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基于特征优选和加权聚类的商场用电模式分析

张美霞1,李泰杰1,杨　秀1,蔡鹏飞1,张　勇2,方　陈2

(1.上海电力大学电气工程学院,上海200090;2.上海市电力公司电力科学研究院,上海200437)

摘　要:随着用电信息的采集完善,准确的用户用电模式分析将为电力智能化建设提供重要依据,在此背景下,针对

用电模式分析中考虑聚类特征类型单一的问题,提出一种考虑多类型特征优选的加权聚类分析方法。首先,将负荷

类特征和气象类特征归一化建立待选择特征集合;然后,结合互信息和灰色关联度优选出聚类特征集;最后,采用权

重分配的k-means方法对优选特征集合进行聚类,结合负荷曲线分析各用电模式的典型用电行为。通过对上海市

某商场用电负荷数据的分析,证明该方法能够减少数据冗余信息的干扰并提升聚类质量。
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Analysisofpowerconsumptionmodeforshoppingmallsbasedon
featureselectionandweightedclustering
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Abstract:Withtheeventuallyimprovementofpowerconsumptioninformationcollection,theaccurateanalysisforus-

erpowerconsumptionmodewillprovideanimportantbasisforpowerintelligentconstruction.Whenanalyzingpower

consumptionmodes,theloadistheonlyclusteringfeaturetobetakenintoaccount.Therefore,aweightedclustering
analysismethodconsideringmulti-typefeatureselectionisproposed.Firstly,theloadandmeteorologicalfeaturesare

normalizedtoestablishafeaturesettobeselected.Then,theclusteringfeaturesetisselectedbycombiningmutual

informationandgreycorrelationdegree.Finally,theweightedk-meansalgorithmisutilizedtoclustertheselected

featuresets,andthetypicalbehaviorofeachpowerconsumptionmodeisanalyzedwiththeloadcurve.Throughthe

analysisoftheelectricalloaddataofashoppingmallinShanghai,itisprovedthatthismethodcanreducetheinter-

ferenceofredundancyinformationandimprovetheclusteringquality.
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　　随着智能电网的快速发展和用电信息采集系统

的逐渐完善,电力公司积累了大量楼宇用电负荷数

据[1-2]。通过数据分析,探究用户的用电模式和特

性,帮助电力公司了解用户的用电习惯与个性化需

求,为需求侧响应方案的制定与电力智能化建设提

供数据支撑[3]。对用户而言,可以根据电力公司提

供的用电分析报告,调整用电方式,并达到节能用电

的目的[4]。

目前,国内外对用电模式分析的研究主要侧重

于聚类方法的改进和应用,包括初始聚类中心的选
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取、聚类算法的融合和新算法的应用。文献[5]采用

数据密度参数方法确定初始聚类中心,有效地提高

了对工业用户的聚类分析质量;文献[6]提出了一种

余弦距离和欧式距离融合的双层聚类方法,进行地

区负荷识别时,能够兼顾负荷曲线的形态和数值差

异;文献[7]采用无监督深度学习的方法提取香港某

教学楼宇的用电模式特征,并在此基础上进行负荷

预测,取得了良好的预测效果。少部分学者对聚类

特征的分析和选择进行了研究,文献[8]建立了以日

峰谷差、日负荷率、日最小负荷率等为特征的数据模

型,并采用ReliefF算法进行权重计算和特征选择;

文献[9]分析了负荷类特征对聚类分析的有效性,并

提出了一种自适应的特征优选策略,提高了用户行

为分析的效率。

大部分研究以负荷曲线为聚类对象,或只对负

荷类特征进行了分析选择,所考虑的聚类特征类型

较为单一,其聚类对象的有效性有待验证,聚类质量

可以进一步提升。该文在负荷类特征的基础上,结

合体感温度、气温等气象类特征,建立待选择特征集

合;考虑互信息与灰色关联度选择结果的差异性,提

出一种加权关联度的方法对聚类特征集合进行分析

和优选,并通过加权k-means算法提高聚类质量。

以上海市某商场楼宇为例,对比分析该方法与传统

k-means算法的聚类效果,验证提出方法在用电模

式识别方面的准确性更好,能够为楼宇用户的个性

化用能管理提供决策依据。

1　待选择聚类特征集合的建立

用电模式分类的结果与选用聚类样本数据密切

相关,不同样本数据分析得到的结果差异较大,因

此,需要对聚类对象进行有效性评估和优选,以提升

聚类质量。

从用电负荷数据的角度出发,日最大负荷、日负

荷率、日峰谷差等日负荷类特征能够反映用户的用

电行为特点,可以作为聚类对象进行聚类分析[10]。

同时,气象类因素如体感温度、气温、相对湿度等可

能会造成负荷的短期变化[11],在进行聚类分析时应

将其影响考虑在内。该文基于商场负荷数据,综合

考虑气象类因素的影响,选取了日最大负荷、日最小

负荷、最高气温等14个指标建立的待选择聚类特征

集合如图1所示。
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Figure1　Featuresettobeselected

各特征的量纲不同会影响聚类结果的准确性,

需要对数据进行归一化处理。

1)日特征向量。原始数据中提取出的全年每日

特征值所构成的日特征向量在数值上是连续的,可

采用最小-最大归一化的方法将各特征转化为[0,

1]区间上的值,即

x∗ =
x-xmin

xmax-xmin
(1)

式中　xmax 为样本数据中的最大值,xmin 为样本数

据中的最小值。

2)天气情况。上海地区天气情况主要分为晴、

多云、阴、雨等情况,根据文献[12]中定义的区别系

数,将晴、多云、阴分别量化为1、0.9和0.8,雨天分

为小雨、中雨、大雨和雨夹雪,依次量化为0.6、0.5、

0.4和0.3。

2　聚类特征优选方法

考虑到数据信息间的耦合和交差干扰,选取合

适的方法对聚类特征进行评价,可以提取出具有代

表性的特征并剔除关联性差的特征。采用加权关联

度的方法进行聚类特征优选,既从互信息的角度考

虑了特征的有效性,又结合灰色关联度反映了特征

与负荷之间变化趋势的一致性。

2.1　互信息

信息论中的互信息表示一个系统中所包含另一

个系统中信息量的多少[13],应用在特征选择中表示

特征对负荷的影响作用程度,互信息值越大,其影响

作用越大。设负荷序列为
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A=[a1,a2,…,at] (2)

　　特征序列为

Bi=[b1,b2,…,bt] (3)

　　基于熵估计的互信息为

I(A,Bi)=H(A)+H(Bi)-H(A,Bi)(4)

式中　 H(A)为负荷的信息熵;H(Bi)为特征的

信息熵;H(A,Bi)为特征与负荷序列的联合熵。

具体计算为

H(A)=-∑
ap∈A

p(ap)logp(ap)

H(Bi)=-∑
bq∈B

p(bq)logp(bq)

H(A,Bi)=-∑
ap

,bq

p(ap,bq)logp(ap,bq)

ì

î

í (5)

式中　p(ap)为负荷的边缘概率分布;p(bq)为特

征的边缘概率分布;p(ap,bq)为负荷与特征的联

合概率分布。

2.2　灰色关联分析

灰色关联分析根据因素之间发展趋势的相似或

相异程度判断待识别对象与研究对象的关联程

度[14],灰色关联度数值越大,关联程度越高。

定义负荷序列A 为参考序列,特征序列Bi 为

比较序列,负荷序列与特征序列的灰色关联度为

γi=
1
t∑

t

p=1
ζi(p) (6)

式中　ζi 为比较序列与参考序列的相关系数,即

ζi(p)=
min
i

min
p

Δi+ρmax
i

max
p

Δi

Δi+ρmax
i

max
p

Δi
(7)

式中　ρ为分辨系数;Δi 为比较序列与参考序列的

绝对差值。

2.3　基于加权关联度的聚类特征优选

采用互信息和灰色关联分析法对聚类特征进行

选择,部分特征选择结果如表1所示。由表1可知,

互信息和灰色关联分析法对特征选择的结果存在偏

差,需要对选择结果进行综合评估。

表1　部分特征选择结果

Table1　Partialfeatureselectionresults

标号 特征名称 互信息 灰色关联度

1 日最大负荷 1.1074 0.6732

2 日峰谷差 1.0225 0.6848

　　互信息值度量了特征对负荷的影响作用,其权

重反映了特征的有效性。灰色关联度量化计算特征

与负荷的贴近程度,揭示了特征与负荷之间变化趋

势的一致性。将互信息权重与灰色关联度相结合,

得到相应特征的加权关联度能够同时反映特征对负

荷的影响作用和共有的变化趋势。加权关联度值越

大,表示该特征越重要,其计算为

Ji=
I(A,Bi)

∑
n

i=1
I(A,Bi)

γi (8)

式中　n 为待选择特征的总数。

基于加权关联度的特征优选步骤如下。

1)计算出所有待选择特征的加权关联度,按其

值大小降序排列。

2)选择加权关联度值最大的特征,加入至优选

聚类特征集合S 中,并从待选择特征集合中剔除。

3)从余下待选择特征中取出加权关联度值最大

的特征并进行特征优选,即

ωj =
Jj

JS +Jj
<α (9)

式中　JS 为优选聚类特征集合S 中各特征加权关

联度之和;ωj 为第j 个优选特征权重,其值小于阈

值α 时,聚类特征选择完成。

3　加权聚类分析方法

3.1　基于权重分配的k-means算法

传统的k-means算法以欧式距离为聚类相似

度量,计算简单方便,但只考虑了每个对象之间距离

的相近程度,忽略了内在特征的重要性。基于各优

选聚类特征的重要程度,将特征权重分配与欧式距

离相结合,则优选聚类特征集合S 中聚类对象之间

的特征加权欧式距离为

d(sl,sk)= ∑
m

j=1
ω′j(slj -skj)2[ ]

1/2 (10)

式中　ω′j 为由式(9)得到的各优选特征权重,所有

ω′j 之和为1;sl、sk 为不同的聚类对象。

基于特征加权的k-means聚类步骤如下。

1)获取优选特征的权重ω′j。其中,j=1,2,…,m。

2)对优选聚类特征组成的数据样本集,选取K
个对象作为初始聚类中心。
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3)计算数据集样本到聚类中心的加权距离,按

照加权距离最小的原则分配最邻近类别。

4)根据聚类结果重新计算 K 个聚类中心作为

新的聚类中心。

5)重复步骤3、4,直到聚类中心不再变化,或满

足迭代次数要求。

3.2　聚类有效性评判指标

Davies-Bouldin指数是一种适用于评估电力负荷

聚类有效性的指标[15],其结果可作为确定最优聚类

划分数目和特征选择有效性验证的依据,其计算为

DBI=
1
K∑

K

K=1
RK

RK =max
l≠k

d(sl)+d(sk)
d(cl,ck)

ì

î

í (11)

式中　d(sl)、d(sk)为矩阵内部距离;cl 、ck 分别

为sl 和sk 的中心;d(cl,ck)为向量间的距离。DBI

数值越小,表明类内距离越小,类间距离越大,即聚

类效果越好。

4　算例分析

该文以上海市某商场建筑2016年1月1日至

2016年12月31日的负荷数据及气象数据为分析

样本,其中负荷数据包括总负荷数据和分项负荷数

据(照明插座、空调、动力和特殊其它),采样频率为

15min/点,每日记录96个数据点。从原始数据中

提取对应的日特征向量,建立待选择特征集合,并对

该特征集合进行特征优选和聚类分析,具体流程如

图2所示。

归一化处理

气象类特征负荷类特征

开始

确定互信息权重

互信息计算
灰色关联分析

计算加权关联度 结束

用电行为及负荷
特性分析

用电模式划分

加权 k鄄means 聚类

建立优选聚类
特征集合

图2　用电模式分析流程

Figure2　Flowchartofpowerconsumptionmodeanalysis

4.1　聚类特征优选

以归一化后的日总负荷用电数据为参考序列,

分别计算出各特征关于负荷的互信息值和灰色关联

度,并通过式(8)得到各特征的加权关联度。对每一

个特征单独进行聚类,其聚类效果按DBI 数值大小

升序排列,各特征的加权关联度和聚类效果如表2
所示。

加权关联度的计算结果与聚类效果基本一致,

加权关联度数值越大的特征,其单独聚类的效果也

越好,加权关联度能够正确反映样本单一特征的聚

类效果。

考虑到所选特征的加权关联度是递减的,取阈

值α为0.15,即所选特征权重小于0.15时,可以认

为余下特征对负荷的影响作用不是很大,此时特征

选择完毕[8]。采用该文提出的特征优选方法得到的

优选特征集合S 由日最大负荷、日峰谷差、体感温

度和最高气温共4个特征组成。为验证优选集合的

有效性,将待选择集合中各特征按其加权关联度由

大到小的顺序依次添加到聚类特征集中,聚类结果

如表3所示。

聚类效果随着特征数的增加先好后坏,聚类特

征数为4的时候聚类效果最好,与优选结果一致,所

提出的特征优选方法是有效的。

表2　特征集合的评价和聚类结果

Table2　Evaluationandclusteringresultsoffeatureset

标号 特征名称 加权关联度 DBI

1 日最大负荷 0.1096 0.6187

2 日峰谷差 0.1030 0.6356

3 体感温度 0.0821 0.6499

4 最高气温 0.0728 0.6761

5 最低气温 0.0627 0.6871

6 平均压强 0.0471 0.8152

7 峰时耗电率 0.0431 0.8468

8 日最小负荷 0.0430 0.8818

9 平时耗电率 0.0196 1.4222

10 谷时耗电率 0.0182 1.4856

11 日负荷率 0.0134 2.0995

12 相对湿度 0.0050 5.6108

13 平均风速 0.0032 12.1771

14 天气情况 0.0029 14.2672
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表3　不同特征集合对应的聚类结果

Table3　Clusteringresultsofdifferentfeaturesets

聚类特征数 DBI 指数 运行计时/s

2 0.5938 0.239

4 0.5715 0.251

6 0.6315 0.292

8 0.6375 0.309

10 0.6351 0.339

12 0.6316 0.341

14 0.6351 0.343

4.2　用电模式分析

对优选特征集合进行加权聚类,图3为不同聚

类数目对应的DBI 指数,当聚类数目为3时,DBI 数

值最小,即应将实验商场的用电模式划分为3类。

图4、5分别为各用电模式的划分情况及其分项负荷

构成。

结合负荷的日期分布及其分项负荷构成对各用

电模式进行分析可知,模式1主要分布于夏季的7、

8月,为高峰用电模式,为保证顾客的舒适度,需要

空调制冷,该模式下空调负荷和照明与插座为主要

负荷,占比均为42%。模式2主要分布于4、5、6、9、

10月,为次高峰用电模式,照明与插座和空调负荷
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图4　用电模式划分结果

Figure4　Resultsofpowermodeclustering

为主要负荷,占比分别为52%和29%。模式3主要

分布于1、2、3、11、12月,为低谷用电模式,实验商场

有别的供暖方式,空调负荷主要发挥通风的的作用,

负荷较低,照明与插座为主要负荷,占比为68%。

同一商场不同用电模式的负荷形态相似,在负

荷值大小和分项负荷构成上存在差异。以模式1为

例,分析其用电负荷的变化情况,模式1分项负荷及

其占比变化情况如图6、7所示。

商场负荷可按其营业情况进行分析。07:00—

09:00为商场营业准备时段,空调负荷先投入使用,

其 占比迅速增大至70%,其他分项负荷不变,对应
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图5　用电模式的分项负荷比构成
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图6　模式1分项负荷变化情况

Figure6　ComponentloadchangesofMode1
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占比降低。09:00—10:00商场开始营业,各分项负

荷均增大,照明和插座占比升至42%,空调负荷占

比下降。10:00—21:00商场正常营业,各分项负荷

波动不大,照明与插座与空调负荷占比维持在42%
和47%左右。21:00—22:00商场准备打烊,空调负

荷占比迅速降低至17%,其他分项负荷不变,对应

占比升高。22:00—06:00为非营业时间,各分项负

荷减小至一个稳定的低水平,照明与插座和动力负

荷为该时段的主要用能负荷。

对于模式1,夏季空调负荷占比高,日间空调用

电集中,负荷值较大,适合推行节能技术改造,或调

整空调控制策略,如采用温度控制,适当提高中央空

调温度设定值等。对于模式2、3,照明插座为主要

用电负荷,应考虑更换节能灯具,减少无人区域照明

及插座电源的使用,并减少夜间投入使用的电梯等

动力设备。

4.3　实验方法的有效性分析

为检验方法的聚类效果,将传统k-means方法

直接对商场负荷曲线进行聚类作为对比方法,分别

计算出2种方法的DBI 数值并记录程序运行时间,

其聚类性能对比结果如表4所示。

表4　实验方法的聚类性能对比

Table4　Clusteringperformancecomparison

ofmethods

实验方法 DBI 指数 运行计时/s

对比 0.7140 0.433

该文 0.5715 0.439

从原始数据中提取特征集合并进行特征优选的

程序运行时间为0.195s,对优选后的特征集进行加

权聚类的程序运行时间为0.244s,总计时为0.439s,

与传统k-means方法用时相差不大,但该文方法的

DBI 数值更小,证明了该方法的聚类质量优于传统

k-means聚类方法。

5　结语

该文利用加权关联度优选聚类特征集合,并通

过加权k-means算法进行聚类分析,取得了较好的

结果。通过该方法提取分析了商场楼宇的3种用电

模式,可以帮助电力公司更好的了解用户用电特性

以提供个性化服务,如提供节能改造或调整空调运

行策略建议等。但该文仅对单个商场一年的数据进

行了用电模式分析。在面对更大的数据量时,可以

考虑结合降维技术等,进一步改善聚类效果,提高聚

类效率。
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