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摘要：传统马尔科夫链蒙特卡洛（ＭＣＭＣ）法的状态数选择常依赖于人工经验，应用于风电功率序列建模时难

以较好地同时模拟原始风电功率序列的概率分布特性和自相关特性。 针对该问题，提出一种优选状态数的

ＭＣＭＣ（ＯＳＮ⁃ＭＣ）算法。 首先给出 ＭＣＭＣ 方法状态数的选取范围，其次在该范围内以生成序列与原始序列的

自相关函数的误差平方和最小为原则确定优选状态数，然后利用各状态对应功率范围内的累积分布函数抽

样生成随机风电功率，提高优选状态数下生成风电功率序列对于原始序列分布特性的模拟精度。 应用 ＯＳＮ⁃
ＭＣ 法和 ＭＣＭＣ 法对中国、美国和欧洲的 １２ 个风电场生成风电功率序列，并与原始实测序列进行特性比较，
结果表明：ＯＳＮ⁃ＭＣ 法生成的风电功率序列对原始序列的分布特性和自相关特性的模拟效果均优于 ＭＣＭＣ
法所生成的风电功率序列。
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０　 引言

为应对环境污染和能源供给安全问题，发展可
再生能源已经成为全球各国寻求可持续发展途径的
战略目标，风力发电因其技术最为成熟，得到了大规
模发展。 但风电出力具有随机性和波动性，随着风
电接入比例的不断提高，其对电力系统规划运行［１⁃２］

和安全稳定［３⁃４］ 的影响也显著增加。 量化评估风电
接入对电力系统的影响，往往需要大量的风电出力
数据作为基础，如随机生成模拟［５］、风险评估［６］ 等。
然而，现有的风电出力数据大多存在数据量有限、记
录时长不足等问题，难以满足不同时间尺度研究问
题的数据需求。 因此，采用适当的方法进行风电功
率序列生成，即利用有限的实测风速或风电功率序
列生成大量在统计特征上与原始序列吻合程度较高
的风电功率序列显得尤为重要。

风电功率序列生成方法主要有风速法［７⁃９］ 和风
功率法［１０⁃１６］两大类。 其中风功率法利用风电功率数
据直接模拟生成风电功率序列，可避免风速法引入
风速 风功率转化模型带来的误差。 文献［１０⁃１１］分
别利用自回归模型 ＡＲ（ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｍｏｄｅｌ）和自
回归滑动平均模型 ＡＲＭＡ（ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ
Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ ｍｏｄｅｌ）生成风电功率序列，可较好地
控制生成风电功率序列的自相关特性；文献［１２］提

出利用马尔科夫链蒙特卡洛 ＭＣＭＣ（Ｍａｒｋｏｖ Ｃｈａｉｎ
Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ）法生成风电功率序列，相比于 ＡＲ 和
ＡＲＭＡ，其可以较好地模拟风电功率序列的分布特
性。 在此基础上，文献［１３⁃１４］将风电波动过程划分
为若干类别，如大波动、中波动和小波动过程等，进
而利用 ＭＣＭＣ 法进行序贯抽样，生成风电功率序
列，很好地模拟了风电功率的波动特性；文献［１５］
针对高时间分辨率的风电出力数据，提出一种具有
百分位数的状态空间离散化的多组织 ＭＣＭＣ 方法
用于生成风电功率序列；文献［１６］同时考虑实测风
电功率序列的持续时间特性和波动特性，提出计及
风电出力持续时间特性与波动特性的蒙特卡洛抽样
法 ＰＶ⁃ＭＣ（Ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅ ａｎｄ Ｖａｒｉａｔｉｏｎ⁃Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｍｅ⁃
ｔｈｏｄ），使生成的序列可以较好地反映原始序列的持
续时间特性和波动性。 其中文献［１２⁃１６］中所使用
的方法均是基于马尔科夫链模型，其模型中的状态
数选取一般都是依赖于人工经验，如文献［１４］中选
取的状态数为 ２０，文献［１６］中选取的状态数则为
１０。 本文研究发现这种依赖于人工经验的状态数选
取方法，可能导致生成的风电功率序列难以同时在
分布特性和自相关特性方面与原始风电功率序列保
持一致。

因此，本文首先揭示了 ＭＣＭＣ 法中状态数不同
对生成序列的分布特性和自相关特性的影响。 在此
基础上，提出 ＭＣＭＣ 法中的状态数优选原则，并以
各状态对应功率范围内的风电功率累积分布函数代
替均匀分布函数，提高优选状态数下生成序列对于
原始序列分布特性的模拟精度，从而实现优选状态
数下风电功率的生成序列在分布特性和自相关特性
方面对原始序列较好地模拟。
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１　 ＭＣＭＣ 法简介和分析

１．１　 ＭＣＭＣ 法简介

假设｛Ｘｎ，ｎ∈Ｔ｝为一随机过程，其参数集 Ｔ ＝
｛０，１，２，…｝为离散的时间集合，Ｘｎ 所有可能取值的
集合为一离散状态集 Ｉ＝ ｛ ｉ０，ｉ１，ｉ２，…｝。 若｛Ｘｎ，ｎ∈
Ｔ｝对于任意的非负整数 ｎ∈Ｔ 和任意的 ｉ０，ｉ１，…∈Ｉ，
其条件概率满足式（１），则称随机过程｛Ｘｎ，ｎ∈Ｔ｝为
马尔科夫链［１７］。
　 　 ｐｒｏｂ｛Ｘｎ＋１ ＝ ｉｎ＋１ Ｘ０ ＝ ｉ０，Ｘ１ ＝ ｉ１，…，Ｘｎ ＝ ｉｎ｝ ＝
　 　 　 ｐｒｏｂ｛Ｘｎ＋１ ＝ ｉｎ＋１ Ｘｎ ＝ ｉｎ｝ （１）

转移概率矩阵 Ｐ 可量化马尔科夫链在不同状态
之间转移的概率特性，Ｐ 是一个大小为 Ｎ×Ｎ 阶的矩
阵，Ｎ 为随机过程可能达到的状态数。 矩阵 Ｐ 中第 ｉ
行第 ｊ 列元素 ｐｉｊ 表示马尔科夫链当前时刻处于状态
ｉ、下一时刻转移到状态 ｊ 的概率，如式（２）所示。

ｐｉｊ ＝ｐｒｏｂ（Ｘ ｔ＋１ ＝ ｊ Ｘ ｔ ＝ ｉ） （２）
本文将 ＭＣＭＣ 法用于生成风电功率时间序列，

原始数据为风电功率的实测值，将风电功率的 ０ 值
定义为一个专门的状态 ｉ０，并且将其他风电功率
（０，ＰＥ］（ＰＥ 为风电场的额定装机容量）划分为 Ｎ 个
取值范围相等的状态，每个状态 ｉｎ（ｎ＝ １，２，…，Ｎ）对
应的功率取值范围为（（ｎ－１）Ｐ０，ｎＰ０］，其中 Ｐ０ 为固
定值，表征各状态功率取值的范围大小，如式（３）
所示。

Ｐ０ ＝
ＰＥ

Ｎ
（３）

传统 ＭＣＭＣ 法生成风电功率时间序列的具体
步骤可参考文献［１８］。
１．２　 状态数选取对风电功率序列生成的影响

ａ． 对生成序列自相关特性的影响分析。
自相关函数 ＡＣＦ（ＡｕｔｏＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）可反

映序列的自相关特性，是评价风电出力时间序列生
成方法的一项重要指标。 针对某一实际风电场，利
用 ＭＣＭＣ 法，在取不同状态数时生成的风电功率序
列与原始出力序列的 ＡＣＦ 曲线如图 １ 所示，其中数
据的采样时间间隔为 １ ｍｉｎ。

图 １ Ｎ 取不同值时 ＭＣＭＣ 法生成序列的 ＡＣＦ 曲线

Ｆｉｇ．１ ＡＣＦ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｓｅｒｉｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ＭＣＭＣ
ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｎ

从图 １ 可以看出，生成序列 ＡＣＦ 曲线的斜率随
Ｎ 取值的增大而增大，生成序列与原始序列 ＡＣＦ 曲
线之间的距离先减小后增大。

当 Ｎ 取值增大到一定数值（和原始序列样本容
量有关）时，实际值在各个状态范围内近似于均匀分
布，ＡＣＦ 曲线的斜率不再随 Ｎ 取值的增大而发生变
化。 因此对于 ＭＣＭＣ 法用于风电功率序列生成，状
态数 Ｎ 的取值并非越大越好。

ｂ． 对生成序列概率分布特性的影响分析。
概率密度函数 ＰＤＦ（Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ Ｄｅｎｓｉｔｙ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）

是评价风电出力时间序列生成方法的另一项重要指
标。 图 ２ 为 Ｎ 取不同值时，ＭＣＭＣ 法用于实际风电
场生成序列与原始风电功率序列的 ＰＤＦ 曲线（由于
风电功率的 ０ 值为一特殊状态，且出现概率较大，为
更清晰地展示其他取值的分布情况，图 ２ 中剔除了 ０
值这一特殊状态）。 从图 ２ 中可以看出，当 Ｎ 取值
较小时，生成序列的 ＰＤＦ 曲线存在明显的“台阶”现
象，且与原始序列差别较大，随着 Ｎ 取值的增大，生
成序列的 ＰＤＦ 曲线更加平滑，且与原始序列更加接
近。 这是由于传统 ＭＣＭＣ 法假设在各状态取值范
围内随机变量服从均匀分布，当状态数 Ｎ 取值较小
时，该假设与实际情况相差较大。

图 ２ Ｎ 取不同值时 ＭＣＭＣ 法生成序列的 ＰＤＦ 曲线

Ｆｉｇ．２ ＰＤＦ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｓｅｒｉｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ＭＣＭＣ
ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｎ

综上所述，ＭＣＭＣ 法用于风电功率序列生成时，
状态数 Ｎ 的取值对序列生成的结果有较大影响，Ｎ
取值并非越大或越小越好，分析结果为优化状态数
Ｎ 的取值提供了一定的思路。

２　 优选状态数的 ＭＣＭＣ 法

通过 １．２ 节的分析可知，对于 ＡＣＦ 曲线，随着状
态数 Ｎ 的增大，生成序列与原始序列的 ＡＣＦ 曲线之
间的差距一般呈现先减小后增大的趋势，而对于同
一状态，若采用均匀分布抽样，随着状态数 Ｎ 的减
少，生成序列的 ＰＤＦ 曲线与原始序列的 ＰＤＦ 曲线差
距越大。 基于此，本文采用的改进思路如下：以生成
序列与原始序列 ＡＣＦ 差距最小为目标，寻找优选状
态数 Ｎ 的取值；若优选状态数 Ｎ 的取值不是太小
（如 ５ 以上），则在各状态取值范围内以风电的累积
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概率密度代替均匀分布进行抽样，提高生成序列与
原始序列 ＰＤＦ 曲线的一致性。
２．１　 基于 ＡＣＦ 曲线距离最小的状态数选取方法

为了量化曲线间的贴近程度，引入残差平方和
ＲＳＳ（Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｓｕｍ ｏｆ Ｓｑｕａｒｅ）的概念［１９］，其计算公
式为：

ＲＳＳ＝∑
Ｋ

ｉ ＝ １
［ ｆ（ｋｉ）－Ｏ（ｋｉ）］ ２ （４）

其中，ｋｉ 为函数的自变量，如 ＡＣＦ 中的滞后步长、
ＰＤＦ 中的随机变量等；Ｋ 为自变量可能的取值个数；
ｆ（ｋｉ）为生成序列对应的函数值；Ｏ（ ｋｉ）为原始序列
对应的函数值。 ＲＳＳ 值越小即表示 ２ 条函数曲线越
接近。

ＭＣＭＣ 法生成风电功率序列的状态数优选原则
为一定范围内使生成序列与原始序列的自相关函数
曲线最为贴近的正整数，即使得生成序列与原始序列
自相关函数的 ＲＳＳ 值最小的正整数。 在本文中考虑
状态数的取值范围为［５，１００］，针对不同的数据采样
间隔，Ｋ 取最大滞后时长为 ４ ｈ 时对应的数据个数。
此时 ｆ（ｋｉ）为生成序列在滞后步长取 ｋｉ 时的 ＡＣＦ 值，
Ｏ（ｋｉ）为原始序列在滞后步长取 ｋｉ 时的 ＡＣＦ 值。

因为序列生成在状态转移和状态值转化为具体
数值的过程中存在随机性，所以每次独立实验得到
的优选状态数不一定相同，但其取值总在某个值附
近波动且相差不会很大。 因此本文考虑以一定次数
独立重复实验得到优选状态数的平均值作为状态数
优选结果，以消除随机性的影响。 理论上，实验次数
越多越好，但由于每次实验的时间较长，考虑到执行
效率，本文独立重复实验的次数取为 １０。 通过对部
分风电场的验证发现，独立重复实验次数取 １０ 和
１００ 时，对应得到的优选状态数的平均值基本相同，
因此本文以 １０ 作为独立重复实验次数是合理的。
２．２　 基于累积分布函数的随机功率生成方法

通过 ２．１ 节所述的方法确定了状态数 Ｎ 的取
值，为提高生成序列与原始序列 ＰＤＦ 曲线的一致
性，如前文所述，尝试采用各状态取值范围内的累积
分布函数 ＣＤＦ（Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）代
替均匀分布函数，对传统 ＭＣＭＣ 法采样进行改进，
以某状态所代表的风电功率取值范围（如风电功率
范围（０．４，０．５］ ｐ．ｕ．）为例进行说明，具体步骤如下。

ａ． 统计原始风电功率序列在（０．４，０．５］ ｐ．ｕ． 取
值范围内的 ＣＤＦ 值，如式（５）所示。

Ｆ（ｘ）＝ ｐｒｏｂ（ｗ≤ｘ）＝
ｎｍ（ｗ≤ｘ）
ｎｍ（０．４，０．５］

（５）

其中，ｗ 为（０．４，０．５］ ｐ．ｕ． 范围内的样本数据；ｘ 为
（０．４，０．５］ ｐ．ｕ． 范围内的某一样本值；ｎｍ（ｗ≤ｘ）为
（０．４，０．５］ ｐ．ｕ．范围内小于等于 ｘ 的样本数据个数；

ｎｍ（０．４，０．５］为位于（０．４，０．５］ ｐ．ｕ． 范围内的样本数据总
数；Ｆ（ｘ）为离散函数，其取值范围为［０，１］，如图 ３
所示，图中功率为标幺值。

图 ３ Ｆ（ｘ）示意图

Ｆｉｇ．３ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｆ（ｘ）

ｂ． 在［０，１］范围内利用简单随机抽样生成随机
数 ｕ，如图 ３ 所示。

ｃ． 计算 ＣＤＦ 的逆函数值 Ｆ－１（ｕ）。 若随机数 ｕ
等于某一 Ｆ（ｘｉ），则取 ｘｉ ＝ Ｆ

－１（ｕ），作为该状态风电
功率的生成值；若 ｕ 与 Ｆ（ｘ）中所有的值均不相等，
则 ｕ 必属于某开区间（Ｆ（ｘｉ），Ｆ（ｘｉ＋１）），其中 Ｆ（ｘｉ）
为 Ｆ（ ｘ）中小于 ｕ 且距离 ｕ 最近的值，Ｆ （ ｘｉ＋１ ） 为
Ｆ（ｘ） 中大于 ｕ 且距离 ｕ 最近的值，此时取 ｘｉ＋１ ＝
Ｆ－１（ｕ），该状态风电功率的生成值如图 ３ 所示。

对于其他状态，可仿照上述步骤生成该状态的
风电功率值。 值得注意的是：在实际试验中发现，当
生成序列长度达原始序列长度一半及以上时，该方
法可以实现 Ｎ 在一定范围内取值（本文 Ｎ 取值范围
为［５，１００］）时生成序列的 ＰＤＦ 对原始序列很好地
模拟，从而能够提高优选状态数下生成风电功率对
于原始序列分布特性的模拟精度，Ｎ 的取值变化对
计算时间的影响可以忽略。
２．３　 算法流程

综合前述步骤，本文对传统 ＭＣＭＣ 法的不足进
行分析和改进，提出了一种优选状态数的 ＭＣＭＣ
ＯＳＮ⁃ＭＣ（Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ Ｓｔａｔｅ Ｎｕｍｂｅｒ Ｍａｒｋｏｖ Ｃｈａｉｎ Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ）算法。 ＯＳＮ⁃ＭＣ 法用于风电功率序列生成的
具体算法流程见附录中图 Ａ１。

３　 算例验证

３．１　 数据介绍

为了验证 ＯＳＮ⁃ＭＣ 法的有效性，本文采用来自
中国、美国和欧洲的 １２ 座风电场实测风电功率数据
进行算例验证分析，实测风电功率的基本信息见附
录中表 Ａ１。

本文以各风电场的额定装机容量作为基准值，
选定生成序列长度与对应原始序列长度相同。 利用
本文提出的 ＯＳＮ⁃ＭＣ 法分别对这 １２ 座风电场进行
功率序列生成。 考虑状态数 Ｎ 的取值范围为［５，
１００］，ＡＣＦ 计算的最大滞后时长为 ４ ｈ，从而得到各
风电场的优选状态数，如附录中图 Ａ２ 所示。 中国张
北风电场原始序列与 ＭＣＭＣ 法（状态数 Ｎ 取为 １０）
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和 ＯＳＮ⁃ＭＣ 法生成序列的时序曲线图，如图 ４ 所示。

图 ４ 原始序列与生成序列时序曲线

Ｆｉｇ．４ Ｔｉｍｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｅｒｉｅｓ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｓｅｒｉｅｓ

３．２　 特性对比分析

本节采用均值、标准差、ＰＤＦ、ＡＣＦ、波动特性和
状态转移等统计特性对 ＭＣＭＣ 法和 ＯＳＮ⁃ＭＣ 法生
成的风电功率序列与原始序列的相似程度进行对比
分析，统计的样本数为各风电场生成序列的长度。

ａ． 均值。
均值能反映随机变量取值的平均水平。 因为不

同风电场实际出力的均值不同，故以相对误差作为
评价指标，计算公式为：

δ＝
ｘｇ－ｘｏ

ｘｏ

×１００％ （６）

其中，ｘｏ 为原始序列的均值；ｘｇ 为生成序列的均值。
相对误差越小表示生成序列的出力平均水平越接近
于原始序列。

图 ５ 给出了利用 ２ 种方法生成的风电功率序列
与原始序列的均值相对误差对比。 从图中可以看
出，对于所选的 １２ 座风电场，利用 ＯＳＮ⁃ＭＣ 法生成
的风电功率序列的均值相对误差基本小于 ＭＣＭＣ
法不同状态数取值时的结果，能够更好地模拟原始
序列的平均水平。

ｂ． 标准差。
标准差刻画了随机变量分布的集中（或分散）

程度，一个随机变量的标准差越大表示它的取值越
分散。 图 ６ 给出了 ２ 种方法生成的风电功率序列与
原始序列的标准差相对误差对比。 从图中可以看
出，对于中国风电场，ＯＳＮ⁃ＭＣ 法生成序列标准差的
相对误差均低于 ＭＣＭＣ 法不同状态数取值时的结
果，而对于美国及欧洲的风电场，ＯＳＮ⁃ＭＣ 法与 ＭＣＭＣ
法获得的标准差相对误差无明显差别。

ｃ． ＰＤＦ。
ＰＤＦ 可以清楚地展现随机变量在取值范围内的

分布情况。 本文以曲线间的贴近程度及 ＲＳＳ 值作为
生成序列对原始序列特性模拟效果好坏的衡量标

　 　 　 　 　 　 　

图 ５ 均值相对误差对比

Ｆｉｇ．５ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅａｎ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ

图 ６ 标准差相对误差对比

Ｆｉｇ．６ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ
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准。 图 ７ 给出了不同风电场情况下利用 ２ 种方法生
成的风电功率序列与原始序列 ＰＤＦ 曲线间的残差
平方和。

图 ７ ＰＤＦ 曲线的残差平方和对比

Ｆｉｇ．７ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＳＳ ｏｆ ＰＤＦ ｃｕｒｖｅｓ

由图 ７ 可知，对于所有风电场，ＯＳＮ⁃ＭＣ 法生成
序列与原始序列 ＰＤＦ 曲线间的残差平方和均远小
于不同状态数取值时的 ＭＣＭＣ 法，在分布特性方面
有比较明显的改善，计算结果说明了 ＯＳＮ⁃ＭＣ 法生
成序列的功率分布情况更接近于原始序列。

ｄ． ＡＣＦ。
在时间序列分析中将原序列和滞后一定步长得

到的新时间序列看作 ２ 个时间序列，如式（７）所示。
Ｘ＝｛Ｘ（ ｉ）｝　 ｉ＝ １，２，…，ｔ－ｋ
Ｙ＝｛Ｘ（ ｊ）｝　 ｊ＝ １＋ｋ，２＋ｋ，…，ｔ

（７）

其中，ｔ－ｋ－１ 为时间序列的长度；ｋ 为滞后步长，代表
滞后序列与原始序列之间间隔的数据长度。 序列 Ｘ
在滞后步长 ｋ 下的自相关系数 ρＸＹ为：

ρＸＹ ＝
ｃｏｖ（Ｘ，Ｙ）
Ｄ（Ｘ） Ｄ（Ｙ）

＝ Ｅ（Ｘ－Ｅ（Ｘ））［Ｙ－Ｅ（Ｙ）］
Ｄ（Ｘ） Ｄ（Ｙ）

（８）

其中，ｃｏｖ（ ）表示序列间的协方差；Ｅ（ ）表示序列的
期望；Ｄ（ ）表示序列的方差。

ＡＣＦ 即为 ｋ 取不同值时的 ρＸＹ如图 １ 所示，能反

映时间序列前后数据的相关程度［１７］。 以 ＲＳＳ 值作

为评价指标，利用 ２ 种方法生成风电功率序列与原
始序列 ＡＣＦ 曲线间的残差平方和对比，如图 ８ 所
示。 从图中可以看出，对于所有风电场，ＯＳＮ⁃ＭＣ 法
生成序列与原始序列 ＡＣＦ 曲线间的残差平方和均
小于 ＭＣＭＣ 法状态数取值不同时的结果，改善效果
明显，算例结果说明，较 ＭＣＭＣ 法而言，ＯＳＮ⁃ＭＣ 法
能够更好地模拟原始序列的自相关特性。

图 ８ ＡＣＦ 曲线的残差平方和对比

Ｆｉｇ．８ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＳＳ ｏｆ ＡＣＦ ｃｕｒｖｅｓ

ｅ． 各时间尺度波动特性。
不同时间尺度的波动特性是指风电功率序列在

不同时间步长下变化量的分布［２０］。 图 ９ 给出了美
国德克萨斯州 Ｂｒａｚｏｓ 风电场 １ ｈ、４ ｈ、８ ｈ、１２ ｈ 这 ４
种时间尺度下，原始序列与 ２ 种方法生成序列的波
动特性对比。

从图 ９ 中可以看出，ＯＳＮ⁃ＭＣ 法生成序列在不
同时间尺度下波动特性的 ＣＤＦ 与原始序列的贴合
程度均比较高，尤其是 ４ ｈ 及以上时间尺度，算例结
果说明 ＯＳＣ⁃ＭＣ 生成的风电功率序列能较好地继承
原始序列的波动特性，其他风电场的测试结果与
Ｂｒａｚｏｓ 风电场类似。

ｆ． 状态转移特性。
风电功率序列的状态转移特性可用转移概率矩

阵表示，因此比较原始序列和生成序列转移概率矩
阵的相似程度能衡量生成序列对于原始序列状态转
移特性模拟效果的好坏。 利用 Ｆ 矩阵范数可以反映
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图 ９ 不同时间尺度下波动特性的 ＣＤＦ 对比

Ｆｉｇ．９ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＣＤＦ ｏｆ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｅ ｓｃａｌｅｓ

矩阵与零矩阵的偏差程度，从而可用来比较不同矩
阵的相似程度。 对于转移概率差值矩阵 Ａ，‖Ａ‖Ｆ 称

为矩阵 Ａ 的 Ｆ 范数［２１］。

　 ‖Ａ‖Ｆ ＝‖Ｂ－Ｃ‖Ｆ ＝
æ

è
çç∑

ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｂｉｊ－ｃｉｊ ２

ö

ø
÷÷

１ ／ ２

（９）

其中，ｍ 为矩阵的维数；Ｂ 为原始序列的转移概率矩
阵；ｂｉｊ 为 Ｂ 中的元素；Ｃ 为生成序列的转移概率矩
阵；ｃｉｊ 为 Ｃ 中的元素。

为了消除状态数取值不同时转移概率矩阵元素
个数不同对结果的影响，按式（１０）以 Ｆ 范数对差值
矩阵元素个数的平均值作为转移概率矩阵相似度的
评价指标。

Ｆ ＝ １
ｍ２

æ

è
çç∑

ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｂｉｊ－ｃｉｊ ２

ö

ø
÷÷

１ ／ ２

（１０）

Ｆ 越接近于 ０，表示生成序列和原始序列的转移
概率矩阵越相似。 图 １０ 给出了不同风电场情况下
利用 ２ 种方法生成的风电功率序列与原始序列转移
概率差值矩阵的平均 Ｆ 范数值。 由图可知，在状态
转移特性方面，ＯＳＮ⁃ＭＣ 法与 ＭＣＭＣ 法的测试结果

图 １０ 转移概率差值矩阵 Ｆ 范数均值比较

Ｆｉｇ．１０ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｆ ｎｏｒｍ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ
ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

基本一致，均能较好地模拟原始序列的状态转移
特性。

４　 结论

传统的 ＭＣＭＣ 方法用于风电功率序列生成时，
其状态数选择多依赖于人工经验，本文通过仿真测
试与深入分析发现了传统的 ＭＣＭＣ 方法难以同时
较好地模拟原始序列的分布特性和自相关特性的原
因。 在此基础上，对传统 ＭＣＭＣ 方法在状态数选取
与随机采样两方面进行改进，改进的 ＭＣＭＣ 方法能
同时较好地模拟原始序列的分布特性和自相关特
性，采用中国、美国和欧洲的 １２ 个风电场仿真分析
验证了所提改进方法的有效性。 另外，所提改进策
略不影响 ＭＣＭＣ 方法的其他性质，因此，将其用于
结合风电功率其他特性的序列生成是笔者后续的研
究方向。

附录见本刊网络版（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｐａｅ．ｃｎ）。
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附录： 

输入原始实测风电功率

按装机容量进行标幺化处理

确定优选状态数Nm与所需生成序列长度tm

均匀划分实测数据得到状态序列

计算原始序列在每一状态对应

功率范围内各功率点的累积频率值

生成转移概率矩阵P

生成累积转移概率矩阵Pcum

令t=1，随机生成初始状态i

随机生成该时刻对应的功率标幺值

t tm?

随机生成服从0-1均匀分布的随机数v，

若Pcum(i,j-1)＜v Pcum(i,j)，则认为下一时刻状态为j

t=t+1

得到生成功率序列，乘以基准值得实际生成功率序列

否

是

 
图 A1  OSN-MC 法用于风电功率序列生成的算法流程图 

Fig.A1 Flowchart of OSN-MC method applied in wind power series generation 

 



 
图 A2  各风电场的优选状态数 

Fig.A2 Optimal state number of each wind farm 

表 A1  实测风电功率数据说明 

Table A1 Data description of measured wind power 

风电场 

编号 

风电场 

名称 
测量间隔/ 

min 

数据 

长度 

时间 

跨度/d 

1 中国临海风电场 1 264 960 184 

2 中国张北风电场 1 264 960 184 

3 中国陇康风电场 1 264 960 184 

4—8 
美国德克萨斯州 5 座

风电场 
1 394 500 274 

9 
德国 TenneT 公司管

辖风电场 
5 35 040 121 

10 
德国 EnBW 公司 

管辖风电场 
15 35 040 365 

11 英国全境风电场 5 159 356 553 

12 爱尔兰全境风电场 15 35 040 365 
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