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摘　要: 目前基于相似度的聚类方法对风电出力场景进行聚类划分, 而相似度又大多采用欧式距离长短作为衡量依

据, 其结果反映时间序列曲线的幅度大小差异, 未能反映出曲线的形态特征及变化趋势的不同. 本文提出一种基于

高斯混合聚类的风电出力场景划分的方法, 即通过属于某一类的概率大小来判断最终的归属类别. 首先根据 BIC

准则, 肘部法则和轮廓系数分别确定 GMM聚类和 K-means聚类的最佳数量, 然后以某地区实际风电为研究对象,

提取该地区 3年春季风电出力典型场景, 并对这两种聚类结果进行对比分析, 验证本文方法的有效性. 最后通过 GMM

聚类模型提取该地区各个季节风电出力典型场景.
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Abstract: At present, the clustering method based on similarity is used to classify the wind power output scene, and the

similarity is mostly measured by the Euclidean distance. Hence, the results reflect the difference of the amplitude of the

time series curve, not the difference of the morphological characteristics and changing trend of the curve. This study

proposes a method of wind power output scene division based on Gaussian mixture clustering, that is, the final attribution

category is judged by the probability of belonging to a certain category. Firstly, the optimal numbers of GMM clustering

and K-means clustering are determined according to BIC criterion, elbow rule and contour coefficient, respectively. Then,

taking the actual wind power in a certain area as the research object, the typical scenes of wind power output in spring in

this area are extracted, and the two clustering results are compared and analyzed to verify the effectiveness of this method.

Finally, the typical scenes of wind power output in each season in this region are extracted by GMM clustering model.

Key words: clustering; optimal number of clusters; GMM; typical scene

 

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2021,30(1):146−153 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.007737] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国家科技重大专项 (2017ZX01030-201)
Foundation item: National Science and Technology Major Program (2017ZX01030-201)
收稿时间: 2020-05-26; 修改时间: 2020-06-23; 采用时间: 2020-06-28; csa在线出版时间: 2020-12-31

146 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/7737.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/7737.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.007737
http://www.c-s-a.org.cn


近年来, 中国风力发电发展速度快, 风电场的规模

以及风电并网比例不断增大. 与传统的发电方式相比,
风力发电最根本的不同点在于其有功出力的随机性、

间歇性和不可控性[1]. 由于地理地貌和季风变化影响着

风电资源分布, 风电出力的随机性变化具有一定的季

节周期性[2], 用典型场景集反映周期内风电出力的变化

特征, 对含有风电电力系统的规划和调度具有重要意义.
目前, 风电出力典型场景的选取主要采用聚类划

分方法. 文献 [3]介绍了聚类算法大致可以分为层次聚

类算法, 划分式聚类, 基于密度和网格的聚类算法和其

他算法. 文献 [4]提出基于改进 K-means聚类的风电功

率典型场景. 文献 [1]采用改进的模糊 C均值聚类算法

和分层聚类算法, 实现对风电出力场景的选取. 文献 [5,6]
采用 K-means 算法对风电出力样本进行聚类划分, 得
到具有代表性的典型风电出力场景. 文献 [7]提出基于

Wasserstein 距离和改进 K-medoids 聚类算法, 构建覆

盖调度空间的典型场景. 文献 [8]提出主成分分析法和

分层聚类算法相结合的方法, 计算出年度典型风电出力

场景. 文献 [9] 采用模糊 C 均值聚类法, 完成对所研究

区域风电功率典型场景的提取.

以上聚类算法都是以欧氏距离作为样本相似度判

断, 欧氏距离能反映样本曲线间的远近程度, 不能反映

曲线形态的相似程度. 文献 [10] 提出基于考虑序列互

相关性的“形态距离”的聚类算法, 并提取春, 夏, 秋, 冬

的风电出力典型场景, 避免了基于欧式距离聚类的缺

点. 文献 [11]比较得出 GMM (Gaussian Mixture Model)

聚类质量优于层次聚类, K-means, K-medoids, SOM聚

类. 文献 [12] 提出基于高斯混合模型的公交出行特征

分析. 文献 [13] 通过应用高斯混合模型对伊朗西南部

某水域进行分区, 取得很好的效果. 文献 [14] 提出基

于 EM 和 GMM 的朴素贝叶斯岩性识别, 结果表明高

斯混合模型有很好的拟合效果. 文献 [15] 采用 GMM

聚类进行汉语数字识别. 此外, GMM 聚类不仅具有灵

活的类簇形状, 还能够很好的捕获属性之间的相关性

和依赖性[16].
本文提出了一种基于概率分布的高斯混合聚类模

型 GMM, 通过样本属于某一类的概率大小来判断其归

属类别, 本文选取某地区的风电出力情况, 与传统的基

于欧式距离的聚类算法的划分结果对比分析, 验证本

文提出的风电出力场景划分方法的有效性.

1   基于高斯混合聚类对风电出力场景的划分

方法

1.1   高斯混合聚类模型

高斯混合模型是由有限个独立的多元高斯分布模

型线性组合而成, 每一个多元高斯分布成为混合高斯

模型的成分, 而多元高斯分布则是一元高斯分布在高

纬度空间中的扩展[17].
xi(i = 1,2, · · · ,24)假设一天内每个小时的风电功率为 ,

则高斯混合模型可以表示为:

p(x) =
K∑

k=1

αkN(xk |µk,S k) (1)

µ α

S µ α

高斯混合模型有 3个参数需要估计, 分别为 ,  和

, 其中,  表示模型的期望,  表示各个分布的权重,
S 表示模型的方差.

上式可化为

p(x|α,µ,S ) =
K∑

k=1

αkN(x|µk,S k) (2)

下面采用最大似然法 (EM)进行参数估计.
算法步骤如下:

µ α S(1)指定 ,  和 的初始值.
γ(znk)(2)计算后验概率 :

γ(znk) =
αkN(x|µk,S k)

K∑
j=1

α jN(x|µ j,S j)

(3)

µk(3)求解 的最大似然函数:

µk =
1

Nk

N∑
n=1

γ(znk)xn (4)

S k(4)求 的最大似然值

S k =
1

Nk

N∑
n=1

γ(znk)(xn−µk)(xn−µk)T (5)

αk(5)求解 的最大似然函数

αk = Nk/N (6)

(6)循环重复计算步骤 (2)~(5), 直至算法收敛.
1.2   最佳聚类数目确定方法

对于最佳聚类个数确定, GMM 聚类往往是采用

BIC 准则[18]. 贝叶斯信息准则 (Bayesian Information
Criterion, BIC), 1978年由 Schwarz提出, 用于实际中选

择最优的模型, 如式 (7):
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BIC = k ln(n)−2ln(L) (7)

其中, k 为模型参数个数, n 为样本数量, L 为似然函数,
kln(n) 惩罚项在维数过大且训练样本数据相对较少的

情况下, 可以有效避免出现维度灾难现象.
对于 K-means 聚类, 采用肘部法则和轮廓系数相

结合的方法确定最佳聚类数目. 肘部法则的核心指标

是误差平方和 (Sum of the Squared Errors, SSE), 如式 (8):

S S E =
k∑

i=1

∑
p∈Ci

|p−mi|
2

(8)

Ci i p Ci mi Ci

S S E

其中 ,   是第 个簇 ,   是 的样本点 ,   是 的质心 ,
是所有样本的聚类误差, 代表了聚类效果的好坏.
当 k 小于真实聚类数时, 由于 k 的增大会大幅增

加每个簇的聚合程度, 故 SSE 的下降幅度会很大, 而
当 k 到达真实聚类数时, 再增加 k 所得到的聚合程度

会迅速变小, 所以 SSE 的下降幅度会骤减, 然后随着

k 值的继续增大而趋于平缓, SSE 和 k 的关系图是一个

手肘的形状, 而这个肘部对应的 k 值就是数据的真实

聚类数

轮廓系数是类的密集与分散程度的评价指标, 如
式 (9):

s = (b−a)/max(a,b) (9)

其中, a 表示样本到彼此间距离的均值, b 表示样本到

除自身所在簇外的最近簇的样本的均值, s 取值在 [−1,
1]之间, 如果 s越接近 1, 代表所在簇合理, 如果 s 越接

近−1, s 应该分到其他簇中. 对于使用轮廓系数确定聚

类的数量, 应该选取较大的轮廓系数.

2   实验和结果分析

风电出力通常具有明显的季节分布特性, 与单风

电场相比, 一个地区的风电功率具有更明显的季节性

规律.
首先选取某地区 2017年至 2019年 3年春季 3个

月的每 1 小时实测地区风电出力数据进行分析, 验证

该方法的有效性, 然后再对该地区其他季节风电出力

特性进行分析.
2.1   最佳聚类数目确定

使用 BIC 对高斯混合模型进行选择, 既涉及协方

差的类型, 也涉及模型中聚类的数量. 如图 1 所示, 其
中 spherical, tied, diag, full 分别对应球面协方差矩阵,
相同的完全协方差矩阵, 对角协方差矩阵, 完全协方差

矩阵, GMM应选择聚类数目为 4的和相同的完全协方

差矩阵.

针对 K-means聚类, 综合考虑 SSE 和轮廓系数, 如

图 2所示, 蓝色曲线表示 SSE 随着 k 变化的曲线, 红色

曲线表示轮廓系数随着 k 变化的曲线. 一般来说, 平均

轮廓系数越高, 聚类的质量也相对较好. 在这, 最优聚

类数应该是 2, 这时平均轮廓系数的值最高. 但是, 聚类

结果 (k=2)的 SSE 值太大了, 根据肘部法则, 当 k=4时,

SSE 的值会低很多, 但此时平均轮廓系数的值较高. 因

此, k=4是最佳的选择.
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图 1    混合高斯模型参数选择
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图 2    K-means聚类模型的 k 选择

 

2.2   基于概率的聚类划分

图 3中, 红色曲线为聚类中心, 代表该地区风电风

力的典型场景. 在 4种形态的样本簇中, 每一簇的风力

出力功率范围明显不同, 大部分的类内样本都与聚类

中心相似, 只有少数曲线的形状与中心曲线的形态不同.
2.3   基于欧式距离的聚类划分

采用 K-means聚类算法对同一组数据进行聚类划

分, 得到的风电出力曲线簇如图 4所示.
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图 3    4类风电出力曲线簇 (GMM)
 

红色曲线为聚类中心, 代表该地区风电风力的典

型场景. 如图 4 所示, 类内包含多种形态的出力曲线,
很多曲线形态与聚类中心曲线形态不一致, 仅能反映

出风电出力的幅度大小.
为进一步比较这两种聚类方法, 分别提取其聚类

中心曲线.

在图 5 中, 从峰谷差分布范围来看, 基于 K-means
算法风电功率峰谷差分布范围集中在 1700–3300 MW
之间, 不能反映出风电峰谷差特点, 对调度安排实用价

值较小 .  基于 GMM 聚类算法风电功率分布范围从

2400–4600 MW 之间, 较能反应该地区风电峰谷差波

动范围.
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(c) 第3类出力曲线包含101个样本 (d) 第4类出力曲线包含36个样本
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图 4    4类风电出力曲线簇 (K-means)
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图 5    GMM与 K-means聚类中心曲线对比

 

从功率波动范围来看, K-means 波动范围较小, 不

能反映某些情况下风电的大范围波动特点、多峰谷特

点 (如 GMM第 2类出力)以及正反调峰特点 (K-means

风电波动特征选取较差).

3   其余季节风电出力场景

对于夏、秋、冬季节, 使用 BIC 对高斯混合模型

进行选择, 得到最佳聚类数目应为 3. 提取这 3 个季节

的风电出力场景, 图 6 到图 8 分别为夏、秋、冬季的

场景曲线簇, 其中, 红色曲线代表该季节风电出力的典

型场景.
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图 6    夏季地区风电出力场景曲线簇

 

由图 9 可知 ,  该地区夏秋季节风电出力功率较

大、功率波动范围分布变化较小、功率波动范围较大,

夏季上半日相比秋季风电波动较小; 冬季风电波动与

春季相似, 但呈现多峰谷特点更加明显.
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(b) 第2类出力曲线包含111个样本
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(c) 第3类出力曲线包含104个样本 
图 7    秋季地区风电出力场景曲线簇

 

在调度计划中, 夏秋季节应安排调峰能力较强机

组和其他调峰资源, 应对风电功率大范围波动, 且秋季

上半日应多安排爬坡性能较高机组或灵活性调节资源,
应对风电功率频繁波动. 针对春冬季节风电多峰谷特

性对峰谷电价合理优化, 通过负荷参与电网调度减少

风电峰谷差.
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4   结论

随着清洁能源在社会发展中扮演越来越重要的角

色, 风能资源的利用也逐渐增多. 本文针对风电出力场

景进行研究, 提出的高斯混合聚类模型, 能够提取典型

风电出力场景, 并与 K-means聚类方法对比, 该文提取

的方法更能得到同类形态相近的曲线, 反映出风电功

率变化的特征, 例如风电的正反调峰特性和波动特性,
对电网的调度具有重要意义.
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(b) 夏季典型场景 
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(c) 秋季典型场景
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(d) 冬季典型场景 
图 9    四季曲线簇的典型场景
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