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摘 要 

随着国家对节能减排、绿色环保的重视程度日益提高，大力发展风力发电等

清洁能源已经成为能源领域的一大趋势。然而由于风电场出力具有显著的随机性

和间歇性，风电的大量接入将对电力系统保持可靠稳定供电的能力提出挑战。近

年来电力物联网技术的发展和电力市场化改革的推进，也助推了需求侧响应的相

关研究和实践。以温控负荷为主要资源的需求侧响应，是提高接入风电的电力系

统保持供需平衡能力的有效手段。然而温控负荷在响应特性上也具有一定不确定

性。本文主要通过数据驱动的算法，对需求侧的温控负荷与供电侧的风电场的不

确定性进行评估，进而在考虑供需侧不确定性的前提下对电力系统进行可靠性分

析，主要研究内容如下： 

（1）提出了温控负荷集群备用容量估计算法。首先基于电热力学模型实现

对温控负荷个体的运行模式分析及建模，然后在考虑温控负荷参与需求侧响应时

的模型参数和响应特性具有部分信息不确定性的前提下，提出基于 K-means 聚

类算法和混合高斯模型的温控负荷聚合算法，实现对温控负荷集群的备用容量估

计。 

（2）提出了多风电场风速概率分布估计算法。在考虑风电出力波动性的前

提下，基于生成对抗网络框架，通过历史风电数据对二元人工神经网络进行博弈

训练，在不依赖先验知识的条件下，实现了对风电场风速的概率分布估计以及多

个邻近风电场出力的空间相关性估计。 

（3）提出了考虑温控负荷和风电不确定性的电力系统可靠性分析算法。首

先基于前两个研究点对供需侧不确定性的处理，通过数据驱动方法对电力系统可

靠性分析问题进行重构以解决交叉熵重要度采样算法的使用障碍，然后通过系统

状态采样、系统最优负荷切除计算以及相关可靠性指标计算，实现了对考虑温控

负荷和风电不确定性的电力系统可靠性的高效分析评估。 

 

关键词：电力系统可靠性分析；温控负荷；风力发电；数据驱动； 

huiho
矩形
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Abstract 

Due to the low carbon emission and environment concerns, the development of 

clean energy such as wind power has drawn great attention and become a big trend in 

recent years. However, the intermittent and stochastic nature of wind power can have 

a negative impact on the power supply reliability of power systems. Recently, with 

the development of the Power Internet of Things and the power system marketization 

reform, the research and practice of demand response have been promoted greatly. 

Thermostatically controlled loads (TCLs) are one of the most important resources of 

demand response, which can significantly mitigate the power imbalance caused by 

wind power fluctuations. However uncertainty also exists in the response of TCLs. 

This paper measures the uncertainty of TCLs and wind power by data-driven 

algorithms, based on which the power system reliability is also analyzed. The main 

research content is as follows.         

(1) The reserve capacity evaluation method of aggregated TCLs is proposed. The 

operation mode of individual TCL is firstly analyzed and modelled based on the 

thermal and electrical model. Later considering the partial uncertainty of the model 

parameters and response characteristic of TCLs, the aggregation algorithm is 

proposed utilizing K-means clustering and Gaussian mixture model. Based on the 

aggregation algorithm the reserve capacity of aggregated TCLs is evaluated. 

(2) The wind speed probability distribution estimation method in multiple wind 

farms is proposed. Based on the framework of generative adversarial networks，the 

artificial neural  networks with two-player game are trained utilizing historical wind 

power data. The probability distribution of wind speed in multiple wind farms as well 

as the spatial correlation among them are estimated without any prior knowledge.  

(3) The power system reliability analysis method is proposed considering the 

uncertainty of TCLs and wind power. Based on the uncertainty evaluation in both 

demand and supply sides proposed in the research above, the power system reliability 
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analysis problem is reconstructed by data-driven method so that the Cross-entropy 

importance sampling algorithm can be utilized. Later with system state sampling, 

optimal load curtailment calculation and related reliability indices calculation, the 

reliability of power systems considering the uncertainty of TCLs and wind power is 

analyzed and evaluated with high efficiency.   

Keywords: power system reliability analysis; thermostatically controlled loads; wind 

generation; data-driven. 
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1. 绪论 

1.1. 课题研究的目的与意义 

电力作为国民经济的重要命脉，是支撑国家经济发展和社会稳定运行的重要

基础，因此保证电力系统的安全稳定运行至关重要[1,2]。电力系统可靠性分析是

对电力系统的稳定可靠供电能力的量化评估，对电网的规划和运行具有重要指导

作用[3]。近年来，随着全球气候恶化的威胁日益凸显，世界各国对能源领域的节

能减排、低碳环保的要求也越来越高，大力发展风电等清洁能源已经成为能源领

域发展的重要战略[4]。提高新能源机组渗透率，降低传统火电机组占比也已经成

为电力行业的发展趋势[5]。根据全球风能委员会提供的相关新能源统计数据，截

至 2018 年底，全球风电总装机容量为 591GW，与 2017 年相比增长率为 9.6%，

而预计到 2022 年底总装机容量将达到 840GW[6]。中国具有丰富的风力资源，目

前风电已经成为中国的第三大电源，仅在煤电与水电之后[7]。国家在相关的能源

政策文件中也指出，为推动能源结构调整，将在“十三五”规划期间大力建设风

电，鼓励各级地方政府对风力发电的资金支持和补贴并加强政策保障，计划在

2020 年实现 275GW 的全国风电总装机容量[8]。 

尽管风电能够为电力系统带来显著的减排效益，但是风电机组并网容量的增

加，将为电力系统的安全可靠运行带来巨大压力。由于风电机组的运行与其所在

区域的风速水平等自然环境条件紧密关联，风电机组的出力具有很大的不确定

性，在不同时刻其供电功率可能相差甚远，因此大量引入风电机组大大提高了电

力系统供电侧供电能力的不确定性，为电力系统保持供需平衡提出巨大挑战，提

高了电力系统规划和运行的难度[9,10]。有必要开展对电力系统中的风电场的出力

波动特性的研究分析与评估，并以此为基础进一步评估其对电力系统可靠性的影

响。 

随着电力物联网技术的迅速发展和电力市场化改革的大力推进，需求侧响应

也在电力领域获得了广泛关注[11,12]。国家在电力体制改革的相关政策文件中指

出，必须重点关注需求侧响应对确保电力系统供需平衡的重要作用[13]，这也表

明了国家对需求侧响应推行的积极态度。参与需求侧响应的负荷，在电网公司的
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指引下调整其自身用电行为，实现负荷侧功率消耗的优化，从而为电力系统的供

需平衡提供支撑。以热泵、空调为典型代表的温控负荷，是参与需求侧响应最主

要的需求侧资源，具有为电力系统提供备用的巨大潜力[14]。因此以温控负荷为

主要资源的需求侧响应，是在风电大量并网的背景下，缓解风电机组出力波动，

提高电力系统可靠性的有效手段。但是由于电网公司通常无法获取系统中所有温

控负荷的模型参数与响应特性，因此在评估温控负荷备用容量以及其对系统可靠

性的影响时存在一定的信息不确定性。 

近年来以机器学习为代表性技术的数据驱动算法的迅速发展，为电力系统复

杂问题的分析，尤其是难以通过传统的模型驱动方法解决的领域，提供了新思路

和新方法。本文将开展对温控负荷需求侧响应和风电的不确定性及其对电力系统

可靠性影响的研究，基于数据驱动算法对温控负荷和风电场出力的随机特性进行

分析、建模及评估，并以此为基础，在综合考虑两者的影响因素的前提下，提出

对应的电力系统可靠性分析方法，为电力系统的规划与运行提供参考和指导。 

1.2. 国内外研究背景及现状 

1.2.1. 需求侧响应与温控负荷研究现状 

需求侧响应是优化用电模式、提高电力系统保持供需平衡能力的重要手段

[15]。根据美国联邦能源管理委员会给出的定义，需求侧响应是指在市场尖峰电

价下或者电力系统面临可靠性问题时，终端用户根据电价信号或者激励信号调整

其自身用电行为[16]。目前，有不少欧美国家已经开始实行需求侧响应，例如美

国的新英格兰、纽约、加州等多个电力市场均有相关的需求侧响应计划[17]；荷

兰已经通过推行基于市场电价的需求侧响应计划，成功为电力系统提供充裕的运

行备用，并计划在 2020 年之前逐步扩大其需求侧响应计划的推广范围[18]。随着

中国电力市场化改革的积极推进，需求侧响应在国内的推行也引发了广泛的讨论

和研究，例如文献[19]结合了国家电改政策对需求侧响应的交易模式和运营计划

进行了分析；文献[20]研究了需求侧响应对电力市场的影响以及发展需求侧响应

的商业模式，并对需求侧响应在中国推行的机遇与挑战进行了分析；文献[21]对

需求侧响应在上海、佛山、苏州等几个试点城市的实施情况进行了调研和分析。 

温控负荷作为最主要的需求侧响应资源，也吸引了较多国内外学者的关注与
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研究。对于温控负荷建模，通常需要考虑其电热力学特性，目前主流的方法是基

于文献[22]，[23]提出的等效热参数模型，该模型类比电路中的电导电容概念，

提出等效热导参数和等效热容参数，以热流图的形式构建室内温度变化的动态过

程，可通过常微分方程描述并求解温控负荷与室内外进行热量交换的模型。在等

效热参数模型的基础上，文献[24]-[26]基于温控负荷的动态特性对温控负荷的控

制策略进行了研究和仿真，文献[27]则在考虑市场拥塞的情况下，基于对偶分解

算法提出了温控负荷参与需求侧响应的优化方案。此外，文献[28]，[29]基于马

尔科夫链提出了温控负荷所在房间温度变化转移概率的计算方法，构建了温控负

荷状态估计的算法。对于温控负荷参与需求侧响应的备用估计，文献[30]指出温

控负荷集群中不同个体在参与需求侧响应时存在行为差异，必须纳入其备用估计

的影响因素中；文献[31]对温控负荷对电价信号的响应程度进行了分析和研究；

文献[32]通过仿真模型对温控负荷集群的备用容量进行计算，文献[33]则通过模

糊模型实现对温控负荷集群的建模和备用容量评估。但是目前在考虑电网公司只

能获取部分温控负荷个体的响应特性和模型参数的前提下，对包含温控负荷参与

需求侧响应的电力系统可靠性分析的研究还比较少，有必要计及这种信息不确定

性开展相关的工作。 

1.2.2. 风电接入评估研究现状 

由于其出力的不确定性，风电大量接入电力系统后将对电力系统保持供需平

衡造成巨大压力。因此国内外学者针对风电出力的不确定性及其并网对电力系统

的影响开展了许多相关研究。目前对接入风电的电力系统的可靠性分析研究，大

致可以分为解析法和模拟法两大类。解析法的主要思想是根据研究对象的内部机

理或运行特点构建对应的数学模型，并基于该模型对研究对象的可靠性进行描述

及评估计算。基于解析法，文献[34]利用通用生成函数（Universal generating 

function，UGF）建立了风电场及整个电力系统的可靠性模型，实现了对高风电

渗透率的电力系统的可靠性分析评估及备用容量规划；文献[35]考虑风力波动和

机组故障，利用停电概率和频率表方法建立了含风电机组的电力系统的可靠性模

型；文献[36，37]考虑了系统的运行环境和运行条件，通过频率和持续时间法

（Frequency and duration approach）建立风电并网后的电力系统的多状态模型，
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并计算出多个状态之间的转移概率以用于可靠性和系统充裕度的计算。解析法能

够建立系统运行和其它动态过程的具体数学模型，物理意义清晰明确，但是对于

复杂程度高的系统，其建模的难度以及计算的复杂度也大大提高[38]。模拟法则

主要通过对系统运行状态的抽样及事件模拟实现对不确定性因素及系统可靠性

的评估。模拟法可以在无需掌握系统模型的前提下实现对任意系统的特征估计，

因此具有广泛的适用性，是评估复杂随机系统可靠性的主流方法[39]。利用模拟

法评估风电接入对电力系统可靠性的影响，通常的方法是对风电出力的概率分布

进行估计，然后通过蒙特卡洛模拟法进行系统可靠性分析评估[40, 41]。其中

Weibull 函数是风电概率分布中使用最为广泛的方法之一[42-45]。此外，文献[46]

基于聚类算法和蒙特卡洛模拟法对接入风电和特高压直流的电力系统可靠性进

行评估，文献[47]则基于概率分布估计和模拟法提出风电机组的聚合模型，并基

于可靠性指标及节点电压稳定水平提出电力系统最优风电消纳容量估计算法。 

另外，在进行概率分布估计时通常需要考虑多个随机变量之间是否存在相关

性。文献[48]通过对德国、英国等多个欧盟国家的风电数据进行统计学分析，指

出邻近风电场之间的风速具有显著相关性，因此在评估风电出力不确定性对电力

系统可靠性的影响时，需要对不同风电场之间的相关性进行分析研究。在过往相

关的工作中，研究者采用相关性系数对风速的相关性进行分析[49,50]，但是这些方

法无法获取相关的数据概率分布信息。此外，Copula 算法是目前被广泛应用于

评估多风电场联合概率分布的方法。文献[51]通过基于 Copula 算法的风速相关性

评估结果，提出了降低含风电的电力系统运行风险的方法；文献[52]通过 Weibull

分布和 Copula 算法建立风电场的可靠性模型；文献[53]利用 Copula 算法评估了

风电接入对瑞士电网以及欧洲互联电网的影响。但是，目前对风速相关性的研究

及其对电力系统可靠性的评估，往往需要依赖一定的先验知识或者无法获取显式

概率分布，仍需对相关评估算法进行深入研究。 

1.2.3. 电力系统可靠性评分析研究现状 

电力系统可靠性分析评估的概念最早是由加拿大的 Roy Billinton 教授提出

的，它是对电力系统保持可靠供电能力的分析评估，通常利用基于概率的指标进

行表示[54]。经过多年的发展，国内外学者已经在电力系统可靠性评分析估领域
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积累了许多研究成果[55-59]。对于计及需求侧响应的接入风电的电力系统，文献[60]

分析了风电机组和需求侧响应对电力系统频率的影响作用，提出了需求侧响应、

风电、火电机组联合参与系统调频的控制方法，文献[61]基于弹性矩阵理论分析

了参与需求侧响应的负荷特性，利用分层优化模型及算法评估了需求侧响应对风

电出力波动的效应，文献[62]分析了市场电价对电动汽车等机会型负荷的影响，

并在不同时间尺度下分析了机会型负荷对含风电的电力系统运行计划制定的影

响。然而目前在考虑温控负荷模型参数及风电出力不确定性的前提下，对电力系

统进行可靠性分析评估的研究仍然比较少。 

在电力系统可靠性分析评估算法方面，如前文所述，以蒙特卡洛模拟法为代

表的模拟法是分析评估复杂系统可靠性问题的主要方法。但是蒙特卡洛模拟法的

一个缺点是其算法需要较大规模的采样数量以获得收敛的分析评估结果，尤其是

在评估低概率事件的情况下。文献[63]指出，当电力系统具有相对较高的可靠性

时，采用蒙特卡洛模拟法会导致较高的计算负担。为了提高模拟法的计算效率，

一些学者进行了相关的研究工作[64-66]。文献[64]采用了状态空间分解算法降低了

可靠性分析评估问题的维度以提高蒙特卡洛模拟法的计算效率；文献[65]提出了

构建分布式并行计算的评估框架以实现模拟计算加速的方案；文献[66]采用了交

叉熵重要度采样算法并指出这是提高模拟法计算效率的有效方法。近年来已有不

少电力系统相关研究工作采用了交叉熵重要度采样算法[67-69]。文献[67]通过交叉

熵重要度采样算法对电力系统的旋转备用要求进行评估，文献[68]提出了基于交

叉熵重要度采样算法的三阶段采样算法以实现对电力系统短期可靠性的分析评

估，文献[69]指出在复杂电力系统可靠性分析评估中交叉熵重要度采样算法的计

算性能优于蒙特卡洛模拟法。尽管交叉熵重要度采样算法具有较优的计算性能，

但是当使用该算法处理具有隐式概率分布的数据问题时会遭遇障碍。文献[66]指

出为了顺利采用交叉熵重要度采样算法，其模拟的问题的概率分布必须属于已知

的参数化分布族。为了解决上述障碍，文献[69]采用了高斯分布对电力系统中的

负荷进行概率估计，文献[70]则在其电力系统充裕度评估算法中引入了 Weibull

分布和对数正态分布以保证交叉熵重要度采样算法的顺利使用。然而这些算法都

在数据分布问题上引入了比较强的先验知识（例如对数据分布类型的假定），这
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在某些情况下可能引入较大误差，影响了算法的通用性[71]。 

1.2.4. 数据驱动算法研究现状 

数据驱动是与传统的模型驱动相对应的概念。数据驱动算法从基于测量或者

仿真获取的数据中提取挖掘被研究对象的特征，从而建立其算法的知识体系及问

题的求解，这与基于物理数学建模的模型驱动算法具有截然不同的思路[72]。近

年来，随着机器学习等领域深入研究和迅速发展，数据驱动算法被认为在解决传

统建模难以进行的复杂问题上具有巨大的潜力。机器学习以统计学为基础，通过

对数据的学习建立用于解决特定任务的模型，通常可以分为监督学习、无监督学

习及增强学习[73]。除了较早提出的 Logistic 回归、支持向量机（Support vector 

machine，SVM）、朴素贝叶斯法等经典算法[73,74]，随着计算资源的发展和相关

理论研究的深入，以多层人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）为基

础的深度学习也日益获得了众多研究者的重点关注[75]。图 1-1 展示了一个典型的

ANN 模型，它由输入层、隐藏层和输出层相连构成，每一层则都由数个神经元

组成，每一个神经元以其前一层神经元输出为输入，根据网络参数及激活函数确

定其输出并传递到下一层神经元。ANN 实质上是一个非线性函数，实现了从输

入到输出的映射，理论上当 ANN 具有足够大的深度时，通过数据训练确定其网

络参数后可以逼近任何函数，具有很大的特征学习能力，因此在数据驱动算法中

获得了广泛应用。 

  

图 1-1 人工神经网络示意图 

目前已有较多学者对数据驱动算法在电力系统中的应用进行研究，分析利用
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数据驱动方法解决电力系统中的复杂模型或者复杂特征问题的潜力[76-80]。文献

[76]利用堆栈自动编码器（Stacked auto-encoder）和 ANN 实现对电力系统的故障

诊断，其最终搭建的数据驱动诊断模型能够基于系统状态计算发生故障的种类及

概率；文献[77]利用机器学习中的自然语言处理技术，提出了基于语义分析的电

力系统缺陷文本挖掘算法，实现了电力系统缺陷自动分类；文献[78]基于极限学

习机算法，结合电力系统频率响应模型，提出了电力系统频率稳定控制算法；文

献[79]基于数据驱动算法对商业楼宇用电负荷进行研究，通过关键特征提取和

ANN 实现了用电负荷预测；文献[80]结合专家系统与强化学习算法，提出了电力

市场环境下的温控负荷最优控制策略。可以看出数据驱动算法在电力系统领域具

有广阔的应用空间，在未来的研究工作中具有深入探索的价值。 

1.3. 本文的主要工作与章节安排 

风电的大量接入以及温控负荷需求侧响应的引入，对电力系统的可靠性具有

不可忽视的影响。本文通过数据驱动的算法，对需求侧的温控负荷不确定性和供

电侧的风电场出力不确定性进行建模与评估，并以此为基础进行电力系统可靠性

分析。本文的研究框架如图 1-2 所示。 

 

图 1-2 本文研究框架示意图 

本文共分为五章，每一章的内容概述如下： 
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第一章为全文绪论，阐述了本文研究课题的背景、目的及意义，并对需求侧

响应与温控负荷、风电接入评估、电力系统可靠性分析、数据驱动算法这几个方

面的国内外研究现状进行总结与概述。 

第二章对需求侧的温控负荷不确定性进行评估。本文考虑温控负荷参与需求

侧响应时的模型参数和响应程度具有部分信息不确定性，首先根据电热力学方程

建立温控负荷个体的运行模型，然后提出基于 K-means 聚类算法和混合高斯模

型的数据驱动温控负荷聚合算法，实现对温控负荷集群的备用容量估计，为后续

电力系统可靠性分析提供需求侧的模型基础。 

第三章对供电侧的风电出力不确定性进行评估。本文考虑风电出力的波动

性，提出了基于生成对抗网络的多风电场风速概率分布估计方法，在无需引入先

验知识的条件下，通过历史风电数据开展基于对抗的 ANN 训练，实现对风电场

风速概率分布以及邻近风电场空间相关性的估计，以此作为后续电力系统可靠性

分析的基础。 

第四章对考虑温控负荷和风电不确定性的电力系统进行可靠性分析。本章基

于前两章对供需双侧不确定性的处理，通过数据驱动方法将电力系统可靠性分析

问题构建为可以直接采用交叉熵重要度采样算法进行处理的分析评估问题，并通

过系统状态采样、最优负荷切除计算以及可靠性指标计算，实现对电力系统可靠

性的高效分析评估。 

第五章对全文的研究内容进行了总结，并对本文所提的研究方法及后续研究

方向进行了展望。 
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2. 需求侧不确定性—温控负荷集群备用容量估计 

2.1. 引言 

近年来，随着电力系统运行的复杂性和随机性增大（例如新能源机组并网容

量的提高）以及电力市场化的逐步推进，需求侧响应引起了学界和工业界的重点

关注[11,12]。在电力市场环境中，电力供应商通过调整实时电价并向加入需求侧响

应计划的用户发送电价信号，引导用户调整自身用电行为，从而调整电力系统需

求侧的整体负荷消耗功率，这是一种常见的需求侧响应模式[17]。这些能够在需

求侧响应中调整自身用电功率的负荷，称为需求侧响应资源。 

温控负荷（Thermostatically controlled loads，TCLs）是电力系统中最主要的

需求侧响应资源之一，被认为具有巨大的提供电力系统运行备用的潜力，能够提

高电力系统应对各种复杂运行状况的能力[32]。TCLs 泛指通过消耗电功率控制室

内温度的负荷，通常有制冷或者制热两种类型，空调即为典型的 TCLs。TCLs

作为需求侧响应资源，具有 3 个主要优势：（1）TCLs 的消耗功率在电力系统负

荷中具有很大的占比，具有巨大的可调度功率容量[81]（2）TCLs 与传统发电机

组相比，具有更快的响应速度。文献[82]指出 TCLs 的响应时间常数可以达到传

统火电发电机组的 1/10。（3）由于室内温度具有惯性，短时间内对 TCLs 用电

功率的调整，不会对用户的使用体验造成太大的负面影响[83]。 

TCLs 参与需求侧响应，能够在供电紧张时提供运行备用，从而提高电力系

统的可靠性。因此本文在进行电力系统可靠性分析时，将在需求侧考虑 TCLs 的

响应作用，并通过估计 TCLs 集群的备用容量来评估其对系统可靠性的影响。在

一个电力系统的需求侧响应计划中一个 TCLs 集群一般是由数量庞大的 TCLs 个

体组成的，且不同 TCLs 个体之间可能具有不同的模型参数和响应特性。但是通

常电网公司只能采集掌握到部分 TCLs 个体的模型参数和响应特性，要完全掌握

巨大数量的 TCLs 个体的响应相关信息往往是不现实的。因此在进行 TCLs 备用

容量评估和系统可靠性分析时存在一定的信息不确定性。为了解决上述问题，本

文首先基于电热模型建立 TCLs 个体的运行模型，然后提出基于 K-means 聚类算

法的 TCLs 聚合算法，通过部分 TCLs 个体的响应特性和模型参数实现对 TCLs
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集群的备用容量估计，为后续电力系统可靠性分析提供需求侧的模型基础，并通

过算例分析验证所提方法的有效性。 

2.2. TCLs运行分析与建模 

本节将对 TCLs 的运行模式进行分析并基于电热模型对其运行功率进行计

算，为后续 TCLs 聚合算法提供基础。假定 TCLs 工作在制冷模式。根据热力学

定律，TCLs 所在的房间温度可以用下式表示[32]： 

 

( ) ( )
( ) ( )

t t
H ex

r r t
r

P t P t
T t T t t dt

CM

 
    

  (1.1) 

其中 ( )rT t 表示 t时刻房间的温度， rCM 表示房间的热质量（Thermal mass）， ( )HP t

表示在 t时刻 TCLs 的制冷热功率， ( )exP t 表示在 t时刻房间与室外的交换功率， t

表示一段时间间隔。 

( )HP t 和 ( )exP t 分别可以由以下公式表示： 

 ( ) ( )H r TP t P t    (1.2) 

 ( ) ( ( ))ex r out rP t G T T t    (1.3) 

其中 ( )TP t 表示在 t 时刻 TCLs 的运行功率， r 表示 TCLs 的能效比（Energy 

efficiency ratio）， rG 表示室内外空气之间的等效热导， outT 表示室外温度。 

TCLs 的运行模式如图 2-1 所示[83]。图 2-1 的上半部分表示室内温度的变化

过程，其中 setT 和 dT 分别表示 TCLs 的设定温度和温度死区，下半部分表示 TCLs

运行功率的变化过程，其中 0TP 表示额定功率。TCLs 的运行模式是一个循环过程：

当室内温度低于 set dT T 时，TCLs 停止运行，运行功率为 0，因此室内温度逐渐

上升；当室内温度高于 set dT T 时，TCLs 以 0TP 开始运行，此时室内温度逐渐下

降，当室内温度达到 set dT T 时结束一个循环。因此 TCLs 的运行功率 ( )TP t 可用

下式表达： 
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0 , ( )

( ) 0, ( )
T r set d

T r set d

P T t T T

P t T t T T

 
  

保持不变，其它

  (1.4) 

 

图 2-1 TCLs 运行模型示意图 

 

由式(1.1)—(1.4)可以推出，TCLs 的平均运行功率为： 

 
( )r out set

Ta
r

G T T
P




   (1.5) 

2.3. TCLs集群备用容量估计 

在本文中，需求侧的不确定性主要是由不同 TCLs 个体的模型参数(包括电

热力学参数及对电价的响应程度)的不同导致的。本节将针对该不确定性进行建

模，通过数据驱动的聚合算法对参与需求侧响应的TCLs集群备用容量进行估计。 

在参与需求侧响应的过程中，TCLs 根据电价控制信号调整设定温度，进而

改变其运行功率，从而实现系统负荷用电功率的调整。 setT 通常与电价水平相关，

可通过下式进行计算[31,33]: 
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max

min max

1

2

d
set d p

d

T T
T T

e

T T T



    

 

  (1.6) 

其中 minT 和 maxT 分别表示 TCLs 的最低和最高设定温度，p 表示电价； 表示 TCLs

对电价的响应程度，   表示向下取整 。 

由于单一 TCLs 的功率相对电力系统而言非常小，因此只有多个个体构成的

TCLs 集群才能充分发挥需求侧响应的作用。由式(1.5)和(1.6)可以看出，单一

TCLs 的平均运行功率与其自身电热力学参数以及对电价的响应程度有关。然而

不同 TCLs 个体之间存在差异，并且集群温控负荷中个体数目庞大，难以通过逐

一测量计算每个个体的参数来获取集群温控负荷的备用容量。本文假定不同

TCLs 个体可能具有不同的 rG 和 。对于一个个体总数为 TN 的 TCLs 集群，假定

其中有 sN 个个体的模型参数已知，并用 1 1 2 2{( , ), ( , ), , ( , )}s sN N
T r r rG G G  Φ  进

行表示，其中 i
rG 和 i 分别为第 i 个 TCLs 个体的对应模型参数。本节基于这部分

已知的模型参数，通过混合高斯模型和 K-means 聚类这两种数据驱动的聚合算

法方案对集群温控负荷备用容量进行评估，实现对需求侧的不确定性建模。 

2.3.1. 混合高斯模型 

混合高斯模型是一种通过多个高斯分布函数实现概率分布估计的算法[84]。

本节首先通过混合高斯模型对 rG 和 的概率分布进行估计，然后基于数学期望

计算 TCLs 群体的备用容量。 

混合高斯模型假定 rG 的概率分布为： 

 
1

1

( ; , , ) ( ; , )

1

Gr

r

Gr

k

G G G G Gi Gi Gi
i

k

Gi
i

f x w x

w

  












w μ σ

  (1.7) 

其中 ( ; , )Gi Gix   表示均值为 Gi ，标准差为 Gi 的高斯分布函数， Giw 表示

( ; , )Gi Gix   对应的权重系数， 1 2{ , , , }
Gr

G G G Gkw w ww  ， 1 2{ , , , }
Gr

G G G Gk  μ  ，

1 2{ , , , }
Gr

G G G Gk  σ  ，
rGk 表示高斯分布函数总数。由式(1.7)可以看出，混合

huiho
高亮

huiho
打字机
其实对个体的影响因素很多，本文选择了这样2个主要因素，进行聚类分析，简化问题。否则维度太高，聚类也会复杂。
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高斯模型首先基于权重系数计算 x 属于每个高斯分布的概率，然后再通过高斯分

布概率加权求和确定 x 的概率。因此混合高斯模型需要通过计算确定的参数为

Gw ， Gμ 和 Gσ ，可以通过极大似然估计（Maximum likelihood estimation，MLE）

实现[73]。MLE 的核心思想是计算出一组 Gw ， Gμ 和 Gσ 的值，使得在通过这组参

数确定的概率分布函数下，已知数据出现的概率最大： 

 
( , , )

1

( , , )
1

( , , ) arg max ( ; , , )

arg max log ( ; , , )

s

r
G G G

s

r
G G G

N
i

G G G G r G G G
i

N
i

G r G G G
i

f G

f G













w μ σ

w μ σ

w μ σ w μ σ

w μ σ

  (1.8) 

由 于 直 接 求 解 式 (1.8) 难 度 较 高 ， 通 常 采 用 期 望 最 大 化

（Expectation-Maximization，EM）算法[84]进行混合高斯模型的参数求解。EM 算

法是一种迭代算法，它的每一轮迭代都由期望和最大化两个步骤组成，其具体计

算过程如下所示： 

步骤 1：算法初始化，随机生成参数的初值 0
Gw ， 0

Gμ 和 0
Gσ 。 

步骤 2：期望步骤。基于第 1t  轮迭代得到的参数结果 1t
G
w ， 1t

G
μ 和 1t

G
σ ，可

以通过贝叶斯公式计算每一个 rG 样本属于每一个高斯分布函数的概率： 

 
1 1 1

1 1 1

1

( ; , )
( )

( ; , )
Gr

t j t t
j Gi r Gi Gi

ij r k
t j t t
Gh r Gh Gh

h

w G
p p i G

w G

  

  

  

  



 


  (1.9) 

其中 ijp 表示 j
rG 属于第 i 个高斯分布函数的概率。 

步骤 3：最大化步骤。基于期望步骤中计算的 ijp ，对本轮迭代（第 t轮）混

合高斯模型的参数进行更新： 

 1

sN

ij
jt

Gi
s

p

w
N



  (1.10) 
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1

1

1 s

s

N
t r
Gi ij jN

j
ij

j

p G

p






 


  (1.11) 

 2

1

1

1
( )

s

s

N
t r t
Gi ij j GiN

j
ij

j

p G

p

 




 


  (1.12) 

其中 t
Giw ， t

Gi 和 t
Gi 分别为 t

Gw ， t
Gμ 和 t

Gσ 中的第 i 个元素。 

步骤 4：如果第 t轮的参数计算结果与第 1t  轮的结果之差小于预设的误差

范围，则认为迭代达到收敛，算法停止，输出 t
Gw ， t

Gμ 和 t
Gσ 作为混合高斯模型

的最终参数，否则令 t ← t + 1 并重复步骤 2 进入下一轮迭代。 

TCLs 的 参数同样可以通过上述 EM 算法进行计算，并最终确定其对应参

数 w ， μ 和 σ 。随后可以基于数学期望计算 TCLs 集群的平均运行功率，如下

式所示： 

s ( ) ( ; , , ) ( ; , , )
r

r

M
T G G G G Ta

G

P p f x f y P dydx   


   w μ σ w μ σ   (1.13) 

其中 ( )M
TP p 表示在电价 p 下的 TCLs 集群的平均运行功率。因此，TCLs 集群基

于电价控制信号能够提供的备用容量为： 

 [ ( ) ( )]M M M
T T T old T newR N P p P p    (1.14) 

其中 TR 为 TCLs 集群备用容量， oldp 和 newp 分别为电价控制信号发出前后的电价

水平。 

2.3.2. K-means聚类 

K-means 聚类是一种基于 2L 距离的常用聚类算法[85]。本节通过 K-means 聚

类获取 TΦ 数据集中的聚类中心，再基于聚类中心实现对 TCLs 集群的备用容量

评估。 

K-means 聚类算法的核心是基于 2L 距离最小化计算出最优的聚类中心。在

K-menas 聚类中， TΦ 中的每一个元素都唯一属于一个聚类中心。假设聚类中心
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的总数为 cN ，针对给定的聚类中心集合 1 1 2 2{( , ), ( , ), , ( , )}c cN N
r r rG G G  C
     ，定

义 ( , )i i
rG  所属的聚类中心 ( ) ( )( , )i i

rG 
 

是C 中距离其最近的元素，即： 

 ( ) ( ) 2 2

( , )

( , ) arg min[( ) ( ) ]
r

i i i i
r r r

G

G G G


  


   
C

  (1.15) 

则最优聚类中心集合 *C 可通过下式计算： 

 * ( ) 2 ( ) 2

1

arg min ( ) ( )
sN

i i i i
r r

C i

G G  


   C   (1.16) 

通常可以利用迭代算法计算式(1.16)的解，在每一轮迭代中，基于上一轮迭代计

算的聚类中心结果确定 TΦ 中每一个元素所属的聚类中心，然后再对聚类中心进

行更新，具体如下所示： 

步骤 1：算法初始化，随机生成聚类中心集合的初始值，用 0C 表示。 

步骤 2：假设第 1t  轮迭代得到的聚类中心集合为 1tC ，基于式(1.15)计算 TΦ

中每一个元素所属的聚类中心，并用 ( ) 1 ( ) 1( , )i t i t
rG  
 

表示在第 1t  轮迭代中 TΦ 的第

i个元素所属的聚类中心。 

步骤 3：更新聚类中心。通过以下公式计算本轮迭代（第 t轮）的聚类中心

集合 tC ： 

 1

1

s

s

N
j

ij r
jit

r N

ij
j

k G

G

k











  (1.17) 

 1

1

s

s

N
j

j
jit

N

j
j

k

k


 









  (1.18) 

其中 ( , )it it
rG 
 

表示 tC 中的第 i 个元素， ijk 表示聚类中心归属系数，如果 ( , )j j
rG  属

于聚类中心 ( , )it it
rG 
 

，则 ijk 取值为 1，否则取 0。 

步骤 4：如果第 t轮的聚类中心计算结果与第 1t  轮的结果之差小于预设的

误差范围，则认为迭代达到收敛，算法停止，输出 tC 作为 K-means 聚类的聚类
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中心集合计算结果，否则令 t ← t + 1 并重复步骤 2 进入下一轮迭代。 

基 于 K-means 聚 类 最 终 确 定 的 最 优 聚 类 中 心

* ** 1* 1* 2* 2*{( , ), ( , ), , ( , )}c cN N
r r rG G G  C
     ，可以通过下式对 TCLs 集群的平均运行

功率 ( )K
TP p 进行估计： 

 * *

1

1
( ) ( , , )

c

a

N
K i i i

T c T r
is

P p N P G p
N




 
 

  (1.19) 

其中 i
cN 表示 TΦ 中属于聚类中心 * *( , )i i

rG 
 

的样本数量， * *( , , )
a

i i
T rP G p
 

表示基于式

(1.5)，在电价 p 下通过 *i
rG


， *i 确定的 TCLs 个体平均运行功率，则 TCLs 集群

的备用容量可以通过下式进行估计： 

 [ ( ) ( )]K K K
T T T old T newR N P p P p    (1.20) 

2.4. 算例分析 

本节构建一个个体总数 TN 为 30000 的 TCLs 集群，并利用所提方法对其备

用容量进行估计。利用拉普拉斯分布随机生成 TCLs 集群中每一个个体的 rG 和

 ，其中拉普拉斯分布的概率分布函数如下所示： 

  /1
( ; , )

2
x

Lf x e   


    (1.21) 

假设 rG 有 50%的比例满足概率分布 ( ;2.8,0.7)Lf x ，另外 50%满足概率分布

( ;4.5,0.7)Lf x （单位为 okW/ C）。类似的，假设 有 50%的比例满足概率分布

( ;3.33,0.5)Lf x ，另外 50%满足概率分布 ( ;6.66,0.5)Lf x （单位为¥-1）。 rG 和 的

概率分布如下图所示： 
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图 2-2 TCLs 模型参数分布示意图 

 

假设 TCLs 集群中模型参数已知的个体数量 sN 为 600，室外温度为 32 o C，

初始电价水平为 0.5¥，分别采用混合高斯模型和 K-means 聚类对 TCLs 集群的备

用容量进行估计，在不同的电价控制信号下两种估计方法的计算结果如图 2-3 所

示。图 2-3 的左半部分为实际备用容量以及对应的估计结果，右半部分为两种估

计方法的结果与实际数据之间的误差。可以看出，两种估计方法都可以实现对

TCLs 集群的备用容量其及随电价变化趋势的大致估计，但是在不同的电价水平

下 K-means 聚类的估计结果误差均小于混合高斯模型，故 K-means 聚类相比混

合高斯模型具有更高的估计准确性，能够对已知数据集实现更加有效的特征提取

和挖掘。 

 

图 2-3 TCLs 集群备用容量估计结果 

 

2.5. 本章小结 

 TCLs集群在参与需求侧响应时，由于不同的TCLs个体具有不同的响应特性

和模型参数，因此具有不同的响应程度。由于电网企业通常无法获取TCLs集群

的所有响应相关信息和参数，因此在评估TCLs参与需求侧响应对电力系统可靠

性的影响时，具有信息不确定性。本章首先对TCLs个体的运行模式和功率模型

进行分析和构建，然后基于TCLs集群中部分已知的模型参数数据，通过混合高

斯模型和K-means聚类这两种数据驱动的聚合算法进行TCLs集群备用容量估计。

huiho
矩形

huiho
打字机
和图片同一页
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算例分析表明，基于K-means聚类的聚合算法可以实现对TCLs集群备用容量的更

加精确有效的估计。 
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3. 供电侧不确定性—多风电场风速概率分布估计 

3.1. 引言 

随着全球对环境保护的重视程度越来越高，风电等清洁能源在电力系统中的

投入比重也日益增长[5]。然而由于风电机组出力与所处地理区域的风速直接关

联，具有很大的间歇性和随机性，大量引入风电场将对电力系统保持供需平衡提

出巨大挑战，从而对电力系统可靠性造成显著影响[9]。为了评估风电出力不确定

性对电力系统可靠性的影响，目前常见的方法是首先对风电场风速的概率分布进

行估计，并以此作为后续电力系统可靠性分析的基础。 

一个电力系统中往往存在多个风电场同时接入，这些风电场由于所处地理位

置有所不同，其风速也不完全相同，因此对风电场风速进行概率分布估计，主要

有两个问题需要重点关注：  

（1） 对于单个风电场风速的概率分布估计，目前常用的方法主要为基于

Weibull函数的估计等方法[42-45]； 

（2） 对多个风电场风速之间的相关性估计及联合概率分布估计。由于同一区域

中的多个风电场风速之间往往存在相关性，因此不同风电场风速之间不互

相独立[48]，为了保证对可靠性的准确评估，因此在进行多风电场风速分

布估计的时候，必须对其联合分布进行构建，而不仅仅关注各自的边缘分

布。目前常用的方法为基于Copula算法估计[51-53]。 

对于上述两个问题，目前常用的概率估计方法存在的不足之处在于它们引入

了先验知识。这里所谓的先验知识，是指这些方法在进行概率估计之前，对其处

理的数据事先做出了服从某些特定分布的假设。然而实际上我们无法保证数据是

否真正服从预设的概率分布。因此这些先验知识的引入，导致了该估计方法在普

适性上存在一定不足，无法灵活地应对不同场景下数据分布特点的差异性，挖掘

数据的复杂特征。为了应对上述的不足，本文提出了基于生成对抗网络

（Generative adversarial networks，GANs）[86]的多风电场风速概率分布估计方法，

在不依赖任何先验知识的前提下，通过真实历史风电数据，实现对多风电场风速

联合概率分布的估计，以此作为后续电力系统可靠性分析的基础，并通过算例分

huiho
高亮

huiho
高亮

huiho
打字机
ok,回答了前面的问题
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析验证该方法的有效性。 

3.2. 生成对抗网络模型 

3.2.1. 对抗框架 

GANs 作为一种人工智能领域新兴的生成模型，其主要功能是对给定训练数

据集进行概率分布估计，且可以应用于对高维度数据的联合概率分布估计。GANs

是由生成网络（Generative Network）和判别网络（Discriminative Network）构成

的，其核心思想是两个不同网络在学习过程中的博弈对抗，其基本框架如图 3-1

所示[86]。 

 

图 3-1 GANs 模型基本框架 

 

理论上，生成网络和对抗网络可以采用多种形式的模型，但目前学界通常采

用人工神经网络模型[75]。GANs 的任务是通过生成网络逼近给定的原始数据集的

概率分布。具体地，生成网络以服从某一分布的随机噪声作为输入，其任务是生

成并输出逼近原始数据集分布的数据（随机噪声的分布可以任意给定）。判别网

络则以原始数据集和生成网络生成的数据作为输入，其任务是一个分类问题，即

判断输入的数据是来自于实际数据或是生成数据。在 GANs 的训练过程中，生成

网络的训练目标是最大化判别网络的分类错误率，而判别网络的训练目标是最小
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化其分类错误率。因此，生成网络和判别网络之间存在对抗的关系：即生成网络

的学习方向是生成更加逼近原始数据集的分布的数据以使判别网络无法分辨出

它们的差别，而判别网络的学习方向则是不把生成网络生成的数据和原始数据集

混淆。通过这种对抗，生成网络和判别网络不断提升完成各自任务的性能。经过

多轮训练的迭代后，生成网络将实现对原始数据集概率分布的逼近。 

3.2.2. 数学模型 

GANs 的训练过程，实质上是由生成网络和判别网络构成的二元极小极大博

弈（Two-player minimax game），这是一个优化问题[86]。具体地，这个优化问题

的目标函数为： 

 min max ( , ) [log ( ; )] [log(1 ( ( ; ); ))] 
real noise

G D
p D p G DV D G D D G

 
    x zx z   (3.1) 

其中 realp 表示原始数据集服从的概率密度分布函数， x为服从 realp 的随机变量；

noisep 表示生成网络的输入噪声服从的概率密度分布函数，z为服从 noisep 的随机变

量； ( ; )DD x 表示判别网络以 x 作为输入时的输出，其中 D 为判别网络的网络参

数； ( ; )GG z 表示生成网络以 z 作为输入时的输出，其中 G 为生成网络的网络参

数。判别网络的输出表示判别网络在当前网络参数下，判定当前输入来自于原始

数据集的概率（即服从 realp 的概率），生成网络的输出则表示生成网络在当前网

络参数下，基于当前输入的生成数据。因此1 ( ( ; ); )G DD G   z 实质上是判别网络

正确判断出其输入数据来自于生成数据的概率，而 ( , )V D G 的实际意义为判别网

络将其输入正确分类的概率。 

对目标函数进行求解时，其内层优化是求解使 ( , )V D G 最大化的 D ，即对判

别网络的优化，其外层优化则是求解使 ( , )V D G 最小化的 G ，即对生成网络的优

化。对于内层优化而言，由于 G 给定，因此目标函数可以转化为： 
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( , ) [log ( ; )] [log(1 ( ( ; ); ))]

[log ( ; )] [log(1 ( ; ))]

( ) log ( ; ) ( ) log(1 ( ; ))

 

  



real noise

real G

p D p G D

p D p D

real D G D

V D G D D G

D D

p D p D d

  

 

 

  

  

  

x z

x x

x

x z

x x

x x x x x

 

    (3.2) 

其中 Gp 为生成网络输出服从的概率密度分布函数。通过求导可得对于给定的生

成网络G ，判别网络的最优解
* ( )GD x 为： 

 
* ( )
( )

( ) ( )
real

G
real G

p
D

p p



x

x
x x

  (3.3) 

基于 * ( )GD x ，外层优化问题可转换为： 

 

* ( ) ( )
min ( , ( )) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

2 ( ) log 4

G

real G
G real G

real G real G

JS real G

p p
V G D p p d

p p p p

D p p


 

 

 


x

x x
x x x x

x x x x


 (3.4) 

其中 ( )JS real GD p p 为 realp 和 Gp 之间的 Jensen-Shannon（JS）散度[87]： 

 
2 ( ) 2 ( )1

( ) ( ) ( )
2 ( ) ( ) ( ) ( )

real G
JS real G real G

real G real G

p p
D p p p p d

p p p p
 

 
x

x x
x x x

x x x x
   (3.5) 

由于两个概率密度分布函数之间的 JS 散度具有非负性，且当且仅当两个分布函

数相等时其值为 0。因此可知当 real Gp p 时外层优化问题取得最优解，即生成网

络的输出服从 realp 分布时。此时有 * 1
( )

2GD x ，即判别网络再也无法区分其输入

来自原始数据集或是生成网络的输出（因为与随机判别的概率相同）。因此在取

得 GANs 的目标函数的最优解时，生成网络实现了对原始数据集服从的概率分布

的学习。 

3.3. 多风电场风速联合概率分布估计 

如上节所述，优化问题(3.1)的最优解可以保证生成网络实现对原始数据集的

概率密度分布的学习和完全复制，但是由于神经网络的复杂特性，直接求解(3.1)

的难度较大，因此实际工程中往往采用梯度法进行求解。本节将以历史风电数据

作为原始数据集，基于梯度法对 GANs 进行训练，在考虑多风电场之间的空间相
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关性的前提下，实现对风速的联合概率分布估计。 

3.3.1. 基于梯度法的GANs迭代训练算法 

令 { , , , }  1 2 nws ws ws 表示历史风电数据集，其中 n 表示数据集中数据的

总数。具体地，中的元素均为 wN 维向量： 

 1 2( , , , )
wi i iNws ws wsiws    (3.6) 

其中 wN 为风电场的总数； ijws 表示在 i时刻第 j 个风电场的风速。 

生成网络的输入噪声 Z 为M 维的随机向量，它的元素服从高斯分布，且满

足独立同分布特性（Independent and identically distributed，IID）。 

基于 GANs 的多风电场风速联合分布估计的具体算法如下： 

步骤 1：从中随机抽样 k 个数据，记为{ , , , }(1) (2) (k)ws ws ws ，按照 Z的分

布随机抽样 k 个数据，记为{ , , , }(1) (2) (k)z z z ； 

步骤 2：基于批梯度上升法（Batch gradient ascent）[75]对判别网络进行训练，

对网络参数 D 进行更新： 

 
1

1
[log ( ; ) log(1 ( ( ; ); ))]

D

k

D D G D
i

g D D G
k   



    (i) (i)ws z   (3.7) 

 D D D Dg      (3.8) 

其中 D 表示判别网络的学习率。对比式(3.1)和式(3.7)可以看出，式(3.7)实质上是

基于随机采样的{ , , , }(1) (2) (k)ws ws ws 和{ , , , }(1) (2) (k)z z z 这两个各自包含 k 个数

据的集合，通过求取算术平均值的方式对式(3.1)中包含期望值的目标函数进行估

计，进而求出其对于 D 的梯度 Dg ，并以此作为 D 更新的方向。由于式(3.1)的内

层优化是求取最大值，因此在此处采用梯度上升。这种基于批梯度的算法，比起

传统的梯度算法，可以有效地避免求解陷入局部最优的问题[75]。 

步骤 3：再次按照 Z的分布随机抽样 k 个数据，记为{ , , , }(1) (2) (k)z z z ； 

步骤 4：基于批梯度下降法（Batch gradient descent）[75]对生成网络进行训练，
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对网络参数 G 进行更新： 

 
1

1
log(1 ( ( ; ); ))

G

k

G G D
i

g D G
k  



   (i)z   (3.9) 

 G G G Gg      (3.10) 

其中 G 表示生成网络的学习率。与步骤 3 类似，式 (3.9)实质上是基于

{ , , , }(1) (2) (k)z z z ，通过求取算术平均值的方式对 [log(1 ( ( ; ); ))]
noisep G DD G  z z 进

行估计，进而求出其对于 G 的梯度 Gg ，并以此作为 G 更新的方向。由于式(3.1)

的外层优化是求取最小值，因此在此处采用梯度下降。同时，由于生成网络的训

练目标是最小化判别网络正确分类生成网络的输出的概率，因此式(3.9)与式(3.7)

对比，仅包含生成网络的输出部分而不包含历史风电数据部分。 

步骤 5：如果已经达到最大训练次数，则结束对 GANs 的训练。否则返回步

骤 1 开始下一轮训练。 

3.3.2. 相关性分析 

通过训练，GANs 将实现对数据集分布的估计，具体表现为生成网络可以

生成逼近的分布的数据集。由上述步骤 1-5 可以看出，生成网络的训练实质是

学习并建立一个从 Z 服从的分布（高斯分布）到服从的分布（风速联合概率

分布）的映射。在 GANs 的训练过程中，不同风电场风速之间的空间相关性也将

被自动估计并包含在 GANs 的概率分布估计结果中。这里所谓的空间相关性，是

指在同一时刻，位于同一区域不同地理位置的风电场风速不相互独立，而是存在

一定相关性。如图 3-2 所示，由于同一时刻不同风电场的风速被封装成向量 i( )ws

的形式一并馈入 GANs，因此空间相关性存在于 i( )ws 的每一个元素之间。由于生

成网络的输出服从的分布是对风速联合概率分布的近似，因此生成网络的输出数

据也将具有同样的空间相关性，从而实现对联合概率分布的估计。经过训练后的

生成网络，可以视为一个风速数据生成器，其生成的数据所满足的分布，就是对

多风电场风速联合概率分布的估计。 
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图 3-2 GANs 估计风速相关性示意图  

 

3.4. 算例分析 

本节将使用真实风速数据对 GANs 进行训练，重点关注单个风电场风速的边

缘概率分布与多风电场风速联合概率分布的估计精度，以验证本文提出方法的有

效性。 

3.4.1. 数据与参数概况 

本文从同一地区选取 8 个相互邻近的风电场进行历史风速数据采集。其中

70%的数据作为 GANs 的训练数据，30%的数据作为验证数据集。以现有文献的

经验为基础[88]，我们对 GANs 的超参数进行如下设定。生成网络是一个 8 层的

多层感知机（Multi-layer perceptron，MLP），为了避免在神经网络训练中常见

的梯度饱和以及消失问题，将其激活函数设定为带泄露的修正线性单元

（Rectified linear unit，ReLU）[75]： 

 
, 0

( )
0.3 , 0

LR

x x
f x

x x

 


  (3.11) 

生成网络输出层的维度为 8，与风电场总数一致。判别网络则是一个 7 层的 MLP，

其输出层激活函数是一个 sigmoid 单元[75]： 

 
1

( )
1S x

f x
e


  (3.12) 
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由于 sigmoid 单元的输出范围为 0 到 1 之间，因此可以用来表示概率值。与生成

网络相同，判别网络的其它层激活函数均采用带泄露的 ReLU。生成网络的输入

随机噪声是一个 4 维的 IID 高斯向量。采用 0.01 的学习率对 GANs 进行训练。 

3.4.2. 风速概率分布估计结果 

本节将对利用 GANs 对多风电场风速的联合概率分布估计结果进行展示和

分析，同时我们也采用了目前常用的 Copula 算法进行概率分布估计作为对比，

以验证我们提出方法的性能。 

（1）Copula 算法 

Copula 算法可以实现对多维随机变量的联合概率分布的估计，在电力系统

新能源领域获得广泛的应用。Copula 算法的主要思路是先对每个随机变量的边

缘概率分布进行估计，然后基于多个边缘概率分布计算其联合概率分布。根据实

践经验和历史数据分析，基于 Weibull 分布进行单个风电场风速概率分布估计，

是目前最常用的估计方法之一[45]。服从 Weibull 分布的随机变量，其概率密度分

布函数为： 

 

( )1( ) ,
( ; , , )

0,


kx d

k

W

k x d
e x d

f x k d

x d



 


 


 
 

  (3.13) 

其中 k 为形状参数（Shape parameter），为比例参数（Scale parameter），d 为

阈值参数（Threshold parameter）。对单个风电场风速的概率分布进行估计，就

是确定 k ，， d 三个参数的值，可以通过 MLE 实现： 

 
( , , )

1

( , , )
1

( , , ) arg max ( ; , , )

               arg max log ( ; , , )

n

j j j W ij
k d

i

n

W ij
k d

i

k d f ws k d

f ws k d





 














  (3.14) 

其中 , ,j j jk d 是第 j 个风电场风速概率分布估计对应的参数。 

在确定了单个风电场风速的概率分布函数后，利用 Copula 算法对它们的相

关性进行估计。根据 Sklar 定理 [ 89 ]，多风电场风速的联合累计分布函数

（Cumulative distribution function，CDF）可以表示为： 
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1 2 1 1 2 2

1 1 1
1 1 2 2

( , , , ) ( ( ), ( ), , ( ))

( ( ( )), ( ( )), , ( ( )); , )
w w

w

N N N

M N N

F ws ws ws C F ws F ws F ws

F ws F ws F ws  



    

 

 μ Σ
  (3.15) 

其中 jws 表示第 j 个风电场的风速， jF 为第 j 个风电场的风速的CDF；C 为Copula

函数， 1 为标准高斯分布的 CDF 的逆函数， ( ; , )M x μ Σ 为 N 维高斯分布

( ; , ) x μ Σ 对应的 CDF： 

 

11
( ( ) ( ))

2

( ; , )
(2 )

T

k

e


  


x μ Σ x μ

x μ Σ
Σ

  (3.16) 

其中 μ为均值向量，维度为 N ， Σ为协方差矩阵，维度为 N N ， Σ 为 Σ的行

列式。与式(3.14)类似，可以通过 MLE 计算 μ和 Σ的值： 

 

1 1 2 2
( , )

1

1 1 2 2
( , )

1

( , ) arg max ( ( ), ( ), , ( ))

arg max log ( ( ), ( ), , ( ))

w

w

n

i i N iN
i

n

i i N iN
i

C F ws F ws F ws

C F ws F ws F ws













μ Σ

μ Σ

μ Σ 



  (3.17) 

从而实现对多风电场风速的联合概率分布的估计。 

（2）概率分布估计结果 

图 3-3 展示了 GANs 和 Copula 算法对单个风电场的概率分布的估计结果。

结果显示 GANs 和 Copula 算法都能够实现对给定风速数据集的概率分布函数的

大致估计，挖掘真实分布的主要特征。但是在风速小于 5m/s 的区间，Copula 算

法对概率密度的估计有偏低的现象，尤其是在概率密度峰值附近较为显著，而

GANs 在这一区间的估计准确性明显更高。在风速大于 5m/s 的区间，GANs 和

Copula 算法都能较好地实现对真实概率分布的拟合。 
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图 3-3 单个风电场风速概率分布结果估计 

 

为了更加精确地展现和对比概率分布的估计结果，我们采用 Kullback-Leibler 

(KL)距离来量化地评估不同概率分布之间的相似程度。KL 距离通常被用来表示

两个概率密度分布函数之间的距离，其表达式为： 

 
( )

( , ) ( ) log
( )

p x
D p q p x dx

q x
    (3.18) 

其中 ( , )D p q 即为分布 p 和q 之间的 KL 距离。 ( , )D p q 具有非负性，且当 p 和q完

全相等时，其值为 0，因此具有很好的距离特性。图 3-4 展示了对于每一个风电

场，风电场风速估计概率与真实概率之间的 KL 距离。在 8 个风电场中，除了风

电场 5，对于其它风电场，基于 GANs 的估计概率分布与真实分布之间的 KL 距

离（以下称真实分布-GANs 距离），都小于基于 Copula 算法的估计概率分布与

真实分布之间的 KL 距离（以下称真实分布-Copula 距离）。真实分布-GANs 距

离在风电场 4 达到最大，为 21.64 10 ，而在风电场 6 达到最小，为 20.34 10 ；

真实分布-Copula 距离在风电场 7 达到最大，为 22.79 10 ，而在风电场 5 达到最

小，为 20.50 10 。在风电场 2，真实分布-GANs 距离与真实分布-Copula 距离的

差距达到最大，后者达到前者的 3.3 倍。通过上述数据分析，可以看出 GANs 对

于单个风电场的概率分布估计准确性优于 Copula 算法。 
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图 3-4 风电场风速估计概率与真实概率之间的 KL 距离 
 

为了评估不同算法对多风电场风速之间的相关性估计准确性，我们引入了

Spearman相关系数[90]进行量化测算。Spearman相关系数是在统计学中被广泛使用

的相关性评估工具： 

 
( ( ), ( ))

( , )
( ( ) ( ( ))

i i j j
i j

i i j j

Cov P X P X
r X X

Var P X Var P X



  (3.19) 

其中 ( , )i jr X X 是随机变量 iX 和 jX 之间的 Spearman 相关系数， iP 和 jP 分别是 iX

和 jX 的 CDF； ( , )Cov X Y 表示 X 和Y 之间的协方差， ( )Var X 表示 X 的方差。

Spearman 相关系数的取值范围为从-1 到 1。Spearman 相关系数取值越接近 1，则

表示两个变量的正相关性越强，越接近-1 则表示两个变量的负相关性越强，越接

近 0 则表示两个变量的相关性越弱。 
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图 3-5 风电场风速相关性估计结果 

 

在评估多个风电场风速之间的相关性时，由于需要考虑的随机变量总数大于

2，因此可以采用 Spearman 相关系数矩阵进行计算。对于一组随机变量

1 2( , , , )
wNX X X ，它的 Spearman 相关系数矩阵 SM维度是 w wN N ，具体表达式

如下所示： 

 

11 1

1

( , )

w

w w w

N

N N N

ij i j

sm sm

sm sm

sm r X X

 
 

  
 
 



SM



  
   (3.20) 

分别计算真实风速数据，服从 GANs 估计的联合概率分布的数据，以及服从

Copula 算法估计的联合概率分布的数据的 Spearman 相关系数矩阵，其结果如图

3-5 所示。图 3-5 的左半部分，通过热力图的形式展示了真实风速数据、GANs
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估计和 Copula 算法估计对应的三个 Spearman 相关系数矩阵。从真实风速数据对

应的 Spearman 相关系数矩阵可以看出，矩阵中每一个元素取值都至少大于 0.75，

这表明本算例中的 8 个风电场的风速之间存在比较强的正相关性。此外，从另外

两个矩阵可以看出，GANs 和 Copula 算法的估计结果，都包含了风电场风速之

间的强正相关性，这表明这两种算法都能够估计出不同随机变量间的相关性。为

了进一步对比 GANs 和 Copula 算法对风电场风速相关性的估计准确性，图 3-5

的右半部分选取了左半部分 3 个 Spearman 相关系数矩阵的第一行元素，即风电

场 1 和其它 7 个风电场风速之间的 Spearman 相关系数，以柱状图的形式进行展

示。可以看出 Copula 算法倾向于低估不同风电场风速之间的相关性（所有 7 个

Spearman 相关系数都低于真实风速数据对应的 Spearman 相关系数），而 GANs

倾向于高估不同风电场风速之间的相关性（除风电场 8，其余 6 个 Spearman 相

关系数都高于真实风速数据对应的 Spearman 相关系数）。同时，可以看出与

Copula 算法相比，基于 GANs 估计的 Spearman 相关系数与真实风速数据更加接

近。具体地，除了在风电场 6 处 Copulas 算法的估计结果更加接近真实风速数据，

在其余所有风电场处 GANs 均取得更加接近真实数据的估计结果。 

最后利用 2L 距离计算 3 个 Spearman 相关系数矩阵的相似性，进行进一步的

量化比较： 

 2
2 ( , ) ( )ij ij

i j

L x y X Y   (3.21) 

其中 ijx 和 ijy 分别表示矩阵 X和Y 的第 i行第 j 列元素。计算结果表明，真实风速

数据和 GANs 对应的 Spearman 相关系数矩阵之间的 2L 距离为 0.109，真实风速

数据和 Copula 算法对应的 Spearman 相关系数矩阵之间的 2L 距离为 0.156，是前

者的 1.43 倍。这进一步表明 GANs 对风电场风速相关性的估计准确性更高。 

综上所述，GANs 和 Copula 算法均能实现对多风电场风速联合概率分布的

估计，但是 GANs 能够实现更加精确的估计结果。 

3.5. 本章小结 

为了测算风电出力不确定性对电力系统可靠性的影响，本章对风速概率概率

分布进行估计，作为后续可靠性估计的基础。具体地，本章利用历史风速数据对
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GANs 进行训练，在不依赖任何先验知识的前提下，实现对多风电场风速概率分

布的估计，同时考虑了同一区域处于不同位置的风电场风速之间的空间相关性。

算例分析结果显示，GANs 在单个风电场风速概率分布估计以及多风电场风速相

关性估计这两方面都取得比常用的 Copula 方法更加准确的结果。 
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4.  考虑供需侧不确定性的电力系统可靠性分析 

4.1. 引言 

电力系统可靠性分析是电力系统安全领域中的一个重要课题[54]。伴随电力

系统运行日益复杂化的趋势，电力系统可靠性分析评估的复杂度也逐渐提高。无

论是电力系统中需求侧灵活资源参与需求侧响应，还是供给侧具有出力间歇性的

新能源机组的并网，乃至系统中任一元件的运行状态，都会对电力系统的安全运

行和可靠性造成直接影响[14,34]。 

在对复杂电力系统进行可靠性分析时，为了充分考虑前文所述的系统供需双

侧的不确定性以及系统元件的运行状态，通常可采用蒙特卡洛模拟法（Monte 

Carlo simulation，MC）算法。但是对于复杂度较高的问题，MC 算法存在采样数

量要求较高、收敛速度较慢的缺点，尤其是针对低概率事件的估计[63]。为了提

高计算效率，本章采用交叉熵重要度采样（Cross-entropy importance sampling，

CE）算法，实现对电力系统可靠性的高效分析评估。然而，由于 CE 算法的使用

要求被评估对象中的不确定变量的概率分布函数可以显式化及参数化地表示，因

此在处理只有原始数据而概率分布未知的问题上存在较大障碍[66]。本文进行分

析评估的问题——考虑温控负荷需求侧响应和风电接入的电力系统可靠性分析，

正是一个典型的无法直接使用 CE 算法的问题。为解决上述困难，本章基于前两

章对供需双侧不确定性的处理，通过数据驱动方法将原电力系统可靠性分析问

题，转换为可以直接采用 CE 算法进行处理的评估问题，再通过 CE 算法实现高

效分析评估，最后通过算例分析验证所提方法的有效性。 

4.2. 交叉熵重要度采样算法 

CE 算法是一种具有较快收敛速度的采样算法，是一种针对 MC 算法的改进

算法，尤其是针对低概率事件，对比 MC 算法在性能上有较显著提高[91]。本节

将对 CE 算法的基本原理进行介绍。 

假定要对以下事件对应的概率进行估计： 

  ( )h P S X     (4.1) 

huiho
高亮
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其中 X 为随机变量， ( )S X 为某一以 X 为自变量的值函数（Value function），

为常数，则 h 表示事件“ ( )S X 取值大于或等于 ”的概率。由于 h 可以通过数学

期望的形式重新表示： 

 
 

 

(; ) ( )

( ( ) ( ; )

X f uh I S X

I S X f X u dX





 

 



  (4.2) 

其中 (; )f u 为 X 的概率密度分布函数，u 为唯一确定 f 所需的参数， I 为指示函

数（Indicator function）： 

 
1,

(
0,

k
I k

k





事件 为真
事件 )=

事件 为假
  (4.3) 

因此可以采用 MC 算法对 h进行如下估计： 

 ( )
1

1ˆ ( )
mN

i
im

h I S X
N




      (4.4) 

其中 ĥ表示对h 的近似， ( )iX 表示基于 (; )f u 进行采样所得的第 i个数据样本， mN

表示抽样总数量。根据大数定律，随着 mN 的增大，基于 MC 算法所得的 ĥ取值

将会趋于收敛至 h。因此当 mN 的数量足够大时，ĥ是对 h的一个准确度较高的估

计。 

然而，当 h的值比较小时，为了保证对 h估计的准确定，MC 算法对 mN 的数

量规模要求较高：由于 ( )S X  的概率远低于 ( )S X  ，抽样样本中绝大部分数

据都是满足 ( )S X  ，为了使抽样样本中满足 ( )S X  的数据规模足以满足大数

定律， mN 的取值需要很大，这大大提高了评估所花费的时间。为了提高评估性

能，可采用重要度采样技巧[91]： 

 

 

 

( ; )
( ( ) ( )

( )

( ; )
( ( )

( )
 X g

f X u
h I S X g X dX

g X

f X u
I S X

g X





 

 
  

 





  (4.5) 
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其中 g 为任意概率分布函数。显然，通过重要度采样技巧，h 被等价转换为一个

基于新分布 g 的期望，因此 h可以通过下式进行估计： 

 ( ) ( )
1

1ˆ ( ) ( )
mN

i i
im

h I S X W X
N




      (4.6) 

 
( ; )

( )
( )

f X u
W X

g X
   (4.7) 

其中 ( )W X 被称作似然比（Likelihood ratio，LR），即原概率分布函数与新概率

分布函数之间的比值，式(4.6)中的 ( )iX 为基于 g 进行采样所得的第 i个数据样本。

如果我们将 g 构建为如下式所示： 

 
 * ( ) ( ; )

( )
I S X f X u

g X
h


   (4.8) 

则式(4.6)将变为： 

 
1

1ˆ
mN

im

h h
N 

    (4.9) 

显然此时只需要 1个数据样本，即 1sN  ，̂h 便是 h 的一个无偏估计，因此将 *( )g X

成为重要度采样技巧中的最优概率分布函数，它可以实现采样数量的最小化。 

然而上述算法存在的问题是， *( )g X 中包含了待估计量 h ，因此实际上在完

成估计之前无法直接获取 *( )g X 。CE 算法的核心思想，就是求取 *( )g X 的近似

值进而实现对 h 的高效估计。如章节 3.4.2 中所述，KL 距离可以用来评估两个概

率分布函数之间的相似性，CE 算法同样基于 KL 距离评估其对 *( )g X 的近似效

果。CE 算法的目标是求取参数 v使得 KL 距离 *( , (; ))D g f v 最小化： 

 * * * *arg min( ( ) log ( ) ( ) log ( ; ) )
v

v g X g X dX g X f X v dX     (4.10) 

显然，这等效于： 

 
 

* *

(; )

arg max ( ) log ( ; )

arg max ( ) log ( ; ) 
v

X f u
v

v g X f X v dX

I S X f X v



 





  (4.11) 
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引入新的概率分布函数 (; )f w ，再次对式(4.11)采用重要度采样技术可得： 

  *
(; )arg max ( ) ( ; , ) log ( ; )X f w

v
v I S X W X u w f X v    (4.12) 

其中将w称为参考参数， ( ; , )W X u w 的表达式为： 

 
( ; )

( ; , )
( ; )

f X u
W X u w

f X w
   (4.13) 

可见 CE 算法本质上是一个关于 v的优化问题，下一节将结合电力系统可靠

性问题对其求解算法进行讲解。  

4.3. 考虑供需双侧不确定性的电力系统可靠性分析 

 

图 4-1 数据驱动的电力系统可靠性分析流程 

 

基于前文对供需双侧不确定性的数据驱动估计算法，本节将基于如图 4-1 所

示的流程，开展电力系统可靠性的高效分析评估。通过历史风电场风速数据训练
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GANs，基于 CE 算法，利用高斯噪声和伯努利噪声分别实现对风速和系统元件

运行状态的仿真，基于 TCLs 聚合算法实现对 TCLs 集群参与需求侧响应备用容

量的估计，从而最终确定电力系统运行状态，并通过求解最优潮流（Optimal power 

flow，OPF）完成电力系统可靠性分析。 

4.3.1. 问题构建 

本文进行可靠性分析的电力系统，包含位于不同位置的多个风电场，并考虑

TCLs 参与需求侧响应提供的运行备用。实质上基于第 2 章的 TCLs 聚合算法，

可以将聚合 TCLs 等效为具有备用的发电机组。为了确定系统的运行状态，我们

引入ws 和 A这两个状态向量，其中ws为 wN 维风电场风速向量，其元素为各个

风电场对应风速； A为系统元件运行状态向量： 

 

1 2( , , , )

0,

1,


C

i

A A A

A



 


A 

故障状态

正常状态

  (4.14) 

其中 iA 表示第 i个系统元件的运行状态，C 表示系统中元件的总数，包含发电机

组和输电线路。 

我们通过以下两个指标对电力系统的可靠性进行分析评估：负荷损失概率

（Loss of load probability ，LOLP）和功率供应不足期望（Expected power not 

served ，EPNS）[92]。其中 LOLP 表征电力系统供电不足的概率，EPNS 表征电

力系统供电缺额功率的期望，其表达式分别为： 

  ( , )LOLP I LC  ws,A ws A   (4.15) 

 ( , )EPNS LC ws,A ws A   (4.16) 

其中 LC 表示在ws和 A确定的运行状态下系统的负荷切除功率。通常 的取值为

接近 0 的常数，用于过滤系统小扰动或计算误差的干扰。显然，为了求取可靠性

指标 LOLP 和 EPNS，首先必须求取不同ws和 A对应的 LC 。 

在给定ws和 A的情况下，电力系统的负荷切除功率 LC 可以通过求解以下

直流 OPF 模型来获取： 
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, , ,
min

g T

T
LCLC 

wΘ P P P
e P   (4.17) 

 . . 0 bus d LC g g w w T Ts t      B Θ P P C P C P C P   (4.18) 

 max( )L f t B Θ Θ F   (4.19) 

 min max
g g g P P P   (4.20) 

 max0 w w P P   (4.21) 

 max0 T T P P   (4.22) 

 max0 LC LC P P   (4.23) 

其中Θ表示系统节点电压相角向量，其维度等于系统节点数 busN ； gP 为火电发

电机组出力功率向量，其维度等于系统火电发电机组总数 gN ； wP 为风电场出力

功率向量，其维度等于 wN ； TP 为 TCLs 参与需求侧响应功率向量，其维度等于

系统 TCLs 集群总数 TN ； dP 和 LCP 分别表示系统节点负荷功率向量和系统节点

负荷切除功率向量，它们的维度均为 busN ； e表示维度为 busN 的单位向量，它的

所有元素均为 1； busB 为系统节点电纳矩阵，其维度为 bus busN N ； LB 为系统线

路电纳矩阵，其维度为 L LN N （ LN 为系统线路总数）； gC 为 bus gN N 的火电机

组联接矩阵，它的所有元素取值为 0 或者 1，其中第 i行第 j 列元素取 1 则表示

第 j 台火电发电机组与第 i 个节点相连，取 0 则表示不相连； wC 和 TC 分别为

bus wN N 的风电场联接矩阵和 T wN N 的 TCLs 集群联接矩阵，其取值与 gC 类似；

fΘ 和 tΘ 分别为线路送端（From-end）节点电压相角向量和受端（To-end）节点

电压相角向量，它们的维度均为 LN ； maxF 是 LN 维的线路传输的热稳定极限功率

向量； min
gP 和 max

gP 分别是 gN 维的火电发电机组出力功率下限向量和上限向量；

max
wP ， max

TP 和 max
LCP 分别是 wN 维的风电出力功率上限向量， TN 维的 TCLs 集群参



浙江大学硕士学位论文 

39 

 

与需求侧响应功率上限向量，和 busN 维的节点负荷切除功率上限向量。 

由于本文的可靠性分析问题中考虑系统元件的运行状态，因此在求解直流

OPF 模型时需要对应地对故障元件进行修正。对于处于故障状态的发电机组，上

述直流 OPF 模型中的对应发电功率上限和下限将被设定为 0。同样的，对于处于

故障状态的线路，直流 OPF 模型中对应的线路传输热稳定极限功率也将被设定

为 0。 

为了求解上述直流 OPF 模型，还需将风速转换为对应的风电出力功率。风

电出力功率上限与风速之间的关系，可以通过以下分段模型给出[93]： 

 

2 2

2 2

0,

,
( )
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0,
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   


 




  (4.24) 

其中 ( )wP V 表示风速V 对应的风电出力功率； rP 和 rV 分别表示额定风电功率和额

定风速； ciV 和 coV 分别表示切入风速和切出风速。 

4.3.2. 可靠性分析 

如上节所述，通过求解直流 OPF 模型(4.17)—(4.23)，可以获取负荷切除功

率 LC 。而为了进一步实现对 LOLP 和 EPNS 的计算，由于 LOLP 和 EPNS 实质

上都是某一随机事件的数学期望，因此如 4.2 节所述，可以通过基于特定的概率

分布函数采样获取一定规模的数据样本并求取平均值的方式进行估计。本节将通

过 CE 算法实现对 LOLP 和 EPNS 的高效计算。 

如式(4.12)所示，CE 算法实质上是在显式参数化分布族{f(;v)}中寻找对最优

概率分布函数 *( )g X 的近似分布函数。所谓显式参数化是指函数 f 的形式可以通

过公式明确表达，并且可以通过参数 v唯一确定其形式。因此，正如引言部分所

述，对于包含 TCLs 和风电场的电力系统，CE 算法难以被直接用于进行可靠性

分析，原因在于TCLs的参数分布以及风电出力的分布均是未知的和非参数化的，

而只具有相关数据集。对于 TCLs，我们通过聚合算法将其等效为具有备用的发
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电机组，从而解决参数分布未知的问题。对于风电出力，由于 GANs 的生成网络

是一个从输入高斯分布噪声到实际风速分布的一个映射，因此可以利用 GANs

的这一特性解决使用 CE 算法的困难。具体地，当对风电场风速ws进行采样时，

首先采用 CE 算法对M 维的高斯噪声n进行采样，然后再通过生成网络将其映射

为风电场风速。因此 CE 算法实际上只需要关注显示参数化分布的高斯噪声，而

无需关注风电场风速的隐式分布函数。如图 4-2 所示，利用 GANs 将对 ( , )ws A 的

采样转换为对 ( , )n A 的采样，从而消除了 CE 算法应用于电力系统可靠性分析的

困难。以下将给出可靠性分析的具体算法和流程。 

 

图 4-2 基于 CE 算法和 GANs 处理风速隐式分布问题示意图 

由式(4.14)可知，系统元件状态 A是一个伯努利变量，假设其对应分布参数

为 1 2{ , , , }C  λ  ，则 A中元素 iA 的概率分布函数 ( ; )B
i if A  为： 

 1( ; ) (1 ) i iA AB
i i i if A        (4.25) 

并 称 (; )Bf λ 为 A 的 概 率 分 布 函 数 。 同 样 假 设 n 对 应 的 分 布 参 数 为

1 2{ , , , }M  μ  和 1 2{ , , , }M  σ  ，则 n 中元素 in 的概率分布函数

( ; , )G
i i if n   为： 

 

2

2

( )

2

2

1
( ; , )

2

i i

i

n

G
i i i

i

f n e

 






   (4.26) 

并称 (; , )Gf μ σ 为n的概率分布函数。 

CE 算法的任务是根据(4.12)基于 KL 距离寻找参考参数 λ， μ和σ，从而确

定重要度采样的最优概率分布函数。由于直接求解该优化问题有较高的难度，因
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此本文采用迭代算法进行求解。迭代算法的核心思想是通过迭代形成参考参数序

列，不断扩充序列最终逼近最优解，具体如下[91]： 

步骤 1：算法初始化，令 0 λ λ， 0 μ μ， 0 σ σ，其中 0λ ， 0μ ， 0σ 表示参

考参数序列的初始值，令 { }u λ,μ,σ 表示原始分布参数集。 

步骤 2：每一轮迭代都将更新参考参数序列中的值，假设 1 1 1 1{ }t t t t   v λ ,μ ,σ

表示第 1t  个迭代伦次中更新的参考参数序列值。基于概率分布函数

1 1(; , )G t tf  μ σ 采样 k 个样本 (1) (2) ( ){ , , , }kn n n ，基于概率分布函数 1(; )B tf λ 采样 k

个样本 (1) (2) ( ){ , , , }kA A A 。利用样本中的每一对 ( , )n A 求解直流 OPF 模型获取负

荷切除功率，并形成性能函数（Performance function）序列： 

 
(1) (2) ( )

( ) ( ) ( )

{ , , , }

( ; ),

k

i i G i

S S S S

S LC G 



   n A


  (4.27) 

其中 ( )( ; )i GG n 表示训练完成后 GANs 的生成网络基于网络参数 G 并以 ( )in 为输

入噪声的输出。对 S 序列进行升序排序并以 'S 表示，并令 t 表示序列 'S 的 (1 )

分位数，即序列 'S 中的第 (1 )k 个元素： 

 
(1) (2) ( )

((1 ) )

' { ' , ' , , ' }

'

k

t k

S S S S

S  






  (4.28) 

如果 t 大于 ，则令 t  。 

步骤 3：通过求解以下问题计算 { }t t t tv λ ,μ ,σ ： 

 1
( ) ( ) ( ) ( ) ( )

1

1
max ( ) ( , ; , ) log ( , ; )

t

k
t t

i t i i i i
i

I S W u f
k

 




v

n A v n A v   (4.29) 

其中 ()W 和 ()f 可以通过下式进行计算： 

 
1 1

( , ; ) ( ; ) ( ; , )
C M

t B t G t t
i i i i i

i i

f f A f n  
 

 n A v   (4.30) 

 
( , ; )

( , ; , )
( , ; )

t
t

f
W

f


n A u
n A u v

n A v
  (4.31) 
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对于伯努利分布和高斯分布，我们可以通过计算直接给出式(4.29)表示的优

化问题的解析解： 
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( ) ( ) ( ) ( )
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1
( ) ( ) ( )

1

( ) ( , ; , ) ( 0)
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  (4.32) 
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  (4.34) 

其中 ( )j iA 和 ( )j in 分别表示 ( )jA 的第 i个元素和 ( )jn 的第 i个元素。 

步骤 4：如果 t 小于 ，则令 t ← t + 1 并重复步骤 2 进入下一轮迭代，否则

认为最优参考参数为 { }t t tv λ ,μ ,σ ，结束迭代算法。 

通常，  的取值为一个不是非常小的数，例如 0.01。根据式(4.28)，基于由

最优参考参数确定的概率分布函数，可以使得性能函数不小于 的概率不再非常

低（  左右），从而降低抽样算法收敛所需的样本数量，提高算法的计算性能。

根据最优参考参数 v，LOLP 和 EPNS 可以通过下式进行估计： 

  ( ) ( ) ( ) ( )
1

1
( ; ), ( , ; , )

rN

i G i i i
ir

LOLP I LC G W
N




    n A n A u v   (4.35) 

 ( ) ( ) ( ) ( )
1

1
( ; ), ( , ; , )

rN

i G i i i
ir

EPNS LC G W
N




    n A n A u v   (4.36) 

其中 ( ) ( )( , )i in A 表示基于由v确定的概率分布函数抽样得到的第 i组样本数据， rN

表示抽样样本总数。 
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4.4. 算例分析 

4.4.1. 系统概述 

本节采用修改过的 RTS 测试系统[94]作为算例进行可靠性分析评估以验证所

提方法的有效性。系统的具体拓扑结构如图 4-3 所示。系统中一共有 24 台火电

发电机组，分别分布在节点 1-15 之间，总装机容量为 2285MW。8 个风电场分

别分布在节点 16-23 之间，总装机容量为 1840MW，它们的风速数据和分布估计

采用第 3 章的算例分析结果。节点 15 处分布有第二章中的 TCLs 集群，通过参

与需求侧响应为系统系统备用。系统元件的运行故障停用率参照文献[69]。 

 

图 4-3 算例系统拓扑图 
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4.4.2. 可靠性分析结果 

对上述电力系统进行可靠性分析，结果如表 4-1 所示。通过表 4-1 对 CE 评

估算法和 MC 评估算法进行对比，从评估数值结果的角度可以看出，两种方法对

LOLP 和 EENS 这两个可靠性指标的计算结果均具有比较高的相似度。然而从计

算效率的角度上看，两种算法收敛所需的采样数量具有较大差距。本文参考文献

[95]采用以下收敛判据： 

 
(LOLP( ))

0.01
LOLP( )

Var s

s
   (4.37) 

其中LOLP( )s 表示在采样数量 s 下的 LOLP 估计结果。由表 4-1 可知，CE 算法的

收敛性能明显优于 MC 算法：CE 算法仅需要 58400 的采样数量即可达到收敛，

而 MC 算法需要 246100 的采样数量才能实现收敛，这是 CE 算法所需采样数量

的约 4.2 倍。这表明在本文所提的评估方法中，CE 算法的采用显著提高了计算

效率。 

表 4-1  系统可靠性指标计算结果 

计算方法 LOLP/10-3 EPNS/10-3MW 采样数量 

CE 评估算法 9.412 141.784 58400 

MC 评估算法 9.256 139.504 246100 

为了评估风电场装机容量对电力系统可靠性的影响，我们改变风电场容量在

总发电容量中的占比，并分别计算对应情况下的可靠性指标。具体地，我们保持

系统总发电容量不变，然后在增大风电场装机容量的同时等量地降低火电发电机

组地发电容量。图 4-4 给出了在风电场装机容量增大一定数值下电力系统可靠性

指标的变化，左右两幅图片分别表示 LOLP 和 EPNS 的变化。可以看出，随着风

电场装机容量的增大，LOLP 和 EENS 都随之增大。这是因为在电力系统总发电

容量为常数的前提下，风电场装机容量的增大导致了电力系统中具有天然出力波

动性的发电份额的提高，从而增大了电力系统发电功率的不确定性，降低了供电

质量，导致了电力系统的可靠性下降。 
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图 4-4 风电场容量对系统可靠性影响示意图 

同时，为了评估 TCLs 集群参与需求侧响应对接入风电的电力系统可靠性的

影响，我们改变 TCLs 备用容量并计算对应情况下的可靠性指标。具体地，我们

一方面调整需求侧响应中电价控制信号发出后的电价水平，另一方面改变 TCLs

集群中参与需求侧响应的个体数量。图 4-5 展示了在不同电价水平下，当参与需

求侧响应的个体数量 dN 分别设定为 30000 和 20000 时电力系统可靠性指标的变

化。可以看出，随着电价水平的提高，LOLP 和 EPNS 都将降低，这是因为如第

二章所示，在高水平电价下 TCLs 个体更倾向于降低自己的用电功率，从而为电

力系统提供更多的备用容量，同时可以看出随着电价水平的提高，LOLP 和 EPNS

的下降速度逐渐降低，这是因为电价对TCLs个体的用电行为调整具有一定限度；

同时可以看出在相同电价水平下，参与需求侧响应的个体数量的增大也会降低

LOLP 和 EPNS，这是因为参与需求侧响应的个体数量的增大直接导致了相同电

价水平下 TCLs 集群的总备用容量的提高。因此，可以看出一定范围内的电价水

平提高，以及参与需求侧响应的 TCLs 个体数量的提高，尽管对 TCLs 集群的影

响方式不同，但是最终都提高了 TCLs 集群的备用容量，从而提高了电力系统的

可靠性。这表明 TCLs 的需求侧响应是提高接入风电的电力系统保持供需平衡能

力的有效手段。 

huiho
打字机
最后一点小建议：作为最后一章的算例，稍微有点单薄。只有两个图，4-4和4-5，分别说风电和温控负荷越多越好，有没有其他更吸引眼球的结论呢？
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图 4-5 TCLs 对系统可靠性影响示意图 

 

4.5. 本章小结 

本章基于第二章对需求侧的TCLs参与需求侧响应以及第三章对供电侧的风

电出力评估，综合考虑两者不确定性的影响对电力系统可靠性进行分析。具体地，

在本章的可靠性分析中，通过聚合算法将 TCLs 集群等效为具有备用的发电机，

通过 GANs 建立风电场出力与高斯随机变量的映射关系，通过伯努利随机变量描

述电力系统元件运行状态，然后通过采用 CE 算法实现对随机变量的有效采样，

实现对电力系统可靠性的高效分析评估。算例分析结果表明，本章所提的可靠性

分析方法具有较高的计算效率，且 TCLs 参与需求侧响应和风电场装机容量对电

力系统的可靠性具有显著影响，TCLs 的需求侧响应是提高接入风电的电力系统

保持供需平衡能力的有效手段。 
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5. 总结与展望 

5.1. 对本文的总结 

随着全球气候恶化和污染问题的日益凸显，风力发电等清洁能源的发展和建

设已经获得了世界性的高度重视。然而由于风电场出力具有随机性、间歇性的特

点，风电的大量接入将对电力系统保持可靠稳定供电的能力提出巨大挑战。近年

来以电力物联网技术的发展和电力市场化改革的推进作为契机，需求侧响应的发

展也获得了很大的推动。以温控负荷为主要资源的需求侧响应，是提高接入风电

的电力系统保可靠性的有效手段。然而温控负荷同样具有一定的响应程度不确定

性。本文通过数据驱动的算法，对需求侧的温控负荷不确定性和供电侧的风电场

出力不确定性进行建模与评估，并以此为基础进行电力系统可靠性分析。全文总

结如下： 

（1）提出了 TCLs 集群备用容量估计算法。首先对 TCLs 个体的运行模式和

功率模型进行分析和构建，然后考虑到电网企业通常无法获取 TCLs 集群的所有

响应特性和模型参数导致的响应信息不确定性，通过混合高斯模型和 K-means

聚类这两种数据驱动的聚合算法进行 TCLs 集群备用容量估计。算例分析表明，

基于K-means聚类的聚合算法可以实现对TCLs集群备用容量的更加精确有效的

估计。 

（2）提出了多风电场风速概率分布估计算法。在考虑风电出力波动性的前

提下，基于 GANs 的对抗框架，博弈，通过历史风电数据对二元 ANN 进行博弈

训练，在不依赖先验知识的条件下对风电场风速的概率分布进行估计，同时实现

了同一区域处于不同位置的风电场风速之间的空间相关性估计。算例分析结果显

示，本文提出的算法在单个风电场风速概率分布估计以及多风电场风速相关性估

计这两方面都取得比常用的 Copula 方法更加准确的结果。 

（3）提出了考虑 TCLs 和风电不确定性的电力系统可靠性分析算法。基于

对需求侧的 TCLs 参与需求侧响应以及供电侧的风电出力评估，综合考虑两者不

确定性的影响对电力系统可靠性进行评估。通过数据驱动方法对电力系统可靠性

分析评估问题进行重构以解决 CE 算法的使用障碍，然后通过系统状态采样、系
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统负荷切除计算以及相关可靠性指标计算，实现了对考虑 TCLs 和风电不确定性

的电力系统可靠性的高效评估。算例分析结果表明，本文所提的可靠性分析评估

方法具有较高的计算效率，且 TCLs 参与需求侧响应和风电场装机容量对电力系

统的可靠性具有显著影响，TCLs 的需求侧响应是提高接入风电的电力系统保持

供需平衡能力的有效手段。 

5.2. 下一步的研究展望 

本文提出了数据驱动的考虑TCLs和风电不确定性的电力系统可靠性分析方

法，基于本文的研究基础，可以从以下方面进行进一步的研究： 

（1）对于 TCLs 的运行模型，可以考虑采用更加精细化的模型，例如深入

考虑室内外热交换的动态过程，以及通过实际工程试点采集相关的需求侧响应数

据，对复杂的用户响应模式进行更加深入的研究，从而进一步提高对 TCLs 运行

以及参与需求侧响应的建模和评估精度。 

（2）在建立电力系统可靠性分析问题时，可以进一步考虑系统实时运行中

的暂态过程对系统可靠性的影响，例如电力系统针对频率波动的调频过程、电力

系统发电机组启停过程等因素对系统供电可靠性和安全运行的影响，从而进一步

提高可靠性分析评估方法的准确程度。 
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Security Constraint Considering Inverter Air Conditioners[J]. IEEE Access, 7:120014-120022. 

（SCI期刊，已发表） 

[3] Xinran Z，Chengjin Y, Yi D，et al. Reliability Evaluation of Power Systems Considering 

Integration of Renewable Energy and Aggregated TCLs[C]. 2019 4th International Conference 

on Power and Renewable Energy (ICPRE), 2019.（EI会议，已录用） 

 

2. 项目工作 

[1] 国家重点研发计划项目，电力需求侧主动响应的市场机制研究（2016YFB090103），

2017 年 9 月至 2018 年 12 月，项目核心成员。 

[2] 电力市场环境下供需双侧互动的能源生态智能交互系统研究，杭州，浙江，2017 年 12

月至 2019 年 6 月，项目核心成员。 

[3] 电网新能源承载力分析和优化调度关键技术研究应用，宁波，浙江，2018 年 6 月至 2019

年 11 月，项目核心成员。 
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[4] 多能互补协调优化规划设计关键技术研究，南京，江苏，2018 年 11 月至 2019 年 10

月，项目核心成员。 

[5] 基于物联网的城市配电网节能规划与集群控制技术研究, 深圳，广东，2019 年 4 月至

今，项目核心成员。 

 


