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一种基于时间序列数据挖掘的用户负荷曲线分析方法 
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摘要：针对目前用户负荷曲线分析方法研究中传统方法在单一用户典型负荷曲线提取以及负荷曲线特征提取的不

足，提出了一种基于时间序列数据挖掘的用户负荷曲线分析方法。该方法首先基于分段聚合近似方法对单一用户

的负荷曲线降维，并基于符号聚合近似方法对该用户一段时期内的负荷曲线重表达，用符号化序列表示该用户的

负荷曲线，提取该用户的典型负荷曲线。然后结合不同用户典型负荷曲线的负荷特性、指标特征和时间序列特征，

基于 k-means 算法对不同用户的典型负荷曲线聚类分析，分析不同类型用户的用电特征。以 UCI 一个测试数据集进

行算例分析，结果表明所提方法能够挖掘出用户的典型用电行为特征，并提升用户负荷曲线分析效率与聚类质量。 
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Abstract: There is a shortage of traditional methods for extracting the typical user load curve and the feature extraction of 

the load curve in the current user load curve analysis method. This paper proposes a user load curve analysis method 

based on time series data mining. First, the method reduces the dimension of the load curve of a single user based on 

piecewise aggregate approximation, and re-expresses the load curve of the user for a period based on the symbolic 

aggregate approximation method, and represents the user load curve with a symbolized sequence to extract the typical 

load curve of the user. Then, combined with the load characteristics and time series characteristics of the typical load 

curve of different users, based on the k-means algorithm, the typical load curves of different users are clustered to analyze 

the power consumption characteristics of different types of users. A UCI test data set is used for case analysis, and the 

results show that the proposed method can mine the typical power consumption characteristics of users and improve the 

user load curve analysis efficiency and clustering quality. 

This work is supported by the Science and Technology Project of China Southern Power Grid Co., Ltd. (No. 

GDKJXM20173251). 

Key words: data mining; symbolic aggregate approximation; typical daily load curve; k-means; cluster analysis 

0  引言 

随着智能电网的发展和高级量测体系的建设，

电力系统积累海量的基础用电数据，这些数据背后

蕴含了丰富的信息，充分利用海量的电力大数据挖

掘出数据背后的有用信息具有重要意义[1-3]。电力用

户是电力系统的重要组成部分，深入挖掘电力用户 
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负荷数据的内在规律对电力系统规划、运行等具有

重要意义，因而受到广泛的关注与研究。数据挖掘

的核心目的是就是从海量数据中提取知识、挖掘知

识，而用户的用电数据中隐藏着其用电习惯[4-5]，研

究和挖掘用电数据[6]，可以帮助电网了解用户的个

性化、差异化服务需求[7]，从而使电网公司进一步

拓展服务的深度和广度。 

对于单一电力用户的典型负荷曲线提取，传统

方法[8]主要是在用户一段时期内所有负荷曲线中，
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手动选取一条与年平均负荷率相近且无畸变的负荷

曲线作为该用户的典型负荷曲线。然而传统方法忽

略了不同用户的负荷特征差异性，不具有通用性且

误差较大。文献[8]提出一种基于改进模糊聚类的典

型负荷曲线选取方法，能够辨识负荷数据中的异常

负荷曲线形态，剔除其影响；文献[9]通过取工作日

负荷的平均值方法来提取典型负荷曲线，从而削弱

异常日负荷的影响；文献[10]提出将典型负荷曲线

的选取问题转化为基于统计学习的多元分类问题。

电力用户负荷曲线容易受到故障或计量装置误差的

影响而产生异常负荷曲线形态，同时不同用户的负

荷曲线差异较大，其异常负荷曲线形态也各有不同，

上述研究中不能有效地剔除用户的异常负荷曲线，

存在一定缺陷。 

此外，随着智能电表的广泛普及，电力用户的

负荷数据采样频率越来越高，已经可以较为精细地

掌握负荷的波动情况[11]。在对这些高维的负荷数据

进行聚类分析时，其计算量大且极为耗时，因此有

必要对负荷数据降维处理，提取用户负荷曲线的关

键特征，保证聚类有效性的同时可以减小数据计算

的复杂度。目前对负荷数据降维主要是通过定义相

关负荷特性指标[12-13]来描述负荷曲线关键特征。文

献[14]分析了负荷曲线聚类分析的计算复杂性和特

征选择的有效性，提出一种特征优选的策略。但以

上研究的特征选择都是基于负荷特性指标，没有从

时间序列数据挖掘的角度提取用户负荷曲线特征，

从而影响负荷曲线的聚类效果。 

综上所述，目前用户负荷曲线分析方法研究主

要存在以下两点不足：1) 缺乏有效的方法提取用户

的典型负荷曲线，对用户异常负荷曲线的剔除效果

不佳，这对于分析用户的典型用电特征将产生一定

影响；2) 常规的负荷特征提取不能反映负荷曲线的

内在特征，对负荷曲线的特征提取不充分，将导致

聚类效果不佳，误差较大。 

本文针对上述问题，在现有研究的基础上，提

出一种基于时间序列数据挖掘的用户负荷曲线分析

方法。该方法首先基于分段聚合近似方法对单一用

户的负荷曲线降维，并基于符号聚合近似方法对该

用户一段时期内负荷曲线重表达，用符号化序列表

示该用户的负荷曲线，同时辨识并剔除该用户的异

常负荷曲线，提取该用户的典型负荷曲线；然后以

此为基础，提取获得不同用户的典型负荷曲线，结

合不同用户典型负荷曲线的负荷特性指标特征和时

间序列特征，基于 k-means 算法对不同用户的典型

负荷曲线聚类分析，分析不同类型用户的用电特征。

最后通过算例分析表明，所提方法能够挖掘出不同

类型用户的典型用电行为特征，取得了较好的用户

分类效果。 

本文主要的创新点包括以下两点：1) 采用时间

序列数据挖掘中的分段聚合近似方法和符号聚合近

似方法，分析和筛选出用户最频繁的负荷曲线形态，

进而提取该用户典型负荷曲线；2) 提出基于时间序

列分析方法提取不同用户的负荷曲线特征，所提取

特征能够有效提高聚类质量。 

1   单一用户的典型负荷曲线提取 

日负荷曲线的符号表示方法流程主要包括 5 个

部分：原始负荷数据收集、数据预处理、数据降维、

低维负荷数据重表达和提取该用户的典型负荷曲线

形态。单一用户的典型负荷曲线提取基本流程图如

图 1 所示。 

 

图 1 单一用户的典型负荷曲线提取基本流程图 

Fig. 1 Basic flow chart of typical load curve 

extraction for a single user 

1.1 原始负荷数据预处理 

数据预处理对于任何数据挖掘方法都是至关重

要的。本文定义距离平均值大于 3 倍标准差的数据

为异常值，同时为了使数据更能够体现负荷用电行

为的变化特征，采用 Z 标准化对数据处理。 

假设原始日负荷数据为 1{ , , }nX x x ,首先剔

除原始日负荷数据中的异常值，然后再对处理后数

据进行 Z 标准化，即将日负荷数据变换为均值为 0，

标准差为 1，即 1{ , , }nX x x   。 

, 1,2, ,i

i

x
x i n






             (1) 

式中： ix 和 ix分别表示第 i 个时刻实际用电负荷和

标准化后的用电负荷；n 表示 1 天中负荷采样点数；

μ和 σ分别表示日负荷数据的均值和标准差。 
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1.2 负荷数据降维 

采用分段聚合近似法 [15](Piecewise Aggregate 

Approximation, PAA)对预处理后的负荷数据降维，

该方法能够有效反映原始序列的整体趋势特征，算

法效率高。 

PAA 方法是一种时间序列的特征表示方法，先

将时间序列分为等长的分段子序列，然后用每段子

序列的均值来代替本段序列的数据，重构原始时间

序列，从而达到数据降维的目的。 

对标准化后的负荷数据进行 PAA 降维，得到

PAA 表示的日负荷数据为 1{ , , }wX x x 。 

( 1) 1

n

w

i j

n
j i

w

w
x x

n
  

                (2) 

式中：w 表示负荷曲线 PAA 表示的分段数，通常分

段数 w 远小于原始负荷采样点数 n； ix 表示该段所

包含数据的值。 

1.3 负荷数据重表达 

负荷数据的重表达就是利用符号聚合近似方

法 [16](Symbolic Aggregate approXimation, SAX)对

PAA 降维后的数据进行符号化的赋值，即用一串字

符串来表示用户负荷数据序列。通过对负荷数据的

重表达，能够有效地辨识出该用户的异常日负荷曲

线形态，从而将其剔除。 

SAX 表示方法是一种基于 PAA 降维的时间序

列符号化表示方法，对于 PAA 降维后的负荷曲线，

根据每段子序列的均值对每段进行符号化赋值，符

号表的个数决定了 SAX 方法表示后的元素粒度。依

据选定大小的字母集 α，利用表 1 高斯分布表来查

找区间分裂点βi，从而将PAA映射转换为相应字符，

最终得到离散化目标字符串  1
ˆ ˆ ˆ, , wX x x 。 

表 1 高斯分布表 

Table 1 Gaussian distribution table 

α 3 4 5 6 

β1 -0.43 -0.67 -0.84 -0.97 

β2 0.43 0 -0.25 -0.43 

β3 — 0.67 0.25 0 

β4 — — 0.84 0.43 

β5 — — — 0.97 

图 2 为某用户某一天负荷曲线数据重表达的示

意图。选择负荷曲线 PAA 降维的分段数 4w  ，选

择 SAX 表示方法的字母集大小 3  ，即字母集为

{a, b, c}。如图 2 可知，该用户当天的负荷曲线数据

的符号化表示序列为 acca。 

 

图 2 用户某一天负荷曲线数据重表达的示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of user's re-expression of 

load curve data for a certain day 

1.4 提取用户的典型负荷曲线形态 

基于 PAA 方法对用户一定时期内的所有负荷

数据进行降维，再利用 SAX 方法对低维的用户负荷

数据重表达，获得该用户一定时期内所有负荷数据

的符号化表示序列，从而可以辨别出该用户的异常

日负荷曲线形态，提取该用户的典型负荷曲线形态。 

假设用户负荷数据重表达后，出现最多的符号

化表示序列的个数为 r，则认为该符号化表示序列

所对应的负荷数据是该用户最频繁的负荷曲线形

态。记用户典型负荷曲线数据为  1, , nX x x ，则

X 中的元素
ix 可由式(3)得到。 

1

1
, 1, ,

r

i ki

k

x x i n
r 

            (3) 

以某用户两个星期的负荷数据为例，提取该用

户的典型负荷曲线。同样地，这里选择负荷曲线

PAA 降维的分段数 4w  ，选择 SAX 表示方法的字

母集大小 3  。图 3 采用后缀树图的形式展示了将

该用户 14 天的负荷数据转化为符号化表示序列的过

程，图中方块的长度表示该字符串对应的负荷曲线

的天数。由图 3 可知，字符串 acca 是该用户这段时 

 

图 3 某用户两个星期的负荷数据转化为符号化 

表示序列的示意图 

Fig. 3 Schematic representation of user's two-week load data  

transformed into a symbolic representation sequence 



唐俊熙，等   一种基于时间序列数据挖掘的用户负荷曲线分析方法                    - 143 - 

 

间最常见的负荷曲线形态，由式(3)可以提取该用户

这段时间的典型负荷曲线。 

2   不同用户的典型负荷曲线的聚类分析 

时间序列的聚类可以基于原始样本数据进行聚

类，也可以基于时间序列的特征或模型聚类[17]。特

征表示方法可以将高维空间的时间序列映射到低维

特征空间，实现数据降维，同时还能够有效反映原

时间序列的信息。 

用户典型负荷曲线反映了该用户的用电行为习

惯，而用户的行为习惯受气象、用户类型和电价政

策等的影响较大，故用户的典型负荷曲线存在多样

性。选择有效的用户典型负荷曲线特征，能够反映

该用户的用电行为的内在特征，同时可以减小聚类

计算的复杂度，提高分析性能。 

本文对用户负荷曲线特征的选取将结合常规的 

负荷特性指标特征和基于时间序列的特征，然后以

K-means 算法为基础，对不同用户的典型负荷曲线

进行聚类分析，选择聚类评价指标作为评价聚类有

效性和确定最佳聚类数[18]，比较不同的特征提取方

法对聚类结果的影响。 

2.1 负荷曲线特征 

2.1.1 常规的负荷特征提取 

常规的负荷特征是指电力系统常用的负荷特性

指标，如负荷率、峰谷差、平均负荷等 15 个指标，

这些指标能够反映用电负荷的特点和用电性质。文

献[12]从全天、峰期、平期、谷期 4 个角度，选取 6 

种常用日负荷特性指标，较全面地反映了各类用户

的用电特性，如表 2 所示。 

表 2 负荷特性指标 

Table 2 Load pattern indexes 

负荷曲线特征 定义 时段 

负荷率 A1=Pav/Pmax 全天 

最高利用小时率 A2=Psum/(24Pmax) 全天 

日峰谷差率 A3=(PmaxPmin)/Pmax 全天 

峰期负载率 A4=Pav.peak/Pav 08:00—11:00  18:00—21:00 

平期负载率 A5=Pav.sh/Pav 06:00—08:00  11:00—18:00  21:00—22:00 

谷期负载率 A6=Pav.val/Pav 22:00—24:00  00:00—06:00 

   注：P 代表负荷；下标 sum、av、max、min 分别代表总量、均值、最大值、最小值；peak、val、sh 分别代表峰期、谷期、平期。

2.1.2 基于时间序列的负荷曲线特征选取 

常规的负荷特征提取无法反映负荷曲线的复杂

度和波动性等特征，本文从时间序列数据挖掘角度

引入 4 个负荷曲线特征。 

1) 分箱熵[19](Binned Entropy, BE) 

把负荷序列 X 的取值进行分箱操作，可以把

[min(X), max(X)]这个区间等分为 k 个小区间，那么

负荷序列的取值将分散这 k 个箱中。根据这个等距

分箱的情况，就可以计算出这个概率分布的熵。 

   

min(max , ( ))

0

0

( ) log 1
k

bins len X

k k p

k

BE X p p




      (4) 

式中：pk表示负荷序列的取值落在第 k 个桶的比例

(概率)；max bins 表示桶的个数； ( )len X 表示时间

序列的长度。 

2) 时间序列复杂度不变距离 [20](Complexity- 

Invariant Distance, CID) 

CID 值可以衡量负荷曲线数据的复杂度，CID

值越大说明该负荷曲线越复杂，波动性越大，具有

更多的峰谷。 

 
2

2

1

0

n lag

i i

i

CID x x







             (5) 

式中：xi表示第 i 个时刻用户负荷数据；n 表示 1 天

中负荷采样点数；lag 表示滞后阶数。 

3) 时间序列的非线性度量[21](Nonlinear Metrics, 

NM)  
2

2

2

0

1

2

n lag

i lag i lag i

i

NM x x x
n lag



  



  


     (6) 

式中：
ix 表示第 i 个时刻用户负荷数据；n 表示 1

天中负荷采样点数；lag 表示滞后阶数。 

4) 平均绝对值变化(Mean Absolute Change, MAC) 
1

1

1

1
n

i i

i

MAC x x
n







             (7) 

式中：xi表示第 i 个时刻用户负荷数据；n 表示 1 天

中负荷采样点数。平均绝对值变化是指后一时刻的

负荷值和前一时刻的负值绝对值之差的算术平均

值，可以反映负荷曲线的波动性。 
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2.2 用户典型负荷曲线的聚类分析 

本文以 k-means 聚类算法[22]为基础对用户典型

负荷曲线进行聚类分析，研究不同用户的典型负荷

曲线的相似性。k-means 聚类算法是一种基于划分

的硬聚类算法。以误差的平方和(Sum of Squared 

Errors, SSE)作为衡量聚类效果的目标函数。k-means

具体算法步骤如下。 

步骤 1 将 m 个用户的一天 96 点典型负荷曲线

1{ , , }mM X X ，提取负荷曲线特征后 M   

1{ , , }mT T ，从原来 96m 维下降为 10m 维，聚类

为 k 个曲线簇
1 2{ , , , }kS S S S ，并任意选择 k 个初

始簇中心 ( 1,2, , )i i k  。 

步骤2 计算每条负荷曲线特征 ( 1,2, , )jT j m

与簇中心 μj的欧式距离 j id T   ，并根据最小距

离划分负荷曲线，形成类簇 ( 1,2, , )iS i k 。 

步骤3 以每个类簇中日负荷曲线的均值作为更

新后的新聚类中心，即 

1

j i

i j

T Si

T
S




                (8) 

步骤 4 重复以上步骤，直到簇中心不再变化。 

本文采用“手肘法”[23]来确定 k-means 的最佳

聚类数目 k。该方法通过计算 SSE 并绘制 k-SSE 曲

线图，观察图中的拐点来确定聚类数目 k。 

2.3 聚类评价指标 

采用 Silhousette(SIL)指标和 Calinski-Harabas 

(CH)指标来进行聚类效果评价[18]。 

1) SIL 指标 

SIL 指标是对群集间内聚性和群集内分离度的

度量。SIL 指标值越高，聚类效果越佳，取值-1 到

1。通过式(9)计算系数。 

max( , )

b a
SIL

a b


               (9) 

式中：a 为样本与同一聚类中所有其他点之间的平

均距离；b 为样本与下一个最近聚类中所有其他点

之间的平均距离。 

2) CH 指标 

CH 指标通过计算类内样本与该类聚类中心距

离平方和(即类内离差矩阵)来量度紧密度，通过计

算类间离差矩阵量度分离度。CH 指标值为分离度

与紧密度比值，CH 指标值越大，聚类效果更佳。 

 

 

tr

tr 1

k

k

m k
CH

k






B

W
           (10) 

式中：m 为训练集样本数；k 为类别数；Bk 为类别

之间的协方差矩阵；Wk为类别内部数据的协方差矩

阵；tr 为矩阵的迹。 

3   算例分析 

本文所提出的基于时间序列数据挖掘的用户负

荷曲线分析方法具体流程如图 4 所示。 

 

图 4 用户负荷曲线分析方法流程图 

Fig. 4 User load curve analysis method flowchart 

本文以UCI Electricity Load Diagrams 2011 年—

2014 年数据集[24]作为算例进行分析。该数据集包括

370 个用户的用电数据，采集时间从 2011 年至 2014

年，每隔 15 min 采样一次，即每天 96 个采样点，

一共 140 256 个样本点。考虑到不同用户的数据开

始采集时间不同，本文取 2012 年数据进行分析，剔

除在2012年没有完整记录的用户，剩余317个用户。 

3.1 单一用户的典型负荷曲线提取 

选取 317 个用户中的一个用户 MT_166 为例，

提取该用户的典型用电行为。图 5 是用户 MT_166 

 

图 5 用户 MT_166 所有日负荷曲线 

Fig. 5 All daily load curves of user MT_166 
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一年所有的日负荷曲线图，由图 5 可知该用户的负

荷曲线存在异常值及异常的负荷曲线形态。 

对于用户 MT_166 的所有日负荷曲线，先通过

PAA 对日负荷曲线降维，再用 SAX 方法对每条负

荷曲线进行转化，符号化表示序列表示该用户的所

有日负荷曲线。这里选择 PAA 分段数 4w  ，SAX

参数字母集 3  。表 3 是用户 MT_166 所有日负荷

曲线的符号化表示序列的结果。 

由表 3 可知，用户 MT_166 出现次数最多的负

荷曲线符号化序列为 abcc，其中符号化序列 abcc

所表示的负荷曲线如图 6 所示。对比图 5 和图 6 已

剔除了该用户的异常负荷曲线，再由式(3)得到该用

户的典型用电行为，并作为该用户的典型负荷曲线。 

表 3 用户 MT_166 所有负荷曲线的符号化表示序列结果 

Table 3 Symbolic representation results of all  

load curves of user MT_166  

SAX 字符 个数 SAX 字符 个数 

abcc 181 bbcc 3 

abcb 88 aaaa 2 

abbb 66 aabb 2 

accc 12 abca 2 

bccc 9 aacb 1 

 

图 6 abcc 对应的负荷曲线 

Fig. 6 Daily load curve corresponding to abcc 

3.2 不同用户的典型负荷曲线的聚类分析 

运用 3.1 节的方法，可以提取所有 317 个用户

的典型负荷曲线，如图 7 所示。 

基于 2.1 节所提出的负荷曲线特征，提取所有

用户典型负荷曲线特征，再基于 k-means 算法对

所有用户进行聚类分析。采用“手肘法”来确定

k-means 的最佳聚类数目，令 k 值从小到大逐渐增

大，观察 SSE 的变化，并绘制 k-SSE 折线图，如图

8 所示。 

观察图 8 k-SSE 折线图可知，选择聚类数 4k 

较为合适。首先选择以下两种方法作为两种方法作

为本文的对比方法：对比方法 1 为直接基于原始负

荷数据聚类，对比方法 2 为基于常规的负荷特征聚

类。不同方法的聚类结果如图 9—图 11 所示。 

 
图 7 所有用户的典型负荷曲线 

Fig. 7 Typical daily load curve of all users 

 
图 8 k-SSE 折线图 

Fig. 8 k-SSE line chart 

 

图 9 本文方法的聚类结果 

Fig. 9 Clustering results of proposed method 

本文方法的聚类结果如图 9 所示，可以清楚地

看出各类用户负荷曲线的特点：第 1 类和第 3 类用

户的用电行为较为类似，都属于单峰型用户，不同

之处在于，第 1 类用户用电高峰期较长，主要集中

在 08:00—21:00，而第 3 类用户的用电高峰期主要
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集中在 11:00—20:00，本文所提方法的聚类结果可

较好地进行区分；第 2 类用户为双峰型，用电高峰

期主要集中在 09:00—12:00 和 18:00—21:00；第 4

类用户负荷波动小，负荷曲线平坦。对比方法 1 的

聚类结果如图 10 所示，其聚类结果与本文方法相

似，但是第 1 类和第 3 类用户的分类效果不佳，且

第 2 类用户聚类结果较差。对比方法 2 的聚类结果

如图 11 所示，其聚类质量最差，不能明显地区分出

4 类用户，无法反映各类用户的用电特点。 

 

图 10 对比方法 1 的聚类结果 

Fig. 10 Clustering results of contrast method 1 

 

图 11 对比方法 2 的聚类结果 

Fig. 11 Clustering results of contrast method 2 

因此，综合观察图 9—图 11聚类分析结果可知：

直接基于原始负荷数据进行聚类分析，能够大致区

分出不同用户负荷曲线之间的差别，但是无法精细

准确地对每个用户分类；基于常规的负荷特征进行

聚类分析，聚类质量不好，说明常规的负荷特征提

取丢失了较多负荷曲线的细节信息，不能有效反映

负荷曲线形态的差异；本文所提方法的聚类结果和

分类效果较优于其他两种方法，能够反映出负荷曲

线形态差异，可以准确地区分出每个用户的用电特

点，聚类质量较好。 

下面比较本文所提方法与传统数据驱动特征降

维方法的效果。选择两种常用的数据降维方法对原

始负荷数据降维，分别是主成分分析 (Principal 

Component Analysis, PCA)和局部线性嵌入(Locally 

Linear Embedding, LLE)，再基于约简特征后的数据

进行聚类分析，聚类结果如图 12 和图 13 所示。其

中，PCA 算法设置提取主成分方差贡献率达到 98%

的主成分，最终算法确定主成分个数为 8；LLE 算

法的参数设置为：最邻近个数取 30，低维特征空间

的维数取 8。 

 

图 12 PCA+k-means 的聚类结果 

Fig. 12 Clustering results of PCA+k-means algorithm 

 

图 13 LLE k-means 的聚类结果 

Fig. 13 Clustering results of LLE+ k-means algorithm 

观察图 12 和图 13 可知，PCA+k-means 与本文

方法的聚类结果相似，聚类质量较好；而

LLE+k-means 方法的聚类质量稍差，对于第 4 类用

户的分类效果不佳。但是数据驱动特征降维的方法

不能反映每个特征维度的物理含义，本文所提方法
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的特征提取结合时间序列分析方法和基于负荷数据

曲线形态特征，每个特征都有明确的含义，更能反

映负荷数据的形态特征。 

对上述不同方法的聚类效果进行数值上的比

较，表 4 对比了不同方法聚类结果中各类用户的数

目，表 5 基于聚类评价指标对比了不同方法的聚类

效果。 

表 4 不同方法的聚类用户数目比较 

Table 4 Comparing the number of clustering  

curves of different algorithms 

方法 第 1 类用户 第 2 类用户 第 3 类用户 第 4 类用户 

本文方法 27 80 132 78 

对比方法 1 27 86 132 72 

对比方法 2 73 199 42 3 

PCA+k-means 23 82 137 75 

LLE+k-means 33 74 184 26 

表 5 实验方法的性能比较 

Table 5 Performance comparison of experiment methods 

方法 SIL CH 

本文方法 0.416 247.2 

对比方法 1 0.303 187.5 

对比方法 2 0.326 221.9 

PCA+k-means 0.407 244.5 

LLE+k-means 0.344 190.3 

由表 4 可知，本文方法与对比方法 1 和 PCA+ 

k-means方法的不同类型用户的聚类用户数目相近，

其他两种方法则相差较大。由表 5 可知本文方法的

SIL 和 CH 指标均高于其他 4 种方法，说明本文方

法的分类效果较好，提取的负荷曲线特征能够提高

聚类质量，本文方法可行。 

4   结论 

本文通过引入时间序列数据挖掘中的符号聚合

近似分析方法，提出了一种用户典型负荷曲线提取

方法，该方法能够较好地提取用户的用电行为，有效

地反映用户负荷曲线的整体趋势和消除噪声。然后

结合不同用户典型负荷曲线的负荷特性指标特征和

时间序列特征，基于 k-means 聚类算法对不同用户

的典型负荷曲线进行聚类分析。算例表明本文所提

方法应用于负荷曲线提取与聚类分析可大大提升分

析效率与聚类质量，验证了方法的可行性与有效性。 

研究不同用电用户的负荷曲线特征，挖掘用户

的用电规律，可以帮助电网公司更深入地了解不同

用户的用电特性差异，为电网公司制定供电策略、

优化供电设施规划建设提供指引。随着电力大数据

技术广泛使用和需求侧响应的推广，下一步将重点

研究如何考虑需求侧响应对用户负荷曲线的影响以

及如何将本文方法运用于实际系统中。 
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