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电工技术

基于数据驱动型多项式混沌逼近的概率潮流计算

雷傲宇1, 蒋友津2,3, 刘承锡2,3∗, 梅勇1, 罗永建2,3, 甄鸿越4

(1. 中国南方电网电力调度控制中心, 广州 510663; 2. 武汉大学电气与自动化学院, 武汉 430072;
3. 交直流智能配电网湖北省工程中心, 武汉 430072; 4. 流输电技术国家重点实验室(南方电网科学研究院), 广州 510663)

摘　 要　 为了分析不确定性因素对电力系统的影响,兼具快速性和准确性的多项式混沌逼近法(polynomial chaos approxima-
tion,PCA)被广泛应用于概率潮流计算中。 多项式混沌逼近法要求已知随机输入变量的概率密度函数(probability density
function,PDF),同时随机输入变量需要满足独立条件。 针对已知随机输入变量为历史数据的情况,提出了一种数据驱动型多

项式混沌逼近(data driven polynomial chaos approximation,DDPCA)的概率潮流方法。 首先,DDPCA 根据历史数据选择最优的

正交多项式,进而确定考虑随机输入变量非线性相关性时的高斯样本,然后结合蒙特卡洛积分计算权重。 紧接着,基于高斯

样本进行少量的潮流计算,并根据潮流结果和权重求解逼近系数,进而求取随机输出变量的统计特征。 将所提方法与点估计

法进行了比较,在三个算例上的结果验证了所提方法的有效性。
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Probabilistic Power Flow Calculation Based on the Data-Driven
Polynomial Chaos Approximation
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[Abstract]　 In order to analyze the influence of uncertain factors on power system, PCA (polynomial chaos approximation) method,
which is both fast and accurate, is widely used in probabilistic power flow calculation. The polynomial chaotic approximation method
requires that the probability density function of the random input variable is known, and the random input variable must satisfy the
independent condition. A probabilistic power flow method based on DDPCA ( data driven polynomial chaos approximation) was
proposed for the known random input variables which are historical data. First, DDPCA selects the optimal orthogonal polynomial
according to the historical data, and then determines the Gaussian sample considering the nonlinear correlation of random input
variables, and then computes the weights with Monte Carlo integral. Then, a small amount of power flow was calculated based on
Gaussian samples, and the approximation coefficient was solved according to the power flow results and weights, and then the statistical
characteristics of the random output variables were obtained. The proposed method was compared with the point estimation method, and
the effectiveness of the proposed method was verified by the results of three examples.
[Keywords] 　 data-driven; polynomial chaos approximation; Gaussian samples; probabilistic power flow; Monte Carlo integral;
nonlinear correlation
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　 　 随着全球经济的腾飞,能源短缺、气候变暖和
环境破坏问题的日益加剧,中国提出了碳中和碳达
峰的远景目标,着力构建新型低碳能源体系,提升

清洁能源利用水平和电力系统运行效率[1]。 实际

电力系统受到各种不确定性的影响,如风电、光电
和负荷的随机性,受区域内天气变化影响,可再生
能源的间歇性和波动性特征对电网的威胁亦越发

显著[2]。 评估这些随机因素对电力系统运行状态

的影响正变得越来越重要,概率潮流方法已被广泛
应用于评估含不确定性的电力系统运行状态。 目
前运用于电力系统概率潮流的方法主要有 3 种:模
拟法、近似法和解析法。 模拟法主要有蒙特卡洛模

拟、准蒙特卡洛模拟[3] 和拉丁超立方采样[4] 等,近
似法主要是点估计法[5],解析法主要有半不变量

法[6]和多项式混沌逼近法[7]。 基于蒙特卡洛模拟

法(Monte Carlo simulation,MCS)的概率潮流计算是
最为简单和准确的方法,但这种方法需要大量重复
性的潮流计算,所需计算时间很高。 为了提高计算
效率,准蒙特卡洛模拟法通过减少蒙特卡洛模拟法
的计算次数提高了计算效率,但其计算效率有待进

一步提高,而拉丁超立方采样[8] 通过分层抽样能够

减少样本方差,从而有效减少潮流计算次数。 半不
变量法通过对潮流方程进行线性化,并利用半不变
量的可累加性计算随机输出变量的矩,该方法简单
有效,但当随机输入变量的变化范围较大时,该方
法的精度难以保证。 点估计法在少量样本上进行
确定性潮流计算,进而根据潮流结果和样本权重获
取随机输出变量的矩,该方法计算速度快,但该方
法的高阶矩精度较低,难以获取输出变量的准确概
率分布。 项式混沌逼近法(polynomial chaos approxi-
mation,PCA)根据随机输入变量选择最优的正交多
项式去逼近随机输出变量,通过各种求解方法获得
逼近系数,进而计算随机输出变量等统计特征。 该
方法可以保留潮流方程的非线性,且能够得到随机
输出变量的近似解析表达式。 该方法不仅可以求
取随机输出变量的统计特征,还能够进行灵敏度分
析、随机控制等,因此被广泛应用于不确定性量
化中。

目前求解 PCA 逼近系数的方法主要有伽辽金

法、概率配点法和高斯求积法。 伽辽金法[9-10] 具有

较好的数值稳定性,但其在求解 PCA 逼近系数时需
要选取初始点。 概率配点法[11] 根据待定系数法求

解逼近系数,该方法的数值稳定性较差。 高斯求积

法[12-13]通过在高斯积分点上进行确定性潮流,利用

高斯积分求取常数向量,进而求解 PCA 逼近系数,
该方法实现简单,数值稳定性较高。 传统基于 PCA

的概率潮流通常指定随机输入变量的概率密度函
数,然而在工程实际应用中,已知的随机输入变量
信息通常是其历史数据,为了选择最优的正交多项
式,需要对 PCA 进行拓展。 同时,点估计法和 PCA
等方法在处理随机输入变量的主要思路是通过各
种去相关变换将不独立的随机输入变量转化为独
立的随机变量。 其中,应用最为广泛的是 Nataf 变
换[14],Nataf 变换将随机输入变量转化为独立的标
准正态随机变量,文献[15]针对 Nataf 变换无法处
理源荷相关系数矩阵非正定的情况,采用一种基于
奇异值分解的扩展 Nataf 变换,并结合拉丁超立方
采样进行交直流混合系统的概率潮流。 然而,Nataf
变换需要已知随机输入变量的概率密度函数。 同
时,该方法是基于相关系数的转换,当随机变量的
分布严重偏离正态分布时,该方法会导致非线性相
关性的大量丢失。

针对已知随机输入变量为历史数据的情况,并
考虑随机输入变量之间的非线性相关性,现提出一
种数据驱动型多项式混沌逼近的概率潮流方法。
该方法不需要指定随机输入变量的概率密度函数,
可以根据历史数据直接构造最优的正交多项式,接
着基于所得正交多项式生成考虑变量非线性相关
性的高斯样本,利用高斯样本进行少量潮流计算,
结合历史数据和潮流结果求解 PCA 逼近系数,进而
得到输出变量的解析表达式。 所提方法是一种数
据驱动型概率潮流逼近方法,该方法无需指定随机
输入变量的概率密度函数,能够处理已知信息为历
史数据且考虑随机输入变量非线性相关性的情况,
并且能够快速准确地得到电力系统随机输出变量
的概率分布等统计特征。 将所提方法与基于 Nataf
变换的点估计法进行比较,验证所提方法的有效性。

1　 不确定性建模

高比例新能源电力系统中的不确定性变量主
要包括风机出力、光伏出力和负荷功率等。 以风机
出力和负荷功率的随机性为例,将风机出力和负荷
功率作为随机输入变量来分析其和随机输出变量
之间的关系。 由于所提方法是数据驱动型,因此可
推广至其他随机场景。

根据风机安装位置处的风速和风机出力模型
可以计算风机出力。 具体而言,风机有功出力模
型[13]为

PW =
0, ω > ωc 或 ω < ωk

k1ω + k2, ωk < ω < ωs

PN, ωs < ω < ωc

ì

î

í

ïï

ïï
(1)

式(1)中:PW 为风机出力;ω 为风速;PN 为风机额定
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功率;ωk 为风机切入风速;ωs 为额定风速;ωc 为风
机切出风速; k1 = PN / (ωs - ωk);k2 = - k1ωk 。

风机通常可采用恒定电压控制。 对于负荷的
随机性,通常认为负荷功率服从正态分布。

2　 多项式混沌逼近理论

2. 1　 单维随机变量的逼近
对于电力系统中的一个随机输入变量 x,在电

力系统中 x 通常是风机出力、光伏出力和负荷功率
等。 电力系统的随机输出变量 y(电压幅值等)可以
表示为 y = f(x),当 f(x)平方可积时,y 可以利用一
组正交多项式进行[16]逼近,公式为

y ≈ ∑
P

i = 0
αiΦi(x) (2)

式(2)中:αi为第 i 阶正交多项式对应的逼近系数;
Φi(x)为随机输入变量 x 的第 i 阶正交多项式;P 为
逼近阶数,当 P 趋于无穷大时,式(2)的截断误差趋
于 0。

逼近系数的计算公式为

αi =
< f(x),Φi(x) >
< Φi(x),Φi(x) > (3)

正交多项式定义为

∫Φi(x)Φ j(x)p(x)dx = γi, i = j
0, i ≠ j{ (4)

式(4)中:p(x)为随机输入变量 x 的概率密度函数;

γi = ∫Φi(x)Φi(x)p(x)dx 。

随机变量 x 对应的正交多项式可由施密特正交
化公式求得,当遵循“首 1 原则” [17] 时,施密特正交
化流程可表示为

Φ0(x) = 1

Φi(x) = xi - ∑
i -1

k = 0

< xi,Φk(x) >
< Φk(x),Φk(x) > Φk(x),

　 　 　 　 i = 1,2,…,P

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(5)
式(5)中: < Φk(x),Φk(x) > 代表内积运算。

< Φk(x),Φk(x) > = ∫Φk(x)Φk(x)p(x)dx

(6)
因此,只要知道随机输入变量 x 的概率密度函

数,那么即可按照式(5)构建正交多项式,进而根据
式(3)求解逼近系数,从而获得随机输出变量 y(如
电压幅值等)的 PCA 逼近表达式。
2. 2　 多维随机变量的逼近

对于 d 维随机输入变量,如 X = [x1,x2,…,xd]
可以表示电力系统中的多个风机出力。 电力系统
的随机输出变量 y(电压幅值等)可以表示为 y =

f(X) ,当 f(X) 平方可积时,y 可以利用一组多元多
项式进行逼近,即

y ≈ ∑
K

i = 0
αiΨi(X)

K = (P + d)!
d!P! - 1

ì

î

í

ïï

ïï
(7)

基底多项式 Ψi(X) 满足

Ψi(X) = ∏
d

j = 1
Φ j

k j(x j),

∑
d

j = 1
k j ≤ P,　 i = 0,1,2,…,K

ì

î

í

ïï

ïï
(8)

式(8)中:P 为逼近阶数,当 P 趋于无穷大时,式(7)
的截断误差将趋于 0; Φ j

k j(x j) 为随机输入变量 x j 对

应的第 k j 阶正交多项式。
当随机输入变量独立时,逼近系数 αi 为

αi =
< f(X),Ψi(X) >
< Ψi(X),Ψi(X) > (9)

式(9)中: < f(X),Ψi(X) > = ∫∫…∫f(X)Ψi(X)

P(X)dX。
当随机输入变量独立时,其联合概率密度函数

P(X) 满足

P(X) = ∏
d

i = 1
pi(xi) (10)

式(10)中: pi(xi) 为随机变量 xi 的概率密度函数;
当 pi(xi) 为第 i 个风机出力对应的概率密度函数
时, P(X) 则为风机出力的联合概率密度函数。

这种情况下,只要知道 pi(xi) ,则可根据式(5)
构建正交多项式,并按照式(10)计算联合概率密度
函数,最后按照式(9)求解逼近系数,即可获得随机
输出变量 y(如电压幅值等)的 PCA 逼近表达式。

3　 数据驱动型多项式混沌逼近的概率
潮流计算

3. 1　 基于多项式混沌逼近的概率潮流
概率潮流模型可以用一组带有随机输入变量

的非线性方程组来表示,即
S(Y(X),X) = 0 (11)

式(11)中:X = [x1,x2,…,xd] 为 d 维随机输入变量;
Y(X) 为待求随机输出变量,具体而言,待求随机输
出变量包括 PQ 节点的电压幅值和电压相角、PV 节
点的电压相角、发电机出力和线路传输功率等。

根据多项式混沌逼近理论,待求随机输出变量
可表示为

yi(X) ≈ ∑
K

j = 0
α j

iΨ j(X)

K = (P + d)!
d!P! - 1

ì

î

í

ïï

ïï
(12)
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式(12)中:yi(X)为第 i 个待求输出变量;P 为逼近

阶数; α j
i 为第 i 个待求随机输出变量的第 j + 1 项逼

近系数;Ψ j(X) 为随机输入变量对应的第 j + 1 项多
元多项式。

基于多项式混沌逼近的概率潮流就是求解逼
近系数的过程,只要求出逼近系数,就能获得待求
随机输出变量的解析表达式,进而计算其均值等统
计特征。
3. 2　 数据驱动型高斯求积的 PCA 逼近系数求解

当 X = [x1,x2,…,xd] 不独立时,传统的基于
高斯求积的 PCA 逼近系数求解方法则是将不独立
的随机输入变量通过去相关变换 (如 Nataf 变
换[18])转化成独立的随机输入变量,进而根据高斯
型积分计算公式[式(9)],但去相关变换需要求取
概率密度函数,且会丢失部分非线性相关性。 为
此,本文研究中提出一种数据驱动型高斯求积的
PCA 逼近系数求解方法,该方法可以考虑随机输入
变量之间的非线性相关性。 根据最佳平方逼近理
论[19],此时逼近系数可以由法方程计算得到,即
< Ψ0,Ψ0 > < Ψ0,Ψ1 > … < Ψ0,ΨK >
< Ψ1,Ψ0 > < Ψ1,Ψ1 > … < Ψ1,ΨK >

︙ ︙ ︙
< ΨK,Ψ0 > < ΨK,Ψ1 > … < ΨK,ΨK >

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

×

α0

α1

︙
αK

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

=

< Ψ0,f >
< Ψ1,f >

︙
< ΨK,f >

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(13)

式(13)左侧矩阵为法矩阵,可由随机输入变量
进行多重积分得到。 右侧向量为常数向量,本文研
究采用数值积分方法计算常数向量,即

< f,Ψk > = ∬…∫f(X)Ψk(X)P(X)dX ≈

∑
n

i = 1
Ai f(Xi)Ψk(Xi) (14)

式(14)中: Xi = [xi
1,xi

2,…,xi
d] 为第 i 个样本点;

n 为样本数; Ai 为第 i 个样本对应的权重。
本文研究中确定样本时考虑随机输入变量之

间的非线性相关性,权重的计算式为

Ai = ∬…∫P(X)∏
d

j = 1
Li
j(x j)dX (15)

式(15)中:, Li
j(x j) 为第 i 个样本点中第 j 个随机输

入变量对应的单维拉格朗日基函数。

Li
j(x j) = ∏

n

k = 1,k≠i

x j - xk
j

xi
j - xk

j
(16)

式(16)中: xk
j 为第 k 个样本点对应的第 j 个随机输

入变量的取值。

当每维随机输入变量的样本点为 m 个,而总样
本数由每维随机输入变量一一组合而成时,根据拉
格朗日插值原理[20],按照式(15)确定权重,可以精
确计算 md 个联合矩。

对于单维随机输入变量,样本点采用高斯积分
点可以获得最高的代数精度,而高斯积分点就是其
正交多项式的根。 对于多维随机输入变量,如果样
本由每个随机输入变量的高斯积分点一一组合而
成,根据一维高斯型积分[16,21],可以再确定 md 个联
合矩,此时的样本称之为高斯样本。 实际应用中 m
取 2 或者 3 就可以获得良好的精度。

因此,基于数据驱动型高斯求积的 PCA 逼近系
数求解可以概述为:根据正交多项式的根确定高斯
样本、权重和法矩阵,再基于高斯样本进行确定性
潮流,根据潮流结果和权重求取常数向量,进而求
得随机输出变量的 PCA 逼近系数。
3. 3　 数据驱动型正交多项式构建

根据前述分析可知,确定最优正交多项式、法
矩阵和权重需要知道随机输入变量的概率密度函
数。 对此,本节直接计算风机出力的正交多项式。
利用风速数据,依据第 1 节中的风机出力模型来计
算风机的实际出力,以此作为风机出力数据的基础。

对于一组正交多项式基底 {Φi,i = 0,1,2,…}
满足式(4),可重写为

< Φi,Φ j > = ∫ΦiΦ jp(x)dx = 0, i ≠ j (17)

对于服从“首 1 原则”的正交多项式基底有

Φn = xn + ∑
n-1

i = 0
ai
nxi (18)

式(18)中: Φn 为正交多项式基底的第 n 阶多项式,
只需确定 ai

n 即可确定 Φn 。
根据式(17)和式(18)可得到

< Φn,Φk > = < ( xn +∑
n-1

i =0
ai
nxi ) ( xk +∑

k-1

j =0
aj
kxj ) > = 0,

k = 0,1,2,…,n - 1 (19)

注意到 ∑
k-1

j = 0
a j
kx j 可以由 {Φ0,Φ1,…,Φk-1} 线性

表示,则式(19)可以重新表示为

< Φn,Φk > = < Φn,xk + ∑
k-1

l = 0
clΦl > = 0,

k = 0,1,2,…,n - 1 (20)
式(20)中: cl 为线性表示的第 l + 1 项系数。

根据式(20)可以看出,在 Φn 与 {Φ0,Φ1,…,
Φk-1} 均正交的情况下,只要再满足 < Φn,xk > = 0
就能满足式(17),此时有

< xn + ∑
n-1

i = 0
ai
nxi,xk > = 0,　 k = 0,1,2,…,n - 1

(21)
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对于随机输入变量 x,其第 i 阶原点矩可表示为

mi = ∫xip(x)dx (22)

对于风机出力的离散数据,其原点矩可按蒙特
卡洛积分计算得到

mi ≈ 1
N∑

N

j = 1
(x j) i (23)

式(23)中:N 为数据总数; x j 为第 j 个数据点。
那么,将式(20)转化为原点矩的形式,可得

mn+k + ∑
n-1

i = 0
ai
nmi +k = 0,　 k = 0,1,2,…,n - 1

(24)
求解正交多项式系数的线性方程组为

m0 m1 … mn-2 mn-1

m1 m2 … mn-1 mn

︙ ︙ ︙ ︙
mn-2 mn-1 … m2n-4 m2n-3

mn-1 mn … m2n-3 m2n-2

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
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n
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n

︙
an-2
n

an-1
n

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù
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ú
ú
ú
ú
ú
ú

=

　 　 -

mn

m1+n

︙
m2n-2

m2n-1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(25)

因此,只要根据风机出力数据计算其各阶原点
矩,进而利用式(25)在不构建随机输入变量概率密
度函数的情况下,直接确定最优正交多项式。

由于随机输入变量的概率密度函数未知,此时
需要根据实际数据计算法矩阵的元素和高斯样本
点的权重,可利用蒙特卡洛积分计算,即

< Ψl,Ψm > = ∬…∫Ψl(X)Ψm(X)P(X)dX ≈

1
N∑

N

t = 1
Ψl(Xt)Ψm(Xt) (26)

权重的计算公式为

Ai = ∬…∫P(X)∏
d

j = 1
Li
jdX ≈ 1

N∑
N

t = 1
∏

d

j = 1
Li
j(xt

j)[ ]

(27)
式(27)中:N 为风机出力数据的总数; Xt 为第 t 个
数据样本; xt

j 为第 t 个数据样本中第 j 个随机输入变
量的取值。

根据实际数据确定了法矩阵、高斯样本点和权
重之后,基于高斯样本进行确定性潮流,进而根据
式(14)和潮流计算结果得到常数向量,接着求解
式(13)对应的线性方程组,即可得到 PCA 逼近系
数。 在得到 PCA 的逼近表达式后,可根据随机输入
变量计算随机输出变量的统计特征。

3. 4　 算法流程
本文提出的数据驱动型 PCA 概率潮流计算方

法流程如下。
(1)输入电力系统的基本参数以及风速、逼近

阶数 P。
(2)根据输入的风速数据和风机出力模型计算

风机出力。
(3)基于每个风机的出力数据,根据式(25)计

算其正交多项式。
(4)计算随机输入变量的正交多项式的根作为

高斯点,并组合生成高斯样本,从而进行确定性
潮流。

(5)基于风机出力数据,根据式(26)和式(27)
计算法矩阵和权重;根据高斯样本对应的潮流结果
和权重计算常数向量,根据式(13)求解各随机输出
变量的逼近系数。

(6)根据随机输出变量的逼近系数和风机出力
数据计算其均值、方差和概率分布等统计特征。

4　 算例分析

4. 1　 算例设置

本文方法基于 MATLAB R2021a 实现,硬件环
境为:Intel i5, 频率 2. 90 GHz,内存 16 GB,确定性

潮流计算采用MATPOWER 工具箱[22]。 采用的 2 个
算例分别为解析函数、IEEE118 节点系统。 两个风
机的风速数据来源开源数据平台[23],风机出力模型

采用第一节介绍的模型,风机采用恒定电压控制,
电压为 1 p. u. ,光伏出力数据来源于文献[24]。 风

机的额定有功功率为 PN = 600 MW,风机切入风速
ωk = 2 m / s,额定风速 ωs = 16 m / s,切出风速为 ωc =
25 m / s。

将蒙特卡洛模拟法(MCS)的结果作为标准值,
将 DDPCA 方法和基于 Nataf 变换[25] 的点估计法[26]

(point estimation method,PEM)进行比较。
4. 2　 算例 1

算例 1 采用一个解析函数对 DDPCA 方法和基
于 Nataf 变换的点估计法进行了比较。 解析函数的

表达式为 G(X) = 18 - 3x1 - 2x2 ,随机输入变量

X = [x1,x2] 的联合概率密度函数为 f(x1,x2) =
(x1 + x2 + x1x2)e -(x1+x2+x1x2),其中 x1,x2 > 0 。

首先利用以及 DDPCA 方法对该解析函数进行
逼近。 算例 1 采用一阶逼近(P = 1),每维随机变量
取两个高斯点。 通过联合概率密度函数可以求得两

个边缘概率密度函数 f1(x1) = e -x1,其中 x1 > 0,
f2(x2) = e -x2,其中 x2 > 0 。 通过计算随机变量的原
点矩,可以计算其正交多项式,两个随机变量的前
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三项正交多项式分别为: Φ1
0(x1) = 1,Φ1

1(x1) =
x1 -1,Φ1

2(x1) = x21 -4x1 +2 ;Φ2
0(x2) = 1,Φ2

1(x2) =
x2 -1,Φ2

2(x2) = x2
2 - 4x2 + 2。 逼近基底为 Ψ0(X) =

1,Ψ1(X) = x1 -1,Ψ2(X) = x2 - 1 。 利用 2 阶正交
多项式的根得到两个高斯点,利用高斯点可以生成
4 个高斯样本(3. 414 2,3. 414 2)、(3. 414 2,0. 585 8)、
(0. 585 8,3. 414 2)、(0. 585 8,0. 585 8),对应的权

重为 - 0. 029、0. 175 5、0. 175 5、0. 678 1。 根据多项
式基底计算法矩阵,利用高斯样本计算常数向量,
最后可以求得逼近系数为 α0 = 13,α1 = - 3,α2 =
- 2 ,应当注意的是这是对目标函数的无差逼近。
接着,采用基于 Nataf 变换的三点估计法(3PEM)对
上述解析函数的矩进行估计。 表 1 给出了两种方法
计算出的该解析函数的前 4 阶矩。

从表 1 中可知 DDPCA 方法利用 4 个高斯样本

就能完全精确地估计目标函数的前 4 阶矩,而基于
Nataf 变换的三点估计法利用 5 个样本只能较好地
估计目标函数的均值。 在算例 1 中,DDPCA 方法的
精度和计算效率都优于 3PEM 方法。 从理论上而
言,基于 Nataf 变换的 3PEM 方法精度较低,一方面
是因为 Nataf 变换会导致随机变量之间非线性相关
性的丢失,另一方面是因为点估计法在估计随机输
出变量的高阶矩时对目标函数的近似误差较大。
对于该算例中的解析函数,假设随机输入变量为相
关系数为 0. 5 的二维正态分布,则两种方法计算出
的该解析函数的前 4 阶矩如表 2 所示。 从表 2 中可
以看出 DDPCA 方法的精度和计算效率仍然优于
3PEM 方法。 同时,由于二维正态分布之间只有线
性相关关系,因此 Nataf 变换不会引入误差,基于
Nataf 变换的 3PEM 方法能够很好地估计目标函数

的前 3 阶矩。

表 1　 两种方法的精度对比(非正态分布)
Table 1　 The accuracy comparison of the

two methods(abnormal distribution)

算法 均值 方差 3 阶中心矩 4 阶中心矩

真实值 13 8. 156 2 - 35. 314 9 497. 945

DDPCA 13 8. 156 2 - 35. 314 9 497. 945

3PEM 12. 995 7. 152 8 - 16. 266 3 111. 671 4

表 2　 两种方法的精度对比(正态分布)
Table 2　 The accuracy comparison of the two

methods(normal distribution)

算法 均值 方差 3 阶中心矩 4 阶中心矩

真实值 18 19 0 1 083

DDPCA 18 19 0 1 083

3PEM 18 19 3. 55 × 10 - 14 795

4. 3　 算例 2
在电力系统应用 DDPCA 方法与在算例 1 中应

用 DDPCA 方法的流程完全一样,区别只是前者需
要通过潮流计算确定高斯样本对应的随机输出变
量的值。 算例 2 采用 IEEE118 节点系统,将节点 10
和节点 26 上的两台常规机组用两台风电机组代替,
节点 2 上有一个光伏电站,风机有功出力模型、控制
方式、风速数据、光伏出力数据来源已在仿真环境
设置中说明。 由于光伏出力数据总共有 43 201 个
离散点,因此采用 43 201 次 MCS 的结果作为基准,
对 DDPCA 方法和基于 Nataf 变换的点估计法进行
了比较。 DDPCA 方法逼近阶数为 P = 2,高斯样本
数为 n = 9(即每一维随机输入变量采用 3 个高斯
点)。 由于 Nataf 变换需要知道随机变量的逆累积
分布函数 ( inverse cumulative distribution function,
ICDF),本文研究中采用核密度估计法(Kernel den-
sity estimation, KDE) [27] 计算输入随机变量的 IC-
DF,具体过程可参考相关文献。

为了比较两种方法的精度,表 3 给出了所提
DDPCA 方法和基于 Nataf 变换的 3PEM 法各随机输

出变量均值的平均相对误差( ε- u )和方差的平均相对

误差( ε- v )。 其中 V 包括所有 PQ 节点的电压幅值,θ
包括所有非平衡节点的电压相角,Pline包括所有线路

的有功功率,Qline则包括所有线路的无功功率。 为了
减小计算机舍入误差对结果分析的影响,在两种方法
下均采用如下数据处理原则:对于绝对误差小于 1 ×
10 -16的输出变量,将其相对误差置为 0。

从表 3 中可以看出,本文所提 DDPCA 方法相比
与基于 Nataf 变换的 3PEM 法,所计算得到的随机输
出变量的前二阶矩的精度要高得多。 3PEM 法精度
低一方面是因为 Nataf 变换导致的随机输入变量之间
非线性关系的丢失,另一方面是点估计法对未知函数
的近似误差较大。 为了进一步对比两种方法的精度,
采用6 阶Gram-charlier 级数[28]获取随机输出变量的累

积分布函数(cumulative distribution func-tion, CDF)和
概率密度函数(probability density function, PDF)。

表 3　 均值和方差的平均相对误差

Table 3　 Mean relative error of mean and variance
变量 误差指标 DDPCA 3PEM

V
ε- μ 1. 65 × 10 - 8 6. 08 × 10 - 5

ε- ν 1. 30 × 10 - 3 9. 96 × 10 - 2

θ
ε- μ 2. 83 × 10 - 6 8. 54 × 10 - 2

ε- ν 1. 00 × 10 - 4 3. 46 × 10 - 2

Pline
ε- μ 1. 76 × 10 - 6 1. 20 × 10 - 1

ε- ν 5. 65 × 10 - 4 4. 25 × 10 - 2

Qline
ε- μ 7. 51 × 10 - 6 1. 03 × 10 - 1

ε- ν 8. 88 × 10 - 4 5. 35 × 10 - 2
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　 　 对于 4 类随机输出变量各选择一个输出变量分
析两种方法下其 CDF 和 PDF 的情况,其他随机输出
变量具有相似的规律。 图 1 和图 2 分别给出了节点
9 电压幅值的 PDF 和 CDF,图 3 和图 4 分别给出了
节点 2 电压相角的 PDF 和 CDF,图 5 和图 6 分别给
出了线路 1-2 有功功率的 PDF 和 CDF,图 7 和图 8
分别给出了线路 1-2 无功功率的 PDF 和 CDF。 其中
节点 2 和节点 9 是标准算例系统中的节点编号,节
点编号顺序和标准算例中编号顺序保持一致,线路
1-2 表示节点 1 和节点 2 之间的线路。

从图 1 ~ 图 8 中可以看出所提 DDPCA 方法能
够给出随机输出变量非常精确的 PDF 和 CDF,而基
于 Nataf 变换的 3PEM 法难以给出随机输出变量精
确的 PDF 和 CDF。 从理论上而言,3PEM 法的精度
难以保证,一方面是因为 Nataf 变换导致的非线性
相关关系的丢失,另一方面是 PEM 难以给出随机输
出变量高阶矩的精确值。

本文所提 DDPCA 方法属于一种解析法,该方
法能够给出随机输出变量与随机输入变量之间的一

图 1　 节点 9 电压幅值的概率密度函数

Fig. 1　 Probability density function of voltage amplitude at node 9

图 2　 节点 9 电压幅值的累积分布函数

Fig. 2　 Cumulative distribution function of voltage amplitude at node 9

个近似解析表达式,这是点估计法难以做到的。 当
节点 2 上的光伏出力为 0 时,图 9 给出了 DDCPA 方
法下平衡节点有功出力随两台风机有功出力的变化

图 3　 节点 2 电压相角的概率密度函数

Fig. 3　 Probability density function of voltage angle at node 2

图 4　 节点 2 电压相角的累积分布函数

Fig. 4　 Cumulative distribution function of voltage angle
at node 2

图 5　 线路 1-2 有功功率的概率密度函数

Fig. 5　 Probability density function of the active
power of line 1-2
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图 6　 线路 1-2 有功功率的累积分布函数

Fig. 6　 Cumulative distribution function of the active
power of line 1-2

图 7　 线路 1-2 无功功率的概率密度函数

Fig. 7　 Probability density function of the reactive
power of line 1-2

图 8　 线路 1-2 无功功率的累积分布函数

Fig. 8　 Cumulative distribution function of the reactive
power of line 1-2

情况。 从图 9 中可以看出,随着两台风机有功出力
的增加,平衡节点有功出力逐渐减小。 以逐点潮流

计算的结果作为标准值,图 10 给出了 DDPCA 方法
给出的解析表达式的相对误差。 从图 10 中可以看
出 DDPCA 所给出的解析表达式在风机出力的很大
一个范围内都具有很高的精度。

图 9　 平衡节点有功出力的变化情况

Fig. 9　 The change of the active power output of the slack node

图 10　 DDPCA 平衡节点有功出力的相对误差

Fig. 10　 Relative error of active power output of the slack node

综上分析,在精度方面,DDPCA 具有高于基于
Nataf 变换的 3PEM 法的精度。 在计算效率方面,
DDPCA 方法进行了 27 次确定性潮流计算,加上数

据处理所需的时间,该方法总共耗时 0. 89 s。 基于

Nataf 变换的 3PEM 法进行了 7 次确定性潮流计算,
加上 Nataf 变换所需的时间, 该方法总共耗时

0. 61 s。 虽然 DDPCA 方法的计算时间比 3PEM 法

要高些,但该方法的精度高于 3PEM 法。 本文研究

中采用了 50 000 个数据拟合 PDF,当用于拟合的数

据量以及随机输入变量的个数增加,Nataf 变换所需

的时间还会增加。
4. 4　 算例 3

算例 3 采用湖北随州 10 节点小电网,电网拓扑

结构如图 11 所示,支路数据如表 4 所示,负荷数据

如表 5 所示。 节点 4 和节点 8 各接有一台风电机

组,风机有功出力模型、控制方式和风速数据来源

与算例 2 相同。 节点 2 上的负荷有功功率服从均值

为 40 MW、标准差为 5 MW 的正态分布,负荷采用恒

定功率因数控制,功率因数为 0. 9。 采用 50 000 次

MCS 的结果作为基准,对 DDPCA 方法和基于 Nataf
变换的点估计法进行了比较。 DDPCA 方法逼近阶

数为 P = 2,高斯样本数为 n = 9。
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图 11　 湖北随州电网

Fig. 11　 Power grid of Hubei Suizhou

表 4　 支路数据

Table 4　 Branch data
支路 电阻 / p. u. 电抗 / p. u. 电纳 / p. u.
1-2 0. 001 512 670 0. 010 627 67 0. 039 22
1-5 0. 002 136 05 0. 017 798 4 0. 059 4
1-5 0. 002 313 43 0. 016 954 5 0. 061 75
1-7 0. 001 460 09 0. 011 601 3 0. 039 22
1-10 0. 002 715 06 0. 024 333 8 0. 081 19
3-9 0. 013 240 7 0. 058 463 3 0. 127 59
3-10 0. 000 577 209 0. 002 685 51 0. 006 1
4-5 0. 003 206 85 0. 022 530 5 0. 083 15
4-6 0. 003 274 92 0. 023 008 8 0. 084 91
5-9 0. 002 845 94 0. 023 151 1 0. 077 48
6-8 0. 000 069 75 0. 000 572 401 0. 001 96
7-9 0. 084 521 5 0. 312 144 0. 001 41
1-6 0. 001 702 73 0. 013 529 0. 040 2
1-6 0. 001 835 65 0. 015 063 3 0. 051 58

表 5　 负荷数据

Table 5　 Load data
母线 有功功率 / MW 无功功率 / Mvar
2 40 200
3 500 300
6 400 0
8 83 0
10 135 0

　 　 图 12 和图 13 分别给出了节点 1 电压幅值的
PDF 和 CDF,图 14 和图 15 分别给出了节点 1 电压
相角的 PDF 和 CDF,图 16 和图 17 分别给出了线路
1-2 有功功率的 PDF 和 CDF,图 18 和图 19 分别给
出了线路 1-2 无功功率的 PDF 和 CDF。 从这些图中
同样可以看出 DDPCA 方法可以得到随机输出变量
精确的 PDF 和 CDF,而点估计给出的 CDF 和 PDF
具有很大的误差。

图 12　 节点 1 电压幅值的概率密度函数

Fig. 12　 Probability density function of voltage
amplitude at node 1

图 13　 节点 1 电压幅值的累积分布函数

Fig. 13　 Cumulative distribution function of voltage
amplitude at node 1

图 14　 节点 1 电压相角的概率密度函数

Fig. 14　 Probability density function of voltage angle at node 1

表 6 给出了两种方法各类随机输出变量的均值
的平均相对误差和方差的平均相对误差。 表 6 中的
数据表明 DDPCA 方法仍然比基于 Nataf 变换的点估
计法具有更高的精度。 当节点 2 上的负荷有功功率
为 40 MW 时,图 20 给出了 DDPCA 方法下平衡节点
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图 15　 节点 1 电压相角的累积分布函数

Fig. 15　 Cumulative distribution function of voltage
angle at node 1

图 16　 线路 1-2 有功功率的概率密度函数

Fig. 16　 Probability density function of the active
power of line 1-2

图 17　 线路 1-2 有功功率的累积分布函数

Fig. 17　 Cumulative distribution function of the active
power of line 1-2

有功出力随两台风机有功出力的变化情况,图 21 则
给出了 DDPCA 给出的各平衡节点有功出力的相对
误差。

图 18　 线路 1-2 无功功率的概率密度函数

Fig. 18　 Probability density function of the reactive
power of line 1-2

图 19　 线路 1-2 无功功率的累积分布函数

Fig. 19　 Cumulative distribution function of the reactive
power of line 1-2

表 6　 均值和方差的平均相对误差

Table 6　 Mean relative error of mean and variance
参数 误差指标 DDPCA 3PEM

V
ε- μ 5. 67 × 10 - 10 3. 35 × 10 - 5

ε- ν 2. 20 × 10 - 3 3. 05 × 10 - 1

θ
ε- μ 2. 38 × 10 - 8 1. 53 × 10 - 1

ε- ν 2. 55 × 10 - 6 2. 94 × 10 - 2

Pline
ε- μ 4. 25 × 10 - 9 1. 25 × 10 - 1

ε- ν 7. 10 × 10 - 7 3. 86 × 10 - 2

Qline
ε- μ 1. 02 × 10 - 6 3. 87 × 10 - 1

ε- ν 1. 65 × 10 - 4 3. 76 × 10 - 2

　 　 在该算例中,DDPCA 方法的精度明显高于基于
Nataf 变换的 3PEM 法。 在计算效率方面,DDPCA
方法进行了 27 次确定性潮流计算,加上数据处理所
需的时间,该方法总共耗时 0. 46 s。 基于 Nataf 变换
的 3PEM 法进行了 7 次确定性潮流计算,加上 Nataf
变换所需的时间,该方法总共耗时 0. 39 s。 虽然
DDPCA 方法的计算时间比 3PEM 法要高些,但该方
法的精度则高于 3PEM 法。
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图 20　 平衡节点有功出力的变化情况

Fig. 20　 The change of the active power output of the slack node

图 21　 DDPCA 平衡节点有功出力的相对误差

Fig. 21　 Relative error of active power output of the slack node

5　 结论

针对已知随机输入变量为历史数据和 Nataf 变
换难以准确刻画随机变量之间的非线性相关关系
的情况,提出了一种数据驱动型 PCA 概率潮流方
法。 该方法具有以下特点。

(1)DDPCA 方法能够根据历史数据,直接确定
最优的正交多项式。 相比基于 Nataf 变换的点估计
法,利用 DDPCA 方法得到的随机输出变量的均值
和方差具有更高的精度。

(2)DDPCA 方法能够给出随机输出变量的近
似解析表达式,能够给出随机输出变量随着输入变
量的变化情况。

(3)相比基于 Nataf 变换的点估计法,DDPCA
方法能够给出随机输出变量的全面信息,能够用于
分析线路潮流越限概率等安全分析中。

(4)在随机输入变量不是很多的情况下,相比
基于 Nataf 变换的点估计法,DDPCA 方法具有更高
的精度和计算效率。

本文所提的 DDPCA 方法也可以应用于已知光
伏出力历史数据的场景,具有较为广泛的应用场
景。 接下来的研究将致力于对高斯样本进行削减,
从而减少随机输入变量过多时导致的计算效率
降低。
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