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ABSTRACT: The power system operation mode changes 

substantially due to increasing renewable energy penetration 

and power electronic devices integration in power system. New 

operation modes are emerging in power system operation, 

planning, protection, and stability analysis, which can hardly be 

handled by traditional model and experience-driven method. To 

this end, this paper proposed using data-driven method to 

analyze power system operation mode and its variation based 

on high dimensional simulated chronological power system 

operation data. This method first preprocesses the data, 

identifies representative operation mode patterns and its 

number using clustering algorithm, and then extracts key 

features using t-SNE for operation modes visualization. In 

addition, several indices were proposed to evaluate power 

system operation modes space dispersion, seasonal consistency, 

and time variation. A case study on Gansu provincial power 

system in China showed the impacts of high renewable energy 

penetration on power system and validated the proposed 

data-driven method. The results show that the space dispersion 

and pattern number of operation modes are significantly 

increasing as renewable energy penetration increases. In 

addition, the operation mode are less correlated with season 

under high renewable energy penetration. 
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摘要：随着电网中高比例可再生能源及电力电子设备渗透率

的提高，电力系统的运行形态将发生深刻变化，基于经验选

择的电力系统方式分析，越来越难以应对电力系统运行、规

划、保护和稳定分析的要求。为此，该文基于电力系统时序 
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运行模拟数据，提出了数据驱动的电力系统运行方式及其形

态变化分析方法。该方法首先对高维运行模拟数据进行预处

理，通过聚类和紧密度指标饱和点分别辨识典型运行模式及

其数量，利用 t-SNE降维算法提取主要特征并可视化运行方

式的时空变化规律；接着，从定量的角度，提出了描述电力

系统运行方式分散性、季节一致性、时序多变性的评估指标。

最后，以甘肃电网实际算例系统分析了高比例可再生能源对

电力系统运行方式的影响，验证了文中数据驱动方法的有效

性。实验结果表明，电力系统运行方式的分散性及典型运行

方式的数量会随着可再生能源渗透率的上升而迅速增加。此

外，电力系统运行方式与季节的耦合性逐渐减弱。 

关键词：数据驱动；高比例可再生能源；电力系统运行方式；

电力系统运行模拟；降维；聚类 

0  引言 

大力发展可再生能源成为构建新一代低碳化、

清洁化电力系统重要趋势[1-2]。但高比例可再生能源

的强不确定性及电力电子设备的大量接入给电力

系统带来了多重挑战，例如运行方式多样化、电网

潮流双向化、稳定机理复杂化等[3-4]。此外，可再生

能源消纳的压力及日益增长的调峰调频需求使储

能等灵活性资源在电力系统中的作用逐渐凸显[5-7]。

这些新的因素开始主导电网的运行方式，传统基于

模型和经验的电力系统分析方法越来越难以应对

电力系统运行、规划、保护和稳定分析中海量多变

的运行方式[8-9]。由于传统电力系统的运行方式主要

受负荷或季节性水电出力的影响，具有相对固定的

模式，在电力系统规划中往往利用“冬大冬小，夏

大夏小，丰水枯水”选取典型运行方式进行经济性、

安全性和稳定性评估。但在高比例可再生能源和电

力电子设备接入下，按传统方式选取的电力系统典
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型运行场景难以还原真实的情况。因此，如何在运

行和规划中确定典型运行方式及其数量?如何在保

护和稳定分析中确定极端运行方式?均亟需研究未

来高比例可再生能源等新因素接入下电力系统运

行方式的变化机理。 

电力系统运行方式的变化具体表现为线路潮

流、机组出力、节点电压、相角等相关电气量运行

规律的变化。实际电力系统中包含大量的元件(线

路、机组、母线)，多样的电气量(有功、无功、电

压、电流、相角)，不同的时间尺度(年、月、日)和

时间粒度(小时级、分钟级、秒级)，因此运行方式

数据是高维且非线性相关的。例如江苏省 220kV以

上线路超过 2500条，如果仅考虑小时级时间粒度，

则全年存在 365个 60000维日潮流向量。这些向量

内的不同维度之间存在时空及潮流方程耦合。因

此，电力系统运行方式分析是典型的高维非线性数

据分析问题。 

学术界已经对数据驱动技术在电力系统中的

应用进行了初步探索[10]。这些研究主要集中在 3个

方面：预测，模式识别和决策分析。预测主要包括

负荷预测[11-12]和可再生能源预测[13-15]，基本思路是

通过数据驱动的方法建立负荷或可再生能源出力

与影响因素之间的相关模型而非因果模型进行预

测，为负荷预测提供了新的思路。文献[12]先将负

荷聚类分组，再通过集成学习的方法预测总负荷。

文献[11]则将 LSTM模型应用于个体概率性负荷预

测。文献[15]通过深度学习的方法选取主要特征以

提高风电短期出力预测精度。在模式识别方面，数

据驱动的方法主要用于电力系统状态估计[16]，拓扑

识别[17-18]，和事故辨识[19-21]等。文献[16]通过数据

驱动方法对历史数据进行学习以改善智能电网在

线状态估计的效果。在输入输出量测均存在误差的

情况下，文献[18]提出了一种可以同时估计线路参

数和拓扑的数据驱动方法。文献[19]基于 PMU 数

据，利用数据驱动方法建立低维数据空间的线下字

典，并应用于线上事故实时检测。文献[21]则利用

数据驱动的聚类技术对 SCADA系统的潜在攻击进

行检测。在决策分析方面，数据驱动的方法主要应

用于电力系统优化运行[22-24]，规划决策[25-29]，以及

需求侧响应[30]等。文献[22]利用斜决策树学习电力

系统的安全规则，并将安全规则转换为线性约束嵌

入最优潮流模型以指导电力系统安全优化调度，实

验结果表明该方法保证了日前调度结果 95%以上

为安全状态。文献[25]结合聚类、特征提取和 copula

技术提出了一种新的场景生成方法，实验结果证明

了提出的方法应用于规划可以达到近似最优的投

资决策。文献[27]提出了一种分层聚类技术选取典

型场景，并且可以考虑场景间的时空相关性。文  

献[28]利用数据驱动的方法对用户行为模式进行表

征，进而提出了考虑社会和技术复杂性的分布式能

源规划决策模型。文献[29]提出了一种可以考虑可

再生能源出力波动性的运行状态聚类方法。文献[30]

提出了一种通过数据驱动模型为用户进行需求侧

响应决策的方法，该方法比基于模型的方法效益提

高了 17%。文献[31]利用长短期记忆网络等数据驱

动方法实现了从负荷到调度决策结果的端到端映

射以快速求解机组组合问题。文献[32]综述了利用

人工智能技术进行电力系统暂态响应分析和控制

决策的方法及挑战。 

总的来说，已经有许多数据驱动的方法应用于

运行规划过程中电力系统典型运行场景选取，但是

缺少高比例可再生能源等新因素接入下电力系统

运行方式及其模式变化规律的研究。在实际电力系

统规划中，仍然沿用“冬大冬小，夏大夏小，丰水

枯水”等通过经验选取电力系统运行方式数量及模

式的方法。为此，本文基于电力系统精细化运行模

拟仿真数据，提出了数据驱动的电力系统运行方式

分析方法及框架；该方法首先对海量高维运行模拟

数据进行预处理以压缩其中的冗余维度，提高后续

算法的运行效率；接着利用聚类算法和紧密度指标

饱和点分别在高维空间发现典型运行模式及其数

量；然后通过降维可视化算法提取运行方式主要特

征并在低维空间直观展示运行方式的高维空间分

布及时序特点；接着，从定量的角度，本文提出了

描述电力系统运行方式分散性、季节一致性、时序

多变性等特点的数学指标。最后，以甘肃电网实际

算例实证分析了高比例可再生能源对电力系统运

行方式影响，验证了本文提出的框架和数据驱动方

法的有效性。 

本文的创新性主要体现在以下几个方面： 

1）精细化运行模拟生成海量运行方式数据：

数据驱动的方法需要足够的数据支撑，但是电力系

统实验成本高昂且部分研究场景在当前实际系统

中并不存在，例如超高比例可再生能源电力系统，

本文的方法基于精细化运行模拟数据产生海量运

行方式数据，以解决实际电力系统中历史运行方式

数据不足的问题； 

2）数据驱动的新视角：通过紧密度指标饱和
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点和聚类等数据驱动算法分析电力系统运行方式

数据，从而辨识高比例可再生能源、储能等新因素

接入下电力系统典型运行方式及其数目，避免了基

于经验选取典型运行方式的方法在筛选海量运行

场景方面的不足； 

3）从定性和定量两个方面展示电力系统运行

方式的特点：通过高维聚类和降维可视化，在低维

展示了电力系统运行方式的高维空间分布及时序

变化，能够帮助我们直观分析和理解新因素对电力

系统运行方式的影响，同时通过对运行方式直观特

点的定量描述，提出了运行方式分散性、季节一致

性、时序多变性等严格指标，有助于我们将所得结

论应用于电力系统运行规划； 

4）适用于实际电力系统：电力系统数据具有

高维复杂非线性相关的特点，特别是对于大型实际

电力系统，本文通过甘肃省实际算例验证了所提方

法的有效性并对比分析了不同可再生能源接入下

甘肃电网运行方式的特点。实验结果表明电力系统

运行方式的分散性及典型运行方式的数量会随着

可再生能源渗透率的上升而迅速增加。此外，电力

系统运行方式与季节的耦合性逐渐减弱。 

本文第 1节将介绍在新的关键因素影响下，利

用数据驱动方法进行电力系统运行方式分析的框

架。第 2节将具体展开进行运行方式分析的数据驱

动算法。第 3节提出了定量描述运行方式分散性、

季节一致性和时序多变性等特点的数学指标。第 4

节实证分析了高比例可再生能源接入下甘肃电网

运行方式及其典型模式的变化。最后，总结全文和

展望进一步的研究。需要注意的是，本文提到的可

再生能源均指风电和光伏等间歇性可再生能源。 

1  数据驱动的电力系统运行方式分析框架 

电力系统运行方式数据具有高维且非线性相

关的特点，利用数据驱动的方法分析电力系统的运

行方式，需要解决以下 3个问题： 

1）如何获取新因素作用下的海量运行方式   

数据? 

2）如何高效地对高维非线性相关的运行方式

数据进行分析? 

3）如何定量地对电力系统运行方式的特性进

行描述? 

为此，图 1给出了数据驱动的电力系统运行方

式分析框架： 

1）确定边界条件：根据研究因素(可再生能源、

储能等)确定电力系统的边界条件，例如，研究高比 

 边界条件 

电力系统精细化运行模拟 

数据驱动的运行方式 

可视化及模式提取 

结论 

是否达到预期? 

运行方式特性定量分析 

否 

是 

确定 

边界条件 

 

 
图 1  数据驱动的电力系统运行方式分析框架 

Fig. 1  Data-driven framework for 

power system operation mode analysis  

例可再生能源时需要确定可再生能源机组容量、出

力概率分布、时空相关性、季日特性、线路和负荷

参数等； 

2）电力系统精细化运行模拟：数据驱动的方

法需要足够的数据支撑，但是电力系统实验成本高

昂且部分研究场景在当前实际系统中并不存在，例

如超高比例可再生能源电力系统，因此，本框架基

于电力系统精细化运行模拟产生海量运行方式数

据，以解决实际电力系统中历史运行方式数据不足

的问题。图 2给出了本文的电力系统运行模拟方法，

首先通过随机微分方程重构考虑时空相关性、季日

特性的可再生能源时序出力，同时进行水电中长期

运行模拟和火电全年检修模拟；通过可再生能源、

水电、检修模拟得到的日边界条件，以最小化运行

成本为目标，逐日模拟考虑多种电源类型和网络约

束的电力系统优化调度，得到电力系统机组出力，

线路潮流、负荷等运行方式数据。电力系统运行模

拟方法较为成熟，目前已有一些商业软件，因此具

体方法不再赘述[33]。为了全面地反映电力系统“源

–网–荷”的总体特征，本文基于运行模拟数据定义

电力系统运行方式为 

 T
1 ( ) 1 ( ) 1 ( ) 1 ( )( , , , )

s s s sg T r T f T d T       p g r f d  (1) 

式中传统机组调度出力 g 和可再生能源机组出力 r 

  输入 

负荷预测 

机组参数 

网络拓扑 

新能源资源及

时空相关性 

系统运行 

参数设定 

 输出 

线路潮流 

传统机组出力 

节点切负荷 

新能源机组出力 

新能源 

机组切出力 

机组检修 

多日协调运行 

逐日运行模拟 

(全时段安全约

束机组组合) 

节点负荷 

多日运行

模拟结果 

风光出力重构及水

电中长期模拟 

 

  

图 2  电力系统运行模拟框架 

Fig. 2  Power system operation simulation framework 
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代表源侧运行方式数据，线路潮流 f代表网侧运行

方式数据，负荷 d代表负荷侧的特征。Ts代表每天

的时段，|g|、|r|、|f|、|d|分别代表传统机组、可再生

能源机组、线路和负荷节点的数量。需要说明的是，

面对历史运行方式后评估时，电力系统运行方式数

据也可以通过电力系统实际运行数据的采集获取。 

3）数据驱动的运行模式提取及可视化：电力

系统运行方式数据呈现海量高维且非线性相关的

特点。因此，本框架基于电力系统精细化运行模拟

的结果，首先对高维运行方式数据进行预处理，以

排除不合理的运行状态和冗余维度以提高后续算

法的运行效率；接着通过紧密度指标和聚类算法分

析电力系统运行模拟数据，辨识高比例可再生能

源、储能等新因素接入下电力系统典型运行方式及

其数量，避免了基于经验选取典型运行方式的方法

在筛选海量运行场景方面的不足；最后利用

t-SNE
[34]或 LargeVis

[35]等降维算法解耦高维向量的

相关性、提取主要特征并进行可视化。通过运行方

式散点图和时序图在低维空间展示电力系统运行

方式及相关特性的变化，能够帮助我们直观分析和

理解新因素对电力系统运行方式的影响。具体数据

驱动的方法详见第 2节。 

4）运行方式特性定量分析：基于运行方式可

视化得到的直观认知，对运行方式的特性进行数学

指标建模和定量描述，有助于我们将所得结论应用

于电力系统运行规划。本文提出运行方式分散性、

季节一致性、时序多变性等指标定量描述电力系运

行方式的变化，详见第 3节。 

5）反馈：如果达到了预期实验目的则结束分

析、得出结论，否则根据研究对象重新确定边界条

件，返回步骤 2。 

2  数据驱动方法 

2.1  电力系统运行方式数据的特点及数据驱动算

法选取原则 

电力系统运行方式数据具有以下特点： 

1）数据规模大，维度高：电力系统运行方式

的变化具体表现为线路潮流、机组出力、节点电压

相角等相关电气量运行规律的变化。实际电力系统

中包含大量的元件，多样的电气量，不同的时间尺

度和时间粒度。因此其数据维度高，数据规模大。

例如江苏省 220kV以上线路超过 2500条，如果仅

考虑小时级时间粒度，则全年存在 365个 60000维

日潮流向量。此外，随着高比例可再生能源、储能

等新因素的接入下，电力系统运行方式呈现进一步

多样化的趋势，因此，需要仿真更多的运行方式样

本分析其规律，这种新的特点进一步增大了所需电

力系统运行方式数据的规模。如果使用电力系统历

史数据，则由于实际电力系统中广泛存在的量测设

备，仍然面临数据规模大、维度高的问题。因此，

一方面有必要对运行方式数据进行预处理以提高

后续算法的效率，另一方面高维度运行方式数据难

以直观理解，有必要通过聚类算法确定其在高维空

间的聚类结构，并通过降维可视化的方法在低维空

间直观展示其高维空间分布及时序特点，从而加深

我们在新因素接入下对电力系统运行方式特点的

理解。 

2）不同维度之间非线性相关：电力系统运行

方式数据的不同维度之间存在物理规律的时空耦

合，例如基尔霍夫电流定律、电压定律、潮流方程

的耦合等，因此不同维度之间存在时间和空间的复

杂非线性相关性，同时存在一定的冗余性，例如机

组出力、负荷及线路潮流数据只要知道前两者就可

以通过潮流方程计算出线路潮流。因此我们有必要

通过预处理算法对冗余维度进行压缩。同时需要降

维可视化算法解耦其在高维空间的相关性并投影

到二维平面进行直观展示。 

如综上所示，本文采用了预处理、聚类、降维

可视化的思路对海量运行方式数据进行分析(如  

图 3所示)。预处理、聚类、可视化降维等数据驱动

方法应当通过以下原则选取： 

预处理算法应当能快速处理大规模高维运行

方式数据，能对运行方式的冗余维度进行压缩并表

示其压缩程度，对于实际数据需要能辨识异常运行

方式，以提升后续算法的运行效率；聚类算法应当

能快速处理大规模样本，鲁棒性高，同时应当通过

适当的指标合理确定电力系统运行方式数量；降维

可视化算法应当能够解耦高维非线性相关运行方

式数据，同时能在低维平面反映数据在高维空间的

分布，例如在高维空间聚在一类的运行方式在低维 

 降维、异常点检测 

原型聚类(k-means等) 

密度聚类(DBSCAN等) 

谱聚类 

分层聚类 

t-SNE 

LargeVis 

I 预处理 

II 聚类 

III降维可视化 

 

  

图 3  数据驱动方法流程 

Fig. 3  Flow chart of data-driven method  
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空间应当相互邻近。下面将具体介绍各环节的典型

算法。 

2.2  预处理 

由于电力系统实际和仿真数据往往存在坏数

据或维度冗余的问题，通常需要对实际和仿真数据

进行预处理。对于仿真数据，常用的预处理方法是

降维压缩。降维压缩可以过滤掉电力系统实际和仿

真数据中冗余的维度，提高后续聚类及可视化算法

的效率，从而将数据驱动方法拓展到实际大型电力

系统。常用的降维预处理算法有主成分分析(PCA)，

多维变量缩放等[36]。本文使用效率较高且易于控制

压缩程度的 PCA 算法对高维运行方式数据进行降

维预处理。 

主成分分析的基本原理是在保持样本点中方

差最大的特征的条件下，对数据进行线性变换从而

实现降维。设 M 个 N 维日运行方式向量组成矩阵

P0(p1,p2,,pM)。则运行方式数据预处理的步骤为： 

1）对所有运行方式向量进行中心化：  

 1 2( )M    p pP p p p p  (2) 

其中 p为运行方式向量的平均值。 

2）计算协方差矩阵 T / MCov PP ，特征值分 

解的得特征值1,2,,N和对应特征向量 h1,h2,, 

hN，其中12N。 

3）取前 K 个特征向量组成矩阵 H(h1,h2,, 

hK)。其中，压缩后运行方式向量维数K 可以通过

压缩系数0确定,00代表不压缩: 

 0
1 1

arg min [( / ) (1 )]
K N

K i i
i i

K   
 

     (3) 

4）线性变换得到预处理后电力系统运行方式

数据 1(  )2 M   P p p  p ： 

 T P H P  (4) 

2.3  聚类及典型运行方式提取 

在新的关键因素影响下，电力系统的运行方式

呈海量多变的趋势，因此需要聚类发现典型运行模

式。聚类的主要方法有原型聚类(k-Means)、密度聚

类(DBSCAN)、分层聚类等。本文采用原型聚类中

k-Means++算法，其收敛速度快，鲁棒性较好，适

用于大规模实际数据[37]。但在高比例可再生能源等

场景下，难以经验地选取合适的聚类数目，本文提

出了利用电力系统运行方式紧密度指标进行聚类

数目选取的方法。 

电力系统运行方式紧密度定义为每一类中各

运行方式点到聚类中心的平均距离，具体如下： 

 
1

1 1
( )

j i

L

j i
i i

CP
L   

  
p

p p  (5) 

式中：L为聚类数目；i为第 i类运行方式的集合；

ip 代表第 i类运行方式的聚类中心。紧密度可以用

于描述在一定分类方式下运行方式的分散性。一般

来说紧密度随着聚类数目的上升而下降，当单位聚

类数目的增加使紧密度变化小于时，紧密度达到

饱和，饱和点对应的L可以认为是系统最优的聚类

数目，如图 4所示。 

 

饱和点 

CP< 

CP 

L L1 聚类数 

聚
密
度


 
图 4  选取最优聚类数原理图 

Fig. 4  Illustration of determining  

optimal clustering number  

选取最优聚类数后，利用 k-means++算法对预

处理后电力系统运行方式数据 P进行模式提取，其

核心思想是使初始运行方式聚类中心之间的距离

尽可能远，其具体步骤如下： 

1）随机选取一个运行方式向量作为第一个聚

类中心 1p ； 

2）对于剩余的 L1 个聚类中心，重复以下步

骤直至所有的聚类中心全部产生： 

①对于每一个运行方式向量 pi，计算它到所有 

已选出聚类中心 21, , jp p p 的距离的最小值

m i n | | | | , 1i i kd k j   p p ; 

②将 d1,d2,,dn归一化，通过随机模拟以概率

S选取对应的运行方式向量 pi作为新的聚类中心。

其中，S的表达式为 

 
1

/( )
n

i k
k

S d d


   (6) 

因此，d 值较大的运行方式向量有更高的概率

被选为新的聚类中心。 

3）选取所有 L个聚类中心后通过标准 k-means

算法对运行方式向量进行聚类，得到的聚类中心即

为典型运行模式。 

本文的算例分析将以典型运行方式辨识为主。

需要说明的是相较于典型运行方式以代表性为主

体的选取标准，极端运行方式选取的标准更加多元

化，例如关键线路或断面潮流越线，Nk不安全等。
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通过本文提出的框架，可以将运行方式的高维空间

分布及聚类信息在低维空间展示，加强对电力系统

运行方式特点的理解，从而选取合适的极端运行方

式。基于本文提出的数据驱动框架，建议通过以下

两种方式选取极端运行方式： 

1）数据驱动算法直接选取极端运行方式：部

分极端运行方式具有离群或位于运行方式空间分

布图边缘的特点，因此，可以基于运行模拟仿真的

海量运行方式数据，进行离散点辨识选取极端运行

方式； 

2）数据驱动算法协助选取极端运行方式：由

于高比例可再生能源等因素作用下，电力系运行方

式海量多变，因此可以通过聚类的方式缩小搜索极

端运行方式的空间，然后利用传统原则在聚类结果

中选取极端运行方式。具体方法为，首先适当增大

典型运行方式数量并进行日典型运行方式聚类，接

着在日典型运行方式中通过传统原则筛选符合以

下条件的小时级极端运行方式：①关键线路或断面

潮流可能越界的运行方式，例如关键线路或断面潮

流达到 90%极限；②最大弃风、弃光、弃水的运行

方式；③切负荷的运行方式；④备用率最小或可靠

性指标最小等运行方式等。 

2.4  降维可视化方法 

电力系统运行方式数据高维且非线性相关，难

以直观理解电力系统运行方式的变化模式。因此，

本文通过降维可视化算法提取电力系统运行方式

的主要特征，将高维数据映射到 2维空间实现电力

系统高维非线性运行方式可视化。典型的高维数据

可视化算法有 t-SNE和 LargeVis，其中 t-SNE已经

成功应用在自然语言处理、图像处理可视化等多个

领域[34,38-39]。t-SNE 的基本思路是将高维运行方式

数据和一个低维流形建立对应关系，并通过计算得

到相应运行方式在低维流形中的具体位置。设低维

运行方式数据为 Y(y1,y2,,yN)。 

在 t-SNE中，高维运行方式分布用高斯分布表

达。则任意两个高维运行方式向量 pi和 pj之间的条

件概率表达式 sj|i为 

 

2

2

| 2

2

|| ||
exp( )

2

|| ||
exp( )

2

i j

i
j i

i k

k i i

s




 



 



p p

p p
 (7) 

式中i为二维搜索得到的高斯分布项的方差项。根 

据公式(7)，任意两个高维运行方式向量 ip 和 jp 之 

间的分布 sij表示为 

 
| |

2

i j j i

ij

s s

M
s


  (8) 

低维运行方式的分布用 t分布表达，则任意两

个低维运行方式向量 yi和 yj之间的分布 qij为 

 

2 1

2 1

(1 || || )

(1 || || )

i j

ij

m n
m n

q






 


 

y y

y y
 (9) 

t-SNE 通过最小化目标函数 KL 散度 DKL使高

维和低维运行方式分布尽可能接近以达到降维的

目的： 

 log
ij

KL ij
iji j

D
s

q
s



  (10) 

3  电力系统运行方式特征指标 

通过数据驱动的方法对电力系统运行方式进

行聚类、降维、可视化分析可以得到对电力系统运

行方式空间分布的直观理解。为了定量描述电力系

统的运行方式的特征以进一步将指导电力系统运

行规划，本文提出 3个指标分别描述电力系统运行

方式的分散性、季节的一致性以及时序多变性。 

3.1  分散性 

方差可以描述样本每一维的分散程度，本文定

义运行方式向量每一维方差的平均值为高维方差

指标 HV，用于描述电力系统运行方式整体的分散

性，表达式为 

 T1
( )HV Trace

N
  P P  (11) 

从式(11)可以看出，高维方差越小，运行方式

整体分散性越小。 

3.2  季节一致性 

为了描述运行方式与季节的一致性，本文定义

季节一致性指标 SC 为每个季节主导运行模式的样

本数占总体样本数的比值： 

 
4

1

/i
i

SC m M


  (12) 

式中 mi代表第 i个季节中主导运行模式的样本数。

从定义及公式可以看出，季节一致性指标越大，电

力系统运行方式与季节的一致性越高。 

3.3  时序多变性 

为了描述聚类后日运行方式变化的频率，本文

定义日运行方式发生变化的样本数与总体样本数

的比值为时序多变性 CF，表达式为 
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1

1

1

( ) /

1,   
( )

0,   

M

i
i

i i

i

i i

CF I M

I
 

 













      

 p

p p
p

p p

且

且

 (13) 

式中为样本 pi所属的类。从式(13)可以看出，时

序多变性指标越大，系统的日运行方式发生变化的

频率越高。 

4  算例分析 

4.1  甘肃电网算例数据 

为研究高比例可再生能源渗透率对电力系统

运行方式的影响，本文以甘肃省电网实际数据进行

实证分析。截止 2020 年上半年，甘肃省可再生能

源最大出力超过 11000MW，占甘肃电网用电负荷

87.3%，占当时总发电出力的 57.2%
[40]。随着可再

生能源渗透率的提高，甘肃电网运行方式面临巨大

挑战。本文以甘肃电网实际数据和网架结构为基

准，设计了低比例(0%)，中比例(20%)，高比例(30%)

等 3种可再生能源渗透率情景，分别代表过去、当

前、及未来电网的形态，如表 1所示。其中，低比 

表 1  甘肃电网算例数据 

Table 1  Case study data of 

Gansu provincial power system 

情形 
火电装 

机/MW 

水电装 

机/MW 

风电装 

机/MW 

光伏装 

机/MW 

可再生能源 

电量渗透率/% 

低比例 18260 9258 19 7 0 

中比例 18260 9258 12772 6502 20 

高比例 18260 9258 14901 11002 30 

例算例为对比算例；为了不同方案之间的可比性，

网架结构，传统机组装机等基本参数均按 2018 年

考虑；可再生能源电量渗透率由全年时序运行模拟

后评估得到。 

4.2  高比例可再生能源渗透率对甘肃电网运行方

式的影响 

基于上述边界条件并利用甘肃可再生能源电

站历史数据拟合风电、光伏出力概率分布及时空相

关性，本文首先进行可再生能源时序出力重构及甘

肃电网全年精细化运行模拟，并利用本文提出的数

据驱动方法对高维日运行方式数据进行预处理压

缩、聚类，最终降维可视化得到运行方式的二维状

态空间分布及时序变化(如图 5 所示)。其中，每一

个点代表一个日运行方式，不同的颜色代表聚类得

到的运行模式，时序变化图中五角星代表每个运行

模式的聚类中心即典型运行模式，预处理压缩系数

为 0.01%。 

从运行方式状态空间分布图中可以看出，典型

运行模式的数量随着可再生能源比例的上升而显

著增加，从低比例时的 3个典型日运行方式，上升

到中比例时 5个，最终达到高比例时 8个。此外，

电力系统运行方式的分散性逐渐增强，同一个模式

下运行方式之间的差异性增大，这意味着典型运行

方式的代表性变差，在运行规划中需要考虑更多的

典型及极端运行方式来代表海量场景。从运行方式

时序图可以看出，随着可再生能源比例的增加，日 
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图 5  三种可再生能源场景下甘肃省电力系统运行方式空间分布及时序图 

Fig. 5  Operation modes visualization of Gansu provincial power system under three renewable energy penetration scenarios  
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运行方式的波动性急速上升。当可再生能源比例较

低时，甘肃电网的运行方式主要受季节性负荷、水

电出力影响，季节内日运行方式相对稳定，因此，

在运行规划中基于经验“冬大冬小，夏大夏小，丰

水枯水”选取典型运行方式的传统方法仍然适用。

例如，甘肃电网在低比例情形下，全年仅发生两次

运行方式变化。当可再生能源比例上升时，电力系

统的运行方式逐渐由风电、光伏等主导，其间歇性、

强不确定性的特点使得电力系统日运行方式急剧

变化。例如，甘肃电网在中比例情形下仅能保持春

季日运行方式的稳定，夏秋季容易受光伏出力波动

和水电调节共同作用的影响，冬季易受风电出力波

动影响，当可再生能源比例进一步增加时，甘肃电

网日运行方式的季节模式将完全消失，相邻日期之

间的运行方式剧烈波动，因此，在高比例可再生能

源渗透率下，系统需要预留更多的灵活性资源，例

如储能、可调度机组来应对运行方式的变化，以保

证电力系统安全稳定运行。 

图 6和图 7进一步从定量的角度分别给出了可

再生能源渗透率对甘肃电网运行方式分散性、时序

多变性以及季节一致性的影响。从高维方差指标可

以看出，甘肃电网运行方式的分散性先随着可再生

能源的渗透率缓慢增加，渗透率从 0%增加到 20%

时，方差仅增加 33%。然而，当渗透率从 20%增加

到 30%，方差则上升了一倍以上，运行方式分散性

明显增加。从时序多变性指标可以看出，低比例时

全年日运行方式仅变化两次，但高比例时则全年

55%的天数会发生运行方式模式变化(200次)，其总

体的变化趋势与分散性一致，当渗透率超过阈值

20%，运行方式变化频率急剧增加。图 7则给出了

可再生能源渗透率对甘肃电网运行方式季节一致 
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图 6  可再生能源渗透率对甘肃省 

电力系统运行方式分散性和时序多变性的影响 

Fig. 6  Impact of renewable energy penetration on Gansu 

provincial power system operation modes 

dispersion and variation 
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图 7  可再生能源渗透率对甘肃省 

电力系统运行方式与季节一致性的影响 

Fig. 7  Impact of renewable energy penetration on 

Gansu provincial power system operation modes 

seasonal consistency 

性的影响。从图中可以看出，甘肃电网秋冬季的运

行方式一致性明显低于春夏两季，在中高比例情形

下，需要尤其注意冬季的运行方式变化情况。 

图 8和图 9分别给出了由聚类中心得到的低比

例情形下甘肃电网的 3种运行模式以及高比例情形

下的 8种运行模式。在低比例情形下，甘肃电网的

3 种运行模式分别为：小负荷模式，大负荷模式以

及水电大发模式。因此，电力系统的运行方式主要

由负荷和水电主导，呈现明显的季节性。当可再生

能源占比上升为 30%时，除了季节性水电和负荷，

甘肃电网的运行方式更多的被风光主导，包含风光

大发或小发等多种组合模式。由于风电和光伏在日

内出力的波动性，水电需要调节出力以提高可再生

能源消纳能力，因此水电也呈现出更多的日运行模

式，例如 1月 3日水电在后半天给风电腾出力空间。

此外，高比例可再生能源渗透率下甘肃电网在相邻 
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(b) 7月 7日水电大发模式 
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(c) 12月 4日大负荷水电小发 
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图 8  低比例可再生能源渗透率下 

甘肃省电力系统运行模式 

Fig. 8  Gansu provincial power system operation patterns 

under low renewable energy penetration 

两天可能呈现完全不同的运行模式，例如 1月 2日

和 1月 3日，8月 10日和 8月 11日。因此，高比

例可再生能源电力系统的运行方式呈多样化，多变 
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(a) 1月 2日风光小发，水电常发 
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(b) 1月 3日风电夜间大发 

0
1
:0

0


0
3
:0

0


0
5
:0

0


0
7
:0

0


0
9
:0

0


1
1

:0
0


1
3
:0

0


1
5
:0

0


1
7
:0

0


1
9
:0

0


2
1
:0

0


2
3
:0

0


常规火电 水电 风电 光伏 

 

 

功
率

/M
W


时间/h 

20000 

16000 

12000 

 8000 

 4000 

    0 

(c) 2月 6日风光大发，水电小发 
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(d) 6月 19日风光水大发 
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(e) 8月 10日小负荷，光水大发 
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(f) 8月 11日水电大发，风光小发 
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(g) 11月 6日大负荷模式 
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(h) 12月 5日风电大发，光水小发 
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图 9  高比例可再生能源渗透率下 

甘肃省电力系统运行模式 

Fig. 9  Gansu provincial power system operation patterns 

under high renewable energy penetration 

性的趋势。 

从以上分析可以看出，基于运行模拟数据和数

据驱动方法，可以同时对电力系统运行方式进行定

性理解和定量分析，有效发掘其中的运行模式和规

律。对于甘肃电网，随着可再生能源渗透率上升，

系统的运行方式逐渐由风光主导，运行方式分散性

增强，时序波动性增加，季节性负荷和水电对运行

方式的主导作用逐渐下降，因此，需要在规划中选

取足够数量的典型运行方式进行经济性分析和安

全校核，在运行中关注特定季节的运行方式变化规
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律，预留足够的灵活性资源以应对日运行方式的剧

烈变动，在稳定和保护分析中需要分析更多的极端

运行方式并制定应对措施，以保证电力系统经济、

安全、稳定运行。 

5  结论 

高比例可再生能源等新因素接入使得电力系

统运行方式呈现多样化的趋势。本文基于电力系统

精细化运行模拟仿真数据，提出了数据驱动的电力

系统运行方式分析方法。该方法利用预处理、聚类、

降维可视化算法直观分析和定性理解电力系统运

行方式及其变化规律，接着设计定量指标描述电力

系运行方式及其变化的特点，以指导实际电力系统

运行规划。通过甘肃省电网的实际算例，实证分析

了高比例可再生能源对电力系统运行方式的影响，

本文主要结论如下： 

1）可再生能源渗透率较低时，电力系统中不

同模式的运行方式差别明显、同模式的运行方式紧

密聚集，随着可再生能源渗透率的上升，电力系统

运行方式的方差逐渐增大，不同模式的运行方式出

现交叠、同模式运行方式的分散性逐渐增强，这说

明电力系统的运行方式呈现多样化的趋势。 

2）在可再生能源渗透率较低时，电力系统运

行方式基本与季节的变化趋势重合，传统规划中

“冬大冬小，夏大夏小，丰水枯水”选取典型运行

方式的原则具有较好地效果，但随着可再生能源渗

透率的上升，电力系统运行方式与季节的相关性减

弱，运行模式数量上升，需要更多的典型运行方式

来还原真实的情况。 

3）随着可再生能源渗透率的上升，电力系   

统运行方式的变化频率显著增加，相邻两天的运  

行方式可能呈现完全不同的模式，这说明电力系 

统运行调度中需要更多的灵活性资源和可调度  

手段，以应对运行方式的频繁变化带来的功率平衡

问题。 

4）无可再生能源或可再生能源渗透率较低时

电力系统的运行方式由负荷和水电主导，当可再生

能源渗透率超过某一个阈值，系统的运行方式及其

模式逐渐由可再生能源主导，分散性增强，变化频

率上升，季节性消失，深刻改变了电力系统的运行

稳定机理。在稳定和保护分析中需要辨识更多的极

端运行方式并制定应对措施，以保证电力系统经

济、安全、稳定运行。 

6  展望 

本文重点对高比例可再生能源接入下电力系

统运行方式及其变化规律进行了定性和定量的分

析。但电网中各类新的要素不断增加，例如大量储

能以及电动汽车逐渐接入电网。电热气等多种能源

系统的耦合增加，电力系统的运行方式和形态可能

发生新的变化。因此，未来的研究可以从以下两个

方面展开： 

1）利用本文提出的数据驱动方法分析高比例

集中式或分散式储能的接入电网以及多能源系统

耦合等因素对电力系统运行方式的影响。 

2）将本文的结论应用于实际电力系统运行规

划中选取典型和极端运行方式。 
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The power system operation mode changes 

substantially due to increasing renewable energy 

penetration and power electronic devices integration in 

power system. New operation modes are emerging in 

power system operation, planning, protection, and 

stability analysis, which can hardly be handled by 

traditional model and experience-driven method. This 

paper proposes a data-driven method to analyze power 

system operation mode and its variation as well as 

identify typical operation patterns and its number based 

on high dimensional simulated chronological power 

system operation data.  

The framework of the proposed method is shown in 

Fig. 1. Based on boundary conditions, the power system 

operation under high renewable energy penetration is 

simulated to obtain sufficient power system operation data. 

Then, the high-dimensional and correlated power system 

operation data are analyzed by the proposed data-driven 

pipeline. In the pipeline, we first preprocess the data by 

using a dimension reduction algorithm like PCA to  
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Fig. 1  Data-driven framework and pipeline 

compress the redundant features and accelerate the 

following algorithm. Then, we identify representative 

operation mode patterns and its number by using the 

clustering algorithm and saturation point of compactness 

index, respectively. Next, a visualization algorithm like 

t-SNE is used to decouple the power system operation 

data correlation and extract key features for operation 

modes visualization to obtain an intuitive understanding of 

power system operation mode patterns and its variation. 

Based on the qualitative analysis, several mathematical 

indices such as space dispersion, seasonal consistency, and 

time variation are proposed to quantitatively evaluate the 

characteristic of power system operation modes to guide 

power system power operation and planning under high 

renewable energy penetration. 

A real-world case study on Gansu provincial power 

system in China shows the impacts of high renewable 

energy penetration on power system and validates the 

proposed data-driven method, as shown in Fig. 2. The 

results show that the space dispersion and pattern 

number of operation modes are significantly increasing 

as renewable energy penetration increases. The operation 

modes are also less correlated with season and more 

likely to change its pattern in adjacent days under high 

renewable energy penetration. Therefore, more operation 

patterns should be evaluated in power system planning 

and more flexible resources are required in power system 

operation to ensure power system security. 
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(a) Low renewable energy penetration(0%) 

 30 

 10 

10 

30 

 

F
ea

tu
re

 2
/p

u


Feature 1/pu 

30 10 30 10 

(b) Medium renewable energy penetration (20%) 
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Fig. 2  Operation modes visualization of Gansu Provincial power system under three renewable energy penetration scenarios 


