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0 引言

光伏发电是一个多变量耦合的高度非线性随机
过程，受天气、气候等气象环境因素的影响显著。 随
着目前光伏并网渗透率的提升，光伏功率的不确定
性和波动性给电网电能质量、规划、运行和调度等方
面带来很大影响和挑战。 而短时间内大幅度有功功
率增减，会对负载和电网平衡产生巨大危害，对此，
国家电网公司专门对并网光伏电站功率波动制定了
企业标准［1］。

针对光伏功率波动问题，文献［2］采用功率变化
率控制的策略对储能进行控制，从而控制光伏出力
的爬坡率 RR（Ramp Ｒate）。 文献［3］通过太阳辐射
数据及建立的光伏出力模型，模拟多地光伏电站小
时级光伏功率数据，用来评估光伏电站的总爬坡率，
并根据卫星资料分析特殊天气类型下光伏爬坡率。
文献［4］分析了不同时间尺度下的光伏功率波动。
文献［5］使用秒级太阳辐照度数据模拟光伏出力数
据，来分析光伏电站每天的最大波动量。 文献［6］建
立了光伏功率变化的指数分布，用于评估短期功率
波动幅值。 文献［7］采用光伏功率变化率来分析不
同时空尺度下光伏功率波动，并用 t location鄄scale
分布求解波动变化率的置信区间，来制定自动发电
控制（AGC）备用容量。 文献［8］分析了光伏出力波
动对电网的影响，采用光伏出力一阶差分量来刻画
功率波动，并运用 3 种单一分布研究不同时间尺度
下光伏功率波动的随机分布特性。 现有文献对光伏

功率波动特性的研究仅限于单一分布［6鄄8］，还没有关
于混合分布的研究，但在风电功率波动方面，关于混
合分布的研究已很成熟，所使用的混合分布模型有混
合高斯分布 ［9鄄10］和混合 t location鄄scale 分布 ［11］等，并
运用最大期望 EM（Expectation Maximization）算法或
最大似然估计 MLE（Maximum Likelihood Estimation）
求解混合模型参数。 由于使用 EM 算法或 MLE 求
解参数时，无法确定混合分布的混合度，上述文献只
是研究了固定混合度的混合分布。

本文基于武汉某屋顶分布式光伏电站 2 年
5 min 级实测数据，首先给出爬坡率的定义以及分析
不同时间尺度下光伏爬坡率的变化；其次建立光伏
功率爬坡率的高斯混合模型，运用变分贝叶斯学习
算法估计混合模型参数，并通过在不同时间尺度和
天气类型下，分别与单一分布和 EM 算法求取的混
合模型参数进行对比检验。

1 爬坡率定义

10min 时间间隔内的光伏功率波动主要影响电
网频率，进而影响电能质量；大于 10min 时间间隔的
光伏功率波动需要增加或减小备用容量或通过调度
消除 ［6］，因此需要用爬坡率等指标 ［12］量化光伏功率
波动。 文献［12］定义 Δt 时间间隔的端点功率差值作
为光伏功率爬坡率，但是这样并不能表示 Δt 时间间
隔内功率的最大波动，因此，定义 Δ t 时间间隔内功
率爬坡率 δRR（t）为 Δt 时间间隔内最大功率和最小功
率差值 （最大波动量 ）与光伏电站额定功率的比
值，即：
δRR（t）=
max［P（t，t+Δt）］-min［P（t，t+Δt）］

PN
tPmax＞ tPmin

min［P（t，t+Δt）］-max［P（t，t+Δt）］
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tPmax＜ tPmin
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（1）

其中，P（t，t+Δt）为 t~ t+Δt 时间段内的所有瞬时功
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率；max［P（t，t+Δt）］和 min［P（t，t+Δt）］分别为 t~ t+
Δt 时间段内的最大功率和最小功率；tPmax 和 tPmin 分别
为最大功率和最小功率出现的时刻；PN 为光伏装机
容量。

在 Δt 时间间隔内，当最大功率出现的时刻晚于
最小功率出现的时刻，为负爬坡率，反之为正爬坡
率；负爬坡率对电网危害较大，需要通过增加备用
容量或调度补充因光伏功率跌落而缺失的功率。

图 1 给出了 3 月 17 日的光伏出力，以及 5 min
和 15 min 时间尺度下光伏爬坡率的波形，图中采样
点间隔 5min。 可以看出，15min 时间尺度下光伏电
站最大正负爬坡率均达额定功率的 40%，且随着时
间尺度的增加，爬坡率逐渐增加。 为了定量分析不
同时间尺度下光伏电站爬坡率的分布情况，便于备
用容量整定或调度，需要对光伏电站不同时间尺度
下的爬坡率建立模型。

2 高斯混合模型建立

本文采用有限阶高斯混合模型，即有限个高斯
分布的线性叠加，来对光伏爬坡率进行建模。 收集
待评估光伏电站历史出力数据，计算光伏爬坡率，建
立如式（2）所示的高斯混合模型。

p（δＲＲ（t） π，μ，∑）=鄱
i＝1

�K
�πi f（δＲＲ（t） μ i，鄱i） （2）

其中，K 为高斯混合模型的混合度；π 为混合系数，
即每个高斯分布在混合模型中的权重；μ 和∑分别
为高斯分布的均值和协方差矩阵；π i、μ i 和∑i 分别为
高斯混合模型中第 i 个高斯分布的混合系数、均值和
协方差； f（·）为高斯分布的概率密度函数。

对于建立的高斯混合模型，需要估计模型参数
｛K，π，μ，∑｝。 采用变分贝叶斯学习算法，也称为变
分贝叶斯期望最大 VBEM（Variational Bayesian Ex鄄
pectation Maximization）算法 ［13］估计混合模型参数。
VBEM 算法利用样本数据的先验信息及自带模型复
杂度惩罚函数［14］，可自适应地估计模型阶数，即混合
度 K，同时避免了传统 EM 算法和经典 MLE 算法过
拟合的情形，及蒙特卡洛算法计算量大且收敛较慢
的问题，进而提高模型精度。

定义样本集 X= ｛δRR（t1），δRR（t２），…，δRR（tＮ）｝表示

以 Δt 为时间间隔的光伏爬坡率，N 为样本长度，隐
变量 Z= ｛z１k，z2k，…，zNk｝（k = 1，2，…，K）表示光伏功
率爬坡率在高斯混合模型的归属情况，Z 为 N×K 阶

矩阵，Z 中任一元素 znk｛0，1｝，且鄱
k＝1

�K
znk=1，znk=1 表示

第 n 时刻的光伏功率爬坡率属于第 k 个高斯分布。
根据共轭指数域内先验和后验分布规律的一致

性定律 ［13］，可以通过高斯混合模型参数的先验分布
计算混合参数 。 混合系数 π 的共轭先验分布是
Dirichlet 分布［13鄄14］：

p（π）＝Dir（π α０）＝Ｃ（α０）Π
k＝１

K
����πα０-1
k （3）

其中，Dir（π α０）表示以 α0 为参数、π 为自变量的 Di鄄
richlet 分布概率密度函数；C（α0）为 Dirichlet 分布归
一化常数；α0 可以理解为观测样本的有效先验数，与
混合模型的每个参数都有关系。

定义 Λ=∑-1，均值 μ 和精度矩阵 Λ 的共轭先验
分布为 Wishart 分布与高斯分布的乘积［12］，即：

p（μ，Λ）=p（μ Λ）p（Λ）＝

Π
k＝１

K
f（μk m0，（β０撰k）－１）Ｗ（撰k Ｗ0，v0） （4）

其中，v0 为自由度；W 为正定阵；m0、β0 和 W0 均为超
参数。

为了避免多变量情况下对边缘似然函数 p（X）
的复杂积分运算，根据混合模型参数的先验信息
p（Z，μ，Λ），用一种相对容易计算的分布 q（Z，μ，Λ）
逼近混合模型参数的真实后验分布 p（Z，μ，Λ X，π）。
通过最大化变分似然函数的下界，估计混合模型参
数。 边缘似然函数［14］可等价表示为：
lnp（Ｘ π）＝

乙乙乙q（Z，μ，Λ）ln p（X,Z，μ，Λ π）
���q（Z，μ，Λ）

d μdΛdZ+

-乙乙乙q（Z，μ，Λ）ln q（Z，μ，Λ）
���p（Z，μ，Λ X，π） d μdΛdd &Z =

F（q）＋ＫＬ（q p） （5）
其中，F（q）为变分下限；ＫＬ（q p）≥ 0 为 q（Z，μ，Λ）
与 p（Z，μ，Λ X，π）间的 K鄄L 散度。 为逼近给定函数
lnp（Ｘ π），只需使变分下限 F（q）最大化，即最小化

ＫＬ（q p）。 由式（5）知，ＫＬ（q p）= 0 即 q（Z，μ，Λ）=
p（Z，μ，Λ X，π）时，变分下限 F（q）达到最大化。

VBEM 算法和 EM 算法一样，需要经过循环迭代
才能得到最优解，即需要经过求取变分贝叶斯期望
和使变分贝叶斯最大化 2 步。

a. 变分贝叶斯期望步骤：根据隐变量 Z 的近似
后验分布计算隐变量分布参数 rnk，其中隐变量的近
似后验分布为：

q（Ｚ）∝Π
n＝１

N
Π
k＝１

Ｋ
ρznk

nk （6）
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图 1 日光伏出力与不同时间尺度下爬坡率对比
Fig.1 Comparison between daily PV output and ramp

rate，for different time scales
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其中，ρnk 可表示为［13］：

ln ρnk=E［lnπ k］+ 1
2 E［ln Λk ］- 1

2 ln（２π）－

1
2 Ｅμk，Λk

［（xn-μk）TΛk（xn-μk）］ （7）

对 ρnk 进行标准化：

rnk=ρnk ／ 鄱
i＝１

�Ｋ
ρni （8）

b. 变分贝叶斯最大化步骤：根据参数的先验分
布，混合系数πk 的后验分布 q（πk）为 Dirichlet 分布，
μ 和 Λ 的后验分布 q（μk，Λk）为高斯-威沙特分布。

q（πk）=Dir（πk αk） （9）
q（μk，Λk）＝ f（μk mk，（βkΛk）-1）W（Λk Wk，vk） （10）

其中，超参数 αk、 βk、mk、vk 和 Wk 计算公式见文献
［13］。 在最大化步骤中，根据更新的超参数及式
（3）、（4）和式（6）—（10）计算变分下界 F（q）。

F（q）＝Ｅ［ln p（Ｘ Z，μ，Λ）＋ ln p（μ，Λ）＋
ln p（Z π）＋ ln p（π）］－
Ｅ［ ln q（μ，Λ）＋ ln q（Ｚ）＋ ln q（π）］ （11）

在迭代过程中，对数据解析能力较弱的混合分
量的混合系数逐渐减小，因此可以通过设定阈值剔
除。 当式（11）变分下界达到最大化时迭代停止，具
体迭代步骤如图 2 所示。 根据迭代停止后输出的最
佳超参数 αk、βk、mk、vk 和 Wk，计算高斯混合模型混合

系数为 πk＝Ｎk ／ 鄱
k＝1

��K
Ｎk（Nk 为第 k 个高斯分布的 rnk 之

和）、均值 μk 和协方差鄱k。

3 实例分析

选取武汉某屋顶分布式光伏电站 2 年 5min 实
测有功功率数据作为样本进行分析。 由于光伏发电
固有的周期性及日变化等特征，本文根据日出日落
时角值，截取太阳辐射有效时段对应的光伏电站出

力数据分析。
3.1 与单一分布的对比检验

选取正态分布、t location鄄scale 分布、Laplace 分
布、Logistic 分布和柯西分布 ［8 鄄11］ 5 种单一分布作为
光伏功率爬坡率的概率密度函数模型。 为了更直观
地展现光伏功率爬坡率的变化情况，选用概率密度
函数直方图进行研究，并运用 Moore 公式 ［16］作为直
方图组数的选择标准。 使用可决系数 R2 和均方根误
差 RMSE（Root Mean Squared Error）作为判断理论
概率分布与观测数据是否一致的标准［17］。

5 种单一分布及运用 VBEM 算法求解的高斯混
合模型拟合对比如图 3 所示，其拟合误差如表 1 所
示。 从表 1 可看出，运用 VBEM 算法求解的高斯混
合模型的混合度为 2，其 R2 为 0.979 8，大于 5 种单
一分布；RMSE 为 0.042 1，小于 5 种单一分布，说明
高斯混合模型更适合描述光伏功率爬坡率的概率
分布 。 单一分布中 ，t location鄄scale 分布的 R2 为
0.949 4，RMSE 为 0.066 6，两拟合指标均优于其他 4
种单一分布，柯西分布拟合效果最差。

根据林德伯格-列维定理，对于一个独立同分布
且数学期望和方差有限的随机变量序列，其标准化
后服从标准正态分布。 文献［9］认为，若标准化后的
随机变量序列服从标准正态分布，则这个序列可以
用单一分布较好地描述，反之则不能全局最优。 对所
采用的数据样本进行标准化 ，图 4 给出了 5、10、
15 min 3 种时间尺度下标准化后的概率密度函数曲

图 3 单一模型与混合模型对比结果
Fig.3 Comparison among single distribution models and

mix distribution model
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表 1 单一模型与混合模型拟合指标
Table 1 Fitting indexes of single distribution

models and mix distribution model

分布类型 RMSE R2

VBEM 算法 0.0421 0.9798
正态分布 0.1791 0.6340

t location鄄scale 分布 0.0666 0.9494
Logistic 分布 0.1262 0.8184
Laplace 分布 0.1067 0.8702
柯西分布 0.1939 0.5709

图 2 VBEM 算法参数求解流程图

Fig.2 Flowchart of VBEM method for parameter estimation
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图 4 不同时间尺度标准化后的爬坡率概率密度曲线
Fig.4 Normalized ramp rate probability density curves

of different time scales
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图 5 不同时间尺度下光伏功率爬坡率拟合结果
Fig.5 Results of PV output ramp rate fitting for

different time scales

时间
尺度 ／ min

误差
类型

VBEM
算法

2 阶
高斯

3 阶
高斯

t
location鄄scale

5
RMSE 0.0673 0.1039 0.0724 0.1050
R2 0.9765 0.9626 0.9394 0.9223

15
RMSE 0.0301 0.0350 0.0364 0.0588
R2 0.9848 0.9797 0.9781 0.9505

30
RMSE 0.0220 0.0340 0.0344 0.0524
R2 0.9854 0.9826 0.9812 0.9359

表 2 3 种时间尺度拟合指标
Table 2 Fitting indexes for three time scales

（c） 30min 时间尺度

线。 可以看出，标准化后的光伏功率爬坡率主要
在 -1~1 之间变化，且随着时间尺度的增加，概率分
布曲线逐渐变宽，峰度［１８］逐渐减小，且不同时间尺度
下的概率密度函数曲线形状也有差异。 样本在 3 种
时间尺度下并不是严格地遵守标准正态分布，说明
样本不是同分布的，理论上不能用单一分布描述光
伏功率爬坡率的概率分布。
3.2 不同时间尺度的对比检验

光伏出力主要与太阳辐照度有关，太阳辐照度
在不同时间尺度上具有不同的相关性，时间尺度越
小，前后 2 个时间间隔的太阳辐照度相关性越强，辐
照度变化越小，光伏功率波动越小。 为了验证算法
在不同时间尺度下对光伏功率爬坡率概率密度函数
的拟合效果，选择 5、15、30 min 时间尺度下的光伏功
率爬坡率作为样本，分别进行 2、3 阶高斯混合模型
和 t location鄄scale 分布的对比。 由于 EM 算法对初
值要求严格，因此，本文采用 K 均值聚类确定 EM 算
法的初值，以提高算法精度。

图 5 给出了 3 种情况下的拟合图形，拟合误差
如表 2 所示。 随着时间尺度的增加，光伏功率爬坡
率概率密度函数直方图从“高而窄”逐渐变为“矮而
宽”，峰度逐渐减小，“拖尾”逐渐严重。 低峰度倾向
于在均值附近有较小的峰值，直观上看，随着时间尺
度的增加，直方图在爬坡率 0 附近的概率密度值逐
渐减小，如 5min 时间尺度时，爬坡率 0 附近的峰值
是 30min 时间尺度时峰值的 5 倍，且主要变化范围
从 -0.1 ~ 0.1 增加到 - 0.4 ~ 0.4，95% 置信区间从装
机容量的 8% 增加到 22.8%，较大爬坡率所占比重
也逐渐增加。 由图 5 可见，由 EM 算法求解的高斯
混合模型与由 VBEM 算法求解的高斯混合模型在
爬坡率较小时，拟合结果相差不大，但是在 0 附近，
两者有明显的差异，且后者拟合效果较前者更好。

由表 2 可见，随着时间尺度增加，根据 VBEM 算
法求取的高斯混合模型最佳混合度由 3 阶降为 2 阶。
当混合度超过模型最佳混合度时，会使模型变得复
杂，而复杂模型容易受到伪细节结构的影响，即求取
的模型参数并非全局最优，使得在 15min 和 30 min

时间尺度下 EM 算法求解的 3 阶高斯混合模型的拟
合效果差于 2 阶。 VBEM 算法通过计算模型参数和
隐变量的后验分布，并运用贝叶斯推理中的均值估
计模型参数，而 EM 算法只是运用模型参数的众数
进行参数估计，不能运用参数的后验分布，因此，同
一阶数下，VBEM 算法求取的高斯混合模型拟合效
果好于 EM 算法求解的混合模型。 t location鄄scale
分布的拟合效果差于高斯混合模型。 VBEM 算法是
基于变分贝叶斯框架，边缘似然函数 lnp（X π）被认
为隐含复杂度惩罚函数，散度 KL（q p）被认为是模
型复杂度惩罚函数 ［14］，即模型越复杂散度 KL（q p）
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图 7 晴天和转折天气拟合结果

Fig.7 Fitting results for sunny day and transition weather

天气类型 误差类型 VBEM 算法 EM 算法

晴天
RMSE 0.0449 0.0652
R2 0.9952 0.9898

转折天气
RMSE 0.0741 0.1904
R2 0.9773 0.8502

表 3 晴天和转折天气拟合误差
Table 3 Fitting errors for sunny day and

transition weather
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图 6 不同天气类型下光伏功率爬坡率
Fig.6 PV output ramp rate for different weather types

值越大，在参数上的表现是某些类的 Nk 很小，使得这
些类的混合系数 πk 很小，从而通过剔除过小的 πk

达到自动调节模型混合度的目的。 EM 算法混合度
需人为设定，但光伏功率爬坡率所服从的高斯混合
模型的混合度不恒定，因此，运用 EM 算法求取高斯
混合模型对光伏功率爬坡率进行拟合时，需要反复
尝试才能确定最佳混合度，且在最佳混合度下拟合
效果也差于 VBEM 算法。
3.3 不同天气类型下的算法检验

根据文献［19］中所使用的光伏出力曲线类别划
分的方法，对原始光伏功率数据进行不同天气类型
划分，划分为 4 类，即晴天、多云、阴天和转折天气。
图 6 为不同天气类型下光伏功率爬坡率散点图，可
以看出不同天气类型下，光伏功率爬坡率分布情况
差异很大。 晴天时，由于受太阳辐射（天文）周期性
变化的影响，光伏功率曲线比较光滑，具有明显的日
（内）变化特征，在 MATLAB 的 Curve fitting 工具箱
中对 5min 时间尺度下光伏功率爬坡率进行 Fourier
曲线拟合，拟合曲线为正弦曲线，拟合结果如图 6（a）
所示，其他天气类型下的波动无明显规律；多云时，
由于云层等的随机性，使得光伏出力较大的时刻功
率爬坡率差异较大，爬坡率在散点图中表现为较分
散；阴天时，云层的覆盖较为均匀，光伏出力水平较
低，光伏功率爬坡率相对较小；转折天气时，天气发
生突变，此时光伏功率会突然上升或下降，爬坡率较
大，对电网的稳定运行影响较大。 4 种天气类型下，
95%置信区间分别为装机容量的 4.7%、11.4%、4.4%
和 14.5%。 基于以上原因，选择不同天气类型的光
伏功率爬坡率对模型算法进行检验。 选择 EM 算法
求取的 2 阶高斯混合模型与 VBEM 算法求解的高斯
混合模型作对比。

图 7 为晴天和转折天气类型下光伏功率爬坡率
概率密度直方图拟合图形，拟合误差如表 3 所示。

不同天气类型下，光伏功率爬坡率直方图不同，晴天
时，“拖尾”较小，而转折天气时，呈尖峰状，“拖尾”较
长。 晴天时，光伏功率爬坡率主要在 -0.05 ~ 0.05
区间内，直方图各组概率密度变化较缓和，而且组距
较窄，而转折天气时波动范围为 -0.1~0.1，直方图在
-0.05 ~0.05 范围内各组概率密度值变化较大 ，在
0 附近为单条纹，组距较宽。 2 种天气类型下直方
图左右对称，说明正负爬坡率概率基本相同。

由表 3 可知，2 种天气类型下，EM 算法求解的
高斯混合模型拟合效果差于 VBEM 算法，说明变分
贝叶斯求取的高斯混合模型参数更适合描述不同天
气类型的功率爬坡率概率密度函数。 根据 VBEM 算
法求取的不同天气类型下光伏功率爬坡率概率密
度函数最佳混合度不同，晴天时最佳混合度为 2 阶，
转折天气时为 3 阶。 由于 EM 算法求解高斯混合模
型时，不能求解混合模型的最佳混合度，这严重影响
高斯混合模型的应用，而 VBEM 算法可以解决这一
问题。

4 结论

本文研究了基于变分贝叶斯学习的光伏功率波
动特性及爬坡率的概率模型，并用武汉某屋顶分布



式光伏电站的实际运行数据进行了验证。 分析得到
结论如下。

a. 运用 VBEM 算法求解高斯混合模型参数，从
而自适应地确定模型混合度，解决了高斯混合模型
拟合光伏功率爬坡率时混合度无法确定的问题。 随
着时间尺度的增加，光伏功率爬坡率概率密度函数
的混合度从 3 阶降为 2 阶，且不同天气类型时光伏
功率波动特性不同，需要用不同阶数的高斯混合模
型拟合。 相对于 EM 算法的方法和单一分布，VBEM
算法的方法具有更高的拟合精度。

b. 随着时间尺度的增加，光伏功率波动逐渐增
加，95% 置信区间下 5min 时间尺度功率爬坡率约
占装机容量的 8%，30min 时间尺度时约占 22.8%。
不同天气类型下波动情况不同，5min 时间尺度下，晴
天时 95% 置信区间的爬坡率约占装机容量的 4.7%，
转折天气时约占 14.5%。
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Short circuit current calculation and fault analysis method of
DFIG wind鄄farm groups

YIN Jun，LI Yanbin，XIONG Junhua，YAN Zhekun
（School of Electric Power，North China University of Water Resources and Electric Power，Zhengzhou 450045，China）

Abstract： The transient characteristics of different wind farms in wind鄄farm groups are quite different and
the coupling relation between each wind farm and grid is quite strong，which make the failure analysis of
the grid with wind鄄farm groups more complicate. An equivalent inverter model is established based on the
external characteristics of its inputs and outputs，a DFIG transient model considering the influence of
inverter control is provided，the influence of LVRT control strategy on the short circuit current is analyzed，
and a short circuit current calculation model of DFIG wind unit is built. The interaction among wind farms
during a fault is analyzed and a method for calculating the short circuit current of DFIG wind鄄farm groups
is proposed. A physical experimental platform with DFIG wind unit controller is established based on RTDS
to verify the correctness of the proposed short circuit current calculation method. The fault analysis method
of the grid with DFIG wind鄄farm groups is discussed and analyzed.
Key words： DFIG wind鄄farm groups； wind farms； low鄄voltage ride鄄through； short circuit currents； failure
analysis
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Photovoltaic output fluctuation characteristics research
based on variational Bayesian learning

LI Fen1，LI Chunyang1，YAN Quanquan2，ZHAO Jinbin1，DUAN Shanxu3

（1. College of Electrical Engineering，Shanghai University of Electric Power，Shanghai 200090，China；

2. Maintenance Company of SMEPC，Shanghai 200063，China；3. State Key Laboratory of Advanced Electromagnetic
Engineering and Technology，Huazhong University of Science and Technology，Wuhan 430074，China）

Abstract： The fluctuation of PV（PhotoVoltaic） output influences the stable operation of power system
significantly. The ramp rate of PV output is analyzed，its Gaussian mixture model is built，and the
variational Bayesian learning method is applied to estimate the model parameters. The test based on the
massive measured data of an PV station shows that，the variational Bayesian learning method has better
fitting effect than the single distribution method and EM algorithm method in researching the characteristics
of PV output fluctuation for different time scales and weather types.
Key words： PV output fluctuation； variational Bayesian learning； Gaussian mixture model； ramp rate
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