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应用于加速安全约束机组组合问题的K最邻近
算法

陈子瑞 1，2，刘明波 1，2，曾贵华 1，2，谢敏 1，2，林舜江 1，2

（1. 华南理工大学电力学院， 广州 510640；2. 华南理工大学广东省绿色能源技术重点实验室， 广州 510640）

摘要：随着电网规模的扩大和对安全性要求的提高，安全约束机组组合问题求解难度也在不断增加。针对安全约束机

组组合问题中输电线路传输功率约束和 0-1 启停整数变量的特点，提出了两个基于改进 K 最邻近算法的预测方法，分

别用于识别起作用的传输功率约束和确定部分整数变量的取值。同时考虑到负荷参数对整数变量取值的影响，提出限

制整数变量取值预测方法的作用区间以提高预测准确率。在求解问题之前，两个预测方法能快速预测出起作用的传输

功率约束和部分整数变量的取值，利用这些信息可以构建一个简化的安全约束机组组合模型，再应用优化求解器直接

求解该模型，缩短安全约束机组组合问题的求解时间。最后，用标准测试系统和某实际省级电网数据验证了所提方法

的正确性和有效性。
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K-Nearest Neighbor Algorithm Applied to Accelerate Security Constrained 
Unit Commitment Problem
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Abstract：With the expansion of power grid scale and the higher requirements of security, the difficulty in solving the security 
constrained unit commitment (SCUC) is increasing.  Aiming at the characteristics of constraints of active power over transmission 
lines and 0-1 on/off integer variables in the SCUC, two prediction methods are constructed based on improved K-nearest neighbor 
algorithm, which are used to identify the active transmission power constraints and determine the values of partial integer variables 
respectively.  At the same time, considering the influence of load parameters on the values of integer variables, the action interval of 
the integer variables is limited to improve the prediction accuracy.  Before solving the problem, two forecasting methods can quickly 
predict the active transmission power constraints and the values of partial integer variables.  Using this information, a simplified 
SCUC model can be built, and then the optimization solver can be used to solve the model directly, shortening the solution time of the 
SCUC.  Finally, the correctness and effectiveness of the proposed method are verified by the standard test system and an actual 
provincial grid data.
Key words：security constrained unit commitment； transmission power constraints； mixed-integer linear programming； K-nearest 
neighbor algorithm

0　引言

安全约束机组组合（security constrained unit 

commitment，SCUC）是指针对未来某个调度周期

（如日前 24 h），以最小化系统发电成本为目标在满

足各种运行约束（如输电线路传输功率约束）的情况

下合理安排所有机组在每个时段内的开停机状态和

有功出力计划［1-4］。该问题在数学上可以表示为一个

混合整数线性规划（mixed-integer linear program⁃
ming，MILP）问题。高效快速求解 SCUC 的关键在

文章编号：1674-0629（2024）11-0048-10              中图分类号：TM73 文献标志码：A
DOI：10. 13648/j. cnki. issn1674-0629. 2024. 11. 006

基金项目： 国家自然科学基金资助项目（52077083）。
Foundation item： Supported by the National Natural Science 
Foundation of China （52077083）.



第 11 期 陈子瑞， 等： 应用于加速安全约束机组组合问题的K最邻近算法

于如何处理大量的输电线路传输功率约束。由于大

型电力系统通常包含数目众多的输电线路，每条线

路都有对应的传输功率约束，求解SCUC时将它们

全部一次性添加到模型中会大幅影响求解速度。为

了保证电力系统的安全稳定运行，在实际工程计算

中通常需要考虑N-1故障以及相应的故障态安全约

束［5］。这给求解 SCUC 问题带来了很大的困难，大

量的故障态安全约束使SCUC问题的规模变得非常

庞大，对该大规模问题进行求解将会非常耗时计算

时间也相应变为原来的几十倍［6］。此外，SCUC含有

的大量整数变量也使问题难以得到高效求解［7］。例

如，某包含 54台机组和 186条支路的系统所对应的

SCUC 问题直接求解时间长达 938. 249 s［2］。因此，

求解SCUC将需要庞大的计算量与相当长的计算时

间。另一方面，随着电力优化调度要求的提高，以

1 h或15 min为一个时段的SCUC要求在短时间内求

解。例如，SCUC的求解是现货市场出清的核心问

题，系统运营商在收到所有投标和报价后如何在较

短的出清时间窗口（如 15 min）内制定一个安全可靠

且低成本的发电计划，直接关系到系统经济性与可

靠性的协调水平，并对出清结果有直接影响［8-9］。这

就要求必须在短时间内在许多不同的负荷场景下多次

求解SCUC，对于SCUC的求解速度有更高的要求。

在面对大规模电力系统 SCUC时传输功率约束

的数量太多，如果在求解时同时添加进模型中会减

缓 求 解 速 度 。 起 作 用 的 传 输 功 率 约 束（active 
transmission power constraints）是指在可行点处使传

输功率约束成为等式的约束。根据文献［10-12］的

研究，起作用的传输功率约束中占比很少，在求解

过程中只需要添加这些约束就足以保证所有其余的

约束都自动满足。因此，可以通过对起作用的传输

功率约束进行识别，删除不起作用的约束，就能够

大幅削减SCUC的规模从而减少求解时间。

针对传输功率约束的这一特点，目前主流的做

法是采用添加-校验法对其进行处理［13］。添加-校验

法在第一次求解时并不考虑传输功率约束，在获得

一个初始解后对所有的传输功率约束进行校验，添

加违反的传输功率约束并再次求解，迭代至所有传

输功率约束均满足为止［14］。这种逻辑简单的算法能

取得很好的加速效果。但是添加-校验法在首次迭

代求解时并不考虑传输功率约束，因此往往不能在

少数几次迭代中找出全部起作用的传输功率约束，

使得迭代次数增多，导致求解时间增加。

针对添加-校验法的改进可以分为两个方向：

第一个方向是针对每一次迭代使用高效的求解算法

进行加速。目前已有高效的数学方法用于求解这类

MILP 问题，包括局部搜索优化［15］、优先顺序

法［16］、动态规划法［17］、拉格朗日松弛法［18-19］、
Benders 分解法［20］和各种智能优化算法［21-24］等等。

但是随着传输功率约束的增多求解难度大幅度提

升，导致其加速效果不再突出。另一个方向是减少

添加-校验法的迭代次数，通过其他方法找到起作

用的传输功率约束，而不是简单的校验。例如，文

献［10］给出了识别冗余传输功率约束的充分非必要

条件，提出一种针对冗余传输功率约束的快速识别

方法，在不影响模型计算精度的情况下成功削减了

大部分的不起作用的安全约束。但是，如果出现冗

余传输功率约束识别错误的情况将可能导致校验过

程忽略起作用的传输功率约束，从而影响电力系统

的安全稳定运行。

此外，随着机组数量的增多模型中的整数变量

也会增加，求解含大量整数变量的 MILP问题的时

间大幅度增加。已有相关文献针对整数变量作出相

关的处理。文献［25］基于单机组凸包理论将单机组

凸包扩展到多机系统，提出一种双重凸包模型，将

混合整数规划问题近似转化为线性规划问题。文献

［26］提出一种约简整数变量的方法，并建立了一种

选择和修正部分整数变量的方法，减少了模型中整

数变量的数量。文献［27］采用了领域搜索法对部分

整数变量的取值进行固定，然后应用拉格朗日松弛

法进行求解。这些方法虽然能够减少整数变量的数

量，但它们均没有考虑到整数变量的取值受问题参

数影响，因此这些方法通常都不能利用历史数据提

高算法的效果。

K 最邻近算法（K-nearest neighbor，KNN）是一

种分类算法，其基本思想是：对于一个待分类样本

计算其与训练样本的相似性，找出与待分类样本最

相似的 k 个近邻样本，根据这 k 个近邻样本的类别

确定待分类样本的归属。近年来，KNN 算法广泛

用于风电功率短期预测［28］、负荷曲线聚类［29］、需求

侧管理［30］、负荷预测［31］等问题中。文献［32］提出采

用KNN算法预测SCUC问题的解和冗余约束，前者

作为求解器热启动的初始解，后者则用来简化模型，

有效加快了求解过程。文献［33］提出了一种基于
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KNN的数据驱动方法，利用该方法筛选SCUC中的

传输功率约束从而得到一个简化的SCUC模型。但

是，上述文献中KNN算法只是采用简单的“少数服

从多数”的邻居投票机制，因此其效果有限。

为了解决上述问题，本文提出一种基于改进

KNN算法的SCUC加速方法。首先，引入邻居共识

阈值对 KNN 算法中邻居的投票机制进行改进。然

后，基于改进 KNN 算法提出两个预测方法分别用

于识别起作用的传输功率约束和确定部分整数变量

的取值。利用这些信息可以构建一个简化的 SCUC
模型，再应用优化求解器直接求解该模型从而缩短

求解时间。

1　安全约束机组组合模型

1. 1　目标函数

SCUC 以最小化发电机组运行费用为目标［34］，
具体表示为：

min∑
t = 1

T ∑
i = 1

N

(Si，t + Ci，t + Fi，t ) （1）
式中：T 为次日调度周期总时段数量；N 为发电机

组数量；Si，t和 Ci，t分别为第 i台发电机组在第 t时段

的开机和停机费用；Fi，t为第 i 台发电机组在第 t 时
段的发电费用，可表示为式（2）所示二次函数形式。

Fi，t = ai P2
i，t + bi Pi，t + ci （2）

式中：ai、bi和 ci分别为机组 i发电费用函数的二次

项、一次项和常数项系数；Pi，t为第 i台发电机组在

第 t时段的出力。

1. 2　约束条件

1. 2. 1　系统功率平衡约束

∑
i = 1

N

Pi，t = PLoad，t （3）
式中Pload，t为第 t时段的系统负荷。

1. 2. 2　机组的开停机费用约束

开机费用约束为：

ì
í
î

Si，t ≥ Ki ( Ii，t - Ii，t - 1 )
Si，t ≥ 0 （4）

停机费用约束为：

ì
í
î

Ci，t ≥ Ji ( Ii，t - 1 - Ii，t )
Ci，t ≥ 0 （5）

式中：Ki和 Ji分别为第 i台发电机组的单次开机和停

机费用；Ii，t为第 i 台发电机组在第 t 时段的启停状

态，启动状态值为1，停机状态值为0。

1. 2. 3　机组出力上下限约束

Ii，t Pi，min ≤ Pi，t ≤ Ii，t Pi，max （6）
式中：Pi，min和 Pi，max分别为第 i台发电机组的最小和

最大出力；Pi，t为第 i台发电机组在第 t时段的出力。

1. 2. 4　机组爬坡和滑坡约束

ì
í
î

Pi，t - Pi，t - 1 ≤ ru，i Ii，t - 1 + Pi，min ( Ii，t - Ii，t - 1 )
Pi，t - 1 - Pi，t ≤ rd，i Ii，t + Pi，min ( Ii，t - 1 - Ii，t )

（7）
式中：ru，i和 rd，i分别为第 i台发电机组的爬坡率和滑

坡率；Pi，t - 1 为第 i台发电机组在第 t-1时段的出力；

Ii，t - 1 为第 i台发电机组在第 t-1时段的启停状态，启

动状态值为1，停机状态值为0。
1. 2. 5　机组最小开停机时间约束[35]

最小开机时间约束为：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Ii，t = 1，t ∈ [1，Ui ]，Ui = min { T，Ton，i Ii，0}

∑
n = t

t + Ton，i - 1
Ii，n ≥ Ton，i ( Ii，t - Ii，t - 1 )，t ∈ [Ui，T - Ton，i ]

∑
n = t

T

[ Ii，n - ( Ii，t - Ii，t - 1 ) ] ≥ 0，t ∈ [ T - Ton，i + 2，T ]

（8）

最小停机时间约束为：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Ii，t = 0，t ∈ [1，Di ]，Di = min { T，Toff，i (1 - Ii，0 ) }

∑
n = t

t + Toff，i - 1
(1 - Ii，n ) ≥ Toff，i ( Ii，t - 1 - Ii，t )，t ∈ [ Di，T - Toff，i ]

∑
n = t

T

[1 - Ii，n - ( Ii，t - 1 - Ii，t ) ] ≥ 0，t ∈ [ T - Toff，i + 2，T ]

（9）
式中：Ui和 Di分别为第 i台发电机组在当天开始必

须开机和停机的时段数量；Ton，i和Toff，i分别为第 i台
发电机组的最小开机时间和最小停机时间所对应的

时段数量。

1. 2. 6　旋转备用约束

单台发电机组的旋转备用约束如下。

ì
í
î

0 ≤ su，i，t ≤ min ( Pi，max Ii，t - Pi，t，ru，iΔtIi，t )
0 ≤ sd，i，t ≤ min ( Pi，t - Pi，min Ii，t，rd，iΔtIi，t )

（10）
式中：Δt为发电机组的旋转备用响应时间，为一个

时段长度（如 1 h或 15 min）；su，i，t和 sd，i，t分别为发电

机组 i在时段 t能够提供的正、负旋转备用容量。

整个系统的旋转备用约束如下。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

∑
i = 1

N

su，i，t ≥ PLoad，tΔu

∑
i = 1

N

sd，i，t ≥ PLoad，tΔd
（11）

式中Δu和Δd分别为负荷预测的上偏差和下偏差。
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1. 2. 7　输电线路传输功率约束

-P̄l ≤ Pl，t ≤ P̄l，l = 1，2，⋯，L （11）
式中：L为输电线路总数量；l为需要进行安全校验

的支路编号；Pl，t为线路 l 在第 t 时段的传输功率，

可根据直流潮流模型计算；P̄l 为支路 l的传输功率

限值。

1. 2. 8　N-1故障下输电线路传输功率约束

-P͂l ≤ Pk
l，t ≤ P͂l，l = 1，2，⋯，L，k ∈ C （12）

式中：Pk
l，t 为第 k 个故障下线路 l 在第 t 时段的传输

功率；P͂l 为支路 l 短期允许的传输功率限值；C 为

N-1故障集合。

2　求解安全约束机组组合的算法框架

第 1 节中描述 SCUC 的 MILP 模型的目标函数

写成式（14）所示形式。

min f ( x，y ) （14）
式中：x为整数决策变量；y为连续决策变量。

式（14）的等式约束为：h ( x，y ) = 0，即式（3）
系统的功率平衡约束。

式（14）的不等式约束为：g ( x，y ) ≤ 0。
对于大规模 SCUC 而言，输电线路数目庞大，

在求解SCUC的工程实践中，仅添加起作用的传输

功率约束的 MILP算法获得了广泛应用。该方法的

基本思路为：首先，求解一个不考虑传输功率约束

的简化SCUC模型。然后，检测出来所有违反的传

输功率约束，并添加到SCUC模型中，再次求解对

应的优化问题。再次检测传输功率约束是否被违

反，重复上述过程，直到所有传输功率约束被满足

为止算法的框架如图1所示。

事实上，起作用的传输功率约束一般占比很

少。如果能提前识别出起作用的传输功率约束，就

无需在求解过程中同时考虑此类约束，计算效率将

会大幅提高。本文的思路之一就是通过引入邻居共

识阈值p来改进KNN算法，并基于此提出一个针对

传输功率约束的预测方法，用来预测出起作用的传

输功率约束。此外，SCUC含有大量的整数变量也

是问题难以高效求解的原因，故本文的另一个思路

就是提出一个针对整数变量取值的预测方法，并挑

选某些可靠的取值进行固定，从而减少问题的整数

变量数目。综上，本文的算法框架如图2所示。

3　预测起作用的传输功率约束

KNN 算法的原理是提取训练数据集中最相似

的 k个样本作为代表，进行简单的少数服从多数的

投票，最终利用投票结果判断出新样本的属性。换

句话说，就是对于给定的 n个样本（η1，h1），…，（ηn，

hn），其中ηi（i=1，2，…，n）是描述第 i个样本的参数，

hi（i=1，2，…，n）∈｛0，1｝ 是对应样本的属性。当需要

图1　传统添加法的算法框架

Fig.  1　Algorithm framework of traditional addition method

图2　基于改进KNN算法的SCUC加速框架

Fig.  2　Accelerated framework for SCUC based on improved KNN algorithm
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判断一个新样本η~的属性时，首先计算新样本与已

有样本之间的距离||η~-ηi||，然后根据距离由小到大

排序返回一个由前 k 个样本组成的序列（η′1，h′1），

…，（η′k，h′k）。最后，如果（h′1+h′2+…+h′k）/k>0. 5，
那么新样本 η~的属性被判断为 1，否则其属性被判

断为0。
然而，传统的少数服从多数的投票机制有时候

并不合理，特别是针对SCUC中起作用的传输功率

约束的识别和整数变量取值的确定。为此，本文引

入邻居共识阈值p来改进KNN算法中邻居的投票机

制。邻居共识阈值 p的含义为：只有满足至少 pk个
邻居投票为 1时，新样本η~的属性才会被判断为 1。
显然，引入了邻居共识阈值 p会导致邻居的投票机

制发生变化，当 p<0. 5时，新样本η~的属性更容易

被判断为 1，反之则更容易被判断为 0，当邻居共

识阈值 p=0. 5 时，算法与传统的 KNN 算法一致，

执行简单的少数服从多数的投票机制。

本文针对 SCUC中起作用的传输功率约束在全

部传输功率约束中占比少的特点，提出一个预测起

作用的传输功率约束方法。对于给定的 n 个样本

（η1，h1），…，（ηn，hn），其中ηi=（ηi，1，…ηi，t，…ηi，T），ηi，t

为第 i个样本第 t个时段的系统负荷，即 Pload，t；hi=
（hi，1，1，…，hi，l，t，…，hi，L，T），hi，l，t为第 i个样本的第 l条线

路的传输功率约束在第 t个时段是否起作用的属性

值，本文将起作用的属性设为 1，不起作用的

设为0。
需要判断待求解的 SCUC问题的某个传输功率

约束是否起作用时，首先计算新样本与已有样本之

间的距离||η~-ηi||，即待求解SCUC问题的系统负荷

与样本的系统负荷的相似程度，据此对 n个样本由

小到大进行排序，返回一个由前 k个样本组成的序

列（η′1，h′1），…，（η′k，h′k），然后计算（h′1，l，t+h′2，l，t+…
+h′k，l，t）/k 的值，若大于 p 则认为此传输功率约束是

起作用的，即 h~
l，t=1；反之则认为其不起作用，即

h~
l，t=0。具体算法如表1所示。

如果成功预测出全部起作用的传输功率约束，

那么算法只需要一次迭代即可完成求解。如果无法

准确预测全部起作用的传输功率约束，算法可能需

要额外的迭代，但是仍然可以得出正确的解，从而

保证了算法的正确性。

需要注意的是，错误地识别约束为起作用（假

阳性）的成本通常比错误地识别约束为不起作用的

（假阴性）的成本要小得多。因为出现假阳性的情况

下，问题的约束数量只是比最优的情况稍微增加

了，对于加速效果的影响不大；但是在出现假阴性

的情况下，求解问题可能需要进行额外的迭代，从

而大幅影响加速效果。所以预测起作用的传输功率

约束时，邻居共识阈值p的设置应该尽量小。

4　预测整数变量的取值

SCUC含有大量的整数变量，也是影响求解时

间的另一大因素，求解器在求解过程中很大一部分

时间都用在寻找一个可行的整数解。因此，本文的

另一个思路就是提出一个针对整数变量取值的预测

方法，把部分整数变量的取值固定下来，求解器只

需要确定剩余的整数变量和所有的连续变量的值就

可以完成求解。对于给定的 n 个样本（η1，h1），…，

（ηn，hn），其中 ηi同第 3 节，即第 i 个样本的系统负

荷；hi=（hi，1，…，hi，m，…，hi，M），hi，m为第 i个样本的第

m个整数变量的取值；M为整数变量的数量。

需要判断待求解的 SCUC问题的第m个整数变

量取值时，首先计算新样本与已有样本之间的距离

||η~-ηi||，即待求解问题的系统负荷与样本的系统负

荷的相似程度，据此对 n 个样本由小到大进行排

序，返回一个由前 k 个样本组成的序列（η′1，h′1），

…，（η′k，h′k），然后计算（h′1，m+h′2，m+…+h′k，m）/k 的值，

若其大于等于 p 则固定第 m 个整数变量的值为 1；
若其小于 p 且大于 1-p，意味着该整数变量的取值

不够可靠，则不会固定该整数变量的取值；若其小

于等于1−p则固定其值为0。具体算法如表2所示。

当 p=0. 5时，该策略相当于传统的 KNN 方法，

将会对所有整数变量进行固定，使问题变为一个不

包含整数变量的优化问题，此时求解问题的速度虽

会有大幅提高，但少数服从多数的投票机制使得部

表1　算法1步骤

Tab. 1　Steps of the algorithm 1

算法1 预测起作用的传输功率约束

步骤1：获取系统负荷Pload，t和总时段数T，构建η~=（η1
~，…ηt

~，ηT
~）；

步骤2：计算新样本与已有样本之间的距离||η~-ηi||，并由小到大进行
排序；
步骤3：返回一个由前 k个样本组成的序列（η′1，h′1），…，（η′k，h′k）；

步骤4：对所有（l，t）∈（L×T）计算（h′1，l，t+h′2，l，t+…+h′k，l，t）/k的值。若大
于p，则h~

l，t=1，即认为第 l条线路的传输功率约束在第 t个时段是起作
用的；若小于p，则h~

l，t=0，即认为第 l条线路的传输功率约束在第 t个
时段是不起作用的。
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分整数变量的固定不准确，因此预测整数变量取值

时需要设置较高的邻居共识阈值 p，此时固定的整

数变量个数将会减少，但是固定的整数变量取值可

靠性会提高。因此预测整数变量取值时，邻居共识

阈值p应该取得尽量大，以得到可靠的预测值。

5　算例分析

5. 1　计算环境及工具介绍

选取 IEEE 54机 118节点标准系统和某实际 213
机 874 节点电力系统进行测试，利用 Gurobi 9. 1 作

为优化求解器，验证算法加速 SCUC 求解的效果。

计算机硬件平台为 Intel Core i7-11 700 K 16核处理

器，CPU 主频为 3. 60 GHz，内存为 32 G。本文使

用 Python 3. 6 开 发 程 序 ， 核 心 计 算 程 序 采 用

Pycharm 2021实现。

5. 2　54机118节点系统的测试结果

采用拉丁超立方抽样对真实的负荷数据进行抽

样，抽样区间取 5%，并在抽样完成后检查它们的

可行性，生成与之对应的起作用传输功率约束和机

组启停变量，构成 500个样本。参数设置如下：时

段数 T 设置为 96，邻居数 k 设置为 100，预测传输

功率约束（预测方法 1）的邻居共识阈值设置为 0. 1，
预测整数变量取值（预测方法 2）的则设置为 0. 99。
此外，为了避免测试数据的偶然性共测试了 300个

不同负荷情况下的 SCUC 模型，结果如图 3 和表 3
所示。

由表 3 可知，针对 300 个不同负荷情况下的

SCUC模型，两种方法的目标值相对误差接近于 0，
因此可以认为本文算法成功预测出对应的起作用的

传输功率约束和部分整数变量的取值，并最终得到

和传统添加法一样的目标函数值。此外，本文算法

在求解时间上能有明显优势，有超过一个数量级的

差别。

5. 3　实际213机874节点系统的测试结果

从某实际电力系统的调度数据中选取 7个典型

日负荷数据，如图4所示。

采用拉丁超立方抽样对每个典型日负荷数据以

5%的区间抽取 500个样本，剔除不可行的样本后，

共生成 3 124个样本，考虑了 286条支路的N-1故障

开断，共包含 187 808 个传输功率约束，在 200 个

不同负荷情况下对SCUC模型进行测试。传统添加

法平均迭代 9. 79次，平均用时 1 672. 61 s，平均添

加 1 286. 88个传输功率约束，而本文算法平均迭代

1. 26次，平均用时 124. 67 s，平均添加 2 273. 27个

传输功率约束。结果如图5和表4所示。

由表 2可知，本文算法在面对系统规模较大的

算例时，同样得到和传统添加法一样的目标函数

值，进一步说明本算法的有效性。同时，面对规模

较大的算例本算法在求解时间上仍能保持一个数量

级的优势。

5. 3. 1　起作用的传输功率约束预测效果分析

本小节对预测方法 1的邻居共识阈值的取值对

加速效果的影响进行分析，p从 0. 1增加至 0. 9，间

隔为 0. 1。图 6 为不同 p 值下预测方法 1 的预测结

表2　算法2步骤

Tab. 1　Steps of the algorithm 2

算法2 预测整数变量的取值

步骤1：获取系统负荷Pload，t和总时段数T，构建η~=（η~1，…η~
t，…η

~
T）；

步骤2：计算新样本与已有样本之间的距离||η~-ηi||，并由小到大进
行排序；
步骤3：返回一个由前 k个样本组成的序列（η′1，h′1），…，（η′k，h′k）；

步骤4：对所有m∈（1，2，…，M） 计算（h′1，m+h′2，m+…+h′k，m）/k的值。若
大于等于p，则h~

m=1，并固定第m个整数变量为1，若小于p且大于
1-p，则不会固定第m个整数的取值，若小于等于1−p，则h~

m=0，并固
定第m个整数变量为0。

图3　IEEE 54机118节点系统部分机组启停计划

Fig.  3　Starting and stopping status of some units of IEEE 54-

uint 118-bus system

表3　IEEE 54机118节点系统加速效果对比

Tab.  3　Comparison of acceleration effect of IEEE 54-uint 118-

bus system

比较项

平均迭代次数/次

平均总时间/s

平均加速比

平均添加传输功率约束数/个

平均固定整数变量数/个

目标值平均相对误差

本文算法

1. 383
5. 385

12. 417
16. 017

4 319. 206
7. 95×10-7

传统添加法

2. 477
66. 866

7. 387

53



南方电网技术 第 18 卷

果。随着 p值增加，每个传输功率约束需要获得更

多的邻居投票才能被添加在首次迭代中，提高了预

测方法 1的假阴性率，即更可能无法预测出全部起

作用的传输功率约束，从而需要额外的迭代。图 7 
不同p值下预测方法1的加速效果。

由图 6可知，p值增加至 0. 3时预测方法 1给出

的传输功率约束数从 2 941减少到 1 936，但迭代次

数仍维持在 1. 2 次左右，说明此时预测方法 1 能在

大部分情况下预测出全部起作用的传输功率约束。

当 p 值增加至 0. 7 时，预测方法 1 给出的传输功率

约束数减少到 1 304，已经接近传统添加法平均添

加的 1 286 个，因此迭代次数增加至 5. 5 次左右。

当继续增加 p 值至 0. 9 时，预测方法 1 给出的传输

功率约束个数和迭代次数基本不再变化。结合图 7
可知，p值取 0. 1至 0. 3时，预测方法 1的平均求解

时间在 200 s 以内，加速比能达到 10 左右。因此，

为降低预测方法 1的假阴性率，减少迭代次数，提

高加速比，预测方法1的p值应设置在0. 3以下。

5. 3. 2　整数变量取值预测效果分析

本小节对预测方法 2的邻居共识阈值的取值对

加速效果的影响进行分析，p 从 0. 8 增加至 0. 999，
间隔为 0. 025。图 8为不同 p值下预测方法 2的预测

结果。

由图 8 可知，随着 p 值下降，更多整数变量会

被固定下来，但同时会使得部分固定的整数变量取

值不准确，出现部分问题无法成功加速，为此选取

出整数变量预测不准确所对应的日负荷曲线，统计

每个时段下对应预测不准确的整数变量，结果如图

图4　实际电力系统典型日负荷曲线

Fig.  4　Typical daily load curves of the actual power system

图5　实际电力系统部分机组启停计划

Fig.  5　Starting and stopping status of some units of the actual 
power system

表4　实际电力系统加速效果对比

Tab.  4　Comparison of acceleration effect of the actual power 
system

比较项

平均迭代次数/次

平均总时间/s

平均加速比

平均添加传输功率约束数/个

平均固定整数变量数/个

目标值平均相对误差

本文算法

1. 26
124. 67
13. 42

2 273. 27
12 036. 12
9. 24×10-5

传统添加法

9. 79
1 672. 61

1 286. 88

图6　不同p值下预测方法1的预测结果

Fig.  6　Results of prediction method 1 under different p

图7　不同p值下预测方法1的加速效果

Fig.  7　Acceleration effect of prediction method 1 under different 
p values
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9所示。

由图 9 可知，对于高负荷时段预测方法 2 的结

果较准确，不准确的整数变量固定大多发生在低

负荷时段。因此，为提高预测的准确率将预测方

法 2 的作用范围限定在高负荷时段（60 GW 以上）。

下面将修改预测方法 2作用范围，使其仅在高负荷

时段起作用。最终预测效果对比如图 10 所示，可

见修改了预测方法 2的作用时段后，预测成功率有

所提高。另一方面，对于预测方法 2的 p值，应尽

量取大一些以保证能够得到可靠的整数变量预

测值。

图 11为修改预测方法 2作用时段前后加速效果

对比，可见被固定的整数变量数目减少了 2/5左右，

这必然导致每次迭代的求解时间有所增加，随之带

来的就是加速比的下降，但即使预测方法 2的作用

减弱了，加速比仍为8左右。

5. 3. 3　SCUC加速效果分析

本节分析邻居数的取值对加速效果的影响，k

从 100增加至 3 400取值，间隔为 100。图 12为两种

预测方法在不同 k值下的预测结果，随着 k值增加，

预测方法 1给出的起作用的传输功率约束变多，而

预测方法 2固定的整数变量变少，这导致了求解过

程中要考虑更多的传输功率约束和整数变量。如图

13所示，由于 k值的增加导致求解过程中要考虑更

多的传输功率约束和整数变量，因此加速比会随着

k值的增加从 14. 5下降到 13左右。而 k值过小会导

致整数变量预测不准，因此预测准确率会随着邻居

数 k值的增加而增加，k大于 1 000时，预测正确率

稳定在 100%。因此，为保证算法的预测正确率同

时考虑加速效果，算法的 k值应设置1 000左右。

图8　不同p值下预测方法2的预测结果

Fig.  8　Results of prediction method 2 under different p values

图9　对应预测不准确的整数变量分布

Fig.  9　Distribution of integer variables corresponding to 
inaccurate prediction

图10　修改预测方法2作用时段后效果对比

Fig.  10　Comparison of effects after modifying the action period 
of prediction method 2

图11　修改预测方法2后加速效果对比

Fig.  11　Comparison of acceleration effects after modifying the 
prediction method 2
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6　结论

为了加速求解 SCUC问题，本文提出两个基于

改进K最邻近算法的预测方法，分别用于识别起作

用的传输功率约束和确定部分整数变量的取值。得

出结论如下。

1）两种基于改进K最邻近算法的预测方法能充

分考虑到负荷参数对起作用的传输功率约束和整数

变量取值的影响，其加速效果会随着样本数量的积

累而提升。因而本文算法可以在长期使用过程中通

过历史数据的不断积累来提升算法的加速效果。

2）采用标准测试系统和某实际电网数据验证了

本文方法的正确性和有效性。在两个系统的测试中

本算法均能识别出全部起作用的传输功率约束和部

分整数变量的取值，且均能在 1~2次迭代中得到与

传统添加法一样的解，平均求解时间有一个数量级

的优势。

3）针对实际电力系统对本文算法中的邻居数和

邻居共识阈值对算法加速效果进行分析。随着邻居

数量的增加，求解过程中要考虑更多的传输功率约

束和整数变量，求解总时间会随着邻居数量的增加

而增加，加速比有所下降。对于起作用传输功率约

束的预测方法，邻居共识阈值应设置较低的数值以

降低预测的假阴性率，减少添加法所需的迭代次

数，获得较好的加速效果。对于整数变量取值的预

测方法，由于负荷较小时机组的开停机状态存在多

种组合，整数变量的取值预测难度增大，因此在实

际应用中可以限制本文算法作用区间在高负荷时

段，提高预测的准确率。
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