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摘 要：针对目前风电消纳能力的评估研究方法不能全面考虑电力系统随机性因素对风电消纳能力影响的不足，

从电力系统中的不确定因素出发，考虑系统负荷的随机性，提出一种风电消纳能力的概率评估方法。首先采用加

权高斯混合分布对负荷进行概率建模，然后采用切片采样算法对负荷的概率模型进行采样并获得其样本空间，最

后将样本值依次代入潮流方程进行潮流计算，确定每组样本值在满足系统安全运行前提下所对应的最大风电接入

功率，并统计其概率指标。对含有风电接入的 IEEE 39节点系统进行仿真计算，当采样规模为 3000次时，基于切片

采样算法的马尔科夫链蒙特卡洛模拟法（S-MCMC）的标准差仅为0.08%，由此验证了该研究方法相比于传统研究方

法的准确性和有效性。
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0 引 言

风能是目前发展最迅速的清洁能源，然而随着

近几年风电装机容量的迅猛增加，出现了越来越严

重的弃风限电现象。据统计，2015 年中国全年弃风

量高达 339 亿 kWh，平均弃风率达到 15%，其中弃

风现象最严重地区的弃风率已达到 39%，弃风现象

比往年更加严峻。这不仅造成了能源的浪费，也给

国家带来了巨大的经济损失，所以解决风电消纳问

题是目前风电发展所面临的巨大考验。

针对风电消纳问题，已有很多学者做了大量研

究。目前最常见的风电消纳能力研究方法有制约

因素法和数学优化法。制约因素法是对制约风电

消纳能力的影响因素进行研究，这些影响因素包括

风电自身固有的特性以及电力系统运行的约束条

件，如风电的随机性、系统的电压稳定性、调峰能

力、负荷水平等［1~4］。数学优化法则大多是通过构建

以风电接入容量最大或常规机组运行成本最小为目

标函数的优化模型，综合考虑电力系统运行的多种约

束条件，对系统的风电消纳能力进行优化求解［5~10］。

文献［11］采用稳态和暂态相结合的方法对风电场

接入系统的最大容量做了较详细的研究。然而上

述研究都是针对系统整体的风电消纳空间进行评

估，而未能具体反映系统在其运行状态、负荷波动

以及元件故障等不确定因素影响下的风电消纳

水平。

电力系统含有多种随机因素，其中任何一种随

机因素的变化都会影响风电的消纳量，而这些随机

因素的不确定性也决定了风电消纳量的不确定

性。为了全面分析系统不确定性因素对风电消纳

量的影响，需要采用概率分析方法对系统在安全运

行状态下的潮流分布进行精确计算。目前在电力

系统研究领域最常用的概率分析方法主要有解析

法和模拟法 2 类。其中，解析法是通过处理随机变

量之间的卷积计算得到输出量的概率分布，然而由

于其输入随机变量相互独立的应用前提，导致解析

法的计算精度不高。蒙特卡洛模拟法（Monte Carlo
simulation，MCS）作为最具有代表性的模拟法，在采

样规模足够大时，计算精度较高［12］。但是蒙特卡洛

模拟法由于其计算成本过高的缺点，已逐渐作为验

证其他方法准确度的标准。后来有研究者在 MCS
方法中引入马尔科夫链，形成了马尔科夫链蒙特卡

洛模拟法（Markov chain Monte Carlo，MCMC），它极

大地提高了计算速度［13，14］。
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本文针对电力系统运行中对风电消纳能力评

估的有效性以及精度的要求，采用 MCMC 法来模拟

输入随机变量，并在计及系统安全运行约束的条件

下构造了风电消纳能力的评估模型。在输入随机

变量的模拟中，采用高斯混合模型构建负荷的概率

模型，然后采用切片采样算法从概率密度函数中获

取输入随机变量的样本空间；在风电消纳能力的评

估过程中，首先根据网络的拓扑结构确定风电接入

节点及初始风电出力；然后通过潮流计算确定每组

样本值所对应的满足系统安全运行约束极限时的

风电最大接入容量；最后对风电接入容量进行概率

统计。在含有风电接入的 IEEE 39 节点系统中分别

对本文方法和传统方法进行仿真，验证本文方法的

精确性和有效性。

1 负荷的概率模型

基于马尔科夫链蒙特卡洛模拟建立风电消纳

能力的评估模型，整体评估流程如图 1 所示。
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图1 风电消纳能力的概率评估流程图

Fig. 1 Flow diagram of probability assessment of
wind power accommodation

其中，在输入随机变量的选取上，本文主要考

虑负荷的不确定性。目前，在考虑负荷随机性的电

力系统的研究中，大多都是将负荷看作服从正态分

布来处理，但是由于一般系统的实际负荷功率分布

并不严格服从正态分布，而是具有多峰的性质，所

以采用正态分布的负荷模型存在一定的误差。

加权高斯混合模型（Gaussian mixture model，
GMM）作为一种描述混合密度分布的模型，它不局

限于特定形式的概率密度函数，而且如果模型中的

成员足够多，它能以任意精度逼近任意的连续分

布。因此采用加权高斯混合模型［15］来拟合负荷的

波动特性，可显著提高负荷概率模型的精确性。该

模型表达式为：

f ( )y,Θ =∑
i = 1

M

αi pi( )y ; μi,σ2
i =∑

i = 1

M

αi
1

2πσi

e- ( )y - μi 2

2σ2
i （1）

式 中 ，αi —— 高 斯 混 合 模 型 i 分 量 的 权 重 ，

∑
i = 1

M

αi = 1，αi ∈[0,1] ；μi ——高斯混合模型 i 分量的

均值；σ2
i ——高斯混合模型 i 分量的方差；Θ ——

模型参数，Θ ={ }θi = ( )αi,μi,σ2
i , i = 1,2,⋯,M ；y ——

观测数据，即负荷功率的实测数据。

若历史实测数据已知，负荷的高斯混合模型便

可通过参数估计算法确定。EM 算法是最常用的高

斯混合模型参数估计方法。然而，EM 算法会受到

初始值选取的影响，导致估计结果不能收敛于全局

最优值，这在很大程度上影响了模型的精确度。

DAEM 算法是针对 EM 算法的这个缺陷而提出的一

种改进算法，在 EM 算法的基础上引入温度系数，使

算法在迭代计算的过程中不断退火，最后达到全局

最优值［16］。

对于负荷的高斯混合模型，负荷的实测功率数

据就是观测数据，称为不完全数据，而每个负荷功

率属于哪一类是不可观测的，称为丢失数据。令负

荷功率所属类别为 ω ∈{ }1,2,⋯,M ，则完全数据为

X ={ }xi =(yi,ωi), i = 1,2,⋯,N 。DAEM 算法进行负荷

高斯混合模型参数估计的具体步骤如下：

1）初始化迭代参数Θ（0）和温度参数 β = βmin ；

2）负荷模型参数进行如式（2）所示迭代，直到

收敛；
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ωnm
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n = 1

N

ωnm

[σ(t + 1)
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N

ωnm∙(yn - μ(t + 1)
m )2

∑
n = 1

N

ωnm

ωnm = [αm∙Gm(yn|θ(t)
m)]β

∑
m = 1

M [αm∙Gm(yn|θ(t)
m)]β

（2）
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其中，G(ω|X,Θ) = f (X,ω)β
∫ f (X,ω)βdω 为隐含变量 ω 的后验

概率密度函数。

3）更新温度参数 β = βold∙r ，r 为迭代步长，其取

值范围为［1.1，1.5］；

4）如果 β < 1，则重复第 2）步，否则停止。

2 切片采样算法

切片采样是一种将辅助变量引入 MCMC 抽样

方法而产生的采样算法［17］，相比于 Gibbs 抽样方法，

它能自适应地改变搜索范围从而更易调节，在相同

的采样规模下收敛性和稳定性更好，可广泛应用于

各种分布。

假设输入随机变量服从分布 f (x) ，给定初始采

样值 x
(0)
，则对于 MCMC 抽样得到的 N 个采样值

x
(1),x(2),⋯,x(N)

，满足：

x
(N) ∼ f (x| x(N -1)) （3）

在切片采样中引入辅助变量 u ，则目标函数

变为：

f *(x,u) ={1, u ∈[0, f (x)]
0, 其他

（4）
辅助变量 u 和采样值 x分别定义为：

u
(N) ∼ f (u| x(N -1)) =U[0, f (x(n - 1))](u) （5）

x
(N) ∼ f (x|u(N)) =UA(x) （6）

式中，UI ——间隔 I 和 A ={ }x ; f (x)≥ u
(N)

上的均匀

分布。

切片采样如图 2 所示，其过程主要由 3 步完

成，首先选定切片（辅助变量 u 确定），然后确定采

样区间 A，最后在采样区间进行样本采样。采样步

骤具体如下：

1）给定初始采样值 x
(0)
；

2）在区间 I =[0, f (x(0))]上均匀抽取实数 u ；

3）在 x
(0)
周围确定采样区间 A 使其包含切片

S ={ }x ; f (x) > f (x(0)) 的大部分或者全部；

4）在区间 A 中的切片上均匀抽取获得新的采

样值 x
(1)
，作为服从分布 f (x)的随机变量的样本值；

5）用 x
(1)
替换 x

(0)
作为新的初始采样值，继续进

行第 2）步，直到获得所需的样本数量。

A

( 1)nx − x

( )f x

x0

( )nu

( )n

图2 切片采样

Fig. 2 Slice sampling

在上述采样步骤中第 3）步采样区间 A =[L,R]
的确定是关键，通常采用 stepping-out 算法来实现。

首先根据初始值 x
(0)
确定切片的标准估计宽度 w 和

限定切片宽度的极限整数 m ；然后在满足区间为

（0，1）的均匀分布中分别抽取随机数 a 和 b，并且定

义采样区间的初始左边界 L = x(0) - a∙w，初始右边界

为 R = L +w ，初始切片宽度的极限整数为 b∙m（取

整）；最后通过迭代判断 f (L) 和 f (R) 是否大于 u ，从

而更新左右边界，即 L = L -w ，R =R +w ，直到条件

不满足结束迭代。

3 风电消纳能力的评估模型

电力系统的风电消纳能力主要由电力系统的

运行约束条件和不确定因素共同决定。在本文中，

系统运行约束条件主要考虑常规发电机容量、节点

电压等静态安全约束，不确定因素主要考虑负荷的

随机性，由加权高斯混合模型模拟。本文风电消纳

能力评估的数学模型可简化为以下非线性优化

模型：

ì

í

î

ïï
ïï

max f (y) =Pw +∑
i ∈C

ΔPwi

s.t. g(y) = 0
hmin ≤ h(y)≤ hmax

（7）

式中，y ——所有的状态变量和控制变量；Pw ——

风电接入初始功率；ΔPwi ——第 i 次增加的风电接

入容量；C ——风功率增加次数；g(y) ——系统的

潮流方程；h(y) ——系统静态安全约束所确定的不

等式约束，其下限为 hmin ，上限为 hmax 。

4 算例分析

4.1 负荷的概率模型

通常高斯混合模型的建模阶数不超过 5 阶，已

有研究验证 2 阶高斯混合模型已有较好的建模效

果，当然模型阶数越高，精确度越高。为保证较好
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的建模精度以及较少的计算成本，本文选择 3 阶高

斯混合模型进行负荷的建模计算。负荷的概率密

度函数为：

fL(x) =α1
1

2πσ1
e- (x - μ1)2

2σ21 +α2
1

2πσ2
e- (x - μ2)2

2σ22 +

α3
1

2πσ3
e- (x - μ3)2

2σ23

（8）

评价一个模型与实际相吻合的指标有均方根

误差（RMSE）、和方差（SSE）以及确定系数（ R2 ）。

其中 RMSE 与 SSE 越接近 0，模型和原始数据拟合

得越好，R2 越接近 1，对原始数据的解释能力越强，

计算公式如下：

RMSE = 1
n∑i = 1

n (ŷi - yi)2 （9）

SSE =∑
i = 1

n (ŷi - yi)2 （10）

R2 =∑i = 1

n (ŷi - ȳi)2

∑
i = 1

n (yi - ȳi)2
（11）

式中，ŷi ——样本数据；yi ——原始数据；ȳi ——原

始数据的平均值。

本文选取正态分布、2 阶高斯混合模型、3 阶高

斯混合模型和 5 阶高斯混合模型分别对负荷实测

数据的概率密度曲线进行拟合，对比拟合效果，验

证所选模型的精确性。

图 3 为负荷实测数据与所选 4 种拟合模型的

概率密度分布曲线，从图 3 中可看出，负荷实测数

据的概率密度分布曲线含有 3 个峰，正态分布低估

了原始数据的 2 个较低的峰值，且高估了最高的峰

值；2 阶高斯模型将最高峰高估，将最低峰值低估；

3 阶高斯分布在第一个峰谷处拟合度略有偏差，其

余部分和原始数据吻合度较好；5 阶高斯分布将最

高峰高估，其余部分拟合度均较好。为更有说服力

地验证模型的准确性，对各个模型的拟合指标进行

分析。如表 1 所示，3 阶和 5 阶高斯分布的均方根

误差与和方差均比其他 2 种小，显然这 2 个模型拟

合效果较好。3 阶高斯模型的确定系数比 5 阶高斯

模型的确定系数更接近 1，说明 3 阶高斯模型对原

始数据有更好的解释能力。
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图3 负荷有功功率的概率密度分布曲线

Fig. 3 Probability density distribution curve of
active power of load

表1 负荷模型准确度评价指标

Table 1 Accuracy evaluation index of load model
拟合模型

正态分布

2阶高斯分布

3阶高斯分布

5阶高斯分布

RMSE

0.000924
0.000789
0.000345
0.000157

SSE

0.000512
0.000373
0.000072
0.000015

R2

0.942
0.981
0.999
0.966

4.2 风电消纳能力评估方法的有效性测试

为验证本文方法的有效性，在 IEEE 39 节点系

统中分别采用基于 Gibbs 采样方法的马尔科夫链蒙

特卡洛模拟法（G-MCMC）和基于切片采样算法

（slice- sample）的马尔科夫链蒙特卡洛模拟法（S-

MCMC）对系统的风电消纳能力进行评估，以蒙特卡

洛模拟法（MCS）为验证以上 2 种方法准确度的标

准。仿真分析中，IEEE 39 节点系统中节点 16、21、
22、24 的负荷有功功率和无功功率服从高斯混合分

布，其具体参数来源于负荷的实测数据［18］。为分析

负荷的随机变化对系统风电消纳能力的影响，将

IEEE 39 节点系统中的 35 节点设置为风电接入节

点，风电功率因数取 0.98，在每次迭代计算中风电

接入容量增加量为 10 MW。

通过对负荷随机变量的概率密度函数进行采

样，获得负荷有功功率和无功功率的样本空间，将

负荷功率样本依次代入潮流计算，在风电接入节点

增减风功率，确定在满足安全运行约束条件下的风

电接入的最大容量，最后采用核密度估计绘制风电

消纳量的概率密度曲线。图 4 和图 5 分别为采用
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3 种评估方法后的风电消纳量的 PDF（probability
density function）和 CDF（cumulative density function）
曲线。
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图4 风电消纳量的概率密度分布曲线

Fig. 4 Probability density distribution curve of wind power
consumptive amount
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图5 风电消纳量的累计分布曲线

Fig. 5 Cumulative distribution curve of wind power
consumptive amount

从图 4 和图 5 中可看出，G-MCMC 算法与

MCS 算法所得的概率密度曲线有明显偏差，这是

由于 Gibbs 采样算法采样的稳定性较差，使采样获

得的样本值不能很好地反映实测值，从而导致最

终风电消纳量的评估值与准确值有所偏差。而 S-

MCMC 算法和 MCS 法的概率密度曲线则基本重

合，较准确地评估了风电消纳量随负荷变化的波

动情况。

本算例通过对风电消纳量的概率统计指标

比较，来分析评估结果的准确性。表 2 给出了采

用 3 种评估方法得到的风电消纳量的概率统计指

标，表 3 是各评估方法相比于 MCS 的计算结果相

对误差。

表2 3种评估方法的统计指标比较

Table 2 Statistical indicators of three assessment methods
评估

方法

MCS
G-MCMC
S-MCMC

采样

次数

10000
3000
3000

均值/
MW

663.31
667.84
664.50

标准差/
MW
40.42
38.79
40.07

最大值/
MW
791
783
790

最小值/
MW
558
563
560

由表 2 和表 3 可知，在 MCS 法采样规模为

10000 次，G-MCMC 法和 S-MCMC 法采样规模均为

3000 次时，S-MCMC 算法的各项概率指标和 MCS
法的结果十分接近，而 G-MCMC 算法相对于 MCS
法的偏差较大。由此可见在相同的采样次数下，S-

MCMC 算法相较于 G-MCMC 算法具有较高的计算

精度。由此验证了本文方法的精确性。

表3 误差分析

Table 3 Error analysis
评估方法

G-MCMC
S-MCMC

均值/%
0.68
0.18

标准差/%
4.03
0.08

最大值/%
1.01
0.13

最小值/%
0.90
0.35

5 结 论

本文提出一种考虑负荷随机性的风电消纳能

力概率评估方法，对于负荷等节点注入功率的不确

定性具有较高模拟精度。本文所提方法相较于已

有的风电消纳评估方法，具有以下特性：

1）通过对负荷随机特性的模拟及概率潮流的

计算，可全面真实反映风电消纳能力受电力系统运

行状态及其不确定因素影响后的变化规律。

2）采用 3 阶高斯混合模型构建负荷的概率模

型。研究结果表明，3 阶高斯分布拟合模型的均方

根误差和方差分别为 0.000345 和 0.000072，确定系

数可达到 0.999，相比于其他拟合模型，能更准确地

进行负荷建模。

3）在含有风电接入的 IEEE 39 节点系统进行仿

真计算的过程中，当采样规模为 3000 次时，基于切

片采样算法的马尔科夫链蒙特卡洛模拟法的标准

差仅为 0.08%，很大程度上提高了本文评估方法的

准确性。
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PROBABILISTIC ASSESSMENT OF WIND POWER ACCOMMODATION
CONSIDERING LOAD RANDOMNESS

Zhang Xiaoying1，Wang Bin1，Wang Kun2，Wang Xiaolan1，Chen Wei1
（1. College of Electrical and Information Engineering，Lanzhou University of Technology，Lanzhou 730050，China；

2. State Grid Gansu Electric Power Company Electric Power Research Institute，Lanzhou 730050，China）

Abstract： According to the insufficient of the wind power accommodation assessment，this paper proposed a new
probabilistic assessment method. In the method，the randomness of the system load is considered. Firstly，the Gaussian
mixture model of the power load is constructed. Secondly，the sample space of the load power is obtained by slice
sampling from the probability model of load power. Finally，the sample values are substituted into the power flow
equation to calculate the power flow and the value of the maximum wind power is determined under the condition of
system safety operation constraints. The results of traditional research methods and the proposed method are compared in
the reconstructive IEEE 39-bus system. When the sample size is 3000，the standard deviation of S-MCMC（Markov
chain Monte Carlo with slice sampling）is only 0.08%，which shows that the proposed method has high accuracy and
effectiveness.
Keywords：wind power accommodation；probabilistic assessment；weighted Gaussian mixture model；slice sampling


