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摘要 在基于马尔科夫链蒙特卡洛( MCMC) 模拟法的概率潮流计算方法中，被广泛应用的 Gibbs 采

样算法需要进行大量复杂的迭代运算才能得到较精确的计算结果。针对该算法的缺陷，提出基于切片

采样( slice sampling) 算法的 MCMC 方法，并应用于风力发电并网系统概率潮流计算中。首先，采用加

权高斯混合分布( WGMD) 对风电场出力进行建模; 然后，通过切片采样算法对风电场出力的概率分布

进行采样，从而构建出风电场出力的样本空间; 最后，对样本空间中的每组采样点进行潮流计算，并

在含有风电模型的 IEEE 39 节点系统中与 Gibbs 采样算法得到的结果进行比较。结果表明: 切片采样算

法能够显著提高传统 MCMC 方法的计算准确度; 同时，在与 Gibbs 算法采样迭代次数相同的情况下，

切片采样算法所生成的马尔科夫链可以更快、更稳定地收敛于平稳分布。
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Abstract Gibbs sampling algorithm that is widely used in Markov Chain Monte Carlo ( MCMC) simulation
method suffers from complicated sampling iterations when accurate results from probabilistic load flow is
required. According to the defect，an improved MCMC method based on Slice sampling is proposed in this paper
and is integrated into probabilistic load flow algorithm for wind farms integration system. The probabilistic model of
wind farm outputs is firstly constructed by weighted Gaussian mixture distribution ( WGMD) . Then，the sample
space of wind farm outputs is obtained by Slice sampling from the WGMD of wind farm outputs. Finally，the
samples from the sample space of wind farm outputs are calculated by load flow and the results of these two sampling
methods are compared in IEEE 39-bus system. It is shown that the proposed method can distinctly improve the
calculation accuracy of MCMC method. Additionally，the Markov Chain generated by Slice sampling can reach a
stationary distribution more quickly and stably than Gibbs sampling with the same iterations.
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0 引言

风力发电对环境的影响较小，同时发电成本不断

下降，因此成为新能源发电中发展最快、最具有发展

前景的一种发电方式。然而风能这种清洁能源具有显

著的随机性、间歇性和不可调度性的缺点［1］。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［2］。
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。而风能的

不确定性决定了风电并网系统潮流分布的不确定性，

因此概 率 统 计 法 成 为 了 分 析 此 类 系 统 的 基 本 方 法。
20 世 纪 70 年 代 B. Borkowska 首 次 提 出 概 率 潮 流

( Probabilistic Load Flow，PLF) 计算的概念［3］，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。概

率潮流算法的核心思想是: 将输入随机变量的概率统

计特性引入潮流计算当中，从而求得电网潮流指标的

概 率 统 计 特 性， 如 期 望、方 差、概 率 密 度 函 数

( Probability Density Function，PDF ) 、累 计 分 布 函 数

( Cumulative Distribution Function，CDF) 等。
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。其中，解析法［3-5］ 通过简

化的卷积计算能够达到很快的计算速度，但计算准确

度不高，且各输入变量之间相互独立的假设与实际电

力系统运行不相符。点估计法［6，7］通过运行两倍随机

参数个数的潮流程序计算所得参数的各阶矩，与解析

法相比计算时间有所增加，虽然相应的计算准确度略

有提高，但采样值不具备普遍性，同样无法满足计算

准确度要求。
蒙特卡洛模拟法( Monte Carlo Simulation，MCS) ［8-10］

在采样规模足够大的情况下，计算准确度较高，但其

计算量过大、耗时过长。因此，这种方法大多作为验

证其他方法准确程度的标准。针对 MCS 方法的不足，

一些学者将随机过程中的马尔科夫过程引入到蒙特卡

洛模拟中，形成了马尔科夫链蒙特卡洛( Markov Chain
Monte Carlo，MCMC) 模拟法［11，12］，其基本思想是: 通

过重复抽样，建立一个平稳分布与系统先验概率分布

相同的马尔科夫链，从而得到系统的状态样本。被广

泛用于构建马 尔 科 夫 链 的 Metropolis-Hastings 算 法 和

Gibbs 算法存在着不可 忽 视 的 缺 点: 实 现 Metropolis-
Hastings 采样算法需要找到一种合适的建议分布; 与

此类似的是，使用 Gibbs 采样算法时必须构造一种从

非标准单变量分布抽样的算法以实现有效抽样［13，14］;

由于易受初始值的影响，Gibbs 采样算法稳定性较低，

且需要进行大量迭代运算才能达到收敛。这些缺陷限

制了 MCMC 方法在电力系统中的应用。

本文将切片采样( slice sampling) 算法［14］引入到风

力发电并网系统概率潮流计算中。与 Gibbs 采样算法

相比，切片采样算法改善了采样值在随机变量分布中

的覆盖程度、提高了采样效率。在对 IEEE 39 节点系

统进行风电并网改造后，分别采用 Gibbs 采样算法和

切片采样算法进行概率潮流计算，结果证明了所提算

法的高效性和准确性。

1 风电场概率模型的建立

在风电并网系统概率潮流计算中，风电场概率模

型的建立方法主要有两种: 一种是基于风速概率密度

函数的建模方法［15］; 另一种是基于风电场有功出力时

间随机序列的建模方法［16］。根据风电场实测风电出力

数据分析得出，在不同时间尺度下，风电出力波动较

大、变化复杂，呈较强的非线性。风速概率密度函数

建模法需要通过对满足特定概率分布的风速进行变换

得到风电场有功出力，在对大规模风电并网系统潮流

分析时，其拟合误差无法满足潮流计算的准确度要

求。对于时间随机序列的建模方法来说，虽然该方法

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，但是要依靠大量的风电场实测数据，并且在

生成概率转移核矩阵时需要进行大量计算，因此其适

用范围受到了局限。

加权 高 斯 混 合 分 布 ( Weighted Gaussian Mixture
Distribution，WGMD) 通过多个高斯分布的加权组合可

以平滑地近似任意复杂形态的数据分布。采用该分布

构建风电场有功出力的概率模型时，由于直接采用了

风电场有功出力的实测数据，可以避免由风速变换风

功率时带来的误差。同时，在生成风功率时间序列时

不需要构建概率转移核矩阵，可以提高建模效率。因

此，该方法更适合用于描述风电出力的随机性和波动

性等非线性分布特性。蔺红等人采用加权高斯混合分

布概率模型对新疆某地区风电场的出力进行研究，其

结果也证实了加权高斯混合概率模型在模拟风电出力

方面的准确性和有效性［17］。综上所述，本文采用基于

加权高斯混合分布的风电场概率建模法进行概率潮流

计算。

采用加权高斯混合分布来表示风电场出力的概率

函数为
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f( x) = ∑
M

m = 1
αmGm ( x θm ) = ∑

M

m = 1
αm

1
2槡 πσm

e －
( x－μm) 2

2σ2
m

( 1)

式中，θm = { μm，σ2
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。本文采用极大似然估计( Expectation
Maximization，EM) 算法［17，18］求解风电场出力概率函数

中的未知参数。EM 算法是 A. P. Dempster 等在研究不

完全数据的最大似然估计时提出的一种迭代算法，因

其算法复杂度较低，在信号处理领域得到了广泛的

应用［19］。

给定风电场出力实测数据 X = { x1，x2，…，xN} ，其

概率模型的似然函数为

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)

EM 算法进行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，即

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)

当考虑约束条件∑
M

m = 1
αm = 1 且 αm ≥ 0 时，EM 算

法求解风电场出力概率函数中未知参数的迭代步骤

如下:

1) 初始化迭代参数 Θ( 0)。
2) 迭代计算式( 6) 所示参数，直到收敛。

α( p+1)
m = 1

N∑
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 )

∑
M

m = 1
αm·Gm ( xn θ

( p)
m























 )

( 6)

2 切片采样算法

切片采样算法由 J. Besag 和 P. G. Green 在 1993 年

首先引入主流统计学研究领域［20］。切片采样算法在采

样过程中需要引入辅助变量，当引入单辅助变量后，

其采样过程可以被看作是目标概率密度函数图像下的

Gibbs 采样算法。

假设从集合 Ｒn 中的一个概率分布抽取变量 x，其

概率密度函数与某一个函数 f( x) 呈正比。这个思想可

以通过引入一个辅助变量 y 同时定义一个 x、y 的联合

分布函数来实现，其中 y 在函数 f( x) 曲线下的区域为

U = { ( x，y) : 0 ＜ y ＜ f( x) }。由此，( x，y) 的联合概率

密度函数为

f( x，y) =
1
Z 0 ＜ y ＜ f( x)

0{ 其他

( 7)

式中，Z = ∫f( x) dx。x 的边缘概率密度函数为

p( x) = ∫
f( x)

0

1( )Z
·dy = f( x)

Z ( 8)

要对 x 采样只需对( x，y) 的联合分布采样后再消

去 y 即可实现。然而想要从 U 均匀地产生相互独立的

样本点是比较困难的，因此需要定义一个收敛于这个

均匀分布的马尔科夫链。本文产生样本点的可行性方

法是用 Gibbs 采样法: 首先给定 x 对 y 的条件分布( 在

区间 ( 0，f( x) ) 上的均匀分布) ，并给定 y 对 x 的条件

分布( 在区域 S = { x: y ＜ f( x) } 上的均匀分布，其中 S
被称为切片并由 y 来定义) ，然后交替从这两个条件

分布中抽样。根据文献［14］提出的方法，在通常情况

下新抽取的采样值 x1 要替换初始采样值 x0 要进行以

下三个步骤: ①切片生成，即在区间 ( 0，f( x0 ) ) 上确

定实数 y 用来生成切片 S ( 切片 S 应包含初始采样值

x0 ) ; ②区间确定，即在 x0 周围找到一个区间 I = ( L，

Ｒ) 并且要包含切片 S 的大部分区域; ③样本采样，即

从切片 S 和区间 I 的交集部分抽取新的采样点 x1。

2. 1 切片生成

由于切片 S 是由辅助变量 y 来定义的，因此首先

确定 y 的值，并在马尔科夫链的每次迭代过程中都要

对辅助变量 y 进行更新。在实际计算中，为了避免浮

点下溢，应该通过计算 g( x) = log( f( x) ) 来间接达到

计算 f( x) 的目的。因此辅助变量可表示为

Z = g( x0 ) － e ( 9)

式中，e 为期望是 1 的指数分布。切片 S 可以表示为
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S = { x: Z ＜ g( x) } = { x: g( x0 ) － e ＜ g( x) } ( 10)

2. 2 区间确定

在确定区间 I 时所要遵循的原则是: 保证 I 覆盖

切片 S 的大部分区间，以便抽取出新的采样点与当前

采样点相比有较大差别。同时，为了防止采样效率的

降低，I 的范围不能大于切片 S。对于区间 I 的选取，

最简单的方法是将切片 S 的范围设定成最小区间，换

句话说就是定义区间 I 的左边界 L 和右边界 Ｒ 满足

L = inf( S)

Ｒ = sup( S{ )
( 11)

式中，inf 为上确界; sup 为下确界。然而在实际应用

中，这种方法却很难实现，其根本原因在于并不是所

有的方程 y = f( x) 都 能 够 通 过 数 值 解 法 得 到 答 案。
在大多数情况下，切片 S 是由多个不相交的区间构

成的，而 这 些 不 相 交 的 区 间 很 难 用 这 种 方 法 确 定

下来。
针对这种情况，文献［14］提出了 Stepping-out 算

法，该算法适用于任何连续分布函数并且可以弥补上

述方法的缺陷。如图 1 所示，根据初始值 x0，定义 w
为切片标准估计宽度、m 为限定切片宽度极限的整数

( 切片宽度极限为 mw) 、y 为限定切片区间的水平线。
分别从满足区间为 ( 0，1) 的均匀分布中抽取随机数 U
和 V，同时对区间 I 的边界 L 和 Ｒ 进行如下迭代计算:

1) 输入边界迭代初值 L = x0 － wU、Ｒ = L + w，同

时初始化迭代变量 j = floor( mV) 、k = ( m － 1) － j，其

中 floor(·) 表示向下取整计算。
2) 判断 j ＞ 0 和 y ＜ f( L) 是否同时成立，如果成

立，则更新左边界 L = L － w、j = j － 1; 否则，跳转到

下一步。
3) 判断 k ＞ 0 和 y ＜ f( Ｒ) 是否同时成立，如果成立，

则更新右边界 Ｒ = Ｒ + w、j = k － 1; 否则，结束迭代。

图 1 Stepping-out 算法示意图

Fig. 1 Stepping-out algorithm

2. 3 样本采样

当区间 I 被确定后，则需用 Shrinkage 算法［14］来寻

找下一个采样点 x1。
如图 2 所示，Shrinkage 算法的核心思想是: 如果

寻找到的下一个采样点 x1 在区间 I 所包含的切片上则

保留; 否则以该点作为区间 I 的一个边界，然后在更

新后的区间 I 上继续寻找采样点 x1 直到其落在区间 I
所包含的切片上为止。样本采样流程如下:

1) 令 L
—

= L，Ｒ
—

= Ｒ。
2) 从满足区间为 ( 0，1) 的均匀分布中抽取随机

数 U。

3) 生成采样点 x1 = L
—
+ U( Ｒ

—
－ L
—

) 。
4 ) 如果 y ＜ f( x1 ) 成立，则 x1 确认为新的采样点，

否则做出如下判断: 如果 x1 ＜ x0，则区间 I 的左边界

更新为 L
—
= x1 ; 如果 x1≥ x0，则区间 I 的右边界更新为

Ｒ
—

= x1。然后返回步骤 2) 继续寻找新的采样点。

图 2 Shrinkage 算法示意图

Fig. 2 Shrinkage algorithm

3 基于切片采样的风电并网系统概率潮流

计算流程

将本文提出的基于切片采样算法的改进 MCMC 方

法应用于风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。文献［17］已经验证一维

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分布。因此，用一维二分量加权

高斯混合模型表示风电场有功出力的概率分布为

fwind ( x) = α1
1
2槡 πσ1

e －
( x－μ1) 2

2σ2
1 + α2

1
2槡 πσ2

e －
( x－μ2) 2

2σ2
2

( 12)

将风电场有功出力实测数据作为观察数据 X =
{ x1，x2，…，xM} 代入 EM 算法迭代公式，计算出风电场

有功出力概率函数中的未知参数 αm、μm 和σ2
m，m = 1，2。

2) 样本生成。假设采样规模为 N，采用切片采样

算法对风电场出力概率模型 fwind ( x) 和服从正态分布

的负荷模型 f load ( x) 进行采样得到各变量的马尔科夫链

［Pwind，P load，Qload］。假设风力发电机组采用恒功率因

数控制( cosφ = 0． 9 ) ，则

Qwind = Pwind·tanφ ( 13)

由式( 13) 即可求出风电场无功功率的马尔科夫链

Qwind，并由此构建出概率潮流计算所需的各种输入随

301



电 工 技 术 学 报 2016 年 12 月

机变量的样本空间。
3) 概率潮流计算。假设风电场并网节点为 PQ 节

点，把样本空间 ［Pwind，Qwind，P load，Qload］中各组样本值

依次代入牛顿拉夫逊潮流计算式中求出各节点和支路

的潮流样本。
4) 并网系统概率评估。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。

4 算例分析

本文以 IEEE 39 节点系统为算例，比较 Gibbs 采

样算法和切片采样算法。概率潮流计算基于 Matlab 的

Matpower 5. 0b1 电力系统计算工具包。在 IEEE 39 节

点系统的 30 节点和 37 节点分别接入风电场来替换节

点原有的常规发电机组。风电场出力的历史数据来源

于德国某电力公司控制区域内风电场 15 min 级平均功

率序列［21］。服从正态分布的节点功率随机变量参数

见表 1。
表 1 概率负荷的参数

Tab. 1 Parameters of probabilistic load

节点
有功功率 无功功率

均值( pu) 标准差( % ) 均值( pu) 标准差( % )

3 3. 22 5. 4 0. 02 5. 4

18 1. 58 7. 2 0. 30 7. 2

25 2. 24 4. 6 0. 47 4. 3

26 1. 39 6. 7 0. 17 6. 7

39 11. 04 1. 1 2. 50 1. 2

4. 1 算法的收敛速度比较

根据 MCMC 理论，在经过 N 次采样迭代后舍去前

M 次采样值( 也称为 “退火”) 得到的马尔科夫链收敛

于平稳分布。目前有很多可以验证 MCMC 算法是否收

敛的 方 法。本 文 所 用 MCMC 收 敛 性 判 定 方 法 为

Gelman-Ｒubin( G-Ｒ) 诊断方法［22，23］，即

Ｒ̂ = V̂
WSS = N － 1

N + BSS /N
WSS ·

k + 1
k

V̂ = N － 1
N ·WSS + BSS

N ·
k + 1
k

Ｒ̂槡C = d + 3
d + 1·Ｒ槡













 ^

( 14)

式中，Ｒ̂ 为收缩因子 Ｒ 的估计量; V̂ 为混合后验方差 V
的估计量; k 为马尔科夫链数量; N 为每条马尔科夫

链的保留迭代次数; BSS /N 为样本间方差; WSS 为样

本内方差; d 为混合后验方差估计量 V̂ 的自由度; Ｒ̂C

为估计值 Ｒ̂ 的修正量。G-Ｒ 诊断法利用同一随机变量

生成的始于不同初始值的 k 条链来检验马尔科夫链是

否收敛。当 Ｒ̂槡C ≤ 1． 1，可认为马尔科夫链达到收敛。
应用本文所提方法对含有风电场概率模型的 IEEE

39 节点系统进行概率潮流计算。切片采样和 Gibbs 采

样分别对每个风电场出力分布和负荷功率分布进行

5 000 次采样，前 2 000 次用于 “退火”。图 3 给出了

概率潮流计算后 3 号节点电压幅值 V 和相角 θ 马尔科

夫链的 G-Ｒ 收敛性诊断比较结果。其中每个输出随机

变量均由 5 条相互独立的马尔科夫链组成。由图 3 可

以得出，切片采样法仅经过 1 400 次采样( “退火”
后) 就可达到收敛，而 Gibbs 采样法却要进行 2 600 次

采样( “退火”后) 才能收敛。可见，切片采样法的收

敛速度要快于 Gibbs 采样法。

图 3 两种采样方法的 Gelman-Ｒubin 诊断比较

Fig. 3 Comparison of Gelman-Ｒubin diagnostics for
the two sampling methods

4. 2 算法的稳定性比较

以 3 号节点电压幅值 V 为例对切片采样算法和

Gibbs 采样算法的稳定性进行比较。图 4 和图 5 分别为

两种采样算法经过 5 次独立计算得出的电压幅值期望

E［fV ( x) ］的收敛曲线。

图 4 切片采样生成的 E［fV ( x) ］的收敛曲线

Fig. 4 Convergence plot of E［fV ( x) ］by slice sampling
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图 5 Gibbs 采样生成的 E［fV ( x) ］的收敛曲线

Fig. 5 Convergence plot of E［fV ( x) ］by Gibbs sampling

由图 4 和图 5 可以看出: 在每条链收敛之前，切

片采样算法得出的 5 条马尔科夫链的期望收敛曲线彼

此差距较小，而 Gibbs 采样算法得出的期望收敛曲线

波动范围比较大; 在所有链收敛之后，切片采样法得

出的每条马尔科夫链期望的最终收敛值非常接近，而

Gibbs 采样算法得出的每条链的最终收敛值彼此相差

比较大。由此可知，切片采样算法在整个采样过程中

的稳定性都强于 Gibbs 采样算法。

4. 3 算法的准确度比较

为了量化分析两种采样算法的计算准确度，假设

采用 Gibbs 采 样 算 法 进 行 105 000 次 迭 代 计 算，前

5 000 次用于“退火”，后 100 000 次采样结果作为精

确值，计算出的节点电压 V( 相角 θ) 期望和标准差分别

用 μV( θ) ，accurate 和 σV( θ) ，accurate 表示。同样地，用 μV( θ) ，simulated

和 σV( θ) ，simulated 表示“退火”后在采样 3 000 次 的 情 况

下输出的随机变量的期望和方差。输出随机变量的

准确 度 可 以 用 其 期 望 值 和 标 准 差 的 相 对 误 差 来

衡量［24］。

εV( θ) ，μ = μV( θ) ，accurate － μV( θ) ，simulated

μV( θ) ，accurate

× 100% ( 15)

εV( θ) ，σ = σV( θ) ，accurate － σV( θ) ，simulated

σV( θ) ，accurate

× 100% ( 16)

由于在概率潮流计算中输出随机变量的个数很

多，因此采用相对误差的平均值 珔εV( θ) ，μ 和 珔εV( θ) ，σ 来表

示整个系统的输出随机变量的误差。
表 2 给出了两种采样方法分别计算得出的节点电

压幅值和相角的期望和标准差的相对误差平均值。从

表 2 可知，在采样 3 000 次的情况下，切片采样算法

计算出的各相对误差平均值远小于 Gibbs 采样算法得

出的各相对误差平均值，由此说明了本文所提方法的

精确性。

表 2 输出随机变量的误差均值比较

Tab. 2 Average error comparisons of output random variables

算法 珔εV，μ ( % ) 珔εV，σ ( % ) 珔εθ，μ ( % ) 珔εθ，σ ( % )

Gibbs
最大值 0. 047 6. 218 2. 067 5. 877

均值 0. 009 2. 349 1. 102 3. 681

切片采样
最大值 2. 7 × 10 －4 3. 958 0. 036 3. 375

均值 2. 3 × 10 －4 1. 914 0. 011 1. 962

5 结论

本文提出了一种基于切片采样算法的改进 MCMC
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，引入辅助变量的切片采样方法

能够显著提高 MCMC 方法的计算准确度。同时，在与

Gibbs 算法采样迭代次数相同的情况下，切片采样算法

所生成的马尔科夫链可以更快、更稳定地收敛于平稳分

布。通过对含有风电场概率模型的 IEEE 39 节点系统进

行仿真，验证了本文提出方法的精确性和有效性。
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