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考虑风电不确定性的分布鲁棒机会约束
机组组合模型
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摘　要:风电渗透率的不断提高大大减少了化石燃料的消耗和温室气体的排放,但风电输出功率的不确定性和间歇

性,使传统机组组合问题的解决方法不可行。在此背景下,为了描述风力发电的不确定性,首先,引入一个基于矩信

息的椭球式模糊集,并将机会约束运用到机组组合模型中,将功率平衡约束变为软约束;其次,运用分布鲁棒优化方

法,将机组组合问题通过线性化方法重构为混合整数线性规划(MILP)问题;并提出限定模糊集中的分布具有单峰

性及分时段设定置信度的值的2种改进方法,提高模型的经济性,最后,通过案例分析和仿真结果验证模型与方法

的实用性和可行性。
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Distributionallyrobustchance-constrainedunitcommitmentmodel
consideringuncertaintyofwindpower
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Abstract:Thecontinuousimprovementofwindpowerpenetrationhasgreatlyreducedtheconsumptionoffossilfuels

andgreenhousegasemissions.However,theuncertaintyandintermittentnatureofwindpowermakethesolutionto

thetraditionalunitcommitmentinfeasible.Inordertodescribetheuncertaintyofwindpowergeneration,thispaper

introducesanellipsoidambigutysetbasedonmomentinformation,andappliesthechanceconstrainttotheunitcom-

binationmodeltochangethepowerbalanceconstraintintoasoftconstraint.Then,thedistributionallyrobustoptimi-

zationmethodisutilized,andtheunitcommitmentmodelisreformulatedintoamixedintegerlinearprogramming

problembylinearizationmethod.Inaddition,twoimprovedmethods,thelimitingthedistributionofambigutysetwith

unimodalityandadjustingconfidencelevelaccordingtotime,areproposedtoimprovetheeconomicsofthemodel.Finally,

caseanalysisandnumericalresultsverifythepracticalityandfeasibilityoftheproposedmodelandmethod.
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　　机组组合(unitcombination,UC)问题决定了

发电机的启停计划及经济调度计划,使得系统以最

低成本满足电力需求。近几十年来,由于低成本和

低排放,风力发电在世界各地得到迅速发展。然而

风力发电具有间歇性且目前预测精度不高,这给

UC问题带来了很大的挑战。针对机组组合中风力

发电的不确定性问题,研究方法可分为随机规划、鲁

棒优化和机会约束规划等。

随机规划在过去十年得到了广泛研究[1-4]。随

机模型可以提高系统不确定条件下 UC决策的预期

性能,但实际中假定随机变量服从确定性概率分布

的前提不适用,且模型的精确性随着场景的增加而

增大是以庞大的计算量为代价的。

鲁棒优化通过优化手段得到“最恶劣”场景系统

的调度方案,更加贴合实际工程需求[5]。文献[5-7]

给出了鲁棒优化在 UC问题上的运用。但鲁棒优化

可能产生过于保守的方案,因为“最恶劣”的场景很

少发生[8]。

机会 约 束 规 划 (chance-constrainedprogram-

ming,CCP)没 有 鲁 棒 优 化 保 守 但 却 是 NP 难

题[9-10]。现有的方法或假定随机变量服从某种特定

分布,再将机会约束转化为确定性约束求解[11],但

假定的某种特定分布在实际中往往并不适用;或通

过随机模拟技术处理机会约束[12],但在精确性与计

算量之间做出合理的取舍也是需要解决的难题。

为了克服这些方法的不足,进行了方法的结合

优化研究,结合随机优化与鲁棒优化的分布鲁棒优

化(distributionalrobustoptimization,DRO)方法,

通过已知的不确定信息(如期望、方差等),获得满足

参数信息的所有概率分布函数的模糊集,并在模糊

集中寻找最劣分布期望目标的鲁棒决策方案[13]。

近年来分布鲁棒优化方法在电力系统经济调度的研

究越来越多,文献[13-15]将DRO应用于 UC问题;

文献[16]将其用于电热综合系统的调度优化。然而

均未考虑实际中部分极端场景几乎不会出现的情

况。引入机会约束可排除极端场景的情况并保证约

束在一定置信水平下成立。机会约束已运用到切负

荷 概 率 约 束、弃 风 概 率 约 束 及 传 输 极 限 约 束

上[11,17]。文献[18]提出一个孤岛微网的分布鲁棒

机会能量管理模型,用机会约束处理功率平衡约束,

并用条件风险值(conditionalvalue-at-risk,CVaR)

近似DR-CC问题,将其转化为二阶锥规划(second-

orderconeprogramming,SOCP)模型运用现有求

解器求解。该文在此基础上,将机会约束用于处理

功率平 衡 约 束,提 出 一 种 基 于 椭 球 式 模 糊 集 的

DRCC-UC模型,并通过线性化方法将其转化为

MILP模型,可通过现有求解器求解,并在此模型上

提出限定模糊集中的分布具有单峰性以及分时段设

定置信度的值的2种改进方法,一定程度上降低了

模型的保守性。

1　机组组合确定性模型

1.1　目标函数

该文以在风电大规模接入下常规发电机组的发

电成本最小为目标函数。常规机组发电成本包含运

行和启停成本,由于风电为清洁能源,国家对其有全

额上网的扶持政策[19],该文不考虑其发电成本。

F=minF1+F2( ) (1)

F1=∑
T

t=1
∑
NG

i=1

(FSTC
i,t +FSDC

i,t ) (2)

F2=∑
T

t=1
∑
NG

i=1

(aip2
i,t+bipi,t+ci) (3)

式中　F1、F2 分别为启停、运行成本;T 为时段总

数;NG 为常规机组的数量;变量FSTC
i,t 、FSDC

i,t 分别为

机组i在t时刻的启动、停机成本;ai、bi、ci 均为常

规机组i的发电成本二次函数的系数;变量pi,t 为

常规机组i在第t时段的有功出力。

1.2　约束条件

1)机组状态与状态转换的逻辑约束。

yi,t-zi,t=ui,t-ui,t-1

yi,t+zi,t ≤1

ui,t,yi,t,zi,t ∈ 0,1{ }

ì

î

í (4)

式中　变量ui,t 为机组i在t时启停状态,1表示处

于开机状态,0表示处于停机状态;变量yi,t 为机组

i在t时刻的启动操作,yi,t=1表示开机启动,否则

yi,t=0;变量zi,t 为机组i在t时停机操作,zi,t=1
表示停机,否则zi,t=0。

2)最小开机时间约束。
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∑
ζi

t=1

(1-ui,t)=0

ζi=minT,TU,min
i -TU,0

i( )ui,t=0{ }

ì

î

í (5)

∑
k+TU,min

i -1

t=k
ui,t ≥TU,min

i yi,k,

∀k=ζi+1,…,T-TU,min
i +1

∑
T

t
ui,t-yi,t ≥0,

∀k=T-TU,min
i +2,…,T

ì

î

í (6)

式(5)、(6)中　TU,min
i 为机组i 的最小开机时间;

TU,0
i 为初始时刻机组i开机时间;ui,t=0 为机组i初

始时的状态。

3)最小停机时间约束。

∑
ξi

t=1
ui,t=0

ξi=minT,TD,min
i -TS,0

i( ) 1-ui,t=0( ){ }

ì

î

í (7)

∑
k+TD,min

i -1

t=k

(1-ui,t)≥TD,min
i zi,k,

∀k=ξi+1,…,T-TD,min
i +1

∑
T

t=k

(1-ui,t-zi,t)≥0,

∀k=T-TD,min
i +2,…,T

ì

î

í (8)

式(7)、(8)中　TD,min
i 为机组i 的最小关机时间;

TS,0
i 为初始时刻机组i的关机时间。

4)实际出力上、下限约束。

pi,t ≤pi,t ≤pi,t (9)

pi,t ≤pSU,max
i ui,t-zi,t+1( ) +PSD,max

i zi,t+1

pi,t ≤pi,t-1+Rup
iui,t-1+PSU,max

i yi,t
{

(10)

pi,t ≥pmin
i ui,t

pi,t ≥pi,t-1-Rdn
iui,t-PSD,max

i zi,t{ (11)

式(9)~(11)中　pmax
i 、pmin

i 分别为机组i的最大、

最小发电功率;变量 pi,t 、pi,t 分别为机组i在t时

的实际最大、最小发电功率;PSD,max
i 、PSU,max

i 分别为

机组i停机前、启动后最大发电功率;Rdn
i 、Rup

i 分别

为机组i的下、上爬坡率。

5)功率平衡约束。

∑
NG

i=1
pi,t+wt=Lt (12)

式中　变量wt 为聚合风电出力值;Lt 为t时刻的

负荷值。

6)启停成本约束。

FSTC
i,t =Csiyi,t

FSDC
i,t =Sdizi,t

{ (13)

式中　Csi、Sdi 分别为机组i启动、停机成本系数。

7)系统备用约束。

∑
NG

n=1
ui,tpmax

i ≥ 1+r( )Lt (14)

式中　r为旋转备用率,由运行经验决定。

模型的约束均是线性的,但运行成本函数式(3)

为二次函数形式,采用分段线性化方法[20]将其线性

化,将机组组合确定性模型转化成了 MILP问题。

2　分布鲁棒机会约束模型

首先,引入机会约束以保证含不确定性随机变

量的约束在一定的置信水平下成立;然后,将机会约

束重构为线性约束;最后,将机会约束的分布鲁棒模

型进行改进,一定程度上降低保守性。

2.1　机会软约束模型

由于风电的不确定性,实际中功率供求不一定

严格满足等式关系,严格的等式关系会带来过高的

成本。因而将式(12)运用机会约束变为软约束条件

(后期可增加转储负载吸收多发的功率是系统功率

平衡[18]):

Prpt+wt ≥Lt{ } ≥1-ε (15)

式中　pt=∑
NG

i=1
pi,t 。式(15)确保发电大于用电的

概率至少为1-ε,ε是一个可控的风险参数,使得决

策者可以调整方案的保守度。显然,减小ε的值,可

使保守度增加。

然而机会约束是隐式表达式,难于求解。为了

解决这个问题,该文给出机会约束的分布鲁棒重构

模型。
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2.2　机会软约束的分布鲁棒重构模型

以聚合风电出力wt 为随机变量,为描述风电

输出的不确定性,鲁棒优化方法中采用盒式或椭球

式集来描述[6-7];DRO 采用一个模糊集来描述风电

不确定性,文献[18]中的 DRO 采用基于矩信息的

盒式模糊集。

Ω=

fwt( )

∫fwt( )dwt=1,fwt( ) ≥0

Ewt( ) -μt[ ] TΣ-1
t Ewt( ) -μt[ ] ≤γ1,

γ1 ≥0

E[(wt-μt)(wt-μt)T]⪯γ2Σt,γ2 ≥1

ì

î

í

ü

þ

ý

(16)

　　该文引入基于矩信息的椭球式模糊集Ω,并使

在其集合中的概率分布函数均保证式(15)成立。在

式(16)模糊集中,f(wt)为wt 的概率密度函数;Ω 为

包含实际分布的椭球式模糊集,μt 为t时刻风电期望

值,Σt 是t时刻风电方差,γ1、γ2 均为保守度系数。

计及模糊集后式(15)的DR重构式为

inf
f wt( ) ∈Ω

Prpt+wt ≥Lt{ } ≥1-ε (17)

式(17)左边是在Ω 集中最坏情况下的概率,由文献

[21]给出构建该约束的确定性对等式的定理,当

γ1/γ2≤ε时(ε>0),式(17)可等效为

-μT
t + γ1 +

1-ε
ε

æ

è

ö

ø
γ2-γ1( )

æ

è

ö

ø
·

Σt ≤Pt-Lt (18)

否则,式(17)等效为

-μT
t +

γ2

ε Σt ≤Pt-Lt (19)

这样,DRCC-UC问题就转化为 MILP模型。

2.3　计及分布的单峰性

分布鲁棒优化方法是求模糊集中“最坏”分布下

问题的最优解,但是实际中很少会遇到这种情况,因

而仅考虑模糊集中的矩信息会得到一个保守解。通

常通过限定模糊集中的分布为单峰函数或加强随机

变量支撑集的方法减小解的保守性。该文通过限定

模糊集中的分布具有a-单峰性来减小解的保守性[18]。

基于矩 信 息 和 分 布 的 单 峰 性 信 息,令 μ～t =
α+1
α μt ,S

～
t =

α+2
α σ2

t ,根据文献 [18,22]可 以

得到:

inf
f(wt)∈Ω

Prpt+wt ≥Lt{ } ≥

inf
f(wt)∈Ω(μ～t,S～t)

Prpt+
α

α+1
æ

è

ö

ø
wt ≥Lt{ } (20)

式中　Ω μ～t,S
～
t( ) 的构造与Ω 的构造类似;μ～t 为期

望;S
～
t 为方差。因此,可得到计及分布的单峰性的

DR重构式为

inf
f(wt)∈Ω(μ～t,S～t)

Prpt+
α

α+1
æ

è

ö

ø
wt ≥Lt{ } ≥1-ε

(21)

　　式(21)与式(17)的构造方法一致,可等效为(假

定γ1/γ2≤ε)

-μT
t + γ1 +

1-ε
ε

æ

è

ö

ø
γ2-γ1( )

æ

è

ö

ø
·

αα+2( )

α+1( ) 2Σt ≤Pt-Lt (22)

至此,计及分布具有α-单峰性后的 DRCC-UC模型

就转化为 MILP模型(该文取α为1)。

2.4　分时段考虑ε值

通常将风险参数ε在整个调度时段都设定为某

一固定值,但实际中这种做法具有一定的保守性。

该文根据分时电价的思想分时段设定e值。高峰时

段用电量大,因而将ε设定一个较低的值,以保证约

束具有较高的可靠性;低谷时段用电量少,可稍微降

低可靠性要求,因而可将ε设定一个较高的值,以带

来一定的经济性;平谷时段则将ε设定一个中间值。

ε值的设定一般不高于0.2,即ε≤0.2,ε的值如果

过高,则可靠性得不到保证,约束则缺乏实际意义。

3　算例分析

该文采用含风电的10机系统[20]来验证上述分

布鲁棒机会约束方法的有效性,旋转备用率r 取

0.1。该文调度时段为T=24h,时间间隔为1h。

实验在 Matlab2016a上利用 YALMIP 工具箱建

模,并 调 用 CPLEX 求 解 器 求 解,计 算 机 配 置 为

Win8系统,IntelCorei5-3210M 系列,主频为2.5

GHz,内存为4G。
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该文采用聚合风电代表风电出力(多个风电场

且计及风电相关性的风电出力模型可以通过数学变

换转化为该文的情形),模糊集中期望值和方差值通

过历史数据求得。文中的期望和方差值采用文献

[23]的数据,模糊集中的保守度系数γ1、γ2 分别取

0.1、1.1。

3.1　与其他方法的比较

将该文中未计及分布具有单峰性的分布鲁棒机

会约 束 优 化 且 未 分 时 段 考 虑ε 值 的 模 型 记 为

DRCC,ε设为0.05;计及分布具有单峰性但未分时

段考虑ε值的模型记为 R1-DRCC,ε设为0.05;计

及分布具有单峰性且分时段考虑ε 值的模型记为

R2-DRCC,高 峰 时 段 (10:00—12:00、18:00—

22:00)ε 设 为 0.05,平 谷 时 段 (08:00—10:00、

12:00—18:00、22:00—24:00)ε设为0.1,低谷时段

(00:00—8:00)ε设为0.2。为了验证该文所提方法

的有效性,将最初模型分别与第1次、第2次改进后

的模型及随机优化处理机会约束方法(假定随机变

量服从正态分布,记为SND方法)的最优结果进行

对比。

在SND方法中,假定聚合风电出力服从正态分

布,该正态分布具有确定的期望和方差值(该文中取

该期望与方差值为根据历史数据求得的值)。不同

方法所需系统成本如表 1 所示,可以看出,R1-

DRCC、R2-DRCC的费用均低于 DRCC的费用,说

明该文所提的改进方法均可以降低保守度;R2-

DRCC的费用低于 R1-DRCC的费用,说明分时段

考虑e值可有效降低保守性。表1中,SND所需费

用最低,这是因为该方法对风电出力分布做了更多

的假定,在实际中并不适用,而该文方法比 SND

保守。

表1　不同方法所需系统成本

Table1　Thecostofdifferentmethods

方法 成本/$

DRCC 384469.0

R1-DRCC 380571.4

R2-DRCC 373830.8

SND 367302.7

3.2　鲁棒性和可靠性检测

为了验证所提 DRCC模型的有效性,使用蒙特

卡洛模拟方法测试所提方法的鲁棒性和计及风电不

确定性后的可靠性。基于估计的期望与方差值,随

机产生的107 个风电出力值(假定服从beta分布),

利用这些风电出力值来验证该文的调度方案。由实

验可知,DRCC模型满足功率平衡约束的场景百分

数为99.997%,远高于所设定的置信水平95%,而

SND模型满足功率平衡的场景百分数为94.709%,

略低于所设定的置信水平95%。同理,R1-DRCC、

R2-DRCC模型满足功率平衡约束的场景百分数分

别为99.987%和98.895%。R2-DRCC因为是分时

段考虑ε值的,所以所得满足约束的场景百分数较

之前模型低,但依然远大于所设定的置信水平。从

该实验可以看出,该文所提出的方法及改进方法都

具有一定的鲁棒性,即可以适应风电带来的不确

定性。

3.3　参数ε的影响

置信水平不同,所需成本也不同。该文取ε为

0.01、0.05、0.10、0.15来研究参数ε不同带来的影

响。参数ε取值与其对应成本如图1所示,可知ε
越小,置信度越高,所需成本也越高;此外,当参数ε
从0.05变为0.01时,成本增加的幅度最大,即边际

成本最大。因此,实际中应该选取合适的置信水平,

以避免因过于追求可靠性而导致极高的成本。这也

进一步说明该文所提出的分时段考虑ε值的方法综

合考虑了可靠性和经济性,具有一定的实用性。

参数 ε
0.150.100.050.00

4.2

4.1

4.0

3.9

3.8

3.7

3.6

成
本
/(1

05
S)

412 343.0

380 571.4
373 252.9

369 985.9

图1　不同ε值所需成本

Figure1　Thecostofdifferentεvalues

3.4　参数γ1、γ2 的影响

参数γ1、γ2 的大小影响着模糊集的大小,从而

对成本也有影响。当γ1 取0~0.3(步长为0.05)、
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γ2 取1~1.3(步长位0.05)时,该文研究运行成本

的变化(其中ε设为固定值,取0.05),相应成本如

图2所示,可以看出,随着γ2 增大,成本随之增大,

这是模糊集随之增大的结果;当γ2 一定时,γ1 增大

到0.05之前,运行成本随着γ1 的增大而增大,当γ1

大于0.05时,γ1 增大而成本不再变化。这是因为

该文中置信水平ε设定为0.05,当γ1 小于0.05时,

式(17)等效式为式(18),因此成本与γ1 相关,而当

γ1 大于0.05时,式(17)等效为式(19),成本与γ1

无关,因此会出现当γ1 大于0.05时,γ1 增大而成

本不再变化的情况。实际中,γ1、γ2 的大小由决策

人员根据历史数据来设定。

3.83
3.82
3.81
3.80
3.79
3.78

0.3
0.2

0.1
0.01.0

1.2

1.4

γ2 γ1

成
本
/(1

05
S)

图2　不同γ1、γ2 值对系统成本的影响

Figure2　Theinfluenceofdifferentγ1、γ2values

4　结语

高渗透率的风电并入使得系统不确定性显著提

高,传统的机组组合方法的不足越来越明显。与传

统模型不同,实际中功率供求并非严格满足等式关

系,风力发电也并非完全消纳,因而该文引入机会约

束将功率平衡约束转换为软约束,提高了系统的经

济性与实用性。此外,该文引入一种基于矩信息的

椭球式模糊集来描述风电不确定性,并利用分布鲁

棒优化方法处理机会约束,将高维、非线性的机组组

合问题转化为可解的 MILP问题。同时,通过限定

分布具有单峰性和分时段考虑风险参数e值的方法

在一定程度上降低了方法的保守性。最后,含有风

电的10机系统的算例验证了该文提出模型的有

效性。
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