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摘　 要　 在风能和太阳能大规模并入电网的背景下,电力系统调度策略遭遇了前所未有的挑战。 特别是风电和光伏发电的

波动性和随机性特征,对系统的稳定性和可控性构成了重大影响。 为了精确表征风光电站出力的时空相关特性,并构建具有

实际应用价值的场景集,提出了一种基于耦合季节性高斯混合模型(SGMM)与混合 Copula 函数(MCopula)的风光互补系统时

空相关场景生成方法。 该方法首先通过构建 SGMM 捕捉风光出力变量时间序列间的相关特性;其次,采用混合 Copula 函数来

描述变量之间的空间相关特性。 在综合时空相关性建模的基础上,结合 Copula 条件分布函数与逆变换抽样技术,生成了一系

列反映时空相关特征的不确定性场景集。 仿真实验的结果证实了所提方法的有效性和可靠性,生成的场景集不仅能够较好

地反映风光出力的时空相关特征及年内变化趋势,而且与历史实际序列在距离上更为吻合,为电力系统调度提供了强有力的

决策支持。 研究结果为风光互补系统的不确定性量化提供了新的视角与工具,对于优化电力系统调度策略、降低不确定性风

险、促进新能源的高效利用以及推动电力系统的可持续发展,均具有深远的理论和实践意义。
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[Abstract]　 In the context of large-scale integration of wind and solar power into the grid, power system dispatch strategies faced
unprecedented challenges. The volatility and randomness of wind and photovoltaic power generation significantly impacted system
stability and controllability. To accurately characterize the spatiotemporal correlation of wind-solar power output and construct a
practically valuable scenario set, a method for generating spatiotemporal correlated scenarios for wind-solar complementary
systems was proposed, based on a coupled SGMM ( seasonal Gaussian mixture model) and MCopula (mixed Copula function) .
Initially, the SGMM was constructed to capture the temporal correlation among wind-solar output variables. Then, the mixed
Copula function was employed to describe the spatial correlation among variables. Based on the comprehensive modeling of
spatiotemporal correlations, a series of uncertainty scenario sets reflecting these characteristics was generated using the Copula
conditional distribution function and inverse transform sampling technique. The simulation results confirmed the effectiveness and
reliability of the proposed method. The generated scenario sets not only reflected the spatiotemporal correlation characteristics and
annual variation trends of wind-solar output but also better matched the historical actual sequences in terms of distance, providing
strong decision-making support for power system dispatch. New perspectives and tools were offered for quantifying uncertainties in
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wind-solar complementary systems, which had profound theoretical and practical significance for optimizing power system dispatch
strategies, reducing uncertainty risks, promoting the efficient utilization of renewable energy, and advancing the sustainable
development of power systems.
[Keywords]　 wind-solar output; spatiotemporal correlation; sceneario generation; Gaussian mixture model; Copula function

　 　 随着风、光新能源的大规模发展、高比例渗
透,新型电力系统面临着系统电源出力不确定性
增强、可控性降低等问题[1] 。 新型电力系统下的
电力调度需要综合考虑源-网双侧的出力、负荷不
确定性等多重因素[2] ,且随着不确定性的不断增
强,电力调度风险将呈现出来源多样化、表现形式
复杂化和指标提取困难化的特征,给电力系统的
稳定运行带来了严峻的挑战。 然而,受认知不充
分的影响,人们无法对研究对象以及数据中包含
的特征进行完全解读,导致了一类认知不确定性
(epistemic uncertainty,EU)的产生[3] 。 场景分析法
是一类应用多个确定性场景来描述变量不确定性
的方法,通过深入挖掘数据集所包含的时序特征
来降低 EU 所产生的不良影响,在随机优化调度领
域应用广泛[4] 。

在新型电力系统的规划与运行调度中,风光
资源的开发利用与风光基地的建设正呈现快速发
展的态势[5] 。 然而,由于风光资源在时序特征上
呈现出较强的季节性、波动性与随机性特点,导致
风、光电站的发电能力存在出力波动频繁的问
题[6] ;且受不同地区地形地貌的影响,其风速、光
照强度等气象因素也存在着较大差异。 因此,如
何充分挖掘风光资源的时空特征,准确刻画风光
电站出力的时空相关特性,生成具有实际指导意
义的时空相关场景集,是当前研究的热点和难点
之一。

近年来,中外相关研究人员针对电力系统场
景生成方法已开展了大量研究,产生了较为丰富
的研究成果。 场景生成的关键在于构建能够准确
描述时序数据统计特性的随机模拟模型,其基本
要求在于所模拟出的场景应在最大程度上保留实
测序列的主要统计特性,如 n 阶矩、自互相关特
性[7]等。 现有的场景生成方法包括时间序列模
型[8] 、场景树模型[9] 、Copula 模型[10] 、深度学习方
法[11] 、场景抽样方法[12] 等几类。 李鹏等[13] 为分
析风荷载作用下的海上风机结构动力响应特性,
提出采用数值仿真的方法模拟其空间域内的随机
风场,利用 ARMA 模型( autoregressive moving aver-
age model)对脉动风速进行时程模拟,计算结果表
明:ARMA 模型最优阶数可兼顾模型模拟精度和
计算成本。 梁凯迪等[14] 基于 Copula 函数抽样生
成表征风电不确定性的典型出力场景,将不确定

变量转化为确定性场景,进而研究考虑风电不确
定性的主动配电网阻塞管理策略,结果表明:所提
策略能保证线路功率和节点电压满足安全约束,
有效解决主动配电网的阻塞问题。 刘玉奇等[15] 考
虑风电不确定性以及系统动态过程中的经济性,
提出了一种基于情景树结构的随机经济模型预测
控制策略,结果表明该策略能够在保证鲁棒性的
同时降低优化过程中风电随机性的干扰。 赵书强
等[16]以多元正态分布函数和 Copula 函数为基础,
针对多风电场提出一种出力场景生成方法,用以
综合分析多风电场出力的时空相关性,结果表明
所提方法生成场景与实际出力相符,具备可行性
与有效性。 然而,上述时间序列类、场景树等模型
或仅能考虑时间序列线性相依结构,或无法生成
已有样本以外的新的场景分配情势,或计算所涉
及的时间复杂度较高,或需要对数据集的边际分
布进行假定,或高维模型构建及参数估计困难,在
各方面均存在一定的局限性。

针对于此,为解决现有模型在场景生成研究中
存在的局限问题,现引入高斯混合模型( gaussian
mixture model,GMM)。 GMM 由若干简单的多维高
斯分布组成,它不需要任何关于时序数据边缘分布
的假设,能够以任意精度逼近任何连续分布,从而
可以较为准确地描述数据的非线性结构,且具有成
熟的参数确定方法[17]。 本文研究综合考虑风光资
源的季节性特征,并结合流域范围内风光发电能力
的空间相关性,提出一种耦合季节性高斯混合模型
与混合 Copula 函数(SGMM-MCopula)的风光互补系
统时空相关场景生成方法。

首先,基于考虑季节特性的高斯混合模型刻画
风光出力各自的时序特征,从而完成时间相关性建
模,并构造混合 Copula 函数分析风光互补系统变量
间的空间相关性。 其次,根据上述 SGMM-MCopula
方法的建模结果,结合 Copula 条件分布函数及逆变
换抽样,生成大量考虑了风光出力时间相关特征和
空间相关特征的不确定性场景集。 最后,以金沙江
下游流域白鹤滩水电站 70 km 以内的风光互补系统
为例进行仿真实验,并引入时间相关性指标、空间
相关性指标及随机性指标[1,18] 进行检验,验证本文
方法的有效性与可靠性。 为今后开展水风光多能
互补系统的时空相关场景生成及场景缩减研究提
供参考。
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1　 风光互补系统时空相关性建模及场
景生成

1. 1　 风光互补系统时间相关性建模
风电、光伏出力具有明显的季节特性,即在同

一年的不同月份内,风电、光伏出力的大小存在一
定的差异。 鉴于高斯混合模型能够以任意精度逼
近任何连续分布的优点,将高斯混合模型引入风光
随机模拟领域,通过考虑季节特性的高斯混合模型
(season Gaussian mixture model,SGMM)建立风光互
补系统的时间相关性模型。
1. 1. 1　 高斯混合模型 GMM

GMM 是一种由 K 个成分构成的复合概率模
型,每个成分均以高斯分布的形式表现。 在构建
混合模型时,理论上可以选择任意形式的概率密
度函数作为模型的组成成分,但为了确保模型的
计算可行性与应用效率,通常倾向于采用具有优
异数学特性的高斯分布作为各个子模型的基函
数。 通过这种设计,高斯混合模型不仅能够灵活
地捕捉数据的复杂分布特性,同时也便于在实际
应用中进行参数估计和模型推断。 GMM 的数学
表达式为

p(x θ) = ∑
K

k = 1
πkN(x μk,Σ k)

N(x μk,Σ k) = 1
(2π)

D
2 Σ k

1
2

×

　 　 exp [ - (x - μk) TΣ -1
k (x - μk)

2 ]

∑
K

k = 1
πk = 1,　 0 ≤ πk ≤1

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

(1)

式(1)中:x 为由时段平均数据构成的多维向量,维度
为 D; p(x θ) 为多维向量 x 的概率密度函数;
N(x μk,Σ k) 为多维高斯概率密度函数,是 GMM 的
第 k 个分量; θ = {πk,μk,Σ k} 为 GMM 的待优化参数
集,其中 πk 为 GMM 的第 k 个成分的权重, μk 为第 k
个分量的均值向量, Σ k 为第 k 个分量的协方差矩阵;
本文研究中采用 K-Means 初始化和 EM 算法对参数
集 θ 进行估计;K 为 GMM 的分量个数,本文研究中采
用 AIC 信息准则(Akaike information criterion,AIC)来
确定适宜的超参数,使得 GMM 能够以较高精度逼近
数据集本身的概率密度函数。
1. 1. 2　 基于季节性高斯混合模型的时间相关场景

生成方法

基于 SGMM 的时间相关场景生成方法的基本
假设是:影响风光出力过程的诸多因素在年内表现
为季节性变化,而在年际间相对稳定。 具体而言,

风速和光照强度的测量值在各年份的逐时段(如
旬、月、季等)均源自同一随机过程,即它们属于同
一总体分布[7]。 该方法的总体思路涉及对风光出
力序列非平稳性的识别,在此基础上构建风光出力
序列的 SGMM,并利用模型随机生成一系列连续的、
年际间首尾相接的模拟风光出力场景。 本文方法
的具体步骤(以光伏出力为例)如下。

步骤 1　 构建光伏出力序列的 SGMM 模型。 对
M 年实测光照强度数据集进行出力计算,获取光伏
出力数据集 X = {{xi,j}M

i = 1} N
j = 1, 后文表述为实测光

伏出力;构建 xi,j 的高斯混合分布模型 F j(xi,j)。

F(x) = ∬p(x′,x″)dx′dx″ (2)

式(2)中:x 为数据集 X 的样本,由 x′与 x″两部分组
成。

进而 获 得 x″i,j 的 条 件 高 斯 混 合 分 布 模 型
F j(x″i,j x′i,j)。

F(x″ x′) = ∫p(x″ x′)dx″ (3)

式(3)中: xi,j 由 x′i,j 与 x″i,j 两部分组成,是一个 D 维
向量( D ≥2 ),表示第 j 组中第 i 年的模型训练数
据; x′i,j 为季节性值,由向量 xi,j 的第 1 ~ D - 1 个元
素组成; x″i,j 为当前值,为 D 维向量 xi,j 的最后一个

元素 Qi
j。
xi,j = [Qi

( j + 1) - D,Qi
( j + 2) - D,…,Qi

j] T, j≥D
xi,j = [Qi - 1

N - D + j + 1,…,Qi - 1
N ,Qi

1,…,Qi
j] T, j < D{

(4)
式(4)中: Qi

j 为单站第 i 年第 j 时段的实测光伏出
力,当时间尺度为日时,j 的最大值 N = 365,时间尺
度为月时,N = 12。

步骤 2　 随机生成第 1 年第 j 时段的平均光伏
出力。 令 m = 1,j = j + 1( j 的初始值为 0),并对
x̂′m,j 赋值,即

x̂′m,j = [Q̂m
( j +1) - D,…,Q̂m

j -1]T, j≥D

x̂′m,j = [Q̂m
( j +1) - D,…,Q̂m

D - D,Q̂m
1 ,…,Q̂m

j -1]T, j <D{
(5)

[ Q̂m
2-D,…,Q̂m

D-D] T 是开始随机模拟前的初始输

入,被假设为 [ 1
M∑

M

i = 1
Qi

N-D+2,…, 1
M∑

M

i = 1
Qi

N]
T

。 进一

步,随机生成一个服从均匀分布的随机数 εm,j ∈
[0,1], 并将 εm,j 赋值给条件高斯混合分布模型
F j( x̂″m,j x̂′m,j), 即 F j( x̂″m,j x̂′m,j) = εm,j, 进而随机生

成单站第 1 年第 j 时段的光伏出力 x̂″m,j = Q̂m
j =

F -1
j (εm,j x̂′m,j)。 重复步骤 2,直到 j 等于 N 为止。

步骤 3　 令 m =m + 1,即进入下一年。
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步骤 4　 随机生成单站第 m 年第 j 时段的光伏
出力。 令 j = j + 1( j 的初始值为 0),并对 x̂′m,j 赋
值,即

x̂′m,j = [Q̂m
( j + 1) - D,…,Q̂m

j - 1] T, j≥D

x̂′m,j = [Q̂m
( j + 1) - D,…,Q̂m

D - D,Q̂m
1 ,…,Q̂m

j - 1] T, j < D{
(6)

进一步,随机生成一个服从均匀分布的随机数
εm,j ∈[0,1],并将 εm,j 赋值给条件高斯混合分布模
型 F j( x̂″m,j x̂′m,j),即 F j( x̂″m,j x̂′m,j) = εm,j,进而随机
生成单站第 m 年第 j 时段的光伏出力 x̂″m,j =

Q̂m
j = F -1

j (εm,j x̂′m,j)。 重复步骤 4,直到 j = N 为止。
步骤 5　 重复步骤 3 和步骤 4,直到 m 等于目标

年数 M̂ 为止。
通过执行 SGMM 方法的 5 个步骤,可以获得一

系列连续的、年际间首尾相接的 M̂ 年模拟光伏出力

序列,可用矩阵 Q̂ 表示,一行表示一年。

Q̂ =

Q̂1
1 Q̂1

2 … Q̂1
N

Q̂2
1 Q̂2

2 … Q̂2
N

︙ ︙ ︙

Q̂M̂
1 Q̂M̂

2 … Q̂M̂
N

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(7)

从 SGMM 方法的 5 个步骤可以看出,该方法有
以下特征:①考虑了时段光伏出力序列的 1 ~ D - 1
阶自相关特性及序列的非平稳性;②考虑了时段
光伏出力序列的年际间自相关性,即模拟序列矩

阵 Q̂ 的相邻行之间是首尾相关的;③不易产生维
数灾难问题,对各种时间尺度的序列模拟都较为
适用。
1. 1. 3　 随机模型的合理性检验

时间相关场景生成方法的核心是序列的随机
模型,随机模型是时间序列的数学概括。 在利用
SGMM 模拟风光出力序列之前,需对模型的合理性
进行检验。 本文研究以样本数据集的经验联合概
率与理论联合概率之间的均方根误差为评价指标,
对随机模型的合理性进行检验。

RMSEP
j = 1

M∑
M

i = 1
(Pemp

j,i - Pthe
j,i )2,　 j = 1,2,…,N

(8)
式 ( 8 ) 中: RMSEP

j 表 示 样 本 数 据 集 X =
{{x j,i}M

i = 1} N
j = 1第 j 个子集所有样本点的经验联合概

率与理论联合概率之间的均方根误差;当被检验模
型为 SGMM 时,N 等于年内时段数(如 365 日、12 月
等);M 为样本个数,等于实测时间序列的年数;

Pemp
j,i 为数据集 j 的第 i 个样本点的经验联合分布概

率,根据式(9)计算; P the
j,i 为数据集 j 的第 i 个样本点

的理论联合分布概率,可由风光出力序列的随机模
型[式(2)]计算。

Pemp
j,i = P(X1 ≤ x1

j,i,X2 ≤ x2
j,i,…,XD ≤ xD

j,i) =
Mq - 0. 44
M + 0. 12 (9)

式(9)中: x1
j,i 为数据集 j 的第 i 个样本向量 x j,i 的第

1 个元素; Mq 为数据集 x j,i
{ }M

i = 1 中同时满足 X1 ≤
x1
j,i,X2 ≤ x2

j,i,…,XD ≤ xD
j,i 的样本个数;M 为样本

总量。
1. 2　 风光互补系统空间相关性建模
1. 2. 1　 Copula 函数

当知道两个变量的分布时,很难确定两个变量
的二元联合分布函数形式,Copula 理论的提出解决
了这一难题。 Sklar 定理规定一个 N 维变量联合分
布函数可以由这 N 个变量的边缘分布和一个 Copu-
la 函数描述,其在描述变量间的相关性上有其独有

的优势[19]。 根据不同的特性可将 Copula 函数分为

椭圆 Copula 和阿基米德 Copula 两类。
椭圆 Copula 函数图像上呈现椭圆分布,根据其

构造过程中使用分布函数的不同,常见的两种形式

及其特性[20] 是:Gaussian Copula 表现为对称分布的

形式,不具备厚尾特性;t-Copula 亦为对称分布的形
式,上下尾部对称,且呈现出一定的厚尾特性。 阿
基米德 Copula 函数以单调递减的凸函数为生成元
唯一确定,常见的三张种形式及其特性是:Gumbel
Copula 为非对称分布,有明显的上厚尾性,仅能描
述变量间的非负相关性;Clayton Copula 为非对称分
布,有明显的下厚尾性,仅能描述变量间的非负相
关性;Frank Copula 是对称分布,不具备明显的厚尾
特性,在中心和上下尾部分布都比较均匀,能够描
述随机变量间的负相关性。 常见的几种函数及其
相应的特点如表 1 所示。

表 1　 常用 Copula 的函数特性

Table 1　 The function characteristics of commonly
used Copula

Copula 函数 函数特性

Gaussian Copula 对称性,无厚尾特性

t-Copula 对称性,对称厚尾性

Gumbel Copula
非对称性,上厚尾性,仅能描述变量间的非负

相关性

Clayton Copula
非对称性,下厚尾性,仅能描述变量间的非负

相关性

Frank Copula
对称性,对称厚尾性,能够描述随机变量间的

负相关性
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1. 2. 2　 混合 Copula 函数

由表 1 可以看出,不同类型的 Copula 函数对于
相关性的刻画是不同的。 尽管单一的 Copula 函数
能够描述变量间的某些特定类型的相关性,但在实
际应用中,变量间的相关性往往更为复杂,可能同
时包含对称性、非对称性、厚尾性以及正负相关性
等多种特征。 因此,单一的 Copula 函数可能无法充
分捕捉这些复杂的相关性。

为了解决这一问题,混合 Copula 函数的概念应
运而生。 混合 Copula 函数通过结合多个不同特性
的 Copula 函数,能够提供更为灵活和全面的描述能
力。 通过调整各组成部分的权重,混合 Copula 函数
可以模拟出更为丰富和多样的相关性结构,从而更
好地适应实际数据的统计特性[21]。 二元混合 Copu-
la 函数模型为

C(u,v) = ∑
s

k = 1
λkCk(u,v;θk)

∑
s

k = 1
λk = 1,　 0 ≤ λk ≤1

ì

î

í

ïï

ïï
(10)

式(10)中: Ck 为已知的 Copula 函数;u、v 为随机变

量边缘分布; θk 为其相依参数; λk 为其权重参数。
混合 Copula 函数仍然是一种 Copula 函数。
1. 3　 基于 SGMM-MCopula 的时空相关场景生成

方法
在生成时空相关风光出力场景集之前,首先需

要生成时间相关风光出力场景集,本文研究采用
SGMM 对历史风光出力数据进行随机模拟并生成具
有时间相关性的风光互补系统场景集。

由于不同的 Copula 函数其描述数据的能力、对
相关性的刻画是不同的。 为实现对风光出力数据
的全面刻画,本文研究在考虑时间相关性的风光场
景集的基础上,基于混合 Copula 函数对风光互补系
统的空间相关性进行建模,步骤如下。

步骤 1　 以风电出力、光伏出力为随机变量,采
用非参数核密度估计法拟合每一维变量的边缘
分布。

步骤 2　 考虑 5 种常用的 Copula 函数,分别为
Gaussian Copula、 t-Copula、 Gumbel Copula、 Clayton
Copula 以及 Frank Copula,构造混合 Copula 函数;本
文研究采用 EM 算法、最优化方法中的 BFGS 算法
对混合 Copula 函数的相依参数、权重参数进行估
计,采用平方欧氏距离指标对 Copula 函数的优劣进
行评价。

步骤 3　 令 U1、U2为两组待求变量;令均匀变量

Z1等于已求得的光伏出力(或风电出力)考虑时间

相关性的场景对应的累积概率,即 Z1∈[0,1]。

步骤 4　 令第 1 组待求变量 U1等于步骤 3 中的
均匀变量 Z1,即 U1 = Z1,Z1为变量 U1的采样点。

步骤 5　 对于二元变量 U1、U2,令 U1 = F1 (x1),
U2 = F2 ( x2 ),可将二者的联合累积分布进行转
换,即

P(U1 ≤x1,U2≤x2) = F12[F -1(x1),F -1(x2)]
= C(x1,x2) (11)

本质上,Copula 函数可以被视为一种特殊的联
合累积概率分布,其取值范围严格限定在[0,1]区
间内,且服从均匀分布。 Copula 理论的核心优势在
于其能够将多维变量的联合累积分布函数进行有
效的分解。

根据 Copula 函数的性质,利用条件累积分布对
多维变量的联合累积分布进行分解,能够将原始的
多维问题转化为一系列一维问题,从而显著简化了
问题的复杂性[4], Copula 函数的条件分布函数

F(x v) 为
Z1 = F(x1)
Z2 = F(x2 x1)
　 　 　 ︙
Zn = F(xn x1,x2,…,xn-1)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(12)

F(x ν) =
∂C[F(x ν-j),F(νj ν-j)]

∂F(νj ν-j)
(13)

式中: Zn 为 xn 的条件分布函数值;v j为向量 v 中的

第 j 个变量;v - j为向量 v 除去 v j后的向量。
由式 (13) 可得,第 2 组待求变量 U2 可利用

Z2 = F(x2 x1) = ∂C(U1,U2) / ∂U1 计算,Z2为随机
生成的均匀变量,Z2和 U1均为已知量,由此可以将
一元非线性问题转化为一元线性方程进行求解。
本文中采用常用 MATLAB 中的 fzero 函数对该问题
进行求解,所得结果即为变量 U2的抽样数据。

步骤 6　 在考虑时间相关性的风光出力场景集
的累积分布中对 U1、U2进行逆变换抽样,以此将所
得的随机数样本 U1、U2转化为考虑时空相关的风光
出力场景集。

2　 场景有效性评价指标

本文研究构建包含时间相关性、空间相关性、
随机性的场景评价指标体系,以此评估所生成的考
虑时空相关的风光出力场景集的有效性。 本文研
究采用自相关系数、平均 Kendall 系数绝对误差、欧
氏距离平均值三种指标进行评价。 同时。 为探究
所提场景生成方法的优越性,选用单一 SGMM、单一
Gumbel Copula 生成的场景集作为对比方案。
2. 1　 自相关系数

自相关系数表征的是同一事件在两个不同时
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期之间的相关程度,具体而言即过去事件对现在事
件的影响度量。 自相关系数反映的是变量在时间
上的关联程度,随着滞时增加,自相关系数应逐渐
减小。 本文研究采用自相关系数来评估所生成的
风光出力场景集在时间相关性上的模拟性能,以此
衡量场景生成方法在捕捉时序特征上的优劣,其公
式为

ρk =
∑
n-k

t = 1
( rt - 􀭰r)( rt +k - 􀭰r)

∑
n

t = 1
( rt - 􀭰r) 2

(14)

式(14)中: rt 为第 t 月份的值;k 为时间间隔数; 􀭰r 为
均值; ρk 为时间延迟为 k 的自相关系数。
2. 2　 平均 Kendall 相关系数绝对误差

Kendall 相关系数通过对数据间的同序对和异
序对数量进行统计来度量两个随机变量之间相关
性。 风光出力的空间分布可能受到多种因素的影
响,Kendall 相关系数是一种非参数统计方法,它不
依赖于数据的分布形态,能够较好地适应数据复杂
性。 本文研究采用平均 Kendall 相关系数绝对误差
来衡量场景生成方法对空间相关性的表征质量,其
值越小表明所生成场景在描述空间相关性上效果
越优,其公式为

e = 1
W∑

W

w = 1
τw - τreal

w (15)

式(15)中: τw 为生成的第 w 组风光出力场景间的

Kendall 相关系数; τreal
w 为历史风光出力时序数据间

的 Kendall 相关系数,W 为生成场景的数量。
2. 3　 欧氏距离平均值

采用欧氏距离平均值度量所生成场景与历史
场景之间的距离偏差,以此表征模拟数据在时间断
面上的随机性,其值越小表明模拟生成的场景序列
越接近历史场景序列,其公式为

E = 1
W∑

W

w = 1
Rw - R 2 (16)

式(16)中: Rw 为第 w 个模拟生成的场景序列;R 为
历史场景序列; · 2为两个序列差的 L2 范数;E 为
两者间的欧氏距离平均值。

3　 算例分析

3. 1　 样本来源
所采用的风光资源时间序列来源于欧洲中期

天气预报中心(European Centre for Medium-Range
Weather Forecasts,ECWMF),以白鹤滩水电站为中
心 70 km 内 2000—2023 年的风速、光照强度序列为
例,样本数据的采样间隔为 1 d,采用式 (17) ~
式(19) [22-23]对风速、光照强度进行出力换算。

(1)风电出力计算。

Nw
t =

0, νt < νin,νt > νout

νt - νin

νrated - νin( )
3

Pw, νin < νt < νrated

Pw, νrated ≤ νt ≤ νout

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(17)
式(17)中: Nw

t 为 t 时段的风电出力,MW; Pw 为风电

场装机容量(额定功率),MW; νt 为 t 时段风轮机处

风速,m / s; νin 、 νout 和 νrated 分别为风轮机切入、切出

和额定风速。
查询目前国内主流风力发电机相关技术参数,

本文研究中 νin 、 νout 和 νrated 参数分别设定为 3、
25、12 m / s。

(2)光伏出力计算。

Np
t = χ

R t

Rstc[1 + αp(Tt - Tstc)] (18)

式(18)中: Np
t 为 t 时段的光伏出力,MW; χ 为光伏

电站的额定功率,MW; R t 为 t 时段的太阳辐射强

度,W / m2; Rstc 和 Tstc 分别为标准测试条件下太阳辐

射强度和温度,通常分别取 1 000 W / m2和 25 ℃; αp

为温度-功率转换系数,通常取 - 0. 35% / ℃(即表明
太阳能电池板的温度在高于 25 ℃时,每升高 1 ℃其

效率损失 0. 35% ); Tt 为太阳能电池板温度, ℃。
太阳能电池板的温度不仅与气温相关,还与太

阳能电池的性能和辐照度有关。

Tt = Tair +
TNOC - 20

800 G (19)

式(19)中: TNOC 为光伏电池额定工作温度;G 为太

阳能电池板上的辐照强度,W / m2; (TNOC - 20) / 800
可近似看做由于太阳辐照引起的光热转换而产生

的板温升高,本文取 TNOC 为 48 ℃。
3. 2　 时空相关性分析
3. 2. 1　 时间相关性分析

以白鹤滩水电站 70 km 以内的 24 a 的日尺度
风光出力序列为基础,考虑时间序列的年内及年际

间 1 阶自相关特性,采用 1. 1. 2 节所述方法,构建日
尺度风光出力序列的 SGMM,并采用式(8)计算经
验联合概率和理论联合概率之间的均方根误差

RMSE,结果如图 1 所示。
从图 1 可以看出,在一年中任意一个时段 t,

Wt - 1与 Wt之间边缘概率分布的 RMSE 均为较小水
平,除少数情况外,风电出力 SGMM 的 RMSE 基本

都在 0. 04 左右且均值水平为 0. 04;光伏出力 SGMM
的 RMSE 基本都在 0. 03 左右且均值水平为 0. 03。
基于以往学者的研究成果[24],此结果被认为是较优
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图 1　 SGMM 经验联合概率和理论联合概率间的 RMSE
Fig. 1　 RMSE between SGMM empirical joint probability and theoretical joint probability

的,直接表明,P t - 1与 P t之间边缘概率分布的拟合优
度较好;间接表明,本文构建的 SGMM 在描述日尺
度风光出力序列的 1 阶自相关特性上是准确可
靠的。

采用 SGMM 的风光随机模拟方法随机生成
1 000 a 的日风光出力序列,所述随机模拟方法的核
心模型均是 1 阶随机模型,即模型仅考虑了时间序
列的 1 阶自相关特性。
3. 2. 2　 空间相关性分析

令风光出力变量分别为 xw、xp,通过 MATLAB
中的 ecdf 函数构造变量的经验分布函数,并采用非

参数核密度估计变量的累积概率分布 Uw、Up,核函
数选用高斯核。 风光出力的直方图和非参数核密
度估计曲线如图 2 和图 3 所示,风光出力的经验分
布函数图和非参数核密度估计的分布函数图如图 4
和图 5 所示。 可以看出,核密度所估计的边缘分布
与风光出力直方图及经验概率密度曲线基本重合,
表明核密度估计精度较高,能够较好地描述风光出
力的规律。

针对单一 Copula 函数在描述变量间相关性能
力有限的问题,本文研究中采用混合 Copula 函数对
风光出力的空间相关性进行刻画,采用 EM 算法对
混合 Copula 函数的权重参数及相依参数进行计算,
并通常平方欧氏距离对其拟合效果进行评估。 混
合 Copula 函数的参数情况及平方欧氏距离如表 2
所示。 由表 2 可看出,混合 Copula 函数相对其他几
种 Copula 函数的平方欧氏距离值最小,拟合效果最
好,进一步说明混合 Copula 函数可以更准确地刻画
风光出力数据之间的相关性。
3. 2. 3　 基于 SGMM-MCopula 方法的场景生成结果

结合上述结果,依据 1. 3 节所述的基于混合
Copula 函数对风光互补系统的空间相关性建模步

骤,本文研究选用光伏出力场景对应的累积概率 U1

作为已知量,生成兼顾时间相关性及空间相关性的
风光互补系统不确定性场景集,如图 6 和图 7 所示。

图 2　 风电出力直方图及核密度估计曲线

Fig. 2　 Wind power output histogram and kernel
density estimation curve

图 3　 光伏出力直方图及核密度估计曲线

Fig. 3　 Photovoltaic output histogram and kernel
density estimation curve

观察图 6 和图 7 可以发现,本文所提的基于 SGMM-
MCopula 方法的场景生成结果较好地捕捉了风光互
补系统变量的年内变化趋势,生成的风光出力场景
距离各自多年平均值较为紧密,且整体存在一定连
续性,不存在明显的随机波动,证明本文方法能够
准确地对风光互补系统的不确定性进行量化。
3. 3　 场景有效性评价

对采用基于 SGMM-MCopula 的场景生成方法所
得结果进行了综合评估,分别计算了自相关系数分
布、平均 Kendall 相关系数绝对误差及欧氏距离平
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均值情况,为了全面评价所提方法的性能,将上述
指标与单独应用 SGMM 及 Gumbel Copula 生成的场
景集进行了对比分析。

如图 8 ~ 图 10 所示,本文研究所提出的基于
SGMM-MCopula 的方法与两种对比方法生成的场景
集自相关系数的箱型图与历史数据进行了对比分
析。 SGMM 在其原理上深入考虑了时段数据间的时
间相关性,但由于高斯分布本身是平滑的,其概率
密度函数在无限远处趋近于零但不会完全为零。
这意味着尽管在训练数据集中并没有观察到极端
值,高斯分布仍然会在其概率密度函数对应的不为

图 4　 风电出力经验概率分布及核密度估计分布函数图

Fig. 4　 Empirical probability distribution and kernel density
estimation distribution function diagram of wind power output

图 5　 光伏出力经验概率分布及核密度估计分布函数图

Fig. 5　 Empirical probability distribution and kernel density
estimation distribution function diagram of photovoltaic output

零的区域给出非零的概率,因此 SGMM 能够模拟超
出训练数据范围的值,这导致了其自相关系数在各
滞时情况下的分布波动范围相对较广,波动性较
大。 混合 Copula 函数关注的是变量之间的相关结
构,通过将边缘分布统一转换为[0,1]区间上的均
匀分布,并在此基础上独立构建变量之间的相关
性,在模拟数据时保证了不同时间点之间的相关性
是平滑且稳定的,具体表现为较小的自相关系数
波动。

分析结果表明,本文研究所提出的 SGMM-
MCopula 方法能够有效地整合 SGMM 与混合 Copula
函数的相关性建模能力,所生成的风光出力场景集
的自相关系数分布与历史数据的自相关系数变化
趋势保持了较高的一致性。 通过选取光伏出力场
景的累积概率 U1 作为已知量,所提方法在继承
SGMM 模型时间相关性表征优势的同时,相较于单
一 Copula 函数生成的光伏出力场景,展现出了显著
的性能提升。 对于风电出力场景集,各滞时情况下
的自相关系数分布波动范围相较于对比方案均有
所收窄,这表明本文方法在保持自相关系数的稳定
性方面继承了 Copula 函数的固有特性,具有一定的
优势。 整体而言,本文方法在捕捉风光互补系统变
量的时间相关性上具备较强的能力。

表 3 的分析结果揭示了本文方法在模拟风光
互补系统场景集时的显著优势。 具体来说,该方
法生成的风光出力场景集在平均 Kendall 相关系
数绝对误差这一关键指标上展现出较低的数值,
明显低于对比方案的相应计算结果。 这一发现明
确指出,本文方法在捕捉和刻画风光互补系统内
部变量之间复杂空间相关性方面,具有较为出色
的表现。

进一步地,考虑到风光互补系统的时空相关场
景是基于已融入时间相关性考量的光伏出力场景
累积概率进行生成的,因而单一 SGMM 方法与本文
方法在欧氏距离平均值指标上的表现呈现出一致
性。 然而,值得注意的是,本文方法在欧氏距离平均

表 2　 混合 Copula 函数与单一 Copula 函数的参数情况及平方欧氏距离对比

Table 2　 Comparison of parameter situation and square euclidean distance between mixed copula
function and single Copula function

单一 Copula Gumbel Copula Clayton Copula Frank Copula Gaussian Copula t-Copula
相依参数 1. 299 0. 551 2. 304 0. 357 0. 394(16. 362)

平方欧氏距离 1. 712 4. 137 2. 874 2. 360 2. 039
混合 Copula Gumbel Copula Clayton Copula Frank Copula Gaussian Copula t-Copula
权重参数 0. 347 9. 281 × 10 - 5 0. 048 0. 293 0. 313
相依参数 1. 276 2. 002 5. 000 0. 500 0. 295(18. 034)

平方欧氏距离 — — 1. 271 — —

　 注:括号内的数值为自由度参数。
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图 6　 基于 SGMM-MCopula 方法生成的风电出力场景集

Fig. 6　 Wind power output scenario sets generated based on SGMM-MCopula method

图 7　 基于 SGMM-MCopula 方法生成的光伏出力场景集

Fig. 7　 Photovoltaic output scenario sets generated based on SGMM-MCopula method

图 8　 基于 SGMM-MCopula 方法生成的光伏出力

场景自相关系数

Fig. 8　 Autocorrelation coefficients of wind-solar output
scenario set generated based on SGMM-MCopula method

图 9　 基于单一 SGMM 方法生成的风光出力

场景自相关系数

Fig. 9　 Autocorrelation coefficients of wind-solar power
output scenario set generated based on SGMM method
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图 10　 基于单一 Copula 方法生成的风光出力

场景自相关系数

Fig. 10　 Autocorrelation coefficients of wind-solar power output
scenario set generated based on Gumbel Copula method

表 3　 指标对比结果

Table 3　 Comparison results of indicators

模型 能源类型
平均 Kendall 相关

系数绝对误差

欧氏距离

平均值

单一 SGMM
风电

0. 164
3. 291

光伏 0. 958

单一 Gumbel Copula
风电

0. 112
3. 781

光伏 1. 172

SGMM-MCopula
风电

0. 079
2. 881

光伏 0. 958

值指标上相较于其他对比方案显示出了更加明显

的优势。 这意味着,通过本文方法所生成的风光出

力场景集,在模拟实际场景的精确度上更为接近,
因而在实际应用中具有更高的现实意义和应用价

值。 总体而言,这些结果强调了本文方法在模拟风

光互补系统时空相关场景时的综合性能和潜在的

实用性。

4　 结论

鉴于传统场景生成方法在处理风光互补系统

的不确定性量化方面存在固有的缺陷和局限性,这
些不足限制了它们作为可靠工具的直接应用。 因

此,本文研究提出了一种基于 SGMM-MCopula 的时
空相关场景生成方法。 本文方法通过深入分析和
挖掘历史数据集,充分捕捉了其中蕴含的时间序列
特性和空间分布特征,进而能够生成丰富的时空相
关风光出力场景集。 这些场景集精确地表征了风、
光发电过程中的不确定性,为风光互补系统的优化
调度和风险评估提供了更为准确和实用的决策支
持工具。 得出如下结论。

(1)通过构建 SGMM,深入考虑了风光互补系
统内部变量的时间相关性,并结合混合 Copula 函数
捕捉了变量间的空间相关性,生成一系列时空相关
的风光出力场景集,将风、光发电过程中的不确定
性特征转化为一系列确定性的场景。 这一方法有
效地解决了电力调度中因表现形式多样化而带来
的风险管理问题,能够为电力系统的调度策略和风
险评估提供参考。

(2)本文中引入的混合 Copula 函数显著提升了
对风光互补系统中各变量关联程度的描述能力,为
系统提供了更为精细和真实的模拟手段。

(3)通过对比分析三种不同的评价指标,证实
了所提出场景生成方法相较于传统方法的明显优
势。 本文方法不仅有效地捕捉了风光多能互补系
统的时空相关性特征,且生成的场景与历史实际序
列在距离上更为吻合,在指导多能互补系统的调度
和规划方面,具有更高的适用性和实践价值。

(4)在深入分析历史数据的基础上,揭示了风
光出力数据固有的显著随机性和波动性。 这些复
杂的数据特性在模型构建和参数优化阶段往往难
以被全面捕捉,导致了在追求低波动范围与高自相
关系数的平衡过程中仍存在一定的挑战。 尽管本
文方法在模拟方面取得了一定进展,但在精确映射
历史数据的自相关特性方面仍需优化。

(5)未来研究将扩展至流域内水风光一体化多
能互补系统,结合流域内的径流序列数据,进一步
探索系统在时空维度上的复杂相关性,并通过场景
缩减技术优化生成的典型场景集,确保生成的典型
场景集在准确反映时空相关性的同时,也具备高度
的代表性和实用性。
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