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摘要：准确描述风电出力预测误差特性有助于合理配置系统备用容量，优化日前调度计划，提出了一种考虑风电

爬坡备用需求的电力系统日前优化调度方法。首先，基于风电爬坡段提取爬坡特征，建立爬坡幅值-预测功率二维

区间，采用自适应核密度估计方法拟合风功率预测误差概率分布。其次，基于风电预测误差分布确定系统备用需

求，以含备用成本和风险成本的系统综合运行成本最小为目标，建立连续时间日前优化调度模型。然后，采用

Bernstein 多项式插值解空间变换进行模型转换求解，优化备用容量、机组组合及出力计划。最后，通过算例验证

了建立的风电预测误差分布模型能更准确地描述风电随机波动特性，提出的日前调度方法可以合理配置系统备用

容量，保证运行安全性和经济性。 
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Abstract: Accurately describing the error characteristics of wind power output prediction is helpful for the rational 

allocation of system reserve capacity and the optimization of day-ahead scheduling plans. This paper proposes a 

day-ahead optimization scheduling method for power systems considering wind power ramping reserve requirements. 

First, based on the wind power ramping segment, the ramping characteristics are extracted, and a two-dimensional 

interval of ramping amplitude-predicted power is established. The adaptive kernel density estimation method is used to fit 

the probability distribution of wind power prediction errors. Then, based on the distribution of wind power prediction 

errors, the system reserve requirements are determined. Looking for minimal comprehensive operating costs of reserve 

costs and risk costs, a continuous-time day-ahead optimization scheduling model is established. Next, the Bernstein 

polynomial interpolation solution space transform is adopted to complete model conversion, thereby optimizing reserve 

capacity, unit combination, and output plans. Finally, a case study verifies that the established wind power prediction error 

distribution model can accurately describe the stochastic characteristics of wind power. The proposed day-ahead 

scheduling method can effectively allocate system reserve capacity, ensuring operational safety and economic efficiency. 
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0  引言 

随着“双碳”目标的推进，大规模风电的波动

性和不确定性给新型电力系统安全稳定和经济运行

带来挑战[1-4]。提高风电预测精度并充分利用预测 
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信息是优化机组组合、预留合理备用容量的重要依

据[5]。仅依靠风电预测难以精确估计风电波动范围[6]

描述风电不确定性，并影响系统日前备用容量及调

度计划制定的合理性[7-8]。因此，充分考虑风电出力

典型特征以准确刻画其随机波动特性，合理制定调

度计划是保证新型电力系统安全经济运行的关键。 
风电出力预测误差分布具有明显的尖峰厚
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尾、偏峰特性，在不同风电预测出力特性下存在差

异[9-11]，故需要充分考虑风电出力条件分布特性。

文献[12]分析了风电预测值和实际值的联合概率分

布，确定了不同预测出力水平下预测误差分布情况。

文献[13]划分了风电出力区间，确定了风电预测误

差分布，建立了考虑运行风险和风电误差边界的机

组组合模型，动态调整并网风电有效降低了系统运

行风险和成本。同时当风能波动剧烈时，风电功率

预测误差随爬坡发展而快速增大[14]，因此考虑风电

爬坡程度的风电预测误差分布有助于更准确地描述

误差分布特性[15-16]。文献[17]建立了基于风电功率

波动分段的区间预测方法，综合了不同波动程度功

率误差特点，提高了风电预测精度，但分段标准复

杂，区间划分忽略时序特性，预测结果仍不够精准。

文献[18]提出了一种考虑爬坡特征的风电功率预测

误差区间预测方法，采用二维核密度估计拟合风电

功率分区内不同风电爬坡率对应预测误差分布，但

模型中未考虑不同爬坡特征下误差分布规律。以上

文献从不同角度开展了风电预测误差分布的研究工

作，但没有综合考虑风电的功率和爬坡特性。 

针对风电高渗透系统优化调度问题，目前已有

研究在日前调度优化问题中考虑风电误差分布特

性，以提高系统应对风电不确定性的能力。文献[19]

采用高斯概率分布描述风电出力不确定性，提出了

一种风电备用可靠性的备用优化模型。文献[20]基

于边缘计算的框架提出了一种并行分布式优化方

法，用于求解含有海量可再生能源的微电网的复杂

优化经济调度问题，有效提升问题求解效率。文献

[21]考虑风电爬坡事件的时序爬坡量的概率分布，

提出了一种应对风电爬坡事件的备用需求分析方法

和预防控制策略，但依据运行风险概率评估系统风

险，忽略风险和备用的耦合关系，导致备用区间灵

活性不足。文献[22]考虑多风电场出力预测误差相

关性和条件分布特性建立了日前随机机组组合模

型，引入风电出力区间边界的系统备用和网络安全

约束，实现运行经济和风险的协同优化，但分析风

电误差分布时仅考虑风电出力水平的影响，使系统备

用约束不够合理。上述文献在调度策略中引入预测

误差模型，但对风电出力影响预测误差分布考虑较

为简单，难以准确地刻画风电随机波动特性，影响

了备用计划的制定，同时采用离散化的优化模型难以

考虑风电和负荷的连续随机变化，降低了调度计划

的灵活性。 

为提高系统调度计划的有效性，有必要利用风

电连续波动预测信息[21]，目前有学者提出采用连续

时间优化调度模型以提高调度灵活性，更好地应对

风电不确定性。文献[23-24]提出了一种基于连续时

间优化调度模型，协同优化平衡电量和确定灵活爬

坡备用产品需求。文献[24]引入储能协调机组参与

提供备用容量，文献[25]利用连续时间优化理论建

立考虑风险应对的机组组合模型，提高爬坡资源的

利用率。文献[26]建立连续时间鲁棒经济调度模型

充分计及超分辨率风电出力不确定性。上述文献论

证了连续时间模型能够描述次小时级源荷功率变化，

但未深入研究连续时间下的风电随机波动特性。 

本文针对风电高渗透系统的优化调度问题，基

于风电爬坡-功率特征建立了预测误差分布模型，确

定系统备用需求，提出了风电爬坡备用需求的连续

时间优化调度方法。首先，建立考虑爬坡-功率特征

的风电预测误差模型，进而确定一定置信水平下的

系统备用需求。在此基础上，基于条件风险价值

(conditional value at risk, CVaR)理论量化风电不确

定性给系统带来的运行风险，以系统综合运行成本

最优为目标，基于连续时间优化理论建立优化调度

模型，通过备用与风险成本博弈，优化系统备用容

量和爬坡能力，保证系统安全经济运行。最后，通

过算例验证了本文所提调度方法的可行性。 

1   基于风电爬坡及功率特征的备用需求量

化方法 

风电爬坡时出力具有更显著的不确定性和波动

性，影响其预测精度[16]，导致风电预测误差分布变

化，对系统备用容量优化提出了更高要求。因此，计

及风电爬坡特征及预测功率特征，形成爬坡幅值-

预测功率二维区间，采用非参数核密度估计方法拟

合不同预测条件下的预测误差分布函数，准确地刻

画风电随机波动特性，进而基于给定置信水平确定

系统备用容量需求。 

1.1 风电爬坡特征 

风电爬坡事件是指短时间内风电功率的剧烈变

化。将两个相邻极值点间的部分定义为风电爬坡段，

如图 1 所示，其中 1p pM M  为风电爬坡段。风电爬

坡特征包括开始时间 S, pT 、爬坡持续时间 pD 、爬坡

幅值 ramp
,p qp 及爬坡率 ramp

,p qR [27]。 

如图 1 所示，针对风电爬坡段 1p pM M  ，基于

预测及调度步长 T 将其划分为 pN 个爬坡时段， qd
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为爬坡时段序号，能够表征当前时段对应的爬坡持

续时间。由于预测及调度步长 T 固定，单个时段的

爬坡幅值能够反映爬坡率信息，故仅选择爬坡幅值

作为爬坡特征。以上爬坡段为例，随着爬坡持续时

间增加，单个时段爬坡幅值越大，风电随机波动越

强烈，预测误差分布特性也发生改变。 

 

图 1 风电爬坡段示意图 

Fig. 1 Schematic diagram of wind ramping 

综上，本文选取爬坡时段序号和单时段爬坡幅

值(后续采用爬坡幅值表示)表征风电爬坡特征。 

1.2 爬坡幅值-预测功率二维区间建立 

基于历史风电数据并针对不同爬坡时段序号，

建立爬坡幅值-预测功率二维区间，以刻画不同爬坡

特征、功率条件特征下的风电预测误差分布特性。 

首先，基于历史风电数据提取风电极值点序列，

并确定风电爬坡段，提取爬坡特征(爬坡时段序号和

爬坡幅值)、功率特征(预测功率)及预测误差。采用

风电相对预测误差 we 表示误差偏离程度，以图 1 中

的 qQ 点为例进行分析，其风电相对预测误差 w
,p qe 为 

w w
, ,w

, max
w,

ˆ p q p q
p q

d

p p
e

p


             (1) 

式中： max
w,dp 为日前预测功率最大值； w

,ˆ p qp 、 w
,p qp 分

别为 qQ 点风电实际功率和预测功率。 

进而，将相同爬坡时段序号的历史数据进行聚

合，形成各爬坡时段序号的数据集。由于不同爬坡

段的持续时间不同，使得爬坡时段序号越大，对应

数据集的数据量越小，因此为保证拟合效果，将不

满足拟合需求的时段序号数据集与相邻时段数据集

进行合并。对数据集前 90%的数据按照对应时段序

号进行划分，对后 10%的数据按照数据量合并相邻

时段数据集合，保证风电预测误差分布拟合效果。 
最后，针对各爬坡时段序号对应的数据集，对

爬坡幅值和预测功率等间隔划分，形成爬坡幅值-

预测功率二维区间。以爬坡幅值划分为例，第 n 个

幅值区间为 L H[ , ]f f ，区间边界计算如式(2)所示。 

ramp ramp
ramp max min

H min
ramp

ramp ramp
ramp max min

L min
ramp

ramp1,2, ,

( 1)

P P
f P n

N
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f P n
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N

 
 




   

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      (2) 

式中： rampN 为爬坡幅值区间数； ramp
maxP 和 ramp

minP 分别

为最大和最小爬坡幅值。 
等间隔划分集合难以保证每个区间数据的充裕

性，无法准确地描述区间内预测误差分布情况，因

此将数据量不足的区间与相邻区间合并，保证了区

间内样本量满足拟合需求。 
综上，基于历史风电数据，每个爬坡时段序号

均建立了爬坡幅值-预测功率二维区间，实现了不同

爬坡特征和功率特征下的数据集划分，为后续拟合

风电预测误差分布模型提供基础。爬坡时段序号为

qd 时的爬坡幅值-预测功率二维区间
qd 可表示为 

w

w

w
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  (3) 

式中： rampN 、 wN 分别为爬坡幅值和预测功率区间

个数； rampN  ； wN ； ,e  表示爬坡幅值在第 

区间，预测功率在第区间的风电预测误差集合。 
1.3 风电预测误差概率分布模型 

考虑到风电预测误差分布具有明显偏度、尖峰

厚尾的特性，采用高斯分布、Beta 分布、Logistic
分布等单一分布模型无法合理拟合风电预测误差概

率分布[28]。因此，本文采用非参数核密度估计，从

风电数据本身特征出发分析其分布特性[29]。核密度

估计函数 ( )f  为 
w w

w

1

1
( )

m
x

x

e e
f e K

mh h

 
  

 
         (4) 

式中：h 为带宽；m 为样本个数； ( )K  为核函数； w
xe

为第 x 个风电相对预测误差。 
带宽选取对拟合的准确性至关重要，带宽过小

易导致估计结果过于敏感，带宽过大会导致估计结

果丧失部分数据细节。由于二维区间内风电预测误

差数据并非均匀分布，为保证误差概率分布拟合效

果，引入自适应算法进行带宽选取，基于积分均方

误差，计算各样本点的最优带宽值。选用高斯核函
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数，自适应核密度估计函数 ˆ ( )f  为 
w w

w

1

1 w

w
1

1 1ˆ( )

ˆ( ( ))

ˆ ( )

m
x

x x x x

x x

mm
x x

e e
f e K

m h h

g f e

g f e









 



  
  

 
 
 





      (5) 

式中： xh 、 x 分别为样本 x 的带宽及权重；α为灵

敏因子，取 0.5。 
基于建立的风电预测误差集合，利用式(5)计算各

二维区间对应的风电预测误差概率密度函数。 
1.4 基于风电预测误差概率分布的备用需求量化 

首先，根据风电日前预测数据提取各预测时刻

的爬坡时段序号，并判断爬坡幅值和预测功率所对

应的二维区间，确定对应其爬坡和功率特征的预测

误差概率分布。 
对概率密度函数进行积分，给定置信度1  

(0 1) ＜ ＜ ，求解风电相对误差置信区间 。 

w

w

w w w w

w w w w

{[ , ] Pr( ]) 1 }

ˆPr( ]) ( )d
e

e

e e e e e

e e e f e e

   


 

≤ ≤ ≥

≤ ≤
   (6) 

取满足式(6)的最小区间 w w[ , ]e e 作为风电相对

预测误差置信区间。基于 t 时刻的相对预测误差置

信区间 w w[ , ]t te e ，根据式(7)确定预测误差置信区间

w wˆ ˆ[ , ]t tp p  ，进而根据式(8)量化备用需求。 

w w max
w,d

w w max
w,d

ˆ

ˆ

t t

t t

p e p

p e p

  

  

             (7) 

u w

d w

ˆmax{0, }

ˆmax{0 }

t t

t t

B p

B p
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

   ，
          (8) 

式中， u
tB 和 d

tB 分别表示系统向上和向下备用需求。 

由式(8)可知，若置信区间均落在坐标轴一侧，

系统无需预留上(下)运行备用。 

2   考虑风电爬坡备用需求的连续时间优化

调度模型 

本文基于连续时间优化理论，考虑运行风险和

运行成本，建立考虑风电爬坡备用需求的连续时间

优化模型，模型均采用连续时间变量。 
2.1 连续时间日前调度模型 

2.1.1 风险成本模型 
为量化预留备用不足导致系统弃风、切负荷造

成的系统运行风险，基于 CVaR 理论对风险成本进

行建模[29]。图 2 为风电 t 时段预测误差概率密度曲

线，风电预测误差在置信区间内，则没有弃风、切

负荷风险；风电预测误差超出置信区间下界，系统

预留上备用不足，面临削减负荷风险；当预测误差

超出置信区间上界，下备用预留不足，需弃风保证

系统安全运行。 
CVaR 成本包含切负荷与弃风风险成本，其表

达式分别为 
w

w ,min

ˆ
LC w w w w
CVaR, LC ˆ

ˆˆ ˆ ˆ ˆ( ) ( )d
t

t

p

t t t t tp
C c p p f p p




         (9) 

w max

w

ˆ
WC w w w w
CVaR, WC ˆ

ˆˆ ˆ ˆ ˆ( ) ( )d
t

t

p

t t t t tp
C c p p f p p




     

，

  (10) 

式中： LC
CVaR,tC 、 WC

CVaR,tC 分别为系统在 t 时刻的切负荷、

弃风风险成本； LCc 、 WCc 分别为切负荷、弃风成本

系数； wˆ ˆ( )tf p 为 t 时刻风电预测误差概率密度函

数； w,maxˆ tp 、 w,minˆ tp 分别为误差上下界。 

 
图 2 预测误差概率密度函数曲线 

Fig. 2 Prediction error probability density function curve 

2.1.2 优化调度目标函数 
本文采用 CVaR 量化系统运行风险，量化备用容

量与风险成本之间的动态权衡。建立计及风电风险成

本和系统安全约束的日前调度模型，其目标函数为 

G

G SU SD u,b d,b
, , , , ,

WC LC chr dis
CVaR, CVaR,

( )
min d

i t i t i t i t i t
i N

H

t t t t

C C C C C
t

C C C C



     
 
     


  (11) 

式中：H 为调度总时段， t H ； GN 为机组个数；
SU
,i tC 、 SD

,i tC 分别为机组 i 的开、关机成本； u,b
,i tC 、 d,b

,i tC

分别为机组 i 的上、下备用成本； chr
tC 、 dis

tC 分别为

储能充、放电成本； G
,i tC 为机组 i 的燃料成本函数，

本文进行分段线性化处理，如式(12)所示。 
G
, , , , , , 1,2, ,i t i i t i i tC m I n G     ≥     (12) 

式中： ,i tG 为机组 i 的计划发电量； ,i tI 为机组 i 运

行状态的二元变量(1 为开机状态，0 为关机状态)； 

 为分段数量； ,im  和 ,in  分别为机组 i 的分段函数

截距和斜率。 
2.1.3 约束条件 

1) 系统平衡约束 

G

L w dis chr
,t i t t t t

i N

P G P p p


           (13) 
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式中： L
tP 为负荷预测功率； w

tP 为风电预测功率；
chr
tp 、 dis

tp 分别为储能系统的充、放电功率。 

2) 火电机组启停约束 

U

D

, , ,

, , ,

U
, ,

D
, ,

d , 0

d , 0

d

[1 ]d

i

i

t

i t i t i tt
t

i t i t i tt
t T

i t i i tt
t T

i t i i tt

SU I t SU

SD I t SD

I t T SU

I t T SD


















  

  



 







≥ ≥

≥ ≥

≥

≥

        (14) 

式中： ,i tSU 、 ,i tSD 分别为机组 i 的开关机状态； U
iT 、

D
iT 分别为机组 i 的最小在线、离线持续时间。 

3) 火电机组出力约束 

, , ,
d SD

, , ,
u SU

, , ,

( )
i i t i t i i t

i t i i t i i t

i t i i t i i t

G I G G I

G R I R SD

G R I R SU


  
 




≤ ≤

≥

≤

         (15) 

式中： iG 、 iG 分别为机组 i 的最大、最小出力； ,i tG

为机组 i 的出力爬坡率； u
iR 、 d

iR 分别为机组 i 向上、

向下爬坡能力上限； SU
iR 、 SD

iR 分别为机组 i 开、关

机爬坡能力上限。 

4) 机组备用约束 
u

, , ,

d
, , ,

u d SD
, , , ,

d u SU
, , , ,

u u
,

d d
,

d( ) d ( )

d( ) d

i t i t i i t

i t i t i i t

i t i t i i t i i t

i t i t i i t i i t

i t t
i G

i t t
i G

G b G I

G b G I

G b t R I R SD

G b t R I R SU

b B

b B




 



   

 










≤

≥

≥

≤

≥

≥

   (16) 

式中， u
ib 、 d

ib 分别为机组 i 向上、向下备用功率。 

5) 储能运行约束 
ES chr ES

chr chr

ES dis ES
dis dis

chr dis
chr dis

0 end

(1 ) (1 )

(1 )

,

t t t

t t t

t t t

t

P p P

P p P

E p p

E E E E E

 
 

 




 


 
 



≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤

      (17) 

式中： ES
t 为储能表示运行状态的二元变量(1 为充

电状态，0 为放电状态)； chrP 、 chrP 分别为充电功率

上、下限； disP 、 disP 分别为放电功率上、下限；E

为储能电量变化率； chr 、 dis 分别为储能充、放电

效率； E 、 E 分别为储能电量上、下限。 

由于基于连续变量的连续时间优化模型无法

直接计算求解，本文采用 Bernstein 多项式(Bernstein 

polynomial, BP)插值解空间变换，基于其数学性质

将连续时间调度优化模型转换为插值系数解空间线

性规划问题进行求解，并采用 de Casteljau 算法改进

解空间，提高求解速度和拟合精度[30]，具体变换理

论和方法分别见附录 A 和附录 B。 

2.2 连续时间调度模型解空间变换 

根据连续时间建模性质(见附录 B)，将连续时

间日前调度问题转换到插值系数解空间。式(18)—

式(23)的变量 dB
( )( )  仅在式(11)—式(17)中变量的基础

上增加上标 dB，表征连续变量对应的插值系数，物

理含义一致，不再赘述。 

2.2.1 目标函数解空间变换 

依据 BP 插值基函数积分特性，转换优化目标

函数为 
dB,G dB,SU dB,SD dB,u,b dB,d,b
, , , , ,

dB,WC dB,LC dB,chr dB,dis
CVaR, CVaR,

( )
min

i k i k i k i k i k
i G

k K
k k k k

C C C C C

C C C C





     
 
    


  

(18) 

2.2.2 约束条件解空间变换 

依据 BP 插值基函数约束变换特性，转换后的

约束条件如下所述。 

1) 系统平衡约束 
dB,L dB dB,w dB,dis dB,chr

,k i k k k k
i G

P G P p p


        (19) 

2) 火电机组启停约束 

U

D

, , ,( 1) ,

, ,

U
, ,1

D
, ,1

1

(1 )

i

i

i l i l i l i l

i l i l

l T

i l i i ll

l T

i l i i ll

SU SD I I

SU SD

I T SU

I T SD











  
 









≤

≥

≥

       (20) 

3) 火电机组出力约束 

依据 BP 插值基函数微分特性，对火电机组爬

坡模型进行约束转化，如式(21)所示。 

dB dB
, , ,

dB dB d dB
, , 1 ,

dB dB u dB
, , 1 ,

/

/

i i k i k i i k

i k i k i i k

i k i k i i k

G I G G I

G G R I Q

G G R I Q







 
 

≤ ≤

≥

≤

        

(21) 

4) 机组备用约束 
依据 BP 插值基函数微分特性，求得风电爬坡

率插值系数序列，将风电爬坡特征映射到连续解空

间插值系数中，作为风电插值序列爬坡特征。计及

风电的功率-爬坡特征，采用第 1 节所提的备用需求

量化方法确定连续时间向上备用需求 dB,u
kB 和向下

备用需求 dB,d
kB 。 



- 100 -                                         电力系统保护与控制   

dB,ub dB dB,u
, , ,

dB,db dB dB,u
, , ,

dB,ub dB
, ,

dB,db dB
, ,

dB,db dB d dB
, , 1 ,

dB,ub dB u dB
, , 1 ,

dB,u dB,u
,

G

dB,d dB,d
,

G

( )

/

/

i k i k i k

i k i k i k

i k i i k

i k i i k

i k i k i i k

i k i k i i k

i k k
i

i k k
i

G G b

G k G b

G G I

G G I

G G R I Q

G G R I Q

b B

b B









  
  



  










≤

≥

≥

≤

≥

≥





        (22) 

5) 储能运行约束 
dB dB,chr dB

chr chr

dB dB,dis dB
dis dis

dB dB dB,chr dB,dis
1 chr dis

dB dB dB
k 0 end

(1 ) (1 )

( (1 ) )

,

k k k

k k k

k k k k

P p P

P p P

E E p p Q

E E E E E

 

 

 



  

   




≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤

  (23) 

6) 插值函数约束 
在连接多组插值函数空间时，为保证曲线平滑

连续，限制相邻插值函数插值系数前一段末与后一

段初的大小、斜率相等。 
dB,u

dB,d

dB dB dB dB
(3 1) (3 ) (3 2) (3 1)( ) ( ) ( ) ( )l l l l  




       

b 0

b 0

≥

≥      (24) 

式中：k 为插值序列编号；l 为插值函数空间连接组

数， 1, ,l H  ，对应 24 个调度时段。通过解空间

变换，将连续时间 t 变换为离散插值系数 k，进而求

解混合整数线性规划。 

3   算例分析 

基于 Elia 网站比利时某风电场 2020—2023 年

数据验证所提考虑爬坡特征的风电预测误差拟合方

法的有效性，根据风电场装机容量对数据进行归一

化处理，取 1%的数据作为测试集，剩余数据为模型

数据集。在此基础上，分别在改进的 IEEE 39 节点

和 IEEE 118 节点系统上进行算例分析，设置失负荷

风险单位成本为 200 美元/MWh，弃风风险单位成

本为 80 美元/MWh[31]。计算机配置为 Intel Core i5- 

13400，内存为 16 GB。 
3.1 风电出力预测误差模型准确性验证 

3.1.1 模型评价指标 
采用可信度、区间平均宽度、技能得分指标评

估误差预测模型准确性。 
1) 可信度指标 ACER 。当置信度相同时， ACER 越

小，模型拟合结果和实际数据贴合度越高，准确度

越高。 

ACE

1
(1 )

N

jj
R

N
            (25) 

式中：N 为预测点数； j
 用来表征预测区间是否包

含第 j 个样本实际值(1 为包含，0 为不包含)。 
2) 区间平均宽度 IPINAW。当置信度相同时，

IPINAW 越小，预测区间越窄，对风电随机波动范围

刻画越精准。 

ˆ ˆj j jd p p                 (26) 

PINAW

1 N

jj
I d

N
            (27) 

式中： jd 为第 j 个预测区间宽度； ˆ jp 、 ˆ jp 分别

为区间上下界。 
3) 平均区间得分 SIS。该指标能综合反映给定置

信度下的区间宽度和对实际曲线的覆盖效果， ISS 越

小说明预测区间综合评价越好。 

ˆ ˆ ˆ ˆ2(1 ) 4( ),

ˆ ˆ ˆ2(1 ) ,

ˆ ˆ ˆ ˆ2(1 ) 4( ),

j j j j j

j j j j j

j j j j j

d p p p p

s d p p p

d p p p p

  

   

  







     
    

     

＜

＜ ＜

＞

  (28) 

IS

1 N

jj
S s

N
               (29) 

式中： ˆ jp 为第 j 个样本实际值， js 为第 j 个样本对

应的平均区间得分。 
 3.1.2 预测误差精度分析 

选取典型日对比分析以下 3 种不同方法得到的

预测误差：方法 A1 仅考虑风电预测功率；方法 A2
考虑风电预测功率及爬坡幅值；方法 A3 考虑风电

预测功率及多爬坡特征(本文方法)。 

图 3 为典型日预测误差与风电实际出力对比示

意图，可以发现，采用本文风电预测误差模型得到

的预测误差区间能更好地反映爬坡发展过程风电预

测误差变化情况。以图 3(a)中的 12：00—18：00、图

3(c)中的 00：00—12：00 的上爬坡段，图 3(b)中的

12：00—24：00、图 3(d)中的 00：00—12：00 的下爬

坡段为例，方法 A3 所得误差区间随着风电爬坡发

展有增大趋势，符合预测误差度随爬坡发展不断提

高的规律；而由于风电预测功率和爬坡功率较稳定，

方法 A1、A2 相对预测误差区间变化不大，均无法

有效反映该特征。以图 3(a)中的 00：00—12：00 时段

为例，风电预测功率出现小波动现象，方法 A3 对应

较大预测误差区间，是由于风电小波动功率变化复

杂，为确保预测误差区间置信度，产生了较大的预

测误差区间。可以看出，本文所提预测误差模型能

较好地跟踪风电爬坡。 
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图 3 不同方法下典型日风电预测误差区间 

Fig. 3 Typical daily wind power prediction error intervals 

with different methods 

表 1 给出了置信度为 80%时不同方法预测误差

拟合方法的指标评价结果。方法 A3 的指标结果均

优于其他方法，这是由于方法 A1、A2 忽略爬坡持

续时间对预测误差的影响，造成区间平均宽度较宽，

在实际运行中就需要预留更多备用容量。方法 A1、
A2 的 ISS 指标较大，即相同置信度下区间宽度较大，

同时对实际曲线的覆盖效果相对较差，说明未考虑

风电爬坡段发展的误差模型不够准确。通过以上分

析可知，本文所提方法考虑风电多爬坡特征，可有

效提高预测误差区间预测的准确性，为合理制定调

度计划提供依据。 
表 1 不同方法预测误差模型指标(置信度为 0.8) 

Table 1 Indicators of prediction error models with different 

methods (confidence level 0.8) 

指标 方法 A1 方法 A2 方法 A3 

RACE 0.095 0.074 0.018 

IPINAW 131.9 121.0 107.9 

SIS 125.4 103.2 76.16 

3.2 基于 IEEE 39 节点连续时间调度算例分析 
3.2.1 风电预测误差模型对调度优化结果的影响 

基于连续时间插值系数序列确定不同条件特征

下的预测误差分布，进而研究风电预测误差对电力

系统调度的影响。 

图4为部分爬坡时段序号 qd 对应二维区间下预

测误差分布情况，具体集合数据见附录 C 表 C1。
由图 4 和表 C1 可以看出，随着风电爬坡段的发展，

预测误差分布有明显差异，表明考虑多条件特征对

风电爬坡特征进行精细化建模，能更准确地反映预

测误差分布情况。 

 

图 4 条件特征对应相对预测误差分布 

Fig. 4 Conditional features corresponding to the relative 

prediction error distribution 

建立不考虑风险成本的连续时间模型，预测误

差区间直接对应系统备用容量，验证风电预测误差

模型在调度模型中的有效性。设置两种确定备用需

求方案进行仿真分析优化调度结果。(1) 方案 B1：
仅考虑风电预测功率拟合预测误差分布；(2) 方案

B2：本文考虑风电预测功率及多爬坡特征。 

不同方案的备用容量区间优化结果如图 5 所

示。由图 5 可以看出，相比方案 B1，方案 B2 的备

用容量区间波动更明显，这是由于引入爬坡时段序

号分区的预测误差条件建模更精细，更能反映爬坡

段发展对预测误差的影响。以 06：00—08：00 的下

爬坡段为例，方案 B2 的备用容量随爬坡发展增大，

可以验证风电爬坡时不确定性更明显的现象。从整

体看，方案 B2 的备用容量曲线小于方案 B1，说明

考虑风电爬坡特征可以更加合理配置备用容量。 

 
图 5 备用容量区间 

Fig. 5 Reserve capacity range 

不同方案的优化结果如表 2 所示。由表 2 可知，

方案 B2 的运行总成本下降，备用成本减小，本文

考虑爬坡特征建立多条件预测误差分布模型，在保

证相同置信水平的前提下能够有效缩减备用区间，

合理优化系统备用方案。同时，由于所提出的预测

误差概率分布拟合方法具有更好的拟合效果，能够
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更准确地刻画风电随机波动，在备用成本降低的同

时风险成本也显著减少。 
表 2 不同方案下系统优化结果 

Table 2 System optimization results for different programs 

美元 

方案 日前运行总成本 机组运行成本 备用成本 风险成本

B1 790 224 525 036 73 799 191 044 

B2 738 817 526 614 67 788 144 070 

3.2.2 连续时间优化调度模型算例结果 

设置 3 种方案进行对比分析，验证所建连续时

间优化调度模型的合理性和经济性：方案 C1 基于

传统离散调度模型，不设置风险成本；方案 C2 基

于连续时间调度模型，不设置风险成本；方案 C3

基于连续时间调度模型，设置风险成本。 

图 6 为不同方案机组出力计划，结合表 3 中的

成本优化结果，对比不同方案机组计划出力情况及

运行经济性。由图 6 可以看出，方案 C1 为离散时

间优化调度，未考虑风电的连续时间变化，特别是

风电爬坡段连续波动，导致部分机组进行了启停操

作，整体经济性较差，而方案 C2、C3 为连续时间

调度，充分考虑了调度时段内的风电连续随机变化，

能充分应对风电随机波动且避免机组频繁启停，经

济性更佳。方案 C2、C3 的机组出力计划基本相同， 

方案 C3 考虑风险成本后，提高了备用容量，降低

系统风险，备用成本增加了 45.1%，但显著降低了

系统运行风险成本，整体经济性较好。 

 

图 6 机组出力计划 

Fig. 6 Unit output plan 

由表 3中 3种方案成本结果对比可知，方案C2、
C3 采用的连续时间优化模型，机组出力计划为连续

功率曲线，可以反映调度时段的连续时间功率波动

情况，能够制定更精细的调度计划并提升经济性。

相比于方案 C2 和 C3，方案 C1 的机组运行成本提

高，备用、风险成本降低，总成本分别增加了 31.4%
和 16.4%，这是由于其采用离散建模忽略了调度时

段风电、负荷的连续变化，运行总成本不高。 

表 3 不同方案的系统优化成本对比 

Table 3 System optimization cost comparison for different programs 

                                                                                                                         美元 

方案 日前运行总成本 机组运行成本 备用成本 切负荷风险成本 弃风风险成本 储能运行成本 

C1 834 241 597 340 56 321 1805.9 185 380 274 

C2 738 817 526 610 67 788 1098.8 142 970  351 

C3 634 937 525 322 98 362 9838.2 1064.5 351 

图 7 为系统净负荷预测曲线、机组计划出力及

备用区间情况。由图 7 和图 5 可知，06：00—08：00、

17：00—19:00 出现风电下爬坡段和 15：00—16：00

出现风电上爬坡段，方案 C2 离散优化模型中时段

点备用无法应对调度时段内净负荷波动。以方案 C1

中 16：00 时净负荷向下爬坡为例，实际连续净负荷

曲线经过了下降再上升的过程，对应的离散点预测

无法准确反映风电爬坡变化趋势。因此，仅利用离

散的风电预测信息，忽略风电连续功率曲线波动会

导致备用容量配置不足，严重时会导致系统弃风、

切负荷，增大系统运行压力和风险。方案 C2、C3

能够制定更加精细化的调度计划，可确定全调度时

段连续时间功率变化情况，能够充分考虑次小时级 

风电爬坡，机组备用需求明显提高，风险成本有所

降低，整体经济性提升。 

对比不同方案备用容量变化趋势。方案 C1 的

备用容量变化为离散状态，相比其他方案整体较小

且平稳，这是由于风电预测误差模型中爬坡特征变

化简单，且采用离散优化方法忽略了连续变化信息，

导致其备用容量变化不明显且偏于乐观。方案 C2、

C3 采用连续时间模型，深入挖掘风电持续时间和爬

坡率特征变化情况，条件特征分区更精细，备用容

量方案能更好地应对风电爬坡段。方案 C3 的备用

容量区间相比于方案 C2 也有明显提高，这是由于

考虑到风险成本后，适当提高备用容量以提高系统

运行安全性。 
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图 7 净负荷曲线及备用容量 

Fig. 7 Net load profile and reserve capacity 

3.3 基于 IEEE 118 节点连续时间调度算例分析 
在 IEEE 118 节点系统中进行算例分析，验证所

提方法在不同规模系统中的有效性和适用性。系统

总装机容量为 7220 MW，风电装机为 800 MW，负

荷峰值为7320 MW。表4为系统运行成本优化结果，

图 8 为净负荷曲线和备用容量情况。结合表 4 和图

8 中不同系统和方案的优化结果，进一步对比分析

本文所提调度方法适用性和可行性。 

 

图 8 净负荷曲线及备用容量 

Fig. 8 Net load profile and reserve capacity 

表 4 不同方案下系统优化结果 

Table 4 System optimization results for different programs 

美元 

方案 日前运行总成本 机组运行成本 备用成本 风险成本

C2 2 304 607 1 885 092 68 870 350 085 

C3 1 987 366 1 885 566 74 969 23 648 

由图 8 可以看出，随着系统容量、风电并网容

量增加，系统预留备用容量增多以应对增加的风电

不确定性。对比表 4 中的方案 C2、C3，机组运行

成本相差不大，机组出力计划变化不明显，由于方

案 C3 考虑系统运行风险成本，备用成本增加，风

险成本大幅度降低，提高系统运行安全性。方案 C3
在 IEEE 39和 IEEE 118节点系统中的计算时间分别

为 312 s 和 865 s，能够满足工程实际需要。上述结

果显示，本文所提调度方案在不同类型规模的电力

系统中具有适用性。 

4   结论 

本文基于连续时间优化理论，计及系统风险成

本，提出一种考虑风电爬坡备用需求的日前优化调

度方法，并建立了的优化调度模型，能够实现系统

的安全经济运行。计及风电爬坡及功率特征分析了

风电随机变化特性，提出系统备用需求量化方法。

通过算例分析得到如下结论： 
1) 考虑风电功率-爬坡特征的预测误差分布拟

合方法能够充分虑及风电爬坡段的影响，提高预测

误差区间拟合精度，合理确定系统备用需求，有效

降低备用成本； 
2) 所建立的连续时间调度模型考虑调度时段

内风电连续随机波动特征和CVaR风险成本，确定出

力计划和备用方案，能够提高系统运行灵活性，实

现经济性和安全性的协同优化。 
本文没有深入考虑风电场间功率耦合关系，后

续可以探索风电场集群爬坡对系统备用需求确定的

影响。 

附录 A 

为减少连续时间参数维度，采用基于 BP 插值

的连续时间建模方法，构建样条函数空间，定义为

, ( ) (1 ) , [0,1]q q Q q
q Q Qb C            (A1) 

!

!( )!
q
Q

Q
C

q Q q



            (A2) 

样条函数计算量随着多项式阶数Q的增加而增

大，且容易出现拟合数据不稳定的情况。考虑到

3Q  时，基本可满足要求，采用 3 次样条函数拟

合 Bezier 曲线 ( )P  。 
3 B,3 T

,3 B,3 30
( ) ( ) ( ) ( ), [0,1]q qq

P P b   


   P b  (A3) 

式中： 3 ( )b 为由 ,3 ( )qb t 组成的向量； B,3
qP 为插值系

数； B,3P 为对应插值系数矩阵。 
B,3 B,3 B,3 B,3 T

B,3 0 1 2 3[ , , , ]P P P PP       (A4) 

如图 3 所示，利用 B,3P 均匀分布在调度时段内

形成控制曲线 0B 、Bezier 拟合曲线 ( )P  。 

在连接多组样条函数空间时，为保证曲线平滑连

续，约束相邻样条函数插值系数前一段末与后一段初

的大小、斜率相等，形成连续插值序列 BP ， B
( ) BP  P 。 
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图 A1 Bezier 曲线及其控制曲线示意图 

Fig. A1 Schematic diagram of Bezier curve and control curve 

B B B B
(3 1) (3 ) (3 2) (3 1)l l l lP P P P             (A5) 

式中，l 为样条函数连接组编号。 
为提高控制曲线包络效果，采用 de Casteljau

算法提高控制曲线与 Bezier 曲线的逼近程度。通过

分割迭代将一条 Q 次 Bezier 曲线表示为前后两条

1Q  次 Bezier 曲线的线性组合[23]。Bezier 曲线递推

计算公式为 
B,3

dB,3
, B,3 B,3

1, 1, 1

0

1,2, ,
(1 )

0,1, ,

b

a b

a b a b

P a

P a Q
u P uP

b Q a  

 


  
    




(A6) 

式中： dB,3
,a bP 为递推形成的新的控制点；本文 u取 0.5。

如图 3 一次增强控制曲线 1B 所示，顺序排列为一次

增强控制点矩阵 dB,3P 和连续插值序列 dBP 。 
dB,3 dB,3 dB,3 dB,3 dB,3 dB,3 dB,3 T

dB,3 0 0,1 0,2 0,3 1,2 2,1 3[ , , , , , , ]P P P P P P PP  (A7) 

附录 B 

对基于 BP 插值的连续时间建模方法进行解空 

间变换时需要利用积分、微分、约束变换特性，

1[ , ]n nt t t  。 

1) 积分特性 

拟合曲线积分后与时间无关，等同于插值系数

之和与多项式阶数 Q 加 1 相除。 
1 1 3 B,3

B,3 3 0
1

( )d ( )d ( ) 4
n n

n n

t t
n

qqt t
n n

t t
P t t t P

t t

 





 

  P b (B1) 

2) 微分特性 
BP 的导数可以表示为相邻控制点差值矩阵与

低一阶 ( 1)Q  多项式的乘积。 
B,3 B,3 B,3 B,3 B,3 B,3 T

1 0 2 1 3 2 2

3 B,3 2

( ) 3[ , , ] ( )

( )

P t P P P P P P t

t

    b

W P b


 

(B2) 

3

3 3 0 0

0 3 3 0

0 0 3 3

 
   
  

W          (B3) 

式中： 3W 为三阶 BP 插值时微分项的系数矩阵；

2 ( )tb 为由二次多项式 ,2 ( )qb t 组成的向量。 

3) 约束变换特性 

式(B4)、式(B5)分别为等式和不等约束变换特性。 
B

( )( ) 0 0P t P                (B4) 

B B
( ) ( )( ) max( )P t c P c P c  ≤ ≤ ≤     (B5) 

若 ( )P t 恒为 0，则对应插值系数 BP 也为 0。若

( )P t 恒小于某值， BP 也恒小于该值。如图 3 所示，

Bezier 曲线均落在控制曲线构成的凸包内。 

附录 C 

表 C1 方法 A3 误差条件集合及相对预测误差范围 

Table C1 Partial method A3’s error ensemble conditions and relative prediction error ranges 

集合 p wP  B
w,fP  B

w (1 0.9)P     

d1 1 [0,0.187] [0.144.12.31] [-0.133,0.144] 

d2 2 [0.329,0.839] [1.356,26.64] [-0.148,0.207] 

d7 7 [0.575,1.262] [23.31,49.01] [-0.180,0.291] 

d8 8 [1.343,2.382] [43.49,80.73] [-0.165.0.336] 

d13 13 [1.534,2.586] [76.40,140.1] [-0.174,0.314] 

d14 14 [2.600,4.380] [110.4,180.3] [-0.184,0.315] 

d19 19 [0.697,1.518] [77.99,216.0] [-0.136,0.358] 

d20 20 [1.540,6.6143] [141.6,264.6] [-0.142,0.326] 
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