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摘  要 

用电模式聚类是电网需求侧管理，负荷预测、电力系统规划等工作的重要基础，对电力系统的分析、运

行、规划都具有重要意义。针对传统的K-Means算法在进行用电模式聚类时没有有效利用时序特征的问

题，提出了一种基于K-Means算法改良的时间序列聚类算法PK-Means,并在SSE评价指标基础上进行了改

进，提出了一种用于时间序列聚类算法的评价指标累计相似度(CS)，通过皮尔逊相关系数的引入，

PK-Means算法在用电模式聚类的场景下相较于传统的K-Means取得了更好的聚类效果。  
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Abstract 
Clustering of power consumption patterns is an important basis for power grid demand side man-
agement, load forecasting, and power system planning, and is of great significance to the analysis, 
operation, and planning of power systems. Aiming at the problem that the traditional K-Means al-
gorithm does not effectively use time series features when clustering electricity consumption pat-
terns, an improved time series clustering algorithm PK-Means based on the K-Means algorithm is 
proposed, and based on the SSE evaluation index an improvement was made, and an evaluation 
index cumulative similarity (CS) for time series clustering algorithm was proposed. Through the 
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introduction of Pearson correlation coefficient, PK-Means in the scenario of electricity consump-
tion pattern clustering compared with the traditional K-Means achieves better clustering results.  
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1. 引言 

电网安全稳定运行是全社会生产作业的重要保障，电力公司的首要任务是确保能够提供稳定、安全

的电力[1]。近年来，以云计算、大数据、移动互联网、物联网、智能计算为代表的新兴信息通信技术促

进各个行业生产、运营方式和模式发生变化，国家电网公司在数字化潮流中也一直走在时代前列，随着

大数据中台、云平台等基础设施的完善，目前已经积累了海量的用户数据，能通过海量电力数据的充分

挖掘，识别用户的用电模式特点，可以针对不同用电模式的电力用户制定具有针对性的能效管理策略和

负荷模式优化方案，有效缓解电网压力[2]、支撑有序用电安排等工作的开展；可以为负荷预测、需求响

应策略制定以及节能减排工作优化等提供数据支撑[3]；也可以提升电网的运行可靠性，促进电网的精细

化管理[4]。传统的用电模式分析方法主要是按照电力客户的所属行业进行分析[5]，该方法需要对各个行

业下的用户进行细化分类，随后以定性或定量的方法对用户的用电模式进行具体分析：通过分析不同行

业用户的负荷特征可以得出各个行业用电负荷伴随时间的变化规律。随着大数据、人工智能的发展，越

来越多的方法被应用到用电模式分析领域。李培强等提出基于模糊聚类原理提出了模糊 C 均值算法和模

糊等价关系两种算法对变电站的综合负荷进行分类的方法[6]，Chunlin Zhong 等提出使用 K-Means 算法

对用户添加标签，通过用户画像为电力公司了解用户的电力消耗习惯、了解用户需求、提高服务质量提

供数据，支撑公司业务发展[7]，卜祥国、Wang 等通过 K-Means 算法对家庭月用电量数据进行了家庭用

电模式的挖掘与分析，并基于分析结果进行用电量预测应用[8] [9]，王建元等人通过 DPeaks 算法对用户

用电数据进行了聚类，并利用聚类结果进行异常用电模式的判定[10]。上述算法在各自领域都取得了良好

的效果，但时间序列聚类问题的本质实际上是趋势聚类，而传统的聚类算法评价都是通过距离来评价样

本间的一致性，而忽略了样本特征间的时序关系。 
综上所述，为了解决传统的聚类算法在用电模式聚类时不能有效利用用电时序特征的问题，本文提

出了一种基于 K-Means 改良的 PK-Means 算法，通过皮尔逊相关系数度量样本间的相似性，有效利用了

待聚类样本的时序特征，并在用电模式聚类领域取得了良好的效果。 

2. PK-Means 算法 

2.1. K-Means 算法原理 

K-Means 是数据挖掘领域最常用的无监督聚类算法，主要思想是基于给定的样本集，按照样本之间

的距离大小，将样本集划分为 K 个类，目标是让类内的点尽量紧密的连在一起，而让类间的距离尽量的

大。假设 K 个类为 ( )1 2, , , kC C C� ，优化目标是最小化平方误差和(SSE, Sum of Squares due to Error)，其

数据表达式如下： 
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其中 iµ 是类 iC 的均值向量，也称为质心。 
K-Means 用于聚类分析时的一般步骤如下：  
1) 设置要聚类的数量为 K，程序最大迭代次数为 N。 
2) 从给定的数据集中随机选择 k 个样本作为初始的 k 个质心向量：{ }1 2, , , kµ µ µ� 。 
3) 计算其他样本到每个质心的欧式距离：

2

2ij i jd x µ= − ，并将当前样本划分到距离最小的类中。 
4) 更新质心数据 
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= ∑                                       (2) 

5) 重复上述 3)、4)过程直到质心不在变化或者程序达到最大迭代次数。 

2.2. 皮尔逊相关系数 

皮尔逊相关系数(Pearson Correlation Coefficient)，又称皮尔逊积矩相关系数(Pearson Product-Moment 
Correlation Coefficient，简称 PPMCC 或 PCCs)，是用于度量两个变量 X 和 Y 之间的相关性，其值介于−1
与 1 之间[11]。其定义如下： 
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在进行用电模式分析时，通过皮尔逊相关系数可以判断两个个体在用电模式上的相关性，其值越接

近 1，说明两个个体的用电模式越接近；其值越接近−1，说明两个个体的用电模式差异越大。 

2.3. PK-Means 算法 

基于 K-Means 算法应用在用电模式分析时存在不能度量时序信息的问题，本文提出一种基于相似度

的 K-Means 聚类算法，因为所采用的相似度度量为皮尔逊相关系数，所以称之为 PK-Means 算法。

PK-Means 通过用皮尔逊相关系数替代传统 K-Means 中的欧式距离作为距离度量，在聚类时充分考虑了

用电时序特征，弥补了 K-Means 在用电模式分析应用方面的缺陷，并取得了较好的聚类效果。 
如图 1 所示，PK-Means 的算法执行步骤如下： 
步骤 1：设置初始化参数，聚类数量为 K，最大迭代次数为 N； 
步骤 2：初始化第一个质心，先随机选取一个样本作为第一个质心； 
步骤 3：初始化其他质心，遍历不属于质心的样本，计算每个样本与当前所有质心的皮尔逊相关系数之

和 ( )P x ，选取 ( )P x 最小的样本作为新的质心，重复上述操作直到质心数据等于 K； 
步骤 4：样本类别划分，遍历所有样本，计算当前样本到每个质心的皮尔逊相关系数 ( )iP x ，并将当

前样本划分到 ( )iP x ddssss最大的质心中； 
步骤 5：质心更新，遍历所有质心，计算当前质心类别下所有样本的均值向量作为新的质心； 
步骤 6：重复步骤 4、步骤 5，直到质心不在发生变化或者达到最大迭代次数。 
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Figure 1. PK-Means algorithm flow chart 
图 1. PK-Means 算法流程图 

3. 实验分析 

3.1. 数据集 

本实验所采用的数据集为上海市某地区 146 家企业在 2022 年 1~12 月每个月的用电数据，该数据由

3 列构成，分别是户号、月份、用电量，无空值和异常值。 
数据集预处理包括转置和数据标准化。如下所示：通过对月份进行转置得到用电时序矩阵，每一行

代表了一个用户在 2022 年 12 个月的用电时序数据。 
1 1 1 1
1 2 11 12
2 2 2 2
1 2 11 12
3 3 3 3
1 2 11 12

x x x x
x x x x
x x x x

�
�
�

                                (4) 

因为每个样本的用电体量都不一样，为了方便用电模式的聚类结果可视化，本实验还对每个用电时

序数据做了数据标准化，通过下式将用电量映射到 0~1 之间。 
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( ) ( )
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max min

i
i
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X X
−

=
−

                               (5) 

3.2. 评价标准 

在传统的聚类算法中常用 SSE 作为聚类效果的评价指标，在类别数量一定时，SSE 越小，聚类的效
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果越好，但在时间序列聚类中用 SSE 作为评价指标时也存在忽略样本时序关系的问题，基于此本文提出

了一种基于 SSE 改良的聚类评价指标 CS (Cumulative Similarity)，即累计相似度：其计算方法如下： 

,
1

CS
i

i

k

x
i x C

µρ
= ∈

= ∑∑                                    (6) 

其中 iµ 是类 iC 的均值向量，在类别数量一定时，CS 越高，聚类的效果越好。 
除了 CS 之外，本文还会通过对聚类结果的可视化来评价聚类效果。 

3.3. 实验结果分析 

本实验中，分别设置了 3、4、5、6、7 个聚类数量，记录了 CS 随迭代次数的变化数据，并对 K-Means
和 PK-Means 算法的聚类效果进行对比分析，结果如表 1 所示，在不同的聚类数量下，PK-Means 算法的

CS 值都要大于 K-Means，说明 PK-Means 在时间序列数据上的聚类表现要优于 K-Means。 
 
Table 1. CS table under different K values 
表 1. 不同 K 值下的 CS 表 

聚类数量 
算法 3 4 5 6 7 

K-Means 116.35 118.04 122.72 124.48 127.01 

PK-Means 118.42 121.84 123.09 125.74 128.38 
 

如图 2 所示，当 K = 4 时，CS 的增长相对比较明显，后续随着 K 值增大，CS 值的增长相对平缓，

聚类数量带来的 CS 提升收益并不明显，所以选择 K = 4 作为最终的聚类数量。 
 

 
Figure 2. CS curve 
图 2. CS 曲线图 

 
如表 2 所示，第 1 次迭代时，K-Means 算法的 CS 值要大于 PK-Means，但等到第三次迭代时，PK-Means

算法的 CS 值实现了反超，说明 PK-Means 可以提取到时序特征信息，而 K-Means 算法的 CS 值几乎是不

变的，进一步证明了 K-Means 在时间序列聚类中的缺陷。 
 
Table 2. CS table under different iterations 
表 2. 不同迭代次数下的 CS 表 

迭代次数 
算法 1 3 10 100 1000 10,000 100,000 

K-Means 119.45 119.61 118.04 118.04 118.04 118.04 118.04 

PK-Means 117.30 121.69 120.76 122.02 119.75 121.24 121.67 
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如图 3 所示，在样本特征不复杂的情况下，K-Means 与 PK-Means 的聚类结果非常接近(如类别 1、
类别 2、类别 4)，但如 K-Means 算法聚类结果类别 2 红框内所示，在 K-Means 的聚类结果中，往往会出

现与当前类别的趋势不一致的样本，这些样本在趋势上是不应该划分到类别 2 的，属于误分类的样本，

PK-Means 的表现整体来说比 K-Means 更稳定，在用电模式分析时，我们需要样本在时间趋势上保持一

致的聚类效果，所以从可视化的结果来看 PK-Means 也是优于 K-Means 的。 
 

 
Figure 3. Visualization of clustering results 
图 3. 聚类结果可视化 

4. 结论 

本文提出了一种基于 K-Means 改进的 PK-Means 算法，用于用电模式的聚类分析，通过皮尔逊相关

系数来度量个体之间用户模式的一致性，解决了传统 K-Means 算法在时序数据聚类方面不能有效利用时

序信息的缺陷，并使用累计相似度(CS)对聚类效果进行度量，通过上海某地区的真实用电数据验证了本

文所提方法的有效性，在用电模式聚类场景下取得了更好的聚类效果，为电网精细化管理，用电策略规

划等管理政策提供了数据支撑。  
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