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摘要: 由于风光出力和负荷的不确定性,高比例可再生能源电力系统可靠性评估需要大量输入场

景以保证评估精度。 为降低计算复杂度,选取适用的典型场景至关重要。 传统典型场景生成直接

采用聚类算法对输入场景聚类,因此面对高维数据处理困难且无法保留负荷极端场景,生成可靠性

评估典型场景的效果不理想。 为选取适用于可靠性评估的风-光-荷典型场景,研究建立了基于密

度的噪声应用空间聚类(DBSCAN)和改进 K 均值两阶段聚类模型,保留极端场景同时引入降维算

法处理高维时序数据。 算例表明该算法兼具高效性和有效性,所得典型场景应用于电力系统可靠

性评估得到可靠性指标精确度良好。
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1　 引言

“十三五”以来,我国电力行业走上绿色高效转

型发展的快速路。 截至 2020 年 10 月底,全国发电

装机 21 亿 kW,其中水电 3. 7 亿 kW、风电 2. 3 亿

kW、太阳能发电 2. 3 亿 kW,预测显示 2020 年底,全
国发电装机将达到 21. 4 亿 kW,非化石能源装机占

比达到 43. 7%,比 2015 年提高 8. 7%。 与传统能源

发电相比,风光发电具有无污染、可再生和成本低廉

等优势,但受风力和光照等不确定因素影响同时具

备波动性和间歇性的典型特征[1]。 因此大规模可

再生能源并网将对电力系统安全稳定运行带来消极

影响。 评估含可再生能源的电力系统可靠性对推动

电力系统发展意义深远[2]。
目前,国内外对含新能源电力系统的可靠性研

究主要基于模拟法(如序贯蒙特卡洛法),通过随机

抽样刻画风 /光等可再生能源的不确定性,进而计算

系统的可靠性指标。 文献[3]采用蒙特卡洛法对含

风电和光伏的电力系统长期性能进行评估;文献

[4]利用基于 Well-being 模型的蒙特卡洛模拟法分

别评估含不同风 /光容量配置的发电系统的可靠性,
并研究风 /光配置容量对可靠性的影响。 文献[5]
通过模拟风电、光伏出力场景,研究风电、光伏的波

动性和负荷的不确定性对电力系统可靠性造成的影

响。 基于序贯蒙特卡洛模拟的可靠性评估算法可以

计及变量的时序相关特性,实现更精确的可靠性指

标计算,然而其计算需要大量的场景输入,运算时间

较长,计算复杂度较高。 随着大数据技术在电力行

业的应用与发展,应用场景约简技术实现时间序列

聚合,选取较少的典型场景代表原始数据集,可以在

简化计算的同时保证计算结果的精度[6]。
现有场景约简技术主要包含 K-means 聚类、层

次聚类法、模糊 C 均值聚类及谱聚类等。 文献[7]
基于 K-means 聚类对风电场历史故障数据进行分

析,通过典型场景刻画了故障历史数据特征和类别

属性,验证了采用典型场景集代表全数据集的可行

性。 文献[8]采用最近邻聚类方法对场景进行削

减,计算速度快,简便易行。 但由于以上算法的原理

较为简单,应用于高维数据时存在聚类结果不稳定、
平滑原始时序数据的波动特征等弊端。 文献[9]根
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据层次聚类得到各集合的容量,对每个集合的代表

场景进行加权,获得能够反映输入数据波动特征的

典型场景集。 虽然层次聚类可以获得相对稳定的典

型场景集,但该算法时间复杂度大,结果依赖合并点

和分裂点的选择。
对可靠性评估的典型场景研究目前主要面向元

件状态场景和风光荷输入场景。 由于风光荷场景具

有强不确定性,对风光荷典型场景进行筛选,以典型

场景代表全场景可以一定程度上描述其不确定性。
考虑风电、光伏出力与负荷之间的相关性具有重要

价值。 文献[10]提出一种基于改进 K-means 的典

型场景集选取方法,对包括风功率和电力负荷的时

序数据集进行聚类分析和场景优选,计及了负荷和

风电出力相关性。 虽然该算法实现了风-荷联合典

型场景选取,但 K-means 算法处理高维数据时效果

有限,而考虑光伏出力会进一步增加数据的维度。
上述研究为典型场景的提取提供了思路,但应

用于电力系统可靠性评估时,仍存在两方面问题:①
风电、光伏出力具有较强的波动性,且风电具有反调

峰特性,风电、光伏和负荷三类数据存在明显的时序

相关性,因此需要对风-光-荷高维数据进行场景聚

类,同时保留时序特性;②聚类算法会损失极端场

景。 而在可靠性评估过程中,高负荷水平、低电源出

力等极端场景对可靠性评估结果有不可忽视的影

响。
基于上述研究,本文提出一种面向可靠性评估

的风-光-荷典型场景集选取方法,对包括风电出力、
光伏出力和电力负荷的时序数据集进行降维和两阶

段聚类,生成考虑风、光、负荷相关性的分层时序典

型场景集,对场景集进行优选,得到考虑极端场景对

可靠性评估影响的典型场景集。 应用于电力系统可

靠性评估当中,以传统时序负荷仿真法计算结果作

为参照,对比分析算法的计算速度及各项指标误差。

2　 问题描述和研究思路

为实现面向可靠性评估的风-光-荷典型场景生

成,目前主要存在以下 3 个问题:
(1)为使聚类结果适用于可靠性评估,需要选

择合适的曲线特征对风-光-荷场景进行聚类。
(2)为保留风-光-荷场景的风、光、负荷相关性

及时序特征,需要对高维数据进行聚类,现有聚类算

法对高维数据直接聚类效果并不理想,需要采用多

次聚类和降维算法改进聚类算法。

(3)现有研究多采用聚类中心作为典型场景,由
于聚类算法的特性,极端场景一般不作为聚类中心出

现,但电力系统可靠性评估对负荷水平较高的场景非

常敏感,忽略极端场景会明显影响评估结果的精度。
因此需要计及极端场景的典型场景优选方法。

为解决以上问题,本文基于 DBSCAN 和 K-
means 聚类提出了一种适用于含新能源电力系统可

靠性评估的典型场景生成的两阶段聚类方法。 首

先,选用净负荷持续曲线作为风-光-荷场景特征,基
于分层抽样的思想,采用 DBSCAN 聚类算法将风-
光-荷场景分层;然后采用 SAX 降维算法对原始风-
光-荷时序曲线进行降维,使用 K-means 聚类算法对

每层曲线进行分别聚类,得到保留时序特征的风-
光-荷场景聚类结果。 最后依据基于核密度估计发

电系统状态的可靠性评估结果指标对各层曲线集进

行场景优选,生成计及极端场景影响的时序风-光-
荷典型场景集,应用于含新能源的电力系统可靠性

评估,具体流程如图 1 所示。

图 1　 基于分层抽样的典型场景生成方法

Fig.1　 Stratified sampling based typical scenario
generation method

3　 基于 DBSCAN 和改进 K-means 的风-光-
荷典型场景生成

　 　 运用典型场景进行可靠性评估可以大大削减计

算量,提高计算效率。 典型场景生成的关键点和难

点在于如何对大量原始场景进行削减,实现减小计

算负担的同时保证削减后的场景集尽可能逼近原始

场景。 本文目的是寻找适用于可靠性评估的典型场

景,因此需要对原始场景中可靠性评估相关特征进

行发掘,利用特征筛选典型场景。
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3. 1　 基于 DBSCAN 分层的日净负荷持续曲线分类

分层抽样法是将总体单位按其属性特征分成若

干层,在层中按一定比例随机抽取样本单位。 本方

法通过划类分层,增大了各层级中单位间的共同性,
使得样本代表性较好,抽样误差较小。 因此更适用

于总体情况复杂,各单位之间差异较大,单位较多的

情况。
电力系统的失负荷量与失负荷概率与系统某时

刻的净负荷水平有着不可分割的关系。 净负荷指某

一时刻系统的用电负荷与同时刻新能源出力差值,
由于某一时刻可靠性评估指标与该时刻负荷水平直

接相关,净负荷值越大,失负荷概率越高,切负荷量

也越大。 为舍弃负荷曲线冗余特征,提高计算效率,
本文首先基于密度对日净负荷持续曲线进行聚类,
得到依据负荷水平的负荷样本分层,从而确定负荷

输入的优先级,约简对可靠性评估指标影响较小的

场景,提高计算效率。
在将每天各时刻的净负荷按照从大到小的顺序

进行重排形成日净负荷持续曲线后,本文引入并改

进基于密度的有噪应用中的空间聚类算法(Density-
Based Spatial Clustering of Applications with Noise,
DBSCAN)算法对日净负荷持续曲线进行聚类。 DB-
SCAN 算法是一种基于密度的聚类算法。 此算法不

需要预先指定簇的个数,而是根据样本数据点分布

密度进行聚类,因此可以识别数据量稀少的离群值,
应用在场景削减中可以保留极端场景。

DBSCAN 算法需要设定两个重要参数: DB 领

域半径值(Epsilon,Eps)和领域密度阈值(Minimum
Points,MinPts)。 Eps 表示个体之间距离临界值,
MinPts 表示临界距离半径中个体数量的临界值。 传

统 DBSCAN 算法中 Eps 和 MinPts 由经验设置再根

据聚类结果进行调整,存在较大的盲目性。 本文采

用绘制 k-距离曲线方法[13],选取 k-距离曲线图明显

拐点位置为聚类参数确定 Eps。 MinPts 的选取遵从

原则:

MinPts = 1
Np
∑
Np

i = 1
si (1)

式中,si 为点 i 的 Eps 领域内个体的数量;Np 为 Eps
领域个数。 对于样本数据集 D=(X1, X2, …, Xm),
其中 X 为风-光-负荷原始场景数据,m 为原始场景

个数,DBSCAN 算法流程如图 2 所示。
利用上述算法对日净负荷持续曲线进行聚类实

现对风-光-荷原始场景集 D 的分层,得到分层场景

图 2　 DBSCAN 算法流程图

Fig.2　 Flow chart of DBSCAN algorithm

集{D1, D2,..., Ds},所得不同场景集在峰值负荷大

小及负荷分布上有明显分级。
3. 2　 基于优化 SAX 的 K-means 聚类算法

基于分层场景集{D1, D2,..., Ds},本文采用改

进的 K-means 聚类算法对每一层风-光-荷场景进行

削减,得到保留时序特征的分层典型场景集。
K-means 聚类算法是一种简单、高效的无监督

聚类分析算法。 随机选取空间中 k 个点为中心进行

聚类,计算每个对象与 k 个点对最靠近聚类中心的

对象归类。 通过迭代的方法,逐次更新各聚类中心

的值,直至所有数据点到其所在类中心的距离和达

到最小值。 K-means 聚类使用方法简便,且具有较

好的计算效率,但该算法对高维数据聚类效果不理

想。
为了实现对高维海量的风电、光伏和负荷数据

聚类,同时保留其时序特征,需要对数据进行降维处

理。 符号聚合近似( Symbolic Aggregate Approxima-
tion,SAX)是一种将连续时间序列转化为离散字符

　 　 　



4　　　　 电 工 电 能 新 技 术 第 40 卷 第 5 期

变量的算法,可以有效地降维、降噪,且结果更为直

观,具有处理速度快,便于状态分析等优势,在异常

数据检测,模式识别等领域应用广泛[11,12]。 本文主

要介绍 SAX 参数优化的相关部分。
以图 3 所示的曲线为例,对其进行分段数 w =

3,字符数 l= 3 的 SAX 转化。 首先将具有 n 维特征

的单条原始负荷曲线 X=[x1, x2, …, xn]分段聚合

近似(Piecewise Aggregate Approximation,PAA)为 w

段 X
- = 􀭰x1,􀭰x2,...,􀭰xw[ ] , 按式(2)计算第 i 个分段值;

再利用式(3)对其字符化,其中 l′1 = a,l′2 = b,l′3 =
c, 以此类推。

􀭰xi =
w
n ∑

n
w i

j = n
w i-1( ) +1

x j (2)

Li = l′j,if β j -1 ≤ 􀭰xi ≤ β j (3)
式中,β 为字符断点值; L 为负荷曲线 X 转化后的离

散状态表示。

图 3　 风电出力曲线的 SAX 表达

Fig.3　 SAX expression of WP curve

本文从准确度 A、信息量 E、化简率 R 三个角

度,综合考虑负荷曲线 SAX 表达的效果。 其含义如

下:准确度 A 反映分段后的风-光-荷曲线表征原曲

线的能力;信息量 E 采用信息熵衡量分段后的曲线

还原原曲线的能力,信息熵越小,则通过现有信息进

行预测时的确定性越大,其所含信息量越大;化简率

R 则表征原始曲线的被压缩程度。 通过三个指标对

算法效果进行评估,达到综合效果最优,即得到最优

的风-光-荷曲线降维表达。
将风-光-荷曲线 SAX 表达的优化过程转化为多

目标优化问题,其中目标函数为:
Objective = max A,E,R( ) (4)

其中

A =
cov X- i,X i( ) + 1

2
(5)

E = ∑
w

n = 1
pi logpi

2 (6)

R = μ 1 - l
lm( ) + 1 - μ( ) 1 - w

wm
( ) (7)

2 ≤ l ≤ lm (8)
2 ≤ w ≤ wm (9)

式中, cov X- i,X i( ) 代表负荷曲线 PAA 分段近似后

的值 X- i 与原始负荷曲线 X i 的相关系数,由于维度

不同,本文采用 X- i 进行 spline 插值后形成与 X i 相同

维度的序列再进行相关系数计算;pi 为字符 i 在负

荷 X i 出现的概率;lm 为字符库中的字符总数;wm 为

设置的最大分段数,本文取 lm = wm = 10;μ 为两个参

数化简的权重系数,本文取 μ = 0. 5。
针对多目标整数规划问题,相较其他算法,粒子

群算法更为简单有效,具有精度高、收敛快等优

势[14]。 本文采用基于模拟退火的粒子群算法,其在

搜索过程中具有概率突跳的能力,能够有效地避免

搜索过程陷入局部极小解的情形[15]。
改进后的参数优化算法流程主要有以下 7 个步

骤:
Step 1:输入粒子数目 N,学习因子 c1,c2,退火

常数 λ,最大迭代次数 M,初始温度 T0;
Step 2:随机初始化种群位置和速度;
Step 3:利用目标函数计算每个粒子适应度并记

录最优个体 Pg;
Step 4:将 T 赋值为初始温度 T0,i 赋值为 1;
Step 5:确定当前温度,并通过轮盘赌策略确定

全局最优替代值 P′g;
Step 6:更新粒子位置和速度,计算新目标值并

更新各粒子适应度值;
Step 7:判断 i 是否大于等于 M 或满足阈值,若

符合条件,结束算法;若不符合,i 自增 1 后返回 Step
5,直到 i 满足退出条件。

其中粒子数 N = 8。 通过随机初始化生成代表

分段数和字符数的粒子集后,根据目标函数和自变

量约束进行优化。 在退火过程中不仅接受较优的

解,也以一定的概率接受较差的解,同时这种概率受

到温度参数的控制。
3. 3　 基于核密度估计的聚类中心典型场景筛选

3. 2 节所述算法所得聚类中心为数据分布中
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心,为考虑可靠性评估相关因素,需要依据场景对应

的可靠性指标在聚类所得场景集中进行典型场景筛

选。
本文基于核密度估计参数估计建立元件故障模

型[16]拟合发电机停运容量分布,对 IEEE RTS-79 标

准测试系统进行发电系统快速可靠性评估得到第 i
类对应的日平均停电时间期望为:

LOLE i = ∑
ni

j = 1
LOLE ij / ni (10)

式中,LOLE ij为第 i 类第 j 天对应的日停电时间期

望;ni 为第 i 类所包含风-光-荷联合曲线条数。
LOLE i,LOLE ij′ = min LOLE i,LOLE ij (11)

　 　 则第 i 类场景集典型场景选取 j′ 作为此类的典

型场景输入可靠性评估算法。

4　 典型场景生成算法总体流程

本文首先选取 DBSCAN 聚类算法对日净负荷

持续曲线进行聚类,能够实现对大量数据的快速初

步聚类,得到不同净负荷水平的场景集。 然后采用

改进 K-means 聚类算法,以对初步聚类结果进行高

质量的二次聚类,同时保留风-光-荷出力的时序特

征,最后对聚类结果进行筛选,得到适用于可靠性评

估的风-光-荷典型场景集。 整体算法流程如图 4 所

示。
在聚类评价中采用 DB (Davies-Bouldin) 指标

作为算法评价指标,DB 指标计算公式如式(12)所

示,其值越小,则类间的相似度越低,类中相似度越

高,聚类效果越好。

DB = 1
c ∑

c

i = 1
max

j = 1…k,j≠i

Wi + W j

C ij
( ) (12)

式中,c 为聚类数;Wi 为 i 类内数据点到聚类中心 C j

的平均距离;W j 为 j 类内数据点到聚类中心 C j 的平

均距离;C ij为聚类中心 i 与 j 之间的距离。

5　 算例分析

5. 1　 算例介绍

本文算例采用的平台为 1. 7 GHz CPU 和 8 GB
内存的计算机,使用 MATLAB 2014a 进行算法仿真。
为减少数据异常及缺失对数据分布的影响,保证聚

类结果的正确性,本文已去除全零负荷并采用分段

多项式拟合对曲线进行平滑处理,详见文献[17]。
5. 2　 算法性能测试结果

为测试算法的高效性,本文采用 IEEE 8 736 h

图 4　 基于 DBSCAN 和改进 K-means
的两阶段聚类流程图

Fig.4　 Flowchart of two-stage clustering based on
DBSCAN and improved K-means

标准负荷数据[18],共计 364 条负荷曲线进行聚类,
对以下 4 种算法进行对比:

方法 1:未改进的 K-means 聚类算法;
方法 2:AP 聚类算法;
方法 3:文献[13]中自 FCM 算法;
方法 4:本文所述 DBSCAN 和 K-means 两阶段

聚类算法。
为了算法的统一性,方法 1,2,3 均为在 Matlab

自带 K-means 算法的基础上进行实现。 由于传统

K-means 算法需要事先输入聚类数目,为了方便比

较,令方法 1 和方法 3 的聚类数 c= 15。 方法 4 两阶

段聚类最终聚类数为 15。 对上述四种算法的 DB 值

及总计算时间分别进行计算,得到结果如表 1 所示。
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表 1　 算法结果对比

Tab.1　 Algorithm performance comparison

算法 方法 1 方法 2 方法 3 方法 4
DB 3. 128 1 3. 019 7 2. 450 9 2. 124 0

聚类数 /个 15 11 15 15
降维时间 / s 0 0 0 0. 015

总计算时间 / s 16. 062 63. 031 26. 374 46. 375

方法 1 由于算法复杂度低,计算时间最短,然而

传统 K-means 算法在数据迭代过程中收敛慢,在本

文数据下,达到聚类迭代最大次数时,聚类中心尚未

达到稳定,导致 K-means 算法的 DB 指标值高于其

他算法;方法 2 中 AP 聚类通过相似度矩阵进行聚

类,具有自适应的聚类数, DB 指标优于传统 K-
means 算法,但此类算法复杂度较高,所需总计算时

间明显长于其他算法。 方法 3 所需计算时间短,DB
指标更优,算法表现上较好。 方法 4 改进之后由于

增加了一次聚类及降维过程,总计算时间有一定增

长,但仍小于方法 2,且 DB 指标明显优于其他算法。
结合 DB 指标和计算时间看,方法 3 和方法 4 较有

优势。
为测试算法的有效性,本文将以上四种聚类算

法的结果作为典型场景输入 IEEE RTS-79 标准系统

中,利用枚举法进行发电系统可靠性评估,所得结果

如表 2 所示。
表 2　 基于状态枚举法的发电系统可靠性评估结果

Tab.2　 Reliability evaluation result of power
generation system based on enumeration method

算法 全部输入 方法 1 方法 2 方法 3 方法 4
EENS

(MW·h) / a 1 120. 9 991. 2 803. 6 870. 3 1 066. 2

表 2 中,EENS 指标(Expected Energy Not Sup-
plied)表示测试系统运行一年的失负荷量。 由表 2
可知,方法 2 和方法 3 所得 EENS 指标与全部场景

输入所得差值非常大,方法 1 差值较小,且差值随聚

类数的增大逐渐减小,方法 4 差值最小,原因主要

是:①由于可靠性评估的失负荷状态主要发生在负

荷水平较高的情况下,而在聚类过程中,负荷水平较

高的场景往往是类别中的边缘点,通常不能作为聚

类中心,因此以聚类中心作为典型场景评估所得年

失负荷量会明显偏低;②方法 1、3、4 都需要人为指

定聚类数目,聚类数的多少会明显影响可靠性评估

的结果。
另外,方法 3 算法对满足正态分布的数据聚类

效果较好,但由于季节、天气等因素影响,用电数据

并不呈正态分布,因此方法 3 用于用电数据聚类效

果一般。 而方法 4 算法简单,可以通过经验结合枚

举法找出最优聚类数,且聚类结果较好。 结合计算

效率和有效性,方法 4 较有优势。
根据比较可以看出,DBSCAN 和改进 K-means

两阶段聚类算法在实际应用中,能够获得较高的聚

类效率和较好的应用效果。
5. 3　 IEEE 标准系统测试结果

数据集来自比利时某电力公司官方网站 2017~
2018 年负荷、风力发电数据及某光伏电站一年光伏

发电上网数据[19],选取负荷曲线,风电出力曲线及

光伏出力曲线各 365 条,并对有效曲线进行了离差

归一化处理。 图 5 给出了数据集对应净负荷持续曲

线 DBSCAN 聚类后的聚类中心。

图 5　 净负荷持续曲线聚类结果

Fig.5　 Result of net load duration curve clustering

从图 5 可见,类 1 到类 5 的按峰值负荷大小有

明显阶梯状分层,类 2 最大,类 5 最小。 类 1,2,3 场

景峰值负荷较大,用电峰谷差也较为明显,类 4,5 场

景负荷水平较低,用电情况较为稳定。 以上结果表

明采用净负荷持续曲线的 DBSCAN 聚类可以对风-
光-荷场景实现较好的分层效果。

将各层聚类中心代入 IEEE RBTS-6 测试系统

采用枚举法进行发电系统可靠性评估计算,得到可

靠性指标如表 3 所示。
表 3　 各层聚类中心可靠性评估结果

Tab.3　 Reliability indices of clustering centers

指标 LOLP LOLE / ((MW·h) /天)
类 1 0. 007 397 21. 274 6
类 2 0. 021 043 84. 289 1
类 3 0. 001 923 5. 138 15
类 4 0. 000 105 0. 175 541
类 5 0 0
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表 3 中,LOLP 指标(Loss of Load Probability)为
测试系统一天的失负荷概率,LOLE 指标(Loss of Load
Expectation)为测试系统一天的失负荷量。 由表 3 可

知,类 2 聚类中心作为输入计算所得失负荷量最大,
类 5 聚类中心计算所得失负荷量最小。 净负荷持续

曲线峰值越大,计算所得失负荷量越大。 由此可见,
净负荷大小与失负荷量呈正相关,本文对净负荷持续

曲线分层对后续可靠性评估计算正确有效。
表 3 中分类结果的原始数据集即为根据净负荷

持续曲线分层后的场景集,利用改进 K-means 分别

对每一层进行聚类,经过多次试验,本文设 k = 3。
聚类结果为 5 层,每层 3 类,共 15 类场景集。 对所

得场景集进行筛选,用基于核密度估计的可靠性评

估算法在每一类中筛选出最终适用于可靠性评估的

典型场景,舍弃部分相似场景后结果如图 6 所示,各
典型场景出现概率如表 4 所示。

表 4　 各典型场景对应概率

Tab.4　 Probability of typical scenarios

场景 1 2 3 4 5 6 7
概率 0. 082 0. 096 0. 074 0. 186 0. 041 0. 071 0. 003
场景 8 9 10 11 12 13
概率 0. 126 0. 074 0. 104 0. 033 0. 052 0. 058

本文对 IEEERTS-79 标准测试系统进行改进,
在节点 7 添加风电出力输入,节点 22 添加光伏出力

输入,该系统接线图如附图 1 所示。 改进后测试系

统上采用图 6 中所示的时序典型场景及各场景对应

概率,依概率进行基于序贯蒙特卡洛抽样的可靠性

评估,得到的可靠性指标与输入一年 365 天风-光-
荷数据对比如表 5 所示。

表 5　 典型场景与全场景输入的序贯蒙特

卡洛仿真结果对比

Tab.5　 Comparison of sequential Monte Carlo simulation
results using typical scenarios and full scenarios

场景输入 全场景 典型场景

LOLE / ((MW·h) /天) 9. 902 1 9. 832 2
LOLF / (次 /年) 1. 265 3 1. 261 4

LOLP 0. 001 1 0. 001 1
EENS / ((MW·h) /年) 1 275. 1 1 239. 8

运行时间 / s 248 579 108 524

表 5 中,LOLF 指标(Loss of Load Frequency)为
电力不足频率,即单位时间内停电的次数。 从表 5
可见,典型场景输入计算所得 EENS 指标对比全场

景输入误差率为 2. 82%,较其他聚类算法所得典型

图 6　 DBSCAN 和 K-means 两阶段聚类后筛选所得典型日

Fig.6　 Typical scenarios from DBSCAN and K-means
two-stage clustering

场景输入误差较小,误差不为零的原因是聚类算法

原理导致聚类过程中可能会丢失对可靠性评估指标

影响较大的边缘点,采用本文算法选取典型场景可

以一定程度减少此类误差,但不能完全消除。 而运

用典型场景进行可靠性评估较原方法计算时间缩短

60%,显著提升了计算效率。 由此可见,利用本文所

提出的 DBSCAN 和改进 K-means 聚类典型场景生

成方法所得的时序典型场景适用于可靠性评估计

算,兼具高效性与准确性。
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6　 结论

本文提出了一种适用于含可再生能源电力系统

可靠性评估的 DBSCAN 和改进 K-means 两阶段聚

类典型场景生成方法。 首先基于分层抽样的思想,
采用密度聚类将净负荷持续曲线分层,然后采用

SAX 算法改进 K-means 聚类算法对风-光-荷原始曲

线进行降维聚类,依据核密度估计可靠性评估 LOLE
指标对各层曲线集进行场景筛选,最终生成保留时

序特征的风-光-荷典型场景。
该算法在保证聚类算法效率的同时,对高维数

据聚类效果良好。 最终所得时序风-光-荷典型场景

用于电力系统序贯蒙特卡洛可靠性评估,显著提升

算法效率的同时保证了可靠性评估的准确性。
场景约简技术作为一种稳定、高效的简化计算

方法,在可靠性评估中具有很大的研究价值。 下一

步研究可以尝试关注极端场景,在聚类过程中保留

边界点,细化高负荷水平场景的分类,从而进一步减

小可靠性评估误差。
附录

附图 1　 IEEERTS-79 标准测试系统接线图

App. Fig. 1　 Diagram of IEEERTS-79 reliability test system
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Two-stage clustering algorithm of typical wind-PV-load scenario
generation for reliability evaluation

LI Chun-yan1, ZHAO Chen-yu1, HU Bo1, CHEN Zheng-yu2, LIAO Qing-long2,
WAN Ling-yun2, XIE Kai-gui1

(1. State Key Laboratory of Power Transmission Equipment & System Security and New Technology,
Chongqing University, Chongqing 400044, China;2. State Grid Chongqing Electric Power Research Institute,

Chongqing 404100, China)

Abstract: To capture the uncertainty of renewable generations and load demand, reliability evaluation of power sys-
tems requires a large number of scenarios to ensure accurate results. Due to the computational cost issues, an effi-
cient scenario reduction technique is crucial for the reliability evaluation. Traditional clustering algorithms are diffi-
cult to process high-dimensional data and can not retain extreme load scenarios, and the effect of generating typical
scenarios for reliability evaluation is not ideal. In this paper, the DBSCAN&K-means double-stages clustering algo-
rithm is proposed to generate the typical chronological scenario set for reliability evaluation, retaining extreme sce-
nario and introducing dimensionality reduction algorithms to process high-dimensional time series data. Cased stud-
ies show that the algorithm in this paper is both efficient and effective, and the typical scenarios, used in power
system reliability evaluation, can obtain more accurate reliability indices.
Key words: stratified sampling; improved K-means clustering; DBSCAN clustering; reliability evaluation; typical

scenarios; sequential monte carlo simulation


