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摘　要：针对目前低压台区用户相位识别不精确的问题，提出一种基于用户电压数据的局部线性嵌入（locally linear 
embedding，LLE）降维和高斯混合模型（Gaussian mixture model，GMM）聚类算法的相位识别方法。先提取台区用

户智能电表中的电压数据，并采用主成分分析法（principal component analysis，PCA）实现降噪和去冗余；再采用导

数动态时间弯曲（derivative dynamic time warping，DDTW）度量用户电压之间的相关性；然后，采用 LLE 降维提取

用户的电压数据特征，采用 GMM 聚类算法对用户进行相位识别；最后，在实际台区进行了仿真验证，所提方法准确

度高达 100%。研究结果表明，所提方法能有效解决台区用户相位识别问题。
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Abstract： In order to solve the problem of inaccurate user phase recognition in low-voltage station areas，a 

phase recognition method based on local linear embedding （LLE） dimensionality reduction and Gaussian 

mixture model （GMM） clustering algorithm based on user voltage data is proposed. In this method， the voltage 

data in the smart meter of the user in the station area is extracted firstly， and the principal component analysis 

（PCA） method is used to achieve noise reduction and redundancy. Then， the derivative dynamic time warping 

（DDTW） method is employed to measure the correlation between user voltages. The LLE dimensionality 

reduction is used to extract the voltage data features of the user， and the GMM clustering algorithm is used to 

perform phase recognition on the user. Finally， the simulation is verified in the actual station area， and the 

accuracy is as high as 100%， indicating that the proposed method can effectively solve the phase recognition 

problem of the user in the station area.
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随着智能电网的飞速发展， 低压配电线路的改

造也在不断升级，智能电表开始广泛应用于低压配

电网中。这导致台区户变关系和用户相位信息变

动频繁［1-3］。低压台区的拓扑结构不仅明确了台区

内各用户与变压器之间的连接关系，还是台区进行

线损管理等工作的重要依据，对提高供电可靠性和

推进智能电网建设具有重要意义［4-5］。

目前，常见的低压台区相位识别方法主要分为

基于电力线载波通信和基于电压数据特征分析两

种。但电力线载波通信的信道环境复杂，存在各种

电磁干扰、跨相耦合、抗干扰能力较差等缺点［6-7］。

基于电压数据特征分析的方法先采集用户端电压

数据；再将提取的特征与低压台区用户电压之间的

相关性结合，构建模型；最后，对其模型进行训练和

测试，实现用户相位识别。该方法在理论研究和实

际应用方面均获得了迅速发展［8-9］。目前，基于电压

数据特征分析的低压台区相位识别方法主要包括

基于数据的聚类分析和基于电压特征的相关性分

析。部分学者针对电压数据的挖掘展开了一系列

研究［10-12］。文献［13-15］先采用降维算法对用户原

始电压数据进行特征降维，再采用聚类算法对用户

进行相位识别。文献［16］先通过关系校验组建拓

扑关系识别方程，再结合差值向量的取值范围与改

进数据驱动模型，求得二次规划模型的矩阵。文献

［17］采用多元线性回归法求解优化模型，给出了户

变和相变关系识别流程算法。但这些研究均未考

虑低压台区用户电压之间的相关性，当台区用户信

息统计不完整时，这些方法难以保证识别的准确

性。因此，一些学者对用户电压的相关性展开了研

究［18-20］。 文 献［21］先 采 用 改 进 动 态 时 间 规 整

（dynamic time warping，DTW）算法衡量用户之间的

相似性，再基于自组织特征映射算法与 K-means 算法

相结合的两阶段聚类方法，结合时序数据相似度实

现基于形状的快速聚类。文献［22］提出了基于 K-
medoids 聚类算法的相序识别方法。该方法先在确

定最佳聚类数时引入戴维森堡丁指数作为聚类适

应度；再通过遍历计算多组聚类结果的适应度选取

最佳聚类数；最后，也采用欧氏距离确定每个聚类

簇的相序。文献［23］通过计算相邻配电终端采集

电气量的相似系数与相角差，统计同一次故障的动

作或告警信息的对应关系来判断其保护区内线路

以何种方式换相以及换相次数，实现了相序识别。

文献［24］采用关联分析法，利用电表电压的时序变

化与变压器电压曲线的相关性，实现了对用户电表

的相序识别。该法步骤简单，准确率高，但其电压

曲线相关性阈值须针对不同的台区重新进行设置，

这导致其泛化性较差。这些研究对用户电压数

据 挖掘不够充分。电力系统中的电压数据易受

到外界因素的影响，导致电压数据易出现缺失、突

变等异常情况。此时，只考虑电压相关性是没有意

义的。而这些研究对这些突变情况没有做出相应

的分析。基于此，为消除电压数据缺失或异常所

带来的影响，一些学者开始展开了研究［25-27］。文

献［28］提 出 一 种 基 于 奇 异 值 阈 值 算 法（singular 
value thresholding，SVT）的二次补全算法，并在此

基础上提出了一种基于二次矩阵补全的低压配电

网相序识别方法。文献［29］提出了采用自适应 K
近邻（adaptive K nearest neighbor，AKNN）和自适应

密度峰值（adaptive density peaks clustering，ADPC）
聚类的异常检验算法，实现了对台区内的拓扑识别

的方法。文献［30］提出了一种基于逐步回归法

的（low-voltage distribution network，LVDN）相位辨

识方法，该方法是一种通过定义显著性校正因子来

更新逐步的回归（stepwise regression，SR）算法，提

高了相位识别的多元线性回归模型的准确性。然

而，这些方法计算量大且复杂。目前，亟待一种既

考虑电压相关性，又基于数据分析的聚类算法，实

现对用户相位的识别。

为解决这些问题，本文提出一种基于用户电压

数 据 的 局 部 线 性 嵌 入（locally linear embedding，
LLE）降维和高斯混合模型（Gaussian mixture model，
GMM）的聚类算法的相位识别方法。该方法先对

数据进行处理 ；再利用导数动态时间弯曲算法

（derivative dynamic time warping，DDTW），度量用

户电压之间的相关性；然后，采用 LLE 降维提取用

户电压数据的重要特征；最后，采用 GMM 算法对用

户进行相位识别，并采用评价指标比较不同识别方

法的识别效果。算例表明，本文所提方法可实现对

低压台区用户的相位识别，具有较好的可行性与较

高的准确性。对比以往方法，本文所提方法可根据

电压相关性实现用户相位识别，在处理具有非线性

边界的数据集和具有缺失值的数据集时仍然表现

出了良好识别能力。

1　低压台区相位识别原理

1.1　用户相位识别原理

低压配电网对应的拓扑结构如图 1 所示。同一

台区线路会流通潮流，故同一台区线路上的用户电
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压和线路电流会存在一定的联系。文献［19］根据

用户和变压器连接关系的电气原理推导出这二者

的关系式，发现同一台区下的变压器与其所属用户

电压曲线之间存在较高的相似度。文献［31］通过

理论推导证明了若同一线路的 2 个同相电表的电气

距离短、阻抗小、传送功率较低，则这二者的电压变

化具有相似性。文献［32］根据实例论证了同一台

区的用户电压变化相似性会高于不同台区的用户

电压变化相似性。因此，本文根据用户之间的电压

相似性来进行低压台区的相位识别。

1.2　基于 DDTW 的相似性度量

用户电压时间序列的总体组成形状大致相同，

但智能电表在采集过程中可能出现的电压数据异

常、缺失等情况会导致这些形状在 x 轴上对不齐。

常见的相关系数方法如欧氏距离、皮尔逊相关系

数等只能对等时间间隔与长度相等（对齐）的电压

序列进行计算［33］，故其无法用于电压序列的相似

性度量。DTW［29］算法适用于比较不同长度和变

化速度的时间序列，其通过扭曲时间轴自动对齐

不同长度的序列，计算电压时间序列之间的相似

性。假设两个长度分别为 r 与 q 的用户的电压时

间 序 列 分 别 为 u1 ={u1，1，u1，2，…，u1，i，…，u1，r} 和

u2 ={u2，1，u2，2，…，u2，j，…，u2，q}。 时 间 序 列 u1 和 u2

的匹配结果及 DTW 路径如图 2 所示。

从图 2 中可以看出，假定图 2（a）中两条时间序

列时间序列共有 11 个点须进行匹配，即 r=q=11。
依据 DTW 算法采用一对多的匹配方式，通过扭曲 x
轴来解释 y 轴变量或者通过扭曲 y 轴来解释 x 轴变

量，从图 2（b）中可以更直观地看到这两条时间序列

的匹配程度。通过图 2（b）可以看出，采用 DTW 算

法可以在一定程度上弥补欧氏距离点对点的匹配

缺陷。如果能找到一条弯曲路径，使该路径上所有

匹配点对的距离和最小，则该最小距离就是对应的

DTW 距 离 ，这 条 路 径 也 被 称 为 最 优 弯 曲 路 径 。

DTW 算法实现了不同长度时间序列的相似性度

量，匹配精度较高。但电压时间序列往往都是高维

的，且电压数据中的噪声和冗余信息会影响 DTW
对高维时间序列的对齐效果与相似性的度量。同

时，DTW 在处理时间序列问题上可能会出现奇点

问题，导致其对齐效果不佳［34］。

DDTW 的中心思想是在 DTW 的基础之上引

入导数，更精确地测量时间序列之间的相似性。

DDTW 算法是一种计算时间序列一阶导数之间相

似距离的度量方法，其先对序列元素处理；再求出

元素的斜率，并将其标准化；最后，提取出电压时间

序列的形状特征和变化趋势。可采用 DTW 算法，

调整两两电压时间序列之间不同元素的对应关系，

找到最优弯曲路径，使该路径的两个序列距离之和

最小［34］。图 2 所示的时间序列 u1和 u2的匹配结果及

其 DDTW 路径如图 3 所示。

从图 2（a）和图 3（a）的序列 u1 与 u2 的匹配结果

中可以看出，DDTW 算法的奇点情况好于 DTW 算

法的奇点情况。图 2（b）和图 3（b）是 DTW 与 DDTW

x

y
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u2，2
u2，1

u1，1 u1，2 u1，i u1，r
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…
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（a） 时间序列匹配结果 （b） 电压序列 u1 与 u2

的 DTW 路径

图 2　时间序列 u1 和 u2 的匹配结果及 DTW 路径

Figure 2　Matching results and DTW paths of 
time series u1 and u2
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图 3　时间序列 u1 和 u2 的匹配结果及其 DDTW 路径

Figure 3　Matching results and DDTW paths of
 time series u1 and u2
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图 1　低压配电网台区示意

Figure 1　Schematic diagram of station area of low‑voltage 
distribution network
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分别对序列 u1 与 u2 寻找的最优路径的直观表达。

从中亦可很明显看出，DDTW 下的 2 个序列的路径

距离要小于 DTW 的。这是因为 DDTW 算法以时

间序列的估计导数插值的平方作为序列之间的距

离，得到的结果更精确，能更准确地判断序列之间

的相似性。

DTW 算法根据欧式距离来计算 2 个时间序列

对应点之间的距离，DDTW 算法则通过 u1，i 和 u2，j 之

间估计导数插值的平方来计算距离。该距离计算

步骤可分为 3 步。

1） 记 u1 的导数序列为 u '1，u2 的导数序列为 u '2，
则有

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

u'1，i =
( )u1，i - u1，i - 1 + 1

2 ( )u1，i + 1 - u1，i - 1

2 ，2 ≤ i < r

u'2，j =
( )u2，j - u2，j - 1 + 1

2 ( )u2，j + 1 - u2，j - 1

2 ，2 ≤ j < q

（1）
式中，u1，i 为序列 u1 中第 i个元素；u2，j 为序列 u2 中第 j

个元素；u '1，i 为序列 u1 中第 i 个元素的导数值；u '2，j 为

序列 u2 中第 j个元素的导数值。

对时间序列求导数采用的是差分法。对于离

散时间序列，一阶导数可以通过相邻两项的差值来

近似。对 u'1 和 u'2 进行 Z-Score 标准化处理，即

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

u∗
1，i '=

u'1，i - μ̄ '1
σ1

u∗
2，j '=

u'2，j - μ̄ '2
σ2

（2）

式中，u ∗
1，i '与 u ∗

2，j '分别为 u'1，i 与 u'2，j 的标准值；μ̄ '1 与 μ̄ '2

分别为 u'1 与 u'2 的期望；σ1 与 σ2 分别为 u'1 与 u'2 的标

准差。

2） 构建距离 d ( tx，ty )r × q。其中 d ( tx，ty )指的是 t

时刻的 u1，x 和 u2，y 的距离，即为 u ∗
1，x '与 u ∗

2，y '差的平方。

令 u1 与 u2 之间的 DDTW 距离路径集合为 L，即所有

路径 l共同组成路径集合 L。lk 为路径集 L 中横坐标

为 x，纵坐标为 y 的路径，d ( lk)为路径 L 中横坐标为

x，纵坐标为 y 的 DDTW 距离。由于电压时间序列

往往是高维的，则有

d ( lk)= d ( tx，ty)= | u∗
1，x '- u ∗

2，y ' | 2 （3）
式中，1 ≤ x ≤ r，1 ≤ y ≤ q。

经过预处理之后，电压序列 u ∗
1 '和 u ∗

2 '的导数动

态时间弯曲路径如图 4 所示。在图 4 中，竖线正方

格路径和横线正方格路径是这 2 个电压序列众多路

径中的其中 2 条。

3） 定义累计距离D=∑
k= 1

S

d ( )tx，ty 。min ∑
k= 1

S

D ( )tx，ty

表示从序列 u1 的第 1 个元素到第 x 个元素，以及从

序列 u2 的第 1 个元素到第 y 个元素的最小累计距

离。满足约束条件的路径 l构成路径集合 S，并在路

径集合 S 中找到一条最优路径使 ∑
k = 1

S

d ( )tx，ty 最小，

其最小值即为序列 u1 与 u2 的 DDTW 距离，即

 

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

min
P

∑
k = 1

S

D ( tx，ty ) = d ( tx，ty )+ min { D ( tx，ty - 1 )，

                   D ( tx - 1，ty - 1 )，D ( tx - 1，ty ) }

dDDTW ( u1，u2 )= min
P

∑
k = 1

S

D ( )tx，ty

（4）
式中，D ( tx，ty - 1)为从序列 u1 的第 1 个元素到第 x 个

元素以及从序列 u2 的第 1 个元素到第 y - 1 个元素

的累计距离；D ( tx - 1，ty - 1)为从序列 u1 的第 1 个元素

到第 x - 1 个元素以及从序列 u2 的第 1 个元素到第

y - 1 个元素的累计距离；D ( tx - 1，ty)为从序列 u1 的

第 1 个元素到第 x - 1 个元素以及从序列 u2 的第 1
个元素到第 y 个元素的累计距离。

若时间序列 u2 有 h 个采集时刻的电压数据缺

失，h ∈ ( 1，q )，则删去 h 个采集时刻对应的位置，将

剩下的 q - h 个数据组成新的电压时间序列 u3 =

{u3，1，u3，2，…，u3，j，…，u3，q - h}，则时间序列 u1 和 u3 的

导数动态时间弯曲距离为

dDDTW (u1，u3)= min ∑
k = 1

S - h

D ( )tr，tq （5）
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u（2，j）*'

u（2，q）*' 终
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图 4　导数动态时间弯曲路径

Figure 4　DDTW path
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因此，通过计算电压时间序列之间的 DDTW
距离可以有效衡量用户之间的相似性。电压序列

间的 DDTW 越小，用户之间的相似性越高；反之，

电压序列间的 DDTW 越大，用户之间的相似性越

低。基于此原理，可实现低压台区用户相位识别。

2　基于 LLE 特征降维与 GMM 聚类

算法的低压台区相位识别

2.1　数据预处理

低压台区用户的电压数据往往是高维的，高维

数据往往含有噪声和冗余信息。因此，在进行相位

识别之前，应先对采集的数据进行预处理。主成分

分析法［35］（principal component analysis，PCA）也称

主分量分析，被广泛用于数据的降维处理。先通过

PCA 实现数据降维，再对其进行重构。这样的操作

既去除了原始电压数据噪声与冗余，又保留了其本

质特征。

对数据向量 x= ( x( )1 ，x( )2 ，…，x( )m ) T
进行中心

化后，计算其协方差矩阵 xxT，即

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

x͂( )i = x( )i - 1
m ∑

j = 1

m

x( )j

V ( )x = E é
ë

ù
û( )x- μ ( )x- μ

T
（6）

式中，i = 1，2，…，m，j = 1，2，3，…，m。 x͂( )i 为中心

化后的数据；V ( x )为数据集 x的协方差矩阵；μ=
E ( x )，为 x的期望向量；

计算协方差矩阵的特征值 z ( i ) 和对应的特征向

量 α，将特征值 z( )1 ，z( )2 ，…，z( )n 进行排序，并获取对应

的特征向量 α( )1 ，α( )2 ，…，α( )n 。选择主成分的数量 n'。

最后，使用选定的主成分将数据投影到低维空

间进行重构数据，这样重构后的数据即为降噪后的

数据。

2.2　基于 LLE的电压特征提取方法

PCA 通过找出数据方差最大的方向，并将数据

投影到这些方向上，但其只考虑了数据的方差，没

有考虑数据的相关性。 t 分布 -随机邻近嵌入（t-
distributed stochastic neighbor embedding，t-SNE）通

过概率分布转换相似性来保留局部结构，其缺点是

不适用于大规模数据且对参数的选择较为敏感。

奇异值分解（singular value decomposition，SVD）通

过分解原始数据矩阵来揭示数据的本质结构，其缺

点是仅适用于线性数据。因此，亟需一种可用于大

规模数据且考虑数据相关性的非线性降维算法，对

用户电压数据进行特征降维。

LLE［36］是一种非线性降维算法，其可在保留数

据拓扑关系的同时，将高维数据映射到低维空间，

不仅保持数据的准确性，还能有效地降低维数。对

某电压时间序列 U = { u1，u2，…，un } 的特征进行降

维，维数由 n 降到 d。

计算含 n 个点的时间序列 U 中任意 2 个点的距

离，按照 DDTW 距离大小进行升序排序，将这 n - 1
个点与 ui 距离最小的 k 个点选取出来并构成该样本

点 ui 的 k近邻集合 N i = { ui1，ui2，…，uik }。

计算权重矩阵W= [W 1  W 2  ⋯  W i ]
T
构建局部

重建模型。其中，W i = [W i1  W i2  ⋯  W ik ]
T
。高维空

间的样本点 ui 可由近邻的样本点线性重构得到，即

ui = W ij uj + W i2 uj + ⋯ + W ik uk （7）
式中，W ij 为 uj 的重构系数。

定义高维空间下的损失函数 ε (W )，即

ε (W )= ∑
i = 1

k ( )ui - ∑
Ni

W ij uj

2

=

∑
i = 1

k

W T
i (ui - uj) 2

W i = ∑
k = 1

k

W T
i Z iW i （8）

Zi = (ui - uj) 2
（9）

对 ε (W )做拉格朗日对偶求极值，即

L (W )= ∑
i = 1

k

W T
i Z iW i + λ (W T

i Ik - 1) （10）

式中，Ik = (1  1  ⋯  1) T
，λ为拉格朗日乘子。

令 τ = -λ
2 ，根据约束条件W T

i Ik = 1，对式（10）

进行归一化，即可求出 τ。将其带入式（10）即可得

到高维权重向量W i，即

W i = Z -1
i Ik

I T
k Z -1

i Ik

（11）

将求出的 n 维权重矩阵W映射到 d 维，求低维

矩阵 Y= [ y1   y2   …   yd ] T
。构建低维空间映射模

型 min ∑
i = 1

k ( )yi - ∑
j = 1

k

W ij yi

2

。∑
j = 1

k

W ij yi = YW i。经过

整理可以得到低维空间下的损失函数 ε (Y )，即

ε (Y )= min ( )yi - ∑
j = 1

k

W ij yi

2

=

min tr (Y ( I-W ) ( I-W )TY T) （12）
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约束条件为

∑
i = 1

n

yi = 1 （13）

式中，令M= ( I-W ) ( I-W ) T
。

求式（12）的拉格朗日对偶式，并对其求极值，即

L (Y )= tr (YMY T + λ (YY T - mI ) ) （14）

对式（14）求偏导数，即可得到Y，即

MY T = -λY T （15）
将M的特征值按由小到大的升序排列，并取前

d 个非零特征值对应的特征向量组合，即可构成目

标低维矩阵 Y。但由于 ( I-W ) ( I-W ) T
E= 0，

即M的最小特征值为 0，故应提取M从小到大的第

2 个到第 d + 1个特征值对应的特征向量，构成M=

( β 2   β3   …   βd + 1) T
，得到最终的低维矩阵。

2.3　基于 GMM 的相位识别方法

根据文 2.1、2.2 所述方法，得到去噪后的低维数

据矩阵 Y后，进一步采用聚类算法对低压台区内用

户进行相位识别。

高斯混合聚类（Gaussian mixture model，GMM）

算法［37］是单一高斯概率密度函数的扩展，其能够平

滑地近似任意形状的密度分布。GMM 算法的思想

是假设用户数据点是由一个或多个高斯分布生成

的，通过最大似然估计来估计每个簇的高斯分布的

参数。假设某原始数据集为 X ={x 1，x2，…，xn}，现
对数据集 X 进行 GMM 聚类分析。

确定聚类簇数 kn'，初始化模型参数。本文设定

聚类簇数 kn' = m，则数据集 X 中某一点 xi 的高斯混

合分布的概率函数与约束条件分别为

p ( xi)= ∑
j = 1

m

αj f ( x ) （16）

s.t ∑
j = 1

m

αj = 1 （17）

式中，p ( xi)为 xi 的概率分布密度函数，在 GMM 模

型中，这些数据的概率分布函数可以通过加权函数

表示；模型参数 αj 为第 j 簇的高斯混合系数，也称权

值因子，代表选择第 j个混合成份的概率；f ( x )为正

态分态的概率密度函数。

f ( xi )= 1

( )2π m || δ 2
i

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

-( xi - ui )2

2δ 2
i

（18）

式中，ui 与 δ 2
i 分别为 xi的期望与方差。

在聚类开始时，初始化参数模型，再使用期望最

大 化（expectation maximization，EM）算 法 来 求 解

GMM 的模型参数。

对于给定的模型参数 θ，计算每个数据点 xi 对

每个簇类的隶属度 E ( )αjm 和属于每个高斯分量 j 的

后验概率 p ( xi)，即

E ( )αjm = αj f ( xi )

∑
j = 1

m

αj f ( xi )
（19）

p ( xi)= αj f ( xi ) （20）
隶属度越大，数据样本由该分模型生成的概率

越大。故有

αnew
j = 1

n ∑
i = 1

n

p ( xi) （21）

μnew
j =

∑
i = 1

n

p ( )xi xi

∑
i = 1

n

p ( )x i

（22）

δ new
j =

∑
i = 1

n

p ( )xi ( )xi - μnew
j

2

∑
i = 1

n

p ( )xi

（23）

式中，αnew
j 为更新后的第 j簇的高斯混合系数；μnew

j 为

更新后的均值；δ new
j 为更新后的方差。

根据式（21）~（23）计算出的后验概率，更新每

个高斯分布的参数。

重复 EM 算法，迭代更新模型参数直到模型收

敛，最终得到数据样本点对各个类别的隶属度。根

据 高 斯 混 合 分 布 把 样 本 集 划 分 为 kn' 个 簇 C =
{C 1，C 2，…，Cn'}，数据集 X ={x 1，x2，…，xn}所属的

簇为

γi = arg max
j

p ( xi) （24）

2.4　相位识别算法的评价指标

低压台区相位识别流程如图 5 所示。

为衡量相位识别的准确性，使用调整兰德系数

（adjusted rand index，ARI）IARI 作为评价指标［38］。通

过比较样本点对位于同一类簇和不同类簇的数目

来度量 2 个聚类结果之间的相似度。 IARI 越接近 1，
聚类结果与真实结果越一致。IARI 的计算式为

IARI = 2 ( )ad - bc
( )a + b ( )b + d + ( )a + c ( )c + d

（25）

式中，a 为试验情况与真实情况都属于一个类簇的

数目；b 为真实情况属于同一簇但试验情况不属于

同一簇的数目；c 为真实情况不属于同一簇但试验

114



第 40 卷第 6 期 洪佳瑶，等：基于局部线性嵌入和高斯混合模型算法的低压配电网相位识别方法

情况属于同一簇的数目；d 为试验情况与真实情况

都不属于一个类簇的数目。

3　算例分析

3.1　真实台区相位识别结果

本文选取中国河南省某地的实际低压台区进

行算例分析。该台区内智能电表电压数据采样频

率为 15 min，采集时长为 1 d，构成 96 点电压序列。

经实际验证，该台区内一共有 117 个单相用户。部

分台区用户日电压曲线如图 6 所示。

IARI与近邻个数、嵌入维数的关系如图 7 所示。

经 过 试 验 ，设 k=8，d=2。 利 用 文 2.2 的 方

法 ，获 得 每 个 用 户 跟 其 他 所 有 的 116 个 用 户 的

DDTW 距离，找到该用户的 K 近邻集合。 117 个

用户的 DDTW 距离见表 1。在表 1 中，Ui 为第 i 个

用户。计算每个用户的重构误差函数并生成权重

矩阵W= [W 1   W 2   …   W 117 ]
T
。求出低维嵌入矩阵

Y=［1.146 1   0.193 2   …   0.128 3］T。

对用户电压进行降维之后，进一步采用 GMM
聚类算法对用户进行相位识别。先利用文 2.3 中的

计算协方差矩阵

开始

输入待识别台区用户电压序列，聚
类个数 c、近邻个数 k、嵌入维度 d

数据预处理

利用 PCA 算法对电压时间序列集
进行去噪和去冗余

计算用户电压序列间的 DDTW 距离

根据 DDTW 距离寻找 U的 k近邻集合

构建最小化重构误差函数

计算权重矩阵 W 并构建局部重建模型基于 LLE 的特征降维

令M=（I-W）（I-W）T构建重构误差 J（Y）

确定新的低维电压时间序列集 Y

基于 GMM 聚类的相位识别确定聚类簇数 kn'

初始化高斯混合模型参数

计算每个数据点 xi对每个簇类的隶属度 E 和
属于每个高斯分量 j的后验概率

根据步骤 2）计算出的隶属度和后验概率
更新参数模型，得到新的参数值

模型参数
是否收敛

根据计算的隶属度对用户进行聚
类，生成 3 个无标签类簇

输出相位关系结果

结束

将 3 个类簇与台区配电变压器低压侧母
线电压序列对比，确定 A、B、C 3 相

否

是

图 5　低压台区相位识别流程

Figure 5　Flow chart of phase recognition in low‑voltage station area
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图 6　部分台区用户日电压曲线

Figure 6　Daily voltage curves of selected users in 
station area
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图 7　IARI与近邻个数、嵌入维数的关系

Figure 7　Variation of IARI with number of nearest neighbors 
and number of embedding dimensions
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方法确定聚类簇数 kn'=3，初始化模型参数在采用

EM 算法对模型参数不断进行迭代更新，直到更新

之后的模型参数收敛；最后，进行收敛性检查，根据

收敛之后的模型参数求出用户 3 个相位的隶属度，

并根据式（24）的类簇依据实现对这 117 个用户的相

位识别。

本文采用 LLE 方法将用户电压数据降维至 2
维，降维后的电压数据为 n × 2 维。GMM 聚类算法

的相位识别结果如图 8 所示。

从图 8 中可以看出，该台区一共有 11 位用户存

在相位错误的情况，经过 GMM 聚类识别之后这些

用户均识别出正确的相位。人工排查确认该低压

台区用户相位识别的准确率为 100%。

3.2　算法对比分析

3.2.1　数据缺失情况下不同相似性度量的仿真对

比分析

多种外界因素的干扰会导致相位结果不准确。

其中，智能电表采集的数据的异常缺失与节点电压

波动是最常见的。为比较 DDTW 与 DTW 算法在

低压用户的相位识别中的优劣，以中国某地真实台

区数据为例，从数据缺失、误差及线路分支数量这 3
个方面对这 2 种算法进行仿真分析。

实际中，不同用户的智能电表可能会存在配置

不同与老化问题，这些均可能使采集数据缺失或者

采集的用户电压序列数据不等长。为验证本文所

提方法在数据缺失条件下相位识别结果的有效性，

本文设置不同缺失率下的电压数据 ，将采用的

DDTW 与 DTW 距离、分段线性法、近邻法、等效线

性方法、剪辑近邻法进行比较。不同缺失率下相似

性算法的 IARI对比见表 2。

由表 2 可知，当缺失率为 0% 时，所有距离度量

的方法准确率均为 100%；随着缺失率增加，所有算

法的准确率均有不同程度的下降；当缺失率为 25%
时，除了 DDTW 和 DTW 这 2 种距离度量方法 IARI值

高于 0.50 外，其他算法的 IARI值均低于 0.70。当智能

电表采集的数据一旦缺失，就应采用插值法进行数

据补全，但插值方法的不同选择会导致不同程度的

误差。由此可见，高维电压时间序列的数据缺失对

DDTW 和 DTW 这 2 种距离度量影响不大。因此，

相较于欧氏距离与皮尔逊相似性，DDTW 和 DTW
距离度量算法均具有更高的鲁棒性与准确性。

3.2.2　DDTW 与 DTW 对不同台区用户相位识别的

仿真对比分析

为 衡 量 用 户 之 间 的 接 近 程 度 ，将 DDTW 与

DTW 算法进行仿真对比分析。为更好地对比这 2
种算法，分别取 2 个不同台区（T1、T2）下的 3 个不

同相位的用户进行分析。每个台区每个相位各取

10 个用户，共计 60 个用户。这 60 个用户分别用先

DDTW 和 DTW 算法进行距离度量，再采用 GMM

表 1　117 个用户的 DDTW 距离

Table 1　DDTW distance for 117 users
DDTW
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图 8　GMM 聚类算法的相位识别结果

Figure 8　Phase recognition results of GMM 
clustering algorithm

表 2　不同缺失率下相似性度量算法的 IARI对比

Table 2　Comparison of similarity measurement 
algorithms in different cases

算法

DDTW

DTW

分段线性法

近邻法

等效线性

剪辑近邻

不同缺失率下的 IARI

0%

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

5%

1.00

0.99

0.96

0.84

0.95

0.89

10%

0.98

0.96

0.91

0.80

0.88

0.78

15%

0.97

0.94

0.82

0.82

0.77

0.73

20%

0.96

0.84

0.72

0.72

0.62

0.52

25%

0.87

0.8

0.63

0.63

0.53

0.46
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聚类分析。DDTW 与 DTW 算法的相位识别仿真

结果如图 9 所示。

从图 9 中可以看出，DDTW 算法的用户相位识

别结果与实际用户相位一致，准确率为 100%；在

DTW 算法的用户相位识别结果中，有 3 个用户与实

际用户相位不一致，其准确率为 95%。这是因为同

一台区下的用户尽管相位不一致，但其相似性仍要

远高于不同台区下的用户的相似性。与 DTW 算法

相比，DDTW 算法能更好地捕捉复杂动态特征的时

间序列特征。因此，在处理复杂的高维电压时间序

列上，DDTW 算法的准确性比 DTW 算法的准确性

更好。

1） 数据缺失。

图 10~12 为不同缺失率下的这 2 种算法的相位

识别结果。DDTW 与 DTW 算法在不同缺失率下

的相位识别正确率如图 13 所示。

从图 13 中可以看出，当数据正常时，DDTW 算

法对这 2 个台区的用户相位识别的准确率高达

100%；当数据缺失率增加时，DDTW 算法对这 2 个

台区的用户准确率也远高于 DTW 算法的。

2） 误差及线路分支数量。

对用户电压数据分别施加 ±1.0%、±1.5%、

±2.0% 的服从正态分布的扰动。同时，在台区拓扑

结构的基础上，增设 3 条分支线路，分别对台区进行

若干次仿真试验，得到 DDTW 与 DTW 在不同情况

下的相位识别准确率，结果如图 14 所示。

从图 14 中可以看出，当分支线路相同时，对电

压施以相同大小的正态扰动时，以 DDTW 算法为

基础的相位识别准确率要高于以 DTW 算法为基础

的相位识别准确率

综上所述，DDTW 比 DTW 更适用于低压台区

的相位识别。

3.2.3　数据特征降维对比分析

为证明本文所提特征降维方法在相位识别中
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图 9　DDTW 与 DTW 度量算法对不同台区用户的

相位识别仿真结果

Figure 9　Simulation results of phase recognition for users in 
different station areas using DDTW and DTW 

metric algorithms
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图 10　10% 缺失率下 DDTW 与 DTW 对 2 个台区

用户的识别结果

Figure 10　Recognition results of DDTW and DTW for 
users in two station areas under 10% missing rate

20

10

0

‒10

‒20

y

x
‒20 ‒10 0 10 20 40

T1：相位A
T1：相位B
T1：相位C
T2：相位A
T2：相位B
T2：相位C
其他台区识别失败的用户

（a）DDTW

20

10

0

‒10

‒20

y

x
‒20 ‒10 0 10 20 40

T1：相位A
T1：相位B
T1：相位C
T2：相位A
T2：相位B
T2：相位C
其他台区识别失败的用户

（b）DTW

图 11　20% 缺失率下 DDTW 与 DTW 对 2 个台区

用户的识别结果

Figure 11　Recognition results of DDTW and DTW for 
users in two station areas under 20% missing rate
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的准确性，将本文方法与 PAA （piecewise aggregate 
approximation）降维、PCA 降维和 t-SNE 降维作比

较，并采用 GMM 聚类结合算法（各个方法的聚类簇

数均为 3）处理降维后的数据，分别计算每个算法的

IARI。不同特征降维方法的 IARI值与相位识别准确率

见表 3。

由表 3 可知，在这 4 种降维算法中，本文所提方

法的 IARI 与准确率最高。其原因可能在于：PCA 是

建立在数据是线性假设上的，但用户电压数据是非

线性的离散序列，这就导致 PCA 降维会丢失一些重

要的电压特征；PAA 算法基于平均值或聚合统计量

进行降维，如果电压序列长度较大，单个数点的波

动会被平均化，重要特征可能被掩盖；t-SNE 是一种

非线性的降维方法，但其对参数的设置非常敏感，

这样使得参数对结果影响颇大；本文所采用的基于

DDTW 的 LLE 算法不仅解决了欧氏距离无法适用

于高维数据处理的问题，还保留了 PAA 没有的数据

的局部结构，其参数也比 t-SNE 的更简单。这些都

使得 LLE 的非线性降维效果好于 PCA 和 PAA。

3.2.4　用户相位识别对比分析

为进一步证明本文所提聚类算法在相位识别

中的准确性，将本文方法与具有噪声的基于密度的聚

类方法（density-based spatial clustering of applications 
with noise，DASCAN）、近 邻 传 播 算 法（affinity 
propagation，AP）和 综 合 层 次 聚 类 算 法（blanced 
iterative reducing and clustering，BIRCH）这 3 种算法

进行对比分析。分别采用这 4 种聚类算法，对 9 d 的

用户电压数据进行试验，计算其相位识别率。这 4
类聚类算法在 9 d 用户数据中的相位识别准确率如

图 15 所示。为更直观地评估这 4 种聚类算法，分别

计算这 4 种聚类算法的 IARI 评价指标，结果如图 16
所示。

从图 15、16 中可以看出，本文所提出的聚类算

法相较于 DASCAN 算法、BIRCH 算法和 AP 算法。

DASCAN 算法对参数的选择较为敏感且难以处理
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Figure 14　Average phase recognition accuracy of 
DDTW versus DTW under different conditions
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图 12　30% 缺失率下 DDTW 与 DTW 对 2 个台区

用户的识别结果

Figure 12　Recognition results of DDTW and DTW for 
users in two station areas under 30% missing rate

表 3　不同特征降维方法的 IARI值与相位识别准确率

Table 3　ARI values and phase recognition accuracy for 
different feature dimensionality reduction methods

方法

本文所提方法

PCA

PAA

t‑SNE

IARI

1.00

0.80

0.86

0.91
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图 13　DDTW 与 DWT 算法在不同缺失率下的

相位识别正确率

Figure 13　Phase recognition accuracy of DDTW and
 DTW algorithms under different missing rates
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密度差异较大的数据集，GMM 聚类算法在处理复

杂数据分布和生成新数据样本方面更具优势 ；

BIRCH 算法的稳定性受数据集初始读入顺序的影

响且须调整多个参数；AP 算法对初始信息选择的

敏感；GMM 则不受这些的影响。因此，GMM 在用

户 相 位 识 别 上 的 自 适 应 性 和 灵 活 性 方 面 比

DASCAN、AP、BIRCH 算法更具优势。

4　结语

针对台区用户相位识别准确率低的情况，本文

提出一种基于概率分布的聚类算法，并采用中国河

南省某地区电网数据进行仿真算例分析，得到以下

结论：

1） 所提出 DDTW 算法能有效捕捉局部电压数

据的形态变化和趋势，通过引入电压时间序列导

数，有效解决 DTW 中的奇点问题，精确地确定同一

台区与不同台区的用户之间的相似性。同时，该算

法可以对高维数据进行降噪和冗余处理，有效提升

数据的有效性，保证后续算法的准确性。

2） LLE 特征降维与 GMM 聚类算法不仅能保

留数据特征，还能精确识别用户电压形态变化，根

据概率对用户进行相位识别。仿真分析结果表明，

本文所提方法准确率高于其他方法的。

3） 本文所提出的算法仍具有一定的局限性，

LLE 特征降维结果受参数如近邻个数 k 的影响，参

数须人工设定，这也是今后研究的方向。
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