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基于改进KＧmeans聚类k值选择算法的
配网电压数据异常检测

刘明群,何　鑫,覃日升,姜　訸,孟　贤

(云南电网有限责任公司电力科学研究院,云南 昆明６５０２１７)

摘　要:KＧmeans聚类算法因计算速度快、准确率高等优势被应用于大规模配电网数据异常检测,但当聚类数不合适

时,可能导致聚类结果不理想.为此,提出一种基于改进elbowmethod和轮廓系数的聚类数选择算法IES,首先,该

算法利用elbowmethod的聚类评价指标和聚类数上限,确定随数据集不同而自适应变化的阈值,通过自适应阈值求

解聚类数下限;其次,在聚类数上下限内计算轮廓系数,并提出“一个极大值”规则避免计算所有轮廓系数,提高算法

速度;最后,利用轮廓系数选取合适聚类数,并通过召回率评价异常检测效果,说明为 KＧmeans聚类算法选取合适聚

类数对异常检测的重要性.算例结果表明:IES算法能在自适应获取最佳聚类数的同时大大削减计算时间,提高 KＧ

means算法在线监测的准确率和高效性.
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AnomalydetectionofdistributionnetworkvoltagedatabasedonimprovedKＧmeans
clusteringkＧvalueselectionalgorithm

LIU Mingqun,HEXin,QINRisheng,JIANGHe,MENGXian

(ElectricPowerScienceResearchInstitute,YunnanPowerGridCo．,Ltd．,Kunming６５０２１７,China)

Abstract:KＧmeansclusteringalgorithmhasbeenappliedtoanomalydetectionoflargeＧscaledistributionnetworkdata

duetoitsadvantagesoffastcomputationspeedandhighaccuracy．However,thealgorithm mayleadtoaninaccurate

clusteringiftheassumedclusteringnumberisnotappropriate．Therefore,thispaperpresentsaclusteringnumberseＧ

lectionalgorithmIESbasedontheimprovedelbowmethodandsilhouettecoefficient(IES)．Firstly,theclusteringeＧ

valuationindexoftheelbowmethodandtheupperlimitofclusteringnumberareutilizedtosetathresholdwhichcan

adaptivelychangewithdatasets．Withthisthreshold,thelowerlimitofclusteringnumbercanbeobtained．Secondly,

thesilhouettecoefficientcalculatedwithintheupperandlowerlimitoftheclusteringnumber．An“onemaximum”

ruleisproposedinordertoimprovethealgorithmspeedandavoidcalculatingallthesilhouettecoefficients．Intheend,

thecalculatedsilhouettecoefficientsareutilizedtoselecttheappropriateclusteringnumber．Inaddition,therecallrate

isemployedtoevaluatetheanomalydetectionandillustratetheimportanceofselectingappropriateclusteringnumber

forKＧmeansanomalydetection．SimulationresultsshowthattheIESalgorithmcanobtaintheoptimalclustering
numberadaptively,meantime,greatlyshortenthecalculationtime,andimprovetheaccuracyandefficiencyoftheKＧ



电　　力　　科　　学　　与　　技　　术　　学　　报 ２０２２年１１月

meansalgorithminonlinemonitoring．
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　　近年来,配电网电压监测系统建设加强了对配

电网电压、电流等数据的管理与计算分析,实现了电

网故障预警、电压准实时在线监测等功能[１].然而,

由于配电网规模和配电网监测数据日益增大,传统

在线监测方法已无法满足监测系统对数据挖掘的快

速性和准确性要求.因此,为保障配电网安全可靠

运行,配电网电压监测系统数据异常检测方法研究

具有重要意义.

聚类算法通过对配电网电压数据聚类,挖掘数

据特征、区分数据类型、实现实时故障预警.聚类算

法可分为划分聚类法、层次聚类法和密度聚类法等,

其中划分聚类法计算效率较高,但需事先假定聚类

数值[２],包括 KＧmeans、KＧmedoids和 CLARA 算

法.特别地,KＧmeans算法原理简单且效率高,非

常适合配电网电压数据在线监测;KＧmeans算法仅

在多项式时间内收敛到局部最优解[３],但合理地选

择初值将有利于收敛到全局最优解.文献[４]采用

KＧmeans＋＋算法选取 KＧmeans算法初值,但运用

KＧmeans算法要事先假定聚类数.聚类数可根据

样本情况判断[５],然而,在相关经验不足或数据量过

大等情况下无法给出最佳聚类数.对于静态数据库

而言,聚类数不会改变,但当在线监测系统数据库是

动态时,聚类数会随着配电网故障等问题的产生而

动态变化,导致 KＧmeans算法的聚类效果变差[６],

因而需要其他算法辅助选择聚类数.

为解决聚类数选择问题,目前已有学者提出多

种聚类数选择算法.文献[７]提出轮廓系数法,算法

原理简单且只需给定聚类数上限,对最佳聚类数估

计效果很好,但计算速度较慢,不适合在线监测配电

网电压;文献[８]运用 DBI算法为 KＧmeans算法选

取聚类数,DBI算法对最佳聚类数估计效果较好,但

计算速度稍慢;文献[９]运用 Canopy算法快速自适

应选取聚类数,但该算法需根据交叉验证法或先验

知识设定松阈值和紧阈值,且紧阈值严重影响聚类

数的选取,因此算法自适应能力不够强;文献[１０Ｇ

１１]运用elbowmethod选取聚类数,该方法因简单

直观且计算速度快而被广泛应用,但常常因“肘部

点”不明显而无法估计最佳聚类数.上述常用算法

存在自适应能力不强、计算速度慢和准确率不够高

等问题,不适合异常数据在线检测.

针对上述常用算法问题,本文提出一种快速选取

聚类数的自适应算法.所提算法基于elbowmethod
和轮廓系数法,首先利用自适应变化阈值求解聚类数

下限,接着在聚类数上、下限内计算轮廓系数.为提

高算法速度,提出“一个极大值”规则,避免计算所有

轮廓系数.该算法充分考虑elbowmethod的快速性

和轮廓系数法的高准确率特点,为KＧmeans算法自动

选取聚类数,使KＧmeans算法在线监测成为可能.最

后,为评价所提算法,以２个实际配网电压数据为例,

通过仿真对比其他聚类数选择算法.结果表明,相比

于所对比算法,所提算法能以最高准确率和最快计算

速度自适应选取最佳聚类数.

１　KＧmeans聚类算法

KＧmeans是一种基于划分的无监督聚类算法,

能将数据集分成k 类,其中k 是事先假定的.KＧ

means算法随机产生k 个聚类中心,根据最近邻原

则将数据点归类离其最近的聚类中心,形成k 个

类,并重新计算各类的聚类中心,重复上述步骤直到

聚类中心不再改变位置或达到规定的迭代次数.

KＧmeans算法聚类的目标是使各类误差平方

和(sumofthesquarederrors,SSE)最小,即

eSSE ＝∑
k

i＝１
∑
p∈Ci

||p－mi||２ (１)

式中　Ci为第i个聚类;p 为Ci中的样本点;mi为

Ci的聚类中心,即Ci中所有样本的均值;eSSE为所有

样本的聚类误差,代表聚类效果的好坏.

根据拉格朗日定理和最小二乘法原理,确保

SSE最小的聚类中心[３]应满足:

∂eSSE

∂mi
＝

∂
∂mi

[∑
k

i＝１
∑
p∈Ci

(p－mi)２]＝

∑
k

i＝１
∑
p∈Ci

∂
∂mi

(p－mi)２＝

∑
p∈Ci

２(p－mi)＝０ (２)

　　由式(２)可得:

２９
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mi＝
１
ni

∑
p∈Ci

p (３)

其中,ni为第i聚类的样本总量.因此,聚类中心是

该聚类数据的平均值.KＧmeans算法每一次迭代

将聚类中心取为该聚类样本的平均值,确保SSE在

本次迭代内达到最小,交替采用最近邻原则和以均

值计算聚类中心,使SSE不断下降,直到平衡收敛.

２　基于elbow method和轮廓系数的

聚类数自适应确定

　　结合elbow method和轮廓系数,提出改进的

elbow method和轮廓系数算法(improvedelbow

methodandsilhouettecoefficient,IES),用于自适

应确定聚类数,从而与 KＧmeans算法结合为自适应

KＧmeans算法.对于假定的聚类数上限kmax,首先,

IES算法基于elbow method的聚类评价指标SSE
值确定聚类数下限kmin;然后,在聚类数搜索范围

[kmin,kmax]内基于轮廓系数搜寻最佳聚类数k∗ ,并

利用提出的“一个极大值”规则避免计算[kmin,kmax]

内所有聚类数对应的轮廓系数.当最佳聚类数确定

后,可用 KＧmeans算法进行聚类.

２．１　改进elbowmethod

IES算法的核心是在一定的定义域内利用轮廓

系数寻找最佳聚类数.使轮廓系数最大的聚类数为

最佳聚类数k∗ .轮廓系数法一般在定义域 [２,

kmax]内计算每一个聚类数k 对应的轮廓系数,但轮

廓系数计算速度慢,不满足配电网在线监测的快速

性要求.因此,IES算法利用计算速度更快的SSE
确定聚类数下限kmin,将定义域范围缩小为[kmin,

kmax].

聚类数为k时elbow method的误差平方和记

为eSSE(k).k＝i时的相对SSE定义为

eSSE(i)％＝
eSSE(i)
eSSE(１)×１００％ (４)

式中　eSSE(１)为k＝１时eSSE(k)的值,也是其最大值.

由于eSSE(k)、相对SSE单调递减且离散不可

导,无法用极值点和拐点估计最佳聚类数,因此考虑

设置阈值来估计聚类数下限.同时,由于不同数据

集的手肘曲线不同,因而所设置阈值应随之自适应

变化.

定义取值范围为(０,１)的常数Kelbow,称为手肘

系数.随着k的增大,相对SSE从eSSE(１)％开始下

降,当 k ＝kmax 时,相 对 SSE 最 大 下 降 量 为

eSSE(１)％－eSSE(kmax)％,而当相对 SSE 下降量达

到最大下降量的 Kelbow倍时,对应的相对SSE定义

为手肘阈值eSSE,elbow％,可计算如下:

eSSE,elbow％＝eSSE(１)％－Kelbow(eSSE(１)％－

eSSE(kmax)％)＝１００％－Kelbow􀅰

(１００％－eSSE(kmax)％) (５)

　　根据大量仿真经验,取Kelbow＝０．５,则

eSSE,elbow％＝
１００％＋eSSE(kmax)％

２
(６)

利用式(６),将聚类数下限kmin取为使eSSE(k)％≤

eSSE,elbow％成立的最小k值.

在聚类数上限为kmax以及 Kelbow＝０．５时,kmax

对应人为限定的相对SSE最大下降量,所选的kmin

使相对SSE 下降量达到最大下降量的一半以上.

应指出,IES算法解出的kmin≥２.

手肘 阈 值 具 有 自 适 应 性,因 为 当k＞k∗ 后

eSSE(k)％变化缓慢,即使kmax较大,eSSE(kmax)％仍

接近于eSSE(k∗)％,而不同数据集的eSSE(k∗)％不

同,因此,由eSSE(kmax)％计算的手肘阈值也随之自

适应变化.对不同数据集,当kmax等于样本总数时,

均有eSSE(kmax)＝eSSE(kmax)％＝０[３],由式(６)可知,

手肘阈值达到其最小值eSSE,elbow％＝５０％,手肘阈值

恒为常数且不随数据集不同而变化,因此kmax可取

值较大,但不应过大.

不同Kelbow取值影响IES算法计算时间和准确

率(能否解出k∗ ).若降低 Kelbow,手肘阈值将增

大,使得解出的kmin变小,有利于IES算法解出k∗

(若kmin＞k∗ ,则IES算法无法解出k∗ ),但kmin变

小又会使得轮廓系数法的定义域[kmin,kmax]范围变

大,不利于缩短轮廓系数法计算时间.同样分析

Kelbow增大的情况,可知 Kelbow不应过大或过小.由

此也能看出,手肘阈值随数据集不同而自适应增大

或减小,是在自适应兼顾IES算法对不同数据集的

准确率和计算速度.实际应用中可根据配网电压历

史数据进行测试,适当调整Kelbow取值.改进elbow

method确定聚类数下限流程如图１所示.

３９
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图１　改进elbowmethod确定聚类数下限流程

Figure１　Theflowchartofdeterminizingthelowerlimit

ofclusteringnumberwiththeimprovedelbowmethod

具体步骤如下:

１)读取人为设定的kmax和数据集;

２)对k＝１、kmax分别进行 KＧmeans聚类,对聚

类结果应用式(１)计算SSE,即eSSE(１)、eSSE(kmax);

３)结合式(４)、(６)计算eSSE,elbow％,令k＝２;

４)对 当 前 k 值 进 行 KＧmeans 聚 类 并 计 算

eSSE(k);

５)采用式(４)计算eSSE(k)％;

６)判断eSSE(k)％≤eSSE,elbow％是否成立,不成

立则令k自增１并返回步骤４),成立则跳出循环进

入步骤７);

７)记录此时的k为kmin,该流程结束.

２．２　“一个极大值”规则

聚类数为k时相应的轮廓系数记为S(k).基

于轮廓系数搜寻最佳聚类数,在[kmin,kmax]区间内

利用轮廓系数算法搜寻最佳聚类数.然而,为确保

大于最佳聚类数k∗ ,聚类数上限kmax的设置可能会

过大,而轮廓系数计算速度慢,对[kmin,kmax]区间内

每一个聚类数k计算轮廓系数将消耗大量时间.

为提高算法速度,IES算法借鉴gapstatistic算

法中“一个标准错误”(１ＧstandardＧerror)的规则[１２]

(文献[１３]也在其他算法中使用该规则),提出“一个

极大值”规则,即令聚类数k在[kmin,kmax]区间内每

次增加１,依次计算轮廓系数S(k),当S(k)首次出

现极大值时停止计算S(k).使用该规则得到多个

轮廓系数,选其中最大值对应的k 为最佳聚类数

k∗ .当S(k)在定义域[kmin,kmax]内不存在极大值

时,“一个极大值”规则失效,需计算定义域内所有S
(k),选最大值对应的k 为k∗ .本文中“一个极大

值”规则在k＝K 生效是指:对于K＞kmin,当k增大

到K＋１时,出现S(k)的极大值S(K),IES算法停

止计 算 S (k).S (K )为 极 大 值 是 指:S(K)＞

S(K－１)且S(K)＞S(K＋１).

“一个极大值”规则避免计算所有轮廓系数,相

当于降低了实际假定的kmax,从而提高算法速度.

２．３　基于轮廓系数自适应确定聚类数

聚类数下限确定后应用“一个极大值”规则,在

定义域[kmin,kmax]内利用轮廓系数法求解最佳聚类

数.在已计算不同聚类数对应的轮廓系数中自动寻

找最大轮廓系数,所对应聚类数为最佳聚类数k∗ ,

从而实现自适应确定聚类数.基于轮廓系数自适应

确定聚类数流程如图２所示.

图２　基于轮廓系数自适应确定聚类数流程

Figure２　Theflowchartofdeterminizingtheclustering

numberwiththeimprovedelbowmethodbasedon

thesilhouettecoefficientadaptivedetermination

具体步骤如下:

１)建立空数组{S},令k＝kmin;

２)对当前k值进行 KＧmeans聚类,接着对聚类

结果计算轮廓系数并放入数组{S};

３)若数组{S}中的元素已达３个及以上,则说

４９
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明可以判断是否出现极大值,进入步骤４),否则令k
自增１并回到步骤２);

４)判断是否出现极大值,即S[－２]＞S[－３]、

S[－２]＞S[－１]是否同时成立,其中S[－１]是数

组{S}倒数第１个元素,即本次循环计算得到的轮

廓系数;S[－２]、S[－３]分别是倒数第２、３个元素,

若不出现极大值,令k 自增１并回到步骤２),若出

现极大值则跳出循环进入步骤５);

５)在数组{S}中寻找最大轮廓系数,并记录对

应的聚类数为最佳聚类数k∗ ,IES算法结束.

２．４　基于自适应KＧmeans的实时异常检测模型

IES算法从图１流程开始至图２流程结束.自

适应确定聚类数的IES算法与 KＧmeans算法结合

为自适应 KＧmeans算法.正常运行时配电网电压

数据波动范围较稳定,因此,可利用 KＧmeans算法

对正常运行数据聚类并得到聚类中心,通过判断新

输入数据到聚类中心距离是否超过距离阈值 H,从

而判断数据是否异常.

H＝(h１,h２,􀆺,hk)表示各聚类的阈值,其中k
是聚类数,聚类中数据到聚类中心距离的最大值乘

以常数D 作为H,综合考虑文献[１４]、[１５]的实验

结果,取D＝１．０４.若某数据X 到k个聚类中心Ci

距离均超过相应阈值,则判定为异常数据,即异常数

据满足:

|X －Ci|＞hi,i＝１,２,􀆺,k (７)

　　IES算法能在异常检测中更新正常数据最佳聚

类数,并能在发生异常时帮助挖掘异常数据特征.

随着历史正常运行数据的不断增多,正常数据的最

佳聚类数可能改变,因此,每隔一段时间需用IES
算法自适应求解并更新最佳聚类数.当发生异常

时,在分析数据异常模式之前,为充分利用当前所有

异常数据,可通过IES算法对当前所有正常和异常

数据的最佳聚类数自适应快速求解,然后利用 KＧ

means算法将异常与正常数据一起聚类,为挖掘异

常数据特征和探测异常来源提供信息.除上述基于

自适应 KＧmeans聚类的方法,文献[１４]还利用了其

他方法分析数据异常模式.

基于自适应 KＧmeans的实时异常检测总流程

如图３所示,具体步骤如下:

１)对配电网电压历史正常运行数据进行 KＧ

means聚类,并根据聚类得到的最优聚类中心和聚

类结果更新距离阈值 H;

２)计算新输入数据到各个聚类中心的距离并与

距离阈值比较;

３)若新输入数据属于异常数据则标记为异常,

否则将其加入历史正常运行数据;当历史正常运行

数据新增数量达到一定量时,利用IES算法求解并

更新最佳聚类数;

４)将异常数据与历史正常运行数据共同作为新

的数据集DS;

５)IES算法根据事先假定聚类数上限计算数据

集DS 的最佳聚类数k∗ ;

６)用 KＧmeans将数据集DS 分为k∗ 个聚类;

７)利用 KＧmeans聚类结果分析数据异常模式.

图３　配电网电压自适应实时异常检测总流程

Figure３　ThegeneralprocessofadaptiverealＧtimeanomaly

detectionforthedistributionnetworkvoltage

３　算例分析

３．１　数据集

以２个实际配电网电压数据集为例(记为 D１

和D２),与DBI算法和轮廓系数法进行仿真比较,

验证所提IES算法的有效性.

D１ 有１０００个样本点,每个点对应一个时刻三

相电压有效值.为体现所提IES算法的普适性,对

A、B、C三相电压分别加入异常数据进行实验.对

于 A相电压,随机抽取１０％,即１００个正常数据,并
加上４％~１０％噪声,生成１个数据集,重复进行５０
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次,生成５０个数据集,记为 A组数据(注意:每个数

据集只含１０％异常数据,其中５０个正常数据加上

正噪声 ４％ ~１０％,５０ 个 正 常 数 据 加 上 负 噪 声

－１０％~－４％).用同样方法对 B、C相电压各生

成５０个数据集,分别记为B、C组数据.

D２ 有４０００个样本点,每个点对应一个时刻三

相电压有效值.为说明选取不同聚类数对聚类效果

的影响,对A、B、C三相电压均加入异常数据进行实

验.对于 A相,随机抽取１５％,即６００个正常数据,

在±５％处加高斯分布随机函数G 作为噪声.设正

常数据值为 Ndata,则加噪声后的值为 Ndata􀅰(１±
０．０５)＋G.用同样方法处理B、C相电压,最终得到

的数据集记为D２noise.

３．２　评价指标

各算法对最佳聚类数估计的准确率定义为

ω＝
NT

N
(８)

式中　N 为实验次数,对 A、B、C三相电压的每一

组数据实验５０次,故 N＝５０;NT为对最佳聚类数

估计正确的次数.

对于A、B、C三相电压的３组数据,最佳聚类数

为３,即分为１个正常数据聚类和２个异常数据聚

类.用DBI算法、轮廓系数法和IES算法估计所有

数据集的最佳聚类数k∗ ,若k∗ ＝３则估计正确,若

k∗ ≠３则估计错误.

由于出现异常时需用自适应 KＧmeans算法对

正常和异常数据聚类,聚类效果影响下一步分析数

据异常模式,因此,需说明 KＧmeans对正常和异常

数据聚类时不同最佳聚类数估计值对聚类效果的影

响.为方便说明,简化为分析二分类异常检测效果,

再给出异常检测效果评价指标.对于二分类异常检

测,可根据真实和检测情况将检测结果分为４类,如
表１所示,TN为实际正常且被检测为正常的样本,

FP为实际正常但被检测为异常的样本,FN 为实际

异常但被检测为正常的样本,TP为实际异常且被

检测为异常的样本.

对于异常检测,相比于不将正常样本判定为异

常,更重要的是检测到更多的异常点[１６].因此,采
用召回率评估异常检测效果,其值越高意味着检测

到越多真实异常点,其最大值为１.召回率:

Recall＝
TP

TP＋FN
(９)

表１　检测结果分类

Table１　Classificationoftestresults

真实情况
检测情况

正常 异常

正常 TN FP

异常 FN TP

３．３　实验结果与分析

计算环境如下:计算机CPU 为 Corei７Ｇ１０７００,

内存１６GB,主频２．９０GHz,操作系统为 Windows

１０(６４bit),数 据 分 析 工 具 为 Python３、Jupyter

NoteBook.

对A、B、C三相电压的３组数据分别用３种算法

进行最佳聚类数估计,为满足在线监测的自适应性,

应取足够大的聚类数上限kmax,以保证其大于最佳聚

类数,因此取kmax＝２０,实验结果如表２~４所示.

表２　对 A组数据应用３种算法

Table２　ThreealgorithmsareappliedtogroupAdata

最佳聚类

数估计值

最佳聚类数估计值取不同值的次数

DBI算法 轮廓系数法 IES算法

２ ９ ０ ０

３ ４１ ５０ ５０

表３　对B组数据应用３种算法

Table３　ThreealgorithmsareappliedtogroupBdata

最佳聚类

数估计值

最佳聚类数估计值取不同值的次数

DBI算法 轮廓系数法 IES算法

２ ４ ０ ０

３ ４６ ５０ ５０

表４　对 C组数据应用３种算法

Table４　ThreealgorithmsareappliedtogroupCdata

最佳聚类

数估计值

最佳聚类数估计值取不同值的次数

DBI算法 轮廓系数法 IES算法

２ ３ ０ ０

３ ４７ ５０ ５０

由表２可以看出,轮廓系数法和IES算法对最

佳聚类数的估计值稳定为３;DBI算法的估计值仅

在２、３之间波动,其中,对于 A 组９个数据集,DBI
算法解出k∗ ＝２,其余４１个数据集解出k∗ ＝３.对

表３、４不再赘述.根据表２~４,计算３种算法对

A、B、C三相电压的３组数据最佳聚类数估计的准

确率ω,如表５所示.
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表５　３种算法准确率

Table５　Accuracyofthreealgorithmsaccuracy ％　
电压

数据集

准确率

DBI算法 轮廓系数法 IES算法

A ８２ １００ １００
B ９２ １００ １００

C ９４ １００ １００

由于３种算法对k∗ 的估计值只有２和３,因此分

别取k∗ ＝２、３,对 A、B、C三相电压的３组数据进行

KＧmeans聚类,其中,k∗ ＝３时将聚类后的２个异常

数据聚类合并,从而得到正常和异常数据二分类(注
意:实际中不将异常数据聚类合并,因为会损失异常

数据特征信息,此处仅是为了计算召回率).计算不

同k∗ 取值下各组数据召回率均值,如表６所示.
表６　不同k∗ 取值下各组数据召回率均值

Table６　Meanrecallratesofdataineachgroup
underdifferentk∗ values

最佳聚类

数取值

召回率均值

A B C

２ ０．４９６ ０．４９４ ０．４９４
３ ０．９８９ ０．９８６ ０．９８２

由表６可见,选取合适的聚类数能大幅提升异

常检测效果.对于 A、B、C三相电压的３组数据取

k∗ ＝２显然不合适,而在表２~４中,DBI算法对k∗

的估计值多次为２,结合表５可知轮廓系数法对最

佳聚类数估计的准确率比 DBI算法更高,而IES算

法保持了轮廓系数法的高准确率.

为进一步说明轮廓系数法和IES算法在准确

率方面比DBI算法更适合为 KＧmeans选择最佳聚

类数,对 A 组数据中某一数据集进行 KＧmeans聚

类,取k∗＝３,聚类结果如图４所示,可明显区分３
类数据,但对于该数据集,DBI算法解出k∗＝２,而
轮廓系数法和IES算法解出k∗＝３.

图４　k∗ ＝３时 KＧmeans算法聚类结果

Figure４　ClusteringresultsofKＧmeansalgorithm
whenk∗ ＝３

图４中聚类２、３为异常数据类,聚类１为正常

数据类,此时召回率的值为１,表明KＧmeans算法适

合对该数据集聚类,而轮廓系数法和IES算法比

DBI算法更适合为 KＧmeans选择最佳聚类数.

为说明选取不同聚类数对聚类效果的影响,分

别取聚类数为２~９,对数据集D２noise进行 KＧmeans
聚类;为方便计算各聚类结果的召回率,人为将异常

数据聚类合并,从而得到正常和异常数据二分类.

数据集D２noise召回率随聚类数变化曲线如图５所

示,可见召回率随着聚类数增大而增大,说明聚类效

果越来越好,当聚类数为７、８、９时达到最大值１.

应指出,３种聚类数选择算法对于D２noise的最佳聚类

数估计值均为７.

图５　数据集D２noise召回率随聚类数变化曲线

Figure５　ThecurveofrecallrateofD２noisechanging

withclusteringnumber

进一步分析发现,聚类数大于７时会发生模型

过拟合.聚类数分别为７、８时数据集 D２noise的 KＧ

means聚类结果如图６、７所示.对比图６、７可知,

图６为最佳聚类,而图７中将正常数据过拟合为２
个聚类(聚类４、７),不利于对数据进行分析.

图６　聚类数为７时数据集D２noise的 KＧmeans聚类结果

Figure６　KＧmeansclusteringresultsofD２noise when

theclusteringnumberis７
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图７　聚类数为８时数据集D２noise的 KＧmeans聚类结果

Figure７　KＧmeansclusteringresultsofD２noise when

theclusteringnumberis８

用３种算法对 A组５０个数据集估计最佳聚类

数,记录平均运行时间和最小、最大运行时间,如表

７所示,可见轮廓系数法的最小运行时间大于 DBI
算法最大运行时间,从运行时间均值也能看出 DBI
算法运行速度更快.IES算法的运行时间均值小于

其他２个算法,计算速度最快,最符合在线监测的快

速性.IES算法运行时间波动范围大于其他２个算

法,是因为对于５０个数据集,IES算法均解出kmin＝

３,但“一个极大值”规则在不同的聚类数k 值(k＞

３)处生效,因此,不同数据集的计算量不同,导致运

行时间波动.

表７　３种算法运行时间对比

Table７　Runningtimecomparisonofthreealgorithms

算法
运行时间/s

平均值 最小值 最大值

DBI算法 １．０７２ １．０２９ １．１４４

轮廓系数法 １．２４５ １．２０９ １．２８５

IES算法 ０．６２３ ０．３４８ １．１３２

综上所述,尽管 DBI算法计算速度稍快于轮廓

系数法,但DBI算法准确率是３种算法中最低的.

与DBI算法相比,IES算法不仅计算速度更快,而且

准确率更高;与轮廓系数法相比,IES算法不仅保持

相同的准确率,而且计算速度更快.因此,IES算法

兼顾准确率和计算速度,在保证高准确率的前提下

缩短了计算时间,提高了 KＧmeans算法在线监测的

准确率和高效性.

４　结语

KＧmeans聚类算法计算速度快、准确率高,适

合配电网在线监测,但当假定聚类数不合适时,可能

导致聚类结果不理想.本文提出了一种快速选取聚

类数的自适应IES算法,为 KＧmeans算法自动选取

聚类数,使 KＧmeans算法在线监测配电网成为可

能.以召回率评价二分类异常检测效果为例,说明

为 KＧmeans选取合适聚类数对异常检测的重要性.

IES算法首先利用自适应变化阈值求解聚类数下

限,接着在聚类数上、下限内计算轮廓系数.为提高

算法速度,提出“一个极大值”规则,避免计算所有轮

廓系数.所提IES算法有如下优点.

１)自适应能力强.IES算法只需给定聚类数上

限这一参数,且该上限允许较大,即使动态数据库的

最佳聚类数发生一定的改变,也能保证大于最佳聚

类数.所提出用于确定聚类数下限的阈值可随数据

集不同而自适应变化,从而自适应兼顾IES算法准

确率和计算速度.

２)计算速度快.IES算法利用计算迅速的SSE
求解聚类数下限,缩小了最佳聚类数的搜寻范围,又

利用所提出的“一个极大值”规则减少计算量,提高

了计算速度.

３)准确率高.IES算法充分利用了轮廓系数高

准确率的特点.

算例表明,所提IES算法能自适应快速选取最

佳聚类数,与轮廓系数法相比,IES算法准确率相同

而计算速度更快,与DBI算法相比,IES算法不仅准

确率更高,而且计算速度更快.因此,IES算法兼顾

准确率和计算速度,更有利于应用于配电网在线

监测.
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