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考虑风电出力不确定性的分布鲁棒主备协同优化调度 

周计晨 1，吕胤杰 2，杨诚之 2，黄 微 3，韩 冬 3 

(1.国网上海市南供电公司，上海 201100；2.国网上海市区供电公司，上海 200080； 

3.上海理工大学机械工程学院，上海 200093) 

摘要：随着大量可再生能源如风电接入电网，如何最大化地利用可再生能源、减小传统火电机组的成本成为亟需

解决的难题，特别是机组运行和备用容量的协同调度成为现在研究的一大热点。考虑风电出力的不确定性，建立

了成本最小化的两阶段经济调度模型。在第一阶段，即日前调度，根据预测的风电出力制定机组预调度方案。在

第二阶段，即实时调度阶段，根据风电的实时出力对第一阶段调度方案进行反馈调节。针对风电出力的不确定性，

应用 Kullback-Leibler 离散度原理对不确定因素进行建模。结合分布鲁棒方法，建立了极端概率分布下的两阶段分

布鲁棒主备协同优化模型，并将其转化为可解的混合整数非线性规划问题。基于广义 Benders 分解方法，提出了

分解协调算法对优化模型进行求解。最后以 IEEE 6 节点系统和 IEEE 118 节点系统进行算例仿真分析，并对比传

统鲁棒及随机规划方法，验证了所提方法的可行性和优越性。 
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Abstract: With a large number of renewable energy sources such as wind power connected to the grid, how to maximize 

the use of renewable energy and reduce the cost of traditional thermal power units have become urgent problems. In 

particular the co-optimization of energy and reserve dispatch has become a hot research topic. Considering the uncertainty 

of wind power output, a two-stage economic dispatch model is established to minimize the cost of the objective value. In 

the first stage, day ahead dispatching is determined according to the predicted wind power output. In the second stage, i.e., 

the real-time dispatching stage, feedback regulation is used for the first stage scheduling considering the real-time output 

of wind power. Given the uncertainty of wind power output, Kullback-Leibler divergence is used to model the uncertain 

variables. Combined with the distributed robust method, a two-stage distributionally robust energy and reserve 

co-optimization model with an extreme probability distribution is established, and it is transformed into a solvable mixed 

integer nonlinear programming problem. Based on the generalized Benders decomposition method, a decomposition 

coordination algorithm is proposed to solve the optimization model. Finally, IEEE 6-bus system and IEEE 118-bus system 

are taken as tested simulation systems, and the feasibility and superiority of the proposed method are verified by 

comparing the traditional robust and stochastic programming methods. 
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0  引言 

近年来，化石燃料消耗和气候变化问题的严峻 
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性日益受到关注。为了解决这些问题，可再生能源

如风电和光伏发电已大规模参与到电力系统运行

中。然而，可再生能源出力具有间歇性和难以预测

性的特征，导致其对电力系统运行，如机组组合、经

济调度、旋转备用调度等问题引发了新的挑战[1-3]，
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如何平衡负荷需求和制定发电调度变得愈发困难[4-5]。 

解决由不确定性因素引起的电网优化问题已

成为目前的研究热点，如何以数学方法刻画不确定

因素是首要解决的问题。目前对可再生能源出力不

确定的建模方法主要有以下两种：一是随机优化[6]。

一般来说，随机优化通过假设不确定变量服从某一

确定的概率分布进行优化求解。然而，有些原因可

能会导致错误的调度决策方案，如数据缺失致使不

确定变量概率分布不准确或难以获得不确定参数的

概率分布。二是鲁棒优化[7]，所有的不确定变量在

一个给定的集合中，只考虑不确定变量在最坏情况

下得到的目标函数优化值。鲁棒优化只需要较少的

不确定变量信息即可对不确定变量进行建模，但此

方法得到的优化值具有很大的保守性，因为它只考

虑最坏的场景，而实际上最坏场景可能不会发生。 

为了克服随机优化和鲁棒优化的不足，学者们

提出了分布鲁棒优化方法对不确定性因素进行建

模[8]。分布鲁棒优化是一种结合了鲁棒优化与随机

优化的方法，它不要求得到确定的随机变量的概率

分布，而是由一系列的概率分布组成的模糊集来刻

画不确定变量的数学特征，并在模糊集中寻找最坏

场景下的概率分布进行模型优化求解。分布鲁棒优

化建模方法已经在电力系统运行中开展了相关研

究。文献[9]用分布鲁棒优化方法优化电气能源系统

的经济调度问题，建立一个两阶段调度模型。文献

[10]考虑风电参与电力系统运行时，以分布鲁棒优

化方法对风电出力不确定进行建模，并将原模型转

化为一个确定性的二次规划问题。文献[11]构建了

风电出力的矩不确定集合，建立微电网系统的分布

鲁棒经济调度模型。文献[12]提出了一种计及风电

功率概率分布特征的鲁棒实时调度方法，结合条件

风险价值对模型进行转化求解。文献[13]以概率分

布鲁棒机会约束优化模型描述含风电场的输电网规

划问题，并消除了模型中的随机变量使之成为一个确

定性的优化问题。文献[14]提出了一种机会约束规划

方法来处理在可再生资源和负荷不确定性下的扩展

规划问题，并应用分布鲁棒模型处理不确定性变量。

为了解决电网中主备协同调度问题，促进可再生能

源利用，文献[15]提出了一种结合风险约束模型的

分布鲁棒模型，并将该模型转化为一个二阶规划问题。 

目前，在电力系统运行优化研究中，考虑可再

生能源出力不确定性的主备协同优化还有待更深的

研究[16-17]。本文采用 Kullback-Leibler (KL)离散度来

刻画风电出力的不确定性，建立了基于分布鲁棒的

主备协同调度的两阶段优化模型，并将模型转化成

可解的混合整数非线性规划问题，采用广义 Benders

分解方法对优化模型进行求解。数值结果验证了本

文所提方法的有效性和优越性。 

1   两阶段优化模型 

1.1 两阶段主备调度模型 

假设风电在第二天的出力值是确定的，将第一

阶段即日前调度建模为 

G
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式中： ia 、 ib 、 ic 为机组运行成本系数； ip 为机组

有功出力； ,upr

ic 、 ,dwr

ic 分别为上、下旋转备用成本

系数；
up

ir 、
dw

ir 分别为上、下旋转备用容量； l

ip 、

u

ip 分别为机组最小、最大出力值； f

j 为风电出力

预测值； qp 为负荷需求； lF 为线路最大传输功率；

up

iR 、 dw

iR 分别为机组上、下爬坡速率； t 为调度

时间间隔。目标函数(1)是总的生产成本，包括运行

成本和旋转备用成本。约束(2)是考虑旋转备用的机

组出力约束，约束(3)是考虑风电出力预测值的功率

平衡条件，(4)是线路潮流约束，约束(5)描述了在调

度间隔内，旋转备用容量不能超过爬坡上、下限。 

第二阶段即实时调度阶段模型为 
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 up up dw dw0 , 0i i i ip r p r              (9) 
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式中： ,upg

ic 、 ,dwg

ic 分别为机组实时调度成本系数；
up

ip 、 dw

ip 为机组实时调度容量； jc 、 qc 为弃风、

切负荷成本系数； c

j 、 l

qp 分别为弃风量、切负荷

量； g

j 为风电出力波动； i 为风电出力预测误差值。

当考虑风电的实际功率输出时，目标函数(6)包括机

组再调度成本、弃风成本和切负荷成本。约束(7)是

功率平衡条件。(8)是线路的潮流约束。(9)约束机组

的实时再调度能力不能超过其在第一阶段的旋转备

用容量。约束条件(10)为最大弃风和最大切负荷。

实际风电输出功率与预测输出功率的关系用约束

(11)表示。 

为了简便书写及表述清晰，将以上的两阶段模

型抽象成如下表达式： 

  Tmin ,Qc x x             (12) 

 s.t.  0 Ax b              (13) 

式(13)代表了约束(2)—(5)。  ,Q x  为第二阶段

的优化值，可由以下式子求得： 
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矩阵 T,W,R 和向量 d 表示约束(8)—(12)中的系

数。 up dw{ , , }i i ix p r r 和 up dw{ , , , }c l

i i j qy p p p 分别为

第一、二阶段的决策变量。风电出力的预测误差由

向量 表示。  

1.2 基于 KL 离散度的分布鲁棒优化模型 

利用风电出力的历史数据，通过拟合得到一系

列的风电出力分布函数，由此构造合适的模糊集。

为了构建一个基于距离的分布鲁棒优化模型的模糊

集，通常采用距离函数方法表征两个分布函数之间

的关系。在数据分析过程中，常用的距离函数包

括 Prokhorov 度量、Wasserstein 度量和 KL 离散度
[18-24]。这些距离函数具有一些共同的性质，并且在

某些情况下可以相互转化。KL 离散度广泛应用于

统计学和信息论，它用来表征两个概率分布之间的

相似程度。与 Prokhorov 度量和 Wasserstein 度量不

同，KL 离散度具有更加明显的优势。首先，KL 离

散度是描述概率分布之间距离的一个度量值。其次

是在求解分布鲁棒优化问题时的可解性，它可以将

分布鲁棒优化问题转化为一个可解的形式，并可通

过优化工具求解。因此，本文采用 KL 离散度方法

对不确定变量建模，进而构造其模糊集。KL 离散

度的数学表达式为 
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式中，P、P0 为分布函数。 

结合 KL 离散度，考虑到风电出力概率分布的

不确定性，得到基于距离的分布鲁棒主备调度模型，

如下式： 
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式中，  ,P Q  E x  为考虑不确定变量 服从分布

函数 P 时的期望值。 

2   分布鲁棒优化模型转化 

2.1 构建模糊集 

模糊集是影响电力系统运行中经济调度准确

性和安全性的一大因素，其结构对上述问题的可解

性有很大的影响。一个合理的模糊集应该包含所有

潜在风电出力的真实概率分布，并可以将(16)转化

为可求解的问题。 

一般来说，由 KL 离散度构造的模糊集可以表

示为 

   0: KLP D P P   P| D D        (17) 

式中：P0是名义分布，可以通过拟合历史数据获得；

η 是离散度，用于控制模糊集的规模，可以通过设

置不同的 η值来调整模型的保守性。 

在上述方法基础上，为进一步构建一个合理的

模糊集，增加一个置信度参数，使之有如下形式： 

   0: KLP D P P   P| D D       (18) 

式中：α为置信度；  为在 α下的离散度。公式(18)

描述了在 α置信度下的真分布都在模糊集D 内。 

构造模糊集的关键是确定 P0 的分布。获得 P0

的方法主要可以分为两种。第一种是参数估计方法，

包括点估计、区间估计等，这种方法通过假设不确

定变量服从一个确定的分布，通常是假设分布服从

某一确定的一阶矩和二阶矩数值，但这种方法一般

不能表达出不确定变量间的相关性。第二种方法是

非参数估计，这种方法不需要假设不确定变量服从

确定的分布，而是假设不确定变量服从一系列模糊

分布，可以更好地利用可得数据。因此本文采用非

参数估计方法来构造模糊集。 

假设可以通过历史数据得到相对预测误差值，

采用蒙特卡罗方法来模拟场景发生的概率，即
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 1 2, , , s  L 是  1 2, , , s  L 的概率，并定义经验

分布函数为 
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式中：S 为场景总数； s 为场景S 的名义分布概率；

Ns 为情景S 的观测数，且 
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2.2 分布鲁棒优化模型转化 

在这一节中，利用 KL 离散度方法转化问题

(16)。(16)中的目标函数是在最坏概率分布下求期望

总成本最小值，但此模型不能由现有求解器直接求

解，需要进一步转化为可求解形式。为了便于详细

说明模型的转化过程，只考虑(16)中目标函数的最

大期望值部分，可表示如下： 
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式(21)表示在最坏概率分布情况下的期望成本。使

用
sQ 表示  ,Q x  ，根据以上分析，考虑到式(20)，

可以将式(21)转换为 
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根据对偶理论可知，当 η≥0 时，式(22)的对偶

函数为 
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其中，、 为新的对偶变量，并且： 
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参考文献[8]，上式可转化为 
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      (26) 

式中，
* 是 的最优解，满足条件： 
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将式(27)代入式(26)，得到： 
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式(28)等同下式： 
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       (29) 

式(29)是一个单层优化问题。然后，可以将问

题(16)重新表述为 

 

0

, /T

0
min log e

s.t.  0

      

       0, 0
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E
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x y
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      (30) 

模型(30)是一个传统的混合整数非线性规划问

题，直接求解有一定的困难。 

3   求解方法 

文献[25]总结了求解混合整数非线性规划问题

的基本算法和相应的优化软件，为有效求解不同类

型的混合整数非线性规划问题提供了思路。本文基

于广义 Benders 分解方法求解问题(30)。分解方法的

思想是将问题中的变量以连续和离散性质进行分

解。将(30)分解为以下主问题(31)和子问题(32)： 

 
Tmin

s.t.  0



 

c x

Ax b
           (31) 

 

0

, /
log e
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       0, 0
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 
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x
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x y


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为了强调  ,x  是联合决策变量，采用  ,x 

而不是  x  来表示目标函数(32)： 

   
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, /

, 0
min , : log e
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x X
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E
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   (33) 

假设  ,Q x  在 X 中的每一个 都是凸的，函

数  x  是  ,x  的凸函数，并且  ,x  的第一项

是  ,Q x  在概率分布 P0 下的对数矩母函数。在极

少一些情况下，  ,Q x  具有闭式表达式，并且问题

(33)可以转化为确定性凸优化问题。 

本文假设对数矩母函数的闭式表达式不可知，

因此(33)是一个典型的随机优化问题，其概率分布

是固定的，可以使用标准的随机优化方法来求解，

一般使用样本均值近似方法。为了应用样本均值近

似方法，本文以概率分布 P0 来生成一系列独立的分

布样本，并且使用下面的优化问题来代替(33)： 
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因此，问题(30)就转化为以下形式： 
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4   仿真分析 

在本节中，所有测试都在计算机(Intel Core 

i5-8250U 1.8 GHz CPU、8GB RAM)上执行。用

Matlab R2016a 编写程序，CPLEX 12.5.1 结合

YALMIP 进行求解。用修改后的 IEEE 6 节点系统和

IEEE 118 节点系统来验证所提出的方法。 

4.1 6 节点系统 

6 节点系统如图 1 所示。该 6 节点系统由 3 个

火电机组、2 个风电机组、7 条输电线路和 3 个负荷

需求组成。两个风机机组连接在节点 3 和 5，预测

出力值为 50 MW 和 100 MW，弃风成本和切负荷成

本分别为100美元/MW和200美元/MW。线路数据、

机组数据如表 1、表 2 所示。 

 

图 1 6 节点系统 

Fig. 1 6-bus system 

表 1 传输线路数据 

Table 1 Transmission line data 

从节点 到节点 
传输约 

束/MW 
从节点 到节点 

传输约 

束/MW 

1 2 200 4 5 60 

2 3 100 5 6 100 

1 4 100 3 6 100 

2 4 100 — — — 

表 2 机组数据 

Table 2 Unit data 

机组 
成本系数 

/ MWl

ip  / MWu

ip  
a/($/MW) b/($/MW) c/($/MW) 

G1 177 13.5 0. 45 100 220 

G2 130 40 0.1 10 100 

G3 137 17.7 0.5 10 40 

假设风电出力预测误差的真实分布服从均值

为 0、标准差为 0.1 的正态分布，采用蒙特卡罗方法

生成 500 个假设数据样本。 

给出以下鲁棒优化数学模型和随机优化数学

模型，以比较所提出的分布鲁棒优化方法。 

    (1) 鲁棒模型 

 

T

{1,2, , }

min max

s.t.  0

s
s S






 

L

c x

Ax b

          (36) 

    (2) 随机模型 

 
T
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s.t.  0

S

s s

s

 




 

c x

Ax b

           (37) 

在以下的数值分析中，如果没有特别的说明，

设置模糊度指数  的值为 0.3，置信度  为 0.95。 

风电出力的预测数据如图 2 所示。鲁棒优化模

型中不确定集的结构包括区间集、多面体集和椭球

集等。不同结构的鲁棒集保守性不同。为了简化计

算并得到对比明显的结果，鲁棒优化模型的不确定

集采用保守性最大的区间鲁棒集，如图 2 所示。 

 

图 2 区间鲁棒集 

Fig. 2 Interval uncertainty set of robust  

表3比较了三种不同方法所得到的总成本结果。

从表 3 中可以看出，随机优化和分布鲁棒优化的总

成本具有相近的值，其中鲁棒优化解数值最大。这

是因为鲁棒优化只考虑了第二阶段问题中最坏的情

况，其在第二阶段的目标值也是最大的。分布鲁棒

优化获得的旋转备用成本值大于鲁棒优化值，而其



周计晨，等   考虑风电出力不确定性的分布鲁棒主备协同优化调度                    - 71 - 

 

发电成本最小。分布鲁棒优化结合了鲁棒优化和随

机优化，这使得它没有鲁棒优化那么保守。 

表 3 不同方法得到的目标值 

Table 3 Objective value obtained with different methods 

 鲁棒优化 随机优化 分布鲁棒优化 

第一阶

段目标

值/美元 

机组运行 

成本/美元 
5 351.53 4 927.80 4 869.58 

旋转备用 

成本/美元 
124.71 140.95 174.39 

第二阶段目标值/美元 685.94 412.62 538.75 

总成本/美元 6 162.18 5 481.37 5 582.72 

求解的期望目标值和不同数目场景的关系如

图 3 所示。随着场景数量的增加，鲁棒优化值增加，

而随机优化和分布鲁棒优化的目标值在不同场景数

下几乎保持不变。这是因为鲁棒优化只考虑了最坏

的情况，随着场景数量的增加，更多的场景会被考

虑，从而改变了最坏场景的选择。同时，随机优化

和分布鲁棒优化的数值趋势表明，这两种方法能更

好地利用现有数据。此外，场景数越多，分布鲁棒

优化的结果与随机优化越接近。 

 

图 3 目标值和场景数的关系 

Fig. 3 Relationship between number of scenarios 

and objective value 

图 4 描述了随着模糊指数 η的增加，目标值也

相应增加。模糊指数越大，说明模糊集所包含不确

定变量可能的分布函数越多。这一趋势说明，提出

的分布鲁棒优化模型可以更好地利用可得到的风电

出力的历史数据。同时可以发现，曲线增长趋势越

来越平缓，表明模糊指数通过限制模糊集的大小对

目标值的影响是有限的，而且影响趋势越来越小，

这进一步说明了分布鲁棒优化方法对数据利用的高

效性。 

4.2 118 节点系统 

IEEE 118 节点系统包含 54 台发电机、186 条线

路，总负荷需求为 5 500 MW。四台风机连接到节点

15，49，59，90，预测出力值都为 300 MW，其余详

细数据可在网页 http://labs.ece.uw.edu/pstca/pf118/ 

ieee118psp.txt 中获得。其他参数与 6 节点系统相同。 

 

图 4 目标值与模糊度的关系 

Fig. 4 Relationship between objective value and 

index of ambiguity 

表 4 描述了在不同置信度下目标值的变化趋

势。设置相同的场景数值为 500，在置信度分别为

0.9、0.95 和 0.98 下求解期望运行总成本。在这三种

置信水平下，得到的期望运行成本目标值差异不大。

这一结果表明，置信水平与目标值的相关性很小。 

表 4 目标值与置信度的关系 

Table 4 Relationship between objective value and  

confidence level 

场景数 置信度 目标值/美元 

500 0.9 63 497.43 

500 0.95 63 510.08 

500 0.98 63 531.71 

为了得到表 5 和表 6 中给出的结果，使用鲁棒

优化、随机优化和分布鲁棒优化来解决该问题。三

种方法得到的运行机组成本结果相近，而鲁棒优化

法得到的再调度成本大于随机优化法和分布鲁棒优

化法，导致总运行成本较大。由于分布鲁棒优化中

考虑了最坏概率分布情况，因此分布鲁棒优化得到

的运行成本大于随机优化。鲁棒优化和分布鲁棒优

化得到的旋转备用容量基本相同，均大于随机优化 

表 5 不同方法得到的目标值 

Table 5 Objective value obtained with different methods 

 鲁棒 随机 分布鲁棒 

机组成本/美元 63 502.81 62 420.51 62 453.61 

旋转备用成本/美元 525.50 282.21 536.57 

再调度成本/美元 2 666.52 579.64 519.90 

总成本/美元 66 694.83 63 282.36 63 510.08 
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表 6 不同方法得到的旋转备用容量 

Table 6 Reserve capacities obtained with different methods 

 节点 鲁棒 随机 分布鲁棒 

向上旋转 

备用/MW 

10 0 0 74.29 

65 110.87 80 98.99 

66 80 72.766 80 

69 80.99 0 18.71 

向下旋转 

备用/MW 

65 168 163.06 168 

66 130.62 0 108.43 

87 12.02 17.51 34.33 

得到的旋转备用容量值。因此，分布鲁棒优化能使得

电力系统在运行的经济性和可靠性之间取得平衡。 

5   结论 

考虑风电出力不确定性的主备协同优化调度

问题，提出了一个两阶段优化模型。针对风电出力

不确定因素，采用 KL 离散度方法构造了风电出力

的分布鲁棒模糊集，得到了两阶段分布鲁棒主备协

同优化调度模型。为求解分布鲁棒优化模型，将其

转化成了混合整数非线性规划问题，并基于广义

Benders 分解方法对优化模型进行求解。研究可得

到以下结论： 

1) 通过与传统鲁棒优化、随机优化方法比较，

6 节点系统和 118 节点系统得到的数值结果表明了

所提分布鲁棒模型的有效性。通过融入风电出力不

确定量的统计信息构建分布鲁棒优化模型，寻求风

电最劣场景分布下的调度决策，较传统鲁棒优化方

法，本文所提的分布鲁棒优化方法能有效降低系统

运行成本，减小其调度决策的保守性，进一步提高

系统调度决策的经济性能。 

2) 分布鲁棒优化方法对历史数据的利用具有

高效性，其优势在于所建立的模糊集具有鲁棒性。

在不同的模糊集指数下，得到的系统运行成本结果

有明显差异，且此差异随着模糊集指数的增加而逐

渐变小。 

3) 分布鲁棒优化方法对数据样本的依赖性较

小，随着样本数的增加，所得到的期望成本数值结

果几乎保持不变。因此在样本数据较少时，应用所

提的分布鲁棒方法的优势比传统鲁棒优化方法更加

明显。 

在未来的工作中，将进一步研究分布鲁棒优化

在风险规避条件下的电网主备协调运行的应用研究。 
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