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摘要：针对不考虑负荷纵向随机性所导致的数据损失和用户误分类的问题，提出了一种考虑负荷纵向随机性的

基于推土机距离（ＥＭＤ）的用户用电行为识别新方法。 该方法通过统计电力用户同一时刻多天的负荷分布情

况，从横向和纵向 ２ 个角度全面表征用户的用电行为。 并结合 ＥＭＤ 和欧氏距离度量不同用户用电行为的差异

程度。 以一组国际通用的居民用电负荷作为算例进行分析，算例结果表明，在横向特性较为相似的用户中，该方

法能够很好地提取用户的纵向特性。 定性和定量分析均表明，该方法对用户负荷的聚类效果精细合理。
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０　 引言

智能电网是能源与电力行业发展的必然趋
势［１］。 随着智能电网理论与实践的推进，电网建设
正朝着数字化、互动化和分布化的方向发展［２］。 分
布式可再生能源和电动汽车等多元化负荷的广泛接
入，加大了负荷预测和需求侧管理等工作的难度，对
电力用户进行精细化分类成为了负荷预测、需求侧
管理、用电定价等方面的重要前提。 对用户进行合
理精细的分类，掌握用户的用电行为，对于各电力企
业制定运维和营销策略具有重要意义。 用户用电负
荷具有较大的不确定性，日负荷曲线展现了用户 １ ｄ
中的用电行为，表现为负荷的横向特性；而一段时期
（如一周或一个月）中不同的日负荷曲线也会存在
差异，表现为负荷的纵向特性。 不同用户的纵向差
异程度具有明显的区别。

国内外已有不少学者对负荷聚类进行了研究。
主要的研究方法大致可分为改进相似度度量方
法［３⁃６］、改进数据预处理方法［７⁃９］ 和改进聚类算
法［１０⁃１３］。 在改进相似度度量方法方面，文献［３］针
对传统欧氏距离度量负荷曲线形态的不足，提出以
余弦相似度代替欧氏距离，能较好地度量负荷形态
之间的差异；文献［４］利用双向夹逼的思想，结合层
次聚类对同一用户的不同负荷日进行聚类，该方法
主要用于寻找相似日进而进行负荷预测，但不适用
于聚类不同的电力用户；文献［５］提出以余弦相似
度作为外层聚类根据、以欧氏距离作为内层聚类根
据的双层聚类方法，其能够识别不同的负荷形态和
大、小负荷。 在改进数据预处理方面，文献［６］利用

６ 个日负荷特性指标取代高维的时间序列进行聚
类，提高了算法的运算速度和鲁棒性，但在一定程度
上会造成负荷数据失真；文献［７］利用快速小波变
换提取负荷时间序列的特性指标；文献［８］通过多
尺度分析解决电力负荷数据的数据量大、波动性和
不确定性的问题；文献［９］比较了多种降维方法的
效果，指出主成分分析和 Ｓａｍｍｏｎ 映射的聚类效果
最好。 在改进聚类算法方面，用于负荷聚类的聚类

算法主要有 Ｋｅｒｎｅｌ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ［１０］、自组织映射神经网

络［１１］、密度空间聚类［１２］、Ｃ⁃ｖｉｎｅ Ｃｏｐｕｌａ 混合模型［１３］

等算法。 文献［１０］引入核函数改进传统的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ
算法，将数据映射到高维空间，从而提高数据的可分
性；文献［１１］利用自组织映射神经网络，对原始数
据进行低维映射，实现了聚类效果的可视化；文献
［１２］结合引力搜索算法和密度空间聚类对居民用
电数据进行聚类，并分析各类用户的需求侧响应潜
力；文献［１３］提出一种基于模型的 Ｃ⁃ｖｉｎｅ Ｃｏｐｕｌａ 混
合模型聚类算法，具有较好的聚类效果，但其计算过
程复杂，计算时间较长。

已有的研究大多针对负荷的横向特性，对于多

日的日负荷曲线的预处理，只是简单地取平均值，或
者剔除异常值后选取其中的某天作为典型负荷日

等，缺乏对负荷纵向特性的考虑，而且预处理过程会

造成部分有用信息的丢失。 在以下的场景中，对用

户进行聚类时应该考虑负荷纵向波动性：用户每天

的负荷曲线变化很大，难以用一条典型负荷曲线表

征其用电行为；异常用电行为分析；区间或概率性负

荷预测等。 针对这种不确定性，文献［８］提出一种

利用高斯混合模型来反映用户的纵向随机性的方

法，取得了一定的效果，但算法计算过程复杂。
本文提出一种同时考虑负荷横向与纵向特性的

负荷聚类算法，并首次引入推土机距离（ＥＭＤ）算
法，以衡量在同一时刻不同用户之间的负荷纵向距
离；然后对所有时刻进行综合，得到用户之间的综合
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距离；最后利用美国能源部提供的公开负荷数据，与
传统的只考虑负荷横向特性的层次聚类算法以及其
他相似度度量方法进行比较，证明本文方法的合理
性与准确性。

１　 负荷行为识别方法

１．１　 负荷的纵向随机性

电力用户的用电行为除了可用日负荷曲线描述
之外，还应包括负荷的纵向随机性。 负荷的纵向随
机性表现为用户在一段时间的负荷波动性。 某些用
户的用电负荷每天的差异较小，表现为较大的稳定
性；某些用户的用电负荷受外界影响较大，表现为较
大的波动性。 此外，同一用户在不同时刻表现出来
的波动性也有所不同。

附录中图 Ａ１ 给出了 ２ 个用户一个月的用电行
为，对同一时刻 ３０ ｄ 的负荷值进行统计，形成一个
箱形。 图中，箱体表示负荷数据集中范围，即上下四
分位间距；上、下 ２ 条竖线表示数据向上和向下的延
伸范围；点∗表示超出 Ｗｈｉｓｋｅｒ 上限或下限（延伸至
距框顶部或底部 １．５ 倍框高范围内的最大或最小数
据点）的负荷值。 由图 Ａ１ 可看出，２ 个用户在横向
具有较相似的特性，均为双峰型负荷；但纵向具有较
明显的差异，用户 １ 在全天各个时刻的用电随机性
都较低，用户 ２ 在负荷早高峰期以及 １６ ∶００—１９ ∶００
时间段的用电随机性较大，在负荷低谷期的用电随
机性较小。 由此可见，对多日的日负荷曲线进行简
单的取平均值或者取某天作为典型负荷日进行负荷
聚类并不能真实地反映用户不同的用电行为。

当用户多日的日负荷曲线形成一个非凸集时，取
平均值后的曲线将不包含于此集中，即该平均后的曲
线并不能代表用户的用电行为，这种取平均值的处理
不仅会导致数据的丢失，还会导致错误的分类［９］。 不
同的负荷聚类方法关注的角度不同，适用于不同的领
域。 当用户每天的负荷曲线差异较大，或者应用于异
常用电行为分析、区间或概率性负荷预测等场景时，
对用户进行聚类时应该考虑负荷的纵向波动性。
１．２　 相似度度量方法

相似度度量（距离度量）是衡量不同对象之间

相互关系的方法［１５］。 定义相似度度量函数应该满
足以下 ４ 个条件：非负性、自身距离为 ０、对称性以及
三角不等性，分别如式（１）—（４）所示。

ｄ（ｘ，ｙ）≥０ （１）
ｄ（ｘ，ｘ）＝ ０ （２）

ｄ（ｘ，ｙ）＝ ｄ（ｙ，ｘ） （３）
ｄ（ｘ，ｙ）＋ｄ（ｙ，ｚ）≥ｄ（ｘ，ｚ） （４）

其中，ｄ（ｘ，ｙ）为对象 ｘ 和 ｙ 之间的距离。
除了下文重点介绍的 ＥＭＤ 之外，衡量 ２ 个概率

分布之间差异的距离函数还有 Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ 距离
（巴氏距离） ［１５］、 ＫＬ 距离 （相对熵） ［１６］ 和卡方系
数［１７］，分别用 ＤＢ、ＤＫＬ和 Ｄｃｈｉ⁃ｓｑｒ表示，其离散形式的
具体计算公式分别如式（５）—（７）所示。

ＤＢ（Ｐ，Ｑ） ＝ － ｌｎ (∑
ｋ

ｉ ＝ １
Ｐ（ｘｉ）Ｑ（ｘｉ） ) （５）

　 　 　 ＤＫＬ（Ｐ，Ｑ） ＝ １
２ ∑

ｋ

ｉ ＝ １
Ｐ（ｘｉ）ｌｎ

Ｐ（ｘｉ）
Ｑ（ｘｉ）

＋

１
２ ∑

ｋ

ｉ ＝ １
Ｑ（ｘｉ）ｌｎ

Ｑ（ｘｉ）
Ｐ（ｘｉ）

（６）

Ｄｃｈｉ⁃ｓｑｒ（Ｐ，Ｑ） ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １

［Ｐ（ｘｉ） － Ｑ（ｘｉ）］ ２

Ｐ（ｘｉ） ＋ Ｑ（ｘｉ）
（７）

其中，Ｐ 和 Ｑ 为 ２ 个概率测度。
本文将在 ２．４ 节中分别利用包括 ＥＭＤ 在内的 ４

种相似度度量方法对用户负荷进行聚类，比较各自
的聚类效果。
１．３　 ＥＭＤ 简介

Ｐｅｌｅｇ 等在文献［１８］中最早提出 ＥＭＤ，Ｒｕｂｎｅｒ
等在文献［１９］中提出将 ＥＭＤ 应用于图像识别中，
自此 ＥＭＤ 被应用于衡量 ２ 个概率分布之间的差异。
文献［２０］证明了 ＥＭＤ 满足相似度度量函数的 ４ 个
条件。 Ｅａｒｔｈ Ｍｏｖｅｒ􀆳ｓ Ｄｉｓｔａｎｃｅ 被译为推土机距离或者
地球移动距离，顾名思义，其思想来源于一个生活问
题：假设有若干数量的土堆，每个土堆的大小不相同
且分布的位置不相同；同时存在若干数量的土坑，每
个土坑的大小不相同且位置不相同；对于每个土堆
土坑对的运输成本是给定的（以距离表示），任务是
把土堆搬动并填到土坑里，通过规划运输方案，使运
输成本最低。

在直方图中体现 ＥＭＤ 的示意图如附录中图 Ａ２
所示，２ 个直方图分别表示土堆和土坑。 假定 ２ 个
直方图中分别存在 ｍ 和 ｎ 个直方，则 ２ 个直方图可
以被分别描述为 Ｐ ＝ ｛（ ｐ１，ｗｐ１），（ ｐ２，ｗｐ２），…，（ ｐｍ，
ｗｐｍ）｝和 Ｑ＝｛（ｑ１，ｗｑ１），（ｑ２，ｗｑ２），…，（ｑｎ，ｗｑｎ）｝，其
中 ｐｉ 和 ｑ ｊ 分别表示土堆和土坑直方的位置，ｗｐｉ 和
ｗｑ ｊ 表示相对应直方的高度（土堆和土坑的大小）。 ２
个直方图之间的 ＥＭＤ 可以转化为如式（８）所示的
线性规划问题［１７］。

ｍｉｎ∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｆｉｊ ｄｉｊ

ｓ．ｔ． 　 ｆｉｊ ≥ ０　 　 　 １ ≤ ｉ ≤ ｍ；１ ≤ ｊ ≤ ｎ

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｆｉｊ ≤ ｗｐｉ 　 　 　 　 　１ ≤ ｉ ≤ ｍ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｆｉｊ ≤ ｗｑｊ １ ≤ ｊ ≤ ｎ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｆｉｊ ＝ ｍｉｎ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｗｐｉ，∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｗｑｊ( )

ｄｉｊ ＝ ｐｉ － ｑ ｊ 　 １ ≤ ｉ ≤ ｍ，１ ≤ ｊ ≤ ｎ
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其中， ｆｉｊ 为第 ｉ 个直方到第 ｊ 个直方的运输数量。
上述问题即为求取最佳的运输量 Ｆ＝［ｆ１２，ｆ１３，…，

ｆｍｎ］，满足一系列的约束条件，使得整体的运输成本

∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｆｉｊ ｄｉｊ 最小。 ＥＭＤ 的规范化定义为：

　 　 　 　 ｆＥＭＤ（Ｐ，Ｑ） ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｆｉｊ ｄｉｊ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｆｉｊ

（９）

１．４　 算法流程
对电力用户的横向和纵向特性进行聚类的思路

如下：采集用户负荷数据集，该数据集包含了一段时
间（如一个月）的日负荷曲线数据；归一化原数据；
统计每个用户每一时刻的负荷值分布特性，形成该
用户关于该时刻的分布直方图；利用 ＥＭＤ 衡量 ２ 个
用户在同一时刻之间的负荷差异；对所有时刻的距
离值取均方根，得到 ２ 个用户的距离值，依此类推得
到其他所有 ２ 个用户之间的距离值；利用所得到的
距离信息，对所有用户进行层次聚类；根据聚类有效
性指标确定聚类数，得到最终聚类结果。
１．４．１　 数据归一化

电力负荷包含基荷和易变负荷两部分，归一化
的目的在于去除日负荷曲线中的基荷部分［４］，突出
曲线的走势与形状，同时强调纵向上的随机性。 假
定 Ｌｋ

ｔ ＝｛ ｌｋ１，ｌｋ２，…，ｌｋＴ｝为某一用户某一天的负荷数据，
ｌｋ′ｔ 为归一化后的负荷值，则具体的归一化处理计算
公式如式（１０）—（１２）所示。

ｌｋｍｉｎ ＝ｍｉｎ｛ ｌｋ１，ｌｋ２，…，ｌｋＴ｝ （１０）
ｌｋｍａｘ ＝ｍａｘ｛ ｌｋ１，ｌｋ２，…，ｌｋＴ｝ （１１）

ｌｋ′ｔ ＝
ｌｋｔ －ｌｋｍｉｎ

ｌｋｍａｘ－ｌｋｍｉｎ

　 ｔ＝ １，２，…，Ｔ （１２）

其中，ｌｋｍａｘ、ｌｋｍｉｎ分别为第 ｋ 日的最大、最小负荷值。
１．４．２　 异常尖峰数据的识别和修正

由式（１２）可知，负荷序列的最大负荷值出现异
常，即出现异常尖峰，会对归一化后的数据造成影
响，恶化分布特性。 因此在进行数据归一化之前，须
先进行异常尖峰数据的识别和修正，如式（１３）—
（１５）所示。 若 Δｌｋ ＞μ＋３σ，则认为该天最大负荷值
异常，对该天最大负荷值作如式（１６）、（１７）所示的
修正，否则不作处理。

Δｌｋ ＝［（ ｌｋｍａｘ－ｌｋｔ－１）＋（ ｌｋｍａｘ－ｌｋｔ＋１）］ ／ ２ （１３）

μ ＝ ∑
Ｄ

ｋ ＝ １
Δｌｋ ／ Ｄ （１４）

σ ２ ＝ ∑
Ｄ

ｋ ＝ １
（Δｌｋ － μ） ２[ ] ／ Ｄ （１５）

Δｌｋ′ ＝μ＋３σ （１６）
ｌｋ′ｍａｘ ＝（２Δｌｋ′＋ｌｋｔ－１＋ｌｋｔ＋１） ／ ２ （１７）

其中，ｌｋｔ－１和 ｌｋｔ＋１分别为最大负荷值相邻 ２ 个时刻的负
荷值；Ｄ 为总天数。
１．４．３　 负荷数据的纵向统计

对负荷数据进行归一化后，每个用户每天的负
荷值将归一化到区间［０，１］中，再将区间［０，１］精细
划分为 ２０ 个区间，每个小区间长度为 ０．０５。 对负荷
数据的纵向分布特性进行统计，将若干天同一时刻
的负荷值分进上述 ２０ 个区间中，得到某一用户关于
该时刻的分布直方图。 用户 ｉ 在时刻 ｋ 的负荷分布
情况如式（１８）所示。

　 Ｐ ｉｋ ＝｛ ｐ１
ｉｋ，ｗ１

ｉｋ( ) ，…， ｐ ｊ
ｉｋ，ｗ ｊ

ｉｋ( ) ，…， ｐ２０
ｉｋ ，ｗ２０

ｉｋ( ) ｝ （１８）

其中，ｐ ｊ为第 ｊ 个直方（负荷区间）的中心位置；ｗ ｊ 为
第 ｊ 个直方的高度，即位于该负荷区间的天数。

图 １ 为 ２ 个用户在时刻 ０８∶００ ３０ ｄ 的负荷分布

情况，可见与用户 ２ 相比，用户 １ 在该时刻的用电行
为随机性更大。 从定量角度出发，２ 个用户在该时
刻的负荷分布情况可以表示为：Ｐ１８ ＝ ｛（０．０２５，０），
（０．０７５，０），…，（０．４２５，１），（０．４７５，８），…，（０．５７５，
５），（０．６２５，１２），（０．６７５，１），…，（０．９２５，０），（０．９７５，
０）｝；Ｐ２８ ＝ ｛（０． ０２５，０），（０．０７５，０），…，（０．５７５，１），
（０．６２５，１１），（０．６７５，１６），（０．７２５，１），（０．７７５，１），…，
（０．９２５，０），（０．９７５，０）｝。

图 １ ２ 个用户在同一时刻的负荷分布直方图

Ｆｉｇ．１ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ ｏｆ ｔｗｏ ｕｓｅｒｓ􀆳 ｐｏｗｅｒ
ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ

１．４．４　 用户用电行为差异性的衡量

利用 １．３ 节介绍的 ＥＭＤ 对 ２ 个用户在同一时
刻的负荷分布直方图进行计算。 由式（８）可以看
出，利用 ＥＭＤ 计算 ２ 个直方图之间的差异时，并不
要求二者的直方面积一致，因此对数据的完整性要
求较低，即使 １ ｄ 中某一时刻的数据缺失，甚至一整
天的数据缺失，也不影响计算结果。 对 ２ 个用户所
有时刻的距离值求取均方根，该结果即为 ２ 个用户
用电行为差异的度量值。 具体的计算公式如式
（１９）、（２０）所示。

　 　 　 　 　 　 　 ｄｋ
ｉｊ ＝ ｆＥＭＤ（Ｐ ｉｋ，Ｐ ｊｋ） （１９）

　 　 　 　 Ｄｉｊ ＝ （ｄ１
ｉｊ） ２＋（ｄ２

ｉｊ） ２＋…＋（ｄＴ
ｉｊ） ２ （２０）
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１．４．５　 聚类效果评价指标

由于目前对双向负荷聚类的研究很少，尚缺乏
综合衡量此聚类效果的指标，故本文定义如下 ２ 个
聚类评价指标：负荷横向波动系数 ＴＬＦＣ（Ｔｒａｎｓｖｅｒｓｅ
Ｌｏａｄ Ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ） 和负荷纵向波动系数
ＬＬＦＣ（ Ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ Ｌｏａｄ Ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ），分
别用于衡量用户横向与纵向特性的一致性，以二者
的乘积作为聚类效果的综合指标。 分别用 ｆＴＬＦＣ 和
ｆＬＬＦＣ表示某类用户的 ＴＬＦＣ 值和 ＬＬＦＣ 值，其计算公
式分别如式（２１）、（２２）所示。

ｆＴＬＦＣ ＝ １
２４∑

２４

ｔ ＝ １

１
Ｎｕｓｅｒｓ

∑
Ｎｕｓｅｒｓ

ｊ ＝ １
ｌｔｊ － ｌｔ( ) ２

ｌｔｊ ＝
１
Ｄ∑

Ｄ

ｋ ＝ １
ｌｔｊｋ

ｌｔ ＝ １
Ｎｕｓｅｒｓ

∑
Ｎｕｓｅｒｓ

ｊ ＝ １
ｌｔｊ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（２１）

ｆＬＬＦＣ ＝ １
２４∑

２４

ｔ ＝ １

１
Ｎｕｓｅｒｓ

∑
Ｎｕｓｅｒｓ

ｊ ＝ １
ｖｔａｒ ｊ － ｖｔａｒ( ) ２

ｖｔａｒ ｊ ＝
１
Ｄ∑

Ｄ

ｋ ＝ １
ｌｔｊｋ － ｌｔｊ( ) ２

ｖｔａｒ ＝
１

Ｎｕｓｅｒｓ
∑
Ｎｕｓｅｒｓ

ｊ ＝ １
ｖｔａｒ ｊ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（２２）

其中，ｌｔｊｋ为用户 ｊ 在第 ｋ 天时刻 ｔ 的负荷值；Ｎｕｓｅｒｓ为该
类用户总数。

ＴＬＦＣ 和 ＬＬＦＣ 的数学意义是计算同一类别各
个用户之间的“负荷均值的方差”以及“负荷方差的

方差”。 从物理意义上来分析，式（２１）中的 ｌｔｊ 和式

（２２）中的 ｖｔａｒ ｊ分别表示用户 ｊ 在时刻 ｔ 的负荷均值和
负荷方差，并以此值表示该用户在此时刻的横向特
性和纵向特性。 ｌｔ和ｖｔａｒ 分别表示该类用户在时刻 ｔ
的横向聚类中心和纵向聚类中心，通过计算各个用
户的横（纵）向特性到横（纵）向聚类中心的距离，并
对各个时刻的值取平均，即可得到最终的 ｆＴＬＦＣ 和
ｆＬＬＦＣ。 其数值越小，表示该类用户的横（纵）向一致
性越高。

２　 算例分析

本文选取一组由美国能源部公开能源信息网站
提供的居民用电负荷数据为研究对象，数据集包含
９３６ 个居民用户 １ ａ 的用电负荷数据，每 ６０ ｍｉｎ 采集
一次，１ ｄ 共计 ２４ 个测量点。
２．１　 确定聚类数目

本文所选用的基于层次的聚类方法本质上是无
需预先确定聚类数，可以在得到树状图之后根据不
同的需要确定聚类数目，并据此对树状图进行分割，
但这种处理方法对于聚类数的确定过于主观。 为了

使聚类数的确定更具客观性，本文利用 ３ 个有效性
指标确定聚类数，并选取其中 ２ 个聚类指标：ＨＳ
（Ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ⁃Ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ）指标和 ＣＨ（Ｃａｌｉｎｓｋｉ⁃Ｈａｒａ⁃
ｂａｓｚ）指标综合确定最佳聚类数。 ２ 个指标值的具体

计算公式分别如式（２３）、（２４）所示。

　

ｆＨＳ（ａ） ＝ ｆＨｏｍ（ａ） － ｆＳｅｐ（ａ）

ｆＨｏｍ（ａ） ＝ ２

∑
ａ

ｉ ＝ １
ｎｉ（ｎｉ － １）

∑
ａ

ｉ ＝ １
∑

ｔ∈Ｃｉ，ｓ ＜ ｔ
Ｒ（ ｓ，ｔ）

ｆＳｅｐ（ａ） ＝ １

∑
ａ

ｉ，ｊ ＝ １；ｉ ＜ ｊ
ｎｉｎ ｊ

∑
ａ

ｉ，ｊ ＝ １；ｉ ＜ ｊ
∑

ｓ∈Ｃｉ，ｔ∈Ｃ ｊ

Ｒ（ ｓ，ｔ）

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

（２３）

ｆＣＨ（ａ）＝
ｔｒ［ＳＢ（ａ）］ ／ （ａ－１）
ｔｒ［ＳＷ（ａ）］ ／ （ａ－１）

（２４）

其中，ａ 为聚类的数目；ｔｒ（）表示矩阵的迹；ＳＢ（ａ）为
聚类数 ａ 下的类间离差矩阵；ＳＷ（ａ）为聚类数 ａ 下

的类内离差矩阵；Ｒ（ ｓ，ｔ）为样本 ｓ 和样本 ｔ 之间的距

离；ｎｉ 和 ｎ ｊ 分别为第 ｉ 个聚类 Ｃ ｉ 和第 ｊ 个聚类 Ｃ ｊ 的

样本数。
ＨＳ 和 ＣＨ 指标均以曲线中的最大值点对应的

聚类数作为最佳聚类数。 由附录中图 Ａ３ 可知，利用
ＨＳ 和 ＣＨ 指标得到的最佳聚类数均为 ４，故选取 ４
作为本算例的聚类数。
２．２　 用户聚类结果

选取聚类数为 ４ 进行层次聚类后，将每一类中

所有用户的负荷箱形图进行综合，垂直方向上矩形
盒越长，表明该类用户在这一时刻的纵向波动性较

大。 用户的负荷横向特性可由矩形箱的中位数点所

连曲线表示。 通过聚类得到的每一类用户的综合箱
形图如图 ２ 所示，图中负荷为标幺值。

由图 ２ 可以看出，４ 类负荷均为双峰型负荷。
在横向特性方面，第 １—３ 类用户的谷期出现在时间

段 １２∶００—１６∶００，第 ４ 类用户谷期出现在时间段 ０８∶
００—１０∶００；第 ３ 类用户的早高峰负荷明显高于其他

３ 类用户；第 １、２ 类用户的负荷横向特性较为相似。
在纵向特性方面，第 ２ 类用户的整体波动性小于其

他 ３ 类用户；第 ２ 类用户的谷期波动性高于峰期，而
第 １、３ 类用户则与之相反，第 ４ 类用户谷期和峰期

负荷波动性接近，负荷上升期波动较大。 由此可见，
从定性角度来看，ＥＭＤ 很好地对用户的负荷横向及
纵向特性的差异进行衡量。

根据信息熵的理论可知，某一变量差异度越大，
其中包含的信息量就越多，该变量对系统评估就越

有价值［２１］。 引申至工程技术角度，某类用户的负荷

纵向随机性越大，表示该类用户受外部因素影响越
大。 作为电力调度中心和用户之间的中间机构的
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图 ２ 基于 ＥＭＤ 聚类算法的用电行为箱形图

Ｆｉｇ．２ Ｂｏｘ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｂｅｈａｖｉｏｒ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＭＤ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

“负荷聚合商［２２］”，可对该类用户进行更加深入的数

据挖掘，从而制定更加精细化的分时调度控制策略。
以上 ４ 类用户中，第 ２ 类用户所包含的信息量最少；
第 １、３ 和 ４ 类用户分别在时间段 １６ ∶ ００—１９ ∶ ００、
０５ ∶００—０９∶００ 以及 １２ ∶００—１６ ∶００ 有较高的数据挖

掘价值。
２．３　 聚类结果比较

为了进一步地从定量的角度证明本文所提方法

的合理性，采用传统方法，即利用相同的数据集，取
相同的聚类数，将一个用户多日的负荷数据取平均
值作为该用户典型日负荷曲线，然后利用层次聚类
算法聚类典型日负荷曲线。 得到 ２ 种方法下的各类
包含的用户数如附录中表 Ａ１ 所示。 经过对比分析
可知，类别 ３ 和类别 ４ 的用户标号一致，即聚类结果
相同，类别 １ 和类别 ２ 的聚类效果存在差异。

为了比较 ２ 种方法的聚类效果，附录中表 Ａ２ 比
较了本文方法和传统方法以及未进行聚类时各个类

别的综合聚类指标（ ｆＴＬＦＣ ｆＬＬＦＣ），表中数值越小，则表
示同一类别中各个用户在一个月内的用电行为越相
近。 由此可知，相较于未进行聚类的指标值，２ 种方
法中各个类别的综合聚类指标值都有较大程度的降

低。 然后比较本文方法和传统方法，在类别 １ 和类
别 ２ 中，本文方法的综合聚类指标比传统方法分别
低 ４．１％和 １．４％。 结果表明本文方法相较于传统方
法具有更高的合理性。
２．４　 不同度量方法的比较

为证明采用 ＥＭＤ 度量用户行为差异的有效性，
分别利用 ＥＭＤ、Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ 距离、ＫＬ 距离和卡方
系数对该数据集进行聚类，得到的聚类结果如附录
中表 Ａ３ 所示。 可见 Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ 距离和 ＫＬ 距离
完全无法对不同的用户进行区分。 观察二者所形成
的距离矩阵，可以发现以下问题：当 ２ 个概率分布差

异较大时，∑
ａ

ｉ ＝ １
Ｐ（ｘｉ）Ｑ（ｘｉ） 将趋近于 ０，从而导致

Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ 距离出现无穷大值；ＫＬ 距离中 Ｐ（ ｘｉ）
和 Ｑ（ｘｉ）均出现在分母位置和对数函数的真数上，
当其中某一个为 ０ 时，会导致无法计算距离值。

卡方系数也能粗略地对用户进行区分，但计算
卡方系数所形成的 ４ 个类别的综合聚类指标分别为
０、０．００４ １、３．５５１×１０－４和 １．３５５×１０－５，与附录中表 Ａ２
结果相比，聚类效果明显不如 ＥＭＤ。 进一步地观察
利用卡方系数所形成的距离矩阵可知，矩阵内存在
大量完全相同的距离值，造成该现象的原因在于：当
２ 个概率分布重合部分较小，甚至完全分离时，无论
分离得多远，计算得到的卡方系数都将保持不变。
因此当样本之间差异较大时，卡方系数并不十分可
靠。 由此可见，采用 ＥＭＤ 度量 ２ 个概率分布的差异
具有较广的使用场合和更高的准确性。

３　 结论

本文同时考虑了电力用户的负荷横向特性和负
荷纵向特性，首次提出了基于 ＥＭＤ 算法的负荷聚类
方法。 ＥＭＤ 算法相较于其他度量方法能够更好地
度量 ２ 个分布之间的差异。 比较了考虑和不考虑负
荷纵向特性的聚类效果，结果表明本文方法能够同
时对负荷的横向和纵向差异进行度量。 在用户的负
荷横向特性较为相似的情况下，通过对负荷纵向特
性的有效反映，使得本文方法下的综合聚类指标比
传统方法更低。 由于 ＥＭＤ 算法涉及较多的线性规
划运算，运行效率不高，下一步的研究方向在于如何
提高算法的运行速度，以及如何结合气象等因素进
一步提高聚类的合理性。

附录见本刊网络版（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｐａｅ．ｃｎ）。
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附录 A 

 

图 A1 2 个用户的用电行为箱形图 

Fig. A1 Box diagrams of two users’ power consumption behavior  

 

图 A2  EMD 示意图 

Fig. A2 Schematic diagram of the EMD problem 

 

 



 

图 A3 聚类数和有效性指标的关系 

Fig.A3 Relationship between cluster number and validity index 

 

表 A1 各类用户簇包含的用户数 

Table A1 Number of users of each type of user cluster 

方法 类别 1 类别 2 类别 3 类别 4 

本文方法 30 538 354 14 

传统方法 42 526 354 14 

 

表 A2 类内用户综合聚类指标 

Table 2 Comprehensive clustering index within class 

方法 类别 1 类别 2 类别 3 类别 4 

本文方

法 
6.605e-4 1.846e-5 3.359e-4 9.660e-10 

传统方

法 
6.876e-4 1.872e-5 3.359e-4 9.660e-10 

未聚类 9.275e-4 

 

表 A3 不同度量方法的聚类结果 

Table A3 Clustering results of different measurement methods 

相似度度量 各类别包含的样本数 

EMD 30，538，354，14 

Bhattacharyya 距离  933，1，1，1 

KL 距离  933，1，1，1 

卡方系数 1，2，225，708 
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