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摘要：风电集中接入使得传统方式有效计算极限传输容量存在困难。为此，提出一种基于差分进化极限学习机的

含风电系统输电断面极限传输功率(Total Transfer Capability, TTC)运行规则提取方法。首先基于 K-medoids 聚类方

法提取以“风功率-负荷”二维特征表征的典型运行场景，然后通过随机采样和重复潮流方法生成用于 TTC 运行

规则挖掘的知识库。接着采用 RELIEF-F 算法筛除冗余特征并辨识与输电断面 TTC 存在强关联的特征属性，以削

减运行特征的高维度。最终通过将训练数据输入差分进化极限学习机，从知识库中提取 TTC 运行规则。算例验证

表明，所提方法能够以较高的计算精度及较强的泛化能力实现 TTC 的快速估计。 
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Abstract: Central integration of wind farm makes it hard to effectively compute Total Transfer Capability (TTC) through 

traditional way. For this reason, a data mining technique named Differential Evolution Extreme Learning Machine 

(DE-ELM) is proposed to extract operating rules for the TTC of tie-lines in wind-integrated power systems. 

Representative operating scenarios are firstly determined by K-medoids clustering under the two-dimensional “wind 

power-load consumption” feature space. Then knowledge base for TTC operation rule mining is generated by stochastic 

sampling and repeated power flow. Secondly, to reduce the ultra-high dimensionality of operating features, RELIEF-F 

algorithm is employed to screen the redundant features and identify the features that are strongly correlated to the TTC. 

Finally, the TTC operation rules are extracted from the knowledge base by feeding training data into the DE-ELM. 

Numerical results show that the proposed method can fast estimate TTC with satisfying accuracy and strong 

generalization. 
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0  引言 

电网实时运行中，调度运行人员常常依赖于一

系列安全稳定运行规则来判断和维持电力系统安全

性。互联电网关键输电断面的极限传输功率(Total 

 

基金项目：国家自然科学基金项目资助(51437003)；国网四

川省电力公司科技项目资助(SGSCJY00JHJS201700009) 

Transfer Capability, TTC)即是其中一种重要运行指

标。长期以来，包括输电断面TTC在内的各类安全

稳定运行规则往往是在离线阶段以典型运行工况来

计算制定的。然而，大规模间歇性清洁能源接入电

网以后，电网运行方式具有随机性和不确定性[1-2]。

为了保证电网稳定性，只能以保守运行规则来运行，

容易导致弃光弃风，并且造成电网运行效率下降。 

近年来，大数据与人工智能技术的发展与广泛



- 136 -                                         电力系统保护与控制   

应用为运行规则精细建模乃至电网智能调度提供了

新的技术手段。文献[3]最早提出电力系统精细运行

规则的概念，综合利用灵敏度分析技术与数据挖掘

技术建立输电断面TTC的精细规则。在文献[3]的基

础上，文献[4]进一步构建了分布式安全特征选择方

法，为在线训练学习精细规则提供了技术支撑。文

献[5]考虑了间歇性风电对输电断面TTC的影响，使

用场景聚类法提取代表场景，针对代表场景分别进

行TTC规则挖掘和形成知识库，更好地适应了实时

监视风电外送通道安全性的需求。文献[6]应用关联

分类法进行电网稳定运行规则提取，由于所提方法

引入时间因素，因此所得到的规则不仅能揭示电网

稳定运行的强相关影响因素信息，还能提取影响因

素变化对系统状态变化的内在关系，从而为调度运

行决策提供支持。文献[7]则提出基于人工神经网络

ANN的精细运行规则提取方法，相比于线性模型，

基于ANN的运行规则在预测精度方面得到提升。与

传统规则相比，基于大数据与人工智能技术的精细

规则学习建模方法可考虑更精细的电网安全特征状

态，对实时运行工况的适应性更强，非线性提取能

力更强[8-9]。 

基于大数据驱动电力系统规则提取与运行决

策的思路，本文提出基于差分进化极限学习机的含

风电系统输电断面极限传输功率运行规则提取方

法。考虑风电出力的不确定性和负荷的时序波动特

性，以“风功率-负荷”二维特征表征电网运行工况，

基于K-medoids聚类方法实现典型运行工况的提取；

在各典型运行工况的基础上，通过随机抽样生成随

机运行工况集，利用内嵌暂态稳定性校核的重复潮

流方法搜索求取随机运行工况下关键输电断面的极

限传输功率，记录随机运行工况及其相应的关键输

电断面极限传输功率构成大数据知识库；针对复杂

互联电网高维运行特征属性集合，基于RELIEF-F算

法实现特征降维，进一步采用差分进化极限学习机

在降维特征空间中学习提取输电断面极限传输功率

的关联预测规则。在实时运行阶段，可通过两阶段

的工况匹配和规则预测，实现输电断面极限传输功

率的快速准确估计，从而为电网稳定性监视与控制

提供依据。在含风电的New England 39节点系统算

例仿真中验证所提方法的有效性。 

1   时序运行场景聚类 

极限传输功率 TTC 是指输电断面受各类电网

稳定约束下的最大输电能力，随电网运行工况变化

而具有时变性。风电出力的随机性和波动性使得电

网运行工况快速变化，基于典型工况计算的 TTC 定

值存在失效风险，可能造成稳定性误判；若采用考

虑多种不确定因素影响下的全运行工况集，则极大

地增加了运行规则拟合难度。 

场景聚类是降低场景维度，提取典型工况的重

要手段，在间歇性清洁能源并网旋转备用需求评

估[10]、无功优化评估[11]、风电场选址规划[12]等问题

中得到成功应用。为了有效提取代表性典型运行工

况，采用“风功率-负荷”二维特征表征任一运行工

况，利用历史记录的“风功率-负荷需求”数据构成

场景全集，基于 K-medoids 聚类方法[13]实现场景聚

类和代表性典型场景提取。得到代表性典型场景集

后，可针对各个代表性场景分别进行大数据知识库

构造和运行规则提取，从而适应输电断面 TTC 运行

规则随“风功率-负荷”变化而改变的实时运行场景。 

2   大数据知识库构造 

2.1 断面极限传输功率的重复潮流计算方法 

为了提取输电断面极限传输功率 TTC 的运行

规则，在知识库构造阶段需针对随机工况进行指定

输电断面的极限传输功率计算。TTC 计算方法包括

连续潮流方法[14-15]和最优潮流方法[16-17]。实际运行

中，重要输电断面常常受到暂态稳定约束。连续潮

流方法一般采用准稳态模型，因而无法考虑断面暂

稳约束；对于最优潮流方法，暂稳约束的引入造成

模型求解困难，如何提升算法的求解速度与鲁棒性

仍有待研究。因此，提出采用面向输电断面传输功

率增长的重复潮流二分搜索方法，算法流程如下。 

(1) 给定电网初始运行工况，初始化负荷增长因

子的二分搜索区间[λs, λu]。 

(2) 取区间中值 λL=(λs+λu)/2，将 λL代入式(1)更

新受端负荷需求，同时按式(2)来调整送端发电机出力。 
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式中：kLi 为受端电网负荷 i 的增长速度因子；ΔPL

为受端电网负荷总增量； R
GjP 是送端电网发电机 j 的有
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(3) 计算负荷-发电同步增长后的电网潮流，考

虑断面任一输电线路发生三相短路的故障场景集
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合，逐一进行时域仿真。本文采用式(3)所示发电机

模型，并基于式(4)进行暂态稳定校核。 
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式中：Δδmax 表示任一仿真时步的最大机组对功角

差。若暂态稳定指标 S 小于 0 时，故障后电网判定

为失稳；反之，故障后电网能保持稳定。 

(4) 若当前电网运行工况满足断面故障集的暂

稳约束，则更新二分搜索区间，令 λs =λL；否则，

令 λu =λL。 

(5) 若区间间隙满足计算精度(λu−λs<Δλth)，则得

到临界负荷增长因子 λcr=(λs +λu)/2，计算该临界运行

工况潮流，此时断面总传输功率即为初始运行工况

的 TTC。 

2.2 大数据知识库构造 

通过本文第 1 节时序场景聚类可得到典型运行

工况集合。分别考虑风电出力、同步机出力、负荷

需求的不确定性，针对每一个典型运行工况通过随

机抽样生成随机工况： 

(1) 对任一典型运行工况，计算该场景簇的最大

偏移半径( max
windP , max

loadP )，使风电出力和负荷需求分别

在[ max
winP , max

winP ]和[ max
loadP , max

loadP ]范围内随机波动，

同步机则在[80%, 120%]倍初始出力的范围内随机

波动，产生随机工况并计算潮流，记录该工况下节

点电压幅值和相角、负荷需求和发电机出力等全部

运行特征参数。 

(2) 基于第 2.1 节所提的重复潮流方法，计算典

型工况和随机工况下输电断面的极限传输功率。 

(3) 以 k
iF 标记第 i 个随机工况的第 k 个运行特

征参数， TTC
iP 为该工况下断面极限传输功率，以式

(5)计算各特征参数和断面 TTC 相对于中心运行场

景的参数偏差，最终以参数偏差量Fi作为输入特征，

以 Ti作为预测目标，构成大数据知识表。 

 

1 1 2 2
OSC OSC OSC

TTC TTC
OSC

, , , K K
i i i i

i i

F F F F F F F

T P P

       


 


   (5) 

3   RELIEF-F 特征选择 

为了尽可能完整地找到对 TTC 含隐式关系的

特征，本文将 SCADA 可采集的数据全部保留，样

本数据集中必然包含大量冗余特征和噪声数据，进

而会导致后续精细规则提取的计算负担大、规则精

度下降，因此对原始样本集进行特征筛选非常必要。 

RELIEF-F 是一种滤波式特征选择算法，不需

要依赖后续学习器，适合用于含冗余特征和噪声数

据的样本集的预处理，其核心思想是对特征区分相

邻样本的能力进行评估，使用评估值来量化特征与

目标之间的相关性，评估值越大说明该特征对预测

目标的贡献程度越大，保留该特征。 

在回归问题中，目标值是一组连续数值，采用

传统的 RELIEF-F 算法并不适用[18]。文献[19]提出

了 RELIEF-F 应用于回归问题的改进方法：针对回

归问题中传统 RELIEF-F 算法无法获取样本类别信

息的难题，改进 RELIEF-F 算法采用样本之间预测

值的距离来构建概率模型。由于该概率模型直接求

解存在困难，考虑使用以下算法进行估计，进而求

取各特征评估值： 

图 1 中，NdP, NdF(F), NdPdF(F)分别对应 F
diffP , 

P
diffP , |P F

diffP 的近似值，函数 f(∙)表示样本的目标值，

函数 diff(∙)和 d(∙)分别对应式(6)和式(7)。 
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 输入：训练样本，近邻数 K 

1.   置 NdP, NdF(F), NdPdF(F), G(F)为 0 

2.   for i = 1: m do 

3.   随机选择样本 Ri; 

4.   找到 Ri的 K 个最近邻样本 Ij (j = 1, 2, , K); 

5.     for j = 1: k do 

6.       NdP = NdP + abs(f(Ri)  f(Ij))  d(i, j); 

7.       for F = 1: 所有特征 do 

8.        NdF(F) = NdF(F) + diff(F, Ri, Ij)  d(i, j); 

9.        NdPdF(F) = NdPdF(F) + abs(f(Ri) f(Ij))   diff(F, Ri, Ij)  d(i, j); 

10.       end; 

11.     end; 

11.   end; 

13.   For F = 1: 所有特征 do 

14.      G(F) = NdPdF(F )/ NdP – (NdF(F )  NdPdF(F ))/(m NdP); 

15.   end 

 输出：所有特征评估值 

图 1 回归 RELIEF-F 伪代码 

Fig. 1 Pseudo code of regression RELIEF-F 
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式中：rank(Ri, Ij)是按照近邻 Ij和选择样本 Ri的距离

大小进行排序的位置序列；σ 是自定义参数，本文

取 σ = 50。 

4   差分进化极限学习机 

4.1 ELM 极限学习机 

输电断面精细规则提取要求学习器能够较为快

速准确构建模型，并且学习器提取的精细规则要保

证较强的泛化能力。ELM 作为今年来提出的一种新

型单层前馈网络(Single Layer Feedforward Neural 

Network, SLFNN)学习算法，具有训练速度快，生成

网络结构简单，泛化能力强的优点，已被广泛应用

于电力系统[20]，适合用于输电断面精细规则提取。 

ELM 随机生成输入层和隐层之间的权值和阈

值矩阵，以 0 误差逼近样本，直接通过对隐层和输

出层权值进行最小二乘求解。相比误差反向传播算

法(Back Propagation, BP)，ELM 直接通过解析求解

得到前馈网络结构，不易陷入局部最优，泛化能力

较强。ELM 的具体执行步骤见文献[20]，可由图 2

简单描述。 

 

图 2 ELM 求解步骤 

Fig. 2 Procedure of ELM 

4.2 差分进化极限学习机 

ELM 用于输电断面精细规则提取时，由于电力

系统的随机性因素扰动，可能导致应用于实际预测

时的精度下降，因此，为了增强 ELM 在不确定性

因素影响下的泛化能力，本文将智能优化算法与

ELM 结合。 

相比于其他进化算法，差分进化(Differential 

Evolution, DE)算法具有执行简单、收敛速度快和全

局搜索性能好等优点[21]，特别适合用于神经网络优

化。DE 的具体执行步骤见文献[22]。本文重点说明

DE 应用于 ELM 的具体步骤： 

1) 对 SLFNN 输入层到隐层的权值矩阵 ω和阈

值向量 b进行实数编码，随机初始化种群。 

2) 对输入样本进行 5 折交叉验证，使用种群内

各个体构建 SLFNN 进行 ELM 训练，将验证集输入

SLFNN 得到预测输出 v
popT = Epop(xv)，计算种群适应

度，适应度函数如式(8)所示。 

21
( ) ( )v

pop vfitness pop
sv

  T y        (8) 

式中：pop 表示当前个体编号，Epop(∙)表示当前个体

构建的 ELM； v
popT 表示当前 ELM 的验证集预测输

出向量；yv表示当前验证集的目标向量；sv 为验证

集的样本数量。 

3) 执行 DE 选择、交叉、变异操作。 

4) 获取子代，计算子代个体适应度，选取最优

个体。 

5) 是否达到最大进化代数，是则输出当前最优

ELM，否则返回步骤 3)直到最大进化代数。 

5   实验结果与分析 

算例采用改进的 3分区New England 39节点系

统，在母线 17 处集中接入风电场，装机容量为

600 MW，系统如图3所示，不考虑断面动态辨识[23]。

本文基于 Matlab-PSAT 软件进行时域仿真，风机采

用 PSAT 提供的经典双馈异步风力发电机(DFIG, 

Double-Fed Induction Generator)模型。 

 
图 3 风电集中接入的 IEEE 39 节点测试系统 

Fig. 3 New England 39-bus system with wind farm integration 

另外，平方相关系数(SCC)和均方差(MSE)指标

用于衡量 DE-ELM 提取的断面精细规则精度。 
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5.1 样本生成 

对于标准算例系统，由于缺少历史数据，因而

不能直接利用历史记录的“风功率-负荷”时序数据

进行场景聚类。为了验证本文所提方法，采用文献

[24]的时序模型来生成“风功率-负荷”时序数据。

经过时序模拟得到“风功率-负荷”场景数据后，进

行基于 K-medoids 方法的场景聚类和代表性典型场

景提取，得到五类代表性场景中心由表 1 给出。 

表 1 基于 K-medoids 聚类得到代表性场景中心 

Table 1 Representative operating scenarios by K-medoids 

clustering 

场景 风功率/p.u. 负荷/p.u. 场景描述 

1 0.595 7 63.39 对应风电低出力和腰荷运行场景 

2 0.534 3 31.62 对应风电低出力和谷荷运行场景 

3 0.661 7 89.30 对应风电低出力和峰荷运行场景 

4 4.183 1 73.93 对应风电高出力和峰荷运行场景 

5 4.024 4 32.02 对应风电高出力和谷荷运行场景 

5.2 RELIEFF 特征选择 

初始特征空间如表 2 所示。使用 RELIEFF 算法

对场景簇 3 中训练样本进行特征选择，可以得到各

特征关于目标值的预测相关性的评估值如图 4 所示。 

表 2 初始特征空间 

Table 2 Initial features space 

目标属性 

TTC 

初始特征属性 

联络线相角差差值 

联络线电压差差值 

送端区域净有功、无功差值 

受端区域净有功、无功差值 

各母线电压差值 

各节点有功负荷差值 

各发电机有功发电量差值 

各发电机无功发电量差值 

断面总潮流差值 

风电有功 

总负荷差值 

 
图 4 特征评估值 

Fig. 4 Score of features 

为了验证特征选择的有效性，本文选取最优的

前 5 个和前 10 个特征以及最差的前 5 个和前 10 个

特征输入 DE-ELM，得到表 3。 

表 3 特征选择有效性验证试验结果 

Table 3 Results of validation test for feature selection 

选入 

特征 

前 5 最优 

特征 

前 10 最优 

特征 

前 5 最差 

特征 

前 10 最差 

特征 

SCC 0.90 0.94 0.60 0.65 

训练时间/s 3.27 6.42 6.78 11.85 

从表 3 中可以明显看出，选择最优的特征进入

最终 DE-ELM 输入集得到的精细规则精度明显优

于选择最差的特征进入最终 DE-ELM 输入集得到

的精细规则精度。而且，随着输入集中选择的特征

数目增长，提取到的精细规则精度也随之上升，训

练时间也相对递增，因此，有必要通过特征选择筛

选出既能保证输电断面精细规则精度又不会花费大

量训练时间的特征。 

5.3 基于 DE-ELM 的断面精细规则提取 

根据 5.2 节结果，本文选择特征评估值最高的

前 40 个特征作为最终输入学习器的训练数据，最终

选择的特征空间如表 4 所示。 

表 4 最终特征空间 

Table 4 Confirmed features 

特征名称 

各断面联络线相角差值 

节点 3,4,7,8,15,16,18,20,21,23-29,39 有功负荷 

节点 30-38 发电机有功出力 

节点 31-32,34-39 发电机无功出力 

风电场有功出力 

送端区域净无功 

受端区域净无功 

通过 DE-ELM 建立场景 3 的断面精细规则，将

利用该精细规则对测试集TTC进行预测，结果MSE

为 0.054，SCC 为 0.985 9，预测值和实际值之间的

误差分布如图 5 所示。 

 
图 5 场景簇 3 预测误差直方图 

Fig. 5 Prediction error histogram of cluster 3 
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同样地，对于其他聚类场景，采用本文所提算

法也可以准确地提取断面精细规则。基于场景 3 的

样本数量，根据聚类场景的覆盖大小按比例进行缩

放得到其他场景簇的样本数，同样选取 200 个测试

样本测试精细规则的性能。所有场景簇的规则预测

性能如表 5 所示，误差分布如图 6 所示。 

表 5 本文方法应用于所有场景簇的性能结果 

Table 5 Performance of the proposed method applied to all 

clusters  

场景簇编号 MSE SCC 

1 0.063 7 0.987 3 

2 0.052 3 0.991 0 

3 0.054 1 0.985 9 

4 0.052 5 0.986 9 

5 0.071 5 0.983 5 

 
图 6 本文方法应用于所有场景簇的测试误差分布 

Fig. 6 Prediction error distribution of the proposed 

method applied to all clusters 

可以看出，本文所提方法能够适应不同场景下

的输电断面精细规则提取，通过 DE-ELM 构建的精

细规则具有较强的泛化能力，能够快速精确地对断

面 TTC 进行预测。 

5.4 算法对比 

本节给出了不同算法提取的精细规则应用于

场景簇 3 预测时的性能指标，其中输入特征均和 5.3

节保持一致。如表 6 所示。 

表 6 不同算法性能对比 

Table 6 Performance comparison for the different methods 

applied to cluster 3 

算法名称 MSE SCC 训练时间/s 

ELM 0.068 5 0.980 4 2.48 

BPNN 0.072 3 0.978 3 4.86 

DE-ELM 0.054 1 0.985 9 35.74 

从表 6 中可以看出，相比于传统 BPNN，ELM

具有更快的训练速度和更强的泛化能力，而本文所

提算法训练速度相对较慢，这是由于进行 DE 寻优

时所有个体都需要进行 ELM 学习，降低了总体训

练速度。但是相比于 BPNN 和 ELM，DE-ELM 具

有更高的精度和更强的泛化能力。考虑到精细规则

提取可以通过离线的方式进行，而学习器进行在线

预测时所需时间基本在毫秒级，采用更高精度的

DE-ELM 更适合本文场景。 

6   结论 

风电等间歇性清洁能源大规模接入电网使得

电网实时运行工况具有更大的随机性和不确定性，

传统基于典型工况计算制定的安全稳定运行规则存

在失效风险，难以保证电网高效和安全的运行需求。

为了解决上述问题，本文基于大数据驱动电力系统

规则提取与运行决策的思路，提出了含风电系统输

电断面极限传输功率运行规则的自适应差分进化极

限学习机提取方法。首先以“风功率-负荷”二维特

征表征电网运行工况，基于 K-medoids 聚类方法实

现典型运行工况的提取；接着在各典型运行工况的

基础上，通过随机抽样生成随机运行工况集，利用

内嵌暂态稳定性校核的重复潮流方法搜索求取随机

运行工况下关键输电断面的极限传输功率，构成大

数据知识库；针对复杂互联电网高维运行特征属性

集合，基于 RELIEF-F 算法实现特征降维，辨识与

输电断面存在强耦合关联的特征属性；最后，采用

差分进化极限学习机在降维特征空间中学习提取输

电断面极限传输功率的关联预测规则。在实时运行

阶段，可通过两阶段的工况匹配和规则预测，实现

输电断面极限传输功率的快速准确估计。含风电的

New England 39 节点算例验证了所提方法具有较强

的关联拟合能力和非线性泛化能力，能够实现风电

外送断面极限传输功率的快速准确估计。 
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