
 

基于密度聚类的低压台区归属关系及相位识别方法

闫东辉✉

（海南电网有限责任公司, 海南 三亚 572000）

摘要： [目的]供电部门记录的正确的拓扑信息有助于工作人员监测电网信息，分析故障，优化电网运行以满足低压

配电台区精益化、智能化管理的需要。目前，各式新型用电设备及用户的加入使低压配电网络结构呈现出持续变化

的特征，线路维护成本被大大提高。[方法]为此，提出基于密度聚类的低压台区归属关系识别方法。首先，提取智

能电表有效电压数据生成高维时序电压矩阵；其次，采用 t 分布随机近邻嵌入方法（t-distributed Stochastic Neighbor

Embedding，t-SNE）对高维时序电压数据进行特征提取与降维；然后，应用基于数据密度的噪声应用空间聚类方法

（Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise，DBSCAN）对降维后的数据进行聚类分析，实现低压用户

台区归属信息的识别；最后，对海南省三亚市某台区实际数据进行分析，并将所提方法与其他主流的拓扑识别算法

进行对比。[结果]分析结果表明所提方法能够达到 95% 以上的台区识别准确率，高于目前其他主流的拓扑信息识别

方法。[结论]文章中的方法在解决此类问题上具有有效性与优势性，可以为实际工程应用提供参考，为低压台区拓

扑信息识别领域提供不一样的研究思路。
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Abstract: [Introduction]  The  correct  topology  information  recorded  by  the  power  supply  department  can  help  the  staff  monitor  the

power grid  information,  analyze  the  faults,  and  optimize  the  operation  of  the  power  grid  to  meet  the  needs  of  lean  and  intelligent

management of low-voltage distribution networks. At present, the addition of various new types of electricity-using equipment and users

has caused the low-voltage distribution network structure to show a continuous change in characteristics, and the line maintenance cost is

greatly  increased.  [Method]  Therefore,  the  identification  method  of  low-voltage  distribution  network  attribution  relationship  based  on

density clustering was proposed. First, the effective voltage data collected by smart meters were extracted to generate a high-dimensional

time-series  voltage  matrix.  Then,  the  t-distributed  Stochastic  Neighbor  Embedding  algorithm  (t-SNE)  and  Density-Based  Spatial

Clustering  of  Applications  with  Noise  algorithm (DBSCAN) were  applied  to  cluster  the  voltage  data  to  achieve  identification  of  low-

voltage distribution network attribution relationship. Finally, the actual data of a low-voltage distribution network in Sanya City, Hainan

Province  were  analyzed,  and  the  proposed  method  is  compared  with  other  mainstream  topology  identification  methods.  [Result]  The

analysis  results  show  that  the  proposed  method  can  achieve  more  than  95%  of  identification  accuracy,  which  is  higher  than  other

mainstream topology identification methods. [Conclusion] The proposed method is effective and advantageous in solving such problems,

and can provide reference for practical engineering applications and offer a different research idea in the field of topology identification

of low-voltage distribution network.
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  0    引言

根据电压等级，配电台区可分为高压配电台区、

中压配电台区和低压配电台区。文章研究的低压配

电台区是指 10 kV/400 V公共配电变压器下的居民

区。低压配电台区网络主要是一个径向网络，从配

电变压器的低压侧出口开始，到每个用户的接入点

结束。供电部门记录的正确的拓扑信息有助于工作

人员监测电网信息，分析故障，优化电网运行，满足

低压配电台区精益化、智能化管理的需要[1]。

目前，各式新型用电设备及用户的加入使低压

配电网络结构呈现出持续变化的特征。因此，开展

低压台区拓扑关系识别研究具有重要的工程应用价值。

低压台区配电网拓扑识别类型可归纳为以下

4种：（1）识别低压台区与 10 kV馈线的从属关系，该

层关系识别错误率较低；（2）识别低压用户与低压台

区的从属关系，部分用户易被误识别到邻近台区；（3）
识别低压用户与电表表箱的从属关系，部分用户易

被误识别到邻近表箱；（4）识别低压用户的相位

信息。

目前，主流的拓扑结构识别方法可分为人工检

测法、信号标记法和数据分析法[2-3]。传统的人工检

测法和信号标记法需要投入大量的人力成本和设备

维护成本，经济效益低[4-6]。数据分析方法是基于先

进的计量基础设施所收集的大量电气测量数据，如

电压和电流[7]，通过分析每个电气量的空间和时间特

征，得出每个节点的潜在连接关系。因此，与人工检

测法和信号标记法相比，数据分析法更加高效、便捷

和环保，是目前低压配电网络拓扑识别问题的一个

重要研究方向。因此，国内外大量专家学者都相继

在拓扑识别领域展开了数据分析法的研究。

文献 [8]和文献 [9]识别配电网 10 kV母线之间

的连接关系，即不同联络线上隔离开关闭合或断开

时所形成的不同拓扑结构。文献 [10]提出了识别电

能表与低压配电网一级分支线（即低压配电网首端

出线）的归属关系的方法。基于 T型灰色关联度和

K-最近邻算法，结合供电部门记录的原拓扑结构图，

文献 [11]提出了识别低压台区和 10 kV的从属关系

以及识别低压用户与台区的从属关系的方法。文献 [12]

通过对智能电表采集的电气量数据的读取分析，提

出了基于主成分分析及其图论解释来生成稳定状态

的网络拓扑。文献 [13]使用智能电表数据，根据每

小时电压曲线的相关因素和相对幅度水平，检测变

压器附近错误连接的用户。文献 [14]和文献 [15]利

用高质量电表电量数据，分别基于分层聚类算法以

及半监督约束聚类算法解决单一台区的用户相位信

息识别问题。

总体而言，现有的拓扑识别方法大多只能识别

低压配电网络的一种拓扑关系，很少有方法能识别

一个完整拓扑的两种以上的连接信息[16]。同时，目

前方法在应用到大规模低压台区上时，准确率仍然

无法达到实际工程上的要求[9]。

在此背景下，针对当前拓扑识别研究中缺少低

压用户归属台区误挂问题的识别方案以及多台区混

合用户数据下用户相序识别方法的研究，文章提出

了基于密度聚类的低压台区归属关系及相位识别方

法。文章首先在阐述了对用户电压数据进行预处理

的方法；接着详述了文章所用的 t 分布随机近邻嵌入

降维方法（t-distributed Stochastic Neighbor Embedding，

t-SNE）与基于数据密度的噪声应用空间聚类方法

（Density-Based Spatial Clustering of Applications with

Noise，DBSCAN）的算法原理；最后，通过对实际数

据进行算法应用分析，验证所提方法的有效性与实

用性。

  1    高维时序电压数据预处理

文章算法需要用到的有效数据信息主要有用户

测量点编号或智能电表编号、采集数据对应的时间

信息与采集到的用户电压信息。因此，需要从供电

公司的用户用电数据文件中对该类有效数据进行有

效提取并生成电压数据矩阵 U，如式（1）所示。
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U =


U1,t1 U1,t2 · · · U1,tq

U2,t1 U2,t2 · · · U2,tq

...
...

. . .
...

Up,t1 Up,t2 · · · Up,tq

 （1）

式中：

U j,tk
j tk −电表 在 时刻测量的电压幅值；

p    −每一台区用户数量或节点数相加的

总和；

q     −在一定时间段内的采样点数量，作为

每个用户或节点的原始完整特征维度。

目前智能电表采集的数据精度还较低，采集的

电压数据样本标准不一，给电压数据分析工作造成

了不小的困难，甚至会直接影响后期降维聚类的精

准度。因此，文章选用 Z-Score方法对 U进行归一化

处理，方法表达式如下：

U′t j
=

Ut j
−µ
(
Ut j

)
σ
(
Ut j

) , j = 1,2, · · · ,n （2）

式中：

U′t j
       −电压经标准化处理后在 tj 采样时刻

下所有台区用户节点电压列向量；

Ut j
       −在 tj 采样时刻所有台区用户节点量

测电压值列向量；

µ
(
Ut j

)
 −在 tj 采样时刻下所有台区用户节点

的电压均值；

σ
(
Ut j

)
 −在 tj 采样时刻下所有台区用户节点

的电压标准差；

n         −表计采集的用户节点电压采样时刻

总数。

  2    基于 t-SNE的高维时序电压数据特征降
维算法

未经处理的高维时序电压数据中包含有异常干

扰信息，会在台区辨识与相位辨识过程中引入误差，

影响准确率。而降维可以对高维数据内部的本质结

构进行有效提取，减少低可信度信息造成的误差，提

高辨识精度。同时，数据维度的降低更便于计算机

处理和可视化操作，缓解了高维空间数据的维度灾

难，有效提高了辨识效率。

  2.1    主流降维算法背景概述

在数据挖掘领域，目前已经存在着大量成熟的

数据降维算法，可以分为线性降维算法与非线性降

维算法两大类，主要区别在于降维算法使用的映射

函数的不同。主成分分析法（Principal  Component
Analysis，PCA）作为经典线性降维算法的代表，其基

于数据线性变换原理将高维数据线性映射到低维坐

标中[17]，具有计算简便高效、不受标签限制的优点，

但无法通过修改算法输入参数等方法对算法的降维

处理过程进行可变性的人为干预，对数据泛化能力

差，不适于处理拓扑复杂用户量大的高维时序电压

数据；局部线性嵌入方法（Locally Linear Embedding，
LLE）作为流形学习的代表，其基于高维数据点与点

之间的线性组合重构出保留点与点之间局部关系的

低维数据[18]，优点是能够学习高维数据的局部线性

低维流形，有利于数据点间关系辨识，算法输入参数

少，调参简便，缺点是降维数据受异常数据点影响较

大，数据可视化效果差，不适于处理数据采集异常率

较高的用户电压数据，而 t-SNE[19] 作为目前最好的

非线性概率降维算法之一，受异常数据点影响较小，

对高维数据特征保留完好，数据可视化效果好，适用

于对低压配电网络中的高维的复杂用户电压数据的

降维处理。因此，选择 t-SNE算法作为文章所用的

数据降维算法。

  2.2    t-SNE降维算法原理

p j|i pi| j

本小节将重点阐述 t-SNE算法的原理步骤。首

先，计算联合概率以表示各数据点之间的关联性，分

别计算条件概率 与 ，如式（3）、式（4）所示。

p j|i =
exp
(
−
∥∥∥xi− x j

∥∥∥2/2σ2
i

)∑
k,i

exp
(
−∥xi− xk∥2

/
2σ2

i

) （3）

pi| j =
exp
(
−
∥∥∥x j− xi

∥∥∥2/2σ2
j

)∑
k,i

exp
(
−
∥∥∥x j− xk

∥∥∥2/2σ2
j

) （4）

式中：

xi，xj，xk −任意 3个输入向量；

σi σ j，    −以 xi 和 xj 为高斯分布中心的模型

方差。

pi j再利用式（5）计算高维数据的联合概率分布 ：

pi j =
p j|i+ pi| j

2n
（5）

式中：

n         −高维输入数据集中高维向量的个数。
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qi j接着利用式（6）计算高维数据的联合概率分布 ：

qi j =
exp
(
−
∥∥∥yi− y j

∥∥∥2)∑
k,i exp

(
−∥yi− yk∥2

) （6）

式中：

yi，yj，yk−经过初步降维得到的 3个输出向量，

此时算法还未收敛。

pi j = qi j

pi j qi j KL

而满足 这一条件是高低维数据局部特征

保留完整、变化差异小的充要条件，因此利用该条件

作为算法的目标函数构建条件，利用式（7）来构建目

标函数优化 和 之间的 散度：

∂C
∂yi
= 4
∑

j

(
pi j−qi j

) (
yi− y j

) (
1+
∥∥∥yi− y j

∥∥∥2)−1
（7）

KL YT =

{y1,y2, . . . ,yn}
最 后 筛 选 出 散 度 最 小 的 特 征 集 合

。算法 3.1提供了 t-SNE算法的伪代码。
 
 

 

算法3.1：t分布随机近邻嵌入方法

X = {x1, x2, . . . , xn} Perp η

α (t)
输入：高维数据集 ；困惑度 ；学习率 ；迭代次数T；
动量

YT = {y1,y2, . . . ,yn}输出：低维数据集

步骤：

Perp p j|i pi| j1）利用式（3）、式（4）计算在给定 下的条件概率 与 ；

pi j =
p j|i + pi| j

2n
2）令联合概率 ；

N
(
0,10−4I

)
Y0 = {y1,y2, . . . ,yn}
3）用正态分布 随机初始化目标低维数据集

；

4）迭代求解，从t=1到T，执行步骤5）至7）；

qi j5）利用式（6）计算低维空间下的联合概率 ；

∂C
∂yi

6）利用梯度下降法式（7）计算梯度 ；

Yt = Y t−1 +η
∂C
∂Y
+α (t)

(
Yt−1 −Yt−2

)
7）对目标低维数据集进行更新 ；

8）结束。
 

  3    基于 DBSCAN的低维电压特征数据密度

聚类算法

聚类分析指的是把一个输入数据集按照某种特

定的标准度量划分成不同的簇，且在此标准下簇内

数据样本差异性低，不同簇之间的数据样本差异性

高，最终实现类别划分的功能。对于完成特征降维

的低维电压特征数据集而言，其内部特征差异呈现

同类小、异类大的特点。因此，选用无监督学习中的

聚类算法可以完成对用户数据的分类任务。

  3.1    主流聚类算法背景概述

目前常用的数据聚类算法主要可以分为划分式

聚类、密度聚类、层次化聚类等。K 均值聚类方法（k-
means）是经典划分式聚类算法之一，聚类依据为数

据间的欧式距离大小，其优点在于调参简单，计算简

便，但聚类精度低，对异常数据较为敏感，无法处理

非凸性数据的聚类问题，因此不适于处理用户拓扑

种类多样的低维电压特征数据；在层次化聚类方法

中，以平衡迭代规约和聚类方法（Balanced Iterative
Reducing and Clustering Using Hierarchies，BIRCH） [20]

为例，其聚类依据为建立分类树结构按照树的节点

一层一层聚类，聚类速度快，但主要缺点在于无法处

理非凸性数据的聚类问题，且调参复杂，对同一种情

况下的数据集，输入不同的算法参数会有较大的结

果差异，加之此聚类算法没有科学的机器调参方法

进行聚类效果判据分析，需要进行人工调参，最佳聚

类参数需要通过枚举和人工分析求出，工程应用效

率低，不适于处理工程应用中的大量台区用户数据；

而在密度聚类算法中，应用广泛的 DBSCAN[21]，其聚

类依据为根据已降维的数据密度进行聚类，适于对

可视化效果好、密度均匀的凸性或非凸性数据进行

聚类分析，与前述中的 t-SNE降维算法相容性高，同

时有着科学的机器调参方法进行聚类效果判据分析，

不需要人工分析最佳的聚类参数，有着较高的工程

应用价值，能够精细地处理复杂的数据量大的低维

电压特征数据。因此，选择 DBSCAN算法作为文章

所用的数据聚类算法。

  3.2    DBSCAN聚类算法原理

ε MinPts

ε

DBSCAN算法是最有效的密度聚类算法之一。

算法将某一对象的 邻域内含大于等于 数量

的数据点的对象称为核心对象，将某一核心对象与

其的 邻域内的对象间的关系称为密度可达关系。

DBSCAN首先会遍历找到所有的核心对象，然

后随机选择一个作为种子，找到与其有着密度可达

关系的所有样本点集合作为一个聚类簇，循环执行

上述步骤，直至所有核心对象都完成归类。最后，算

法将少数游离在簇外的异常样本点标记为噪音点，

它们不属于任何一个聚类簇，并输出不同数据点的
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类别结果。由于 DBSCAN算法可以轻松识别和过

滤掉离群值，因此在密度较大的数据集中表现良好，

且不需要预先指定聚类的数量。这使得它成为机器

学习领域中非常有用的聚类算法之一。算法 3.2提

供了 DBSCAN算法的伪代码。
 
 

 

算法3.2：基于数据密度的噪声应用空间聚类方法

D = {p1, p2, . . . , pn} ε输入：数据集 ；描述邻域关系参数：邻域半径 ；邻域

样本对象密度阈值MinPts

C = {C1,C2, . . . ,Ck}输出：聚类簇划分

步骤：

1）标记D内所有对象为未访问对象；

2）随机选择一个未访问对象pi；

3）标记pi为已访问对象；

ε4）如果pi的 邻域至少有MinPts个对象，循环执行步骤5）至12），否则跳

转执行步骤13）；

5）创建一个新簇Cj，并把pi添加到簇Cj中；

ε p′6）设N是pi的 邻域内的样本集合，遍历N中的每个点 ；

p′7）如果 是未访问对象，循环执行步骤8）至11），否则遍历下一个

对象；

p′8）标记 为已访问对象；

p′ ε9）如果 的 邻域至少有MinPts个对象，循环执行步骤10）至11），否则

跳转执行步骤7）；

10）把这些数据对象添加到N中；

p′ p′11）如果 还不是任何簇的成员，就把 添加到簇Cj中；

12）保存簇Cj；

13）标记pi为噪音点；

14）搜寻是否还有未访问的对象，若有：

15）跳转执行步骤2）；

16）结束。

 

  4    算例分析

本章通过对中国海南省三亚市下属 3个台区实

际数据进行分析，证明在实际工程应用中文章所提

方法的有效性。3个实际台区的基础参数如表 1所示。

各台区数据集由所有用户智能电表电压采集数

据组成。其中，数据采集长度为 3 d，频率为每分钟

一次，总共 4 320个时刻点。

本章首先对台区类别以及各台区下用户相位进

行识别，接着将文章所提方法与其他方法进行比较，

证明文章所提方法在实际工程领域的有效性。

首先，利用低压配电网络智能电表采集的节点

电压数据生成时序电压矩阵 U。电压矩阵大小为

669×4 320，669为 3个台区的用户测量点的总和，电

压矩阵行向量表示同一智能电表记录的某一用户的

电压序列，4 320个列向量表示相同时刻下各智能电

表测得的电压大小。

U′
接着，对电压矩阵 U进行归一化处理，得到标准

化时序电压矩阵 。

U′

U2d

然后，采用 t-SNE降维算法对该标准化时序电

压特征矩阵 做降维处理。降维结束后，得到二维

的电压特征矩阵 。

U2d将 作为 DBSCAN聚类算法的输入矩阵，采用

枚举迭代的方法对距离阈值参数 eps与样本数阈值

参数 min_samples进行机器调参，得出噪声点最小、

轮廓系数最大的参数组合，作为 DBSCAN聚类算法

对该组输入数据矩阵的最佳输入参数。聚类完成后，

输出用户的拓扑分类结果，用户拓扑归属关系识别

完成。整体方案流程图如图 1所示。

经过详细统计与计算，最终得出低压用户与台

区归属关系的识别准确率为 100%，不同台区用户相

位识别平均准确率为 99.1%。聚类识别效果图如

图 2所示。

为了证明文章所提方法与当前其他主流辨识算

法相比具有更高的准确性与普适性，文章从线性降

维算法中选用基于距离映射降维的 PCA降维法，从

流形降维算法中选用基于数据点与点之间流形关系

降维的 LLE降维法，与文章所提的基于概率映射降

维的 t-SNE降维法进行对照；从划分式聚类算法中

选用基于欧氏距离聚类的 k-means聚类法，从层次化

聚类算法中选用基于建立分类树结构按照树节点层

层聚类的 BIRCH聚类法，与文章所提的基于数据密

度的 DBSCAN密度聚类法进行对照，最终辨识结果

准确率如表 2所示。

分析表 2数据可知，对于实际台区中的用户时

序电压数据，在采用相同的降维算法的情况下，

 
表 1　实际台区基础参数

Tab. 1　Basic parameters of the actual low-voltage distribution
transformer networks

台区 用户数 A相表数量 B相表数量 C相表数量 数据采集完整率/%

1 220 80 74 66 100.0

2 216 72 68 76 94.6

3 233 81 75 77 93.1
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DBSCAN算法相较于 BIRCH算法与 k-means算法

在聚类数据上有着更高的台区归属关系识别准确率

与相位识别准确率；在采用相同的聚类算法的情况

下，t-SNE算法相较于 LLE算法与 PCA算法有着更

高的识别准确率。

其主要原因在于由智能电表采集的用户电压数

据体量大、拓扑信息复杂数据簇分支多、精度较低

噪点多，从算法原理的角度来看，PCA算法泛化能力

差，LLE算法与 k-means算法易受数据噪点影响，

BIRCH算法仅擅长处理树形数据，在处理该类数据

时的效果不如泛化性强、数据可视化效果好的 t-

SNE算法与擅长处理密度均匀数据的DBSCAN算法。

因此，分别结合在两方面表现最优的算法，即 t-
SNE+DBSCAN的组合，能够解决实际情况下含噪点

用户数据的台区归属辨识问题以及多台区下用户相

序辨识问题，证明了文章所提方法的有效性与优

势性。

  5    结论

对文章的研究内容总结如下：

1）提出了一种基于密度聚类的低压台区归属关

系及相位识别新方法，该方法改进了已有的数据预

 
开始

利用电表采集的用户电压数据
生成时序电压数据矩阵 U

Z-Score 标准化处理
得到 U'

将高维电压数据集 U' 作为
 t-SNE 算法的输入数据集

基于高斯分布函数计算高
维数据联合概率分布 pij

初始化低维目标
数据集 Y0

基于 t 分布函数计算低维
数据联合概率分布 qij

建立 KL 散度目标函数
梯度下降法计算梯度

∂C/∂y

更新低维目标数据集

是否达到预设
迭代次数？

降维结束，得到目标低
维特征数据集 U

2d

Y

N

将降维后用户低维电压特征数据集 U2d 

作为聚类算法输入数据，同时输入优化
参数 eps 与 MinPts

标记 U2d 内所有对象
为未访问对象

随机选择一个
未访问对象 pi

标记 pi 为
已访问对象

pi 的 ɛ 邻域是否至少有
MinPts 个对象？

创建新簇 Cj，并把 pi 添加
到新簇 Cj 中

令 pi 的 ɛ 邻域内的所有样本集合
为 N，遍历 N 中的每个点 p'

是否遍历结束？

p' 是否为
未访问对象？

标记 p' 为
 已访问对象

p' 的 ɛ 邻域是否至少有
MinPts 个对象？

把这些数据对象
添加到 N 中

p' 是否是任意簇
的成员？

把 p' 添加到簇 Cj 中

保存簇 Cj

标记 pi 为
噪音点

搜寻是否还有
未访问对象？

输出聚类簇划分结果，
拓扑信息识别完成

结束

Y

N

Y

N

Y

N

Y

N

Y

N

Y

N

数据预
处理模块

t-SNE 数据
降维模块

DBSCAN 数据聚类模块

图 1　低压台区归属关系及相位识别方案流程图

Fig. 1　Flowchart of the identification of low-voltage distribution network attribution relationship and phase information
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处理方法、降维算法和聚类算法，将 3种方法有机地

结合在一起用于拓扑信息识别问题上，为低压台区

拓扑信息的识别提供了不一样的研究思路。

2）经过严谨的实验分析和比较，结果表明，所提

出的方法能够很好地利用智能电表采集的含噪声的

实际工程电压数据，在识别台区归属信息与相位信

息问题上能够达到 95% 以上的准确率，并高于现有

的其他主流识别算法，证明了文章所提方法在解决

此类问题上具有有效性与优势性。

但文章所提方法仍具有一定的局限性，体现在

基于概率降维的 t-SNE降维方法无法保留原始高维

数据的流形信息，即降维后的数据点图无法保留分

支与分支之间和用户与用户之间的电气距离信息，

无法对低压台区的拓扑信息进行更深入准确的识别。

下一阶段将探索更有效的深度学习方法，针对低压

台区用户分支的电气距离识别问题作进一步的

研究。
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图 2　低压台区归属关系及相位识别聚类效果图

Fig. 2　Clustering effect diagram of low-voltage distribution
network attribution relationship and phase information

 
表 2　不同方法下台区识别准确率和不同台区用户相位识别

准确率

Tab. 2　Identification accuracy of low-voltage distribution network
attribution relationship and phase information under different

methods

识别算法
台区归属识别准确率/% 用户相位识别准确率/%

台区1 台区2 台区3 A相 B相 C相

t-SNE+DBSCAN 100.0 100.0 100.0 100.0 99.4 98.9

t-SNE+BIRCH 100.0 100.0 100.0 100.0 93.6 94.4

t-SNE+k-means 100.0 100.0 100.0 100.0 91.2 86.9

LLE+DBSCAN 99.0 96.5 98.8 76.3 78.6 75.6

LLE+BIRCH 96.5 95.7 91.5 73.1 69.5 68.0

LLE+k-means 93.6 94.0 90.6 72.5 63.1 62.0

PCA+DBSCAN 96.5 94.1 97.6 70.8 69.0 69.2

PCA+BIRCH 96.2 93.7 91.2 69.6 68.7 64.0

PCA+k-means 92.0 91.7 92.1 63.1 59.5 61.8
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