
第 46 卷 第 7 期                             电力系统保护与控制                                Vol.46 No.7 
2018 年 4 月 1 日                         Power System Protection and Control                           Apr. 1, 2018 

DOI: 10.7667/PSPC170454 

基于分层聚类算法的地区风电出力典型场景选取方法 

林 俐
1
，费宏运

1
，刘汝琛

2
，潘险险

3 

(1.华北电力大学新能源电力系统国家重点实验室，北京 102206；2.中国能源建设集团山西省电力勘测设计院 

有限公司，山西 太原 030000；3.广东电网发展研究院有限责任公司，广东 广州 510080) 

摘要：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。首先采用

分层聚类算法对风电出力样本进行聚类分析，得到反映样本亲疏关系的聚类树状图。随后考虑风电出力典型场景

的选取质量，采用类间样本离差平方和来描述类间样本的差异性，以此作为聚类数的判定依据，从而实现样本的

有效划分。最后，以某地区实际风电出力数据为例，验证了所提方法的合理性，并面向调峰、无功配置等需求选

取了风电出力典型日场景。 
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Abstract: In order to reflect the features of wind farm power variation, this paper puts forward a method for regional 

wind power typical scenarios’ selection based on hierarchical clustering algorithm. Firstly, it uses the hierarchical 

clustering algorithm to cluster the wind power output samples and gains a clustering tree to reflect the similarity relation 

between samples. Then, in order to improve the quality of wind power typical scenarios’ selection, the sum of squares of 

deviations is used to describe the difference between interclass samples, which is regarded as a basis to determine the 

number of clusters, and it realizes the samples’ effective division. Finally, by using the real wind power output data in a 

certain region, it verifies the method’s rationality, and selects regional wind power typical scenarios meeting the 

requirements of peak regulation and reactive power configuration. 
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0  引言 

与常规能源发电相比，风电具有明显的间歇性、

随机性和不稳定性。当大规模风电并入电网时，势

必会给电网带来一系列诸如调峰、调频和电压稳定

等问题，同时也给发电计划的制定和实施带来较大

的影响[1-4]。因此，选取合理风电出力场景刻画地区

风电出力的随机规律，对含风电地区电网调度计划

的制定具有重要意义。 

 

基金项目：国家自然科学基金重大项目资助(51190103) 

目前关于风电场出力典型场景的选取方法正在

起步阶段。其中多是通过已有的实测风电出力数据，

根据一定的概率指标，预测风电出力的未来场景。

如文献[5]以风电场的实测风速数据为基础，在风速

期望和方差未知的情况下，通过参数估计来求得发

生概率较大的风电出力场景，进而计算该场景下的

系统静态电压安全域边界。文献[6]通过分析历史风

电出力时间序列内部组成结构，采用随机抽样技术

保证风电出力的随机性，可以预测未来风电出力的

变化场景。文献[7]利用地区风电出力历史实测数据
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和典型日负荷特性，采用皮尔逊相关系数法，建立

与负荷特性负相关性最大的风电出力场景，用于系

统的调峰计算。文献[8]在场景选取与功率调节能力

的基础上，利用场景分析法建立了动态有功调度模

型，实现了有功调度模型经济性评估。上述文献根

据历史风电数据，提取一种满足具体应用的风电

场景。 

也有文献通过采用聚类算法，选取出给定区域

中最有代表性的风电出力场景。如文献[9-12]均采用

了 K-means 算法对风电出力样本进行聚类，实现多

风电场出力的场景模拟或得到多个运行场景，用于

无功优化评估。文献[13-14]利用 Wasserstein 概率距

离指标与改进的 K-medoids 聚类算法，构造覆盖整

个调度区间的经典场景集。这些文献采用场景分析

法解决随机性风电场景的提取问题，需在场景数量

的选取与解的适应性之间进行权衡[15-16]。而在上述

研究中，均需要人为设定聚类场景数目，这有可能

会因划分场景数目过多导致场景之间差异性小，或

因划分场景数目过少，导致各类的样本差异较大从

而使得选取的场景不具有强代表性。 

基于此，本文提出了一种适用于聚类分组数未

知情况下地区风电出力典型场景的选取方法。首先

采用分层聚类算法对风电出力样本进行聚类分析，

然后在聚类树状图的基础上采用类间样本离差平方

和作为聚类数的判定依据，实现样本的划分。最后，

以某地区实际风电出力数据为例，验证此方法的合

理性。 

1   基于分层聚类算法的地区风电出力样本

聚类分析 

采集某一地区 n天的风电出力数据，每天有 t

个等时间间隔的采样数据，则第 i天的地区风电出

力样本  1 2i i i itx x x  。构建采样时间段内

风电出力样本集矩阵为 
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式中， iux 表示第 i天第 u个风电出力数据。 

在样本集矩阵中，任意两个样本( iX 和 jX )之

间的相似性可用欧式距离 ( )ijd 量化表示为 

( )
1

(
t

2
ij iu ju

u

d x x )


  -             (2) 

当样本 iX 与 jX 越相似或接近时， ( )ijd 越小，

否则，其值越大。且有 ( ) ( )ij jid d 。由此可得到一个

n n 维的样本间距离矩阵D： 
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将上述 n个风电出力样本各自视为一类，得到

n个类，则第 i个类 (1) { }( 1, )i iG i n  …,X ，定义任

意两个类 (1)
aG 与 (1)

bG 的类间平方距离为两类样本两

两之间平方距离的平均值。 
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式中， a bn n、 分别为类 (1)
aG 、 (1)

bG 中的样本数。 

利用式(4)得到类间距离平方矩阵 (1)

2D ，设矩阵

(1)

2D 中非对角元素最小值
2 2

1 ,
minpq ab
a b n

D D
 

 ，将
(1)
pG 和

(1)
qG 合并为新类 (1)

rG ，即
(1) (1) (1){ }r p qG G G , ，且新类

(1)
rG 中样本数 r p qn n n  。删除距离平方矩阵 (1)

2D 中

p q、 行与 p q、 列，并在矩阵末行末列中加上新类
(1)
rG 与其他类 (1) ( , )sG s p q 之间的距离平方，得到距

离 平 方 矩 阵 ( 2)

2D [17-19]
。 新 类 (1)

rG 与 其 他 类
(1) ( , )sG s p q 的距离平方为 

2 2 2p q

rs ps qs

r r

n n
D D D
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此时类的数目减少为 n-1 个，第一次聚类结束。 

为不失一般性，设完成第 k次聚类时，得到 n-k

个类并将其重新编号记为 ( 1) ( 1)
1 2, , ,k kG G + +  ( 1)k

n kG 
+ ，

且距离平方矩阵为 ( 1)

2
kD  。根据矩阵 ( 1)

2
kD  中非对角元

素最小值合并类间距离最小的两类
( 1)k
pG
+
和

( 1)k
qG
+
，

记为
( 1) ( 1) ( 1)={ , }k k k
r p qG G G+ + +

，并利用式(5)计算新类
( 1)k
rG
+ 与其他类 ( 1)k

sG
+ ( , )s p q 的距离平方，得到新

的距离平方矩阵 ( 2)

2
kD  ，完成第 k+1 次聚类。 

为了更加直观地反映风电出力样本间亲疏关

系，采用树状图表示 n个风电出力样本聚类过程，

如图 1 所示。以第 k+1 次聚类为例，高 1kh  代表类
( 1)k
pG
+
与类

( 1)k
qG
+
的类间距离，假定类

( 1)k
pG
+
和

( 1)k
qG
+

的距离最小，即类
( 1)k
pG
+
和

( 1)k
qG
+
差异最小，故合并

类得到新类 ( 1)k
rG
+ 。重复上述步骤，直到所有样本合

并为一个类为止。 
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图 1 分层聚类树状图 

Fig. 1 Hierarchical clustering tree 

2   聚类数的确定 

由于树状图一般不具有分类功能，通常根据树

状图中样本间的差异性与紧密程度，结合运行经验

与实际需要给定一个确定的等 h线。以图 1 为例，

图中的虚线可将 n个风电出力样本划分为三类，但

是这种划分方法并不具备普遍性。为了避免样本划

分的盲目性，提高风电场景选取的质量，本文在分

层聚类树状图的基础上，采用类间样本离差平方和

来描述类间样本的差异性，以此作为聚类数的判定

依据。 

假定等 h线将 n个风电出力样本划分为 v类，

分别记为类 1 2, , , vG G G ， le 表示类 lG 中包含的风

电出力样本个数 1( + )ve e n  ，
( )
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c
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c个样本， ( )lX 为类 lG 所包含风电样本的均值， X

为 n个风电样本的均值，且
( )
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c
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式中： vP 代表类内样本离差平方和； vB 代表类间样

本离差平方和。 

令 

  
2 1v v
v

B P
R

W W
                (8) 

可见，当划分为 v个类时，对应一个确定的 2
vR ，

且由式(8)知 2
vR 取值范围为[0,1]。图 2 给出了聚类

数 v 与 2
vR 关系，由图 2 可知， 2

vR 越大，类内的离

差平方和 vP 越小，类间的离差平方和 vB 在总离差平

方和W 中占的比例越大，则类间样本差异性也越

大，聚类效果越好。若 n个样本最终合并为一类，

则 2
1R =0。 

 

图 2 聚类数 v与 2
vR 关系 

Fig. 2 Relationship between clustering number v and 
2
vR  

一般来说，风电场的聚类数越多，样本的聚类

效果越好，但是聚类数过多不仅会大幅增加计算工

作量，而且导致选取的典型场景不具有强代表性。

在实际应用中，可根据运行经验与实际需要，给出

可选聚类数的范围，再通过分析 2
vR 的变化量，确定

最佳分类数。当 2
vR 变化量达到最大时，说明此时的

聚类数能有效区分类间的样本差异，同时也符合风

电样本聚类的实际要求。 

3   案例分析 

3.1 案例概述 

本文以某实际地区风电出力数据为例。该地区

共有 16 个风电场，总装机容量达 1 872 MW。采集

该地区 2015 年夏季三个月的风电出力数据，采样时

间间隔为 15 min。根据本文所提方法，采用 SAS(多

元统计软件)编程对该地区夏季风电出力样本进行

聚类分析，面向调峰和无功配置等需求选取典型

场景。 

3.2 聚类数选取 

采用上述分层聚类算法，可得该地区夏季风电

出力样本聚类数 v与 2
vR 的关系如表 1 所示。从表 1

中可以看出，当聚类数 7v  时，聚类数的增加对 2
vR

值的影响逐渐减小，表明当 7v  时，聚类数已经能
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够有效地区分样本间的差异性，而过多的聚类数会

造成不同类间样本差异性较小，使选取的典型场景

不具有强代表性，同时也会增加实际工程计算量，

故可以把聚类数 6v  作为可选范围。在可选的有限

范围内，聚类数 v由 6 减小到 3 以前， 2
vR 是逐渐减

小的，但变化幅度不大，当聚类数 v=3时， 2
3R =0.473，

类间样本的离差平方和在总离差平方和中占的比例

较大，类间样本差异性显著，而当进行下一次聚类

时， 2
2R 下降较多，说明划分为两类已经不能明显地

区分类间样本的差异性。综上所述，当该地区夏季风

电出力样本聚类数为 3 时，不仅能够将差异显著的

样本划分到不同类中，而且在一定程度上减少了计

算工作量，符合实际工程需要。故选取该地区风电

出力样本聚类数为 3，得到如表 2 所示的聚类结果。 

表 1 该地区夏季风电出力样本聚类数 v与 2
vR 关系 

Table 1 Relationship between region's summer wind power output samples’ number of clusters v and 
2
vR  

聚类数 v  1 2 3 4 5 6 7 8 9 
2
vR  0 0.066 0.473 0.541 0.593 0.690 0.723 0.732 0.746 

表 2 基于分层聚类的风电出力样本聚类结果 

Table 2 Clustering results of wind power output samples based on hierarchical clustering 

聚类序号 各类包含的风电样本 样本数 

I 

4 5 7 8 9 10 11 12 13 14 17 18 19 20 21

22 24 25 26 27 28 29 30 31 44 62 63 65 68

69 70 71 72 73 74 75 76 77 78 79 80 81 82

              

              

              

              

             
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 83 86 87 89      

 49 
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1 2 3 6 23 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41
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         

 39 

Ⅲ 67 85    2 

表 3 基于 k-means 的风电出力样本聚类结果 

Table 3 Clustering results of wind power output samples based on k-means 

聚类序号 各类包含的风电样本 样本数 

I 

4 5 7 8 9 10 11 12 13 14 15 19 20

21 26 27 28 29 30 62 63 68 70 71 72

73 74 76 77 78 79 81 82 83 86 87
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           

          

 36 
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 31 

3.3 不同聚类算法的比较分析 

为了验证分层聚类算法的聚类效果与优越性，

本节采用 k-means 算法[20-21]对同一组风电数据进行

聚类，为保证聚类对比效果，设定聚类数 v=3，得

到的聚类结果如表 3 所示。对比表 2 可以发现，两

种算法的聚类结果存在明显差异。这里利用 2
vR 来评

价聚类结果的质量，当采用分层聚类算法与

k-means 算法时， 2
3R 的值分别为 0.473、0.290。可

见，在聚类数相同的情况下，采用分层聚类算法要

比采用 k-means 算法的类间样本离差平方和更高，

即类间样本差异性明显，划分在同一类的样本更加 

紧凑，说明采用分层聚类算法的聚类效果要优于

k-means 算法。 

3.4 典型日场景选取 

由于风电具有明显的间歇性、随机性和不稳定

性，在进行典型日调峰计算、无功容量配置和电压

稳定计算时，需要选取典型场景来反映风电出力变

化特征。由表2分层聚类的结果可知，类I中包含的风

电样本占样本总数的54%，比例最高，因此可以在

类I的风电样本中选取典型风电出力典型日场景。类

I中的风电样本出力特性曲线如图3所示。由于电网

调峰在峰谷差最大时最为困难，这里选择类I中峰谷
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差最大的样本(深蓝色曲线)，将其作为调峰计算用

的典型风电出力场景。考虑无功补偿容量应能满足

大多数情况下系统对无功的需求，这里选择密集程

度最高的风电出力样本曲线(绿色曲线)，作为无功

配置等相关规划计算的典型日场景。 

 

图 3 类 I 中的风电样本出力特性 

Fig. 3 Characteristics of wind power samples output in type I 

关于上述研究，还需要特别说明的有： 

1) 关于风电场出口负荷或是并网变电站负荷

的处理。如果地区风电场或者并网变电站带有负荷，

则将负荷与风功率合并为等值风电场功率，进而对

等值风电场功率样本集进行聚类分析。 

2) 风电出力样本的时间长度选取问题。选取的

样本时间长度越长，选取出的风电场场景越具有代

表性；由于风电出力通常具有明显的季节分布特性，

按季节聚类选取出的风电场景更能代表风电场的季

节性变化规律。结合电力系统方式计算要求，借鉴

负荷的冬大、冬小、夏大、夏小划分对风电功率分

别进行聚类，更具有实用性。考虑篇幅限制和风电

样本特性描述的方便，本文算例只选取了夏季三个

月的风电数据进行聚类分析。 

4   结论 

为反映风电场出力变化特征，本文提出了一种

基于分层聚类算法的地区风电出力典型场景选取方

法，并且以某实际地区夏季风电出力数据为例进行

分析，验证了所提方法的合理性，并得到如下结论。 

1) 采用类间样本离差平方和作为聚类数的判

定依据，克服了人为设定聚类数给结果带来的不确

定性，避免了聚类数选取的盲目性，提高了风电出

力典型场景的选取质量。  

2) 采用分层聚类算法对风电出力样本聚类之

后，可以根据样本曲线的波动大小、密集程度等特

点，将其作为该地区调峰和无功配置等风电出力典

型日场景。  
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