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Abstract 

In order to solve the problem that the length of time series data such as electricity consumption is 
too large and the similarity measurement is not accurate, a time series analysis method based on 
two-dimensional piecewise cloud model is proposed in this paper. In this method, the power con-
sumption time series data are first represented by a two-dimensional piecewise cloud model, and 
then the similarity of different cloud models is measured based on the method of calculating the 
overlapping area of the expected curve. Finally, these time series are classified by K-nearest 
neighbor algorithm, and the experimental results are compared with the traditional methods. The 
experimental results show that this method can effectively improve the accuracy of power con-
sumption pattern classification on the user side of distribution network. 
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摘  要 

在对配网用电模式进行划分时，为了解决用电量等时间序列数据长度过大及相似性度量不精确的问题，

本文提出了一种基于二维分段云模型的时间序列分析方法。该方法首先将用电时间序列数据用二维的分

段云模型来表示，然后在基于计算期望曲线重叠面积的方法上对不同云模型的相似度进行度量，最后通

过K-最邻近算法对这些用电时间序列进行分类，并将实验结果与传统方法进行比较。实验结果表明：该

方法能有效提高对配网用户侧用电模式分类的准确率。 
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1. 引言 

智能电表的普及使得电网公司能够掌握海量的电力客户用电数据[1]，为了从这些用电数据中获得有

用的信息，从而更加深刻地了解配网用户侧的用电模式与特点，进而为制定更具个性化的用户服务方案

和对策提供支撑[2]。因此，对于配网用户侧用电模式的划分成为了目前科学家们研究的热点。 
近年来，不少学者对配网用电模式划分进行了研究。文献[3]提出了 k-means 的并行算法来对用电客

户进行分类。但由于这种并行算法往往受制于计算机的硬件，使得计算效率受到严重的影响[4]。文献[5]
通过总结电价变动对用户用电情况影响的规律，来为电网公司提供确定电价的标准。文献[6]基于熵权法

来对划分好的评价指标进行衡量，从而反映不同用户的价值与潜力。但是该法在确立指标时主观性过大，

因此会影响分类结果的客观性。文献[7]基于模糊综合评价的方法来对电力客户用电行为进行量化分级，

文献[8] [9]为了减少聚类算法的复杂度，对负荷曲线数据采取先降维再聚类的处理过程。但由于该方法是

直接对数据进行降维，因此具有一定的盲目性，且易丢失原始数据中的有用信息。此外，以上方法绝大

部分是应用于大型的工业和农业用户层面的，在对于配网用户，尤其是居民的用电模式分析上应用甚少，

且在应用过程中常常会出现分类繁杂且不准确的结果。而通过采集用户家用智能电表上的时间序列数据

进行分析，因数据能够直接反映用户的用电习惯和特点，因此分类结果更加具有客观性和准确性。目前

最为常见的时间序列分析方法是 DTW(动态时间规整)算法。该算法的优点是技术上较为简单，资源要求

较小。但是由于该算法需要很大的运算量，往往在海量数据的分析中，运行效率和分类的准确率都无法

达到要求[10]。 
因此本文提出了基于二维分段云模型的时间序列分析法，通过对从用户智能电表上采集的时间序列

数据进行处理，从而实现对配网用户用电模式的划分。最终实验结果表明：该方法能够有效提高对配网

用户侧的用电模式分类的准确率。 

2. 云模型的基本概念 

设 X 为一个普通的集合， { }X x= ，为论域，如果对于论域里的任意一个元素 ( )1 2,x x ，都存在有且

仅有一个与它相对应的数 ( ) [ ]1 2, 0,1A x xµ ∈


，则将由 ( )1 2,A x xµ


组成的集合 A 称为 X 上的模糊集合，将
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( )1 2,A x xµ


称为 X 中元素对 A 的隶属度。如果 X 中的元素分布是简单而且有序的，那么可以将 X 看作是

基本变量，隶属度 ( )A xµ


在 X 上的分布我们称其为隶属云；而如果 X 之中的元素分布不是简单而且有序

的，但根据某个具体的规则 f，我们可以把 X 映射到另外一个有序的论域 X ′，并且 X ′之中有且只有一个

( )1 2,x x′ ′ 和 X 中的 ( )1 2,x x 对应，则我们称 X ′为基本变量，隶属度 ( )A xµ


在 X ′上的分布我们称之为隶属云

[11]，即上文提到的二维云模型。 
论域中的特定的点到概念的隶属度并不是固定的，总是存在着较小的差异，而实际上这种变化是具

有稳定倾向的，这对云模型特征没有特别明显的影响，云滴的这种分布特性集中体现了定性概念具有模

糊性与随机性的特点。 
二维云模型用期望 ( )1 2,Ex Ex ，熵 ( )1 2,En En 和超熵 ( )1 2,H H 来表示其数学性质： 
期望 ( )1 2,Ex Ex ：二维云模型云滴的空间分布在 1 2x ox 平面上投影的中心，是云滴在该平面上的分布

最有代表性的点。 
熵 ( )1 2,En En ：二维云模型云滴在 1x oy 和 2x oy 平面上的分布的期望曲线的熵，反映了二维云模型云

滴在 1x oy 和 2x oy 平面上的分布的不确定度。 
超熵 ( )1 2,H H ：二维云模型云滴在 1x oy 和 2x oy 平面上的分布的期望曲线的超熵，反映了二维云模

型云滴在 1x oy 和 2x oy 平面上的分布的熵的不确定度[12]。 

3. 二维分段云模型 

本节将介绍对于原始的用电时间序列数据的分段策略以及两个二维云模型之间相似性的度量方法。 

3.1. 时间序列的分段策略 

为了解决在对原始的用户用电时间序列数据分段时存在的无法平均分段以及容易丢失大量有效信息

的问题，本文提出了一种灵活的重叠分割策略(OPS)。它允许两个相邻的片段相互重叠并且具有 M 个公

共点。这样，当 M 足够大时，我们保持联系紧密的点之间的连接，保护有效信息免于丢失。OPS 的实现

过程如下： 
设从智能电表采集到的用电时间序列为 ( )1 2, , , NT t t t=  ，目标分段数为 w，分段后时间子序列间的

重叠点个数为 M。 
首先，计算所有子序列的总长度 L 以及重叠率 O: 

( ) ( )
1

1
w

i
i

L length S N W M
=

= = + − ×∑  

( )1 100%O W M L= − × ×  
当 L 被 W 所除时，计算商数 Q 以及余数 R。对于前 R 段子序列，其构成为： 

( ) ( ) ( )( )1 1 1 2 1, , ,i i Q M i Q M i Q M QS t t t× + − + × + − + × + − +=   

对于剩余的 -W R 段时间子序列，其构成为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 1 1 2 1, , ,W j i N j Q M Q N j Q M Q N j Q MS t t t− + − − × − − + − − × − − + − − × −=   

至此，我们将原始的长度为 N 的用电时间序列数据分段为 W 条子序列 1 2 ,, , WS S S ，且它们间的重

叠率 O。 

3.2. 二维分段云模型间的相似性度量 

为了解决不同原始时间序列之间相似性度量不准确的问题，本节将介绍两个二维分段云模型之间相

似性的度量方法。 
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设两个原始时间序列为： 

( ) ( )1 2 1 2, , , , , , ,n nT t t t T t t t= =   

通过 OPS 分段后可表示为： 

( ) ( )1 2 1 2, , , , , , ,w wT t t t T t t t′ ′ ′ ′ ′ ′ ′ ′= =   

其中每一段子序列可以表示为： 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( )1 1 1 11 1 1 1 1 1 1 1, , , , , , , , , , ,i d d i d dt T T t e t e t T T t e t e′ ′= ∆ = = ∆ =   

将上述的二维时间子序列分别投影到各自维度，则可表示为两个独立的一维时间子序列，即两个独

立的一维列向量 X 和 Y，将投影后的二维时间子序列代入逆向云发生器中，可将时间序列转化为二维云

模型。逆向云发生器的实现过程如下： 
输入：列向量 ( )1 2, , , nX x x x=  、列向量 ( )1 2, , , nY y y y=   
步骤 1，计算期望值 Ex , Ey ： 

( )
1

1 n

i
i

Ex mean X x
n =

= = ∑  

( )
1

1 n

i
i

Ey mean Y
n

y
=

= = ∑  

步骤 2，计算熵 Enx , Eny : 

1

1 π
2

n

i
i

Enx x Ex
n =

= −∑  

1

1 π
2

n

i
i

Eny y Ey
n =

= −∑  

步骤 3，计算超熵 Hex , Hey : 

( ) 2Hex var X Enx= −  

( ) 2Hey var Y Eny= −  

输出：以参数 ( ),Ex Ey 、 ( ),Enx Eny 、 ( ),Hex Hey 为特征的二维云模型，用符号 C 表示。 
将所有的时间子序列分别代入逆行云发生器中，则两个二维分段云模型分别可表示为： 

( )
( )

( )
( )
( )

( )

1 1 1 1 1 1 1

2 2 2 2 2 2 2

1 1 1 1 1 1 1

2 2 2 2 2 2 2

, , , , ,

, , , , ,

, , , , ,

, , , , ,

, , , , ,

, , , , ,

w w w w w w w

w w w w w w w

C Ex Ey Enx Eny Hex Hey

C Ex Ey Enx Eny Hex Hey

C Ex Ey Enx Eny Hex Hey

C Ex Ey Enx Eny Hex Hey

C Ex Ey Enx Eny Hex Hey

C Ex Ey Enx Eny Hex Hey




















 

至此得到了原始时间序列数据的二维分段云模型，二维云模型同时关注了原始时间序列的分布和变

化特征，因此保留了更多的原始有效信息，为接下来的相似性度量提供了准确性的保证。 
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首先我们对同一对应段的二维云进行相似性的度量。以第 i 段二维云为例，将第 i 段二维云在两个

维 度 上 分 别 进 行 投 影 ， 则 ( ), , , , ,i i i i i i iC Ex Ey Enx Eny Hex Hey 被 分 解 为 ( ), ,i i i iCx Ex Enx Hex 和

( ), ,i i i iCy Ey Eny Hey 两个独立的一维云。同理，对 ( ), , , , ,i i i i i i iC Ex Ey Enx Eny Hex Hey 进行投影，可得

( ), ,i i i iCx Ex Enx Hex 和 ( ), ,i i i iCy Ey Eny Hey 两个对应的一维云。然后我们通过对期望曲线重叠面积的计算

[13]，得到同一维度下一维云模型之间的相似度 iOMx 和 iOMy ，将这两个相似度相乘，即可得到第 i 段二

维云之间的相似度 iTCM 。 
用上述方法可以计算出两个二维分段云模型中对应的每一段二维云的相似度，则两个二维分段云模

型之间的相似度计算公式为： 

( )
1

1,
w

i
i

SM T T TCM
w =

′ ′ = ∑  

最后，我们采用 KNN (K 最邻近分类)算法，以已经计算好的二维云模型之间的相似度为依据，对采

集的用电时间序列数据进行分类。在下一节中，我们将通过从智能电表中实际采集到的时间序列数据对

该方法进行验证。 

4. 实验结果与分析 

本实验数据来自 UCR 时间序列分类库中的公共数据集 Small Kitchen Appliances，该数据集记录了英

国 251 个家庭在一个月内的用电数据，每条时间序列长度为 720 (在 24 小时内，每两分钟记录一次数据)，
将用户行为共分为 3 类。其中训练集包含 375 条的时间序列，测试集包含 375 条时间序列。 

为了使不同的时间序列在后续的相似性度量等处理过程中不会因为原始数据的量纲不同而造成巨大

影响，我们需要对从智能电表采集到的原始用电时间序列数据进行归一化处理： 
设原始的用电时间序列为 { }1 2, , , mT t t t=  ，则： 

min
i-nm

max min

it t
t

t t
−

=
−

 

其中 ( )max 1 2max , , , mt t t t=  , ( )min 1 2min , , , mt t t t=  。 
归一化后的用电时间序列为： { }nm 1-nm 2-nm -nm, , , mT t t t=  。 
另外，为了减少平移和缩放对相似性的影响，我们需要对用电原始时间序列进行标准化处理，常用

的方法是 z 标准化(Z-score)。 
设原始的用电时间序列为 { }1 2, , , mT t t t=  ，其平均值 ut 和标准偏差 tσ 分别为： 

1

m

u i
i

t t
=

= ∑  

( )2

1

1 m

i
i

t t t
mσ µ

=

= −∑  

则由式： 

i-sd
i ut t

t
tσ

−
=  

标准化后的原始用电时间序列为： { }sd 1-sd 2-sd -sd, , , mT t t t=   
本实验首先将原始时间序列代入二维分段云模型中，通过计算测试集序列与训练集序列的二维分段

云模型相似度，采用 K-最邻近算法实现对时间序列的分类。由于二维分段云模型分段长度的选择与 K-
最邻近算法中 K 的取值都会影响到分类结果，因此首先对这两个参数进行优化。 
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考虑到二维分段云模型每一段子序列的长度对于分类的合理性与准确率有较大的影响，我们取二维

云模型分段数目 w 为 1~20 进行实验，测试结果如图 1 所示，当分段数 w 取 7 和 12 时，即每段子序列的

分段长度为 103 和 60 时，模型的分类效果最好。而当 w 取值较小时，二维分段云模型丢失了大量的原始

序列信息，因此分类效果不佳；当 w 的值较大时，分段后的子序列长度已经很短，因此无法达到减小时

间序列长度的效果，同样影响了分类的性能。 
 

 
Figure 1. The influence of the number of time series segments on 
the experimental results 
图 1. 时间序列分段数对实验结果的影响 

 
本实验由于采用的 K-最近邻算法进行分类，因此其参数 K 的取值对分类的结果存在着很大的影响，

为了使 K 的取值尽可能的合理，以避免因 K 的取值不佳而错误的评估了分段云模型的性能，我们取 10
组数值 { }1,2, ,10 ，为了控制变量，我们取分段数 w = 7，进行实验，其结果如图 2，当 K = 7 时，二维分

段云模型的分类效果最好，正确率达 83.6%。 
 

 
Figure 2. The influence of K value on the experimental results 
图 2. K 取值对实验结果的影响 
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为了能够更客观地评价二维分段云模型的分类性能，我们将传统时间序列分类方法 DTW (动态时间

归整)与二维分段云模型两种方法进行对比。为了减少因数据样本选择所带来的偶然性，我们将训练集随

机抽样三次，每次抽取的新训练集包含 240 条时间序列。将各参数设为最优值，进行实验，分类正确率

如表 1 所示，针对本数据集，传统的 DTW (动态时间归整)方法的分类效果对样本的选择十分敏感，且正

确率低于本文所提出的二维分段云模型的分类正确率。因此，可以验证二维分段云模型具有较好的分类

性能。 
 
Table 1. Comparison of the experimental results of the two models 
表 1. 两种模型实验结果对比 

模型 训练集 1 训练集 2 训练集 3 平均正确率 

二维分段云模型 82% 80.8% 82% 81.6% 

DTW 79.2% 55.9% 51.2% 62.1% 

 

5. 结论 

本文提出了一种基于二维分段云模型的时间序列分析方法，用于解决在对配网中的用电时间序列数

据进行分析时所出现的长度过大和相似性度量不准确的问题。该方法首先将用电时间序列数据用二维的

分段云模型来表示，然后在基于计算期望曲线重叠面积的方法上对不同云模型的相似度进行度量，最后

通过 K-最邻近算法对用电时间序列进行分类。实验结果表明，针对本文所用数据集，当分段数 w 取 7，
K 值取 7 时，二维分段云模型的分类正确率高达 83.6%。最后与传统的 DTW 动态时间规整方法进行对

比，得到二维分段云模型对配网用电模式的分类效果更好。 
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