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摘要:
 

为在水电消纳优化调度中充分考虑径流和关联源荷功率的时序波动性和随机性的影响,减少弃水事件

发生,提出一种水电站径流与关联源荷年时序场景概率预测方法,模拟生成日均径流量和关联源荷功率的年

时序典型场景及其发生概率。通过自组织映射神经网络聚类历史旬场景生成旬典型场景,反映丰枯不同水文

条件下径流和关联源荷旬内变化的差异性和典型性;基于马尔可夫转移概率、多场景条件概率和历史年“近大

远小”相似性原则,构建旬场景随机生成模型,使模拟场景既能准确拟合实际径流和源荷功率年内时序变化的

随机性、季节性和条件相关性等统计特征,又能体现年间趋势性变化规律;结合旬间波动量校验对年时序场景

蒙特卡罗模拟,并通过k-means场景缩减获得径流和关联源荷的年时序典型场景及其发生概率。实际水电站

算例结果表明,该方法具有精度高、适应性强、预测信息全面等优点。
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1 引言

随着国内水电装机容量的增加,水电站调峰

弃水问题日益突出,准确的径流预测对合理安排

水电运行方式、提高水电发电效益至关重要。径

流预测方法可分为成因分析方法[1]和统计学方

法[2]。由于径流过程是长期变化的复杂过程,成
因分析法无法全面掌握其客观规律,因此统计学

方法成为主流。其中,场景分析法因可全面客观

地反映径流场景的不确定性、实现概率预测而获

得广泛应用[3]。场景分析法又分为场景生成和场

景缩减,尽管已有研究[4,5]对径流预测发挥了关

键作用,但当前基于场景生成法的径流场景概率

预测仅考虑径流本身,忽略了其与外部源荷之间

的关联,可能导致水电调度时仅采用历史多年平

均入库流量和典型调峰曲线分析,致使大规模集

中来水期间电网水火协调难度大,弃水限电风险

增加。此外,传统径流时序预测方法仅考虑典型

径流场景状态之间的时序转移概率[4],难以真实

反映实际场景波动性和年间变化趋势性。对此,

本文提出一种水电站径流与关联源荷功率相联合

的年时序场景概率预测方法,以准确反映径流量

和关联源荷功率的随机性、相关性、波动性和季节

性规律,对于优化水电调度方式、减少调峰弃水现

象具有重要意义。

2 总体框架

总体研究框架见图1,分为3个阶段:①聚

类。以旬为单位,基于历史数据,通过自组织映射

神经网络聚类生成丰枯不同水文期条件下径流和

关联源荷功率旬典型场景。②构建旬场景随机生

成模型。基于历史旬典型场景出现时序,建立径

图1 研究整体框架

Fig.1 Overall
 

framework
 

of
 

the
 

research
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流旬典型场景的马尔可夫转移概率矩阵;以径流

旬典型场景为条件,建立关联源荷的多场景条件

概率矩阵;以历史年同期旬出现过的典型场景为

依据,按照“近大远小”相似性原则进行权重修正。

③随机模拟与场景缩减。以旬场景随机生成模型

为基础,兼顾旬间波动性和随机性要求,采用蒙特

卡罗方法先后模拟水电站径流和关联源荷的未来

年时序场景;然后采用k-means方法缩减为水电

站枯、平和丰水年径流年典型场景及其关联源荷

年典型场景,并预测各典型场景发生概率。

3 研究方法

3.1 基于自组织映射神经网络的场景聚类

自组织映射网络(SOM)通过学习输入样本

的规律性和相互关系自适应调整网络,实现输入

样本的准确聚类[5]。SOM由输入和输出层构成,
其神经元个数分别为输入样本个数n和聚类数k。

设水电站历史日均径流旬时序场景样本集合

为{Ai
[Q]},上标Q∈{1,2,3}分别标识非汛期、一

般汛期和主汛期,Ai
[Q]=[a1,a2,…,a10]i

[Q]表示

属于Q 期中第i旬日均径流量a 所形成的时序场

景。关联源荷功率的旬场景集合为{Ei},Ei=
[e1,e2,…,e960]i 表示第i旬每15

 

min源荷功率

值e形成的时序场景。
利用SOM网络对{Ai

[Q]}(i=1,2,…,N[Q])
和{Ei}(i=1,2,…,M)聚类。设待聚类的样本集

合为{xi}(i=1,2,…,n),样本向量xi∈Rr,r 为

特征维数,步骤如下。
步骤1 令t=1,随机赋予输出节点权重Wj∈

Rr(j=1,2,…,k)小的初值,并初始化学习率α(t)。
步骤2 随机选取xi,计算其与所有权重向量

间的欧氏距离,并选择距离最短的获胜神经元j*:

‖xi-Wj*‖= min
j∈ 1,2,…,k  

‖xi-Wj‖ (1)

步骤3 调整j* 邻域内的神经元与输入神

经元之间的连接权重:

Wij(t+1)=Wij(t)+α(t,D)xi(t)-Wij(t)  
i=1,2,…,n;j∈N*

j (t) (2)
式中,Wij(t)为神经元i到j的权重向量;α(t,D)
为迭代次数t和i与j* 神经元之间欧氏距离D
的函数,α(t,D)=α(t)e-D;N*

j (t)为获胜单元的

邻域。
步骤4 判断t

 

是否到最大迭代次数Tmax,
否,则t=t+1,转向步骤2,是,则转下一步。

步骤5 选择距离聚类中心Wj(j=1,2,…,

k)最近的历史场景作为对应类别的典型场景,并

按均值由小到大顺序对类别重新编号,输出k 个

类别的典型场景{C1,C2,…,Ck},Ci∈Rr,以及全

部历史场景所属的类别编号{I1,I2,…,In},I∈
{1,2,…,k}。

通过SOM聚类,分别获得水电站径流和关

联源荷的历史旬典型场景状态I(t)[Q(t)]∈{1,
2,…,k}(t=1,2,…,N)、J(t)∈{1,2,…,m},典
型场景集{C1,C2,…,Ck}

[Q]、{D1,D2,…,Dm}。
3.2 旬场景随机生成模型

3.2.1 水电站径流旬典型场景的马尔可夫时序转

移概率矩阵

  因1旬长达10
 

d,可近似认为当前旬的径流

场景状态I(t)[Q(t)]只与前旬状态I(t-1)[Q(t-1)]

有关,利用“无后效性”的一阶马尔可夫链[6]计算

径流场景的旬间状态转移概率。
令P'(1)

ij 为径流旬典型场景从当前旬状态i
转移到下一旬状态j 的概率。记P'

1=[P'(1)
ij ]为

场景状态的单步转移概率矩阵。假设聚类后历史

旬中典型场景i到j的转移次数为Nij,典型场景

i出现次数为Ni,则径流旬典型场景状态的转移

概率矩阵P'
1 为:

P'
1=

P'(1)
11 P'(1)

12 P'(1)
13 … P'(1)

1k

P'(1)
21 P'(1)

22 P'(1)
23 … P'(1)

2k

P'(1)
31 P'(1)

32 P'(1)
33 … P'(1)

3k

︙ ︙ ︙ ︙ ︙
P'(1)

k1 P'(1)
k2 P'(1)

k3 … P'(1)
kk

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

P'(1)
ij =

Nij

Ni
;1≥P'(1)

ij ≥0;∑
k

j=1
P'(1)

ij =1 (3)

3.2.2 关联源荷功率旬典型场景的条件概率矩阵

在水电站径流典型场景i已发生的条件下,
定义关联源荷典型场景j 发生的条件概率为

P'
ij
(2)。设Mi 为径流场景i在全部历史旬中出现

的次数,Mij 为径流场景为i时源荷场景类别为j
的次数,定义关联源荷典型场景状态的条件概率

矩阵P'
2
[7]为:

P'
2=

P'(2)
11 ,…,P'(2)

1j ,…,P'(2)
1m

︙ ⋱     ︙
︙   P'(2)

ij   ︙
︙     ⋱ ︙
P'(2)

k1 ,…,P'(2)
kj …,P'(2)

km

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

P'(2)
ij =

Mij

Mi
;1≥P'(2)

ij ≥0;∑
k

i=1
P'(2)

ij =1;∑
m

j=1
P'(2)

ij =1

(4)
3.2.3 旬典型场景概率矩阵修正

由于水电站径流和源荷功率年内变化呈显著

季节性,而年间变化具有趋势性,结合历史年同期

旬曾出现的典型场景,按照间隔时间“近大远小”
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的相似性原则,对概率矩阵P'
1、P'

2 乘上相应的权

重予以修正:

P1=P'
1☉

W (1)
1 ,…,W

(1)
j ,…,W

(1)
k

︙ ⋱     ︙
︙   W (1)

j   ︙
︙     ⋱ ︙
W (1)
1 ,…,W

(1)
j …,W

(1)
k

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

k×k

=[P(1)
ij ]k×k

W(1)
j =∑

h∈Ω(1)j

Wh;∑
H

h=1
Wh =1;1≥W(1)

j ≥0;∑
k

j=1
W(1)

j =1

(5)
其中 Wh =exp[-Δh2/(2σ2)]

P2=P'
2☉

W(2)
1 ,…,W

(2)
j ,…,Wm

(2)

︙ ⋱     ︙
︙   W(2)

j   ︙
︙     ⋱ ︙
W(2)
1 ,…,W

(2)
j …,W

(2)
m

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

k×m

= [P(2)
ij ]k×m

W(2)
j =∑

h∈Ω(2)j

Wh;∑
H

h=1
Wh =1;1≥W(2)

j ≥0;∑
m

j=1
W(2)

j =1

(6)
式中,☉为 Hadamard

 

乘积;Ωj 为对应旬典型场

景为j的历史年编号集合;Wh 为第h 历史年的

影响权重,按照间隔时间Δh“近大远小”原则设

置,窗宽参数σ按历史年权重和为1的原则确定;

H 为历史年总数。
3.3 年时序场景的随机模拟与缩减

基于水电站径流典型场景集{C1,C2,…,

Ck}
[Q]、关联源荷典型场景集{D1,D2,…,Dm}和

概率矩阵P1=[P
(1)
ij ]、P2=[P

(2)
ij ],采用蒙特卡罗

方法[8]随机生成未来年的时序模拟场景集,并缩

减为指定数量的典型场景。为兼顾旬间波动性和

随机性要求,在随机模拟过程中,加入对旬波动量

的校验环节,步骤如下。
步骤1 令模拟次数n

 

=1。
步骤2 以上年末旬的水电站径流典型场景

状态i为初始点,t=
 

0,旬场景编号为I(0)=i。
步骤3 令t=t+1,从P1 中状态I(t-1)=

i所在行查找转移到第t 旬的状态概率[P(1)
i1 ,

P(1)
i2 ,…,P

(1)
ik ],并依次计算累积概率,然后抽取均

匀分布U~[0,1]中随机数α,若∑
J-1

j=1
P(1)

ij ≤α ≤

∑
J

j=1
P(1)

ij ,则本旬所对应的径流场景状态为J,令

I(t)=J。
步骤4 找出状态J 对应的径流历史旬场景

集{A[Q(t)]
i }(i∈{iI(i)[Q(i)]=J,Q(i)=Q(t)},

从中筛选出该旬首日与上旬末日径流量之间的波

动 量 介 于 历 史 波 动 上 下 限 之 间 的 旬 场 景

{A[Q(t)]
i }(i ∈ {iI(i)[Q(i)]=J,Q(i)=Q(t),

Δai ∈ [Δamin,Δamax]},并从中随机抽样得到本

旬的径流模拟场景􀭾C[Q(t)]
I(t) 。

步骤5 若t
 

<
 

T
 

(T=36),转步骤3,否则,
结束当前样本年的模拟,输出{I(t),t=1,2,…,

T}对 应 的 水 电 站 径 流 年 模 拟 场 景 􀭾CFn =
􀭾C[Q(t)]

I(t) ,t=1,2,…,T  。
步骤6 对外部关联源荷,按照步骤3、4类

似的方法基于径流状态{I(t),t=1,2,…,T}和
修正条件概率矩阵P2,从满足旬间功率波动量要

求的历史场景集中随机抽样,得到本旬源荷模拟

场景􀭾Dg(t),遍历全年所有旬,生成当前径流年场景

条件下的源荷年时序场景􀭾DFn={􀭾Dg(t),t=1,2,…,T}。
步骤7 若n<N

 

(N 为总随机模拟年场景

数),则n=n+1,转步骤2,否则结束模拟,输出

年时序模拟场景集{[􀭹CFn,􀭾DFn],n=1,2,…,N}。
步骤8 采用k-means算法先后将径流年模

拟场景和属于同一径流年场景类别的关联源荷模

拟年场景分别聚类为 K1、K2 类,根据占比统计

各典型年场景的发生概率,选择距离聚类中心最

近的模拟场景作为典型场景,并按均值由小到大

顺序重 新 编 号,输 出 年 典 型 场 景 和 统 计 概 率

{[􀭾C'
Fk,􀮃D'

Fl,pk,pkl],k=1,2,…,K1,l=1,2,…,
K2}。为符合水电站实际情况,研究设置K1=3,
将水电站径流年度典型场景集划分为枯、平、丰水

年方案。

4 算例分析

某水电站的历史数据统计信息和水文期划分

见表1。设SOM 聚类数k=m=4,聚类最大迭

代次数Tmax=200,随机模拟总场景数N=1
 

000,
场景缩减数K1=K2=3。

表1 历史数据统计信息和水文期划分

Tab.1 Statistical
 

characteristics
 

of
 

historical
 

data
 

and
 

division
 

of
 

hydrological
 

periods
水电站日均径流量 外部关联源荷功率

统计时间 2013-06-16~2021-03-19 2017-01-01~2020-09-17
总旬数 280 133

时间间隔 1
 

d 15
 

min
非汛期 11月上旬~次年4月下旬

一般汛期 5月上旬~中旬、9月上旬~10月下旬
主汛期 5月下旬~8月下旬

4.1 年时序预测场景及误差对比

选取前3年场景平均作为预测值的经验方法

1、取 前1年 场 景 作 为 预 测 值 的 经 验 方 法 2、

ARMA(1,1)方法、基于马尔可夫-蒙特卡罗随

机模拟的传统场景分析法[4]与本文方法进行对

比,分别预测水电站2017~2021年的径流量和

·27· 水 电 能 源 科 学                 2023年
 



第41卷第3期 陈 强等:水电站径流和关联源荷的年时序场景概率预测

2020~2021年的关联负荷年时序场景。其中经

平滑处理后的2021年水电站径流和关联负荷预

测曲线见图2,将5种方法预测误差指标对全部

测试年取平均值(表2),其中最小误差加粗标注。
图2中,无论径流场景还是负荷功率场景,本

文方法预测场景(带圆黑线)都能较好地跟随实际

场景(黑实线)的主要变化趋势,尤其在径流出现

较大波动的主汛期6、7月份,图2(a)中本文方法

预测结果与实际负荷曲线更接近。而表2通过对

比5种方法的日均径流/功率误差可知,本文方法

的径流预测误差为9%,比其他预测方法低0.4%~
4.4%,负荷预测误差为7.59%,降低了0.4%~
49%。而由于历史年样本数过少,图2(a)中的

ARMA预测结果甚至在个别日出现了径流量为

负的不合理现象,其误差也是所有方法中最高的。
图2(b)中传统场景分析法预测曲线(灰色点横

线)因未计及负荷的季节性变化规律,曲线更加平

稳,不能真实反映夏冬季节负荷高、春秋季节负荷

低的季节性特点。
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图2 水电站径流和关联负荷预测场景

Fig.2 Typical
 

annual
 

forecast
 

scenarios
 

of
 

runoff
 

and
 

load
 

power

表2 五种方法预测误差对比

Tab.2 Prediction
 

errors
 

comparison
 

of
 

the
 

five
 

methods

指标 方法
径流

(5年)
关联源荷功率(2年)

水电 风电 光伏 负荷
日均流量/ 本文方法 9.00 12.37 22.69 23.81 7.60
功率平均 经验1 9.43 15.60 27.42 32.84 8.75
绝对百分 经验2 11.30 15.65 26.19 27.68 10.07
误差/% ARMA 13.39 50.51 31.37 42.93 57.09

传统场景分析法 10.60 12.54 28.12 33.28 7.96
月均流量/ 本文方法 22.64 8.92 11.38 15.23 8.15
电量绝对 经验1 25.74 16.47 43.27 50.87 12.26
误差平 经验2 25.43 18.15 22.96 29.31 10.88
均值/% ARMA 41.68 20.90 77.21 79.33 16.71

传统场景分析法 28.53 10.18 33.69 38.20 10.12
月均流量/ 本文方法 50.97 17.62 27.42 35.58 18.14
电量绝对 经验1 59.90 36.82 67.21 77.64 26.13
误差最 经验2 69.53 48.55 44.99 56.52 27.72
大值/% ARMA 113.47 40.59 106.12 117.32 48.89

传统场景分析法 74.89 22.49 56.08 103.87 26.68
年均流量/ 本文方法 10.69 1.16 6.17 2.24 1.15
电量绝对 经验1 12.78 11.33 32.89 18.11 12.51
误差/% 经验2 16.15 8.62 12.27 3.60 6.26

ARMA 13.45 17.74 75.68 75.85 17.78
传统场景分析法 11.38 5.60 44.42 48.84 2.11

本文方法2021年预测场景及概率 丰水年(20%) 丰水年1(8.87%) 丰水年2(15.34%)丰水年1(13.32%) 丰水年2(11.02%)

  由表2还可看出,在径流量和源荷功率误差

方面,本文方法相比其他方法降低显著。对水电

和负荷功率场景,本文方法和传统场景分析法的

日均和年均预测误差低于基于趋势预测的3种方

法,这表明以时序模拟为基础的场景分析法在整

体预测精度上表现更好。但在风电和光伏功率预

测中,本文方法和取前1年场景作为预测值的经

验方法2表现更优,这与当地新能源装机容量逐

年增加有关,加入“近大远小”影响权重有利于捕

捉新能源出力逐年增大的趋势性规律。而在月误

差方面,本文方法和基于趋势预测的经验方法表

现相对更优,参考历史年时序变化趋势有助于反

映径流量和源荷功率的年内季节性规律。总之,
与对比方法相比,本文方法预测结果的整体精度

更高,对具有不同特点预测对象的适应性更强。
4.2 年时序场景的随机性和波动性对比

为验证年预测场景的随机性和波动性,图3
给出了径流量和风电预测结果在2021年日均值/
日间波动量随机分布小提琴图。小提琴状区域为

核密度估计概率分布,方块为25%、75%分位数

为上下界的50%置信区间,中间横线为中位数,
圆点为离群值点,竖黑线是上下限。
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图3 日均径流量/风电功率及日间波动量概率分布的小提琴图

Fig.3 Violin
 

chart
 

of
 

the
 

daily
 

average
 

of
 

runoff/wind
 

power
 

and
 

day-to-day
 

fluctuation

  由图3(a)、(b)可看出,径流量无论是日均

值,还是日间波动量,本文方法预测结果的概率分

布、中位数、25%、75%分位数、上下限等特征值均

与实际场景更一致。经验方法1预测结果的概率

分布过于集中,而经验方法2过于发散,ARMA
和传统场景分析方法甚至出现了预测结果超过实

际上下限的不合理情况。虽然本文方法和传统场

景分析法均能准确模拟实际数据的随机性(图3
(c)),但由于传统场景分析法在随机模拟中未校

验波动量的合理性,日间风电波动量出现了超实

际波动量边界的异常点(图3(d)),而本文方法预

测结果的波动量严格保持在实际波动区间内。

5 结论

针对当前径流预测忽略关联源荷时序波动性

和随机性影响,难以真实反映预测对象波动性和

年间变化趋势性等不足,提出一种水电站径流与

关联源荷的年时序场景概率预测方法。实际算例

结果表明,其预测场景不仅能较好地保证多个特

征与实际场景一致,而且预测精度高于当前常用

预测方法,对径流量和具有不同特点的关联源荷

类型,有较好的适应性,并可提供更全面的场景概

率信息,为水电站中长期优化调度提供更准确和

全面的数据支撑。
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Abstract:

 

To
 

fully
 

consider
 

the
 

temporal
 

volatility
 

and
 

randomness
 

of
 

runoff
 

and
 

associated
 

source
 

&
 

load
 

in
 

the
 

opti-
mal

 

dispatch
 

of
 

hydropower
 

and
 

reduce
 

spillage
 

water,
 

a
 

probabilistic
 

prediction
 

method
 

of
 

annual
 

scenarios
 

for
 

hydro-
power

 

runoff
 

and
 

associated
 

source
 

&
 

load
 

was
 

proposed
 

to
 

simulate
 

the
 

typical
 

annual
 

temporal
 

scenarios
 

of
 

average
 

daily
 

runoff
 

and
 

associated
 

source
 

&
 

load
 

and
 

their
 

probability
 

of
 

occurrence.
 

Several
 

typical
 

ten-day
 

scenarios
 

were
 

generated
 

by
 

clustering
 

with
 

a
 

self-organization
 

mapping
 

net
 

(SOM).
 

Then
 

a
 

ten-day
 

scenario
 

simulation
 

model
 

was
 

built
 

based
 

on
 

a
 

Markov-chain
 

probability
 

matrix,
 

a
 

multi-scenario
 

conditional
 

probability
 

matrix,
 

and
 

the
 

similarity
 

principle—
 

"the
 

closer
 

historical
 

year,
 

the
 

larger
 

weight."
 

It
 

ensures
 

that
 

the
 

simulated
 

scenarios
 

accurately
 

fit
 

the
 

statistical
 

characteris-
tics

 

of
 

actual
 

data
 

(randomness,
 

seasonality,
 

and
 

conditional
 

correlation)
 

for
 

intra-year
 

and
 

reflect
 

the
 

trend
 

evolution
 

year-to-year.
 

Combined
 

with
 

the
 

fluctuation
 

checks,
 

annual
 

temporal
 

scenarios
 

were
 

simulated
 

by
 

the
 

Monte
 

Carlo
 

meth-
od.

 

Finally,
 

the
 

k-means
 

scenario
 

reduction
 

was
 

used
 

to
 

obtain
 

typical
 

annual
 

temporal
 

scenarios
 

and
 

their
 

probability
 

of
 

occurrence.
 

The
 

results
 

of
 

an
 

actual
 

hydropower
 

example
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

the
 

advantages
 

of
 

high
 

accu-
racy,

 

strong
 

adaptability,
 

and
 

comprehensive
 

prediction
 

information.
Key

 

words:
 

runoff
 

prediction;
 

power
 

prediction;
 

stochastic
 

simulation;
 

self-organization
 

mapping
 

network;
 

condi-
tional

 

probability;
 

Markov
 

chain
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