
第 49 卷 第 18 期                           电力系统保护与控制                                Vol.49 No.18 

2021年9月16日                        Power System Protection and Control                           Sep. 16, 2021 

 

DOI: 10.19783/j.cnki.pspc.210105 

基于改进 PSO-PFCM 聚类算法的电力大数据异常检测方法 

李 清 

(深圳供电局有限公司，广东 深圳 518000) 

摘要：针对传统电力大数据异常检测方法检测精度低、复杂度高等问题，提出了一种将可能性模糊 C 均值算法和

改进的粒子群优化算法相结合的电力大数据异常检测方法。使用改进的粒子群优化算法和重新定义的聚类有效函

数来优化可能性模糊 C 均值算法的初始中心和数目。通过仿真将该算法与改进前算法进行对比分析，验证该算法

的优越性。实验结果表明，该算法能够准确地实现电力大数据异常值检测，改进后误检率从 0.36%降低到 0.05%。 

关键词：电力大数据；异常检测；模糊 C 均值算法；粒子群优化算法 

Power big data anomaly detection method based on an improved PSO-PFCM clustering algorithm 
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Abstract: There are problems of low detection accuracy and high complexity of traditional power big data anomaly 

detection methods. Thus a power big data anomaly detection method is proposed, one which combines the possibility 

fuzzy C-means algorithm with the improved Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm. The improved PSO algorithm 

and the redefined clustering effective function are used to optimize the initial centers and number of the possibilistic fuzzy 

C-means algorithm. Through the simulation, the proposed algorithm is compared with the algorithm before improvement. 

The superiority of the proposed algorithm is verified. The experimental results show that the algorithm can accurately 

realize power big data outlier detection, and the error detection rate is reduced from 0.36% to 0.05%. 
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0  引言 

随着社会的发展电能需求和消费量逐年增加[1]。

为了适应社会的发展，需要逐步对电力建设规模进

行扩大，电力企业在发输变配用调度六个环节布置

了大量的采集设备，并构建了相应的信息管理系统，

数据结构多样，数量庞大，是电力大数据的重要来

源[2]。如果在电力运行中发生异常，运行数据就会

出现异常，及时发现异常可以避免一些故障的发生。

因此，电力大数据的异常检测具有重要意义。 

目前，国内外研究人员对电力数据异常检测方 

法进行了大量研究，取得了许多突出成果，如基于

统计、聚类、分类的异常值检测等，但对电力大数

据的异常值检测方法研究较少。文献[3]提出将孤立 
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森林算法用于电力数据异常检测，研究电力消耗数

据和电力使用异常数据的数据挖掘过程。通过实验

确认了该算法的优越性。实验结果表明，与传统算

法相比，孤立森林算法运行时间少、准确率高。文

献[4]基于云计算框架，提出将模糊 C 均值聚类算法

用于电力大数据异常检测。仿真结果表明，所提算

法在保证检测精度的基础上大幅提高了检测效率。

文献[5]提出将峰值密度聚类算法用于电力大数据

异常值检测，实验结果表明，该算法适用于大数据

的异常值检测，检测结果准确。文献[6]提出将 KNN

算法和快速密度峰值聚类算法相结合用于电力大数

据异常值检测。通过仿真验证了该算法的优越性。

在实际应用中，电力大数据的构成复杂多样，上述

检测方法对初始参数非常敏感，鲁棒性较差，其适

应性有待进一步加强。 

在此基础上，提出了一种结合可能性模糊 C 均
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值(Possibility Fuzzy C-Means，PFCM)算法和改进粒

子群优化(Particle Swarm Optimization，PSO)算法的

电力大数据异常检测方法。使用改进的 PSO 算法和

重新定义的聚类有效函数来优化PFCM算法的初始

中心和数量。通过仿真验证了该算法的优越性。 

1   数据挖掘概述 

对电力运行大数据的数据挖掘，可以提取出对

电力企业战略决策、故障检测、成本运营等方面发

挥重要作用的数据[7]。数据挖掘包括具体问题的提

出、数据预处理、数据挖掘和结果评估，流程如图

1 所示。 

 
图 1 数据挖掘流程 

Fig. 1 Data mining process 

(1) 具体问题的提出。深入理解所处理的问题和

数据，对数据信息进行深度挖掘，选择合适的挖掘

算法[8]。 

(2) 数据预处理。构建满足处理要求的数据结

构，为数据挖掘做准备。 

(3) 数据挖掘。选择合适的数据挖掘算法挖掘出

数据有价值的信息[9]。 

(4) 结果评估。结果评估的准确性，主要包括精

度、性能、复杂性等。 

2   改进 PFCM 算法对电力负荷数据的检测 

因为PFCM算法存在初始化参数难以选择且容

易陷入局部最优等缺点，所以使用改进的 PSO 算法

和重新定义的聚类有效性函数来优化PFCM算法的

初始中心和数量，提出了改进的 PSO-PFCM 聚类

算法。 

2.1 PFCM 算法 

PFCM 算法的初始聚类参数随机性较强，聚类

数 c的初值决定着算法的性能，因此，事先选择最

佳聚类数对于获得理想聚类结果具有重要意义[10-11]。 

PFCM 算法引入隶属度矩形阵和可能性划分矩

形阵来描述聚类结果。但现有指标函数不涉及可能

性划分矩阵，用其确定 c初值非常不合理。需要重

新定义有效性指标函数，如式(1)所示[12]。 
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式中：
iju 为第 j 个样本点隶属于第 i 类的隶属度，

在 0-1 之间取值；n 为样本数；c为聚类数目；
jx 为

第 j 个样本点；
iv 和

rv 分别为第 i 类和第 r 类的聚类

中心。  

由式(1)可知， ( )V c 值越小，聚类结果越接近真

实规律[13]。新定义的 PFCM 指数函数的新隶属度

矩阵
ij
u 如式(2)所示。 
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式中，
ijt 为可能性划分矩阵。 

与原聚类有效指标函数相比，新函数包括隶属

度矩阵和可能性划分矩阵。接着，验证
ij
u 是否满足

归一化条件，如式(3)所示[14]。 
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这样，可以导出 ij
u 满足有效性指标函数隶属度

矩阵归一化的约束条件，如式(4)所示。 

1

1
c
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通过上述推导，有效性指标满足隶属度归一化

的约束条件，并引入了可能性划分矩阵，使得到的

初始聚类数更加合理。 

2.2 改进 PSO 算法 

PSO算法是一种用于解决多目标、非线性、多

变量问题的全局进化算法[15]。基本思想是在进化过

程中将“粒子”作为最优化问题的解，这个过程的

适应度决定粒子的优势，每个粒子的适应度取决于

目标函数。在种群进化过程中，新粒子的位置由飞

行速度 v 决定，大小通过计算获得。 

根据式(5)和式(6)，更新每个粒子的速度和位

置，计算迭代中每个粒子的适应值[16]。 

   1

1 1 best 2 2 best

k k k k

i i i i i iv v c r p x c r g x        (5) 

1 1k k k
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式中：
1c 和

2c 分别为自学习系数和社会学习系数，

1c =
2c =2；

1r 和 2r 分别为[0,1]之间的随机数； k

ix 和 k

iv

分别为第 k 次迭代的位置和速度；
bestip 为个体最优

解；
bestig 为全局最优解；为加权系数。 

理论上ω在从小到大的过程中，收敛速度不断

增加，全局搜索能力不断加强，但局部探索能力会

下降，使得整个算法很难找到最佳解[17]。因此引入

检测函数 ( )f t ，实现了每次迭代中惯性权重的动态

调整，如式(7)所示[18]。 

best best( 1) ( ) ( )i i i if t p x t g x t          (7) 
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式中，
best ( )i ip x t 与

best ( )i ig x t 为欧式距离，在

优化过程中距离不断减小， ( 1)f t  越小越接近全局

最优解。 

文中采用动态非线性 S 形函数调整惯性权重

，如式(8)所示[19]。 

( )

1
0.9 0.5

1 e f t
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
           (8) 

2.3 改进 PSO-PFCM 聚类算法 

在电力负荷数据异常检测中应用改进的

PSO-PFCM 算法，流程图如图 2 所示。 

         
图 2 改进 PSO-PFCM 聚类算法异常检测流程 

Fig. 2 Improved PSO-PFCM clustering algorithm  

anomaly detection process 

1) 数据预处理，如去除噪声点、填补缺失点、

归一化等。 

2) 初始化参数，如粒子数、迭代次数、学习系

数、聚类数、模糊加权指数等[20]。 

3) 基于步骤 1)中提取的数据来聚类负载曲线，

使用改进的 PSO 算法和重新定义的聚类有效函数

来优化 PFMC 算法的初始中心和数量。 

4) 利用改进的 PSO-PFCM 聚类算法完成负荷

曲线的聚类，得到电力负荷数据聚类中心和各类别

的负荷曲线。 

5) 异常数据检测，异常负荷数据检测是对最优

聚类结果进行分析，并基于各负荷曲线的统计特征

来检测异常负荷数据[21]。 

6) 标记异常数据，标记检测到的异常数据，结

束检测。 

3   仿真结果与分析 

3.1 仿真参数 

仿真的重点是对改进的 PSO-PFCM 聚类算法

性能进行研究，实验的计算机是 Inteli5 处理器、8G

内存和Win10系统[22]。仿真使用Matlab 2018a进行，

实验数据是某地区的电网调度中心在2020年10月、

11 月、12 月采集的电力负荷数据，1 h 采样一次，

合计 92 天，2 308 个数据。参数如下：模糊加权指

数 8、粒子数 20、重复次数 50、学习系数都为 2。

该数据归一化如式(9)所示[23]。 

min

max min
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ij
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x
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
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式中： ijx 为实验组的原始数据；
maxx 和

minx 分别为

实验组的极大值和极小值。 

预处理后 10 月数据如表 1 所示，11 月数据如

表 2 所示，12 月数据如表 3 所示。 

3.2 算法性能分析 

基于修改的 PSO-FCM 聚类算法，对预处理后

的实验数据集进行聚类，提取相应的特征曲线。将

实验数据集的 92 条负荷曲线分成 4 类，图中的黑色

曲线为聚类中心，蓝色曲线为负荷曲线。为方便后 

表 1 预处理后 10 月数据 

Table 1 Data in October after pretreatment  

日期 
时刻(一天 24 h) 

1 2  23 24 

1 0.797 9 0.782 3  0.852 8 0.805 1 

2 0.765 6 0.754 2  0.839 1 0.798 1 

      

30 0.770 2 0.759 1  0.856 9 0.800 4 

31 0.775 9 0.761 2  0.886 2 0.817 9 

表 2 预处理后 11 月数据 

Table 2 Data in November after pretreatment 

日期 
时刻(一天 24 h) 

1 2  23 24 

1 0.796 1 0.770 8  0.847 1 0.816 9 

2 0.775 9 0.764 9  0.839 8 0.810 4 

      

29 0.770 4 0.749 2  0.813 9 0.783 1 

30 0.747 1 0.737 2  0.843 1 0.754 9 
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表 3 预处理后 12 月数据 

Table 3 Data in December after pretreatment  

日期 
时刻(一天 24 h) 

1 2  23 24 

1 0.759 7 0.760 8  0.828 1 0.789 4 

2 0.788 9 0.765 8  0.839 1 0.810 9 

      

30 0.804 6 0.790 2  0.837 2 0.823 1 

31 0.809 1 0.790 3  0.847 2 0.825 3 

期检测，分别提取上述聚类结果的每一类及其对应

的特征曲线，图 3 所示为各类别的聚类曲线。 

 

 

 

 

图 3 改进 PSO-PFCM 聚类算法异常检测流程 

Fig. 3 Improved PSO-PFCM clustering algorithm 

 anomaly detection process 

由图 3 可知，大部分相同种类的负荷曲线显示

出与聚类中心非常相似的变化规律，但是在负荷曲

线的某个时刻仍有一些异常值存在，例如，图 3(a)

中某曲线 24 点，图 3(b)中某曲线 14 点，图 3(d)中

某曲线 5 点。 

文中采用概率统计中的 3 异常负荷数据检测

模型对异常负荷数据进行识别[24]。即基于改进的

PSO-PFPM 聚类算法进行类别划分，每个类别对应

一个检测模型，检测模型的说明如下。 

文中采用改进的 PSO-PFCM 算法对经过实验

预处理的电力负荷数据进行聚类，将四类负荷数据

的聚类中心分别标记为
1v 、

2v 、
3v 、

4v ，将每类负

荷曲线的个数分别标记为
1l 、

2l 、
3l 、

4l ，然后计

算第 c 类负荷曲线在第 i 时刻点的方差，如式(10)

所示。 

2 2

1

1
( ( , ) ( ))

cl

i

cc

v i c E i
l




         (10) 

该类负荷曲线中某条曲线在第 i 时刻的负荷值

满足式(11)。 

1
( , ) ( ) 1.05

3
c

i

x i c v i


          (11) 

该点的数据被记录为异常值，标记为 1。将相

应数据输入到检测模型中，得到 2020 年 10 月至 12

月所采集电力负荷数据中标记为 1 的异常电力负荷

数据的归一化值和对应时间，如表 4 所示。 

由表 4 可知，检测到的异常负荷数据可以分为

两类：单点异常和连续多点异常。除第二类为单点

异常，剩下的类型全部是连续点异常。这里提出的

改进 PSO-FCM 集群的算法可以精确有效地将电力

负荷数据进行聚类，最终实现异常值检测。 
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表 4 异常数据汇总 

Table 4 Summary of abnormal data 

类别 日期 时间 负荷值 

第一类 10月 15日 3、4、5 0.731 1、0.739 8、0.727 8 

第一类 10月 27日 24 0.870 5 

第二类 11 月 28日 24 0.754 9 

第二类 12月 21日 14 0.861 9 

第三类 12 月 7 日 11、12 0.862 3、0.848 1 

第四类 10月 20日 5、6 0.778 1、0.808 5 

3.3 算法对比分析 

为了验证改进的 PSO-PFCM 聚集算法对电力

负荷异常数据检测的效率，与改进前的 PFCM 算法

和文献[25]算法进行异常检测对比。表 5 为文献[25]

中 LSTM 算法异常负荷数据的检测结果，表 6 和表

7 为算法改进前后异常负荷数据的检测结果。 

由表 5、表 6、表 7 可知，在三种异常检测算法

中，文中方法异常负荷数据检测的准确性最高，其

次是 PFCM 算法，最后是 LSTM 算法。PFCM 聚集

算法在电力负荷异常数据检测中，10 月误检率为

0.40%，11 月误检率为 0.42%，12月误检率为 0.27%，

总误检率为 0.36%。从表 7 可知，文中提出的改进

PSO-PFCM 聚类算法在异常负荷检测中，10 月误检

率为 0，11 月误检率为 0.14%，12 月误检率为 0，

总误检率为 0.05%。改进后从整体上提高了异常负

荷数据检测的准确性。这是因为采用改进的粒子群

优化算法和重新定义的聚类有效函数优化了 PFCM 

表 5 LSTM 算法异常检测结果 

Table 5 Abnormal detection results of LSTM algorithm 

月份 总数据量 异常数 误检数 误检率/%  

10 744 12 6 0.80 

11 720 11 9 1.25 

12 744 9 6 0.80 

表 6 PFCM 聚类算法异常检测结果 

Table 6 Abnormal detection results of PFCM clustering algorithm 

月份 总数据量 异常数 误检数 误检率/% 

10 744 9 3 0.40 

11 720 4 3 0.42 

12 744 5 2 0.27 

表 7 改进 PSO- PFCM 聚类算法异常检测结果 

Table 7 Abnormal detection results of improved  

PSO-PFCM clustering algorithm  

月份 总数据量 异常数 误检数 误检率/% 

10 744 6 0 0 

11 720 2 1 0.14 

12 744 3 0 0 

算法的初始中心和数目，提高了聚类的有效性，降

低了误检率。 

4   结论 

本文提出了将 PFCM 算法和改进 PSO 算法相

结合用于电力大数据异常检测。使用改进的 PSO 算

法和重新定义的聚类有效函数来优化PFCM算法的

初始化中心和数目。实验结果表明，本文算法可以

实现电力大数据的异常检测，误检率从改进前的

0.36%降低到改进后的 0.05%。鉴于目前的实验设备

和数据规模，该算法在电力大数据异常检测方面的

应用还处于起步阶段，下一步将致力于提高异常检

测算法的性能。 
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