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摘要：传统基于人工经验制定的典型方式包含的运行场景多样性有限，难以全面表征高比例新能源电力系统复杂的运

行边界，依此进行方式安排可能使系统存在安全风险盲区。对此提出了基于卷积神经网络和自注意力机制的典型运行

方式提取方法。首先利用卷积神经网络构建自动编码器模型，智能提取高比例新能源电网运行变量间复杂的空间耦合

关系。其次基于提取的电网运行特征引入特征聚类层，将其与自动编码器模型联合优化实现聚类。然后通过提出的新

能源-负荷-传统能源组合模式指标及聚类效果评价指标表征运行方式聚类结果。最后对以类中心为代表的方式样本集

进行拓展并开展静态安全评估。算例结果表明，该方法能够有效挖掘电网高维运行变量的空间相关性和复杂组合模

式，在此基础上开展的安全校核有助于区别化表征不同方式间高比例新能源电力系统的安全风险，为新型电力系统典

型运行方式的制定提供有力支持。
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Abstract：The traditional approach based on human experience has limited diversity in operating scenarios, making it difficult to fully 
characterize the complex operating boundaries of high proportion new energy power systems.  Operation model arranging based on 
this approach may result in safety risk blind spots in the system.  This article proposes a typical operation mode extraction method 
based on convolutional neural networks and self-attention mechanisms.  Firstly, an autoencoder model is constructed using 
convolutional neural networks to intelligently extract complex spatial coupling relationships between variables in the operation of 
high proportion new energy grids.  Secondly, based on the extracted operational characteristics of the power grid, a feature clustering 
layer is introduced, which is jointly optimized with an autoencoder model to achieve clustering.  Then, the clustering results of the 
operation mode are characterized by the proposed indicators of the new energy-load-traditional energy combination mode and the 
clustering effect evaluation indicators.  Finally, the sample set represented is expanded by class centers and static security assessments 
are conducted.  The calculation results show that this method can effectively explore the spatial correlation and complex combination 
patterns of high-dimensional operating variables in the power grid.  The safety verification carried out on this basis helps to differenti⁃
ate and characterize the safety risks of high proportion new energy power systems between different modes, providing strong support 
for the formulation of typical operating modes of new power systems.
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0　引言

传统电力系统运行方式主要受负荷和季节性水

电出力的影响，火电出力及负荷具有相对固定的模

式，方式人员可以“冬大冬小、夏大夏小、丰水枯

水”作为年度典型运行场景的选取准则。随着电力

系统中新能源渗透率迅速升高，新能源出力不确定

性使得传统以负荷为主导的系统运行特征去典型

化，新能源发电空间分布特性受风光资源分布不均

等影响，不同区域的风电、光伏等资源出力特征存

在差异，特定区域内线路或设备上潮流较重，且新

能源波动性加剧了区域间潮流频繁转移，导致现有

典型方式难以全面覆盖高比例新能源电力系统安全

运行边界［1-5］。因此挖掘新能源出力空间分布特性

与系统安全边界的关联关系对增强典型运行方式构

建的全面性和复杂性有重要的意义［6］。
为将风电、光伏等新能源运行特征纳入典型运

行方式制定考量，运行人员安排高比例新能源电力

系统典型方式时对区域间风电及光伏设置不同发电

同时率，统筹水电和火电等传统能源安排出力配

比，构建新能源出力场景典型运行方式集，虽然通

过出力场可以区分其多样性，但方式样本数量有待

进一步提高，且方式中配比场景选取精细化水平

低，区间断面潮流约束及区域内方式安排仍依赖工

程人员的运行经验，大量存在风险的运行方式未被

发掘，在运行策略制定时带有潜在的运行风险。

数据驱动方法已成为当前运方分析研究重要方

向。其中能够从电力系统海量高维度运行数据中进

行数据降维，提取具有代表性的模式的聚类算法是

电力系统数据驱动方法研究的关键领域。当前各种

聚类算法主要从方式特征构造和聚类数据相似性量

度等方面探索开展典型运行方式提取。如文献［7］
运用主成分分析方法降维并通过K-means聚类算法

提取电网典型运行方式。文献［8］使用主成分分析

法和核主成分分析法进行数据降维并基于高斯混合

分布模型的原理提出了K-means改进聚类算法，从

而提取电网典型运行方式。文献［9］将聚类方法和

生产模拟方法相结合，选取表征电力系统运行的特

征变量，运用主成分分析降维并通过改进均值聚类

算法提取电网典型运行方式，弥补了单一使用生产

模拟时可供参考运行场景不足的问题。文献［10］提

出一种可以考虑场景间的时空相关性的分层聚类方

法选取典型场景，基于欧式空间的全局相似性的聚

类方法根据数据点之间的距离将数据划分为类簇来

进行场景削减，适合处理距离能够直接代表相似性

的情况，面对更复杂的强非线性特高维运行数据

时，有研究使用基于深度聚类提取运行方式，如借

助 卷 积 神 经 网 络（convolutional neural network，
CNN）从特征变量上局部捕捉特征相关性并实现降

维［11-13］。文献［14］利用深度聚类算法实现运行时序

数据降维并提取典型运行方式。故现阶段的聚类算

法研究中尚缺少对区域间高维运行变量相似性的充

分挖掘，在全面表征新能源系统出力组合模式的空

间分布特性上仍有较大局限。

而 自 注 意 力 机 制（self-attention transformer，
SAT）能使模型在处理序列数据时动态地关注输入

序列中不同位置的信息，捕捉特征变量的全局相关

性［15-16］。因此，本文提出了卷积自注意力聚类算法

（convolutional self-attention clustering，CSAC）用于

捕捉电网高维运行变量空间相关性及对海量运行变

量间复杂组合模式划分。算例结果表明，本文提出

的CSAC算法可以有效挖掘高比例新能源电力系统

运行特征组合模式，并通过安全校核提取多种组合

模式下具有不同潜在风险的典型运行方式，可为高

比例新能源电力系统运行方式制定提供决策依据。

1　高比例新能源电力系统典型运行方式提

取基本架构

基于卷积自注意力聚类算法的高比例新能源电

力系统典型运行方式提取架构如图1所示。

首先，对高比例新能源电力系统历史运行样本

的特征进行划分，即先对系统进行分区，然后将各

区域运行特征按风、光、荷、水、火排列，得到特

征预处理后的运行数据样本集。再应用 CNN 结合

自注意力机制（self-attention transformer，SAT）构成

自编码器（auto encoder，AE）提取运行数据的空间

相关特征同时实现特征降维、挖掘电网高维运行数

据的空间相关性，并表征电网运行深层次特征。随

后提出特征聚类层，联合 AE 模型和特征聚类层构

成 CSAC 算法生成运行方式集并提出新能源-负荷-

传统能源组合模式指标评价聚类效果。最后，使用

N-1静态安全分析对运行方式集进行校验并提取典

型运行方式。
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2　基于卷积网络聚类算法的高比例电力系

统典型运行方式提取方法

2. 1　运行方式特征分析及数据结构预处理

电力系统运行方式是由发电机组出力大小、线

路潮流、节点负荷大小等电力系统要素的组合决定

的电力系统运行状态，主要表现为发电机组出力、

节点负荷大小等电气量运行规律的变化，选择同一

时刻的负荷有功功率、新能源及传统能源有功功率

出力作为特征变量构成运行方式样本。

长时间尺度下，同一区域内相同类型新能源厂

站的出力变化趋于一致［17］。负荷受环境或社会因素

影响产生相关性，水电、火电为响应负荷需求及新

能源消纳需求调整出力，表现出有功功率出力的相

关性［18-20］。为便于后续 CNN 卷积层提取特征相关

性，对原始数据集进行预处理时将高维特征分区排

列后将属于同一区域的特征按风电、光电、负荷、

水电、火电有功功率数据依次排布。

设第m个运行样本中第 i个区域中第一个风电

场有功功率出力为 pw
m1，i，全部风电场有功出力构成

向量为Pw
m，i，表示如下。

Pw
m，i = [ pw

m1，i，pw
m2，i，…] （1）

设第m个运行样本中第 i个区域中第一个光伏

电场有功出力为 ppv
m1，i，全部光伏电场有功出力构成

向量为Ppv
m，i，表示如下。

Ppv
m，i = [ ppv

m1，i，ppv
m2，i，…] （2）

设第m个运行样本中第 i个区域中第一个负荷

为 pd
m1，i，全部负荷有功大小构成向量为 Pd

m，i，表示

如下。

Pd
m，i = [ pd

m1，i，pd
m2，i，…] （3）

设第m个运行样本中第 i个区域中第一个水电

场为 ph
m1，i，全部水电场有功出力构成向量为 Ph

m，i，

表示如下。

Ph
m，i = [ ph

m1，i，ph
m2，i，…] （4）

设第m个运行样本中第 i个区域中第一个火电

场为 p th
m1，i，全部火电场有功出力构成向量为 P th

m，i，

表示如下。

P th
m，i = [ p th

m1，i，p th
m2，i，…] （5）

已知某省方式数据共存在M个样本，并可划分

为 I个区域，运行方式样本集预处理后的任意一个

运行方式样本向量为Pm，表示如下。

Pm = [Pw
m，1，Ppv

m，1，Pd
m，1，Ph

m，1，P th
m，1，⋯，Pw

m，i，Ppv
m，i，Pd

m，i，Ph
m，i，P th

m，i ]
（6）

2. 2　CSAC算法原理

为从历史数据中挖掘电网高维运行变量的空间

相关性和复杂组合模式，在现有研究的基础上，本

文基于 AE 模型智能提取高比例新能源电网运行变

量间复杂的空间耦合关系，提出了联合优化 AE 模

型和特征聚类层的CSAC算法。

CSAC算法具体内容如下：构建预处理后的运

行方式样本矩阵P，P=［PT1，PT2，⋯，PT
m，⋯，PT

M］
T，

作为算法输入数据，其中 PT
m为运行方式样本向量

Pm的转置。算法的目标是基于提取出的深层次特征

以及特征相似性，将M个运行方式样本分成 J类。

CSAC算法主要包括两个部分：AE模型和特征聚类

层。其中，AE 模型实现运行方式样本中空间相关

变量的深层次特征提取及数据降维［21］。特征聚类层

依据深层特征基于欧式距离计算特征相似性实现特

征聚类，得到类中心。算法主要框架如图2所示。

其中，AE 模型由两部分组成：编码器和解码

器。编码器提取输入数据中的深层次特征，并通过

神经网络的非线性映射能力将输入数据以尽量低的

图1　基于卷积网络聚类算法的高比例新能源电力系统典型

运行方式提取架构

Fig.  1　Architecture for typical operation mode extraction in high-

penetration new energy power systems based on convolutional 
network clustering algorithm
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特征损失映射到低维特征空间，解码器将低维的深

层次特征通过反映射重构回原始输入数据。本文设

计的AE结构如图3所示。

AE 的输入数据为运行方式序列 P为充分提取

运行方式样本中空间相关变量的深层次特征，采用

CNN结合自注意力机制构成AE模型。CNN可以模

仿人类的视觉感知机制，对于结构预处理后的输入

数据，代表相同类型的源/荷变量具有较强空间相

关性，因此可以通过 CNN 层有效识别。为了使神

经网络从全局上进一步捕捉高维变量空间相关性，

在编码器部分采用自注意力机制在特征变量全局上

对特征进行动态权重分配，捕捉运行数据的长距离

依赖关系，更精确的得到高维耦合变量的深层次特

征。将自注意力机制的特征归一化注意力权重设为

A（Q，K，V），计算如下［22］。

A (Q，K，V ) = softmax ( QK
T

a
)V （7）

式中：Q、K、V分别为输入映射到查询、键和值空

间的权重矩阵；softmax（·）为归一化指数函数；a
为输入序列的权重。

求出SAT的特征归一化注意力权重后，将其输

出设为O，其计算式为：

O = A (Q，K，V ) ⋅ V （8）
在编码器部分通过使用一维卷积神经网络（1D 

convolutional neural network，1D CNN）来高效辨识

高维度数据相关特征。首先输入预处理后的M行运

行方式样本作为编码器的原始数据，通过数据重塑

将原始数据二维数据形式塑造成适用于一维卷积神

经网络模型输入处理格式的M个一维数据形式。由

于不同量纲的特征可能导致算法对异常值的敏感性

不一致，将预处理后的数据归一化得到P′m。随后使

用 1D CNN模型对M个一维数据即M个运行方式样

本批提取多维相关变量的深层次特征，并实现多维

变量的数据降维。为尽可能保留运行方式样本的数

据信息，神经网络中的池化层采用平均池化，激活

层采用校正线性单元（rectified linear unit，ReLU）对

输入数据进行初步相关特征提取和数据降维。随后

将 1D CNN 层的输出作为 SAT 的输入进行权重分

配，从特征变量全局上捕捉相关变量的深层次特

征。SAT的输出即为编码层得到的多维相关变量的

深层次特征Hm，1 ≤ m ≤ M。在解码器部分，通过

上采样层（up-sample layer）结合卷积层重构出M个

一维数据 P′m，最后通过数据重塑为M行的二维数

据形式，并将重塑数据反归一化作为解码器的

输出［23］。
AE的损失函数 Lrec为未反归一化的重构输出数

据与归一化的原始输入数据的均方误差（mean 
square error，MSE），计算式如下。

L rec = 1
M ∑

m = 1

M

 P′m - P′m
2

（9）
CSAC算法的另一组成部分特征聚类层是依据

AE模型提取出来的深层次特征Hm计算特征相似性

从而划分原始数据的聚类类别并得到相应类别的聚

类中心［24-26］。特征聚类层将原始数据分成 J个类

簇，设聚类中心为Cj，1 ≤ j ≤ J，进而基于欧氏距

离计算Hm与Cj的相似性，将特征聚类层的损失函

数 Ls定义为簇内样本与簇中心的欧式距离平方和。

计算式如下。

Ls = ∑
m = 1

M ∑
j = 1

J

smj Hm - C j

2
（10）

式中 smj为样本是否属于类别 j的判别值，是为 1，
不是为0。

图2　CSAC算法的主要框架

Fig.  2　Main framework of the CSCA algorithm

图3　AE结构

Fig.  3　Structure of AE
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CSAC算法的损失函数L由编码重构损失Lrec和

特征聚类层损失Ls构成，定义其表达式如下。

L = (1 - λ)L rec + λLs （11）
式中：λ为预先设置的损失权重值；Ls为特征聚类

层损失。为防止聚类层训练时过度扭曲 AE 模型编

码空间，λ设为0. 1。
2. 3　CSAC算法实施流程

CSAC算法的具体流程如下。

1）深层次特征空间初始化。独立预训练 AE 模

型，目标为最小化编码重构损失 Lrec。训练完成后

将预处理后的数据输入到 AE 模型中，得到数据的

初始深层次特征表达H 0
m，1 ≤ m ≤ M。

2）聚类中心初始化。基于初始深层次特征表

达，以欧式距离为相似性度量，采用均值聚类算法

得到初始聚类中心Cj
0，1 ≤ j ≤ J。

3）模型训练。在训练 CSAC 模型时，计算损

失函数 L 后进行反向传播，不断更新 AE 模型及

AE 模型中的参数。使用兰德系数计算训练结果的

相似性［21］，若兰德系数大于 0. 99，即认为两次聚

类结果一致，若聚类结果连续 5次一致，则认为模

型收敛，此时的聚类结果为最终聚类结果并停止

训练。

4）重构运行方式样本。将特征聚类层中的聚类

结果通过 AE 的解码器解码重构即可得到运行方式

的 J类模式，聚类中心为代表性运行方式。

2. 4　聚类效果评价指标建立

聚类后类内新能源有功功率波动越小、负荷波

动越小、潮流方向一致率越大说明聚类后各运行方

式簇的空间耦合特征越相似，则聚类效果越好。故

从发电侧、负荷侧、潮流方向特征出发定义聚类效

果评价指标。

定义平均类内新能源有功功率波动率为所有运

行方式簇类内新能源有功功率波动率的平均值，以

此衡量聚类后的新能源有功功率波动程度。平均类

内负荷波动率σ r表达式如下所示。

σ r =

∑j = 1
J (Rj，max - Rj，min )
Rmax - Rmin

J （12）
式中：Rmax、Rmin分别为数据集中新能源有功出力总

和的最大值、最小值；Rmax，j、Rmin，j分别为数据集第

j类中新能源有功出力总和的最大值、最小值。

定义平均类内负荷波动率为所有运行方式簇类

内负荷波动率的平均值，以此衡量聚类后的负荷波

动程度。平均类内负荷波动率σd表达式如下所示。

σd =

∑j = 1
J (Dj，max - Dj，min )
Dmax - Dmin

J （13）
式中：Dmax、Dmin分别为数据集中负荷总和的最大

值、最小值；Dmax，j、Dmin，j分别为数据集第 j类中负

荷总和的最大值、最小值。

定义平均类内断面有功功率方向一致率为所有

运行方式簇类内断面有功功率方向一致率的平均值，

以此衡量聚类后的断面有功功率方向的一致程度，

评估运行方式间在潮流空间分布的差异。平均类内

断面有功功率方向一致率σ l表达式如式（14）所示。

σ l =
∑j = 1

J N lcon，j

Nall，j

J （14）
式中：Nall，j为第 j类运行方式簇的样本数量；Nlcon，j

为第 j类运行方式簇中运行方式断面有功方向与类

中心一致的样本数量。

2. 5　聚类结果的空间耦合特征表征

基于CSAC算法得到的各运行方式簇具有相似

的空间耦合特征，即同类别的发电能源有功功率变

量或者负荷变量的大小在同一运行方式簇中是相似

的，则同一运行方式簇不同种类变量总和大小相

近，具有相同的新能源-负荷-传统能源组合模式。

所以将某一时刻同类别变量总和与所有时刻同类别

变量总和最大值之比定义为新能源-负荷-传统能源

组合模式指标α。以第m个运行时刻中第 i个区域风

电出力占比 αwtotal
m，i 为例，设该地区共有 b个风电场，

表达式如式（15）所示。

αwtotal
m，i =

∑
k = 1

b

pkw
m，i

maxì
í
î

ü
ý
þ

∑
k = 1

b

pkw1，i，∑
k = 1

b

pkw2，i，…
（15）

式中：pkw
m，i为第m个运行时刻第 i个区域的第 k个风

电场的出力；b为该区域风电场数量。

对指标设置 3个区间范围，当占比小于 35 %时

负荷为谷荷、风光水火小发，大于 35 %小于 65 %
时负荷为腰荷、风光水火中发，大于 65 %时负荷

为峰荷、风光水火大发。从而通过计算新能源-负

荷-传统能源组合模式指标实现聚类结果的空间耦

合特征表征。
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2. 6　运行方式的拓展和典型性识别方法

对于同一类簇的运行方式，由于处于每个类边

缘的样本点与聚类中心的特征差异较大，类中心无

法代表类簇内所有样本的安全特征，需要对样本集

进行合理拓展，形成较为全面的运行方式样本集。

因此，本文从每一种运行方式簇中根据欧式距离从

大到小的原则提取出 5个边缘点，与聚类中心联合

构成待校核运行方式样本集。

为对运行方式的典型性进行刻画，本文对待校

核样本集进行N-1静态安全校验，定义线路负载率

β表达式如下所示。

β = P l

3 UI cos θ
（16）

式中：Pl当前时刻下N-1后的线路有功功率；U为

当前时刻线路额定电压；I为当前时刻线路额定电

流；功率因数 cos θ取值0. 95。
为体现运行方式静态安全风险倾向程度，将电

力系统N-1 后线路的有功负载率超过 90 %的电力

线路数目 Z作为衡量指标，重载线路越多，电力系

统安全风险倾向越高。

综合静态安全分析结果和运行方式的数量合理

性，提出以下两点典型运行方式约简原则：如无任

何重载现象的运行方式无需被重点关注；由相同的

组合模式导致电网存在安全隐患的运行方式应被合

并。基于约简原则处理后的典型运行方式更容易导

致线路的重载问题，影响电力系统的安全稳定运

行，即被认定为典型方式。

3　算例分析

采用东北某省级电网 2023 年历史运行数据作

为典型方式提取的样本集。该运行样本集的采样间

隔为 1 h，全年共 8 760个样本，涵盖了该省 9个行

政区域的负荷、风电场、光伏电站、水电厂、火电

厂有功功率出力，每个样本有 202维特征。依据本

文 2. 1节的样本集构建方法得出预处理后的运行方

式样本集作为本算例的数据基础。

3. 1　CSAC算法参数设置及训练

CSAC 算法中的 AE 模型需要首先被预训练，

AE 模型的学习率为 0. 011，批训练次数为 1 000；
按 10∶1 的比例在总数据集中随机选取 876 个运行

方式样本作为训练集，总数据集为测试集。该模型

具有 202 维输入，64 维输出，可以将 8 760 个运行

样本经过特征提取降维为64维特征数据。

为评估 AE 模型的训练效果，选取测试集中的

某样本，将运行样本数据与 AE 模型重构后的数据

绘制如图 4所示，可见通过解码器有效重构了原始

数据，其编码可以作为运行方式深层次特征的表

征。也验证了 AE 模型能够通过编码器有效提取高

维耦合变量的深层次特征并进行融合和保留。

同时，设置 CSAC 中的特征聚类层学习率为

0. 01，批训练次数为100。
3. 2　最优聚类数选取

为揭示聚类数对聚类效果的影响，在此应用

2. 4 节的聚类效果评价指标对聚类效果进行评价，

如图5—7所示。

图4　运行样本重构结果

Fig.  4　Reconstitution results of sample operation

图5　平均类内新能源有功波动率随J值变化

Fig.  5　Variation of the average intra-cluster active power 
fluctuation rates of renewable energy with J
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由图 5—7 可知，类内新能源波动率和类内负

荷波动率随着聚类数 J的增加而减小，类内断面有

功方向一致率随着 J值的增加而增大。但在聚类数

超过 30 后，聚类效果评价指标变化明显趋缓，这

说明此时类内样本的差异度已经较小，因此在此选

取30为最优聚类数。

3. 3　运行方式聚类结果分析

CSAC模型训练至收敛后，将特征聚类层输出

的聚类结果通过 AE的解码器解码重构即可得到 30
类运行方式簇。计算新能源-负荷-传统能源组合指

标，刻画运行方式的聚类结果。将聚类结果展示在

表 1中，在此列出类中样本数量占比前 35 %的运行

方式簇。基于 2. 5节的评价指标，在此用 F表示峰

荷或大发，Y表示腰荷或中发，G表示谷荷或小发，

“--”表示出力为0或停机，如表1所示。

为直观展示本文方法对运行方式的新能源-负

荷-传统能源组合模式的识别效果并从区域分布角

度揭示不同类簇之间的差异，以表 1中的运行方式

簇 1和簇 2为例绘制风光水组合配比模式箱型图如

图 8所示。同时，使用 k-均值聚类算法同样将输入

数据聚成 30 类作为对照，选取类内样本数最多的

运行方式簇，其风光水组合配比模式如图 9 所示。

比较可知，经CSAC方法聚类后更容易将风光水配

比相近的运行特征聚合在一起，使得各类簇能凸显

运行方式的空间差异性。而使用均值聚类算法得到

的变量占比区间范围跨度较大，无法体现高维运行

变量复杂组合模式。

另外，从新能源有功波动率、类内负荷波动

图6　平均类内负荷波动率随J值变化

Fig. 6　Variation of the average intra-cluster load fluctuation 
rates with J

图7　平均类内断面有功功率方向一致率随J值变化

Fig.  7　Variation of the average intra-cluster active power flow 
direction consistencies with J

表1　聚类后运行方式统计结果

Tab. 1　Statistical results of operation modes after clustering

方式序号
（占百分
比/%）

1（8. 1）

2（7. 65）

3（7. 46）

4（5. 74）

5（5. 19）

特征类别

风
光
荷
水
火

风
光
荷
水
火

风
光

荷
水
火

风
光
荷
水
火

风
光
荷
水
火

各区域间厂站出力占比组合

1
G
G
G
--
Y

G
G
Y
--
Y

F
G

G
--
G

F
G
G
--
G

G
G
G
--
Y

2
F
G
Y
--
Y

G
G
G
--
G

G
Y

G
--
G

F
Y
G
--
G

Y
G
G
--
F

3
F
G
F

--
Y

G
Y
Y
--
Y

F
F

Y
--
G

G
F
Y
--
G

Y
G
F

--
Y

4
G
G
F
G
Y

G
F
Y
Y
Y

G
F

Y
F
G

G
F
Y
F
G

G
G
Y
G
Y

F

F
--
F

G

F
--
F

G
--

Y
--
Y

G
--
Y
--
Y

G
--
Y
--
Y

5 6
--
--
F
G
Y

--
--
F
G
F

--
--

F
Y
G

--
--
F
Y
G

--
--
F
G
Y

7
--
--
F
Y
Y

--
--
F
G
Y

--
--

F
F
G

--
--
F
F
G

--
--
Y
G
Y

8
--
--
F

Y

--
--
Y

F

--
--

Y

Y

--
--
Y
--
Y

--
--
Y

Y

9
--
--
Y
G
Y

--
--
Y
G
G

--
--

Y
F
G

--
--
Y
F
G

--
--
Y
G
Y
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率、断面有功功率方向一致率的角度比较CSAC方

法和传统均值聚类方法在运行方式识别方面的效果

差异，如表2所示。

从表中数据可看出CSAC方法的新能源有功功

率波动率和类内负荷波动率较均值聚类算法减小，

而断面有功方向一致率显著增强，体现出更佳的运

行方式识别效果。

3. 4　典型运行方式的提取与分析

对运行方式集进行拓展，计算特征聚类层聚类

结果中同一类簇的数据点与聚类中心的欧式距离，

选取最远的 5个运行样本，联合聚类中心，共拓展

到 180 个样本，将其输入到 AE 模型解码器部分，

重构出 180个运行方式样本作为待校核样本集，将

具体运行方式静态安全风险指标即N-1后重载线路

数 Z及对应的负荷需求和能源出力组合情况列成

表，经约简后共识别出 22 个具有重载风险倾向的

运行方式，详见表 3（仅展示 9个区域中前 8个区域

的能源占比组合信息）。

从表中可以看出，经校验后 180个运行方式中

可识别出 22 个具有不同程度重载风险的典型运行

方式，对应了 8种新能源占比组合模式，这说明相

较于其余组合模式，具有这 8种空间运行特征的运

行方式类型更容易出现线路的重载问题，影响电力

系统的安全可靠运行，故认定其典型性，为典型运

行方式。

为比较本文方法在电网复杂运行边界识别中的

有效性，采用相同的样本拓展方法，对 k-均值聚类

结果拓展得到 180个运行方式，同样进行N-1静态

安全校验，经过仿真计算，k-均值聚类算法并未提

取出 CSAC 算法校核提取出的典型运行方式 1、12
和22，即存在未能甄别出的重载风险。

4　结语

本文提出了一种基于卷积神经网络和自注意力

机制的典型运行方式识别方法，实现高比例新能源

电力系统典型运行方式的有效提取。本方法为处理

高维运行数据的降维与复杂变量之间的空间耦合问

题提供了有效的解决方案。仿真结果表明，相较于

传统的 K-means 算法，本文方法在新能源-负荷-传

统能源的组合模式中表现出更好的类簇区分效果，

图8　CSAC聚类后运行方式簇的变量占比组合

Fig.  8　Variable proportion combinations of operation mode 
clusters after CSAC

图9　k-means聚类后运行方式簇1的变量组合模式

Fig.  9　Variable combination patterns of cluster 1 after k-means

表2　聚类效果比较

Tab. 2　Comparison of clustering results % 

算法

均值聚类

CSAC

新能源有功功
率波动率

26. 7
53

类内负荷波动
率

25. 6
46

断面有功功率
方向一致率

19. 0
95
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特别是在新能源渗透率较高的情况下，本文提出的

卷积自注意力聚类算法的类簇划分不仅能够更加准

确地捕捉电网运行变量的空间相关性，还能关联不

同运行场景下的静态安全风险，为后续的电力系统

运行方式制定提供了有力支持，为将来进一步探索

高比例新能源电力系统的运行模式划分及其安全稳

定性评估提供了新的思路和方向。
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表3　具有重载风险倾向的典型运行方式

Tab.  3　Typical operation modes with static security risk 
tendency

方式序号

1

2，3

4，5

6，7

8，9，10，11

12，13，14

15，16，
17，18

19，20，
21，22

Z

12

2，4

2，4

2，2

5，3，3，3

5，4，4

8，3，3，3

1，2，2，2

特征
类别

风

光

荷

水

火

风

光

荷

水

火

风

光

荷

水

火

风

光

荷

水

火

风

光

荷

水

火

风

光

荷

水

火

风

光

荷

水

火

风

光

荷

水

火

不同负荷需求下相关能源占比组合

1
F

Y

G

--

G

F

G

G

--

G

F

G

G

--

G

F

G

G

--

G

G

F

G

--

G

F

G

G

--

G

G

G

Y

--
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