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摘  要 

就目前电网数据研究来看，专门针对电压数据的研究只是在过电压问题监测识别及电压数据采集管理方

面有涉及。本文考虑广州地区不同母线电压在不同时期表现出的规律性，在此利用支持向量机回归进行

电压特征曲线研究。在不完全考虑电力系统内部具体运行的情况下，使用K-均值聚类对系统表现出的电

压特性进行分类研究，引导出对电压方面研究，加强对电网各个数据层面的分析，并且提高电压管理的

有效性。 
 
关键词 

支持向量机回归，K-均值聚类，电压特征曲线，电压管理 

 
 

Application of Data Mining Technology in 
Voltage Management in AVC System 

Yongjun Wei1, Youzhi Liu1, Yang Hu1, Dongxu Li1, Shigang Ye2, Lihong Yang2, Wenhao Lu2 
1Power Dispatching Control Center, Guangzhou Power Supply Bureau, Guangzhou Guangdong 
2School of Mathematics, South China University of Technology, Guangzhou Guangdong 

  
 
Received: Sep. 21st, 2020; accepted: Oct. 7th, 2020; published: Oct. 14th, 2020 

 
 

 
Abstract 
According to the current research on power grid data, the research on voltage data is only in-
volved in the monitoring and identification of overvoltage problems and the collection and man-
agement of voltage data. This paper considers the regularity of different bus voltage at different 
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period in Guangzhou, using support vector machine regression to study on voltage characteristic 
curve. Without fully considering the specific operation of power within the system, the paper uses 
K-means clustering on system voltage characteristic and does some research on voltage, to streng-
then the analysis of power grid and improve voltage management effectiveness. 
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1. 引言 

相对于研究非常多的负荷而言，电网运行数据中另一个与负荷数据同样海量的电压数据却很少研究。

就目前电网数据研究来看，专门针对电压数据的研究只是在过电压问题监测识别及电压数据采集管理[1]
方面有涉及。 

用户用电模式是用户用电的一个非常重要特征，通过用户的用电模式特征了解，不仅更深刻掌握用

户用电行为特征，制定针对性强的营销策略，还对负荷管理、电力规划等有指导作用。用户负荷曲线是

对用户负荷的详细时序记录，综合体现了用户用电特征。王志勇[2]通过对客户用电数据归一化等预处理

后进行聚类，得到类族典型负荷曲线，有效区分了各类别的经济类型用电模式。钟伟宽[3]采用工作日和

休息日对用户日负荷曲线分类，取平均后并进行正规化的曲线作为代表性负荷曲线，进而运用模糊 C 均

值聚类法得到各类典型用户负荷模式特性，并对各类负荷曲线之间进行了对比，表明了模糊聚类在用户

的负荷曲线特征提取方面的可行性。冯璐，王成文，申晓留，谭忠富[4]基于灰色聚类和层次分析法，对

用户风险和价值方面的特征提取进行了研究。 
本文根据广州地区不同母线电压在不同时期表现出的规律性，在此利用支持向量机回归进行电压特

征曲线研究，使用K-均值聚类对系统表现出的电压特性进行分类研究。通过对电压数据进行探索分析后

发现，电压数据也是具备较强规律性和重复性，特别是时间序列的周期性特点、电压数据与时间段的关

系以及不同主变之间存在的相似性等方面。 

2. 支持向量机回归 

本文以当前时刻为研究切面，通过对电压数据建立支持向量机回归[5]模型，对前期历史电压数据进

行模型训练后，通过回归预测方式给出当前时刻某主变电压特征曲线数据，并对回归后得到的电压曲线

进行分析，加深了对主变和电压数据的认识。 
考虑样本如下 

( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , , , ,n
k k i iD x y x y x y x R y R= ∈ ∈  

考虑线性拟合的情况，用下面的函数来拟合以上样本 
( )f x x bω= ⋅ +                                     (2.1) 

假设函数(1)能够以精度 ε 零误差地拟合样本，那么得到： 
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x b y
ω ε

ω ε
− ⋅ − ≤

= ⋅ + − ≤


                          (2.2) 

考虑到可能允许出现的拟合误差的情况，引入松弛变量 0iξ ≥ 和 * 0iξ ≥ ，(2.2)变成 

* , 1, 2, ,i i i

i i i

y x b
i k

x b y

ω ε ξ

ω ε ξ

− ⋅ − ≤ + =
⋅ + − ≤ +


                        (2.3) 

通过最小化 ( ) 21 2 ω 来控制函数集的复杂度。再考虑到拟合误差的情况，线性回归问题转化成二次

优化问题 

( )2 *

1

1min
2

k

i i
i

Cω ξ ξ
=

+ +∑                              (2.4) 

其中， 0C > ，为一常数，作为超出拟合精度 ε 的样本的惩罚因子。前一部分代表了函数的推广能力，后

一部分代表了经验误差(即拟合函数对训练样本的误差)，两个合起来就是统计学理论中提到的结构风险最

小化。采用优化方法得到其对偶问题，在约束条件： 

( )*

1
*

0,

0 , , 1, 2, ,

k

i i
i

i i C i k

α α

α α
=

 − =

 ≤ ≤ =

∑



                           (2.5) 

下，对拉格朗日因子 *,i iα α ，最大化目标函数 

( ) ( ) ( ) ( )( )( )* * * * *

1 1 , 1

1,
2

k k k

i i i i i i i j j i j
i i i j

W y x xα α ε α α α α α α α α
= = =

= − + + − − − − ⋅∑ ∑ ∑      (2.6) 

可以求得回归函数 

( ) ( ) ( )( )* *

1

k

i i i
i

f x x b x x bω α α
=

= ⋅ + = − ⋅ +∑                    (2.7) 

当函数 ( )f x 为非线性时，通过一种事先规定好的映射 ( ) ( ): n mx R R m nφ → ≥ ，将样本投影到的一个

特征空间(Hibert空间)，进行线性回归。可以通过满足Mercer条件的核函数 ( ), ik x x 代替在其高维特征空间

内积运算。公式(2.7)用核函数替换，得到特征空间的线性函数： 

( ) ( ),f x W x bφ= +  

3. K-均值聚类 

K-均值聚类[6]在连续型数据下应用非常广泛，考虑到本文研究电压数据结构为典型时序特征连续型

数据，且主要处理日电压特征向量，与层次聚类、DBSCAN聚类等聚类技术相比，采取K-均值较符合数

据结构特点。 
具体来看，影响指定参数K的K-均值算法分类效果的在于距离定义、聚类目标函数选择、初始质心确

定，以及在开始的参数K选择。 
1) 压特征曲线距离测度定义 
在所有聚类技术中，最基础的工作就是定义距离测度。本文电压特征K均值聚类定义采用欧式距离，

设 ˆ,V V 为分别两条母线 ,a b 对应的日电压特征向量，则 ,a b 的日电压特征曲线距离为 

( ) ( ) ( )
96 2

1

ˆ ˆ, , i i
i

d a b d V V V V
=

= = −∑                          (3.1) 
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2) 类目标函数 
聚类的效果需要评估指标进行判断，在此我们选择误差平方和(SSE, sum of the square error)作为评估

指标 

( )2

1
SSE ,

i

K

i
i x C

d c x
= ∈

= ∑ ∑                             (3.2) 

即计算每根母线与其类中心的距离，再对所有类的距离进行求和得到。其中 ( ),id c x 为上面定义的欧

式距离， ic 为第i类的类中心，实际上采用上面欧式距离， ic 可以推得为 

1

i
i

x Ci

c x
m ∈

= ∑                                (3.3) 

实际上，采用欧式距离时， 

( )
96 2

,
1 1

SSE
i

K

i j i
i x C j

c x
= ∈ =

= −∑ ∑ ∑                         (3.4) 

,i jc 为类中心 ic 的第j时刻的特征电压值，对(5.4)式子求偏导数可得到(5.3)为最优。 
3) 初始中心选择 
选择初始中心是K均值聚类中重要一环，初始中心的位置能影响算法迭代次数以及最终能否找到最小

SSE聚类。为减少出现算法陷入局部最优情况，我们采用常用的随机初始化中心技术，即多次运行，每

次随机选择一组中心，比较选取最小SSE的分类。 
4) 最佳分类数确定 
确定最佳分类数是聚类分析中还未形成统一解决理论的问题，其中关键的困难是对类的结构和内容

难以形成一致的概念。在研究实践中，一般是研究者根据研究目的，根据实际数据和要求，选择适宜分

类数。Demirmen (1972)曾提出了根据树状结构图来分类的准则： 
a) 每一类须在与其他各类相比是突出的，即各类中心之间距离须足够大； 
b) 每一分类不要包含过多元素； 
c) 分类数应与分析目的一致； 
d) 在使用几种不同聚类技术分析时，聚类结果上应该发现相同的类。 
本文研究的主变电压特征分类问题，目前没有相关关于聚类分类数的理论支持，在相近的负荷特征

曲线分类问题上，研究者基本上从实验效果上给出分类数[7]，而未从理论高度阐述。本文分类数确定方

式也采取从多次实验中选择分类效果较明显的分类数。 

4. 实验 

在算法具体实现和计算上，本文选择了林智仁等开发的支持向量机(SVM)程序库LIBSVM [8]，
LIBSVM是一个有关SVM回归与模式识别算法的Matlab软件包，它提供了ν-支持向量机、C-支持向量机、

分布估计(one-class SVM)以及两种SVM回归算法ϵ-支持向量回归和ν-支持向量回归问题的具体计算方法

和实现细节。 
首先我们选择昌岗.10 KV IIA 母线(changgang.10MM2A)进行建模分析。通过 changgang.10MM2A 母

线一年电压数据时间序列图，如图 1，直观上可以看出电压序列具有明显的周期性特征。 
根据上面的讨论，我们需先确定一个合适的训练样本维度m，考虑到电压的周期性，我们先取m = 7

进行训练样本提取并建模。 
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Figure 1. 12 Month voltage data sequence diagram of changgang.10MM2A 
图 1. changgang.10MM2A 母线 12 个月电压数据时序图 

4.1. 数据预处理 

首先提取changgang.10MM2A一年电压数据，针对LIBSVM包中对数据格式要求，将电压数据处理为

一个矩阵形式。其中，矩阵的行数为96，每一列依次对应一天中从00:00:00开始每隔15分钟的电压数据，

而行数为一年中有记录changgang.10MM2A电压值的天数，由于本文源数据中母线changgang.10MM2A只

含有363天数据，因此最终得到一个96 × 363矩阵。 
接下来我们对矩阵中缺失值进行处理，考虑到电压的规律性，在每天同一时刻数据较为接近，且支持

向量机的鲁棒性较好，数据微小波动对模型训练非常有限，因此我们采取用缺失值所在时刻一年平均值 

miss iV V= ∑                                    (4.1) 

进行填补，当有多个缺失值时，可对全部缺失值赋值为所有不为0的电压数值均值。 

4.2. 模型效果测量指标 

为了对训练出的模型进行评价以及进一步优化参数，我们需要设定一些模型效果的测量指标。对于

分类问题而言，常可以选择预测的正确率来衡量模型优劣，由于本文中电压序列回归数据位连续数据值，

因此我们考虑用以下指标评估模型预测性。 
设 ( )1, , ,i i i nV V V+ +

为测试数据， ( )1, , ,i i i nV V V+ +
  

 为根据支持向量机回归估计出的模型计算得到的预

测值。 
均方差 

( )2

1

1MSE
n

i i
i

V V
n =

= −∑                                 (4.2) 

以及平方相关系数 

( )( )
( ) ( )

2

12
22

1 1

n

i i i i
i

n n

i i i i
i i

V V V V
r

V V V V

=

= =

 − − 
 =

− −

∑

∑ ∑

 

 

                           (4.3) 
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4.3. 模型参数确定和优化 

采用支持向量机求解回归问题，在使用进行模型训练前，关键是核函数与参数的选择。 
本质上SVM是基于核的方法，因此核函数选择对模型效果有相当重要影响，有时候选择不同核对结

果预测差别很大，而对于核函数的选择并无统一理论进行指导，一般以经验和实验结果进行选择，本文

中选择具备良好性态和较小运算复杂度[9] [10]的RBF核函数 

( ) ( )2
, expi i i jK x x x xγ= − −                           (4.4) 

作为模型核函数。 
接下来对惩罚参数C和核函数 γ 选择，我们在设定的一个较大的范围内将参数取值C和 γ 的离散值，

以较大步长对全体离散点组合进行格点搜索。在每个点上采取K-fold cross Validation (K-CV)交叉验证方法

进行实验，即将原始分拆成K组，将每组子集做一次验证集，同时其余K-1组作为训练集训练模型，用验

证集进行性能评价，最后取K组的均方差的均值 

1

1MSE MSEk
iiK =

= ∑                              (4.5) 

以及K组平方相关系数的均值 

2 2
1

1 k
iir r

K =
= ∑                                (4.6) 

作为此组参数(C, γ )的性能评价标准，对所有格点搜索完后，取在交叉验证法思想下测试集上表现

最好的组合。虽然有可能此时的参数选择不是全局最优，但是结合时间和准确度考虑，目前交叉验证算

法是非常理想的参数选择方法。 
进一步，在大致得出一个粗略的优化参数组合( 1C , 1γ )后，我们以此参数组合为中心划出一个小范围

区域，再利用小的搜索步长对此小区域进行格点搜索，同样利用K-CV交叉验证法得到进一步优化的参数

组合( 2C , 2γ )。将此过程循环N次，可以得到效果相对最优的参数组合( nC , nγ )。 
本次实验针对 changgang.10MM2A 母线训练集参数选择过程如下表 1，考虑到样本数不多，K 取 K-CV

交叉验证法的下限值 3。 
 
Table 1. Parameter selection process of changgang.10MM2A training set ( ),C γ  

表 1. changgang.10MM2A 母线训练集 ( ),C γ 参数选择过程 

C的搜索区间 γ 的搜索区间 步长p 运行最优C值 运行最优 γ 值 

2-20-220 2-20-220 2 0.25 4 

2-10-210 2-10-210 1 0.125 4 

2-10-25 2-4-210 0.5 0.088388 5.6569 

2-6-2-2 20-24 0.25 0.0625 8 

2-6-2-2 20-24 0.15 0.066986 4.2871 

2-6-2-2 20-24 0.1 0.0625 6.9644 

2-6-2-2 20-24 0.05 0.0625 6.9644 

 
通过七次对区域范围和步长的缩小搜索，我们得到了一个较优化的参数组合 ( ) ( )0.0625,6., 9644C γ = 。 
再考虑对损失函数参数 ε 进行确定，在此我们不妨设定上一步得到的优化参数组合
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( ) ( )0.0625,6., 9644C γ = ，同时对损失函数参数赋不同值进行计算比较，选取最优的组合，分别取 1ε = ，

0.5，0.3，0.1，0.05，0.01，0.005，如表 2。 
 
Table 2. Parameter selection process of changgang.10MM2A training set ε  
表 2. changgang.10MM2A 母线训练集 ε 参数选择过程 

ε  平方相关系数 

1 3.79561e−012 

0.5 3.79561e−012 

0.3 3.79561e−012 

0.1 0.95049 

0.05 0.957721 

0.01 0.9674 

0.005 0.966379 

 
由表 2 实验结果数据可知，在参数 ( ),C γ 取值(0.0625, 6.9644)情况下，ε 取值较大时，对损失函数几

乎无约束力，取值 ε 减少至 0.1 附近时模型效果显著增强。在 ε 取值逐渐减少时，平方相关系数表现出

先增大后减小的趋势。这是由于当损失函数取值较大时，参与回归的支持向量数量较少，使得模型没有

得到较高程度的拟合，而随着 ε 取值减少，这时参与回归的支持向量数量增加，模型复杂化后出现过拟

合。因此我们取损失函数参数 0.01ε = ，这时拟合效果在几组实验数据中表现最佳，平方相关系数最高。 
综合上述实验，我们初步确定本次特征提取实验模型，模型核函数为 RBF 核函数，损失函数参数

0.01ε = ，惩罚参数 0.0625C = ，核函数参数 6.9644γ = 。 

4.4. 电压特征曲线提取 

根据上节确定的模型参数，即取 RBF 核函数，损失函数参数 0.01ε = ，惩罚参数 0.0625C = ，核函

数参数 6.9644γ = ，我们对基于 2012 年 12 月 31 日时间截面对电压特征曲线进行提取，并将数据按照 96
个时间点序列绘图如下图 2。 
 

 
Figure 2. Voltage characteristic curve of changgang.10MM2A 
图 2. changgang.10MM2A 电压特征曲线 
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我们可以选取每个主变的一根代表母线。之后我们需要提取每个主变的电压特征曲线，即采取支持

向量机回归算法对选取出的母线进行电压预测。 

4.5. 特征曲线建模聚类 

依据上两节数据预处理提取数据后，我们得到了广州市AVC系统574个10 KV主变在本次数据最新时

间点截面的日电压特征曲线，即含96个时间点的日电压特征向量。 
待聚类对象574个主变的集合 

( )1 2 574, , ,V V V V= 
                                (4.7) 

其中对象参数为 

( ),1 ,2 ,574, , ,n n n nV V V V=                                (4.8) 

按照上节原理定义其距离测度 

( ) ( )
96 2

, ,
1

,m n m i n i
i

d V V V V
=

= −∑                            (4.9) 

为对比聚类效果，我们同时给出按照余弦向量定义的距离进行测试 

( )
( )

96 2
, ,

1

96 96
2 2
, ,

1 1

,
m i n i

i
m n

m i n i
i i

V V
d V V

V V

=

= =

−
=

∑

∑ ∑
                          (4.10) 

考虑到具体应用问题，分类数不宜太多，另一方面，由于数据样本不小，且特征曲线差异性较大，

也不能太少。结合本文对数据的分析角度，经过综合比较，我们选择 6 类，即指定 K = 6，结果如下

表 3： 
 
Table 3. Data of clustering results 
表 3. 聚类结果数据 

类别 主变个数 组内误差平方和 组内标准差 

第一类 81 46.89057 0.76085 

第二类 95 25.25828 0.51563 

第三类 122 24.9894 0.45258 

第四类 98 39.89506 0.63804 

第五类 164 37.00593 0.47502 

第六类 14 7.240537 0.71915 

5. 聚类结果及分析 

上节我们对广州 AVC 系统中主变的电压特征曲线进行了聚类分析，得到 6 类电压运行模式。每类主

变及其类中心的电压特征曲线如图 3，其中红色为类中心曲线。 
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Figure 3. Results of K-means clustering 
图 3. K 均值聚类结果图 
 

从各聚类组的叠加效果上看，聚类效果不错，聚类中心能较好的反映本聚类组的形态特征。 
由图 4：各主变聚类中心特征曲线图可见，第三类的电压特征曲线总体位于最高位，第五类电压特征曲

线总体位于低位，这两类的组内标准差较小，说明这两组组内特征一致，聚类效果较好。第一类特征曲线总
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体介于第三到第四之间，居于中间位置，标准差最大，区别较大，存在继续细分的可能。第六类特征曲线凌

晨时间居于中间位置，其余时间居于最低位置，标准差较大，样本数量较少。第二类、第四类电压特征曲线

居于中间位置，组内标准差适中。 
 

 
Figure 4. Characteristic curve of main transformer cluster center 
图 4. 各主变聚类中心特征曲线图 

 
第三类电压特征曲线需要重点关注，原因在于此类特征电压曲线具备非常明显的越限特征，从凌晨

开始电压一直处于高位状态，在第三十一个时间点之前都大于 10.6 KV，即都高于 AVC 系统设定的电压

调整上限。由于 AVC 系统具备自动调节功能，当电压高于设定上限时，会调节设备，使得电压降低，而

第三类电压曲线一直处于高于调整上限甚至高于合格电压状态，说明具有此类电压特征模型的主变调节

设备不能完全满足本区域内平衡电压的要求，相关单位需要加强监测此类主变辖区内电压运行状态，完

善调控方案。 
 

 
Figure 5. Quantitative distribution of clustering characteristic curves 
图 5. 各聚类特征曲线数量分布 

 
由图 5：各类聚类特征曲线数量分布图，可知，在本文聚类研究的时间点上，第三类特征曲线有
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122 个，占比为 21.25%，在整个电力系统中占比较大，需要重点关注，及时调整，以保证整个片区电

压合格率。 

6. 结论 

综上所述，第三类和第五类组内标准差较小，聚类效果较好；第一类组内标准差较大，可以进一步

细分；第六类组内标准差较大，但是样本数量较少，可以不用考虑再细分；第二类和第四类组内标准差

适中，可以根据划分精度的要求，决定是否进一步细分。 
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