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基于角度分段线性近似和改进密度峰值

聚类的户变关系识别

赵     耀 1，付皖皖 1，陈     冉 2，张     涛 1 

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

摘     要：为解决因排查效率低、数据更新不及时等因素导致低压配电网户变关系连接形式与实际不符的问题，提

出一种基于角度分段线性近似（angle piecewise linear representation，APLR）和改进密度峰值聚类（improved 
clustering by fast search find of density peaks，ICFSFDP）相结合的户变关系识别方法。首先，根据电压曲线中相

邻线段的角度变化量提取曲线的转折点，利用 APLR 对曲线进行自适应降维重构；随后，使用 ICFSFDP 算法对

降维数据组展开聚类分析，在决策图中由拟合函数与坐标轴围成面积的最小值得到最优类簇数目，进而得到聚

类和非聚类中心用户；最后，使用动态时间弯曲（dynamic time warping，DTW）距离计算聚类和非聚类中心用户

之间的距离相似度，进而得到户变关系。将所提方法应用于模拟和真实数据中，均可证实所提方法的有效性。

算例分析结果表明：该方法能够对时间间隔不同、不等维的序列进行分析，且不需要人为设定聚类算法的参数，

户变关系识别准确率高。
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Meter‑to‑transformer relationship identification based on APLR and ICFSFDP
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Abstract：Factors like low troubleshooting efficiency and untimely data updates make meter-to-transformer wiring 

relationships in low-voltage distribution networks deviate from the actual situation. To address this issue， a meter-to-

transformer relationship identification method based on the combination of angle piecewise linear representation 

（APLR） and improved clustering by fast search find of density peaks （ICFSFDP） is proposed. Initially， inflection 

points in the voltage curve are extracted by analyzing the angle variations between neighboring segments， and the curve 

undergoes adaptive dimensionality reduction and reconstruction using APLR. Then， the ICFSFDP method is deployed to 

cluster the data sets after dimensionality reduction， and the optimal number of clusters is determined by identifying the 

minimum area enclosed by the fitted function and the coordinate axis within the decision graph. This allows the 

identification of central clustered and non-clustered consumers. Finally， the dynamic time warping （DTW） distance is 

utilized to measure the distance similarity between the central clustered and non-clustered consumers， obtaining meter-

to-transformer relationships. The application of this method on both simulated and real data has validated its 

effectiveness. Results from the analytical cases indicate that this approach can analyze sequences with varied time 

intervals and dimensions without the need for manually setting clustering algorithm parameters， delivering a high 

accuracy in identifying meter-to-transformer relationships.
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户变关系是指用户电表与变压器/台区的连接

关系，是低压拓扑关系研究中的核心内容，也是低

压配电网研究的基础。但是在线路改造过程中，用

户随意接线导致户变关系连接复杂，拓扑的变化信

息上传不及时、漏报误报等问题普遍存在［1⁃5］，且缺

少有效的校验方案，亟须研究准确高效的户变关系

识别方法［6⁃8］。

目前，低压拓扑识别方法主要分为 2 类：物理通

信法［9⁃15］和数据分析法［16⁃24］。基于物理通信的方法

主要通过电表的高速电力线通信（high⁃speed power 
line communication， HPLC）技术［9⁃12］实现户变关系

识别。但是基于 HPLC 技术的识别方法有 3 个缺

点：①发出的信号抗干扰能力差且容易互扰；②对

采集器、集中器等硬件要求较高；③识别准确率受

限于传感器和智能仪表等装置的测量精度。若台

区用户电压的波动很大时，则此方法的识别率较

低［13］，且需要投入一定的人力，效率较低。而数据

分析法是根据智能电表得到的用户电压、电流等数

据，通常采用相关性分析、大数据及邻接矩阵分析

等方法识别中低压拓扑结构。数据分析法与物理

通信法相比，不受限于设备的精度，准确率较高。

配电变压器与其连接的用户电表在电气量上的相

关性是拓扑识别的一个关键参数，文献［16⁃18］分别

采用 Tanimoto 相似度、T 型灰色关联度和 Pearson
分析法对电压进行分析；文献［19］建立线性回归方

程求解拓扑与线路参数；文献［20］提出一种多粒度

聚类和多元特征统计的低压配电网拓扑辨识和检

测方法。

上述列举的数据分析法大多研究的是中低压

线路之间的连接关系，而对于用户与变压器之间的

户变关系鲜有研究。近几年来从变压器和用户电

气量相似性的角度出发，通过聚类算法可以得到更

准确的户变连接关系。文献［21］通过自组织映射

算法和 K⁃均值算法结合形成两阶段的聚类算法对

户变关系进行识别；文献［22］根据自适应分段聚合

近似方法提取电压特征，随后使用改进的密度聚类

算法得到户变关系；文献［23］采用 t⁃随机近邻嵌入

方法对归一化后的时序电压进行降维，再利用基于

层次的聚类方法实现单相用户辨识。然而，随着时

间的推移，用户随意接线次数增加，导致采集到的

数据差异大，使用传统的聚类算法效果不好；同时

对于不同的台区数据，聚类算法每次计算都需要人

为调整参数，不利于实际应用。因此，要求聚类算

法不仅要能够发现任意形状的簇，还要有参数自适

应能力。

基于此，本文提出一种基于角度分段线性近似

（angle piecewise linear representation， APLR）与改

进密度峰值聚类（improved clustering by fast search 
find of density peaks， ICFSFDP）算法的低压配电网

户变关系辨识方法。首先，该方法以角度值和变化

段为依据寻找转折点，使用 bottom⁃up 全局算法实

现对原始数据集的自适应重构，降低电压序列的维

度；随后，对上述得到的降维曲线进行聚类分析，并

提出在决策图中使用最小面积法得到聚类数目和

聚类中心；最后，使用动态时间弯曲（dynamic time 
warping，DTW）距离计算聚类和非聚类中心用户之

间的距离，进而得到户变连接关系。通过将角度和

变化段引入分段线性近似中，本文所提方法可以克

服原算法局部性的问题；采用 ICFSFDP 聚类算法

可以避免传统聚类算法初值选择与聚类数人为选

择的难题；通过最小面积法确定最优决策值，使得

决策值选择有自适应能力，可以提高聚类结果的准

确度。

1    角度分段线性近似

1.1    算法流程

为了保留电压数据的主要变化特征，减少冗余

数据给计算带来的复杂度，采用时间序列分段线性

近似（piecewise linear representation， PLR）算法对

数据进行特征提取以降低维度、提高效率［25］。

传统 PLR 算法是通过判断相邻采样点值的变

化量是否大于所设定的阈值，然后把点依次连接即

完成曲线的降维重构［26］方法，以此在原曲线中找到

“分段点”，但该分段点的提取方法受阈值和扰动的

影响较大，且仅反映局部特征，缺乏全局性。基于

斜率提取边缘点的时间序列分段线性表示方法则

根据表征曲线变化程度的斜率变化量寻找分段

点［27］，但是当角度变化量相同时，对应的斜率变化

量可能是不同的，如图 1 所示（tn表示第 n 个时间点，

tn-1、tn+1同理），当起始角度、角度变化量均为 30°时，

斜率变化量为-1.154 7；当起始角度为 15°、角度变

化量为 30°时，斜率变化量为-0.732 1，相同的角度

变化量斜率的变化值不同。

为了解决上述分段点的局部性和相同变化角

度斜率变化量不同的问题，根据 APLR 算法，通过

引入角度变化量代替斜率变化量来寻找分段点。

该方法考虑全局性对相邻分段点进行组合再与阈

值比较形成变化段，算法流程如图 2 所示，其中数学
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符号含义如下：φ 为电压曲线数据的角度变化量阈

值，σ为极值变化段阈值，βk为 uk点的前后角度变化

值，Δ为 2 个转折点 fp 之间的差值，F为电压转折点

集合，Dk为降维得到的分段点集合。

tn‒1 tn+1tn tn‒1 tn+1tn

60°
45°15°

30°

tan 30°‒tan 60°=‒1.154 7 tan 15°‒tan 45°=‒0.732 1

（b） 起始 15°，变化量 30°（a） 起始 30°，变化量 30°

图 1    变化角度相同不同结构斜率变化量不同

Figure 1    Different slope variations for different 
structures with same angle change

开始

结束

获取基于角度的 PLR 降维曲线集合

根据变化段点得到分段点集合 Dk

计算转折点变化值，Δ>σ得到变化段点

计算角度变化值，βk > φ 得到转折点集合 F

输入电压数据集，确定降维参数 φ、σ

图 2    APLR 算法流程

Figure 2    Flow chart of APLR algorithm

1.2    算法实现步骤

本文所提方法的输入是智能电表获取的电压

序列，形成 j维 i列的数据矩阵：
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úu1，1 u1，2 … u1，i

u2，1 u2，2 … u2，i

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
uj，1 uj，2 ... uj，i

 （1）

式中，i为某用户日电表采集的电压数据总个数；j为
台区用户总数；uj，i为第 j个用户第 i个采样点的电压

数据。

第 k 个用户的时间序列为 Ck=［ck1，ck2，…，cki］，

经过本文所提 APLR 算法降维后 Ck变化为 e 维的向

量Dk=［dk1，dk2，…，dke］。

1） 根据角度变化值得到转折点。

首先计算电压曲线中 2 点之间的角度值：

ì
í
î

αk1 = arctan ( uj，k - uj，k - 1 ) /Δt

αk2 = arctan ( uj，k + 1 - uj，k ) /Δt
（2）

式中，uj，k为第 j个用户第 k个采样点的电压数据值。

弧度制 αk 转化为角度制 α̂ k，即

α̂ ki = αki ( 180/π )，i=1，2， （3）
计算角度变化量，βk表示 uj，k点的角度变化值：

βk =ì
í
î

|α̂ k1 - α̂ k2|，α̂ k1 ⋅ α̂ k2 > 0
|α̂ k1 | + |α̂ k2|，α̂ k1 ⋅ α̂ k2 < 0

 （4）

判断 βk 与所设定的角度阈值 φ 的关系，若大于 φ 则

为电压转折点 Fi，否则不是转折点。最终得到电压

转折点集合 F=［F1，F2，…，Fn］。

2） 根据转折点得到变化段。

将 F中的相邻元素做差，得到转折变化量集合

f=［f1，f2，…，fp，…，f（n-1）］。子集 fp 是步骤 1）得到的

相邻转折点 Fp+1 与 Fp 的差值。步骤 1）充分考虑了

局部性，但未兼顾全局性，因此，可以引入极值段的

概念解决这一问题。当 fp 为极小值时，取变化段最

小值一端的值为变化段点；当 fp为极大值时，取变化

段最大值一端的值为变化段点。与极值变化段阈

值 σ进行比较得到极值段为   
Δ= | fp - fp + 1 | > σ或Δ= |fp - fp - 1 | > σ （5）

3） 根据变化段得到分段点序列。

dki =
ì
í
î

ïï
ïï

max ( ck，i，ck，i + 1 )， fp为极大值

min ( ck，i，ck，i + 1 )， fp为极小值
 （6）

式中，ck，i为式（1）中第 k 个用户第 i点的时间序列，当

i=1 时表示采样点时刻为 00：05：00。dki 形成分段

点集合Dk=［dk1， dk2，…，dke］。

通过直接使用角度变化值代替斜率值，保留了

角度变化明显的分段矩阵，降低了曲线平稳时的数

据维度和识别算法对用户间电压特征异同性的挖

掘难度。此外，算法难度较低，在使用角度变化量

反映局部特征后，又提出使用转折点的变化段来反

映全局特征，阈值确定也较为灵活，对实际工程中

智能电表采集的频率和台区数量等参数的适应性

较高。

1.3    降维效果分析

基于重要点的 PLR 算法［28］和 APLR 算法对 96
个采样点的电压曲线进行分析，原曲线在 0~40 和

40~80 采样时间段的电压值分别呈现凸形和凹形。

若采取重要点的 PLR 算法，曲线维度降至 29 维，得

到降维曲线 M1，如图 3（a）所示，可以看出，该算法将

波形低谷时期的最低点电压采纳为特征点，导致重

构不准确，且含有大量的扰动点，无法准确反映原

始曲线的特性。APLR 算法对日电压曲线进行降维
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的效果如图 3（b）所示，维度降低到 33，大部分的波

动点、极值点都可以清晰展示，能更好地反映曲线

的全局性。

230.5

230.0

229.5

229.0

228.5

228.0

电
压

/V

M1

原电压曲线

PLR 降维

96806040200

采样点

230.5

230.0

229.5

229.0

228.5

228.0 APLR 降维

M2

降维后曲线

图 3    2 种算法降维效果

Figure 3    Dimensionality reduction performance of 
two algorithms

相似度与距离在本质上是一个物理量，即分析

相似度时可以采用距离公式［25］（推导过程参见文

献［29］附录 A）来计算，即

d 2 ( X，Y )= 2n - 2 E [ ( X- μx ) (Y- μy ) ]
σ 2

x σ 2
y

 （7）

式中，d2（X，Y）为样本序列 X、Y之间的距离平方

值；μx 和 μy、σ 2
x 和 σ 2

y 分别为样本序列 X、Y的均值和

方差。

将 式（7）代 入 样 本 差 和 距 离 平 方 之 间 以 及

Pearson 相似度与方差均值之间的关系公式中，得到

距离的平方与相似度 P 之间的关系为 d 2 ( X，Y )=
2n - 2P，因此，本文使用 DTW 距离表征曲线之间

的相似度。

将原始曲线 M 分别与降维后的曲线 M1、M2 进

行拟合度分析，d（M1，M）=8.741 18，d（M2，M）=
8.683 26，APLR 算法降维后所得曲线与原曲线拟合

度更高，更能反映电压曲线的变化特性。在时间方

面，M1与 M 运算时间为 5.274 ms，而 M2与 M 曲线运

算时间为 4.817 ms，减少了 0.457 ms。
从式（1）电压曲线集合中随机取出一个电压曲

线序列 N，分别使用重要点 PLR 和本文所提 APLR
算法得到降维后的 N1、N2 曲线。分别计算 M1N1、

M2N2、MN 曲线之间的 DTW 距离，即可表征相似度

关系，计算结果如表 1 所示。

表 1    不同方法降维后相似度和运算时间对比

Table 1    Similarity and time comparison of different 
methods after dimensionality reduction

算法

未使用

PLR

APLR

曲线序列

MN

M1N1

M2N2

DTW 值

6.117 65

3.924 19

3.773 04

运算时间/ms

15.795 8

4.023 5

2.124 7

由表 1 可知，不同算法得到的降维曲线可以显

著降低 DTW 值。APLR 算法得到的降维曲线比原

始曲线在 DTW 距离和时间上分别缩短了 1.6、7.4
倍；且 APLR 相比于 PLR 算法，降维后与原始曲线

的 DTW 指 标 和 运 算 时 间 上 分 别 减 少 了 3.9%、

47.193%。

综上，本文所提 APLR 算法通过提取曲线的角

度变化局部特征和极大、极小值的总体变化特征，

对原始电压曲线进行降维，在保证相似度和运算时

间上都提高的前提下能够尽可能地把曲线维度降

到最低。该方法所得曲线拟合度较高、运算时间

短，适用于用户电压曲线的聚类计算。

2    基于APLR和DTW距离的ICFSFDP
算法

2.1    面向户变关系的基于密度峰值的聚类算法

由于不同台区的用户电压序列会形成不同的

集群，对所有用户在配变台区层级进行聚类得到聚

类中心，而基于密度峰值的聚类（clustering by fast 
search find of density peaks，CFSFDP）算法可以自

动确定聚类中心，能够发现任意形状的簇，所以

CFSFDP 算法与户变关系识别问题契合度很高。

对于文 1.2 中得到的降维后曲线数据集 Dk=［dk1，

dk2，…，dke］，绘制其决策图得到聚类中心和聚类数

目。引入局部密度 ρi、数据点与高密度点之间的最

小距离 δi。

1） 局部密度。

基于截断核的局部密度为

ρi = ∑
i ≠ j

χ ( di，j - dc ) （8）

式中，χ 为 0，1 的逻辑判断函数。

基于高斯核的局部密度计算公式为
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ρi = ∑
i ≠ j

exp(-d 2
i，j /d 2

c ) （9）

式中，di，j为 i、j 之间的欧氏距离；dc为截断距离。本

文 中 dc 是 di，j 按 照 升 序 排 列 后 的 前 1%~2% 的

距离［30］。

在局部密度选择上，由于截断核计算时容易形

成相同的局部密度值，导致无法进行下一步的计算

和排序工作，因此本文采用高斯核函数进行局部密

度的计算。

2） 最小距离

设｛ai｝s
i=1 是上述局部密度降序排列的序下标

值，满足 ρa1≤ ρa2≤…≤ ρas，最小距离对应的数据点

被称为数据点 i的最近邻点。计算如下：

δi =
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

min
j < i，aj

( dai，aj
)，i ≤ s

max
j ≥ 2

( δaj
)， i = s

（10）

δi是样本数据点 i和高于 i点密度且距离最小的

样本点之间的距离，当数据点 j 是最高密度点时，δi

是数据集中与数据点 j 距离最大的数据点与其之间

的距离［31］。对于数据集中的每一个数据点都有相

应的 2 个数据与之相对应形成一个数据点（ρi，δi）。

把所有的｛（ρi，δi）|i=1，2，…，N｝在坐标轴上以 ρ 为

横轴、δ 为纵轴画出其图像，该图即为决策图，根据

决策图可以判断并选择出聚类中心。对 ρi、δi 分别

进行最大、最小归一化处理：

ρ'i =
ρi - ρmin

ρmax - ρmin
（11）

δ 'i = δai - δmin

δmax - δmin
（12）

由式（11）、（12）得到的具体数值绘制决策 2，但
其结果不能清晰地得到聚类中心的信息，这里综合

考虑后将两者的乘积作为指标［32］，即

γ'i = ρ'i ⋅ δ 'i （13）
其中，γ'i 为归一化后的决策值，γ'i 越大表示作为聚类

中心的可能性越大，只需要对其进行降序排列，在

决策图中选出较大的点作为决策中心。确定聚类

中心后给其分配标签，将其余数据点分配到距离最

近且密度最大的标签中，即完成聚类。

spiral 数据集广泛应用于聚类算法的性能测试

中，其包含 3 个类簇，呈现螺旋形状，故称为“螺旋数

据集”；每个簇的数据都呈现流形分布，各个样本之

间没有交叉。spiral数据集原始状态如图 4（a）所示；

ρi、δi 间的关系如图 4（b）所示，此时截断距离 dc=
1.749 29；将 ρi、δi 乘积作为变量绘制决策图，如图

4（c）所示，可知决策图不能直观表示分类结果；按

照降序排列的聚类结果如图 4（d）所示，可以清晰地

表示出数据被聚成了 3 类。

相 同 地 ，使 用 带 噪 空 间 基 于 密 度 的 聚 类

（density⁃based spatial clustering of application with 
noise，DBSCAN）算法与通过点排序识别聚类结构

的密度聚类（ordering points to identify the clustering 
structure，OPTICS）算法对 spiral 数据集进行分类，

如图 5 所示，reps表示密度聚类的搜索半径。
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Figure 4    Spiral clustering based on CFSFDP algorithm
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由图 5 可知，DBSCAN、OPTICS 把数据均分成

了 3 类，但是 DBSCAN 受参数（reps、ε）的影响较大（ε

表示最小点数），若参数选择不合理则聚类效果较

差，如 reps=0.3 时数据聚类不充分，reps=1.4 时数据

聚 类 出 现 错 误 ，即 算 法 把 数 据 分 成 了 一 类 。

OPTICS 不能直接给出聚类结果，并且还需使用

DBSCAN 算法来进行分类，步骤较繁琐；相比于这

2 种算法，CFSFDP 算法在参数设置、聚类效果方面

有更加突出的优势，因此本文选择 CFSFDP 算法进

行户变关系聚类分析。

2.2    CFSFDP 算法改进

CFSFDP 算法的第 1 步是计算欧式距离，这

就要求输入的数据必须是等维矩阵，而 PLR 方法

得到的降维曲线维度是不统一的，因此，本文采用

DTW 距离代替欧式距离使得输入矩阵可以不等

维。此外，聚类中心的选择是根据决策图的分布

情况人为确定的，无合理的标准，存在主观因素的

影响 ，因此本文提出最小面积法寻找最优类簇

中心。

1） 使用 DTW 距离进行局部密度的计算。

不同于欧氏距离需要严格根据相同时间点对

应的序列值进行距离计算，DTW 算法可以调整时

间序列不同点元素的关系获得一条最优的弯曲路

径，使得沿此路径累加的距离最少，用来衡量曲线

整体之间的相似度。

对于任意给定的 2个时间序列 m、n，构建欧氏距

离矩阵 di，j。弯曲路径是由距离矩阵中每一组相邻元

素组成的集合，记作 q=｛q1，q2，…，qs，qk｝，k为路径的

总个数，如图 6所示（DTW 距离为 0.048 677）。
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图 6    DTW 距离的动态规划示意

Figure 6    Dynamic programming of DTW distance

上述路径有很多条，DTW 算法的目的是找到

一条最优的路径，使得序列之间的累积距离最小。

序列 A、B 之间的 DTW 距离定义为

dDTW ( A，B ) = min ∑
s = 1

k

D ( qs ) （14）

式中，D（qs）为弯曲路径的距离。

用动态规划法构造矩阵G求解 dDTW（A，B），即  
Gi，j = di，j + min (Gi- 1，j- 1，Gi，j- 1，Gi- 1，j ) （15）

式中，i∈［1，n］，j∈［1，m］；G为距离累积矩阵；Gi，j为

G中第 i 行、第 j 列元素。G0，1=0、Gi，0=G0，j=+ ∞，

故序列 A、B 之间的 DTW 距离为 dDTW（A，B）=Gn，m。

2） 面积最小法寻找 kp。

由于聚类中心的决策值 γ'远大于其他数据点的

γ'值，所以当 γ'从大到小排序时，绘制在以横轴为排

序序号点、纵轴为 γ'的图像中会出现明显的“分层”

现象，基于此，本文通过 2 条虚线对 γ'进行分段线性

拟合，寻找拟合直线与坐标轴围成的面积最小值

S'min，此时分段点之前的 γ'即为最优类簇中心，如图

7 所示，S1、S2表示阴影部分的面积。
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图 7    决策值线性拟合与坐标轴围成的面积

Figure 7    Area enclosed by linear fit of decision 
values and coordinate axes

簇中心自动选择方法的具体步骤如下：

1） 将决策值 γ'按照降序排列，以 n 个点（i，γi）

的值作为数据集 L，L=｛L1，L2，…，Lt，…，Ln｝，且

L1 对应最大 γ'，Ln 是数据集最后一个值且对应最小

γ'；

2） 设置隔离点初始值 t=2，分别过 L1、Lt和 Lt、

Ln 作直线，这 2 条直线需尽可能多地接近决策图上

的点，此时图中的点分成了 2 层；

3） 计算拟合直线与坐标轴包含的面积，计算公

式分别为

S1 = ( γ1 - γt ) ⋅ ( 1 + t ) /2 （16）
S2 = ( γn + γt ) ⋅ ( n - t ) /2 （17）

S´=S1+S2 （18）
4） 令 t=t+1，当 t>n 时，转到步骤 5），否则转

到步骤 2）；
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5） 找到最小 S'min，t 即为最优聚类中心数 kp，前 t
个样本所代表的 γ 即为聚类中心 ξ，即聚类中心集合

为 ξ=｛ξ1，ξ2，…，ξt｝。

2.3    户变关系识别整体框架

首先，本文基于 APLR 算法对原始数据集进行

降维处理；然后，使用 ICFSFDP 算法确定数据集的

聚类数目和聚类中心；最后，计算聚类中心曲线和

其 余 曲 线 之 间 的 DTW 距 离 ，根 据 K 最 近 邻

（K⁃nearest neighbor，KNN）算法将其余曲线归入所

在类别内。本文总体技术路线如图 8 所示，算法具

体步骤如下。

1） 对配电变压器及用户数据的预处理，包括台

账信息及数据的规范化处理。对于少量电压数据

缺失的采样集合 Ck，运用牛顿插值法处理缺失部分

的采样数据。充分利用可信的档案信息，基于地理

信息对相邻的用户进行初步归纳合并，合并以后的

数据用于后续户变关系识别部分的分析。对于无

法获取低压拓扑台账的信息，其识别过程没有基于

地理信息的用户初步合并的步骤。

2） 提取数据特征。对数据集 C进行 APLR 处

理，得到降维曲线集合Dk=［d T
k1，d T

k2，…，d T
ke］。

3） 曲线聚类得到聚类中心。对数据组进行

ICFSFDP 聚类，得到聚类个数 R 和聚类中心 ξ =
｛ξ1，ξ2，…，ξR｝，基于 KNN 算法把非聚类中心曲线归

入与其相似度最大的类别中 ，即完成户变关系

识别。

基于 GIS 用户初聚类 APLR 曲线降维重构 CFSFDP 户变关系识别

开始

得到主站级别大数据档案信息
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输出聚类结果

结束

图 8    总体技术路线

Figure 8    Overall technical roadmap

3    算例分析

3.1    模拟数据识别结果

3.1.1    低压台区拓扑结构

首先使用 pandapower 建立台区的仿真模型，

假定各用户的功率在［1，3］kW 内随机变化，功率

因数在［0.90，0.95］内随机变化，由仿真模型可获

得 24 h 的台变和用户节点的电压数据。然后根

据上述条件建立低压拓扑结构，如图 9 所示，该

拓扑结构由 T1、T2 和 T3 共 3 个台区组成，T1 台区

中第 2 至第 8 节点、T2 台区中第 2 至第 7 节点、T3

台区中第 2 至第 8 节点均属于用户的电压节点；

算例分析中采样周期分别设置为 5、15、30 min 和

1、2 h。
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图 9    配电台区拓扑模型

Figure 9    Topology model of distribution substation area

3.1.2    用户聚类分析

为了验证本文所提聚类算法的正确性，与主流

的 聚 类 算 法 DBSCAN 作 为 对 照 组 进 行 比 较 。
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APLR 算法中一共有角度变化值 φ 和变化段阈值 σ

这 2 个参数，φ 是为了寻找角度变化明显的点，φ 过

小时会使分段点数量激增；φ 过大时时间序列中适

合分段的点会被忽略，本文取 φ=20°；σ 被用于过滤

噪声，本文取 σ=0.1。当用户样本平衡时，台区 T1、

T2、T3分别有 7、6、7 个用户，根据式（18）确定本文算

法的聚类个数。

T1、T2 台区的节点电压波形如图 10 所示，T2⁃A

和 T2⁃B 分别表示台区 2 中的 A、B 相用户，可知用户

电压曲线 T2⁃A 和 T2⁃B 整体上变化趋势相似，电压值

重叠部分多。但是 T1、T2台区内用户的变化趋势和

电压相差很大。
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图 10    3 个低压台区用户电压序列

Figure 10    Household voltage sequences in three 
low⁃voltage substation areas

本文所提方法的户变关系聚类决策如图 11 所

示，此时截断距离 dc=0.006 09，该方法将原始数据

集 D 映射到由局部密度 ρi和最小距离 δi组成的二维

特征空间中，代表聚类中心的样本点应该同时具有

较大的 ρi 和 δi，通过特征空间决策图的可视化可以

实现基于中心的聚类划分。由图 11 可知，样本点 5、
11、14 是远离集群点的，代表 ρi和 δi的值都很大，很

有可能是聚类中心。
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图 11    ICFSFDP 的决策图

Figure 11    Decision graph based on ICFSFDP

根据文 2.2 中 ICFSFDP 算法，对不同的分层点

t对应的 S1、S2进行计算并求和，当面积和最小时，得

到最优聚类中心 ξ=｛ξ1，ξ2，…，ξt｝，如表 2 所示，可知

S'min=0.528 05，对应的最优聚类中心 ξ 为｛1，2，3｝，

不同分层点对应的面积如图 12 所示。为了在决策

图中更加直观地看出聚类和非聚类中心，绘制样本

编号与决策值 γ 图像，如图 13 所示，可以根据最小

面积得到聚类中心，20 个用户被分成了 3 类聚类中

心，分别是用户 5、11 和 14，且分别属于台区 T1、T2

和 T3，可知本文所提方法存在 3 个较大的 γ，能识别

出 3 个聚类中心。

表 2    分层点和聚类中心的候选值

Table 2    Candidates for hierarchical points and cluster centers

分层点

2
3
4
5
6
7
8
9

S1

0.000 00
0.147 59
0.374 99
0.519 46
0.643 65
0.756 24
0.865 65
0.975 57

S2

1.344 00
0.380 46
0.153 52
0.075 36
0.058 60
0.056 24
0.052 97
0.053 72

S´min

1.344 00
0.528 05
0.528 51
0.594 82
0.702 25
0.812 48
0.918 62
1.029 29

聚类中心 ξ

1，2
1，2，3

1，2，3，4
1，2，3，4，5

1，2，3，4，5，6
1，2，3，4，5，6，7

1，2，3，4，5，6，7，8
1，2，3，4，5，6，7，8，9

8765431

分层点
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2 9 10

0.528 05 0.528 51

图 12    不同分层点对应的面积

Figure 12    Areas for different hierarchical points
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图 13    ICFSFDP 聚类中心决策

Figure 13    Cluster center decision based on ICFSFDP
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对聚类中心用户 5、11、14 和非聚类中心用户的

电压序列之间计算 DTW 距离。采样周期分别为

0.25、0.5、1、2 h，20 个节点电压序列之间的 DTW 距

离（具体参见文献［29］附录 B 表 1、2），可知 DTW 距

离能够对聚类结果中的中心和非中心用户的电压

序列相似性进行准确的分析，并且不受电压采样周期

的影响。聚类结果如图 14 所示，最终识别结果与图

13的拓扑结构一致，验证了本文所提方法的有效性。

15100

节点编号

3

2

1

台
区

T

5 20

图 14    ICFSFDP 聚类结果

Figure 14    ICFSFDP clustering results

3.1.3    采样周期、噪声比例对算法灵敏度的影响

工程实际中电表的采样周期和误差的不同使

得电压数据在维度和噪声程度上存在差异。在 15 
min、30 min、1 h、2 h 这 4 种采样周期下，本文分析噪

声比例设置为 10%、50% 时的识别结果，其中，10%
的噪声比例表示在数据中有 10% 的用户加入 1%
的高斯噪声，50% 的噪声比例同理。不同采样周期

以及噪声比例下户变关系的识别结果如表 3所示，其

中，Ntrue、Nfalse分别表示户‒变关系识别正确和错误的

用户个数，R表示由最小面积法得到的最优类簇数。

表 2    不同参数设置下的户变关系识别结果

Table 2    Identification of meter⁃to⁃transformer relationship 
under different parameter settings

采样

周期

15 min

30 min

1 h

2 h

噪声比例

10%

R

3

3

3

3

（Ntrue，Nfalse）

（20，0）

（20，0）

（19，1）

（18，2）

准确率/%

100

100

 95

 90

50%

R

3

3

2

2

（Ntrue，Nfalse）

（20，0）

（19，1）

—

—

准确率/%

100

 95

—

—

由 表 3 可 知 ，当 噪 声 比 例 维 持 在 较 低 水 平

（10%）时，采样周期对准确率的不利影响随着周期

变大而逐渐增加，采样周期在 30 min 之内的聚类结

果是完全正确的；当噪声比例较大（50%）时，采样

周期越大识别效果越差；当数据含有极高比例噪声

且采样周期大于 1 h 时，算法不能得到正确的聚类

数目，导致户变识别结果出现错误。

3.1.4    算法性能检验

在经过最长公共子序列方法提取电压特征后，

将本文所提方法与使用 DBSCAN、OPTICS 算法识

别户变关系的性能进行对比，如图 15 所示，识别率

分为正确率和错误率两部分；整体台区中不同算法

识 别 结 果 如 表 3 所 示 ，可 以 看 到 ，DBSCAN、

OPTICS 在 3 个台区的识别准确率分别为 85%、

90%，低于本文所提方法的识别准确率。
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图 15    具体台区中不同算法识别正确率

Figure 15    Identification accuracy of different algorithms 
in specific substation areas

表 3    整体台区中不同算法识别结果

Table 3    Identification results of different algorithms 
in overall substation area

算法

DBSCAN
OPTICS

ICFSFDP

采样周期/
（min·次-1）

5
5
5

参数设置

reps=0.8，ε=7
r=0.5，ρ=4

φ=20°，σ=0.1

待识别用

户数

20
20
20

准确率/
%

85
90

100

表 3 中 r、ρ 分别表示 OPTICS 的半径、密度。与

DBSCAN、OPTICS 算法相比，本文所提方法在配

电系统中具有更高的准确性。这是因为基于 APLR
曲线重构方法考虑了电压数据集的局部和全局特

性，不同配电系统电压簇的密度存在显著的差异，

因此本文所提方法能够满足户变关系的识别 。

DBSCAN、OPTICS 算法对输入参数敏感，导致结

果差异大；通过提取电压特征，本文所提方法提前

知道聚类数并对数据进行密度峰值聚类，具有较强

的数据适应性和较好的聚类效果。

为了进一步验证 ICFSFDP 算法的有效性，分

别在样本数量平衡和不平衡的情况下进行户变关
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系的聚类识别。当用户样本数量平衡时，由图 9 可

知，台区 T1、T2、T3内分别有 7、6、7 个用户。当用户

样本数量不平衡时，电网正常运行中负序与正序分

量的均方根之比超过 2%，此时台区 T1、T2、T3 内分

别有 3、2、3 个用户。根据式（19）确定 CFSFDP 和

ICFSFDP 的聚类个数，DBSCAN、OPTICS 的聚类

个数可以自发设定。样本数量平衡和不平衡下户

变关系识别结果如图 16 所示，当样本数量平衡时，

CFSFDP 和 ICFSFDP 算法均能正确得到 3 个决策

中心，即数据中含有 3 个台区；当样本数量不平衡

时，CFSFDP 算法只能得到 2 个决策中心，即 2 个台

区，而 ICFSFDP 算法仍然可以得到 3 个决策中心即

可以正确判断出含有 3 个台区。所以当用户数量不

平衡时，直接聚类可能导致同一台区不同相的用户

干扰户变关系的识别结果。

聚类中心 1 聚类中心 2 聚类中心 3 非聚类中心

20151050

样本编号
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0.15
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（b） 样本数量不平衡时
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图 16    样本数量平衡和不平衡下户变关系识别结果

Figure 16    Identification results of meter⁃to⁃transformer 
relationships with balanced and imbalanced samples

使用 4 种方法进行识别的聚类结果如表 4 所

示，CFSFDP、ICFSFDP 算法均能在数据平衡时得

到正确的台区数量，内部所含样本数量均正确，但

是 DBSCAN、OPTICS 结果出现错误。 DBSCAN
在样本数量不平衡时错误地将 3 个台区的数据分成

了 2 类；OPTICS 分类个数正确但是内部包含的数

据个数出现错误；ICFSFDP 能在数据不平衡时正确

识别出 3 类，并且每个类别中所含个数也均正确。

可见，当样本数量不平衡度较大时，原始数据冗余

将会直接导致聚类出现错误，通过利用 APLR 算法

处理数据能有效提取数据的特征，根据密度峰值聚

类发现聚类中心的方法能明显提升聚类精度。

表 4    户变关系聚类结果

Table 4    Clustering results of meter⁃to⁃transformer relationship

聚类

算法

ICFSFDP
CFSFDP
DBSCAN
OPTICS

样本数量平衡时

T1

7
7
5
6

T2

6
6
5
5

T3

7
7
7
7

样本数量不平衡时

T1

3
3
4
2

T2

2
4
0
3

T3

3
2
4
5

3.2    真实量测数据识别结果

在江苏省某地区选取 5 个低压配电网的变压器

及用户电压值开展试点研究，典型农村和城市户变

结构的地理位置如图 17所示，#1~#5表示 5个台区。

选 取 2023 年 1 月 30 日 的 电 压 数 据（参 见 文

献［29］附录表 C），采样时间间隔为 5 min。由于台

区变压器是三相数据，故使用三相电压的平均值作

为 5 个台区的台变电压平均值。绘制 5 个台区的三

相电压平均值，如图 18 所示，可以看出，T1、T2台区

电压曲线比较接近，T3、T4、T5台区电压曲线比较接

近。由图 17 也能看出，T1、T2 台区相邻，T3、T4、T5

台区相邻。本文采用 APLR 算法得到降维曲线，使

用 ICFSFDP 算法得到聚类和非聚类中心，最后计

算聚类与非聚类中心间的 DTW 距离，根据此距离

对台区和变压器进行分析，得到户变关系。

（a）典型农村配电网

（b）典型城市配电网

图 17    某地区低压配电网实际户变关系卫星图

Figure 17    Satellite image of actual meter⁃to⁃transformer 
relationship of low⁃voltage distribution network in a certain area
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图 18    5 个台区变压器的电压平均值

Figure 18    Average voltage of five transformers in substation area

本文采用配电变压器低压侧出口处日冻结 288
点的电压数据绘制曲线，进行所提方法的验证，结

果如表 5 所示，5 个试点的低压配电网中户变识别准

确率均在 93% 以上，未能达到 100%。原因是，实际

生产过程中一方面受限于电表时移存在误差 ，

DTW 计算没有考虑时间延迟的影响，另一方面受

电表间的计量误差是否符合标准的影响，使得采集的

数据和理想数据之间存在差异，导致算法的准确率没

达 到 理 想 状 态 。 对 比 DBSCAN、OPTICS 和

ICFSFDP 算法，结果如表 6所示。对比分析可知，原

始数据的冗余度高会使得聚类效果下降，通过 APLR
和 ICFSFDP算法的使用，提高了聚类的精度。

表 5    本文算法结果

Table 5    Results of proposed algorithm
台区

#1
#2
#3
#4
#5

待识别用户数

9
9

108
63
40

算法识别准确个数

9
9

101
59
38

准确率/%
100.00
100.00

93.52
93.65
95.00

表 6    算法结果对比

Table 6    Comparison of algorithm results
台区基本信息

台区

T1

T2

T3

T4

T5

待识别用户数

9
9

108
63
40

准确率/%
DBSCAN

100.00
100.00

90.74
90.47
90.00

OPTICS
100.00
100.00

91.67
92.06
92.50

ICFSFDP
100.00
100.00

93.52
93.65
95.00

4    结语

为准确提取用户电压曲线的特征点，并提高现

有户变关系聚类算法的聚类质量，本文提出基于

APLR 与 DTW 距离相似度衡量的 ICFSFDP 算法。

首先，基于 APLR 提取电压曲线的特征进行自适应

降维；然后，使用基于 DTW 距离相似度衡量的

ICFSFDP 算法进行聚类；最后，根据改进的最小面

积方法得到聚类分界值 kp，以准确找出聚类中心。

本文所提方法在模拟数据和真实数据中进行了验

证，并与其他算法进行了对比测试，得到如下结论：

1） 基于 APLR 算法，根据相邻线段的角度变化

值作为选择转折点的依据，能解决选用极值点的过

程中转折点提取不充分的缺点，又能避免直接使用

斜率带来的非线性问题。

2） 采用 DTW 作为距离相似度衡量方式合理。

此方法可以比较准确地衡量电压曲线间的动态特

性以及不等维时间序列间的相似度，适用于 APLR
降维后的不等维数据组用于密度峰值聚类算法的

分析中。

3） 提出一种密度峰值聚类簇中心自动选择的

方法，直线拟合后使直线与坐标轴之间围成面积最

小值的直线分界点作为聚类分界值 kp，避免了决策

值人为选取的弊端。
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