
第 42卷 第 9期
2022年 9月

电 力 自 动 化 设 备
Electric Power Automation Equipment

Vol.42 No.9
Sept. 2022

基于场景分析的电力系统日前调度及其快速求解方法

要金铭，赵书强，韦子瑜，张 荟
（华北电力大学 新能源电力系统国家重点实验室，河北 保定 071003）

摘要：在含风光电力系统规模逐渐增大的背景下，提出一种基于场景分析的电力系统日前调度快速求解方

法。考虑到不同时刻风光出力均具有显著相关性，基于多元正态分布和蒙特卡罗采样生成大量具有时间相

关性的原始场景。利用改进的 k-means聚类算法对原始场景进行预分类，并采用基于Kantorovich概率距离的

同步回代缩减算法对处理后的场景进行缩减，缩短场景分析的计算时间。建立基于场景分析的电力系统日

前优化调度模型。为提高模型求解效率，引入包含风光预测误差向量信息的边界场景，在调度模型中考虑上

下边界场景的备用容量约束，并建立考虑边界场景备用容量约束的优化调度模型。以某省级电网实测数据

进行仿真分析，验证了所提模型及方法的有效性。
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0 引言

近年来，我国新能源装机容量保持快速增长，截

至2020年底，全国风电装机容量达到2.8×108 kW，光

伏装机容量达到 2.5×108 kW［1］。由于风光出力具有

较强的随机性，传统的优化调度模型难以减少弃风、

弃光现象，保证电网消纳能力［2-3］。场景分析方法作

为一种随机优化调度模型，通过对风光不确定变量

进行抽样产生确定性的场景来表征不确定变量，具

有较高的研究价值［4-6］。
目前，国内外对场景分析方法已有较丰富的研

究。在场景生成方面，相关研究主要是构造多元变

量联合概率分布以及利用Copula函数获取相关性信

息。文献［7］以多元标准正态分布表征单一风电场

出力的波动性，较为合理地描述了风电功率的时间

相关性。文献［8］建立混合藤Copula模型，对风光各

自边缘分布进行连接，生成考虑空间相关性的风光

联合出力场景。文献［9］基于地理位置和天气类型

对光伏出力时间序列进行建模，保留了多座光伏电

站在不同时间维度上的相关性。在场景缩减方面，

主要研究方法有同步回代缩减算法、聚类算法等。

文献［10］将目标风电场风速进行各场景等概率均

分，将欧氏距离作为判断场景间概率距离的标准，具

有一定的可信度。文献［11］采用基于Kantorovich概
率距离的同步回代缩减算法对光伏出力场景进行缩

减，可以较好地反映光伏出力的概率分布。文献

［12-13］对 k-means聚类算法进行改进，将高密度区

域中的密度最大序列作为初始聚类中心，并通过最

大最小距离原则选取其他聚类中心，提高了聚类中

心选取的准确性。同步回代缩减算法的计算精度较

高，但需要不断遍历原始场景集合，计算时间较长。

k-means聚类算法简单，收敛速度快，但不断迭代的

聚类中心会解耦场景的时间相关性。文献［14］建立

基于场景分析的日前随机机组组合模型，通过忽略

备用约束来提高模型的求解速度，但会降低系统的

可靠性。文献［15］推导场景集的弃风电量期望和电

量不足期望量化函数，针对每个场景均考虑备用不

足造成的失负荷和弃风影响，将惩罚系数引入机组

组合目标函数中，保证了系统安全运行，但增加了调

度模型的计算量。

基于上述研究，本文提出一种考虑风光出力时

间相关性的多场景电力系统日前优化调度快速求解

方法。在场景生成与缩减方面，考虑到单一风光场

站在相近时间区间内具有相关性，基于预测箱思想

对风光出力的波动性进行建模，采用多元正态分布

和逆变换抽样生成符合风光波动性的场景集合，为

提高场景缩减效率，将改进的 k-means聚类算法和同

步回代缩减算法相结合，利用改进的 k-means聚类算

法将大量原始场景分成不同的类簇，并利用考虑

Kantorovich距离的同步回代缩减算法将每个类簇内

的场景集缩减为唯一的典型场景，所有典型场景的

集合即为缩减后最有可能的场景集。在电力系统日

前优化调度方面，建立风光火热多能源电力系统日

前优化调度模型，为兼顾系统运行安全性和模型求

解速度，提出包含风光预测误差向量信息的边界场

景提取方法，通过上下边界场景的备用容量约束来

考虑每个场景备用不足的情况。最后，通过算例验

证了所提模型及方法的有效性。
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1 考虑时间相关性的风光功率场景生成

1.1 风光功率波动性建模

风光功率在相邻时间断面不会任意波动，其波

动幅度和范围均具有一定的概率。为得到可以描述

跨时间断面风光出力的场景，需要对风光功率的波

动性进行建模。

1.1.1 风电功率波动性建模

基于文献［16］中的预测箱思想，将风电功率数

据进行分组。t时刻任意一组数据均包含风电功率

的预测值 Pw，pre.t和实测值 Pw，act.t。文献［17］表明，对

风电功率进行分组时，按区间大小等分效果更优。

建立预测箱的具体步骤如下。

1）找 到 风 电 功 率 预 测 值 Pw，pre.t 的 最 大 值

Pw，pre. max =max ( )Pw，pre.t 。

2）将[ 0，Pw，pre. max ]等分为K个区间：é
ë
êêêê0，1K Pw，pre. max )、

é
ë
êêêê 1
K Pw，pre. max，

2
K Pw，pre. max )、…、é

ë
êêêê K-1
K Pw，pre. max，Pw，pre. max

ù
û
úúúú。

3）为每个区间构造对应数组，当Pw，pre.t属于区间

k时，将对应 Pw，act.t放入数组 k。将所有数据分配完

毕，得到K个数组，即K个预测箱。

预测箱的意义在于，同一预测箱内的风电功率

预测值均十分接近，但其对应的风电功率实测值却

存在很大差异，通过对数组内的风电功率实测值进

行拟合，即可得到预测值在该区间时风电可能出力

的概率分布曲线。由于同一预测箱内的风电功率预

测值相近，所得风电可能出力的概率分布曲线同样

可以表征风电功率预测误差的概率分布。需要指出

的是，不同预测箱内风电功率实测值的概率分布是

不同的，难以通过确定的解析分布模型进行拟合，本

文采用文献［18］中非参数的经验分布函数来估计风

电功率概率分布。非参数的经验分布函数Fe( p)为：

Fe( p)= 1e∑r=1
e

θ ( )p-xr （1）

θ ( p-xr )=ìí
î

1 p≥xr
0 p<xr （2）

式中：p为任意给定的出力值，其累积概率分布可以

通过将样本中比 p小的出力的概率进行累加得到；

xr( r=1，2，⋯，e)为第 r个样本，e为样本总数，对每个

样本 xr赋予相同的概率1/e。
1.1.2 光伏功率波动性建模

采取与上述风电出力相似的预测箱思想，与风

电出力不同的是，周期为 1 d的光伏出力一般呈单峰
曲线，若仍按照等分预测功率区间来建立预测箱，则
根据光伏出力分布曲线特点得到的光伏出力场景往
往会出现从零出力值陡升的情况，不满足光伏实际

出力较为平滑的单峰曲线特征［19］，为此，基于光伏低

出力数据较多而中高出力数量较少且分布平均的特

点，本文提出组距呈阶梯状递增的不等分光伏预测

箱思想。光伏出力预测箱分组示意图如图 1所示

（图中出力为标幺值）。

1.2 考虑时间相关性的场景生成

1.2.1 风光出力的逆变换采样

基于上述预测箱思想，找到每个时间断面风光

功率预测值所属区间，即可对该区间对应的概率分

布曲线进行抽样得到该时间断面的场景。对于存在

相关性的连续时段风光功率，基于蒙特卡罗法的逆

变换可以随机抽样大量具有时间相关性的风光样

本。逆变换采样方式如式（3）所示。

Pt = F -1
e (ϕ (Zt ) ) （3）

式中：Pt为 t时刻的风光可能出力；F -1
e (·)为经验分布

函数Fe (·)的反函数；Zt为服从标准正态分布的随机

数，其标准正态分布函数值ϕ (Zt )服从[ 0，1]之间的

均匀分布。

风光出力的逆变换采样示意图如附录A图A1
所示。生成大量服从[ 0，1]之间均匀分布的随机数，

这些随机数即为随机变量Pt的累积概率分布曲线的

纵轴数值，求取这些数值对应的经验分布函数的反

函数值，即为横轴的风光可能出力值。

1.2.2 风光出力的多元正态分布

单一风电场或光伏电站的出力在相近时间断面

内具有一定的相关性，该出力的随机过程可视为一

个随时间变化的向量P=[ P1，P2，⋯，PT ]
T
，其中 T为

运行调度时段总时刻数。为体现风光出力在各时间

断面之间的相关性，设置P服从期望为 μ0、协方差为

Σ的多元正态分布ϕ ( μ0，Σ )，其中 μ0为T维零向量，

Σ的表达式如式（4）所示。

Σ=
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú
σ1，1 σ1，2 … σ1，T
σ2，1 σ2，2 … σ2，T⋮ ⋮ ⋮
σT，1 σT，2 … σT，T

（4）

图1 光伏出力预测箱分组示意图

Fig.1 Schematic diagram of grouping for

photovoltaic output prediction box
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σf，g=cov (Pf，Pg ) f，g=1，2，⋯，T （5）
式中：σf，g为 f时刻功率Pf和 g时刻功率Pg之间的协

方差。

多元正态分布由Σ唯一确定，Σ中各元素对应

各时间断面之间的相关性，能表征风光出力的时间

相关性。为确定多元正态分布的最佳协方差矩阵，

利用指数型协方差函数［20］对协方差σf，g进行建模：

σf，g=cov (Pf，Pg )=exp ( - || f-g
ε ) f，g=1，2，⋯，T

（6）
式中：ε为范围参数，表征变量间相关性的强弱。

当范围参数 ε已知时，协方差矩阵Σ唯一确定。

为得到范围参数 ε的最优值，设计最优参数辨识目

标函数min Iε如式（7）所示。

min Iε= 1N∑b∈B || fcdf( )b - f 'cdf( )b （7）
式中：N为预抽样规模；B为等距抽样点的集合；

fcdf( b)、f 'cdf( b)分别为多元正态分布预抽样场景和风

光功率历史数据的预测误差经验分布函数值。当 Iε
最小时，可认为多元正态分布预抽样场景和风光功

率历史数据的预测误差经验分布函数距离最近，即

ε最优，由该范围参数确定的风光出力场景与历史

数据的时间相关性最强。

1.3 场景快速缩减方法

生成的大量场景会增加调度模型的计算量，导

致计算时间过长，场景缩减的目的是将原始场景集

缩减到能最大限度代表原始场景集的少量场景集。

本文提出基于改进的 k-means聚类算法和同步回代

缩减算法相结合的场景缩减方法。首先利用改进的

k-means聚类算法将原始场景分成不同的类簇［21］，然
后采用考虑Kantorovich距离的同步回代缩减算法将

各类簇内的场景集缩减为唯一的典型场景，最终得

到的各类簇场景集即为可代表原始场景集的缩减场

景集。Kantorovich距离Dk (Sc，S'c )见式（8）。

Dk( Sc，S'c )=minìí
î

ïï
ïï
∑

sv∈Sc，s'v∈S'c
d ( )sv，s'v η ( )sv，s'v |

|
||||

η ( sv，s'v )≥0，∑
s'v∈S'c
η ( sv，s'v )=psv，

ü
ý
þ

ïï
ïï

∑
sv∈Sc
η ( )sv，s'v =ps'v，sv∈Sc，s'v∈S'c （8）

式中：Sc、S'c分别为第 c个类簇中的原始场景集和保

留场景集；d ( sv，s'v ) 为场景 sv 和 s'v 的欧氏距离；

η ( sv，s'v )为场景 sv和 s'v的概率乘积；psv为场景 sv在场

景集Sc中的概率；ps'v为场景 s'v在场景集S'c中的概率。

需要指出的是，由于本文改进的 k-means聚类算
法不存在场景概率，而同步回代缩减算法需要根据
场景概率进行缩减，因此在场景缩减中按照任一类
簇场景集中所有场景概率之和为 1进行计算。考虑
到实际情况为原始场景集中所有场景具有相同的概
率且每个类簇的场景集最终只保留 1个典型场景，
将缩减后的各场景概率按式（9）进行修正。

pc=Nc /NS （9）
式中：pc为第 c个类簇中典型场景的概率；Nc为第 c
个类簇中缩减前的场景数；NS为原始场景集 S中的
场景数。

本文场景分析流程图如图 2所示。缩减后的少
量确定性场景可表征风光预测出力的不确定性，并
在日前优化调度模型中作为输入，对火电及热电机
组开机容量进行优化。

2 考虑预测误差的边界场景提取

第 1节所述场景分析方法生成的场景为少量最
有可能发生的场景，没有考虑到边界场景可能引起
的弃风、弃光和切负荷情况。本文提出一种利用风
光历史出力预测和实测数据获得包含风光预测误差
向量信息的边界场景提取方法。具体步骤如下。

1）计算每个时刻的风光预测误差，即：
Ppe.t=Pact.t-Ppre.t （10）

图2 场景分析流程图

Fig.2 Flowchart of scenario analysis
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式中：Ppe.t为 t时刻风光出力预测误差；Ppre.t、Pact.t分别
为 t时刻风光出力预测值和实际值。

2）找到 Ppre.t的最大值 Ppre. max =max (Ppre.t)和最小

值 Ppre. min =min (Ppre.t)，并将 [ Ppre. min，Ppre. max ]等分为 U

个区间。
3）为每个预测值区间构造对应的预测误差向

量，当 Ppre.t属于区间 u时，将对应的 Ppe.t放入该区间
对应的预测误差向量 u中，将所有数据分配完毕，得
到U组向量。利用式（11）对各区间预测误差向量 u
中的元素进行排序。

u=sort ( )u （11）
式中：sort（·）为升序排列函数，用于将向量 u中的元
素按从小到大的顺序重新排列。

4）对区间 u的预测误差向量 u设置置信水平
βu，t时刻上下边界对应的预测误差和场景为：

Pwc.s″，t=u ( floor ( size (u) ( 12 + βu2 ) )+1) （12）

Pwc.s'，t=u ( ceil ( size (u) ( 12 + βu2 ) )-1) （13）
Ps″，t=Ppre.t+Pwc，s″，t （14）
Ps'，t = Ppre.t + Pwc，s'，t （15）

式中：Pwc，s″，t、Pwc，s'，t分别为 t时刻上边界场景 s″和下边
界场景 s'的预测误差；size ( ⋅ )为统计数据函数，用于

统计向量 u中元素的个数；floor ( ⋅ )为向下取整函

数，用于求取小于等于指定数据的最大整数；ceil ( ⋅ )
为向上取整函数，用于求取大于等于指定数据的最
小整数；Ps″，t、Ps'，t分别为 t时刻上边界场景 s″和下边
界场景 s'的功率。

以风电出力为例，本文所提考虑预测误差的边
界场景提取原理图如图3所示。

3 基于场景分析的日前优化调度模型

3.1 风光出力场景与机组组合

在日前优化调度模型中，风光出力场景将作为
输入数据确定机组组合的启停时序。由于存在风光
多种随机变量场景集，模型计算规模会随着场景集
数量的增加呈指数增长，采用按概率对应分配的原

则将风光生成场景进行组合。考虑到采用本文所提
场景分析方法构建的缩减后风光最有可能发生的场
景和上下边界场景可以保证场景覆盖面可控，将上
述场景按等概率更新并输入调度模型，具体流程为：

1）将生成的风电与光伏场景集及缩减后的场景
集按场景概率大小排序并对应组合；

2）将提取的风电与光伏上下边界场景对应
组合；

3）将上述最有可能发生的场景与风光上下边界
场景构成场景集 S，将场景集 S中的任意一组风光场
景 s的概率更新为 1/NS，并将其输入优化调度模
型中。
3.2 目标函数

日前随机机组组合是日前调度中的一个重要环
节，在保证系统安全性的前提下，火电和热电机组的
开机容量越小，风光消纳量越大。调度模型以火电
和热电机组开机容量最小为目标函数，作为决策变
量的机组启停状态可以满足场景集 S中所有场景对
应的约束。考虑到所提边界场景的日前优化调度模
型可能无法求解，在目标函数中引入所有输入场景
中切负荷的期望，保证调度模型可以进行求解。同
时，为了降低切负荷在优化中的优先级，即仅在模型
不可行时才进行切负荷，通过取较大的惩罚系数对
切负荷量进行限制。目标函数min F如式（16）所示。

min F=min (∑t=1T∑i=1Ncoal
BNcoal
i，t P

Ncoal
i，max +

)∑
t=1

T∑
j=1

Nchp
BNchp
j，t P

Nchp
j，max +∑

t=1

T

ωES( )P loadloss，t，s （16）
式中：Ncoal为参与调度的常规机组数；BNcoal

i，t 为 t时刻常

规机组 i运行状态的二进制变量，其值为 1表示机组

正常运行，为 0表示机组停止运行；PNcoal
i，max为常规机组

i的出力上限；Nchp为参与调度的热电机组数；BNchp
j，t 为

t时刻热电机组 j 运行状态的二进制变量，其值为 1
表示机组正常运行，为 0表示机组停止运行；PNchp

j，max为

热电机组 j热功率对应的电功率上限；ω为切负荷的

惩罚系数，本文取为 103；P loadloss，t，s为 t时刻场景 s中系统

的切负荷量；ES(P loadloss，t，s)为场景集 S中所有场景的切

负荷量期望。
3.3 约束条件

基于场景分析法的电力系统日前优化调度模型
约束条件总体分为每个最有可能发生的场景满足的
约束条件和边界场景满足的约束条件两大类。每个
最有可能发生的场景满足的约束条件包括常规机组
最大、最小出力约束，最小启停时间约束，爬坡约束，
网络安全约束，功率平衡约束。多个场景的联合约
束预留了一定的备用容量，为对调度模型进行快速

图3 边界场景提取原理图

Fig.3 Principle diagram of boundary

scenario extraction
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求解，对上下边界场景考虑系统的备用容量约束。
3.3.1 火电机组约束

火电机组运行需满足功率上下限约束、最小启
停时间约束和爬坡约束。具体约束如式（17）所示。

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

BNcoal
i，t P

Ncoal
i，min ≤PNcoal

i，t，s≤BNcoal
i，t P

Ncoal
i，max

( )BNcoal
i，t -BNcoal

i，t-1 ( )T Ncoal
i，on -T Ncoal

i，t-1 ≥0
( )BNcoal

i，t-1 -BNcoal
i，t ( )T Ncoal

i，off +T Ncoal
i，t-1 ≥0

-RNcoal
i，downΔt≤PNcoal

i，t，s-PNcoal
i，t-1，s≤RNcoal

i，up Δt

（17）

式中：PNcoal
i，min为火电机组 i的出力下限；PNcoal

i，t，s为 t时刻场

景 s中火电机组 i的出力；T Ncoal
i，on 为火电机组 i的最小连

续运行时间；T Ncoal
i，t - 1为 t-1时刻火电机组 i已保持原状

态的时间，原状态为运行状态时，其值为正，原状态

为停机状态时，其值为负；T Ncoal
i，off 为火电机组 i的最小

连续停机时间；Δt为火电机组调度运行时间步长；

RNcoal
i，up、R

Ncoal
i，down分别为火电机组 i时间步长内的最大向

上、向下爬坡速率。
3.3.2 热电机组约束

热电机组主要有背压式和抽汽式 2种，2种热电
机组的运行特性如附录 B图 B1所示。热电机组运
行约束包括供热能量平衡约束、机组热功率及电功
率上下限约束、最小启停时间约束和爬坡约束。为
保证所有区域供热平衡，对每个区域进行就近供热，
同时以时间窗内热能总量平衡代替任一时刻热能均
平衡的供热约束条件。具体约束如式（18）所示。
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HNchp
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t=y-h/2

y+h/2
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t

BNchp
j，t H

Nchp
j，min ≤HNchp

j，t，s ≤BNchp
j，t H

Nchp
j，max

PNchp
j，min ≤PNchp

j，t，s≤PNchp
j，max

( )BNchp
j，t -BNchp

j，t-1 ( )T Nchp
j，on -T Nchp

j，t-1 ≥0
( )BNchp

j，t -BNchp
j，t-1 ( )T Nchp

j，off +T Nchp
j，t-1 ≥0

( )PNchp
j，t，s+RjH

Nchp
j，t，s -( )PNchp

j，t-1，s+RjH
Nchp
j，t-1，s ≥-PNchp

j，down

( )PNchp
j，t，s+RjH

Nchp
j，t，s -( )PNchp

j，t-1，s+RjH
Nchp
j，t-1，s ≤PNchp

j，up

（18）

式中：h为时间窗长度；y为长度为 h的时间窗中的中

点时刻；HNchp
j，t，s 为 t时刻场景 s中热电机组 j的热功率；

H load
t 为 t时刻系统的热负荷；HNchp

j，max、H
Nchp
j，min分别为 t时刻

热电机组 j的热功率上限和下限；PNchp
j. min为热电机组 j

热功率对应的电功率下限；PNchp
j，t，s为 t时刻场景 s中热

电机组 j热功率对应的电功率；T Nchp
j，on 为热电机组 j的

最小连续运行时间；T Nchp
j，t-1为 t-1时刻热电机组 j已保

持原状态的时间，原状态为运行状态时，其值为正，

原状态为停机状态时，其值为负；T Nchp
j，off 为热电机组 j

的最小连续停机时间；Rj为热电机组 j 在同进汽量

下抽取单位蒸汽量时电功率的减少量；PNchp
j，up、P

Nchp
j，down分

别为热电机组 j 在纯凝工况下最大向上、向下爬坡

功率。
3.3.3 线路传输功率及负荷功率平衡约束

基于场景分析法的电力系统随机优化调度需保
证每个场景下线路传输功率在安全限制内，且各电
源总功率与负荷功率相等。具体约束如式（19）
所示。

ì
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î

ïïïï

ïïïï

-Pl，max ≤Pl，t，s≤Pl，max

∑
i=1

Ncoal
PNcoal
i，t，s+∑

j=1

Nchp
PNchp
j，t，s+Pw，t，s+Pv，t，s+P loadloss，t，s=P loadt

（19）

式中：Pl，max为线路 l的最大传输功率；Pl，t，s为 t时刻场
景 s中线路 l的功率；Pw，t，s、Pv，t，s分别为 t时刻场景 s中
风电和光伏的出力；P loadt 为 t时刻的负荷功率。
3.3.4 系统备用容量约束

场景分析法通过确定的场景集表征风光出力的
不确定性，通常不单独设置备用容量约束，但以边界
场景运行时可能会导致切负荷现象的出现，影响系
统稳定运行。由于对每个场景均设置备用容量约束
会导致计算量大幅增加，严重影响计算效率，因此，
本文提出一种针对边界场景的备用容量约束，对上
边界场景考虑负备用容量，降低弃风、弃光量，对下
边界场景考虑正备用容量，降低切负荷的风险，在保
证电力系统安全运行的同时，提高模型的求解速度。
具体约束如式（20）所示。

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

∑
i=1

Ncoal
PNcoal
i，t，s' +∑

j=1

Nchp
PNchp
j，t，s' -∑

i=1

Ncoal
BNcoal
i，t P

Ncoal
i，min -

∑
j=1

Nchp
BNchp
j，t P

Nchp
j，min ≥Sn

∑
i=1

Ncoal
BNcoal
i，t P

Ncoal
i，max +∑

j=1

Nchp
BNchp
j，t P

Nchp
j，max -∑

i=1

Ncoal
PNcoal
i，t，s″ -

∑
j=1

Nchp
PNchp
j，t，s″ ≥Sp

（20）

式中：PNcoal
i，t，s'、P

Nchp
j，t，s'分别为 t时刻下边界场景 s'中火电

机组 i的出力和热电机组 j 热功率对应的电功率；

PNcoal
i，t，s″、P

Nchp
j，t，s″分别为 t时刻上边界场景 s″中火电机组 i

的出力和热电机组 j热功率对应的电功率；Sn、Sp分
别为系统的正、负备用容量。

本文所提考虑边界场景的优化调度模型与基于
场景分析的传统模型的区别主要在于增加了系统备
用容量约束，并将包含风光预测误差向量信息的边
界场景作为备用容量约束，提高风光消纳量，降低切
负荷风险，并且提高模型求解效率。所提优化调
度模型包含多组二进制变量，是混合整数线性规
划模型，可以采用优化规划软件CPLEX对模型进行
求解。
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4 算例分析

4.1 算例介绍
为验证所提基于场景分析的电力系统日前优

化调度模型的可行性与有效性，采用我国西北某省
网 2019年 12月实际运行数据进行分析。以 15 min
作为时间分辨率，即每 15 min采样 1次，一天共 96个
采样点。算例包含：60台常规机组，总装机容量为
19.517 GW；68台热电机组，总装机容量为17.430 GW；
246座风电场，总装机容量为 19.412 GW；351座光伏
电站，总装机容量为 9.216 GW。本文所提调度模型
主要针对火电机组和热电机组开机方式进行优化，
水电机组采取实际运行数据进行优化。
4.2 算例结果分析
4.2.1 场景生成结果分析

边界场景预测误差置信水平取为 0.96，采用所
提考虑时间相关性的场景生成方法生成风电和光伏
发电各 800个原始场景，并采用所提改进的 k-means
聚类算法和同步回代缩减算法相结合的场景缩减方
法进行缩减，得到风电和光伏发电最有可能发生的
各 8个场景及上下边界场景，分别如附录C图C1和
图C2所示。由图可知，生成的风光场景均处于上下
边界范围内，且在保证一定差异性的同时，均能基本
覆盖实际出力的波动范围。需要特别指出的是，区
域 3的风电实测数据和区域 2的光伏发电实测数据
分别在第 45和 56个采样点超出边界场景范围，即此
时预测误差超出了选取的预测误差置信水平。为验
证所提场景生成和缩减方法在表征风光功率波动时
的合理性，绘制 15 min时段内风光功率实测值及所
提方法生成场景的风光功率波动高斯分布拟合曲
线，如图 4所示（图中波动量均为标幺值），相应高斯

分布拟合参数如附录C表C1所示。

由图 4可知：生成场景的光伏功率与光伏功率

实测值波动的标准差相同，2条拟合曲线的腰部特

征相近；生成场景的风电功率与风电功率实测值波

动的标准差区别较小，生成场景的风电功率波动拟

合曲线具有比风电功率实测值波动拟合曲线略扁平

的腰部特征，但整体拟合参数较接近。因此，采用所

提场景生成和缩减方法生成的场景可以较好地表征

风光出力特性。

所提场景生成方法的计算时间如附录 C表 C2
所示。由表可知，所提场景分析方法对风光出力均

具有秒级的场景生成和缩减速度，具有较高的计算

效率。

4.2.2 调度结果分析

采用所提场景分析方法对所提考虑备用容量约

束的风光火热多能源电力系统日前优化调度模型进

行求解。日前优化调度模型利用MATLAB 2016b和
YALMIP工具箱联合搭建，采用 CPLEX 12.8对时间

范围为一周的常规机组和热电机组的开机容量进行

优化。各电源出力如图 5所示，图中火电机组和热

电机组出力为各机组在所有场景下出力的期望。由

图可知，火电机组和热电机组出力在所有电源出力

中贡献度较高。

各采样点的负荷损失期望值如附录 C图 C3所
示。由图可知，所提模型在调度时段内的任意时刻

均没有出现切负荷现象，具有较高的安全性。

图 6为系统净负荷以及火电机组和热电机组的

总开机容量。由于算例采用的调度时间范围为一

周，火电机组和热电机组的总开机容量具有较为明

显的 7个调度时段，其中，在净负荷低谷期火电机组

和热电机组的总开机容量相应减少，在净负荷高峰

期火电机组和热电机组的总开机容量相应增加，符

合实际运行规律。火电机组和热电机组开机具有

一定的互补特性，如图中第 96、288、576个采样点

所示。

图4 风光功率波动高斯分布拟合曲线

Fig.4 Gaussian distribution fitting curves of

wind and photovoltaic power fluctuation

图5 不同电源出力

Fig.5 Output of different power sources
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4.2.3 模型有效性分析

为验证所提日前优化调度模型的有效性，基于
上述生成的场景采用 3种模型进行对比分析：模型
1，完全不考虑备用容量约束的调度模型；模型 2，对
每个场景均考虑备用容量约束的调度模型；模型 3，
本文所提考虑上下边界场景备用容量约束的调度
模型。

3种模型火电机组和热电机组的总开机容量如
图 7所示。由图可知：3种模型火电机组和热电机组
总开机容量变化对应的采样点均相同，即对备用容
量约束的优化没有改变调度模型对净负荷变化反应
的灵敏度；本文所提模型火电机组和热电机组的总

开机容量处于模型 1和模型 2总开机容量形成的上、
下包络线内；随着备用约束条件的增加，模型总开机
容量也随之增加。

3种模型的弃风和弃光总功率如图 8所示。由
图可知，所提模型的弃风和弃光总功率同样处于
模型1和模型2弃风和弃光总功率形成的包络线内。
3种模型的弃风、弃光电量如表 1所示。由表可知，
本文所提模型具有最少的弃光电量和较少的弃风电
量，且其风光消纳率与模型 1相近，比模型 2提高了
1.32%，可以较好地实现风光消纳。

此外，模型 1— 3的求解时间分别为 1 069.21、
2 074.76、1 183.25 s，本文所提模型的计算时间比模
型 2缩短了 891.51 s，比模型 1仅增加 114.04 s，因此，
本文所提模型具有较快的求解速度。

5 结论

针对风光出力的不确定性，本文提出一种基于
场景分析的日前调度快速求解方法，对场景生成和
缩减方法以及日前优化调度模型两方面进行改进。
具体结论如下。

1）在场景生成中，以多元正态分布表征风光出
力的时间相关性。在场景缩减中，利用改进的 k-
means聚类算法对原始场景进行预分类，并采用基
于Kantorovich概率距离的同步回代缩减算法进行场
景缩减，有效缩短了场景分析的计算时间。

2）提出通过计算风光预测误差向量来提取边界
场景的方法，在所提风光火热多能源电力系统优化
调度模型中考虑上下边界场景的备用容量约束。算
例结果表明，所提模型具有与不考虑备用约束调度
模型相近的风光消纳率，以及比全场景均考虑备用

图7 3种模型火电机组和热电机组的总开机容量

Fig.7 Total start-up capacity of thermal and

combined heat and power units for three models

图8 3种模型的弃风和弃光总功率

Fig.8 Total abandoned wind and photovoltaic

power of three models

图6 火电机组和热电机组的总开机容量以及系统净负荷

Fig.6 Total start-up capacity of thermal and combined

heat and power units and system net load

表1 3种模型的弃风、弃光电量

Table 1 Abandoned wind and photovoltaic

energy of three models

模型

1
2
3

弃风电量／
（GW·h）
3.43000
18.78525
11.22750

弃光电量／
（GW·h）
14.52025
14.89330
12.15050

风光消纳率／%
97.70
95.68
97.00
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容量约束的调度模型更高的计算效率，在保证电力
系统安全运行的同时，大幅缩短了模型的求解时间。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Day-ahead dispatch and its fast solution method of power system
based on scenario analysis

YAO Jinming，ZHAO Shuqiang，WEI Ziyu，ZHANG Hui
（State Key Laboratory of Alternate Electrical Power System with Renewable Energy Sources，

North China Electric Power University，Baoding 071003，China）
Abstract：Under the background of gradual increase in the scale of power system with wind and photovol⁃
taic power，a fast solution method of day-ahead dispatch for power system is proposed based on scenario
analysis. Considering the wind and photovoltaic power at different times are of significant correlation，a
large number of original scenarios with time correlation are generated based on multivariate normal distribu⁃
tion and Monte Carlo sampling. An improved k-means clustering algorithm is used to pre-classify the original
scenarios，and the simultaneous backward reduction algorithm based on Kantorovich probability distance is
adopted to reduce the processed scenarios，which reduces the calculation time of scenario analysis. A day-
ahead optimal dispatch model of power system based on scenario analysis is established. In order to improve
the solution efficiency of the model，the boundary scenarios containing predicted error vector information of
wind and photovoltaic power are introduced，the reserve capacity constraints of upper and lower boundary
scenarios are considered in the dispatch model，and an optimal dispatch model considering the reserve ca⁃
pacity constraints of boundary scenarios is established. The measured data of a provincial power grid is
taken for simulation and analysis，verifying the effectiveness of the proposed model and method.
Key words：multivariate normal distribution；Monte Carlo sampling；k-means clustering；synchronous backward
reduction algorithm；boundary scenario；reserve capacity

要金铭

Bad data identification of power system based on WGAN-GP
ZANG Haixiang，GUO Jingwei，HUANG Manyun，WEI Zhinong，SUN Guoqiang，ZHAO Jiawei

（College of Energy and Electrical Engineering，Hohai University，Nanjing 211100，China）
Abstract：With the integration of new energy sources into the electric power grid and the input of a large
number of power electronic devices，the data types of power system are becoming more and more complicated.
Aiming at the problem of poor performance and low efficiency of bad data identification in large-scale
power system，a bad data identification method based on WGAN-GP（Wasserstein Generative Adversarial Net⁃
work with Gradient Penalty） is proposed. Based on the state quantities in the historical database，the normal
measurement data of multiple sections are obtained and the WGAN-GP model is trained. The measurement
information containing bad data is input into the trained WGAN-GP model to obtain the corresponding mea⁃
surement reconstruction data and the final measurement reconstruction error. In order to avoid the subjecti-
vity of determining the threshold value manually，a determination method of bad data threshold value based
on C4.5 decision tree model is proposed. By inputting the measurement reconstruction error into the
trained decision tree model，the location of bad data in a group of measurement information can be identi⁃
fied. The simulative results of IEEE standard systems and a real provincial power grid show that compared
with the existing methods，the proposed method has better identification performance and higher identifica⁃
tion efficiency.
Key words：electric power systems；bad data identification；data-driven；Wasserstein generative adversarial net-
work；decision tree model
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附录 A： 

-4 0 4
0

1

0 0.35 0.70
0

0.5

1

风光出力/p.u. 标准正态分布随机数

tZ

( )tZ

tP经
验

分
布

函
数

标
准

正
态

分
布

函
数

0.5

( )tZ

 

图 A1 逆变换采样原理图 

Fig.A1 Principle diagram of inverse transformation sampling 

 

 

附录 B： 

热电机组主要有背压式和抽汽式两种。背压式机组电功率完全由热功率决定，无调峰能力；抽汽式机

组电功率和热功率构成一个封闭集合，在满足供热需求的同时电功率可在范围内调节，但随着热功率的增

加电功率可调范围呈现先不变后缩小的趋势。 
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图 B1 热电机组运行特性 

Fig.B1 Operating characteristics of combined heat and power units 
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图 C1 风电生成场景 

Fig.C1 Wind power generation scenarios 
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图 C2 光伏生成场景 

Fig.C2 Photovoltaic generation scenarios 



表 C1 风光功率波动高斯分布拟合参数 

Table C1 Gaussian distribution fitting parameters of wind and photovoltaic power fluctuation 

电源类型 场景分析类型 期望 标准差 

风电出力 

实测值 0.003 0 0.009 7 

生成场景 0.002 9 0.010 5 

光伏出力 

实测值 0.000 8 0.023 1 

生成场景 0.000 8 0.022 6 

 

表 C2 场景分析计算时间 

Table C2 Calculation time for scenario analysis 

电源类型 场景分析类型 时间/s 

风电出力 

场景生成 1.98 

场景缩减 2.13 

光伏出力 

场景生成 1.75 

场景缩减 2.41 
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图 C3 负荷损失的期望 

Fig.C3 Expectation of load loss 
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