
Ｆｉｇ．７　Ｌｏａｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

经过预处理后，共 ３５３１组居民负荷数据作为
输入参与聚类，分为图 ７（ａ）—图 ７（ｃ）所示的 ３类
负荷。对类内所有负荷取均值，获得对应的典型日

负荷曲线如图７（ｄ）所示。
根据典型负荷曲线的特点和变化趋势，可知各
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类居民用户的负荷特性和用电特征，如表２所示。
表２　各类居民用户的负荷特性

Ｔａｂｌｅ２　Ｌｏａｄｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｅａｃｈ
ｔｙｐｅｏｆｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌｃｕｓｔｏｍｅｒｓ

类别
用户负荷

曲线数
负荷特性

１ ８８５ 单峰，用电高峰大约在１１：００—２２：００，
负荷水平很高，爬坡较快

２ １６４３ 单峰，用电高峰大约在１０：００—２０：００，
负荷水平较高，爬坡较快，中途有降落

３ １００３
双峰，用电高峰分别在１３：００和２２：００左右，
１３：００附近负荷水平中等，爬坡较缓，
２２：００附近负荷水平较高，爬坡较快

　　由图７可知，峰、谷、爬坡段负荷的变化趋势等
特性，是聚类时用于区分的重要依据，所得３类负荷
反映着不同的用电规律。对于选择的时段：第１类
负荷峰时段仍在上升，谷时段平缓、稳定，爬坡很

快；第２类负荷峰时段平缓、稳定，谷时段开始有上
升势头，爬坡快，但中途会出现下降；第３类负荷峰
时段先上升后下降，谷时段开始有下降势头，爬坡

缓。因此，所用方法较好地把握了负荷特点和关键

时段特性，并可以依据这些特征实现负荷间的划分

归类，聚类结果较为合理，验证了所提方法的聚类

效果。并且，根据表２所示的不同类型负荷特性，可
以帮助提供更好的电力服务，为用户参与电网调

节、解决调峰问题等各项决策提供依据，满足聚类

目的和实际需求。

相比于传统方法，在充分融合时段特征后，所

用聚类方法能够准确地将峰、谷、爬坡时段相似的

负荷划分到一起，且其余常规时段的相似性也较

高，形态特征未被破坏。因此，数量众多的用户负

荷可以用几类典型的负荷曲线表示特性，化繁为

简、分门别类地获取和分析各自的特性。如图７和
表２所示，各类负荷关键时段具有不同的变化特点，
得到了有效细致的区分，并能够把握整体的变化趋

势，满足细致认知峰、谷、爬坡时段的目标，解决负

荷不同时段重要程度有差异的问题。

３．３　不同季节聚类结果比较
用户在不同季节的用电行为通常会表现出一

定的差异性，尤其是峰、谷、爬坡这些重要时段的特

性会发生改变，故采用文中方法对不同季节的负荷

特性进行挖掘和比较，了解用户负荷特性的变化情

况。随机选取冬季１月、夏季８月各１０ｄ的用户日
负荷数据，开展聚类分析，结果如图８所示。

图８表明，冬夏的用户负荷特性存在一定差异。
尽管３种典型的日负荷曲线在总体趋势上比较相
似，但许多时间点的负荷功率、变化情况仍表现出

图８　冬夏典型日负荷聚类结果
Ｆｉｇ．８　Ｌｏａｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｕｍｍｅｒ

ａｎｄｗｉｎｔｅｒｔｙｐｉｃａｌｄａｙｓ

明显不同，因而有必要采用文中方法分析负荷在冬

夏季节的不同特性，了解用电情况。

文中所提聚类方法，重点关注负荷在峰、谷、爬

坡等３个重要时段的特点，能较好地把握负荷间差
异。根据图８所示结果，冬夏负荷曲线的不同主要
体现在上述３个重点时段：（１）第１、２类在峰时段
的功率变化，夏季峰负荷水平一直较高，相对平稳，

冬季峰负荷相对波动更大；（２）第１类爬坡段的功
率变化，夏季负荷增长较快，冬季负荷在增长途中

会出现短暂的降落；（３）第３类在谷时段的功率变
化，夏季谷负荷水平很低，冬季谷负荷相对更高，都

体现着负荷特性的差异性。由此可见，在分析用户

用电特征时，采用文中方法，可以较好地反映峰、

谷、爬坡期的用户功率特性，细致把握不同场景下

负荷特性的变化，从而针对性地指导应用。

３．４　聚类方法的对比分析
３．４．１　增密度处理对负荷聚类质量的影响

为验证关键时段增密度处理的有效性，对低分

辨率的负荷采样数据、增密度处理后的负荷数据以

及在关键时段进行高分辨率采样的负荷数据分别

进行聚类，以ＤＢＩ、ＳＳＥ、ＣＨＩ３项聚类评价指标对比
分析聚类效果的好坏。由于所用数据集为 １５ｍｉｎ
分辨率的居民负荷，为获取低分辨率数据，从中抽

样得到１ｈ分辨率的２４点负荷数据。
分别在３种场景下聚类：场景①，直接采用低分
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辨率的 １ｈ数据，做 ｋｍｅａｎｓ聚类；场景②，基于
３．１．２节确定的峰、谷、爬坡时段的对应时间，对 １ｈ
的负荷数据进行增密度处理，然后做 ｋｍｅａｎｓ聚类；
场景③，在峰、谷、爬坡时段使用１５ｍｉｎ分辨率的负
荷数据，其余时段不变，然后做 ｋｍｅａｎｓ聚类。不同
场景下的聚类有效性指标如表３所示。

表３　不同场景下的聚类效果
Ｔａｂｌｅ３　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｅｆｆｅｃｔｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃｅｎａｒｉｏｓ

场景编号 ＤＢＩ ＳＳＥ ＣＨＩ

① １．２７７９ １０８０．１ ３６６３．９

② １．０３５２ ９７５．７ ４０３９．９

③ １．０１４４ ８８０．１ ４３１５．３

　　由表３可知，关键时段更高的数据密度有助于
提升负荷聚类质量。相比于使负荷各时间点差异

在聚类中具有相同的影响，对关键时段特征的重视

可以为划分归类提供更明确、更有针对性的依据，

提高不同类型负荷的可区分性。因此，增密度处理

和引入实测数据这２种场景下的聚类指标都更优，
如ＤＢＩ值分别提升了１８．９９％和２０．６２％。虽然实测
数据的聚类效果仅略优于增密度，但可以真实地提

供关键时段的负荷信息，能更充分有效地反映这些

时段的负荷特性，对于负荷聚类更有积极意义。

综上所述，增密度处理获得关键时段更高的数

据密度有助于聚类。同时，实际应用中也可以此原

则配置量测，以更高的采样频率获取峰、谷、爬坡段

的负荷数据，如：针对常见的１５ｍｉｎ分辨率量测，以
１ｍｉｎ采样间隔获取部分时段的负荷数据，通过少
量投入获取负荷关键信息，改善聚类效果。

３．４．２　不同方法下的聚类结果及对比分析
基于聚类过程中采用的增密度线性内插、减密

度ＡＰＡＡ降维等手段，以及一些典型的聚类方法，
使用３．２节所用负荷数据，对实施不同方法时的聚
类效果进行对比分析，验证所用的变密度处理法是

否能准确把握负荷关键特性，提升聚类的有效性。

根据负荷时间序列变密度处理过程，应用以下

聚类方法对比，基于３种聚类评价指标进行定量分
析。方法①，传统ｋｍｅａｎｓ法；方法②，谱聚类；方法
③，高斯混合聚类；方法④，增密度处理＋综合指标
ｋｍｅｄｏｉｄｓ；方法 ⑤，增密度处理 ＋欧氏距离 ｋ
ｍｅｄｏｉｄｓ；方法⑥，减密度处理＋综合指标 ｋｍｅｄｏｉｄｓ；
方法⑦，经变密度处理，基于综合指标判据的 ｋ
ｍｅｄｏｉｄｓ（文中方法）。

使用上述方法分别进行聚类分析后，得到表 ４
所示结果。由表４可知，方法①、②、③所得结果的
ＤＢＩ、ＳＳＥ值明显高于方法⑦，ＣＨＩ值明显低于方法

⑦。相比于前３种方法，文中方法的 ＤＢＩ指标分别
提升了 ３７．９２％、１７．２０％、２８．６６％，ＳＳＥ指标分别提
升了７１．５４％、３５．４７％、４５．７１％，ＣＨＩ指标分别提升
了３８．２５％、４３．６０％、３３．２５％。３种指标的定量分析
表明，文中所用方法考虑负荷的时段特征后，有效

性明显优于典型的聚类方法。

表４　不同方法的聚类效果
Ｔａｂｌｅ４　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｅｆｆｅｃｔａｐｐｌｙｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

方法编号 ＤＢＩ ＳＳＥ ＣＨＩ

① １．２６９９ ４３６６．８ ３７３３．７

② ０．９５２４ １９２６．０ ３５９４．６

③ １．１６５６ ３９７３．７ ３８７３．８

④ ０．８６８１ ２３０１．２ ４０３７．８

⑤ １．０３２４ ３９３８．８ ３３５５．８

⑥ ０．８５３７ ２１０４．０ ４１５４．０

⑦ ０．７８８３ １２４２．９ ５１６２．０

　　方法④、⑤所得结果的 ＤＢＩ显著低于方法①，
ＳＳＥ、ＣＨＩ相对比较接近，略优于方法①，再次说明
了增密度处理能有效改善聚类质量。而方法④相
比于方法⑤，以综合指标衡量负荷相似性，有效性
指标进一步提升，ＤＢＩ从 １．０３２４减小至 ０．８６８１，
ＳＳＥ从３９３８．８减小至２３０１．２，ＣＨＩ从３３５５．８增加
至４０３７．８，说明了聚类时衡量负荷形态差异的重
要性。

进一步地，方法⑥所得结果的ＤＢＩ值、ＳＳＥ值低
于方法①，ＣＨＩ值高于方法①，也证明了负荷降维减
密度处理对于聚类结果的积极作用，能够提升聚类

精度。相比于增密度和减密度处理后的负荷聚类，

方法①没有充分体现时段特征，其有效性明显更
低，说明了针对不同时段的处理对于负荷聚类的积

极作用。

方法⑦，即文中方法，聚类评价指标均优于其
他方法，证明了文中方法的优越性，能够充分地把

握负荷关键特性，聚类时效果更佳。并且，方法⑦
所得结果的指标优于方法④和方法⑥，以 ＤＢＩ值为
例，分别提升了９．１９％和７．６６％，聚类精度进一步提
高。这说明负荷时间序列的变密度处理，对于峰、

谷、爬坡时段的重要性、常规时段曲线形态特性的

充分体现都具有积极意义，关注聚类需求的同时也

省略了一些不必要的信息，相比于增密度或减密度

处理的单独应用更具优势，也进一步验证了根据不

同时段的特征处理负荷对于聚类的积极作用。

４　结论

针对负荷曲线的聚类分析问题，文中提出一种
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基于时间序列变密度处理的聚类方法，对峰、谷、爬

坡时段以及常规平缓时段负荷数据采用不同的处

理方式，并结合 ｋｍｅｄｏｉｄｓ法实现对负荷的聚类分
析。得到以下结论：

（１）相比于传统聚类方法，所用方法融合了负
荷不同时段的特征，其中关键时段的增密度处理和

常规平缓时段的减密度处理都对负荷聚类具有积

极作用，ＤＢＩ、ＣＨＩ、ＳＳＥ等聚类评价指标得到明显提
升，有效地改善了聚类效果。

（２）所得聚类结果能较好地反映用户峰、谷、爬
坡段的特点，通过典型负荷曲线，可以获取各类负

荷特性，且关键时段的特性更加精准。因而负荷能

够得到合理分类，从而实行分组控制策略，更好地

发挥其在需求响应等实际应用中的价值。
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