
 

 

基于萤火虫 K-means 聚类的电力用户画像
构建和应用①
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摘　要: 为改变用户画像技术在电力企业中推广难、收效低的现状, 提出了一种基于改进的萤火虫优化加权 K-
means算法的分层聚类的画像推荐模型. 该模型在用户画像构建时, 为提高计算速度和精度, 仅就单项业务设计标

签模型, 通过分层聚类着重构建特征群体画像; 在画像应用时, 直接向目标群体潜力用户推荐该项具体业务和其它

新业务. 在高压电力用户样本集上进行了仿真实验, 表明分层聚类画像推荐模型能有效提升聚类和画像构建应用的

精准性和运算速度, 有助于画像技术在电力企业得到推广应用.

关键词: 萤火虫算法; K-means算法; 分层; 聚类; 群体画像

引用格式:  施文幸,曹诗韵.基于萤火虫 K-means 聚类的电力用户画像构建和应用.计算机系统应用,2021,30(8):281–287. http://www.c-s-
a.org.cn/1003-3254/8055.html

Construction and Application of Power User Profile Based on Firefly K-means Clustering
SHI Wen-Xing1, CAO Shi-Yun2

1(Training Center of State Grid Zhejiang Electric Power Co. Ltd., Hangzhou 310015, China)
2(Northeast Forestry University, Harbin 150040, China)

Abstract: The user profile technology is difficult to popularize in power companies and brings little effect. With regard to
this, a hierarchical clustering profile recommendation model based on an improved “weighted K-means algorithm based
on a firefly algorithm” is proposed. To improve the calculation speed and accuracy of user profile construction, this model
designs a label model for a single business and focuses on constructing characteristic group profiles through hierarchical
clustering. In profile application, the specific business and other new business are directly recommended to potential users
in the target group. A simulation experiment is conducted on a sample set of high-voltage power users. The results show
that the proposed model can effectively improve the calculation speed and accuracy of clustering and profile construction
and application and facilitate the popularization and application of the user profile technology in power companies.
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近年来国内外逐渐兴起的用户画像技术, 为提升

电力客户体验, 提高产品和服务的竞争力, 满足客户的

用电服务需求[1] 提供了有效支撑.
用户画像是建立在一系列真实数据之上的目标用

户模型, 是真实用户的虚拟代表[2], 用户画像以了解用

户预测用户需求为目的[3], 但相关的文献数量较少[4].
国网浙江省电力公司在 2015 年开始探索基于客

户标签的用户画像, 2017 年在电力营销业务应用系统

中启用了客户画像全景视图, 主要应用在电力营业厅.
最初的标签数量多达三百多个, 建设维度包括: 社会属
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性、交费行为、用电行为、信用评价、风险评估和关

联行为, 覆盖浙江省所有用户. 目前基于多项业务的个

体画像构建及应用方法, 涉及庞大的标签库和海量的

电力用户数据, 存在有效性差和运算速度慢的缺陷, 在
各类电力业务推荐时效果欠佳, 未能得到有效应用.

本文提出了一种基于改进的萤火虫优化加权 K-
means算法的分层聚类画像推荐模型, 仅就单项业务设

计标签模型, 减少了标签数量, 提高了运行速度; 通过

分层聚类着重构建特征群体画像, 提高了业务推荐的

针对性和精准性. 

1   算法基本原理

聚类是数据挖掘中一个重要的概念, 其目的是把

具有相似特性的数据对象放到一起, 寻找其中隐藏的

有价值的信息, 是将没有分类标签的数据集分成若干

个簇的过程, 是一种无监督的分类方法[5,6]. 

1.1   传统 K-means 算法简介

1967 年提出 K-means 算法, 是聚类算法中最经典

的算法[7]. 因其思想简单, 速度快, 聚类效果好而应用广

泛. 其核心思想是指定初始聚类数目 k, 并在数据集中

任选 k个初始聚类中心, 计算其余数据与聚类中心的

相似度, 将数据分配到相似度最高的聚类中心所对应

的簇中; 重新计算每个簇中数据平均值作为新的聚类

中心, 不断迭代直到算法收敛. 然而, 初始聚类中心的

随机选择, 造成了对初始值的敏感和易陷入局部最优

解等缺点[8], 即聚类结果的好坏依赖于初始聚类中心的

选择; 对异常样本点较敏感, 只能处理数值型的数据

集[9]. 许多研究者致力于 K-means 算法的各种改进方

法, 主要集中在初始 k值的选择、初始聚类中心的选

取、离群点的检测和去除、距离和相似性度量等方向

上的优化[10]. 

1.2   萤火虫算法简介

群智能优化算法是用智能方法来搜索解空间的启

发式聚类算法[9], 是近几十年发展起来的仿生模拟进化

算法, , 典型算法如蚁群算法、粒子群算法、萤火虫算

法[11–13] 等. 萤火虫算法用搜索空间的点模拟萤火虫, 搜
索和优化模拟成萤火虫的吸引和移动. 萤火虫有两个

要素: 亮度和吸引度. 萤火虫之间相互吸引、移动, 不
断搜索靠近亮度更高, 吸引度更高的邻域位置, 最终使

所有样本到相应聚类中心的距离之和最小, 达到分群

的目的[13,14].

萤火虫算法用萤火虫表示聚类问题的解, 亮度大

的位置代表最优的聚类中心, 目标函数的解反映位置

的优劣[15]. 具有操作简单、宜于并行处理、鲁棒性强

等特点, 但是因为最亮的萤火虫随机移动, 导致该算法

聚类时存在收敛速度较慢、后期容易在最优值附近振

荡、稳定性较差的问题[16]. 

1.3   基于改进的萤火虫优化加权 K-means 算法基本

思路

基于改进的萤火虫优化加权 K-means算法利用传

统 K-means算法和萤火虫算法自身的优点弥补了对方

的缺点, 在此基础上又做了局部改进来优化算法性能.
具体思路首先是针对传统 K-means算法初始聚类

中心选择的随机性等缺点, 本文采用萤火虫算法 (Firefly
Algorithm, FA)[17] 求得最优解, 作为 K-means算法的初

始聚类中心; 其次传统 K-means算法由于速度快, 聚类

效果好又纠正了萤火虫算法收敛慢、易振荡的缺点;
再次考虑采集数据的业务相关度不同, 对传统欧氏距

离引入权值以减轻异常点影响; 最后通过改进萤火虫

的移动方式和随机扰动方式, 来提高聚类的准确性和

稳定性, 以得到稳定的聚类结果[18].
设待聚类样本数据集 X, m为数据维度.

X =
{
X1,X2, · · · ,X j, · · · ,Xn; X j =

(
x j1, x j2, · · · , x jm

)T ∈ Rm
}

算法相关定义[16–19] 如下:
定义 1. 萤火虫 i和 j之间的距离:

ri j =
∥∥∥xi− x j

∥∥∥ =
√√ m∑

k=1

(xik − x jk)2 (1)

式中, m为数据维度, xij 为萤火虫 i的第 j个数据分量.
定义 2. 萤火虫的亮度:

I = I0× e−γi j (2)

γ式中, I0 为萤火虫自身 r=0 处的荧光亮度;  为光强吸

收系数, 通常为常数.
式 (2) 计算量大, 导致了萤火虫算法收敛速度慢,

而亮度与目标函数相关, 所以本文算法直接采用目标

函数 Jc 反映萤火虫的亮度, Jc 由式 (11)计算.
定义 3. 萤火虫吸引度:

β(r) = β0× e−γr
2
i j (3)

β0其中,  为最大吸引度, 即 r=0处的吸引度.
萤火虫被吸引移动, 距离越变越小, 由等价无穷小

替换原理, 用式 (4) 代替式 (3), 能减小计算量, 提高运
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算速度.

β(r) =
β0

1+γr2
i j

(4)

定义 4. 位置更新公式.
α× (rand−0.5)

α× rand× (Xi−V0)2

萤火虫算法的扰动项 扰动作用不明

显, 容易造成在局部最优值附近波动, 因此在萤火虫算

法中引入了扰动算子[18] , 则萤火虫

i 被吸引向萤火虫 j 移动的位置更新公式可优化为式

(5). 可见位置的更新与吸引度有关, 吸引度决定移动距

离大小.

Xi+1 = Xi+
β0

1+γr2
i j

(Xi−V0)+α · rand(Xi−V0)2 (5)

式中, V0 为目前最优聚类中心,α 为步长因子, 是 [0,
1]上的常数, rand为 [0, 1]上服从均匀分布的随机数.

V0 =
1
ni

∑
y∈Ci

y (6)

式中 ,  n i 为聚类簇 C i 中的数据个数 ,  y 代表聚类簇

Ci 中的数据数值.
最亮的萤火虫 X*按式 (7)移动.

X∗+1 = X∗+α× rand× (Xi−V0)2 (7)

扰动算子的优化能有效避免最亮的萤火虫随机移

动, 提高算法收敛速度和精度.
定义 5. 权值.

Ω = {ω1,ω2, · · · ,ω j, · · · ,
ωn;ω j = (ωi1,ωi2, · · · ,ωim)T ∈ Rm}

考虑到待聚类样本数据的业务相关度和影响程度不

同, 在目标函数的计算中引入权值

来反映数据的整体分

布特性.

ωid =
xid

1
n

n∑
d=1

xid

(8)

定义 6. 目标函数.
亮度和目标函数相关, 用目标函数代表亮度, 亮度

越大、萤火虫位置越佳, 目标函数值越小, 聚类效果越

好, 即亮度高的萤火虫吸引亮度低的萤火虫, 亮度决定

移动方向.
V =

{V1,V2, · · ·,Vk}
用传统 K-mean s 算法求得的聚类中心为

数据对象与聚类中心的欧氏距离为:

d(X,V) =
∥∥∥xi− v j

∥∥∥ =
√√√ m∑

j=1

∣∣∣∣Xi− V j
∣∣∣2 (9)

式中, Vj表示第 j类的中心位置, i=1,2,3,…, n, j=1,2,3,…, k.

V j =
1
n j

∑
xi (10)

式中 nj 为 Vj 中的数据数量, xj 为 Vj 中的样本数据.
仅用传统 K-means算法得到目标函数为:

J(X,V) =
k∑

j=1

∑
Xi∈G j

d(Xi−V j) =
k∑

j=1

∑
Xi∈G j

√√√ m∑
j=1

∣∣∣∣Xi− V j
∣∣∣2
(11)

式中, Gj 为 j类中的数据集合.
加权后, 数据对象与聚类中心的距离为:

dω(X,V) =
∥∥∥xi− v j

∥∥∥
ω
=

√√√ m∑
j=1

ωid

∣∣∣∣Xi− V j
∣∣∣2 (12)

ωid在式 (11)中引入权值 后, 突出了数据分布特性,
易于排除异常点, 提高聚类精度, 同时减少迭代次数,
速度更快.

加权后的目标函数为:

Jc(X,V)=
k∑

j=1

∑
Xi∈G j

d(Xi−V j)=
k∑

j=1

∑
Xi∈G j

√√√ m∑
j=1

ωid

∣∣∣∣Xi− V j
∣∣∣2

(13)
 

1.4   算法流程

聚类算法流程如图 1所示.

β0 γ

ε

(1) 参数初始化: 确定群体数据规模 n、最大吸引

度 、光强吸收系数  、步长因子 α、最大迭代次数

Tmax、迭代停止阈值 ;
(2) 位置初始化: 选择 k个数据对象作为初始聚类

中心 V;

dω(X,V)

(3)距离计算: 由式 (12)计算数据对象与聚类中心

的距离 ;
(4) 划分聚类簇: 根据计算所得距离, 依次将对象

划分到距离最近的聚类中心所在的类中;
(5)确定对象移动方向: 由式 (13)计算加权后的目

标函数 Jc(X,V), 以确定对象移动方向. 亮度决定移动方

向, 目标函数值越小, 亮度就高, 所处位置就越好;
(6) 确定对象移动距离: 由式 (5) 计算萤火虫移动

后的新位置, 确定对象位置;
(7) 确定新的聚类中心: 由式 (7) 计算最亮的萤火

虫的新位置, 作为新的聚类中心;
(8) 收敛判断: 判断如果达到最大迭代次数或满足

停止阈值, 则停止算法, 否则转到步骤 (3);
(9)输出聚类结果.
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收敛判断

参数初始化

位置初始化

距离计算

划分聚类簇

确定移动方向

确定移动距离

确定新聚类中心

输出聚类结果

开始

结束

N

Y

 
图 1    聚类算法流程

  

2   用户画像构建和应用

为提高计算速度和精度, 本文提出一种基于改进

的萤火虫优化加权 K-means算法的分层聚类画像推荐

模型. 首先就单项业务, 比如电能替代推广业务, 设计

简单的, 针对性强的标签库, 找出具有某些典型共性的

特定用户群体, 通过对群体的数据分析, 深度挖掘, 进
一步提取出用户的群体特征, 采用基于改进的萤火虫

优化加权 K-means 算法对电力用户进行两层聚类, 分
别构建两组不同相似特征的 KY 类和 KN 类群体画像模

型[20]. 其次通过计算两组聚类中心的相似度, 将构建得

出的电能替代群体画像, 应用到电能替代的业务推荐

中. 最后用同样的方法, 拓展到其它新业务的推荐应用

中, 以实现电力营销业务的全面推广.
电力用户可划分为高压、低压非居民、低压居民

3 种, 这 3 种用户的数据特征分布有较明显差异, 但建

模算法等没有差异. 本文仅以高压客户组为例, 介绍了

向目标潜力用户推荐电能替代和其它新业务的应用

方法. 

2.1   用户画像建模流程

(1) 数据采集: 对于电力企业最有优势的方法是直

接从企业的电力业务系统中获得大量真实可靠的用户

数据, 比如电力客户用电信息采集系统、电力营销业

务应用系统、95598 客户服务系统, 还有网上国网平

台. 采集与电能替代密切相关的业务数据, 高压用户数

据采集重点应放在用电设备清单、增容减容等业务的

办理情况、用电容量、行业分布、能耗情况、用电趋

势、经营现状及其前景等方面.
X = {X1,X2, · · · ,

X j, · · ·,Xn}

X = {X1,X2, · · ·,X j, · · ·,Xn; X j =
(
x j1, x j2, · · ·,

x jm)T ∈ Rm}

(2)数据特征映射: 假设用户数据集为

, 将高压用电客户数据进行预处理, 采用向量

空间模型 (Vector Space Model, VSM)将高压用户的 m
维特征映射为

.

(3)第一层聚类: 用基于改进的萤火虫优化加权 K-
means算法提取用户与电能替代密切相关的用电特征,
将用户聚成 2 类. 识别出办理过电能替代的 Y群体和

未办理电能替代的 N群体两大类.
(4) 第二层聚类: 再次用基于改进的萤火虫优化加

权 K-means 算法分别对 Y群体和 N群体进行聚类, 将
Y群体分成 KY 类, 将 N群体分成 KN 类.

(5) 群体特征提取: 经过了两层聚类, 共得到 KY+
KN 个聚类簇和聚类中心. 聚类簇的聚类中心代表该聚

类簇的所有对象, 其各个参数即标签反映了该群体的

共性特征.
(6)群体画像表达: 将标签可视化, 最终得到了 KY+

KN 个高压用户的群体画像.
画像建模的总体流程如图 2所示. 

2.2   用户画像的应用 

2.2.1    电能替代业务推荐

N = {N1,N2, · · · ,Ni, · · · ,NKN }
Y = {Y1,Y2, · · · ,Yi, · · · ,YKY }

画像模型构建完成之后, 向目标潜力客户推荐电

能替代业务. 检查审视未办理电能替代的目标用户群

体 , 通过式 (14)逐个计算群

体 N 的聚类中心 N i 与群体

的聚类中心之间的欧氏距离.

d(Ni,Y j) =
∥∥∥Ni−Y j

∥∥∥ =
√√ m∑

l=1

∣∣∣Nil−Y jl
∣∣∣2 (14)

d(Ni,Y j)

DNY min = {dmin(N1,Y),dmin(N2,Y), · · · ,
dmin(NKN ,Y), } N = {N1,N2, · · · ,Ni, · · · ,NKN }

对计算所得的 进行排序, 求出 Ni 与群体

Y的最小距离集合

即目标群体

的最近邻. 距离越小, 相似度越高, 推荐偏好越一致, 依
次按 DNYmin 向目标群体 N推荐相应的电能替代业务.
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由系统自动发送“…的用户已成功办理了电能替代”的
信息, 发送“如何办理电能替代”、“现在就办电能替代”
的链接. 拉近企业与用户的关系, 使用户从不了解到有

意向, 再到成功办理业务.
 

高压客户数据采集

数据特征映射

第一层聚类

形成 Y 群体 形成 N 群体

第二层聚类 第二层聚类

得到 KN 个聚类簇和聚类中心得到 KY 个聚类簇和聚类中心

得到 KY 个群体画像 得到 KN 个群体画像

 
图 2    画像建模流程

  

2.2.2    其它新业务推荐

前文所述, 将画像技术应用在电能替代这一项业

务的推荐应用上. 这一推荐方法, 同样适用于开展其它

新业务的推荐, 比如分布式光伏发电、节能服务等. 只
要按照推荐的新业务类型, 再一次利用基于改进的萤

火虫优化加权 K-means 算法, 由所得的目标潜力群体

画像即可推荐又一项新业务. 由系统自动发送“办理

了…的用户也成功办理了…”之类的信息, 发送“如何

办理…”、“现在就办…”的链接. 照此思路, 可以逐渐

将用户画像拓展应用到一项项具体的电力业务中, 提
升自身竞争力, 开拓出更大的用户市场.

目前有许多学者致力于大数据处理技术的研究,
数据挖掘技术和用户画像技术日益成熟, 但电力用户

数据量巨大, 而且持续增长, 导致海量的交互数据大大

超过企业自身的数据抓取、数据存储与数据分析能力,
增大了用户画像的难度[21]. 为加快运算速度, 提高推荐

精准度, 本文通过压缩标签数量, 降低采集数据维度,
在画像建模的数据采集环节, 只关注与推荐业务密切

相关的数据, 虽然每项业务推荐都需要用算法分层聚

类来完成画像的构建和应用, 但总的来说大大减少了

交互数据量, 同时精准度更高. 

3   实验例证 

3.1   实验数据集

实验数据于 2019 年 6 月采集自电力营销业务应

用系统, 以某市供电公司的高压用户为实验对象, 选取

A、B、C、D、E 这 5 个样本个数依次递增的供电所

高压用户集, 数据集的描述如表 1所示. 实验的运行环

境为Windows10操作系统、8 GB物理内存、CPU速

度为 3.1 GHz、Matlab2018b.
 

表 1     数据集描述
 

数据集名称 样本个数 属性数目 类别数目

A供电所 155 3 4
B供电所 264 3 4
C供电所 619 3 5
D供电所 1563 5 6
E供电所 1819 6 6

 
  

3.2   实验结果与分析

β0

为验证本文算法在电力用户画像构建和推荐应用

中的聚类精度和收敛速度, 设计了实验将本文算法与

传统 K-means 和 FA 算法作了对比. 在 5 个高压用户

数据集上分别进行 100 次实验, 比较目标函数值、运

行时间和迭代次数, 实验结果如表 2至表 4所示. 实验

参数设置如下: 最大吸引度 =1、光强吸收系数 γ=1、
步长因子 α=0.05、最大迭代次数 Tmax=150、迭代停止

阈值 ε=105 .
 

表 2     目标函数值对比
 

数据集名称 传统K-means算法 FA 算法 本文算法

A供电所 227.8 179.6 88.3
B供电所 398.9 378.8 260.9
C供电所 823.5 756.0 519.3
D供电所 1276.5 1369.7 769.2
E供电所 1 769.4 1 533.6 964.3

 

表 3     迭代次数对比
 

数据集名称 传统K-means算法 FA 算法 本文算法

A供电所 4 3 3
B供电所 6 5 4
C供电所 8 8 6
D供电所 12 9 8
E供电所 15 12 10

 
 

为了方便比较, 将表 2至表 4的对比结果, 以折线

图的形式表示出来, 如图 3至图 5所示.
通常用目标函数值来衡量聚类效果, 目标函数值
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越小, 聚类簇越紧凑, 聚类效果越好. 对比本文算法与

传统 K-means 和 FA 算法, 由图 3 可见本文算法的目

标函数 Jc(X,V) 平均值较小, 而传统 K-means 算法和

FA 算法的目标函数值相近, 明显较大, 反映出本文算

法的聚类有效性、聚类效果更好. 由图 4 可见本文算

法的平均迭代次数更少, 由图 5 可见本文算法的运行

时间更短, 在数据量增多的情况下优势更明显, 反映出

聚类收敛速度的加快. 由于本文算法结合了 K-means
和 FA 算法的优点, 引入了加权的目标函数, 引入了平

方项作为扰动算子进行优化, 使得原来分布不明显、

不容易分类的数据变得有利于划分, 使算法的每一次

迭代更快地接近于真实的数据划分, 进而减少算法的

迭代次数, 有效避免了聚类结果的随机性, 提高了算法

稳定性和收敛速度. 实验结果表明本文算法构建的用

户画像更清晰准确, 快速, 推荐针对性更强,
 

表 4     运行时间对比 (ms)
 

数据集名称 传统K-means算法 FA 算法 本文算法

A供电所 30.3 28.6 27.8
B供电所 54.1 50.8 41.6
C供电所 102.5 98.3 81.9
D供电所 121.6 118.9 86.2
E供电所 129.5 108.6 89.1
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图 3    目标函数值
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图 5    运行时间

  

4   结论

本文针对电力企业用户画像在应用中效果欠佳的

现状, 提出一种基于改进的萤火虫优化加权 K-means
算法的分层聚类推荐模型. 该模型优点如下:

(1) 算法结合 K-means 和 FA 算法的优点, 并采用

了两层聚类方法, 使得原来分布不明显、不容易分类

的数据变得有利于划分, 使算法的每一次迭代更快地

接近于真实的数据划分, 进而减少算法的迭代次数, 有
效避免了聚类结果的随机性. 算法稳定性和收敛速度

的提高, 使用户画像的构建和应用过程更快速更有效,
从而为画像技术在电力业务的推广应用提供有力支撑.

(2) 通过就某一项具体业务, 压缩标签数量, 降低

采集数据维度的方法, 大大减少了交互数据量, 避免了

无关数据和异常数据的干扰, 提高了画像的速度和精

准度.
(3) 画像重点由个体画像转移到群体画像, 更易于

提取出用户的共性特征, 提升了画像构建和应用的效率.
实验阶段, 选取供电公司的 5 个高压用户样本集

设计了仿真实验, 实验表明本文方法有效提高了运算

精度和速度, 使画像构建和应用的针对性和精准性得

到了提升.
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