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摘要：随着风电大规模并网，风电出力不确定性增加了电力系统调度的难度。针对风荷不确定性对电力系统调度

的影响，采用迭代自组织数据分析算法对风电功率预测值及对应风电功率预测误差进行分段。然后采用自适应扩

散高斯核密度估计拟合分段后各风电功率区间段内的预测误差。在此基础上，提出一种整体考虑风电及负荷预测

误差得到净负荷预测误差、并将净负荷预测误差计入正负旋转备用容量概率约束的优化调度模型。采用机会约束

规划将概率约束转换为等价确定性约束进行求解。在 IEEE39 节点系统进行三种代表性场景的算例仿真，结果表

明引入迭代自组织数据分析算法和自适应扩散高斯核密度估计后，备用成本降低 6.71%，含碳排放的环境成本降

低 20.4%，总发电成本降低 2.98%。最后分析了置信水平对备用容量和总发电成本的影响。 
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Abstract: With the large-scale integration of wind power into the grid, the uncertainty of output increases the difficulty of 

power system dispatch. In this paper, an iterative self-organizing data analysis algorithm is used to segment the wind 

power prediction value and the corresponding wind power prediction error, and then the prediction error in each wind 

power interval segment after the adaptive diffusion Gaussian kernel density estimation is used. Then, an optimal 

scheduling model of the net load prediction error positive and negative rotational reserve capacity probability constraint 

considering the wind power and load prediction error as a whole is proposed. The probability constraint is converted into 

an equivalent deterministic constraint by using the opportunity constraint plan. The numerical analysis of three scenarios 

through the IEEE39 node system shows that after the introduction of the iterative self-organizing data analysis algorithm 

and adaptive diffusion Gaussian kernel density estimation, the backup cost is reduced by 6.71%, the environmental cost of 

carbon emissions is reduced by 20.4%, and the total power generation cost is reduced by 2.98%. Finally, the impact of the 

confidence level on standby capacity and total power generation cost is analyzed. 
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0  引言 

随着电力系统中风电装机容量的不断增大，减 
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少风电弃风、提高消纳的任务越来越重，考虑风电

功率不确定性的电网经济调度显得越来越重要[1-6]。 

总结目前考虑风电不确定性的电网调度建模

方法有：(1) 鲁棒优化法[7-10]，通过设定风电出力波

动范围，再寻求最恶劣场景下的最优决策方案，但

决策结果比较保守；(2) 概率场景法[11-12]，根据概率
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分布生成大量场景，再通过场景缩减获得典型场景

刻画风电出力不确定性，但此方法规模大求解时间

长。(3) 概率分布随机优化法[13-14]，利用概率密度函

数拟合风电预测误差来刻画风电预测误差不确定

性，并将其考虑进调度模型的备用容量约束条件中。

针对前两种调度方法的缺点，本文采用概率分布随

机优化法建立调度模型。风电预测误差的概率密度

拟合方法通常分为两类：参数法和非参数法。 

参数法是假设风电预测误差服从某一具体分

布，再对误差数据进行拟合。文献[15-16]将风电出

力看作服从 Beta 分布的随机变量，采用机会约束规

划处理概率约束条件。文献[17-18]认为风荷预测误

差均服从正态分布的随机变量，并将两者考虑进正

负备用容量约束中。文献[19]依据风电预测值对预

测误差分段，然后采用 Cauchy 分布拟合风电预测

误差。有学者发现风电误差并不服从单一分布模型，

并引进了混合分布模型，其中最有代表性的是混合

高斯模型[20]。文献[21]认为风电和负荷预测误差为

分别服从混合高斯分布和正态分布的随机变量，并

考虑进旋转备用容量约束中。文献[22]同时将风电

和负荷预测误差考虑为服从混合高斯分布的随机变

量，得到风电和负荷预测误差不确定性集合，实现

了对调度方案鲁棒性的准确描述。 

参数法模型掺杂了人为主观经验，没有基于误

差数据本身特征。非参数法直接基于数据本身构建

概率模型，能更直观地体现数据本身特征[23]。本文

通过非参数法自适应扩散高斯核密度估计，与混合

高斯模型进行风电预测误差概率密度拟合性能对比，

进一步说明非参数法的优点。文献[24]采用非参数

核密度估计模型拟合风电预测误差，降低了发电成

本和风电功率波动。且目前一些采用非参数法拟合

风电预测误差[25]出力的研究都取得了较好的效果，

因此本文采用非参数法拟合风电功率预测误差。 

另外，文献[17-18]没有考虑风电预测值处于不

同功率区间时，风电预测误差的概率密度分布差异

性，文献[19-21]虽然考虑了这一特点，但对风电预测

值和预测误差的分段只是通过观察法，并没有理论依

据。本文通过建立观察法分段和 ISODATA 分段两种

场景，进行发电总成本对比，来说明本文方法的优点。 

针对以上分析，本文提出一种基于自适应扩散

高斯核密度风电预测误差估计的风火联合优化调度

模型。首先采用迭代自组织数据分析算法(iterative 

self-organizing data analysis algorithm, ISODATA)对

风电预测值及其对应的预测误差进行分段，然后采

用自适应扩散高斯核密度估计拟合分段风电预测误

差，最后将约束条件中同时考虑风电和负荷预测误

差正负旋转备用容量概率约束，通过机会约束规划

转化为净负荷预测误差确定性约束，再采用

GUROBI 求解器对设置的 3 种场景进行求解。 

1   风荷预测误差不确定模型 

1.1 自适应扩散高斯核密度估计 

本文所采用的自适应扩散高斯核密度估计 [25]

原理是采用线性扩散方程，对基础非参数核密度估

计的高斯核函数进行改进而得到，其概率密度函数

表达式为 

1
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式中：N 为样本数据总数；x 为定义域内随机变量；

iX 为误差数据； h 为核函数带宽； ( , , )iK x X t 为扩

散高斯核函数，具体表达如式(2)所示。 
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数据锐化处理表达式如式(3)。 
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式中： ( )x 为漂移系数； ( )x 为扩散系数； ( )a x 和

( )p x 为定义域内任意二阶导数的正函数。 

把式(2)积分运算部分取出，并将式(3)代入其

中，可得式(4)。 
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当 ( ) ( )pp x f x ， ( ) ( ) ( )pa x p x f x   ， [0,1] 

时，有 
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对 ( , , )iK x X t 进一步推导，可得式(6)。 
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高斯混合模型概率密度函数表达式如式(7)所

示。将式(6)与式(7)进行对比。 
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可以将自适应扩散高斯核密度估计表达式转

换为式(8)。 
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因此，自适应扩散高斯核密度估计可以看成是

不同权重，均值为
2

2 ( ) ( )
2

i p i p i

h
X f X f X   、方差

为 1( )p itf X  的 ( , , )iK x X t 的叠加。 

1.2 迭代自组织数据分析算法 

ISODATA克服了传统的k-means算法的两大弊

端：一是希望得到的聚类数需要预先设定；二是

k-means 算法随机选择初始中心对计算结果和迭代

次数影响很大。ISODATA 聚类算法针对 k-means

以上两个缺点，提出了两个关键步骤：分裂运算和

合并运算。两个运算步骤的核心思想主要是通过设

定阈值，使最终的聚类结果中两个类别间距离太小

的进行合并，距离较大的进行分裂。ISOADATA 聚

类算法对最终的分类数更加灵活，适合本文根据风

电预测值对风电预测误差进行分段。 

ISODATA 算法主要的输入参数如下：K 为期望

得到的最终聚类数；
N 为每个类别中最少的样本

数，若小于该值，则去掉该类别；
S 为一个类别中

样本特征最大标准差，若大于该值，则进行分裂；
C

为两个类别中心间最小距离，若小于该值，则进行

合并； L为在一次合并运算中，可以合并的类别最

多对数； I 为迭代运算的总次数。 

ISODATA 算法的 7 个步骤如下。 

Step1:从数据集中随机选择
CN 个初始聚类中

心
C1 2{ , , , }j NC C C C L ，并对算法初始输入参数设

定合适的值。 

Step2: 针对数据集
iX ， 1,2, ,i N L ，采用欧

氏距离计算每一个样本
iX 到

CN 个聚类中心的距

离，并根据 {min }j i jd X C  将每个样本
iX 分到

聚类中心为 jC 的
kS 中。 

Step3：判断是否有
NkS ＜ ，若有，则去掉该

类别，令 1K K  ，返回 Step2。 

Step4：更新聚类中心。 
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Step5：判断是否需要进行分裂操作，如果有
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则进行分裂运算，具体过程如下。 

将
kS 分裂为两个聚类，其中心相应为 
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其中，0 1＜ ≤ ，分裂运算结束后，令 1K K  。 

Step6：判断是否需要进行合并操作，如果迭代

次数是偶数次或者
C 2N K≥ 或某类别中样本数小

于
N ， min Cij i jC C   ＜ 。3 种情况之一则需进

行合并操作。 

1
( )k i i j j

i j

C N C N C
N N

   
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      (11) 

合并运算结束后，令 1K K  。 

Step7：重复以上步骤，直到达到初始设定迭代

次数。 

1.3 风电预测误差不确定性模型 

本文将风电实际出力等价于风电预测值和风

电预测误差之和，如式(12)所示。 

w,act, w,pre, w,e,t t tP P P           (12) 

式中： w,act,tP 为 t 时段风电实际出力； w,pre,tP 为 t 时段

风电预测出力；
w,e,tP 为 t 时段风电预测误差。

 
1.4 负荷预测误差的不确定模型 

本文将负荷实际值也看作负荷预测值与负荷

预测误差之和，表达式为 

L,act, L,pre, L,e,t t tP P P            (13) 

式中： L,act ,tP 为负荷在 t 时段内实际出力值； L,pre,tP 为

负荷在 t 时段内预测值； L,e,tP 为负荷在 t 时段内预测

误差。
 根据文献[19]，负荷预测误差表达为 

2

L,e, L,~ (0, )t tP N             (14) 

其中 
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L, L,pre,

3

100
t tP              (15) 

2   考虑风电和负荷预测误差的经济调度模型 

2.1 目标函数 
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式中：
1f 、

2f 、
3f 、

4f 、
5f 和

6f 分别为火电机组

煤耗、启停、阀点效应[19]、环境、弃风和正负旋转

备用成本；
,i tP 为第 i 台火电机组在 t 时段的出力；

min

iP 为第 i 台火电机组最小出力；
gN 和

wN 分别为

系统中火电机组和风电机组总数；T 为调度周期总

数量，本文为 24；
ia 、

ib 、
ic 、

ie 和
if 分别为第 i 台

火电机组的煤耗成本系数和阀点效应成本系数；

, 1i tI  和
, 0i tI  分别表示在 t 时刻机组 i 处于运行

和停机状态；
,i tS 表示第 i 台火电机组在 t 时刻的启

停费用； e,kV 表示火电机组燃煤时排放出第 k 类污染

物的单位污染成本； n 表示火电机组燃煤排放的污

染物种类总数；
kQ 表示火电机组每单位发电量第 k

类污染物的排放量； G,tW 为时段 t 内所有火力发电

机的发电总量；
kV 表示第 k 类污染物超标排放的额

外惩罚成本；
RC 为单位弃风惩罚成本；

ur 和
dr 分别

为正负旋转备用容量成本系数； up

iR 和 down

iR 分别为

总正负旋转备用容量。
 

2.2 约束条件 

1) 系统功率平衡约束 

g w

, , w,act, L,pre,

1 1

N N

i t i t t t

i w

P I P P
 

           (18) 

2) 火电机组出力约束 
min max

, , ,i t i i t i t iI P P I P≤ ≤            (19) 

式中， max

iP 、 min

iP 分别为第 i 台火电机组的最大、

最小出力。 

3) 火电机组爬坡约束 
down up

, , 1i i t i t ir T P P r T  - ≤ ≤        (20) 

式中： down

ir 和 up

ir 分别为第 i 台火电机组的向下和向

上爬坡率； T 为一个调度时段。 

4) 火电机组启停时间约束 

on on

, 1 , , 1 ,min

off off

, , 1 , 1 ,min

( )( ) 0

( )( ) 0

i t i t i t i

i t i t i t i

I I T T

I I T T

 

 

  


 

≥

≥
       (21) 

式中， on

,miniT 、 off

,miniT 、 on

,i tT 和 off

,i tT 分别为第 i 台火电机

组最小开机和关机时间以及在 t 时段累积开机和关

机时间。 

5) 风电机组实际出力约束 

w,act, W0 tP P≤ ≤             (22) 

式中，
WP 为风电场装机容量。 

6) 系统旋转备用容量约束 

正旋转备用容量约束为 

g

up

, L,e, w,e, 1

1

up max up

, , ,

max max up

, , 1

Pr

min( , )

min( , )

N

i t t t

i

i t i t i t i

i t i i t i

R P P

R P P r T

P P P r T






   
  

   


  


  

 ≥ ≥

     

(23) 

负旋转备用容量约束为 

g

down

, L,e, w,e, 2

1

down min down

, , ,

min min down

, , 1

Pr

min( , )

min( , )

N

i t t t

i

i t i t i t i

i t i i t i

R P P

R P P r T

P P P r T






   
   

   


  


 

 ≥ ≥

-      

(24) 

式中：Pr{} 为事件成立的概率； up

,i tR 和 down

,i tR 分别为

第 i 台火电机组在 t 时段所提供的正负旋转备用容

量； max

,i tP 和 min

,i tP 分别为 i 第台火电机组在 t 时段可提

供的最大和最小出力；
1 和

2 为满足备用约束给定

置信水平。 

7) 线路过载约束 

max max

l l

l lt lP P P



 ≤ ≤

P B MXP
          (25) 

式中: 
lP 为线路 l 流过的有功功率列向量；

lB 、M

和 X 分别为系统所有支路所建立的对角电纳矩阵、

节支关联矩阵和去除平衡节点导纳矩阵逆矩阵；P

为系统中每个节点注入的净功率列向量；
ltP 为线路
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l 在 t 时刻流过的有功功率，有
lt lP  P ；

maxlP 为线

路 l 允许流过的最大有功功率。 

2.3 净负荷预测误差模型 

为了对系统正负旋转备用容量约束进行简化，

本文考虑将风电和负荷预测误差等价为净负荷预测

误差，如式(26)所示。 

net,e, w,e, L,e,t t tP P P             (26) 

由上述分析可知，本文令风电和负荷预测误差

分别服从自适应扩散高斯核密度估计和正态分布，

如式(27)所示。 
2

2 1

w,e,

2

L,e, L,

~ ( + ( ) ( ), ( ))
2

~ (0, )

t i p i p i p i

t t

h
P N X f X f X tf X

P N

 



 





 (27) 

假设
w,e,tP 和 L,e,tP 之间相互独立，根据正态分布

性质，如果相互独立随机变量 X 和 Y 满足
2~ ( , )X XX N   和 2~ ( , )Y YY N   ，则 ( ) ~V X Y   

2 2( , )X Y X YN      ，进一步可得 

2
2 1 2

net,e, L,( ) ( ), ( )
2

t i p i p i p i t

h
P N X f X f X tf X 

  
   

 
 

 (28) 

从而可得净负荷误差的概率密度表达式为 

 2 2

net,e, net,e, , L, ,

1

2
2

,

2 1

,

L, L,pre,

1
( ) ,

+ ( ) ( )
2

( )

3

100

N

n t N t i t t i t

i

i t i p i p i

i t p i

t t

f P f P
N

h
X f X f X

tf X

P





  















 






 








   (29) 

由于正态分布函数不可积，利用高斯误差函数

可得 net,e,tP 的累积分布函数
net,e,( )n tF P 。 

正态分布概率密度函数 f 和累积分布函数可表

示为 

 

2

2

1 ( )
exp( )

22π

1
1 erf ( )

2 2

x
f

x
F

 
 




      









       (30) 

式中：  为均值； 为标准差；erf()为误差函数。 

由式(30)可以将正负旋转备用容量约束条件改

为式(31)和式(32)。 

g g

up up

, net,e, , 1

1 1

Pr{ } 1 ( )

N N

i t t n i t

i i

R P F R 
 

   ≥ - ≥   (31) 

g g

down down

, net,e, , 2

1 1

Pr{ } ( )

N N

i t t n i t

i i

R P F R 
 

 ≥ ≥    (32) 

2.4 求解步骤 

基于自适应扩散高斯核密度风电预测误差估计

的风火联合优化调度研究具体流程如图 1 所示。 

 

图 1 基于自适应扩散高斯核密度风电预测误差估计的 

风火联合优化调度研究流程图 

Fig. 1 Research flowchart of wind-heat joint optimal dispatch 

based on adaptive diffusion Gaussian kernel density wind 

power forecast error estimation 

采用 GUROBI 求解本文调度模型的具体步骤

如下。 

1) 将风电预测值及对应预测误差作为一个二

维样本进行 ISODATA 聚类。 
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2) 对聚类后每一个风电预测值功率段内风电

预测误差数据，采用自适应扩散高斯核密度估计建

立概率密度分布模型。 

3) 根据各个调度时段风电预测值归一化后选

取对应的概率密度函数，结合此调度时段负荷预测

误差概率密度函数，进一步得到各个调度时段净负

荷预测误差累积分布函数。 

4) 在 GUROBI 求解器中，输入火电机组参数、

风荷每个时段的预测值以及约束条件等相关参数并

进行求解。 

5) 输出机组最优调度方案及各种成本。 

3   算例分析 

为了验证本文所提优化调度模型是否有效，采

用图 2 的 IEEE39 节点系统(包含 1 个风电场和 10

个火电机组)进行算例仿真。火电机组的相关参数[26]

见附录，各个时段风电和负荷预测值见图 3，火电

机组发电环境成本具体参数参见文献[27]，系统正

负旋转备用容量约束置信水平均设置为 0.95，其他

相关参数如表 1 所示。  

 

图 2 IEEE10 机 39 节点系统接线图 

Fig. 2 Wiring diagram of IEEE 10-machine 39-node system 

表 1 风火经济调度相关参数 

Table 1 Related parameters of wind and fire economic dispatch 

Plmax/MW CR/(元·MW1) ru/(元·MW1) rd/(元·MW1) 

500 200 160 88 

图 3 为一天内 24 个调度时段的风电和负荷预

测值。 

3.1 ISODATA 聚类和风电预测误差拟合方法对比 

  本文选取湖南省某风电场一年内实测风电数据

作为实验数据，采样时间分辨率为 15 min，经风电 

 

图 3 风电功率和负荷预测值 

Fig. 3 Predicted value of wind power and load 

功率预测后，对所有风电预测值和对应预测误差利

用风电装机容量进行归一化处理，将每一个风电预

测值和其对应预测误差作为一个二维样本，采用

ISODATA 算法对所有二维样本进行聚类，并在下文

与观察法分段场景成本作对比。不同风电功率预测

值对应的预测误差分布如图 4 所示。 

 

图 4 不同风电功率预测值对应的预测误差分布 

Fig. 4 Prediction error distribution corresponding to 

different wind power predicted values 

分别统计图 4 聚类后三个风电预测值功率区间

内的风电预测误差数据样本，并根据自适应扩散高

斯核密度估计，对三个功率区间内的风电预测误差

数据进行概率密度拟合，同时对风电预测误差数据

不分段进行概率密度拟合，从而得到风电预测误差

分段和不分段时的概率密度拟合图，如图 5 所示。 

从图 5 可以看出，根据风电预测值进行聚类分

段后，对每一个功率区间段内的误差采用自适应扩

散高斯核密度估计进行拟合，所得到概率密度曲线

分布特点各不相(总体分布：对风电功率预测误差，
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不按照聚类进行分段，直接采用自适应扩散高斯核

密度估计拟合)。 

由图 5 可得，在风电预测值小于 0.3268 时，如

蓝色曲线所示，呈现 4 个尖峰，这 4 个尖峰对应的

预测误差出现的概率较大，且最大概率密度值的尖

峰所对应的预测误差靠近 0，说明风电预测值较小

时，预测精度高；当风电预测值处于 0.3268~0.6786

时，如黄色曲线所示，呈现 4 个尖峰，最大概率密

度值尖峰所对应的预测误差靠近-0.02，说明随风电

预测值增大，预测误差逐渐增大；当风电预测值大

于 0.6786 时，如绿色曲线所示，呈现更多低概率密

度值尖峰和一个高概率密度值尖峰，最大概率密度

值尖峰对应的预测误差靠近-0.04，进一步说明随风

电预测值增大，预测精度变低，以及对风电预测误

差分段的必要性。而从图 5 中红色概率密度曲线可

以看出，尖峰数量减少，尖峰对应概率密度变低，

损失一些分段拟合才能得到的信息。 

 

图 5 风电功率预测误差概率密度分布拟合曲线 

Fig. 5 Fitting curve of probability density distribution of 

wind power prediction error 

将本文方法与目前对风电预测误差拟合效果

较好的高斯混合模型进行对比，来确认自适应扩散

高斯核密度估计模型对风电预测误差进行概率密度

拟合的优越性。模型评价指标采用均方根误差(root 

mean square error, RMSE)、平均绝对误差 (mean 

absolute error, MAE)及相关系数 R[28]。 

对由 ISODATA 聚类得到的 3 个风电预测值功

率段内的风电预测误差，采用自适应扩散高斯核密度

估计和混合高斯分布进行概率密度拟合，如图6所示。 

从图 6 可得，自适应扩散高斯核密度估计对于

风电预测误差直方图呈现出的尖峰和胖尾以及一些

局部峰谷处的拟合效果比混合高斯模型好，且能更

好地跟随风电预测误差直方图的变化趋势，而混合

高斯分布只能反映大体误差特性。因此，自适应扩

散高斯核密度估计有更高的拟合准确性。 

 

 

 
图 6 风电预测值在小于 0.3268、0.3268~0.6786 和 

大于 0.6786 时各概率密度拟合曲线 

Fig. 6 Fitting curve of each probability density when the predicted 

value of wind power is less than 0.3268, between 0.3268 

and 0.6786, and greater than 0.6786 

通过表 2 两种分布模型的拟合效果评价指标可

以得到：各功率段内，本文方法对风电预测误差拟

合的 RMSE 和 MAE 值比混合高斯分布小，R 值比

混合高斯分布大；又RMSE 和 MAE 值越小，R 值越

大，模型拟合效果越好。说明采用本文方法拟合风电
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预测误差，能更好地反映风电预测误差的不确定性。 

表 2 两种分布模型的拟合效果评价指标 

Table 2 Evaluation index of fitting effect of the 

two distribution models 

误差区间 分布模型 MAE RMSE R 

＜0.3268 

混合高斯分布 0.2993 0.1886 0.9769 

自适应扩散高斯

核密度估计 
0.2586 0.1769 0.9799 

0.3268~ 

0.6786 

混合高斯分布 0.3340 0.1976 0.9562 

自适应扩散高斯

核密度估计 
0.1915 0.1287 0.9773 

＞0.6786 

混合高斯分布 0.3540 0.2273 0.9362 

自适应扩散高斯

核密度估计 
0.2615 0.1287 0.9769 

3.2 不同调度场景成本对比 

分别对表 3 中的 3 种场景建立风火经济调度模

型，并利用 GUROBI 进行求解。表 4 和表 5 分别为 

三种场景下正负旋转备用容量对比以及总发电成本

和总发电成本中各种成本对比。 

表 3 风火经济调度 3种场景 

Table 3 Three scenarios of wind and fire economic dispatch 

场景 ISODATA 聚类 分段拟合 

一 否 否 

二 否(观察法) 是 

三 是 是 

表 4 各场景下正负旋转备用容量对比 

Table 4 Comparison of positive and negative spinning 

 reserve capacity in various scenarios 

场景 正旋转备用容量/MW 负旋转备用容量/MW 

一 1892.44 2296.74 

二 1769.44 2296.73 

三 1559.69 2296.74 

表 5 场景间各种成本及总发电成本对比 

Table 5 Comparison of various costs and total power generation costs between scenarios 

场景 煤耗成本/元 启停成本/元 阀点成本/元 环境成本/元 弃风成本/元 备用成本/元 总成本/元 

一 985 913.80 44 200 27 206.87 70 778.43 81 888.24 504 903.52 1 714 890.86 

二 984 783.54 44 200 27 168.64 70 687.57 75 459.67 485 222.64 1 687 522.06 

三 982 645.93 44 200 27 109.65 70 533.09 60 030.87 452 663.52 1 637 183.06 

通过各场景结果对比，可以得出以下结论： 

1) 与场景一相比，场景二中加入风电预测误差

的人为观察分段拟合，仿真结果得到的总发电成本

比场景一低 27 368.8 元，正旋转备用容量比场景一

低 123 MW，负旋转备用容量与场景一近乎相同，

备用成本比场景一低 19 680.88 元。其原因由图 5

可以看出，对风电预测误差采用分段拟合更能反应

预测误差的不确定性，能使正负旋转备用容量约束

更精确，备用成本减少，同时风电利用率更高，弃

风成本减少，包含碳排放的环境成本更低，最终使

火电机组最终总发电成本下降。从而使调度结果更

加具有经济性。 

2) 与场景二相比，场景三在对风电预测值及其

对应预测误差分段时采用 ISODATA 聚类，从仿真

结果可以看出，场景三的总发电成本比场景二低

50 339 元，正旋转备用容量比场景二低 209.75 MW，

负旋转备用容量与场景一、场景二近乎相同，备用成

本比场景二低 32 559.12 元。其原因是采用 ISODATA

算法对风电预测误差分段比人为观察分段更精确，

使每一个分段内的风电预测误差集更充分，进一步

使概率密度分布函数更加准确，正负旋转备用容量

约束更精确，备用成本更低，风电利用率更高，弃

风成本更少，包含碳排放的环境成本进一步降低，最 

终使总发电成本下降，得到的调度结果会更加经济。 

图 7 为场景三下每个火电机组和风电机组在各

个调度时刻的最优计划出力图。 

 

图 7 机组每个调度时段最优计划出力 

Fig. 7 Optimal planned output of the unit in each 

dispatching period 

从图 7 中机组每个调度时段最优计划出力可

得，火电机组并没有全部参与调度，机组 10 处于冷

备用状态，且因机组自身装机容量不同，导致每一

个机组在不同的调度时段承担的负荷水平不一致，

每个机组在各个调度时段出力也不相同，机组 1—5

承担的负荷压力较大。 
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3.3 不同求解模型成本对比 

为了进一步验证本文调度方法的经济性，基于

表 3 中的场景三，将分段拟合方法替换为混合高斯

分布模型，其他条件不变，用 GUROBI 进行求解，

将求得的结果与表 5 场景三的结果进行对比，得到

表 6。 

表 6 场景三不同求解模型成本对比 

Table 6 Comparison of cost of different solution  

models in scenario III 

求解模型 备用成本/元 总发电成本/元 

混合高斯分布模型 492 465.21 1 654 236.21 

本文模型 452 663.52 1 637 183.06 

由表 6 场景三下不同求解模型成本对比可知，

采用本文拟合方法比采用混合高斯分布拟合方法建

立的概率密度旋转备用容量约束模型求解出的总发

电成本低，备用成本更低，进一步说明针对风电预

测误差，本文拟合方法的高拟合精度性导致了总发

电成本的降低。 

3.4 不同置信水平下总发电成本和备用容量对比 

为了分析不同置信水平对本文调度模型的影

响，基于 11 组不同置信水平
1 2( , )  的正负旋转备

用容量约束对场景三求解模型进行求解，得到图 8。 

 

图 8 不同置信水平对总发电成成本和备用容量的影响 

Fig. 8 Impact of different confidence levels on total 

generation cost and reserve capacity 

由图 8 可以看出，随
1 增大，

2 保持 0.95 不

变，正旋转备用容量逐渐增大，负旋备用容量基本

不变，总发电成本逐渐增大，直到
1 增大到 0.95，

总发电成本达到最大值；当
1 保持 0.95 不变，随

2

减小，负旋转备用容量逐渐减小，正旋转备用容量

基本不变，总发电成本逐渐减小。置信水平反映系

统违反备用容量约束的程度，置信水平越高，系统

风险越低，但需要增加备用容量，这将导致总发电

成本增加。由于本文风电预测误差拟合模型精度高，

最终因改变置信水平，使得备用容量和总发电成本

的改变量都较小。 

4   总结 

本文针对风电预测值及对应预测误差的关系，

为电网风火联合优化调度建模提出一种 ISODATA

聚类结合自适应扩散高斯核密度估计的调度模型。

通过实验仿真，得出以下结论。 

1) 采用自适应扩散高斯核密度估计(非参数法)

对依据风电预测值分段得到的三个风电功率预测误

差集进行概率密度拟合，相较于混合高斯模型(参数

法)，MAE 和 RMSE 更小，R 更高，表明自适应扩

散高斯核密度估计有更高的拟合精度；从本文求解

模型的总发电成本更低，也可以看出这点。 

2) 对风电预测值及对应预测误差采用 ISODATA

聚类进行功率区间分段，相较于人为观察分段，更

具有理论依据；并通过成本对比可以得出，采用

ISODATA 对风电预测误差聚类分段相较于人为观

察分段，能够使总发电成本降低 2.98%，旋转备用

成本降低 6.71%。  

3) 本文所提建模方法给电网调度人员制定更

加精确和经济的调度计划提供了一种新思路，通过

本文的电网调度方法，可以进一步降低风荷不确定

性对电网调度的影响，并为调度人员设定备用容量

约束置信水平提供了依据。下一步将继续考虑碳交

易的风荷不确定性风火优化调度模型建立。 

附录 A 

附表 A1 火电机组参数 

Attached Table A1 Thermal power unit parameters 

机组编号 Pmax/MW Pmin/MW a/(元·MW2h1) b/(元·MWh1) c/(元·h1) e/(元·h1) f/(rad·MW1) 上爬坡/MW 下爬坡/MW 

1 470 150 0.0027 137.16 6084.57 2857.5 0.041 80 80 

2 460 135 0.004 133.67 8341.36 3810 0.036 80 80 

3 340 73 0.0025 132.14 3841.56 2032 0.028 80 80 

4 300 60 0.0044 151.77 2994.66 1651 0.052 50 50 

5 243 73 0.005 137.29 3049.84 1778 0.063 50 50 

6 160 57 0.0036 113.47 3821.11 1968.5 0.048 50 50 

7 130 20 0.0134 104.84 3192.15 3192.15 0.086 30 30 

8 120 47 0.0304 147.51 4060.19 4060.19 0.082 30 30 

9 80 20 0.6927 124.33 2893.06 2893.06 0.098 30 30 

10 55 55 0.0604 143.13 4396.74 4396.74 0.094 30 30 
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