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摘要：为改善传统聚类算法在电力时序数据上的聚类效果，提出一种基于优化特征向量选取的遗传谱聚类算

法。 针对应用数据结构特点，合理优化谱聚类算法中特征向量的提取过程，避免传统方法可能造成的数据信

息缺失问题；采用遗传聚类优化算法对优选后的特征向量进行聚类划分，并将最终划分结果映射回原始数

据。 以 ＵＣＩ 标准合成时间序列数据与美国区域电网运营商 ＰＪＭ 提供的日负荷数据为例，对比分析现有常用

聚类算法与所提算法测试结果的聚类有效性指标与形态特征。 研究结果表明，所提算法分类效果显著，有较

高的聚类质量和算法稳健性，具有工程应用前景。
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０　 引言

近年来，随着智能电网逐步成为电力工业的发
展方向与趋势，电力系统信息化、数字化的时代已经
到来［１］。 电力系统中的数据通常种类繁杂、来源广
泛，在电力系统的发电、输电、变电、配电、用电等各
个环节均有大量、不同类型的电力数据不断产生，如
何有效地从各类电力数据中挖掘具有价值的信息是
电力系统亟需解决的问题。 针对电力数据具有海
量、异构且含大量噪音的特点，采用数据挖掘技术分
析与处理电力数据，并为电力决策提供参考，已被广
泛认为是一种有效的方法［２］。

聚类分析属于数据挖掘技术中的无监督学习方
法，它旨在发现未知数据中具有相似模式的对象，并
分别归类［３］。 目前，聚类分析技术已被广泛应用于
电力系统领域的各个方向中，如电力负荷曲线聚
类［４］、供电块划分［５］、电力工业异常数据识别［６］、电
能质量扰动识别［７］、可再生能源发电预测［８］ 等。 现
有的聚类方法一般包括划分聚类算法、层次聚类算
法、基于密度聚类算法、基于网格聚类算法与基于模
型聚类算法［９］等。 在电力系统中应用较为成熟的聚
类方法包括 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法、模糊 Ｃ 均值 ＦＣＭ（Ｆｕｚｚｙ
Ｃ⁃Ｍｅａｎｓ）算法、层次聚类以及基于神经网络的聚类
算法等。 文献［１０］采用改进的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法对全年
风电、光伏、负荷曲线进行聚类划分，得到一组可以
反映周期内历史数据特征的典型场景，并将其代入
以风电接纳能力最大为目标的机组组合模型中验证
所提方法的有效性。 文献［１１］将重采样技术、层次
聚类与划分聚类相结合，提出一种用户用电曲线的

集成聚类算法。 文献［１２］提出一种基于云模型确
定聚类数目与初始聚类中心的 ＦＣＭ 算法，从负荷曲
线中提取相似的用户用电模式。 文献［１３］将主成
分分析法与层次聚类相结合，从而对全年风电出力
序列进行聚类划分。 文献［１４］利用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法对
气象信息与风电历史数据进行聚类，并结合神经网
络方法提高了风力发电预测的精度。 文献［１５］提
出一种基于密度空间聚类与引力搜索算法的居民负
荷用电模式分类模型。

由于无论是负荷曲线，还是新能源出力曲线，本
质上它们均属于时间序列数据，因此研究适用于时
序数据的聚类方法与相关技术，对电力数据分类而
言具有重要的参考价值。 目前，时序数据聚类的方
法主要分为基于原始测度的方法与基于时间序列形
态特征的方法这两大类［１６］。 文献［１７］用动态弯曲
距离（ＤＴＷ）替换普通欧氏距离度量，并结合全局时
间序列平均法提高了 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法聚类时间序列的
能力，但最终的效果并不显著。 文献［１８］采用基于
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 框架改进的谱聚类算法，并应用于实际
股市数据中，取得了较好的分类效果。

本文提出一种谱聚类特征向量优化选取与遗传
聚类算法相结合的聚类优化算法。 算法主要分为 ２
个步骤：根据算法应用数据的结构特征，合理优化
ＮＪＷ 算法中的特征向量选取过程；在形成的特征向
量聚类空间中，用遗传聚类优化算法取代传统 ＮＪＷ
算法中的最后一步 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类，以提高传统 ＮＪＷ
算法的全局寻优能力，实现对数据的合理聚类分析。
将本文方法分别应用于 ＵＣＩ 标准合成时间序列分析
与实际负荷数据聚类中，验证了所提方法的合理性。

１　 基于优化特征向量提取的遗传谱聚类

１．１　 特征聚类空间的提取
１．１．１　 谱聚类理论

谱聚类是从图论中演化出的算法，它将数据聚
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类转换成图的最优划分问题。 谱聚类可以识别任意
形状的簇并且其聚类性能不受数据维数的约束。

不同的谱聚类算法采用的划分准则不同，但总
结起来均包括以下 ３ 个步骤：

ａ． 构建可以表示数据样本集关系属性的矩阵 Ｒ；
ｂ． 计算 Ｒ 的前 ｋ 个特征值对应的特征向量集，

以构建数据的特征向量空间 Ｓ；
ｃ． 利用聚类方法对特征向量空间 Ｓ 中的数据点

进行聚类，并将聚类结果映射回原数据空间。
ＮＪＷ 算法［１９］是一种优秀的经典谱聚类子算法，

对于给定的聚类数目 ｋ，它通过计算标准 Ｌａｐｌａｃｉａｎ
矩阵的前 ｋ 个最小特征值对应的特征向量，采用 Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 算法对特征向量空间 Ｓ 中的数据点聚类，并
映射得到原数据的划分结果。
１．１．２　 特征空间选取方法

实际上，由于不同类型的数据结构特性一般不
同，ＮＪＷ 算法统一按前 ｋ 个特征向量构成的特征子
空间聚类，往往会导致不太理想的聚类划分结果。
文献［２０］证明了只有当标准 Ｌａｐｌａｃｉａｎ 矩阵的第 ｋ
个与第 ｋ＋１ 个特征值间的差值足够大时，ＮＪＷ 算法
才可能具有良好的聚类划分结果，并且文献［２０］给
出一个假设：即应按实际需求设定参数 Ｍ（Ｍ＞ｋ），用
前 Ｍ 个特征向量替代前 ｋ 个特征向量构成特征向
量子空间。 参考文献［２０］的思路，并结合 ＮＪＷ 算
法，本文提出一种参数 Ｍ 范围的简化选取方法。

给定聚类数目 ｋ 与数据集 Ｘ ＝ ｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘ ｉ，
…，Ｘｎ｝，其中 Ｘ ｉ ＝ ｛Ｘ ｉ１，Ｘ ｉ２，…，Ｘ ｉｍ｝，即每个样本序
列，共有 ｍ 维属性。 则特征向量空间 Ｓ 的产生方法
如下。

ａ． 构建原始数据间的相似度矩阵 Ｗ，矩阵元素
Ｗｉｊ ＝ｅｘｐ［－ｄ２（ｘｉ，ｘ ｊ） ／ （２σ２）］，其中 ｄ２（ｘｉ，ｘ ｊ）为两样
本点之间的欧氏距离，σ 为样本点之间衰减速度的
尺度参数，本文选取其为所有样本数据的标准差。

ｂ． 构建标准 Ｌａｐｌａｃｉａｎ 矩阵 Ｌｓｙｍ。 将矩阵 Ｗ 每
行元素之和作为度矩阵 Ｅ 的主对角线元素，其余元
素设为 ０；构建 Ｌａｐｌａｃｉａｎ 矩阵 Ｌ ＝ Ｅ－０．５ＷＥ－０．５，则标
准 Ｌａｐｌａｃｉａｎ 矩阵 Ｌｓｙｍ ＝Ｅ－０．５ＷＥ－０．５。

ｃ． 选定参数 Ｍ 的范围：首先计算 Ｌｓｙｍ的所有 ｎ
个特征值，并按从小到大顺序排列，即 Λ ＝ ｛λ１，λ２，
…，λｎ｝，且 λ１≤λ２≤…≤λｎ；依次计算 Λ 中所有特
征值间的差值序列，即 Ｇ ＝ ｛ｇ１，…，ｇｎ－１ ｇｉ ＝λｉ＋１－λｉ ｝
（１≤ｉ≤ ｎ － １）；判定 ｇｋ 是否满足 ｛ ｇｋ－１ ＜ ｇｋ ＆ ｇｋ ＞
ｇｋ＋１｝，如果满足，则直接令 Ｍ ＝ ｋ，否则转至下一步；
令 ｉ 从 ｋ 开始依次递增，直至 ｉ＝ ｌ１ 时，满足条件｛ｇｌ－１＜
ｇｌ ＆ ｇｌ＞ｇｌ＋１｝，即找到当 ｉ＞ｋ 时，序列 Ｇ 的第 １ 个极大
值，继续令 ｉ 递增，并找到序列 Ｇ 的第 ２ 个极大值，
此时 ｉ ＝ ｌ２。 则参数 Ｍ 的取值范围为 ［ ｌ１ ＋１，ｌ２ ＋１］，
其中 ｋ＜ｌ１＜ｌ２＜ｎ。

ｄ． 按上述步骤并结合实际数据选定参数 Ｍ 后，
求取前 Ｍ 个特征值对应的特征向量矩阵，单位化后
形成矩阵 Ｙ，用于聚类的特征向量空间 Ｓ。
１．２　 遗传聚类优化算法

由 １．１．２ 节可得到前 Ｍ 个特征向量构成的特征
矩阵 Ｙ，传统 ＮＪＷ 算法采用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法对矩阵 Ｙ
按行进行聚类，即当且仅当 Ｙ 的第 ｉ 行被划分到类 ｊ
中时，将数据点 Ｘ ｉ 划分到聚类 ｊ 中。

由于 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法对初始中心的选取十分敏
感，其爬山式的寻优算法往往不能得到全局最优解，
因而导致 ＮＪＷ 算法的性能不稳定。 将遗传算法与
聚类算法相结合可以提高聚类算法全局寻优能
力［２１］，因而本文将遗传聚类算法引入 ＮＪＷ 算法中，
替代算法最后一步的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类，完成对特征向
量的聚类，具体操作如下文所述。
１．２．１　 个体编码与种群初始化

本文算法采用对簇心序列进行实数编码的形
式，并结合随机分配的方法生成初始种群，步骤如
下：对于给定的聚类数目 ｋ，为初始样本集 Ｘ 的每个
样本随机指定其所属类号，再将每个样本依次按类
号划入其所属簇中；定义所有类的簇心序列的集合
为个体，每个簇心序列对应为该算子中的基因；对于
指定的种群数目 Ｎ，重复上述步骤 Ｎ 次，可得到 Ｎ 个
不同的个体的集合并完成种群初始化。
１．２．２　 适应度函数

遗传聚类算法的目标函数 Ｔ 与 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法保
持一致，即最小化所有样本数据的总类内方差，则定
义算法的适应度函数如下：

ｆ＝
１－（Ｔｉ－Ｔｍｉｎ）

Ｔｍａｘ－Ｔｍｉｎ＋０．０００ １
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

α

（１）

其中，１≤ｉ≤Ｎ；Ｔｉ 为种群中第 ｉ 个个体的目标函数
值；Ｔｍｉｎ为种群中所有个体的最小目标函数值；Ｔｍａｘ为
所有个体的最大目标函数值；α 为适应值淘汰加速
指数，本文取 α＝ ２。
１．２．３　 等位基因匹配

本文算法的选择、交叉、变异过程与传统遗传算
法保持一致。 但考虑到基因（即类心序列）在个体
中排列的无序性，为防止个体间的错误交叉，本文在
算法交叉过程前对需要交叉的两个体（如个体 Ａ、Ｂ）
先进行等位基因排序，即将个体间距离最相近的各
基因逐位匹配，具体步骤如下。

首先生成两个体间的对应基因位的距离矩
阵 Ｄ：

Ｄ＝

Ｄ１１ … Ｄ１ｊ … Ｄ１ｋ

︙ ︙ ︙
Ｄｉ１ … Ｄｉｊ … Ｄｉｋ

︙ ︙ ︙
Ｄｋ１ … Ｄｋｊ … Ｄｋｋ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

（２）
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其中，Ｄｉｊ 为个体 Ａ 第 ｉ 位基因 Ａｉ 与个体 Ｂ 第 ｊ 位基

因 Ｂ ｊ 间的欧氏距离。
其次找出矩阵 Ｄ 中最小的元素，若为 Ｄｉｊ，则分

别视基因 Ａｉ 与基因 Ｂ ｊ为配对基因，同时将矩阵中的
第 ｉ 行与第 ｊ 列元素都置 ０。

然后找出矩阵 Ｄ 剩余元素中的最小非零元素，
若为 Ｄｉ∗ｊ∗，其中 １≤ｉ∗≠ｉ≤ｋ 且 １≤ｊ∗≠ｊ≤ｋ，同理

配对个体 Ａ 的第 ｉ∗位与个体 Ｂ 的第 ｊ∗位基因，并将
该元素所属行与列元素置 ０。

重复上述步骤，直至完成两个体的所有基因
配对。
１．２．４　 类心的重新划分

本文每一代种群中的个体在经过选择、交叉、变
异操作后，重新计算原始样本集 Ｖ 中各序列与各类
心序列间的距离，按距离最近原则重新指定各样本
的类号并确定类心，将新个体作为本次迭代的最终
结果代入到下一次迭代中［２１］。
１．２．５　 遗传聚类算法步骤

本文遗传聚类算法的相关参数设置如下：每一
代的种群规模为 １００，算法的终止迭代次数为 ２００，
交叉概率为 ０．５，变异概率为 ０．００１。 算法步骤如下：

ａ． 将 １．１．２ 节生成的特征向量矩阵按行划分为
聚类空间中特征样本集，并采用 １．２．１ 节的方法为个
体进行编码并生成初始种群；

ｂ． 按照 １．２．２ 节的方法计算初始种群的适应度
函数，并设置迭代次数 ｉ＝ １；

ｃ． 参照 １．２．３、１．２．４ 节方法，结合传统遗传算法
对第 ｉ 代的种群进行选择、交叉、变异操作并重新划
分类心，得到新一代的种群；

ｄ． 判定迭代次数是否达到终止迭代次数，如果
达到则令 ｉ＝ ｉ＋１，转至步骤 ｃ，否则停止迭代过程，将
种群中适应度函数最大的个体作为遗传聚类算法的
最终结果；

ｅ． 将初始特征样本集按离最终结果（类心序
列）距离最近原则重新指定各样本序列的类号，至此
得到特征向量空间的聚类划分结果，并将该结果映
射回原始数据，至此本文算法结束。

２　 聚类有效性评价

２．１　 聚类质量评价指标

聚类质量评价指标一般分为外部评价指标与内
部评价指标。 外部评价指标是指先将聚类算法应用
于有明确类别的标准测试数据集，再用有关指标去
统计算法在该数据集上划分的准确率；而内部评价
指标是指根据预先定义的评价标准，通常是描述聚
类划分后簇的一些固有特征及量值，来评价聚类结
果的质量。

典型的外部聚类评价指标有 ＦＭ（Ｆｏｗｌｋｅｓ⁃Ｍａｌ⁃

ｌｏｗｓ） 指标［２２］、 ＡＲ（Ａｄｊｕｓｔｅｄ⁃Ｒａｎｄ）指标［１７］等，它们
均是用于测量聚类结果与真实类属信息一致性的经
典指标。 内部评价指标本文选取误差平方和 ＳＳＥ
（Ｓｕｍ ｏｆ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ）指标。
２．１．１　 外部评价指标

现假设标准测试集共有 ｋ 个类别，包含 ｎ 个样
本数据，聚类后亦划分为 ｋ 个簇，现对相关参数进行
说明，如表 １ 所示。 表中，Ｖｉ（１≤ｉ≤ｋ）为标准数据中
第 ｉ 类簇中的样本数量；Ｕ ｊ（１≤ｊ≤ｋ）为聚类划分后

第 ｊ 类簇中的样本数量； ｎ＝∑
ｋ

ｉ ＝ １
Ｖｉ＝∑

ｋ

ｊ ＝ １
Ｕ ｊ，为样本总数

量；ｎｉｊ为 Ｖｉ 与 Ｕ ｊ 中相同样本的数量，且 ｎｉ·＝∑
ｋ

ｊ ＝ １
ｎｉｊ，

ｎ·ｊ ＝∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｎｉｊ。

表 １ 聚类划分前、后的簇
Ｔａｂｌｅ １ Ｇｒｏｕｐｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

标准
相同样本数量

Ｕ１ Ｕ２ … Ｕｋ
每行和

Ｖ１ ｎ１１ ｎ１２ … ｎ１ｋ ｎ１·

Ｖ２ ｎ２１ ｎ２２ … ｎ２ｋ ｎ２·

︙ ︙ ︙ ︙ ︙
Ｖｋ ｎｋ１ ｎｋ２ … ｎｋｋ ｎｋ·

每列和 ｎ·１ ｎ·２ … ｎ·ｋ

　 　 ａ． ＦＭ 指标。

令 Ｚ＝∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑

ｋ

ｊ ＝ １
ｎ２
ｉｊ ，ＦＭ 指标的计算公式如下：

ＩＦＭ ＝ Ｚ－ｎ

２ ∑
ｋ

ｉ ＝ １

ｎｉ·

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ∑

ｋ

ｊ ＝ １

ｎ·ｊ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

０．５ （３）

ＦＭ 指标的值介于 ０ ～ １，且其值越大，表示聚类
划分后的簇与标准簇越接近，当且仅当矩阵 Ｎ（由表
１ 中的元素 ｎｉｊ 构成）的每行每列中仅有一个非零元
素并且该元素值等于标准簇 Ｖｉ（１≤ｉ≤ｋ），即聚类结
果与标准簇完全一致时，ＩＦＭ ＝ １。

ｂ． ＡＲ 指标。
同样地，基于表 １ 中的内容，并另设相关参数

如下：

　 　 　 　
ａ＝∑

ｋ

ｉ ＝ １
∑

ｋ

ｊ ＝ １

ｎｉｊ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷， ｂ＝∑

ｋ

ｉ ＝ １

ｎｉ·

２
æ

è
ç

ö

ø
÷－ａ

ｃ＝∑
ｋ

ｊ ＝ １

ｎ·ｊ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷－ａ， ｄ＝ ｎ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷－ａ－ｂ－ｃ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（４）

当 ０≤ｎ≤１ 时，令排列组合公式
ｎ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ ０。 ＡＲ 指

标的计算公式如下：

ＩＡＲ ＝

ｎ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ （ａ＋ｄ）－［（ａ＋ｂ）（ａ＋ｃ）＋（ｃ＋ｄ）（ｂ＋ｄ）］

ｎ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

－［（ａ＋ｂ）（ａ＋ｃ）＋（ｃ＋ｄ）（ｂ＋ｄ）］
（５）
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与 ＦＭ 指标一样，ＡＲ 指标值也是在 ０ ～ １ 范围
内，且其值越靠近 １，划分结果越好，并且在标准划
分的情况下，ＩＡＲ ＝ １。
２．１．２　 内部评价指标

ＳＳＥ 指标为聚类后所有子类中各数据点到对应
的聚类中心的距离平方和，具体计算公式如下：

ＩＳＳＥ ＝∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｘ∈Ｇｉ

‖ｘ－ｏｉ‖２ （６）

其中，ｏｉ 为类簇 Ｇ ｉ 的聚类中心；ｘ 为类簇 Ｇ ｉ 中的数
据点。 传统意义上认为，ＩＳＳＥ 越小，聚类质量越好。
２．２　 聚类稳健性与全局寻优能力指标

聚类算法的稳健性可以定义为同一个算法在相
同或相似数据上多次聚类后，其结果相似程度的大
小；而全局寻优能力则定义为这些结果是否基本稳
定在一个较高的水平的能力。 因此算法稳健性与全
局寻优能力越高，在实际应用中的可靠性也越好。

选定聚类质量评价指标 Ｉ（＋）（ Ｉ（＋） 越大表示聚类
结果越好），本文算法拟在同一个数据上重复测试 ｃＩ
次，则定义聚类稳健性与全局寻优能力指标分别
如下：

Ｉ（ ＋）ｍｅａｎ ＝ １
ｃＩ
∑
ｃＩ

ｉ ＝ １
Ｉｉ （７）

Ｉ（ －）ＳＩ ＝ ∑
ｃＩ

ｉ ＝ １
‖Ｉｉ －Ｉｍｅａｎ‖２ （８）

其中，Ｉｉ 为聚类算法在第 ｉ 次测试的评价结果；Ｉｍｅａｎ

和 ＩＳＩ 分别为 ｃＩ 次聚类结果的均值和方差。 因此
Ｉｍｅａｎ越大，同时 ＩＳＩ 越小，则表示该算法稳健性与全局
寻优能力越好。

３　 算例分析

本文将所提方法分别用于测试 ＵＣＩ 标准合成时
间序列数据［２３］与美国最大区域电网运营商 ＰＪＭ 官
网提供的实际负荷数据［２４］ 中，并对聚类结果进行综
合评价。
３．１　 标准时间序列测试

本节选取 ＵＣＩ 标准测试数据库中的一套通用合
成时间序列数据集作为本文所提算法的验证数据。

该标准数据集由 ６００ 条时间序列组成，共分为
标准、循环、上升趋势、下降趋势、陡升与陡降 ６ 类曲
线，每类曲线数量均为 １００ 条，且长度都为 ６０。 附录
中图 Ａ１ 给出了每类时间序列曲线的包络线与各类
典型曲线的形状。
３．１．１　 参数选取

将标准时间序列数据代入本文算法中，并将
Ｌａｐｌａｃｉａｎ 矩阵特征值按从大到小顺序排序，结果如
图 １ 所示。

从图 １ 中可以明显看出，第 ｋ（ｋ＝ ６）个与第 ｋ＋１
个特征值之间的差值并不大。 得到特征值的差值序

图 １ Ｌａｐｌａｃｉａｎ 矩阵的前 １５ 个特征值

Ｆｉｇ．１ Ｆｉｒｓｔ １５ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｌａｐｌａｃｉａｎ ｍａｔｒｉｘ

列如图 ２ 所示。

图 ２ Ｌａｐｌａｃｉａｎ 矩阵特征值的差值序列

Ｆｉｇ．２ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ Ｌａｐｌａｃｉａｎ ｍａｔｒｉｘ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ

从图 ２ 中可以明显看到，ｇ６＜ｇ５，而 ｇ８ 为第 １ 个
极大值，ｇ１１为第 ２ 个极大值，根据本文方法选择 Ｍ
的取值范围为 ９～１２，结合实际情况，本文取 Ｍ＝ １１。
３．１．２　 聚类质量评价

从附录中图 Ａ１ 可以看出，这 ６ 类标准时间序列

曲线具有很明显的区分度，下文将采用本文所提算

法与 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法、ＦＣＭ 算法、层次聚类算法及基于

自组织映射 ＳＯＭ（Ｓｅｌｆ⁃Ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ Ｍａｐｓ）神经网络的

聚类算法（下文简称 ＳＯＭ 算法）对该标准数据集分

别进行聚类测试，并结合 ＦＭ 指标、ＡＲ 指标及 ＳＳＥ
指标对各自聚类结果分别进行评估。 此外，本文也

针对标准时间序列集计算上述指标值，以作为衡量

标准。 为了避免偶然性，对上述算法均重复做多次

测试，并选取其中最好的结果，如表 ２ 所示。

表 ２ 标准数据测试结果

Ｔａｂｌｅ ２ Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄａｔａ
算法 ＦＭ 指标 ＡＲ 指标 ＳＳＥ 指标

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法 ０．６９４ ７ ０．６２０ １ ９．６７２ ０×１０５

ＦＣＭ 算法 ０．６８２ ４ ０．６１９ ３ １．０１０ ７×１０６

层次聚类算法 ０．６７７ ２ ０．５６３ ８ １．０２４ ５×１０６

ＳＯＭ 算法 ０．６１０ ２ ０．５１８ １ １．０３５ ６×１０６

本文算法 ０．９４０ ４ ０．９２８ ５ １．０９７ ７×１０６

标准时间序列集 １．０００ ０ １．０００ ０ １．０８５ ２×１０６

　 　 从表 ２ 中可以看出，本文所提算法的 ＦＭ 与 ＡＲ
指标评价结果均要优于 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法、ＦＣＭ 算法、层
次聚类算法与 ＳＯＭ 算法，并且指标值均几乎接近于
１；本文算法下的 ＳＳＥ 指标值均大于其他 ４ 种对比算
法，但同时注意到，本文算法下的类内方差实际上更
接近于标准数据的结果，而且标准数据的类内方差
也均大于其他 ４ 种对比算法。 由此可见，虽然采用
Ｋ⁃ｍｅａｎｓ、ＦＣＭ、层次聚类及 ＳＯＭ 算法取得了更小的
类内方差，但实际聚类效果却不如本文算法。 为了
直观地体现本文所提算法在该标准数据集上的分类
效果，本文给出了算法聚类前、后簇的相同元素数目
表，如表 ３ 所示。
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表 ３ 本文算法下聚类前、后的簇

Ｔａｂｌｅ ３ Ｇｒｏｕｐｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｕｎｄｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

标准
相同样本数量

Ｕ１ Ｕ２ Ｕ３ Ｕ４ Ｕ５ Ｕ６

Ｖ１ ０ １００ ０ ０ ０ ０
Ｖ２ ０ ０ １００ ０ ０ ０
Ｖ３ ０ ０ ０ ９９ １ ０
Ｖ４ １ ２ １ ０ ０ ９６
Ｖ５ ０ ５ ０ ０ ９５ ０
Ｖ６ ９２ ８ ０ ０ ０ ０

　 　 从表 ３ 中可看出，本文所提算法较好地实现了
标准数据的分类，其中标准数据的第 １、２、３、４、５、６
类簇分别对应着聚类后的第 ２、３、４、６、５、１ 类簇，聚
类后的簇中只有极少数数据被错误分类。 表 ４—７
也分别给出了 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ、ＦＣＭ、层次聚类与 ＳＯＭ 算法
的分类情况。

从表 ４—７ 中不难看出，Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法几乎无法
区分标准数据的第 ３ 类与第 ５ 类簇；而 ＦＣＭ 算法虽
然基本可以区分标准数据的每个类，但却有较多的
数据被错误分类；层次聚类算法无法区分标准数据
　 　 　 　 　 　 　

表 ４ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法下聚类前、后的簇

Ｔａｂｌｅ ４ Ｇｒｏｕｐｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｕｎｄｅｒ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

标准
相同样本数量

Ｕ１ Ｕ２ Ｕ３ Ｕ４ Ｕ５ Ｕ６

Ｖ１ １００ ０ ０ ０ ０ ０
Ｖ２ ０ ０ ５８ ４２ ０ ０
Ｖ３ ０ １００ ０ ０ ０ ０
Ｖ４ ０ ０ ０ ０ ６１ ３９
Ｖ５ ４ ９６ ０ ０ ０ ０
Ｖ６ ０ ０ ０ ０ １６ ８４

表 ５ ＦＣＭ 算法下聚类前、后的簇

Ｔａｂｌｅ ５ Ｇｒｏｕｐｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｕｎｄｅｒ ＦＣＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

标准
相同样本数量

Ｕ１ Ｕ２ Ｕ３ Ｕ４ Ｕ５ Ｕ６

Ｖ１ ９６ ０ ０ ０ ４ ０
Ｖ２ ４ ０ ０ ０ ９６ ０
Ｖ３ ０ ０ ６４ ３６ ０ ０
Ｖ４ ０ ３４ ０ ０ ０ ６６
Ｖ５ １ ０ ２９ ７０ ０ ０
Ｖ６ ０ ７４ ０ ０ １ ２５

表 ６ 层次聚类算法下聚类前、后的簇

Ｔａｂｌｅ ６ Ｇｒｏｕｐｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｕｎｄｅｒ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

标准
相同样本数量

Ｕ１ Ｕ２ Ｕ３ Ｕ４ Ｕ５ Ｕ６

Ｖ１ ０ ０ ０ １００ ０ ０
Ｖ２ １２ ２２ ２５ ４１ ０ ０
Ｖ３ ０ ０ ０ ０ ０ １００
Ｖ４ ０ ０ ０ ０ １００ ０
Ｖ５ ０ ０ ０ ０ ０ １００
Ｖ６ ０ ０ ０ ０ １００ ０

表 ７ ＳＯＭ 算法下聚类前、后的簇

Ｔａｂｌｅ ７ Ｇｒｏｕｐｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｕｎｄｅｒ ＳＯＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

标准
相同样本数量

Ｕ１ Ｕ２ Ｕ３ Ｕ４ Ｕ５ Ｕ６

Ｖ１ ０ ０ １００ ０ ０ ０
Ｖ２ ０ ０ １００ ０ ０ ０
Ｖ３ ４１ ５９ ０ ０ ０ ０
Ｖ４ ０ ０ ０ ０ ６１ ３９
Ｖ５ ４２ １７ ０ ４１ ０ ０
Ｖ６ ０ ０ ０ ０ ２０ ８０

的第 ３、５ 类与第 ４、６ 类簇；ＳＯＭ 算法无法区分标准
数据的第 １ 类与第 ２ 类簇，同时其他类的数据也有
较多被错误划分。 综上所述，本文算法在标准数据
上的聚类质量要高于 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ、ＦＣＭ、层次聚类与
ＳＯＭ 算法。
３．１．３　 算法全局寻优能力与稳健性分析

将 ＮＪＷ 算法（Ｍ ＝ １１ 或 ６）、Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法、ＦＣＭ
算法与本文算法均重复对该标准数据集做 ２０ 次测
试，并选用 ＦＭ 指标来评价聚类结果，结果如图 ３ 所示。

图 ３ 不同算法下多次测试指标对比

Ｆｉｇ．３ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｔｅｓｔ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ
ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

从图 ３ 中可以直观地看出，采用传统 ＮＪＷ 算法
时无法收敛到全局最优解，当选取前 Ｍ ＝ １１ 个特征
向量时，ＮＪＷ 算法的聚类质量有了明显提高，但 ２０
次聚类结果相差较大，收敛到全局最优解的概率也
较低，而本文所提算法以很大概率收敛到全局最优
解，这验证了本文用遗传聚类算法取代 ＮＪＷ 算法的
最后一步 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类后，算法的全局寻优能力与
稳健性均得到了较大的提高。 此外不难发现，Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ、ＦＣＭ、层次聚类与 ＳＯＭ 算法 ２０ 次的聚类质
量均明显低于本文算法。

为定量分析上述算法 ２０ 次的聚类结果，选取 ２．２
节中的指标对上述结果进行综合评价，结果见表 ８。

从表 ８ 中可见，本文算法下的 Ｉｍｅａｎ指标均高于
其他算法，指标值 ＩＳＩ 仅高于层次聚类算法与 ＳＯＭ 算
法，这验证了本文算法具有较高的稳健性与全局寻
优能力。 此外，虽然层次聚类算法与 ＳＯＭ 算法的指
标值 ＩＳＩ 较小，但其 Ｉｍｅａｎ指标却较低，这说明了层次聚
类算法与 ＳＯＭ 算法虽然稳健性较高，但全局寻优能
力却不如本文算法。



　􀀩􀀲　　 电 力 自 动 化 设 备 第 ３９ 卷

表 ８ 算法稳健性与全局寻优能力

Ｔａｂｌｅ ８ Ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ
ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 Ｉ（＋）ｍｅａｎ Ｉ（－）ＳＩ

本文算法 ０．９２４ ３ ０．００５ ２１
传统 ＮＪＷ 算法 ０．６６２ ８ ０．０４５ ７４

ＮＪＷ 算法（选取 Ｍ＝ １１） ０．７５２ ２ ０．１３５ ９２
Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法 ０．６２５ ０ ０．００９ ８６
ＦＣＭ 算法 ０．６０４ ２ ０．０５６ ０７

层次聚类算法 ０．６７７ ２ ０
ＳＯＭ 算法 ０．６０６ ９ ０．０００ ０３

３．２　 实际负荷数据集测试

实际负荷数据来源于 ＰＪＭ 公司官网 Ｍｉｄａｔｌ 区
域 ２０１７ 年 ３ 月 １７ 日至 ２０１８ 年 ３ 月 １８ 日全年的日
负荷数据，如附录中图 Ａ２ 所示。

参照 ３．１ 节标准数据集分类数目，首先设置聚
类数目为 ６ 类，采用本文算法聚类后，各类簇曲线轮
廓如图 ４ 所示。

图 ４ 本文算法下的聚类结果（６ 类）
Ｆｉｇ．４ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｓｉｘ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ）

由图 ４ 可见，本文所提算法较好地实现了全年
日负荷曲线的聚类划分，每类簇中的曲线形态特征
基本一致，但不难发现，其中类 ３ 与类 ４ 以及类 ５ 与
类 ６ 的曲线轮廓较为相似，故进一步设置聚类数目
为 ４ 类，并继续采用本文算法聚类，结果如图 ５ 所示。

由图 ５ 可见，本文算法将数据聚为 ４ 类后，各类
间曲线形态差异明显，各类中曲线形态特征较为相

图 ５ 本文算法聚类结果（４ 类）
Ｆｉｇ．５ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｆｏｕｒ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ）

似。 此外可以看出，之前的类 ３ 与类 ４ 合并为现在
的类 ３，类 ５ 与类 ６ 也合并为此时的类 ４，另外类 １
与类 ２ 基本不变，这一方面说明了将该日负荷数据
集划分为 ４ 类较为合理，另一方面也验证了本文算
法在实际负荷数据中也具有良好的聚类划分性能。
本文也同时采用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法、ＦＣＭ 算法、层次聚类
算法与 ＳＯＭ 算法对该负荷数据进行测试对比，结果
如附录中图 Ａ３—Ａ６ 所示。

由以上结果可见，无论是采用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ、ＦＣＭ 算

法，还是 ＳＯＭ 算法，其聚类后各簇内的曲线形态差
异均较为明显，而各簇间的曲线轮廓却较为相似；层
次聚类算法下各簇曲线数目相差较大，簇内曲线形
态差异亦为明显。 这进一步表明了 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ、ＦＣＭ、
层次聚类与 ＳＯＭ 算法在实际负荷数据中的聚类效
果亦不如本文算法。

４　 结论

本文提出了一种结合谱聚类特征向量选取与遗

传算法的全局性收敛聚类算法，对传统 ＮＪＷ 谱聚类
算法做了以下改进：提出了一种选取谱聚类特征向
量个数方法，用于指导实际工程应用中特征向量个
数的合理选取范围；采用遗传聚类优化算法取代传
统 ＮＪＷ 谱聚类算法的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类过程，增强了算
法的全局寻优能力与稳健性。

以聚类质量评价指标 ＦＭ、ＡＲ、ＳＳＥ 和聚类稳定
性、全局寻优能力指标为标准，通过标准分类数据集
与实际负荷数据集验证了本文算法比现有的 Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ、ＦＣＭ、层次聚类与 ＳＯＭ 算法具有更好的分类
效果、聚类质量和全局寻优性能，并同时拥有良好的
稳健性。

附录见本刊网络版（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｐａｅ．ｃｎ）。
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(a) 标准趋势 

 

(b) 循环趋势 

 

(c) 上升趋势 

 

(d) 下降趋势 

 

(e) 陡升趋势 

 

(f) 陡降趋势 

图 A1  标准合成时间序列集 

Fig. A1  Standard synthetic control chart time series 

 

图 A2  全年日负荷数据 

Fig. A2  Annual load data curve 
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图 A3  K-means 算法聚类结果 

Fig. A3 Clustering results of the K-means algorithm 
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图 A4  FCM 算法聚类结果 

Fig. A4  Clustering results of the FCM algorithm 
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图 A5  层次聚类算法聚类结果 

Fig.A5 Clustering results of the Hierarchical algorithm 
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图 A6  SOM 算法聚类结果 

Fig.A6  Clustering results of the SOM algorithm 


