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基于高维空间聚类的集中供热末端数据异常检测∗
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摘　 要:因集中供热建筑结构、住户行为习惯等差异,末端住户供暖数据具有特征差异大、非线性强、数据量大、响应时间长等特

征,在原数据空间中利用聚类分析进行异常检测造成类间数据交叉,精确性无法保证。 本文提出高维高斯混合聚类算法,将数

据集映射到高维空间进行聚类,利用核函数映射、内积运算与高维特征空间分解等计算方法,提高精确度,规避维数灾难。 搭建

工业大数据分析平台,对比 K-Means、高斯混合、恒虚警率、高维高斯混合算法聚类结果与异常检测精确度,本文所提算法将准

确性提高到 90. 72% ,误报率降低到 5. 92% ,结合该算法完成 4 类异常用热数据集的解释与辨识。 高维高斯混合聚类可以有效

分析用户用热特征、检测异常数据,辅助降低采暖能耗,实现建筑节能。
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Abstract:The
 

building
 

structure
 

and
 

household
 

behavior
 

of
 

end-users
 

are
 

different.
 

The
 

heating
 

datasets
 

of
 

end-users
 

have
 

features
 

of
 

large
 

amount,
 

strong
 

nonlinearity,
 

long
 

response
 

time,
 

etc.
 

In
 

the
 

original
 

data
 

space,
 

it
 

is
 

hard
 

to
 

implement
 

anomaly
 

detection
 

by
 

the
 

clustering
 

analysis.
 

The
 

problem
 

is
 

the
 

serious
 

data
 

crossing
 

that
 

greatly
 

reduces
 

the
 

accuracy.
 

In
 

this
 

paper,
 

the
 

high
 

dimensional
 

Gaussian
 

mixture
 

clustering
 

( HGMM)
 

is
 

proposed
 

to
 

map
 

datasets
 

in
 

original
 

space
 

to
 

high-dimensional
 

space
 

for
 

clustering.
 

Kernel
 

function
 

mapping,
 

inner
 

product,
 

decomposition
 

of
 

high-dimensional
 

feature
 

space
 

are
 

used
 

to
 

improve
 

clustering
 

accuracy
 

and
 

avoid
 

dimensional
 

disaster.
 

Industrial
 

big
 

data
 

ingestion
 

and
 

analysis
 

platform
 

( IBDP)
 

is
 

established.
 

The
 

clustering
 

and
 

anomaly
 

detection
 

accuracy
 

of
 

K-Means,
 

Gaussian
 

mixture
 

model
 

( GMM),
 

constant
 

false
 

alarm
 

rate,
 

and
 

HGMM
 

are
 

compared.
 

The
 

proposed
 

method
 

could
 

improve
 

the
 

clustering
 

accuracy
 

to
 

90. 72%
 

and
 

reduce
 

the
 

detection
 

error
 

rate
 

to
 

5. 92% .
 

Four
 

types
 

of
 

abnormal
 

heating
 

patterns
 

are
 

identified
 

and
 

analyzed.
 

The
 

proposed
 

HGMM
 

could
 

be
 

used
 

to
 

effectively
 

analyze
 

the
 

residential
 

heating
 

characteristics,
 

detect
 

the
 

abnormal
 

datasets,
 

help
 

reduce
 

the
 

heating
 

energy
 

consumption,
 

and
 

realize
 

the
 

building
 

energy
 

saving.
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0　 引　 　 言

随着人民生活水平的不断提高,能源的需求和消

耗量也在日益激增。 根据国际能源署统计,全球范围

内,建筑能耗占社会能源消费总量的 32% ,其中供暖、
通风和空调消耗量占 34. 8% [1] 。 根据中国供热行业发

展回顾与发展趋势分析报告( 2020 ~ 2026 年) ,近年来



21040000079009 20 孙文慧. fbd

236　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 2 卷

我国集中供热面积达到 61. 1 亿平方米,城市供热行业

仍以燃煤为主要燃料( 占比超过 80% ) ,加剧了能源的

日益匮乏,也带来了严重的环境问题。 其中,居民采暖

热力消费增速高于工业领域,占全国热力消费总量约

30% 且比重不断提高。
居民采暖集中供热系统回路中一次管网由热电厂向

换热站提供高温高压蒸汽或者高温热水;二次管网由换

热站向用户提供 65
 

℃左右热水;一次管网与二次管网在

换热站处进行热量交换。 相较于一次管网,二次管网情

况复杂,不同小区因其地理位置、建筑结构、建筑材料、住
户行为习惯等差异明显,导致供暖数据量大、特征差异较

大。 在现在集中供热分户计量逐渐普及的背景下,大量

的分户计量数据无法进行有效地分析,用户侧异常用热、
供热失调等问题无法实时发现并解决。 本文提出一种居

民采暖异常用热检测算法,并利用该算法对多小区集中

供热数据集进行聚类与异常检测分析,识别开窗、加装换

热器等异常用热行为,为管理者提供合理化建议,辅助降

低采暖能耗,提高能源使用效率,改善室内热环境质量,
促进居民行为节能,实现建筑节能目标。

1　 相关工作

异常检测是近二十年来的一个研究热点,早期基

于物理和模型的诊断方法一直是主流方法;近年来,随
着智能传感器、数据分析和深度学习技术的快速发展,
数据驱动算法得到广泛认可( 例如,支持向量机、卷积

神经网络、深度学习[2-4] 等) 。 Ravanbakhsh 等[5] 利用深

度网络支持向量机进行特征提取,训练异常检测模型。
然而,这些深层次的特性是次优的,因为它们没有针对

整个问题进行设计或优化。 王小飞等[6] 针对大样本飞

参数据,提出基于支持向量合并的在线支持向量数据

描述算法,提升发动机监控性能效率。 Chen 等[7] 结合

自编码和 Adaboost 提出一种新的图像离群点检测方

法,将 Adagrad 和最近梯度下降相结合优化学习目标,
成功应用于高维图像数据集。 张栋等[8] 提出融合目标

检测的级联卷积神经网络算法,检测和提取包括质控

峰和检测峰的区域,并对峰值进行快速定位。 然而,上
述文章往往假设多数据集间彼此独立,实际应用中的

数据集往往包含一些相关性,因此上述方法难以对数

据进行完善的建模。
聚类算法因其耗时较少、人工监督成本较低,被认为

是最流行的描述性数据挖掘算法,成功的应用于建筑能

源系统大数据分析中[9] 。 聚类算法主要被用于识别负荷

模式[10] 以及负荷预测等数据挖掘技术的数据预处理部

分[11-12] 。 K-means 算法被认为是最著名且最常用的聚类

算法[13] ,近年来,许多学者将 K-means 算法及其改进算

法用于建筑能耗模式识别中,Do
 

Carmo 等[14] 用 K-means
聚类分析了丹麦住宅日热负荷分布模式,确定了两种集

群分配模式,工作日和周末集群,负荷分布相对恒定的主

集群和变化明显的小集群。 文献[15]将 K-shape 算法应

用于不同层次的建筑用能模式检测,证明了利用 K-shape
聚类的结果显著提高了支持向量回归模型的预测精度。
高斯混合聚类( Gaussian

 

mixture
 

model,
 

GMM)将服从相

似正态分布的向量分为一类,因其普适性,文献[16] 选

用 GMM 聚类方法来识别温度相关子模式和人的行为相

关子模式,并进一步利用聚类结果来提高集中供热负荷

预测模型的准确性。 文献[17] 首先介绍了集中供热变

换热站的参数化调度策略,然后利用 GMM 聚类方法对

这些策略进行了反向识别,进而提出等价供需匹配系数

指标,评估管制策略的运作效果和诊断管制策略的无

效性。
综上所述,现阶段,针对集中供热分户计量数据的异

常用热检测鲜有研究;聚类分析已被成功运用在建筑能

源系统的大数据分析中;由于各小区供暖数据特征差异

明显,在不知道特征数据的前提下利用聚类算法对数据

进行分析,可以简化计算过程,提高精确度。 因此,本文

拟采用聚类算法 K-means、GMM 对用户侧集中供热数据

集进行分析,并针对集中供热系统大数据量、非线性、响
应时间长的特征对 GMM 算法进行改进,提出高维高斯

混合聚类 ( high
 

dimensional
 

Gaussian
 

mixture
 

clustering,
 

HGMM)。 在实验部分,参与搭建工业大数据分析平台

( industrial
 

big
 

data
 

ingestion
 

and
 

analysis
 

platform,
 

IBDP),
完成 HGMM 算法准确性的分析,并得到多种异常用热数

据集。

2　 算法基础

2. 1　 K-means 算法思想阐述

K-means 算法是一种典型的无监督学习算法[13] ,主
要用于将相似的数据点自动归到一个类别中。 该算法计

算过程与框架如算法 1 所示。 首先确定常数 k,常数 k 意

味着最终的聚类类数,可以通过标准测度函数即最小平

方和来进行 k 的计算与选取。 然后,随机选定 k 个初始

点为质心,并通过计算每一个数据点与质心之间的相似

度(此处为欧式距离),将数据点归到最相似的类中(即

离该点距离最小的质心)。 最后,重新计算每个类的质

心,重复这样的过程,直到质心不再改变,最终就确定了

每个数据点所属的类别以及每个类的质心。
K-means 拟合出来的类为以质心为圆心的圆形,实

际数据分布可能是椭圆,因此实际聚类时导致多圆之间

的重叠,即多类之间数据交叉造成误差的出现。



21040000079009 20 孙文慧. fbd

　 第 5 期 孙文慧
 

等:基于高维空间聚类的集中供热末端数据异常检测 237　　

算法 1　 基于 K-means 算法的异常检测算法

输入:传感器数据集 {x1 ,x2 ,…,xN}

输出:异常点及其所属类

1:根据 K-means 聚类标准测度函数的计算,计算聚类类数 k
 

2:输入 k 的值,即我们指定希望通过聚类得到 k 个分组

3:在{x1 ,x2 ,…,xN}中随机选取
 

k 个数据点{y1 ,y2 ,…,yk}作为质心

4:for
 

i= 1
 

to
 

N
5: {
6:　 for

 

j= 1
 

to
 

k
7:　 　 {计算距离 d(xi,yj ) }

 

8:　 　 取最小 dmin(xi,y j) 时 y = n,则 xi 属于第 n 类

9: }
10:

 

计算每个分组数据的平均值作为新的质心 { z1 ,z2 ,…,zk}

11:
 

若 yi - zi < T,则聚类过程结束;否则根据{ z1 ,z2 ,…,zk} 迭代

4 ~ 10 步

12:
 

数据对象数<阈值的类且结合数据集横向纵向比来进行异常数据

集的标记

2. 2　 GMM 算法思想阐述

GMM 可以理解为是 K-means 算法的一个优化,GMM
基于多变量高斯分布[16] ,试图找到多维高斯模型概率分

布的混合表示,从而拟合出任意形状的数据分布。 该算

法中心思想即对于某个数据点,把该数据点代入到 K 个

高斯分布中,求出该点属于每个类别的概率;然后选择概

率值最高的类别作为该数据点的所属类;最后得到每个

数据点被分配到每一个类的概率,该聚类方式被称为软

聚类。 高斯混合聚类计算过程如下所示:
变量 x 的高斯混合模型概率密度函数定义由式(2)

所示。

p(x;μ,Σ) = 1
(2π) D / 2 Σ 1 / 2 exp ×

- 1
2

(x - μ) T∑ -1
(x - μ)é

ë
êê

ù

û
úú (1)

P r(x) = ∑
K

k = 1
π kp(x;μ k,Σ k) (2)

其中, p(x;μ,Σ) 表示每个分类的概率密度函数,x
表示数据点向量,μ 为该类中数据集的平均向量,Σ 为该

类中数据集的方差,(μ,Σ) 标识了唯一的类,且表征了

该类数据集的组合分布。 D 表示变量 x 的维度。 K 为分

类的个数且该值需要在概率密度函数之前进行计算与设

置,π k 表示第 k个类的先验概率,当 π k 大于阈值时,数据

点 x 属于第 k 个类。 随着 K 值的增大,混合模型更加复

杂,K 值足够大时,高斯混合模型可以用来近似任意连续

的概率密度分布。
上述参数的估计可以通过最大化生成给定数据的方

式来进行计算,即最大化似然函数 ∑
N

i = 1
log p(x i)。 上述计

算函数中 N表示数据点个数,p(x i) 可以通过 EM 算法来

进行计算。
期望值的计算过程如式(3)所示。
P( l)(x i ∈ Ck) = P( l)(Ck | x i) =

π ( l)
k p(x i | μ ( l)

k ,Σ ( l)
k )

∑
K

j = 1
π ( l)

j p(x i | μ ( l)
j ,Σ ( l)

j )
(3)

式中:l 表示第 l 次迭代;x i 表示第 i 个数据点向量;Ck 表

示第 k 个高斯分类。
最大化的计算过程中,第 k 个分类的概率密度参数

如式(4) ~ (7)所示。

μ ( l +1)
k =

∑
N

i = 1
P( l)(x i ∈ Ck)x i

∑
N

i = 1
P( l)(x i ∈ Ck)

(4)

Σ ( l +1)
k =

∑
N

i = 1
P( l)(x i ∈ Ck)(x i - μ k)(x i - μ k)

T

∑
N

i = 1
P( l)(x i ∈ Ck)

(5)

π ( l +1)
k =

max 0,∑
N

i = 1
P( l)(x i ∈ Ck) - V / 2{ }

∑
K

j = 1
max 0,∑

N

i = 1
P( l)(x i ∈ C j) - V / 2{ }

(6)

V = 1
2
D2 + 3

2
D (7)

重复迭代期望值和最大化计算步骤,极大似然函数

∑
N

i = 1
log p(x i) 收敛到稳定值,迭代过程停止。

GMM 多针对线性数据集,而本文针对的集中供

暖数据集有非线性、响应时间长的特点,因此需要对

GMM 进行改进,使其适应于集中供热数据集的聚类

与检测。

3　 针对集中供热末端数据的异常检测算
法—高维高斯混合聚类(HGMM)

　 　 将非线性数据集从低维空间映射到高维空间[18] ,
可以把低维空间中线性不可分的两类点变成高维空间

线性可 分 的 集 合。 本 文 提 出 高 维 高 斯 混 合 聚 类

( HGMM)算法,它的中心思想为:将原数据集由低维空

间映射到高维空间,进而进行高斯混合聚类;为了简化

高维空间的计算同时避免维数灾难,将高维数据集的

内积转化为低维数据集的核计算。 HGMM 算法具体计

算过程如下所示。
数据集由低维空间映射为高维空间,即 x → φ(x);

高维特征空间 φ(x) 概率密度函数定义为式(9)。
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p(φ(x);􀭹μ,Σ) =
1

(2π) D / 2 Σ 1 / 2 exp - 1
2

(φ(x) - 􀭹μ) T∑ -1
(φ(x) - 􀭹μ)é

ë
êê

ù

û
úú

(8)

Pr(φ(x)) = ∑
K

k = 1
π
~

kp(φ(x);􀭹μ k,Σ􀮨k) (9)

式中: 􀭹μ 为 φ(x) 的平均向量;Σ 为 φ(x) 的协方差矩阵;
􀭹μ k 为高维空间中各个类的平均向量;Σ k 为高维空间中各

个类的协方差矩阵。
高维特征空间中 EM 算法如式(11) ~ (14)所示。
期望值的计算过程如式(10)所示。

P
~ ( l)(φ(x i) ∈C

~

k) = P
~ ( l)(C

~

k | φ(x i)) =

π
~ ( l)
k p(φ(x i) | 􀭹μ( l)

k ,Σ ( l)
k )

∑
K

j = 1
π
~ ( l)
j p(φ(x i) | 􀭹μ( l)

j ,Σ ( l)
j )

(10)

公式(10)中,l 表示迭代次数, φ(x i) 表示高维空间

中第 i 个数据点向量,C
~

k 表示高维空间中第 k 个高斯

分类。
最大化的计算过程如式(11) ~ (14)所示。

􀭹μ k
( l +1) =

∑
N

i = 1
P
~ ( l)(φ(x i) ∈C

~

k)φ(x i)

∑
N

i = 1
P
~ ( l)(φ(x i) ∈C

~

k)
(11)

Σ k
( l +1) =

∑
N

i = 1
P
~ ( l)(φ(x i) ∈C

~

k)(φ(x i) -􀭹μ k)(φ(x i) -􀭹μ k)
T

∑
N

i = 1
P
~ ( l)(φ(x i) ∈C

~

k)
(12)

π
~

k
( l +1) =

max 0,∑
N

i = 1
P
~ ( l)(φ(x i) ∈C

~

k) - V
~
/ 2{ }

∑
K

j = 1
max 0,∑

N

i = 1
P
~ ( l)(φ(x i) ∈C

~

j) - V
~
/ 2{ }

(13)

V
~ = 1

2
D
~ 2 + 3

2
D
~

(14)

式(14)中,参数 D
~
表示 φ(x) 的维度。

由于本算法针对集中供热用户侧数据,数据点多达

数十万条,直接通过最大化似然函数估计的方法对高维

空间计算会产生维数灾难。 为了减少计算量同时避免维

数灾难,运用核映射,将高维数据集的内积转化为低维数

据集的核计算,如式(15)所示。
Gij = G(x i,x j) = 〈φ(x i),φ(x j)〉 (15)
式(15)中, G(x i,x j) 表示核矩阵,〈φ(x i),φ(x j)〉

表示 φ(x i) 和 φ(x j) 的内积。 通过上述映射,可以利用

原低维空间内积之间的计算取代式(10) ~ (14)中高维

空间中的计算。 为了简化计算过程,本文选取参数复杂

度低、具有普适性的核函数-径向基函数 ( radial
 

basis
 

function,
 

RBF)来进行相应的非线性变换。
径向基函数的变化过程如式(16)所示。

Gij = G(x i,x j) = exp -
‖x i - x j‖

2

2λ 2( ) (16)

式(16)中,定义参数 λ = 1, 用来调整径向基函数的

宽度。

G = G - ENG - GEN + ENGEN (17)

(G
~ ( l)
k ) ij = π ( l)

ki π ( l)
kj Gij (18)

(G
^ ( l)
k ) ij = π ( l)

kj Gij (19)

π ( l)
ki =

P( l)(C
~

k | φ(x i))

∑
K

m = 1
P( l)(C

~

m | φ(x i)){ }
1 / 2

(20)

式(17)中,参数 G 定义为中心核矩阵的平均值,EN

定义为所有元素均为 1 / N 的 N × N 矩阵。 式(18) 中,参
数G

~ ( l)
k 定义为第 l 次迭代过程中第 k 个分类的加权核矩

阵。 式(19) 中,G
^ ( l)
k 定义为第 l次迭代过程中第 k个分类

的加权映射核矩阵。
将高维特征空间分解为两部分:主空间、残差子空

间。 残差部分影响较小可忽略。 针对第 k 个聚类, φ(x)
的概率密度函数可以简化为式(21)所示。

p(φ(x i) | 􀭹μ( l)
k ,Σ ( l)

k ) =

1

(2π) D~ / 2∏
s = 1

(α ( l)
ks ) 1 / 2

exp - 1
2 ∑

s = 1

xs
2

α ( l)
ks

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (21)

xs =(ξ ( l)
ks ) Tη ( l)

i
(22)

式(21) 中,参数 α ( l)
ks 定义为G

~ ( l)
k 的第 s 个特征值;

式(22) 中,参数 ξ ks 定义为G
~ ( l)

k 的特征向量,η ( l)
i

定义为

G
^ ( l)

k 的第 i 个列向量。

P( l)(φ(x i) ∈C
~

k) 收敛,则迭代过程停止。

4　 实验与结果分析

4. 1　 实验环境与平台

本实验所用平台为工业大数据采集分析平台

(IBDP),该平台系统架构如图 1 所示。 本文集中供热末

端数据为关系型数据,数据源来自数据库中数据表格,数
据获取层采用 Sqoop 将数据批量导入 Hadoop 的 HDFS
中,数据分析层采用 Spark 计算框架,使用 MLlib 库中

GMM 算法并对其进行改进得到 HGMM,实现模型的

计算。
图 2 为供热数据采集、计量、监控和分析平台,采用

浏览器和服务器架构,可实时读取住户信息、热量表、温
度采集器等的实时数据;本文 IBDP 平台数据源为该监
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图 1　 工业大数据采集分析平台系统架构图

Fig. 1　 System
 

architecture
 

of
 

industrial
 

big
 

data
 

ingestion
 

and
 

analysis
 

platform

控分析平台数据库。 为了使数据更有普适性,本次实验

选取济南市两类小区的数据对比分析, A 类为建于

2000 年左右暖气片供暖的多层住宅,选取了 50 户用户

进行分析,B 类为建于 2010 年后地面辐射供暖的高层住

宅,选取了 320 户用户数据进行分析。 针对上述住户,选
取 2018 年的集中供热数据(2018 年 11 月 15 日~2019 年

3 月 15 日,进水温度,回水温度,瞬时流量,热功率),以
小时为时间步长,约 100 万个数据点。 针对上述数据,
　 　 　 　

分别使用 K-means、GMM、恒虚警率、HGMM
 

3 类聚类算

法对数据进行分析与对比。

图 2　 济南市某小区监控平台示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

monitoring
 

platform
 

for
 

a
 

community
 

in
 

Ji′nan

4. 2　 异常检测算法验证

经过 HGMM 聚类,将数据集原空间维度 D = 4,经过

2 次多项式核计算,得到维度 D
~ = 16 的数据集。 通过对

两类小区供热数据分析得到表 2 检测结果,表中给出了
 

K-means、GMM 和 HGMM 聚类下,异常检测结果的准确

性(DR)和误报率( FPR),同时与文献[19] 中提出的恒

虚警率异常检测算法进行对比,该算法将 GMM 聚类与

相似性度量结合进行异常模式的检测。

表 1　 K-means,
 

GMM,
 

恒虚警率和 HGMM 异常检测算法的 DR 和 FPR 对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

DR
 

and
 

FPR
 

of
 

K-means,
 

GMM,
 

constant
 

false
 

alarm
 

rate
 

and
 

HGMM
 

detection
 

algorithms %

小区 ID
(用户数)

K-Means GMM 恒虚警率 HGMM

DR FPR DR FPR DR FPR DR FPR

A1
 

(20) 75. 22 12. 1 82. 33 9. 92 85. 53 6. 74 87. 13 6. 84

A2
 

(30) 75. 14 12. 51 82. 43 9. 78 86. 15 6. 45 88. 55 6. 65

B1
 

(120) 80. 13 10. 1 85. 54 9. 08 87. 56 6. 02 90. 72 5. 92

B2
 

(200) 80. 03 10. 14 84. 66 9. 38 86. 45 6. 03 90. 45 6. 05

　 　 结合表 1 可以看出,针对评估指标 DR,K-means <
GMM<恒虚警率 < HGMM;针对 FPR, K-means > GMM

 

>
HGMM≈恒虚警率。 HGMM 算法检测结果明显优于

GMM 聚类,HGMM 聚类算法异常检出率高达 90. 72% ,误
报率仅为 5. 92% 。 同时,HGMM 和恒虚警率检测相比误

报率大小无差别,但由于恒虚警率检测在原空间进行相

似度度量,数据集间有一定交叉,而 HGMM 算法对数据

空间的映射,使得多类别之间离散度增加,使得聚类准确

性有一定程度提升。 通过 A、B 类小区的数据对比,B 类

小区检测结果优于 A 类小区,归纳原因在于现代住宅建

筑结构稳定、材料系数稳定、传感器精度高。 综上所述,
HGMM 算法将供暖非线性数据映射到高维核特征空间,

使其线性分离,优于 K-means、GMM、恒虚警率方法;同时

该算法更适用于新建住宅,应用前景广泛。

4. 3　 异常用热数据与用户行为分析

针对 A 小区,跟据 K-means 标准测度函数的计算,K
值为 6 时,标准测度函数斜率最大,因此 GMM 聚类和

HGMM 聚类的 K 值为 6,即分为 6 类,聚类结果如表 2 所

示。 表中权重值表示该类中数据量占所有数据点总数的

百分比。 其中,类 0 ~ 3 权重值明显偏低,分别为 5. 3% ,
9. 7% , 2. 9% , 2. 3% , 类 4、 5 权 重 值 分 别 为 34. 2% ,
45. 6% 。 因类 0 ~ 3 权重值低于类 4 权重值的 30% ,将类

0 ~ 3 初步判定为异常用热数据,后面内容将对各个类数

据进行详细解释与分析。
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表 2　 A 类住宅小区 GMM 和 HGMM 算法聚类结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

GMM
 

and
 

HGMM
 

clustering
 

for
 

residential
 

community
 

A

集群

GMM HGMM

权重值 /
%

平均向量

进水温 /
℃

回水温 /
℃

流量 /

(m3·h-1 )

热功率 /

(kW·m-2 )

权重值 /
%

平均向量

进水温 /
℃

回水温 /
℃

流量 /

(m3·h-1 )

热功率 /

(kW·m-2 )

0 4. 7 62. 3 48. 6 0. 83 0. 063 5. 3 61. 3 46. 7 0. 86 0. 061

1 9. 4 62. 2 46. 7 0. 46 0. 055 9. 7 61. 5 46. 5 0. 48 0. 054

2 3. 1 37. 9 66. 9 0. 46 0 2. 9 37. 3 67. 9 0. 46 0

3 2. 7 51. 1 60. 5 0. 46 0. 032 2. 3 49. 9 59. 8 0. 47 0. 037

4 36. 1 58. 9 50. 3 0. 45 0. 029 34. 2 58. 3 50. 2 0. 43 0. 027

5 44. 0 63. 5 52. 3 0. 59 0. 047 45. 6 63. 5 52. 3 0. 59 0. 045

　 　 集群 0 中,供水流量偏高约 0. 86
 

m3 / h,温差偏大约

14. 6℃ ( 进水温度正常约 61. 3℃ , 回水温度偏低约

46. 7℃ ),热功率偏高约 0. 06
 

kW·m-2。 选取存在此集群

数据的某一住户,该住户供暖数据和其同楼层住户、楼上

住户数据对比图如图 3 ~ 5 所示,图中横坐标为时间,每
个点对应纵坐标为该住户该集群多天该时间段平均值。
该类数据可解释为私自放出管道热水,造成流量偏高,且
回水较长时间静止造成管道散热量大,回水温度低。

图 3　 集群 0 异常用热住户及其临近住户供水流量对比图

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

supply
 

water’s
 

volume
 

flowrate
 

between
 

abnormal
 

heat
 

users
 

and
 

nearby
 

households
 

in
 

cluster
 

0

图 4　 集群 0 异常用热住户及其临近住户供回水温差对比图

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

supply
 

and
 

return
 

water
 

temperature
 

difference
 

between
 

abnormal
 

heat
 

users
 

and
 

nearby
 

households
 

in
 

cluster
 

0

图 5　 集群 0 异常用热住户及其临近住户热功率对比图

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

thermal
 

power
 

between
 

abnormal
 

heat
 

users
 

and
 

adjacent
 

households
 

in
 

cluster
 

0

集群 1 中,供水流量属于正常范围,温差偏大约 15℃
(进水温度正常约 61. 5℃ ,回水温度偏低约 46. 5℃ ),热
功率偏高约 0. 054

 

kW·m-2。 选取存在此集群数据的某

一住户,该住户供暖数据和其同楼层住户、楼上住户数据

对比图如图 6 ~ 7 所示,结合其异常数据出现时间,该住

户应为工作时间开窗通风换气住户。 该类数据可解释为

开窗散热或者安装换热器等换热设备,在管道流量不变

的情况下,增加管道散热,造成回水温度偏低。

图 6　 集群 1 异常用热住户及其临近住户供回水温差对比图

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

supply
 

and
 

return
 

water
 

temperature
 

difference
 

between
 

different
 

common
 

heat
 

households
 

in
 

cluster
 

1
 

and
 

their
 

neighboring
 

households
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图 7　 集群 1 异常用热住户及其临近住户热功率对比图

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

thermal
 

power
 

between
 

abnormal
 

heat
 

users
 

and
 

adjacent
 

households
 

in
 

cluster
 

1

集群 2 中,供水流量属于正常范围,温差为负值(回

水温度过高平均值为 67. 9℃ 或进水温度过低平均值为

37. 3℃ ),热功率为 0
 

kW·m-2。 该类数据可解释为测温

探头损坏,这种情况下,因回水温度或进水温度过低,数
据库中计算时判断为异常,将热功率输出为 0 值。

集群 3 中,供水流量属于正常范围,温差为负值(进

回水温度均在正常值范围内), 热功率为正常值约

0. 037
 

kW·m-2。 该类数据可解释为进回水管道测温探头

装反,数据库计算时直接以温差绝对值来计算,因此热功

率值在正常范围内。
集群 4 和集群 5 中,进回水温度、流量和热功率数值

均在正常范围内。 集群 4 中进回水温差约为 6℃ ,低于集

群 5 中进回水温差 11℃ ,查询数据发现,集群 4 中多为供

暖季开始和结束多半个月时间内的用户侧供暖数据,因
室外温度偏高,室内需热量较少。 集群 5 权重最大,供水

温度高于集群 4,其功率值为供暖季室外温度偏低时的

室内耗热量。

5　 结　 　 论

集中供热末端住户侧数据因其数据量大、强非线性、
响应时间长等特征,在原空间中对数据进行聚类分析易

造成类间数据交叉严重。 本文提出了一种高维空间聚类

算法(HGMM),将数据集映射到高维空间进行聚类,提高

聚类精确度;利用核函数映射、内积运算与高维特征空间

分解等,规避维数灾难,简化计算过程。
实验过程中,搭建工业大数据分析平台,在 Spark 计

算框架下,利用 MLlib 算法库,并对库中 GMM 算法进行

改进,实现了 K-means、GMM、恒虚警率、HGMM
 

4 种聚类

算法对集中供热末端住户侧数据的聚类分析。
实验结果表明,HGMM 算法能有效解决原低维空间

中多类数据交叉降低聚类精确度的问题,将聚类准确性

提高到 90. 72% ,聚类误报率降低到 5. 92% ,且该算法更

适合于新建住宅。 结合 HGMM 聚类结果,对集中供热末

端住户数据中异常用热和行为特征进行分析,HGMM 聚

类将末端数据分为 6 类:私放热水,开窗散热或装散热

器,测温探头损坏,测温探头装反,供暖季开始和结束时

正常用热,较冷月份正常用热。 上述聚类结果中,前四类

为异常用热数据集。
综上所述,本文提出高维空间聚类算法( HGMM)有

效分析用户侧用热特征、检测异常用热数据,且更适用于

现代住宅,辅助提高系统运行效率,降低能耗,应用前景

广泛。
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