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摘　 要:随着智能配电网的快速发展,其产生的信息量急剧增加,且类型繁多,包括传感器数据、用户用电数据、环境数据等。 这些数

据不仅数量庞大,而且具有多源、异构的特点,给信息的有效集成和管理带来了巨大挑战。 传统集成方法在处理这类复杂数据时,往
往存在集成混乱、信息利用率低的问题。 为解决此问题,研究提出了一种基于主成分聚类分析的智能配电网信息自动集成方法。 该

方法首先通过先进的量测、传感和通信技术自动采集智能配电网信息;随后,利用主成分分析( principal
 

component
 

analysis,PCA)技术

从采集到的信息中提取关键主成分特征,以降低数据维度并去除冗余信息;接着,采用 K 均值聚类算法对具有相似特征的信息样本

进行自动聚类;最后,根据聚类结果将同一类别的信息集成在一起,形成结构清晰、易于管理的信息集合。 实验结果表明,该方法相比

传统方法具有更小的戴维斯堡丁指数,表明其分类集成效果更优,能够显著提升智能配电网信息的利用效率和管理水平。 为智能配

电网的信息集成提供了新的思路和技术支持,有助于推动智能电网的智能化发展。
关键词:主成分分析;聚类;配电网;采集;自动集成;K 均值聚类
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Abstract:
 

With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

intelligent
 

distribution
 

networks,
 

the
 

amount
 

of
 

information
 

generated
  

increase
 

sharply,
 

and
 

there
 

are
 

various
 

types,
 

including
 

sensor
 

data,
 

user
 

electricity
 

consumption
 

data,
 

environmental
 

data,
 

etc.
 

These
 

data
 

not
 

only
 

have
 

a
 

large
 

quantity,
 

but
 

also
 

have
 

the
 

characteristics
 

of
 

multi-source
 

and
 

heterogeneity,
 

which
 

poses
 

great
 

challenges
 

to
 

the
 

effective
 

integration
 

and
 

management
 

of
 

information.
 

Traditional
 

integration
 

methods
 

often
 

suffer
 

from
 

integration
 

confusion
 

and
 

low
 

information
 

utilization
 

when
 

dealing
 

with
 

such
 

complex
 

data.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

study
 

proposes
 

an
 

intelligent
 

distribution
 

network
 

information
 

automatic
 

integration
 

method
 

based
 

on
 

principal
 

component
 

clustering
 

analysis.
 

This
 

method
 

first
 

automatically
 

collects
 

intelligent
 

distribution
 

network
 

information
 

through
 

advanced
 

measurement,
 

sensing,
 

and
 

communication
 

technologies;
 

Subsequently,
 

principal
 

component
 

analysis
 

(PCA)
 

technology
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

key
 

principal
 

component
 

features
 

from
 

the
 

collected
 

information,
 

in
 

order
 

to
 

reduce
 

data
 

dimensionality
 

and
 

remove
 

redundant
 

information;
 

Next,
 

the
 

K-means
 

clustering
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

automatically
 

cluster
 

information
 

samples
 

with
 

similar
 

features;
 

Finally,
 

based
 

on
 

the
 

clustering
 

results,
 

the
 

information
 

of
 

the
 

same
 

category
 

is
 

integrated
 

together
 

to
 

form
 

a
 

structured
 

and
 

easy
 

to
 

manage
 

information
 

set.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

has
 

a
 

smaller
 

Davis
 

Burgundy
 

Index
 

compared
 

to
 

traditional
 

methods,
 

indicating
 

that
 

its
 

classification
 

integration
 

effect
 

is
 

better
 

and
 

can
 

significantly
 

improve
 

the
 

utilization
 

efficiency
 

and
 

management
 

level
 

of
 

intelligent
 

distribution
 

network
 

information.
 

This
 

provides
 

new
 

ideas
 

and
 

technical
 

support
 

for
 

information
 

integration
 

in
 

smart
 

distribution
 

networks,
 

which
 

helps
 

promote
 

the
 

intelligent
 

development
 

of
 

smart
 

grids.
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　 　 智能配电网作为现代电力系统不可或缺的一环,其信息

集成能力的重要性愈发凸显。 在电力系统中,智能配电网扮

演着承上启下的关键角色,不仅连接着发电端和用电端,还承

载着能源传输、转换和分配的重任[1] 。 因此,一个高效、稳定

的信息集成系统对于智能配电网而言,是确保其正常运行、提

升服务质量的基石。 然而,智能配电网的信息集成面临着诸

多挑战。 首先,其涉及的数据源异常丰富,包括各种传感器数

据、用户用电数据、环境数据等,这些数据不仅数量庞大,而且

类型繁多,包括结构化数据、非结构化数据等[2] 。 其次,这些

数据的实时性要求极高,因为任何微小的信息变化都可能对
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电力系统的稳定运行产生影响[3] 。 此外,由于智能配电网的

复杂性,其信息集成还需要考虑多源数据之间的关联性和一

致性,确保信息的准确性和完整性。 在这样的背景下,如何在

海量信息中快速准确地提取关键信息,实现信息的有效集成,
成为智能电网领域亟待解决的问题[4] 。

在上述背景下,很多专家和学者在其研究中就信息自

动集成问题进行了分析。 例如国外文献[5]中采用 Bagging
算法对大多数数据进行随机采样,生成相对平衡的子集,然
后将其用于训练支持向量机,接下来采用这些经过训练的

SVM 预测未标记数据的标签,并将预测为少数类的样本添

加到原始数据集中,完成数据集成。 但 SVM 算法对于多分

类问题的处理存在困难,在智能配电网的信息集成中,往往

涉及多个类别和标签,直接使用 SVM 算法会导致集成结果

的不准确。 国内文献[6]在信息集成中,每棵决策树都是基

于随机抽取的样本和特征子集进行训练的,通过组合多棵

决策树的预测结果,随机森林能够提供更准确和稳定的集

成性能。 但在某些情况下,随机森林可能会存在泛化能力

不足的问题,即在新数据集上的表现不佳。 文献[7]首先将

原始数据或特征进行粒度化处理,对于每个粒度的数据子

集,分别构建相应的神经网络模型,最后将各个粒度神经网

络模型的输出结果集成起来,以产生最终的结果。 但粒度

神经网络的性能在很大程度上取决于数据的粒度划分方

式。 如果粒度划分不合理,可能导致某些重要信息的丢失

或冗余信息的增加,从而影响模型的性能。 文献[8]通过构

建并组合多个学习器(卷积神经网络)来完成学习任务,每
个学习器都基于部分数据或特征进行训练,并产生相应结

果,最后通过某种策略(如投票、平均等)将多个学习器的输

出结果组合起来,以完成集成。 但卷积神经网络通常需要

大量的样本数据进行训练,而对于小样本数据,基于 CNN
的集成算法可能容易出现过拟合或欠拟合的情况,导致模

型的泛化能力不足。
智能配电网终端采集的数据具有明显多源、异构的大

数据特征,这要求数据处理方法能够高效地整合这些海量

数据。 然而,传统方法往往无法有效地处理这种复杂的数

据结构,导致数据利用率低,难以提供准确的配电网运行

状态感知。 为此,研究一种基于主成分聚类分析的智能配

电网信息自动集成方法。 通过该方法,期望根据数据的内

在特征实现自动分类,提高集成规范性。

1　 智能配电网信息自动集成研究

基于主成分聚类分析的智能配电网信息自动集成方

法通过结合主成分分析和聚类分析的优势,实现对智能配

电网海量信息的自动集成。 具体而言,首先利用主成分分

析对原始数据进行降维处理,提取出数据中的主要特征;
然后,基于这些特征,利用聚类分析将数据划分为不同的

类别,实现信息的分类集成。
1. 1　 智能配电网信息自动采集

智能配电网信息自动采集是集成的第一步,任务是基

于先进的量测、传感、通信、计算机和网络技术等,实现对

配电网信息的自动、高效、准确获取[9] 。 图 1 为智能配电

网信息自动采集模型。

图 1　 智能配电网信息自动采集模型

Fig. 1　 Intelligent
 

distribution
 

network
 

information
 

automatic
 

collection
 

model
　 　 具体来说,通过在配电网的关键位置安装各种传感

器,实时感知电网的参数和状态。 这些传感器将感知到的

数据转化为电信号,并通过通信网络传送给数据采集系

统。 数据采集系统对这些原始数据进行处理、清洗、转换

和分析,提取出有用的信息和知识,为电力调度、运维和决

策提供重要依据。
1. 2　 主成分特征提取

智能配电网系统产生的数据量庞大且复杂,包含各种

运行参数、设备状态、负荷变化等多维度信息。 在这些信

息中,不可避免地会存在冗余信息和噪声,这些无关紧要

的数据会极大地干扰有效的信息分析[10] 。 如果直接集成

和处理这些未经处理的数据,不仅可能导致分析结果的不

准确,从而影响决策的科学性,而且还会占用大量的计算

资源,导致计算效率低下。 为了解决这个问题,通过 PCA
方法提取智能配电网信息的主成分特征变得十分必要。
PCA 是一种强大的数据分析工具,它能够识别数据中的

主要变化方向,并将数据投影到这些方向上,从而实现数

据的降维[11] 。 通过 PCA 处理,可以将原始的高维数据转

换为少数几个互不相关的主成分,这些主成分包含了原始

数据的大部分信息,同时去除了冗余和噪声[12] 。 智能配

电网信息的主成分特征提取具体流程如下。
步骤 1　 输入智能配电网信息并组成数据矩阵 A。

A =

a11 a12 … a1n

a21 a22 … a2n

…
am1 am2 … amn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

(1)

式中,m是样本数量; n是被测变量的数量, a是配电网数据。
步骤 2　 对智能配电网信息集中的每个变量进行标

准化处理。 这一步的目的是确保每个变量在后续分析中

具有相同的重要性。

b ij =
a ij - a-

δ
(2)
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其中,

a
-
=

∑
m

i = 1
a ij

m
(3)

δ =
∑

m

i = 1
a ij - a

-
( ) 2

m - 1
(4)

式中, a
-
是配电网数据均值; δ是配电网数据方差; a ij 是矩

阵中的第 i 行第 j 列智能配电网信息; b ij 是标准化后的智

能配电网信息。
步骤 3　 根据 b ij ,建立标准化矩阵 B。

B =

b11 b12 … b1n

b21 b22 … b2n

…
bm1 bm2 … bmn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

(5)

步骤 4　 对 B 进行矩阵乘法运算,得到协方差矩阵

C。 协方差矩阵表示了各个特征之间的相关性。

C =

c11 c12 … c1n

c21 c22 … c2n

…
cm1 cm2 … cmn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

(6)

其中,

cmn =
∑

m

k = 1
b ikbkj

m - 1
(7)

式中, cmn 是相关系数。
步骤 5　 对协方差矩阵进行特征值分解,得到特征值

d1 ≥ d2 ≥ … ≥ dn 和特征向量。 特征值表示了每个主成

分所解释的方差的大小,而特征向量则表示了每个主成分

的方向[13] 。
步骤 6　 计算主成分贡献率。

E i =
d i

∑
n

k = 1
dk

,i = 1,2,…,n (8)

式中, d i 是主成分 i的特征值; ∑
n

k = 1
dk 是所有主成分的特征

值之和。
步骤 7　 计算前 k 个主成分贡献率之和,得到累积

贡献率。

F = 1

∑
n

k = 1
dk

·∑
i

k = 1
dk,i = 1,2,…,n (9)

式中, F 是累积贡献率。
步骤 8　 逐渐增加 k 的值,直到累积贡献率达到或超

过设定的阈值(85%),这样就可以认为这 k 个主成分为主

成分特征。
以上流程清晰地展示了主成分分析方法的各个步骤。

在整个流程中,主成分分析方法将原始数据投影到方差较

大的方向上,以便在保留较多信息的同时降低数据的维

度[14] 。 这不仅有助于降低后续数据分析的计算量,提高

处理效率,还能够减少噪声和冗余信息对决策过程的影

响,为智能配电网信息的集成和决策提供支持。
1. 3　 智能配电网信息自动分类集成

在提取了主成分特征之后,这一章节利用聚类分析算

法对数据进行自动分类,并根据聚类分析的结果,对同一

类别的信息进行集成。 聚类分析是一种无监督学习技术,
可以根据数据的相似性将其划分为不同的类别或组

群[15] 。 在智能配电网信息分类中,可以根据主成分特征

的相似性将信息划分为不同的类别,如正常运行信息、异
常信息、故障信息等。 聚类分析的结果不仅揭示了信息的

内在结构和特征,还为后续的信息集成提供了基础[16] 。
在智能配电网信息自动分类集成中,选择 K 均值聚类算

法进行智能配电网信息聚类分析。 K 均值聚类算法具有

简单直观、易于实现的特点,这使得它成为处理大量智能

配电网信息的首选方法。 通过算法的执行,可以将海量的

信息点划分为 K 个不同的聚类,每个聚类代表了一类具

有相似特性的信息[17] 。 这有助于更好地理解配电网的运

行状态,识别出潜在的问题和异常,并为后续的分析和决

策提供有力支持。 具体过程为

步骤 1　 　 设置聚类算法的聚类个数为 K。
步骤 2　 　 输入智能配电网信息样本 S ,每个样本由

选出的 N 个主成分特征组成,即 s i = {g i1,g i2,…,g iN}。
步骤 3　 随机选择初始聚类中心 φk,k = 1,2,. . . ,K 。
步骤 4　 计算每一个样本与这 K 个聚类中心的距离。

T( s i,
 

ϕk) = ∑
N

j = 1
(g ij - ϕkj)

2 (10)

式中, T( s i,
 

ϕk) 是第 i个样本与第 k个初始聚类中心之间

的距离;
 

ϕkj 是第 k 个初始聚类中心的第 j 个主成分特征;
g ij 是第 i 个样本第 j 个主成分特征。

步骤 5　 根据 T( s i,φk), 将样本分配给距离它最近的

聚类中心所在的簇。
步骤 6　 聚类中心更新,即

ϕ⌒ k =
∑
Mk

i = 1
ski

Mk

(11)

式中, ϕ⌒k 是新的簇中心; ski 是第 k 个簇中第 i 个智能配电网

信息样本; Mk 是第 k 个簇中智能配电网信息样本的个数。
步骤 7　 计算误差,即

ψ = ∑
M

i = 1
∑

K

k = 1
ski - D

-

k( ) 2 (12)

式中, ψ 是误差; D
-

k 是第 k 个簇中每个智能配电网信息样

本与该簇聚类中心的平均值。
步骤 8　 判断 ψ 是否小于阈值 Υ ,若小于,智能配电

网信息样本聚类结束;否则,回到步骤 4,直至满足聚类结

束条件。
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信息集成是将分散在不同地方、不同格式的信息进行

整合和融合的过程,以形成更加完整、准确和有用的信息。
在智能配电网信息集成中,可以将同一类别的信息按照一

定的规则和标准进行整合,如按照时间顺序、设备类型、地
理位置等进行分类和整理。 集成后的信息不仅更加便于

管理和查询,还可以为配电网的运行监控、故障预测、负荷

预测等提供有力支持。

2　 实例分析

2. 1　 实验样本采集

智能巡检机器人是现代智能配电网信息采集的一种

高度集成设备,搭载了多种传感器设备,并与控制中心进

行实时数据交互。 基于该设备采集不同监测点(配电房)
智能配电网信息,如图 2 所示。

图 2　 智能配电网信息采集现场

Fig. 2　 Intelligent
 

distribution
 

network
 

information
 

collection
 

site
　 　 基于智能巡检机器人,获取三种类型的智能配电网信

息作为实验样本,即红外温度样本、电压数据样本、局部放

电监测样本,每种类型的智能配电网信息中均包含 26 个样

本,每个样本都代表一个配电房监测点。 将三种类型的智

能配电网信息样本混合到一起,组成大的实验样本集合。
2. 2　 主成分特征提取测试

基于章节 1. 2 研究,计算主成分累积贡献率,提取智能配

电网信息的主成分特征。 从每种类型的智能配电网信息中随

机抽取一个样本,展示主成分特征提取成果,如表 1 所示。
表 1　 主成分特征提取成果示例

Tab. 1　 Example
 

of
 

principal
 

component
 

feature
 

extraction
 

results

主成分

序号

累积贡献率%

红外温度样本 电压数据样本 局部放电监测样本

1 90. 5 93. 1 88. 7
2 91. 3 94. 8 89. 2
3 87. 6 91. 5 85. 1
4 89. 2 92. 3 87. 8
5 88. 5 90. 1 88. 3
6 85. 4 87. 2 86. 6
7 90. 1 91. 5 89. 7
8 93. 6 94. 8 93. 1
9 85. 9 86. 7 85. 4

10 87. 5 88. 1 87. 2
11 88. 6 89. 0 88. 5
12 89. 2 89. 5 89. 1
13 89. 6 89. 8 89. 6
14 89. 8 89. 9 88. 8
15 91. 9 85. 7 86. 9
16 90. 0 88. 0 87. 6
17 88. 2 90. 3 91. 4

　 　 将提取的主成分作为聚类依据,用于后续集成分析。
2. 3　 聚类集成结果

利用 K 均值聚类算法对智能配电网信息进行聚类,
将同类型的样本集成到一起,集成结果如图 3 所示。

X

Y
图 3　 智能配电网信息的聚类集成结果

Fig. 3　 Clustering
 

and
 

integration
 

results
 

of
 

intelligent
 

distribution
 

network
 

information
　 　 从图 3 中可以看出,所研究方法将实验样本集合自动

集成为三个簇,与样本实际类别一致,证明了集成方法的

有效性。
2. 4　 方法性能分析

将戴维斯堡丁指数作为自动集成方法的评价指标。
这个指数基于簇内部元素与簇质心之间的平均距离(类

内距离)以及不同簇质心之间的距离(类间距离)来计算。
计算公式为

Y = 1
Mk

·∑
Mk

k = 1
max
k≠j

Tk + T j

T(ϕk,ϕ j)
( ) (13)

式中, Y 是戴维斯堡丁指数,值越小,集成效果越好; Tk、T j

是簇内与其聚类中心的平均距离; T(ϕk,
 

ϕ j) 是第 k 个簇

中心与第 j个簇中心之间的距离; Mk 是第 k个簇中样本的

个数。 对比结果如表 2 所示。
表 2　 戴维斯堡丁指数对比表

Tab. 2　 Comparison
 

of
 

davis
 

burgundy
 

index

方法 红外温度样本 电压数据样本 局部放电监测样本

所研究方法 0. 165 0. 156 0. 124

文献[3]方法 0. 526 0. 577 0. 586

文献[4]方法 0. 632 0. 684 0. 562

文献[5]方法 0. 524 0. 447 0. 478

文献[6]方法 0. 669 0. 548 0. 527

　 　 从表 2 中可以看出,所研究方法的戴维斯堡丁指数要

小于四种传统方法,说明同一簇内样本更为紧凑,分类集

成效果更好,证明所研究方法在集成效果上的优越性。

3　 结论

由于智能配电网信息的来源多样、结构复杂,如何实
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现信息的有效集成和高效管理成为了一个亟待解决的问

题。 为此,探讨了基于主成分聚类分析的智能配电网信息

自动集成方法。 该方法通过主成分分析提取关键信息,然
后通过 K 均值聚类算法对智能配电网信息进行聚类分

析,从而将具有相似特性的信息整合在一起,形成具有明

确边界和特定含义的集成集合。 通过集成可以更好地理

解配电网的运行状态,发现潜在的问题和异常,并为后续

的决策提供支持,提高信息的利用效率和管理效率。 但这

一方法也还存在着一些局限性,如对数据质量的依赖、对
计算资源的消耗等。 因此,在未来的工作中,将继续探索

如何优化算法、提高数据处理的效率和质量,以及如何将

本方法与其他先进技术相结合,以更好地服务于智能配电

网的建设与发展。
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