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基于分布式计算的海量用电数据分析技术研究
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摘 要:用电行为分析技术对供电企业掌握用户用能方式、调整生产计划以及进行电网规划有着较大的现实意义。 传统用电行为

分析多利用少量样本数据,由于数据源覆盖面的问题往往容易造成结果偏差。 借助大数据技术,可以利用海量用电数据提高用电

行为分析的准确性。 针对用电行为分析在处理海量数据时效率低下的问题,提出了基于 MapReduce 技术的模糊 C 均值聚类

(FCM)并行算法,通过将 FCM算法的迭代过程分解到 Map和 Reduce两个步骤中,可以有效地提高聚类过程中数据对象和聚类中

心的相似度计算效率。 在此基础上,利用所提出的 FCM并行算法对居民用电数据的四个特征进行聚类分析。 实验结果表明,所
提算法可以提高海量用电数据聚类分析的效率,证明了计算模型的可行性。
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Distributed Computing
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Abstract:The power usage behavior analysis technology can be used to acquire costumer power usage pattern,adjust power generation
schedule and plan gird development. Thus,it is meaningful to power grid company. Traditional power usage behavior analysis only uses
small volume of data. The limited data will draw to inaccurate result. This problem can be solved by using large scale of data. In allusion
to the problem about electricity behavior analysis in the low efficiency of dealing with huge amounts of data,the Fuzzy C-Means cluste-
ring (FCM) parallel algorithm based on MapReduce is put forward. By decomposing the iterative process of FCM algorithm into two
steps of Map and Reduce,it can effectively improve the efficiency of similarity computing between the data objects and the clustering cen-
ters. On this basis,the four characteristics of resident electrical data are clustering analyzed by using the proposed FCM parallel algorithm.
The experimental results show that the proposed algorithm can improve the efficiency of mass data clustering analysis and also proves the
feasibility of the model.
Key words:MapReduce;FCM;analysis of electric behavior;big data

0 引 言
随着国家电网公司智能电网建设的不断深入推

进,先进的信息技术和数字通信技术在电力网络的发

电、输电、配电、调度、用电和客户服务等各个环节得到

了应用[1]。 同时,随着经济的快速发展和居民生活水

平的日益提高,一方面居民用电量在不断增长,另一方

面,居民用户对用电服务的个性化要求也在逐渐提高。

电力企业除了向客户提供电能产品之外,还承担着对

用电行为进行专业化指导,提高电能利用效率和利用

水平的任务[2]。 这些需求的满足依赖于用电数据采集

和用电数据分析技术。
国网天津市电力公司于 2010 年 1 月启动智能电

网综合示范工程“中新天津生态城智能电网创新示范

区”建设。 工程于 2011 年 9 月建成投运,建设内容包
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括分布式发电、微电网、配电自动化等 12 个子项,集中

示范智能配电、智能发电、智能用电和信息通信领域的

先进技术。 在发电侧、电网侧、用户侧的信息通信方

面、技术储备方面以及政策支持方面均已取得显著进

展[3- 5]。 其中,双向智能电表和用户与电网双向互动

技术的应用可以使天津生态城中的居民用户和企业大

用户能够获取用电量、费率等用电信息,同时接收电力

企业下达的用电指导和负荷控制指令,这使得通过提

高终端用电效率和优化用电方式,满足用户用电需求

的同时减少电量消耗,从而达到节约能源和保护环境

的目的成为可能。
基于智能电表数据,统计并挖掘电力客户的用电

模式,是电力企业掌握客户构成,了解用电行为特征的

基础,也是提供个性化、精细化用电服务,实现客户智

能化、精益化管理的先决条件。 近年来,已经有一些专

家学者对用电行为分析进行了研究。 文献[6]提出了

基于 k -means算法的用电负荷特性分析算法,实现了

依据负荷特性对用户负荷的分类。 针对传统的单一聚

类分析方法对于具有不平衡性以及时序特性的负荷曲

线数据存在泛化能力不强、稳健性不高的问题,文献

[7]提出利用多种聚类融合的方法获得更优的聚类结

果。 文献[8]提出了基于模糊聚类的电力负荷特性的

分类与综合算法,并通过实验证明基于模糊 C 均值法

的聚类能力明显优于基于等价关系的聚类法,而且聚

类结果更为合理有效。 而文献[9]构建了基于 k -
means、 k -medoids、SOM 以及 FCM 等聚类算法的聚

类分析模型,实现了对数据集的智能化聚类的分析功

能,实验结果表明 FCM模型对用电行为特征的聚类结

果更具归纳性。 但是,随着电力通信技术的发展,用电

信息采集系统每天产生的用电数据是高频海量的,这
就对用户行为特征分析技术提出了要求,即能够高速、
高精度处理数量庞大且数据类型众多的用电数据,从
中发掘高价值信息。 这符合典型的大数据应用特征,
同时也意味着使用传统聚类算法无法直接满足上述要

求,需要针对大数据的特点进行并行化改进,以适应分

布式计算的需求。 文献[10]提出利用 MapReduce 计
算模型实现 k -means聚类算法,但是未实现对于用电

数据的分析。 文献[11-12]均提出了在 MapReduce模
型下基于 k -means的用电数据分析算法,但是无法直

接应用于聚类效果更好的模糊聚类算法中。
针对智能用电领域对海量数据进行用电行为特征

分析的需求,文中提出了一种基于模糊 C 均值聚类

(Fuzzy C-Means clustering,FCM)的并行计算算法。
该算法在 MapReduce 框架下实现,可以利用 FCM 算

法的模糊分析特性对用户用电行为进行更为全面地分

析,并利用并行计算提高对海量数据进行分析的效率

和可行性。 实验结果表明,该算法可以精确用于居民

用户用电数据的分析统计,以及对用户的用电模式进

行快速、精确的判断。

1 用电数据分析分布式计算架构
随着智能电表的普及应用,用户用电信息采集频

率更加频繁,15 min甚至 5 min就需要采集一次数据,
且数据呈现双向流动特征,规模和频率呈指数级增长。
以天津生态城为例,用电信息采集系统目前已经覆盖

1 500 万用户,数据年增长量约为 12 TB 左右。 因此,
传统基于单机的分析模式已经无法满足对于海量用电

数据的分析需求。
对于海量数据进行分布式批处理计算是提高聚类

计算效率的关键,批处理计算框架的理论基础是

Google 的 MapReduce 计算框架。 MapReduce 将复杂

的并行计算过程高度抽象到两个函数,Map 和 Re-
duce,并可运行于大规模计算集群上。 利用 MapRe-
duce框架,可以将大规模计算任务分解成许多小的子

任务由 Map 步骤处理,由于子任务之间是相互解耦

的,因此可以并行处理,Map 输出的结果将通过 Re-
duce函数合并生成最终结果。 MapReduce的开源实现

的代表就是 Hadoop平台,目前 Hadoop 广泛被互联网

企业用于大规模数据分析。
如图 1 所示,基于 MapReduce计算框架的智能用

图 1 用电数据分析分布式计算架构
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电分析系统分为用电信息采集、数据转存、数据清洗和

分布式计算这四个步骤。
(1)用电信息采集:用电信息采集依托于采集终

端,包括双向智能电表、转变采集终端、负荷控制终端

和分布式能源监控终端等,采集终端实现电能数据的

采集、数据管理、数据双向传输以及控制命令执行。 采

集终端从不同类型的用电用户处以一定频率采集用电

数据,包括电压、电流、功率、电能质量和异常事件等,
并通过 PLC、无线网络等数据通道保存在用电信息采

集系统中,可作为用电行为分析的基础数据。
(2)数据转存:由于用电信息采集系统是基于关

系型数据库或数据仓库的,而 MapReduce 计算是基于

HDFS分布式文件系统的,因此需要通过数据转存将

数据从用电信息采集系统转移至 HDFS中。 可以利用

基于 Hadoop平台的数据传输工具完成这一过程,如
Apache项目 Sqoop,可以用来在 Hadoop和关系数据库

中传递数据。 通过 Sqoop,可以方便地将数据从关系

数据库导入到 HDFS,或者将数据从 HDFS 导出到关

系数据库。
(3)数据清洗:在对用电数据进行聚类分析之前,

为了保证结果的可靠性,需要使用数据清洗等数据预

处理手段对不完整数据、错误数据和重复数据进行补

充、修正和删除,常见数据清洗的方法包括忽略缺失数

据、删除负值、用整体均值填充、用最可能值填充、回归

方法填充等。
(4)分布式计算:在分布式计算阶段,将通过文中

提出的基于 MapReduce的分布式 FCM 聚类算法完成

对用电行为数据的聚类,从中获得的聚类中心可以用

于刻画用电用户群体特征,而每一个参与聚类的数据

对象对于不同聚类的模糊隶属度关系,可以用来判断

用电用户所属的聚类。 在完成聚类过程后,可以将结

果以键值对的形式保存在非关系型数据库(NoSQL),
如 Mongodb中,从而方便对于聚类结果的查询或在聚

类结果基础上进行进一步的数据挖掘。

2 基于 FCM算法的用电行为特征分析
2. 1 FCM聚类算法

聚类是一种最常见的对大规模数据集进行检验和

分类的无监督学习算法(Unsupervised Learning Algo-
rithm)。 在无监督学习中,不需要预先对群体进行分

类或设置辅助聚类过程的样本,而是根据数据元素自

身特性的自动化分组,同一聚类中的数据对象将比来

自于其他聚类中的数据对象实例更加“接近”。 目前,
已有很多聚类算法被应用于不同的领域,其中,模糊聚

类(Fuzzy Clustering)算法考虑到了真实数据的不确定

性,并且与硬划分(Hard Clustering)相比,模糊聚类算

法允许一个数据对象属于多个不同的聚类,数据对象

与每个聚类中心的接近程度可以使用隶属度来衡量,
因此其应用方式更为灵活。 其中,文中提出使用 FCM
聚类算法进行用电行为分析,基于目标函数的 FCM 聚

类算法适用于处理大量数据,而且算法过程简单,因此

易于在计算机上实现,适合对基于时间序列的复杂数

据集进行划分,这一特性与用电数据的特性吻合。
FCM算法的核心思想是通过求解 Jm(U,P) 的极小值

解 min{Jm(U,P)} ,从而获得最佳的划分矩阵和聚类

中心矩阵。 对于模式空间中包含 n 个成员的待分类对

象集合 X = {x1,x2,…,xn} 而言,划分举证 U 可以表

示为:

U = 滋[ ]
ik =

滋11 … 滋1n
左 滋 ik 左

滋 c1 … 滋

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

cn

,1 臆 i臆 c,1 臆 k臆 n

(1)
其中,滋 ik = 滋 X i

(xk) 表示样本 xk 与子集 X i(1 臆 i臆
c) 之间的隶属关系,对于 FCM而言, 滋 ik 的取值范围为

[0,1],即每个样本与子集 X i 之间的隶属关系可以由

一个 0 ~ 1 之间的实数模糊表示。 而 P = {p i,1 臆
i臆 c} 表示第 i 类子集 X i 的聚类中心矩阵。

优化目标可以表示为:

Jm(U,P) =移
n

k = 1
移

c

i = 1
(滋 ik)

m (d ik)
2, 1 臆 m臆 肄

(2)
其中, m 为平滑因子, m 控制模式在类子集之间

的分享程度, m 越大,得到的聚类结果越模糊,一般情

况下,为了控制聚类结果不要太模糊,将 m 设为 2; d ik

表示样本 k 到第 i 个聚类中心 p i 之间的距离,可以用

不同类型的范式距离表示,文中使用欧氏距离表征:

d ik = [移
s

j = 1
x ij - xkj

2]
1 / 2

(3)

FCM算法通过迭代不断更新隶属度 滋 ik 和聚类中

心 p i ,当迭代收敛时,获得的隶属度和聚类中心可以

用于对数据集进行分类并确定数据对象与分类之间的

隶属关系,迭代过程通过在停止域和迭代次数 b 的控

制下,对下式进行求解进行:

滋 ik =
1

移
c

j = 1
[
d ik

d jk
]
2

m-1
(4)

p i =
移

n

k = 1
(滋 ik)

mxk

移
n

k = 1
(滋 ik)

m
(5)

2. 2 基于 FCM的用电行为分析

居民用户、大用户安装的智能电表借助 PLC 和无

线通信等技术,以一定频率向用电信息采集系统传输
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用户用电数据,从中选取四类特征作为聚类分析的数

据对象:
(1)负荷量 x i1 :采集时刻的用电负荷;
(2)负荷率 x i2 :平均负荷 /最大负荷;
(3)峰电系数 x i3 :峰时用电量 /日用电总量;
(4)谷电系数 x i4 :谷时用电量 /日用电总量。
智能电表的采集频率是每 15 min 一个点,因此每

日采集 96 个,日用电总量为 96 点数据之和,平均负荷

为日用电总量 / 96,峰时用电量和谷时用电量分别为峰

谷时间内的用电总量。 因此聚类分析的每一个样本 xk

均为一个四维向量。 基于 FCM 算法的用电行为分析

流程如图 2 所示。

图 2 基于 FCM的用电行为分析算法

在数据预处理阶段,需要对缺失数据利用差值算

法进行补齐处理,对于超出阈值的数据进行修正。 接

下来,对 FCM聚类算法进行初始化,包括设置聚类类

别 c ,迭代停止域 着 和迭代步数 b = 0,以及隶属度矩阵

U0,可根据用电历史数据进行初始用户分群并计算

U0。 接下来,根据式(4)和式(5)在迭代过程中不断更

新隶属度和聚类中心,直到满足设定的停止域条件

椰U(b) - U(b+1)椰 < 着 为止。 此时,输出的聚类中心即

为用电行为特征,而隶属度矩阵决定了每个样本与用

电行为特征的接近程度。
2. 3 聚类有效性验证

聚类分析的结果与数据样本和参数设定密切相

关,由于聚类是一个无监督的学习过程,因此无法获取

数据对象相关的标签信息。 因此,对于聚类算法对一

个数据集产生某种划分结果后,通常难以直观评价一

个特定聚类划分的优劣,因此需要引入聚类有效性验

证算法对聚类结果进行有效评价。 评价的内容包括量

化聚类的簇内紧凑度和簇间分离度。 对于模糊聚类算

法而言,代表性的聚类有效性验证方法包括 Xie-Beni
指标 Vxie

[13]。 Vxie 基于几何结构,采用“紧凑度”和“分
离度”衡量不同划分的聚类质量。 对于文中所应用的

FCM算法而言, Vxie 通过获取式(6)的最小值完成对聚

类有效性的验证。

Vxie(U) =
移

n

k = 1
移

c

i = 1
(滋 ik)

m (d ik)
2

n·(min{ci - c j})
(6)

3 FCM的分布式计算方法
传统的用电行为聚类算法需要将样本数据放入计

算机内存再进行计算,受限于计算机的内存大小和运

算速度,无法对大量的用电历史数据进行全局计算,只
能从中抽取样本,通过对抽样数据集的聚类分析用电

行为特征,其结果的准确性由于样本缺失而无法得到

保证。 而文中所提出的混合计算架构中的批量计算

层,可以使用 Hadoop平台对大规模数据进行分布式计

算,由于使用了分布式文件系统(Hadoop Distributed
File System,HDFS)和 MapReduce 计算模型,分布式计

算可以对基于文件的海量历史用电整体数据进行直接

计算并获得用电行为特征。
为了适应 MapReduce 计算模型,需要对基于 FCM

算法的用电行为特征分析算法进行并行化改造,将
FCM 的迭代过程分解为 Map 和 Reduce 两个阶段。
Map阶段在不同的数据节点上将同一个函数作用于不

同的数据集,输出的数据集以<key,value>形式保存在

数据节点上,在 Map 阶段结束后,计算模型将传输至

承担 Reduce工作的节点,并对Map阶段输出的键值对

进行合并等处理,并输出<key,value >形式的最终结

果。 由于 Map和 Reduce步骤都是可以在多台计算机

上分布式运行的,且对分布式计算过程进行了高度抽

象,所以 MapReduce 计算模型可以方便、高效地对大

规模数据(1 TB以上)进行分析计算。
通过对 MapReduce计算模型的研究,结合 FCM 算

法的流程,可以发现相似度计算,即利用式(3)计算样

本到当前聚类中心的距离是最为频繁的计算。 对于 n
个样本对象在 k 个分类中的 FCM 聚类过程,每次迭代

需要进行 n* k次距离计算,且每次计算都要对 s个维

度的特征进行方差运算。 如果能够将距离计算并行化

处理,将极大地提高 FCM 的工作效率。 根据这一思

路,提出的基于 MapReduce的 FCM聚类算法流程如图

3 所示。
(1)将用电数据从关系数据库(如 Oracle)拷贝到

HDFS中,根据聚类的需要确定聚类个数 c 和停止

域 着 ;
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(2)根据上一次的聚类结果确定初始聚类中心,
并将这些数据传输至参与分布式计算的数据节点;

(3)对用电数据进行预处理,并产生键值对<user,
profile>,其中 user为用户的唯一标识,profile中包含了

数据对象的特征 x i1 ~ x i4 ;

(4)将所有的键值对<user,profile>划分为若干个

数据子集,并传输至 Map函数,Map函数根据式(4)进
行隶属度计算,产生的结果保存在中间键值对< i,滋 i >
中,其中 i 为聚类编号, 滋 i 为数据子集中所有数据对象

对第 i 个聚类的隶属度;

图 3 基于 MapReduce的 FCM并行计算过程

  (5)将 Map函数计算的结果传输至 Reduce 节点,
Reduce将 Map产生的中间键值根据聚类编号进行合

并后,根据式(5)进行计算,获得新的聚类中心;
(6)重复步骤(2) ~ (5),直到隶属度矩阵满足停

止域条件,分布式 FCM算法结束,输出聚类结果,包括

聚类编号、聚类中心和每个用户对于各个聚类的最终

隶属度。
通过上述步骤,可以实现在 Hadoop 平台上利用

MapReduce计算模型对用户用电信息的分布式聚类分

析,通过最终的聚类中心矩阵获得对用户群体的分类,
并获得每一个样本数据对于聚类的隶属度,从而确定

其所属分类[14-18]。

4 算例分析
为了验证利用 FCM 聚类算法在分布式计算架构

上实现用电行为聚类分析,在实验室环境中搭建了由

五个节点组成的分布式计算环境。 其中一台为 Name-
Node,四台为 DataNode,安装了 CentOS 6. 5 版 32 位

Linux操作系统,以及 2. 6. 0 版本 Hadoop 并行计算环

境,节点间采用千兆以太网通信。 收集了天津生态城

某小区及周边商户共 457 户居民的家庭用电数据,数
据覆盖范围为 2014 年 7 月 3 日至 2014 年 10 月 28 日,
采样间隔为 15 min,即每户居民每天采样 96 点数据,
以此为基础对居民用户类型展开研究。

在聚类分析之前,使用式(7)对数据进行了归一

化处理:

x 'i =
x i - xmin
xmax - xmin

,i = 1,2,…,n (7)

其中, x i 为采集的每点数据; xmin 为整体数据的最

小值; xmax 为整体数据的最大值; x 'i 为归一化后的值。
利用图 3 的算法流程对所采集的居民用电数据进

行并行聚类分析后,剔除因所包含样本量过小而明显

不合理的坏数据,获得了四类典型用户,如图 4 所示。

图 4 居民用电行为聚类结果

(1)A类用户早、晚高峰时期用电负荷量大,特别

是晚间用电达到顶峰,其余时间用电量较小,为典型的

上班族家庭用户,A类用户共 274 户。
(2)B类用户白天整体用电量较高,而 19:00 后用

电量开始回落,符合在小区中租用办公室白天办公的

公司特征,B类用户共 84 户。
(3)C类用户全天负荷处于较为平均的水平,中午

和晚间略高,属于全天都要经营的商户特征,C类用户

共 67 户。
(4)D类用户谷电系数高而峰电系数低,且谷时
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用电量处于较高水平,应为避免峰时高电价而选择谷

时生产的小型生产加工企业,D类用户共 32 户。
随着智能电网的发展以及电网与用户双向互动业

务的增加,未来可针对上述四种不同类型的用户提供

不同的电价产品或套餐,或者根据其用电行为特征进

行需求侧响应方案的设计,指导最优用电策略的制定。
为了测试算法的性能,将数据复制后形成 10 GB

数据集合,在五节点的并行计算平台上进行聚类计算

的结果与传统聚类算法相比获得了 4 倍以上的加速

比。 这证明了随着数据量的增大,聚类问题由多个处

理器协同求解,待分类数据被分为若干个部分分别计

算后再进行结果合并,从而使得聚类效率大大提升。

5 结束语
针对中新天津生态城中用户用电行为聚类分析的

应用场景,提出利用并行计算技术进行聚类分析的计

算过程,并具体实现了 FCM 聚类算法的并行化设计。
实验结果表明,该算法能够较为准确地完成天津生态

城内的用户分类,挖掘出了海量用电数据中潜在的价

值,为用户参与需求侧响应和制定最优用电策略提供

了有益的参考。
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