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摘要：针对基于加权高斯混合分布（ＷＧＭＤ，ｗｅｉｇｈｔｅｄ　Ｇａｕｓｓｉａｎ　ｍｉｘｔｕｒｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）构建风电场概率模型的方法

中，ＥＭ（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ　ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法由于其固有缺陷导致整个模型拟合精度降低的问题，提出基于ＤＡＥＭ（ｄｅ－
ｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ　ａｎｎｅａｌｉｎｇ　ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ　ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法的风电场概率建模方法，并结合马尔科夫链蒙特卡洛（ＭＣＭＣ，

Ｍａｒｋｏｖ　Ｃｈａｉｎ　Ｍｏｎｔｅ　Ｃａｒｌｏ）模拟法进行风力发电并网系统概率潮流计算．ＤＡＥＭ 算法通过引入退火机制，避免了

在模型参数最大似然估计时，ＥＭ算法容易陷入局部最优的问题，使得风电场模型更加准确．在接有风电场的ＩＥＥＥ

３９节点系统中进行概率潮流计算，计算结果证明了所提算法的精确性和有效性．
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　　由于风力发电技术日趋成熟，同时发电成本不

断降低，因此它已成为新能源发电中发展前景最为

广阔的一种发电方式．然而风能这种清洁能源具有

第４４卷 第１期
２０１８年２月

兰　州　理　工　大　学　学　报
Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｌａｎｚｈｏｕ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

Ｖｏｌ．４４ Ｎｏ．１
Ｆｅｂ．２０１８



显著的随机性、间歇性和不可调度性的缺点．随着风
电渗透率的提高，其对电力系统在安全性和稳定性
方面的影响也越来越明显［１］．

为了全面分析风力发电并网对电力系统稳定性
的影响，需要精确计算出系统潮流分布情况．确定性
潮流分析法由于要考虑风电变化的所有可能性，因
此需要耗费大量的计算时间，且计算结果很难全面
反映并网系统的真实情况［２］．而克服了上述方法缺
陷的概率统计法成为了分析风电并网系统的基本方
法．２０世纪７０年代Ｂｏｒｋｏｗｓｋａ［３］首次提出概率潮
流（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ　ｌｏａｄ　ｆｌｏｗ，ＰＬＦ）计算的概念，此后
该计算方法在包括电压稳定性分析、可靠性评估、网
损分析等在内的电力系统分析领域得到广泛的应
用．由于概率潮流能够更有效地模拟电力系统实际
运行情况，因此经过多年研究，国内外学者提出了多
种类型的概率潮流计算方法，这些方法大体可分为
解析法［４］和模拟法［５］．

基于解析法的概率潮流计算主要包括半不变量
法和点估计法．这种方法计算效率高，但是计算精度
不高，并且需要遵循参数之间相互独立的假设前提．
基于模拟法的概率潮流计算法中，蒙特卡洛模拟法
（Ｍｏｎｔｅ　Ｃａｒｌｏ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ＭＣＳ）最具有代表性．
ＭＣＳ在采样规模足够大的情况下，得到很高的计算
精度，这种方法大多作为验证其他方法准确程度的
标准．

现有风电并网系统概率潮流研究中风电场概率
模型的建立方法主要有两种：一种是基于 Ｗｅｉｂｕｌｌ
分布［６］的风速概率密度函数的建模方法；另一种是
基于时间随机序列的方法即采用差分自回归滑动平
均（ａｕｔｏ－ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ　ａｎｄ　ｍｏｖｉｎｇ　ａｖｅｒａｇｅ，ＡＲＭＡ）模
型［７］和 ＭＣＭＣ方法［８］进行序列建模．基于风速概
率密度函数建模法在风电场规模较小的情况下可以
满足计算效率和精度的要求，因此被广泛用于中长
期概率潮流评估当中．然而其所采用的单一风速采
样数据和基于单个风机的功率输出模型的简单等效
叠加无法真实反映整个风电场功率变化的情况，并
且这种拟合误差随着风电场规模的扩大而增大．对
于时间随机序列的方法来说，由于直接采用风电场
总功率的实测数据作为拟合对象，因此可以比较精
确地模拟出风电场在任何时间段的功率波动变化．
但是该方法需要大量的风电场实测数据作为支撑，
因此其适用范围受到了局限．

一些学者在总结了风电场概率建模的缺陷后，
提出了基于加权高斯混合分布（ｗｅｉｇｈｔｅｄ　Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｍｘｔｕｒｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ＷＧＭＤ）［９－１０］的风电场出力波

动特性的概率建模方法．该方法采用多个不同权值
的高斯分布拟合风电场输出功率的概率特性，同时
保留了风电场内部的非线性相关性，因此显著提高
了风电场出力波动性模拟的精度［９］．然而蔺红
等［９－１０］在求取加权高斯混合模型参数时采用的ＥＭ
（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ　ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法存在收敛性缺陷，
从而导致最终的结果相较于实测数据的计算结果有
明显的偏差．针对ＥＭ 算法的不足，Ｍｏｒｉ等［１１］提出
一种ＥＭ算法的改进算法ＤＡＥＭ（ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ　ａｎ－
ｎｅａｌｉｎｇ　ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ　ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ），并应用于概率
潮流计算中，其研究结果表明ＤＡＥＭ算法可以显著
改善ＥＭ算法收敛于局部最优的缺陷．但是该文献
只考虑了负荷的概率分布特性，并没有关注新能源
发电的随机特性对并网系统的影响．同时该文献只
是简要提出了ＤＡＥＭ算法的计算思想，并未对该算
法在概率潮流计算中的具体迭代步骤和关键参数做
详细介绍，因此其可行性和适用性有待进一步考究．

针对文献［１１］的不足，本文建立了基于加权高
斯混合分布的风电场概率模型，采用 ＤＡＥＭ 算
法［１１－１２］求取加权高斯混合分布的风电场概率模型中
的未知参数，详细介绍了关键参数（温度系数β）的
取值和该算法在风电并网系统概率潮流计算中的具
体计算流程．最后，通过对德国某地区两个相邻风电
场有功出力的概率建模和在接有风力发电的ＩＥＥＥ
３９节点系统中进行概率潮流计算，对比结果证明了
本文所提算法的精确性和有效性．

１　风电场概率模型的建立

１．１　基于加权高斯混合分布的风电场概率模型

加权高斯混合分布是进行数据分析的一种基本
模型，其广泛应用于机器学习、模式识别和图像处理
等领域．该分布采用多个高斯分布的加权组合可以
拟合出各种概率分布，因此非常适合描述像风电功
率波动这样无法用某种特定概率分布表示的概率模
型．以加权高斯混合分布来描述风电场出力的概率
密度函数可表示为

ｆ（ｘ）＝∑
Ｍ

ｍ＝１
αｍＧｍ（ｘ｜θｍ）＝

∑
Ｍ

ｍ＝１
αｍ １

２槡πσｍ
ｅ－

（ｘ－μｍ）
２

２σ２ｍ
（１）

式中：θｍ ＝ ｛μｍ，σ
２
ｍ，ｍ＝１，２，…，Ｍ｝；∑

Ｍ

ｍ＝１
αｍ ＝１；αｍ

≥０；αｍ、μｍ、σ
２
ｍ 分别为高斯混合模型ｍ 分量的权重

和该权重高斯分布Ｇｍ（·）的均值、方差，需要通过观
察数据进行计算．
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１．２　ＥＭ算法
蔺红等［９～１０］采用了传统求解加权高斯混合分

布未知参数的ＥＭ 算法．当风电场实测出力已知，
也就是描述风电场出力的加权高斯混合分布的观察
值Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝给定后，该概率分布的似然
函数为

Ｌ（Θ｜Ｘ）＝∏
Ｎ

ｎ＝１
ｆ（ｘｎ）　（ｎ＝１，２，…，Ｎ）（２）

式中：Θ＝｛θ１，θ２，…，θＮ｝．对式（２）取对数得

Ｉ（Θ）＝ｌｎ［Ｌ（Θ｜Ｘ）］＝∑
Ｎ

ｎ＝１
ｌｎ∑

Ｍ

ｍ＝１
αｍＧｍ（ｘｎ｜θｍ）

（３）
则ＥＭ算法进行风电场出力概率分布的参数估计
主要由两步完成，即：

Ｅ步：计算对数似然函数的条件期望：

Ｑ（Θ｜Θ（ｐ））＝Ｅ［Ｉ（Θ）｜Θ（ｐ）］ （４）

　　Ｍ步：寻找Θ（ｐ＋１）使得

Θ（ｐ＋１）＝ａｒｇｍａｘＱ（Θ｜Θ（ｐ）） （５）

循环迭代Ｅ步和 Ｍ 步直到满足 Θ（ｐ＋１）－Θ（ｐ）

Θ（ｐ） ≤ε

的收敛条件结束，就可以得到风电场出力概率分布
的未知参数．
１．３　ＤＡＥＭ算法

虽然在设定风电场出力的实测数据后就可通过

ＥＭ算法得到描述风电场出力的加权高斯混合分布
未知参数．但是受到初始条件的影响，ＥＭ 算法的输
出结果不一定能够收敛到全局最优［１２］．ＤＡＥＭ 算
法只是对ＥＭ 算法的迭代公式进行少许改进就可
以避免在求取未知参数时陷入局部最优．

在ＥＭ算法中，由于后验概率密度函数在迭代
的初始阶段不可靠，因此根据最大熵定则，Ｕｅｄａ
等［１２］提出了一个新的后验概率密度函数，且服从

Ｇｉｂｂｓ分布：

Ｇ（ω｜Ｘ）＝ １Ｚｅｘｐ
｛－β（－Ｌｃ（Θ｜Ｘ，ω））｝（６）

式中：ω为隐变量；Ｌｃ（Θ｜Ｘ，ω）为完全数据的对数似
然函数：

Ｌｃ（Θ｜Ｘ，ω）＝ｌｏｇ　ｆ（Ｘ，ω） （７）

Ｚ为分离函数：

Ｚ＝∫ｅｘｐ｛－β（－Ｌｃ（Θ｜Ｘ，ω））｝ｄω＝
ｌｏｇ∫ｆ（Ｘ，ω）βｄω （８）

式中：β为对应于退火温度倒数的温度系数．同样根
据贝叶斯理论，通过式（６）和式（８）可以得到一个新
的以Θ和Ｘ 为条件关于ω的后验概率密度函数：

Ｇ（ω｜Ｘ，Θ）＝ ｆ（Ｘ，ω）β

∫ｆ（Ｘ，ω）βｄω
（９）

在ＤＡＥＭ算法中完全数据似然函数的条件期望定
义为

Ｕβ（Θ｜Θ
（ｐ））＝ＥＧ（ｐ）｛－ｌｏｇｆ（Ｘ，ω）｜Ｘ，Θ（ｐ）｝＝

　　－∑
Ｎ

ｎ＝１
∑
Ｍ

ｍ＝１
ω（ｐ）ｎｍｌｏｇ｛αｍＧｍ（ｘｎ｜θｍ）｝ （１０）

ω（ｐ）ｎｍ ＝
［α（ｐ）ｍ Ｇｍ（ｘｎ｜θ（ｐ）ｍ ）］β

∑
Ｍ

ｍ＝１

［α（ｐ）ｍ Ｇｍ（ｘｎ｜θ（ｐ）ｍ ）］β
（１１）

由式（１１）可以看出，当引入温度系数β后，其对似然
函数起到了平滑的作用．随着迭代的进行，退火温度
逐渐降低，而熵逐渐增大，同时温度系数β也增大．
直到β＝１迭代停止，就可以得到基于最大熵的最大
似然估计值．根据式（６～１１）的推导，ＤＡＥＭ 算法流
程如下：

１）初始化迭代参数Θ（０）和温度参数β＝βｍｉｎ，其
中０＜βｍｉｎ≤１；

２）迭代计算如下参数，直到收敛：

　　

α（ｐ＋１）ｍ ＝ １Ｎ∑
Ｎ

ｎ＝１
ωｎｍ

μ
（ｐ＋１）
ｍ ＝

∑
Ｎ

ｎ＝１
ωｎｍ·ｘｍ

∑
Ｎ

ｎ＝１
ωｎｍ

［σ（ｐ＋１）ｍ ］２ ＝
∑
Ｎ

ｎ＝１
ωｎｍ·（ｘｍ－μ

（ｐ＋１）
ｍ ）２

∑
Ｎ

ｎ＝１
ωｎｍ

ωｎｍ ＝
［αｍ·Ｇｍ（ｘｎ｜θ（ｐ）ｍ ）］β

∑
Ｍ

ｍ＝１

［αｍ·Ｇｍ（ｘｎ｜θ（ｐ）ｍ ）］

烅

烄

烆
β

（１２）

　　３）更新温度参数β＝β·βｒａｔｅ，其中βｒａｔｅ为迭代步
长；

４）如果β＜１则重复第（２）步，否则停止．
由迭代流程可以看出，与ＥＭ 算法不同的是，

ＤＡＥＭ算法在每个温度下（１／β）对目标函数求取最
小值．而这也是为了区别于模拟退火算法，ＤＡＥＭ
算法被称之为确定性退火算法的原因所在．ＤＡＥＭ
算法的寻优速度由温度系数的迭代步长系数βｒａｔｅ所
决定，βｒａｔｅ越大则算法的寻优速度越快，但是过大的
迭代步长无法保证ＤＡＥＭ算法收敛到全局最优．因
此兼顾寻优速度与寻优精度，在实际应用当中βｒａｔｅ
在区间［１．１，１．５］内取值．值得注意的是，当β＝１
时，Ｕβ＝－Ｑ，此时ＤＡＥＭ算法就变成了ＥＭ算法．
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２　风力发电并网系统概率潮流计算

本文提出了一种基于ＤＡＥＭ 算法的改进 ＭＣ－
ＭＣ方法，并应用于风力发电并网系统概率潮流计
算当中．计算流程如下：

１）建立风电场概率模型：根据１．１节描述的加
权高斯混合模型，风电场出力的概率密度函数为

ｆｗｉｎｄ（ｘ）＝∑
Ｍ

ｍ＝１
αｍ １

２槡πσｍ
ｅ－

（ｘ－μｍ）
２

２σ２ｍ
（１３）

将风电场有功出力实测数据作为观察数据Ｘ＝｛ｘ１，

ｘ２，…，ｘＮ｝代入式（１２）进行ＤＡＥＭ 算法迭代，计算
出风电场出力的概率密度函数中的未知参数αｍ、

μｍ、σ
２
ｍ；

２）风电场功率样本生成：假设采样规模为Ｌ，
采用 Ｇｉｂｂｓ采样算法对风电场出力概率密度函数

ｆｗｉｎｄ（ｘ）和服从正态分布的负荷模型ｆｌｏａｄ（ｘ）进行采
样得到各变量的样本空间［Ｐｗｉｎｄ，Ｐｌｏａｄ，Ｑｌｏａｄ］．假设风
力发电机组采用恒功率因数控制（ｃｏｓφ＝０．９）：

　　　　　　Ｑｗｉｎｄ＝Ｐｗｉｎｄ·ｔａｎφ （１４）
根据式（１４）求出风电场无功功率的样本空间Ｑｗｉｎｄ，
由此构建出概率潮流计算所需的各种输入随机变量
的样本空间；

３）风电并网系统概率潮流计算：把样本空间
［Ｐｗｉｎｄ，Ｑｗｉｎｄ，Ｐｌｏａｄ，Ｑｌｏａｄ］中各组样本值循环代入常规
潮流计算当中求出各节点和支路的潮流样本，从而
得到输出随机变量的样本空间；

４）潮流计算指标的概率评估：利用概率统计方
法得出所需输出变量的随机特性和概率统计指标．

３　算例分析

３．１　风电场模型精度分析
为验证分析ＤＡＥＭ 算法所构建的风电场模型

的精确性，本文以德国某地区两个相邻风电场（分别
用 ＷＦ－Ａ和 ＷＦ－Ｂ表示）１年的实测出力数据为基
准［１３］，分别利用ＥＭ 算法和ＤＡＥＭ 算法建立两个
风电场出力的概率模型．再对这两种不同算法构建
的风电场模型进行采样，生成样本容量为Ｋ 的概率
潮流输入样本．采用风电场有功出力Ｐｗｉｎｄ的数字特
征Ｓ的相对误差εＰｗｉｎｄ，Ｓ来评价采样所得样本与实测
数据之间的近似程度：

　　εＰｗｉｎｄ，Ｓ＝
ＳＰｗｉｎｄ，ａｃｃｕｒａｔｅ－ＳＰｗｉｎｄ，ｓｉｍｕｌａｔｅｄ

ＳＰｗｉｎｄ，ａｃｃｕｒａｔｅ
×１００％

（１５）
式中：ａｃｃｕｒａｔｅ和ｓｉｍｕｌａｔｅｄ分别代表风电场有功出
力的实测数据和经过迭代运算得到的样本数据；Ｓ

代表风电场样本数字特征类型，包括期望μ、标准差

σ、偏度系数ＳＫＥＷ 和峰度系数 ＫＵＲＴ［１４］．与此同
时，采用均方根误差 （ｒｏｏｔ　ｍｅａｎ　ｓｑｕａｒｅｄ　ｅｒｒｏｒ，

ＲＭＳＥ）［９］来评价各建模算法的收敛精度．
由于 ＭＣＭＣ模拟过程具有一定随机性，为了

对两种风电场概率模型进行准确评估，在确定采样
规模Ｌ下对每一个输入随机变量进行采样得到１０
条马尔科夫链，代入计算后取误差结果的平均值

ε
－
Ｐｗｉｎｄ，Ｓ

作为风电场有功出力样本的最终误差指标．
根据已有研究成果可知，在风电场规模较小的

情况下，一维二分量加权高斯混合模型可以比较准
确模拟出单个风电场有功出力的概率波动［１０］．因此
本文采用一维二分量加权高斯混合模型来分别拟合
两个风电场有功出力．风电场有功出力概率分布为

ｆ（ｘ）＝α１ １
２槡πσ１

ｅ－
（ｘ－μ１）

２

２σ２１ ＋α２ １
２槡πσ２

ｅ－
（ｘ－μ２）

２

２σ２２

（１６）
通过如前所述方法分别采用ＥＭ 算法和ＤＡＥＭ 算
法求取式（１６）所代表的风电场 ＷＦ－Ａ和 ＷＦ－Ｂ的
各未知参数（见表１）．以风电场 ＷＦ－Ａ为例，风电出
力实测数据以及分别采用不同算法计算所得风电功
率的概率密度分布曲线如图１所示．在迭代过程中

ＤＡＥＭ算法的温度系数初始值βｍｉｎ＝０．１，步长系数

βｒａｔｅ＝１．２．
表１　风电场概率模型参数估计值

Ｔａｂ．１　Ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ　ｗｉｎｄ－ｆａｒｍ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｍｏｄｅｌｓ

模型
参数

ＥＭ算法

ＷＦ－Ａ　 ＷＦ－Ｂ
ＤＡＥＭ算法

ＷＦ－Ａ　 ＷＦ－Ｂ

α１ ０．６８１　７　 ０．６８３　５　 ０．６２８　６　 ０．６２１　７

α２ ０．３１８　３　 ０．３１６　４　 ０．３７１　４　 ０．３７８　３

μ１ ２．９８８　５　 ３．０１６　９　 ３．１７４　７　 ３．２８４　１

μ２ ３．８２５　６　 ３．９０６　３　 ３．９９８　４　 ４．０１９　７

σ１ ０．３７９　５　 ０．３６５　３　 ０．２１５　３　 ０．２０９　６

σ２ ０．６９１　２　 ０．７００　６　 ０．５０５　６　 ０．４９６　３

　　根据 ＭＣＭＣ理论，在经过Ｌ次采样迭代后保
留后Ｋ 次采样值（也称为“退火”）所得到的马尔科
夫链收敛于平稳分布．为了控制采样规模同时保证
概率模型的精确性和稳定性，本文采用Ｇｅｌｍａｎ－Ｒｕ－
ｂｉｎ（Ｇ－Ｒ）诊断方法［１５］确定 ＭＣＭＣ方法中总采样次
数Ｌ＝５　０００且保留采样规模Ｋ＝３　０００．表２为经
过采样后风电场有功出力样本的各项误差平均值．

比较表１中的加权系数可以看出，ＥＭ 算法得
到的α１ 大于 ＤＡＥＭ 算法所求得的值，而α２ 小于

ＤＡＥＭ算法求取的对应值．同时ＥＭ 算法计算出的
各分量均值μ均小于ＤＡＥＭ算法所求值．由此可得
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图１　风电功率概率密度分布

　Ｆｉｇ．１　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｄｅｎｓｉｔｙ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ｗｉｎｄ－ｆａｒｍ

ｐｏｗｅｒ　ｏｕｔｐｕｔ

基于ＥＭ算法构建的风电场概率模型过于侧重一
分量影响而忽视了二分量的作用，并且各分量所求
均值较小从而导致整个风电场概率模型过于保守．
产生这种偏差最主要的原因是由于ＥＭ 算法在参
数估计时只能收敛到局部最优．而ＤＡＥＭ算法在引
入温度系数后克服了ＥＭ 算法的缺陷，使得参数估
计值达到全局最优，这种优势可以在比较图１中的
各概率密度分布后得出．

表２　风电场有功出力样本平均相对误差

　Ｔａｂ．２　Ａｖｅｒａｇｅ　ｒｅｌａｔｉｖｅ　ｅｒｒｏｒ　ｏｆ　ｗｉｎｄ－ｆａｒｍ　ａｃｔｉｖｅ　ｐｏｗｅｒ

ｏｕｔｐｕｔ　ｓａｍｐｌｅｓ ％　

算法 ε
－
Ｐｗｉｎｄ，μ

ε
－
Ｐｗｉｎｄ，σ

ε
－
Ｐｗｉｎｄ，ＳＫＥＷ

ε
－
Ｐｗｉｎｄ，ＫＵＲＴ

ＶＲＭＳＥ

ＥＭ算法 ０．０１３　 ０．１１８　 １９．７５６　 ５．６０３　 １．０３５
ＤＡＥＭ
算法

０．００９　 ０．０８３　 １０．３７５　 ２．３９３　 ０．４９６

Ｗｅｉｂｕｌｌ
建模法

０．１２４　 ０．３６６　 ２８．３１１　 ７．１９８　 １．９４７

　　从表２中可以看出：基于ＥＭ 算法的样本误差
最大值为１９．７５６、收敛精度为１．０３５，基于ＤＡＥＭ
算法的样本误差最大值为１０．３７５、收敛精度为

０．４９６；从总体来看，虽然在风电场有功出力样本均
值和标准差的平均相对误差上ＥＭ 算法和ＤＡＥＭ
算法所求结果比较接近，但是基于ＥＭ 算法的风电
场概率模型不能很好反映风电场内部固有的非线性
相关性，从而导致样本的偏度系数、峰度系数和收敛
精度的平均相对误差较大；基于 Ｗｅｉｂｕｌｌ分布的风电
场建模法的样本误差最大值为２８．３１１，比采用加权高
斯混合模型的风电场建模法产生的样本误差要高出
很多．此外，两个风电场出力之间的 ＫＬ散度（Ｋｕｌｌ－
ｂａｃｋ－Ｌｅｉｂｌｅｒ　ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）［１６］分别为０．４３６（实际风电场
出力）、０．５１２（ＥＭ算法）、０．４８４（ＤＡＥＭ算法）和０．７７６
（Ｗｅｉｂｕｌｌ建模法），显然基于ＤＡＥＭ算法得到的样本
相关程度与实际风电场数据的相关程度更为接近．根
据以上结果表明，相比于 Ｗｅｉｂｕｌｌ建模法和ＥＭ算法

建立的风电场有功出力模型样本，ＤＡＥＭ算法构建
的概率模型样本与实际风电场出力更吻合．
３．２　风电并网系统概率潮流计算与分析

本文以ＩＥＥＥ　３９节点系统为算例，采用基于

ＭＡＴＬＡＢ的 Ｍａｔｐｏｗｅｒ５．０ｂ１电力系统计算工具
包进行编程计算，对三种方法分别进行潮流计算分
析．系统中包括１０台发电机、１２台变压器、３４条线
路和３９个节点，其中节点３、１８、２５、２６和２８的有功
功率和无功功率为服从正态分布且具有相关性的输
入随机变量，且其具体参数来源于实测数据［１７］．为
研究风力发电并网对电力系统潮流的影响，将节点

３０和节点３７处的常规发电机组分别换为３．１节算
例中的两个风电场 ＷＦ－Ａ和 ＷＦ－Ｂ．类似于３．１节
中使用的计算结果精度评估方法，本算例采用概率
潮流计算后输出随机变量的数字特征平均相对误差
和最大相对误差来衡量计算结果的精确性，并且将
风电场有功出力实测数据代入潮流计算后得到的输
出随机变量结果作为准确值．

参考风电场有功出力样本生成容量，分别对负
荷随机变量进行采样生成概率潮流计算所需输入随
机变量样本，然后执行潮流计算程序．表３是ＥＭ－
ＭＣＭＣ方法、ＤＡＥＭ－ＭＣＭＣ方法和 Ｗｅｉｂｕｌｌ建模
法进行概率潮流计算后得出的输出随机变量的平均
相对误差指标．

表３　输出随机变量平均相对误差

Ｔａｂ．３　Ａｖｅｒａｇｅ　ｒｅｌａｔｉｖｅ　ｅｒｒｏｒ　ｏｆ　ｏｕｔｐｕｔ　ｒａｎｄｏｍ　ｖａｒｉａｂｌｅｓ

算法
输出随
机变量

ε
－
μ

％
ε
－
σ

％
ε
－
ＳＫＥＷ

％
ε
－
ＫＵＲＴ

％
ＥＭ
算法

电压幅值 ０．０８７　 ４．１５９　 ２１．３５６　 ７．６９６
电压相角 ０．０９３　 ４．３５２　 ２２．２６５　 ８．１８５

ＤＡＥＭ
算法

电压幅值 ０．０７９　 ４．０２５　 １５．６９２　 ２．３２８
电压相角 ０．０８０　 ４．１４２　 １６．０２４　 ３．６８３

Ｗｅｉｂｕｌｌ
建模法

电压幅值 ０．１２１　 ７．３３６　 ２９．８７４　 １１．９１７
电压相角 ０．１１５　 ７．５８４　 ２９．９６７　 １２．３８５

由表３可知，在采样规模为Ｋ＝３　０００时，三种
算法模拟产生的样本所得到的概率潮流结果中，输
出随机变量的期望和标准差的平均相对误差比较接
近，但是峰度系数和偏度系数的平均相对误差差别
较大，这与３．１节中风电场概率模型的评估结果一
致．对比三种算法所得到的误差结果可知，ＤＡＥＭ
算法所得到的风电场概率样本优于 ＥＭ 算法和

Ｗｅｉｂｕｌｌ建模法所得到的样本．该结果表明本文所
提基于ＤＡＥＭ算法的概率潮流计算精度高于基于

ＥＭ算法和 Ｗｅｉｂｕｌｌ建模法．
进一步地，以节点电压幅值的概率分布为例，考

察不同算法得出的结果对系统运行评估的区别．图
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２和图３给出了受风电并网影响较大的２５号节点
电压幅值的ＰＤＦ（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｄｅｎｓｉｔｙ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ）曲线
和ＣＤＦ（ｃｕｎｕｌａｔｉｖｅ　ｄｅｎｓｉｔｙ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ）曲线．由曲线
图可以看出，ＥＭ－ＭＣＭＣ算法所得结果的节点电压
中压概率被高估，而 Ｗｅｉｂｕｌｌ建模法所得结果的节
点电压低压概率被低估、高压概率被夸大．因此

ＥＭ－ＭＣＭＣ方法和 Ｗｅｉｂｕｌｌ建模法得到的结果不
能真实反映节点电压的波动情况，而 ＤＡＥＭ－ＭＣ－
ＭＣ方法计算出的概率分布特性最接近于实际电力
系统潮流变化情况．因此本文所提方法不但能够应
用于分析不确定性因素对电网潮流的影响，还能够
应用于风电并网系统薄弱节点的潜在风险评估．

图２　电压幅值的概率密度分布曲线

　　Ｆｉｇ．２　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｄｅｎｓｉｔｙ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｃｕｒｖｅ　ｏｆ

ｖｏｌｔａｇｅ　ａｍｐｌｉｔｕｄｅ

图３　电压幅值的累积概率分布曲线

　Ｆｉｇ．３　Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｃｕｒｖｅ　ｏｆ

ｖｏｌｔａｇｅ　ａｍｐｌｉｔｕｄｅ

４　结论

本文提出了一种基于ＤＡＥＭ 算法的改进 ＭＣ－
ＭＣ方法，并用于风力发电并网系统概率潮流计算
中．与传统 ＭＣＭＣ方法相比，本文所提方法具有如
下特性：

１）通过ＤＡＥＭ算法构建的输入随机变量的加
权高斯混合模型保留了变量内部的非线性相关性，

从而使得概率计算结果更加精确．

２）相对于ＥＭ 算法，ＤＡＥＭ 算法引入了温度
系数β降低了对初始值的敏感程度，从而在进行最
大似然估计时可以达到全局最优．

通过对接有风电的ＩＥＥＥ　３９节点系统进行概率
潮流计算验证了本文提出方法的精确性和有效性．
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