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基于改进密度峰值聚类算法的典型负荷曲线提取
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摘要：针对现有聚类算法在提取典型负荷曲线时存在的非凸簇识别能力不足和参数敏感性等问题，提出基于改进密度

峰值聚类（density peak clustering，DPC）算法的典型负荷曲线提取方法。首先，提出基于局部密度和相对距离的自适应

聚类中心选取方法，解决传统 DPC算法人为选择聚类中心的主观不确定性问题；其次，定义聚类交叉密度和聚类边界

密度两个新参数，提出初始聚类校正策略，有效解决非聚类中心点的分配连带错误问题。通过 6 个二维数据集、4 个

多维数据集和 1个实际 REFIT 电气负载测量数据集的对比实验表明，所提改进 DPC 算法在准确率（ACC）、调整兰德指

数（ARI）和 Fowlkes-Mallows 指数（FMI）3 个评价指标上均优于传统 DPC、K-means 和 DBSCAN 算法，其中 ACC、ARI
和 FMI 平均提升 25. 40 %、46. 92 %和 21. 83 %。算例结果表明，所提改进 DPC 算法提取的典型负荷曲线更具代表性，

可为电力系统灵活性资源优化调控提供更精准的数据支撑。
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Typical Load Profile Extraction Based on Improved DPC Algorithm
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Abstract：Aiming at the existing clustering algorithms′ lack of non-convex cluster identification ability and parameter sensitivity in 
extracting typical load curves, a typical load curve extraction method based on the improved density peak clustering (DPC) algorithm 
is proposed.  Firstly, an adaptive cluster centre selection method based on local density and relative distance is proposed to solve the 
subjective uncertainty problem of artificially selecting cluster centres in the traditional DPC algorithm.  Secondly, two new parameters 
of cluster cross-density and cluster boundary density are defined, and an initial cluster correction strategy is proposed to effectively 
solve the problem of assigning cascading errors to non-cluster centre points.  Comparison experiments with six 2D datasets, four 
multidimensional datasets and one actual REFIT electrical load measurement dataset show that the proposed improved DPC algorithm 
outperforms the traditional DPC, K-means and DBSCAN algorithms in three evaluation indexes, namely, accuracy (ACC), adjustment 
of rand index (ARI) and Fowlkes-Mallows Index (FMI), where they are better than the traditional DPC, K-means and DBSCAN 
algorithms.  Among them, ACC, ARI and FMI are improved by 25. 40 %, 46. 92% and 21. 83 % on average.  The results show that 
the typical load curve extracted by the proposed improved DPC algorithm is more representative, which can provide more accurate 
data support for the optimal regulation of power system flexibility resources.
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0　引言

负荷曲线是电力系统运行分析的重要基础数

据，其数量庞大且形态复杂，准确描述负荷波动规

律对于电力系统的稳定运行和优化调度至关重

要［1］。电力系统中的典型负荷曲线反映了负荷在不

同时间段内的变化趋势和特征，是电力系统灵活性

资源优化调控的关键依据。为准确描述负荷波动规

律并支撑灵活性资源优化调控，需要使用聚类算法

从海量负荷曲线中提取最具代表性的典型负荷曲

线［2］。目前，负荷聚类相关研究主要集中在聚类算

法改进、特征提取降维、相似性度量三个方面。

在聚类算法改进方面，文献［3］使用深度差分

法求解数据集的最佳聚类数，将K-means算法分别

和 DBSCAN 算法、AHC 算法结合，通过对比发现

K-means-AHC 算法表现最佳。文献［4-5］提出自适

应 k-means++负荷特性聚类算法，通过迭代图切分

自动确定最佳聚类数。文献［6］提出 K-medios聚类

算法，以聚类半径决定聚类数，在荷载模型参数聚

类中效果表现良好。文献［7-8］结合云平台特点和

考虑智能计量数据特性改进K-means算法，从而提

高其对海量用电数据的聚类效率。文献［9］提出基

于动态特性聚类方法，应用于频率安全的在线快速

评估。文献［10-11］分别利用高斯混合模型和相似

日聚类以实现用户分类与风光功率预测。文献［12］
提出基于改进高斯混合模型的变电站负荷聚类算

法，增强传统高斯混合聚类算法的计算速度和稳定

性。文献［13-14］通过符号聚合近似降维和集成聚

类提高预测精度。改进算法虽然优化聚类效果，但

仅存在于特定场景，负荷聚类准确性有待提高。

在特征提取降维方面，文献［15］提出 SVD-

KICIC聚类算法，识别有效的负荷曲线特征，降低

数据维度。文献［16］通过多级 离散小波变换

（discrete wavelet transform，DWT）转换降低负荷曲

线维度，优化聚类结果。文献［17］从用户负荷曲线

提取多个日负荷特性指标，使用德尔菲法配置权

重，实现降维目的。文献［18］提出基于卷积神经网

络和自注意力机制的典型运行方式提取方法。文献

［19］对多种降维方法研究后发现，集成主成分分析

降维的算法性能最佳。文献［20-22］分别利用信息

熵分段聚合、参数优化变分模态分解（variational 
mode decomposition，VMD）和自组织映射神经网络

实现降维与聚类。尽管特征提取降维可以提高聚类

效率，减轻了维度灾难，但仍未解决基础聚类算法

的局限性，特别是负荷曲线的非凸簇识别能力不足

的问题。

在相似性度量方面，文献［23］提出基于时空联

合聚类方法，通过时间窗移动实现时空联合数据的

聚类分析。文献［24］提出基于用户负荷特征的特征

优选策略，提高负荷聚类准确率。文献［25］基于形

态特征开发自适应分段聚合方法，提高算法速度。

文献［26-27］分别结合余弦距离、高斯核函数和欧

氏距离度量相似性，实现稳定有效的负荷聚类。文

献［28-30］使用动态时间归整法对特征点序列进行

度量，提高算法效率并准确反映时间序列特征。文

献［31］提出基于时间序列变密度处理的聚类方法，

改善负荷聚类效果，真实反映居民用电特性。改进

相似性度量虽然增强了聚类算法对特定样本的区分

能力，但对于算法的参数敏感性和聚类中心选择的

主观性问题仍亟待解决。

综上所述，现有负荷聚类研究主要存在两个问

题：一是负荷曲线多样性和用电随机性导致非凸簇

形成，多数算法识别能力不足，降低典型负荷曲线

代表性；二是虽然 DBSCAN 算法可识别非凸簇，

但参数敏感性高，而密度峰值聚类（density peak 
clustering，DPC）算法参数简单但需主观选取聚类

中心，影响聚类准确性。

针对上述聚类算法在提取典型负荷曲线时存在

的非凸簇识别能力不足、参数依赖性强导致聚类结

果不稳定的问题，本文提出一种改进的 DPC算法。

首先，在保留传统DPC算法对非凸簇识别优势的基

础上，通过初始聚类中心的自适应选取，有效消除

传统 DPC 算法人为选取聚类中心的主观偏差；其

次，设计初始聚类校正机制，有效抑制传统算法非

聚类中心分配时的分配连带错误；最后，采用不同

算法对多种维度的数据集和实际数据集进行对比验

证，结合聚类评价指标对聚类结果进行对比分析，

验证了所提改进 DPC 算法相较于传统 DPC 算法、

K-means和DBSCAN算法在提取实际数据集的典型

负荷曲线时具有更高的聚类准确率和稳定性。

1　基于DPC算法的负荷曲线聚类算法研究

DPC算法是一种基于密度的聚类算法，可以识

别非凸簇，且对样本密度敏感，能够准确地聚类密
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度较高的簇，适用于负荷曲线聚类。

1. 1　DPC算法原理分析

DPC算法应用于负荷曲线聚类时，一条 n维的

日负荷曲线即为一个含 n个数据的数据点集合，日

负荷曲线的维度指日负荷曲线的采样时段数量，如

采样间隔为 1 h的日负荷曲线，其采样时段数为 24，
即其维度为 24。由此引出局部密度和相对距离 2个

变量。

其中，第 x条负荷曲线的局部密度（截断核）ρx
定义式如下。

ρx = ∑
x ≠ y

χ (dx，y - dc ) （1）
式中：dx，y为第 x个数据点和第 y个数据点的欧式距

离；dc 为截止距离；χ (⋅)为判断函数。对于较为庞

大的数据集，可以用高斯核来计算局部密度，其定

义式如下。

ρx = ∑
x ≠ y

exp (-
dx，y

2

dc
2 ) （2）

欧式距离dx，y的计算公式为：

dx，y = ∑
i = 1

n

( xi - yi )2 （3）
式中：n为数据维度；xi和 yi分别为 x个数据点和第

y个数据点的第 i维数据。应用于负荷曲线聚类时，

xi和 yi分别为 x条负荷曲线和第 y条负荷曲线的第 i

个时段的负荷值。截止距离dc的定义式如下。

dc = sort (d )round ( )Np % （4）
式中：N为数据集的数据点总数；p为百分比参数，

通常取 1~10；sort (d ) 表示对数据集所有数据点之

间的欧氏距离做升序排序； round (Np %) 表示对

Np% 四舍五入取整，即对所有欧氏距离升序排序

后 ， 取 第 round (Np %) 的 距 离 值 为 截 止 距 离 。

χ (m )的表达式如下：

χ (m ) = {1，m < 0
0，m ≥ 0 （5）

第 x个数据点的相对距离 δx定义如下。

δx =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

max ( )dx，y
y

，ρx = max ( ρ )

min ( )dx，y
y：ρy > ρx

，ρx ≠ max ( ρ )
（6）

式中：max (dx，y )为其他数据点到第 x个数据点的最

大距离；min (dx，y )为其他数据点到第 x个数据点的

最小距离；max ( ρ ) 为第 x个数据点的最大局部密

度；ρ为局部密度。当第 x个数据点的局部密度最

大时，则其可能为聚类中心，其相对距离为其他数

据点到第 x个数据点的最大距离；当第 x个数据点

的局部密度不是最大时，其相对距离为所有局部密

度大于数据点到它的最短距离。

计算所有数据点的局部密度 ρ和相对距离 δ后，

以 ρ为横轴、δ为纵轴构建决策图，决策图示例如

图1所示。

DPC算法需要人为选择局部密度和相对距离较

大的数据点作为聚类中心，将剩余的数据点分配给

最近的局部密度大于自身局部密度的聚类中心，得

到聚类结果。如图 1所示，红色实线和蓝色虚线是

其中两种选择方式，不同的选择方式将产生不同的

聚类数量和聚类结果。因此，DPC算法聚类结果的

准确性受使用者的主观影响严重，存在不确定性。

同时，在DPC算法中，一旦某个数据点被错误的分

配，那么在它截止距离范围内局部密度较低的点将

被连带分配到错误聚类中。

1. 2　聚类评价指标选取

常用的聚类评价指标有准确率（accuracy， 
ACC）、精度、兰德指数、调整兰德指数（adjusted 
rand index， ARI）、 召 回 率 和 FMI（Fowlkes-

Mallows index）等，为了比较不同聚类算法的性能，

本文引入 3 个聚类评价指标：ACC、ARI 和 FMI，
其中ACC反映了样本聚类的正确程度，ARI能够有

效排除聚类随机性带来的影响，量化了聚类结果和

图1　DPC算法决策图示例

Fig. 1　Example of the decision graph for density peaks 
clustering algorithm
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随机分配的关系，FMI综合考量了聚类精度和召回

率，以避免出现典型负荷曲线识别失误。使用这 3
个聚类评价指标可以较为全面的评价聚类算法的聚

类效果。

ACC的值Acc计算公式为：

ACC =
∑
j = 1

m

rj

n （7）
式中：m为聚类数量；rj为正确分配到聚类Cj的数

据点数量；n为数据点总数；Acc为正确识别的数据

点数量与数据点总数的比值。Acc用于衡量聚类算法

将数据点分配到聚类中的准确程度，Acc仅考虑样本

聚类的正确率，未考虑聚类的精度和召回率。

ARI和FMI的值ARI和FMI计算公式分别为：

ARI = 2 (ad - bc )
(a + b ) (b + d ) + (a + c ) (c + d ) （8）
FMI = a

(a + b ) (a + c )
（9）

式中：a为实际和实验情况下均属于同一个聚类的

数据点对数目；b为实际情况下属于同一个聚类而

实验情况下不属于同一个聚类的数据点对数目；c
为实际情况下不属于同一个聚类而实验情况下属于

同一个聚类的数据点对数目；d为实际和实验情况

下均不属于同一个聚类的数据点对数目。ARI考虑

了随机分配的影响，FMI为聚类精度和召回率的几

何平均值，二者均用于衡量聚类结果与真实类别之

间的相似度。

以上 3个聚类评价指标的最大值均为 1，3个指

标的值越大，表示算法的聚类准确性、聚类精度越

好，聚类性能越强。

2　基于改进DPC算法的典型负荷曲线提取

研究

通过 DPC 算法原理分析可知，传统 DPC 算法

存在主观选取聚类中心的不确定性和存在分配连带

错误的问题，为解决上述问题，提出初始聚类中心

的自适应选取方法，引入了聚类交叉密度和聚类边

界密度参数，并基于此提出DPC算法的改进策略。

2. 1　改进DPC算法的初始聚类中心自适应选取

作为聚类中心的数据点一般同时具有较大的局

部密度和较大的相对距离，因此，为了避免局部密

度小而相对距离大的噪声点和局部密度大而相对距

离小的边界点被选为聚类中心，本文定义了两个阈

值，以提高初始聚类中心选取的准确性。

设 DATA = { x1，x2，⋯，xi}为某 n 天的负荷曲

线数据，由式（1）和式（3）计算出各个负荷曲线的局

部密度和相对距离，并根据式（10）、式（11）和式

（12）。确定初始聚类中心。

Ωρ = { xi|ρ i ≥ -ρ } （10）
Ωδ = { xi|δ i ≥ -δ } （11）
Ω0 = Ωρ ∪ Ωδ （12）

式中：Ωρ为局部密度大于平均局部密度的负荷曲线

数据点的集合；Ωδ为相对距离大于平均相对距离的

负荷曲线数据点的集合；xi为DATA中的数据点；ρ i
为其对应的局部密度；δ i 为其对应的相对距离；

-ρ

为所有数据点局部密度的平均值；
-δ为所有数据点

相对距离的平均值；Ω0为初始聚类中心集。

2. 2　改进DPC算法初始聚类校正策略

由确定的初始聚类中心可聚类得到核心点集合

Ω和初始聚类集合C。实际情况下，一些非核心点

的局部密度和相对距离也大于平均值，因此初始聚

类中心集合不仅包含实际的核心点还包含一些非核

心点，初始聚类并不准确，需要对初始聚类进行

校正。

定义两个聚类 Ci 和 Cj 的聚类交叉密度为 Ji，j，

其定义式如下。

Ji，j = max { ρx|x ∈ Yi ∩ Yj} （13）
式中：Yi为和聚类Ci中数据点的距离小于截止距离

dc 的数据集；Yj为和聚类Cj中数据点的距离小于截

止距离dc的数据点的集合。

定义聚类Ci的边界点集合为Bi，如下所示。

Bi = { xj|xj = sort ( ρ j ) [：m ] } （14）
m = ceil [ length (Ci ) × 20% ] （15）

式中：[：m ]表示取集合前m个元素。m的值由式

（15）得到，ceil为向上取整，length (Ci )表示Ci中数

据点数量，即聚类Ci 的边界点为Ci 中局部密度处

于较低的20%范围的数据点。

定义两个聚类 Ci 和 Cj 的聚类边界密度为 Bi，j，

其定义式如下。

Bi，j =
- -- ----- --ρ (Bi ) + - -- ----- --ρ (Bj )2 （16）

式中
- -- ----- --ρ (Bi )为聚类Ci的边界点集合Bi中各数据点的

局部密度平均值。
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对于初始聚类中的 Ci 和 Cj，如果满足 Ji，j >
Bi，j，则将聚类Ci和Cj合并为一个聚类。初始聚类

改进策略的原理如下。

如果本应属于同一个聚类中的数据点被错误的

分在了两个聚类 Ci 和 Cj 中，如图 2 （a）左图所示，

其中红色的圆是以某数据点为圆心、截止距离 dc为

半径的圆，该圆内包含的数据点数量就是该点的局

部密度。Ci和Cj的聚类交叉数据点集Yi ∩ Yj即为图

2 （a）右图中红色圈数据点的集合，聚类交叉密度

Ji，j为其中局部密度最大数据点的局部密度值。显

而易见的，两个聚类中局部密度处于较低的数据点

集合即边界点集合Bi和Bj为右图中蓝色圈数据点集

合，Bi和Bj的平均局部密度即聚类边界密度Bi，j显

然小于聚类交叉密度 Ji，j，故可以判断Ci和Cj实际

上应同属一个聚类。

如果两个聚类 Ci 和 Cj 被正确的划分，如图 2 
（b）所示，那么这两个聚类的聚类交叉数据点集

Yi ∩ Yj应仅包含两个聚类边缘的极少数数据点，或

为空集，那么最边缘数据点的局部密度即 Ji，j应小

于Bi，j，即可判断Ci和Cj不属于同一个聚类。

改进策略的具体步骤如下。

步骤一：根据聚类集合C中各聚类间的聚类交

叉密度和聚类边界密度，并形成聚类交叉密度矩阵

Jp × p和聚类边界密度矩阵Bp × p，其中 p是C包含的

聚类个数，并定义初始比较次数n = 0。
步骤二：按照聚类中心局部密度降序取 Jp × p和

Bp × p中的元素进行比较，例如：假设Ω中第 4个和

第 7个聚类中心是Ω中局部密度最高的数据点，则

先对 J4，7 和 B4，7 进行比较，若不满足 J4，7 > B4，7，
则取局部密度第一和第三的参数进行比较，依此类

推，直到满足 Ji，j > Bi，j或所有聚类两两比较完成。

步骤三：若满足 Ji，j > Bi，j，从Ω中删除原本的

两个聚类中心，重新选择两个聚类中局部密度最大

的数据点作为聚类中心添加到Ω中，C中两个聚类

合并。返回步骤一，计算新的聚类交叉密度矩阵和

聚类边界密度矩阵，并继续循环。若最终仍不满足

Ji，j > Bi，j，即现有C中的聚类已经无法合并，停止

循环，输出聚类结果。

2. 3　改进的DPC算法流程

对DPC算法改进后，实现了初始聚类中心自适

应选取和初始聚类校正，其流程如图3所示。

2. 4　改进DPC算法复杂度分析

本文提出的改进DPC算法的算法复杂度主要由

以下6部分组成。

图2　DPC算法初始聚类改进策略示意图

Fig. 2　Schematic diagram of the initial clustering improvement 
strategy of the DPC algorithm

图3　改进的DPC算法流程图

Fig. 3　Flowchart of the improved DPC
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1）计算各数据点的欧式距离，复杂度O（n2）；

2）计算各数据点的局部密度，复杂度O（n2）；

3）计算各数据点的相对距离，复杂度O（n2）；

4）计算选择出初始聚类中心，复杂度O（n）；

5）分配各数据点到不同聚类，复杂度O（n）；

6）计算聚类交叉密度、聚类边界密度以及对聚

类进行合并，复杂度为O（n2）；

综上，本文改进 DPC 算法的算法复杂度为 O
（n2），与传统DPC算法相同，即本文对传统DPC算

法的改进没有增加算法的复杂度。同时，选取其他

3种较为常见的聚类算法与改进DPC算法对比，其

中：K-means算法的复杂度为O（n），DPC算法的复

杂度为 O（n2），DBSCAN 算法的复杂度为 O（n2）。

与常见聚类算法相比，改进的DPC算法复杂度位于

平均水平。

3　算例分析

采用 6个二维数据集、4个多维数据集和 1个实

际数据集对改进DPC算法和 3种常见的先进算法检

验对比，3 种算法分别为：DPC 算法、K-means 算
法和 DBSCAN 算法；并采用改进 DPC 算法对实际

数据集进行聚类，有效提取其典型负荷曲线。

3. 1　基于多种维度数据集的改进 DPC 算法性能

检验

数据集参数如表 1所示。对于不同数据集，各

算法的参数设置如表2所示。

其中，6个二维数据集的聚类效果图如图 4—9
所示。图中每个点代表一个二维数据点，横纵坐标

值代表该点在二维坐标系中的位置坐标，无物理

含义。

由图 4 可知，改进 DPC 算法和 DBSCAN 算法

对Moons数据集的聚类较为准确；DPC算法的聚类

出现部分错误，其原因是该算法在分配非核心数据

点时出现了连带分配错误；K-means算法出现错误

的原因是该算法无法有效识别非凸簇。

由图 5 可知，前 3 种基于密度的算法均可以准

确地对 Spiral 数据集进行聚类，而 K-Means 算法无

法识别出非凸簇，导致聚类效果不佳。

由图 6 可知，改进 DPC 和传统 DPC 算法对

Flame数据集的聚类效果较好，DBSCAN算法错误

地将部分数据点识别为噪声，K-means算法聚类效

果最差。

图4　Moons数据集聚类效果图

Fig. 4　Moons dataset clustering effect diagram

表1　数据集参数

Tab.  1　Parameters of data set

数据集

Moons

Spiral

Flame

Jain

Aggregation

R15
Iris

Ecoli

Wdbc

Segment

维数

2
2
2
2
2
2
4
7

30
19

对象数

1 000
312
240
373
788
600
150
336
569

2 310

聚类数

2
2
2
2
7

15
3
8
2
7

表2　算法参数设置

Tab.  2　algorithmic parameter

数据集

Moons

Spiral

Flame

Jain

Aggregation

R15
Iris

Ecoli

Wdbc

Segment

改进DPC

百分比参
数p

2
2
6
1

0. 5
2

2. 4
0. 3

1. 44
0. 3

DPC

百分比参
数p

2
2
6

0. 5
0. 2

2
4

17
4
3

DBSCAN

领域半径

0. 12
0. 12
0. 9
2. 6

1
0. 3
0. 7

0. 11
9. 2

2

领域样本
数阈值

2
1
5
4
2
4
2
4
4
3

K-means

聚类数

2
2
2
2
7

15
3
8
2
7
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由图 7 可知，改进 DPC 算法在分配非核心点

时，错误地将部分相对距离更近的另一个聚类中的

数据点分配到本聚类中，但聚类效果依然优于其他

3种算法。

由图8可知，改进DPC算法对Aggregation数据

集的聚类效果较好；传统 DPC 算法仅聚类出 6 个

簇，原因是在决策图中仅选择了 6个局部密度和相

对距离较大的聚类中心，由于主观不确定性导致聚

类效果较差；DBSCAN 算法的聚类效果相对更差，

其原因是 DBSCAN 算法的参数设置困难，难以找

到适用于该数据集的参数；K-means算法聚类效果

差的原因是无法识别非凸簇。

由图 9可知，改进DPC算法和传统DPC算法的

聚类效果较好。DBSCAN算法错误地将部分数据点

识别为噪声。4种方法对不同数据集的聚类效果比

较如表3所示。

对比图 9和表 3可知，改进 DPC算法对本节中

10 个数据集的聚类效果均好于其他 3 种聚类算法，

ACC、 ARI 和 FMI 分别比 DPC、 DBSCAN 和 K-

means 算法平均高出 25. 40%、46. 92% 和 21. 83%。

对于 2维数据集，改进DPC算法能保持较高的准确

率，对于 Jain数据集，改进DPC算法的ARI值未达

图6　Flame数据集聚类效果图

Fig. 6　Flame dataset clustering effect diagram

图7　Jain数据集聚类效果图

Fig. 7　Jain dataset clustering effect diagram

图8　Aggregation数据集聚类效果图

Fig. 8　Aggregation dataset clustering effect diagram

图5　Spiral数据集聚类效果图

Fig. 5　Spiral dataset clustering effect diagram
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到 0. 9以上的原因是 Jain数据集中两类元素在某些

区域的密度过于接近，算法难以对不同类的元素进

行有效分类；对于高维数据集，改进DPC算法显著

优于其他3种算法。

3. 2　基于实际数据集的改进DPC算法性能校验

采用 REFIT电气负载测量数据集测试 4种聚类

算法的聚类性能，该数据集包含 20 个家庭用户近

两年的负荷数据，取样间隔为 8 s。经过数据处理，

得到 20个家庭用户 340天的负荷数据，并将其取样

间隔扩大为 30 min，得到 340×48 条负荷记录，将

20个家庭用户同时间的负荷相加，作为负荷数据。

REFIT 数据集作为实际数据集，没有聚类标

签，为了定量分析改进DPC算法对实际数据集的聚

类效果，首先选择数据集中负荷较为相似的日负荷

曲线 200条作为测试用的负荷数据集，然后从该组

负荷数据集中随机挑选一定比例的负荷数据，人为

修改其数据，使其与原负荷数据产生较大差异，并

为得到的数据打上聚类标签。

选取 20%的负荷数据增加其某些时刻的负荷并

为其打上“聚类 2”标签，选取 10%的负荷数据减少

其某些时刻的负荷并为其打上“聚类 3”标签，给剩

余 70%未做修改的负荷数据打上“聚类 1”标签，从

而模拟得到带聚类标签的实际负荷数据集。修改后

的负荷曲线数据如图 10所示，其中蓝色曲线为“聚

类 1”负荷，红色曲线为“聚类 2”负荷，绿色曲线为

“聚类3”负荷。

图10　修改后的负荷数据曲线

Fig. 10　Modified load data curves

图9　R15数据集聚类效果图

Fig. 9　R15 dataset clustering effect diagram

表3 聚类效果比较

Tab.  3 Comparison of clustering effects

数据集

Moons

Spiral

Flame

Jain

Aggregation

R15

Iris

Ecoli

Wdbc

Segment

评价指
标

ACC

ARI

FMI

ACC

ARI

FMI

ACC

ARI

FMI

ACC

ARI

FMI

ACC

ARI

FMI

ACC

ARI

FMI

ACC

ARI

FMI

ACC

ARI

FMI

ACC

ARI

FMI

ACC

ARI

FMI

改进
DPC

1

1

1

1

1

1

1

1

1

0. 943

0. 767

0. 916

0. 999

0. 998

0. 998

0. 997

0. 992

0. 993

0. 961

0. 887

0. 922

0. 712

0. 671

0. 783

0. 896

0. 629

0. 823

0. 572

0. 409

0. 549

DPC

0. 752
0. 556
0. 632

1

1

1

1

1

1

0. 923
0. 711
0. 869
0. 997
0. 995
0. 995
0. 997

0. 992

0. 993

0. 907
0. 758
0. 840
0. 503
0. 362
0. 517
0. 790
0. 317
0. 756
0. 572

0. 323
0. 465

DBSCAN

0. 996
0. 992
0. 996

1

1

1

0. 968
0. 843
0. 925
0. 806
0. 256
0. 801
0. 798
0. 776
0. 835
0. 925
0. 855
0. 866
0. 688
0. 562
0. 760
0. 522
0. 338
0. 524
0. 618

-0. 015
0. 711
0. 148
0. 000
0. 373

K-means

0. 589
0. 556
0. 608
0. 343

-0. 007
0. 330
0. 855
0. 500
0. 758
0. 788
0. 325
0. 713
0. 863
0. 733
0. 792
0. 806
0. 815
0. 832
0. 819
0. 602
0. 732
0. 515
0. 253
0. 434
0. 833
0. 440
0. 736
0. 402
0. 218
0. 330
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采用 4 种算法对修改后的负荷曲线进行聚类，

4 种算法的参数设置如表 4 所示，参数设置方法参

照文献［32］。

得到的结果如图 11 和表 5 所示。其中，红色、

蓝色和绿色曲线分别是被聚为同一类的曲线，黑色

曲线是被 DBSCAN 算法识别为噪声的曲线，在图

（c）中用黑色方框标出。

由图 11 可知，改进 DPC 算法的聚类效果最优

异，其聚类结果与标签差异很小；DBSCAN算法可

以较为准确地聚类出“聚类 2”曲线，但是将部分“聚

类 3”曲线错误地分配到了“聚类 1”中，且将部分曲

线错误地识别为噪声；同样，K-means算法也能较

好地聚类出“聚类 2”曲线，但是将“聚类 1”曲线和

“聚类 3”曲线混杂；DPC 算法将所有“聚类 3”曲线

错误地分配到“聚类 1”中，主要原因是在决策图中，

主观选择聚类中心的局限性较大。

普通 DPC 算法和改进 DPC 算法在该次聚类中

在决策图中选择的聚类中心如图 12 所示，实际情

况下，改进DPC算法不会产生决策图，此处为作进

一步说明而绘制了决策图。

由于决策图中存在局部密度 ρ和相对距离 δ都
较大的 2 个点，在数据集实际的聚类数未知时，

DPC算法通常仅会选择该 2点作为聚类中心，使含

3种类别的数据集被错误的聚为 2类。改进 DPC 算

法不需要在决策图上主观选择聚类中心，避免了主

观选择的不确定性。

由表 5 可知，对于 REFIT 电气负载测量数据

集，改进 DPC 算法的 ACC、ARI 和 FMI 聚类评价

指标值均最大，尤其是 ARI 的值远远高于其他算

法，即改进DPC算法的聚类结果与标签值的相似程

度最高，其聚类效果优于其他 3 种算法。由于 K-

means算法无法识别非凸簇，且在高维数据集上表

现较差，仅将欧氏距离相对较近的数据点简单地识

别为同一类，而不考虑各数据点在高维空间的具体

布局，因此聚类效果最差，其ACC、ARI和FMI在
4 种算法中最低；DBSCAN 算法可以识别非凸簇，

但其参数设置困难，且将部分正常曲线错误地识别

为异常曲线，导致聚类效果较差；传统DPC算法存

在主观不确定性从而仅将数据集分为 2类，导致聚

类效果较差，传统DPC算法与DBSCAN算法相比，

ACC 和 FMI 较 高 ， 但 ARI 较 低 ， 其 原 因 是

图11　4种算法的聚类结果

Fig. 11　Clustering results of 4 algorithms

表4　算法参数设置

Tab. 4　Algorithm parameters settings

参数设置

改进DPC

p=5
DPC

p=2
DBSCAN

领域半径=5 500
邻域样本数阈值=8

K-means

K=3

图12　2种DPC算法选择的聚类中心在决策图中的对比

Fig. 12　Comparison of clustering centers selected by 2 DPC 
algorithms in decision graph

表5　4种算法的聚类结果

Tab.  5　Clustering results of 4 algorithms

算法

改进DPC

DPC

DBSCAN

K-means

参数

0. 05
0. 05

5 500/8
3

ACC值

0. 993

0. 899
0. 849
0. 694

ARI值

0. 977

0. 710
0. 755
0. 391

FMI值

0. 989

0. 890
0. 878
0. 664
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DBSCAN算法将数据集分为 3类，聚类结果与标签

的相似程度高于传统 DPC；改进 DPC 算法自适应

选择了正确的聚类中心，其聚类效果最优。

综上可知，本文提出的改进DPC算法在高维数

据的聚类上优于其他算法，且其对于传统DPC算法

的最大优势在于其能够自动选取聚类中心，有效避

免了主观选取聚类中心的不确定性。

3. 3　典型负荷曲线提取有效性验证

使用 4种算法对 REFIT电气负载测量数据集聚

类，聚类结果如表6所示。

由表 6 可知，改进 DPC 算法和 DBSCAN 算法

的典型负荷曲线集合数量较为合理，约占总曲线数

量的 80%左右，该数量的曲线可代表负荷在大部分

时间的用电情况。而 DPC 算法将 98% 以上的曲线

都划分进典型负荷曲线集合，比例过高，K-means
算法只将 40% 曲线划分为典型负荷曲线，比例过

低，均不能有效代表的典型用电情况。

各算法得到的最大聚类集合即为节点的典型负

荷曲线集合。对于改进DPC算法和传统DPC算法，

取最大聚类的聚类中心作为典型负荷曲线；对于

DBSCAN算法，取最大聚类中密度最大的数据点作

为典型负荷曲线；对于K-means算法，取和最大聚

类质心最近的数据点作为典型负荷曲线。4种算法

得到的典型负荷曲线及其集合如图13所示。

对比 4 种算法聚类出的典型负荷曲线集合可

知，改进DPC算法聚类出的典型负荷曲线集中少有

含有极端负荷的特殊负荷曲线，而传统DPC算法和

DBSCAN算法聚类出的典型负荷曲线集中，包含大

量突出的极端负荷曲线，聚类效果不佳；K-means
算法聚类出的典型负荷曲线集合中曲线数量仅有

137条，将很多本该属于典型负荷曲线集合的曲线

分配到了其他集合中，导致典型负荷曲线集合的特

征缺失，因此提取出的典型负荷曲线不准确。

改进DPC算法提取出的典型负荷曲线通过对大

量负荷曲线聚类分析得出，能够代表大部分负荷曲

线的特征。在实际应用中，电力系统运行通常具有

一定的规律性和稳定性，大部分时间的负荷曲线较

为相似，因此提取出一条具有代表性的典型负荷曲

线对于电力系统灵活性资源优化调控等应用具有重

要意义。综上所述，本文所提改进DPC算法相较于

其他几种聚类算法，提取出的典型负荷曲线准确性

更高，更具代表性。

4　结论

针对DPC算法选取聚类中心的主观不确定性和

数据点的分配连带错误等问题，本文提出了基于改

表6　算法参数和聚类结果

Tab.  6　Algorithm parameters and clustering results

参数设置

典型负荷曲线
集合数量

改进DPC

p=5

278

DPC

p=2

335

DBSCAN

领域半径=
5 500

邻域样本数
阈值=8

274

K-means

K=3

137

图13　典型负荷曲线及其集合

Fig. 13　Typical load curves and their aggregation

159



南方电网技术 第 19 卷

进DPC算法的典型负荷曲线提取方法。首先，提出

自适应确定初始聚类中心的方法，进而使用DPC算

法聚类，得到初始聚类的集合。其次，提出初始聚

类中心改进策略，通过比较两个参数的大小校正初

始聚类。最后，使用改进DPC算法和其他常见聚类

算法对多种维度的数据集和实际数据集进行聚类，

并对结果进行对比验证，得到的提升效果如下。

1）所提改进DPC算法可以自适应确定初始聚类

中心，并通过初始聚类改进策略确定最终的聚类中

心，克服了选取聚类中心的主观不确定性问题。

2）所提改进DPC算法在多种维度的数据集验证

中，聚类评价指标的值均优于其他算法，其中

ACC、ARI 和 FMI 分别平均比 DPC、DBSCAN 和

K-means算法高出 25. 40%、46. 92%和 21. 83%，验

证了改进DPC算法可提升典型负荷曲线的非凸簇识

别能力。

3）在实际 REFIT 电气负载测量数据集的应用

中，所提改进DPC算法对实际数据集进行聚类，可

有效提取出更具代表性的典型负荷曲线，为电力系

统灵活性资源优化调控提供了更精准和可靠的数据

支撑。
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