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面向负荷特征分析的地理分布式协同聚类方法

刘家丞 1，吴 江 1，刘鹏远 1，2，徐占伯 1，李晓鹏 1，管晓宏 1

（1. 智能网络与网络安全教育部重点实验室（西安交通大学），陕西省西安市 710049；
2. 国网陕西省电力公司西安供电公司，陕西省西安市 710048）

摘要：能源互联网架构下，用户数据传播延迟和电力公司管理规定促使电力数据中心建立在全国

各地，电力数据因而天生呈现地理分布式，对此研究了在地理分布式情景下的用户负荷特征聚类算

法。首先，面对地理节点内用户负荷的特征分析，在采用主成分分析与负荷指标特征加权组合算法

的基础上，提出了考虑密度峰值信息的K-means算法，并为地理节点间的信息共识提供了支撑。其

次，针对用户需求的地理分布式网络化感知结构，构建了考虑特征迁移的分布式聚类模型框架，提

出将节点局部信息通过参数共识得到全局聚类模型的分布式 K-means算法，在节点间仅传递公示

信息的前提下，实现了用户特征的全局聚类。最后，通过爱尔兰、中国北方部分城市的负荷数据对

模型及算法进行验证。结果显示，分布式K-means能利用全局信息、考虑不同区域的差异来更好地

识别典型用电曲线，并且算法具有较好的可迁移性。

关键词：分布式聚类；负荷特征分析；参数共识；密度峰值聚类；迁移学习

0 引言

近年来，能源互联网架构下的电力数据资源急

剧增长并达到了大数据的程度［1］。对于电力大数据

的分析具有从用电客户精确定位，到电力生产反馈

指导，再到国民经济精准还原的全方位价值［1-2］。大

数据技术在智能电网中的应用主要集中在需求响

应［3-4］、负 荷 预 测［5-7］、故 障 诊 断［8-9］、异 常 用 电 检

测［10-11］，还可用于研究电动汽车充电站部署［12］、光伏

设备技术性能分析［13］等新兴负荷问题。

电力系统天生呈现分布式特征，在供给侧和需

求侧都有所体现。供给侧方面，电网接入了众多分

布在全国各地的微电网和发电站［14］；需求侧方面，

诸如居民用电、商业用电多离散分布在各城市中，其

用电数据通常存储在不同地理位置的电力数据

中心［15］。

在区域电网背景下，应用机器学习进行电力大

数据分析，若采用独立式训练会由于样本数据量少

导致结果差；而集中式训练对于具有分布式属性的

电力大数据，则需进行跨中心的数据调度。因此当

数据量急剧增加时会产生以下 3个问题［16］，使得传

统的集中式机器学习在分布式大数据环境下不

可行。

1）隐私保护问题

在智能电网中存在许多隐私保护的问题［17］，例

如智能电表收集到的负荷数据可以用于监测电网状

态［18］，然而截获数据的人可以从中辨别出用户的活

动，使得用户隐私受到威胁［19］。电网通常对传输的

数据进行加密来保证其安全性，但仍有密钥管理等

问题［20］。

2）数据时延问题

数据在网络中传播需要经过多个转发节点，导

致数据时延，短时间进行大量数据的传输更会加重

时延。满足使用需求的拓扑设计模型已经被提

出［21］，但数据越大，传输时延越大，可能会造成电网

的控制性能恶化，带来更大的成本［19］。

3）传输成本问题

电网大数据进行跨数据中心的传输会占据大量

的稀缺带宽资源［22］，并且跨数据中心传输的成本远

超在一个数据中心内进行传输的成本［19］。

为避免以上问题，同时实现区域电网下多地理

节点的负荷特性分析，本文研究了地理分布式情景

下的负荷特征聚类算法。针对隐私保护问题，采用

基于主成分分析（PCA）-负荷指标的特征加权组合

算法，提取原始数据的抽象特征，实现用户数据脱

敏。考虑地理节点之间的拓扑关系，设计基于参数
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共识的分布式聚类算法，使数据中心之间仅传输极

少量的拓扑特征，降低数据时延，并可构建全局聚类

模型。针对传输成本问题，搭建考虑特征迁移的迁

移学习框架，在原有模型基础上快速构建新模型，减

少跨数据中心的交互次数。本文选取爱尔兰电网和

中国北方部分城市电网的实际负荷数据进行测试，

验证所提地理分布式协同聚类算法的有效性。

1 地理分布式协同聚类模型

能源互联网架构下，电力系统遍布全国千家万

户，电力数据也在电力用户与电网的交互中不断产

生。为了最大限度减小基础服务设施与电力终端用

户之间时延以及方便监管区域电力用户，电力数据

中心通常分散建立在不同地理位置的各个城市中，

呈现典型的地理分布式属性［23］。然而，考虑到数据

的隐私保护问题，这些数据中心通常相互独立存储、

独立维护，彼此间难以相互通信，形成了电力数据孤

岛。针对这类处理地理分布数据集的机器学习应

用，可以称之为“地理分布机器学习”［23］。相较于传

统分布式针对复杂问题分而划之解决，地理分布式

更注重在克服地理隔离的困难下搭建模型。

传统聚类模型的构建，通常需要一次访问多个

区域的数据，考虑到隐私保护及传输成本等问题，原

始数据难以在各电力数据孤岛之间进行通信，往往

仅能传输少量脱敏信息，如模型参数等［24］。本文针

对数据孤岛背景下的数据中心提出了地理分布式协

同聚类框架，该框架允许地理分布式数据中心在仅

传输少量脱敏参数的情况下独立搭建聚类模型，使

得每个数据中心都能生成一个具有全局信息的聚类

模型，且不同的聚类模型受不同地理位置影响呈现

地理分布式特性，如图 1所示。

第 2~4章将分别阐述图 1所展示特征提取模块

的特征加权组合算法、模型构建模块的考虑密度峰

值信息［25］的分布式聚类算法以及迁移学习模块的

特征迁移算法。

2 基于 PCA-负荷指标的特征加权组合算法

在聚类模型构建之前，首先需要提取适合模型

的负荷特征。特征提取一方面可以将原始的用户负

荷数据抽象为难以理解的特征数据，实现数据脱敏、

保护用户隐私；另一方面也可以降维压缩庞大的用

户数据，大大减少传输成本。

本文采用将 PCA特征与负荷指标特征加权组

合的方式，针对用户的月负荷数据进行特征降维提

取处理，以两电网 6月数据为例，该数据原始维度为

1 440维。PCA降维特征较为抽象，不能很好地说

明原始数据的物理意义；负荷指标是先验知识，反映

电力负荷的经验特性，但很多重要的抽象特征却无

法体现。两类特征反映不同的特性，组合在一起可

以获得更全面的负荷信息。

本文记地理节点 v的原始负荷数据集为 Y v=
[ yv，1，yv，2，…yv，i，…，yv，n ]∈ R 1 440× n，其中 yv，i为节点 v

第 i个用户特征矢量，维度是 1 440× 1，n为节点 v
的用户总数量。

PCA常用于高维数据的降维处理，针对不同数

据集 PCA抽取特征数量可能不同，通常借助特征方

差占比情况提取数据的主要特征分量。以电网 6月
负荷数据为例，选取方差占比之和大于 90%的前几

维 特 征 ，最 终 可 压 缩 成 6 维 PCA 特 征 yPCAv，i =
[ y PCAv，i，1，y PCAv，i，2，⋯，y PCAv，i，6 ]，其 中 yPCAv，i 为 PCA 降 维 特 征

矢量。

用户负荷特征直接反映了各类型用户的用电模

式，可用于电力用户分类和分析用户行为。本文采

用负荷峰值、平均负荷、均方负荷、负荷率、负荷偏度

和负荷散度等六大负荷指标作为特征（表达式见附

录 A 表 A1），计 算 可 得 6 维 负 荷 特 征 yLoadv，i =
[ y Loadv，i，L1，y

Load
v，i，L2，y

Load
v，i，L3，y

Load
v，i，L4，y

Load
v，i，L5，y

Load
v，i，L6 ]，其 中 yLoadv，i 为

负荷特征矢量。

进一步地，采用特征加权组合的方法对以上两

类特征进行特征处理。对于每一种特征所附加的权

重wv，l计算表达式为：

wv，l=
1
n∑i= 1

n

( yv，i，l-
------
yv，l )2 （1）

式中：yv，i，l为节点 v第 i个用户的第 l种特征；
------
yv，l为节

点 v第 l组特征的均值。
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图 1 地理分布式协同聚类框架
Fig. 1 Framework of geo-distributed

collaborative clustering
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加 权 组 合 后 的 节 点 v 第 i 个 用 户 特 征 矢

量 x v，i为：

x v，i=[ w PCA
v yPCAv，i ，wLoad

v yLoadv，i ]=[ wv，1 y PCAv，i，1，

wv，2 y PCAv，i，2，⋯，wv，6 y PCAv，i，6，wv，7 y Loadv，i，L1，

wv，8 y Loadv，i，L2，…，wv，12 y Loadv，i，L6 ] （2）
式中：w PCA

v 和 wLoad
v 分别为 PCA特征和负荷指标特

征对应的附加权重矢量。

通过特征加权组合，电网 6月数据集最终的特

征维度可压缩至 12 维，相较于原始数据降低了

1 428维，极大减小了数据传输量，降低了传输成本。

同时，文献［26］证明加权组合的特征聚类效果要显

著优于单独使用以上二者时的结果。

3 基于参数共识的分布式聚类算法

各节点通过特征加权组合算法完成特征提取，

即可将提取到的特征用于构建分布式聚类模型。分

布式聚类算法的第 1步是在各节点进行密度峰值聚

类，并借助多节点结果求众数，共同确定统一的聚类

中心数目；第 2步是一个迭代过程，该过程首先采用

K-means算法进行一次聚类构建局部聚类模型并获

得局部模型参数，接着通过参数共识算法使各节点

模型参数交互计算并返回给原节点模型，最后各节

点再根据返回的新参数进行一轮模型更新，此时完

成一轮迭代。该算法会反复执行从局部聚类到模型

更新的过程，直至整个模型收敛，最终每个节点都会

得到一个全局聚类模型。接下来将逐步介绍本文模

型中的密度峰值聚类、参数共识以及分布式聚类

算法。

3. 1 密度峰值聚类算法

本文采用密度峰值的快速聚类（clustering by
fast search and density peak，CFSFDP）算法［25］预先

确定K-means算法所需的类簇数目。对于每一个数

据，该算法需要计算局部密度和相对距离这两个参

数。当数据点局部密度和相对距离都大于其他点

时，该数据点被定义为聚类中心，进一步地计算存在

多少这样的数据点，从而可以确定类簇数目。

各节点首先采用密度峰值算法确定各自的类簇

数目，随后统计所有节点类簇数目的众数，以该数作

为之后局部聚类和分布式聚类的聚类数量，可以避

免单个节点异常结果，该过程仅需在初始化时进行

一次。本文选取一个典型节点绘制“局部密度 ρ-相

对距离 δ”决策图。由图 2可知，有 4个点的局部密

度和相对距离远大于其他数据点，最终本文确定类

簇数目为 4。

3. 2 参数共识

考虑到单个数据节点独立聚类时，所用到的用

户数量较少、类别较为单调，难以获得理想的聚类效

果。参数共识算法可以将每个节点得到的模型参数

进行整合，构建得到拥有所有节点特征的全局模

型。该算法仅利用抽象的模型参数，实现了数据脱

敏，同时极大压缩了传输数据，降低了数据时延。

参数共识是多个参与节点在预设规则下，通过

节点信息交互，从而获得对各节点均适用参数的过

程。该共识问题的数学表述如下：记加权无向图为

G=(V，E，A )，其边集和顶点集分别为 E、V，边的

加权邻接矩阵为 A=( auv )。定义与节点 v直接相连

节点所组成的集合为 Uv={ u∈V：( u，v )∈ E }，zv为
节点 v的观测值。若对于节点 v与 u，存在 zv= zu，
则称 v与 u共识。进一步地，若图中所有节点 v与 j，
均存在 zv= zu，就称图G达到共识状态［27］。

本文中各节点采用的共识策略为平均共识。该

算法获得的共识结果是各节点的参数均值，其中的

加权邻接矩阵需为双随机矩阵，本文采用文献［28］
给定的一种方式构造的该矩阵，具体公式描述可见

3.3节。

3. 3 分布式 K-means算法

分布式聚类模型主要基于 K-means算法，由局

部聚类、参数共识、全局更新 3个阶段组成。K-

means算法的基本思想是将数据集中的所有数据划

分为K个类别，使得不同类别的数据呈现较大差异，

而同一类别中的数据表现相似。本文采用欧氏距离

作为评价数据相似度的指标。

局部聚类阶段，各节点首先构建各自的局部聚

类 模 型 。 记 t 时 刻 节 点 v 的 第 k 个 聚 类 中 心 为

cv，k ( t )，C v ( t )=[ cv，1 ( t )，cv，2 ( t )，…，cv，K ( t ) ] 为 t 时
刻节点 v的类簇中心集。基于传统 K-means算法的

局部聚类模型在多地理节点背景下的表达式为［29］：

0.6
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图 2 CFSFDP算法决策图
Fig. 2 Decision graph of CFSFDP algorithm
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μv，i，k ( t+ 1 )= arg min
μv∈ Iv
∑
i= 1

n

∑
k= 1

K

μv，i，k ( t ) ||x v，i- cv，k ( t ) ||2

（3）
式中：K为聚类中心数目，依赖于数据的分布，本文

采用 3.1节的密度峰值聚类算法事先确定各节点统

一的K值；Iv为节点 v的所有数据点所属类别的信息

集合；μv，i，k为节点 v用户 i数据点在类簇 k中的归属

情况，表达式如式（4）所示。

μv，i，k=
ì
í
î

1 x v，i∈ Iv，k
0 x v，i∉ Iv，k

（4）

式中：Iv，k为节点 v中属于类簇 k的数据点集合。根

据以上表达式即可完成局部聚类模型搭建。

参数共识阶段，首先需要在局部聚类模型的基

础上计算得到数据总数与特征矢量之和这两个模型

参数。记节点 v在 t+1时刻属于类簇 k的数据总数

为 Pv，k ( t+ 1 )，矢量之和为Q v，k ( t+ 1 )，表达式为：

Pv，k ( t+ 1 )=∑
i= 1

n

μv，i，k ( t+ 1 ) （5）

Q v，k ( t+ 1 )=∑
i= 1

n

μv，i，k ( t+ 1 ) x v，i （6）

随后，各节点与其邻居节点通过下列两式进行

共识：

Pv，k ( ϕ+ 1，t+ 1 )= ∑
u∈Uv，auv∈ A

auv Pu，k ( ϕ，t+ 1 ) （7）

Q v，k ( ϕ+ 1，t+ 1 )= ∑
u∈Uv，auv∈ A

auvQ u，k ( ϕ，t+ 1 ) （8）

式中：auv为节点 v与节点 u的邻接权重；ϕ为参数共

识算法的迭代次数；A为拓扑图结构映射的邻接矩

阵，表征地理节点之间的连接关系，该矩阵借助随机

数在以下两个条件的约束下计算构建［27］：一是 A为

双随机矩阵，其各行、各列之和皆为 1；二是对于邻

居节点 u和 v，需满足 auv≥ ξ，avv≥ ξ，其中 ξ为任意

小的正数。经过快速迭代收敛，各节点的模型参数

可以达到共识状态。

全局更新阶段，各节点获取参数共识后的模型

参数，并通过该参数计算新的类簇中心。记共识停

止步骤为Φ，并通过下式计算类簇中心 cv，k ( t+ 1 )：

cv，k ( t+ 1 )=
Q v，k (Φ，t+ 1 )
Pv，k (Φ，t+ 1 )

k= 1，2，…，K（9）

经过上述 3个阶段，节点 v完成了分布式聚类算

法的一次迭代，之后算法会再次进行局部聚类到参

数共识再到全局更新的整个过程。当算法达到规定

迭代次数或 cv，k ( t+ 1 )收敛时，该分布式聚类算法

停止。实验证明分布式K-means是可以收敛的［29］。

该算法在节点之间仅传输模型参数，即使被不

法分子截取也无法获得用户信息，实现了数据脱敏，

解决了用户隐私保护问题。此外，相较于原本需要

在节点之间传输千万条数据，该算法仅需传输 2个
参数数据，大大降低了数据时延。但是算法中的共

识步骤增加了节点之间的交互更新次数，模型收收

敛速度有所降低，传输成本问题仍需进一步改善。

综 上 ，本 文 所 提 分 布 式 聚 类 方 法 首 先 采 用

PCA-负荷指标的加权组合算法对各节点用户负荷

数据进行特征提取，随后通过密度峰值聚类确定统

一的类簇数目。在此基础上，分布式聚类模型基于

K-means算法，以聚类中心作为共识参数，通过局部

聚类、参数共识、全局更新 3个阶段反复迭代更新，

直至模型收敛，最终各节点都可构建出适用的模型

且模型的聚类中心一致。

4 基于 TCA的迁移学习

当数据分布发生变化时，传统机器学习需重新

进行建模，迁移学习则能够解决传统机器学习无法

适用于训练集与测试集属于不同特征空间的问

题［30］。本文采用迁移成分分析（transfer component
analysis，TCA）算法进行迁移学习，使得新模型可快

速迭代收敛，减少了各节点之间的数据交互次数，从

而降低了传输成本。

TCA算法是一种基于特征的迁移学习［31］，可以

解决源域与目标域数据分布不同的问题，其目的是

将源域与目标域的特征变换到同一特征空间下使得

二者近似服从相同的分布进行学习。在迁移学习之

前，采用最大平均差异（maximum mean discrepancy，
MMD）距离来量度源域与目标域之间的可迁移性。

该距离最小为 0，表征源域与目标域分布完全相同；

距离大于 1表示可迁移性较差，易产生负迁移。

TCA算法中存在超参数优化问题，不同的超参数最

终获得的结果也会有所不同。本文采用网格化搜索

的方式，比对选取最好的迁移学习结果，从而确定合

适的超参数［32］。

针对分布式聚类的迁移学习，当有新的数据中

心融入该拓扑图中，原拓扑结构将发生改变。一方

面，对于新节点的数据，采用数据规约方法将其转换

为与原有数据相似的范围，并通过与原有节点相同

的特征提取方法获得新节点特征，随后计算新节点

与原有节点之间的MMD距离，当距离小于 1时判

断源域与目标域之间具备可迁移性，并通过TCA算

法使新节点与原有节点的特征近似服从相同的分

布；另一方面，新节点将获得并采纳原先构建全局模

型的模型参数，随后通过参数共识算法与其余节点

重新进行迭代共识，直至新模型收敛。

5 算例分析

本文选取 2010年爱尔兰电网（commission for
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energy regulation，CER）［33-34］和 2019年中国北方部

分城市电网负荷数据为研究对象，验证本文所提分

布式聚类算法的有效性。其中爱尔兰电网数据分属

6个独立的数据中心，共 6 085个用户，时间粒度为

30 min；中国北方部分城市电网数据分属 4个独立

的数据中心，共 219个用户，时间粒度为 1 h。
5. 1 算法收敛性验证

为更好验证算法的可行性，本文以全局数据点

与类簇中心之间距离的误差平方和（sum of squared
errors，SSE）作为算法收敛的判断条件之一，对比展

示传统集中式 K-means聚类、无特征加权组合分布

式算法与本文所提分布式K-means算法聚类收敛情

况，SSE的计算表达式为：

eSSE =∑
v∈V
∑
i= 1

n

∑
k= 1

K

μv，i，k ||x v，i- cv，k ||2 （10）

以爱尔兰电网 6月负荷数据为例，各类算法收

敛情况如图 3所示。

由图 3可见，3种聚类算法均能在迭代一定次数

后收敛，表明了分布式聚类算法的可收敛性。无特

征加权组合分布式聚类的 SSE相较于分布式和集

中式聚类收敛更慢，且收敛效果更差，验证了特征加

权组合算法的有效性。同时，分布式初始的 SSE相

较于集中式聚类算法大，但经过 1次迭代后能够断

崖式收敛到与集中式聚类相近甚至相同的位置。这

是因为多个独立分布的数据节点由于局部信息不

同，初始化类簇中心时也会有非常大的差距，经过

1次参数共识，各节点利用大区域特征达到共识状

态，从而实现加速收敛。

5. 2 不同方法聚类效果对比分析

为验证分布式聚类算法的有效性，本文对比分

析了不同算法聚类结果情况，算法包括集中式聚类、

分布式聚类、独立式聚类、基于密度的有噪空间聚类

（density-based spatial clustering of applications with
noise，DBSCAN）、层 次 聚 类 和 分 布 式 密 度 聚 类

（density based distributed clustering，DBDC）［36］，其

中独立式聚类算法指各个节点仅进行局部聚类而不

进行参数共识。考虑到不同类型电力用户的负荷偏

度和负荷散度之间具有较大差异，根据这两个指标

可以更直观地区分不同用户［26］，因而图 4选取了负

荷数据中负荷偏度和散度作为横纵坐标，以爱尔兰

电网 2010年 6月与中国北方城市电网 2019年 6月
负荷数据为例，绘制 3种算法对用户负荷的分类情

况。爱尔兰电网结果如图 4和附录 B图 B1所示，中

国北方电网结果见附录 B图 B2和图 B3。
由图 4可以看出，集中式、分布式和层次聚类算

法都能很好地将用户负荷分为 4种类型（Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、

Ⅳ型），且 4种类型之间的界限较为明显；DBSCAN
和 DBDC算法能将用户有层次地分为 4种类型，但

类型界限不清晰且噪声点过多；而独立式聚类结果

非常差，类簇之间差距很小，难以看出用户分类情

况。分析其原因在于 DBSCAN和 DBDC算法根据

样本间距和样本密度逐步寻找类簇，而电力用户数

据样本密度不均匀且间距差较大，导致很多高耗能

的工商业用户易被识别为噪声点。DBDC算法更是

由于地理节点样本数量少、间距大且节点之间没有

进行有效通信，难以进行有效聚类。而独立式聚类

中，各个节点仅利用各自的局部信息进行分类，而局

部信息本身由于地理分布不同，导致各节点局部信

息之间差异较大，进一步影响了聚类结果。对比图

4与附录 B图 B1至图 B3可以看到，分布式聚类得到

的结果和集中式基本相同，且分布式聚类中各节点

模型基本一致，是因为分布式聚类采用了参数共识

策略，各节点之间能够有效传递不同的区域特征，使

得每个节点最终都享有全局信息，并能收敛得到很

好地聚类模型。为了更量化地反映各个聚类模型所

得结果的差异性，本文对 6种聚类模型采用轮廓系

数（silhouette coefficient，SC）、戴 维 森 堡 丁 指 数

（Davies-Bouldin index， DBI） 、 CH （Calinski-
Harabasz，CH）指 标 和 邓 恩 指 数（Dunn validity
index，DVI）衡量对负荷用户分类的效果。SC综合

了内聚度和分离度两种系数，其值范围在［-1，1］，

越接近于 1，效果越好；DBI计算类簇内平均距离和

类簇之间最小距离的比值，该值越小，聚类效果越

好；CH指标计算类簇内各点与类簇中心的距离平

方和来量度类内的紧密程度，该值越大代表类簇自

身越紧密；DVI综合衡量簇内和簇间距离，其值越大

说明聚类效果越好。以爱尔兰电网 2010年 6月与

中国北方部分城市电网 2019年 6月负荷数据为例，

进行 20次实验并取各指标的均值，不同算法聚类结

果的性能指标和计算时长见附录 B表 B1。
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图 3 算法收敛结果对比
Fig. 3 Comparison of algorithm convergence results
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由附录 B表 B1可知，本文所提分布式聚类多数

指标都能达到最佳，集中式与分布式协同聚类算法

结果相近，层次聚类法各项指标居中，而独立式聚

类、DBSCAN和 DBDC结果最差，证明分布式聚类

算法可以通过参数共识步骤实现数据集中训练并获

得较好的效果。从 DBI簇间指标来看，层次聚类能

够实现非常好的不同簇间划分，分布式和集中式聚

类的簇间划分次之；从 CH簇内指标来看，分布式聚

类簇内划分最好，集中式划分次之，层次聚类法簇内

划分稍差；从 SC、DVI综合指标来看，分布式和集中

式聚类能够很好地平衡簇内和簇间距离，实现优质

分类，层次聚类综合而言没有分布式 K-means算法

好，而独立式聚类、DBSCAN和 DBDC在样本数据

量小、样本间距较大的情况下表现最差。从算法耗

时来看，分布式聚类的计算时长远小于集中式聚类

和 DBDC 算 法 ，略 大 于 独 立 式 、层 次 聚 类 法 和

DBSCAN算法。集中式聚类由于所用数据量较大，

多次迭代计算耗时也较大；DBDC算法为了实现分

布式聚类进行了多次划分导致计算耗时增大；层次

聚类和DBSCAN仅进行一次聚类或划分，算法复杂

度小，因而耗时最少；分布式和独立式聚类的单节点

数据量小，计算耗时也较小。

进一步对比集中式和分布式聚类算法数据传输

量和时间的不同，如附录 B表 B2所示。可以很明显

看到，分布式聚类的数据传输量约是集中式的千分

之一，传输速度比集中式快约 3 000倍。因为分布式

聚类在各节点之间仅传输两个脱敏的模型参数，实

现了用户数据隐私保护的同时也大大降低了数据的

传输时延。但相较于集中式仅需传输一次数据，分

布式聚类由于共识算法需要多次传输迭代，增加了

模型构建时间。然而分布式仅比独立式聚类慢约 1
s，也证明了参数共识步骤耗时极小。

综上结果可以看出，在地理分布式的背景下，分

布式聚类算法综合簇内和簇间的划分最好，实现了

数据脱敏并减少了传输成本，且计算速度远快于集

中式聚类和DBDC算法。

5. 3 模型可迁移性验证

为验证算法的可迁移性，选取爱尔兰电网和中

国北方部分城市电网负荷数据分别进行分布式聚类

并将聚类结果简单拼接到同一坐标中，如附录 C图

C1所示。可以看出，两地电网用户分布不同，具有

不同的区域地理特征。以爱尔兰电网数据作为源
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Fig. 4 Clustering results of CER
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域，中国北方部分城市电网数据作为目标域，计算两

者之间的MMD距离为 0.112，证明两地数据特征分

布有所不同且具备可迁移性。接下来将对两地数据

集采用TCA算法进一步验证模型可迁移性。

选取爱尔兰电网负荷数据先构建包含 6个地理

节点的分布式聚类模型，随后将中国北方城市电网

4个地理节点的负荷数据依次加入拓扑图中作为新

加入的地理节点，分布式聚类模型类簇中心移动迁

移情况如附录 C图 C1（d）所示，迁移前后评价指标

见表 C1。
对比图 C1（c）和（d）可以看到，经过特征迁移后

两地电网中均有部分用户的归类发生偏移且类簇中

心也有轻微偏移，最终可以收敛得到容纳两地数据

的新聚类模型，说明分布式聚类迁移学习具有很好

的效果。根据附录 C表 C1，特征迁移后 DBI、CH、

SC指标相较于迁移前略差，是由于两电网用户数据

分布不同，经过特征迁移类簇中心发生移动，原有的

小部分用户被重新分配导致指标略差。而MMD距

离迁移后趋近于 0，说明两电网特征分布近乎相同，

也证明本文所提分布式聚类算法能够在原有节点的

基础上融入新节点实现在线快速聚类，可以较好地

应用在迁移学习框架下。

5. 4 聚类用户负荷特征分析

采用分布式聚类模型进行聚类，标记所得聚类

结果每一类的类簇中心作为典型用电负荷用户，根

据标记抽取原始负荷数据集的典型用户负荷数据，

可以绘制出对应 4类典型负荷曲线进行分析，结果

见图 5和附录D图D1。

以电网 6月数据结果为例，如图 5所示，可以看

出用户用电模式丰富多变，Ⅰ型用户负荷水平普遍

很高，一般有两个高峰用电时段，集中在 08：00—
12：00和 14：00—18：00时段，晚间仍有高负荷水平，

属于高负荷部分迎峰用电；Ⅱ型曲线负荷水平比其

他 3 类都低且较为均匀，用电量基本不超过 0.8
MW，高峰用电通常在 06：00—09：00、12：00—14：
00和 19：00—23：00这 3个时段，属于低负荷迎峰用

电；Ⅲ型用户日间 08：00—19：00时段的负荷水平较

大，午间和晚间有负荷小峰值，夜间负荷水平急速下

降，是典型的日间高负荷用电；Ⅳ型用户 06：00—
11：00和 14：00—19：00时段负荷水平较高，夜间用

电趋近于 0，峰谷形态与Ⅱ型互补，属于低负荷部分

迎峰用电。

采用本文所提的分布式聚类算法，可以清楚地

将电网负荷用户划分成 4类负荷用户类型，为电网

后期运行、规划打下基础，也证明了该算法的有效性

和可行性。

6 结语

本文针对地理分布式背景下的电力数据，构建

了考虑特征迁移的分布式聚类模型框架，提出了一

种基于参数共识利用局部信息得到全局聚类模型的

分布式协同聚类算法。算法针对单地理节点采用

PCA-负荷指标获得加权组合特征，考虑密度峰值信

息确定类簇数目，通过参数共识利用局部模型参数

使得每一个电力数据中心获得包含全局信息的全局

聚类模型。针对新加入的数据中心，采用TCA算法

进行迁移学习，实现在线构建分布式聚类模型。通

过算法对比试验表明，本文所提的分布式协同聚类

算法能够在地理分布式背景下借助少量脱敏数据传

输，实现用户隐私保护，有效降低数据时延，同时能

保留区域特征，并利用整体区域特征实现加速收敛

快速构建全局聚类模型，获得很好的负荷用户分类

效果，帮助分析电力用户负荷特性。

然而，算法中的共识步骤需要节点之间多次交

互迭代，传输成本问题仍有待进一步解决。此外，多

个地理节点聚类数目要求一致的条件稍显强硬，对

方法的应用上增加了很大的限制。在今后的研究工

作中，一方面需要改善参数共识算法，减少节点之间

交互，另一方面也需增强算法的灵活性，针对不同地

理节点不同聚类数目也可构建和迁移模型。

附录见本刊网络版（http：//www.aeps-info.com/

aeps/ch/index.aspx），扫英文摘要后二维码可以阅读

网络全文。
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图 5 分布式协同聚类典型用户负荷曲线
Fig. 5 Typical user load curves of distributed

collaborative clustering
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Geographically Distributed Collaborative Clustering Method for Load Pattern Analysis

LIU Jiacheng1，WU Jiang1，LIU Pengyuan1，2，XU Zhanbo1，LI Xiaopeng1，GUAN Xiaohong1

(1. Ministry of Education Key Lab for Intelligent Networks and Network Security (Xi'an Jiaotong University), Xi'an 710049,
China; 2. Xi'an Power Supply Company of State Grid Shaanxi Electric Power Company, Xi'an 710048, China)

Abstract: Under the framework of Energy Internet, data transmission delay to users and regulatory requirements of power grid
company promote the establishment of power data centers all over the country, therefore the power data naturally presents
geographic distribution, in this regard the clustering algorithm of user load characteristics in geographically distributed scenarios is
studied. Firstly, in the face of the characteristic analysis of user load in geographic nodes, based on the principal component analysis
(PCA)-load index feature weighted combination algorithm, a K-means algorithm considering density peak information is proposed,
which provides the support for information consensus among geographical nodes. Secondly, according to the geographically
distributed network perception structure of user needs, the framework of distributed clustering model considering feature migration
is constructed, and the distributed K-means algorithm is proposed to get the global clustering model realizing on the premise that
only the public information is transmitted between nodes, from the local information of nodes through parameter consensus.
Finally, the model and algorithm are verified by user load data from some cities in Ireland and Northern China. The results show
that distributed K-means can use global information and consider differences in different regions to better identify typical power
consumption curves, and the algorithm has better transferability.

This work is supported by National Key R&D Program of China (No. 2016YFB0901900) and National Natural Science
Foundation of China (No. 61803297).
Key words: distributed clustering; load characteristics analysis; parameter consensus; clustering by fast search and find of density
peaks (CFSFDP); transfer learning
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附录AA

附录 BB

表A1 负荷特征指标
Table A1 Load characteristic indicators

负荷特征指标

负荷峰值

平均负荷

均方负荷

负荷率

负荷偏度

负荷散度

表达式

L1 = max { d ( t ); t∈ ( 0,T f ) }

L2 =
1
Tf
∫
0

Tf
d ( t ) dt=

∑
j= 1

NT

djΔtj

∑
j= 1

NT

Δtj

L3 =
∫
0

T f
d 2 ( t ) dt

Tf
=
∑
j= 1

NT

d 2j Δtj

∑
j= 1

NT

Δtj

L4 =
1

T fd 2max
∫
0

T f
d ( t ) dt=

∑
j= 1

NT

djΔtj

dmax∑
j= 1

NT

Δtj

L5 =
∑
j= 1

NT

( dj- d̄ )3

( NT - 1 ) σ 3x

L6 =
∑
j= 1

NT

( dj- d̄ )4

( NT - 1 ) σ 4x

 

 

图 B1 爱尔兰电网各地理节点分布式聚类结果
Fig. B1 Distributed clustering results of geographical nodes of CER
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图 B2 中国北方部分城市电网负荷聚类结果
Fig. B2 Clustering results of state grid of some cities in northern China

 

 

图 B3 中国北方部分城市电网各地理节点分布式聚类结果
Fig. B3 Distributed clustering results of geographical nodes of some cities in northern China
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附录CC

表 B1 不同算法性能指标及计算时长
Table B1 Indicator values and calculation time of different clustering algorithms

算法

分布式聚类

集中式聚类

独立式聚类

DBSCAN
层次聚类

DBDC

爱尔兰电网

SC
0.645
0.632
-0.041
0.011
0.547
0.445

DBI
0.501
0.512
37.868
28.743
0.448
0.980

CH
12281.00
12338.86
347.85
413.23
11138.11
8145.23

DVI
0.241
0.235
0.005
0.012
0.224
0.002

计算时长/s
6.782
14.602
6.131
3.012
5.361
12.772

中国北方部分城市电网

SC
0.797
0.775
0.069
0.005
0.711
-0.015

DBI
0.374
0.381
14.349
43.743
0.311
1.24

CH
1127.77
1103.14
81.62
401.23
985.43
8.63

DVI
0.447
0.441
0.051
0.082
0.314
0.042

计算时长/s
0.039
0.092
0.023
0.012
0.022
0.075

表 B2 集中式聚类和分布式聚类数据传输比较
Table B2 Comparison of data transmission between centralized clustering and distributed clustering

算法

分布式聚类

集中式聚类

爱尔兰电网

传输量/MB
0.58
530

传输时间/s
0.05
327

中国北方部分城市电网

传输量/MB
0.24
95

传输时间/s
0.01
57

 

 

图C1 分布式聚类模型特征迁移结果
Fig. C1 Feature migration results of distributed clustering model
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附录DD

表C1 分布式聚类模型特征迁移前后指标评价
Table C1 Indicator values of distributed clustering model before and after feature migration

指标

MMD
SC
DBI
CH

特征迁移前

0.112
0.637
0.573

12013.271

特征迁移后

0.003
0.632
0.611

11431.213

 

 

图D1 不同月份电网典型用户负荷曲线
Fig. D1 Typical user load curve of power grid in different months
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