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摘　要：电力大数据主要来源于电力生产和电能使用的发电、输电、变电、配电、用电和调度各个环节，，如何运用这些
数据提高电力管理工作的智能化水平已经成为相关电力环节十分重要的研究课题之一。但现有电力大数据中用到

的聚类方法却不能发现任意形状的数据集聚类类别（即类簇），这影响了电力大数据在应用中的计算精度与计算时

长。因此提出了一种新的算法，即使用局部密度峰值和基于共享邻点的距离，更好地结合了密度与距离的关系，表示

出数据之间的差异。使用局部密度峰值并用基于共享邻点的距离来构造最小生成树，然后重复切割最长的边，直到

找到给定数量的簇。在电力大数据应用上的实验结果表明，该算法在具有良好的效果。
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０　引　言

近些年，针对电力大数据收集和存储中数据量

大、数据收集不精准的问题，先后提出并采用了Ｋ－
ｍｅａｎｓ、Ｋ－ｍｅｄｏｉｄｓ［１］和一些改进之后的Ｋ－ｍｅａｎｓ
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算法，但是这些算法的使用都必须初始化聚类中心。

为了避免初始化聚类中心，在算法领域中的 ＡＰ算
法［２］将所有数据点都视为潜在的中心。Ｋ－ＡＰ［３］是
ＡＰ算法的改进，它在消息传递过程中引入约束，利
用Ｋ簇产生的直接结果，然而，由于每个点总是分
配到最近的中心，导致这些算法不能发现任意形状

的聚类（即类簇）。还有一种快速搜索发现密度峰

值［４］（ｄｅｎｓｉｔｙｐｅａｋ，ＤＰ）的聚类算法，选择局部密度

　　　　　　　四 川 电 力 技 术　　　　
１６　　　２０２１年８月　　　　　　　　　　　　　　　　ＳｉｃｈｕａｎＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　　　　　　　　　　　　　　第４４卷　第４期



最大的点作为聚类中心，将其余点作为密度最大的

近邻分配到同一个类别中。假设每个类簇都有收缩

的密度核，大致保留了类簇的形状，并提出了一种基

于密度核的聚类算法，称为 Ｄｃｏｒｅ［５］。基于密度的
聚类算法ＤＢＳＣＡＮ［６］将聚类定义为由稀疏区域分隔
的稠密区域。它的关键思想是，设定集群的每个核

心点，在每个核心点周围给定半径内必须包含有参

数设定数量的点（如参数设定为３０，则若一点给定
半径范围内有超过３０点，即认定此点为核心点）。
Ｄｃｏｒｅ和ＤＢＳＣＡＮ可以有效地识别具有任意形状的
数据集，但是它们必须设置许多参数。

针对电力大数据中无法高效识别具有任意形状

数据集的问题，提出了基于最小生成树（ｍｉｎｉｍｕｍ
ｓｐａｎｎｉｎｇｔｒｅｅ，ＭＳＴ）和局部密度峰值（ｌｏｃａｌｄｅｎｓｉｔｙ
ｐｅａｋ，ＬＤＰ）的聚类算法，称为 ＬＤＰ－ＭＳＴ，它在发现
复杂数据时，不仅计算效率高，而且可以与其他先进

的聚类方法相媲美。在 ＬＤＰ－ＭＳＴ中，首先找到局
部密度峰值，将剩余的点分配到相应的局部密度峰

值；然后，定义一个新的基于共享邻点的局部密度峰

值之间的距离，并利用新的距离在局部密度峰值上

构造最小生成树；最后通过不断地去除最长边，得到

了最终的聚类。

１　基于局部密度峰值和共享邻点的
ＭＳＴ聚类

　　现有的基于ＭＳＴ的聚类算法，在整个数据集上
构造ＭＳＴ的时候，因为只利用树中包含的边缘信息
对数据集进行划分，导致数据的计算量很大，而且容

易受到噪声点的影响。基于此问题，提出了一种基

于局部密度峰值的最小生成树聚类算法（以图１所
示的一个数集为例）。首先，选取相邻区域中局部

密度最大的点作为局部密度峰值，并将其余点分配

到相应的局部密度峰值附近，如图１（ａ）所示；然后，
定义一个新的局部密度峰值之间的距离分类（它考

虑了欧几里得距离和邻点信息），利用局部密度峰

值和距离构建ＭＳＴ，如图１（ｂ）所示。在此之后，根
据新的距离不断地去除最长的边，并进行距离连线，

直到得到期望的簇数。图１（ｃ）中链接不同簇之间
的边是需要从 ＭＳＴ中更正的边，最后得到如图 １
（ｄ）所示的聚类结果。整个算法过程由于只在局部

密度峰值上构造 ＭＳＴ，减少了噪声点的干扰，大大
提高了算法的效率。

图１　ＬＤＰ－ＭＳＴ的主要思想

１．１　局部密度
为了找到局部密度峰值，首先定义点的局部密

度。因为稠密区域的点与其近邻点的距离总和通常

小于稀疏区域的点与近邻点的距离之和，在稠密区

域，ｎｂ值较大；在稀疏区域，ｎｂ值较小，所以，点ｐ的
局部密度与ｎｂ（ｐ）的值成正比，与点 ｐ和其相邻点
之间的距离成反比。利用这一特性，计算局部密度

ρ（ｐ）：

ρ（ｐ）＝ ｎｂ（ｐ）
∑ｑＮＮＫ（ｐ）ｄ（ｐ，ｑ）

（１）

式中：ｎｂ（ｐ）为到达自然特征值时的 ｐ的反向近邻
数；ＮＮＫ（ｐ）为ｐ的反向ｋ近邻；ｄ（ｐ，ｑ）为 ｐ和 ｑ之
间的距离。

　　如图２中给出了每个局部密度峰值的邻域（图
中粗线表示），其中包括其成员和一些额外的最近

邻域，在图中用不同点间的连线表示。共享邻点的

数量和密度越大，表示它们之间的距离越小。

图２　ＬＤＰ的邻点和共享邻点
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１．２　基于共享邻点的局部密度峰值之间的距离
由于欧几里得距离不能很好地对复杂数据进行

恰当度量，且由于大多时候都测量不到图形点位置

的先验信息，导致不能直接得到准确的测量距离。

基于局部密度峰值的共享邻域，采用了一个新的距

离，即基于共享邻点的局部密度峰值之间的距离。

　　由于数据集中局部密度峰值分布不均匀，欧氏
距离不适用于测量局部密度峰值之间的差异。所以

使用基于邻域的共享距离利用局部密度峰值之间的

邻域信息，缩短被稠密区域紧密相连的局部密度峰

值之间的距离的方法更恰当地表示了局部密度峰值

之间的差异。

图３　各个方法距离的区别

　　以图３所示的数据集为例，图３（ａ）为局部密度

峰值及其邻域点，图３（ｂ）为用欧几里得法构造的局

部密度峰值的 ＭＳＴ图像，图３（ｃ）为基于共享邻点

的距离构造的 ＭＳＴ图像。局部密度峰值 ｐ和 ｑ在

同一簇，ｑ和 ｏ在不同簇，但是 ｐ和 ｑ之间的欧氏距

离大于 ｑ和 ｏ之间的欧氏距离，所以用欧氏距离构

造的ＭＳＴ会出现错误。但是，基于共享邻点的距离

构建的ＭＳＴ正确地保留了原始数据集的结构。

１．３　算法流程

首先，使用局部密度峰值和基于共享邻点的距

离来构建ＭＳＴ；然后，重复切割最长的边（边的长度

是采用基于共享邻点距离的），并保证切割该边导

致的两个簇的大小都大于松散估计的最小点数，直

到找到给定数量的簇为止。对局部密度峰值进行聚

类后，将每个剩余点分配到与对应的局部密度峰值

所属的相同类簇中。ＬＤＰ－ＭＳＴ算法主要包括以下

步骤：１）搜索局部密度峰值；２）计算局部密度峰值

之间基于共享邻点的距离；３）采用基于ＭＳＴ的聚类

算法对局部密度峰值进行聚类。

２　ＬＤＰ－ＭＳＴ在电力大数据中的应用

　　如今，智能电网建设速度不断加快，与之而来的

是大量的数据，这些数据主要来源于电网的发、输、

配、用四大环节。聚类分析可以从大量的、不完全

的、有噪声的、模糊的、随机的数据中，提取隐含在其

中的人们事先不知道但又具有潜在价值的信息。其

中，最具有显著效果的聚类分析就是对用户用电行

为的聚类和异常检测。用户用电行为聚类基于用户

用电行为模式对相似性用户进行划分类别，而异常

检测主要是指检测电力偷窃、电能表错误、计费错误

等非技术损失造成的异常用电情况。

　　ＬＤＰ－ＭＳＴ算法在电力大数据领域具有良好的

应用前景，尤其体现在异常值检测中。异常值检测

的目标是将不属于任何簇的样本点与正常点进行区

别，从数据的角度来说，就是找出样本点数量较小的

簇。故使用 ＬＤＰ－ＭＳＴ算法将样本点较少的簇提

取出来，就可以得到异常样本。为验证算法的实用

性，以某网站３个月的访问量和网络流量为基础，使

用ＬＤＤ－ＭＳＴ算法检测了其中的异常值。
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图４　ＬＤＰ－ＭＳＴ算法聚类结果

　　在进行聚类之前，先对数据进行了预处理，即用
缺失点外的其他值的均值代替该属性的缺失值。最

终得到ＬＤＰ－ＭＳＴ算法聚类结果如图４所示。由于
只通过聚类法不容易用肉眼判别聚类结果，所以要对

数据进行归一化处理。这里采取的归一化的方式为

Ｐ— ＝
ｐｉ－ｐｍｉｎ
ｐｍａｘ－ｐｍｉｎ

（２）

　　图５为归一化处理后的数据。由图可以看出，
在３月之初以及４月中后期有一些数据的网络流量
与正常用户访问次数差距较大，明显偏离了正常数

值。将这些异常值输出，并经聚类分析和异常值判

定后，得到如表１所示的异常值分布。可发现所提
算法将数据集中的异常值全部检测出来，说明 ＬＤＰ
－ＭＳＴ算法对异常值检测具有比较良好的效果。

图５　归一化处理后的数据分布
表１　异常值数据分布

异常值标号 日期

１ ３月１日
３ ３月３日
５８ ４月２６日
５９ ４月２７日
６０ ４月２８日

３　结　语

上面提出了一种新的聚类算法 ＬＤＰ－ＭＳＴ，其
核心思想是选择局部密度峰值来构建 ＭＳＴ，避免了
噪声点的干扰，减少了基于ＭＳＴ的聚类算法的运行
时间。电力综合数据集的实验表明，该聚类算法能

较好地识别数据集中的复杂模式，且比现有的聚类

算法更有效。在进行电力大数据的异常检测时，算

法在短时间内有效地检测出了异常结果。今后，将

继续完善本算法的缺点以及将这一基于聚类算法的

异常检测方法应用到电力系统的更多方面。
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桌面放置的小型化、精简的安全终端设备经网络接

入终端管控系统，获取相应的虚拟机资源和交互画

面并对其进行操作，使用体验与使用物理工作站无

差别。

图５　示范应用拓扑

　　特别是在西充（距地调４０ｋｍ）和阆中（距地调

８０ｋｍ）两个县供电公司远程部署的场景下，终端管

控系统优化了自身传输协议，对于网络带宽的需求

降至１０Ｍ以下，满足窄带宽工作要求，相较传统物

理工作站３０Ｍ以上的带宽需求，明显降低了对于网

络带宽的消耗。同时对于所穿透的纵向加密设备，

也减轻了其加密负载。数据实时刷新、场站图形和

模型加载、历史库数据查询速度较传统工作站提升

６０％以上。

８　结　语

所提出的调控终端安全管控系统极大提高了日

常对工作站的管理和维护效率，结合终端管控系统

的安全审计、认证管理、授权管理等运维安全管理功

能，可对调控终端进行统一管理和集中调配，实现了

对调度员和维护人员使用调控终端的安全审计、风

险防范，加强了调度工作站使用的机密性和规范性，

满足等保要求。

项目试运行以后运行良好、稳定、可靠，达到了

项目预期效果，可以推广应用。
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