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摘　 要：为了解决风电出力的随机性导致微电网并网规划运行时鲁棒性与计算效率难以平衡的问题，提出一种与典型

日负荷场景匹配的风电出力场景构造方法。 首先在微电网规划中重点考虑日负荷趋势和峰谷时段位置，利用隶属度函

数提取日负荷曲线趋势和峰谷时段信息，并结合改进有序聚类提出典型日负荷选取方法；在典型日负荷的有效时间内，
利用风电出力最大增加量和最大减少量，结合插值法提出风电场景构造方法。 然后建立评价指标体系来评价典型日负

荷选取与对应风电场景构造效果。 最后利用电网数据验证所提模型的有效性。
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０　 引　 言

以火力发电为主的传统微电网规划时只需考虑

机组容量能否满足负荷水平即可，不需考虑运行情

况。 与火力发电相比，风力发电最根本的区别在于其

出力的随机性、间歇性和不可控性［１］。 因此，含高比

例风电的微电网并网规划运行时为保证其鲁棒性，需
要采用时序生产模拟［２］。 在利用时序生产模拟计算

时，需要大量的风电和负荷数据，这将导致计算效率

差［３］。 为平衡含高比例风电的微电网规划中的鲁棒

性和计算效率，要选择合适的负荷和风电场景［４⁃６］。
负荷典型日选取有很多方法，主要有直接法［７］、

拟合法［８］ 和聚类法［５，６，９⁃１６］。 文献［７］直接利用峰谷

差最大的负荷日作为典型负荷日比较主观，与原始数

据存在较大误差。 文献［８］利用正态分布拟合负荷

减少了与原数据的误差，但是未探讨原数据是否满足

正态分布。 在利用聚类法选择负荷典型日方面，文献

［５，１２］提出了一种基于 ｋ 均值聚类方法及平均值法

的负荷典型日选取方法。 ｋ 均值聚类方法有自己的

聚类中心，取平均值意义不大。 文献 ［６］ 结合 ｋ⁃
Ｍｅｄｏｉｄｓ 和优化方法，开发了一种负荷场景提取的新

方法。 但是该方法计算量较大，背离了场景提取的初

衷。 文献［１１］考虑日负荷率、日负荷波动率等描述
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性特征指标，利用自适应因子与概率统计法相结合的

改进模糊聚类算法进行负荷典型日选取。 以这些特

征指标进行聚类忽略了负荷的时序性，如峰谷时段位

置和负荷曲线趋势等信息。 有些聚类法提取负荷场

景时还需人为确定基准负荷曲线［９］、去除畸变数据

影响等［１０］，存在一定的主观性。 还有些学者应用聚

类方法提取负荷场景时未考虑畸变数据的影响［１４］或

者在考虑极端负荷时未考虑极端负荷与畸变数据不

易区分的问题［１５，１７］，容易将畸变日当成极端日影响

结果准确性。
针对风电场景的研究主要集中在聚类法［１８⁃２０］。

其中，文献［１８］为反映风电场出力变化特征，提出了

一种基于分层聚类算法的地区风电出力典型场景选

取方法。 由于风电出力的不确定性使得利用聚类得

出的场景不足以代表未来风电出力情况。 文献［１９］
以典型负荷特性为基准，提出基于皮尔逊积矩相关系

数法和模糊 Ｃ 均值聚类算法的风电典型场景的选取

方法。 该方法需要人为确定聚类数，可能会因聚类场

景过多或过少使得选取的场景代表性不强。 文献

［２０］利用谱聚类算法直接生成风电出力典型日。 聚

类法选出的风电出力典型日虽有较小的误差，但是难

以体现最恶劣的风电场景。 文献［２１］考虑风电出力

的最大波动率，提出一种结合插值法思想的风电出力

典型日选取方法，但是该方法直接设定典型日选取范

围，未考虑负荷是否在该范围内具有典型特征。
以上研究仅关注单独的负荷场景或风电场景的选

取，在典型日的实际应用中往往既要用到负荷场景也

要用到风电场景。 文献［１３］提出基于有序聚类算法与

ｋ 均值聚类算法的风电 负荷时序场景缩减方法。 文

献［１７，２２⁃２３］采用优化法进行负荷和风电出力典型日

的同时选取，主要是利用原始数据的统计信息、典型性

和极端情景信息构建了典型日选取评估指标体系，结
合优化方法建立了场景选取模型。 但是，由于负荷与

风电特性不同，两者同时优化造成互相干扰。
以上方法在选取负荷典型日时，均未考虑负荷典

型日与原负荷数据的趋势和峰谷时段位置是否一致，
本文利用隶属度函数提取负荷曲线趋势和峰谷时段

作为聚类原始数据。 针对应用聚类法选择负荷和风

电场景数不易确定的问题，本文基于有序聚类和改进

的类间类内划分指标建立负荷场景提取模型；针对原

数据中畸变日的影响问题，提出以小概率场景去除畸

变日的方法；针对同时应用负荷和风电场景的情况，
本文在负荷典型日有效时间范围内，利用风电大波动

构造最恶劣的风电场景，并提出表征风电场景恶劣程

度的评价指标。

１　 总体思路

由于风力发电的不确定性，含高比例风电的微电

网需要利用大量数据进行规划，计算代价很大，需要

选择合适的典型日。 将日最小负荷、最大负荷、平均

值或者日负荷率等作为指标直接进行典型日选取，所
选的典型日与原始数据只是在上述指标的数值相差不

多，忽略了负荷数据的时序性。 例如，将上述指标都相

同但是最大最小负荷出现的时间不同的几天分为一

类，如图 １ 所示。 利用该场景对含高比例风电的微电

网进行规划时会影响其鲁棒性。 当微网鲁棒性弱时，
如果负荷和风电变化较小，就可能会使微网出现供需

不平衡的情况，影响风电消纳与用户生活；当微网鲁棒

性强时，如果负荷和风电变化很大，也不会使微网出现

供需不平衡的情况，不会影响风电消纳与用户生活。

图 １　 日负荷曲线
Ｆｉｇ. １　 Ｄａｉｌｙ ｌｏａｄ ｃｕｒｖｅ

为了规避上述问题，可利用偏小型隶属度函数计

算每一时刻的隶属度，再通过改进有序聚类把相同时

刻隶属度相差不多的日负荷归为一类，聚类过程中将

小概率场景作为异常数据删去，最后利用平均值法提

取负荷场景。 隶属度反映了属于谷时段或峰时段的

程度，隶属度接近 １ 属于峰时段，隶属度接近 ０ 属于

谷时段。 隶属度与真实值对应，隶属度变化趋势与真

实值变化趋势相同。 这样，选出的典型日保留了日负

荷的时序属性，能反映原负荷的趋势与峰谷位置。 为

了保证含高比例风电的微电网规划时的鲁棒性，在负

荷典型日有效时间内构造出最恶劣的风电场景。 在

每个采样时段内插入一个点，以不同天相同时段的风

电波动量最大值和最小值作为该时段插入点与采样

时段始端和采样时段末端的波动量，初始时刻风电出

力通过平均值确定，构造出风电场景。 负荷场景提取

与对应时段风电场景构造详细流程如图 ２ 所示。

２　 负荷典型日选取方法

２. １　 负荷场景提取方法

由于负荷以天为单位具有周期性，因此可以将一

３３１
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图 ２　 负荷场景提取与风电场景构造流程
Ｆｉｇ. ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｌｏａｄ ｓｃｅｎａｒｉｏ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ

ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｓｃｅｎａｒｉｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

天的负荷当成一个样本进行有序聚类。 但是将负荷

本身作为指标进行聚类不能反映数据的共同趋势，对
此文献［２４］提出一种使用共同趋势序列进行一维有

序聚类的方法，可以更好提取数据的趋势变化信息，
使聚类效果更好。 本文利用偏小型半梯形隶属度函

数计算负荷的趋势和峰谷时段位置（１ 代表峰时段、０
代表谷时段），代替负荷作为有序聚类样本，其中偏

小型半梯形隶属度函数和负荷趋势计算方法分别如

式（１）、（２）所示：

Ｕ（ｘｉ，ｃ） ＝
ｘｉ，ｃ － ｍｉｎ（ｘｉ，ｃ）

ｍａｘ（ｘｉ，ｃ） － ｍｉｎ（ｘｉ，ｃ）
（１）

μｖ，ｔ ＝
ｌｖ，ｔ － ｍｉｎ（ ｌｖ，ｔ）

ｍａｘ（ ｌｖ，ｔ） － ｍｉｎ（ ｌｖ，ｔ）
（２）

式中：Ｕ（·）为偏小型半梯形隶属度；ｘｉ，ｃ为第 ｉ 个样

本中的第 ｃ 个数据；μｖ，ｔ为负荷的隶属度；ｌｖ，ｔ为第 ｖ 天

第 ｔ 时刻的负荷；ｖ ＝ １，２，…，Ｎ；ｔ ＝ １，２，…，Ｔ；Ｎ 为所

选数据总天数；Ｔ 为一天时刻总数。
本文通过聚类有效性指标来评价不同聚类数下

的聚类效果，以获得最优的负荷场景。 文献［２５］提

出 了 类 间 类 内 划 分 （ ｂｅｔｗｅｅｎ⁃ｗｉｔｈｉｎ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ，
ＢＷＰ）指标，即将第 ｊ 类的第 ｉ 个样本的聚类离差距

离和聚类距离的比值记为 λ ｊ，ｉ
ＢＷＰ，表示类间类内划分

指标，如式（３）所示：

λ ｊ，ｉ
ＢＷＰ ＝ ｂ ｊ，ｉ － ｗ ｊ，ｉ

ｂ ｊ，ｉ ＋ ｗ ｊ，ｉ ＝ １ － ２
ｂ ｊ，ｉ ／ ｗ ｊ，ｉ ＋ １

（３）

式中：ｂｊ，ｉ和 ｗｊ，ｉ分别为第 ｊ 类的第 ｉ 个样本的最小类

间距离和类内距离。
文献［２５］提出的 ＢＷＰ 指标利用的是最小类间

距离体现类间分离性，而在时序聚类下主要考虑相邻

类的类间分离性，因此本文对 ＢＷＰ 指标进行了改

进。 将指标中第 ｊ 类的第 ｉ 个样本的最小类间距离改

为与第 ｊ 类相邻类的平均距离，记为 ａｊ，ｉ
ｄ ，如式（４）

所示：

ａ ｊ，ｉ
ｄ ＝

１
ｎ ｊ ＋１∑

ｎｊ

ｉ ＝ １
∑
ｎｊ＋１

ｙ ＝ １
∑
Ｔ

ｔ ＝ １
（ｘ ｊｉ，ｔ － ｘ ｊ ＋１ｙ，ｔ ） ２ ，ｊ ＝ １

１
ｎ ｊ －１ ＋ ｎ ｊ ＋１

æ

è
çç∑

ｎｊ

ｉ ＝ １
∑
ｎｊ＋１

ｙ ＝ １
∑
Ｔ

ｔ ＝ １
（ｘ ｊｉ，ｔ － ｘ ｊ －１ｙ，ｔ ） ２ ＋

　 　 ∑
ｎｊ

ｉ ＝ １
∑
ｎｊ＋１

ｙ ＝ １
∑
Ｔ

ｔ ＝ １
（ｘ ｊｉ，ｔ － ｘ ｊ ＋１ｙ，ｔ ） ２

ö

ø
÷÷ ，１ ＜ ｊ ＜ ｋ

１
ｎ ｊ －１∑

ｎｊ

ｉ ＝ １
∑
ｎｊ－１

ｙ ＝ １
∑
Ｔ

ｔ ＝ １
（ｘ ｊｉ，ｔ － ｘ ｊ －１ｙ，ｔ ） ２ ，ｊ ＝ ｋ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

（４）

式中：ｎｊ － １和 ｎｊ ＋ １分别为第 ｊ － １ 和第 ｊ ＋ １ 类样本个

数；ｘｊ
ｉ，ｔ为第 ｊ 类第 ｉ 个样本的第 ｔ 时刻的数据；ｘｊ － １

ｙ，ｔ 和

ｘｊ ＋ １
ｙ，ｔ 分别为第 ｊ － １ 和 ｊ ＋ １ 类第 ｙ 个样本的第 ｔ 时刻

的数据；ｋ 为聚类数。
将指标中第 ｊ 类的第 ｉ 个样本的最小类间距离改

为与第 ｊ 类相邻类的平均距离 ａｄ，则改进的 ＢＷＰ 指

标记为 λ ｊ，ｉ
ＡＤＷＰ，计算方法如式（５）：

λ ｊ，ｉ
ＡＤＷＰ ＝

ａ ｊ，ｉ
ｄ － ｗ ｊ，ｉ

ａ ｊ，ｉ
ｄ ＋ ｗ ｊ，ｉ （５）

式中：λ ｊ，ｉ
ＡＤＷＰ表示第 ｊ 类的第 ｉ 个样本的改进的类间类

内划分指标。
λ ｊ，ｉ

ＡＤＷＰ 反映了单个样本的聚类效果，可以利用

λ ｊ，ｉ
ＡＤＷＰ 的平均值来表示整体聚类效果，平均值越大，说

明聚类效果越好。 不同聚类数下的 λ ｊ，ｉ
ＡＤＷＰ 的平均值

如式（６）所示：

ｇｋ
ＡＤＷＰ ＝ １

Ｎ∑
ｋ

ｊ ＝ １
∑
ｎｊ

ｉ ＝ １
λ ｊ，ｉ

ＡＤＷＰ （６）

式中：ｇｋ改进的 ＢＷＰ 为聚类数为 ｋ 时，改进的 ＢＷＰ
指标的平均值。

由于没有对数据进行预处理，可能会出现异常数

据，可以利用小概率事件来去除这些数据的影响。 通

常认为概率小于 ０. ０５ 的事件为小概率事件［２６］。 为

保证能够准确去除异常数据，认为概率 ＜ ０. ０１ 的为

小概率事件。 那么假设分类后第 ｍ 个场景发生的概

率为 ｈｍ，计算方法见式（７）。 若 ｈｍ ＜ ０. ０１，则删去第

ｍ 个场景包含的数据。
ｈｍ ＝ ｄｍ ／ Ｎ （７）
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式中：ｄｍ为第 ｍ 个场景包含的负荷天数。
利用改进的 ＢＷＰ 指标对负荷进行场景提取的

流程如图 ３ 所示。

图 ３　 负荷场景提取流程
Ｆｉｇ. ３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｌｏａｄ ｓｃｅｎｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

２. ２　 负荷典型日选取方法

提取各负荷场景后，由于各场景下每天负荷趋势

和峰谷位置相差不大，因此可用各场景下的平均负荷

作为该场景下的负荷典型日，如下式所示：

Ｑｍ，ｔ ＝
∑ ｄ１＋ｄ２＋，…，ｄｍ

ｖ ＝ ｄ１＋ｄ２＋，…，ｄｍ－１＋１
ｌｖ，ｔ

ｄｍ
（８）

式中：ｄ１，ｄ２和 ｄｍ分别为第 １ 个场景，第 ２ 个场景和第

ｍ 个场景包含的负荷天数；Ｑｍ，ｔ为第 ｍ 个场景典型日

的第 ｔ 时刻负荷； ｋｌ为负荷场景个数； ｍ ＝ １，２，…，
ｋ１；ｔ ＝ １，２，…，Ｔ 。

３　 风电场景构造方法

在含高比例风电的微电网规划时，为保证其鲁棒

性，要利用最恶劣的风电场景进行计算。 产生弃风的

主要原因是风电的大波动性［２７］，因此本文在负荷场

景有效时间内利用风电出力最大和最小波动量构造

出风电最恶劣场景。
在每个采样时段内插入一个点，以不同天相同时

段的风电波动量最大值和最小值作为该时段插入点

与采样时段始端和采样时段末端的波动量，构造出风

电场景。 设样本中 Ｎｓ天风电出力数据如式（９）所示：

［ｐｖ，ｔ
ｗ ］ ＝

ｐ１，１
ｗ ｐ１，２

ｗ … ｐ１，Ｔ
ｗ

ｐ２，１
ｗ ｐ２，２

ｗ … ｐ２，Ｔ
ｗ

︙ ︙ ⋱ ︙
ｐＮｓ，１
ｗ ｐＮｓ，２

ｗ … ｐＮｓ，Ｔ
ｗ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

（９）

式中：ｐｖ，ｔ
ｗ 为第 ｖ 天第 ｔ 时刻的风电出力；Ｎｓ为样本总

天数。
取不同天同一时段风电出力波动量的最大值和

最小值：
Δｐｔ

ｗ，ｍａｘ ＝ ｍａｘ｛Δｐ１，ｔ
ｗ ，Δｐ２，ｔ

ｗ ，…，ΔｐＮｓ，ｔ
ｗ ｝

Δｐｔ
ｗ，ｍｉｎ ＝ ｍｉｎ｛Δｐ１，ｔ

ｗ ，Δｐ２，ｔ
ｗ ，…，ΔｐＮｓ，ｔ

ｗ ｝{ （１０）

式中： Δｐｖ，ｔ
ｗ 为第 ｖ 天第 ｔ 时段风电出力波动量；

Δｐｔ
ｗ，ｍａｘ和 Δｐｔ

ｗ，ｍｉｎ分别为第 ｔ 时段风电出力的最大波

动量和最小波动量。
最后构造的风电场景可由式（１１）表示：

ｐｔ
ｗｔ ＝

１
Ｎｓ
∑Ｎｓ

ｖ ＝ １
ｐｖ，ｔ
ｗ ，ｔ ＝ １

ｐｔ －１
ｗ ＋ Δｐｖ，ｔ

ｗ，ｍａｘ，ｔ 为偶数

ｐｔ －１
ｗ ＋ Δｐｖ，ｔ

ｗ，ｍｉｎ，ｔ 为大于 １ 的奇数

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１１）

式中：ｐｔ
ｗｔ为风电场景 ｔ 时刻的出力。

４　 评价指标

为评价负荷和风电场景，本文构建了场景评价指

标体系。 其中，负荷典型日评价主要考虑所选典型日

的负荷总量和负荷大小与原数据的偏差以及典型日

与原数据分时段同方向变化概率；风电场景评价主要

考虑风电大波动性，定义了风电大波动概率指标、大
波动指标和反调峰概率指标。
４. １　 负荷典型日评价指标

４. １. １　 总量偏差率

负荷总量与原数据的偏差越小表示负荷场景的

总量误差越小，选取效果越好。 该指标可以由百分数

表示，如式（１２）所示：
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δｌ ＝
∑ ｋｌ

ｍ ＝ １
ｄｍ∑ Ｔ

ｔ ＝ １
Ｑｍ，ｔ － Ｌｚ

Ｌｚ
× １００％ （１２）

式中：Ｌｚ为原数据去除异常数据后的总负荷；δｌ为负

荷总量偏差指标。
４. １. ２　 分时段偏差率指标

负荷分时段偏差表示所有负荷典型日向量与其

代表的原数据日负荷向量的欧氏距离的平均值之和。
该指标可以表示负荷典型日与原数据的误差，其值越

小表示典型日选取效果越好，如式（１３）所示：

βｌ ＝ ∑ ｋｌ

ｍ ＝１∑
ｄ１＋ｄ２＋，…，ｄｍ

ｖ ＝ ｄ１＋ｄ２＋，…，ｄｍ－１＋１

１
ｄｍ

∑ Ｔ

ｔ ＝１
（ｌｍ，ｔ － ｌｖ，ｔ）２

（１３）
式中：βｌ为负荷偏差指标；ｌｍ，ｔ为第 ｍ 个负荷场景第 ｔ
时刻负荷。

对不同等级的负荷数据所选择的典型日进行评

价时，只考虑 βｌ的值不能反映典型日选取效果。 为了

更直观地反映不同等级的负荷典型日选取效果，可利

用负荷偏差率代替 βｌ指标，如式（１４）所示：

βｌｒ ＝
βｌ

ｌｍａｘ
（１４）

式中：βｌ ｒ表示负荷偏差率；ｌｍａｘ为最大负荷。
４. １. ３　 分时段同方向变化概率

负荷分时段同方向变化概率越大表示典型日负荷

曲线与原数据中日负荷曲线变化方向一致的时段越

多，则负荷典型日选取效果越好，如式（１５）、（１６）所示：

Ｓｍ，ｖ，ｔ ＝
１，Δｌｍ，ｔΔｌｖ，ｔ ≥０
０，Δｌｍ，ｔΔｌｖ，ｔ ＜ ０{ （１５）

αｌ ＝
∑ ｋｌ

ｍ ＝ １∑
ｄ１＋ｄ２＋，…，ｄｍ

ｖ ＝ ｄ１＋ｄ２＋，…，ｄｍ－１＋１
∑ Ｔ－１

ｔ ＝ １
Ｓｍ，ｖ，ｔ

（Ｔ － １）Ｎ （１６）

式中：Ｓｍ， ｖ ，ｔ为表示第 ｍ 个负荷典型日第 ｔ 时段变化

方向与原负荷第 ｖ 天第 ｔ 时段变化方向是否相同的

变量，相同记为 １，不同记为 ０；Δｌｍ ， ｔ为第 ｍ 个典型日

第 ｔ 时段的负荷变化率；Δｌｖ ， ｔ为原负荷第 ｖ 天第 ｔ 时
段的变化率；αｌ为典型日负荷与原负荷分时段变化方

向相同的概率。
４. ２　 风电场景评价指标

４. ２. １　 大波动概率

风电的大波动是导致弃风的主要原因，本文参考

国家科技部 ８６３ 计划课题“多类型储能系统协调控制

技术及示范”中的规定，以 ３０ ｍｉｎ 波动率≤７％ 作为

风电并网波动率限制，即认为 ３０ ｍｉｎ 波动率 ＞ ７％的

时段为发生大波动的时段。 定义风电大波动概率指

标为典型日风电出力发生大波动时段数与时段总数

之比，如式（１７）所示。 该指标反映了风电发生大波

动的概率，发生大波动概率越大，储能需要平抑的时

段越多，对储能的要求就越高。

Ｒ ＝
∑ ｋｌ

ｍ ＝ １
ｎｌｆ，ｍ

Ｔ∑ ｋｌ

ｍ ＝ １
ｄｍ

（１７）

式中：Ｒ 为风电大波动概率；ｎｌｆ，ｍ为第 ｍ 个风电场景

发生大波动的时段数。
４. ２. ２　 大波动

风电大波动指标为所有风电场景波动量绝对值

的最大值与额定功率的比值的平均值，如式（１８）所

示。 该指标越大则构造的场景中风电波动性越大，越
能体现风电的大波动性。

μｗ ＝ １
ｋｌ
∑ ｋｌ

ｍ ＝ １

ｍａｘ Δｐｍ
ｗｔ，ｍａｘ， Δｐｍ

ｗｔ，ｍｉｎ
{ }

ｐｗｅ
（１８）

式中：μｗ为大波动指标；Δｐｍ
ｗｔ，ｍａｘ和 Δｐｍ

ｗｔ，ｍｉｎ分别为第 ｍ
个风电场景的最大和最小波动量；ｐｗｅ为风电的额定

功率。
４. ２. ３　 反调峰概率

反调峰概率可以用反调峰出现的时段数与峰谷

时段总数的比值表示［７］，如式（１９）所示：

ψｗ ＝
∑ ｋｌ

ｍ ＝ １
ｎｒ（ｍ）

∑ ｋｌ

ｍ ＝ １
ｎｐｖ（ｍ）

× １００％ （１９）

式中：ψｗ表示反调峰概率；ｎｒ（ｍ）表示第 ｍ 个场景发

生反调峰的时段数；ｎｐｖ（ｍ）表示第 ｍ 个场景峰谷时

段总数。

５　 算例分析

５. １　 负荷典型日选取与匹配的风电场景构造

结果

　 　 以某地区全年负荷与风电出力数据为例，采用

ＭＡＴＬＡＢ 软件编程实现负荷典型日选取与匹配的风

电场景构造方法。 其中，负荷数据时间间隔为 １ ｈ，如
图 ４ 所示；风电出力数据时间间隔为 １５ ｍｉｎ，如图 ５
所示。

图 ４　 某地区年负荷曲线
Ｆｉｇ. ４　 Ａｎｎｕａｌ ｌｏａｄ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ａ ｒｅｇｉｏｎ
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图 ５　 某地区年风电出力曲线
Ｆｉｇ. ５　 Ａｎｎｕａｌ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｏｕｔｐｕｔ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ａ ｒｅｇｉｏｎ

５. １. １　 最优聚类数的确定

对样本进行有序聚类，计算不同的聚类数下的改

进 ＢＷＰ 指标和场景存在概率，寻找小概率场景。 每

次循环的聚类数与小概率场景数如图 ６ 所示。

图 ６　 聚类数和小概率场景数
Ｆｉｇ. ６　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ａｎｄ ｓｍａｌｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

由图 ６ 可见，第一次循环数据中存在 ２ 个小概率

场景，小概率场景自成一类会使聚类数变大，使选取

的负荷场景过多，影响负荷场景提取效果。 去除小概

率场景后，最优聚类数不是减少了 ２ 个而是减少了

１２ 个，说明小概率场景对聚类数影响较大。 没有小

概率场景影响后，改进 ＢＷＰ 指标随聚类数变化的曲

线如图 ７ 所示。
由图 ７ 可见，当没有小概率场景影响时，改进

ＢＷＰ 指标在聚类数为 ５ 的时候最大。 表示当聚类数

为 ５ 的聚类结果最优，取聚类数为 ５。
５. １. ２　 负荷场景提取

结果显示，小概率场景为第 １８０ 天和第 ２０９ 天，
去除小概率场景后的选取结果如表 １ 所示。

图 ７　 改进 ＢＷＰ 指标随聚类数变化的曲线
Ｆｉｇ. ７　 Ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＢＷＰ ｉｎｄｅｘ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｗｉｔｈ

ｃｌｕｓｔｅｒ ｎｕｍｂｅｒ

表 １　 场景提取结果
Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｃｅｎｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

由表 １ 可见，通过本文所提方法将一年负荷分为

５ 个连续的典型场景，得到 ５ 个负荷典型日。 图 ８ 给

出了 ２ 个负荷典型日曲线与原负荷曲线。
从图 ８ 可见，负荷典型日曲线与原负荷曲线形状

基本相同，并且负荷典型日与其有效时间内的负荷波

动方向基本一致；负荷典型日与原负荷取得峰值和谷

值的时段也相同，说明本文所提方法选出的负荷典型

日峰谷时段位置和波动趋势可以代表原负荷峰谷时

段位置和波动趋势。
５. １. ３　 风电场景构造

图 ９ 绘制了场景 ２ 和场景 ３ 的风电出力与原风

电出力波动曲线。
由图 ９ 可见，本文充分考虑风电出力的大波动特

性，构造的场景中风电出力波动量基本大于原数据中

同时段的风电出力波动量，充分体现风电出力大波动

特性。
５. ２　 典型日选取结果评价

为进一步验证本文所提的负荷典型日选取和与

其匹配的风电场景构造方法的性能，针对负荷典型日

选取方法，对比了直接选择峰谷差最大日的方法和 ｋ
均值聚类方法；针对风电场景构造方法，对比了 ｋ 均

值聚类方法。 其中，不同方法的性能通过本文所提的

评价指标表现，对比结果如表 ２ 所示。
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图 ８　 各负荷典型日与原负荷曲线
Ｆｉｇ. ８　 Ｔｙｐｉｃａｌ ｄａｉｌｙ ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｌｏａｄ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｌｏａｄ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

表 ２　 不同场景选取方法对比
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｄａｙｓ

由表 ２ 可知，上述方法中除峰谷差法选择负荷典

型日外，其他方法所选负荷典型日的负荷总量与原数

据无偏差。 本文所提方法所选的典型日在负荷偏差

率、负荷同方向变化概率、风电大波动概率、大波动和

反调峰概率指标上均比 ｋ 均值聚类方法好，说明本文

所提方法的有效性。

图 ９　 各场景风电出力与原出力波动曲线
Ｆｉｇ. ９　 Ｔｙｐｉｃａｌ ｄａｉｌｙ ｏｕｔｐｕｔ ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｏｕｔｐｕｔ

ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

图 １０ 反映了 ５ 类原始负荷数据对负荷典型日选

取结果的影响。

图 １０　 负荷典型日评价指标与原负荷关系
Ｆｉｇ. １０　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｙｐｉｃａｌ ｄａｉｌｙ ｌｏａｄ

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｌｏａｄ

８３１



第 １１ 期 袁铁江，等：与典型日负荷匹配的风电出力场景构建方法

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｃｅｐｃ． ｃｏｍ． ｃｎ

由图 １０ 可见，对于不同的负荷数据，用本文方法

选出的负荷典型日在负荷总量上都无偏差，负荷偏差

率指标基本维持在 １０％ ～ ３０％ 之间，说明所用的原

始负荷数据对本文所提方法的影响不大。 但是负荷

同方向变化概率指标由 ８９. ７１％减小到了 ７６％左右。
为进一步验证本文所提方法在负荷变化率同方向概

率指标上与其他方法相比是否还具有较好的性能，图
１１ 给出了不同方法选择不同原始负荷数据时负荷变

化率同方向概率指标变化情况。

图 １１　 负荷同方向变化概率指标与原负荷
Ｆｉｇ. １１　 Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｌｏａｄ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ ｔｈｅ

ｓａｍｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｌｏａｄ

负荷同方向变化概率是表示所选典型日曲线与

原负荷曲线趋势一致程度的指标。 由图 １１ 可知，利
用本文所提方法选择的负荷典型日的负荷同方向变

化概率指标均大于 ｋ 均值聚类方法和峰谷差法选择

的负荷典型日的指标。 并且，本文所提方法在处理不

同数据时，所选典型日的负荷同方向变化概率指标上

差距小。 说明与 ｋ 均值聚类方法和峰谷差法相比，本
文所提方法可以稳定有效地选出与原负荷曲线趋势

一致的负荷典型日。 利用提出的风电指标评价风电

场景，图 １２ 绘制了该指标在利用本文所提方法和 ｋ
均值聚类方法处理不同风电出力数据时的结果，其中

风电指标类型 １—３ 分别为风电大波动概率指标、大
波动指标和反调峰概率。

由图 １２ 可知，本文所提方法在处理不同的风电

出力数据时，风电大波动概率指标和反调峰概率不

变，说明该方法的性能比较稳定。 结果显示，与 ｋ 均

值聚类方法相比，利用本文所提方法构造出的风电出

力典型日除在第三组数据的反调峰概率指标上比 ｋ
均值略低外，其余指标均比 ｋ 均值聚类方法所选的场

景高。 说明利用本文所提方法构造的场景比 ｋ 均值

算法得到的场景的风电出力更恶劣。

图 １２　 风电指标与原风电出力
Ｆｉｇ. １２　 Ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｉｎｄｅｘ ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｏｕｔｐｕｔ

６　 结　 论

本文针对含高比例风电的微电网负荷典型日选

取问题，利用隶属度函数提取原负荷共同趋势与峰谷

时段信息，并结合改进有序聚类，提出了负荷典型日

选取方法。 针对负荷与风电场景同时应用的问题，以
负荷典型日的有效时间范围确定风电场景的构造范

围，并基于插值法思想，考虑风电大波动特性提出最

恶劣风电出力场景构造方法，结果表明：
１）所提出的负荷典型日选取方法，利用隶属度

函数提取原始数据的共同趋势和峰谷时段信息，使所

选取的典型日与原数据变化方向基本一致，峰谷值在

同一时段内取得。 与传统的 ｋ 均值聚类和峰谷差法

相比，所提的典型日选取方法在负荷总量偏差、负荷

偏差率和负荷同方向变化概率方面结果更优。
２）所提出的风电场景构造方法考虑风电大波动

特性，利用原始数据中的最大增加量和最大减少量可

以有效地构造风电出力最恶劣的一天作为典型场景。
与传统的 ｋ 均值聚类方法相比，所构造的风电典型场

景的风电出力更恶劣。

７　 参考文献

［１］ 林俐， 周鹏， 王世谦， 等． 考虑相关性的地区风电出力对调峰容

量的影响分析［Ｊ］ ． 现代电力， ２０１６， ３３（６）： ２１⁃２６．
ＬＩＮ Ｌｉ， ＺＨＯＵ Ｐｅｎｇ， ＷＡＮＧ Ｓｈｉｑｉａｎ， ｅｔ ａｌ． Ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ
ｒｅｇｉｏｎａｌ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｔｏ ｐｅａｋ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｃａｐａｃｉｔｙ ｂｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｍｏｄｅｒｎ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ， ２０１６， ３３（６）： ２１⁃２６．

［２］ 李震． 基于时序生产模拟的区域电网新能源消纳能力研究［ Ｊ］ ．
现代工业经济和信息化， ２０２０， １０（１２）： ６８⁃６９．
ＬＩ Ｚｈｅｎ． Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｎｅｗ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｆ ｒｅｇｉｏｎａｌ
ｐｏｗｅｒ ｇｒｉｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． Ｍｏｄｅｒｎ
Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｃｏｎｏｍｙ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｚａｔｉｏｎ， ２０２０， １０（１２）： ６８⁃６９．

［３］ 辛锐， 张瑜， 郝保中， 等． 考虑响应不确定性的高比例可再生能

源微电网优化策略［Ｊ］ ． 供用电， ２０２１， ３８（９）： ３５⁃４１．

９３１



电 力 建 设 第 ４３ 卷

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｃｅｐｃ． ｃｏｍ． ｃｎ

ＸＩＮ Ｒｕｉ， ＺＨＡＮＧ Ｙｕ， ＨＡＯ Ｂａｏｚｈｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｏｆ ｈｉｇｈ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｒｅｎｅｗａｂｌｅ ｅｎｅｒｇｙ ｍｉｃｒｏｇｒｉｄ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｅ［Ｊ］ ． Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ＆Ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ， ２０２１， ３８（９）：
３５⁃４１．

［４］ 谢姿， 张惠娟， 刘琪， 等． 考虑蓄电池寿命的分布式电源容量优

化配置［Ｊ］ ． 太阳能学报， ２０２１， ４２（１０）： ４２４⁃４３０．
ＸＩＥ Ｚｉ， ＺＨＡＮＧ Ｈｕｉｊｕａｎ， ＬＩＵ Ｑｉ， ｅｔ ａｌ． Ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｎｆｉｇｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｐｏｗｅｒ ｓｕｐｐｌｙ ｃａｐａｃｉｔｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｂａｔｔｅｒｙ ｌｉｆｅ［ Ｊ］ ． Ａｃｔａ
Ｅｎｅｒｇｉａｅ Ｓｏｌａｒｉｓ Ｓｉｎｉｃａ， ２０２１， ４２（１０）： ４２４⁃４３０．

［５］ ＧＡＯ Ｙ， ＬＩＵ Ｑ Ｙ， ＷＡＮＧ Ｓ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｄｅｍａｎｄ
ｄａｙ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｎ ＣＣＨＰ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ［ Ｊ ］ ． Ｅｎｅｒｇｙ
Ｐｒｏｃｅｄｉａ， ２０１８， １５２： ３９⁃４４．

［６］ ＰＩＮＴＯ Ｅ Ｓ， ＳＥＲＲＡ Ｌ Ｍ， ＬÁＺＡＲＯ Ａ． Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ
ｓｅｌｅｃｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｄａｙｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｌｙｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］ ． Ｒｅｎｅｗａｂｌｅ Ｅｎｅｒｇｙ， ２０２０， １５１： ４８８⁃５０２．

［７］ 袁铁江， 车勇， 孙谊媊， 等． 基于时序仿真和 ＧＡ 的风储系统储

能容量优化配比［Ｊ］ ． 高电压技术， ２０１７， ４３（７）： ２１２２⁃２１３０．
ＹＵＡＮ Ｔｉｅｊｉａｎｇ， ＣＨＥ Ｙｏｎｇ， ＳＵＮ Ｙｉｑｉａｎ， ｅｔ ａｌ． Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ
ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｅｎｅｒｇｙ ｓｔｏｒａｇｅ ｃａｐａｃｉｔｙ ｉｎ ｗｉｎｄ⁃ｓｔｏｒａｇｅ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｔｉｍｉｎｇ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ＧＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ［ Ｊ ］ ． Ｈｉｇｈ Ｖｏｌｔａｇｅ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１７， ４３（７）： ２１２２⁃２１３０．

［８］ 韩宏志， 杨洋， 郜宁， 等． 基于正态分布的典型负荷日拟合方法

［Ｊ］ ． 分布式能源， ２０２０， ５（４）： ６９⁃７３．
ＨＡＮ Ｈｏｎｇｚｈｉ， ＹＡＮＧ Ｙａｎｇ， ＧＡＯ Ｎｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｆｉｔｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ
ｔｙｐｉｃａｌ ｄａｉｌｙ ｌｏａｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｏｒｍａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ． Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
Ｅｎｅｒｇｙ， ２０２０， ５（４）： ６９⁃７３．

［９］ 蔡国伟， 王大亮， 王燕涛， 等． 一种基于最短距离聚类与关联度

分析的典型日选取新方法［Ｊ］ ． 中国电力， ２００８， ４１（４）： １５⁃１８．
ＣＡＩ Ｇｕｏｗｅｉ， ＷＡＮＧ Ｄａｌｉａｎｇ， ＷＡＮＧ Ｙａｎｔａｏ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｅｗ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｙｐｉｃａｌ ｄａｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｍｉｎｉｍｕｍ
ｄｉｓｔａｎｃｅ ｃｌｕｓｔｅｒ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔ ｄｅｇｒｅｅ ｔｈｅｏｒｙ［ Ｊ］ ． Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ，
２００８， ４１（４）： １５⁃１８．

［１０］ 孟令奎， 段红伟， 黄长青， 等． 一种基于语义聚类的典型日负荷

曲线选取方法［Ｊ］ ． 华北电力大学学报（自然科学版）， ２０１３， ４０
（１）： ４３⁃４８．
ＭＥＮＧ Ｌｉｎｇｋｕｉ， ＤＵＡＮ Ｈｏｎｇｗｅｉ， ＨＵＡＮＧ Ｃｈａｎｇｑｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ａ
ｓｅｍａｎｔｉｃ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｔｙｐｉｃａｌ ｄａｙ ｌｏａｄ ｃｕｒｖｅ
［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈ Ｃｈｉｎａ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ （Ｎａｔｕｒａｌ
Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ）， ２０１３， ４０（１）： ４３⁃４８．

［１１］ 徐邦恩， 蔺红． 基于改进模糊聚类的典型日负荷曲线选取方法

［Ｊ］ ． 电测与仪表， ２０１９， ５６（４）： ２１⁃２６．
ＸＵ Ｂａｎｇｅｎ， ＬＩＮ Ｈｏｎｇ． Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｄａｉｌｙ ｌｏａｄ
ｃｕｒｖｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｆｕｚｚｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ［ Ｊ ］ ． Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ＆ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ２０１９， ５６（４）： ２１⁃２６．

［１１］ 徐邦恩， 蔺红． 基于改进模糊聚类的典型日负荷曲线选取方法

［Ｊ］ ． 电测与仪表， ２０１９（４）：２１⁃２６．
ＸＵ Ｂａｎｇｅｎ， ＬＩＮ Ｈｏｎｇ． Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｄａｉｌｙ ｌｏａｄ
ｃｕｒｖｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｆｕｚｚｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ［ Ｊ ］ ． Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ＆ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ２０１９（４）：２１⁃２６．

［１２］ 杨恒岳， 刘青荣， 阮应君． 基于 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法的分布式能源

系统典型日冷热负荷选取［Ｊ］ ． 热力发电， ２０２１， ５０（３）： ８４⁃９０．
ＹＡＮＧ Ｈｅｎｇｙｕｅ， ＬＩＵ Ｑｉｎｇｒｏｎｇ， ＲＵＡＮ Ｙｉｎｇｊｕｎ． Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｙｐｉｃａｌ ｄａｉｌｙ ｃｏｏｌｉｎｇ ａｎｄ ｈｅａｔｉｎｇ ｌｏａｄ ｏｆ ＣＣＨＰ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｋ⁃
ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］ ． Ｔｈｅｒｍａｌ Ｐｏｗｅｒ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ， ２０２１，

５０（３）： ８４⁃９０．
［１３］ 袁铁江， 曹继雷． 计及风电 负荷不确定性的风氢低碳能源系统

容量优化配置［Ｊ］ ． 高电压技术， ２０２２， ４８（６）： ２０３７⁃２０４４．
ＹＵＡＮ Ｔｉｅｊｉａｎｇ， ＣＡＯ Ｊｉｌｅｉ． Ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｗｉｎｄ ｈｙｄｒｏｇｅｎ ｌｏｗ⁃ｃａｒｂｏｎ ｅｎｅｒｇｙ ｓｙｓｔｅｍ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ⁃
ｌｏａｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ［ Ｊ］ ． Ｈｉｇｈ Ｖｏｌｔａｇｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２２， ４８ （６ ）：
２０３７⁃２０４４．

［１４］ 张国庆， 张海静， 杨东亮， 等． 一种基于反一致自适应聚类的典

型日选取方法［Ｊ］ ． 电力科学与工程， ２０１７， ３３（７）： ２６⁃３１．
ＺＨＡＮＧ Ｇｕｏｑｉｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｈａｉｊｉｎｇ， ＹＡＮＧ Ｄｏｎｇｌｉａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ａ
ｔｙｐｉｃａｌ ｄａｙ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎｔｉ⁃ｕｎｉｆｏｒｍ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［ Ｊ］ ． Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２０１７， ３３（７）： ２６⁃３１．

［１５］ ＹＥＧＡＮＥＦＡＲ Ａ， ＡＭＩＮ⁃ＮＡＳＥＲＩ Ｍ Ｒ， ＳＨＥＩＫＨ⁃ＥＬ⁃ＥＳＬＡＭＩ Ｍ
Ｋ． Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｄａｙｓ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｐｏｗｅｒ ｓｙｓｔｅｍ
ｐｌａｎｎｉｎｇ ｂｙ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｅｘｔｒｅｍｅ ｄａｙｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔ ｌｏａｄ ｔｏ ｔａｋｅ
ａｃｃｏｕｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｃｙ ｏｆ ｒｅｎｅｗａｂｌｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ
［Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅｎｅｒｇｙ， ２０２０， ２７２： １１５２２４．

［１６］ ＺＡＴＴＩ Ｍ， ＧＡＢＢＡ Ｍ， ＦＲＥＳＣＨＩＮＩ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｋ⁃ＭＩＬＰ： ａ ｎｏｖｅｌ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｓｅｌｅｃｔ ｔｙｐｉｃａｌ ａｎｄ ｅｘｔｒｅｍｅ ｄａｙｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃
ｅｎｅｒｇｙ ｓｙｓｔｅｍｓ ｄｅｓｉｇｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｅｎｅｒｇｙ， ２０１９， １８１： １０５１⁃
１０６３．

［１７］ ＧＵＯ Ｌ， ＨＯＵ Ｒ Ｓ， ＬＩＵ Ｙ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｖｅｌ ｔｙｐｉｃａｌ ｄａｙ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｏｆ ｓｔａｎｄ⁃ａｌｏｎｅ ｗｉｎｄ⁃ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ⁃
ｄｉｅｓｅｌ⁃ｂａｔｔｅｒｙ ｍｉｃｒｏｇｒｉｄ［Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅｎｅｒｇｙ， ２０２０， ２６３： １１４６０６．

［１８］ 林俐， 费宏运， 刘汝琛， 等． 基于分层聚类算法的地区风电出力

典型场景选取方法［ Ｊ］ ． 电力系统保护与控制， ２０１８， ４６（７）：
１⁃６．
ＬＩＮ Ｌｉ， ＦＥＩ Ｈｏｎｇｙｕｎ， ＬＩＵ Ｒｕｃｈｅｎ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ
ｔｙｐｉｃａｌ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ' ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［ Ｊ］ ． Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍ Ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ， ２０１８， ４６
（７）： １⁃６．

［１９］ 刘汝琛． 基于实测数据的地区风电出力的典型场景选取［Ｄ］ ．
北京：华北电力大学， ２０１６．
ＬＩＵ Ｒｕｃｈｅｎ． Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｏｆ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ
ｏｕｔｐｕｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄａｔａ ［Ｄ］ ． Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ｎｏｒｔｈ Ｃｈｉｎａ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ
Ｐｏｗｅｒ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０１６．

［２０］ 赵岳恒， 刘民伟， 王文飞， 等． 采用谱聚类的风电典型出力场景

选取方法［Ｊ］ ． 云南电力技术， ２０２０， ４８（１）： １７⁃２０．
ＺＨＡＯ Ｙｕｅｈｅｎｇ， ＬＩＵ Ｍｉｎｗｅｉ， ＷＡＮＧ Ｗｅｎｆｅｉ， ｅｔ ａｌ． Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｓｃｅｎａｒｉｏ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ
［Ｊ］ ． Ｙｕｎｎａｎ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ， ２０２０， ４８（１）： １７⁃２０．

［２１］ 谢永胜， 杨洋， 荆世博， 等． 基于时序生产模拟和弃风率约束的

电解槽额定功率边界计算方法［Ｊ］ ． 电器与能效管理技术， ２０２１
（７）： ２３⁃２８．
ＸＩＥ Ｙｏｎｇｓｈｅｎｇ， ＹＡＮＧ Ｙａｎｇ， ＪＩＮＧ Ｓｈｉｂｏ， ｅｔ ａｌ． Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｒａｔｅｄ ｐｏｗｅｒ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｏｌｙｔｉｃ ｃｅｌｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｉｒ ｒｅｊｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ
［Ｊ］ ． Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ＆ Ｅｎｅｒｇｙ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２１ （ ７ ）：
２３⁃２８．

［２２］ 郭力， 杨书强， 刘一欣， 等． 风光储微电网容量规划中的典型日

选取方法［Ｊ］ ． 中国电机工程学报， ２０２０， ４０（８）： ２４６８⁃２４７９．
ＧＵＯ Ｌｉ， ＹＡＮＧ Ｓｈｕｑｉａｎｇ， ＬＩＵ Ｙｉｘｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ｔｙｐｉｃａｌ ｄａｙ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｃａｐａｃｉｔｙ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｏｆ ｍｉｃｒｏｇｒｉｄ ｗｉｔｈ ｗｉｎｄ
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ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｃｅｐｃ． ｃｏｍ． ｃｎ

ｔｕｒｂｉｎｅ⁃ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ｓｔｏｒａｇｅ ［ Ｊ］ ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＣＳＥＥ， ２０２０， ４０（８）： ２４６８⁃２４７９．

［２３］ ＰＯＮＣＥＬＥＴＫ， ＨÖＳＣＨＬＥ Ｈ， ＤＥＬＡＲＵＥ Ｅ， ｅｔ ａｌ． Ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｄａｙｓ ｆｏｒ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ
ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ ｒｅｎｅｗａｂｌｅｓ ｉｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ
［ Ｊ ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１７， ３２ （ ３ ）：
１９３６⁃１９４８．

［２４］ 何韩吉， 邓光明． 基于共同趋势提取的多维有序聚类方法［ Ｊ］ ．
统计与信息论坛， ２０２０， ３５（１２）： １５⁃２０．
ＨＥ Ｈａｎｊｉ， ＤＥＮＧ Ｇｕａｎｇｍｉｎｇ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｏｒｄｅｒｅｄ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｍｍｏｎ ｔｒｅｎｄ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ
＆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｆｏｒｕｍ， ２０２０， ３５（１２）： １５⁃２０．

［２５］ 周世兵， 徐振源， 唐旭清． Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法最佳聚类数确定方法

［Ｊ］ ． 计算机应用， ２０１０， ３０（８）： １９９５⁃１９９８．
ＺＨＯＵ Ｓｈｉｂｉｎｇ， ＸＵ Ｚｈｅｎｙｕａｎ， ＴＡＮＧ Ｘｕｑｉｎｇ． Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｏｐｔｉｍａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｉｎ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１０， ３０ （８）：
１９９５⁃１９９８．

［２６］ 韩彦林． 关于小概率事件的认识以及应用［ Ｊ］ ． 科技视界， ２０１７
（１９）： １４⁃１５．

ＨＡＮ Ｙａｎｌｉｎ． Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｍａｌｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
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