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摘要  传统计及风电不确定性优化调度方法忽略了风电概率分布规律的高阶不确定性特征，在

运行成本、风电消纳水平方面存在进一步优化的空间，为此，建立一种考虑风电高阶不确定性的分

布式鲁棒优化调度模型。首先，引入云模型理论，建立能够同时描述风电功率及其概率分布不确定

性的风电高阶不确定性模型；在此基础上，结合分布式鲁棒优化理论，以系统综合运行成本最低为

优化目标，建立考虑风电高阶不确定性的分布式鲁棒优化调度模型；引入多维序列运算理论，离散

化处理风电高阶不确定性云模型，将分布式鲁棒优化模型转换为两阶段非线性优化模型，简化求解。

最后，以某地区电网为例，验证了所提模型在提升含风电接入系统优化调度效果方面的有效性。 
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Abstract  Higher-order uncertainty of wind power probability distribution is ignored in traditional 

optimal dispatching methods considering wind power uncertainty, and there is further optimization space 
for operation cost and wind power consumption capacity. Therefore, a distributionally robust 
optimization scheduling model considering higher-order uncertainty of wind power was proposed in this 
paper. Firstly, a wind power higher-order uncertainty model was established by introducing cloud model 
theory, which could simultaneously describe the uncertainty of wind power and its probability 
distribution. On this basis, combined with distributionally robust optimization theory, taking the lowest 
comprehensive operation cost as optimal target, a distributionally robust optimization scheduling model 
was established. And then, multi-dimensional sequential operation theory was introduced to discretize the 
higher-order uncertainty cloud model of wind power, so as to transform distributionally robust optimization 
model into a two-stage nonlinear optimization model and simplified its solution. Finally the effectiveness 
of proposed model in improving optimal dispatching effect of wind power system are verified. 

Keywords：Wind power, higher-order uncertainty, cloud model, distributionally robust optimization, 
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0  引言 

近年来，我国风电并网发电规模迅猛提升，风

电功率不确定性特征[1-2]更加明显，增大了系统备用

容量需求，提高了运行成本，加剧了风电消纳受阻

程度。然而，随着不确定性环境下系统优化调度理

论研究的不断深入，风电功率高阶不确定性（风电

功率不确定性及其概率分布的不确定性）逐渐得到

认识，为进一步提升含风电接入系统优化调度效果

指明了研究方向。因此，开展风电功率高阶不确定

性建模及其相应优化调度模型研究，具有重要的理

论研究价值和实践指导意义。 
首先，针对风电功率随机波动、预测误差等不

确定性分布规律研究，国内外学者取得了较多成

果 [3-7]。文献[4]利用区间变量描述风电功率波动范

围，建立风电不确定性的区间集模型。文献[5]利用

随机变量表示风电功率，建立风电不确定性的统计

概率模型。然而，实际运行中风电功率数据丢失、

偏差、错位的情况十分普遍，认知主体对客观规律

认知的不确定性也不可消除，从而导致风电功率分

布规律的量化参数及其本身形式均存在一定不确定

性，例如：利用正态分布、β分布等概率统计模型[6-7]

来描述风电不确定性的合理性，现实中难以证明。实

际上，风电功率是否服从一种已知的概率分布形式

也很难回答。 
其次，关于风电不确定性分布规律形式、量化

参数的高阶不确定性建模研究，近年来取得了初步

成果 [8-13]。文献[8]假设风电功率预测误差服从正态

分布，并限定多面体形式均值与方差的矩不确定集

合，进而给出了一种概率分布集合形式的风电高阶

不确定性模型。文献[10]提出了一种更普适的分布

规律集合，既没有对风电不确定性分布规律形式进

行具体限定，也允许其一阶、二阶矩在一定范围内

波动。上述分布规律集合专注于不确定量矩信息描

述，忽略了分布规律量化参数本身的概率统计信息，

因而具有一定保守性。为此，文献[11-13]提出一种

基于云模型的高阶不确定性建模方法，同时建立不

确定量及其分布规律参数的概率分布模型，能够显

著降低风电高阶不确定模型的保守性。 
基于以上风电不确定性分布规律，国内外学者

提出了三类考虑风电不确定性的优化调度模型[14-19]：

①文献[14-15]基于风电功率预测误差的概率密度函

数，建立了随机优化调度模型，得到一定置信水平

下的系统优化调度方案，该模型存在数据需求大、

求解复杂等问题；②文献[16]基于风电功率波动区

间的上、下限信息，建立鲁棒优化调度模型，得到

了最恶劣情况下系统最优解，该模型忽略了不确定

量的概率统计信息，使得优化结果具有较强保守性；

③文献 [8-10,17-19]综合了随机优化和鲁棒优化的

优点，考虑了风电功率预测误差的高阶不确定性，

建立了分布式鲁棒优化调度模型。其中，文献[8]建
立了分布式鲁棒最优潮流模型，并采用切平面法进

行求解，通过引入风电功率预测误差的矩不确定性

集合，降低了分布式鲁棒优化模型对精确概率分布

的数据依赖性，降低了鲁棒优化结果保守性，但也

带来了模型求解复杂问题。在此基础上，文献[10]利
用 Lagrange 对偶原理和线性化重构技术，将分布式

鲁棒优化模型转换为线性规划模型，简化了模型求

解。但是上述模型依旧采用了风电功率预测误差矩

不确定性集合，忽略了一、二矩参数的概率统计信

息，优化结果存在一定保守性。综合以上，风电不

确定性概率分布集合的选取、模型转换和求解算法

成为了影响分布式鲁棒优化模型结果保守度和求解

效率的关键，值得进一步深入研究。 
针对以上研究现状，本文提出一种考虑风电高

阶不确定性的分布式鲁棒优化调度模型。首先，引

入云模型理论，建立描述风电功率高阶不确定性

的概率分布集合；其次，结合分布式鲁棒优化理论，

以系统综合运行成本最低为优化目标，建立分布

式鲁棒优化调度模型；然后，基于多维序列运算理

论，离散化处理风电高阶不确定性云模型，简化模

型求解；最后通过实例仿真计算分析，验证了模型

有效性。  

1  基于云模型的风电高阶不确定性建模 

1.1  云模型理论及其适应性分析 

1995 年，李德毅教授提出了基于概率统计的定

性概念与定量表示之间的不确定性转换模型——云

模型[11]。假设 U 是一个用精确数值表示的数域空间

（一维、二维或多维的），U 对应某个定性概念 A，

对于数域 U 中任意一个元素 x，都存在一个有稳定

倾向随机数 ( )Ay f x= ，叫作对概念 A量化表示的确

定程度。x 在数域 U 上的概率分布称为云模型，简

称云。另外，研究表明，正态云是最基本的云模型，

如式（1）所示。 
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式中，X 为定性概念 A在数域 U 上的量化表示，是

随机变量，X 服从以 ( )x n,E E′ 为参数的正态分布；

nE′ 为中间参数， nE′ 服从以 n( , )E He 为参数的正态分

布； xE 、 nE 和 He 分别表示云模型的期望、熵和超

熵参数，为云模型典型特征参数。 
通常，某一风电预测功率下的预测误差不是定

值，具有一定随机性，而且由于多影响因素共同作

用，风电功率预测误差的不确定性分布规律也不是

唯一确定的，具有较大的不确定性。因此，风电高

阶不确定性实际上表示风电功率预测误差及其概率

分布规律的双重不确定性。 
针对“风电功率预测误差”这一定性概念 X，

假设 x 为定性概念的一次量化表示， ( )Xf x 表示定

性概念 X 量化表示的确定度。根据云模型理论，

( )( ), Xx f x 表示定性概念的一次具体实现，称为一个

云滴。利用一维正向云发生器[11]，生成由 N 个云滴

构成的概率分布云图，如图 1 所示。 

 
图 1  风电功率预测误差的典型概率分布云图 

Fig.1  Typical probability distribution cloud map of wind 

power prediction error 

结合图 1 三个特征参数，分析云模型描述风电

高阶不确定性的适应性：期望 xE 表示定性概念 X 量

化表示的最典型样本点，反映了风电功率预测误差

的均值特征；熵 nE 表示定性概念 X 量化表示的不确

定性，在图中表示云滴相对于期望 xE 在横轴上的离

散程度，即云层宽度，统计上表示风电功率预测误

差的方差，反映出风电功率预测误差的概率分布特

性；超熵 He 表示定性概念 X 量化表示的高阶不确

定性，图中表示为云层厚度，统计上反映风电功率

预测误差的概率分布规律特征参数（方差）的不确

定性，即风电高阶不确性特征[19]。 
此外，由文献[20-21]可知，风电功率预测误差

期望的不确定性远低于其方差的不确定性，因此

云模型利用期望 xE 、熵 nE 和超熵 He 三个参数，量

化描述风电功率预测误差的不确定性及其概率分

布规律不确定性，能够降低风电高阶不确定性模

型的复杂度及相应优化调度模型的求解难度，使

得风电高阶不确定性云模型具有良好的适应性和

通用性。  
1.2  基于云模型的风电高阶不确定性建模 

为了降低后续优化调度模型的复杂度，假设同

一风电场在不同调度时段内风电功率预测误差服

从相同的不确定性分布规律。根据风电场 i 的风电

功率预测误差历史数据，利用逆向云发生器 [11]计

算得到云模型特征参数 x, n,    i i i iE E He⎡ ⎤= ⎣ ⎦ε ；再根据

式（1），计算风电场 i 功率预测误差 iX 的概率密

度函数。  
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式中， ( )
iXf x 为风电场 i 风电功率预测误差 iX 的

概率密度函数；
n ,

( )
iEf x′ 为中间参数 n,iE′ 的概率密度

函数。  
为了满足后文建模需求，将式（2）所描述的风

电场 i 功率预测误差 的高阶不确定性概率模型，

改写成概率分布集合 iD 的形式。 

 { }( ) ( )d 1, ( ) 0
i i ii X X XD f x f x x f x= =∫ ≥  （3） 

式中，随机变量 n,iE′ 为云模型中间参数，服从正态分

布，则 ( )x n,,i iX N E E′∼ ， ( )n, n, ,i i iE N E He′ ∼ 。 
进而，整个风电场群 N 个风电场的风电功率预

测误差向量 [ ]1 2=      i NX X X XX 的概率分布集

合 D 为 

 { }1 2, , , , ,i ND D D D D=  （4） 

2  考虑风电高阶不确定性的分布式鲁棒

优化调度模型 

2.1  分布式鲁棒优化理论 
通过建立风电高阶不确定性模型，能够更加准

确地描述风电场可发电功率的统计规律，降低系统

备用需求、减少运行成本，促进风电消纳，提升含

风电接入系统优化调度效果。然而，对于考虑风电

高阶不确定性的优化调度问题，传统机会约束优化

方法和鲁棒优化方法均难以适用，增加了建模与求

解难度。 

iX
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对于高阶不确定性优化问题，近年来国内外学

者提出了一种分布式鲁棒优化方法，该方法将原问

题转换为一个 max-min 两阶段优化问题，通过寻找

不确定参数的最恶劣概率分布函数，获得最恶劣概

率分布情况下系统最优方案。具体的分布式鲁棒优

化模型为 

 
( )

( )

( )

( )
( )( )

min max ,

s.t. 0

   inf Pr , 0 1

F

i

i iF D

Q

h
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ξ σ

∈

∈

⎧
⎪
⎪
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⎪
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≤

≤ ≥

P D
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P
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式中， P 为待优化变量； ξ 、 ( )F ξ 分别为不确定

性参数及其概率分布函数；D 为不确定参数 ξ 的

概率分布集合； ( ),Q ξP 为优化目标函数； ( )ih P 为

确定性约束条件； ( ),ig ξP 为含不确定参数的约束

条件； { }Pr i 为取随机变量发生的概率； iσ 为置信

水平。  
2.2  考虑风电高阶不确定性分布式鲁棒优化调度

模型 
基于风电高阶不确定性概率分布集合和分布式

鲁棒优化方法，建立考虑风电高阶不确定性的分布

式鲁棒优化调度模型。 
1）目标函数 
通常，含风电接入系统优化调度模型的目标函

数有两个：风电弃风电量最少和火电机组运行成本

最低。为了降低模型复杂度，引入弃风惩罚系数，

将弃风电量转换为弃风成本，并与火电机组运行成

本一同构成系统综合调度成本，作为分布式鲁棒优

化调度模型的目标函数，具体为 

 ( )
( ) ( )( )g G W Wmin max ,

Xf x D
E C C

∈
+P P x  （6） 

式中， ( )g GC P 、 ( )W W ,C P x 分别为火电机组运行成

本函数和风电场弃风惩罚成本函数； GP 、 WP 分别为

火电机组有功出力计划值向量、风电场有功功率计

划值向量，是待优化量； x 为风电场功率预测误差

向量，是随机变量； ( )E i 表示取随机变量均值。 
火电机组运行成本为 

 ( ) ( )
G

2
g G G G G

1 1

NT
t t t

i i i i i i
t i

C U a b P c P
= =

= + +∑∑P  （7） 

式中， { }+ +
G G W= , , ,t

iP t T i N t i∈ ∈N N≤ ≤P ， G
t
iP 为火

电机组 i 在时刻 t 的有功出力， +N 为正整数集； ai、

bi、ci 为火电机组 i 的发电成本系数； G
t

iU 为火电机

组 i 在时刻 t 的启停状态， G 0t
iU = 、 G 1t

iU = 分别为火

电机组停机、开机状态；T 为优化调度时段数量；

GN 为火电机组数量。 
风电场弃风成本为 
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式 中 ， { }+ +
W W W= , , ,t

iP t T i N t i∈ ∈N N≤ ≤P ； =x

{ }+ +
W, , ,t

ix t T i N t i∈ ∈N N≤ ≤ ； PW
t

iP 、 W
t

iP 和 t
ix 分别

为风电场 i 时段 t 的有功功率预测值、计划值和功

率预测误差；λ 为弃风惩罚系数，参考文献[5]； W
t

iPΔ
为风电场 i 在时段 t 的弃风功率； TΔ 为单个调度时

段； WN 为风电场数量。 
2）约束条件 
约束条件主要包含系统功率平衡约束、火电机

组运行约束和系统备用容量约束。 
（1）系统功率平衡约束 

 
W G

W G G L
1 1

+ =0
N N

t t t t
i i i

i i

P U P P
= =

−∑ ∑  （9） 

式中， L
tP 为 t 时刻系统负荷需求。 

（2）火电机组运行约束 
火电机组运行约束包含火电机组技术出力约束、

爬坡速度约束和启停时间约束。 
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1
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1 min
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t
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t t
i i i

t t
i i i

t t t
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−

−

−
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⎧
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⎪ −
⎪
⎪ −⎨
⎪
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⎪
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≤ ≤

≤

≤

≥

≥

 （10） 

式中， G ,maxiP 、 G ,miniP 分别为火电机组 i 的输出功率

上、下限； G ,upiP 、 G ,downiP 分别为火电机组 i 单位时

刻的上升、下降出力极限值； G ,off
t
iT 、 G ,on

t
iT 分别为

到 t 时刻为止火电机组 i 的开机、停机状态持续时

间；
min

G ,offiT 、
min

G ,oniT 分别为火电机组 i 的最小运行、停

运时间。  
3）系统备用容量约束 
为了应对风电不确定性，传统含风电优化调度

模型通常在负荷备用基础上，增加一定的系统备用

容量。本文考虑到风电预测误差及其概率分布规律

的高阶不确定性，以最恶劣风电预测误差概率分布

情况下，系统备用容量约束在一定置信水平仍成立，
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作为分布式鲁棒优化调度模型的约束条件。具体的，

t 时刻系统上、下旋转备用容量约束为 

 
( )

( )

W

G

G,up L,max
1

G,up G G ,max G
1

inf Pr +

=

X

N
t t

if x i

N
t t t t

i i i
i

R x P

R U P P

λ α
∈

=

=

⎧ ⎧ ⎫
⎨ ⎬⎪
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D

 （11） 
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 （12） 

式中， L,maxP 为系统最大负荷量；
t
ix 为风电场 i 在时

段 t 的功率预测误差；λ 为系统负荷备用需求系数，

本文取 5%；α 为给定的置信水平； G,up
tR 、 G,down

tR 分

别为 t 时刻系统提供的上、下旋转备用，本文主要为

火电机组的上、下旋转备用容量； G
t

iU 、 ( )GiP t 、 G ,max
t
iP

和 G ,min
t
iP 分别为 t 时刻火电机组 i 的启停状态、机组

出力及其技术出力上、下限。 
2.3  基于多维序列运算理论的模型转换与求解 

本文通过建立风电高阶不确定性云模型，能够

更加准确地描述风电功率统计规律，降低优化调度

方案保守度，但同时考虑预测误差及其概率分布模

型参数的双重不确定性，增加了优化模型中概率性

目标函数、约束条件的复杂度，提升了问题的研究

维度，进而增加了模型求解难度。 
多维序列运算理论 [22-23]利用一组映射于 m 维

非负整数向量空间 mN 的离散化概率值序列，能够

简化描述受 m 个状态量影响的随机变量的概率分

布。基于此，首先将风电高阶不确定性云模型简化

为离散化 2 1× 维概率序列，然后将概率性目标函数、

约束条件转换概率序列形式，最后将分布式鲁棒

优化模型转换确定性两阶段优化模型，简化模型

求解。  
1）风电高阶不确定性云模型的离散化处理 

不确定性参数 n,iE′ 服从正态分布 ( )n, ,i iN E He ，取

值范围为 ( ),−∞ +∞ ，参考正态分布“ 3σ ”法则[22]，不

确定性参数 n,iE′ 落在区间 n, n,3 , 3i i i iE He E He⎡ ⎤− +⎣ ⎦ 的概

率为 99.74%，可近似作为中间参数 ,n iE′ 的变化区间。

在此基础上，将区间 n, n,3 , 3i i i iE He E He⎡ ⎤− +⎣ ⎦ 离散化为

WiK 个小区间 ( )n, W n,( 3 ( 1) / , 3 1 /i i i i iE He k K E He k+ − + +

W ]iK ， W0, , 1ik K= − ，然后根据一维序列运算理

论 [22]，将参数 n,iE′ 的概率密度函数
n ,

( )
iEf x′ ，用一个离

散化概率序列 ( ){ }iEF j ， W0,1,2, , 1ij K= − 来表示。 
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i
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 （13） 
当 不 确 定 性 参 数 n,iE′ 在 第 k 个 小 区 间

( ) ( )( n, W n, W3 1 , 3 1i i i i i iE He k K E He k K ⎤+ − + + ⎦ 上 取 值

时，假设 n , n , W= 3i i i iE E He k K′ + ，同样结合一维概率序

列理论，第 k 个不确定性参数 n,iE′ 小区间上的风电功

率预测误差 iX 的概率密度分布函数 ( )
iXf x ，同样 

可以简化为一个离散化概率序列 { }n,
( )

i iX EF j′ ， 0,j =  

W1,2, , 1iN − 。 
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  （14） 
进一步，当不确定性参数 n,iE′ 在整个取值范围

n, n,3 , 3i i i iE He E He⎡ ⎤− +⎣ ⎦ 取值时，根据多维概率序列

运算理论[22]，可以将风电场 i 功率预测误差 iX 的概

率密度分布函数 ( )
iXf x 转换为一个 2 1× 维概率序列

( ){ }2 1
Wi jF × P ，

a
W0,1, , ij N= ；

a
WN 为 2 1× 维概率序列

2 1
W{ ( )}jF × P 的长度。 

 
( ) ( ) ( )

( )( )

n ,

2 1
W ,1 E ,2

a
W W W1 1 1

ii ii j j jX E

i i i

F F p F p
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⎧ = ⋅
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P
 （15） 

式中，Pj 为不确定性参数 n,iE′ 、风电功率预测误差 iX
所对应二维向量空间内的 2 元非负整数向量，

,1 ,2=   j jj
p p⎡ ⎤⎣ ⎦P ， { },1 W0,1, , , ,j ip k K∈ ， {,2 0,1, ,jp ∈

}W, , il N 。 
最后，假设各风电场功率预测误差 Xi 为相互

独立随机变量，利用多维概率序列的卷和运算规

则 [22]，得到整个风电场群功率预测误差 X 的 2 1×
维概率序列

2 1
W{ ( )}jF × P ，

a
W1,2, ,j N= ，即  
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（16） 

式中，⊕表示卷和运算。 



 
194 电 工 技 术 学 报 2020 年 1 月 

2）目标函数与约束条件的转换 
结合风电场群高阶不确定性云模型的 2 1× 维概

率序列，优化调度模型中概率形式目标函数（见式

（6））可以转换为如式（17）所示确定性形式，具体

转换过程见附录。 
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 （17） 

优化调度模型中概率形式系统备用容量约束条

件（见式（11）、式（12））可以转换为式（18）和

式（19）所示确定性形式，具体转换过程见附录。 
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式中，
W

W
1

0 ,
N

i
i

K k k K k
=

⎧ ⎫
= ∈⎨ ⎬
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∑ Z≤ ≤ ，Z 为整数集；
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i
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N N
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= ∑ ； W1,2, ,i N= 。 

3）模型求解 
在目标函数与约束条件离散化处理基础上，将

原 max-min 两阶段分布式鲁棒优化调度模型分为主

问题和子问题，进行两阶段优化求解。 

首先，求解子问题，寻找风电高阶不确定性的最

恶劣概率分布。根据式（17）~式（19），子问题以最

大化弃风成本为目标，以云模型中间参数 n,iE′ 的离散

化区间序列取值 ,1jp 为待优化变量，具体如下。 
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该子问题的其余约束条件见式（9）和式（10）。 
在子问题获得最恶劣风电高阶不确定性概率分

布函数前提下，主问题以系统综合调度成本最低为

优化目标，优化得到各风电场、火电机组优化调度

计划。 
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该主问题中的其余约束条件见式（9）和式（10）。 
综上，由式（17）~式（21）可知，上述主问题、

子问题优化模型均是传统单目标非线性优化模型，

通过引入遗传算法[24-25]，可以实现模型求解。 

3  算例分析 

3.1  算例介绍 
为了验证考虑风电高阶不确定性的分布式鲁棒

优化调度模型的可行性和有效性，以某地区电网为

例，选择 Intel 酷睿 i5 6300HQ 2.3GHz 双核、8G 内

存计算机系统为仿真平台，采用 2017a 版本 Matlab
为仿真计算软件，进行仿真计算分析。该地区电网

内共有风电场 28 座，总装机容量为 7 280MW，火

电机组共 34 台，总装机容量为 12 500MW，典型日

下该地区最大负荷为 12 113MW。其余算例条件如

下所述。 
1）该地区电网内所有火电机组爬坡速率取额定

容量的 1%，其余技术参数见表 1。 

表 1  火电机组调节参数 

Tab.1  Adjustment parameters of thermal power units 

额定功率/
MW 

台数
技术出力

（%）  
煤耗成本参数  
（a，b，c）  

600 8 50~100 (0.000 41，20.350，896.79)

330 10 50~100 (0.000 59，21.379，789.64)

300 12 50~100 (0.000 70，25.321，578.89)

200 4 50~100 (0.000 73，24.645，705,34)

2）待优化日下，各风电场的可发电功率预测信

息、地区负荷需求预测信息详见附录。 
3.2  风电高阶不确定性云模型计算分析 
3.2.1  风电高阶不确定性云模型计算 

取 2018 年 6 月 1 日~2019 年 2 月 28 日期间各
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风电场实际、预测出力历史数据，利用逆向云发生

器，计算得到各风电场风电功率预测误差云模型的

特征参数。将云模型特征参数代入式（2）~式（4），
得到概率分布集合形式的风电高阶不确定性云模型。

以某风电场为例，该风电场风电高阶不确定性的云

模型特征参数见表 2。结合正向云发生器，得到该

风电场风电高阶不确定性的典型概率分布云图，如

图 2 所示。 

表 2  云模型特征参数 

Tab.2  Characteristic parameters of cloud model 

云模型  期望 Ex 熵 En 超熵 He 

特征参数  -0.464 3 5.043 5 0.988 8 

 
图 2  某风电场风电高阶不确定性的典型概率分布云图 

Fig.2  Typical probability distribution cloud map of 

higher-order uncertainty of wind power in a wind farm 

3.2.2  风电高阶不确定性云模型的概率离散化处理 
设定云模型中间参数 En 离散化区间数量为

25iK = ，风电功率预测误差 iX 离散化区间数量为

40iN = ，根据式（13）~式（15），将各风电场风电

高阶不确定性云模型离散化为 2×1 维概率序列。以

图 2 风电场为例，该风电场风电高阶不确定性云模

型的 2×1 维概率序列如图 3 所示。 

 
图 3  风电高阶不确定性云模型的 2×1 维概率序列 

Fig.3  2×1 dimensionality probability sequence of wind 

power higher-order uncertainty cloud model  

3.2.3  计算结果分析 
为了验证本文所提风电高阶不确定性云模型及

其离散化处理得到的 2×1 维概率序列的有效性，另

外选取正态分布、Beta 分布模型来描述该风电场风

电功率预测误差的概率分布规律，并结合蒙特卡洛

模拟方法[26]，得到基于上述四种模型的风电功率预

测误差模拟抽样样本集（每个样本集数量为 4 000），
进行统计分析。引入残差值和拟合优度两个指标，

对上述模型拟合效果进行量化比较。 
（1）残差值。残差值用于量化描述某种理论分

布样本相对原数据样本的偏离程度。 

 ( )2
w

1

M

i i
i

e x x
=

′= −∑  （22） 

式中， we 为残差值； ix′为模拟抽样得到的预测误差

样本；xi为历史预测误差样本； M 为样本数量。 

（2）拟合优度。拟合优度用于量化描述某种

理论分布与原数据分布的一致性程度。 

 ( )
2 w

2

1

1 100%M

i
i

eR
x x

=

= − ×
−∑  （23） 

式中， x 为历史预测误差样本均值。R2 值越大，模

型拟合效果越佳。 

根据式（22）、式（23），计算得到各分布模型

的拟合精度对比结果见表 3。 

表 3  不同模型残差和拟合优度比较 

Tab.3  Comparison of residuals and fitness goodness 

between different models 

模型  残差值/MW 拟合度（%）  

正态分布  5 635.4 96.14 

Beta 分布  6 246.3 95.89 

云模型  4 316.7 98.72 

2×1 维概率序列 4 348.7 98.32 

表 3 中，与正态模型、Beta 分布模型相比，云

模型残差值分别减少 1 318.7MW、1 929.6MW，拟

合度提高 2.58%、2.83%，这表明风电高阶不确定云

模型具有拟合残差小、拟合度高的优势。与云模型

相比， 2×1 维离散化概率序列的残差值增加了

32.0MW，拟合度仅降低了 0.40%，这表明风电高阶

不确定云模型离散化处理后，仍然能够具有较高的

拟合精度。 
3.3  分布式鲁棒优化调度模型结果分析 
3.3.1  分布式鲁棒优化调度模型求解结果 

根据风电高阶不确定性云模型离散化处理结
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果，对分布式鲁棒优化调度模型的优化目标和概率

性约束条件进行数值化处理，然后采用遗传算法，

对分布式鲁棒优化调度模型的子问题、主问题模型

分别求解。通过求解子问题模型，得到云模型中间

参数 ,n iE ′ 的离散化区间序列取值 ,1 487jp = ，对应的

风电功率预测误差最恶劣概率分布函数的离散化概

率序列如图 4 所示。进而求解主问题模型，得到最

恶劣概率分布情况下系统风电有功出力计划、火电

机组发电功率计划优化结果如图 5 和表 4 所示。 

 
图 4  子问题优化下最恶劣概率分布的离散化序列 

Fig.4  Discretization sequence of the worst probability 

distribution under subproblem optimization 

 
图 5  主问题优化下风电、火电出力优化调度计划 

Fig.5  Optimal dispatching plan of wind power and 

thermal power under main problem optimization 

表 4  分布式鲁棒优化调度模型求解结果 

Tab.4  Results of distributionnally robust optimal 

scheduling model 

 风电消纳量/（MW·h） 运行成本/万元  

优化结果  91 327.35 63 893.45 

3.3.2  分布式鲁棒优化调度模型有效性分析 

为了验证本文所建模型的有效性和优越性，另

选三种模型进行对比分析。 

模型一：机会约束规划调度模型。考虑风电一

阶不确定性，假设风电功率预测误差服从某确定性

概率分布，建立并求解机会约束规划调度模型。该

模型没有考虑概率分布规律本身的不确定性。 

模型二：鲁棒优化调度模型。考虑风电一阶不

确定性，假设风电功率预测误差属于某不确定量集

合，建立并求解鲁棒优化调度模型。该模型没有考

虑不确定量的概率性差异，求解结果存在保守性。 

模型三：基于高阶矩的分布式鲁棒优化调度模

型。分别利用一阶、二阶矩信息来描述风电功率预

测误差及其分布规律的不确定性，建立并求解分布

式鲁棒优化调度模型。模型求解复杂、困难。 

模型四：本文所提优化调度模型。利用云模型

描述风电高阶不确定性，并利用多维序列运算理论

离散化处理风电高阶不确定性云模型。提高了模型

结果优越性，降低了模型求解难度。 

采用上述四种模型对本文算例求解，优化结果

如图 6 和表 5 所示。 

 
图 6  四种模型求解得到的风电出力计划 

Fig.6  Wind power plans solved by four models 

表 5  四种优化调度模型的优化结果对比 

Tab.5  Optimization results comparison of four optimal 

scheduling models 

模型  
风电消纳电量/

(MW·h) 
系统运行成本/

万元  
计算时间/s 

模型一  87 417.26 70 256.13 28.63 

模型二  86 933.30 69 581.27 22.42 

模型三  89 700.41 64 673.32 51.27 

模型四  91 327.35 63 893.45 42.32 

（1）模型一、二的风电计划出力曲线相近，弃

风率分别为 8.08%、8.49%；相比于模型一、二而言，

模型三、四的风电出力计划明显靠近风电实际可出

力曲线，弃风率分别为 5.58%、3.87%。这表明考虑

风电高阶不确定性，优化调度模型能够更有效地挖

掘风电消纳潜力。 
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（2）进一步量化分析模型三、四的优化效果，

相比于模型三，模型四风电消纳电量增加了         
1 626.94MW·h(1.81%），系统运行成本降低了 779.87
万元（1.21%），计算时间降低了 8.95s（17.46%）。

这表明本文提出的基于风电高阶不确定性云模型的

分布式鲁棒优化调度模型以及基于多维序列运算理

论的模型简化处理，在挖掘风电消纳潜力、降低运

行成本和降低模型求解复杂度方面具有优越性。 
（3）分布式鲁棒优化调度模型适应性分析 
本文通过多维序列运算理论，对风电高阶不确

定性云模型进行离散化处理，降低了分布式鲁棒优

化调度模型的求解难度。但是根据式（17）和式（18），
风电预测误差离散化区间数量 NW 和云模型中间参

数离散化区间数量 KW 均会对模型优化结果产生影响。 
不同参数 KW、NW 下，本文所建模型的优化结

果如图 7~图 9 所示。 

 
图 7  风电消纳电量优化结果的色阶等位线图 

Fig.7  Color level equipotential diagram of wind power 

consumption optimization results 

 
图 8  系统运行成本优化结果的色阶等位线图 

Fig.8  Color level equipotential diagram of system 

operation cost optimization results 

 
图 9  模型求解时间的色阶等位线图 

Fig.9  Color level equipotential diagram of model solution time 

由图 7 可知，当 NW＜38 或 KW＜18 时，不同颜

色色阶堆积密集，风电消纳电量优化结果受到参数

NW、KW 变化的影响较大；当 NW＞38 且 KW＞18 时，

风电消纳电量分布于等位线 9.099×104MW⋅h（图中

最大风电消纳量的 95%）包围的范围内，参数 NW、

KW 对风电消纳电量优化结果影响较小，而且优化结

果较为理想。 

由图 8 可知，当 NW＜35 或 KW＜18 时，不同颜

色色阶堆积密集，系统运行成本优化结果受到参数

NW、KW 变化的影响较大；当 NW＞33 且 KW＞18 时，

风电消纳电量分布于等位线 6.496×104 万元（图中最

低运行成本的 105%）包围的范围内，参数 NW、KW

对系统运行成本优化结果影响较小，而且优化结果

较为理想。 

由图 9 可知，当 NW＜48 或 KW＜52 时，色阶堆

积较为松散，参数 NW、KW 的变化对模型求解时间

影响较小；当 NW＞48 且 KW＞52 时，不同颜色色阶

堆积较为紧密，随着参数 NW、KW 的增加，模型求

解时间快速增加，远大于 53.13s（模型三：基于高

阶矩的分布式鲁棒优化调度模型的求解时间为

51.27s），本文所提模型丧失了求解方便快捷的优势。 

综合以上，当参数 38＜NW＜48 且 18＜KW＜52
时，本文模型能够兼顾优化结果和求解速度，具有

良好的适用性。此外，调度运行人员可以根据偏好，

适当调整参数 NW、KW 的取值，权衡模型优化结果

和求解速度，满足实际工程应用需求。 

4  结论 

1）本文提出了计及风电高阶不确定性的分布式
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鲁棒优化调度模型，用于含风电优化调度模型少有

考虑风电功率及其概率分布高阶不确定性的问题。

首先建立了风电高阶不确定性云模型，在此基础上，

提出了考虑风电高阶不确定性的分布式鲁棒优化调

度模型，并利用多维序列运算理论将风电高阶不确

定性云模型转换 2×1 维概率序列，简化了模型求解。

该模型能够更加准确地描述风电不确定性规律，有

效降低系统运行成本、提升风电消纳水平。 
2）基于实际地区电网数据，验证了风电高阶不

确定云模型及其离散化处理的有效性。通过四种优

化调度模型的比较分析，表明基于风电高阶不确定

性的量化描述，本文所提模型能够有效减少弃风电

量、降低运行成本，充分挖掘风电的消纳潜力，为

计及风电不确定性优化调度提供了一种有效实用的

解决工具。 
3）本文在风电高阶不确定性云模型中，只考虑

风电功率预测误差方差的不确定性，忽略了期望的

不确定性。在下阶段研究中，将对风电高阶不确定

建模进一步完善，并提出相应的优化调度模型简化

方法和求解算法。 

附  录 

详 见 百 度 网 盘 链 接 ： https://pan.baidu.com/s/ 

1GBajIbqtnxzbE18kqNdKJw，提取码：vrh8。 
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