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基于高斯混合随机性模型的多风电场配电网概率潮流计算
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摘要：风速的随机性及风电场之间的相关性对电力系统潮流分析具有重要影响。计及风速的随机性及多风

电场之间的相关性，提出一种改进的概率潮流计算方法。基于多风电场实际出力样本数据，利用 k-means算
法确定高斯混合模型的参数数量，并利用数据筛选过程改进高斯混合模型以提高联合分布模型的精确度；引

入基于Nataf估算变换的三点估计法对所建概率分布模型进行采样，并将采样数据与电力系统潮流平衡方程

结合以实现概率潮流计算。IEEE 18节点系统的算例结果表明，所提方法具有较高的计算精度和计算效率。

关键词：高斯混合模型；k-means算法；Nataf变换；三点估计法；概率潮流

中图分类号：TM 614 文献标志码：A DOI：10.16081/j.epae.202205036

0 引言

2021年，我国政府将实现碳达峰和碳中和目标

的时间表写入政府工作报告中，大力发展清洁能源

是实现该目标的重要途径之一，但风电等清洁能源

规模的不断扩大将会给电网带来更多的不确定性，

这些不确定性会极大地影响电力系统运行的稳定

性、安全性和经济性，计及多风电场间的相关性，建

立风电功率的随机性模型对进一步研究电力系统概

率潮流和概率优化问题具有重要意义［1］。
近年来，国内外学者对风电功率的随机性与相

关性建模问题进行了大量研究［2］。文献［3］借助线

性相关因子和秩相关系数构建相依性模型，实现了

对多风电场相关关系的描述，但该模型的计算精度

较低。针对该问题，文献［4］在风电功率建模时引入

混合Copula模型，文献［5⁃6］对混合滕结构的Copula
模型进行改进，文献［7］将核密度估计法与Copula函
数相结合以实现数据采样，这些改进均在一定程度

上提高了风电功率随机性模型的性能，然而，受地

理、气候等因素的影响，不同区域多风电场间的相依

程度是不同的，Copula函数在描述不同随机性模型

时的精度差别较大。针对该问题，文献［8］提出利用

高斯混合模型 GMM（Gaussian Mixture Model）对多

风电场相关性进行描述，理论上该模型可以描述任

意随机性分布，文献［9］进一步对GMM的定义域进

行修正并设计归一化的基于截断的分布模型，虽然

这些改进在一定程度上提高了联合分布模型的精

度，但模型的精度仍受到样本数据分布因素的影响。

概率潮流计算是分析随机风电功率接入后电力
系统潮流分布的有效方法。蒙特卡罗抽样方法是一
种经典的概率潮流计算方法，但在面对较大规模的
电网时，该方法的计算效率较低［10］。相比较而言，基
于随机变量平均值、标准差、偏度和峰度等数据特征
的 2m+1点估计法［11］利用较少的采样数据点即可求
得满足精确度要求的计算结果。

针对现有研究的不足，本文进一步改进GMM并
提出一种相对完整、精准的基于GMM的多风电场相
关性建模方法，并将该方法应用于电力系统概率潮
流计算。与传统的风电功率随机性建模方法和基本
高斯混合建模方法相比，本文方法的创新点如下：通
过引入补偿系数建立截断式GMM，该模型在描述多
风电场相关性时具有明显的拟合精度优势；基于数
据筛选过程提出一种改进的参数计算方法，该方法
有效地提高了模型的精度和求解速度；在点估计法
框架下，设计一种基于计算机数值求解的改进Nataf
变换求解算法，该算法解决了传统Nataf变换的积分
求解难题。

1 风电场特性和GMM
1.1 风电场特性

决定风电场特性的是风速或风电功率数据，受
地理、气候等因素影响，不同地区风电场风速的概率
分布模型不同。风电功率 Pw与风速 v直接相关，两
者之间的关系如附录A式（A1）所示。

附录B图B1（a）、（b）分别为某年内每隔 5 min记
录的某风电场 100 m高处的风速数据和归一化风电
功率数据，共计 105 120个数据点。受切入风速、额
定风速和切出风速的影响，风电功率在 0和 1 p.u.的
聚集性较高。然而，式（A1）没有考虑风速时序、恢
复风速条件和风机状态等因素影响，实际上，基于式
（A1）将风速转换形成的功率数据与实际功率数据
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之间存在一定的差距。本文将使用风电功率数据对
多风电场的相关关系进行建模，以直接降低在将风
速转换为风电功率的过程中产生的误差。
1.2 GMM
1.2.1 GMM基本原理

GMM是多个高斯分布函数的叠加组合，即总体
的概率分布模型由多个子高斯模型构成，高斯分布
良好的数学品质使得GMM具有较高的应用潜能［12］。
附录A式（A2）—（A4）给出了高斯函数的概率模型。
1.2.2 GMM求解方法

通常利用极大似然估计MLE（Maximum Likeli⁃
hood Estimation）近似求解GMM，如式（1）所示。

θ= argmax
θ

L (θ ) （1）
式中：θ为概率模型中的未知参数；L (θ )为极大似然

函数；argmax
θ

L (θ ) 表示 L (θ ) 取最大值时的 θ值。

MLE一般用于求解单变量模型的参数，对于存在隐
变量的概率模型参数求解问题，在MLE的基础上
引入迭代过程的改进期望最大化 EM（Expectation
Maximization）算法得到的求解效果较好，该算法的
具体求解过程如附录A式（A5）—（A8）和图A1所示。

2 基于GMM的改进建模方法

本节将结合多风电场出力联合分布特性对基于
GMM的建模方法进行改进，包括筛选模型训练数
据、改进模型概率函数和简化参数判断准则。
2.1 GMM训练数据的筛选

图 1为两风电场功率的联合分布直方图（图中
风电场 1功率和风电场 2功率均为标幺值，后同）。
由图可见，模型在等边际点 0处的分布密度过高，由
于GMM由多个子高斯模型叠加构成，密度过高的边
际点会影响子高斯模型的参数求解过程，进而影响
GMM的拟合精度，为了提高参数求解精度，需要提
前筛选GMM的训练数据。

筛选边际点首先要利用核密度估计法，其是一
种用于估计未知密度函数的非参数检验方法。附录
B图B2为GMM训练数据的筛选流程，利用核密度估
计法计算各点的概率密度，筛选出联合分布中概率
密度过高点，对剩余点重复该筛选过程，直至筛选后

的数据满足式（2）。

ì
í
î

∀ppoint <pmax
∀pedge ≥pmax （2）

式中：ppoint为筛选后点的概率密度；pmax为模型概率

密度的最大值；pedge 为筛选出的概率密度过高点

的概率密度。图 2为筛选后归一化的风电功率联合
分布直方图。由图可见，筛选后的联合分布直方图
中聚集区分布清晰且无过高密度点，筛选出的边际
点数量少且分布集中，其概率模型通过直接统计
获得。

引入数据筛选过程后，用于GMM建模的数据量
与实际联合分布的数据量是不同的，需要按照式（3）
在GMM中添加补偿系数以修正模型概率。

{p fact =kscr pGMMkscr =Nall /Nmid
（3）

式中：p fact为修正概率模型的概率密度函数；kscr为筛

选过程形成的概率模型修正系数；pGMM为对应低密

度数据区的GMM概率密度函数；Nall为原始联合分
布训练数据点数；Nmid为筛选后的训练数据点数。

数据筛选过程极大地减少了数据聚集分布特性
对GMM精度的影响，提高了模型精确度和适用性。
2.2 GMM参数设计的改进

GMM通过迭代过程进行求解，在处理大量样本
数据时，求解该模型的计算复杂度极高。在 GMM
中，概率密度受单一子高斯模型的影响较大，求解
GMM的关键是确定子高斯模型的数量，即聚集区数
量。对于大量样本数据，k-means算法可以快速求解
聚集区数量，因此，本文利用该算法判断聚集区数
量，从而确定子高斯模型的数量以降低参数求解过
程的复杂度。

在 k-means算法中，评价聚集程度的核心指标是
误差平方和SSE（Sum of Squared Errors）［13］：

vSSE =∑
i=1

k ∑
xp∈Ci

|| xp-mi

2
（4）

式中：vSSE为 SSE指标；k为聚集区数量；Ci为第 i个
簇；xp为Ci中样本点的位置；mi为第 i个簇的质心。

判断样本数据聚类数的一种常见方法是手肘
法。随着 k的增大，样本簇的数量增加，每个簇的聚

图1 归一化的风电功率联合分布直方图

Fig.1 Histogram of joint distribution of

normalized wind power

图2 筛选后归一化的风电功率联合分布直方图

Fig.2 Histogram of joint distribution of

normalized wind power after screening
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合程度提高，vSSE降低。当 k小于真实聚类数时，k增
大可以明显提高每个簇的聚合程度，vSSE迅速降低；

当 k达到真实聚类数时，随着 k的继续增大，vSSE的变

化趋于平缓。图 3为 vSSE、MLE负值与 k的函数关系。

MLE是判断GMM拟合程度的重要指标，其值越大，

拟合效果越好。由图可见：vSSE与 k的关系呈现一个

手肘形状，肘部拐点可以在一定程度上反映真实聚

类数；随着 k的增大，vSSE与MLE负值的变化趋势相

同，通过 vSSE的变化可以确定子高斯模型数量。由于

k-means算法的计算复杂度远低于求解GMM的 EM
算法，因此，借助 k-means算法可以缩短计算时间。

2.3 改进的GMM
GMM的定义域与归一化的风电功率联合分布

模型的定义域不同，本文通过式（5）对GMM的概率

密度函数进行改进，设计截断式GMM来描述联合分

布模型。

p imp = sgn (X ) sgn (1-X ) p trun(X | θ ) （5）
式中：p imp为改进后的GMM函数概率密度；X为多维

随机变量；sgn (·)为阶跃函数，一维的 sgn (·)定义如

式（6）所示；p trun( )X | θ 为截断前的GMM概率密度函

数，θ为未知参数向量。

sgn ( x)={1 x≥0
0 x<0 （6）

式中：x为一维随机变量。

利用基于迭代的 EM算法求解改进的 GMM参

数，并利用式（7）增加的补偿系数，得到最终的参数。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

p imp( )X | θ =k trun p trun( )X | θ
k trun =1/P trun
P trun =∫01p trun( )X | θ dX

（7）

式中：k trun为截断引入的概率补偿系数；P trun为原始

概率函数。引入补偿系数的截断式GMM可以较好

地适应归一化的风电场功率数据的分布，其定义域

准确，描述效果好。

改进的多风电场归一化功率描述模型为：

p=ìí
î

ïï
ïï

p fact =kscrk trun p trun( )X | θ ppoint <pmax
pedge ppoint ≥pmax （8）

3 基于改进GMM的电力系统概率潮流

点估计法计算过程简单，描述准确，适用于独立

的随机变量。结合Nataf变换的点估计法，可对多个

相关随机变量进行采样。本文提出一种基于Nataf变
换的求解方法，使点估计法可应用于更复杂的模型。

3.1 三点估计法

对于一维随机变量函数Z=Z ( x)，可以在标准正

态变量空间中取适量点描述数据特征，2m+1点估

计法应用广泛，计算精度高［14］。附录C表C1为基于

Gauss-Hermite积分方法计算得到的三点估计法、五

点估计法和七点估计法的独立正态随机变量的采样

点与相应权重。在满足计算要求的情况下，本文选

取三点估计法来降低计算量。

3.2 三点式Nataf逆变换

Nataf变换可实现相关随机变量组与独立正态

变量组的转换［15］，Nataf变换过程如附录 B图 B3所
示。在Nataf正变换中，通过式（9）将n维原始随机变

量 X=[ x1，x2，⋯，xn ]转换为 n维相关正态随机变量

Y=[ y1，y2，⋯，yn ]，再通过式（10）利用Nataf变换矩阵

B将相关正态随机变量转换为 n维独立正态随机变

量 Z=[ z1，z2，⋯，zn ]。其中，xi( i=1，2，⋯，n)为第 i维
随机变量，yi( i=1，2，⋯，n)为第 i维相关正态随机变

量，zi( i=1，2，⋯，n)为第 i维不相关正态随机变量。

yi=Φ-1(Fi ( xi )) （9）
Z=B-1Y （10）

式中：Φ ( )· 为标准正态分布的累计函数；Fi ( xi )为第

i维随机变量的原始分布函数。式（10）中矩阵B是

通过Cholesky分解对称正定矩阵 ρ0得到的下三角矩

阵，如式（11）所示。

ρ0 =BBT （11）
ρ0中元素 ρ0ij根据式（12）计算得到。

ρij=∫-∞+∞∫-∞+∞ xi-uiσi

xj-uj
σj

fij( )xi，xj dxidxj=

∫-∞+∞∫-∞+∞ F -1
i ( )Φ ( )zi -ui

σi

F -1
j ( )Φ ( )zj -uj

σj
×

ϕij( zi，zj，ρ0ij)dzidzj （12）
式中：ρij表示 xi和 xj间的相关性；ui、uj分别为 xi、xj的
期望；σi、σj分别为 xi、xj的标准差；ρ0ij表示 zi和 zj间

图3 vSSE、MLE负值与 k的关系

Fig.3 Relationship between vSSE，negative

value of MLE and k
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的相关性；ϕij( zi，zj，ρ0ij)为具有相关系数的联合分布

函数。

3.3 Nataf估算变换

Nataf变换是一种求解多变量相关关系的成熟

算法。常见的变量相关关系可以利用式（12）的积分

求解函数进行求解。对于复杂模型，可以利用半经

验公式对其进行简化再利用式（12）进行求解。半经

验公式仅能对Copula函数、多次函数、幂函数等进行

变换求解，其应用范围限制了 Nataf变换的求解效

果，当待求解函数不能表示为上述函数之和时，基于

半经验函数的Nataf变换中的相关关系系数往往不

可解或者求解过程过于复杂。当随机变量使用带有

离散变量的改进截断式GMM描述时，半经验公式的

缺陷导致Nataf变换矩阵B无法求解，针对该问题，

本文设计一种Nataf估算变换来替代半经验公式，形

成一种具有较低计算复杂度和较高精确度的求解

算法。

Nataf估算变换是对求解过程中的部分内容进

行估算，式（12）中函数 F -1
i (Φ ( zi ) )和ϕij( zi，zj，ρ0ij)无

法求解，对于F -1
i (Φ ( zi ) )，本文利用拟合多项式近似

处理，则式（12）变为：

ì

í

î

ï

ï
ïïï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ρij = ∫-∞+∞∫-∞+∞ F -1
i，imp( )Φ ( )zi - ui

σi

F -1
j，imp( )Φ ( )zj - uj

σj
×

ϕij( )zi，zj，ρ0ij dzidzj
F -1
i，imp( )Φ ( )zi =∑

l = 1

n

wil xl - 1i

（13）

式中：Fi，imp(Φ ( )zi )为 zi的边缘分布函数；wil、xl-1i 分别

为第 i维随机变量拟合多项式的第 l项权值和幂函

数。式（13）中仅存在ϕij( zi，zj，ρ0ij)这个复杂函数，可

以对其进行积分计算。由于 ρij可以通过积分进行求

解，为已知量，借助计算机以步长 0.01求解 ρ0ij与 ρij
的相关关系，最终得到误差小于 0.01的近似解 ρ0ij。
估算得到的Nataf变换方程基本可以满足数据的计

算要求。

3.4 概率潮流计算

确定性潮流的约束方程可以表示为：

R=G (X in ) （14）
式中：R为输出变量，包括发电机机端电压、线路传

输有功功率Pij、线路传输无功功率Qij；G (·)为基于节

点导纳矩阵的函数［16］；Xin为输入变量，包括各节点

的有功功率Pi和无功功率Qi、补偿无功功率Q in等。

基于改进点估计法的概率潮流计算流程如附录B图

B4所示。

4 算例分析

仿真实验平台是搭载64位Windows操作系统的
计算机，CPU为 Intel Core i5-8265U，1.60 GHz，RAM
为8 GB，程序开发语言为MATLAB 2018b。
4.1 风电功率相关性建模分析

本文使用美国东海岸 2座风电场的风电功率数
据，数据来自WIND Toolkit。分别使用高斯 Copula
函数、t分布Copula函数［10］、传统GMM分布函数［17］和
改进的GMM分布函数对归一化功率相关关系进行
建模，并对各模型进行比较。

1）改进的GMM拟合精度。
图 4为不同模型对 2座风电场相关功率的拟合

图。由图可知，在描述模型时，3种常规模型均存在
较大的误差。为定量分析模型的精度，本文选用二
阶欧氏距离d作为评价指标，如式（15）所示。

d=∑
i=1

n (C( )iM ( v1，v2 )-C( )iD ( v1，v2 ) ) 2 （15）

图4 不同模型对2座风电场相关功率的拟合图

Fig.4 Fitting diagrams of correlative power of

two wind farms for different models
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式中：C( )iM ( v1，v2 )为模型在点 i ( v1，v2 )处的概率分布

函数，C( )iD ( v1，v2 )为模型在点 i ( v1，v2 )处的经验概率

分布，v1、v2分别为风电场 1和风电场 2的归一化功率

出力点。

表 1为 4种模型的二阶欧氏距离。由表可知，改

进的GMM精度相较于其他模型具有明显优势。

2）筛选过程在提高模型精度中的效果。

为提高拟合精度，本文设计了基于核密度估计

法的筛选过程。图 5为数据筛选后改进的GMM拟

合图，筛选点主要为 (0，0)、(1，1) p.u.。由图可知，筛

选过程解决了GMM受训练数据制约的问题，筛选后

的数据拟合图完整反映了 2座风电场功率数据分布

的相关关系。对比表 1的传统GMM和改进的GMM
精度可知，引入筛选过程的GMM误差仅为传统GMM
误差的 15%。表 2为数据筛选前后改进的GMM的

MLE，由表可知，筛选过程显著提高了模型的精度。

改进的GMM模型参数如附录C表C2所示。

3）改进参数计算方法的优势。

求解参数须先选择合适的 k值，假设 k的取值范

围为 1~9，表 3为基于 2种计算方法求解 k值的计算

时间。由表可知，基于 k-means算法通过 vSSE判断 k
值的计算时间相较于直接求解明显缩短。

4.2 概率潮流数字仿真实验

利用Nataf估算变换得到三点估计法的采样结

果，如附录C表C3所示。基于概率潮流数字仿真实

验验证本文所提概率潮流计算方法的准确性和计算

效率优势。实验基于 IEEE 18节点系统，节点 2、17、
18各接入 1座功率为 40 kW的风电场。基于三点估

计法与蒙特卡罗抽样方法得到的计算时间如表 4所
示，基于 2种方法得到的节点 15电压的概率分布图

如图 6所示。其中，蒙特卡罗抽样方法的样本点规

模为 10000。由表 4可知，在保证实际精度要求的条

件下，三点估计法大幅缩短了计算时间，提高了计算

效率。图 6中，受到采样点较少的影响，2种方法得

到的分布图仅能大致拟合，但三点估计法基本满足

实际分析需求。

附录C表C4给出了 IEEE 18节点系统中部分关

键节点的电压和线路总损耗的均值和标准差。表

中，三点估计法潮流计算结果的电压均值与实际值

表2 MLE比较

Table 2 Comparison of MLE

条件

数据筛选前

数据筛选后

求解方法

EM算法

EM算法

MLE
5.2879×104
6.8054×104

表1 4种模型的二阶欧氏距离比较

Table 1 Comparison of second-order Euclidean

distance among four models

模型

t分布Copula函数模型

高斯 Copula函数模型

传统GMM
改进的GMM

二阶欧氏距离

9.0114
8.9574
0.2403
0.0366

表3 2种计算方法的计算时间对比

Table 3 Comparison of calculation time

between two calculation methods

计算方法

直接求解

k-means算法

评价指标

MLE
vSSE

计算时间／s
53.653
21.808

表4 基于三点估计法和蒙特卡罗抽样方法得到的

计算时间

Table 4 Calculation time obtained by three-point

estimation method and Monte Carlo sampling method

潮流计算方法

蒙特卡罗抽样方法

三点估计法

采样时间

31.87
潮流计算时间

29.83
总时间

13722.32
61.70

单位：s

图5 数据筛选后改进的GMM拟合图

Fig.5 Fitting diagram of improved GMM

after data selection

图6 基于三点估计法和蒙特卡罗抽样方法得到的

节点15电压的概率分布

Fig.6 Probabilistic distribution of voltage at Bus 15

obtained by three-point estimation method and

Monte Carlo sampling method
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的相对误差均小于 0.05%，电压标准差与实际值的
相对误差均小于 5%，线路总损耗的均值、方差与实

际值之间的相对误差均较小，可满足实际应用需求。

5 结论
本文在建立GMM的基础上，改进多风电场联合

概率分布模型的计算过程，通过数字仿真实验得到

如下结论：

1）本文基于补偿系数的截断式GMM在函数图

像数据拟合和欧氏距离精度指标拟合方面具有明显

优势，欧氏距离误差指标仅为传统Copula函数模型

的2%左右；

2）本文设计的数据筛选过程解决了GMM受训

练数据聚集特性影响的问题，使改进的GMM欧氏距

离误差指标降低至传统GMM的20%以下；

3）采用本文设计的参数计算方法求解GMM中

的 k值时，计算时间明显缩短，相较于直接求解的计

算时间约缩短了50%；

4）本文所提出的基于Nataf估算变换的三点估

计法的潮流计算方法进一步提高了计算结果的精

度，与实际值相比，采用本文所提方法得到的关键节

点电压以及线路总损耗误差小于 5%，满足实际应

用需求。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Control strategy of virtual harmonic resistance-type energy storage
inverter with harmonic governance function

ZENG Jiang，FENG Jianlei，CHEN Shuliang，XIONG Taojun，CHEN Weiguo，LIU Qiwei
（School of Electric Power，South China University of Technology，Guangzhou 510640，China）

Abstract：The traditional energy storage inverter can only compensate the harmonic current generated by
the specified nonlinear load，but cannot reduce the original harmonic content of the power grid. Therefore，
the suppression effect of parallel resistance on harmonic voltage at the PCC（Point of Common Coupling）
and system resonance is analyzed，and the control strategy of virtual harmonic resistance-type energy storage
inverter is proposed. For fundamental wave，the energy storage inverter can still achieve normal charging
and discharging function. For harmonics，the energy storage inverter is controlled to output harmonic current，
whose magnitude is proportional to the magnitude of harmonic voltage and whose phase is opposite to that of
harmonic voltage. In this case，the inverter is equivalent to a virtual harmonic resistance，which can absorb
harmonic power and suppress harmonic voltage at the PCC. Considering the resonance，the perturbation and
observation method is used to adjust the virtual harmonic conductance automatically so that the energy storage
inverter can absorb the maximum harmonic power. The simulative and experimental results show that the
virtual harmonic resistance-type energy storage inverter can realize good harmonic governance function
while charging and discharging normally.
Key words：energy storage inverter；virtual harmonic resistance；harmonic governance；harmonic suppression；
control strategy

Probabilistic power flow calculation of distribution network with multiple wind farms
based on Gaussian mixture random model

WANG Shixing1，CHEN Shuheng1，LIU Qunying2，HAN Yang1，CHEN Zhe3，HU Weihao1
（1. School of Mechanical and Electrical Engineering，University of Electronic Science and Technology of China，

Chengdu 611731，China；2. School of Automation Engineering，
University of Electronic Science and Technology of China，Chengdu 611731，China；
3. Department of Energy Technology，Aalborg University，Aalborg 9220，Danmark）

Abstract：The power flow analysis of power system is significantly affected by the randomness of wind
speed and the correlation between wind farms. An improved probabilistic power flow calculation method is
proposed considering the randomness of wind speed and the correlation between multiple wind farms.
Based on the actual output sample data of multiple wind farms，k-means algorithm is used to determine
the number of parameters of Gaussian mixture model，and the data selection process is used to improve
Gaussian mixture model for improving the accuracy of joint distribution model. A three-point estimation
method based on Nataf evaluation transformation is introduced for sampling of the built probabilistic dis⁃
tribution model，and the sampling data and power flow balance equations of power system are combined to
realize probabilistic power flow calculation. The case results of IEEE 18-bus system show that the proposed
method has high calculation precision and efficiency.
Key words：Gaussian mixture model；k-means algorithm；Nataf transformation；three-point estimation method；
probabilistic power flow

（上接第69页 continued from page 69）

􀀩􀀫



附录 A 

风速与风电功率特性关系为： 
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式中： inv 为切入风速； outv 为切出风速； rv 为额定风速； ( )wf ⋅ 为从风速到风电功率的转换函数； rP 为额定

风速下的额定风电场功率。 
单高斯模型的概率模型 
1） 高斯模型。 

对于一维样本数据 x ，其满足下面概率密度函数： 
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式中： μ 为变量 x 的数据期望；σ 为变量 x 的数据标准差；θ 为概率模型参数向量。 

当样本数据组为多维数据时，模型的概率密度函数为： 
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式中：Σ 为数据协方差；D 为数据维度；X为多维变量； μ 为多维均值。 

2） GMM。 

高斯混合模型由K个子高斯模型共同构成，第 k个子高斯模型对应的权值为 kα ，模型的概率分布函数为： 
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式中： ( )| kφ X θ 为第 k 个子模型的高斯分布密度函数；参数 ( )k k kμ σ α= 、 、θ ， k k k、 、μ σ α 分别为第 k 个子高斯模

型的期望、方差和权值。 

EM 算法的求解过程 
1）依据当前参数，计算多维数据 jx 来自第 k 个子高斯模型的可能性。 
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2）计算新一轮迭代的模型参数。 
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式中： jkα 为第 k 个子模型的概率； jx 为第 j 个数据点；N 为数据点总数； jkγ 为第 j 个数据属于第 k 个子模型

的概率。 

算法在迭代过程中不断逼近最优解，迭代收敛后即得到可行解。EM 算法的具体实现步骤如附录 A 图 A1

所示。 



 
 

图 A1 GMM 求解流程 
Fig.A1 Solution flowchart of GMM 
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附录 B 

 
(a) 风速分布直方图 

 
(b) 风电功率分布直方图 

图 B1 某地区风速与归一化功率分布直方图 
Fig.B1 Histogram of wind speed and normalized power in an area  

 

 
图 B2 GMM 训练数据的筛选流程 

Fig.B2 Flowchart of training data screening for GMM 
 

( )-1/ m s⋅风速

点
数

功率

点
数

开始

核密度估计法求解
各点密度

形成待筛选的联合
分布

点概率密度与
最大概率密度比较

密度过高的
边际点集

剩余点

筛选后数据点集

密度过大
密度小于限值

无密度过大点

训练数据筛选

结束



 
图 B3 Nataf 变换过程 

Fig.B3 Process of Nataf transformation 

 

 

图 B4 接入多风电场电力系统概率潮流计算流程 
Fig.B4 Flowchart of probabilistic power flow in power system connected with multiple wind farms 
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附录 C 
表 C1 Gauss-Hermite 采样点与相应权重 

Table C1 Gauss-Hermite sampling points and corresponding weights 
节点数 

jv  jP  

3 ±1.224 744 871 
0 

0.166 666 667 
0.666 666 667 

 
5 

±2.020 182 871 
±0.958 314 808 

0 

0.011 257 411 
0.222 075 922 
0.533 333 333 

 
7 

±2.651 961 356 
±1.673 551 628 
±0.816 287 882 

0 

0.000 548 269 
0.030 757 124 
0.240 123 179 
0.457 142 857 

注： jv 为正态随机变量的采样点； jP 为采样点对应的权值。 

 
表 C2 改进的 GMM 参数 

Table C2 Parameters of improved GMM 
子模型 w  μ  θ

1 0.405 1 [0.567 9,0.543 4] [0.044 5，0.006 8；0.006 8，0.047 9] 
2 0.066 9 [0.974 0，0.954 1]  [0.000 4，-0.000 2；-0.000 2，0.001 3] 
3 0.168 7 [0.079 7，0.072 1] [0.001 7，-0.000 8；0.000 8，0.001 4] 
4 0.038 5 [0.995 1，0.990 9]      [1.599×10-3，-1.50×10-2；-1.50×10-2，7.698×10-3]
5 0.285 6 [0.229 9，0.220 7] [0.010 8，0.003 5；0.003 5，0.047 9] 
6 0.107 1 [0.889 9，0.872 0]  [0.005 0，-0.001 8；-0.001 8，0.008 1] 

 
 

表 C3 三点估计法的采样点及对应权值 
Table C3 Sampling points and corresponding weights of three-point estimation method 
组数 权值 采样点 

1 1/6 [0.962，0.870，0.791] 

2 0 [0.290，0.363，0.341] 

3 1/6 [0.016，0.084，0.093] 

4 1/6 [0.290，0.896，0.625] 

5 1/6 [0.290，0.074，0.154] 

6 1/6 [0.290，0.363，0.860] 

7 1/6 [0.290，0.363，0.070] 

 
 

表 C4 2 种方法节点电压及线路总损耗的均值和标准差 
Table C4 Mean value and standard deviation of node voltage and total line power loss for two methods 

指标 
标准差

 
均值

三点估计法 蒙特卡罗抽样方法 相对误差/% 三点估计法 蒙特卡罗抽样方法 相对误差/%

4V  0.060 0.062 3.22 10.602 10.603 0.01 

7V  0.118 0.123 4.06 10.591 10.592 0.02 

8V  0.133 0.138 3.62 10.582 10.584 0.03 

11V  0.156 0.164 4.87 10.585 10.591 0.05 

15V  0.161 0.166 2.86 10.590 10.592 0.02 

lossP  6 005.65 5 588.18 6.95 21 471 20 847 2.90 
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