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一种基于内存计算的电力用户聚类分析方法

王德文，孙志伟
（华北电力大学 控制与计算机工程学院，河北 保定 ０７１００３）

摘　 要：随着智能电表与采集终端采集的用电数据迅猛增长，传统数据分析方法已经不能满足大数据环境下智能用

电行为分析的需要。 鉴于 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法具有计算效率高、容易并行化等特点，采用弹性分布式数据集与并行内存计

算框架对其进行改进与并行化，减少作业的运行与输入输出操作时间，提高聚类分析的处理能力。 对用电测量数据

进行预处理构建实验数据集，实验结果表明本方法对电力用户聚类分析的准确率高于单机 Ｋ－ｍｅａｎｓ 方法，其处理速

度和能力明显优于单机和基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 并行计算框架的聚类方法，并对数据的增长具有较好的适应性。
关键词：大数据；智能用电；弹性分布式数据集；内存计算；聚类分析

中图分类号： ＴＰ１８ 　 文献标志码：Ａ　 文章编号：１６７３⁃４７８５（２０１５）０４⁃０５６９⁃０８

中文引用格式：王德文，孙志伟． 一种基于内存计算的电力用户聚类分析方法［Ｊ］ ． 智能系统学报， ２０１５， １０（４）： ５６９⁃５７６．
英文引用格式：ＷＡＮＧ Ｄｅｗｅｎ， ＳＵＮ Ｚｈｉｗｅｉ． Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｃｌｕｓｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｓｕｍｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎ－ｍｅｍｏｒｙ ｃｏｍｐｕ⁃
ｔｉｎｇ［Ｊ］ ． ＣＡＡＩ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１５， １０（４）： ５６９⁃５７６．

Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｃｌｕｓｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｓｕｍｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎ⁃ｍｅｍｏｒｙ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

ＷＡＮＧ Ｄｅｗｅｎ， ＳＵＮ Ｚｈｉｗｅｉ
（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｎｏｒｔｈ Ｃｈｉｎａ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｂａｏｄｉｎｇ ０７１００３， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒａｐｉｄ ｇｒｏｗｔｈ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｓｍａｒｔ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉ⁃
ｔｉｏｎ ｔｅｒｍｉｎａｌｓ， ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎｎｏｔ ｍｅｅｔ ｔｈｅ ｄｅｍａｎｄ ｏｆ ｓｍａｒｔ ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｂｅｈａｖｉｏｒ ａ⁃
ｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｔｈｅ ｂｉｇ ｄａｔａ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ． Ｓｉｎｃｅ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｈｉｇｈ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ， ｅａｓｙ ｐａｒａｌ⁃
ｌｅｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ， ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ａｎｄ ｐａｒａｌｌｅｌｉｚｉｎｇ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｓｉｌｉｅｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｄａｔａ ｓｅｔ ａｎｄ ｐａｒａｌｌｅｌ ｉｎ⁃ｍｅｍｏｒｙ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ， ｔｈｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｊｏｂ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｉ ／ Ｏ ｏｐｅｒ⁃
ａｔｉｏｎｓ ｉｓ ｒｅｄｕｃｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ． Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｓｅｔ ｉｓ ｂｕｉｌｔ ｂｙ ｐｒｅｐｒｏ⁃
ｃｅｓｓｅｄ ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｄａｔａ． Ｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｂｙ ｔｈｉｓ ｃｌｕｓｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈ⁃
ｏｄ ｆｏｒ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｐｏｗｅｒ ｕｓｅｒｓ ｉｓ ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｍａｃｈｉｎｅ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ
ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ａｒｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｍａｃｈｉｎｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭａｐＲｅｄｕｃｅ ｐａｒａｌｌｅｌ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ， ａｎｄ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｇｏｏｄ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｇｒｏｗｔｈ ｏｆ ｄａｔａ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｂｉｇ ｄａｔａ； ｓｍａｒｔ ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ； ｒｅｓｉｌｉｅｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｄａｔａ ｓｅｔ； ｉｎ⁃ｍｅｍｏｒｙ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ； ｃｌｕｓｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ

收稿日期：２０１４⁃１１⁃１０． 　 网络出版日期：２０１５⁃０７⁃１６．
基金项目：国家自然科学基金资助项目（６１０７４０７８）；中央高校基本科研

业务费专项资金资助项目（１２ＭＳ１１３）．
通信作者：孙志伟． Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｓｕｎｚｗ２０１２０９０１＠ １２６．ｃｏｍ．

　 　 电力用户行为分析是通过分析用电数据之间关

联性和相似性，发现用户潜在的行为习惯，进行用户

细分，对于引导用户的用电行为与节能改造具有重

要意义［１⁃２］。 随着智能用电的飞速发展，智能电表

与采集终端得到广泛应用，已扩大到居民用户等各

种电力场所，采集及处理的用电数据呈指数级增长、
数据量巨大、结构类型繁多、交互性强，逐渐进入用

电大数据时代［３］。 传统的数据分析与处理方法存

在计算能力不足、处理效率低的瓶颈，已不能完全满

足大数据环境下智能用电数据快速分析的需求。



聚类分析作为数据挖掘［４］ 中的一个重要分支，
能够对数据进行全局分析，得出数据的分布特征，已
经被用于电力用户行为分析领域。 例如，文献［５］
通过对电力用户负荷特性进行分析，在传统行业划

分为基础上使用聚类算法对用户进行分类研究，但
没有将用户的用电习惯考虑进去。 文献［６］针对变

电站负荷提出模糊 Ｃ 均值聚类方法，把变电站负荷

分为工业、农业、市政等类别，结论认为该方法明显

优于基于等价关系的聚类法。 文献［７］将模糊聚类

方法应用于电力销售领域，利用负荷曲线特征实现

对电力用户分类，为售电企业制定合理的电价和有

效实施负荷管理提供参考。 上述传统聚类方法均没

有考虑智能用电行为分析在大数据环境下对海量数

据的可靠存储、高效管理与快速分析等方面所面临

的挑战。
大数据分析侧重于通过分布式或并行算法提高

现有数据挖掘方法对海量数据的处理效率。 云计算

具有高可靠性、海量数据处理、扩展性强以及设备利

用率高等优点，已经成为大数据分析的基础支撑技

术。 业界已经采用云计算技术对智能用电数据的存

储与分析进行了探索，并取得了一定成果。 例如，文
献［８］基于 Ｈａｄｏｏｐ 并行计算框架将 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法

并行化，对居民用电行为进行分析，但对 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算

法的一些参数的选取没有进行相关说明。 文献［９］
对 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 参数选择进行了改进，但是同样是利用

Ｈａｄｏｏｐ 并行计算框架对 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 进行并行化。 算

法在计算过程中需要大量的迭代计算以及 Ｉ ／ Ｏ 操

作，Ｈａｄｏｏｐ 并不适合处理具有大量迭代计算以及 Ｉ ／
Ｏ 操作的作业，Ｈａｄｏｏｐ 在执行过程会有大量的 Ｉ ／ Ｏ
操作，使 Ｉ ／ Ｏ 成为并行计算的瓶颈，严重降低并行计

算的性能。 并行内存计算框架 Ｓｐａｒｋ 能够充分利用

集群内存，进一步提升快速处理分析能力，为智能用

电行为分析提供了一个全新的技术思路［１０］。
本文提出一种基于内存计算的并行聚类分析方

法（ ｓｐａｒｋ⁃Ｃａｎｏｐｙ⁃Ｋｍｅａｎｓ，ＳＣＫ），利用 Ｈａｄｏｏｐ 的分

布式文件系统高效的存储能力［１１⁃１３］ 以及 Ｓｐａｒｋ 强大

的并行内存计算能力，对 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法参数选取的

盲目性进行改进，并进行内存并行化，实现智能用电

数据的准确与快速分析。 在 Ｓｐａｒｋ 集群中开展实

验，与传统 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法和基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 并

行化的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法（ＭＲ⁃Ｋｍｅａｎｓ）进行对比实验。

１　 基于并行内存计算的聚类算法分析

１．１　 并行内存计算框架 Ｓｐａｒｋ
Ｓｐａｒｋ 是一个开源的分布式集群系统，用于大数

据的快速处理分析。 Ｓｐａｒｋ 克服了 Ｈａｄｏｏｐ 在迭代计

算上的不足，现已成为 Ａｐａｃｈｅ 的顶级项目。 Ｓｐａｒｋ
提供了一种内存并行化计算框架，框架将作业所需

数据读入内存，所需数据时直接从内存中查询，这样

比基于磁盘的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 访问数据的速度快，减少

了作业的运行时间，也减少了 Ｉ ／ Ｏ 操作［１０］。
Ｓｐａｒｋ 的计算任务特点是在多个计算应用中支持

数据集合的共享和重用。 为了实现计算过程中的数

据集的重用，Ｓｐａｒｋ 设计了一个弹性分布式数据集合

ＲＤＤ （ｒｅｓｉｌｉｅｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ），它是一种类似于

分布式内存的数据抽象结构。 ＲＤＤ 数据集是一个只

读的分区集合，可以在多个计算应用中共享，它不仅

支持基于数据集的应用，还具有容错、局部计算调度

和扩展性。 ＲＤＤ 支持用户在执行查询时选择缓存数

据集在内存中，便于下次计算的数据集重集，减少不

必要的数据重复读写操作［１４］。
Ｓｐａｒｋ 没有自己的文件系统，但可以使用 Ｈａｄｏｏｐ

支持的文件系统作为输入源或者输出地。 Ｓｐａｒｋ 作为

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的内存计算的扩展已被广泛的应用于雅

虎、Ｆａｃｅｂｏｏｋ，淘宝等互联网公司的海量数据处理分

析中。 Ｓｐａｒｋ 作业的执行过程如图 １ 所示。

图 １　 Ｓｐａｒｋ 作业执行过程

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ Ｓｐａｒｋ ｊｏｂ

Ｓｐａｒｋ 作业的执行过程首先由客户端提交一个

作业请求，通过验证之后向资源管理器提交作业，资
源管理器将作业初始化并分配一个资源容器，在某

个节点管理器中启动程序管理器，程序管理器主要

负责对作业的分配，向资源管理器申请资源容器并

与相应的节点点管理器进行交互运行作业任

务［１ ５ ⁃１ ６ ］。
１．２　 内存并行化聚类算法分析

１．２．１　 聚类算法分析

Ｃａｎｏｐｙ 算法是众多聚类算法中计算比较快速

的算法，但其聚类精度较低，往往将其作为传统聚类

算法的第一步，先对数据集进行粗聚类，然后对粗聚

类的结果使用传统的聚类方法进行精细聚类。
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Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法主要由 ２ 步迭代操作构成：第 １
步是分类阶段，将数据集中的数据通过欧式距离划

分到离自己最近的聚类中；第 ２ 步是更新阶段，计算

新聚类中的质心以更新之前的质心［１７］。 上述 ２ 步

迭代是完全独立的，适应并行化运行环境、实现简

单、计算效率高。 另外，Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法已经被研究应

用于用电行为分析领域，便于进行分析比较以验证

本文工作成果，因此本文围绕 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法进行并

行化分析、改进与实验对比。
１．２．２　 Ｃａｎｏｐｙ 算法原理及并行化分析

Ｃａｎｏｐｙ 的算法过程首先会选择 ２ 个阈值 Ｔ１ 和

Ｔ２（Ｔ１＞Ｔ２），然后从数据集中选择一个数据点作为

第 １ 个 Ｃａｎｏｐｙ 子集的中心点，随后计算各个数据点

到此中心点的距离，根据之前设定的 Ｔ１、Ｔ２ 阈值来

决定隶属哪个 Ｃａｎｏｐｙ 子集。 其算法步骤为：
１）设置初始距离阈值 Ｔ１、Ｔ２（Ｔ１＞Ｔ２），Ｔ１、Ｔ２ 的

设定原则可以根据实际需求进行多次实验选取也可

以使用交叉验证选取。
２）从数据集中随机挑选一个数据点作为第 １

个 Ｃａｎｏｐｙ 子集的中心点，并从数据集中删除。
３）计算数据集中第 ｉ 个数据点与 Ｃａｎｏｐｙ 子集

中心点的粗糙距离 ｄ。
４）判断 ｄ 与 Ｔ１、Ｔ２的关系。 如果 ｄ＜Ｔ２，将此数

据点隶属于当前 Ｃａｎｏｐｙ 子集并从数据集中删除此

数据点；如果 ｄ＜Ｔ１，将此数据点隶属于当前 Ｃａｎｏｐｙ
子集但并不从数据集中删除此数据点；如果 ｄ＞Ｔ１，
将当前数据点作为一个新的 Ｃａｎｏｐｙ 子集中心点。

５）重复第 ３）、４）步，直到数据集为空，算法结束。
Ｃａｎｏｐｙ 算法流程图如图 ２ 所示。

图 ２　 Ｃａｎｏｐｙ 算法流程

Ｆｉｇ．２　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ Ｃａｎｏｐｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｃａｎｏｐｙ 算法把聚类过程分为 ２ 部分，第 １ 部分使

用一个简单快捷距离计算方法将数据集分为若干个

重叠的 Ｃａｎｏｐｙ 子集，此过程中每个数据点之间没有

联系，只是计算与 Ｃａｎｏｐｙ 子集的中心点的距离，可
以把数据集分布在若干个计算节点上进行并行计

算。 第 ２ 部分为使用一个精准的距离计算方法计算

出现在第 １ 部分中的同一个 Ｃａｎｏｐｙ 子集中的数据

与中心点的距离，同样也适合并行计算。
１．２．３　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法原理及并行化分析

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法是解决聚类问题的经典算法，其
主要思想是从数据集 Ｓ 中选择 ｋ 个点作为初始聚类

的质心，接下来将数据中的每个点与距它最近的质

心聚类［１８⁃２０］。 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 执行流程图如图 ３ 所示。

图 ３　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类流程图

Ｆｉｇ．３　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

其算法步骤如下：
１）对数据集 Ｓ 决定 ｋ（ｋ＜ ｜ Ｓ ｜ ）的值，也就是对数

据集 Ｓ 的分类个数。
２）在数据集 Ｓ 中选取 ｋ 个数据点作为初始簇的

质心 ｋ１，ｋ２，…，ｋｋ。
３）对数据集 Ｓ 中第 ｉ 个样本点 ｓｉ计算其与各个

簇质心 ｋ ｊ的距离，将 ｓｉ分配给最近的簇质心。 第 ｉ 个
样本点到第 ｊ 个质心的距离

Ｋ ｊ（ ｉ） ＝ ｍｉｎ｛‖ｓｉ － ｋ ｊ‖２｝ （１）
式中：ｉ＝ １，２，…， ｓ ，ｊ＝ １，２，…，ｋ，ｓ ｉ表示 ｓ 中第 ｉ
个样本点，ｋ ｊ表示第 ｊ 个质心，公式中距离采用欧

式距离。
４）判断是否满足迭代次数，满足则停止计算；

否则采用误差平方函数计算目标函数：

Ｊ ＝ ∑
ｋ

ｊ ＝ １
∑

Ｓ

ｉ ＝ １
‖ｓｉ － ｋｉ‖２ （２）
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式中：ｋ 为要聚类的个数， ｜ Ｓ ｜为样本的个数，ｋｉ为第 ｊ
个质心。

５）计算 ΔＪ ，判断是否满足阈值，满足则停止计

算。 否则执行第 ６）步。
６）对上步得到的新簇重新估算 ｋ 个簇的质心，

ｋ ｊ ＝
１
Ｋ ｊ

∑
ｉ
ｓｉ，ｉ ∈ Ｋ ｊ，ｊ ＝ １，２，…，ｋ （３）

式中：ｓｉ表示数据集中的样本点， ｜ Ｋ ｊ ｜ 表示第 ｊ 个聚

类中样本点的个数，ｋ ｊ 则为新聚类的中心点。 之后

转到第 ３）步。
１．３　 基于内存计算的聚类分析方法

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法虽然简单、容易理解和实现，但是

仍有一些不足，如初始 ｋ 值无法确定，需反复多次尝

试寻求最优解 ｋ；初始的聚类中心点无法确定，目前

多是随机选取 ｋ 个中心点，当面对海量的数据集时

其迭代过程繁琐，运行时间较长等。
使用 Ｃａｎｏｐｙ 算法能够快速对数据进行粗聚类

的特点，将原始数据集分为 ｐ 个重叠的子集，则此时

的 ｐ 即为随后 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法中初始的 ｋ 值，ｐ 个重叠

的子集的中心点为 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法中初始的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ
聚类中心点。 其次，将此设计思路在并行内存计算

框架 Ｓｐａｒｋ 上实现。 实现的具体步骤如下：
１）从分布式文件系统上读取数据集生成 ＲＤＤ。
２）将原数据集通过 ｍａｐ 进行格式化，并执行

ｃａｃｈｅ 操作，将数据读入内存。
３）在各计算节点上读取本地数据进行计算与

Ｃａｎｏｐｙ 中心点的距离 ｄ。
４）判断距离 ｄ 与 Ｔ１、Ｔ２的关系。 如果 ｄ＜Ｔ２，将

此数据点隶属于当前 Ｃａｎｏｐｙ 子集并从数据集中删

除此数据点；如果 ｄ ＜Ｔ１，将此数据点隶属于当前

Ｃａｎｏｐｙ 子集但并不从数据集中删除此数据点；如果

ｄ＞Ｔ１，将当前数据点作为一个新的 Ｃａｎｏｐｙ 子集中心

点，并广播到全局的 Ｃａｎｏｐｙ 中心点集中。
５）如果数据集为空时，将生成的 ｐ 个 Ｃａｎｏｐｙ 子

集进行 ＲＤＤ 操作。 否则转到第 ３）步。
６）将上一步产生的 ｐ 个 Ｃａｎｏｐｙ 中心点赋值给

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 中 ｋ 个聚类的中心点，且 ｋ＝ ｐ。
７）计算 Ｃａｎｏｐｙ 子集中每个数据点到中心点的

距离，进行 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类。
８）对 ＲＤＤ 执行 Ｒｅｄｕｃｅ 操作将局部聚类合并成

全局聚类，并计算新聚类中数据点的平均值，作为新

聚类的中心点。
９）对新中心点做 Ｍａｐ 操作，计算其所属的 Ｃａｎ⁃

ｏｐｙ 子集，计算新旧中心的平方差，更新聚类中心

点。 其算法流程如图 ４ 所示。

图 ４　 Ｃａｎｏｐｙ 和 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的内存并行化流程图

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｉｎ⁃ｍｅｍｏｒｙ ｐａｒａｌｌｅｌｉｚａｔｉｏｎ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ Ｃａｎ⁃
ｏｐｙ ａｎｄ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ

　 　 ＳＣＫ 利用 Ｓｐａｒｋ 的特性将 Ｃａｎｏｐｙ 粗聚类的数

据放置在内存中，方便随后 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类的时候可

以多次重复使用，而不需要再次从分布式文件系统

中读取，减少 ＩＯ 操作，提高访问速度。 而且在 Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 计算过程中只需要计算 Ｃａｎｏｐｙ 子集中的数

据，而无需对整个数据集进行计算，减少了计算量，
更加适合进行大数据处理。

２　 实验与结果分析

２．１　 智能用电系统架构

本文设计一个智能用电系统，安装在智能小区

中，包括智能插座、智能开关、智能电表和相关传感

器，其系统逻辑架构如图 ５ 所示。

图 ５　 智能用电系统架构图

Ｆｉｇ．５ 　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｍａｒｔ ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ ｃｏｎ⁃
ｓｕｍｐｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ
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２．２　 实验数据

１）原始测量数据

本实验原始数据来源于居民用电的实际测量数

据，数据的采集频率为 １ ｍｉｎ，每户数据约 ２００ 万条，
采集内容包括用户标识、采集日期、采集时间、有功

功率、电压、电流、智能插座 １ 用电量、智能插座 ２ 用

电量、智能插座 ３ 用电量等，如表 １ 所示。
表 １　 居民用电测量数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｄａｔａ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

字段属性 描述

用户标识 用户唯一标识

采集日期 格式为 ２０１２ ／ １２ ／ １７

采集时间 格式为 ２０：２７

有功功率 ／ ｋＷ 平均每分钟有功功率

电压 ／ Ｖ 电压

电流 ／ Ａ 平均每分钟电流

智能插座 ／ Ｗ∙ｈ
冰箱、空调、洗衣机、微波炉

等家用大功率电器的用电量

　 　 图 ６ 给出原始测量数据中某天有功功率曲线

实例。

图 ６　 某天测量数据实例

Ｆｉｇ．６　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｄａｔａ ｉｎ ａ ｄａｙ

２）数据预处理与实验数据集构建

原始测量数据无法直接用于实验分析，需要对

其进行预处理，按照实验目的构建实验数据集。
原始测量数据中的电压、电流在实验中无需使

用，需要进行删除。 原始测量数据中存在约 １．３％的

空缺值，需要对其进行删除，并增加常驻人口与居住

面积等数据。 原始数据采集频率为 １ ｍｉｎ，实验所需

的数据无须精确到分钟，将每天的数据进行合并，计
算统计出每天用电量、峰电量、谷电量与平电量等，
并进行单位转换。 新构建的实验数据集包括用户标

识、采集日期、每日用电量、峰电量、谷电量、平电量、
常住人口与居住面积等，如表 ２ 所示。

峰电量为当日用电高峰期所用电量， 例如

７：００～１２：００，１９：００：～ ００：００，谷电量为当日用电低

谷期所用电量，例如 ００：００～７：００。 平电量为当日用

电不是高峰期和用电低谷期用的电量。 图 ７ 给出实

验数据集所构成的某户一周内用电量曲线。
表 ２　 实验数据集

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

字段属性 描述

用户标识 用户唯一标识

采集日期 格式为 ２０１２１２１７

用电量 ／ ｋＷ∙ｈ 每日用电量

峰电量 ／ ｋＷ∙ｈ 每日峰电量

谷电量 ／ ｋＷ∙ｈ 每日谷电量

平电量 ／ ｋＷ∙ｈ 每日平电量

常住人口 ／人 家庭居住人口数

居住面积 ／ ｍ２ 住房实际使用面积单位

图 ７　 一周内用电量曲线图

Ｆｉｇ．７　 Ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｇｒａｐｈｓ ｉｎ ａ ｗｅｅｋ

在下面的实验过程中，将从实验数据集中随机

选取具有高耗能、中等耗能、低耗能典型特征的用户

用电数据进行实验测试，进行多次的测试，取平均值

为最终实验结果。 实验数据集虽然没有达到大数据

的规模，但可以用此实验数据进行算法正确性实验，
并对实验数据集扩充进行内存并行化性能测试。
２．３　 实验结果分析

１）实验 １ 结果分析

本实验采用 ＳＣＫ 对采集到的海量智能用电数

据进行聚类分析，其聚类结果的准确率达到了

９０．７％，其中 ９．３％的用户聚类错误的原因为用户在

某一天或者某一时刻改变了用电规律，造成采集的

用电数据发生较大的波动，但也不排除用电数据在

采集过程中或者传输过程中发生错误。 其聚类结果

如表 ３ 所示。 由表 ３ 中的数据计算可得使用 ＳＣＫ
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的准确度为 ９０．７％，高于单机 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法的

准确度 ８６．３７％，而且各个类别的单独聚类结果也普

遍高于单机 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法结果。
２）实验 ２ 结果分析

本实验采用 ＳＣＫ 对采集到的海量智能用电数

据进行聚类分析，并与单机 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法进行

效率对比。 所采集的数据有限，在实验过程中需要

人为不断增加数据规模（０．３２、１．８、５．２、２０．８ ＧＢ），以
考察数据集大小的变化与聚类时间和精度的关系。
对比实验结果如图 ８ 所示。

表 ３　 电力用户聚类分析结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌｕｓｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ ｕｓｅｒｓ

类别
ＳＣＫ

正确率 ／ ％
单机 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ
正确率 ／ ％

商业用户 １００ ８０．９

上班族＋老人＋上学族 ９２ ８６

上班族＋上学族 ９０．１ ９０．９

老人＋上学族 ８５．２ ６３

老人 ８４．３ ７６．６

闲置房 ９８．７ ９５．２

图 ８　 ＳＣＫ 与单机 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 对比图

Ｆｉｇ．８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＳＣＫ ａｎｄ ｓｉｎｇｌｅ ｍａｃｈｉｎｅ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ

图 ８ 显示了 ２ 种算法在不同数据集中的运行时

间，ＳＣＫ 展现了比较好效率。 由于 ＳＣＫ 在计算初期

需要进行一些额外的作业部署工作，在数据集较小

时，部署时间所占的比例要大于作业计算的时间，所
以当数据集较小时 ＳＣＫ 没有单机 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 高效；但
是随着数据集的扩大，ＳＣＫ 展现了优越的性能，而单

机 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 所展现的性能已不能适合进行聚类分

析。 ＳＣＫ 通过分布式集群将大数据进行切分部署在

不同的计算节点上，并通过将所需数据读入内存进

行反复直接访问，有效减少了 ＩＯ 操作，缩短了数据

访问时间，并且通过各个独立的处理机提升了数据

并行计算的能力，因此能够对大数据进行高效聚类。

３）实验 ３ 结果分析

本实验将 ＳＣＫ 与 ＭＲ⁃Ｋｍｅａｎｓ 算法进行效率对

比实验。 将不同大小的数据集分别采用 ＳＣＫ 和

ＭＲ⁃Ｋｍｅａｎｓ 算法进行聚类分析，其实验结果如图 ９
所示。

图 ９　 ＳＣＫ 与 ＭＲ⁃Ｋｍｅａｎｓ 对比图

Ｆｉｇ．９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＳＣＫ ａｎｄ ＭＲ⁃Ｋｍｅａｎｓ

　 　 图 ９ 显示了 ２ 种改进的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法的

运行时间对比图，由图得知相同数据集下 ＳＣＫ 运行

时间比 ＭＲ⁃Ｋｍｅａｎｓ 算法略快，随着数据集的增大两

者的时间差也在增大，但是 ＳＣＫ 时间增长比较缓

慢，由此可以得出 ＳＣＫ 更加适合处理大数据。
４）实验四结果分析

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 并行化后需要衡量算法并行性的好

坏，本实验在不同集群大小上运行内存并行化的 Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 算法，利用加速比来衡量并行性的好坏，加速

比公式为

Ｓ ＝ ｔ ／ Ｔ （４）
式中：ｔ 为单机运行的时间，Ｔ 为集群运行的时间。

将不同大小的数据集分别运行在不同大小的集

群中，其运行结果如图 １０ 所示。

图 １０　 ＳＣＫ 的加速比实验

Ｆｉｇ．１０　 Ｔｈｅ ｓｐｅｅｄｕｐ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ ＳＣＫ

由图 １０ 可以看出 ＳＣＫ 在不同数据量不同大小

的分布式集群中显示了接近线性增长的趋势，并且

在相同集群大小的情况下数据量越大加速比也越

大，但是随着集群的增多加速比会减少，但总的来说

随着集群数量的增多加速比会变大。
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３　 结束语

本文针对传统数据分析方法不能满足大数据环

境下智能用电行为分析的问题，给出一种基于内存

计算的聚类分析方法，利用并行内存计算框架 Ｓｐａｒｋ
对 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 进行改进，实现对智能用电大数据的快

速准确分析。 实验结果表明，本方法比单机 Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 和 ＭＲ⁃Ｋｍｅａｎｓ 方法运算速度快并且容易扩

展，可以提高聚类精度与处理效率，能够较好满足智

能用电大数据分析处理的需要。
虽然实验环境中数据集的大小受到限制，但所

进行的实验已模拟数据量的增加，实验结果具有参

考价值。 下一步工作准备对更大规模数据集进行并

行计算分析，并将上述方法应用到智能电网大数据

分析的其他领域。
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