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基于层次近邻传播聚类的用户低电压越限模式挖掘方法
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摘　要：开展用户低电压越限模式挖掘工作可以为用户低电压问题的治理提供指导。针对目前台区低电压用户电
压复杂多变、低电压越限模式未知的问题，文中提出基于层次近邻传播（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌａｆｆｉｎｉｔｙｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＨＡＰ）聚类
的用户低电压越限模式挖掘方法。首先，通过ＨＡＰ聚类算法对大规模低电压用户电压数据集进行聚类分析，获得
若干聚类簇。然后，将不同的聚类簇视作不同的低电压越限模式，并从越限时长和越限电压幅值两方面定义低电

压越限模式的４项基本特征指标，通过计算各聚类簇的基本特征指标，反映其所对应低电压越限模式的特征。最
后，将该方法运用到某地区低电压用户的电压数据集中，有效挖掘出该地区低电压用户的４种低电压越限模式，从
而根据不同低电压越限模式的特征，有针对性地开展低电压用户的监管、分析工作，并制定用户低电压问题治理的

优先级。
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０　引言

随着经济发展和城镇化加速，配电台区数量激

增，台区低电压问题愈发严重［１４］。低电压问题不

仅会影响用户的正常用电，还会增加电网的功率损

耗，严重影响配电网的安全稳定运行［５６］。开展配

电台区的电压监测工作是治理低电压问题的有效

手段。我国电网部门在配电台区首端以及用户侧

安装了大量的监测设备，并开展监测工作。随着监

测数据的指数级增长，电网数据呈现明显的“大数

据”特征［７９］。长期监测工作积累了丰富的电压时

间序列数据，监测数据中有价值的时间序列特征信

息未能得到充分挖掘利用［１０］，迫切需要高效且合适

的数据特征分析方法和工具，实现监测数据增值

应用［１１１２］。

电力系统中包含多种类型的时间序列数据，如

负荷数据、电能质量数据等。针对电力行业中时间

序列数据的特征提取及模式识别技术，国内外学者

开展了大量研究工作。在电网实际运行中，由于缺

乏监测数据时间序列模式特征的先验知识，尤其在

供电环境复杂多变的情况下，有监督的分析方法并

不适用于现有监测数据［１３１５］，因此现有研究主要采

用聚类这种无监督的分析方法。针对电网中的电

能质量数据，文献［１６］通过量子聚类算法从稳态电
能质量监测数据中挖掘出具有显著差异的指标越

限模式，并对各越限模式开展严重度评估工作。针

对电网中的负荷数据，文献［１７１９］在对负荷数据进
行一定预处理的基础上，分别采用不同的聚类方

法，开展负荷曲线的模式识别研究工作。配电台区

电压监测数据的研究与应用主要聚焦于分析用户

与台变的电压时序数据，以解决配电台区的拓扑及

用户相位识别问题［２０２１］。

不同的低电压产生原因可能使得用户电压具

有不同的低电压越限模式。导致用户低电压问题

的常见原因有供电半径过长、三相负荷分配不平

衡、配变运行档位不合理、供电线径过细等［２２］。近

年来，随着电网规模持续扩大，如何避免低电压治

理中的低效投资并确定治理优先级，成为电力企业

关注的重点之一［２３２４］。开展用户的低电压越限模

式识别工作有助于电网公司掌握低电压用户治理

的优先级，从而有针对性地开展低电压用户的监

管、分析和差异化治理工作。

一方面，低电压用户来自不同配电台区，而不

同配电台区具有不同的拓扑，因此低电压用户电压

数据本身就具备一定的层次结构；另一方面，低电

压用户数据庞大、变化模式复杂且缺乏先验知识。

根据低电压用户电压数据的特点，文中提出基于层

次近邻传播（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌａｆｆｉｎｉｔｙｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＨＡＰ）
聚类的用户低电压越限模式挖掘方法。首先，采用

ＨＡＰ聚类算法对大规模低电压用户电压数据集进
行聚类分析，获得若干聚类簇；然后，将不同的聚类

簇视作不同的低电压越限模式，从越限时长和越限

电压幅值两方面定义４种基本特征指标，分别计算

０３



各聚类簇的基本特征指标，从而获得其所对应低电

压越限模式的特征；最后，利用文中方法实现对某

市低电压用户的低电压越限模式挖掘工作。

１　用户低电压越限模式挖掘方法

１．１　用户电压监测数据的ＨＡＰ聚类分析
１．１．１　动态时间弯曲距离的定义

动态时间弯曲（ｄｙｎａｍｉｃｔｉｍｅｗａｒｐｉｎｇ，ＤＴＷ）距
离是一种常见的度量时间序列相似度的方法。相

较于欧氏距离，ＤＴＷ距离能够衡量不同时间序列间
的整体相似性，对噪声和局部波动的鲁棒性

更强［２５２８］。

用户电压数据受用电习惯影响，其电压曲线的

峰谷时间并不完全一致，但仍呈现一定的周期性。

相比于传统的距离度量，ＤＴＷ距离允许时间序列在
时间轴上存在偏移或拉伸，因此文中利用 ＤＴＷ距
离度量不同用户电压时间序列数据之间的相似程

度，从而构造相似度矩阵。

假设用户ｉ的电压数据Ｕｉ＝［ｕｉ，１ｕｉ，２… ｕｉ，ｌ］
Ｔ，

ｕｉ，ｌ为用户ｉ第ｌ个采样点的电压数据；用户ｊ的电压
数据 Ｕｊ＝［ｕｊ，１ｕｊ，２… ｕｊ，ｈ］

Ｔ，ｕｊ，ｈ为用户 ｊ第 ｈ个
采样点的电压数据。通过 ２个用户的电压监测
数据可以构建一个 ｌ×ｈ的距离矩阵 Ｄ，矩阵中元
素 ｄｐ，ｑ为：

ｄｐ，ｑ＝ （ｕｉ，ｐ－ｕｊ，ｑ）槡
２　１≤ｐ≤ｌ；１≤ｑ≤ｈ

（１）
ＤＴＷ算法的目的在于找出一条最优对齐路径

Ｗ＝ｗ１，ｗ２，…，ｗｓ{ }，其中路径上的第 ｅ个元素定义
为ｗｅ，ｅ＝１，２，…，ｓ。若ｗｅ＝ｄｐ，ｑ，则表示用户ｉ电压
数据Ｕｉ中ｕｉ，ｐ与用户ｊ电压数据 Ｕｊ中的 ｕｊ，ｑ对应。
在该最优对齐路径下，用户电压数据 Ｕｉ和 Ｕｊ间的
累计距离最小，该累计距离即对应两者的 ＤＴＷ
距离。

计算用户ｉ、ｊ的电压数据 Ｕｉ和 Ｕｊ的 ＤＴＷ距
离，其目标函数ｆＤＴＷ可表示为：

ｆＤＴＷ（Ｕｉ，Ｕｊ）＝ｍｉｎ(∑ｓｅ＝１ｗｅ) （２）

为找出最优对齐路径，通过动态规划方法构造

一个ｌ×ｈ的累积距离矩阵γ，其元素计算公式为：
γｐ，ｑ＝ｄｐ，ｑ＋ｍｉｎ（γｐ－１，ｑ－１，γｐ－１，ｑ，γｐ，ｑ－１）

１≤ｐ≤ｌ；１≤ｑ≤ｈ （３）
式中：γ０，０＝０；γ１，０＝γ０，１＝＋!

。

累积距离矩阵γ的最后一个元素γｌ，ｈ即为计算
得到的ＤＴＷ距离。

ｆＤＴＷ（Ｕｉ，Ｕｊ）＝γｌ，ｈ （４）
１．１．２　低电压用户电压监测数据的ＨＡＰ聚类

ＨＡＰ聚类算法基于近邻传播（ａｆｆｉｎｉｔｙｐｒｏｐａｇａ
ｔｉｏｎ，ＡＰ）聚类算法进行改进，不仅无须提前指定聚
类个数，还弥补了 ＡＰ聚类算法在大规模数据集中
表现不佳的缺点。此外，该聚类算法对数据的分布

形式没有严格要求，可以处理不同类型的数据。

ＨＡＰ聚类的基本思想为将大规模数据集划分
为多个子集，各子集经过 ＡＰ聚类获得各自的聚类
中心，然后通过对所有子集的聚类中心进行 ＡＰ聚
类获得全局的聚类中心，通过计算每条用户数据与

全局聚类中心的距离选择该数据所属的聚类中心。

具体聚类分析过程如下：

（１）指定每个子集包含的用户个数为 ｍ，并按
照顺序对用户电压数据集 Ｕ进行采样，如果采样最
后剩余用户数量小于子集用户数量 ｍ，则剩余用户
数据独自构成一个子集。最后，用户电压数据集 Ｕ
被划分成ｒ个子集Ｘ１、Ｘ２、…、Ｘｒ。子集划分过程如
图１所示，其中Ｎ为用户总数量。

图１　子集划分过程
Ｆｉｇ．１　Ｓｕｂｓｅｔｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

（２）对于第ｘ个子集Ｘｘ（ｘ＝１，２，…，ｒ），先通过
ＤＴＷ算法计算子集内各用户电压数据之间的距离，
进而构造该子集的相似度矩阵Ｓｘ，如式（５）所示。

Ｓｘ＝

ｓ１，１ … ｓ１，ｊ … ｓ１，ｍ
  

ｓｉ，１ … ｓｉ，ｊ … ｓｉ，ｍ
  

ｓｍ，１ … ｓｍ，ｊ … ｓｍ，ｍ

















（５）

式中：ｓｉ，ｊ为数据Ｕｉ和数据Ｕｊ之间的相似度。
对于相似度矩阵 Ｓｘ的非对角线元素 ｓｉ，ｊ，其计

算公式为：

ｓｉ，ｊ＝－ｆＤＴＷ（Ｕｉ，Ｕｊ）　ｉ≠ｊ （６）
对于相似度矩阵 Ｓｘ对角线上的元素 ｓｉ，ｉ，其计

算公式为：

ｓｉ，ｉ＝ｍｉｎ（Ｓｘ）
ｍ∑

ｍ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
ｓｉ，ｊ

∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
ｓｉ，ｊ

（７）

（３）各子集基于所得相似度矩阵，计算可靠度
矩阵Ｒ和有效度矩阵Ａ，并对两者进行迭代更新，从
而完成ＡＰ聚类［２９３１］。在聚类过程中，可靠度表示
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一个样本数据作为聚类中心的可能性，有效度表示

一个样本数据作为聚类成员的可能性。用户数据

的可靠度和有效度之和越大，其越有可能成为聚类

中心。可靠度矩阵Ｒ中的元素ｒｉ，ｊ表示数据Ｕｉ向数
据Ｕｊ传递数值信息，数据Ｕｊ作为数据Ｕｉ的聚类中
心的可能性，其中第ｔ次迭代时的值为ｒｉ，ｊ，ｔ，其计算
公式为：

ｒｉ，ｊ，ｔ＝ｓｉ，ｊ－ｍａｘｋ≠ｊ（ａｉ，ｋ，ｔ－１
＋ｓｉ，ｋ） （８）

式中：ａｉ，ｋ，ｔ－１为第ｔ－１次迭代时数据Ｕｉ和数据Ｕｋ
之间的有效度，有效度的迭代初值为 ０；ｓｉ，ｋ为数据
Ｕｉ和数据Ｕｋ之间的相似度。

有效度矩阵Ａ中元素 ａｉ，ｊ第 ｔ次迭代时的值为
ａｉ，ｊ，ｔ，其计算公式为：

ａｉ，ｊ，ｔ＝
ｍｉｎ(０，ｒｊ，ｊ，ｔ＋∑ｋ（ｉ，ｊ）ｍａｘ（０，ｒｋ，ｊ，ｔ）)　ｉ≠ｊ
∑
ｋ≠ｊ
ｍａｘ（０，ｒｋ，ｊ，ｔ）　ｉ＝ｊ











（９）
式中：ｒｊ，ｊ，ｔ、ｒｋ，ｊ，ｔ分别为第ｔ次迭代时可靠度矩阵中
元素ｒｊ，ｊ、ｒｋ，ｊ的数值。

在迭代求解过程中，引入阻尼系数以避免因存

在噪声数据而发生振荡的问题，可靠度和有效度实

际等于当前迭代值和上一次迭代值的加权平均。

可靠度和有效度的更新迭代公式为：

ｒｉ，ｊ，ｔ＋１＝（１－λ）ｒｉ，ｊ，ｔ＋１＋λｒｉ，ｊ，ｔ
ａｉ，ｊ，ｔ＋１＝（１－λ）ａｉ，ｊ，ｔ＋１＋λａｉ，ｊ，ｔ{ （１０）

式中：λ为阻尼系数，为０～１之间的实数，通常λ取
０．９［３２］。

若ｒｉ，ｊ与 ａｉ，ｊ越大，则用户 ｊ的电压数据成为聚
类中心的可能性越大，且用户ｉ与用户ｊ同属一类的
可能性也越大。通过计算矩阵 Ｒ与矩阵 Ａ对应元
素之和，找到各用户所在列的最大值对应索引，该

索引对应数据即为该用户所属的聚类中心。

当循环迭代满足停止条件，即超过预设的迭代

次数或者聚类中心不再发生变化时，迭代停止，输

出第ｘ个子集的聚类中心ｃｘ。
（４）将各个子集经过ＡＰ聚类后所得的聚类中

心ｃ１、ｃ２、…、ｃｒ组成一个新的数据集，对该数据集进
行ＡＰ聚类，从而获得全部数据集的聚类中心 Ｃ１、
Ｃ２、…、ＣＫ，Ｋ为全局聚类簇个数。然后，每个用户
电压数据根据各自与全局聚类中心的 ＤＴＷ距离寻
找对应的聚类中心，从而实现 ＨＡＰ聚类的全过程。
为更好地反映聚类效果，文中采用ＤａｖｉｅｓＢｏｕｌｄｉｎ指
标（ＤａｖｉｅｓＢｏｕｌｄｉｎｉｎｄｅｘ，ＤＢＩ）ＩＤＢＩ对聚类结果进行
评价［１８］。ＤＢＩ的计算如式（１１）所示。

ＩＤＢＩ＝
１
Ｋ∑

Ｋ

ｚ＝１
ｍａｘ
ｚ≠ｙ

ｄ（Ｘｚ）＋ｄ（Ｘｙ）
ｄ（Ｃｚ，Ｃｙ）( ) （１１）

式中：ｄ（Ｘｚ）、ｄ（Ｘｙ）分别为第 ｚ类、第 ｙ类时间序
列曲线与该类聚类中心曲线的平均距离；ｄ（Ｃｚ，Ｃｙ）
为第 ｚ类聚类中心与第 ｙ类聚类中心曲线间的距
离。ＤＢＩ越小，同类之间距离越小，不同类之间距离
越大，聚类效果越好。

（５）由于划分的子集大小直接决定了最终的聚
类结果，指定不同子集所含用户个数ｍ并进行ＨＡＰ
聚类，计算其各自聚类结果的ＤＢＩ；通过对比所得聚
类结果的ＤＢＩ，选出聚类效果最佳的子集所含用户
个数，将其对应的聚类结果作为低电压用户电压数

据的聚类结果，以进行下一步的模式分析工作。

１．２　低电压越限模式的特征指标
经过ＨＡＰ聚类分析可以获取低电压用户电压

数据的多个聚类簇，将不同的聚类簇视作不同的低

电压越限模式。文中定义了４种基本的电压越限特
征，从越限时长和越限电压幅值两方面对不同越限

模式的越限程度进行分析，量化不同低电压越限模

式的特征。

（１）平均越限时长占比ＡＫ。
文中定义用户电压数据低于标准规定阈值的

时长占其采样总时长的比值为用户的越限时长占

比，其计算公式为：

Ｙｉ＝∑
ｌ

α＝１

ｇ（ｕｉ，α）
ｌ

（１２）

式中：Ｙｉ为用户ｉ的越限时长占比；ｇ（ｕｉ，α）为反映用
户ｉ第α个采样点电压数据 ｕｉ，α是否低于０．９的布
尔变量，其计算公式如式（１３）所示。

ｇ（ｕｉ，α）＝
１　ｕｉ，α ＜０．９

０　ｕｉ，α≥０．９{ （１３）

通过对各聚类簇中用户的越限时长占比取平

均值，获得各聚类簇的平均越限时长占比。平均越

限时长占比可以客观反映各聚类簇中的用户在一

定时间范围内出现低电压问题的时间长短。

ＡＫ＝
１
ｎＫ
∑
ｉ∈ＣＫ

Ｙｉ （１４）

式中：ｎＫ为属于第Ｋ个聚类簇的用户数量。
（２）平均最大单日越限时长占比ＥＫ。
文中定义用户单日电压数据低于标准规定阈

值的时长占单日总时长的比值为用户的单日越限

时长占比，其计算公式为：

Ｂｉ，ｄ＝ ∑
２４ｄ

α＝２４（ｄ－１）＋１

ｇ（ｕｉ，α）
２４

　ｄ＝１，２，…，７ （１５）

式中：Ｂｉ，ｄ为用户ｉ第ｄ天的单日越限时长占比。

２３



对于用户 ｉ而言，在采样时间范围内对每天的
单日越限时长占比取最大值可以得到其最大单日

越限时长占比Ｔｉ，如式（１６）所示。
Ｔｉ＝ｍａｘ（Ｂｉ，ｄ）　ｄ＝１，２，…，７ （１６）

因此聚类簇的平均最大单日越限时长占比 ＥＫ
可以通过计算聚类簇中各用户的最大单日越限时

长占比的平均值获得。平均最大单日越限时长占

比可以客观反映各聚类簇中的用户单日出现低电

压问题的时间长短，其计算公式为：

ＥＫ＝
１
ｎＫ
∑
ｉ∈ＣＫ

Ｔｉ （１７）

（３）最低电压平均值ＨＫ。
用户电压最低值对应其电压越限最严重时的

电压值。计算聚类簇中各用户在采样时间范围内

最低电压的平均值，可以客观反映该聚类簇中用户

在一定时间范围内电压幅值越限的最严重程度，其

计算公式为：

ＨＫ＝
１
ｎＫ
∑
ｉ∈ＣＫ

ｍｉｎ（Ｕｉ） （１８）

（４）平均越限电压ＯＫ。
当某个时刻电压小于标准规定阈值时，文中定

义该时刻电压为越限电压，因此用户越限电压

ｆ（Ｕｉ）的计算公式为：

ｆ（Ｕｉ）＝
∑
ｌ

α＝１
ｇ（ｕｉ，α）ｕｉ，α

∑
ｌ

α＝１
ｇ（ｕｉ，α）

（１９）

通过计算各聚类簇中用户越限电压的平均值

获得各聚类簇的平均越限电压 ＯＫ，该指标可以客
观反映各聚类簇中用户电压幅值每次越限的程度，

其计算公式为：

ＯＫ＝
１
ｎＫ
∑
ｉ∈ＣＫ

ｆ（Ｕｉ） （２０）

以上４种越限特征多角度地刻画了电压越限的
严重程度。ＡＫ和ＥＫ越大表示用户电压越限时间越
长，ＨＫ和ＯＫ越小表示用户的越限电压幅值越小，电
压越限程度越大。

文中通过计算各聚类簇的上述特征指标，获得

其各自对应低电压越限模式的特征。

１．３　方法流程
文中所提基于 ＨＡＰ聚类的用户低电压越限模

式挖掘方法的流程如图２所示。
首先，以用户为单位获取电压监测数据，构成

数据集Ｕ＝Ｕ１，Ｕ２，…，ＵＮ{ }，其中用户ｉ的电压时间
序列数据记为Ｕｉ＝［ｕｉ，１… ｕｉ，α… ｕｉ，ｌ］

Ｔ。然后，对

低电压用户的电压数据集 Ｕ采用 ＨＡＰ聚类算法进

图２　用户低电压越限模式挖掘流程
Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｍｉｎｉｎｇｌｏｗｖｏｌｔａｇｅｐａｔｔｅｒｎｓｏｆｕｓｅｒｓ

行聚类，获得若干聚类簇，不同聚类簇对应着不同

低电压越限模式。最后，通过计算各聚类簇的４种
基本特征指标，获得其各自对应的低电压越限模式

特征。

２　算例分析

文中采用的电压数据集来自某市１０５０个低电
压用户２０２３年第三季度的电压监测数据，数据采样
间隔为１ｈ，每个用户的电压数据采样数为１６８个，
电压数据均已标幺化。根据 ＧＢ／Ｔ１２３２５—２００８中
对电网供电电压的规定，２２０Ｖ单相供电电压偏差
为标称电压的＋７％、－１０％［３３］，因此文中设定用户电
压低于标称电压的９０％即为出现低电压问题。
２．１　用户低电压越限模式挖掘

以数据集中的某周电压监测数据为例，在选取

的时间范围内，用户的过电压问题严重，其电压数

据如图３所示，不同时间的低电压用户电压数据之
间差异巨大、复杂多变，难以直接分辨其低电压越

限模式，因此采用文中所提方法挖掘该周的用户低

电压越限模式。

图３　某市低电压用户电压时间序列
Ｆｉｇ．３　Ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｏｆｌｏｗｖｏｌｔａｇｅｕｓｅｒｓｉｎａｃｉｔｙ

首先，通过ＨＡＰ算法对低电压用户数据进行聚
类分析。将１０５０组低电压用户数据构成的数据集

３３ 沈枢昊 等：基于层次近邻传播聚类的用户低电压越限模式挖掘方法



划分成多个子集。由于子集所含数据量超过５００后
单个子集的 ＡＰ聚类效率会降低，文中子集大小不
超过５００［３４］。为选出合适的子集大小，在大量聚类
分析的基础上，计算不同子集对应的聚类评价指

标，选出最优的子集大小，其所得的 ＨＡＰ聚类结果
即为下一步特征分析的对象。不同子集大小对应

的ＤＢＩ值如图４所示。

图４　不同子集大小下的ＤＢＩ值
Ｆｉｇ．４　ＤＢＩｖａｌｕｅｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｕｂｓｅｔｓｉｚｅｓ

根据图４中的结果，文中设置每个子集有 ２５０
个用户数据。１０５０个低电压用户电压数据经过
ＨＡＰ聚类后共得到４个聚类簇，对应着４种不同的
低电压越限模式。各低电压越限模式对应数量如

表１所示。

表１　各低电压越限模式对应数量
Ｔａｂｌｅ１　Ｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｎｕｍｂｅｒｏｆｅａｃｈ

ｌｏｗｖｏｌｔａｇｅｏｖｅｒｌｉｍｉｔｐａｔｔｅｒｎ

越限模式 聚类簇编号 数量

模式一 ａ １９６

模式二 ｂ １８８

模式三 ｃ ３２８

模式四 ｄ ３３８

　　分别计算４种低电压越限模式所对应的特征指
标，计算结果如图５所示。结合各低电压越限模式
对应聚类簇的电压曲线特点与特征指标计算结果，

对各低电压越限模式进行具体分析。

４种模式的电压曲线如图６—图９所示。
（１）模式一。由图６可知，模式一下电压在一

周内频繁越限，越限时间占比在所有的聚类簇中最

大，用户平均越限时长占比接近０．４，甚至存在某一
天长时间处于低电压的情况，同时越限程度在所有

越限模式中最大。该模式下的用户低电压问题严

重，需要及时治理。

（２）模式二。由图７可知，模式二下的用户电
压在绝大多数时间里保持在标准规定范围内，每天

电压偶有越限，但存在某天电压越限时长突然增加

图５　各低电压越限模式特征指标计算结果雷达图
Ｆｉｇ．５　Ｒａｄａｒｃｈａｒｔｏｆｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｃｈａｒａｃ
ｔｅｒｉｓｔｉｃｉｎｄｅｘｅｓｏｆｌｏｗｖｏｌｔａｇｅｏｖｅｒｌｉｍｉｔｐａｔｔｅｒｎｓ

图６　聚类簇ａ
Ｆｉｇ．６　Ｃｌｕｓｔｅｒａ

图７　聚类簇ｂ
Ｆｉｇ．７　Ｃｌｕｓｔｅｒｂ

的情况。该模式下的越限程度较轻，越限电压幅值

仅小于模式四。

（３）模式三。由图８可知，模式三下的用户电
压在一周内多次越限，越限行为呈现一定的周期

性，且电压越限发生在每天相对固定的时间段内。

越限时间段与用户的用电习惯有很大关系。该模

式下的越限严重程度仅次于模式一。

（４）模式四。由图９可知，模式四下的用户电

４３



图８　聚类簇ｃ
Ｆｉｇ．８　Ｃｌｕｓｔｅｒｃ

图９　聚类簇ｄ
Ｆｉｇ．９　Ｃｌｕｓｔｅｒｄ

压在一周的绝大多数时间里保持在标准规定范围

内，电压越限现象偶有发生，越限时长占比在４种模
式中最小，且越限程度较轻。该模式下电压越限存

在一定的偶然性。

因此，针对这４种不同的越限模式，可以根据不
同的越限特点，结合用户投诉次数、受影响用户数

量等用户侧需求，对低电压问题治理进行评估，并

制定低电压问题治理的优先级。对于低电压问题

持续时间长、电压幅值较低的模式一与模式三，其

低电压问题较严重，须及时开展低电压成因辨识工

作并采取相应措施进行治理，因此这２种模式具有
较高的治理优先级。对于模式二与模式四，其用户

发生低电压问题存在一定的偶然性，应重点做好监

测预警和日常巡查工作。

２．２　文中方法的适应性与有效性分析
为验证文中所用聚类算法的适应性，任意选取

电压数据集中其他时间段的电压监测数据进行聚

类分析，结果如图１０所示。可见，将文中方法运用
到数据集的其他时间段仍然可以获得不错的聚类

结果，且各聚类簇对应低电压越限模式也与之前分

析结果类似。通过计算各低电压越限模式对应的

特征指标，并结合实际情况，可以合理制定低电压

用户的治理优先级。

图１０　聚类结果
Ｆｉｇ．１０　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

为验证文中所用聚类算法的有效性，将该算法

与传统的 ＡＰ聚类算法、层次聚类算法以及常用的
Ｋｍｅａｎｓ聚类算法进行比较，其中层次聚类以及 Ｋ
ｍｅａｎｓ聚类的聚类簇个数取 ＤＢＩ最优下的值，各聚
类算法对应的ＤＢＩ如表２所示。相比于文中算法，
传统的ＡＰ聚类虽然在 ＤＢＩ上占优，但其聚类簇个
数过多会导致聚类结果过于碎片化，失去实际价

值。而文中算法相比于层次聚类和Ｋｍｅａｎｓ聚类算
法，不仅不需要事先指定聚类簇数量，在聚类结果

上也更优。

表２　不同聚类算法的对比
Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｍｏｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

聚类算法
所得聚类簇

个数
ＤＢＩ值 是否需要事先指定

聚类簇个数

ＨＡＰ聚类算法 ４ １．７１ 否

ＡＰ聚类算法 ４１ １．４１ 否

层次聚类算法 ４ １．８４ 是

Ｋｍｅａｎｓ聚类算法 ６ ２．６４ 是

３　结语

开展用户低电压越限模式挖掘工作能够科学

指导用户的低电压问题治理。根据低电压用户电

压监测数据的特点，文中提出基于ＨＡＰ聚类算法的
用户低电压越限模式挖掘方法，并将该方法运用到

某地区的实际算例中。经过聚类分析，一共获得该

地区的４种聚类簇，其对应 ４种低电压越限模式。
文中还定义了平均越限时长占比、平均最大单日越

限时长占比、最低电压平均值和平均越限电压４种
低电压越限模式的特征指标以量化越限模式特征，

通过计算各越限模式对应的特征指标，获得各模式的

越限特征。根据不同低电压越限模式的特点，相关部

５３ 沈枢昊 等：基于层次近邻传播聚类的用户低电压越限模式挖掘方法



门可以采取针对性的措施开展低电压用户监管、分析

工作，并制定用户低电压问题治理的优先级。
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