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摘 要:针对大规模光伏发电短时波动性对电能准确计量的挑战,本文提出一种基于改进高斯混合模型的光伏短时

波动信号游程聚类分析方法。首先,从游程理论出发分析了光伏输出的短时波动信号特征;其次,针对光伏短时波动

信号分解得到游程过多、难以提取典型波动特征的问题,采用基于改进高斯混合模型聚类方法对海量游程进行聚类;
进一步提出了主客观融合的聚类结果评价方法。最后,对光伏电站现场录波数据的仿真结果表明,相较于其他方法,
所提方法聚类结果评分在各方面有1.1%~61.4%的提升;在不同噪声及异常值水平下所提方法也可以维持较好的

聚类效果,复合指标评分下降程度小于其他算法0.92%~18.24%。所提方法通过深度学习技术和贝叶斯信息准则

实现了高斯混合模型的自适应聚类,提高了对含噪声和异常值数据的适应能力和稳定性,能够实现光伏电站时波动信

号游程的合理聚类。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

challenge
 

of
 

short-term
 

fluctuation
 

of
 

large-scale
 

photovoltaic
 

power
 

generations
 

pose
 

a
 

challenge
 

to
 

accurate
 

energy
 

measurement,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

new
 

method
 

for
 

run
 

clustering
 

for
 

short-term
 

fluctuation
 

of
 

photovoltaic
 

based
 

on
 

improved
 

Gaussian
 

mixture
 

model.
 

Firstly,
 

the
 

characteristics
 

of
 

short-term
 

fluctuation
 

signals
 

of
 

photovoltaic
 

output
 

are
 

analyzed
 

based
 

on
 

the
 

run
 

theory.
 

Secondly,
 

to
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

excessive
 

run
 

and
 

difficulty
 

in
 

extracting
 

typical
 

features
 

in
 

the
 

power
 

generation
 

of
 

photovoltaic,
 

the
 

clustering
 

method
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

Gaussian
 

mixture
 

model
 

is
 

adopted
 

to
 

cluster
 

the
 

massive
 

run.
 

Furthermore,
 

a
 

subjective-
objective

 

fusion
 

evaluation
 

method
 

for
 

clustering
 

results
 

is
 

proposed.
 

Finally,
 

the
 

simulation
 

results
 

of
 

on-site
 

recorded
 

waveforms
 

from
 

photovoltaic
 

power
 

stations
 

show
 

that,
 

compared
 

with
 

other
 

methods,
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

an
 

improvement
 

in
 

clustering
 

result
 

scores
 

ranging
 

from
 

1.1%
 

to
 

61.4%
 

in
 

different
 

aspects.
 

The
 

proposed
 

method
 

can
 

maintain
 

good
 

clustering
 

effects
 

under
 

different
 

noise
 

and
 

outlier
 

levels,
 

with
 

a
 

decrease
 

in
 

the
 

composite
 

index
 

score
 

that
 

is
 

less
 

than
 

that
 

of
 

other
 

algorithms
 

by
 

0.92%
 

to
 

18.24%.
 

The
 

proposed
 

method
 

achieves
 

adaptive
 

clustering
 

of
 

the
 

Gaussian
 

mixture
 

model
 

through
 

deep
 

learning
 

technology
 

and
 

the
 

Bayesian
 

information
 

criterion,
 

enhancing
 

its
 

adaptability
 

and
 

stability
 

to
 

noisy
 

and
 

outlier
 

data,
 

and
 

enabling
 

reasonable
 

clustering
 

of
 

run-lengths
 

of
 

photovoltaic
 

power
 

station
 

short-term
 

fluctuation
 

signals.
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0 引  言

  随着“十四五”规划推进,新能源发展继续保持快速增

长趋势,推动新型电力系统建设不断深化[1]。其中,光伏作

为新能源领域中发展最为迅猛的电源类型,其装机容量和

发电量均呈现出爆发式增长,成为新型电力系统中不可或
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缺的重要组成部分。然而,不同于常规电源,光伏电源具有

波动性大、高谐波分量等特征,大量接入电网时对电能计量

的影响不断凸显,尤其在出力波动性方面的影响吸引了大

量学者的关注[2]。
光伏受到光照等因素影响,其输出具有很强的波动性

和随机性,对动态电能计量算法也提出了更高的要求。为

准确分析光伏电站短时波动性对电能计量的影响,需要对

其输出信号进行特征提取和建模。
光伏电站出力的季节性、日级、小时级等长时间波动通

常具有规律性[3],具有夏强冬弱、昼强夜弱的特点,呈现单

峰曲线[4]。这些较长时间尺度的波动通常采用概率统计的

方法来进行描述和表征[5-6],现有算法和设备也可以较好地

满足这种长时间尺度的电能计量需求[7]。部分文献采用概

率密度函数描述光伏的短时波动特性,进行超短期的出力

预测[8-9]。但电能计量误差的分析通常依赖于确定性的测

试信号[10],概率性的波动信号建模结果难以直接适用。为

此,部分文献采用傅里叶、小波变换等时频域分析方法来提

取光伏短时波动的典型特征,进而进行重构获得典型的测

试信号,如文献[11]利用连续小波变换方法提取不同尺度

上的光伏波动特性;文献[12]采用变尺度时间窗口提取时

序变化特征以描述波动特性。这些时频域分析方法虽然能

够描述信号非平稳特性,但是难以直接反映随机波动信号

时域状态的持续性及异常波动信息,同时对于极短时间尺

度的波动仍存在频率分辨率及尺度时间窗口切换速度不足

等问题。
游程是一个序列中某种状态持续出现的历程,适合于

对数字信号序列的随机性和连续性的分析。文献[13-14]
提出采用游程理论对负荷的幅度域短时随机特征进行分

析,但直接分解会得到大量游程分量,湮没了短时波动的主

要特征。此外,利用这些游程分量重构测试信号并分析对

电能计量的影响时组合方式非常多样,给分析带来巨大的

工作量和困难。为此,有必要对得到的海量游程分量进行

聚类,获得能够反映短时波动典型特征的游程分量,进而用

于后续对电能计量的影响分析中。特征聚类主要包括划分

聚类、层次聚类、密度聚类、谱聚类和模型聚类等方法[15-16]。
高斯混合模型(Gaussian

 

mixture
 

model,
 

GMM)作为一种

典型的模型聚类方法,通过期望最大化优化混合权重和高

斯分布参数实现聚类,能够处理具有不同大小、形状和方向

的集群,具有较强的灵活性和复杂数据处理能力,但也存在

聚类数难以确定且对于初始数据敏感的问题。
为此,本文提出了基于改进GMM 的光伏短时波动信

号游程聚类分析方法,通过贝叶斯信息准则和深度学习实

现了聚类数的高效计算并提高了对异常数据的鲁棒性,可
对光伏短时波动信号的游程进行更合理的聚类。首先,分
析了光伏出力短时波动信号的特点,采用幅度域游程分解

获得其游程分量;其次,利用贝叶斯信息准则和深度学习对

GMM进行改进,提出了光伏短时波动信号游程聚类方法;

然后,提出了基于主客观融合的聚类结果评价方法;最后,
通过仿真算例验证了所提方法的有效性。

1 光伏短时波动信号的游程特征分析

1.1 光伏短时波动信号分析

  按照不同时间尺度,光伏出力的波动可分为季节性、日
级、小时级、分钟级和秒级等。当前动态电能计量算法对于

季节性、日级、小时级、分钟级等较长时间尺度的波动能实

现较为准确的计量[17],因此本文主要针对秒级及以下的短

时波动信号进行分析。
光伏发电系统利用光伏板将光照转化为电能、并通过

逆变器实现交直流变换和能量传输[18-19],其系统结构如

图1所示。

图1 光伏并网发电系统结构图

Fig.1 Structure
 

of
 

grid-connected
 

photovoltaic
 

power
 

generation
 

system

通常采用双闭环控制实现有功和无功的解耦控制,并
采用最大功率点 跟 踪(maximum

 

power
 

point
 

tracking,

MPPT)实现太阳能的充分利用。双闭环控制中,内环电流

控制时间尺度为10
 

ms级,而外环功率控制时间尺度大约

为百毫秒,MPPT通常采用电导增量法等方法实现,其响

应时间尺度为几十毫秒到几秒不等,传统 MPPT算法的响

应时间通常在100
 

ms~3
 

s之间,而最新的改进算法可以

将响应时间缩短到15~30
 

ms[20-21]。因此在秒级以上的光

照变化输入下,可认为发电系统已完全响应,输出可以理想

跟踪输入量的变化,输出波动主要来自光照强度的变化。

1.2 光伏短时波动信号游程分解及数字特征特征

  光伏输出电流信号可表示为包含幅值、频率和相位的

正弦函数。为简化分析光伏输出电流信号的波动性,将电

流信号表征为非稳态随机信号,并考虑其时变性。首先,采
用希尔伯特-黄变换(Hilbert-Huang

 

transform,
 

HHT)获
取电流信号的瞬时幅值,从而反映电流幅值随时间的波动

行为。其次,计算电流瞬时幅值的上、下包络线的均值作为

准稳态项,以表示电流幅值的缓慢变化。最后,利用准稳态

项对电流瞬时幅值波形进行分割,准稳态项以上为上升游

程,以下为下降游程。这些游程代表动态分量,捕捉围绕缓
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慢变化的准稳态分量的快速随机波动[13-14]。
由于直接通过幅度域电信号动态提取所得到的游程数

量多且形态各异,难以通过其形态逐个分析其波动特性。
为准确描述游程信息,计算所提取电流游程波形数字特征

进行量化分析。分别计算游程幅值均方根值、游程调制深

度、游程冲击强度、游程峰值系数以获取其数字特征并构建

特征矩阵:

F = [RMS,ΔH,Qf,Cf] (1)

式中:RMS=
1
L∑

L-1

j=0
A2(nj)为游程幅值均方根值,其

中,L 表示游程波形的长度,A 表示电流的瞬时幅值,nj 为

第 n 个 游 程 的 第 j 个 离 散 时 间 点;ΔH =
max[A(nj)]-min[A(nj)]
max[A(nj)]+min[A(nj)]

×100% 为 游 程 调 制 深 度,

max[A(nj)和min[A(nj)]为第nj 个游程电流幅值的最大

值和最小值;Qf =
max[A(nj)]

A-(nj)
为游程冲击强度,A-(nj)

为上升游程起始点或下降游程最小值点前5个电流幅值的

平均值;Cf =
max[A(nj)]
RMS[A(nj)]

为游程的峰值系数。

2 基于改进GMM 的光伏短时波动信号游程聚类

方法

2.1 深度学习与GMM融合的聚类算法

  深度学习与GMM融合的聚类算法结合了深度学习的

非线性特 征 提 取 和 GMM 的 概 率 聚 类,能 够 克 服 传 统

GMM[22]在处理复杂游程波形数据敏感和抗干扰能力不

足。针对游程波形数字特征矩阵的复杂结构,通过改进的

GMM聚类提升聚类的抗干扰能力,显著提升了聚类性能。
基于改进GMM聚类算法主要包括游程波形数字特征

矩阵训练和GMM聚类两个方面,具体步骤包括:

1)对于每一个全连接层,使用前向传播方法,公式为

y=Wx+b,其中x是输入向量,W 是权重矩阵,b是偏置

向量,y是输出向量。

2)使用RELU激活函数增加网络非线性,其中RELU
(x)=max(0,x),这里所有的负值都设为0,所有的非负值

保持不变。

3)解码器从编码后的低维表示中重构出原始数据。

4)计算均方误差(mean-square
 

error,
 

MSE)作为损失

函数:

MSE =
1
N∑

N

i=1
yi-ŷi  2 (2)

式中:yi 是原始游程数字特征矩阵的第i个元素,ŷi 是解

码器重构游程数字特征矩阵的第i个元素,N 是样本数。

5)通过反向传播算法计算损失函数关于每个权重的梯

度,并使用Adam优化器更新权重。

6)初始化高斯分布的参数(均值向量μ 和协方差矩阵

Σ)和混合权重π。

7)计算每个数据点属于每个聚类的概率,即后验概率,
公式为:

γik =
πk·p xi μk,∑k  
∑

K

j=1
πj·p xi μj,∑j  

(3)

式中:γik 表示数据点xi 来自聚类k 的概率,p(xi|μk,Σk)
是第k个高斯分布的概率密度函数。

8)更新高斯分布的参数和混合权重,使得整体数据的

对数似然函数最大化。

9)重复步骤7)和8)直至收敛。

10)根据每个游程波形所属的高斯分布概率确定聚类

归属。

2.2 基于贝叶斯信息准则的聚类数计算

  深度学习与GMM融合的聚类算法中聚类数量通常基

于数据的先验知识确定,如肘部系数法则[23]等,但肘部法

则在确定聚类数量时存在主观性、缺乏统计基础且对数据

分 布 敏 感,而 贝 叶 斯 信 息 准 则 (Bayesian
 

information
 

criterion,
 

BIC)是将先验知识与观测数据结合,从而更新聚

类数量,提供了一个更客观方法,能更好地平衡模型复杂度

和拟合程度,且适用于处理复杂数据集。BIC与GMM 相

结合方法能够提高处理大规模数据处理能力以及模型的准

确性和稳定性。

BIC是主观贝叶斯派中归纳理论的重要组成部分,采
用主观概率估计方法处理部分未知分量,对事件是否发生

的概率利用贝叶斯公式加以修正,最后综合利用修正概率

和数据期望值二者评判出最优决策。它可用于评估给定数

据对统计模型的拟合好坏,同时考虑模型的复杂度。BIC
鼓励数据拟合度较高的模型,但对包含更多参数的模型施

加惩罚,从而防止过拟合。其中,BIC定义为:

BIC =ln(n)·g-2·lnL̂  (4)

式中:n是游程的数量,g 是模型中参数的数量,L̂ 是模型

的最大似然估计值。
式(4)中的第1部分表示模型与数据的拟合优良状态,

第2部分为复杂度的惩罚项,最终目的是通过逐步逼近获

得最佳聚类数目。伴随着最大似然函数中残差和未知差的

引入,BIC值会增大,所以在选择合适的聚类数目时应使用

较小的BIC值。

2.3 基于改进GMM的游程聚类方法

  根据上述分析,综合深度学习、BIC和GMM 的优势,
提出基于改进GMM的光伏短时波动信号游程聚类分析方

法,其流程图如图2所示。具体步骤包括:

1)采集光伏电站输出电流数据并进行预处理;

2)对光伏电站输出电流信号进行 HHT分解获取幅值

信息,并提取上升游程波形和下降游程波形;

3)计算幅度域游程波形数字特征,构建游程波形特征
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矩阵;

4)使用BIC确定最优聚类数;

5)基于改进 GMM 聚类算法对海量游程波形进行聚

类,并输出游程聚类结果及典型游程。

图2 基于改进GMM的光伏短时波动游程聚类方法流程图

Fig.2 Flow
 

chart
 

of
 

short-time
 

fluctuating
 

run
 

clustering
 

method
 

for
 

PV
 

based
 

on
 

improved
 

GMM

3 基于主客观融合的聚类结果评价

3.1 基于层次分析法的评价指标构建

  为确定聚类结果的优劣,检验本文所提方法的有效性,
通过层次分析法从聚类质量、物理意义、计算效率和可解释

性4个层面构建评价指标。
轮廓系数和Davies-Bouldin(DB)指标从不同的角度评

估聚类质量,轮廓系数聚焦于个体聚类情况,DB指标则关

注整体簇的分布情况,二者结合可以更为全面的评估聚类

质量。
轮廓系数结合了内聚度和分离度两个因素,用于衡量

同一簇内与其他样本的相似度,以及不同簇之间的不相似

度。其计算公式为:

s(i)=
b(i)-a(i)
max(a(i),b(i))

(5)

式中:a(i)是点i到其所在簇内其他点的平均距离,b(i)是
点i到最近聚类的所有点的平均距离。

DB指标衡量每个聚类与其最相似的聚类之间的平均

相似度。其计算公式为:

DB=
1
k∑

k

i=1
max
j≠i

si+sj

dci,cj    (6)

式中:k为聚类数目,si 和sj 是聚类i和聚类j中所有点到

聚类中心的平均距离,d(ci,cj)是聚类i和聚类j的聚类中

心距离。
聚类的物理意义可以体现为游程波形特征的捕捉能

力,可通过聚类间的方差来衡量。这反映了不同簇之间差

异程度,方差越大,表示聚类结果越能有效区分不同类型的

游程波形。聚类间方差公式为:

VB =
1
n ∑

k

i=1
ni‖mi-m‖2 (7)

式中:ni 是第i个聚类的游程波形数,mi 是第i个聚类中

心数据序列,m 是所有游程波形的中心,‖·‖ 表示欧几

里得距离。
聚类算法计算效率使用算法运行时间Tc 表示,其中

Tc=tend-tstart。需要说明的是,如果算法需要多次计算才

能选到合适的聚类数,则 Tc 为包含所有运算次数的总

时间。
聚类的可解释性主要由聚类中心代表性来表示,通过

观察游程波形数据序列到聚类中心的距离,可以直观地了

解游程波形数据序列与聚类中心的关系,从而更好地解释

聚类的结果。其计算方法如下:

1)计算游程波形到最近聚类中心的距离:

dij = ‖xi-cj‖ (8)
式中:xi 表示第i个游程的数据序列,cj 表示游程波形第j
个聚类中心的数据序列,‖·‖ 表示欧几里得距离。

2)计算聚类中心可代表性:

REP =
1
k∑

k

j=1

(1
nj
∑
i∈Cj

dij) (9)

式中:nj 是聚类类别中的游程波形数据序列数目,Cj 是聚

类类别j中所有游程波形数据序列集合。

3.2 基于主客观融合的聚类结果评价

  熵权法是一种客观赋权方法[24],基于信息熵理论,通
过计算各指标数据的信息熵值来反映其变异程度,进而确

定其在整体评价中的重要性。为更全面地评估聚类结果,
可通过熵权法计评价指标的权重,以构建复合指标,从而得

到更加全面和准确的评价结果。其中,熵值越小表示该指

标提供的信息量越大,其在评价中的权重也就越大。具体

步骤如下:

1)对聚类结果的各评价指标进行数据归一化处理;

2)计算各评价指标比重:

pij =
rij

∑
m

i=1
rij

(10)

式中:rij 是归一化后各指标值,pij 是第i个指标的比重,m
是指标数量;

3)计算每个评价指标的信息熵:

ej = -f∑
m

i=1
pijln(pij) (11)

式中:f=
1

ln(m)
,ej 是第j个指标的信息熵,f为常数,用

于保证0≤ej ≤1。

4)计算评价指标权重:

wj =
1-ej

∑
m

j=1
ej

(12)

式中:wj 是第j个指标的权重。

5)计算聚类结果复合指标评分:
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Y =∑
m

j=1
wjrij (13)

式中:Y 是聚类结果复合指标评分。
通过层次分析法构建评价指标,进一步利用熵权法计

算数据本身特性,从而得到更为全面和可靠的聚类结果复

合指标Y,其中较高的Y 表示聚类效果更好。

4 算例分析

  为对光伏电站短时波动幅度域游程分析,采集了广东

某地光伏电站2023年3月某日的实际电流数据,如图3中

实线所示,采样频率为5
 

kHz。对采集的数据进行 HHT
变换得到电流幅值信息,计算幅值上下包络均值作为准稳

态项,进而提取得到的上升游程和下降游程,如图3所示。
对实测信号进行分解得到了上升游程5

 

063个和下降

游程5
 

064个,计算了游程波形的数字特征,各特征的概率

分布情况如图4所示。

图3 光伏电站原始输出信号及游程分解结果

Fig.3 Runs
 

and
 

original
 

signal
 

of
 

photovoltaic
 

station

图4 光伏电站游程数字特征概率密度分布

Fig.4 Digital
 

characteristics
 

probability
 

density
 

distribution
 

of
 

runs
 

of
 

photovoltaic
 

station

采用所提改进GMM聚类算法得到的游程聚类结果如

图5,其中黑色加粗实线表示该类游程波形的聚类中心,蓝
色不加粗虚线为该类所有游程波形。其中上升游程波形图

5(a),下降游程波形图5(f)为单峰尖顶游程波形呈现正/负
半周正弦幅度变化;上升游程波形图5(b)、(c),下降游程

波形图5(g)为双峰游程波形,波形前沿波动幅度较大;上
升游程图5(d)、(e),下降游程波形图5(h)为多峰游程波

形,波形前沿波动较快且逐渐趋于平缓。

图5 基于改进GMM的光伏电站游程聚类结果

Fig.5 Clustering
 

result
 

of
 

runs
 

of
 

photovoltaic
 

station
 

based
 

on
 

improved
 

GMM

为评估聚类结果的有效性,采用所提聚类结果评价方法

进行评价,将传统GMM聚类算法[25]、K-means++聚类算

法[26]、基于密度的聚类算法(density-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise,DBSCAN)[26-27]和所提改进GMM
聚类算法评分进行对比。其中,传统GMM是本文所提改进

方法的基础;K-means++是一种改进的K-means方法,通

·031·



 

彭文静
 

等:基于改进高斯混合模型的光伏短时波动游程聚类 第7期

过优化初始中心点选择提升数据的聚类效果;DBSCAN通

过密度识别簇结构,可识别游程中任意形状的簇且能够自动

确定簇的数量。不同方法对上升游程聚类评分结果如表1
所示,对下降游程聚类评分结果如表2所示。

表1 光伏输出电流上升游程聚类评价结果

Table
 

1 Evaluation
 

on
 

ascending
 

run
 

clustering
 

results
 

of
 

output
 

current
 

of
 

photovoltaic
 

station

聚类算法 k值
评分指标评分

聚类质量 物理意义 计算效率 可解释性
复合指标评分

改进GMM 5 2.84 2.68 1.98 2.96 2.82

传统GMM
4 2.41 2.53 1.84 2.71 2.41
5 2.49 2.58 1.92 2.76 2.52
6 2.39 2.41 1.72 2.45 2.32

K-means++
3 1.87 1.81 1.87 1.97 1.88
4 2.24 1.96 1.82 2.14 2.07
5 1.98 2.13 1.76 1.83 1.97

DBSCAN 3 2.14 2.32 1.91 1.81 2.13

表2 光伏输出电流下降游程聚类评价结果

Table
 

2 Evaluation
 

on
 

descending
 

run
 

clustering
 

results
 

of
 

output
 

current
 

of
 

photovoltaic
 

station

聚类算法 k值
评分指标评分

聚类质量 物理意义 计算效率 可解释性
复合指标评分

改进GMM 3 2.97 1.88 1.83 2.13 2.33

传统GMM
4 2.11 1.66 1.71 1.82 1.81
5 2.22 1.71 1.79 1.86 1.91
6 2.15 1.74 1.51 1.81 1.78

K-means++
3 1.57 1.61 1.78 1.87 1.63
4 1.84 1.86 1.81 1.91 1.82
5 1.68 1.81 1.76 1.79 1.77

DBSCAN 4 2.31 1.83 1.80 2.01 2.04

  由表1可知,改进GMM 聚类算法在聚类质量、物理

意义、计算效率和可解释性等各个方面均优于传统GMM、

K-means++和 DBSCAN。传统 GMM 方法需要对比不

同聚类数下的评分才能确定最佳的聚类数,同时受数据中

噪声的影响,聚类效果不佳。而所提改进方法不仅可以根

据BIC自适应确定聚类数目,还通过深度学习技术提高了

游程特征提取和抗干扰能力,复合指标评分相比于传统

GMM最佳聚类结果(k=5)提高11.9%,各分项指标提升

1.6%~14.1%。
进一步与其他方法比较,所提改进GMM算法的复合

指标评 分 相 比 K-means++最 佳 聚 类 结 果(k=4)和
DBSCAN聚类结果(k=3)的复合指标评分分别提高了

36.2%和32.40%,各分项指标提升1.1%~61.4%。此外,
尽管所提方法需要对特征矩阵深度训练,增加了总体运算

时间,但考虑到传统GMM、K-means++算法主观地选择聚

类数时需要多次计算,因此所提方法计算效率仍然更优。
光伏电站短时波动信号易受外界噪声等环境干扰,为

评估不同噪声水平场景下所提算法的聚类性能,对所采集

的光伏电站输出电流分别加入不同水平的噪声和异常值,

以模拟实际环境中的噪声干扰以及突发性异常情况。通

过随机方式将噪声加入到原始录波数据中,噪声强度分别

为录播电流额定值的1%、5%、10%、15%。其次,随机添

加50个异常值到原始的录波数据中,异常值的幅值设定

为录波电流额定值的20%、50%、80%、100%,在不同噪声

和异常值场景下,各聚类方法在最优聚类数目下的上升游

程复合指标评价结果如图6、7所示。

图6 不同噪声水平光伏输出上升游程聚类结果评价

Fig.6 Evaluation
 

on
 

ascending
 

run
 

clustering
 

results
 

of
 

photovoltaic
 

output
 

under
 

different
 

noise
 

levels
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图7 不同异常值水平下光伏输出上升游程聚类结果评价

Fig.7 Evaluation
 

on
 

ascending
 

run
 

clustering
 

results
 

of
 

photovoltaic
 

output
 

under
 

different
 

outlier
 

levels

分别计算不同噪声和异常值场景下的不同方法上升

游程聚类结果复合指标评分相比于无噪声和异常值情况

的下降程度,来反映噪声和异常值对算法的影响,结果如

表3、表4所示。其中传统GMM 和 K-means++分别选

择其最佳聚类结果进行对比。

表3 噪声水平对光伏上升游程聚类结果的影响

Table
 

3 Influence
 

of
 

noise
 

level
 

on
 

ascending
 

run
 

clustering
 

results
 

of
 

photovoltaic
 

station %

噪声

水平

/%

上升游程复合指标评分下降程度

改进GMM
(k=5)

传统GMM
(k=5)

K-means++
(k=4)

DBSCAN
(k=3)

1 2.85 4.37 4.84 5.16
5 6.09 9.52 7.61 10.33
10 8.59 15.08 13.20 15.02
15 11.75 19.44 16.67 18.31

表4 异常值水平对光伏上升游程聚类结果的影响

Table
 

4 Influence
 

of
 

outlier
 

level
 

on
 

ascending
 

run
 

clustering
 

results
 

of
 

photovoltaic
 

station %

异常值

水平

/%

上升游程复合指标评分下降程度

改进GMM
(k=5)

传统GMM
(k=5)

K-means++
(k=4)

DBSCAN
(k=3)

20 1.43 5.56 3.55 2.35
50 2.20 9.52 7.61 4.69
80 2.94 14.68 11.17 7.04
100 3.98 22.22 14.13 9.39

  由图6和7、表3和4结果可知,噪声水平从1%增加

到15%时,改进GMM复合指标评分下降程度从2.85%下

降到11.75%,传统GMM则从4.37%下降到19.44%,K-
means++从4.84%下降到16.67%,DBSCAN从5.16%
下降到18.31%。尽管4种聚类算法复合指标评分都随着

噪声强度增加而降低,但所提方法在不同噪声水平下评分

的下降程度小于其他算法1.52%~7.69%,表明所提方法

具有更强的抗噪声能力。
在异常值的影响方面,在异常值水平从20%增加到

100%时,改进GMM复合指标评分下降程度从1.43%下

降到3.98%,传统GMM 则从5.56%下降到22.22%,K-
means++从3.55%下降到14.13%,DBSCAN从2.35%
下降到9.39%,所提方法在不同异常值水平下评分的下降

程度小于其他算法0.92%~18.24%。由于所提方法通过

深度学习训练去除了异常值,而DBSCAN对异常值的鲁

棒性较强,因此二者聚类效果受异常值的影响较小,均小

于K-means++聚类算法和 GMM 聚类算法。同时所提

改进 GMM 算 法 在 异 常 值 下 的 评 分 下 降 百 分 比 低 于

DBSCAN,表现出更强的抗干扰能力。

5 结  论

  针对光伏电站输出短时波动特征随机性强、难以建

模、不利于分析对电能计量影响的问题,提出一种基于改

进GMM的光伏短时波动信号游程聚类分析方法。首先,
基于光伏电站短时波动特点进行幅度域游程波形分解;其
次,计算游程波形数字特征,构建游程波形数字特征值,最
后,使用改进GMM聚类算法提取典型游程波形。通过对

光伏电站实测数据的分析结果表明,相较于其他方法,所
提方法聚类结果评分在不同方面均有1.1%~61.4%的提

升,在不同噪声及异常值水平下所提方法也可以维持较好

的聚类效果,复合指标评分下降程度小于其他算法0.92%
~18.24%。实验结果验证了所提方法通过结合深度学习

技术和BIC的优势,提高了对含噪声和异常值的信号的适

应能力和稳定性,克服了传统聚类方法处理包含异常值和

噪声数据的不稳定性以及确定聚类数量存在主观性的问

题,能够实现对光伏短时波动信号游程的合理聚类。所得

结果可进一步用于光伏输出信号的重构和对电测量设备

误差影响的评估中。
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