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基于改进式 k-prototypes 聚类的坏数据辨识与修正  
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摘要：工业领域很多技术的实现都以准确的负荷数据为基础，而工厂现有的负荷数据测量体系常因为通讯、

存储等故障，导致负荷数据中出现大量坏数据。因此，提出基于改进式 k-prototypes 聚类的坏数据辨识与修

正方法，通过在聚类中引入非负荷数据特征，削弱负荷坏数据对聚类结果的影响，使坏数据辨识和修复结果

更准确。改进式 k-prototypes 算法通过随机初始化，并行计算择优，克服了标准 k-prototypes 容易随初始聚类

中心陷入局部最优解的缺陷；并通过聚类数量的自适应处理，解决了主观决定聚类数量的问题。基于聚类结

果，根据正态分布原则确定负荷数据可行域，识别坏数据，并利用类中心置换法进行修正。实验表明，该方

法较只考虑负荷数据的模糊均值聚类法效果更好，坏数据识别的召回率与修正的准确率显著提高。 

关键词：k-prototypes 聚类；混合数据集聚类；坏数据辨识；类中心置换修正法；工业负荷预处理 
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Industrial load data identification and correction method with improved 

k-prototypes clustering algorithm  
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Abstract: The realization of many technologies in the industrial field is based on accurate load data, while the 

existing measurement system in factories often results in a large number of bad data due to communication and 

storage failures. Therefore, an industrial load data identification and correction method with improved k-prototypes 

clustering algorithm was proposed to reduce the impact of bad load data on the clustering results by introducing 

characteristics of non-load data, so as to make the identification and repair results more accurate. Through random 

initialization and parallel calculation, the improved k-prototypes algorithm overcomes the defect that standard 

algorithm tends to fall into the local optimal solution. And the problem of subjectively determining the number of 

clusters is solved by adaptive processing. Based on the clustering results, the feasible region of load data is obtained 

according to the principle of normal distribution, and the bad data is identified. The identified bad data is corrected 

by centroid vector replacing. Experiments show that the method outperforms the fuzzy C-means clustering method 

which only considers the load data. 

Keywords: k-prototypes clustering, mixed dataset clustering, bad data identification, correction with centroid vector 

replacing, industrial load data preprocessing

0 引 言 

随着数据挖掘技术在工业用电领域的逐渐应

用，准确的负荷数据变得至关重要。对于工厂来说，

准确的负荷数据可以支持其负荷预测、需求响应等

多种高级应用，从而提升用能的经济性。另一方面，

对于电力企业，准确的用户用电数据可以降低其参

与售电市场的风险，并避免用户窃电带来的经济损

失[1-2]。然而，由于设备停运、仪表故障、通讯线路

异常等原因，导致工厂负荷数据中存在大量坏数据，
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影响工厂和电力企业的正确决策[3]。因此，在对负荷

数据挖掘之前，进行坏数据的辨识与修正非常重要。 

目前，坏数据辨识与修正方法的研究主要针对

系统负荷或母线负荷，主要方法有状态估计法、横

向纵向比较法、聚类法。传统的基于加权残差或标

准残差的状态估计法，容易出现残差污染和残差淹

没现象，造成坏数据的漏检和误检[4-5]。横向纵向对

比法根据历史负荷数据值确定正常数据范围，对相

邻时刻的负荷数据值非常依赖，因此在一定程度上

无法处理连续丢失或突变的坏数据[6-7]。聚类法通过

提取用户典型用电模式，确定每种用电模式下负荷

数据的合理范围完成负荷辨识，取得了不错的效果
[8-10]。文献[8]利用快速爬山法改善模糊 C 均值(fuzzy 

C-means, FCM)聚类算法，改善了聚类数难以选择，

初始聚类中心随机选择等缺点，并根据每个用电模

式中历史负荷的最大最小值确定正常数据可行域完

成坏数据辨识。文献[9]利用极限学习机提取数据特

征，并利用空间核密度聚类分析特征并识别不良数

据。但是，上述聚类的特征向量全部为负荷用电数

据，在聚类向量中本身包含坏数据的情况下，聚类

结果无法准确反映待测日的用电模式特征，会对数

据辨识与修正造成影响。文献[10]为了解决上述问

题，提出了一种利用灰色关联分析引入非负荷数据

信息，改善 FCM 聚类的坏数据辨识与修正模型，实

验结果表明在聚类中引入非负荷数据特征值，可以

提高模型的准确性和实用性。 

文献[11]指出在进行负荷模式提取时，不存在一

种聚类方法普遍优于其他聚类方法。并且对于工业

负荷模式提取，直接移植现有的聚类方法效果不佳，

需要更有针对性的研究。文献[12]采用统计模糊矩阵

分类法对工业负荷进行分类，并通过非参数回归分

析方法提取中心负荷向量，进而构造异常数据域，

完成负荷辨识。但该方法在落地时，需要海量数据，

现有大部分工厂无法满足其对数据存储的要求。 

针对上述不足，提出了一种基于改进式

k-prototypes 聚类的坏数据辨识与修正方法。主要贡

献在于： 

（1）构建聚类特征向量时，考虑工厂用电特点，

引入非负荷数据，削弱负荷数据中坏数据对聚类结

果的影响； 

（2）对标准 k-prototypes 算法进行改进，增加

了多组初值并行择优，改善了其容易陷入局部最优

的缺点，并对聚类数进行自适应处理，解决了主观

选择聚类数量的问题； 

（3）结合聚类结果，提出了负荷可行域的计算

方法，并基于质心曲线置换对坏数据进行修正。 

算例分析表明，所提改进式 k-prototypes 聚类算

法较 FCM 聚类算法在工厂用电模式提取的效果更

好，应用到坏数据辨识与修复中，识别的召回率和

修复的准确率都有所提高；较简单置信区间坏数据

识别、线性插值坏数据修复，效果提升显著。 

1 混合特征聚类 

1.1 混合聚类特征选择 

利用负荷聚类算法进行坏数据辨识与修正的本

质是：提取用户用电的行为模式，将不符合其行为

模式的数据找到，并进行修正。然而用于聚类的工

厂负荷曲线本身就包含坏数据，如果在聚类时，仅

考虑负荷数据，会带来两个问题： 

（1）聚类时，结果受负荷坏数据的影响大，无

法对用户用电的行为模式进行精确提取，从而影响

负荷辨识与修正结果； 

（2）修正时，对于某些用电数据严重缺失的时

段，无法通过其他信息辅助对其进行填补。 

基于上述原因，需要在特征向量中引入工厂的

其他用电特征，修正工厂负荷时序值的聚类结果。

工厂用电与其生产计划、生产模式强相关。对于有

规律性生产模式的大多数工厂，其生产活动一般按

周开展，并受节假日影响。因此，需在特征向量中

引入“工作日属性”与“节假日属性”。另外，部

分工厂除生产用电外，空调用电占比最大，如轮胎

工厂的空调用电可达其总用电量的 20%~30%，空调

用电量与气温强相。故在考虑温度敏感度大的季度、

空调负荷占比高的工厂时，需要增加“气温”特征

维度。聚类特征选取结果如表 1 所示。 

表 1 聚类特征选取 

Tab.1 Feature selection 

数据 类型 

日负荷数据 数值型 

气温 数值型 

工作日属性（如：星期一） 非数值型 

节假日属性 非数值型 

1.2 k-prototypes 算法 

对于混合类型数据向量，同时包括数值型与非

数值型数据。传统的聚类算法会将非数值型数据数

值化，在计算聚类损失函数时仍然使用欧式距离。

这样不但使非数值型数据脱离了本身的物理含义，

还在聚类中引入了干扰因素。针对上述情况，选择
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k-prototypes 算法，在计算聚类损失函数时对数值型、

非数值型数据分别进行考虑。 

对含有 n 个向量的集合 { , , , }=
1 2 n

X x x x ，其第

j 个向量由一组特征值组成，可表示为： 

 
,1 ,2 , , , 1

, ,

[ , , , , , , ,

, , , ]

r r

r c

r r r r c

j j j m j m j m

c c

j m j m m

x x x x x

x x

+

+

=
j

x
 （1） 

式中 xj,m为 xj 的第 m 个特征值，上标 r 表示数

值型特征，上标 c 表示非数值型特征。mr 为数值型

特征的总数， cm 为非数值型特征的总数。 

通过 k-prototypes 算法将所有向量分为 k 类，则

向量集合 X 可表示为： 

 
1 2

,

k

i j i j

=


= 

X X X X

X X
 （2） 

式中 Xi (i = 1, 2, …, k)为向量聚类后的第 i 类向

量的集合。 

向量聚类中，数值属性的相似距离为欧式距离，

非数值型属性的相似距离为分类属性距离[13]，则 xj

到其类心的距离可表示为： 

2

, , , ,

1 1

, ,

, ,

, ,

( , ) ( , )

0 ,
( , )

1 ,

r cr

r

m mm
r r c c

j i j m i m j m i m

m m m

c c

j m i mc c

j m i m c c

j m i m

d x v x v

x v
x v

x v

 



+

= = +


= − +




 = =  

 x v

（3） 

式中 xj 所属类 Xi 的中心向量为： 

,1 ,2 , , 1 ,[ , , , , , , ]
r r r c

r r r c c

i i i i m i m i m mv v v v v+ +=v        （4） 

式中 γ 为非数值型变量的权重，可在数值数据

分布距离标准差的 1/3~2/3 之间进行选择[14]。 

在聚类过程中，定义各个向量到所属类中心的

总距离为聚类损失函数，聚类的目标为使聚类损失

函数最小，可表示为： 

 
1 1

min ( , )
ink

j i

i j

d
= =

 x v  （5） 

式中 ni 集合 Xi 中向量的数量。 

1.3 改进式 k-prototypes 聚类过程 

为了克服标准 k-prototypes 容易陷入局部最优，

聚类数量难以选择等缺点，对 k-prototypes 算法进行

了如下改进： 

（1）聚类过程中，随机选取多组聚类中心初值，

并行计算，选取代价函数值最小的作为聚类结果，

解决陷入局部最优的问题； 

（2）提取聚类效果关键指标，设定阈值，对聚

类数量进行自适应处理，克服类别数选择的主观性。 

（3）将向量数量较少的类拆散，向量合并到距

离最小的其他类，避免算法将坏数据单独分类，无

法进行识别。 

改进后的 k-prototypes 聚类主要过程如图 1 所

示。
开始

 输入参数：
k0,  Nmin, Dmin, Smax, llim , i = 0

随机选择初值1

k-pototypes聚类

随机选择初值2

k-pototypes聚类

随机选择初值n

k-pototypes聚类

取损失函数值最小的聚类结果

i = i +1,  ki = ki -1

存在不同聚类中心距离小于Dmin?

存在标准差大于Smax的类?

ki = ki-1?

输出结果：

ki ,  vi ,  Xi , 损失函数值

结束

ki = ki + 1

ki = ki + 1

...

ki为聚类数

随机初值并行计算择优

自适应调整聚类数量

并行分支1 并行分支2 并行分支n

Y

Y

N

N

N

Y

存在样本数小于Nmin的类，合并到最近的类

i < lmin ?

Y

N

 

图 1 改进式 k-prototypes 聚类流程图 

Fig.1 Flow chart of improved k-prototypes 

clustering algorithm 

对于其输入参数进行如下说明： 

k0 为类数的初始值，由于算法对类数有自适应调

整的过程，所以 k0 的选择不会影响聚类的最终结果。

但 k0 越靠近最终的聚类类数，算法的迭代步骤越少，

运算速度越快； 

Smax 为每一类向量距离分布的最大标准差，若某

类的距离分布标准差超过 Smax，说明该类内部相似度

较低，应进行拆分。Smax 的选取可以根据聚类数据的

标准差选取其 5%~20%，其选值越小，类内越紧凑； 

Dmin 为不同聚类中心的最小距离，若两类距离小

于 Dmin，则需进行合并。Dmin 的选取可以根据聚类数

据的平均距离选取其 10%~20%，其选值越大，类间

分隔越明显； 

Nmin 为每一类最少的向量数目，若少于此数，则

不能作为一个独立的类。Nmin 的选取可以根据聚类数
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据集的长度选择其 5% ~ 10%的数量，如果 Nmin = 1

则不对每类最少向量数目进行约束。Nmin 的限制可以

避免将包含大量坏数据的向量单独分类，使其无法

被辨识与修正； 

llim为算法最大迭代次数。 

2 坏数据辨识及修正 

2.1 坏数据辨识过程 

根据聚类结果，提取每类集合中每个向量的负

荷数据。对于采样点数量为 s 的负荷数据（若采样间

隔为 15min，则 s = 96），向量 xj 的提取结果可表示

为： 

 ,1 ,1 ,[ , , , ]r r r

j j j j sx x x=p  （6） 

聚类中心向量 vi 的提取结果为： 

 *

,1 ,2 ,[ , , , ]r r r

i i i i sv v v=v  （7） 

数据提取后，对应分类关系不变，即若 xj∈Xi，

则 pj∈Pi。 

每类的负荷曲线具有相似性，即曲线形状大致

相似，且几个峰谷时刻基本相同，可认为同一类型

负荷曲线以 vi
*为中心成正态分布[15]。根据正态分布

理论计算每类负荷功率的可行域，具体步骤如下： 

步骤 1：针对每一类负荷 Pj，计算正态分布参数： 

*

,1 ,2 ,

2 2 2

,1 ,1 ,2 ,2

1 1

2

, ,

1

[ , , , ]

1 1
[ ( ) , ( ) ,

1
, ( ) ]

i i

i

r r r

i i i i i s

n n
r r r r

i j j j j

j ji i

n
r r

j s j s

ji

v v v

x v x v
n n

x v
n

= =

=




= =



= − −


 −


 



μ v

σ （8） 

步骤 2：利用步骤 1 获得的参数，计算负荷曲线

可行域的上下限： 

 

2

2

3

3

up

i i i

down

i i i

 = +


= −

l μ σ

l μ σ
 （9） 

步骤 3：形成负荷分类的可行域矩阵，对于第 i

类负荷其可行域矩阵为： 

 
,1 ,2 ,

,1 ,2 ,

up up up

i i i sfeasible

i down down down

i i i s

l l l

l l l

 
=  
  

L  （10） 

2.2 坏数据修正 

基于负荷曲线相似的性质，提出一种基于类心

曲线置换的坏数据修正方法，其原理为：用待修正

数据曲线所属的聚类中心负荷曲线的相应部分，根

据待修正数据部分首尾差值等比伸缩，置换待修正

的数据。 

如图 2 所示，图 2(a)为待修正的负荷数据，其中

, , 1 ,
, , ,s s e

r r r

j m j m j m
p p p

+
 
 为待修正数据。图 2(b)为图 2(a)

的聚类中心曲线，需要将图 2(b)中对应图 2(a)待修正

部分的数据 , , 1 ,
, , ,s s e

r r r

j m j m j m
v v v

+
 
 按比例伸缩变换，填补

到图 2(a)中。  

p

p

t

t
(a) 待修复负荷

(b) 聚类中心负荷

待修复

 
图 2 数据修正示意图 

Fig.2 Schematic of bad data correction 

计算 , , 1 ,
, , ,s s e

r r r

j m j m j m
v v v

+
 
 中每个点需要按比例

伸缩的步长，则点 ( )s em m m m  的伸缩步长 ,

r

j mp

可表示为： 

 
, , , , ,

[( ) ( )]e e s s

s
r r r r r

j m e s j m i m j m i m

m m
p p v p v

m m

−
=  − − −

−
（11） 

那么，修复后的数据可表示为： 

, , 1 , , , 1 ,

, , 1 ,

, , , , , ,

, , ,

s s e s s e

s s e

r r r r r r

j m j m j m j m j m j m

r r r

j m j m j m

p p p v v v

p p p

+ +

+

   = +
   

 +
 

（12） 

2.3 方法应用流程 

基于改进式 k-prototypes 聚类的坏数据辨识与修

正方法如图 3 所示。在进行坏数据的辨识与修复时，

含有缺失数据的向量直接标记为待修复数据，不参

与聚类，减小坏数据对聚类结果的影响。 
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开始

输入向量

将没有标记的向量

根据图(1)进行聚类

根据式(8)~(10)

计算每类负荷的可行域

遍历每类数据，将不在可行

域的数据标记为待修正数据

根据式(11)~(12)

对待修正数据进行修正

将含有缺失数据的向量

标记为待修正数据

完成
 

图 3 方法应用流程图 

Fig.3 Flow chart of method application 

3 算例分析 

算例数据集包括负荷用电数据、天气数据、节

假日数据。用电数据为广州某工业园现场采集的 3

个工厂从 2018 年 7 月 1 日—2018 年 10 月 24 日的负

荷 96 点功率数据（去除光伏）。3 个工厂在数据采

集期间，以周为单位从事规律性的生产活动，并根

据国家法定节假日调整生产模式。天气数据为广州

市同期的平均气温，节假日数据来源于国家法定节

假日。对负荷数据进行处理： 

（1）制造空白数据：每个工厂随机选择 10 条

日负荷曲线，将每条曲线的部分数据删除，删除数

据部分连续，长度随机且不超过整条曲线的 40%； 

（2）制造坏数据：每个工厂随机选择 10 条日

负荷曲线，每条曲线随机选择 3~20 个点，升高或降

低 60% ~ 70%。 

根据 1.3 章节所述，选取改进式 k-prototypes 的

算法参数，并结合具体工厂数据微调，如表 2 所示。 

表 2 改进式 k-prototypes 算例参数 

Tab.2 Key parameters of improved k-prototypes  

 k0 Smax Dmin Nmin lmin 

空调厂 2 0.15 0.15 0.1 10 

冷机厂 2 0.12 0.15 0.1 10 

漆包线厂 2 0.15 0.15 0.1 10 

 

3.1 改进式 k-prototypes 聚类效果 

为测试随机初值，并行择优对 k-prototypes 算法

陷入局部最优值的改善效果，对 3 个工厂进行仿真：

选取不同的聚类数，从 1 逐渐增加并行分支数，记

录代价函数值的变化，并重复多次。 

图 4 为对空调厂聚类（k=5），并行分支数从 0

增至 50，重复实验 50 次的效果图。图中每条曲线为

一次实验结果，较粗的曲线为多次实验的平均值，

数据点在底部形成的平行线为全局最优解。可见，

随着并行分支数量的增加，平均代价函数值逐渐趋

于全局最优解；并且对于单次运行结果，随着并行

分支数量的增加，其代价函数值围绕全局最优解的

波动幅度越来越小。 

 

图 4 优化后对陷入局部最优的改善 

Fig.4 Improvement of trapped local optima 

 

利用改进式 k-prototypes 对工厂数据进行聚类，

并选择 FCM 聚类算法进行对比。FCM 聚类算法在

坏数据辨识与修正的研究中应用广泛，较传统硬聚

类算法效果更好。空调厂的聚类结果如图 5 所示，

每条曲线为一条日负荷向量，较粗的曲线为聚类中

心向量。由图可见，当聚类数相同时，此聚类算法

由于引入非负荷数据削弱坏数据的影响，聚类效果

更好： 

（1）每类向量数量更均匀，类内更紧致，不受

异常数据影响单独分类； 

（2）不同类间分隔更明显，聚类的类心向量有

明显区分，而 FCM 得类Ⅱ和类Ⅲ的中心向量比较相

似。 

 

（a）本文聚类：类Ⅰ        （b）FCM 聚类：类Ⅰ 

 

（c）本文聚类：类Ⅱ        （d）FCM 聚类：类Ⅱ 

 

（e）本文聚类：类Ⅲ        （f）FCM 聚类：类Ⅲ 
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（g）本文聚类：类Ⅳ      （h）FCM 聚类：类Ⅳ 

图 5 改进式 k-prototypes 与 FCM 聚类结果对比 

Fig.5 Comparison between the improved 

k-prototypes and the FCM clustering 

3.2 坏数据辨识效果 

不同的聚类结果会对坏数据的辨识效果产生影

响。图 6 为空调厂某个坏数据的辨识结果，图中虚

线为计算的可行域。在文中算法中，坏数据所属向

量被分到类Ⅲ，由于其越出可行域，被成功识别出

来；而在 FCM 聚类算法中，坏数据所属向量被分到

类Ⅰ，在该类可行域里，没有被正确识别；如果不

进行聚类，虽然坏数据可以识别出来，但是识别结

果在置信区间边缘，识别结果不稳定。 

 

（a）本文聚类：类Ⅲ 

 

（b）FCM 聚类：类Ⅰ 

 

（c）置信区间法 

图 6 聚类结果对坏数据辨识的影响 

Fig 6. The influence of clustering results on bad 

data identification 

对 3 个工厂的坏数据辨识结果进行统计，坏数

据的召回率与辨识的准确率如表 3 所示。与 FCM 聚

类算法相比，文中算法在准确率保持不变的情况下，

能辨识出更多的坏数据，显著提高了坏数据的召回

率。相比于置信区间法，坏数据的召回率与准确率

都有显著提升。 

表 3 坏数据辨识结果 

Tab.3 Bad data identification results 

 召回率 准确率 

 
文中 

算法 

FCM 

聚类 

置信区

间法 

文中 

算法 

FCM 

聚类 

置信区

间法 

空调厂 91.4% 71.4% 52.5% 74.4% 73.5% 56.2% 

冷机厂 87.1% 37.1% 65.4% 65.6% 26.1% 35.4% 

漆包线厂 70.1% 65.5% 69.0% 85.0% 85.0% 84.2% 

 

3.3 坏数据修正效果 

利用所提的类心置换法对坏数据进行修正，通

过与 FCM+类心置换法比较，分析聚类对类心置换法

修正准确率的影响；同时，对比线性插值法，分析

所提基于聚类算法的类心置换法与直接插值法的修

正准确率的区别。 

如表 4 所示。对比基于 FCM 聚类的类心置换修

正法，文中方法的修正准确率在空调厂、冷机场有

少量的提高，在漆包线厂与其持平，可见聚类算法

对修正准确率有一定影响。相比于线性插值法，所

提类心置换法在修正数据时，由于考虑了数据变化

趋势，对坏数据修正的准确率有显著提高。 

表 4 坏数据修正结果 

Tab.4 Bad data correction results 

 文中方法 
FCM 聚类 +  

类心置换修正 
线性插值 

空调厂 83.9% 83.0% 78.6% 

冷机厂 73.7% 72.5% 60.3% 

漆包线厂 72.6% 72.6% 71.1% 

 

4 结束语 

基于工业场景中混合数据集的聚类分析，提出

了一种有效的坏数据辨识与修正方法。聚类过程中

引入随机选择多组初值，并行聚类择优，克服传统

k-prototypes 算法容易陷入局部最优解的缺陷。并通

过对聚类数的自适应处理，解决主观选择聚类数的

问题。由于引入了非负荷数据，削弱了本身存在的

坏数据对聚类结果的影响，使坏数据辨识的召回率

和坏数据修正的准确率有所提高。 

识别出的坏数据 

未识别的坏数据 

识别出的坏数据（与边缘重合） 
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文中算法适用于大多数存在规律性生产模式的

工厂，在实际生产过程中，一些小型工厂可能会根

据需求缺口调整灵活的调整生产活动。后续的研究

中，可进一步挖掘影响工厂生产活动的因素及其表

征方法，应用到坏数据的辨识与修正的研究中。 
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