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基于二次聚类的充电桩执行电价异常检测方法
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摘 要：由于电价政策复杂，执行环节多，监管难度大，电价执行错误现象时有发生，这不仅损害电力市场

的公平性和效率，也影响电力企业的经济效益和用户的用电成本。提出了一种基于二次聚类的充电桩执行电

价异常检测方法，首先进行电价执行异常分类及用电特征分析，其次通过K-means聚类算法剥离出电瓶车用

户，进而在第二次聚类中采用含噪声应用的基于密度的空间聚类（density-based spatial clustering of applica‐

tions with noise，DBSCAN）算法精确识别高价低接等更为复杂的违约情况。所提方法通过两次聚类分析，提

高电价执行的准确性和效率，具有一定的理论意义和应用价值。
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Abstract: Due to the complexity of electricity pricing policies, multiple implementation steps, and difficulty in regula‐

tion, errors in electricity pricing implementation occur from time to time. This not only damages the fairness and effi‐

ciency of the electricity market but also affects the economic benefits of power enterprises and the electricity costs of 

users. A method was proposed for detecting electricity price anomalies at charging stations based on secondary cluster‐

ing. Firstly, the electricity price anomalies were classified and the electricity consumption characteristics were ana‐

lyzed. Secondly,the K-means clustering algorithm was used to extract electric vehicle users. Then, in the second clus‐

tering, the density-based spatial clustering of applications with noise (DBSCAN) algorithm was used to accurately 
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identify more complex default situations,such as high price and low connection. The proposed method improves the 

accuracy and efficiency of electricity price implementation through two rounds of cluster analysis, and has certain 

theoretical significance and application value.

Key words: charge pile, abnormal execution of electricity prices, cluster analysis, outlier detection, high price and 

low acceptance

0　引言

随着全球能源结构的转型和电动汽车产业

的迅猛发展，充电桩作为电动汽车充电的重要

基础设施，其建设和运营已成为电力市场的重

要组成部分[1-2]。然而，电价政策的复杂性、执

行环节的多样性以及监管难度的增加，使得电

价执行错误的现象在充电桩运营中屡见不鲜。

这些问题不仅破坏了电力市场的公平竞争环境，

降低了市场效率，还直接影响了电力企业的经

济效益和广大用户的用电成本[3-4]。因此，如何

有效检测并纠正充电桩执行电价中的异常现象，

成为当前电力市场管理和技术研究中亟待解决

的问题。

目前，充电桩执行电价异常检测领域的专门

研究相对匮乏，尽管在电力市场异常检测与用电

行为分析等领域已有广泛探索，但针对充电桩电

价异常的直接研究尚显不足[5-6]。

现有的电力市场异常检测方法主要可划分为

两大类：一类是基于统计学的异常识别技术，这

类方法通过预设阈值或利用数据的统计分布特性

来识别异常，然而其高度依赖数据的先验假设，

难以灵活应对电价执行中复杂多变的实际情

况[7-9]；另一类则是基于机器学习的智能检测算

法，包括支持向量机、随机森林等[10-11]，这些算

法能够自动学习数据特征并识别异常，但在处理

充电桩产生的大规模、高维度数据时，常遇到计

算 负 担 重 、 模 型 复 杂 度 上 升 及 过 拟 合 等

问题[12-13]。

此外，尽管深度学习技术在处理复杂数据方

面展现出卓越能力，但在充电桩电价执行异常检

测的具体应用中仍属少见，且面临着数据标注成

本高、模型解释性不足等挑战[14]。

鉴于上述技术存在的局限性，本文提出一种

更高效且准确的充电桩执行电价异常检测方法，

主要围绕以下方面展开研究。首先，本文深入剖

析充电桩电价执行异常的根源与表现形式，并综

合考虑电价政策、用户行为模式及时间因素等多

维度特征；其次，针对现有技术的不足，设计并

实施一种优化的聚类分析方法，通过采用精细的

聚类策略与特征选择策略，提升电价异常检测的

精度与效率；最后，通过实验验证所提方法的有

效性，并评估其在实际应用中的可行性与推广潜

力。本文的研究不仅丰富了电价异常检测领域的

研究成果，也为电动汽车产业的可持续发展贡献

了新的技术思路。

1　电价执行异常分类及用电特征分析

某地区电力公司基层人员在定期对电动汽

车充电桩用户进行现场稽查时，发现主要存在

两种执行电价错误的情况。一是电力公司工作

人员在办理业务中电价知识欠缺，导致大量小

区物业车棚中的电瓶车充电桩或者个人电瓶车

充电桩执行错误电价，应将其更改为享受居民

类电价。如果是营利性质电车充电桩，则应执

行商业电价。二是客户违约用电的原因。有的

用户私自在充电桩上接入其他家用电器，有的

用户现场接入自家超市作为超市商业用电，有

的用户现场接入家中作为居民家庭用电，有的

用户私自拉线，将电表另外外接两处，一条接

回家中使用，一条接入仓库使用。这些高价低

接的违约行为应及时整改。因此，应针对电瓶
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车和违约用电两种异常行为分别进行用电特征

分析，以区分充电桩正常用电。

1.1　电瓶车用电特征分析

不同用电模式的日用电量时间序列如图 1所

示。从图 1中可以看出，电瓶车和电动汽车用电

均表现为间断用电特点，即充电时用电量非零，

充电桩空闲时用电量为零或值很小。空闲状态不

能反映用户充电特性，因此，去除用电序列中零

用电量和低用电量，对余下电量求平均值，该电

量值反映了每次充电状态的用电量水平，记为充

电用电量，计算充电谷电量与充电用电量比值，

记为充电谷电量占比。

电瓶车与电动汽车用电特征对比如图2所示。

从图 2可以看出，电动汽车用电量显著高于电瓶

车，且重叠交叉区域较少。同时，电动汽车充电谷

电量占比高。因此，电瓶车与电动汽车在充电用电

量、充电谷电量占比两个用电特征上表现出显著

区别。

1.2　电价违约用户用电特征分析

从图 1可以看出，与电动汽车间断用电特点

不同，商业用电或者居民用电均表现为连续用电，

用户的高价低接违约行为一般用于商业用电或者

电器等居民用电，因此表现为连续用电模式。

违约用户和电动汽车用电特征对比如图 3所

示。从图 3中的日用电量、变异系数、谷电量占

比的箱线图分布可以看出，电动汽车用电量显

著高于违约用户，电动汽车的变异系数大，说

明用电随机波动较大，违约用户变异系数较小，

用电稳定。同时，电动汽车谷电量占比高。因

此，违约用户与电动汽车在日用电量、变异系

数、谷电量占比 3 个用电特征上表现出显著

区别。

2　基于K-means的电瓶车用户识别

本文计算用户的充电用电量、充电谷电量占比，

对这两个特征向量进行K-means聚类分析，识别出电

瓶车用户群体，将其从总用户群体中剥离出来。

2.1　K-means 算法

K-means 算法是一种被广泛使用的聚类算

法，其核心思想是将数据集中的样本点划分为K

个簇，使得每个簇内的样本点尽可能相似，而不

同簇之间的样本点尽可能不同。这个算法通过迭
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图2　电瓶车与电动汽车用电特征对比
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代的方式寻找簇的中心（即簇内所有点的均值），

并据此将数据点分配到最近的簇中[15]。

K-means算法的主要步骤包括初始化、分配

簇、更新质心和迭代优化，具体步骤如下。

步骤1　初始化：随机选择 K 个数据点作为

初始的簇质心。为了改进初始质心的选择，可以

使用K-means++ 算法等策略。

步骤 2　分配簇：对于数据集中的每个点，

计算它到所有簇质心的距离。将每个点分配到距

离最近的簇质心所对应的簇中：

ci = arg min
j ( ∑m = 1

M

(xim - μjm )2 ) （1）

其中，ci表示点xi所属的簇的索引，j表示遍历所有

簇的索引，M表示数据点的维度，xim表示点xi在

第m维上的值，μjm表示簇j的质心在第m维上的值。

步骤3　更新质心：对于每个簇，重新计算

其质心。新的质心是簇内所有点的均值：

μj =
1

||Cj
∑

xiÎCj

xi （2）

其中，μj表示簇 j的新质心，Cj表示簇 j内所有点

的集合，|Cj |表示簇 j内点的数量。

步骤4　迭代优化：重复步骤2和步骤3，直

到满足某个停止条件。停止条件可以是质心的变

化小于某个阈值，或者达到预设的迭代次数。

K-means 算法的优化目标是最小化所有数据

点到其所属簇质心的距离平方和，也称为聚类内

的总平方误差。优化目标函数可以表示为：

J =∑
j = 1

K ∑
xiÎCj

|| xi - μj

2
（3）

其中，K表示簇的数量，Cj 表示簇 j内所有点的

集合，μj表示簇 j的质心，xi表示簇 j内的点。

2.2　聚类结果分析

图 4展示了某地区执行充电桩电价用户的K-

means聚类结果，可以看出，类别 1的用户用电

量小、谷电量占比低，符合电瓶车用电特征，因

此将此类用户识别为电瓶车用户。
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图4　某地区执行充电桩电价用户的K-means聚类结果
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3　基于DBSCAN算法的违约用户识别

本文通过K-means算法进行的电瓶车用户识

别，将电瓶车用户剥离出去后，针对非电瓶车用

户进行基于含噪声应用的基于密度的空间聚类

（density-based spatial clustering of applications 

with noise，DBSCAN）算法的违约用户识别。

3.1　DBSCAN算法

基于DBSCAN算法的离群点检测方法可用于

从数据集中识别出与大多数数据点显著不同的

点[15]。DBSCAN 算法是一种基于密度的聚类算

法，它不需要事先指定聚类簇的数量，就能够发

现任意形状的簇，并且能够有效识别出噪声点

（即离群点），其核心原理是通过识别数据中的高

密度区域来形成聚类，并将低密度区域或孤立点

视为噪声。

DBSCAN 算法通过两个主要参数来定义密

度：邻域半径Eps和最小样本数MinPts。对于数

据集中的每一个点，算法会检查以该点为圆心、

Eps为半径的圆内是否包含至少MinPts个点。如果

是，则该点被认为是核心点，并有可能扩展成一个

簇；如果不是，则该点被标记为噪声点（离群点）。

（1）邻域半径Eps：以某一点为中心，Eps为

半径的圆内所有的数据点称为该点的邻域。邻域

半径的选取通常依赖数据的具体分布，可以通过

绘制 k-距离曲线（其中 k建议取 2×维度-1）来找

到拐点，拐点处的距离即为Eps的值。

（2）最小样本数MinPts：在邻域半径为Eps

内的最小数据点数。MinPts的取值为k+1，其中k

为k-距离图中选取的k值。

算法执行步骤如下。

步骤1　从数据集中选取一个未访问的点p。

步骤 2　检查点 p 的邻域内是否有至少

MinPts个点。如果是，则创建一个新的簇，并将

p的邻域半径内的所有点添加到该簇中。如果不

是，则将p标记为噪声点（离群点）。

步骤 3　对于簇中的每一个点，递归地检查

其邻域半径内的点，如果满足条件，则将其添加

到簇中。

步骤4　重复上述过程，直到所有点都被访问。

步骤5　聚类完成后，所有被标记为噪声点

的数据点即离群点。

3.2　参数选择

需要注意的是，DBSCAN 算法的效果很大

程度上取决于邻域半径 ε和MinPts的选择。通常

根据 k-距离曲线选择出合适的邻域半径 ε，计算

每个样本与所有样本的距离，选择第 k个最近邻

的距离，将每个样本的k近邻距离从大到小排序，

得到k-距离曲线，在k-距离曲线中明显拐点位置所

对应的纵坐标为较好的半径参数值。根据经验，一

般选择MinPts=dim+1，其中dim为数据集的维数。

在针对非电瓶车用户进行基于DBSCAN算法

的违约用户识别时，构建特征向量（日电量均值、

变异系数、谷电量占比），设 dim=3，MinPts=4。

同时，根据 k-距离曲线（DBSCAN算法的 k-距离

曲线如图5所示），拐点位置的纵坐标在0.4左右，

因此选择邻域半径 ε为0.4。

DBSCAN算法识别结果如图6所示。由电价违

约用户用电特征分析可知，违约用户变异系数较

小，因此选择图6中变异系数小于1的噪声点为目

标违约用户，同时类别9偏离大部分群体，符合违

约用户特征，因此也将其选定为目标违约用户。
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图5　DBSCAN算法的k-距离曲线

··188



电信科学 2025 年第 1 期

4　实例分析

4.1　数据来源

本文数据取自某地区供电公司营销系统及稽

查系统，系统中该地区有 1 237个用户执行充电

桩电价，抽取这些用户 2021 年 12 月至 2022 年

3 月期间每日的日用电量、峰用电量、平用电量、

谷用电量时间序列数据，进行实验分析。

4.2　实验结果

通过K-means算法识别出电瓶车用户188户，

经验证，其中 159户确实为电瓶车用户，算法识

别准确率达到 85%。在第二次聚类中，采用

DBSCAN算法识别出电价违约用户 90户，经验

证其中55户确实有异常违约情况，算法识别准确

率达61%，大大提高了稽查效率和准确率。

5　结束语

本文提出了一种基于二次聚类的充电桩执行电

价异常检测方法。该方法旨在通过两次聚类分析，结

合不同算法的优势，实现对电价执行异常的精准识

别。所提方法通过电价执行异常分类及用电特征分

析，明确电价执行过程中可能存在的错误类型及其特

征表现，为后续聚类分析提供基础。随后，该方法利

用K-means聚类算法，根据电瓶车用户的用电特征，

将其从总用户群体中初步剥离出来。这一步骤有效降

低了后续分析的复杂度，提高了检测效率。

在第二次聚类中，本文采用DBSCAN算法，

针对非电瓶车用户群体进行更为精细的聚类分

析。DBSCAN算法基于密度的聚类思想，能够自

动发现任意形状的簇，并有效识别出噪声点，即

那些不符合大多数用户用电行为特征的异常用

户。通过这一步骤，本文能够精确识别出高价低

接等更为复杂的违约情况，进一步提高电价执行

异常的检测精度。本文提出的基于二次聚类的充

电桩执行电价异常检测方法，不仅具有理论上的

创新性和前瞻性，还具备较高的应用价值。
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