
电力系统自动化 
Automation of Electric Power Systems 

ISSN 1000-1026,CN 32-1180/TP 

 

 

 

 

《电力系统自动化》网络首发论文 

 
题目： 考虑风电统计特性挖掘的分布鲁棒优化调度方法 
作者： 徐超然，徐潇源，严正，李恒杰 
收稿日期： 2021-04-13 
网络首发日期： 2021-10-09 
引用格式： 徐超然，徐潇源，严正，李恒杰．考虑风电统计特性挖掘的分布鲁棒优化调

度方法[J/OL]．电力系统自动化. 
https://kns.cnki.net/kcms/detail/32.1180.TP.20211008.1645.004.html 

 
 
 
 
 

 
网络首发：在编辑部工作流程中，稿件从录用到出版要经历录用定稿、排版定稿、整期汇编定稿等阶

段。录用定稿指内容已经确定，且通过同行评议、主编终审同意刊用的稿件。排版定稿指录用定稿按照期

刊特定版式（包括网络呈现版式）排版后的稿件，可暂不确定出版年、卷、期和页码。整期汇编定稿指出

版年、卷、期、页码均已确定的印刷或数字出版的整期汇编稿件。录用定稿网络首发稿件内容必须符合《出

版管理条例》和《期刊出版管理规定》的有关规定；学术研究成果具有创新性、科学性和先进性，符合编

辑部对刊文的录用要求，不存在学术不端行为及其他侵权行为；稿件内容应基本符合国家有关书刊编辑、

出版的技术标准，正确使用和统一规范语言文字、符号、数字、外文字母、法定计量单位及地图标注等。

为确保录用定稿网络首发的严肃性，录用定稿一经发布，不得修改论文题目、作者、机构名称和学术内容，

只可基于编辑规范进行少量文字的修改。 

出版确认：纸质期刊编辑部通过与《中国学术期刊（光盘版）》电子杂志社有限公司签约，在《中国

学术期刊（网络版）》出版传播平台上创办与纸质期刊内容一致的网络版，以单篇或整期出版形式，在印刷

出版之前刊发论文的录用定稿、排版定稿、整期汇编定稿。因为《中国学术期刊（网络版）》是国家新闻出

版广电总局批准的网络连续型出版物（ISSN 2096-4188，CN 11-6037/Z），所以签约期刊的网络版上网络首

发论文视为正式出版。 
 



第 XX卷 第 XX期 XXXX年 XX月 XX日 Vol. XX No. XX XX XX，XXXX

http：//www.aeps-info.com

考虑风电统计特性挖掘的分布鲁棒优化调度方法

徐超然 1，徐潇源 1，严 正 1，李恒杰 1，2

（1. 电力传输与功率变换控制教育部重点实验室（上海交通大学），上海市 200240；
2. 兰州理工大学电气工程与信息工程学院，甘肃省兰州市 730050）

摘要：提出一种基于数据驱动分布鲁棒优化的电力系统调度方法，以应对考虑风电不确定性的电

力系统运行问题。首先，挖掘风电数据统计信息，提出了基于主成分分析与核密度估计的风电概率

分布模糊集构建方法，刻画风电随机性以及不同风电机组出力之间的空间相关性；其次，针对含风

电的调度问题，建立考虑概率分布模糊集的两阶段分布鲁棒优化问题；然后，将分布鲁棒优化问题

变换为其等价可解形式，采用仿射策略以及对偶原理将其转化为线性规划问题进行求解，并且提出

了基于样本外测试的概率分布模糊集范围参数选择策略，以保证调度方案的可靠性与经济性。采

用 6节点与 IEEE 118节点系统进行仿真分析，并将所提出的分布鲁棒优化方法与不考虑随机变量

相关性的分布鲁棒优化方法以及传统随机、鲁棒优化方法进行对比，以验证所提方法的有效性。

关键词：数据驱动；分布鲁棒优化；经济调度；不确定性；风电出力

0 引言

近年来，化石燃料的大量使用导致生态环境遭

到持续破坏。在此背景下，可再生能源及其发电技

术迅速发展，为全球范围内能源结构转型提供了技

术支撑［1-4］。然而，可再生能源发电出力具有较强的

随机性与波动性，随着可再生能源大规模并网，传统

的确定性经济调度方法难以满足新型电力系统发展

需求，需要寻求不确定性环境下的电力系统运行

方法［5］。

常用的考虑不确定性因素的电力系统优化运行

方法包括随机优化（stochastic optimization，SO）、鲁

棒优化（robust optimization，RO）与分布鲁棒优化

（distributionally robust optimization，DRO）。随机优

化需要建立不确定性因素的概率分布模型，优化结

果与概率模型准确性密切相关，并且其通常基于一

定数量的随机场景做出决策，难以涵盖不确定性因

素的所有可能实现场景，样本外表现（out-of-sample
performance）较差［6-7］。鲁棒优化采用不确定集合描

述不确定性因素变化范围，而无须设定具体概率分

布模型，但其考虑最劣场景进行决策，调度结果可能

较为保守［8-9］。分布鲁棒优化基于不确定性因素部

分信息建立概率分布模糊集（ambiguity set），并通常

采用范围参数刻画模糊集的可信赖程度，其针对模

糊集中最劣概率分布进行决策，既利用了随机变量

的统计信息，又保障了优化结果的可靠性［10］。建立

概率分布模糊集是分布鲁棒优化问题求解的基础，

常用方法包括基于统计矩和基于距离的概率分布模

糊集构建方法。文献［11］设定风电预测误差概率分

布的期望与方差等于给定值，建立了基于统计矩的

概率分布模糊集。然而，随机变量的真实统计矩信

息与设定值之间可能存在一定偏差。对此，文献

［12-15］考虑可再生能源发电出力矩信息的不确定

性，引入约束参数以调整模糊集大小。

基于距离的方法通过定义经验概率分布与其他

概率分布之间的距离，构建概率分布模糊集。常用

的 概 率 分 布 距 离 定 义 包 括 变 换 距 离 、Kullback-

Leibler（KL）散度、Wasserstein距离等。文献［16］
采用 1-范数和∞-范数建立风电概率分布的模糊集，

提出了电-气能源系统分布鲁棒协同调度方法。基

于同样的概率分布模糊集，文献［17-18］建立了考虑

分布鲁棒的机会约束条件，以解决考虑可再生能源

的机组组合问题。文献［19-20］采用 KL散度建立风

电的概率分布模糊集，分别研究机组组合与发电-备

用协同调度问题。文献［21］建立了基于 KL散度的

概率分布模糊集，研究考虑风电不确定性的电 -气 -

热综合能源系统经济调度问题。

分布鲁棒优化方法已经在电力系统中表现出了

较好应用效果。然而现有方法主要基于期望、方差
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或者样本数据构建概率分布模糊集，未能深入挖掘

数据所表征的统计信息，因此亟待进一步研究概率

分布模糊集的构建方法。并且，模糊集范围参数取

值显著影响分布鲁棒优化方法所得调度方案的经济

性与可靠性，但是现有文献中缺少关于范围参数选

择策略的研究。对此，本文建立了基于主成分分析

与核密度估计的概率分布模糊集，准确刻画风电出

力的随机特性；提出一种数据驱动的模糊集范围参

数选择策略，在提高系统运行经济性的同时保证调

度方案的可靠性，并通过算例分析验证了所提方法

的有效性与优越性。

1 分布鲁棒优化问题建模

1. 1 确定性优化问题建模

针对考虑风电的电力系统经济调度，建立如下

两阶段优化问题。第 1阶段问题考虑风电预测出

力，优化目标为常规机组发电与备用成本之和最

小，有

min ∑
t= 1

24

∑
j= 1

NG

( aG，j p2G，j，t+ bG，j pG，j，t+ cG，j + dGu，j rGu，j，t+

dGd，j rGd，j，t ) （1）

s.t. ∑
j= 1

NG

pG，j，t + ∑
i= 1

NR

pR，i，t = ∑
k= 1

NL

pL，k，t （2）

{pG，j，min ≤ pG，j，t- rGd，j，t
pG，j，t+ rGu，j，t≤ pG，j，max

（3）

-Fl ≤ ∑
j= 1

NG

πG，lj pG，j，t + ∑
i= 1

NR

πR，li pR，i，t -

∑
k= 1

NL

πL，lk pL，k，t ≤ Fl （4）

{0≤ rGu，j，t≤ RGu，j

0≤ rGd，j，t≤ RGd，j
（5）

-pG，j，ramp ≤ pG，j，t+ 1- pG，j，t≤ pG，j，ramp （6）
式中：pG，j，t、rGu，j，t、rGd，j，t分别为 t时刻常规机组 j的有

功出力、正备用及负备用；aG，j、bG，j、cG，j为常规机组 j
的发电成本系数；dGu，j、dGd，j分别为常规机组 j的正备

用成本系数、负备用成本系数；NG、NR、NL分别为常

规机组数量、风电机组数量、负荷数量；pR，i，t、pL，k，t分
别为 t时刻风电机组 i的预测有功出力、负荷 k的有

功需求；pG，j，min、pG，j，max分别为常规机组 j出力下限和

上限；Fl 为线路 l最大传输功率；πG，lj、πR，li、πL，lk分别

为常规机组 j、风电机组 i、负荷 k与线路 l之间的功

率传输分布因子；RGu，j、RGd，j分别为常规机组 j最大

正备用范围、最大负备用范围；pG，j，ramp为常规机组 j
最大爬坡功率。式（2）为功率平衡约束，式（3）为常

规机组出力上下限约束，式（4）为线路传输功率约

束，式（5）为备用约束，式（6）为爬坡约束。

考虑风电实际出力与预测出力之间的偏差，第

2阶段问题的优化目标为常规机组再调度成本、弃

风成本与削负荷成本之和最小，有

min ∑
t= 1

24 é

ë
êê∑
j= 1

NG

( cGu，j pGu，j，t+ cGd，j pGd，j，t ) +

ù

û
úú∑

i= 1

NR

cRc，i pRc，i，t+ ∑
k= 1

NL

cLc，k pLc，k，t （7）

s.t. ∑
j= 1

NG

( pG，j，t+ pGu，j，t- pGd，j，t ) +

∑
i= 1

NR

( pR，i，t+ ξ̂ i，t- pRc，i，t )= ∑
k= 1

NL

( pL，k，t- pLc，k，t )

（8）

-Fl ≤ ∑
j= 1

NG

πG，lj ( pG，j，t+ pGu，j，t- pGd，j，t )+

∑
i= 1

NR

πR，li ( pR，i，t+ ξ̂ i，t- pRc，i，t )-

∑
k= 1

N l

πL，lk ( pL，k，t- pLc，k，t )≤ Fl （9）

{0≤ pRc，i，t≤ ηRc，i pR，i，t
0≤ pLc，k.t≤ ηLc，k pL，k.t

（10）

{0≤ pGu，j，t≤ rGu，j，t
0≤ pGd，j，t≤ rGd，j，t

（11）

-pG，j，ramp ≤ ( pG，j，t+ 1 + pGu，j，t+ 1- pGd，j，t+ 1 )-
( pG，j，t+ pGu，j，t- pGd，j，t )≤ pG，j，ramp （12）

式中：pGu，j，t、pGd，j，t分别为 t时刻常规机组 j向上和向

下再调整出力；pRc，i，t、pLc，k，t分别为 t时刻风电机组 i
弃风功率与负荷 k削负荷功率；cGu，j、cGd，j分别为常规

机组 j再调度的成本系数；cRc，i、cLc，k分别为风电机组 i
弃风成本系数与负荷 k削负荷成本系数；ξ̂ i，t为 t时刻

风电机组 i的出力预测误差；ηRc，i、ηLc，k分别为风电机

组 i最大弃风比例与负荷 k最大削负荷比例。式（8）
为功率平衡约束，式（9）为线路传输功率约束，式

（10）为弃风范围与削负荷范围约束，式（11）为常规

机组再调度出力范围约束，式（12）为爬坡约束。

上述模型中，目标函数式（1）为二次函数，本文

采用分段线性化的方法将其转换为一系列线性函

数。对于第 j台机组，其 t时刻的运行成本函数可转

换为如下所示的一组线性约束［22］：

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

WG，j，t≥ α ( 1 )G，j，t pG，j，t+ β ( 1 )G，j，t
WG，j，t≥ α ( 2 )G，j，t pG，j，t+ β ( 2 )G，j，t
⋮

WG，j，t≥ α ( d )G，j，t pG，j，t+ β ( d )G，j，t

（13）
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式中：WG，j，t为新引入的成本变量；αG，j，t和 βG，j，t为线

性化系数，其上标表示线性函数段数；d为分段数。

第 1阶段问题的目标函数变为：

min ∑
t= 1

24

∑
j= 1

NG

(WG，j，t+ dGu，j rGu，j，t+ dGd，j rGd，j，t ) （14）

式中：WG，j，t需满足约束式（13）。

最终，考虑风电预测误差的经济调度问题可表

示为如下抽象数学问题：

min ( aT x+ bT y ) （15）
s.t. Ax≤ c （16）

Cx+ Dy+ Eξ̂≤ e （17）
式中：x为第 1阶段决策变量，包括 pG、rGu、rGd、WG；y

为第 2阶段决策变量，包括 pGu、pGd、pRc、pLc；a、b、A、

c、C、D、E、e为对应系数矩阵；ξ̂为风电预测误差的

具体实现场景。式（16）代表式（2）—式（6）与式

（13），式（17）代表式（8）—式（12）。

1. 2 不确定性因素建模

1.1节所建立模型中，不确定性因素为风电功

率，本节提出基于数据驱动的风电概率分布模糊集

构建方法。首先，计及不同风电机组出力之间的空

间相关性，采用主成分分析方法对原始风电出力数

据进行处理，将不同维度间存在相关性的原始数据

集转换为各个维度独立的数据集；然后，基于转换后

的数据集，采用核密度估计方法，建立随机变量的概

率分布模糊集，并且基于分位数确定随机变量的样

本空间。

1. 2. 1 主成分分析

主成分分析是一种数据降维方法，其主要思想

是以方差最大为依据，将原先的 n维特征映射到新

的 v维正交特征上。采用主成分分析方法，能够消

除不同维度数据间的相关性，以便于采用核密度估

计方法对每个维度上的数据分别进行分析。

对风电数据进行主成分分析的步骤如下：

1）将数据按列组成 n行 m列的矩阵 ξ，其中 n为
每个样本的维度数，m为样本数，即

ξ=[ ξ ( 1 )，ξ ( 2 )，⋯，ξ (m ) ]∈ R n× m （18）
2）对 ξ进行归一化处理：

ξ0 = ξ- -
ξ g T （19）

式中：ξ0为归一化的数据矩阵；
-
ξ = ∑

i= 1

m

ξ ( i ) m；g为 m

维单位列向量。

3）计算 ξ0的协方差矩阵：

G= 1
m
ξ0ξ T0 （20）

4）对协方差矩阵G进行特征值分解：

G= HΛH -1 （21）
式中：H为 G的特征向量按列组成的矩阵；Λ为对角

矩阵，对角元素为各特征向量对应的特征值。

5）将特征向量按对应特征值从大到小按行排列

成矩阵 P，则经主成分分析处理之后的数据为：

Z= Pξ0 （22）
至此，可进一步采用核密度估计对每个维度上

的数据进行分析，建立连续随机变量概率分布函数。

1. 2. 2 基于核密度估计的概率分布模糊集

核密度估计是一种非参数的概率分布估计方

法，本文选用高斯核函数，则对于变换后的数据而

言，第 u（u=1，2，…，v）维度上随机变量 zu的概率密

度函数为：

f ̂u ( zu )=
1
Nh∑s= 1

N 1
2π
exp ( )- ( zu- z ( s )u )2

2h2 （23）

式中：N为样本数量，h为带宽；z ( s )u 为第 s个样本。

各个维度上随机变量的联合概率分布 f ̂ ( z )与
真实概率密度函数之间可能存在一定偏差，因此建

立如下概率分布模糊集［23］：

P set = {P ∈M+：∫
Rn
| f ( z )- f ̂ ( z ) |dz≤ dK，f =

dP
dz }

（24）
式中：M+为所有可能概率分布的集合；dK为模糊集

范围参数，表示模糊集大小；Pset包含与 f ̂ ( z )之间距

离不大于 dK的所有概率分布；P为累积分布函数；f
为概率密度函数。

考虑到：

∫
Rv
| f ( z )- f ̂ ( z ) |dz≤ ∫

Rv
f ( z ) dz+ ∫

Rv
f ̂ ( z ) dz≤ 2

（25）
可取 dK的范围为 0≤dK≤2。
对于本文所提不确定性因素建模方法而言，不

同的带宽 h以及不同的核函数并不会影响概率分布

模糊集的构建方法以及优化问题的求解方法；本文

采用拇指规则（rule of thumb）计算带宽 h，核函数则

选取采样方便的高斯核函数。

1. 2. 3 随机变量的样本空间

若核密度估计得到的随机变量 zu的累积概率分

布为 F̂u ( zu )，则可基于分位数确定 zu的变化范围［24］。

分位数的定义为：

F̂u ( ε )= min { zu ∈ R|F̂u ( zu )≥ ε } （26）
因此，风电样本空间为：

Ω={ ξ|-z ≤ Pξ≤ -
z } （27）

3
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式中：

{-z =[ F̂ 1 ( ε )，F̂ 2 ( ε )，⋯，F̂v ( ε ) ]T
-
z =[ F̂ 1 ( 1- ε )，F̂ 2 ( 1- ε )，⋯，F̂v ( 1- ε ) ]T

（28）

式（27）可进一步抽象为：

Fξ≤ q （29）
式中：F、q为式（27）中约束的对应系数矩阵。

本文考虑风电出力空间相关性，采用主成分分

析与核密度估计方法对风电出力不确定性进行建

模，以准确刻画风电数据分布特性，并减小样本空间

范围。基于主成分分析与核密度估计的风电样本空

间如附录A图A1所示。

风电出力概率分布模糊集与样本空间的建模流

程如图 1所示。

1. 3 分布鲁棒优化模型

基于上节所建立的概率分布模糊集，确定性优

化问题式（15）—式（17）可转换为如下形式：

min (aT x+ max
P ∈ P set

EP (Q ( x，ξ ) ) ) （30）

s.t. {Q ( x，ξ )= min bT y式 ( 16 )、式 ( 17 )、式 ( 24 )
（31）

式中：EP ( ⋅ )表示目标函数的期望值。

上述模型中第 2阶段优化问题的目标为最劣概

率分布下运行成本期望值最小。通过建立分布鲁棒

优化问题，在充分利用历史数据统计信息的同时，规

避概率分布建模不准确的问题，在提高系统运行经

济性的同时确保优化结果的可靠性。

2 求解方法

2. 1 优化模型等价变换

在式（30）中，概率分布函数也为优化问题决策

变量，因此分布鲁棒优化问题难以直接求解。对此，

文 献［25］给 出 了 式（30）的 等 价 变 换 模 型 ，具 体

如下。

对于任意给定的变量 x以及函数 Q，如果 Q对

于随机变量 ξ是连续的，则存在如下等价变换模型。

1）dK ∈ [ 0，2 )时，有：

max
P ∈ P set

EP (Q ( x，ξ ) )= (1- dK
2 )CVaR P0

dK
2
(Q ( x，ξ ) )+

dK
2 maxξ ∈Ω

Q ( x，ξ ) （32）

2）dK ≥ 2时，有：

max
P ∈ P set

EP (Q ( x，ξ ) )= max
ξ ∈Ω

Q ( x，ξ ) （33）

式中：P0为核密度估计得到的概率分布；CVaR ( ⋅ )为
条件风险价值（conditional value-at-risk）函数。

对 于 本 文 所 构 建 的 概 率 分 布 模 糊 集 ，

dK ∈ [ 0，2 ]；且当 dK=0与 dK=2时，优化模型分别退

化为风险中性（risk neural）的随机优化问题以及风

险规避（risk-averse）的鲁棒优化问题。因此不妨令

dK ∈ ( 0，2 )，即式（30）等价变换为式（32）。从式（32）
可以看出，在变换后的随机+鲁棒形式的优化问题

中，dK取值决定随机以及鲁棒优化部分的权重：dK
越小，优化问题越偏向于风险中性的随机优化问题；

dK越大，优化问题越偏向于风险规避的鲁棒优化问

题。因此，dK的取值决定了分布鲁棒优化问题的保

守性。

2. 2 第 2阶段问题的随机优化部分求解方式

在式（32）中，条件风险价值的计算可以转换为

基于场景的随机优化问题［26］：

min
ys，ζs，ηs

δCVaR （34）

s.t. δCVaR = ζ s +
1

1- dK
2
∑
i

ω s，i η s，i （35）

{η s，i≥ 0η s，i≥ bT y s，i- ζ s
（36）

Cx+ Dy s，i+ Eξ s，i≤ e （37）
式中：δCVaR为条件风险价值的取值；ζs为风险价值；

ωs，i为第 i个随机场景 ξs，i的概率；ηs，i为第 i个随机场

景对应的目标函数值；ys，i为第 i个随机场景下的决

策变量。

上述模型中的随机场景可基于 1.2.2节中核密

度估计得到的概率分布函数获取。

2. 3 第 2阶段问题的鲁棒优化部分求解方式

1）仿射策略

针对式（32）的鲁棒优化部分，可以采用仿射策

略对其进行求解。假设机组再调度出力、弃风功率、

削负荷功率与风电预测误差之间存在如下关系［27］：

pGu，j=MGu，j∑
i= 1

NR

ξi + mGu，j （38）

M*��
�	��

�)	
��K�����

(��2	�)

�(�
�������@

�(��
�1K

8���

M*
��/K

����

��/
KD*

��2E	�

图 1 不确定性因素建模流程
Fig. 1 Modeling process of uncertainty factors
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pGd，j=MGd，j∑
i= 1

NR

ξi + mGd，j （39）

pLc，k=M Lc，k∑
i= 1

NR

ξi + mLc，k （40）

pRc，i=MRc，i ξ i+ mRc，i （41）
相应矩阵形式为：

y=Mξ+ m （42）
式中：MGu，j、mGu，j、MGd，j、mGd，j、MLc，k、mLc，k、MRc，i、mRc，i

为仿射系数；M、m为仿射系数对应矩阵。

引入仿射策略后，原优化问题变为如下形式：

min
x，M，m，

ζs，ηs

(aT x+(1- dK
2 ) δCVaR+ dK

2 maxξ ( bTMξ+bTm ) )
（43）

s.t.{式 ( 16 )、式 ( 29 )、式 ( 35 )—式 ( 37 )
( DM + E ) ξ≤ e- Cx- Dm，∀ξ ∈ { ξ|Fξ≤ q }

（44）
此时目标函数为双层的 min-max问题，且约束

式（44）为鲁棒约束，不利于直接求解，需进一步

变形。

2）基于对偶原理的优化问题变形

根据标准鲁棒优化技术，式（44）等价为如下优

化问题：

qTπ1 ≤ e- Cx- Dm （45）
F Tπ1 = ( DM + E )T （46）

π 1 ≥ 0 （47）
式中：π1为对偶变量。

对于目标函数式（43），其内层最大化问题的对

偶形式为：

min
π2
( qTπ2 + bTm ) （48）

s.t. F Tπ2 = ( bTM )T （49）
π2 ≥ 0 （50）

式中：π2为对偶变量。

最终，分布鲁棒优化问题变为如下线性规划

问题：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

min
x，M，m，ζs，
ηs，π1，π2

( )aT x+ ( )1- dK
2 δCVaR +

dK
2 ( q

Tπ2 + bTm )

s.t. 式 ( 16 )、式 ( 35 )—式 ( 37 )、式 ( 45 )—式 ( 47 )、
式 ( 49 )、式 ( 50 )

（51）
2. 4 dK自适应选择策略

根据式（51）可知，模糊集范围参数 dK显著影响

分布鲁棒优化方法得到的调度方案的经济性与可靠

性。对此，本文提出一种数据驱动的模糊集范围参

数选择策略，能够基于具体的风电数据，选择最佳

dK值，以提高调度策略的经济性与可靠性。

1）将风电数据划分为两部分，一部分用于不确

定性因素建模，另一部分作为测试样本。

2）在（0，2）的区间里，取若干值作为最佳 dK的
候选值，分别求解式（51）的优化问题，得到第 1阶段

调度方案和第 1阶段调度成本，包括常规机组发电

成本与备用成本。

3）将第 1阶段调度方案代入测试样本，求解得

到第 2阶段运行成本。

4）将两阶段运行成本相加得到系统总运行

成本。

5）总运行成本的平均值和标准差分别反映了调

度方案的经济性与风险性，若仅仅以平均值或者标

准差作为评价指标难以综合评估调度方案的优劣；

四分位数同时包含了平均值与标准差信息，因此本

文将四分位数作为调度方案的评价指标：采用核密

度估计得到总运行成本的累积分布函数，选取四分

位数最小的 dK为最佳取值。上述模糊集范围参数

选择策略能够反映所得调度策略在实际运行中的经

济性与可靠性。数据驱动的分布鲁棒优化调度问题

求解流程如图 2所示。

3 算例分析

本章以 6节点系统和 IEEE 118节点系统为对

象进行仿真，分析了模糊集范围参数 dK取值对系统

运行成本的影响，并将分布鲁棒优化方法与传统随

机、鲁棒优化方法进行对比，以验证所提方法的有

效性。

3. 1 6节点系统算例

本节所用 6节点系统如附录A图A2所示，线路

-����KM�� M*���-����

�K ��Q�����

3�>���

-�dK��	�

��MK��)@ ��0*
���)

E	�	dK�U
E=�,"A

8�A���

8	*4���M*��

图 2 优化问题求解流程
Fig. 2 Solving procedure of optimization problem
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参数如表 1所示。3台火电机组 G1、G2、G3分别接在

节点 1、节点 2与节点 6处，最小出力分别为 100、10、
10 MW，最大出力分别为 220、100、40 MW，机组参

数如表 2所示，a、b、c分别为机组成本的常数项系

数、一次项系数与二次项系数。每台机组的备用成

本系数为其发电成本系数 b的 10%，再调度成本系

数设为最大出力下的单位发电成本，每台机组的爬

坡能力为其最大出力的 20%。节点 3、节点 4与节

点 5处的负荷分别为 100、150、150 MW。2台风电

机组W1、W2分别接在节点 3与节点 5。弃风与削负

荷的最大比例分别为 0.5与 0.2，成本系数分别为

100美元/MW与 200美元/MW。

假设风电机组出力服从多元高斯分布，均值为

风电预测出力，标准差为均值的 10%，不同风电机

组出力间的相关系数为 0.5。采用蒙特卡洛模拟生

成 800组数据，其中 700组数据用于建立不确定性因

素模型，100组数据用于测试。

不同 dK取值下样本外测试的总运行成本的平

均值与标准差如图 3所示。随着 dK的增大，式（32）
中鲁棒优化权重逐渐增加，优化模型侧重于考虑调

度方案的可靠性，样本外测试时第 2阶段运行成本

的波动性减小，使得总运行成本的标准差逐渐减

小。另一方面，随着 dK的增大，调度方案更为保守，

备用容量逐渐增加，使得第 1阶段问题的运行成本

增加，而第 2阶段问题的运行成本由于调度方案的

可靠性较高而相对较小，两者叠加使得总运行成本

的平均值呈先下降后上升的趋势。图 4为不同 dK取

值下总运行成本的累积概率分布。从图 4可知，以

四分位数作为选取标准时，dK=0.6为最佳取值。

为了分析分布鲁棒优化方法的有效性，将 dK=
0.6时的仿真结果与随机优化、鲁棒优化的仿真结果

进行对比，对比结果见附录 A表 A1与图 A3。由附

录 A表 A1与图 A3可知，随机优化方法第 1阶段发

电成本与备用容量最小，第 2阶段成本则要明显高

于分布鲁棒优化方法与鲁棒优化方法，这是由于随

机优化方法基于特定场景做出决策，而风电实际出

力可能与求解随机优化方法问题所依据的随机场景

存在一定偏差，导致再调度成本较高。相比之下，分

布鲁棒优化方法和鲁棒优化方法的备用容量大于随

机优化方法，再调度成本均值与总成本标准差小于

随机优化方法，这是由于分布鲁棒优化方法与鲁棒

优化方法考虑了最劣场景，所得调度策略具有较高

可靠性。与鲁棒优化方法相比，分布鲁棒优化方法

的第 2阶段目标函数为条件风险价值与鲁棒优化的

加权，其综合考虑了调度策略的经济性与风险性，因

此分布鲁棒优化方法的总成本均值小于鲁棒优化方

法。由附录 A图 A4可知，在 100组测试样本中，分

布鲁棒优化方法对应调度策略的样本外测试成本均
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图 3 6节点系统仿真结果
Fig. 3 Simulation results of the 6-bus system
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图 4 总运行成本的累积分布函数
Fig. 4 Cumulative distribution function of total

operation costs

表 1 线路参数
Table 1 Parameters of transmission line

起始节点

1
2
1
2
4
5
3

终点节点

2
3
4
4
5
6
6

X/p.u.
0.170
0.037
0.258
0.197
0.037
0.140
0.018

最大传输功率/MW
200
100
100
100
60
100
100

表 2 火电机组参数
Table 2 Parameters of thermal power generation units

机组编号

G1
G2
G3

成本系数

a/(美元)
177
130
137

b/(美元·MW -1)
13.5
40.0
17.7

c/(美元·MW -2)
0.000 45
0.001 00
0.005 00
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小于鲁棒优化方法的样本外测试成本，这表明与鲁

棒优化方法相比，分布鲁棒优化方法能够在确保调

度策略可靠性的同时，减小系统运行成本。

为了进一步分析分布鲁棒优化方法特点以及条

件风险价值场景数量对优化问题求解效率和计算精

度的影响，选取不同场景数量，比较分布鲁棒优化方

法与随机优化方法、鲁棒优化方法的优化效果，仿真

结果见附录 A表 A2—表 A4及图 A5—图 A7。由仿

真结果可知，相比于传统的随机优化方法与鲁棒优

化方法，本文所提出的分布鲁棒优化方法在相近的

计算时间下，能够获得更优的调度结果，且条件风险

价值场景数量对分布鲁棒优化结果和求解效率的影

响较小。

下文分析了不同不确定性因素建模方式对优化

结果的影响。首先，风电相关性对优化结果的影响

如表 3所示。在考虑相关性后，系统运行成本均值

与标准差更小，这是由于本文所提出的基于主成分

分析与核密度估计的概率分布模糊集构建方法考虑

了风电出力相关性，准确刻画了风电波动范围。从

表中数据也能够直观看出，本文所提不确定集建模

方法能够在充分挖掘数据统计信息的同时，缩小不

确定集范围，从而降低系统运行成本。

其次，为分析核密度估计带宽对优化结果的影

响，将采用拇指规则计算得到的带宽记作 h，比较

0.9h、h以及 1.1h的仿真结果如附录A图A8与表A5
所示。在本算例中，以四分位数为评判标准时，带宽

为 h时取得更优结果。因此，不同带宽会影响决策

结果，需要分析不同带宽的影响，选择合适的带宽建

立不确定性因素模型。

3. 2 IEEE 118节点系统

IEEE 118 节 点 系 统 中 共 有 54 台 发 电 机 与

186条输电线路，系统总负荷为 5 500 MW。4台风

电机组W1、W2、W3、W4 分别接在节点 15、节点 49、
节点 59与节点 90处。详细数据参考文献［28］。负

荷数据来源于某实际电网，风电数据来源于甘肃地

区的 4处风电场，负荷功率与风电机组出力根据

IEEE 118节点系统负荷进行了折算。

在 IEEE 118节点系统中，不同 dK取值下系统总

运行成本的平均值与标准差如附录 A图 A9所示。

随着 dK的增大，平均成本呈先减小后增大的变化趋

势，标准差则呈一直减小的变化趋势。随着 dK的增

大，式（32）中鲁棒优化部分的权重增大，整体优化

模型偏重于调度策略的可靠性：一方面，第 1阶段运

行成本较高，而再调度成本较低，二者叠加使得总成

本平均值呈现先减小后增大的变化趋势；另一方面，

样本外测试时第 2阶段运行成本的波动减小，总成

本标准差会随着 dK的增大而减小。附录 A图 A10
为不同 dK取值下系统总运行成本的累积分布函数，

从图中可知，以四分位数为选取标准时，dK=0.6为
最佳取值。

将 dK=0.6时的分布鲁棒优化方法所得结果与

随机优化方法、鲁棒优化方法的结果进行对比。由

表 4可知，3种方法中，随机优化方法的第 1阶段运

行成本最低，而分布鲁棒优化方法与鲁棒优化方法

的总成本均值与标准差则明显低于随机优化方法的

结果。随机优化方法基于随机场景做出决策，难以

考虑随机因素所有可能实现场景，所得调度策略的

样本外表现较差，再调度成本较高。与随机优化方

法相比，分布鲁棒优化方法与鲁棒优化方法考虑了

最劣场景，所得调度策略可靠性更强，样本外测试时

再调度成本较低。与鲁棒优化方法相比，分布鲁棒

优化方法的总成本标准差与其基本相同，而总成本

的平均值更小，即分布鲁棒优化方法能够在保证可

靠性的同时提高系统运行经济性。由图 5可知，虽

然分布鲁棒优化方法第 1阶段成本要略高于随机优

化方法，但是总成本明显小于随机优化方法，即分布

鲁棒优化方法对于随机变量的波动具有更强适应能

力，能够显著减小系统总运行成本。

表 3 相关性对运行成本的影响
Table 3 Impact of dependencies on operation costs

不确定性因素

建模方式

考虑相关性

不考虑相关性

第 1阶段

成本/美元

113 482
117 177

第 2阶段成

本均值/美元

8 069
8 377

总成本均

值/美元

121 551
125 554

总成本标

准差/美元

2 556
2 857

表 4 不同方法运行成本
Table 4 Operation cost obtained by different methods

优化方法

随机优化

分布鲁棒优化

鲁棒优化

第 1阶段成本/美元

1 282 288
1 286 500
1 286 614

第 2阶段成本均值/美元

108 329
33 153
33 250

总成本均值/美元

1 390 617
1 319 653
1 319 864

总成本标准差/美元

33 901
15 364
15 345
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最后，本文讨论不同分布鲁棒优化方法的特

点。分布鲁棒优化问题中的概率分布模糊集主要分

为 2类：基于矩信息的模糊集与基于距离的模糊集。

基于矩信息的模糊集构建方法对数据的依赖性较

低，在缺乏足够历史数据、仅能获取随机变量期望与

方差的问题中具有较好的应用效果；本文所建立的

概率分布模糊集为基于距离的模糊集，在有一定数

量数据的问题中，能够更充分挖掘数据所包含的统

计信息；本文所用模糊集与其他基于距离的概率分

布模糊集相比，不确定性因素的建模方式不同，适用

于不同优化问题。为了说明本文所用模糊集的优

点，将其与基于矩信息的模糊集进行对比，仿真结果

见附录 A表 A6、表 A7及图 A11、图 A12。由仿真结

果可知，在有足够历史数据的场景下，本文所提出方

法具有更好的经济性与可靠性。

4 结语

本文以含风电机组的电力系统为研究对象，考

虑风电出力不确定性与空间相关性，提出了数据驱

动的两阶段分布鲁棒优化模型，所得结论如下：

1）本文提出了考虑风电空间相关性的概率分布

模糊集构建方法，通过主成分分析对风电数据进行

处理，采用核密度估计建立概率分布函数，进一步结

合模糊集范围参数 dK构建概率分布模糊集。

2）本文提出了基于样本外测试的模糊集范围

参数 dK选取方法，综合考虑总运行成本的平均值与

标准差，以总运行成本四分位数最小为 dK选取标

准，以平衡系统运行的风险性与经济性。

3）所构建的分布鲁棒优化方法是随机优化与鲁

棒优化的结合，因此能够在充分利用随机变量数据

统计信息的同时，保障优化结果的可靠性。

下一步工作将研究大规模分布鲁棒优化问题的

高效求解技术，以提高其在实际电力系统调度中的

适用性。

附录见本刊网络版（http：//www.aeps-info.com/

aeps/ch/index.aspx），扫英文摘要后二维码可以阅读

网络全文。
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Distributionally Robust Optimal Dispatch Method Considering Wind Power
Statistical Characteristics Mining

XU Chaoran1，XU Xiaoyuan1，YAN Zheng1，LI Hengjie1，2

(1. Key Laboratory of Control of Power Transmission and Conversion, Ministry of Education
(Shanghai Jiao Tong University), Shanghai 200240, China;

2. College of Electrical and Information Engineering, Lanzhou University of Technology, Lanzhou 730050, China)

Abstract: A power system dispatch method based on data-driven distributionally robust optimization (DRO) is proposed to deal
with the operation problem of power system considering the uncertainty of wind power. Firstly, the statistical information of wind
power data is mined, and a construction method of probability distribution ambiguity set of wind power based on principal
component analysis and kernel density estimation is proposed to describe the randomness of wind power and the spatial correlation
between the outputs of different wind turbines. Secondly, aiming at the dispatch problem with wind power, a two-stage DRO
problem considering probability distribution ambiguity set is established. Thirdly, the DRO problem is transformed into its
equivalent solvable form, and the affine strategy and duality principle are used to transform it into a linear programming problem for
solving. The range parameter selection strategy of probability distribution ambiguity set based on out-of-sample test is proposed to
ensure the reliability and economy of the dispatch scheme. Finally, the 6-bus and IEEE 118-bus systems are used for simulation
analysis, and the proposed DRO method is compared with the DRO method without considering the correlation of random
variables and the traditional stochastic and robust optimization methods to verify the effectiveness of proposed method.

This work is supported by National Natural Science Foundation of China (No. 52077136).
Key words: data-driven; distributionally robust optimization (DRO); economical dispatch; uncertainty; wind power output
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附录A
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Fig. A1 Illustration of sample space
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图A2 6节点系统
Fig. A2 6-bus system

表A1 不同方法运行成本
Table A1 Operation costs obtained by different methods

优化方法

随机优化

分布鲁棒优化

鲁棒优化

第 1阶段发电成本/美元

110 404
110 833
120 111

第 1阶段备用成本/美元

1 889
2 649
1 432

第 2阶段成本均值/美元

12 097
8 069
5 994

总成本均值/美元

124 390
121 551
127 537

总成本标准差/美元

3 607
2 556
2 000
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图A3 不同方法得到的备用容量
Fig. A3 Reserve capacities obtained by different methods
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图A4 分布鲁棒优化方法与鲁棒优化方法成本对比
Fig. A4 The cost comparison between DRO and RO

表A2 不同样本数量下分布鲁棒优化方法与随机优化方法的计算时间
Table A2 Solving time of DRO and SO with different sample sizes

优化方法

分布鲁棒优化方法

随机优化方法

计算时间

样本数量为 5时
18.36s
9.94s

样本数量为 10时
19.28s
10.13s

样本数量为 20时
20.13s
11.59s

样本数量为 30时
21.70s
14.03s

表A3 分布鲁棒优化方法与随机优化方法样本外测试结果累积分布函数的四分位数值
Table A3 Quartile values of the CDF of the out-of-sample test results of DRO and SO

优化方法

分布鲁棒优化方法

随机优化方法

样本外测试结果累积分布函数的四分位数值/美元

样本数量为 5时
123679.53
126153.23

样本数量为 10时
123528.84
124438.94

样本数量为 20时
123296.26
124307.49

样本数量为 30时
123244.47
124184.11
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图A5 不同样本数量下分布鲁棒优化方法与随机优化方法的样本外测试结果
Fig. A5 The out-of-sample test results of DRO and SO with different sample sizes

表A4 分布鲁棒优化方法与鲁棒优化方法样本外测试结果
Table A4 The out-of-sample test results of DRO and RO

优化方法

分布鲁棒优化

鲁棒优化

平均成本/美元

122158.66
127404.21

成本标准差/美元

2476.68
2360.07

最大成本/美元

138597.60
141785.99

最小成本/美元

117714.48
123238.93

四分位数/美元

123528.84
128683.02
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Fig. A6 Cost comparison between the out-of-
sample test results of DRO and SO
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表A5 不同带宽下样本外测试结果
Table A5 The out-of-sample test results under different bandwidths

带宽

0.9h
h
1.1h

平均成本(美元)
121761.77
121721.39
121985.60

成本标准差(美元)
2489.62
2455.31
2516.42

四分位数(美元)
123378.11
123343.81
123618.94
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图A9 IEEE 118节点系统仿真结果
Fig. A9 Simulation result of IEEE 118-bus system
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概
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图A10 仿真结果的累积分布函数
Fig. A10 Cumulative distribution functions of simulation result

表A6 6节点系统不同分布鲁棒优化方法结果对比
Table A6 The result comparison between different DRO methods of the 6-bus system

模糊集

矩信息

本文所提方法

平均成本/美元

5049.62
5080.19

成本标准差/美元

315.69
291.05

四分位数/美元

5311.09
5167.30

 本文所提方法样本外测试成本($)

矩
信
息
样
本
外
测
试
成
本

($
)

测试样本
等成本线

4500 5500 6500 7500
4500

5500

6500

7500

图A11 6节点系统不同分布鲁棒优化方法结果对比
Fig. A11 The result comparison between different

DRO methods of the 6-bus system

表A7 IEEE 118节点系统不同分布鲁棒优化方法结果对比
Table A7 The result comparison between different DRO methods of the IEEE 118-bus system

模糊集

矩信息

本文所提方法

平均成本/美元

64772.04
64665.12

成本标准差/美元

768.75
636.30

四分位数/美元

65022.23
64454.52

 本文所提方法样本外测试成本($)

矩
信
息
样
本
外
测
试
成
本

($
)

104

104

测试样本
等成本线

6.3 6.5 6.7 6.9
6.3

6.5

6.7

6.9

图A12 IEEE 118节点系统不同分布鲁棒优化方法结果对比
Fig. A12 The result comparison between different DRO methods

of the IEEE 118-bus system
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