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基于奇异谱分析和改进密度峰值聚类算法的电力
负荷曲线聚类方法

赵俊 1，李鹏 1，李文超 1，苏适 2，梁俊宇 2

（1. 云南大学信息学院， 昆明 650091；2. 云南电网有限责任公司电力科学研究院， 昆明 650217）

摘要：针对现有的密度峰值聚类算法在数据局部波动较大或各类负荷数量分布不均匀导致的错分问题，提出了一种基

于奇异谱分析和改进密度峰值聚类算法的电力负荷曲线聚类方法。首先，采用奇异谱分析将原始电力负荷数据分解为

包含主要轮廓信息的低频分量和噪声成分的高频分量。然后，融合 K 近邻和自然最近邻思想重新定义了密度峰值聚类

算法的局部密度，并对低频分量进行聚类。最后将其应用于真实的电力负荷数据集，与其他聚类算法进行对比，算例

结果验证了所提方法在真实数据下的聚类有效性。
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Power Load Curve Clustering Method Based on Singular Spectrum Analysis 
and Improved Density Peak Clustering Algorithm
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Abstract：To address the misclassification issues in existing density peak clustering algorithms caused by significant local fluctuations 
in data or uneven distribution of load categories, a power load curve clustering method based on singular spectrum analysis and  
improved density peak clustering algorithm is proposed.  Firstly, singular spectrum analysis is employed to decompose the original 
power load data into a low-frequency component containing the main contour information and a high-frequency component represent⁃
ing noise.  Secondly, the local density of the density peak clustering algorithm is redefined by integrating the ideas of K-nearest 
neighbors and natural nearest neighbors, followed by clustering the low-frequency component.  Finally, applied to real-world power 
load datasets, the proposed method is compared with other clustering algorithms, and case study results validate its effectiveness in 
real data.
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0　引言

随着主动配电网技术信息化和智能化的迅猛发

展，电力行业正迎来前所未有的变革。基于智能电

表采集的海量的电力大数据作为这一变革的重要推

动力量正在深刻地改变电力系统的运行和管理模

式［1-2］。针对用户侧的电力负荷特性分析对智能电

网系统规划运行和配电网管理具有重要意义，能够

帮助零售商和配电网运营商提高对消费者用电行为

的理解［3］，由此进行电力用户的社会属性辨识，更

好地实施能源政策和基础设施规划策略［4-5］。如何

高效地以数据驱动的方式对电力负荷曲线进行聚类

分析是分析电力负荷特性的重要问题［6］。
目前，各种聚类方法已被应用到电力负荷曲线
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聚类中［7］，其中以无监督学习算法为主，主要包括

高斯混合模型（Gaussian mixture model，GMM）、

K-medoids、和基于密度的带噪声应用空间聚类

（density-based spatial clustering of applications with 
noise，DBSCAN）算法等。然而，GMM 存在聚类

数目选取敏感、收敛速度慢等缺陷，基于密度的

DBSCAN 存在参数敏感的问题［8］。2014 年，文献

［9］提出了一种快速搜索密度峰值聚类算法（cluster⁃
ing by fast search and find of density peaks，DPC），

该算法超参数量较少、对参数取值较不敏感，可实

现任意形状类簇的聚类，相较于其他聚类算法具有

一定优势，已被广泛应用于交通流量预测、图像识

别等领域［10-11］。近年来，多名学者针对上述聚类方

法应用于电力负荷曲线聚类所存在的缺陷进行了改

进。文献［12］引入K-means确定初始聚类中心以提

高GMM算法收敛的计算速度及稳定性，实现了负

荷曲线的高效聚类。文献［13］采用基于正态云模型

的相似性度量和改进的密度峰值聚类算法实现了海

量典型负荷曲线的聚类。文献［14］提出了一种基于

粒计算结合欧式距离与皮尔森相关系数作为相似性

度量的聚类算法，克服了传统聚类算法数值和形态

单一的局限性。文献［15］将负荷数据看作非平稳信

号应用变分模态分解与领域保留嵌入算法实现了负

荷数据的多尺度精细化聚类。文献［16］采用线性插

值放大多个时间段密度、利用自适应分段聚合近似

（adaptive piecewise aggregate approximation，APAA）
减小冗余密度，改善了 K-medoids的负荷曲线聚类

效果。

随着新型配电网的建设深入及用户侧的精细化

管理，用电负荷数据在多个时段内呈现出了更强波

动性，不同负荷类型的用户数量存在较大的差异，

而现有的一些聚类算法并未充分考虑上述问题，由

此造成样本的错误分配。鉴于此，本文提出了一种

基于奇异谱分析和改进密度峰值算法的负荷曲线聚

类方法。针对负荷数据的波动性，利用奇异谱分析

将日负荷曲线分为包含主要轮廓特征的低频分量和

包含细节与噪声的高频分量，波动信息主要包含在

高频分量中；针对数量差异较大的各类负荷曲线形

态，重新定义了密度峰值聚类算法中表征各样本疏

密关系的局部密度估计，避免较小数量类型样本的

错误分配。算例结果表明本文所提出的聚类方法在

真实数据下具有更好的聚类效果，鲁棒性更强。

1　基本原理及问题分析

1. 1　密度峰值聚类算法概述

DPC算法基于两个基本假设：1）每个聚类中心

的局部密度高于非聚类中心的密度，且相互之间距

离较大；2）聚类中心被低于自身密度的局部领域数

据点包围。实现过程如下。

步骤 1：计算每个样本点 xi 的局部密度 ρ i，通

常有截断核和高斯核两种计算方式，截断核的计算

方式为：

ì
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î

ï
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ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ρ i = ∑
j = 1

n

χ (dij - dc )

χ (w ) = {1  ，w ≤ 0
0  ，w > 0 

（1）

高斯核的计算方式为：

ρ i = ∑
j ≠ i

exp (-
dij

dc
)2 （2）

式中：n为样本点数量；dij 为样本点 xi 与样本点 xj

之间的距离；dc 为截断距离；χ (w )为指示函数；w

为两个样本点间的距离，即 dij - dc，若两点距离小

于截断距离则计入局部密度，否则不参与密度累

加。dc 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，通常选取为总体样本数目的 1 %
~2 %。高斯核的计算方式适用于较小规模的数据

集，以降低dc取值对聚类结果的影响［17］。
步骤 2：计算样本间相对距离 δ i，若 xi 为其领

域内密度最高的点，则

δ i = max
j

(dij ) （3）
否则其相对距离为：

δ i = max
ρ i > ρ j

(dij ) （4）
式（4）表示局部密度高于 xi 的点中与 xi 相距最

近点的距离。

步骤 3：选取同时拥有较高的 ρ i 和 δ i 的样本点

作为密度峰值点，即聚类的类簇中心点，以 γ i 值

确定：

γ i = ρ i δ i （5）
类簇中心点的γ i值应显著大于其他样点。

步骤 4：对剩余样本点进行分配，按照局部密

度下降的顺序，将剩余样本依次分配到密度更高且

距离最小的样本点所属类簇。
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1. 2　问题分析

应用于日负荷曲线聚类的 DPC 算法存在下列

缺陷。

1）负荷数据的总体变化趋势取决于用户的生产

和生活规律，同时也受到外界环境的影响，会在多

个时段内产生波动，造成负荷曲线的局部畸变。当

数据点存在较大波动时，各负荷曲线与正确类簇中

心曲线的距离较大，导致负荷曲线被分配到错误的

类簇中，从而影响聚类结果。图 1为两类不同用电

模式用户的电力负荷日曲线集合，红色曲线为某小

型办公楼用户的负荷曲线集合，曲线形态为单峰

型；蓝色曲线为某餐厅用户的负荷曲线集合，曲线

形态为三峰型。黑色曲线为小型办公楼用户某一日

的日负荷曲线，受天气因素影响，其负荷数据在其

峰值期间存在一定程度的波动，使用DPC聚类时该

曲线会被错误地归为餐厅用户所对应的三峰型曲线

形态的用电模式。

2）不同类型用电模式的用户数量差异较大，其

总体分布不均衡，对日负荷曲线聚类时类簇之间密

度差异过大，使用固定的截断距离所计算出的局部

密度难以表征样本点之间的疏密情况，导致样本点

分配错误，影响后续一连串样本点的分配。

t 分 布 随 机 近 邻 嵌 入（t-distributed stochastic 
neighbor embedding， t-SNE）算法是一种基于概率

分布的非线性降维方法，算法通过保持高维数据点

与低维空间中模拟点的相似性概率分布，实现数据

在低维空间的非线性映射［18］。图 2为采用DPC算法

的日负荷曲线通过 t-SNE算法转化为二维数据的可

视化结果。图中，相同颜色的点被归为同一类，坐

标轴的标度值不具备物理量纲意义，二维空间中的

距离表示点与点间的相对距离，距离越小，负荷曲

线越相似。蓝色、绿色与黄色样本点类簇分别为工

厂、办公楼与超市用户的日负荷曲线集合，其数量

均为 800 余条。红色样本点类簇为 200 余条中小学

用户的日负荷曲线集合。由于数量上存在差异，且

类簇距离较近，黄色、绿色类簇均与红色类簇产生

了一定程度的混叠。在更大规模的数据集中，该问

题会被进一步放大，导致更多样本点的分配错误。

2　基于奇异谱分析和改进密度峰值算法的

负荷聚类方法

针对 1. 2节DPC算法应用于负荷曲线聚类存在

的缺陷，本文提出了一种基于奇异谱分析和改进密

度 峰 值 算 法（singular spectrum analysis-improved 
clustering density peaks，SSA-iDPC）的负荷曲线聚

类方法。

2. 1　基于奇异谱分析的负荷分解

负荷数据主要取决于用户的生产和生活规律，

同时还受到天气等不确定因素影响，既具有规律性

又具有随机性，有效地提取其中规律性的周期趋势

是提升聚类效果的一个重要步骤。小波分析对白噪

声敏感性较强、经典模态分解容易受到中断影响，

该缺陷会对负荷数据的周期趋势提取造成较大影

响［19］。奇异谱分析（singular spectrum analysis）是一

种非参数的信号分解技术，能够有效地将时间序列

分解为少数可解释的、独立的成分，适用于非线

图1　两类用户多日负荷曲线

Fig.  1　Multi-day load profiles for two types of customers

图2　DPC算法聚类结果可视化

Fig.  2　Visualization of the clustering results of the DPC 
algorithm
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性、非平稳的信号处理分析［20］，主要包括分解和重

构两个部分，具体过程如下。

步骤 1：对于给定长度为 N 的负荷数据 XN =
[ x1，x2，⋯，xN ]，构造L × H阶轨迹矩阵Y：

Y = {yij}
L，H

i，j = 1 =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê
ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú
x1 x2 ⋯ xH

x2 x3 ⋯ xH + 1⋮ ⋮ ⋱ ⋮
xL xL + 1 ⋯ xN

（6）

式中：H为嵌入维度；L (L ≤ N/2 )为窗口长度，满

足L = N - H + 1。
步 骤 2： 对 轨 迹 矩 阵 Y 进 行 奇 异 值 分 解

（singular value decomposition，SVD）。求解协方差

矩阵 YY T 的 L个特征值 λ1，λ2，⋯，λL 以及对应的

特征向量 U1，U2，⋯，UL，令 n 为轨迹矩阵 Y 的

秩，定义V i = YU i λ i，得到：

Y = Y1 + Y2 + ⋯ + Y i + ⋯ + Yn （7）
式中Y i = λ i U iV i

T。

步骤 3：计算各个特征值在所有特征值之和的

所占比，计为每个特征值的贡献率Gi，表示每个分

量与原始负荷数据的相关性。计算公式如下：

Gi = λ i

∑
i = 1

L

λ i

，i = 1，2，⋯，L （8）

步骤 4：对每一个子矩阵 Y i 进行对角平均化，

将每一个分量还原成长度为N的序列，对于轨迹矩

阵 Y，L* = min (L，H )，K * = max (L，H )，当 L <
H时，yij

* = yij；当 L ≥ H时，yij
* = yji。通过式（9）

将 各 个 子 矩 阵 Y i 转 换 为 其 对 应 的 子 序 列

[ yr1，yr2，⋯，yrk，⋯，yrN ]。

yrk =

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
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1
k ∑

a = 1

k

y*
a，k - a + 1， 1 ≤ k < K *

1
K * ∑

a = 1

K *

y*
a，k - a + 1， K * ≤ k ≤ L*

1
N - k + 1 ∑

a = k - L* + 1

N - L* + 1
y*
a，k - a + 1， L* < k ≤ N

  （9）

按照各子矩阵 Y i 对应的特征值贡献率Gi 的高

低将子序列叠加为多个频率的分量。其中，低频分

量包含原始负荷数据的主要信息，高频分量包含原

始负荷数据的细节与噪声信息［21］。
图 3 是某用户连续 5 日的日负荷曲线的分解结

果，其负荷曲线形态大致为单峰型。第 3 日和第 4
日的负荷数据均存在一定程度的波动，经过SSA分

解后的低频分量能够有效地剔除波动，保留负荷曲

线的主要轮廓特征及周期趋势；高频分量则包含了

原始负荷曲线的细节内容与噪声分量，其在第 3和

第4日分量的振幅和频率显著大于其他几天。

2. 2　改进的密度峰值聚类算法

局部密度是DPC聚类算法的重要部分，传统的

DPC算法通过固定的截断距离计算。该算法应用于

负荷数据聚类时未充分考虑数据内部的结构差异，

在数据分布不均衡时导致类簇之间密度差异过大，

无法较好地反映样本点间的疏密情况和非线性特

征，从而导致类簇中心距离过近。基于K近邻和自

然最近邻的思想，将每个样本点 xi的局部密度 ρ i重

新定义为：

ρ′i = ∑
xj ∈ KNN ( )xi

NNN ( i，j ) × exp (-
dij

2

dik
2 ) （10）

式中：KNN ( xi )为与样本点 xi的欧氏距离最小的K
个样本点所构成的集合；K近邻数量参考DPC截断

距离为总样本点数的 1 %~2 %［9，22］；dij为样本点 xi
与样本点 xj之间的欧式距离；dik为样本点 xi的与其

K 近邻中最远的样本点间的距离；NNN ( i，j ) 为样

本 点 的 自 然 最 近 邻（natural nearest neighbors，
NNN），其计算方式如式（11）所示。

NNN ( i，j ) =
ì
í
î

1， i ∈ KNN ( j ) ∪ j ∈ KNN ( i )

0， 其他
  （11）

当样本点 xi与 xj互为K近邻领域内的样本点时，

两样本点为一对自然最近邻点。改进后的局部密度

图3　负荷曲线SSA分解结果

Fig.  3　SSA decomposition results of load curves
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估计通过对样本点的K个近邻样本进行加权求和，

并考虑到样本点间的欧式聚类与样本所处类簇的疏

密程度，能够根据样本点的自然最近邻样本点数量

对局部密度估计进行调整，避免了样本点因稀疏程

度较大时局部密度估计无法准确表征其相互关系而

造成的错误分配问题。图 4给出了与图 2相同的日

负荷曲线采用改进后的局部密度估计的 iDPC
（improved density peak clustering）算法的聚类结果

通过 t-SNE 算法在二维空间的分布。对比图 2，
iDPC 算法有效解决了红色类簇与黄色、绿色类簇

间样本点混叠的问题。

2. 3　基于奇异谱分析和改进密度峰值算法的电力

负荷聚类方法流程

本文提出的 SSA-iDPC 算法整体流程如图 5 所

示，主要分为负荷分解过程和负荷聚类过程。

负荷分解过程如下。

步骤 1：对输入负荷数据进行数据预处理。这

一步骤主要包括数据清洗和数据标准化处理。数据

清洗将缺失或异常数据达到总量的 10%及以上负荷

曲线进行剔除，避免异常值对聚类结果造成影响。

为避免幅度差异对相似性度量的影响，提高数据的

可比性，根据式（12）对负荷数据进行 z-score 标准

化，将其转换为均值为0、标准差为1的分布。

x′ = x - μ
σ （12）

式中：x′为 z-score 标准化后的数据；μ为序列 x的

均值；σ为序列 x的标准差。

步骤 2：对预处理后的数据进行 SSA 信号分

解。将数据集中连续 n天采样频率为 d的日负荷数

据Xn×d转换为一维的时间序列X1×n×d进行SSA分解。

对于SSA分解，需要确定其嵌入维度H，较大

的H值对于长周期信号分解效果较好［23］，而电力负

荷数据是以 24 h进行分隔的较短周期的信号，标准

化的负荷曲线平滑掉过多的细节信息导致曲线间轮

廓差异过小，故本文将H设置为 2，负荷曲线通过

SSA算法分解为高频分量XH和低频分量XL。

负荷聚类过程如下。

步骤 1：计算各样本的改进局部密度 ρ′i。选取

分解后包含负荷曲线主要轮廓信息的低频分量，根

据 式（10）—（11）计 算 每 个 样 本 点 的 改 进 局 部

密度 ρ′i。
步骤 2：根据每个样本点的 ρ′i，计算其对应的

最小距离 δ i和决策值γi。

图4　iDPC算法聚类结果可视化

Fig.  4　Visualization of the clustering results of the iDPC 
algorithm

图5　SSA-iDPC负荷聚类方法流程图

Fig.  5　Flowchart of SSA-iDPC load clustering method
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步骤 3：对决策值 γi按照大小排序，选取类簇

中心点。类簇中心点的 γi值应该显著大于其他非类

簇中心点。

步骤 4：对剩余样本点进行类簇的分配，将其

分配到与其距离最小且局部密度 ρ′i 比它大的类

簇中。

3　算例分析

本文选取美国能源部开放式能源信息网站

（open energy information，OpenEI）公布的商业用户

负荷数据和我国云南省某市的工商业负荷数据作为

案例。OpenEI 数据集中每个用户采样间隔为 1 h，
每天采样 24 点数据，包含美国多个地区 16 个行业

共计 7 200 条日负荷曲线；工商业负荷数据包含超

市、商铺和酒店等商业用户和钢铁、冶炼等工业用

户在 2018年 11月至 2019年 1月的 4 000条日负荷曲

线，采样间隔为30 min。
3. 1　聚类有效性评价指标

聚类效果的评价指标分为外部和内部的评价指

标［24-26］，外部评价指标需要聚类数据的外部信息来

衡量聚类的有效性，内部评价指标通过考察簇和样

本点间的关系来衡量聚类的有效性。对负荷曲线聚

类时往往会缺少数据的外部信息，故本文选取内部

评价指标对负荷聚类的有效性进行衡量。本文选取

常用的内部评价指标［27-29］误差平方和（sum of 
squares of errors，SSE，其值用 SSE表示）、DBI指数

（Davies Bouldin Index，DBI，其值用DBI表示）、轮

廓系数（silhouette coefficient，SC，其值用 SC表示）

进行聚类结果的有效性衡量。若负荷曲线集被划分

为K个类簇，3个聚类指标计算公式为：

SSE = ∑
i = 1

K ∑
c ∈ C i

( x *
i - xic )

2
（13）

式中：x *
i 为Ci簇的聚类中心；xic为Ci簇内的非中心

样本点。SSE指标反应了各个簇的凝聚程度，其值

越小各类簇越紧凑，聚类效果越好。

DBI = 1
K∑

i = 1

K

max
i ≠ j

(
-Si + -Sj

 x *
i - x *

j 2
) （14）

式中：-Si为第 i簇中各样本点到聚类中心的平均距

离； x *
i - x *

j 2 为第 i个聚类中心到第 j个聚类中心

的距离。DBI综合考虑了类内样本相似度和类间样

本差异度，其值越小表明聚类效果越好。

SC = 1
N∑

i = 1

N b ( xi ) - a ( xi )
max { a ( xi )，b ( xi ) }

（15）
式中：b ( xi )为样本点 xi到其他簇内样本点的最小平

均距离；a ( xi )为 xi到所属簇内其他样本点的平均距

离。SC 的取值范围在-1~1之间，值越大表明簇与

簇之间越疏远，簇内差异越小，聚类效果越好。

3. 2　聚类效果对比分析

为验证本文提出的 SSA-iDPC 算法的聚类有效

性 ， 本 文 设 置 SSA-DPC、 VMD-iDPC、 iDPC、

DPC、GMM 和 K-medoids 6 种算法作为对比实验。

其中 SSA 分解的嵌入维度H取 2，VMD-iDPC 同样

取VMD分解得到的低频分量进行实验。

3. 2. 1　OpenEI数据集聚类分析

将各算法应用于 OpenEI 的公开数据集后，基

于决策图分析，SSA-iDPC（图 6）选定了 6个聚类中

心，而DPC（图 7）算法则选定 5个聚类中心。VMD-

iDPC 和 iDPC 采用改进后的密度估计同样划分出 6
个聚类中心，SSA-DPC划分出 5个聚类中心。为确

保实验的有效性，K-medoids 和 GMM 均选取评价

指标最佳聚类中心数6。

图6　SSA-iDPC算法对OpenEI数据集的聚类决策图

Fig.  6　Decision graph of SSA-iDPC algorithm in OpenEI dataset

图7　DPC算法对OpenEI数据集的聚类决策图

Fig.  7　Decision graph of DPC algorithm in OpenEI dataset

51



南方电网技术 第 20 卷

SSA-iDPC 算法的聚类结果如图 8 所示，从聚

类结果可以看出，聚类结果基本准确，不同簇间形

态差异较大，负荷曲线大致被分为 4 类，包括单

峰、双峰、三峰和避峰 4种曲线形态。第 3类和第 4
类为单峰形态，第 3类峰值期略长于第 4类，大致

在 09 时—17 时，该类别包括医院、中学、办公楼

等主要工作集中在白天且持续时间较长的场所。第

4类仅包含小学，峰值期大致在 09时—16时。第 1
类和第 6类为双峰形态，其中第 1类为酒店类，早

晚高峰峰值接近。第 6类为公寓类，晚高峰峰值高

于早高峰。第 5类为仅包含餐厅类的三峰形态，主

要表现为在 07时、11时 30分和 17时 30分附近存在

3个峰值幅度接近的 3个用电高峰。第 2类为避峰形

态，主要包含仓库类，其用电峰值期均在夜间。

DPC算法的聚类结果如图 9所示，在DPC的聚

类结果中，两类双峰型的负荷曲线在划分时被混叠

到了同一类中，第 3类和第 4类两类单峰形态负荷

曲线也存在划分的混叠，且二者总体轮廓差异较

小，整体聚类效果与图 8相比较差，证明了本文算

法的样本分配策略优于 DPC 算法。K-medoids 和

GMM 算法的聚类结果如图 10—11 所示。在 K-

medoids 的聚类结果中，同一类避峰形态的负荷曲

线被划分为了两类，其整体轮廓差异较小，单峰曲

线被统一归为一类。在 GMM 的聚类结果中，第 3
类和第 4类单峰形态曲线差异较小，第 6类曲线混

叠了第 5 类三峰形态曲线。综合上述聚类结果分

析，SSA-iDPC 的聚类效果最佳，能够将不同形态

的曲线区分开。

为客观评价 7 种方法对负荷曲线的聚类效果，

表 1给出了 3. 1节中的 3个内部聚类评价指标对比。

从聚类效果的指标来看，SSA-iDPC 的 SSE 和 DBI
指标最小，表明其聚类结果的类簇的凝聚程度最

高，簇内最为紧密。SSA-iDPC的SC最大，表明其

各个类簇间的稀疏程度最大。因此，SSA-iDPC在 7
种聚类方法中能够较好地划分出正确的类簇，簇间

距离最大且簇内距离最小，聚类效果最好。SSA-

DPC和 iDPC算法相较于原始 DPC算法都有着一定

程度的提升，通过聚类指标验证了奇异谱分析与改

进的局部密度估计对提升聚类效果的有效性。

图8　SSA-iDPC算法在OpenEI数据集的聚类结果

Fig.  8　Clustering results of SSA-iDPC algorithm in OpenEI 
dataset

图9　DPC算法在OpenEI数据集的聚类结果

Fig.  9　Clustering results of DPC algorithm in OpenEI dataset

52



第 7 期 赵俊， 等： 基于奇异谱分析和改进密度峰值聚类算法的电力负荷曲线聚类方法

3. 2. 2　工商业数据集聚类分析

将各算法应用于工商业数据集后，各方法均在

6个聚类中心数下取得最佳效果。SSA-iDPC算法的

聚类结果如图 12 所示，各类负荷曲线形态差异明

显。第 1类负荷曲线主要代表夜间工作的工厂，其

用电高峰通常出现在 21 时左右，并持续到次日 11
时。第 2类负荷曲线包含酒店类负荷，其用电峰值

分别出现在 12时—21时。第 3类负荷曲线为主要用

电时段为 12时—23时的服务业商铺。第 4类负荷曲

线为超市类，通常在 08 时—19 时期间存在较高的

电力负荷。第 5类负荷曲线包括小型便利店和小型

工厂，主要表现为全天都存在较低的电力负荷。第

6 类负荷曲线为早、中、晚 3 个时段均有明显的用

电高峰的工厂，在 12 时和 18 时左右，由于工人就

餐，电力需求有所下降。

DPC 算法的聚类结果如图 13 所示。其中第 2、
第 3 类负荷曲线整体形态差异较小，第 1 类和第 4
类应属于同一类的负荷曲线被错分为两类，与图 12
的聚类结果相比较差。K-medoids 和 GMM 的聚类

结果如图 14—15所示。观察图 14，第 2类和第 6类

同属一种类型的负荷曲线被错分为了 2类，第 4类

和第 5类同属一种类型的负荷曲线同样被错分为了

2类，该算法聚类效果较差，存在较大程度多类负

荷曲线的混叠与同类负荷曲线的错分。观察图 15，
第 3类和第 5类负荷曲线整体形态差异较小，也出

现了同类负荷曲线的错分。综合上述聚类效果，本

文算法在复杂的实际应用场景下具有更强的适应性

与聚类有效性。

表 2给出了各聚类算法在该工商业数据集下的

3 个内部聚类效果指标对比。根据表 2，本文算法

的 SSE、DBI 和 SC 分别达到 9 648. 1、1. 087 5 和

表1　不同算法在OpenEI数据集的聚类效果评价指标对比

Tab.  1　Comparison of clustering effect evaluation indexes of 
different algorithms in OpenEI dataset

聚类评价指标

SSA-iDPC

VMD-iDPC

iDPC

DPC

SSA-DPC

K-medoids

GMM

最佳类簇数

6
6
6
5
5
6
6

SSE

8 404. 8
9 904. 0
8 440. 9
9 240. 9
9 240. 5

10 028. 6
9 802. 7

DBI

0. 595 3
1. 134 9
0. 746 3
0. 832 7
0. 826 6
1. 104 8
1. 052 7

SC

0. 504 2
0. 450 0
0. 449 5
0. 394 1
0. 409 0
0. 470 7
0. 388 7

图10　K-medoids算法在OpenEI数据集的聚类结果

Fig.  10　Clustering results of K-medoids algorithm in OpenEI 
dataset

图11　GMM算法在OpenEI数据集的聚类结果

Fig.  11　Clustering results of GMM algorithm in OpenEI dataset
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图12　SSA-iDPC算法在工商业数据集的聚类结果

Fig.  12　Clustering results of SSA-iDPC algorithm in commerce 
and industry dataset

图13　DPC算法在工商业数据集的聚类结果

Fig.  13　Clustering results of DPC algorithm in commerce and 
industry dataset

图14　K-medoids算法在商业数据集的聚类结果

Fig.  14　Clustering results of K-medoids algorithm in commerce 
and industry dataset

图15　GMM算法在商业数据集的聚类结果

Fig.  15　Clustering results of GMM algorithm in commerce and 
industry dataset

54



第 7 期 赵俊， 等： 基于奇异谱分析和改进密度峰值聚类算法的电力负荷曲线聚类方法

0. 318 3，相较于其他算法均为最佳。由于数据集

中存在较多相似度高的负荷曲线，且负荷曲线存在

较大程度波动，各类算法的整体聚类效果较

OpenEI 数据集有所下降，本文算法对 DPC 算法的

提升较小。

3. 3　算法性能分析

3. 3. 1　噪声鲁棒性分析

为模拟聚类算法在不同场景下实际负荷因不同

原因产生的波动的聚类有效性，在原始负荷曲线上

添加不同比例的高斯白噪声进行实验。选取 3. 2. 1
节中 4 类算法均能够划分出的图 8 中的第 1、2、3
和 5类的双峰、避峰、单峰和三峰 4类形态负荷曲

线样本加以不同比例的噪声进行实验，通过准确率

r对聚类效果进行评价，r为分类正确的负荷曲线数

与总数之比。实验结果如表 3所示。从表 3中可以

看出，在噪声比例较低时，各类算法均能准确识别

出 4 类负荷曲线。随着噪声比例的增加，准确率 r
逐渐下降。iDPC和DPC算法在 d=15 %及之后未能

保持 100 %的准确率，而 SSA-DPC 在 d=20 %及之

后也未能保持 100 %的准确率。相比之下，本文提

出的 SSA-iDPC 在 d=20 %之前的聚类结果完全正

确，表现出较好的噪声鲁棒性。实验表明，本文所

提出的算法能够在保留原始负荷曲线轮廓形态的同

时有效消除部分噪声成分，减弱噪声及其他相关因

素对聚类结果的影响，即使在中小程度负荷局部波

动的情况下，依然能够保持较高质量的聚类效果。

3. 3. 2　参数敏感性分析

考虑到改进密度峰值聚类算法中K近邻参数的

选择直接影响局部密度估计的精度，进而可能构成

算法性能的影响因素。为系统评估该参数的敏感

性，在 3. 2. 1 节所述数据集上构建了对照实验组：

将K近邻数设定为总样本量 1 %~2 %的区间范围内

（取值间隔为 0. 1 %）测试不同参数配置下的聚类效

果，获得实验结果如表 4 所示。根据表 4，当 K 近

邻数量占比在［1 %，2 %］区间内变化时，各指标都

能够维持在偏差相对较小的范围内，且整体聚类质

量始终稳定，相较于其他聚类算法仍具有一定

优势。

3. 3. 3　算法复杂度分析

设 n为负荷曲线数量，经典DPC算法由于需要

构建全连接距离矩阵并进行全局排序，其时间复杂

度为O（n2）。本文提出的 SSA-iDPC 算法中，奇异

谱分析（SSA）中分解与重构的整体时间复杂度为O
（n）；改进的局部密度估计需要对每个样本点 K 近

邻领域内的密度加权和进行计算，其时间复杂度为

O (n2 + n2 )，故本文算法的时间复杂度为 O (n2 +

表2　不同算法在工商业数据集的聚类效果评价指标对比

Tab.  2　Comparison of clustering effect evaluation indexes of 
different algorithms in commerce and industry dataset

聚类评价指标

SSA-iDPC

VMD-iDPC

iDPC

DPC

SSA-DPC

K-medoids

GMM

最佳类簇数

6
6
6
6
6
6
6

SSE值

9 648. 1
10 814. 4
9 626. 6

10 269. 9
10 243. 8
10 028. 6
10 195. 5

DBI值

1. 087 5
2. 835 4
1. 421 1
1. 442 8
1. 419 5
1. 849 9
1. 704 2

SC值

0. 318 3
0. 291 3
0. 281 6
0. 231 0
0. 253 7
0. 224 6
0. 220 7

表3　不同算法的噪声鲁棒性对比

Tab.  3　Comparison of noise robustness of different algorithms 
% 

噪声比d

0
5

10
15
20
25
30

分类准确率 r

SSA-iDPC

100
100
100
100
100

93. 87
85. 50

iDPC

100
100
100

95. 80
87. 68
85. 73
81. 20

DPC

100
100
100

87. 97
83. 15
76. 95
63. 40

SSA-DPC

100
100
100
100

98. 92
90. 63
80. 98

表4　K近邻数量对聚类结果的影响

Tab.  4　Influence of the number of K-nearest neighbors on 
clustering results

K近邻数量占比/%

1. 0
1. 1
1. 2
1. 3
1. 4
1. 5
1. 6
1. 7
1. 8
1. 9
2. 0

聚类评价指标

SSE值

8 305. 7
8 404. 8
8 404. 8
8 552. 5
8 404. 8
9 107. 4
8 404. 8
8 404. 8
8 404. 8
8 240. 1
8 404. 8

DBI值

0. 785 3
0. 595 3
0. 595 3
0. 796 9
0. 595 3
0. 795 5
0. 595 3
0. 595 3
0. 595 3
0. 784 2
0. 595 3

SC值

0. 497 5
0. 504 2
0. 504 2
0. 475 4
0. 504 2
0. 339 9
0. 504 2
0. 504 2
0. 504 2
0. 440 7
0. 504 2
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n2 ) + O (n)~O (n2 )。相较于原始DPC算法，本文算

法通过引入可控的计算复杂度增量，显著提升了聚

类效果，在更大规模数据下不会造成较大计算资源

浪费。

4　结语

针对日负荷曲线聚类受数据局部波动和各类样

本数量分布不均匀影响导致样本点分配错误的问

题，本文提出了一种基于奇异谱分析和改进密度峰

值算法的电力负荷曲线聚类方法。通过奇异谱分析

获取包含负荷数据主要轮廓特征的低频分量，并针

对密度峰值聚类算法的局部密度进行改进。算例结

果表明，本文方法能够更准确地划分出不同类型的

负荷形态，具有更强的鲁棒性，有助于供电部门深

刻把握各类电力用户的用电行为与能耗模式，从而

为电力用户提供更加高质量的服务。如何在保证聚

类效果的情况下降低算法在更大规模数据下的计算

复杂度是未来研究的重点方向。
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