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ABSTRACT: To effectively deal with the influence of 

multiple uncertainties such as renewable energy output and 

load demand on the safe and stable operation of multi-energy 

microgrid system, this paper proposes a two-stage 

distributionally robust optimization model for multi-energy 

microgrid system considering covariate factors. First, based on 

the distributionally robust optimization method, a two-stage 

optimal scheduling model of a multi-energy microgrid system 

including photovoltaic generation units, combined cooling, 

heat and power units, cold, heat and electric load and thermal 

energy storage is constructed. Then, considering covariate 

factors, a Wasserstein ambiguity set based on multivariate 

decision tree regression is established to describe the internal 

relationship between the uncertainty of source and load, and 

between the uncertainty and covariate factors. Next, using 

linear decision rules and duality theorem, a mixed integer 

linear programming form of the model is given. Finally, the 

model is applied to a modified 33-node multi-energy microgrid 

system for example analysis. The results show that the 

introduction of covariate factors can effectively improve the 

economy of the model compared with the classical robust 

optimization model and the distributionally robust optimization 

model. In the Monte Carlo out-of-sample test, the proposed 

two-stage distributionally robust optimization model shows 

good reliability in the face of uncertainty fluctuations. 
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摘要：为有效应对新能源出力、负荷需求等多种不确定量同

时波动对多能微电网系统安全稳定运行带来的影响，提出一

种考虑协变量因素的多能微电网两阶段分布鲁棒优化模型。

首先，基于分布鲁棒优化方法，初步构建包含光伏发电机组、

冷热电联产机组、冷热电负荷和热储能的多能微电网系统两

阶段优化调度模型；然后，考虑协变量因素，建立基于多元

决策树回归的 Wasserstein 模糊集，刻画源荷双侧不确定量

之间、不确定量与协变量因素之间的内在联系；接着，运用

线性决策规则及对偶定理，给出模型的混合整数线性规划形

式；最后，将模型应用于 33 节点多能微电网系统进行算例

分析。结果表明，相比于经典鲁棒优化和分布鲁棒优化模型，

引入协变量因素能够有效提高模型的经济性。在蒙特卡洛样

本外测试中，所提出的两阶段分布鲁棒优化模型对不确定量

波动表现出良好的可靠性。 

关键词：微电网；经济调度；Wasserstein 模糊集；分布鲁棒

优化；协变量因素 

0  引言 

微电网连接中低压配电网络，由分布式发电设

备、冷热电联产设备、储能系统及冷、热、电负荷

共同组成多能微电网系统。多能微电网系统能够综

合利用太阳能、电能、热能等不同能源的互补特性，

在提高能源利用效率、系统运行可靠性等方面发挥

重要作用[1-2]。在多能源耦合、多时间尺度运行环境

下，多能微电网运行优化调度决策是保障系统安全
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经济运行及各类能源互补联产、可靠联供的重要 

前提。 

通过冷热电联产(combined cooling，heat and 

power，CCHP)机组，多能微电网系统能够同时满

足系统内的电力负荷和冷、热负荷需求[3]。然而，

多能耦合也给系统的安全稳定运行带来更多挑战，

发电侧的可再生能源不确定性和负荷侧的冷、热、

电负荷波动性同时存在，严重影响着微电网系统的

功率平衡。针对可再生能源出力和负荷需求不确定

性的问题，目前较为成熟的处理方法有随机优化

(stochastic optimization，SO)[4]和鲁棒优化(robust 

optimization，RO)[5]。文献[6]针对含风光发电的微

电网建立多目标随机动态优化模型，实现系统总运

行费用和总网损最小的目标。为了使孤岛模式下的

微网运行成本最小，文献[7]结合光伏预测模型提出

一种两阶段随机优化框架，实现微电网的运行优化

调度。文献[8]提出一种期望场景下的两阶段微电网

鲁棒优化调度模型，保证在最恶劣场景下的鲁棒解

可行。文献[9]采用鲁棒方法处理风电不确定性，提

出基于多智能体博弈的电气多能源系统联合规划

方法。然而，随机优化需要关于不确定量的概率分

布，鲁棒优化对最恶劣场景的刻画较为保守。这两

种经典方法通常只考虑单个不确定量，当同时考虑

多种不确定量波动的影响时，随机优化会难以刻画

其分布，鲁棒优化容易使得决策过于保守。 

近年来，分布鲁棒优化(distributionally robust 

optimization，DRO)作为一种兼顾随机优化和鲁棒

优化优势的方法，在电力系统中得到广泛的应   

用[10-12]。根据模糊集建立方法的不同，分布鲁棒优

化可分为基于矩(moment-based)类型[13]和基于距离

度量(metric-based)类型[14]。基于矩的 DRO 主要考

虑均值和方差信息，对样本数据的利用不充分，保

守度较高；基于距离度量的 DRO 主要通过各种距

离函数刻画不确定量经验分布和实际分布的距离，

适用范围广但求解复杂性较高。随着电力系统中量

测设备的完善和计算机算力的提高，基于距离度量

的数据驱动型 DRO 引起学者的广泛关注。文献[15]

基于 Wasserstein 距离构建考虑光伏出力不确定性

的模糊集，提出电热综合能源调度模型；文献[16]

针对风电预测误差波动提出可控负荷下的CCHP微

电网两阶段分布式鲁棒优化模型；文献[17]构建基

于风电出力概率分布模糊集的港口多能微网日前-

日内两阶段分布鲁棒优化调度模型，并在海上风电

实测数据仿真中验证模型效果。 

此外，可再生能源预测出力、负荷预测值等微

电网系统运行参数受到气象条件[18]、人为活动[19]

和政策规划等因素影响而呈现出周期性、时延性及

外部因素相关性[20]。文献[18]指出负荷预测受季节、

温度、负荷自身变化规律影响，光伏出力预测受日

照强度直接影响；文献[19]通过 Copula 函数的相关

性测度方法定量计算外界天气、人为活动与目标负

荷的相关程度。当前优化调度研究通常忽略这些协

变量因素的影响，假设模型参数预测值能够间接反

映这些协变量因素的影响并确保调度决策方案的

可行性[21]。然而，这种假设强依赖于预测结果的准

确性，实际情况难以满足。气象条件、人为活动等

协变量信息可用于提高各不确定量的预测精度，在

进行优化调度时，同样可以利用历史协变量信息和

历史不确定量信息的关系，深度挖掘其内在相关

性，从而得到更为合理的优化调度结果。 

因此，有必要对考虑协变量因素的多种不确定

量同时作用下多能微电网优化运行问题进行研究。

针对该问题，本文围绕考虑光伏出力、电负荷波动

性的多能微电网运行优化问题进行以下工作：首

先，提出多能微电网两阶段分布鲁棒优化调度模

型，建立考虑协变量因素的改进 Wasserstein 模糊集

以描述光伏出力、电负荷的预测误差波动；其次，

采用多元决策树回归方法捕捉历史样本数据中协

变量因素和不确定量、不确定量间的内在联系，获

取模糊集参数；最后，基于线性决策规则和强对偶

理论将所提模型等价转换为混合整数线性规划问

题，并在改进的 33 节点多能微网系统中进行算例

仿真，验证模型的可行性及有效性。 

1  多能微电网分布鲁棒优化调度模型 

1.1  目标函数 

基于文献[22]，本文建立了考虑协变量因素的

多能微电网两阶段分布鲁棒优化调度模型。通过考

虑协变量因素的 Wasserstein 模糊集 刻画光伏出

力、电负荷预测误差的分布情况，以日前预调度成

本 ( )C x 和日内期望调度成本 [ ( , )]Q x v 总和最小为

目标，获得兼具经济性和鲁棒性的日前最优调度决

策 x： 

 min{ ( ) sup {[ ( , )]}C Q



x

x x v





 (1) 

式中：x为日前阶段决策变量； ( )C x 为日前阶段预

调度成本函数； v为不确定量预测误差； sup( ) 为
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上确界函数；   表示不确定量预测误差在模糊

集 上的最恶劣分布； ( , )Q x v 为在日前调度决策

x和日内预测误差 v确定情况下的总成本函数。 

1）日前预调度成本。 

该模型为并网情况下的多能微电网，电能侧的

备用柴油发电机组(backup diesel generator，BDG)

作为备用辅助，需在日前阶段确定启停计划；热能

侧采用热储能系统(thermal energy storage system，

TESS)，由于热能传输时间较长，同样需要在日前

确定其调度计划，故日前预调度成本包括启停成本

CS和热储能成本 CH。 

 S E( ) min ( )
t T

C C C


 x  (2) 

 BDG BDG BDG
S 1j j,t j,t

j J

C C B B 


   (3) 

 TESS TSC TSD
H ( )k k,t k,t

k K

C C q q 


   (4) 

式中：T 为时段总数； J 为 BDG 机组数量； K 为

CCHP 机组数量； BDG
jC 为第 j 台 BDG 机组的开机/

停机费用； BDG
,j tB 为 BDG 机组的开停机状态变量；

TESS
kC 为第 k 台储热装置的储热费用； TSC

k,tq 、 TSD
k,tq 为 

第 k 台储热装置 t 时段的储热、放热功率；为各时

段间隔，设为 1h。 

2）日内再调度成本。 

日内阶段通过可控机组再调度、并网购售电等

手段应对源、荷功率预测误差产生的扰动。再调度

成本包括煤耗成本 CF、运维成本 COM、购售电成本

CEX。 

 F OM EX( , ) min ( )
t T

Q C C C


  x v  (5) 

 gas gas fuel BDG
F t j,t

j J

C C v C P 


   (6) 

 
PV

BDG BDG CCHP CCHP
OM

PV

M j,t M k,t
j J k K

M l,t
l L

C O P O P

           O P

 



   

  (7) 

 buy buy sell sell
EX t t t tC C P C P    (8) 

式中： gasC 、 fuelC 分别为 CCHP 机组和 BDG 机组

的燃煤成本系数； gas
tv 为第 t 时段的 CCHP 机组煤

耗量； BDG
j,tP 为第 j 台 BDG 机组 t 时段的有功出力；

L 为光伏发电机组(photovoltaic，PV)数量； BDG
MO 、

CCHP
MO 、 PV

MO 分别代表不同机组的运维成本系数；
CCHP

k,tP 为第 k 台 CCHP 机组 t 时段的有功出力； PV
l,tP

为第 l 台 PV 发电机组 t 时段的有功出力； buy
tC 、 sell

tC

分别为第 t 时段的购、售电价； buy
tP 、 sell

tP 分别为

第 t 时段的购、售电功率。 

1.2  约束条件 

在数学模型上不对日前和日内调度约束作物

理意义上的区分，均需满足系统电热功率平衡约

束、电网安全约束及各设备的运行约束。相较于传

统微电网优化调度，该文模型考虑了微型配电网络

潮流的情况，系统功率平衡约束由潮流约束替代。 

1）电能约束。 

电网潮流约束。对于考虑节点潮流的多能微电

网系统，本文采用径向潮流约束[23]进行建模。 

 bus bus vir EL
1, , , ,i t i t i t i tP P P P     (9) 

 bus bus vir EL
1, , , ,i t i t i t i tQ Q Q Q     (10) 

 
bus bus

bus bus
1

base

i i i i
i ,t i,t

r P x Q
V V

V


   (11) 

 vir BDG BDG CCHP CCHP PV PV
i,t i j,t i k,t i l,tP P P P      (12) 

 vir BDG BDG PV PV
i,t i j,t i l,tQ Q Q    (13) 

式中： i 为节点数； bus
,i tP 、 bus

,i tQ 为节点 i 在第 t 时段

的有功、无功功率； EL
,i tP 、 EL

,i tQ 为节点 i 在第时段的

有功、无功负荷；为统一形式，引入虚拟变量 vir
i,tP 、

vir
i,tQ 表示节点 i 第 t 时段所有机组的有功、无功出

力，其中， vir
i,tP 由节点 i 上的所有 BDG、CCHP 和

PV 机组有功出力组成， vir
i,tQ 由节点 i 上的所有 BDG

和 PV 机组无功出力组成； BDG
i 、 CCHP

i 、 PV
i 为 

0/1 变量，表示节点 i 上是否存在 BDG、CCHP 或 

PV 机组； bus
i,tV 为节点 i 在第 t 时段的电压值； ir 、 ix  

为电阻、电抗参数；Vbase为基准电压值。 

电网安全约束： 

 bus 2 bus 2 bus 2
, ,( ) ( ) ( )i t i t iP Q S   (14) 

 bus
max , max1 1i tV V V       (15) 

式中： bus
iS 为支路传输容量上限； maxV 为节点电 

压偏移上限，取值 0.05。 

各机组电功率约束： 

 BDG BDG BDG,min
, ,j t j t jP B P  (16) 

 BDG 2 BDG 2 BDG BDG 2
, , ,( ) ( ) ( )j t j t j t jP Q B S   (17) 

 CCHP,min CCHP CCHP,max
k k,t kP P P   (18) 

 PV 2 PV 2 PV 2
, ,( ) ( ) ( )l t l t lP Q S   (19) 

式中： minBDG,
jP 为第 j 台 BDG 机组的出力下限，

BDG
jS 为第 j 台 BDG 机组的装机容量； maxCCHP,

kP 、
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minCCHP,
kP 为第 k 台 CCHP 机组的出力上、下限； PV

lS  

为光伏机组容量，通过光伏机组上的逆变器实现对

无功出力的控制[23]。 

各机组爬坡约束： 

 BDG BDG BDG BDG,max
, , 1 ,j t j t j j tP P R P   (20) 

 CCHP CCHP CCHP CCHP,max
, , 1 ,k t k t k k tP P R P   (21) 

式中： BDG
jR 为第 j 台 BDG 机组的爬坡、滑坡限制

系数； CCHP
kR 为第 k 台 CCHP 机组的爬坡、滑坡限 

制系数。 

并网节点购售电约束如下： 

 bus buy sell
1,t t tP P P   (22) 

 buy sell0,   0t tP P   (23) 

式中： buy
tP 、 sell

tP 分别为第 t 时段微电网与主网的 

购电、售电功率。 

2）热能约束。 

热功率平衡约束。该模型中热负荷、CCHP 机

组热回收(heat recovery，HR)装置、储热装置、辅

助锅炉(auxiliary boiler，AB)均位于对应的 k 个节

点，热功率实现就地平衡，不考虑热功率潮流情况。 

 HR AB TSD TSC AC HC
, , , , , ,k t k t k t k t k t k tq q q q q q      (24) 

式中： HR
,tkq 为第 k 台 HR 装置在 t 时段的产热功率；

AB
,tkq 为第 k 台辅助锅炉在 t 时段的产热功率； TSC

,tkq 、

TSD
,tkq 为第 k 个储热装置在 t 时段的储热、放热功率；

AC
,tkq 、 HC

,tkq 为冷、热负荷功率。 

各设备热功率约束： 

 HR HR,max
,0 k t kq q   (25) 

 AB AB,max
,0 k t kq q   (26) 

式中： maxHR,
kq 为第 k 台 HR 装置热功率的上限；

maxAB,
kq 为第 k 台辅助锅炉热功率的上限。 

储热装置约束： 

 C D
, , 1k t k tH H   (27) 

 TSC/D C/D TSC/D,max
, , ,0 k t k t k tq H q   (28) 

 TS TS TS TSC TSC TSD TSD
, , 1 , ,k t k t k t k tq q q q      (29) 

 ,min ,max
,

TS TS TS
k k t kq q q   (30) 

 ,0 ,
TS TS
k k Tq q  (31) 

式中： C
,tkH 、 D

,tkH 分别为第 k 台储热装置在 t 时段 

的储热、放热状态，储热装置不能同时进行储放热； 

TSC
,tkq 、 TSD

,tkq 、 TS
,tkq 分别为储热装置在 t 时段的储热 

功率、放热功率和储热量；TS、TSC、TSD分别为

散热、储热和放热系数，热能在储热装置中仍会有 

自然散热损耗； maxTS,
kq 、 minTS,

kq 分别为第 k 个储热 

装置的容量上下限。 

3）耦合约束。 

电热耦合约束。模型中的热电联产机组和热回

收装置具有强耦合关系，产热量与发电量成正相关

关系，通过煤耗量联结。 

 CCHP PGU PGU
,k tP F   (32) 

 HR HR PGU CCHP
, ,( )k t k tq F P    (33) 

式中：PGU为 CCHP 机组发电煤耗折算系数；FPGU

为 CCHP 机组煤耗量；HR为热传输折算系数。 

辅助锅炉约束： 

 AB AB AB
,k tq F  (34) 

式中AB为辅助锅炉发热煤耗折算系数。 

煤耗量约束： 

 PGU AB gas
, ,

1

( )
K

k t k t t
k

F F v


   (35) 

式中：为煤耗量折算系数； gas
tv 为第 t 时段所有冷 

热电联产机组和辅助锅炉总的燃料消耗量。 

4）不确定量约束。 

该多能微电网两阶段分布鲁棒调度模型考虑

源荷双侧的不确定变量波动，即光伏出力、电负荷

预测误差。 

 PV PV PV
, , ,l t l t l tP P v   (36) 

 EL EL EL
, , ,i t i t i tP P v   (37) 

式中： PV
,l tP 、 EL

,i tP 分别为光伏出力、电负荷的预测

值； PV
,l tv 、 EL

,l tv 为各个不确定量的波动值。 

2  考虑协变量因素的模糊集构建  

2.1  Wasserstein 模糊集概述 

基于 Wasserstein 距离的模糊集使用欧氏范数描

述不确定变量经验分布  和真实分布 P0 之间的距

离。赋予历史样本数据各自的概率质量，两个分布

的 Wasserstein 距离可以视作将概率质量从移动到

P0的最小运输成本[24]。利用 Wasserstein 距离，模糊

集在以历史数据样本均匀分布为中心的概率分布空

间中构造一个尽可能包含真实分布的球，并根据这

个 Wasserstein 球内的最坏情况分布寻求表现最佳的

决策。经典 Wasserstein 模糊集 可定义为 
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 1
0

( , )

[ ]
( [ ])

[( , ) ] 1

[ ] 1/

T

j

u

u
N

u V j j

j j N




 
        
   

v

v

 










  


   (38) 

式中：u 为辅助变量； j 为样本变量； 0 为真实分

布的集合；N 为历史样本数据数； 为 Wasserstein

球半径；Vj为样本 j 的支撑集。 

 
1

ˆ{( , ): , }jV u u    jv v v v v v  (39) 

式中：
1

ˆ jvv  为预测误差 v与历史样本数据 jv̂ 的

1-范数； v 、 v分别为预测误差的上界和下界。支 

撑集的作用是通过如 1-范数等距离函数，捕捉真实

分布 0P 与经验分布的距离，并限制不确定量的波

动范围。基于 1-范数距离易于线性化的优点，本文

采用 1-范数距离度量经验分布和真实分布的偏差。 

2.2  考虑协变量因素的模糊集 

在现有研究中，通常仅将光伏出力或负荷预测

误差 v纳入模糊集中。然而，上述建模方法忽略了

不同不确定量预测误差之间的潜在关联性以及不

确定量预测误差受协变量因素影响的内在依赖性，

调度结果难以保证可靠性。为此，本文提出一种考

虑协变量因素的改进 Wasserstein 模糊集，通过引入

协变量信息串联各个不确定变量之间的关系。 

 1
0

( , , )

[ ]
( [ ])

[( , ) ] 1

[ ]

s s sT

js s

s s

u
R N

V

p

 






  
         
   

v w u

w

v u w

w

  








  


   (40) 

 
1

ˆ{( , ) : , }js js sV u    v u v v v v v  (41) 

式中：w 为引入的协变量；s 为场景变量；s 为协

变量的场景集合；ps 为场景概率； ˆ jsv 、us 为场景 s  

下的历史样本数据和 Wasserstein 半径辅助变量。模

糊集 的第 1 行约束各个场景下的辅助变量期望

值上界；第 2 行表示在支撑集 Vjs 下，不确定量的

最大、最小值可位于每一个场景中；第 3 行约束了

每个场景的概率。值得注意的是，当场景数 s1 时，

模糊集 可等效为式(38)中经典 Wasserstein 模糊

集 的形式，即此时协变量不提供额外的信息。 

以天气为例，假设一维协变量 0,   1,   2w 分别

代表晴天、阴天和雨天 3 种气象类型，各天气对应

概率分布为 pi；在协变量约束下，存在 ( |iv v  

) 1,   0,   1,   2w i i   分别代表不同天气下的光伏出

力， 0 1 2,   ,     ε 分别代表不同 Wasserstein 半径，

此时的模糊集可表示为 

1
0

( , , )
[ ] , 0, 1, 2

( )
[ ] 1, 0, 1, 2

[ ]

i iT

i i

i

u w i i

v v u w i i

w i p



  
           
   

v w u  
 

 





       



 


(42) 

在协变量的作用下，光伏出力 v根据气象类型

分类为 3 个场景，依据各场景 Wasserstein 半径和分

布概率进行不确定量刻画。此时，考虑协变量因素

模糊集所构成的 Wasserstein 球如图 1 所示。 



1

1

场景3场景2场景1  
图 1  考虑协变量因素的 Wasserstein 球 

Fig. 1  Wasserstein sphere  

considering the covariate factors 

图 1 中，球心为基于历史样本数据得到的经验

分布，蓝色圆球由历史样本数据构成，协变量信

息的引入将历史样本数据分为 3 个场景，不同场景

有不同的 Wasserstein 半径。若场景数为 1，即不考

虑协变量的影响时，3 个场景的中心为圆心，半径

为单一 Wasserstein 半径，则为经典模糊集下的

Wasserstein 球。相较于经典模糊集 ，考虑协变

量的模糊集 有着更小的 Wasserstein 半径，并且

涵盖了预测误差与协变量间的潜在关联性，提高模

型的可靠性。 

此外，不确定量 v可同时考虑多种类型，如光

伏出力与热负荷需求，两者的内在关联性可通过协

变量信息体现(如晴天时有着更高的光伏出力和更

低的热负荷需求)。协变量 w 也可同时涉及不同变

量，包括常见的温度、湿度、风速、日照强度等外

部因素，在多种协变量的共同作用下对不确定量进

行场景分类。文献[25]给出协变量信息对模糊集影

响的数学推导，协变量信息的引入能够增益模型对

历史样本数据的有效利用，降低模型的保守度。 

2.3  模糊集场景参数 

对于考虑协变量的 Wasserstein 模糊集构建，关

键在于获取合理的场景集合s，使得在不同场景下
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经验分布与真实分布 P0 最为接近。决策树作为

一种直观且通用的非参数估计方法，由于其易理

解、易构建、速度快等特点，被广泛应用在数据挖

掘、机器学习等领域。 

考虑到模型中的不确定量有多个维度，且因变

量为光伏、电负荷预测误差数值，本文采用多元回

归树(multivariate regression tree，MRT)方法进行场

景分类。MRT 的划分标准是以平方误差，即回归树

对于训练数据的预测误差最小来进行划分。对于考

虑协变量的 Wasserstein 模糊集，其目标为 

 2

1
[ ]

ˆmin ( )
s

js s s
s w 


 

   v v


 (43) 

相应地，场景概率 ps 可由各叶节点的规模求得 

 / [ ]s sp N s  ,   (44) 

各场景下 Wasserstein 半径为 

 
1

1
ˆ ˆ

s

s js s
ws 


 

  v v  (45) 

3  模型求解 

3.1  模型线性化 

第 2 节所提模型中，式(3)、(14)和(17)为非线

性形式，在求解问题前需先进行线性转化。对式(3)， 

引入二元变量 BDG
j,t 取代绝对值符号，可将式(3)转 

化为 

 

BDG BDG
S ,

BDG BDG BDG
, , , 1

BDG BDG BDG
, , , 1

j j t
j J

j t j t j t

j t j t j t

C C

B B

B B













 


  

  


 (46) 

对 式 (14) 和 (17) ， 采 用 多 边 形 内 近 似 法

(polygonal inner approximation，PIA)进行线性化[22]，

如图 2 所示。 

P

Q

0

原可行域

线性可行域

 
图 2  多边形内近似法示意图 

Fig. 2  Schematic diagram of Polygonal inner 

approximation method 

式(14)和(17)可分别转化为 

     

bus bus
, ,( ) ( ) ,

                  1,2, ,12  2, ,12,1

b a b a a b b a
i i i t i i i t i i i iy y P x x Q x y x y

a b

    

  ；  (47) 

BDG BDG BDG
, ,( ) ( ) ( ),

                 1,2, ,12   2, ,12,1

b a b a a b b a
j j j t j j j t j j j j jy y P x x Q B x y x y

a b

    

  ；  (48) 

式中： ),( a
i

a
i yx 和 ),( b

i
b
i yx 为以 bus

iS 为半径的圆经正 

12 边形内切割后得到的坐标，非线性约束式(14)可

近似转化为 12 条线性约束(47)；式(17)的线性化方

法同理。线性化后的可行域内切于原可行域，满足

可行性要求，且文献[22]已验证其计算精度。 

3.2  线性决策规则 

本文所提考虑协变量因素的分布鲁棒优化调

度模型可转化为以下的紧缩形式： 

 

T Tmin[ sup (min )]

s.t.  

       ( )

x 
 

 


 

c x d y

Ax b

Cx Dy g v







 (49) 

式中： BDG C D TS C[ , , , , , ]Dx B H H q q q 为日前阶段的 

决策变量；y[PBDG, PCCHP, Pbuy, Psell, QBDG, QPV, 

qAB]T为日内阶段的决策变量；A、b为与日前调度

相关的约束的系数矩阵和常系数向量，对应式(46)、

(27)—(31)；C 、 D为与日内调度相关的约束的系

数矩阵，对应式(9)—(13)、(47)、(15)—(16)、(48)、

(18)—(26)、(32)—(37)； g与不确定量 v的关系可

表示为如下线性形式： 

 0

[ ]

( ) v
s s

s

v


  g g g v


 (50) 

式中：g0 为常系数列向量； v
sg 为与不确定量 vs 相 

关的列向量。 

式(49)的优化问题中，由于包含预测误差 v的

部分约束为无限约束，使得求解决策变量 y是 NP

难(NP-hard)问题。线性决策规则是处理该问题的一

种有效方法，其通过建立决策变量与不确定量的线

性仿射依赖关系来逼近决策变量： 

 0 v

[ ]

ˆ ( )t t ts ts
s S

y y y


  v v  (51) 

式中： 0
ty 、 v

tsy 为决定 y与 v仿射关系的系数变量， 

是 y等维度的列向量。为减少计算复杂度，假设第

t 时段的决策变量 tŷ 仅与第 t 时段的不确定量 tv 相

关，而不遍历整个日内 24h 的可能性。基于线性决

策规则的仿射关系并不会破坏目标函数的最优性，

文献[26]证明即便 )(vy 与仿射关系 )(ˆ vy 没有严格

等价，其最优解仍是相同的。故此，式(49)可进一
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步等价为如下形式： 

 

T T ˆmin{ sup [ ( )]}

s.t.  

ˆ ( ) ( )

x 
 

 

  

c x d y v

Ax b

Cx Dy v g v







 (52) 

式中 c、 d 为目标函数关于决策变量 x和 y的系数

列向量。 

3.3  分布鲁棒优化模型的可解形式 

上述经过线性决策规则转换的模型，其内层目

标函数可根据强对偶理论[27]转换为 

 

T

T
10 [ ]

ˆsup [ ( )]

ˆ ˆ   inf{ sup( ( ) ) }s s s
s S

p


 



 



  

d y v

d y v v v







 (53) 

式中：为对偶因子；s 为 Wasserstein 球半径。引

入辅助变量s，在支撑集 Vjs 下的分布鲁棒模型等价

于以下形式： 

 

0 v

T

0 [ ]

T
1

min   ( )

ˆ ˆs.t. sup( ( ) )

     

ˆ     ( ) ( )

t s

js

s s s
,y ,y ,σ s S

s s
v V

p  

 

 



  


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



  


x

c x

d y v v v

Ax b

Cx Dy v g v

 (54) 

1-范数距离
1

ˆsv v 是关于 v的线性函数，ˆ( )y v

和 )(vg 也分别与 v具有线性关系，根据文献[27]，
T

1
ˆ ˆsup[ ( ) ]s d y v v v 的最优解必定在 v的上、下 

界或是 v̂上获得。因此，式(54)可表示为如下易于

求解的混合整数线性规划形式。 
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 (55) 

4  结果与分析 

本文采用文献[22]中的改进 33 节点多能微电

网系统进行分布鲁棒优化调度模型的验证，日前阶

段与主网结算的购售电价格及各设备参数如附录A

所示。光伏出力、电力负荷、环境因素的历史数据

样本集来自澳大利亚太阳能中心[28]和能源市场运

营商[29]。采用 2022 年冬季数据，不考虑模型中冷

负荷的影响。为与微电网参数匹配，将历史数据的

百分比功率特性曲线与微电网各设备额定功率相

乘，进行合理放缩。 

4.1  多元决策树回归分析 

对澳大利亚 Yulara 太阳能电站 2022 年冬季的

光伏数据、电负荷需求和对应的当日平均气温、日

照强度进行多元决策树回归。以历史日平气温、日

照强度为输入训练集，历史 24h 光伏出力、负荷需

求为输出训练集，式(43)的预测误差最小为目标进

行多元决策树回归，调用 Python 中 sklearn 决策树

训练得到的结果如图 3 所示。 

在回归树中，从根节点开始以平均温度 9.48℃ 

20
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图 3  基于历史光伏、电负荷、气象数据的多元回归树示意图 

Fig. 3  Multiple regression tree diagram based on historical PV, electricity load and meteorological data 
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为界限进行首次划分，随后根据日照强度的不同对

子节点进行区分，得到的 3 个叶节点即为引入协变

量因素的 Wasserstein 模糊集的 3 个场景。场景 1 到

场景 3 可视作是从高温度、高日照场景向低温度、

低日照场景变化的过程。相同场景中，光伏出力、

电负荷需求曲线的变化趋势表征了在相似协变量

因素下源荷不确定量预测值的潜在关联性。场景 3

低温度低日照情况下，较低的光伏出力预测值和较

高的电负荷需求预测值有着潜在联系。不同场景

中，光伏出力、电负荷需求曲线的变化过程表征了

源荷不确定量预测误差波动与协变量因素的内在

关联性。由场景 1 到场景 3，随着日平均温度和日

照强度的降低，光伏出力逐渐减少，电负荷需求逐

渐增加，体现协变量因素对不确定量预测误差的影

响。此外，各场景在回归树中的占比即为模糊集中

的场景概率。为进一步分析各场景特征，不同场景

下的光伏功率和电负荷功率情况如图 4、5 所示。 
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图 4  不同场景下光伏出力情况 

Fig. 4  Photovoltaic output in different scenarios 
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图 5  不同场景下电负荷需求情况 

Fig. 5  Power load in different scenarios 

图 4 中场景 1 的高日照情况对应着最高的光伏

出力，场景 2、3 的光伏出力则依次递减。图 5 中

的电负荷功率对应情况恰好相反，场景 1 对应着最

低的电负荷需求，场景 2、3 依次递增。光伏出力

与电负荷需求的内在联系通过协变量因素在决策

树中的场景回归得以体现。在冬季，高日照往往对

应着晴朗的天气和较高的温度，该场景下光伏出力

更高，同时用户对电力的需求较少；反之，低日照

下光伏出力降低，同时低温度也会导致用户的电力

需求增加。基于历史样本的经验概率分布并非固

定，通过不断更新的天气预测信息，可对各场景的

概率进行修正，使模型求解更符合实际情况。例如，

通过天气预测信息得知第二日冷空气来袭，平均气

温低于 9.483℃的概率达到 90%，则可将场景 3 的

概率设为 0.9 以修正模糊集的概率分布，从而获得

更符合实际情况的日前调度结果。通过该方式，考

虑协变量的分布鲁棒优化模糊集不再局限于历史

数据样本，可以依据协变量因素的变化调整模型，

更具灵活性。 

4.2  分布鲁棒优化结果分析 

基于回归树得到的结果建立考虑协变量因素

的 Wasserstein 模糊集并进行分布鲁棒优化调度，与

确定性优化、鲁棒优化、传统分布鲁棒的对比结果

如表 1 所示。 

表 1  不同方法的成本比较 

Table 1  Cost comparison of different methods 

方法 
总成本/ 

美元 

启停 

成本/美元 

热储能 

成本/美元 

日内调度 

成本/美元 

确定性优化 5294.3 10 133.2 5151.1 

鲁棒优化 5855.7 20 152.7 5683.0 

传统分布鲁棒优化 5596.7 20 143.2 5433.5 

改进分布鲁棒优化 5473.6 20 140.9 5312.7 

确定性优化方法不考虑光伏、电负荷预测误

差，求解结果成本最低但牺牲了系统运行可靠性。

相较于鲁棒优化和传统分布鲁棒优化方法，本文所

提改进分布鲁棒优化的总成本最低，较好地克服了

鲁棒优化保守性过高的缺点。其成本降低主要来自

于日内调度成本，即通过考虑协变量因素的

Wasserstein 模糊集，改进分布鲁棒对最恶劣情况的

刻画更为合理可靠，有效降低了日内调度成本。同

时，启停成本和热储能成本两种日前调度成本与另

外两种方法相差不大，较好地保留了日前调度结果

对不确定量波动的鲁棒性。相比传统分布鲁棒优

化，考虑协变量因素的分布鲁棒优化进一步降低了

各项成本，并且有着根据协变量因素变化随时调整

模型的能力，更具适用性和灵活性。为进一步分析
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各设备的工作特性，改进分布鲁棒优化的预调度结

果如图 6、7 所示。 

由于冷热电联产机组的电热耦合效应，图 6

中的机组电功率和图 7 中的热回收功率变化趋势

基本一致。图 6 中 16:00—21:00 时段，光伏机组

出力趋于 0，为满足较高的电负荷需求，冷热电联

产机组出力提高，相应热回收功率也增加。此时

图 7 中热回收功率已经超过热负荷需求，多余热

量由储热系统进行存储以提高能源利用效率。图 7

中 03:00—07:00 时段为热负荷高峰阶段，对应时 
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图 6  电负荷供需情况 

Fig. 6  Electricity load and supply  
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图 7  热负荷供需情况 

Fig. 7  Thermal load and supply 

段的电负荷需求较低，限制冷热电联产机组的出

力，故由燃气锅炉及热储能系统放热协助平衡热

负荷需求。由于柴油发电机和燃气锅炉成本系数

较高，作为备用设备仅在图 6、7 中电负荷、热负

荷高峰时段出力。 

4.3  蒙特卡洛可行性验证 

为了验证基于分布鲁棒优化结果得到的日前

调度决策应对不确定量波动的鲁棒性，采用蒙特卡

罗仿真(Monte Carlo simulation，MCS)方法进行样本

外测试。假设不确定变量预测误差服从正态分布，

均值为 0，以不同标准差各生成 1000 组数据进行

MCS 测试，其样本外平均运行成本如表 2 所示。 

表 2  不同预测误差下样本外平均成本 

Table 2  Average cost out of sample with different forecast errors 

标准差 PV PV5%P   EL EL2%P   PV PV10%P   EL EL4%P   PV PV20%P   EL EL8%P   

方法 平均成本/美元 日内调度无解比例/% 平均成本/美元 日内调度无解比例/% 平均成本/美元 日内调度无解比例/% 

确定性优化 5294.6 0 5295.7 4.3 5295.9 14.1 

分布鲁棒优化 5311.3 0 5312.5 0 5312.6 0 
 

相较于表 1，MCS 测试中分布鲁棒优化的结果

与确定性优化结果更加接近，因为此时日内调度是

基于 MCS 生成的光伏、电负荷样本数据进行优化

的，不再考虑最恶劣情况下的调度。3 组 MCS 样本

均值为 0，主要区别在于波动范围不同，故平均成

本的变化幅度不大。随着预测误差波动范围的增

加，基于确定性优化结果得到日前调度决策在日内

调度中出现无解的比例逐渐增加；相比之下，基于

改进分布鲁棒优化得到的日前调度决策则表现出

了对预测误差波动的优秀抵抗性，保障了日内调度

的安全可靠运行。 

5  结论 

本文综合考虑可再生能源出力不确定性、需求

侧负荷波动对系统运行的影响，建立了考虑协变量

因素的多能微电网两阶段分布鲁棒优化调度模型。

主要结论如下： 

1）同时考虑源荷不确定性，将光伏出力、电

负荷需求的预测误差描述为以历史数据经验分布

为中心的模糊集能够有效改善传统鲁棒优化的过

度保守性，实现分布鲁棒优化调度模型对经济性和

鲁棒性的平衡。 

2）不同不确定量预测误差间的潜在关联性以

及不确定量受协变量因素影响的内在依赖性可通

过对协变量因素的多元决策树回归方法进行刻画，

构建考虑协变量因素的 Wasserstein 模糊集，进一步

提高模型求解结果的可靠性和经济性。通过协变量

因素预测信息的不断修正，使模型的调度结果更符
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合实际需求。 

3）仿真结果表明，本文所提多能微电网两阶段

分布鲁棒优化调度模型得到的结果相较传统方法有

着更好的经济性，其日前调度决策在蒙特卡洛仿真

实验中对不确定量的波动表现出良好的鲁棒性。 

需要指出的是，协变量因素数量及质量对不同

不确定量预测误差的潜在关系尚未明确，如何更加

高效合理地建立考虑协变量因素的分布鲁棒优化

调度框架将是下一步研究的重点。 
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附录 A  算例参数 
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图 A1  日前调度阶段购售电价 

Fig. A1  Electricity price of purchase and  

sale in pre-dispatch stage 

表 A1  热网各设备参数 

Table A1  Parameters of  

each equipment in the heat network 

节点

位置 

冷热电联产

机组出力上/

下限/kW 

热回收系统

产热上限/ 

(kWh) 

热储能 

容量/ 

(kWh) 

(热储能充/

放热上限)/ 

(kWh) 

热锅炉 

上限/ 

(kWh) 

热负荷/ 

(kWh) 

8 40/400 285 400 75 40 200 

14 40/400 285 400 100 40 300 

24 60/600 570 600 150 80 600 

25 60/600 570 200 50 80 500 

30 30/300 285 600 100 40 300 

32 50/500 570 400 125 80 400 
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表 A2  光伏机组参数 

Table A2  PV unit parameters 

节点位置 基准功率/kW 节点位置 基准功率/kW 

7 100 25 250 

10 100 29 100 

12 50 30 200 

16 50 31 150 

18 100 32 50 

24 300 总功率 1450 

表 A3  各成本和设备系数 

Table A3  Cost and equipment coefficients 

名称 缩写 数值 

启停成本系数/美元 CBDG 5 

热储能成本系数/(美元/(kWh)) CES 0.05 

Cgas 0.35 
燃煤成本系数/(美元/(kWh)) 

Cfuel 0.145 
BDG
MO  0.008 
CCHP
MO  0.012 运维成本系数/(美元/(kWh)) 

PV
MO  0.013 

RBDG 0.5 
设备爬坡系数 

RCCHP 0.5 

煤气转换系数/((kWh)/m3 )  9.78 

TS 0.95 

TSC/D 0.97 

PGU 0.33 

HR 0.7 

能量转换系数 

AB 0.6 
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