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摘　 要： 在传统的 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法中，初始聚类中心大多采用任意选取或者凭借经验，使算法的准确性易受选取结果的影响。
针对这些不足，提出了利用剑鱼算法全局寻优特性，来改进 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 初始聚类中心的选取。 ＵＣＩ 数据对比显示，改进算法在

平均迭代次数和准确率方面优于传统 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法。 在用户用电行为分析上，利用提取的 ５ 个降维特征指标，对每半小时采

样一次的高维日负荷曲线进行降维处理；引入 Ｃｒｉｔｉｃ 法来确定指标的权重系数，并利用皮尔逊相关系数与熵权，分别衡量指标

之间的冲突性与指标内部的对比强度；采用特征加权的 ＳＦＯ－Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法进行聚类分析。 算例结果表明，该法在聚类质量

上有一定的优越性，聚类结果能反应出用户的用电行为习惯。
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０　 引　 言

准确的电力客户用电行为分析，有助于提高电

力需求侧管理，制定合理的电价和削峰填谷［１－２］。
利用数据挖掘技术，从海量用电数据中挖掘出用户

用电规律，充分利用电力用户的特点和用电规律，掌
握电力用户的用电需求情况，为电力系统的安全运

行和调度提供理论支持，充分利用电力用户的价值，
提高售电侧和用电侧的经济效益［３－４］。

近年来，相关学者已在电网用户行为分析方面

展开了大量研究。 文献［５］使用 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法，对
２９０ 户居民的用电数据进行了挖掘，分析了不同类

别用户的用电行为特征；文献［６］在通过对用电数

据清洗、归一化、基于轮廓系数的自动聚类评价的基

础上，采用基于 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 聚类优化算法，对电力用

户负荷曲线进行聚类分析；文献［７］通过调查问卷

形式对居民用电情况进行统计，并采用模糊综合评

价方法，对居民智能用电行为进行分析；文献［８］提
出了一种将 ＢＰ 神经网络和模糊聚类技术相结合的

方法，将不同的用户负荷曲线进行分类等等。 但上

述方法中并未考虑初始聚类中心选取对 Ｋ＿ｍｅａｎｓ
聚类结果的影响，同时忽略了负荷数据高维特性对

Ｋ＿ｍｅａｎｓ 聚类结果的影响。
针对上述问题，本文提出了一种改进的 Ｋ ＿

ｍｅａｎｓ 方法。 把具有全局搜索能力强且易于实施的

剑鱼算法引入到 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法中，用于改进 Ｋ＿



ｍｅａｎｓ 算法易陷入局部最优和对初始聚类中心敏感

的缺陷。 通过在 ＵＣＩ 上的公开数据集测试结果表

明，这种改进是有效的。 在用户行为分析上，首先利

用从日负荷曲线中提取的负荷特征指标，对高维日

负荷曲线进行降维后，使用皮尔逊相关指数和熵权

来衡量指标之间的冲突性和指标内部的对比强度，
并用 Ｃｒｉｔｉｃ 法确定指标的权重系数，使用加权欧式

距离代替 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法中样本点到聚类中心点的

欧氏距离，最后用基于特征加权的 ＳＦＯ－Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算

法来分析用户用电行为。 算例表明选取的日负荷特

征指标能合理反映日负荷曲线形态特征，聚类质量

较好，达到了合理分析用户用电行为习惯的目的。

１　 ＳＦＯ－Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法

１．１　 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法

Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法实现过程如下：
Ｓｔｅｐ １： 从 Ｓ 个数据 ｘｉ{ } Ｓ

ｉ ＝ １ 中任意选取 ｋ 个初

始聚类中心 ｃ１， ｃ２，…， ｃｋ。
Ｓｔｅｐ ２：计算所有样本点到每个聚类中心点的

欧式距离，样本离哪个聚类中心点最近，就将其划分

到这个聚类中心点。
ｃｊ ｉ( ) ← ａｒｇｍｉｎ

ｉ
‖ｘｉ‖２， ｉ ＝ １，２，…，Ｓ， （１）

式中： ｃｊ ｉ( ) 表示 ｘｉ 与第 ｊ 个聚类中心点最近。
Ｓｔｅｐ ３：根据式（２）重新计算 ｋ 个聚类中心。

ｃｊ ｉ( ) ＝ １
Ｓ ｊ
∑
ｘｉ∈ｃｊ

ｘｉ， ｊ ＝ １，２，…，ｋ， （２）

　 　 Ｓｔｅｐ ４：重复 Ｓｔｅｐ２、Ｓｔｅｐ３ 步骤，当聚类中心点不

再发生改变时停止。
该方法根据各点到所属簇的聚类中心的距离之

和为标准，来衡量聚类效果的优劣，其准则函数为：

Ｅ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｃｉ

ｘ － ｍｉ
２

（３）

式中， Ｅ 为误差平方和； ｘ 为数据集中的点； ｍｉ 为每

类数据 ｃｉ 的中心。 Ｅ 值越小，聚类效果越好。
１．２　 剑鱼算法（Ｔｈｅ Ｓａｉｌｆｉｓｈ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＳＦＯ）

剑鱼算法（Ｔｈｅ Ｓａｉｌｆｉｓｈ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＳＦＯ） ［９］ 的灵

感来自捕食沙丁鱼的剑鱼，具有寻优能力强，收敛速

度快的特点。 该算法首先对剑鱼和沙丁鱼分别初始

化，其中剑鱼种群位置用 ＸＳＦ 表示，沙丁鱼种群位置

用 ＸＳ 表示。 初始化后，沙丁鱼中适度值最好的种群

位置用 Ｘ ｉｎｊｕｒｅｄＳ 表示，剑鱼中适应度值最好的种群位

置用 ＸｅｌｉｔｅＳＦ 表示。 剑鱼位置更新用式（４）表示：
　 Ｘ ｉ

ｎｅｗＳＦ ＝ Ｘ ｉ
ｅｌｉｔｅＳＦ － λ ｉ∗［ ｒａｎｄ（０，１）∗

（
Ｘ ｉ

ｅｌｉｔｅＳＦ ＋ Ｘ ｉ
ｉｎｊｕｒｅｄＳ

２
） － Ｘ ｉ

ｏｌｄＳＦ］ （４）

　 　 其中： Ｘ ｉ
ｉｎｊｕｒｅｄＳ 表示迭代次数为 ｉ 时，沙丁鱼的最

佳位置； Ｘ ｉ
ｅｌｉｔｅＳＦ 表示迭代次为 ｉ 数时，剑鱼的最佳位

置； Ｘ ｉ
ｏｌｄＳＦ 表示在迭代次数为 ｉ 时，剑鱼的位置。 λ ｉ 的

系数定义如下：
λ ｉ ＝ ２∗ｒａｎｄ ０，１( ) ∗ＰＤ － ＰＤ （５）

ＰＤ ＝ １ －
ＮＳＦ

ＮＳＦ ＋ ＮＳ
（６）

　 　 其中， ＮＳ、ＮＳＦ 分别代表沙丁鱼和剑鱼的数量。
沙丁鱼的位置更新如式（７）：

Ｘ ｉ
ｎｅｗＳ ＝ （ＡＰ ＋ Ｘ ｉ

ｅｌｉｔｅＳＦ － Ｘ ｉ
ｏｌｄＳ）∗γ （７）

　 　 其中， ＡＰ 代表剑鱼攻击系数，其计算方式如式

（８）； Ｘ ｉ
ｅｌｉｔｅＳＦ 表示在迭代次数为 ｉ 时，剑鱼的最佳位

置； Ｘ ｉ
ｏｌｄＳ 表示在迭代次数为 ｉ 时，沙丁鱼的位置； γ

为介于 ０～１ 之间的随机数。
ＡＰ ＝ Ａ∗（１ － ２∗Ｉｔｒ∗ε） （８）

　 　 其中， Ａ 、 ε 控制攻击系数 ＡＰ 的变换，使攻击系

数 ＡＰ 线性变换到 ０， Ｉｔｒ 为当前迭代次数。 当 ＡＰ ＞０．
５ 时用式（８）更新沙丁鱼所有位置；当 ＡＰ ＜ ０．５ 时，更
新沙丁鱼部分位置。 部分位置的范围定义如式（９）：

α ＝ ＮＳ∗ＡＰ （９）
β ＝ ｄｉ∗ＡＰ （１０）

　 　 其中， α 代表需要更新的沙丁鱼数量， β 表示需

要更新的维度数量。 如果 ｆ（Ｘ ｉ
Ｓ） ＜ ｆ（Ｘ ｉ

ＳＦ） ，表示沙

丁鱼被剑鱼猎杀，沙丁鱼的位置将被剑鱼取代。 表

示如下：
Ｘ ｉ

ＳＦ ＝ Ｘ ｉ
Ｓ （１１）

　 　 其中， Ｘ ｉ
ＳＦ、Ｘ ｉ

Ｓ 分别表示在第 ｉ 次迭代时剑鱼和

沙丁鱼的位置， ｆ Ｘ ｉ
Ｓ( ) 、ｆ Ｘ ｉ

ＳＦ( ) 分别表示在第 ｉ 次迭

代时沙丁鱼和剑鱼的适应度。
算法流程如下：
Ｓｔｅｐ １　 对剑鱼数量 ＮＳＦ 、沙丁鱼数量 ＮＳ 、参数

Ａ 、 ε 、最大迭代次数 Ｔｍａｘ 等参数初始化。
Ｓｔｅｐ ２　 分别计算沙丁鱼和剑鱼的适应度值，

并记录两者的最优适应度值及其位置。
Ｓｔｅｐ ３　 分别更新剑鱼和沙丁鱼位置。 如果攻

击系数 ＡＰ ＜ ０．５，计算 α 、 β 的值，并更新部分沙丁

鱼位置，否则更新全部沙丁鱼位置。
Ｓｔｅｐ ４　 如果剑鱼猎杀到沙丁鱼，则沙丁鱼的

位置将被剑鱼替换。
Ｓｔｅｐ ５　 计算所有适应度值，并记录最优适应

度值及其位置。
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Ｓｔｅｐ ６　 判断是否达到迭代条件，若达到则输

出最优适应度值及其位置，否则转到 Ｓｔｅｐ３。
１．３　 ＳＦＯ－Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法

Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法虽具有局部搜索较强的优势，但
由于 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 易受初始聚类中心选择的影响，易陷

入局部最优解。 而采用剑鱼算法（ＳＦＯ）对初始聚类

中心进行全局寻优，选取适应度值最优的位置作为

初始聚类中心，克服了 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 因随机选择初始聚

类中心陷入局部最优解的不足，提高了聚类的准确

性。 ＳＦＯ－Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法步骤如下。
Ｓｔｅｐ １ 　 输入样本数据个数 （ Ｓ ），聚类个数

（ ｋ ）等参数。
Ｓｔｅｐ ２　 初始化剑鱼数量 ＮＳＦ 、沙丁鱼数量 ＮＳ 、

参数 Ａ 、 ε 、最大迭代次数 Ｔｍａｘ 等 ＳＦＯ 参数。 分别

随机选取 ｋ 个样本数据作为一条剑鱼和一条沙丁

鱼。 重复上述过程直到生成剑鱼 ＮＳＦ 条、沙丁鱼 ＮＳ

条为止。
Ｓｔｅｐ ３　 以鱼群中每条鱼为初始聚类中心，并分

别计算样本数据与鱼所包含 ｋ 个初始聚类中心的距

离。 离样本数据最近的聚类中心，就将其划分到这个

聚类中心点。 聚类结果用式（３）计算适应度值，并记

录最优适应度和其所对应的 ｋ 个初始聚类中心点。
Ｓｔｅｐ ４　 由位置更新公式，更新剑鱼和沙丁鱼

位置，将更新之后剑鱼与沙丁鱼的位置作为新的初

始聚类中心进行聚类，由聚类结果计算适应度值并

记录。
Ｓｔｅｐ ５　 比较所有的适应度值的大小，将最优

的适应度值及其所对应的 ｋ 个初始聚类中心点记录

下来。
Ｓｔｅｐ ６　 当满足迭代条件时，停止迭代，否则转

到 Ｓｔｅｐ４。
Ｓｔｅｐ ７　 输出最优适应度值的鱼，将其所包含

的 ｋ 个样本点作为 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 的初始聚类中心。
Ｓｔｅｐ ８　 输出最优聚类结果。

２　 日负荷特性指标选取及其权重系数配置

２．１　 负荷特征指标选取

考虑到居民用电负荷数据具有高维的特性，会
导致进行距离测算时的意义降低［１０］，从而无法准确

聚类，因此从日负荷曲线中提取 ５ 个特征指标，用来

反映各类用户的用电特性。 各指标见表 １。
　 　 其中：全天为 ００：００－２４：００，峰期为 ０８：００－１１：
００、１８：００－２１：００，平期为 ０６：００－０８：００、１１：００－１８：００、
２１：００－２２：００，谷期为 ２２：００－２４：００、００：００－０６：００；

ｐ 代表负荷；ｐａｖ 代表日平均负荷； Ｐｍａｘ 代表日最大负

荷； ｐｍｉｎ 代表日最小负荷； ｐａｖ．ｓｈ 代表平期平均负荷；
ｐａｖ．ｐｅａｋ 代表峰期平均负荷； ｐａｖ．ｖａｌ 代表谷期平均负荷。

表 １　 日负荷特征指标

Ｔａｂ． １　 Ｄａｉｌｙ ｌｏａｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｉｎｄｅｘ

时段 指标 定义 物理意义

全天 负荷率 ａ１ ＝ ｐａｖ ／ ｐｍａｘ 表征全天负荷变化

日峰谷差率 ａ２ ＝
ｐｍａｘ － ｐｍｉｎ

ｐｍａｘ
表征电网调峰能力

峰期 峰期负载率 ａ３ ＝ ｐａｖ．ｐｅａｋ ／ ｐａｖ 表征峰期负荷变化

平期 平期负载率 ａ４ ＝ ｐａｖ．ｓｈ ／ ｐａｖ 表征平期负荷变化

谷期 谷期负载率 ａ５ ＝ ｐａｖ．ｖａｌ ／ ｐａｖ 表征谷期负荷变化

２．２　 Ｃｒｉｔｉｃ 法确定指标特征指标权重

日负荷特征指标权重的不同，会在一定程度上影

响聚类的结果以及后面分析用户用电习惯的准确性。
Ｃｒｉｔｉｃ 法是一种客观赋权法，用来确定各评价指标的

权重系数［１１］。 Ｃｒｉｔｉｃ 法主要通过两方面来求每个指

标的权重，一是使用指标的对比强度，二是使用指标

之间的冲突性。 指标对比强度通过同一指标取值的

不同来衡量；评估指标之间的冲突性一般用指标间的

相关系数。 本文使用熵权来衡量评估指标的对比强

度，用皮尔逊相关系数来衡量评估指标之间的冲突性。
熵常用来衡量某种事物的不确定性，对于有 Ｍ

个评价指标， Ｎ 个被评价对象的问题，对于第 ｉ 个评

价指标，其熵可以按照下式计算：

Ｈｉ ＝ － Ｇ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
Ｆ ｉｋ ｌｎＦ ｉｋ （１２）

Ｆ ｉｋ ＝
ｕｉｋ

∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｕｉｋ

（１３）

Ｇ ＝ １
ｌｎＮ

（１４）

　 　 如果 Ｆ ｉｋ ＝ ０， 则定义 Ｆ ｉｋ ｌｎＦ ｉｋ 为 ０。
式中 ｉ ＝ １，２，…，Ｍ； ｕｉｋ 为实测数据。

第 ｉ 个评价指标的熵权 δｉ 按照下式计算：

δｉ ＝
１ － Ｈｉ

Ｍ － ∑
Ｍ

ｉ
Ｈｉ

（１５）

式中， δｉ ∈ ［０，１］ 且 ∑
Ｍ

ｉ
δｉ ＝ １。

从上述计算过程可以看出，若某项评价指标熵

值越小，则该评价指标内不同被评价对象的指标值

差异性也越大。
皮尔逊相关系数用于评估两变量之间的相关程

度，评价指标 ｉ 和评价指标 ｊ 的皮尔逊相关系数计算
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方法如下：

　 γｉｊ ＝
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
（ｕｉｋ － ｕｉｖ）（ｕ ｊｋ － ｕ ｊｖ）

∑
Ｎ

ｋ ＝ １
（ｕｉｋ － ｕｉｖ） ２∑

Ｎ

ｋ ＝ １
（ｕ ｊｋ － ｕ ｊｖ） ２

（１６）

式中： ｕｉｖ 、 ｕ ｊｖ 分别表示评价指标 ｉ 、 ｊ 内 Ｎ 个不同被

评价对象的均值。 指标 γｉｊ 越大，表示两评价指标相

关性越大。
综合皮尔逊相关系数与熵权法，用 Ｃｒｉｔｉｃ 法确

定第 ｉ 个评价指标的计算公式如下：

ｃｉ ＝ δｉ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
（１ － γｉｋ） （１７）

ωｉ ＝
ｃｉ

∑
Ｍ

ｉ
ｃｉ

（１８）

３　 实验结果分析

３．１　 ＳＦＯ－Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法验证

本文选用 ＵＣＩ 数据库里的 Ｉｒｉｓ 和 Ｗｉｎｅ 数据集

来验证本文算法（ＳＦＯ－Ｋ＿ｍｅａｎｓ）的收敛速度和准

确率。 Ｉｒｉｓ 数据集共有 １５０ 条数据，每条数据均为 ４
维，分为 ３ 类，每类均有 ５０ 个数据；Ｗｉｎｅ 数据集共

有 １７８ 条数据，每条数据均为 １３ 维，分为 ３ 类，各类

别数目分别为 ５９、７１、４８ 条。 ＳＦＯ－Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法的

参数设置为 Ａ ＝ ４、 ε ＝ ０．００１，种群数量为 １００（剑鱼

比例为 ０． ３），最大迭代次数为 １００。 将 ＳＦＯ －Ｋ＿
ｍｅａｎｓ 算法与 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法在上述两个数据集上分

别进行独立的 ２０ 次重复实验，平均准确率、平均迭

代次数见表 ２、表 ３。
表 ２　 平均准确率

Ｔａｂ． ２　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ％

数据集 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法 ＳＦＯ－Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法

Ｉｒｉｓ ８５．７０ ９０
Ｗｉｎｅ ６７．７４ ７１．９１

表 ３　 平均迭代次数

Ｔａｂ． ３　 Ａｖｅｒａｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ 次

数据集 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法 ＳＦＯ－Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法

Ｉｒｉｓ ５．８５ ２．３０
Ｗｉｎｅ ６．８５ ４．３５

　 　 从表 ２ 可以看出，在低维数据集 Ｉｒｉｓ 上 ＳＦＯ－Ｋ＿
ｍｅａｎｓ 算法比 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法的平均准确率高出 ４．
３％，高维数据集 Ｗｉｎｅ 上 ＳＦＯ－Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法比 Ｋ＿
ｍｅａｎｓ 算法的平均准确率高 ４．１７％。 从表 ３ 可以看

出，在 Ｉｒｉｓ 和 Ｗｉｎｅ 聚类实验中，ＳＦＯ－Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法

比 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法的平均迭代次数分别减少了 ３．５５

次和 ２．５ 次。 上述实验结果证明了 ＳＦＯ－Ｋ＿ｍｅａｎｓ
算法比 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法有更好的聚类效果。
３．２　 居民用电行为分析

研究选取英国电网智能电表数据集，该数据集记

录了伦敦５ ５６７个家庭从 ２０１１ ～ ２０１４ 年的用电数据，
采集周期为半小时。 在剔除缺失数据和异常数据及

归一化后，选取其中 ３６４ 个家庭于 ２０１３ 年七月某日

的用电数据。 利用表 １ 中的 ５ 个特征指标，对用户数

据进行降维处理，并用 Ｃｒｉｔｉｃ 法配置 ５ 个特征指标的

权重系数 ω１ ～ ω５。 权重系数取值见表 ４。
表 ４　 特征指标权重系数

Ｔａｂ． ４　 Ｗｅｉｇｈｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｉｎｄｅｘ

特征指标 权重系数

ａ１ ω１ ＝ ０．４６９
ａ２ ω２ ＝ ０．０８７
ａ３ ω３ ＝ ０．１３４
ａ４ ω４ ＝ ０．０７４
ａ５ ω５ ＝ ０．２３６

　 　 将 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法中以欧式距离为相似性的判

据改为加权欧式距离为判据。 如下式：
ｄｉ，ｊ ＝

ω１ Ｙｉ１ －Ｃｊ１
２ ＋ω２ Ｙｉ２ －Ｃｊ２

２ ＋… ＋ω５ Ｙｉ５ －Ｃｊ５
２

（１９）
式中： Ｙｉ１ 、 Ｙｉ２ … Ｙｉ５ 为降维后的第 ｉ 个样本的 ５ 个

特征指标， Ｃ ｊ１ 、 Ｃ ｊ２ … Ｃ ｊ５ 为第 ｊ 个聚类中心的 ５ 个

特征指标，并将此法记为特征加权 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法。
用 ＳＦＯ 算法优化的特征加权 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法，记为特

征加权 ＳＦＯ－Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法。
将特征加权 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法、传统 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法

（以归一化的 ２４ 维功率值作为特征指标）和特征加

权 ＳＦＯ－Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法进行聚类分析（参数为： Ａ ＝ ４
， ε ＝ ０．００１，种群数量为 １００，最大迭代次数为 １００，
剑鱼比例为 ０．３），并采用 ＤＢＩ 和 ＣＨＩ 指标（ＤＢＩ 指
标和 ＣＨＩ 指标的定义参见文献［１２］）评价各算法的

聚类结果，结果见表 ５。
表 ５　 各聚类算法的性能对比

Ｔａｂ． ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

聚类算法 最佳聚类数 ＤＢＩ 指标 ＣＨＩ 指标

Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法 ５ １．９０５ １０９．０６４
特征加权 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法 ５ １．３１１ １５０．７６９

特征加权 ＳＦＯ－Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法 ５ １．１４９ １６０．３４５

　 　 从表 ５ 中可以看出，特征加权 ＳＦＯ－Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算

法在 ＤＢＩ 指标上比其它两种算法分别下降了０．７５６、
０．１６２，在 ＣＨＩ 指标上分别高出其它两种算法 ５１．
２８１、９．５７６，由此验证了特征加权 ＳＦＯ－Ｋ＿ｍｅａｎｓ 在
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聚类结果上的优越性。
３．３　 用电行为模式分析

使用特征加权 ＳＦＯ－Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法分析居民用

电行为，ＳＦＯ－Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法将居民分为 ５ 类分类结

果如图 １ 所示。
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图 １　 居民用电行为结果

Ｆｉｇ． １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｅｓｉｄｅｎｔｓ＇ ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｂｅｈａｖｉｏｒ

　 　 从图 １ 中可以看出：第一类用户高峰用电时间

段是 ２０：００ ～ ２３：００，００：００ ～ ６：００ 用电较少，其余时

间不怎么波动；第二类用户高峰用电时间段是 ７：００
～１１：００ 和 １５：００ ～ ２１：００，其余时间段较低；第三类

用户全天用电都比较平缓，波动不大；第四类用户是

５ 类用户中用电最少的人群，负荷曲线变化不大；第
五类用户 ００：００ ～ ６：００ 用电非常活跃，白天用电则

相对很低。

４　 结束语

针对 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法任意选取或凭经验选取初

始聚类中心，导致聚类效果不稳定的问题，提出了

ＳＦＯ＿Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法，提高了聚类的精度和收敛速

度。 针对高维的用电数据，提出了基于特征指标降

维的日负荷曲线聚类方法，从用电数据里提取出 ５ 种

物理意义明确的特征指标，并引入Ｃｒｉｔｉｃ法进行权

重配置。 在用电行为分析上，使用加权的 ＳＦＯ－Ｋ＿
ｍｅａｎｓ 算法进行聚类分析。 其结果表明：所提方法

有一定的优越性，能够较为合理的分析用户用电行

为，为售电公司实现用电客户分类，制定合理的分时

电价提供了一定帮助。
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推荐精度。 实验结果表明该方法显著提高了推荐准

确度的同时，也有效缓解了数据稀疏性和冷启动问

题。 不足之处在于本混合推荐算法计算量大，复杂

度高。
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