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不确定性下新能源消纳资源智能调控研究
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摘要：针对高比例新能源接入电力系统带来的消纳挑战，提出了一种不确定性环境下新能源消纳资源智能调控方法。构建了基

于蒙特卡洛模拟与Copula理论的风光联合概率模型，以量化新能源不确定性，并建立了储能、电动汽车等多元资源的精细化模

型。在此基础上，提出了一种“日前-日内-实时”3层优化调控架构：日前层采用两阶段随机规划，日内层基于模型预测控制进

行滚动优化，实时层通过分布式反馈实现功率平衡。仿真结果表明，所提策略显著提升了系统新能源消纳能力，其中风电消纳

率达到96.8%，光伏消纳率达到94.2%，相比传统调度策略分别提升14.5%和17.7%；同时有效降低了系统运行成本，总运行成本

较传统策略降低8.5%。研究验证了所提方法在提升新能源消纳率、改善系统运行经济性和增强调度灵活性方面的有效性，为

高比例新能源电力系统的优化运行提供了理论依据和技术支撑。
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Research on intelligent regulation of new energy consumption resources under

uncertainty
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Abstract：Aiming at the accommodation challenges of high-proportion new energy integration into power systems, an intelligent regulation
method for new energy accommodation resources under uncertainty is proposed. A joint probability model of wind and photovoltaic output is
constructed based on Monte Carlo simulation and Copula theory to quantify new energy uncertainty. A refined model of multiple adjustable
resources such as energy storage and electric vehicle clusters is established, and their operational characteristics and dispatchable potential
are analyzed. A three-layer optimization architecture is designed：in the day-ahead layer, two-stage stochastic programming is used to formu⁃
late the dispatch plan；in the intra-day layer, rolling correction is conducted based on model predictive control；and in the real-time layer,
power balance is achieved through distributed feedback. Simulation results show that the proposed strategy significantly improves new ener⁃
gy accommodation, with wind power accommodation reaching 96.8% and photovoltaic accommodation reaching 94.2%, increased by 14.5
and 17.7 percentage points respectively；meanwhile, total operation costs are reduced by 8.5% compared to traditional strategies. The effec⁃
tiveness of the proposed method in enhancing accommodation rates, improving operational economy, and increasing dispatch flexibility is
verified, providing theoretical basis and technical support for optimal operation of high-proportion new energy power systems.
Key words：new energy accommodation；intelligent regulation and control；monte carlo simulation；Copula theory；optimized operation

0 引言

在全球能源转型与我国“双碳”目标的推动下，

风电、光伏等新能源发电规模持续扩大。然而，新

能源固有的波动性和随机性给电力系统稳定运行

带来严峻挑战。传统“源随荷动”的调度模式难以

适应“源荷双侧不确定”的新型运行环境，导致弃风

弃光问题日益突出。与此同时，电动汽车、储能等

多元化负荷的快速发展，既增加了系统运行复杂

度，也为通过需求响应平抑新能源波动提供了新的

可能。在此背景下，如何协同优化源荷资源，构建

能够有效应对不确定性的智能调控体系，成为实现

新型电力系统安全低碳运行的关键课题［1］。

为应对这一挑战，现有研究主要从两个方向展

开探索。在不确定性建模方面，文献［2］采用改进

的自回归移动平均（autoregressive moving average，
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ARMA）模型提升了风电功率预测精度；文献［3］建

立辐照度-温度映射关系，通过预测光照情况实现

了对光伏发电的预测；文献［4］引入概率预测与场

景分析法，利用蒙特卡洛模拟量化功率不确定性。

在优化调度方面；文献［5］提出一种依赖于精准概

率分布的随机规划模型；文献［6］通过鲁棒优化方

法实现了低碳-经济的多能互补型调度。近年来，

随着需求侧资源价值的凸显，学者们开始探索电动

汽车、储能系统等柔性负荷参与系统调度的潜力，

并在多时间尺度协同优化、分布鲁棒优化［7—8］等方

面取得重要进展。特别地，模型预测控制在日内滚

动优化中展现出独特优势，而分布式算法为实时控

制提供了新的解决方案［9］。

总体来看，现有研究仍存在两方面不足：一是

不确定性表征与优化决策衔接不足，复杂预测结果

难以被后续优化模型有效利用，而部分优化方法又

依赖过于简化的不确定性假设；二是多数研究聚焦

单一时间尺度，缺乏将日前计划、日内滚动优化与

实时控制有机结合的完整框架，难以系统应对不确

定性的动态演化。为此，本文提出一种融合蒙特卡

洛场景分析的3层智能调控方法，其中，基于蒙特卡

洛与Copula理论的新能源不确定性建模过程见附

录A。通过构建“日前随机优化层—日内滚动优化

层—实时反馈校正层”协同架构，实现新能源功率

不确定性的量化表征与多时间尺度优化调控的有

效结合，并进一步验证其在提升消纳效率和运行经

济性方面的性能。

1 多元可调资源建模与分析

1.1 储能系统建模与运行特性分析

储能系统通过时空平移能量，为电力系统提供

灵活的调节能力。本节建立储能系统的精细化数

学模型，分析其运行特性和寿命损耗。

储能系统的核心状态变量为荷电状态（state of
charge，SOC），其动态演化过程可描述为

SOC(t + 1)= SOC(t)+ ηchPch(t)Δt
Erated

-
Pdis(t)Δt
ηdisErated

（1）
式中：Pch(t) 和 Pdis(t) 分别为充电和放电功率；ηch 和

ηdis 分别为充放电效率；Erated 为额定容量。

储能系统的运行约束包括功率约束和容量约束

0≤Pch(t)≤P ch
maxuch(t) （2）

0≤Pdis(t)≤P dis
maxudis(t) （3）

SOC,min ≤ SOC(t)≤ SOCmax （4）
uch(t)+ udis(t)≤ 1 （5）

式中：uch(t)和 udis(t)为二进制变量，防止同时充放电。

考虑储能寿命损耗，建立基于吞吐量和循环次

数的寿命模型。容量衰减率与累积吞吐量关系为

Qloss = a exp(bDOD)(Ah)0.5 （6）
式中：Qloss 为损失的电量；DOD 为放电深度；Ah 为累

积吞吐量；a和 b为相关参数。

储能运行成本包括投资成本分摊、运行维护成

本和寿命损耗成本

CESS(t)=Cinv +COM +Closs （7）
式中：寿命损耗成本基于雨流计数法计算的等效循

环次数。

Closs =∑
k = 1

Ncycle Crep
N max

cycle,k
（8）

1.2 电动汽车集群建模

电动汽车作为一种分布式储能资源，其有序充

电管理对提升电网新能源消纳能力具有重要意

义。本节建立电动汽车集群的确定性调度模型，重

点描述其运行约束和可调度特性，为后续优化调度

提供模型基础。

单个电动汽车的充电行为可由其电池动力学

模型描述。设第 i辆电动汽车在时段 t的荷电状态

为 SOC,ev, i(t)，其动态演化过程满足

SOC,ev, i(t + 1)= SOC,ev, i(t)+ ηevPev, i(t)Δt
Eev, i

（9）
式中：Pev,i(t) 为充电功率；ηev 为充电效率；Eev, i 为电

池容量。

电动汽车的充电过程受到用户出行需求的约

束。设车辆接入电网的时间段为 [tarr, i , tdep, i] ，在此期

间必须满足

SOC,ev, i(tdep, i)≥ SOC
req
ev, i （10）

式中：S
req
OC,ev, i 为用户在离开时期望达到的荷电状

态。同时，充电功率受到充电设备额定功率的限制

0≤Pev, i(t)≤Pmax
ev, i （11）

考虑到电池寿命保护，荷电状态应维持在合理

范围内

Smin
OC,ev, i ≤ SOC,ev, i(t)≤ Smax

OC,ev, i （12）
对于电动汽车集群，可通过聚合模型描述其整

体调度特性。定义集群总充电功率为

P
agg
EV (t)=∑

i = 1

NEV
Pev, i(t) （13）

式中：NEV 为集群中电动汽车的数量。

集群的可调度潜力可通过求解以下优化问题

获得其上界

Pmax
EV (t)=max∑

i = 1

NEV
Pev, i(t) （14）
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满足约束

SOC,ev, i(t + 1)= SOC,ev, i(t)+ ηevPev, i(t)Δt
Eev, i

（15）
SOC,ev, i(tdep, i)≥ SOC,

req
ev, i （16）

0≤Pev, i(t)≤Pmax
ev, i （17）

Smin
OC,ev, i ≤ SOC,ev, i(t)≤ Smax

OC,ev, i （18）
式中：Smin

OC,ev, i 和 Smax
OC,ev, i 分别为最小和最大电动汽车荷

电状态。

类似地，通过求解最小化问题可获得集群可调

度功率的下界 Pmin
EV (t) 。基于此，电动汽车集群的可

调度区域可表示为

Pmin
EV (t)≤P

agg
EV (t)≤Pmax

EV (t) （19）
电动汽车参与电网调度的成本主要包括充电

电费成本和电池损耗成本，表示如下

CEV, i =∑
t = 1

T

é
ë

ù
ûρ(t)Pev, i(t)Δt + κi( )Pev, i(t) 2

（20）
式中：ρ(t)为时段 t的电价；κi 为电池损耗系数。

该确定性调度模型能够准确描述电动汽车集

群的调度潜力，为电力系统优化运行提供重要的模

型支撑。通过合理的充电策略，电动汽车集群可作

为有效的灵活性资源，促进新能源的高效消纳。

2 面向新能源消纳的多时间尺度优化调控
模型

2.1 基于随机规划的日前优化调度层

基于附录A所建立的新能源不确定性模型与场

景集，构建面向新能源消纳的日前随机优化调度模

型。在新型电力系统背景下，高比例新能源接入使

得系统运行面临显著的不确定性挑战。日前调度

作为电力系统运行计划制定的首要环节，承担着统

筹全局资源、制定运行策略的重要职责。本部分提

出基于随机规划的日前优化模型，其核心意义在于

通过概率场景描述风电、光伏功率的不确定性，在

优化决策中综合考虑各种可能出现的运行场景，从

而制定出兼具经济性和灵活性的调度方案。

建立数学模型时，首先需要明确定义决策变

量。设第一阶段决策变量为 x
day ，表示在不确定性

实现前必须确定的决策，包括储能充放电计划

Pess(t) 、电动汽车集群充电计划 Pev(t) 和可中断负荷

安排 Pil(t)等；第二阶段决策变量为 y
day
s ，表示在场景

s下的补偿决策，包括弃风量Wcurt,s(t) 、弃光量 Pcurt,s(t)
和向主网购电调整量 ΔPgrid,s(t)等。

目标函数设计为最小化系统总期望运行成本

min∑
t = 1

T [Cgrid(Pgrid(t))+CilPil(t)+∑
s = 1

S

πs∙(Cw,curtWcurt,s(t)+
Cp,curtPcurt,s(t)+CgridΔPgrid,s(t))]

（21）

式中：Cgrid(·) 为向电网购电的成本函数，通常采用分

段线性函数；Cil 为可中断负荷补偿价格；πs 为场景

s的出现概率。

功率平衡约束需确保所有可能场景下的系统

功率平衡，表示如下
Pgrid(t)+ΔPgrid,s(t)+Ws(t)-Wcurt,s(t)+Ps(t)-Pcurt,s(t)=

Pload(t)-Pil(t)+Pess(t)+Pev(t) （22）
式中：Ws(t) 和 Ps(t) 分别为场景 s下风电和光伏的实

际功率；Pload(t)为刚性负荷需求。

储能运行约束包括

SOC(t + 1)= SOC(t)- Pess(t)Δt
ηessEess

（23）
Smin

OC ≤ SOC(t)≤ Smax
OC （24）

-P ch,max
ess ≤Pess(t)≤P dis,max

ess （25）
电动汽车集群充电约束如下

∑
t = 1

T

Pev(t)Δt = E total
ev （26）

0≤Pev(t)≤Pmax
ev （27）

式中：E total
ev 为电动汽车集群总充电需求。

2.2 基于模型预测控制的日内滚动优化层

随着系统运行时间的推进，风电、光伏功率和

负荷需求的预测精度显著提高，日内滚动优化在此

背景下承担着承上启下的关键作用。本部分提出

基于模型预测控制的滚动优化策略，其核心意义在

于利用最新的超短期预测信息，通过滚动优化和反

馈校正机制，动态修正日前调度计划，有效应对预

测误差，实现系统运行经济性与安全性的最佳平衡。

建立精确的模型预测控制（model predictive
control，MPC）状态空间模型是实施滚动优化的基

础。定义状态变量 x(k)=[SOC(k),Erem
ev (k)]T ，SOC(k) 表示

储能系统荷电状态，Erem
ev (k) 表示电动汽车集群剩余

充电需求。控制变量 u(k)=[ΔPess(k),ΔPev(k),ΔPil(k)]T
包括各类可控资源的功率调整量。

状态空间方程表示为

x(k + 1)=Ax(k)+Bu(k)+Ed(k) （28）
式中：系统矩阵 A、B和E 通过线性化系统动态方程

得到；d(k)为可测干扰，包括新能源超短期预测功率

和负荷预测值。

在每个滚动优化时刻 k ，控制器求解如下有限

时域优化问题

min J(k)= ∑
i = k

k +Hp - 1
é
ë
ê

ù
û
ú||Pgrid(i|k)-P ref

grid(i) 2
Q + ||u(i|k) 2

R +

|| x(k +Hp k)- xref (k +Hp)|P2
（29）
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式中：Hp 为预测时域；P ref
grid 为日前计划确定的购电

计划；xref 为状态参考轨迹。

优化问题需满足以下约束条件

x(i + 1|k)=Ax(i|k)+Bu(i|k)+Ed(i|k) （30）
Pmin

grid ≤Pgrid(i|k)≤Pmax
grid （31）

umin ≤ u(i|k)≤ umax （32）
xmin ≤ x(i|k)≤ xmax （33）

式中：Pmin
grid 和 Pmax

grid 分别为最小、最大购电量；umin 和

umax 分别为控制变量的最小、最大边界值；xmin 和 xmax

分别为状态变量的最小、最大边界值。

2.3 基于分布式反馈的实时功率校正层

实时校正层作为电力系统安全稳定运行的最

后保障，承担着秒级到分钟级的功率不平衡调节任

务。本部分提出基于分布式反馈的实时校正机制，

其核心意义在于通过快速反馈控制算法，实时消除

系统运行中的功率偏差，确保系统功率平衡，为整

个调控体系提供强有力的技术支撑。

建立实时功率偏差模型

ΔP(t)=Pmeasure(t)-Pschedule(t) （34）
式中：Pmeasure(t) 为实际测量功率；Pschedule(t) 为计划

功率。

设计多时间尺度的分级控制架构。对于储能

系统，采用比例控制

P
adj
ess(t)=KessΔP(t) （35）

控制增益 Kess 根据储能调节能力动态调整

Kess =minæ
è
çç

ö

ø
÷÷1, Pmax

ess - |Pess(t)|
||Pmax

ess
（36）

对于电动汽车集群，采用带死区的比例控制

P
adj
ev (t)=

ì

í

î

ïï
ïï

Kev( )ΔP(t)-ΔPdb ΔP(t)>ΔPdb
0 ||ΔP(t) ≤ΔPdb
Kev( )ΔP(t)+ΔPdb ΔP(t)< -ΔPdb

（37）

式中：死区宽度 ΔPdb 根据系统运行状态设置。

建立分布式协调控制机制，确保各可控资源协

调动作

∑( )P
adj
ess(t)+P adj

ev (t)+P adj
il (t) =ΔP(t) （38）

考虑控制资源的响应特性约束

||P adj
ess(t) ≤min( )Pmax

ess - ||Pess(t) ,RessΔt （39）
||P adj

ev (t) ≤min( )Pmax
ev - ||Pev(t) ,RevΔt （40）

式中：Ress 和 Rev 分别为储能和电动汽车的功率变化

率限制。

本章建立的3层优化调控模型通过不同时间尺

度的协调配合，形成了完整的决策体系。各层之间

通过信息交互和决策协调，实现了从长期规划到实

时控制的无缝衔接，体现了整体调控方案的先进性

和实用性，为含高比例新能源的电力系统安全经济

运行提供了系统的解决方案。

3 算例分析与验证

3.1 算例设置与参数配置

为验证本文提出的多时间尺度优化调控模型

的有效性，构建了一个包含风电、光伏、储能系统、

电动汽车集群和可中断负荷的典型微电网系统。

其中风电装机容量为200 kW，光伏装机容量为150 kW，

储能系统容量为300 kWh，最大充放电功率为100 kW，

电动汽车集群规模为50辆，总充电需求为800 kWh，
可中断负荷最大可削减功率为80 kW。

仿真时间尺度设置为 24 h，时间分辨率为 1 h。
风电和光伏功率数据采用某地区实际测量数据，负

荷数据基于典型商业区用电模式生成。电价采用

分时电价机制，峰时段（08:00—12:00，18:00—22:00）
电价为 1.2 元/kWh，平时段（12:00—18:00，22:00—
24:00）电价为 0.8元/kWh，谷时段（00:00—08:00）电

价为0.4元/kWh。
为全面评估调控策略性能，设置3种对比场景。

场景1：传统日前调度策略，仅基于日前预测制

定全天调度计划；

场景2：两阶段优化策略，包含日前计划和实时

校正；

场景 3：本文提出的 3层优化调控策略，包含日

前随机规划、日内滚动优化和实时反馈校正。

3.2 逐小时新能源消纳分析

图 1展示了 3种策略下 24 h内新能源消纳的逐

小时对比情况。在场景 1中，由于缺乏有效的实时
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图1 逐小时可再生资源消纳情况

Fig. 1 Hourly consumption situation of renewable

resources
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调整机制，新能源弃电现象较为严重，特别是在午

间光伏功率高峰时段（11:00—14:00），平均弃光率

达到 23.5%。场景 2通过实时校正部分缓解了弃电

问题，但在预测误差较大的时段仍存在明显的功率

不匹配现象。

场景 3的 3层优化策略表现出最佳的消纳性

能。在风电功率较大的夜间时段（00:00—06:00），

通过合理安排电动汽车集群充电和储能系统充电，

风电消纳率达到96.8%；在光伏功率高峰时段，通过

可中断负荷的精准控制和储能系统的协同调节，光

伏消纳率达到94.2%。特别是在13:00时刻，当光伏

实际功率比预测值高出 15%时，3层策略通过快速

启动储能充电和调整电动汽车充电功率，成功避免

了弃光现象。

3.3 总体性能指标分析

表 1汇总了 3种策略的关键性能指标对比。在

新能源消纳率方面，场景 1、场景 2和场景 3的风电

消纳率分别为 82.3%、89.7%和 96.8%，光伏消纳率

分别为 76.5%、85.2%和 94.2%。3层优化策略相比

传统策略，风电和光伏消纳率分别提升了 14.5%和

17.7%。

表1 关键性能指标对比

Table 1 Comparison of key performance indicators

性能指标

新能源消纳率/%
弃风弃光率/%
运行成本/元
灵活性指标

策略A
80.36
19.64
3325
0.45

策略B
88.67
11.33
3520
0.62

策略C
95.05
3.95
2856
0.78

在经济性指标方面，场景 3 的总运行成本为

2 856元，相比场景 1的 3 325元和场景 2的 3 520元
分别降低了8.5%和18.9%。成本降低的主要原因是

减少了向主网的高价购电，同时通过优化调度降低

了储能和电动汽车的运行损耗。

在灵活性指标方面，采用调节资源利用率作为

评价标准，定义如下

FI =
∑ ||Pactual -Pscheduled∑Pmax

adjustable
（41）

式中：Pactual 为实际运行功率；Pscheduled 为计划运行功

率；Pmax
adjustable 为最大的可调节功率。场景 3的灵活性

指标为 0.78，显著高于场景 1 的 0.45 和场景 2 的

0.62，表明 3层优化策略能更充分地挖掘系统调节

潜力。

3.4 综合性能雷达图分析

图 2展示了 3种策略的综合性能雷达图，从新

能源消纳率、运行经济性、资源利用效率和系统灵

活性 4个维度进行综合评价。雷达图清晰地显示，

场景3在4个维度均表现出最优性能。
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图2 3种策略性能雷达图分析

Fig. 2 Performance radar analysis of three strategies

在新能源消纳率维度，场景3的得分达到0.95，
体现了其对不确定性的强适应能力；在经济性维

度，得分 0.88，反映了其成本控制优势；在资源利用

效率维度，得分0.92，表明其能有效协调各类可控资

源；在系统灵活性维度，得分 0.78，证明了其对功率

波动的快速响应能力。

相比之下，场景1在各个维度的表现均不理想，

特别是在灵活性和消纳率方面存在明显短板。场

景2在各项指标上均优于场景1，但在经济性和资源

利用效率方面仍与场景3存在差距。

仿真结果表明，本文提出的 3层优化调控策略

在提升新能源消纳能力、降低系统运行成本、提高

资源利用效率等方面均具有显著优势。其优越性

主要体现在以下几个方面：① 多时间尺度的协调机

制有效解决了单一时间尺度优化的局限性。日前

层通过随机规划考虑了长期的不确定性，日内层通

过模型预测控制实现了计划的动态调整，实时层通

过反馈控制确保了功率的精确平衡。② 分布式资

源的协同优化显著提升了系统灵活性。通过储能

系统、电动汽车集群和可中断负荷的协调控制，系

统具备了应对新能源功率波动的多重保障。通过

考虑多种可能的新能源功率场景，优化结果在各种

实际运行情况下均能保持良好的性能。

4 结束语

本文针对高比例新能源接入下的消纳难题，提

出了融合不确定性建模与多时间尺度协同的智能

吕云彤等：不确定性下新能源消纳资源智能调控研究 5
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调控方法。基于蒙特卡洛模拟与Copula理论构建

的风光联合概率模型，准确刻画了新能源功率的随

机性与相关性，为优化调度提供了可靠支撑。在此

基础上，构建的“日前随机规划—日内模型预测控

制滚动优化—实时分布式反馈”3层协同架构，实

现了不同时间尺度决策的有效衔接，日内滚动优化

通过MPC机制动态修正计划，有效应对了预测误

差。仿真结果表明，所提策略将风电消纳率提升至

96.8%、光伏消纳率提升至 94.2%，较传统策略分

别提高 14.5%和 17.7%，同时运行成本降低 8.5%，

验证了其在提升消纳能力、改善经济性与增强

灵活性方面的综合优势。本研究为高比例新

能源电力系统的优化运行提供了理论支撑与技术

路径。D

附录见本刊网络版（http：//dsm.ijournals.cn）。
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附录A
1 基于蒙特卡洛的新能源不确定性建模

1.1 多时间尺度蒙特卡洛场景生成原理

新能源功率的不确定性建模是电力系统随机

优化的基础。蒙特卡洛方法通过随机抽样技术，从

已知概率分布中生成大量可能实现的情景，将不确

定性问题转化为确定性问题的集合进行分析。在

多时间尺度调控框架下，不同时间尺度的不确定性

建模具有各自特点与要求。在日前尺度，不确定性

建模基于长期历史气象数据与功率记录，以24 h为
周期的概率预测模型。该尺度模型的核心是通过

历史数据的统计分析，获取未来一日内新能源功率

的概率分布特征。设风电日前预测误差为 ε
day
w ，其

服从均值为0，标准差为 σ
day
w 的正态分布

ε
day
w ∼ N( )0,(σday

w )2 （A-1）
式中：σ

day
w 可根据历史预测误差数据统计得到；光伏

日前预测误差 ε
day
p 同样服从正态分布，但其标准差

σ
day
p 具有明显的昼夜周期性特性。

在日内滚动尺度，模型需结合最新实测数据与

短期气象预报，对概率分布参数进行动态更新。该

尺度模型能够反映预测准确度随临近运行时刻而

提高的特性。设滚动时刻 t 的风电预测误差标准差

σroll
w (t)与预测时间跨度 Δt的关系可表示为

σroll
w (t)=σday

w exp(-αwΔt) （A-2）
式中：αw 为衰减系数；Δt 为当前时刻到预测时刻的

时间差。

这种建模方式能够体现预测不确定性随时间

临近而减小的特性。在实时反馈尺度，主要考虑超

短期波动特性，建立以分钟为单位的随机过程模

型。该尺度模型关注的是秒级到分钟级的功率波

动，用于评估实时平衡资源的充足性。实时波动

ΔPreal - time 可建模为均值为0的随机过程

ΔPreal - time(t)= ρΔPreal - time(t - 1)+ ε(t) （A-3）
式中：ρ 为自相关系数；ε(t)为白噪声序列。该模型

能够捕捉新能源功率的时间相关性特征。

多时间尺度蒙特卡洛场景生成的具体流程如

下：首先，基于上述不同时间尺度的不确定性模型，

分别生成相应的时间序列场景；其次，通过时间序

列叠加方法，将不同时间尺度的波动特性整合到同

一场景中；最后，采用场景缩减技术，在保留概率信

息的前提下降低场景数量，提高计算效率。

基于前述多时间尺度不确定性模型，需要生成

符合联合概率分布的随机样本。设风电和光伏功

率的联合分布函数为 FW,P(w,p) ，通过逆变换采样方

法生成随机场景。具体而言，对于每一个场景 s，生

成独立同分布的均匀随机数 us~U(0,1)和 vs~U(0,1)，
然后通过Copula函数 C(u,v)得到具有相关性的随机

数对 (u′
s ,v

′
s)，最后通过边际分布的逆函数得到风、光

功率场景

ws = F
-1
W (u′

s),ps = F
-1
P (v′s) （A-4）

在时间序列场景构建方面，需要考虑新能源功

率的时空相关性。对于每一个场景 s，在时间维度

上通过自回归模型生成具有时间相关性的功率序列

Ws(t)= μw(t)+∑
i = 1

p

ϕi[ ]Ws(t - i)- μw(t - i) +εw(t)（A-5）
式中：μw(t) 为 t时刻的预测值；ϕi 为自回归系数；

εw(t)为随机扰动项。

在多时间尺度场景协调方面，需要确保不同时

间尺度场景的一致性。设日前场景为 S
day ；滚动场

景为 Sroll ；实时场景为 Sreal ；它们满足嵌套关系

Sreal ⊂ Sroll ⊂ S
day （A-6）

这种嵌套结构保证了从长期到短期场景的平

滑过渡，符合实际运行中预测精度随时间推进而提

高的特点。

场景缩减是蒙特卡洛方法中的重要环节，其目

的是在保留概率信息的前提下降低场景数量。采

用Kantorovich距离作为场景间相似性的度量，通过

前后向削减算法保留最具代表性的场景子集。设

原始场景集为 Π =(ξi ,πi), i = 1,⋯,M ；ξi 为场景；πi

为场景概率；目标场景数为 N ；则场景缩减的目标

函数为

min∑
i = 1

M

πi min j = 1,…,Nd(ξi ,ζj) （A-7）
式中：d(·)∙为场景间距离度量，采用欧几里得距离。

d(ξi ,ζj)= ∑
t = 1

T
é
ë

ù
û( )ξ w

i (t)- ζw
j (t) 2

+ ( )ξ
p
i (t)- ζp

j (t) 2
（A-8）

前后向削减算法的具体步骤为：首先计算所有

场景对之间的距离矩阵，然后迭代地进行场景削

减，在每一步中删除对目标函数影响最小的场景，

直到场景数达到目标值 N 。

通过上述蒙特卡洛方法生成的多时间尺度场

景集合，既反映了长期统计规律，又包含了短期波

动特性，为后续章节中随机优化与模型预测控制的

结合应用奠定了理论基础。实验表明，基于多时间

尺度的场景生成方法能够更准确地描述新能源功

率的不确定性特征，相比单一时间尺度方法显著提

高了场景的实用性和可靠性。

吕云彤等：不确定性下新能源消纳资源智能调控研究



1.2 基于Copula理论的风光功率联合概率分布建模

风电和光伏功率在时空上存在复杂的相关关

系，单独建立边际分布不足以准确描述其联合特

性。Copula理论为此提供了有效工具，它能够将边

际分布与相关性结构分离处理，从而更灵活地建立

联合概率分布模型。

根据 Sklar定理，风电功率W 与光伏功率 P 的

联合分布函数可表示为

FW,P(w,p)=C( )FW(w),FP(p) ; θ （A-9）
式中：FW(w)和 FP(p)分别为风电和光伏功率的边际分

布函数；C(·)为Copula函数；θ为描述相关性的参数。

对于风电功率边际分布，通常采用威布尔分布

进行建模

FW(w)= 1 - expé
ë
êê

ù

û
úú-æ

è
ç

ö
ø
÷

w
λw

kw

（A-10）
式中：λw 为尺度参数；kw 为形状参数。光伏功率边

际分布则可采用Beta分布

FP(p)= Γ(αp + βp)
Γ(αp)Γ(βp)
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（A-11）

式中：αp 和 βp 为形状参数；Pmax 为最大功率。

在选择Copula函数时，需要考虑风-光功率的

实际相关特性。对于风-光联合功率建模，常采用

椭圆族Copula函数，如Gaussian Copula和 t-Copula。
Gaussian Copula的表达式为

C(u,υ ; ρ)=Φρ( )Φ-1(u),Φ-1(υ) （A-12）

式中：u = FW(w)；v = FP(p)；Φρ 为相关系数为 ρ 的二

元标准正态分布函数；Φ-1为标准正态分布的逆函数。

t-Copula则具有捕捉尾部相关性的能力，其表

达式为

C(u,υ ; ρ,v)= tρ,v( )t-1v (u), t-1ρ (υ) （A-13）
式中：tρ,ν 为相关系数为 ρ、自由度为 υ的二元 t分布

函数；t-1ν 为自由度为 v的 t分布的逆函数。

模型参数估计可采用极大似然法。设观测样

本为 (wi,pi), i = 1,2,⋯,n，则似然函数为

L(θ)=∏i = 1
n c( )FW(wi),FP(pi); θ fW(wi) fP(pi) （A-14）

式中：c(u,v ; θ)= ∂2C(u,v; θ)
∂u∂v 为Copula密度函数；fW(w)

和 fP(p)为边际密度函数。

最优Copula函数的选择可通过 A IC或B IC准则进行

A IC = -2 ln L(θ̂)+ 2k
B IC = -2 ln L(θ̂)+ k ln k （A-15）

式中：k 为参数个数；n 为样本量；最优Copula函数

的选择可通过赤池信息准则（Akaike information cri⁃
terion，AIC）或贝叶斯信息准则（Bayesian information
criterion，BIC）进行。

基于 Copula理论的联合分布模型能够更准确

地反映风-光功率的实际相关特性，为后续章节的

多时间尺度优化调度提供可靠的概率基础。通过

考虑风-光功率的时空互补性，该模型有助于提高

新能源消纳能力，降低系统运行风险。
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