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基于贝叶斯理论的考虑多维风速之间相关性的概率潮流计算

苏晨博，刘崇茹，李至峪，周 明
（华北电力大学电气与电子工程学院，北京市 102206）

摘要：随着风机大规模投入运行，多维风电场之间风速的相关性会影响电力系统的稳定性。考虑

相关性的概率潮流计算有助于合理地调控电力系统运行方式以及优化调度，从而提升系统的稳定

性 。 文 中 针 对 多 维 风 电 场 之 间 的 相 关 性 ，提 出 了 一 种 基 于 贝 叶 斯 理 论 的 最 大 期 望 算 法 及

Rosenblatt变换的概率潮流三点估计法，该算法能够很好地捕捉风电场之间的非线性相关性，计算

多维风电场风速的联合分布函数并应用于概率潮流计算。最后，通过 IEEE 118节点系统对算法进

行验证，并与蒙特卡洛模拟法及 Nataf变换作横向对比，结果表明所提算法兼具精度高、收敛速度

快等优势。
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0 引言

随着中国能源战略的改变，可再生能源发电成

为研究热点。风能作为可再生能源的重要组成部

分，装机容量日益剧增。众所周知，风电出力具有间

歇性和随机性，这些特点会加剧电网功率波动，影响

电力系统稳定运行［1-2］，并且风速的分布特性与威布

尔分布相似，区域间风速呈非线性［3］，因此在计算概

率潮流及调度规划运行时要充分考虑这种相关

性［4-6］。目前，概率潮流的计算方法主要包含解析

法［7-8］、蒙特卡洛模拟法［9-10］和点估计法［11-12］。解析

法根据不同变量之间的线性关系进行卷积积分，计

算效率较高，但是涉及变量之间非线性关系时误差

较大。蒙特卡洛模拟法能够精确直观地反映系统的

运行特点，但其计算效率较低。点估计法计算速度

较快且能够精确求得随机变量的低阶矩，但是其适

用条件是要求变量之间相互独立，因此需要对随机

变量进行预处理。具有相关性的随机变量处理方法

主要有：正交变换、Rosenblatt变换［13］、Nataf变换［14］

等。正交变换适用于随机变量呈正态分布的情况，

Nataf变换和 Rosenblatt变换在工程上得到广泛应

用，它们都能实现原空间到标准正态空间的相关性

转化。目前 Nataf变换的应用比较广泛，文献［15］
提出基于 Nataf变换的蒙特卡洛模拟法，分析了出

力相关性对电网可靠性的影响。文献［16］将 Nataf
变换与Gauss-Hermite数值积分相结合，提出一种改

进的概率潮流计算多点估计法。Nataf变换以随机

变量的边缘累积分布和正定的线性相关系数矩阵为

基础，这种变换本身存在一个主要缺陷：在变量不符

合高斯分布且涉及非线性相关时，存在较大误差。

Rosenblatt变换最先应用于工程概率不确定性

分析［17］，目前主要应用于工程力学中的结构可靠性

分析［18］。该变换有一定的条件限制，即需要变量的

联合分布函数作为输入量，但是此变换不受变量分

布类型及相关性是否线性的影响，且计算结果最为

精确。

文献［19］提出的多维变量联合分布函数可以由

相关的多元 Copula函数表示。根据文献［20］等研

究表明，多元 Copula函数的概率密度可以分解为一

系列二元 Copula函数的概率密度和边缘概率密度

的乘积，边缘概率密度函数可由核函数估计。研究

表明M-Copula模型能够精准地刻画风电场之间风

速的联合分布特性［21］，但必须建立在模型参数精确

估计的基础上。文献［22］利用最小二乘法构建

M-Copula模型计算风电场之间的出力相关性，并在

此 基 础 上 得 出 概 率 潮 流 解 ，最 小 二 乘 法 选 择 的

M-Copula参数可能存在过拟合问题［23］。文献［24］
采用 Copula函数与核密度估计法相结合的方法计

算风机出力相关性，非参数核密度估计精度受窗口

带宽影响，若选取不当会影响相关性的计算精度。

本文研究的重点在于如何充分利用样本精确地

建立二元 Copula函数模型，并在此基础上拟合多维
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风电场风速的联合概率密度函数。考虑到传统参数

估计方法的不足以及多维风电场建模。本文将机器

学习的思想应用于参数估计，提出一种基于贝叶斯

理 论 的 最 大 期 望 算 法（expectation-maximization
algorithm，EM），建立具有数据先验信息的混合模型

分析多维风电场之间的出力相关性，并在此基础上

提出采用 Rosenblatt变换的三点估计法计算系统的

概率潮流。该方法的优点主要表现为：①采用贝叶

斯理论，将数据的先验信息与迭代相结合来计算后

验分布，从而在风电场维度增加的情况下依然能够

准确计算多维风电场的联合概率密度函数；②利用

Rosenblatt逆变换进行概率潮流的三点估计，将变

量的联合概率密度函数作为输入量，反映了变量的

非线性相关性特征的同时，得到更精确的计算结果。

1 多维风电场的联合概率密度函数精确

计算

1. 1 基于贝叶斯线性回归的二维Copula计算

基于贝叶斯线性回归的 EM核心内容是利用样

本先验信息进行最大后验估计。它具有以下优势：

①后验分布正比于似然估计和先验分布的乘积，先

验分布是由样本决定的，具有代数方便性，可以直接

给出后验分布的封闭形式；②具备惩罚项，能够在一

定程度上防止过拟合；③随着样本的扩充，能够不断

地自我更新迭代，修正模型参数，使之更加精确。数

学模型为：

L (ω|T )= ∏
i= 1

n

p1 ( ti |ui，ω，β-1 I ) p2 (ω|α ) （1）

式中：L (ω|T )为在样本 T ={ t1，t2，⋯，ti，⋯，tn }下参

数 ω的最大置信区间；p1 ( ti |ui，ω，β-1 I )为在样本 T

条件下的输出 v关于输入 ui、参数 ω以及样本分布

方差 β的概率密度函数，其中 I为单位矩阵；p2 (ω|α )
表示参数 ω关于噪声 α的先验分布。

参数 α与样本分布方差 β属于高斯分布，在先

验分布不为 0的条件下对式（1）等号两边取对数得

到后验概率分布为：

ln L (ω|T )=- β
2 ∑i= 1

n

( ti- v ( ui，ω ) )2 -
α
2 ω

Tω+ c

（2）
式中：c为常数。

结合实例，引入经验 Copula作为目标值。设不

同风速序列 X和 Y的第 i个元素的边缘分布函数分

别 为 F 1 ( xi ) 和 F 2 ( yi )；设 F 1 ( xk ) 和 F 2 ( yk ) 为 当

X = xk 时，Y = yk 的边缘分布，xk 和 yk 为风速序列

中的元素，定义 X和Y的经验 Copula为：

C n ( F 1 ( xk )，F 2 ( yk ) )=
1
n∑i= 1

n

I[ F1 ( xi )≤ F1 ( xk ) ] I[ F2 ( yi )≤ F2 ( yk ) ]

（3）
式中：k=1，2，…，n；I[ ⋅ ] 为示性函数，当 F 1 ( xi )≤
F 1 ( xk )时 I=1，当 F 1 ( xi )> F 1 ( xk )时 I=0。联合式

（2）和式（3）得到参数 ω和 θ的函数关系式 ℓ (ω；θ )
如式（4）所示。

ℓ (ω；θ )=- β
2 (C n - CM )2 -

α
2 ω

Tω （4）

其中

CM = ω 1CT ( F 1 ( x 1 )，F 2 ( x2 )；θ1 )+
ω 2CG ( F 1 ( x 1 )，F 2 ( x2 )；θ2 )+
ω 3CC ( F 1 ( x 1 )，F 2 ( x2 )；θ3 ) （5）

式中：ω 1，ω 2，ω 3和 θ1，θ2，θ3分别为 ω和 θ中的元素；

CT ( ⋅ )，CG ( ⋅ )和 CC ( ⋅ )分别表示 T-Copula、Gumbel-
Copula和 Clayton-Copula函数。T-Copula函数能够

反映变量的对称特性，Gumbel-Copula函数能够较

好地展现变量之间的上尾特性，而 Clayton-Copula
函数能够较好地捕捉变量之间的下尾特性。

在式（4）中，α是一个超参数，其值很难计算，并

且参数 α的选取会影响M-Copula的权重系数 ω和

条件参数 θ的精度。为了解决这一问题，本文利用

EM 寻 找 关 于 α 的 最 优 解 ，定 义 先 验 分 布

p2 (T|xi，β，α )为：

p2 (T|xi，α，β )= ( )β2π
N
2 ( )α2π

M
2 ∫exp (-E (ω ) ) dω

（6）
式中：N为 ω中元素的个数；M为 ω的维数；E (ω )为
ω的期望，表达式如式（7）所示。

E (ω )= E (mN )+
1
2 (ω- mN )TA(ω- mN )（7）

令

{S-1N = A= αI+ β (ϕ ( xi ) )Tϕ ( xi )
mN = βA-1 (ϕ ( xi ) )TT

（8）

式中：ϕ ( ⋅ )为基函数。

A的特征值为 α+ λi，λi为 β (ϕ ( xi ) )Tϕ ( xi )的特

征值，取 ln p (T|xi，α，β )的期望为：

E ( ln p (T|xi，α，β ) )=
M
2 ln ( )α2π - α

2 E (ω
Tω )+

N
2 ln ( )β2π - β

2 E ( ( tn- ωTϕ n )2 ) （9）
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式中：ϕ n为 ϕ的第 n列基函数。

令式（9）关于 α的倒数等于 0，得到M步骤的估

计方程为：

α= M
E (ωTω ) =

M
mT
NmN + T r ( SN )

（10）

式中：T r ( ⋅ )为特征值的加和函数。

这里 α是一个隐式解，它与众数mN及矩阵 A相

关，采用迭代进行求解，具体步骤如下。

步骤 1：β选取样本方差的倒数时，可以得到一

个初始值 α( 0 )。
步 骤 2：代 入 式（7），令 ∂ℓ (ω；θ ) /∂ω= 0；

∂ℓ (ω；θ ) /∂θ= 0，求出 ω和 θ的初始值 ω( 0 )和 θ ( 0 )。

步骤 3：代入式（10）求得 α( 1 )，重复以上步骤最终

得到符合收敛精度的 α，并计算出权重系数 ω和条

件参数 θ。

综上，可以看出基于贝叶斯线性回归的 EM可

以在参数估计的同时引入先验信息，随着收集到更

多的数据，不断改进参数估计，可以更加充分地利用

样本数据完善模型。

1. 2 多维Copula函数计算

计算得到二元 Copula函数后，采用 R-Vine理论

能够得出多维变量的联合概率密度函数，其数学模

型为［25］：

f ( X )= ∏
k= 1

d

fk ( xk )⋅

∏
i= 1

d- 1

∏
e∈ Ei

cM，j ( e )，k ( e ) |D ( e ) ( F ( xj ( e )|xD ( e ) )，F ( xk ( e )|xD ( e ) ) )

（11）
式中：X为 d维向量，X =[ x 1，x2，⋯，xd ]；fk ( xk )为随

机变量 xk 的概率密度函数；j ( e )和 k ( e )为与边 e相

连的 2个条件节点；e= j ( e )，k ( e ) |D ( e )，表示边集 Ei

的一条边；D（e）为条件集；cM，j ( e )，k ( e ) |D ( e )为对应的条件

Copula概率密度函数；F ( xj ( e )|xD ( e ) )为条件累积分布

函数，其中 xj ( e )，xD ( e )，xk ( e )表示与边 e相连的边。

本文采用D-Vine结构确定多维 Copula函数，该

模型具有明显的平行结构，具有较好的精度。四维

D-Vine模型逻辑图如图 1所示。图中，U1，U2，U3，

U4为边缘分布函数；C12为U1和U2的联合分布函数；

C13|2为条件分布函数，条件是以U2为边缘分布函数，

C24|3同理；C14|23为以U2和U3为条件的条件联合分布

函数。

与图 1对应的四维变量联合概率密度函数的分

解形式为：

f ( x 1，x2，x3，x4 )= f1 ( x 1 ) f2 ( x2 ) f3 ( x 3 ) f4 ( x 4 )⋅
c12 ( F 1 ( x 1 )，F 2 ( x2 ) ) c23 ( F 1 ( x 1 )，F 2 ( x2 ) )⋅
c34 ( F 1 ( x 1 )，F 2 ( x2 ) ) c13|2 ( F 1|2 ( x 1 |x2 )，F 3|2 ( x 3 |x2 ) )⋅
c24|3 ( F 2|3 ( x2|x3 )，F 4|3 ( x 4 |x3 ) )⋅
c14|23 ( F 1|23 ( x 1 |x2，x3 )，F 3|2 ( x 4 |x2，x3 ) ) （12）

式中：c12 ( ⋅ )为与 C 12 对应的概率密度函数，c23 ( ⋅ )，
c34 ( ⋅ )，c13|2 ( ⋅ )，c24|3 ( ⋅ )，c14|23 ( ⋅ ) 同 理 ；F 1|2 ( ⋅ )，F 3|2 ( ⋅ )，
F 2|3 ( ⋅ )，F 4|3 ( ⋅ )，F 1|23 ( ⋅ )，F 3|2 ( ⋅ )为条件累积分布函数。

条件累积分布函数的表达式为：

F ( xi |xj )=
∂C ( F ( xi )，F ( xj ) )

∂F ( xj )
（13）

式 中 ：C ( ⋅ )为 联 合 分 布 函 数 ；F ( xj )为 累 积 分 布

函数。

本文在进行二维条件 Copula函数计算时，为保

证计算精度，先将式（3）代入式（13）求出条件累计分

布函数 F（xi|xj），由于采样点多，经验 Copula函数可

以看成光滑曲线。然后将 F（xi|xj）代回式（3）得到条

件经验 Copula函数，作为目标值，代入式（4）求出第

2层的条件 Copula函数 CM，13|2等。

2 基于Rosenblatt变换的概率潮流计算

2. 1 三点估计法

在 n节点的系统中，每个节点的功率方程可以

表示为：

{Pi= ViVj (Gij cos θij+ Bij sin θij )
Qi= ViVj (Gij sin θij- Bij cos θij )

（14）

式中：Pi和Qi分别为节点注入的有功和无功功率；Vi

为节点电压幅值；θij为相角差；Gij和 Bij分别为电导

和电纳。如果节点的有功功率 Pi、无功功率 Qi以及

电压Vi的幅值等输入变量是随机变量，那么确定性

潮流问题可转换为概率潮流问题。

三点估计法在求解概率问题时能兼顾精度与效

率，假设潮流方程可以表示为：

Y = G ( x 1，x2，⋯，xn ) （15）
式中：Y为随机变量；G ( ⋅ )为 x1，x2，⋯，xn 与 Y相关

U1

C12 C23 C34

U2 U3 U4

C13|2 C24|3

C14|23

图 1 D-Vine结构逻辑图
Fig1 Logic diagram of D-Vine structure
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的函数。

它对每个输入变量 xi 取 3个采样值 xi，g ( g=
1，2，3 )，xi，g可以通过式（16）计算得到。

xi，g= x̄ i+ ξxi，g si g= 1，2，3 （16）
式中：x̄ i 和 si 分别为 xi 的期望和方差；ξxi，g 为 xi 的标

准采样值［26-27］。

对于每一个采样值 xi，输出的随机变量 Y需要

按照式（17）进行确定性评估。

Y ( i，g )= G ( μx1，⋯，μxi- 1，xi，g，μxi+ 1，⋯，μxn )（17）
式中：μxi+ 1为与 xi+ 1有关的中心矩。

通过式（18）可以得出输出变量 yi的 l阶原点矩

E ( yi，l )为：

E ( yi，l )≈ ∑
i= 1

n

∑
g= 1

3

wxi，g ( yi ( i，g ) )l （18）

式中：wxi，g 为采样值 xi，g对应的权重系数。当计算得

到输出变量 yi的前 2阶矩时，即可得到期望 μyi 和方

差 σyi如式（19）所示。

{μyi= E ( yi ) i= 1，2，⋯，n

σyi= E ( y 2i )- μ2yi i= 1，2，⋯，n
（19）

2. 2 基于Rosenblatt变换的三点估计法

Rosenblatt变换的独特之处在于，它不是采用

变量的线性相关系数作为输入量，而是以变量的联

合概率密度函数作为基础的一种变换［17］。因此，针

对多维风速相关性这类非线性问题，能够较大程度

地提高计算精度。

假设 n维变量 X =[ x 1，x2，⋯，xn ]，根据等概率

变换原则，对 n维变量 X作如下处理。

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

U 1 = Φ-1 ( F 1 ( x 1 ) )
U 2 = Φ-1 ( F 2|1 ( x2|x1 ) )
⋮
Ud= Φ-1 ( Fd|1，2，⋯，d- 1 ( xd |x1，x2，⋯，xd- 1 ) )

（20）

式中：Φ ( ⋅ )为标准正态分布的累积分布函数；U =
[U 1，U 2，⋯，Ud ]T 为变换得到的独立标准正态变量

矩阵。

上述过程表明，Rosenblatt变换能够利用条件

概率密度函数将具有相关性的变量转换为独立的标

准正态变量，使其符合三点估计法的应用条件。因

此，以 Rosenblatt变换为基础的三点估计法能够精

确计算含多维风电场的电力系统概率潮流。计算流

程图如图 2所示。

3 算例分析

本文选取 IEEE 118节点系统进行算例分析。

负荷波动假设为正态分布，节点 15、28、44、79分别

接入额定功率为 80 MW的风电机组，其运行参数参

考中国张北地区风电场的实际运行数据，设定平衡

节点电压标幺值为 1，功率因数恒定为 0.98。具体

计算过程如下。

1）读取近一年的历史风速序列。利用核密度估

计各风电场的风速边缘分布。图 3为 4个风电场的

风速核分布与经验分布对比。

N

Y
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图 3 各风电场风速核分布估计与经验分布对比
Fig. 3 Comparison between kernel distribution

estimation of wind speed and empirical distribution in

each wind farm
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从图 3中可以看出，核分布估计出的风速边缘

分布与经验分布基本一致，说明该方法能够准确提

取各风电场风速的边缘分布。然后利用基于贝叶斯

理论的 EM结合 D-Vine结构计算 4维 Copula函数

的联合累积分布及概率密度，其中 Pair-Copula及条

件 Copula函数的相关参数如表 1所示。表中 ωi和 θi
分别为 ω和 θ的元素。

为了验证所提算法的精确性，将不同算法（最小

二乘法、EM、基于贝叶斯理论的 EM）得出的联合分

布分别与经验分布使用 K-S检验和欧氏距离作对比

研究，并改变样本空间大小，验证所提算法具备迭代

更新的能力。采样时选取的显著水平为 5%，结果

如表 2所示。表 2中 CB ( v1，v2，v3，v4 )表示采用本文

所 提 算 法 拟 合 出 的 联 合 分 布 函 数 ；

COLS ( v1，v2，v3，v4 )表示采用最小二乘法拟合出的联

合分布函数；CEM ( v1，v2，v3，v4 )表示采用 EM拟合出

的联合分布函数；v1，v2，v3，v4为不同风速。

K值作为一个评估参数，其值越小，说明估计得

到的联合分布与经验分布的重合度越高；同理欧氏

距离 d越小，也表明解析得到的联合分布与实际数

据得出的经验分布差异度越低。从表 2中可以看

出，所提算法估计得到的联合分布函数与经验分布

的欧氏距离及 K-S验证值均为最小。验证结果表

明：采用本文所提算法，能够更加精确地计算多维风

速联合分布函数。同时，所提算法能够随着样本的

不断扩充，进行自我更新迭代，修正模型参数，进一

步提高计算精度。

除此之外，本文还对比了 3种不同方法的 P-P
图，如图 4所示。图中，C n ( v1，v2，v3，v4 )表示采用经

验 Copula函数拟合出的联合分布函数。从 P-P图对

比中可以看出，所提算法与经验分布最为贴近，并且

随着样本扩充，精度不断提高，与上述结论一致。

2）在独立的标准正态空间对风速进行采样得

到相互独立的风速序列。将获得的风速序列代入式

（21）求出风机的出力序列［25］。按照三点估计方法

得到输入变量的前 4阶矩和相应的权重系数，结合

四维 Copula概率密度函数，采用 Rosenblatt逆变换，

得到具有相关性的原变量空间评价矩阵，最后对输

出变量的均值和方差进行估计。

pw =

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

0 v≤ vwi，v≥ vwo
v- vwi
v r - vwi

P r vwi < v< v r

P r v r ≤ v< vwo

（21）

式中：v为实际风速；pw 为风机输出功率；P r为风机

额定功率；vwi、vwo、v r分别为切入风速、切出风速、额

定风速。假设切入风速 vwi = 3 m/s，切出风速 vwo =
24 m/s，额定风速 v r = 13 m/s。

3）由于输入变量包含随机变量，所以计算结果

为系统的概率潮流，输出信息包括电压 V、相角 θ、
有功功率 P和无功功率 Q的概率分布以及数字特

征。利用风电场历史出力数据得到的计算结果作为

参考值，输出对应变量V，θ，P，Q的期望和标准差的

表 1 二元M-Copula函数相关参数
Table 1 Related parameters of bivariate M-Copula function

相关参数

CM,12

CM,23

CM,34

参数类型

CT

CG

CC

CT

CG

CC

CT

CG

CC

ωi
0.723 1
0.181 2
0.095 7
0.624 6
0.196 4
0.137 9
0.825 2
0.121 4
0.054 3

θi

0.861 2/13.632 0
3.824 2
2.717 4
0.681 4/5.863 1
2.936 3
2.847 6
0.931 6/4.632 8
3.215 5
6.174 6

相关参数

CM,13|2

CM,24|3

CM,14|23

参数类型

CT

CG

CC

CT

CG

CC

CT

CG

CC

ωi
0.587 7
0.232 1
0.180 2
0.542 1
0.250 7
0.207 2
0.686 1
0.203 6
0.110 3

θi

0.622 6/17.384 0
3.884 6
3.173 8
0.687 1/13.467 0
2.987 1
1.937 6
0.852 1/9.632 1
3.572 4
4.178 6

表 2 风电机群风速联合分布对比
Table 2 Comparison of wind speed joint distribution

for wind turbines

联合分布函数

CB ( v1,v2,v3,v4 )

COLS ( v1,v2,v3,v4 )

CEM ( v1,v2,v3,v4 )

样本数量

2 555
8 760
52 560
2 555
8 760
52 560
2 555
8 760
52 560

欧氏距离 d

2.034 8
1.864 4
1.775 2
2.204 3
2.187 2
2.196 4
2.136 6
2.074 2
2.051 3

K值

0.186
0.175
0.168
0.195
0.192
0.193
0.189
0.184
0.183
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相对误差 εxμ和 εxσ分别如式（22）和式（23）所示。

εxμ = | μxCn - μxPEM
μxCn |× 100% （22）

εxσ = | σ xCn - σ xPEM
σ xCn |× 100% （23）

式中：μxCn，μ
x
PEM和 σ xCn，σ

x
PEM分别表示经验分布函数和

本文所提算法得到的期望值和标准差，其中上标 x
可取为V，θ，P，Q，分别为电压、相角、有功功率和无

功功率的对应值。由于概率潮流的输出变量很多，

本文采用每类输出变量的相对误差的平均值和最大

值来衡量算法的精确性。

潮流计算时，考察不同相关性模型的计算结

果。不同相关性模型与点估计法结合时，其潮流计

算的结果不同。根据表 3可以看出，在不同概率模

型下，标准差的相对误差不同。假设风速独立时，标

准差的偏差比较大，采用最小二乘法建模的误差值

比本文所提方法建模的误差值高。结果表明，充分

考虑风电功率的相关性有助于提高概率潮流的计算

精度。

蒙特卡洛模拟可以精确地获得节点电压和支路

潮流的概率解，但是需要大量的样本和确定性潮流

计算，耗时较长，一般用来对比验证。本文采用蒙特

卡洛模拟法及 Nataf逆变换的三点估计法与所提算

法进行对比，输出结果如表 4所示。
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图 4 不同方法计算的风电场风速的联合分布函数与经验分布对比的 P-P图
Fig. 4 P-P diagram for comparison of joint distribution function and empirical distribution of wind speed in wind farm

calculated by different methods

表 3 不同风电功率相关性建模的误差比较
Table 3 Error comparison of different wind power correlation modeling

风电功率相关性

风电功率不相关

CB

COLS

类型

平均值

最大值

平均值

最大值

平均值

最大值

εVμ
0.002 3
0.028 8
0.001 5
0.011 2
0.001 9
0.018 8

εVσ
11.131 0
16.764 0
1.112 0
2.052 2
1.131 1
2.764 2

εθμ
0.798 6
1.865 7
0.596 2
1.442 5
0.598 6
1.485 7

εθσ
8.990 2
12.623 0
1.863 3
2.624 1
1.990 2
2.724 3

εPμ
0.858 7
2.943 3
0.428 6
1.956 4
0.456 7
2.331 2

εPσ
10.824 0
15.204 0
0.765 5
2.322 8
0.895 4
2.886 4

εQμ
0.783 1
6.234 2
0.453 3
4.226 3
0.523 1
5.132 2

εQσ
11.652 0
17.011 0
0.892 4
6.013 2
0.985 2
7.012 1

表 4 不同计算方法的误差比较
Table 4 Error comparison with different calculation methods

计算方法

Rosenblatt变换

蒙特卡洛模拟法

Nataf变换

类型

平均值

最大值

平均值

最大值

平均值

最大值

εVμ
0.001 5
0.011 2
0.001 5
0.010 7
0.001 6
0.118 0

εVσ
1.112 0
2.052 2
1.065 1
1.963 2
1.128 1
2.453 3

εθμ
0.596 2
1.442 5
0.582 7
1.395 5
0.596 6
1.442 8

εθσ
1.863 3
2.624 1
1.754 9
2.610 4
1.901 1
2.700 3

εPμ
0.428 6
1.956 4
0.424 6
1.875 6
0.428 8
1.956 3

εPσ
0.765 5
2.322 8
0.723 1
2.268 1
0.782 2
2.786 3

εQμ
0.453 3
4.226 3
0.451 0
4.102 5
0.458 3
4.238 9

εQσ
0.892 4
6.013 2
0.881 3
5.988 6
0.910 2
6.161 4

162



苏晨博，等 基于贝叶斯理论的考虑多维风速之间相关性的概率潮流计算

http：//www.aeps-info.com

通过对比分析可知，基于 Rosenblatt变换的三

点估计法计算出的期望和标准差的平均误差均小于

Nataf变换得到的结果，相较于蒙特卡洛模拟法，其

相对误差的平均值小于 2%，最大值小于 8%。由此

可见，所提算法是较为准确的。并且由表 4可知，输

出变量的标准差估算值的误差要大于期望估算值的

误差，这也符合三点估计法的特性。除此之外，本文

还对不同算法的计算时间作了对比。在计算 IEEE
118节点系统潮流时，Nataf变换平均耗时 56.34 s，

所提算法平均耗时 56.36 s，蒙特卡洛模拟法平均耗

时 1 496.73 s。由此可见，基于 Rosenblatt变换的三

点估计法在保证精度的同时，也大幅提高了计算

效率。

为了进一步验证所提算法的适用性，本文考察

了不同幅值的负荷波动对输出变量期望及标准差的

误差影响情况，结果如表 5所示。由表 5可以看出，

不同的负荷波动对误差的平均值影响很小，误差维

持在较低水平。

4 结语

针对潮流计算中出现的多维风电场建模困难等

问题，本文提出了一种基于贝叶斯线性回归的 EM，

能够准确地计算多维风电场之间的联合分布函数，

并以此为基础，结合 Rosenblatt变换应用于概率潮

流的三点估计法，得出以下结论。

1）基于贝叶斯理论的 EM能够充分利用样本数

据寻找先验信息并准确地估计模型参数，与传统的

最小二乘法和 EM相比，能够更加准确地反映风电

场风速之间的联合分布，并且随着样本的扩充，能够

更好地完善模型。

2）风电场的出力相关性对概率潮流的运算结

果有很大影响。基于 Rosenblatt变换的三点估计法

能够有效地捕捉风速的联合分布，并将这些具有相

关性的随机变量转换为独立的正态分布变量，然后

进行精确的潮流计算，且计算效率较高。

3）通过算例可知，在不同负荷波动情况下，所提

算法计算得到的误差波动较小，维持在较低水平，说

明该算法具有良好的适用性。
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Bayesian Theory Based Calculation of Probabilistic Power Flow Considering Correlation Between

Multi-dimensional Wind Speed

SU Chenbo，LIU Chongru，LI Zhiyu，ZHOU Ming

(School of Electrical and Electronic Engineering, North China Electric Power University, Beijing 102206, China)

Abstract: With the large-scale integration and operation of wind turbines, the correlation of wind speed between multi-dimensional
wind farms will affect the stability of the power system. Probabilistic power flow calculation considering correlation is helpful for
reasonably regulating power system operation modes and optimal dispatching, so as to improve the system stability. Aiming at the
correlation between multi-dimensional wind farms, a three-point estimation method based on the maximum expectation algorithm
of Bayesian theory and Rosenblatt transform is proposed. This algorithm can well capture the nonlinear correlation between wind
farms, calculate the joint distribution function of wind speed in multi-dimensional wind farms, and apply it to probabilistic power
flow calculation. Finally, the algorithm is verified by the IEEE 118-node system, and compared with Monte Carlo simulation
method and Nataf transform. The results show that the proposed algorithm has the advantages of high accuracy and fast
convergence speed.
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