
基于KL-散度的智能电网用户特征提取方法
赵文清    杨璐    李刚
（华北电力大学 控制与计算机工程学院，河北 保定  071003）
摘要：智能电网技术的发展，使得传统电力系统的规模及复杂度大大增加，同时产生了大量的用电数据，如何有效利用数据挖掘技术，从这些海量数据中挖掘出有潜在价值的信息，成为了当前电力系统分析中的一个挑战性问题。首先根据不同的时间段，将用户的用电数据进行划分，在分析每段时间内用户用电数据的基础上，采用KL-divergence（KL-散度）方法衡量用户差异，并结合基于密度改进的K-means算法，给出了一种新的用户特征提取算法，用以描述电网用户的特征差异，从而实现针对不同类别用户制定不同电力营销策略，这在一定程度上能够提高企业经济效益。最后，算例仿真结果表明，所给出的用户特征提取算法在计算的时间效率和准确性上，较传统方法都有了明显的提升。
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Abstract：With the rapid development of smart grid, the size and the complexity of the power system increase greatly, a large amount of related users' data comes up at the same time. It has been a challenging problem of power system analysis that how to make use of these data and find the potential value of information by data-mining technique effectively. First, we divide power data of users into different categories according to time periods. Then, based on the analysis of these classified data, a KL-divergence method is used to measure user's difference. With an improved K-means algorithm, we give a new user feature extraction algorithm to describe differences between power gird users, which helps develop different power marketing strategies for different categories of users and improve, enterprises economic benefits to some extent. The simulation results show that the user feature extraction algorithm, compared to the traditional algorithm, has significantly improved the efficiency and accuracy of data processing.
Key words：Smart Grid; Feature Extraction; Data Mining; K-means
0 引言

随着计算机与信息技术的不断发展，为大规模数据的处理提供了有效的手段，但针对目前各个领域出现的海量数据与大数据问题，却面临着一些挑战性问题。例如，如何有效的从海量数据中快速挖掘出人们所需要的信息，就成为了一个难题。数据挖掘技术在该类问题中较为适合，常用的数据挖掘方法包括K-means、决策树、神经网络、粗糙集、KNN、贝叶斯等[1][2]。

在电力系统中，同样面临着海量数据分析与处理的问题。因为随着电力能源需求的增加和电力企业规模的扩张，智能电网已经实现了电力系统的自动化、智能化和信息化。同时，电力企业在生产过程中不断产生新的用电数据，如何有效的利用数据挖掘技术分析出这些海量数据中具有潜在价值的信息，就成为了目前电力系统分析中的一个研究热点。目前数据挖掘技术在智能电网中的应用主要包括：电力设施规划[3]，电网拓扑结构辨识[4]、电网安全预警[5][6]，电网故障诊断[7]，电力负荷预测[8][9]，电力生产调度[10]，用户特征提取和用户行为分类[11][12]等。其中，智能电网用户特征提取应用研究，对改善电网企业的营销策略和提高企业效益具有重要意义。
面对日益激烈的商业竞争，电力企业需要对用户进行类别划分，以制定不同的营销策略，该过程称为用户特征提取与分类，即应用数据挖掘技术，根据用户用电情况，提取用户特征，对用户进行聚类。通过提取用户特征，将用户进行分组并判断用户信用度，从而针对不同类别的用户制定不同的电力营销策略，将在很大程度上提高企业经济效益。

K-means方法的思想简单，实现简洁，聚类效率高，可扩展性强，在各个领域得到了广泛应用。文献[11][12]采用K-means、ID3决策树、神经网络、时间序列分析等方法分析用户行为，对用户进行聚类。文献[13]则采用了基于密度的改进K-means算法，实现了对海量数据并行处理。但是，K-means算法尚存在两个缺陷，一个是聚簇个数k的取值难以选择；另一个是难以选择初始中心点，选择不当将影响算法的收敛速度。

本文将结合KL-散度与改进的K-means算法，给出了一种适合电力用户特征提取的方法。
1 用户特征提取算法流程
本文所给出的用户特征提取方法的主要流程可描述为如下步骤：

1）通过采样获取用户用电数据，对用电数据流进行在线处理，并发送到电力企业的数据处理中心。

2）计算不同用户间的KL-divergence，结合用户的用电总量，衡量用户之间的用电情况差异。

3）最后通过基于密度改进的K-means算法对用户聚类，获取用户所属类别。

算法流程图如图1所示。
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图1 算法流程图
2 电力用户特征提取过程
数据挖掘处理流程一般可分为：数据选择、数据预处理、数据挖掘以及结果分析显示四个子过程，数据选择和数据预处理也可合并作为数据准备。本文中的用户特征提取算法将结合数据处理流程进行介绍。

2.1 数据准备
本文算法选取用户的用电量数据作为分析对象。由于用电量数据是连续数据，难以处理，本文设定t为采样周期，每隔时间t采样一次，获取用户当前用电总量。为了更加准确的提取用户特征，判断用户行为模式，本文将一天分为k个时间段，分别计算用户行为模式的差异。在本文算法中，采取与文献[14]相同的分时方法，将一天分为4个时间段：深夜(night)0:00-6:00；上午(morning)6:00-12:00；下午(afternoon)12:00-18:00；晚上(evening)18:00-24:00。通过KL-divergence来计算用户间的差异和离散概率分布。在文献[14]的设定场景中，用电设备固定，因此用电量也是不同用电设备功率的叠加。在这种场景中，用电总功率是离散值。为了扩大算法适用的范围，并且便于用KL-divergence计算用户的差异，本文采用分段函数对用电量数据的数值进行离散化。分段函数如式(1)所示：
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式中，
[image: image3.wmf]p

为用电功率，
[image: image4.wmf]D

为函数参数，表示离散距离。此处
[image: image5.wmf]D

设定为100W。

2.2数据挖掘

在对数据进行预处理后，将运用数据挖掘算法对数据进行分析，这里采用KL-divergence衡量用户差异，并设计出基于密度改进的K-means算法，对用户进行聚类。
2.2.1 KL-divergence
KL散度(Kullback–Leibler divergence)，又称相对熵，是用于衡量两个概率分布P和Q差异的一种方法。KL散度的值大于等于0，当且仅当两个概率分布完全相同时，KL散度的值才为0。

设定
[image: image6.wmf]i

U

表示第i个用户某一天某个时间段用电数据的分布，设定在该段时间内总的采样次数为m，则：
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式中，
[image: image8.wmf]NUM

函数定义如下：
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式中，
[image: image10.wmf]j

p

表示第j次采样获得的用电功率数值。

根据KL-divergence的定义，第i个用户对第j个用户的KL-divergence为：
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但是，KL-divergence不满足对称性，即：


[image: image12.wmf](

)

(

)

i

j

kl

j

i

kl

U

U

d

U

U

d

¹

          (5)

因此，为了便于用K-means算法对用户聚类，本文设定用户之间用电情况的差异按照式(6)计算：
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另外，在计算用户用电情况差异时，可能出现
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的情况。针对这种特殊情况，特定义：

当
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综上所述，针对第i天的四个时间段，可以得到四个对称矩阵表示用户之间的用电情况差异（其中第a行，第b列元素为用户
[image: image19.wmf]a

U

和用户
[image: image20.wmf]b

U

之间的用电情况差异值），即：
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，分别表示深夜、上午、下午、晚上用户用电情况的不同。

通过计算用户在一天中用电总量的差值，并进行归一无量纲化处理，得到对称矩阵
[image: image22.wmf]sumi

D

，并设定矩阵
[image: image23.wmf]sumi
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对应的权值
[image: image24.wmf]w

。最终用户之间的用电差异（距离）可以描述为对称矩阵
[image: image25.wmf]i
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，设定
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为矩阵某行某列的元素，并根据式(7)计算
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由于用户每天都会产生用电数据，并且用户的用电习惯也可能会改变。因此，需要对用电数据在线处理，更新旧的用电情况差异值。设
[image: image29.wmf]'

D

为旧的差异值，
[image: image30.wmf]D

为更新后的差异值，则第i天更新如式(8)所示：
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式中，
[image: image33.wmf]¶

为算法参数，当该值越接近1时，用户过去用电数据占的权重就越大。本文算法中该值设定为0.05。

2.2.2 K-means算法
K-means算法是一种基于划分方法的聚类算法。其算法主要思想描述如下：

1）选取k个数据点作为k个聚簇的中心点。一般随机选取，也可以用其它算法选择。

2）处理其他数据点，判断每个数据点与k个中心点的距离，选取距离最近的中心点，并将数据点归入对应的簇。

3）根据得到的簇，重新计算每个簇的中心点。可以选择簇所有数据点的重心，或者选择到簇中其他数据点距离和最小的数据点。

4）重复步骤2）直至收敛，或者簇中心点变化变小。

在K-means算法中，聚簇个数k的取值和初始中心点的选择，很大程度上影响算法的收敛速度。本文针对以上两方面，基于KL-divergence计算数据点间的距离(用户用电情况差异值)，对K-means算法进行了改进，给出了一种新的用户特征提取算法，进而对用户聚类。

2.2.3 用户特征提取算法

本文主要从两方面改进K-means算法：k值的选择和初始中心点的选择。

k值的选择影响最大的是不同簇之间距离，和同一簇内数据点的平均距离。本文根据同一簇内数据点的平均距离d来选择k值。k和簇内距离d的关系[15]如图2所示：


图2 簇内平均距离与K值关系示意图
如图2所示，当k值太小时，簇内平均距离会随k增大而快速下降，当k值太大时，簇内平均距离基本不随k值变化而变化。当k取值如虚线所示，聚类效果会最好。

因此，本文用如下方法确定k的取值。

1) 令K=1、2、…、2i、…，运行K-means算法。并计算相应簇内平均距离
[image: image34.wmf]i
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。

2) 计算簇内平均距离的变化趋势
[image: image35.wmf]i
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3) 找出变化趋势突然改变很大的区间，即找出i，使得
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此时可以确定k的取值范围在
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，在该区间用二分查找的方法，缩小趋势变化较大的区间范围，直至确定k值。

通过上述方法，就能确定k的取值。

另外，针对选择初始中心的问题，本文采用基于密度的方法。一般情况下簇中心的数据点密度比较大，而离中心较远处的密度较小。密度较大的点与邻近点的距离较小，更能反应数据分布特征，更可能是簇的中心点。本节可以根据2.2.1中的差异值矩阵D来确定初始中心点的位置。计算步骤如下：

对矩阵D中每一行元素升序排序。矩阵中每个元素的表示形式如下：
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为用户
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和用户
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的距离。

1) 计算每个用户到其他用户的平均距离
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式中，n为用户总数。

2) 为了减少与
[image: image45.wmf]i

u

不在同一簇中的用户对计算
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密度的影响，删去矩阵第i行中同
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距离大于
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的用户。然后计算剩余用户和
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的平均距离
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距离小于
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的用户个数
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。找出用户
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作为第一个中心点，使得当
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取得最大值（因为密度等于用户个数除以面积，距离的平方与面积成正比）。

3) 根据每一个用户
[image: image57.wmf]2
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的大小，对用户
[image: image58.wmf]i
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降序排序。选出第一个中心点后，按照排序得到的序列依次处理其他用户，直至选取了k个中心点。

4) 若上述步骤最终无法选取足够的中心点，则将中心点之间距离的阈值均除以2，重新选取，直至可以选取足够的中心点。

通过上述方法，就能够确定初始化中心点的位置，进而运用用户特征提取算法对用户聚类。
3 算例仿真

本文采用Linux操作系统，Visual Studio平台，选取上海300户居民用电数据作为分析对象，基本过程如下所述：为了验证用户特征提取算法的聚类有效性和可行性，在相同用户数量情况下，我们针对采集到的用户用电数据，将一天分为k(k=4)个时间段。首先，使用KL-divergence算法(式(2)-(8))计算每个时间段内不同用户间的用电情况差异，衡量其用户行为模式；然后，通过基于密度改进的K-means算法(式(9)、式(10))，提取用户特征，对用户进行聚类，最终为电力公司进一步明确客户群划分方法。
对k个时间段、采样周期为t的用户用电数据进行算例仿真，并将用户特征提取算法同原始K-means算法进行了对比。从图3中可以看到，由于初始化中心点选择的优化，降低了算法迭代次数，在用户数相同的情况下，本文所给出的特征提取算法时间复杂度更低，计算速度更快，能够在更短的时间内对用电用户进行聚类。从图4中可以看出，由于K-means算法中k值选取的优化，并结合采用KL-散度衡量用户行为差异，使得本文给出的特征提取算法的有效性有所提高。
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图3 算法效率对比

[image: image60.emf]012345

x 10

4

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

用户数量

正确率

性能对比

 

 

原始K-means

本文算法


图4 算法有效性对比

4小结
本文根据时间段划分了用户用电数据，分别进行处理，并离散化每段时间内的用户用电数据。通过利用用户用电总量和KL-divergence描述用户间差异，有效提取了用户特征。通过对K-means算法中的k值和初始化中心点的选择进行优化，给出了一种新的用户特征提取算法，提高了算法效率。
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