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0 引言

随着大规模风电场并网发电，风电出力的间歇性、
波动性和反调峰特性给电力系统调度带来的问题逐
渐显现［1鄄2］。 传统的电力系统调度都是基于确定性电
源制定调度方案，风电等不确定性能源的接入增大了
电力系统调度的难度。

动态经济调度是在满足一定约束条件下，优化系
统运行成本的一种调度方式。 含风电的经济调度主
要可以分为 2 类：确定性备用和随机规划［3］。 确定性
备用是指预留固定的备用容量以应对风电出力的波
动，但目前如何合理地确定备用容量还缺乏细致的
研究。 而基于随机规划的相关研究则较为丰富，主
要是以概率分布的形式对模型进行约束，使系统在一
定概率下安全稳定运行［4］。 文献［5］采用马尔科夫链
以及蒙特卡洛方法建立风速、风功率模型，利用动态
随机规划理论对含有风电的电力系统机组组合和优
化调度进行了研究。 文献［6］将高估和低估的风电
出力作为惩罚成本引入目标函数，在电力市场环境下，
这种方法有助于客观地衡量风电的实际价值。 文献
［7鄄 8］以风速的 Weibull 分布为基础，根据风电机组
风速与功率转换关系求得出力的概率分布，利用机会
约束将随机模型转化为确定性模型。 此外，也有一
些文献采用模糊逻辑描述风电的不确定性［9鄄10］，但模
糊逻辑引入了一定的人为因素 ［11］，可能使结果缺乏
客观性。 文献［12］在调度模型中计入了不确定性成
本，将风电不确定性对调度决策的影响进行了量化，
取得了一定的效果。 出力不确定本质上是因为实际
出力值与预测值（计划值）之间存在误差，但目前从出
力预测误差角度建立优化调度模型的研究却很少见。

建立基于预测误差的优化调度模型，需要掌握预
测误差的统计规律。 文献［13］指出风电出力预测存
在较大误差，而预测误差对系统的备用容量和功率
平衡有很大的影响。 文献［14鄄15］基于正态分布拟合
风电出力预测误差以及确定备用容量。 但越来越多
的研究发现实际的风电出力预测误差并不符合正态
分布，正态分布的拟合优度也较低 ［16］。 文献［17］指
出找到一个合理的概率分布描述风电预测误差是很
困难的，因为预测误差的概率分布呈现一种“高峰－
厚尾”的形态，从而提出利用 Beta 分布拟合预测误
差。 以上误差研究采用了传统的参数估计方法，必
须先假设误差数据符合某个现有的概率分布，再尝
试利用这种分布去拟合数据。 但实际样本数据往往
并不严格满足既有的概率分布，概率分布的适应性决
定着概率模型的精度。

本文提出利用非参数估计的思想建立预测误差
概率模型，并将该模型应用于动态经济调度。 非参
数估计不需要事先假设数据符合某种概率分布，是
一种从实际数据出发研究分布特征的方法，具有较高
的拟合优度。 以非参数估计中的核密度估计为基
础，建立了某预测值条件下的误差概率分布，同时基
于高斯核函数推导了相应的误差置信区间。 根据误
差概率分布和置信区间可确定风电的不确定性成本
和备用约束，从而将经济调度中的不确定因素确定化。
最后，通过仿真算例对本文模型和方法进行了验证。

1 调度模型

调度模型包含成本模型、目标函数及相关约束
条件。
1.1 常规火电机组运行成本

常规火电机组运行成本如式（1）所示［１８］。

fG=鄱
t＝1

�T
鄱
i＝1

�N
［ fGi（PGi，t）+ fEi（PGi，t）］ （1）

其中， fG 为常规机组运行成本；T 为调度小时数；N 为
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火电机组数量；PGi，t 为第 i 台火电机组在 t 时段的平
均有功出力； fGi 为第 i 台火电机组的运行成本； fEi 为
阀点效应产生的能耗成本［19］。

�fGi（PGi，t）＝aiP 2
Gi，t+ biPGi，t+ci

�fEi（PGi，t）＝ di sin［gi（Ｐimin-PGi，t）］
］ （2）

其中，ai、bi、ci 为耗量特性系数；di 和 gi 为阀点效应系
数；Ｐimin 为第 i 台火电机组的最小出力。
1.2 风电出力不确定性成本

风电的实际出力值可能高于或低于预测值（计
划值），网内常规机组担任着平抑风电出力波动的重
要作用，风电的波动成本主要是常规机组旋转备用的
成本，可分为容量成本和电量成本两部分［1３］。

�fW ＝ fcap+ fqty

fcap=鄱
t＝1

�T
（C1ΔP軈W，t+C2ΔPW，t）

fqty=鄱
t＝1
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（3）

其中， fW 为风电的波动总成本； fcap 为容量成本，表示
预留相应容量需要付出的经济代价；ΔP軈W，t、ΔＰW，t 分
别为预留的正、负备用容量；C1 和 C2 分别为正向和负
向备用容量成本系数，其具体值可在电力市场环境下
根据发电企业报价确定； fqty 为由风电实际出力偏差
造成的电量成本；Q+

W，t为可能高估的风电发电量，即
系统备用需要增加出力的电量；Q-

W，t为可能低估的发
电量，对应风电场弃风电量或备用减出力电量；C3、C4

分别为高估、低估电量成本系数，其具体取值可参考
文献［７］中的模拟市场拍卖策略确定。 由于在调度
规划制定前高估、低估电量未知，通常以数学期望的
形式进行估算［6鄄7］。
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其中，P ′W，t为风电场在 t 时段的预测值；PW，rate 为风电
场额定输出功率；P 为风电场的实际出力值； f（P）为
风电场（风机）的出力概率分布。
1.3 目标函数及约束条件

设网内机组由常规火电机组、风电机组组成，则
目标函数可表示为式（5），使得网内常规机组运行成
本和风电不确定性成本达到最低。

min fcost=min（ fG+ fW） （5）
（1） 等式约束。
在忽略网损的情况下，网内机组所发电量应该

和负荷消耗电力相等，即要满足功率平衡约束。

� 鄱
i＝1

N
PGi，t+鄱

j＝1

M
PWj，t=PL，t （6）

其中，PL，t 为 t 时段的系统负荷；PGi，t 为火电机组出力

值；PWj，t为风电场的实际出力值。 设系统中有 N 台常
规火电机组、M 个风电场。

（2） 不等式约束。
式（7）为常规机组和风电机组的出力约束，PGi，min

和 PG i，max 分别为常规火电机组 i 的最小出力和最大
出力，PWj，max 为第 j 个风电场的最大出力。

PGi，min≤PGi，t≤PGi，max

0≤PWj，t≤PWj，max
x （7）

常规火电机组在调整出力时还应满足出力变化
约束，如式（8）所示，RU i 和 RD i 分别为火电机组 i 的
向上和向下爬坡速率，Δt 为爬坡时间。

PGi，t-PGi，t-1≤RUiΔt
PGi，t-1-PGi，t≤RDiΔ
］ t

（8）

系统中需安排一定备用容量平抑风电出力的波
动，式（9）为正、负备用容量的不等式约束。
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其中，tR 为旋转备用的单位响应时间；UW，t、DW，t 分别
为网内风电场在 t 时段的正、负备用需求；UG，t 为常规
机组备用需求。

2 调度模型的确定性转换

由于上述目标函数和约束条件中均包含未知变
量，本文在风电预测误差概率模型的基础上实现随
机问题的确定性转换。
2.1 风电预测误差的条件概率模型

当前误差概率研究多是对整体误差数据进行分
析，忽略了误差与预测值、实际值之间的对应关系。
由于预测值不同相应的预测误差范围也不同，每个
预测值都按照整体的预测误差分布进行误差分析显
然不合适，会出现高估或低估误差的情况。 如果能
计算某一预测值条件下的误差概率，将有助于预测
误差的定量分析。 设 t 时段预测误差用 et 表示，et=
p′t - pt，p′t 为 t 时段风电预测出力值，pt 为实际出力
值。 利用条件概率表示某预测值条件下的误差分
布，其概率密度可表示为 f（e襔p′t ）。 相比整体误差概
率密度 f（e），条件概率密度更能表现特定预测值下的
误差概率情况。

为便于计算，将误差数据以风电场装机容量为
标准进行标幺化处理，使得预测值和实际值的取值
在［0，1］之间，而对应的误差取值在［-1，1］之间。 同
时将风电出力等分为 n 个区间，n 值越大，则区间越
小，如可选择 n=100，对应的每个区间长度为 0.01p.u.。
第 i 个预测出力区间记为 p′i，其中 i［１，n］，则第 i 个
出力区间的条件误差概率密度为 f（e襔p′i），简记为 fi（e），
其对应的累积概率分布记为 Fi（e）。
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设 Xi，1、Xi，2、…、Xi，S 为第 i 个预测出力区间的误差
样本点，样本总数为 S， fi（e）的核密度估计可表示为：

fi（e）= 1
Sh 鄱

j＝1

S
K e-Xi，j

hh # （10）

其中，h 为窗宽；K（·）为核函数。 由式（10）可知， fi（e）
不仅与样本容量有关，还与核函数以及窗宽的选择有
关。 目前常用的核函数有：均匀核函数、高斯核函数、
三角核函数、Epanechikov 核函数、Biweight 核函数
等。 现有理论已证明当样本容量较大时，核函数的选
择对最终估计结果影响很小［20］。 而窗宽的选择需要
综合考虑拟合度和光滑性，具体确定方法可参考文献
［20］，本文不再赘述。
2.2 基于核密度估计的预测误差置信区间

本文以高斯核函数为例推导预测误差置信区
间，高斯核函数如式（11）所示，式（12）则为对应的核
密度估计表达式。

K（u）= 1
2π姨

exp - u2

22 &
u= （e-Xi，j） ／

'
)
)
))
(
)
)
))
* h

（11）

fi（e）＝ 1
Ｓh 2π姨

鄱
j＝1

S
exp - （e-Xi，j）2

2h22 , （12）

由概率理论可知，在误差区间［a，b］上相应的累
积概率分布为：

Fi（a≤e≤b）=
b

a乙 fi（e）de （13）

将式（12）代入式（13），可得：

Fi（a≤e≤b）= 1
Ｓh 2π姨

b

a乙鄱
j＝1

S
exp - （e-Xi，j）2

2h22 ,de （14）

由于式（14）中的积分部分难以得出具体的解析
解，可采用数值分析的方法计算数值解。 将式（14）
中的积分部分用符号 I 表示可得：

I=
b

a乙 f觶（e）de

f觶（e）=鄱
j＝1

S
exp - （e-Xi， j）2

2h22 ,

'
)
)
)
))
(
)
)
)
))
*

（15）

对式（15）可应用高斯-勒让德公式进行数值求
解 ［21］，但高斯-勒让德公式的积分区间为［-1，1］，因
此需要对变量进行转换。

e= b-a
2 e′+ a+b

2

e′= 2e-a-b
b-a

'
)
)
)
))
(
)
)
)
))
*

（16）

将式（16）代入式（15），将对 e 的积分改为对 e′
的积分。

I=
b

a乙 f觶（e）de= b-a
2

�1

�-1乙 f觶 b-a
2 e′+ a+b

22 #de′=
b-a
2

�1

�-1乙 f咬（e′）de′ （17）

由上式可知，对 I 的积分可转换为对 I′的积分。

I′=
�1

�-1乙 f咬（e′）de′

�f咬（e′）= f觶 b-a
2 e′+ a+b

22 #

'
)
)
)
))
(
)
)
)
))
*

（18）

经过转换，已满足高斯-勒让德公式的应用条件，
I′ 可表示为：

I′=
�1

�-1乙 f咬（e′）de′≈鄱
k＝0

�m
Ak f咬（ek） （19）

其中，Ak 为求积系数；ek 为求积节点，其具体值可根据
勒让德多项式得出。 本文以 5 点高斯-勒让德公式
为例进行计算，其表达式为：

I′≈0.237 f咬（０.９０７）+ f咬（-０.９０７）2 ,+
0.479 �f咬（０.538）+ f咬（-0.538）2 ,+0.569 f咬（０） （20）

综合上述推导，预测误差在［a，b］上的概率分布
可表示为：

Fi（a≤e≤b）=Fi（-1≤e′≤1）= b-a
2Sh 2π姨

I′ （21）

设某预测出力值 p ′i 在置信度为 1 -η 时的误差
置信区间满足式（22），其中 η ［０，１］，ei，lower 和 ei，upper
分别为置信下限和置信上限。

Fi（ei，lower≤e≤ei，upper）=1-η （22）
由于 e′［－１，１］，由分位点理论可知：

Fi（-1≤e′≤ei，lower）＝η ／ ２
Fi（-1≤e′≤ei，upper）＝１－ η ／／ ２

（23）

应用逆累积分布的方法可得 ei，lower 和 ei，upper 的具
体数值 ，式 （24）中 Ｆi

－１（e）为逆累积概率分布 ，可
由式（17）—（23）反推得出，相当于 a＝-1，而 b＝ei，lower
或 ei，upper。 由于得到的误差为 e′，可通过式（１６）转
换为实际误差 e。

ei，lower＝Ｆi
－１（η ／ ２）

ei，upper＝Ｆi
－１（１－ η ／ ２／ ）

（24）

2.3 调度模型转换
经济调度需要在检测到实际出力值之前作出决

策，在制定调度方案时可以以预测值为基准进行规
划，而预测误差引起的出力波动则由备用容量进行
约束，因此，式（6）、（7）中的 PWj，t 可用计划出力值（预

测值）P ′Wj，t 代替。 而式（3）中的 ΔP軈W，t、ΔPW，t 以及式（９）
中的正、负备用容量 UW，t 和 DW，t 则由误差置信区间的
上下界确定。

ΔP軈W，t＝DW，t = 鄱
j＝1

�M
ej，i，lower

ΔPW，t=UW，t = 鄱
j＝1

�M
ej，i，upper

'
)
)
)
))
(
)
)
)
))
*

（25）

其中，ej，i，lower 和 ej，i，upper 为第 j 个风电场在预测值为 p′i 时
的误差置信区间边界。

此外，由误差概率密度分布可确定出力偏差的数
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学期望。 式（3）中高估出力数学期望可表示为：

Q+
W，t=鄱

j＝1

M
�

0

-1乙 e fj（e）de （26）

其中，fj（e）为第 j 个风电场对应的误差概率密度；积
分区间［-1，0］表示实际出力未达到预测出力，即误
差为负时的数学期望。 同理可得低估出力的数学期
望为：

Q -
W，t=鄱

j＝1

M
�

1

0乙e fj（e）de （27）

同样利用高斯-勒让德公式可对式（26）、（27）进
行数值求解，将所得结果代入式（3）即可得到风电波
动成本。

经过以上转换，目标函数和约束条件中已经不存
在未知量，随机模型已转换为确定性模型。
2.4 历史数据适用范围

本文模型主要是基于历史预测误差数据，由于风
电预测误差与预测时间间隔关系较大，中长期和日前
预测的误差大于日内短期预测，不同预测精度的误差
统计特性也不相同，风电预测误差数据的时间尺度需
与调度时间尺度一致，才能保证历史数据的有效性。
经济调度的适用范围主要包括日前规划和日内调
度，若日内调度采用日前风电预测数据，显然会高估
风电的波动性，反之若日前调度规划采用日内预测数
据，则会低估风电的波动，因此保证时间尺度一致才
能使历史数据具有参考意义。

3 求解方法

经济调度属于典型的约束优化问题，常用的优化
求解算法有遗传算法、免疫算法、粒子群优化算法等，
当前此类求解算法的应用已较为成熟，限于篇幅，不
对特定求解方法进行过多描述。 由于求解算法通常
为无约束优化，因此在应用中需要处理好相关的约束
条件，约束条件处理方法可采用罚函数、违反约束程
度法等，不同的算法可采用不同的约束处理规则。

4 算例分析

算例分析分为 ３个部分：首先，验证核密度估计的
优势；其次，分析历史数据有效性，定量地验证历史
预测误差的参考意义；最后，将核密度估计和历史数
据应用于含风电的经济调度。
4.1 核密度估计的拟合效果分析

常用的误差概率模型主要有正态分布和 Beta
分布，Beta 分布定义在［0，1］之间，只能对正向误差
进行拟合，在应用中可能存在一定的局限性。 因此，
仅将本文方法与常用的正态分布进行对比。 以某风
电场 2012 年 2 月 1 日至 2012 年 7 月 31 日的预测值
和误差数据作为分析对象，预测时间间隔为 1 h，预测

值和误差值一一对应，为日内小时级预测数据，该风
电场装机容量为 200 MW，风电场出力预测方法主要
基于数值天气预报。

图 1、2 为在 -1≤ e≤1 范围内核密度估计与正
态分布拟合效果的对比（图中误差区间为标幺值）。
图 1 为预测值 p′t=0.20 p.u.时的误差概率密度，从中
可以看出核密度估计与实际数据的直方图走势较为
贴近，而正态分布形态过于“低矮”而无法有效拟合
概率密度的“高峰”。 图 2 为 p′t=0.40 p.u. 时核密度估
计与正态分布的对比，实际概率密度呈现“高峰拖
尾”的形态，而正态分布除了无法很好地拟合“高峰”
部分之外，也无法对“拖尾”这一部分进行很好的拟
合。 图 1 中正态分布的卡方（ χ2）统计量为 49.58，而
核密度估计的卡方统计量为 12.40，图 2 中正态分布
卡方统计量为 58.15，核密度估计仅为 8.93。 卡方统
计量可视为拟合优度的指标，数值越小拟合优度就
越高，可见核密度估计比正态分布的拟合优度要高很
多，应用核密度估计可以获得更为准确的估计效果。

4.2 历史数据的有效性分析
许多基于风电出力概率模型的经济调度模型均

未考虑风电出力的季节性差异，笼统地认为未来时刻
的风电出力或者预测误差应该与历史统计规律一
致。 但由于风速在不同的季节表现出不同的特性，
风电场出力也会随着风速特性的变化而改变，因此基
于出力概率的模型必须充分考虑季节因素。

虽然出力分布季节性差异较大，但同一个风电场、
同一种预测方法、同样的预测间隔以及在大样本条
件下，预测误差分布的季节性差异却不明显。 仍以
风电场为分析对象，数据时间段扩展为 2011 年 10 月
1 日至 2012 年 7 月 31 日，根据第 2.2 节中相关推导
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表 4 不同置信度下的总成本
Table 4 Total cost for different

confidence levels

置信度 总成本 ／ $ 置信度 总成本 ／ $
0.80 105675 0.90 107248
0.85 106070 0.95 109125

预测
值

置信区间
秋季 冬季 春季 夏季

0.2 ［-0.062，0.065］ ［-0.061，0.064］ ［-0.062，0.061］ ［-0.059，0.062］
0.3 ［-0.131，0.122］ ［-0.129，0.105］ ［-0.130，0.120］ ［-0.131，0.127］
0.4 ［-0.145，0.137］ ［-0.133，0.135］ ［-0.131，0.127］ ［-0.160，0.136］

表 1 不同季节置信区间对比
Table 1 Comparison of confidence interval among seasons

时段 预测值 ／ MW 标幺值 时段 预测值 ／ MW 标幺值

1 70.36 0.35 4 92.05 0.46
2 62.81 0.31 5 121.58 0.60
3 85.94 0.42

表 3 风电场预测出力数据
Table 3 Predicted power outputs of wind farm

表 2 分时段负荷需求
Table 2 Load demand of different periods

时段 负荷值 ／ MW 时段 负荷值 ／ MW
1 340 4 316
2 363 5 324
3 345

置信度
平均总成本 ／ $

核密度估计 正态分布
0.80
0.85

105947
106251

107018
107381

0.90
0.95

107385
109138

108435
109811

表 5 不同模型之间的成本对比
Table 5 Comparison of cost

between models
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计算不同预测值下的误差置信区间，限于篇幅不能将
所有预测值的误差区间都列出。 表 1 选择了 3 个具
有代表性的预测出力值，给出了置信度 １－η＝0.95 时
不同季节的误差置信区间（表中数据均为标幺值）。
从表 1 可看出，在所分析的数据时间段内，秋（10 月、
11 月）、冬（12 月、1月、2 月）、春（3 月、4 月、5 月）、夏
（6 月、7 月） 4 个季节之间的置信区间上、下限均较为
接近。 表 1 中数据虽为标幺值，但如果以 200 MW 的
风电场为例转换后的实际值仍然较为接近。

从以上数据可知，预测误差的统计特性相对稳
定，利用这一特点可认为未来时刻的预测误差符合
历史统计规律，从历史数据得出的置信区间是“可
信”的，实际计算中如果本季节历史数据较少，也可
利用其他季节的数据作为训练数据，这样扩展了历
史数据的适应范围，相比基于出力概率模型的方法适
应性更强。
4.3 优化调度仿真分析

为验证调度模型的有效性，采用 IEEE 30 节点系
统进行调度仿真，该系统包含 6 台常规火电机组，设
在节点 20 处接入风电场，风电场容量为 200 MW。 常
规火电机组的相关运行参数使用文献［4］中的数据。
表 2 为分时段负荷需求，时间间隔为 1 h，共计 5 个
时段。

风电预测和历史数据采用第 4.1 节中风电场的
相关数据，如表 3 所示，数据时间间隔为 1 h。 利用
该风电场 2012 年 7 月 31 日 17:00 至 22: 00（共 5 h，
记为时段 1— 5）的预测数据作为预测值，以之前的
历史数据作为训练数据。

将表 2、3 的数据代入经济调度模型，利用粒子

群优化算法对模型进行求解，设定粒子群规模为 30，
惯性权重为 0.729，2 个加速因子均为 1.494，迭代次
数为 500 次。 表 4 为计算所得的总成本，从中可以
看出，随着置信度的提高，总成本也随之上升，主要
原因是置信度越高误差置信区间的范围就越大，此
时系统备用成本就会上升从而使总成本升高。 虽然
低置信度下成本较低，但这种情况下预测误差可能会
超越预留的备用容量，这将导致计划外的容量调整，
使得二次调整的成本上升。 尤其是当风电渗透率较
高时，系统调节的能力相对较弱，如果系统备用容量
设置过低，可能会引起系统运行风险。 因此，置信度
的设置应综合考虑系统的安全性和经济性。

表 5 给出了本文方法与正态分布备用方法之间
的成本比较，为了降低求解算法可能带来的成本差异，
设定这 2 种模型求解时的粒子初始化位置和速度均
相同，求解算法独立运行 30 次，取平均总成本作为
对比。

由表 5 数据可知，在不同置信度下本文方法所得
运行成本均低于正态分布方法，例如当置信度为 0.80
时正态分布方法的总成本比本文方法高出了1.01%，
虽然本算例中两者成本差异并不是很大，但实际中随
着调度周期的增长以及系统规模扩大，两者间的成
本差异将更加明显。 造成正态分布方法成本偏高的
原因是正态分布并不符合实际的误差概率分布，这种
“低矮”的概率密度形态可能会夸大风电的实际误
差，使误差置信区间的范围变大，从而高估风电不确
定性成本，使调度方案的经济性降低。

5 结论

风电出力的不确定性对经济调度的影响较大，
本文利用非参数核密度估计建立了出力预测误差概
率模型，并基于高斯核函数推导了预测误差置信区
间，对风电预测误差的范围进行了概率量化。 根据误
差置信区间可确定系统的备用容量约束以及风电的



不确定性成本，实现随机优化问题的确定性转换。 相
比传统参数估计方法，本文模型能更为准确地描述出
力预测误差概率分布以及预测误差范围，从而提高调
度方案的合理性和经济性。
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0 引言

环境污染和资源枯竭问题使清洁能源得到了飞
速发展，风电机组制造技术的日益成熟则使风力发
电成为最具潜力、最具规模的新能源发电方式之
一 ［1］。 随着风电并网规模的逐渐增大，风力发电机组
的稳定性不可忽视，其中风力发电机组的小干扰稳
定对电网也存在着必然的影响［2 鄄 3］。

国内外学者对风力发电系统的低频振荡、阻尼
特性等稳定性问题的研究已取得诸多成果。 文献
［4鄄5］在额定风速范围内建立了详细的与无穷大电
网相连的双馈风电机组（DFIG）小干扰模型，分析了
不同运行点的特征值变化并讨论发生 Hopf 分岔的
关键控制参数，并进行了仿真验证；文献［6］在不同
的控制策略下对 DFIG 轴系振荡的阻尼作用进行研
究，并通过仿真给出了具备较好阻尼的转速控制模
式；文献［7］定性分析了 DFIG 并网前后互联系统的

阻尼变化以及运行模式对低频振荡的影响程度；文
献［8鄄10］建立了忽略定子磁链暂态、变流器和直流
环节动态部分乃至转子暂态的 DFIG 模型。 显然，当
前关于风力发电系统稳定性问题的研究是针对正常
DFIG 的，且重点在电网侧（如低频振荡），而对故障
DFIG 则甚少关注。 但是，DFIG 运行环境恶劣，故障
概率也随运行时间的延长而增加 ［11］。 譬如，定子绕
组匝间短路（SWITSC）故障是其典型故障之一，往
往导致接地短路或相间短路 ，且其发生概率高达
30% ［12］。 文献［13］提供实例，一台感应电动机在发
生 SWITSC 故障之后保持全压运行 750 h，这说明了
DFIG 在特定情况下是可以带故障病态运行的。

为了重点分析 SWITSC 故障下 DFIG 的小干扰
稳定性，本文针对正常与 SWITSC 故障 2 种情况，建
立详细的 DFIG 模型，分别讨论了模型的机械和电气
部分 ［14］，并利用 Lyapunov 稳定性理论对 DFIG 的稳
定性展开研究，最后进行仿真验证。

1 SWITSC 故障下 DFIG 的数学模型

1.1 故障条件下的感应电机模型
由于感应电机的多变量性及耦合性，其故障情况

摘要： 针对双馈风力发电机组（DFIG）发生定子绕组匝间短路（SWITSC）故障后的稳定性问题，建立了 SWITSC
故障下的 DFIG 的小干扰稳定性分析模型。 基于 Lyapunov 稳定性理论进行特征值分析，并勾勒出主导特征值
的变化轨迹；另外，找出了对稳定性影响作用较大的关键性控制参数，结合仿真波形说明了 DFIG 稳定性的变
化情况。 得到结论：DFIG 发生 SWITSC 故障后，其稳定性有所下降，但在风速及控制参数合理的条件下仍然具
有保持稳定运行的能力。
关键词： 双馈风力发电机组； 风电； 定子绕组匝间短路故障； 小干扰稳定性； 特征值分析； 控制参数
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Dynamic economic dispatch based on wind power forecast error interval
LIU Liyang，MENG Shaoliang，WU Junji

（School of Energy and Power Engineering，Nanjing University of Science and Technology，Nanjing 210094，China）
Abstract： Since there is difference between actual and predicted values，the dynamic economic dispatch
should consider the uncertainty of wind power forecast. The kernel density estimation method is applied
to establish the probability distribution of forecast error based on its historical data for a particular
predicted value. As an example，the corresponding error confidence intervals of Gaussian kernel function
are derived to convert an uncertainty problem of dynamic economic dispatch into a problem of certain
interval for reducing the complexity of dispatch model. The analysis of real data shows that，the kernel
density estimation method has higher fitting level，avoiding the overestimate or underestimate of forecast
error. The effectiveness of the proposed method is verified by the simulation for IEEE 30鄄bus system
with wind farm.
Key words： economic dispatch； wind power； power fluctuations； forecast error； error confidence interval

llllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllll


