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电工技术

基于 Nataf 和 LSTM 方法的风电场随机
系统建模与稳定性分析

邓建军, 莫仕勋∗, 刘斌, 张木, 张锦莘
(广西大学电气工程学院, 南宁 530004)

摘　 要　 近年来风机并网规模不断提高,针对深度学习对风速预测需要大量数据,以及随机微分方程对风电系统建模未能刻

画出风速相关性对出力及并网点电压影响,提出了一种考虑随机因素并计及风速相关性,对含风电的电力系统马尔科夫切换

型随机微分方程建模方法,引入 Nataf 和长短时记忆网络( long short-term memory network,LSTM)法构建风速时空相关性模型,
运用马尔可夫切换型随机微分方程将风电系统分段线性化为各线性区间,然后研究了风速相关性、随机激励强度对并网点电

压的影响,分析了风电系统临界稳定激励强度,最后通过数值分析方法对所建系统模型进行随机仿真,结果显示在随机激励

强度临界值内,系统状态变量波动在稳定区域,与 Simulink 仿真电路中电压稳定波形对比,验证了本文建模方法的有效性,为
新建风电场接入电力系统稳定性分析提供理论依据。
关键词　 风速相关性; 长短期记忆网络; 马尔可夫切换型随机微分方程; 随机稳定
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Modeling and Stability Analysis of Stochastic Systems in
Wind Farms Based on Nataf and LSTM Methods
DENG Jian-jun, MO Shi-xun∗, LIU Bin, ZHANG Mu, ZHANG Jin-xin

(School of Electrical Engineering, Guangxi University, Nanning 530004, China)

[Abstract]　 In recent years, the scale of wind turbine grid connection has been increasing, for the deep learning of wind speed pre-
diction requires a large amount of data, as well as stochastic differential equations for wind power system modeling fail to portray the
impact of wind speed correlation on the output power and grid-connection point voltage, a Markov switching stochastic differential equa-
tion modeling method considering stochastic factors and wind speed correlation was proposed for power systems containing wind power.
The Nataf and LSTM were introduced to construct the wind speed spatio-temporal correlation model, the Markov switching stochastic
differential equation was used to segment and linearize the wind power system into various linear segments. Then the effects of wind
speed correlation and stochastic excitation strength on the voltage at the grid-connection point were studied, and the critical stable exci-
tation strength of the wind power system was analyzed. Finally, the stochastic simulation of the constructed system model was carried
out by numerical analysis methods, and the results show that the system state variable fluctuates in the stable region within the critical
value of the random excitation intensity, and the comparison with the stable waveform of voltage in the Simulink simulation circuit veri-
fies the validity of the modeling method in this paper, and provides a theoretical basis for the stability analysis of the new wind farm ac-
cess to the power system.
[Keywords] 　 wind speed correlation; long short-term memory network; Markov switching stochastic differential equation;
stochastic stabilizatio
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　 　 为促进可持续发展,降低传统能源的消耗,以
风光发电为主体的新能源发电技术得到大力推

广[1]。 近年来随着风电装机容量逐渐攀升,风电并

网的规模越来越大,电力系统中的不确定因素也越

来越多。 风速的不确定性、不可调度性导致风电出

力的随机性,以及负荷侧引起的随机功率波动给电

力系统的运行调度带来了巨大挑战,因此有必要建

立描述随机因素对含风电电力系统影响的准确模

型,为后续风电电力系统的安全运行及调度提供理

论基础。
通常情况下,对含风电电源的电力系统建模是

采用基于确定性的常微分方程,但随着新能源接入

电力系统的比例提高,以往的常微分方程未能考虑

逐渐增长的随机性因素带给系统的影响,导致对系

统的出力估计是存在误差的。 随机微分方程( sto-
chastic differential equation,SDE)理论作为数学中一

个常用的理论,已经广泛地应用于随机控制、金融

等各个领域中[2],针对随机扰动的影响,有的学者

将 SDE 引入电力系统中,将电力系统中的随机扰动

描述为随机过程,一个随机过程可看作是一个不同

时刻上相关的一列随机变量。 文献[3]考虑光照、
温度等随机因素,基于随机微分方程对光伏电源并

网系统进行建模,并将所提方法应用于新型电力系

统机电暂态中;文献[4]把风机机械功率作为随机

激励对风电电力系统进行建模,研究了风电系统在

随机扰动下的状态变量的动态特性;文献[5]将风

电机组设备状态与监控指标描述为一个 SDE 模型;
文献[6]利用 SDE 对影响电力系统不确定性因素进

行建模,并应用该模型对风力发电及用电消耗进行

分析;文献[7]通过风速的马尔科夫状态转移矩阵

对多工况下的风电系统进行建模,讨论了 3 种不同

转移概率的情况,并研究了多工况风电系统鲁棒稳

定性;文献[8]将 SDE 与扩展等面积法( extended
equal-area criteria,EEAC)理论结合,构建电力系统

随机暂态模型,并研究了多机系统的极限切除时

间;文献[9]利用随机微分代数方程对随机干扰下

系统状态变量受迫振荡的幅度进行估计,并与蒙特

卡洛仿真相比较验证了该方法的优越性。 目前基

于 SDE 理论对含风电场的电力系统建模大多只考

虑风电的随机性,仅针对某一特定风速下单一工况

含风电场的风电电力系统进行分析,或者假设各个

风电场相互独立,直接采用服从威布尔(Weibull)分
布的风速对多工况风电电力系统进行建模,忽略了

风电场风速具有一定的相关性,对风速未进行准确

预测,而不准确的风速预测会危及电力系统稳定性

及安全性[10],也影响本文研究中后续多工况模型转

移状态矩阵。
目前基于深度学习通过风速历史数据对风速

进行预测的方法,由于其预测性能优于传统统计模

型,且对非线性数据处理能力强,从而得到广泛运

用。 文献[11] 基于 Transformer 模型并结合小波变

换对风速及发电量进行预测,该方法训练时间短且

预测效果好;文献[12]将卷积神经网络( convolu-
tional neural networks,CNN)和 LSTM 结合对风速进

行预测,并与多种深度学习预测方法比较,验证该

方法优越性。 但基于深度学习的风速预测需要大

量训练集才能提高预测精度,而新建的风电场风速

历史数据不足,并且许多深度学习方法无法计及临

近风电场空间相关性的影响,文献[13-15]建立了风

速空间相关性模型,对系统进行概率潮流分析,研
究了风速相关性对支路潮流波动及常规出力等系

统运行状态的影响,因此如果不考虑这种相关性,
可能会导致电力系统规划和运行风险评估偏离实

际情况。
针对上述问题,现提出一种计及风速相关性的

含风电的随机电力系统的建模方法。 首先通过

Nataf逆变化构造含有风速空间相关性的风电场风

速,并将其作为风速数据集,使用 LSTM 方法构建时

空相关性风速模型,然后选取风机机械功率的随机

波动作为随机激励,基于马尔可夫切换型随机微分

方程 ( Markov switching stochastic differential equa-
tions ,MSDE)理论,将含有相关性的风速分段线性

化成若干个子线性区间,各子线性区间通过风速的

转移状态矩阵耦合在一起,再根据简化的双馈异步

发电机(doubly fed induction generator,DFIG)模型构

造各子线性区间风电系统的随机动态模型。 最后

搭建 DFIG 并网出力模型,通过比对风速空间相关

性与直接采用威布尔风速系统的出力验证计及风

速空间相关性的必要性,同时基于 Nataf-LSTM 预测

能有效提取风速时空依赖性,然后通过双馈风机并

多机系统,分析风速相关性和随机激励强度对风电

系统节点电压影响,并运用数值分析方法对随机系

统的稳定性进行分析。

1　 风电场风速相关性模型

风力资源丰富的地区往往处于同一风带,导致

各风电场风速之间具有空间相关性,这将增强处于

同一风带下风电总出力的波动性,对电网运行特性

及调度分析产生重要影响,而在时间尺度上,风电

场风速序列会与其历史数据相关,具有时间自相关

性,计及风速时空相关性能提高风速预测的准确

性,同时能减小风电发电成本[16],且能更细致地刻

15672025,25(18) 邓建军,等:基于 Nataf 和 LSTM 方法的风电场随机系统建模与稳定性分析
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画风速相关性对风电系统的影响。
1. 1　 基于 Nataf 变换的风速空间相关性

实际工程中随机变量之间的联合概率分布函

数往往很难得到,而 Nataf 变换只用知道各随机变

量的边缘概率分布函数及相关系数矩阵,即可求得

随机变量联合概率分布函数,计算方法简单且适用

于大部分分布类型,目前已广泛应用于工程中相关

性的计算中[17],基于此,引入 Nataf 逆变换构造风速

空间相关性模型。
Nataf 变换可以完成随机变量的原始空间和独立

的标准正态空间之间的转变。 设 n 维随机向量 X =
[x1,x2,…,xn]T ,对 应 的 相 关 系 数 矩 阵 为 ρ =
(ρij) n×n, n 维 相 关 的 标 准 正 态 随 机 向 量 Y =
[y1,y2,…,yn]T ,对 应 的 相 关 系 数 矩 阵 为 ρ0 =
(ρ0ij) n×n 。 由等概率转换原则可知随机向量 X 和 Y
的转换关系为

φi(yi) = F i(xi)
yi = φ -1F i(xi)

{ ,　 i = 1,2,…,n (1)

式(1)中: F i(xi) 为相关非正态随机变量 xi 的累积

分布函数; φi(yi) 为标准正态随机变量 yi 的累积分

布函数; φ -1(·) 为标准正态随机向量逆累积分布函

数。
相关非正态随机向量 X的相关系数矩阵 ρ与标

准正态随机向量 Y 的相关系数矩阵 ρ0 的元素相互

转换关系为

ρij = ∫+∞

-∞
∫+∞

-∞

F-1
i [φ(xi) - μi]

σi

F-1
j [φ(xj) - μj]

σj
×

φ2(xi,xj,ρ0ij)dxidxj (2)
式(2)中: ρ ij 和 ρ0 ij 分别为相关系数矩阵 ρ 和 ρ0

的分量; φ(·) 为相关系数 ρ0 ij 的二维标准正态分

布随机向量的联合概率密度函数; μ i 和 σ i 分别

为第 i 个随机向量的均值和标准差。
通过式(3)对相关系数矩阵进行 Cholesky 分解

可得

ρ0 = LLT (3)
式(3)中: L 为 ρ0 通过 Cholesky 分解后得到的下三

角矩阵。
生成独立服从标准正态随机向量 U ,可以通过

式(4)将其转化为相关的标准正态随机向量,即
Y = LU (4)
由 Nataf 逆变换可得相关非正态随机变量,即
xi = F -1

i [φ(yi)] (5)
1. 2　 建立风电场风速空间相关性模型步骤

通过 Nataf 逆变换建立风电场相关性风速模型

步骤如下。
(1)大量历史统计数据表明地区风速分布近似

服从两参数威布尔分布即

f(v) = k
c

v
c( )

k-1
exp - v

c( )
k

[ ] (6)

式(6)中: v 为风速; k 为形状参数; c 为尺度参数。
(2)由历史风速记录由式(7)可得风电场群中

风速相关系数 ρij ,其组成的风速相关系数矩阵

为 ρ 。

ρij =

1
n∑

n

i = 1
(xi - μx)(yi - μy)

σxσy
= ρ ji (7)

式中: n 为风速时间序列采样点数; xi、yi 为两风电

场风速时间序列; μ、σ 为风速时间序列的均值和标

准差;当两风电场风速时间序列越相关,相关系数

ρij 越接近 1。
(3)通过式(2)中 ρ 与相关标准正态分布向量

Y 的相关系数矩阵 ρ0 的转换关系,可得到相关标准

正态分布向量的相关系数矩阵 ρ0 。
(4)对相关系数矩阵 ρ0 进行 Cholesky 分解并通

过式(4)可得相关标准正态向量。
(5)通过 Nataf 逆变换由式(5)可得风电场群相

关风速,即
v = c { - ln[1 - φ(y)]} 1 / k (8)

1. 3　 基于 LSTM 的风速时空相关性模型

LSTM 擅长捕捉序列中的时间相关性问题,目
前已大量运用到具有时间相关性风速预测中,但运

用神经网络对风速预测需要大量的历史数据,并且

该法未能充分考虑风速受到空间相关性的影响,因
此采用基于 Nataf 逆变换构造的具有空间相关性风

速作为数据集,再用 LSTM 对风速进行预测,该方法

既保留了风速的空间和时间相关性,又不需要大量

真实历史数据即可生成相关系数,从而获得风速预

测的数据集。
LSTM 在循环神经网络 ( recurrent neural net-

work,RNN)的基础上引入了“记忆单元”用于长期

的数据信息,以及 3 个“门”机制包含遗忘门、输入

门、输出门来控制数据信息的遗忘、更新和输出。
遗忘门决定前一时间的记忆信息 C t -1 是否需要

被遗忘。
ft = σ(Wf[ht -1,xt] + bf) (9)

式(9)中: ft 为遗忘门的输出; σ为 sigmoid 函数;Wf

为权重矩阵; ht -1 为前一时间的隐藏状态; xt 为当时

时的输入; bf 为偏置项。
输入门决定当前时刻输入信息是否需要被加

入记忆单元。
it = σ(Wi[ht -1,xt] + bi) (10)

C
~

t = tanh(Wc[ht -1,xt] + bc) (11)
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式中: it 为输入门的输出; C
~

t 为候选记忆信息状态。
输出门决定记忆单元中输出到隐藏状态和当

前时刻输出程度。
ot = σ(Wo[ht -1,xt] + bo) (12)
ht = ot tanh(Ct) (13)

式中: ot 为输出门的输出; ht 为 t 时刻隐藏状态。
此外还有记忆单元在网络不同时刻中储存和

传递信息:

Ct = ftCt -1 + itC
~

t (14)
LSTM 单元结构如图 1 所示。

图 1　 LSTM 单元图

Fig. 1　 Structure of LSTM cell

1. 4　 风机出力模型

在实际的工程要求下,风机的输出功率虽然受

到多重因素影响,如风速、温度、气压等,但风速仍

是最主要因素,因此风机输出功率与风速的关系可

用分段函数表示,即

Pw =

0, v < vci,v > vco
vn - vnci
vnr - vnci

Pr, vci ≤ v < vr

Pr, vr ≤ v ≤ vco

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(15)

式(15)中: Pr 为风机的额定功率; vci 为切入风速;
vr 为额定风速; vco 为切出风速; n 为风速—功率
系数。

2　 马尔科夫随机微分方程理论

2. 1　 马尔科夫切换型随机微分方程

普通的随机微分方程一般仅有一个随机因素

的影响,并将其视为高斯过程,但实际电力系统中

通常受到多种随机因素干扰,当系统受到某个有限

空间马尔科夫链 r( t) 作用时就会形成马尔可夫切
换型随机微分方程[18],即

dx( t) = f[x( t),t,r( t)]dt +
g[x( t),t,r( t)]dB( t) (16)

式(16)中: x( t) = [x1( t),x2( t),…,xn( t)] T 为 n
维矢量随机变量; B( t) 为 m 维随机过程,每一个分
量都是一个标准的维纳过程;系数 f:Rn × R + × S →
Rn ,扩散项 g:Rn × R + × S → Rn×m ,其中, ×为笛卡

尔乘积; Rn 为 n 维实数空间; r( t) 为在一个有限状

态空间 S = {1,2,…,n} 取值的右连续的马尔科夫

随机过程,其中 t≥0 ;马尔科夫链 r( t) 与布朗运动

B( t) 是相互独立的,其状态转移概率矩阵为 Γ =
(γij) N×N ,状态转移概率为

P{r( t + δ) = j r( t) = i}

=
γijδ + o(δ), i ≠ j
1 + γijδ + o(δ), i = j{ (17)

式(17)中: δ > 0 , min
δ→∞

o(δ)
δ = 0 ; r( t) 为系统处于

t 时刻的状态; r( t + δ) 为系统处于 t + δ 时刻的状

态; γij 为系统从运行工况 i 到工况 j 的转移概率,当
i ≠ j 时 γij > 0 , γii = - ∑

j≠i
γij 。

定理 1　 马尔科夫切换型随机微分方程满足以

下条件。
(1)利普希兹条件:对于每一个 k = 1,2,…,n,

都存在一个大于零的正常数 hk 使得

f(x,t,i) - f(y,t,i) ∨
　 　 g(x,t,i) - g(y,t,i) ≤ hk x - y (18)
(2)线性增长条件:对任意的 x ∈ Rn , t ∈ [ t0,

T] , i ∈ S 使得

f(x,t,i) - f(y,t,i) ∨ g(x,t,i) ≤
　 　 h(1 + x ) (19)
则马尔科夫切换型随机微分方程存在唯一的

解 x( t) , t ≥ 0 且对于每一个 p > 0 都满足

E[sup x( s) p

0≤s≤t
] < ∞。

2. 2　 数值计算方法

对于马尔科夫切换型随机微分方程由于其解

是随机过程,因此很难求得解析解,在实际计算中

通常采用数值计算方法来逼近精确解。 马尔科夫

切换型随机微分方程数值计算方法有:EM(Euler-
Maruyama)方法、倒向 Euler-Maruyama 方法、Milstein
方法等,EM 法是目前求解随机微分方程数值方法

中常见的方法[19],对于形如式(16)的马尔科夫切

换型随机微分方程 EM 法近似迭代格式为

Xh+1 = Xh + f(Xh,rΔth )Δt + g(Xh,rΔth )ΔBh

(20)
式(20)中: Δt = (T - t0) / m ; Xh = X(hΔt) ; ΔBh =
B( th+1) - B( th) , ΔBh 为服从高斯分布的随机变量,
满 足 ΔBh ~ N(0,Δt) , 即 E[ΔBh] = 0 ,
E[‖ΔBh‖2] = Δt ; rΔth = r(hΔt) ,则 { rΔth ,h = 0,
1,2,…} 是一个离散的马尔可夫链,且单步的转移

概率矩阵为 P(Δt) = [P ij(Δt)] N×N = eΔtΓ ; h = 1,
2,…,N 。
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3　 基于MSDE 对含风电电力系统建模

3. 1　 简化的 DFIG 随机模型

双馈异步风力发电机是目前风电场应用最多

的机型,风电机组在小干扰下的机械功率可分为两

部分,一部分为风机在某工况下机械功率稳态初

值,另一部分是受到新能源发电或负荷波动[20] (如
电动汽车充电)引起的随机功率波动。 则双馈感应

发电机在标幺值下的转子运动方程为

2Hg
ds
dt =

Pm - Ps

1 - s (21)

Pm = Pm0 + σW( t) (22)
式中: Hg 为风机的惯性时间常数; Pe 为电磁功率;
Pm 为机械功率; s 为转差率; Pm0 为风速某工况下风

机机械功率稳态初值; W( t) 为维纳过程,用其来描

述机械功率随机波动情况; σ 为随机激励强度。
完整的双馈感应风机模型阶数很高,对其进行

全阶建模很容易出现维数太大的问题,而且双馈风

电机组将转子侧及网侧控制器动态模型进行忽略,
对双馈风电机组系统的动态特性没有太大影响[21],
简化模型仍能反映出随机因素对双馈风机的影响。
所以本文不考虑发电机定子暂态过程,采取简化的

双馈风机模型进行分析,标幺值下的双馈风电机模

型为

dE′d
dt = -

Xm

Xrr
Uqr -

1
T′0

E′d + sE′q +
1
T′0

(X′ - Xss) iqs

dE′q
dt =

Xm

Xrr
Udr -

1
T′0

E′q - sE′d +
1
T′0

(Xss - X′) ids

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(23)
式(23)中: X′ = Xss - (X2

m / Xrr) ; T′0 = Xrr / Rr ; Xss =
Xs + Xm ; Xrr = Xr + Xm ; E′d 、 E′q 为双馈感应发电机

d 、 q 轴的暂态电势分量; Rr 为转子电阻; Xm 为励磁

电感; Xs 为定子电感; Xr 为转子电感。
式(21) ~式(23)构造了风电系统随机微分方

程模型,将其在稳定点线性化并消去代数变量,可
得风电系统在小干扰下某风速对应工况下的随机

动态模型,即
dΔX = AΔXdt + KdB( t) (24)

式(24)中: ΔX 为状态变量的增量; A 为状态矩阵;
K 为系数矩阵。

定理 2 　 如果形如式(24)随机微分方程的解

满足:
lim
t→∞

E ‖ΔX( t)‖p < c (25)

当 c ≥ 0 时,则称系统是随机 p 阶稳定的,若
p = 1 则称系统是均值稳定的,若 p = 2 则称系统是

均方稳定的。

定理 3　 如果形如式(24)随机微分方程所描述

模型,若电力系统满足小干扰稳定,则在高斯随机

激励下是满足均值稳定和均方稳定的[3]。
3. 2　 考虑风速相关性的多工况风电系统建模

处于同一风带下风电场风速具有相关性,并且

风速的波动会导致风电系统运行工况发生改变,若
不计及风速相关性来对多工况系统运行情况进行

分析将会对电力系统的运行调度造成巨大的影响。
风速的转移符合马尔科夫(Markov)转移规律,

针对多工况下风电系统的建模就可将风速的改变

使系统运行工况出现变换过程进行解耦,将其分段

线性化成各个子线性区间,各个子线性区间就通过

转移概率矩阵将系统在各个稳定点的线性化模型

结合起来,就能得到多工况的模型。
计及风速时空相关性的风电系统建模步骤

如下。
(1)基于 Nataf 逆变换建立考虑风速空间相关

性的风速。
(2)将步骤(1)建成的风速作为数据集,运用

LSTM 构建风速时空相关性模型。
(3)对风速数据进行聚类分析,将风速数据划

分为各个子线性区间,由于风速符合马尔科夫转移

规律,则各线性区间就形成 Markov 模态。
(4)选取各线性区间聚类中心点作为特征风

速,将特征风速作为稳定点初值得到式(24)形式的

随机微分方程。
(5)根据相关性风速数据选取符合各子线性区

间条件的所有数据点,然后记录下一时刻风速改变

情况,从而获得各子线性区间的状态转移矩阵。

4　 算例分析

4. 1　 双馈风机并网分析

在 MATLAB / Simulink 平台上搭建双馈风机并

网电路并进行仿真,将风电场等效为一台 DFIG,并
通过 1. 2 节对风速空间相关性模型建模,将随机扰

动视为高斯白噪声,直接并入额定电压 690 V 电网,
各参数如表 1 所示。

不同风电基地风速空间相关系数不同,为了便

于讨论取相关系数分别为强相关 0. 86,中相关

0. 43,弱相关 0. 13。 将不同相关系数风速与直接采

用威布尔分布风速双馈风机输出功率进行仿真对

比,双馈风机额定功率为 750 kW,并对仿真曲线进

行局部放大可得图 2。 由图 2 可知不同相关系数与

直接采用威布尔分布的风速双馈风机出力波动曲

线并不一致,当风速相关系数较低时风电出力曲线

在某段时间内完全相反,呈现一个在波峰一个在波
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表 1　 双馈风机参数

Table 1　 Parameter of doubly-fed fans
参数 数值

尺度参数 c 8
形状参数 k 2. 2

随机激励强度 σ 0. 1
定子电阻 Rs / p. u. 0. 005 5
定子电感 Xs / p. u. 0. 000 156
转子电阻 Rr / p. u. 0. 006 21
转子电感 Xr / p. u. 0. 000 226
励磁电感 Xm / p. u. 0. 011 01
惯性时间常数 H / s 5

蓝色曲线表示直接采用威布尔分布双馈风机输出功率;橙色

曲线表示不同相关系数风速双馈风机输出功率

图 2　 不同相关系数风速与威布尔分布

风速风机输出功率对比

Fig. 2　 Comparison of wind speeds with different correlation
coefficients and output power of turbines with Weibull

distributed wind speeds

谷的情况,而风速相关系数较高时风电出力与威布

尔分布出力曲线相差较小。
将双馈风机额定功率调整为 1. 5 MW,其余参

数参照表 1,对双馈风机出力进行仿真,计算不同相

关系数风速与 Weibull 风速出力均方根值,并与额

定功率为 750 kW 额定功率进行对比,4 种不同风速

随机激励下仿真数值如表 2 所示。

表 2　 不同风速模式随机激励下出力对比

Table 2　 Comparison of output power under random
excitation of different wind speed modes

风速

模式

平均风速 /
(m·s - 1)

平均功

率 / MW

威布尔分布出力均方根值 / W

额定 1. 5 MW 额定 750 kW

Weibull 7. 083 8 0. 387 94 — —
ρv = 0. 86 7. 085 6 0. 388 07 3. 332 × 104 2. 085 × 104

ρv = 0. 43 7. 084 5 0. 387 73 3. 398 × 104 2. 197 × 104

ρv = 0. 13 7. 085 6 0. 388 49 3. 479 × 104 2. 254 × 104

由表 2 计算结果可以得出,虽然不同风速模式

平均风速相近,但无论风机额定功率为 750 kW 还

是 1. 5 MW 时,随着风速相关系数的提高,与威布尔

风速风机出力的均方根值都逐渐减小。 当风机额

定功率增大时,计及风速相关性与威布尔分布出力

波动的偏差更大,可见若是不考虑风速相关性直接

采用威布尔分布对风机系统出力的估计存在偏差,
验证了本文计及风速空间相关性对系统随机建模

的必要性。
4. 2　 基于 Nataf-LSTM 风速分析

设两风电场风速相关系数为 0. 86,通过 1. 2 节

构建风速空间相关性数据集,数据集包含 10 000 个

风速数据,取前 8 000 个点为训练集,8 000 ~ 9 000
个点为测试集,最后 1 000 点为预测集,将两风电场

风速数据联合作为输入训练 LSTM 模型,设 LSTM
每轮步数为 50,预测结果如图 3 和图 4 所示。

图 3　 相关系数 0. 86 的风速部分预测图

Fig. 3　 The partial prediction figure of wind speed at
correlation coefficient 0. 86
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　 　 由图 3 可以看出在强随机风速下,LSTM 预测

值与真实值呈现大致相同趋势,均方根值为 3. 18,
预测结果较好,并且图 4 两风电场风速散点图也呈

现强相关性,相关系数为 0. 825,经过预测后两风电

场仍保留较好的相关性,可以验证 Nataf-LSTM 法很

好的计及了风速地时空相关性。
图 5 是随机激励下相关系数为 0. 86 的双馈风

机输出功率仿真曲线。 由图 5 中仿真结果可以得

到,风机输出功率在长时间仿真下曲线波动不大,
保持较平稳状态,证明了风电系统在随机干扰下是

稳定的,考虑风速时空相关性并不影响系统稳定性。

图 4　 两风电场的风速散点图

Fig. 4　 Scatter plot of wind speed at two wind farms

图 5　 相关系数 0. 86 风速输出功率

Fig. 5　 The wind speed output power of
correlation coefficient 0. 86

4. 3　 双馈风机并多机系统

为了能更客观地反映风速相关性及随机因素

对电网的影响,采用 IEEE 三机九节点系统模型进

行仿真,将风电场等效为 35 台额定功率 1. 5 MW
的双馈风机,风电渗透率约为 20. 7% ,双馈风机经

0. 575 / 230 kV 升压变压器升压后并入节点 9。 取随

机激励强度 σ = 0. 1,采取以下 3 个方案分析。
方案Ⅰ:针对特定风速对风电系统建模情况,

设置风速为 8 m / s,节点电压仿真结果如图 6 ( a)
所示。

方案Ⅱ:针对直接采用威布尔分布对风电系统

建模情况,设置风速服从威布尔分布,节点电压仿

真结果如图 6(b)所示。
方案Ⅲ:计及风速相关性,取相关系数为 0. 86,

节点电压仿真结果如图 6(c)所示。
由于引入了高斯白噪声作为随机扰动,系统频

率出现不稳定,风机出力曲线存在一定的波动,使
得节点 9 电压波形出现波动,由图 6 可以得到,即使

受到随机扰动的影响,3 种方案电压幅值仍保持在

±1附近,没有出现失稳。 但 3 种方案中,方案Ⅰ节点

电压波形保持最完整,而方案Ⅱ和方案Ⅲ在 50 ~ 80 s
时间左右电压波形均出现轻微畸变,而方案Ⅲ节点电

图 6　 不同方案下节点 9 的电压仿真结果

Fig. 6　 Voltage simulation results of node
9 under different schemes
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压波形畸变更加明显,可以得出风速相关性对系统

随机稳定性存在影响,这也将影响电力系统安全和

经济运行。
为了研究随机激励强度对节点电压影响,设置

风速相关性为 0. 86,通过改变随机激励强度分析系

统电压在不同随机扰动下稳定情况,结果如图 7 所

示。 由图 7 中仿真结果可得,当激励强度增大到

0. 3 的时候,电压畸变较严重,而当随机激励强度设

为 0. 4 时进行仿真,节点电压失去稳定,电压波形已

经越限,因此可得随机激励强度为 0. 3 时是计及风

速相关性风电系统临界稳定激励强度。

图 7　 不同激励强度下节点 9 的电压仿真结果

Fig. 7　 Simulation results of node 9 voltage under
different excitation intensity

4. 4　 随机稳定性分析

同样将随机扰动视为高斯白噪声,取随机强度

为 0. 1,通过 3. 2 节将风电系统解耦成若干个子线

性区间,选取一子区间采用简化 DFIG 模型对其进

行小干扰稳定分析,该状态下 s = - 0. 14 p. u. ,
Ed0 = - 0. 121 7 p. u. ,Eq0 = 0. 98 p. u. ,将其代入随

机微分方程式(24),可得系统状态方程矩阵为

- 0. 036 - 0. 139 0. 98
0. 139 - 0. 036 0. 121 7
- 0. 419 0. 015 2 0

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(26)

其特征根分别为 - 0. 023 315 ± j0. 023 66,

- 0. 024 415,其中 j 为虚数单位,特征根实部全部为

负,因此系统是小干扰稳定的,根据定理 3 可得系统

是均值稳定和均方稳定的。
通过 EM 数值算法并经过 100 次仿真获得该子

状态下系统状态变量仿真曲线(图 8),由图 8 可得在

100 次仿真下风电系统在受到随机扰动后,转差率状态

变量响应曲线形成了一个稳定域,大部分转差率变化

幅度不超过 ±0. 4,状态变量在稳定运行点附近随机波

动,风电系统在随机激励下没有出现失稳,这与小干扰

稳定分析结果相同,验证了该方法建模的正确性。

图 8　 随机激励下某子区间 100 次转差响应曲线

Fig. 8　 100 times slip response curve of a sub
interval under random excitation

5　 结论

提出了一种计及风速时空相关性风电场的马

尔科夫切换型随机微分方程建模方法,并对其随机

稳定性进行分析。 该方法计及了风速相关性与随

机扰动对含风电电力系统出力和节点电压的影响,
并基于马尔可夫切换型随机微分方程理论,将随机

激励下风电系统分段线性化成各个子线性区间,各
子区间通过状态转移矩阵联系起来;得出如下结论。

(1)提出了计及风速相关性的多工况风电系统

的分析模型,将包含离散随机量的随机过程和风速相

关性表达成一个解析解,能便捷应用到相关的场

景中。
(2)通过双馈风机并网分析,得出不同相关系数

出力波动不同,且随着额定功率的增加,计及风速相

关性与威布尔分布风速风机出力偏差不断增加,风速

相关性也导致节点电压出现较明显畸变,讨论系统随

机稳定性和风速建模时要计及风速相关性。
(3)通过分段线性化,对线性区间进行数值分

析,并与小干扰稳定分析结果进行对比可得:随机

扰动下系统状态变量形成一个稳定域,通过本方法
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建模的风电系统具有随机稳定性。
本文所提含风电电力系统的建模方法针对新

建风电场历史数据不足时的状况,计及了风速时空

相关性对风速建模,并且克服了传统仅针对特定风

速单一工况,或直接采用威布尔分布风速对多工况

风电随机系统无法精确建模的问题,得出了临界稳

定激励强度的边界值,为含风电电力系统的随机稳

定性分析与保护提供新的方法。
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