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电力系统规划典型场景提取技术
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摘　要:针对典型场景生成方法存在未能全面考虑风、光、负荷等不确定因素间的耦合关系、传统聚类方法在高维数

据集上表现较差、提取的典型场景不能很好体现原数据特征等问题。首先在改进核函数的基础上,结合贝叶斯公式

和多元高斯分布,利用高斯过程回归(GPR)对电力系统中的多种不确定因素的耦合关系进行建模,生成模拟运行数

据;其次,采用时序分段典型场景提取方法,划分总调度区间为若干子区间并分别进行中心点聚类,得出子区间带权

典型场景并用笛卡尔积连接生成全调度区间典型场景集;然后,应用基于陆地移动距离(EMD)的方法,进行典型场

景提取效果评价;最后,通过算例验证了提取的典型场景能更好保留原始基础场景集合的概率分布特性,充分体现

原始数据集合中不确定因素之间的耦合关系。结果说明所述方法提取的典型场景能更好体现原数据特征。

关　键　词:典型场景;高斯过程回归;EMD距离;中心点聚类

DOI:10.19781/j.issn.1673-9140.2022.01.008　　中图分类号:TM73　　文章编号:1673-9140(2022)01-0064-10

ExtractionoftypicalscenariosforpowersystemplanningbasedonGaussianprocess
regressionanduncertaintycouplingrelationship
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Abstract:Thetypicalscenegenerationmethodhasproblemssuchasfailingtofullyconsiderthecouplingrelationship

betweenuncertainfactorslikewind,lightandload,traditionalclusteringmethodsperformpoorlyonhigh-dimensional

datasets,andtheextractedtypicalscenescannotwellreflectthecharacteristicsoftheoriginaldata.Tosolvethese

problems,combiningwithBayesianformulaandmultivariateGaussiandistribution,thispaperfirstlyusesGaussian

processregression(GPR)tomodelthecouplingrelationshipofvariousuncertainfactorsinthepowersystemandgen-

eratethesimulationoperationdataonthebasisofimprovingthekernelfunction.Secondly,usingthetimeseriesseg-

mentedtypicalsceneextractionmethod,thetotalschedulingintervalisdividedintoseveralsub-intervals.Thecenter

pointsareclusteredrespectively.Sub-intervalweightedtypicalscenesareobtainedandconnectedbyCartesianpro-

ducttogeneratetypicalscenesetofthefullschedulinginterval.Then,amethodbasedonlandmovementdistance
(EMD)isappliedtoevaluatetheextractioneffectoftypicalscenes.Finally,itisverifiedthattheextractedtypical
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scenescanbetterretaintheprobabilitydistributioncharacteristicsoftheoriginalbasicscenesetandfullyreflectthe

couplingrelationshipbetweenuncertainfactorsintheoriginaldataset.Theresultsshowthatthetypicalscenesextrac-

tedbythemethodcanbebetterreflectthecharacteristicsoftheoriginaldata.

Keywords:typicalscene;Gaussianprocessregression;EMDdistance;centerpointclustering

　　迫于化石能源枯竭和环境保护的压力,世界各

国对于可再生新能源的开发正在展开[1]。全球能源

转型处于关键阶段,发展多能互补综合能源电力系

统是实现能源转型的重要途径[2]。随着新能源对电

力系统的影响逐渐增大,其内在的不确定性与负荷

的不确定性也对系统规划带来了新的挑战,如何进

行多能源电力系统协调规划成为热点研究问题。

多能源电力系统协调规划中,风电概率模型具

有随机性与波动性,很多情况下无法在电力系统规

划与运行问题中直接使用,因此需要先将概率模型

离散化,离散化后的结果即为场景。通过随机变量

的概率模型抽样得到场景集合的过程即为场景生

成。场景法常被用于应对如风电、光伏等随机量的

接入给电力系统带来的不确定性问题,能够将带有

不确定性的概率分布问题量化为具有确定性的几个

典型场景的组合,继而用确定性问题方法进行处理,

大大降低了求解难度,减小了计算的工作量。

现已有多种基于场景法的实际应用模型。文献

[3]提出了一种求解含风电无功优化模型的最优场

景法,可以在不使用蒙特卡洛模拟的情况下处理模

型中风电的不确定性;文献[4]采用分层聚类算法对

风电出力样本进行聚类分析,然后采用类间样本离

差平方和作为聚类数的判定依据划分样本,得到聚

类分组数未知的情况下地区风电出力典型场景的选

取方法;文献[5]基于改进的 K-means聚类算法对

风电、光伏、潮汐、负荷进行同步聚类,在不同的时间

尺度下生成电力系统典型运行场景;文献[6]以风电

场出力、负荷水平为标准,对网络状态进行场景聚

类,综合所有场景调度信息,在传统运行规划制定方

法的基础上,提出风电接入下断面极限传输功率运

行规划的场景聚类提取方法。

场景法运用的前提是根据历史数据模拟生成大

量的运行场景。文献[7]首先得到符合风电输出功

率的连续正态概率分布,然后通过蒙特卡洛法对概

率分布进行抽取,得到用于生成典型场景的大量样

本;文献[8]考虑不确定因素间的相关性,对风电、光

伏、负荷3个随机变量进行相关性建模;文献[9]提

出基于数据挖掘的贝叶斯网络模型,描述了风—

光—负荷之间的非线性相关性;文献[10-12]考虑了

风光等分布式电源以及负荷的自然增长时序数学模

型,通过时间序列方法模拟出包含自然增长信息的

电力系统场景样本;文献[13]利用拉丁超立方方法

对连续正态分布进行抽样,通过更少的抽样次数实

现对输入分布的重建;文献[14]通过马尔科夫链方

法减弱了随时间延长而造成的误差累积效应。

在拥有大量样本集的基础上,场景法需要进一

步通过聚类方法形成带权典型场景集。文献[15]通

过双层自适应K-means方法,在构建局部典型曲线

的基础上进行二次聚类,从而构建全局模型;文献

[16]考虑了曲线形态,基于云模型提取出了电力负

荷的典型模式;文献[17]分析比较了多种聚类有效

性评价指标,并在此基础上评价了多种聚类方法和

多种降维方法;文献[18]从数据中提取了7类降维

特征指标取代历史数据作为新的输入,利用熵权法

对指标进行客观赋权,并用模糊C-means法进行聚

类分析;文献[19]建立了一种自适应的 K 均值算

法,利用临界测试在不满足条件时进行聚类中心的

动态分离,在可能的最小聚类数目情况下,将相关性

高的聚类中心进行合并。

上述文献虽然部分考虑了风、光、负荷等电力系

统中的不确定因素,但其典型场景生成时并未全面

考虑相互耦合关系,导致生成的场景中各不确定因

素仍较为独立。另外,C-means聚类、K-means聚

类、层次聚类等传统聚类方法在高维数据集上的表

现较差,提取的典型场景不能很好地体现原数据的

特征。因此,本文提出一种基于高斯过程回归的场

景生成技术,通过联合高斯分布考虑不同不确定因

素之间的相互耦合关系,进而进行场景生成;同时,

将总调度区间划分为多个子调度区间,对每个子调

度区间单独进行典型场景提取并结合成横跨总调度
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区间的典型场景,从而实现了高维问题向低维问题

的转化;最后,利用EarthMover’sDistance衡量所

提取的典型场景对原场景的表征程度,并在此基础

上对算法超参数进行优化,进行典型场景提取效果

评价。

1　基于高斯过程回归的场景生成技术

1.1　高斯过程回归

高斯过程又称为正态随机过程,是一种基于贝

叶斯理论及统计学习理论的具有概率意义的核学习

机。在已知一系列点及对应值的前提下,设各个点

对应的取值符合高维多元高斯分布,在此基础上求

取点到取值的映射空间中不同映射的概率即为高斯

过程[20]。

映射的概率后验分布可以通过贝叶斯公式求

得,即

p(f|D)=
p(f)p(D|f)

p(D) (1)

式中　f 为从输入空间到取值空间的映射;D 为输

入数据点的集合;p(D|f)为对数据点的最大似然

估计;p(f)为映射概率的先验分布。

f=(f(x1),f(x2),…,f(xN )) (2)

D= (x1,y1),(x2,y2),…,(xN ,yN ){ }=(X,y)

(3)

式(2)、(3)中　xi(i=1,2,…,N)为输入空间中的

n维输入量;yi(i=1,2,…,N)为高斯过程回归用于

短期负荷预测建模时,训练集合D 中的训练样本点。

对于先验分布来说,由于数据点特征未知,另外

考虑到对称性,设映射f 的先验分布符合标准多元

高斯分布[21],即

f ~GP(·|0,K)=N(0,K+σ2I) (4)

其中表征了测量值与实际值的误差为

εi=yi-f(xi),εi ~N(·|0,σ) (5)

式(4)、(5)中　K 为相关度矩阵,衡量了不同数据

点的耦合程度。K 中元素通过核函数来计算。核

函数是GPR中极其重要的一环,不同应用场景应选

择特定的核函数与核函数中的超参数[22]。电力系

统适用的核函数将在下一节中讨论。

GPR的计算目标是实现测试点对应的预测值

取得最大的概率值[23]。通过联合概率分布边缘化

可以消去概率分布中特定的变量。通过对映射积分

进行边缘化,即

p(ynew|xnew,D)=

∫p(ynew|xnew,f,D)p(f|D)df (6)

式中　p(ynew|xnew,f,D)为在已知映射以及数据

点的前提下,求取得目标值的概率;p(f|D)可通

过式(1)计算。代入后的具体推导过程可参照文献

[24]。预测值概率分布为

p(ynew|xnew,D)=N(μ∗ ,σ2
∗ )

μ∗ =K∗,· (K+σ2I)-1y

σ2
∗ =K∗,∗ -K∗,· (K+σ2I)K·,∗ +σ2

ì

î

í (7)

式中　ynew 为测试点预测值;xnew 为测试点值;μ∗

为测试点概率分布均值;σ2
∗ 为测试点概率分布方

差。训练点和测试点组成的数据点集合对应的相关

度矩阵为

Kwhole=
K K·,∗

K∗,· K∗,∗

é

ë

ù

û

(8)

　　与式(5)相同,式(8)的相关度矩阵中的元素将

通过式(9)中的核函数来计算。

GPR适用于高维数据的处理。电力系统应用

中常常涉及到一个场景内包含多个时序时间点的情

况,且每个时序点都是一个维度。因此,随着场景时

间点数目的增多,电力系统场景维度常常超过20。

此外,各个点对应的高斯分布之间通过相关性系数

进行耦合,测试点回归结果也包含了不同训练点的

影响。在此基础上,可以利用高斯过程回归对电力

系统中的多种不确定因素的耦合关系进行建模,使

得生成的场景数据体现多种不确定因素的影响。另

外,GPR可以根据不同的任务采用不同的核函数将

数据映射到特定的高维空间,增加了算法的灵活性。

综上所述,GPR适合应用于电力系统中的数据处理

和场景问题。

1.2　核函数的确定

本文根据风、负荷不确定性的影响,应用基于改

进核函数的GPR进行场景生成。选用的GPR核函

数为
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k(xn,xm)=

λθ0exp-
θ1

2
(xn -xm)2æ

è

ö

ø
+θ2+θ3xT

nxm
æ

è

ö

ø
(9)

式中　θ0 为常用的径向基项核函数项系数;θ2 为常

数项;θ3 则对应了输入变量的一个线性函数的参数

模型的系数;λ表征了风、负荷3项不确定因素之间

的耦合关系。λ在不同情况下有不同取值,即

λ=
c0, xm ∈Xn

1-c0

2
, xm ∉Xn

ì

î

í (10)

式中　Xn 为xn 所在的数据点集合,包括风电数据

点集以及负荷数据点集。如果xm 与xn 同处同一

数据点集,说明xm 与xn 为同一项不确定因素的2

个样本数据,xm 的取值对xn 对应预测值影响较

大,在相关度矩阵中表征为二者相关度取值较大;若

xm 与xn 处于不同数据点集,说明二者为不同项不

确定因素的2个样本数据,xm 的取值对xn 对应预

测值影响较小,在相关度矩阵中表征为二者相关度

取值较小。因此,c0 应在0~1之间取得一个较大

值,表征同类数据点之间的强相关性。

2　时序分段典型场景提取方法

电力系统中,根据大量的风、负荷等历史数据所

提取出的具有代表性的典型场景,可以用于反映周

期内风电、负荷的变化特征。经典场景集是可以代

表原始场景的一组场景,每一个场景由覆盖总调度

区间的所有时间点构成。聚类算法根据不同场景间

的距离进行计算。然而,如果选用总调度区间作为

一个场景进行聚类,则会出现维度过高的问题,且场

景距离不能很好地反映场景之间的差异程度,聚类

效果较差。

因此,本文提出一种对总调度区间进行拆分的

时序分段典型场景提取分法,首先将总调度区间分

成若干个子区间,即拆分为部分间数据特征差异较

大、部分内数据特征较为统一的几个部分;然后对各

个部分分别进行聚类分析,得出各个部分的带权典

型场景集合;最后将各个部分采用笛卡尔积进行连

接,生成总调度区间长度的带权经典场景集。

2.1　时间维度的划分

设时间的总长度为T,选取k-1个分位点,则

总调度区间被分为k 个子调度区间。根据每个子

调度区间内数据变化的趋势应该相似的原则,将时

间轴上连续的确定性场景等距离切分成若干时间尺

度相同的场景。因此选取二阶导数作为子调度区间

的划分标准,即

tk =t| f″(t)>ζ,t∈T{ } (11)

　　需要选取合适的ζ ,使得总调度区间被划分成

合理数量的几个区间。一方面,划分数量不能太少,

否则可能导致各个区间内数据变化趋势的一致性较

差,无法聚类出较好的结果;另一方面,划分数量也

不能太多,否则即使区间内数据变化趋势趋于一致,

但由于区间数量过多,使得经过笛卡尔积连接之后

的全调度区间典型场景数目过大,失去提取典型场

景的意义。一般来说,划分的典型场景数目为3~

10,能使场景具有一定带表性且有利于后续的分析。

根据各子调度区间内数据变化趋势相似的原

则,对全调度区间进行分段时,若所分得子场景无法

等长,则尽量保留各个子场景的最典型部分,在此基

础上对每个子区间进行部分舍弃,使得最终划分出的

子调度区间等长。图1为场景的子调度区间划分。

t t

等距离切分
n 6

5
4
3
2
1

图1　场景划分

Figure1　Schematicdiagramofdeterministic

scenesetreduction

2.2　聚类算法说明

聚类算法是一种无监督学习算法,是一种不需

要人的指导,机器自行从数据中找出规律,将具有相

似性的事物聚在一起的算法[25]。聚类时,样本往往

处于欧式空间中,每一类的中心点由算法学习得出,

但通常需要提前指定中心点数量。本文使用中心点

聚类方法,该算法克服了传统K-means算法容易被

离群点影响的缺点,所迭代出的中心点受异常点的

影响较小[26]。中心点聚类的一般步骤。

1)确定中心点数量K。
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2)在数据点集合中随机选择 K 个点作为初始

类中心。

3)计算点集合其余所有点到 K 个中心点的距

离,并且归入最近类中心所代表的类。

4)对于每个类簇,计算类中所有点到其余所有

点的距离之和,选取最小者为新的类中心。

5)重复步骤3、4,直到满足迭代停止条件或者

聚类结果不发生改变,即迭代收敛为止。

2.3　笛卡尔积连接

对各个子调度区间分别应用中心点聚类进行典

型场景提取,得到不同子调度区间的几组典型场景

集。对不同子调度区间的典型场景集应用笛卡尔积

连接,形成全调度区间典型场景集。笛卡尔积连接

又叫做交叉连接,具体指2个集合中的每个元素都

与另一集合的所有元素相组合,如图2所示。全调

度区间典型场景提取流程如图3所示。

x1y1 x2y1

x1y2 x2y2

x1
x2

xm

y1 …

…

…

… … … … …

y2

xmy1
xmy2

xmynx1yn x2ynyn

图2　子调度区间通过笛卡尔积连接

Figure2　Sub-schedulingintervalsareconnected
byCartesianproduct

输入风、光、负荷历史运行数据

数据归一化、标准化处理

基于高斯过程回归进行耦合场景生成

对全调度区间进行时间划分

子调度区间分别提取带权典型场景

不同子区间典型场景采用笛卡尔积连接

全调度区间带权典型场景集合

图3　基于高斯过程回归的典型场景提取方法

Figure3　Typicalsceneextractionmethodbased
onGaussianprocessregression

设每个调度区间提取出的典型场景数目为

N1,N2,…,Nk ,则经过笛卡尔积连接的全调度区

间典型场景数为 ∑
k

i=1
Ni 。可以看出,全调度区间典

型场景总数目 N 与每个子调度区间的典型场景数

目成正比,与子调度区间数目k 呈指数关系。因此

要控制典型场景数量,最主要的是选取合适的子调

度区间数目k。

3　典型场景提取评价及优化

在提取典型场景后,需要评价典型场景对原场

景集的表征效果,以衡量典型场景提取算法的优劣。

在此基础上可以进一步对典型场景提取算法进行超

参数优化。本文选用基于 EarthMover’sDistance
(EMD)的方法进行典型场景提取效果评价。

3.1　EMD距离介绍

EMD距离是2个概率分布间距离的一种度量

方式[27],可以实现信息与信息之间多对多的优良匹

配,因此很适用于信息特征单元聚类问题。对于2
个给定的概率分布,EMD将二者分别视为分散在空

间的泥土和一组坑洞。EMD衡量的就是用泥土将

坑洞填满所需的最小工作量。设Pb1、Pb2 为2个概

率分布,Pb1、Pb2 的离散化概率分布点集分别为

P= (p1,wp1
),(p2,wp2

),…,(pm,wpm
){ }

Q= (q1,wq1
),(q2,wq2

),…,(qm,wqm
){ }{

(12)

式中　pi(i=1,2,…,m)为Pb1 的离散化特征数

据点;wpi
(i=1,2,…,m)为对应的权重,权重由该

特征数据点所代表的数据点个数决定;qi(i=1,

2,…,n)为Pb2 的离散化特征数据点;wqi
(i=1,

2,…,n)为对应的权重。则有D=[di,j],di,j 为

从特征数据点i到特征数据点j的代数距离,即

di,j =pi-qj (13)

　　现需要求解得到流矩阵F=[fi,j],其中fi,j

为第i个土堆到第j 个坑洞的运输数量,即从特征

数据点i到特征数据点j的流。流矩阵的求解是一

个以整体费用最小化为目标的约束线性规划,即

min ∑
m

i=1
∑
n

j=1
fi,jdi,j

s.t.fi,j ≥0,1≤i≤m,1≤j≤n

∑
n

j=1
fi,j ≤wpi

,1≤i≤m

∑
m

i=1
fi,j ≤wqj

,1≤j≤n

∑
m

i=1
∑
n

j=1
fi,j =min ∑

m

i=1
wpi

,∑
n

j=1
wqj{ }

ì

î

í (14)

　　上述线性问题实际上是求取最佳目标函数,在
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满足一系列约束的条件下,使得整体成本最小。求

解得到流矩阵后,得Pb1、Pb2 之间的EMD距离为

EMD(Pb1,Pb2)=∑
m

i=1
∑
n

j=1
fi,jdi,j ∑

m

i=1
∑
n

j=1
fi,j

(15)

　　将典型场景集合各点概率密度函数离散化得到

的概率分布Pi 、原场景集合各点密度函数离散化

得到的概率分布P′i 代入公式中的Pb1、Pb2 概率分

布,即可进行同一时间点下典型场景集合与原场景

集合之间的EMD距离计算。

3.2　典型场景表征效果评价方法

对于长度为T 的全调度区间中的每个时间点

Ti,基于提取的带权典型场景集合,可以计算出当

前时间点的出力概率密度函数P(Ti)以及原始数

据场景集合每个时间点的出力概率密度函数 P′
(Ti)。然后,通过EMD距离的计算,可以衡量同一

时间点下典型场景集合概率分布与原场景集合概率

分布之间的距离li。最后对所有时间点的EMD距

离求代数平均得到全调度区间的平均 EMD 距离

lm。此时lm 即为反映典型场景集对原场景集表征

效果的评价指标。

基于平均 EMD 距离与数据集中验证集,不符

合收敛条件的平均 EMD距离将进行超参数优化。

超参数优化对机器学习算法的性能起着至关重要的

作用,实际应用中,通过不断调整参数值来提高算法

的实践性能。在贝叶斯方法中,超参数(hyperpa-

rameters)指控制模型参数分布的参数,选取最优的

超参数可以使得 GPR的结果获得较高的精度。

在本文基于GPR进行典型场景提取的模型中,

场景个数对提取结果和子场景的划分均产生影响,

因此视其为待优化参数。鉴于 GPR超参数优化问

题中,超参数设置不具备先验知识的情况下,本文采

用文献[28]的超参数优化算法—改进粒子群优化算

法(ADPSO-GPR),对 GPR中超参数进行自适应优

化。计算全调度区间的 EMD 距离后,当不符合式

(12)中的收敛条件时,该算法对典型场景进行缩减,

调整子调度区间的数量和典型场景数目。反复迭代

直至全调度区间平均 EMD距离符合收敛条件,使

最终输出的典型场景集最具代表性,达到最优效果。

基于EMD距离的典型场景表征效果评价流程如图

4所示。

是
输出优化典型场景集

计算各个时刻点 Ti 的
概率分布函数 Pb i

计算各点概率密度函数
并离散化得到 Pi

输入典型场景集合

计算各个时刻点 Ti 的
概率分布函数 P′b i

计算原场景集各点概率密
度函数并离散化得到P′i

输入原场景集合

算
法
超
参
数
优
化 求解流矩阵线性规划

模型，计算各点 EMD

计算全调度区间
平均 EMD 距离

输出典型
场景集评
价结果

符合收敛条件
否

图4　基于 EMD距离的典型场景集评价及优化方法

Figure4　Evaluationandoptimizationmethodoftypical
scenesetbasedonEMDdistance

3.3　风电、负荷Pearson相关性系数

统计学中,考察2个变量之间相关程度的系数

为相关系数。对于2个变量X={x1,x2,…,xn}和

Y={y1,y2,…,yn},Pearson相关系数为

p=
LXY

LXXLYY
=

∑
n

i=1

(xi-x-)(yi-y-)

∑
n

i=1

(xi-x-)2∑
n

i=1

(yi-y
-)2

(16)

计算出的相关系数大小主要含义如下:

1)相关系数为0,表示2变量间无关联;

2)2变量为正相关,相关系数为0.00~1.00;

3)2变量为负相关,相关系数为-1.00~0.00。

由此可知,相关系数的绝对值越大,相关性越

强。相关系数越接近于0,相关性越弱。计算风电、

负荷Pearson相关性系数时,将风电、负荷相关数据

分别代入变量X= {x1,x2,…,xn}和Y= {y1,y2,
…,yn},即可通过式(16)计算得到风电、负荷Pearson
相关性系数。根据计算出的相关系数大小主要含义,

即可判断风电出力与负荷2变量间的耦合关系。

4　算例分析

为验证本文方法的可行性,选取美国PJM 电力

市场2015~2019年的负荷与风机出力数据,采样间

隔为1h。进行缺失值处理等数据清洗后,总历史数

据长度为40868h。负荷及风电数据如图5所示。
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图5　PJM 电力市场2015~2019历史风电、负荷运行数据

Figure5　PJMelectricitymarket2015~2019historical

windpower,loadoperationdata

4.1　基于高斯过程回归进行耦合场景生成

首先利用高斯过程对历史数据进行回归生成大

量模拟运行数据,再对运行数据以d为单位进行时

间划分生成基础场景集合。场景法运用的前提是根

据历史数据生成大量的运行场景,为了加快计算速

度,本文采取滚动回归的方式进行预测,以每20d
的历史数据作为训练集生成未来5d的模拟运行数

据。为了增强基础场景集对运行场景的表征能力,

对生成的模拟运行数据加入扰动ε,ε符合均值为零

的高斯分布,其标准差取高斯过程在对应点输出的

预测值标准差。每个场景通过一个对应的维度为

(24,2)的二维向量表示,2个维度分别表示对应时

间的负荷数据与风电数据。最终生成的基础场景集

规模为85100。部分生成的基础负荷场景如图6、7
所示。

由图6、7可知,负荷数据的波动性较弱,且不同

场景之间关联性较强;而风电数据的波动性强,且不

同场景之间的关联性较弱。接下来将通过子场景划

分将全区间调度场景划分为几个子调度区间从而弱

化风电数据的波动性,提升聚类有效性。

45

40

35

25负
荷

功
率
/（
10

2
M
W
）

20151050

时间/a

30

50

25

图6　部分负荷基础场景集

Figure6　Partialloadbasescenes
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图7　部分风电基础场景集

Figure7　Basicwindpowerscenes

4.2　全调度区间典型场景集生成

在对场景集合进行聚类前,需要进行子场景划

分,再对每段子场景分别聚类。子场景数目越大,典

型场景对原始场景集合的表征效果就越好,但由于

笛卡尔积连接将按照指数级增加场景数量,过大的

子场景数目将会使得总典型场景规模过大。同时,

子场景数目越小,总典型场景规模越小,但对原始场

景集合的表征能力就越低。同时考虑到典型场景集

规模与聚类效果的要求,本文取场景划分段数为3。

考虑到03:00为大部分场景的晚间负荷最低

点,取场景起点时间为3,以此保证大部分场景在分

界点2端分别保持单调,降低子区间曲线复杂度,从

而提升聚类效果。为减小单个子区间区间长度,本

文取2个子场景分界点分别为11、19,从而使得3
个子场景等长且均为8。

4.3　典型场景集评价及优化

运用典型场景评价方法,采用等步长搜索法对

每个子场景的典型场景数进行优化,结果如图8
所示。

根据图8(a)可知,负荷典型场景表征负荷原始

场景的能力较好,子场景典型场景数 N 达到9后,
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负荷功率平均EMD距离低于120,并且随着典型场

景数增加表征效果提升不明显;根据图8(b)可知,

风电典型场景表征原始场景的能力不如负荷数据,

这是由于风电本身波动性较强的特点导致,但当典

型场景数达到10后,风电功率平均EMD距离小于

150,且典型场景数增加带来的表征效果提升不明

显;根据图8(c)可知,当子场景典型场景数达到7
后,风电、负荷功率Pearson相关性系数大于0.35,

而原始数据场景集合中风电、负荷功率相关系数为

0.4244,两者差距不明显,证明本文生成的典型场

景较好地保留了原始场景集中不确定性因素之间的

耦合 关 系,具 有 一 定 科 学 性 和 准 确 性。且 根 据

Pearson相 关 性 系 数 的 主 要 含 义,相 关 系 数 为

0.00~1.00时,2变量为正相关,因此风电与负荷功

率呈现正相关。
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图8　典型场景数对聚类效果的影响

Figure8　Effectoftypicalscenenumberon
clusteringeffect

子典型场景数达到10后,场景数目增加对于聚

类效果的提升能力显著降低。因此,本文取子典型

场景数为10。笛卡尔积连接后的总场景集合的评

价指标汇总见表1。由表1可得,生成的典型场景

集合在不同时刻点的概率分布与原始数据的概率分

布差异较小,并且很好的保留了原始数据集合中不

同不确定因素之间的耦合关系。

表1　典型场景集效果评价指标

Table1　Effectevaluationindicatorsfortypicalscenesets

评价指标 得分

平均EMD距离负荷功率 121.435

平均EMD距离风电功率 171.032

负荷、风电Pearson相关性系数 0.3491

5　结语

本文首先考虑了电网中不确定性因素之间的耦

合关系,在改进核函数的基础上,利用高斯过程回归

对电力系统中的多种不确定因素的耦合关系进行建

模,生成模拟运行数据。然后,采用时序分段典型场

景提取方法,划分总调度区间为若干子区间并分别

进行中心点聚类,得出子区间带权典型场景并用笛

卡尔积连接,生成全调度区间典型场景集,在以上基

础上,应用EMD方法和超参数优化,进行典型场景提

取效果评价。最后,基于美国PJM 电力市场历史实

际运行数据进行了算例分析,算例表明本文提取的典

型场景能够很好地保留原始基础场景集合的概率分

布特性,同时保留了风电、负荷等不确定性因素之间

的耦合特性。本文方法为解决电力系统规划问题奠

定了基础,为衡量规划方案优劣提供了新的途径。
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