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摘 要

摘 要

使用新能源有利于保护环境，减少化石能源消耗，降低碳排放。在碳达峰、碳

中和的目标下，高比例新能源电力系统快速发展。风电、光伏等新能源受到天气

影响，出力波动性强，并且常规能源机组占比降低，给电力系统调峰与新能源消

纳带来挑战。在高比例新能源电力系统中配置储能可减少新能源出力波动的影响，

缓解新能源发电与负荷曲线不匹配的问题，促进新能源消纳。由于抽水蓄能受到

地理条件限制，电化学储能成本仍然较高，高比例新能源电力系统中储能容量优

化配置有其必要性。然而，在规划决策阶段难以通过足够的采样数据得到新能源

发电和负荷等随机变量的精确概率分布，因而影响随机规划结果的最优性和鲁棒

性。数据驱动的分布鲁棒优化通过概率分布模糊集考虑经验概率分布的不精确性。

针对高比例新能源电力系统储能容量优化配置问题，首先对数据驱动的两阶

段分布鲁棒优化方法开展研究，然后以此作为理论基础，分别研究需求侧、发电侧

和电网侧典型场景的储能相关容量优化配置问题。主要成果如下：

提出了一类特定两阶段分布鲁棒优化的建模和求解方法，其中概率分布模糊

集基于Wasserstein距离建立，包含一般形式的概率分布，并且考虑了随机变量取
值范围。对分布鲁棒优化中不确定性的多种表现形式，提出了两种经由最坏期望

转化为线性模型的方法，为概率分布不确定性下的储能优化配置提供理论支撑。

提出了基于分布鲁棒优化的全新能源供电独立微网中新能源-储能容量优化配
置方法，其中双目标优化最小化投资成本和分布鲁棒失负荷风险。将问题转化为

双目标线性规划，并提出了帕累托前沿解析表达式的计算方法。

提出了基于分布鲁棒优化的偏远新能源场站的输电-储能容量优化配置方法，
其中以新能源弃电分布鲁棒条件风险价值为约束，最小化投资成本。提出了计算

新能源弃电量函数近似表达式的算法，将问题转化为求解线性规划。

提出了基于分布鲁棒优化的低碳电网中新能源-输电-储能容量优化配置方法，
在极端情况失负荷分布鲁棒风险约束下，双目标最小化投资成本和常规情况碳排

放最坏期望。通过计算失负荷函数与碳排放函数的 Lipschitz常数将问题归结为求
解混合整数线性规划，并得到帕累托前沿。

算例分析表明，所提储能相关容量优化配置方法提升了需求侧、发电侧和电

网侧典型场景储能配置的鲁棒性和最优性。

关键词：新能源；储能容量配置；两阶段随机规划；分布鲁棒优化
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Abstract

Abstract

The application of renewable energy is conducive to protecting the environment, re-
ducing fossil energy consumption, and decreasing carbon dioxide emissions. Under the
goal of emission peak and carbon neutrality, power systemswith a high share of renewable
energy are developing rapidly. Renewable energy resources such as wind power and solar
power are affected by the weather, which makes the output highly volatile. Meanwhile,
the proportion of conventional energy generators decreases, which brings challenges to
the peak shaving of the power system and renewable energy consumption. Equipping
energy storage in power systems with a high share of renewable energy can reduce the
impact of renewable energy fluctuations, compensate for the mismatch between renew-
able energy generation and load demand, and promote renewable energy consumption.
Because the application of pumped storage depends on geographical factors and the unit
cost of battery storage is still relatively high, it is necessary to optimize the energy storage
capacity. However, in the planning stage, it is difficult to obtain the exact probability
distribution of uncertain variables such as renewable energy generation and load demand
based on the sample data, which affects the optimality and robustness of the stochastic
planning method. Data-driven distributionally robust optimization takes into account the
inaccuracy of empirical probability distributions through ambiguity sets.

Aiming at sizing energy storage in power systems with a high share of renewable
energy, the data-driven two-stage distributionally robust optimization method is firstly
studied, based on which the storage-related capacity allocation problems are investigated
for typical scenarios on the demand side, the generation side, and the grid side, respec-
tively. The main contributions are as follows:

The modeling and solution methods for a specific class of two-stage distributionally
robust optimization problems are proposed, in which the ambiguity sets are established
based on the Wasserstein metric, contain general probability distributions, and consider
the range of random variables. For the various manifestations of uncertainty in distri-
butionally robust optimization, two methods are proposed to transform them into linear
models via worst-case expectations, to provide theoretical support for the storage alloca-
tion under probability distribution uncertainties.

A distributionally robust sizing method for renewable energy generation and energy
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storage in fully-renewable stand-alone microgrids is proposed, in which the bi-objective
optimization minimizes the investment cost and distributionally robust risk of load shed-
ding. The sizing problem is transformed into bi-objective linear programming, and a
method is proposed to calculate the analytical expression of the Pareto frontier.

A distributionally robust sizing method of transmission line and energy storage for
remote renewable energy power plants is proposed, in which the investment cost is mini-
mized, considering the constraint of the distributionally robust conditional value-at-risk of
renewable energy curtailment. An algorithm is proposed to calculate the approximate ex-
pression of the renewable energy curtailment function, based on which the sizing problem
is reformed into linear programming.

A distributionally robust sizing method for renewable energy generation, transmis-
sion, and energy storage in low-carbon power systems is proposed. Considering the
constraint of distributionally robust risk of load shedding in extreme conditions, the bi-
objective sizing problem minimizes the investment cost and worst-case carbon dioxide
emission expectation in normal conditions. After calculating the Lipschitz constants of
load shedding and carbon dioxide emission functions, the sizing problem comes down to
solving mixed-integer linear programming problems, and the Pareto frontier is obtained.

Case studies show that the proposed storage-related capacity allocation methods can
improve the robustness and optimality of the storage allocation for typical scenarios on
the demand side, the generation side, and the grid side.

Keywords: renewable energy; energy storage capacity allocation; two-stage stochastic
programming; distributionally robust optimization

III



目 录

目 录

摘 要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . I

Abstract . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . II

目 录 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .IV

插图和附表清单 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .VIII

符号和缩略语说明 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .X

第 1章 引言 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.1 研究背景与意义 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.1.1 电力系统中新能源发电的现状与挑战 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.1.2 高比例新能源电力系统中储能的作用与发展现状 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
1.1.3 高比例新能源电力系统储能配置问题的特点 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.1.4 研究意义 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

1.2 国内外研究现状 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
1.2.1 新能源独立微网中储能容量优化配置 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
1.2.2 新能源场站中储能容量优化配置 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
1.2.3 电网中储能相关优化配置 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
1.2.4 分布鲁棒优化及其在电力系统中的应用 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .12

1.3 研究思路与主要工作 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .19
1.3.1 拟解决的关键问题 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .19
1.3.2 研究思路 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .20
1.3.3 主要工作 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .21

第 2章 数据驱动的两阶段分布鲁棒优化方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .24
2.1 概述 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .24
2.2 数据驱动的概率分布模糊集建模 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .24
2.2.1 经验概率分布 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .25
2.2.2 Wasserstein距离 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .25
2.2.3 概率分布模糊集 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .26

2.3 不确定性在分布鲁棒优化中的表现形式 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .27
2.3.1 最坏期望 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .27

IV



目 录

2.3.2 分布鲁棒机会约束 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .27
2.3.3 分布鲁棒风险度量 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .27

2.4 两阶段分布鲁棒优化模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .28
2.5 分布鲁棒优化中不确定性的处理方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .30
2.5.1 将多种不确定性形式转化为最坏期望 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .30
2.5.2 基于分段仿射函数表达式将最坏期望转化为线性模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . .34
2.5.3 基于 Lipschitz常数将最坏期望转化为线性模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .36
2.5.4 两种最坏期望转化方法的对比分析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .40

2.6 本章小结 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .42

第 3章 全新能源供电独立微网中新能源-储能容量优化配置 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .43
3.1 概述 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .43
3.2 数学模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .44
3.2.1 运行优化模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .44
3.2.2 概率分布模糊集 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .46
3.2.3 失负荷分布鲁棒 Shortfall风险 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .46
3.2.4 容量优化配置模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .46

3.3 求解方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .47
3.3.1 松弛化储能充放电功率互补约束 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .47
3.3.2 转化分布鲁棒 Shortfall风险 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .48
3.3.3 求解帕累托前沿的解析表达式 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .50

3.4 算例分析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .51
3.4.1 算例设置 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .51
3.4.2 用于对比分析的其他方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .52
3.4.3 结果与对比 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .57
3.4.4 参数灵敏度分析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .59
3.4.5 保守性讨论 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .61

3.5 本章小结 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .62

第 4章 偏远新能源场站的输电-储能容量优化配置 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .63
4.1 概述 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .63
4.2 数学模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .64
4.2.1 运行优化模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .64
4.2.2 概率分布模糊集 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .66
4.2.3 新能源弃电分布鲁棒 CVaR约束 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .66

V



目 录

4.2.4 容量优化配置模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .67
4.3 求解方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .68
4.3.1 计算新能源弃电量函数的表达式 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .68
4.3.2 将容量优化配置模型转化为线性规划 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .71

4.4 算例分析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .73
4.4.1 算例设置 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .73
4.4.2 新能源弃电量函数 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .73
4.4.3 用于对比分析的其他方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .74
4.4.4 结果与对比 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .77
4.4.5 参数灵敏度分析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .78
4.4.6 基于 Lipschitz常数的方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .80
4.4.7 基于传输线候选方案的偏远新能源场站的输电-储能优化配置方法 . . .82

4.5 本章小结 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .83

第 5章 低碳电网中新能源-输电-储能容量优化配置 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .84
5.1 概述 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .84
5.2 数学模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .85
5.2.1 电力系统模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .85
5.2.2 运行优化模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .87
5.2.3 概率分布模糊集 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .88
5.2.4 容量优化配置模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .89

5.3 求解方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .90
5.3.1 转化非线性约束 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .90
5.3.2 转化失负荷分布鲁棒 Shortfall风险约束 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .93
5.3.3 转化碳排放最坏期望 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .95
5.3.4 容量优化配置求解算法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .98

5.4 算例分析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .98
5.4.1 算例设置 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .99
5.4.2 用于对比分析的其他方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100
5.4.3 结果与对比 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104
5.4.4 参数灵敏度分析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105
5.4.5 采用新能源发电与储能取代常规火电机组 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108
5.4.6 储能选址分析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109

5.5 本章小结 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112

VI



目 录

第 6章 结论与展望 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115
6.1 研究成果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115
6.2 工作展望 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117

参考文献 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118

附录 A 第 3章命题证明. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 130

附录 B 第 4章命题证明. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 134

附录 C 第 5章命题证明 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 137

致 谢 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139

声 明 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 140

个人简历、在学期间完成的相关学术成果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 141

指导教师学术评语 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 143

答辩委员会决议书 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 144

VII



插图和附表清单

插图和附表清单

图 1.1 光伏发电和风力发电典型功率曲线 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
图 1.2 数据驱动的分布鲁棒优化中概率分布模糊集示意图 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .13
图 1.3 具有相同一、二阶矩的不同累积分布函数 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .14
图 1.4 论文研究框架与主要工作 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .21
图 2.1 数据驱动的两阶段分布鲁棒优化方法研究框架 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .25
图 3.1 全新能源供电独立微网中新能源-储能容量优化配置研究框架 . . . . . . . . . . . . .44
图 3.2 全新能源供电独立微网能量流动关系 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .45
图 3.3 独立微网光伏发电和负荷数据 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .52
图 3.4 独立微网失负荷风险和总投资成本的帕累托前沿 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .58
图 3.5 独立微网失负荷超出上限的概率和总投资成本的帕累托前沿 . . . . . . . . . . . . . .58
图 4.1 偏远新能源场站的输电-储能容量优化配置研究框架 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .64
图 4.2 偏远新能源场站能量流动关系 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .65
图 4.3 光伏电站弃电量函数近似精确程度 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .74
图 4.4 光伏电站弃电量函数可视化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .75
图 5.1 低碳电网中新能源-输电-储能容量优化配置研究框架 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .85
图 5.2 低碳电网算例拓扑图 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .99
图 5.3 低碳电网中光伏发电数据 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
图 5.4 低碳电网中风力发电数据 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102
图 5.5 低碳电网中负荷需求数据 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102
图 5.6 低碳电网碳排放和总投资成本的帕累托前沿 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105
图 5.7 低碳电网帕累托解中新能源发电容量 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106
图 5.8 低碳电网帕累托解中储能容量 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108
图 5.9 低碳电网帕累托解中投资成本组成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108
图 5.10 低碳电网储能选址情形 2拓扑图 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112
图 5.11 低碳电网储能选址情形 3拓扑图 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 113
图 5.12 低碳电网储能选址情形 4拓扑图 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 114

表 1.1 新能源独立微网容量优化配置文献 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
表 1.2 电网中储能优化配置文献 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .10
表 1.3 电网中输电-储能联合优化配置文献 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

VIII



插图和附表清单

表 1.4 电网中发电-输电-储能联合优化配置文献 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
表 1.5 基于分布鲁棒优化的电力系统优化调度文献 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .18
表 1.6 基于分布鲁棒优化的电力系统优化配置文献 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .19
表 3.1 不同方法下独立微网容量优化配置结果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .59
表 3.2 不同概率分布模糊集半径下独立微网容量优化配置结果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .60
表 3.3 不同规划用数据量下独立微网容量优化配置结果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .60
表 3.4 不同可接受失负荷量下独立微网容量优化配置结果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .61
表 3.5 不同储能单位容量成本下独立微网容量优化配置结果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .61
表 4.1 不同方法下光伏电站的输电-储能容量优化配置结果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .78
表 4.2 不同概率分布模糊集半径下光伏电站的输电-储能容量优化配置结果 . . . .79
表 4.3 不同规划用数据量下光伏电站的输电-储能容量优化配置结果 . . . . . . . . . . . . .79
表 4.4 不同可接受新能源弃电率下光伏电站的输电-储能容量优化配置结果 . . . .80
表 4.5 不同 CVaR中可接受概率下光伏电站的输电-储能容量优化配置结果. . . . .80
表 4.6 不同传输线单位成本下光伏电站的输电-储能容量优化配置结果 . . . . . . . . . .81
表 5.1 低碳电网中新能源场站参数 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100
表 5.2 低碳电网中可扩展传输线参数 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100
表 5.3 低碳电网中储能参数 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
表 5.4 不同方法下低碳电网容量优化配置结果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106
表 5.5 不同可接受失负荷量下低碳电网容量优化配置结果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107
表 5.6 不同常规火电机组容量下低碳电网容量优化配置结果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107
表 5.7 不同储能单位容量成本下低碳电网容量优化配置结果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109
表 5.8 不同负荷水平下低碳电网容量优化配置结果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110
表 5.9 常规火电机组逐步退出时的新能源-储能容量优化配置结果 . . . . . . . . . . . . . . 110
表 5.10 低碳电网储能选址情况对比 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 114

IX



符号和缩略语说明

符号和缩略语说明

ℝ 实数集合

ℤ 整数集合
⊤ 矩阵转置

SP 随机规划（Stochastic Programming）
RO 鲁棒优化（Robust Optimization）
DRO 分布鲁棒优化（Distributionally Robust Optimization）
KKT Karush-Kuhn-Tucker
MILP 混合整数线性规划（Mixed-Integer Linear Programming）
KL Kullback-Leibler
VaR 风险价值（Value-at-Risk）
CVaR 条件风险价值（Conditional Value-at-Risk）
SoC 荷电状态（Stage of Charge）
CHP 热电联产（Combined Heat and Power）
PSO 粒子群算法（Particle Swarm Optimization）
DFT 离散傅里叶变换（Discrete Fourier Transform）
C&CG 列与约束生成算法（Column-and-Constraint Generation）

X



第 1章 引言

第 1章 引言

1.1 研究背景与意义

1.1.1 电力系统中新能源发电的现状与挑战

全球气候变化受到广泛关注。为应对气候变化，许多国家相继出台了降低碳

排放的计划与政策。2020 年 9 月，中国在联合国大会上宣布了 2030 年碳达峰和
2060年碳中和的目标；截至 2022年 1月，已有超过 40个国家承诺在未来实现碳
中和 [1]。

以风力发电和光伏发电为代表的新能源发电有助于保护环境、降低化石能源

消耗、减少碳排放。因此近年来在中国乃至世界范围内新能源发展迅速 [2]，并且

未来新能源将成为碳中和的主导 [3]。截至 2021年 12月底，全国风电装机容量约
330 GW，同比增长 16.6%；光伏发电装机约 310 GW，同比增长 20.9% [4]。随着新

能源发电的快速发展，高比例新能源电力系统已经出现。截至 2020年底，甘肃省
新能源装机占比已达 41.9%，并且新能源发电量占比超过 20% [5]。截至 2021年 5
月底，青海省新能源装机高达 61%，在全国各省份中位居第一，并且 2021年 5月
青海省新能源发电量占比达到 43.1% [6]。2021年 3月 15日，中央财经委员会会议
强调，在碳达峰的关键期和窗口期，“构建以新能源为主体的新型电力系统”[7]。因

此，高比例新能源电力系统将不断出现并迅速发展。

然而，新能源电力系统在稳定与保护 [8]、经济安全运行 [9] 等方面仍然面临问

题和挑战 [10]。运行层面的挑战来源于新能源发电的波动性与随机性。风电、光伏

等新能源的出力上限由实时天气情况决定因而不可调度，而且新能源发电与负荷

曲线变化规律一般不相同，峰谷时间不匹配并且变化趋势不一致。例如，河西走

廊多在夜间起风的现象导致甘肃省风电具有很强的反调峰特性 [11]；光伏电站仅在

白天发电，而负荷全天存在。新能源发电的波动性与随机性带来的挑战包括电力

系统调峰和新能源消纳问题。据国家能源局统计 [12]，2021年全国风电平均利用小
时数为 2246 h，平均弃风率 3.1%，新疆弃风率超过 7%；2021年全国光伏平均利
用小时数为 1163 h，平均弃光率 2%。
对于高比例新能源电力系统，问题更加凸显。美国加利福尼亚州电网可再生

能源占比从 7.5%提高到 23.8%的过程中，除去可再生能源出力后的净负荷曲线波
动性指标升高到 2.4倍 [13]。新能源占比升高，波动性增强，使电力系统对调峰与

爬坡能力的需求增大，然而新能源占比升高的同时常规能源机组占比降低，所提
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供的灵活性资源减少 [14]。随着电力系统向绿色低碳转型与新能源持续发展，电力

系统中新能源渗透率不断上升，新能源引发的调峰和消纳问题更加严峻。

1.1.2 高比例新能源电力系统中储能的作用与发展现状

储能可将电能以机械能、化学能等能量形式存储，再通过充放电达到时间上

转移电能的效果。电力系统中常见商业化储能类型包括抽水蓄能 [15] 以及电化学储

能 [16]、压缩空气储能 [17]、蓄热储能 [18]、飞轮储能 [19] 等新型储能，其中大规模储

能以抽水蓄能、电化学储能、压缩空气储能为主。

可通过在高比例新能源电力系统中配置储能，应对新能源接入带来的问题与

挑战。储能在高比例新能源电力系统中的作用可分为以下几个方面：第一，对于

新能源在秒级或分钟级短时间尺度内的波动性，响应速度较快的储能可以通过短

时充放电起到平滑新能源出力曲线的作用，缓解电力系统调频压力 [20]。第二，对

于新能源发电曲线与电网负荷曲线峰谷不相符合的问题，储能可以通过削峰填谷，

在日内尺度上转移电能，满足电力系统调峰需求 [21]，降低新能源弃电率 [22]。第

三，新能源发电与负荷曲线可能具有季节性特征，季节时间尺度的储能可缓解电

力系统季节性电力电量平衡的压力 [23]。第四，配置储能有利于提高电力系统灵活

性，降低电力系统的备用需求 [24]。

随着近年来储能技术的发展和新能源发电装机容量的提高，储能已成为应对

新能源电力系统挑战的一种重要手段，因此增长非常迅速，并且在绿色低碳的目

标下增速将进一步提高。据国际能源署（International Energy Agency，IEA）统计
与分析 [25]，受到风电和光伏大规模接入的影响，2020年世界范围内用于并网电化
学储能的花费增长超过 60%，并且电化学储能装机已达 5 GW。若在 2050年实现
碳中和，则 2030年全球储能装机需达 585 GW，其中包括超过 120 GW电化学储
能。

国内方面，2021年全国抽水蓄能装机达 34 GW，新型储能超过 4 GW [26]。国家

发展改革委、国家能源局等部门在 2017年发布了《关于促进储能技术与产业发展
的指导意见》[27]，并在 2021年发布了《国家发展改革委、国家能源局关于加快推动
新型储能发展的指导意见》[28] 与《抽水蓄能中长期发展规划（2021-2035年）》[29]，
提出了 2025年新型储能装机超 30 GW、抽水蓄能投产超 62 GW的目标。

近年来我国储能项目不断增多，储能市场接受度持续提高。2021年以来，多
个省份出台新能源配置储能方案 [30]。在可再生能源发电侧、用户侧、电网侧、配

合常规火电参与辅助服务等多个领域，涉及电化学储能、蓄热储能等多种类型，均

已有储能项目开展示范 [31]。
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1.1.3 高比例新能源电力系统储能配置问题的特点

高比例新能源电力系统储能配置问题具有以下几个方面的特点：

第一，以风电和光伏为代表的新能源发电有较强的波动性和随机性。新能源

发电功率不仅具有固有的不确定性和不可控性 [32]，并且非线性、非平稳等特点显

著 [33]。例如，图 1.1展示了青海省某地区光伏发电和风力发电的 7日典型功率曲
线。由图可知，风力发电和光伏发电的随机波动均较大，各自具有峰谷时段，并且

与一般负荷曲线规律不同。因此，在高比例新能源电力系统中配置储能时，有必

要考虑新能源发电的不确定性。
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(b)风力发电

图 1.1 光伏发电和风力发电典型功率曲线

第二，抽水蓄能局限性明显，电化学储能等新型储能单位容量成本仍然较高。

抽水蓄能是目前最成熟且装机容量最大的储能类型，已有文献估计了世界范围内

可低成本建设的抽水蓄能容量 [34]。然而，抽水蓄能选址受到地理条件限制较大，并

且建设时间较长。相比之下，电化学储能选址较为灵活，安装较为快速，因此近年

来应用增多，其中锂离子电池占据主要地位 [25]。随着电化学储能技术的发展，世

界范围内电化学储能价格在逐年降低，但是单位容量成本仍然较高。2020年，参
数为 4 h的锂离子储能系统的单位成本约为 350美元每 kWh储能 [35]。未来趋势方

面，据估计 2030年锂离子电池单位成本将降为 2020年单位成本的约三分之二 [36]。

因此，在配置单位容量成本较高的储能时，储能容量决策对经济性影响较大，有必

要研究储能容量优化配置。

第三，在规划阶段考虑新能源发电与负荷需求的不确定性存在挑战。高比例

新能源电力系统中的储能优化配置问题需要在规划阶段考虑不确定性。由于规划

阶段通常缺乏足够多足够精确的新能源发电与负荷数据，所以难以得到准确的概

率分布以描述新能源发电与负荷的不确定性，进而对所得储能优化配置方案的效

果产生影响。考虑不确定性的优化方法包括随机规划 [37]、鲁棒优化 [38]、分布鲁棒
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优化 [39] 等，其中随机规划假定已知精确概率分布；鲁棒优化考虑随机变量取值的

最坏情况；分布鲁棒优化能够通过概率分布模糊集（Ambiguity Set）考虑经验概率
分布的不精确性，同时相比鲁棒优化保守性较低。应当根据优化配置问题的特点，

选择适当的优化方法。

第四，含储能的运行优化问题规模较大、随机变量维数较高。电力系统中优

化配置问题具有规划-运行两阶段的形式。储能的存在使得电能可以在时间上耦合，
所以含储能的运行优化问题必须同时考虑多个时间段，以对储能荷电状态的变化

过程进行建模。这时位于第二阶段的运行优化问题规模较大，涉及的随机变量维

数较高。因此，所采用的优化方法需要能够处理第二阶段规模较大、随机变量维

数较高的两阶段优化问题。

综上所述，有必要研究高比例新能源电力系统储能容量优化配置问题，充分

发挥储能的作用和优势，帮助电力系统经济安全运行，并向绿色低碳转变。此外，

如何在优化配置中对新能源发电和负荷的不确定性进行建模，考虑经验概率分布

的不精确性，并处理运行优化规模较大、随机变量维数较高的情况，是值得研究的

问题。

1.1.4 研究意义

本文开展高比例新能源电力系统储能容量优化配置研究，在理论和工程方面

均具有重要意义。

第一，本文研究工作将丰富分布鲁棒优化理论。高比例新能源电力系统储能

容量优化配置问题是涉及不确定性的规划问题的一个特例，许多这类问题具有规

划-运行两阶段优化的形式，并且规划阶段常常难以得到不确定性的准确概率分布。
因此，两阶段分布鲁棒优化方法具有广阔的应用前景。基于Wasserstein距离的概
率分布模糊集能够包含一般形式的概率分布，适用于新能源与负荷这类非离散概

率分布的不确定性建模。然而，目前这类基于Wasserstein距离的考虑一般形式概
率分布的两阶段分布鲁棒优化方法尚未完全成熟。本文对一类特定的两阶段分布

鲁棒优化问题提出建模与求解方法，具有重要的理论意义。

第二，本文研究工作对高比例新能源电力系统配置储能的工程实践具有指导

意义。高比例新能源电力系统中调峰压力较大，新能源消纳问题凸显，配置储能

是解决上述问题的一种重要手段。然而，目前较为成熟的抽水蓄能受到地理条件

限制且安装较不灵活，电化学储能等新型储能单位成本仍然较高，因此储能容量

配置决策对经济性有重要影响。有必要研究高比例新能源电力系统的储能容量优

化配置问题，并考虑经验概率分布的不精确性。

全新能源供电独立微网、偏远新能源场站和低碳电网是三种具有代表性的高
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比例新能源电力系统典型场景。在远离主网但具有新能源资源的地区，例如海岛、

偏远地区等，可以建设全新能源供电独立微网，而不与主网连接。这是一种需求侧

典型场景，此时考虑系统可靠性要求，反映为失负荷风险。有时大规模新能源资源

位于人口密度极低的戈壁荒漠等地区，远离负荷中心，因此出现偏远新能源场站。

这是一种发电侧典型场景，主要需求在经济性方面，应尽可能充分地利用新能源

资源，输送尽可能多的电能到主网。对传统电网面向低碳目标转变的电网侧典型

场景，需要综合考虑经济性、可靠性以及绿色环保的需求。本文对这三种高比例

新能源电力系统场景提出储能容量优化配置方法，充分利用储能的调节能力以满

足负荷可靠性、新能源利用率、碳排放等方面的需求。因此，本文研究工作具有重

要的工程意义。

1.2 国内外研究现状

根据本文研究工作，先对新能源独立微网、新能源场站、电网等几种电力系统

场景中的储能相关优化配置现有研究进行综述，然后简要介绍分布鲁棒优化及其

在电力系统中的应用。

1.2.1 新能源独立微网中储能容量优化配置

表 1.1 总结了一些新能源独立微网中含储能的容量优化配置现有研究。其中
一些独立微网完全由新能源供电 [40-44]，另一些还包含其他能源发电，例如柴油发

电机组 [45-54]、燃料电池 [55]、微型燃气轮机 [55-57] 和热电联产（Combined Heat and
Power，CHP）机组 [58]。这些现有研究中主要储能类型为电化学储能。优化目标均

为降低总成本，有时包括投资和运行成本。现有研究考虑了运行约束，并且采用多

种指标衡量系统可靠性，包括缺电时间期望（Loss of Load Expectation，LOLE）[47]、
电量不足期望（Expected Energy Not Supplied，EENS）[54]、电力不足概率（Loss of
Load Probability，LOLP）[50]、负荷缺额率 [45]、等价缺电因数 [43]、缺电风险 [57] 等

等。一些文献 [41,53] 还考虑了环保因素。

表 1.1 中大部分文献采用传统随机规划方法处理含有新能源发电和电负荷不
确定性的优化问题，这种方法隐含了已知随机变量精确概率分布的假定。其中，文

献 [55,58]使用Weibull分布或者高斯分布为随机变量的概率分布建模，而其他文献
采用采样数据生成经验概率分布，其中采样数据可通过历史数据 [41,49-51,53,57]、蒙

特卡洛仿真 [43] 以及场景处理 [40,47-48,54] 等方法获取。然而，随机规划的最优解对

经验概率分布敏感，采样数据来源和数据量受限的问题易导致随机规划结果有所

偏差。
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表 1.1 新能源独立微网容量优化配置文献

文献 设施 考虑因素 优化配置模型 求解方法

[40] 光伏/风电/电池 可靠性 基于典型数据的随机规划 分支定界算法

[41] 光伏/沼气发电/电池 环保 基于历史数据的随机规划 PSO、内点法

[42] 光伏/风电/电池 运行 神经网络 HOMER软件

[43] 光伏/风电/电池 可靠性
基于蒙特卡洛仿真的

飞蛾扑火优化
随机规划

[44] 光伏/电池 可靠性
基于多面体不确定集的

MILP
鲁棒优化

[45] 风电/光伏/柴油机/电池 可靠性 基于数据的确定性模型 遗传算法

[46] 风电/光伏/柴油机/电池 可靠性 基于数据的确定性模型 MILP

[47] 风电/柴油机/电池 可靠性 基于场景生成的随机规划 遗传算法

[48] 光伏/风电/柴油机/电池 运行 基于典型数据的随机规划 DFT

[49] 光伏/柴油机/电池 运行 基于历史数据的随机规划 启发式方法

[50] 光伏/风电/柴油机/电池 可靠性 基于历史数据的随机规划 智能算法

[51] 风电/柴油机/电池 运行 基于历史数据的随机规划 非线性优化

[52]
光伏/柴油机/电池/

运行 仿真 网格搜索
冰蓄冷

[53] 光伏/风电/柴油机/电池
环保/

基于历史数据的随机规划 智能算法
可靠性

[54] 光伏/柴油机/电池 可靠性 基于典型数据的随机规划 MILP

[55]
光伏/风电/燃料电池/

运行 基于概率分布的随机规划 PSO
微型燃气轮机/电池

[56]
光伏/风电/电池/

可靠性 基于场景的鲁棒优化 分解协调方法
微型燃气轮机

[57]
光伏/风电/电池/

可靠性 基于历史数据的随机规划 惩罚调整算法
微型燃气轮机

[58]
光伏/风电/柴油机/

运行 基于概率分布的随机规划 分解方法
CHP/电池

[59]
光伏/风电/发电机组/

运行 基于场景的随机规划 MILP
储能/可控负荷

6



第 1章 引言

鲁棒优化是处理含不确定性的优化问题的另一种常用技术，这种方法预先指

定随机变量变化范围，即不确定集（Uncertainty Set），然后在不确定集之中考虑最
坏情况场景并进行优化。文献 [44,56]采用鲁棒优化方法进行独立微网中的容量优
化配置。在文献 [44]中，不确定集被假定为多面体（Polyhedron），而文献 [56]通
过场景构造不确定集。然而，对于新能源发电而言，最坏情况场景的概率非常小，

却能引发投资成本的巨大增长，所以鲁棒优化方法通常被认为过于保守 [60]。

因此，独立微网容量优化配置现有研究尚待解决的问题包括：如何考虑新能

源发电与负荷等随机变量经验概率分布的不精确性，同时使结果不过于保守；在

所采用的不确定性模型下，怎样衡量独立微网供给负荷的可靠性并在容量优化配

置中考虑；所提模型怎样有效地求出最优解。

全新能源供电独立微网以其在绿色清洁方面的优势，近年来吸引了越来越多

的注意，并且已有一些相关研究。例如，文献 [61]提出了在全新能源供电独立微网
中减少储能系统功率交换的一种控制策略，并构建了该系统的暂态仿真进行验证。

文献 [62]描述了一个实际的全新能源供电独立电力系统，并研究了考虑惯性需求
的运行问题。全新能源供电独立微网的规划问题在一些文献 [40-44] 中有所研究。新

能源发电通过电力电子变流器连接微网。基于变流器的电源的频率控制问题已有

相关研究。虚拟同步机（Virtual Synchronous Generator，VSG）是通过模拟同步发
电机以提供有功支撑的一种控制技术 [63]。文献 [64]针对含有光伏发电和电化学储
能的独立微网提出了一种基于虚拟同步机的分布式控制策略。文献 [65]提出了一
种针对微网中并联逆变器的增强虚拟同步机控制方法。减载（De-loading）是另一
种可用于新能源发电的控制策略，通过功率备用实现频率调节。减载技术已被应

用于风力发电 [66] 和光伏发电 [67]。因此，独立微网可实现全新能源供电。

1.2.2 新能源场站中储能容量优化配置

在风电场和光伏电站等新能源场站处配置储能有利于减轻新能源发电短期不

确定性，平滑新能源出力，减少新能源不确定性对电网的影响，有利于促进新能源

消纳。已有一些研究考虑风电场中储能容量优化配置问题。文献 [68]利用短期风
电预测历史数据生成经验概率分布，提出了一种配置储能以减少风电出力剩余不

确定性的概率方法，并且算例表明储能容量应随着风电预测精度变化。文献 [69]
分别采用一阶滤波算法和模型预测控制策略，利用储能平抑风电场出力波动，并

对多种并网方式进行了储能容量优化配置。文献 [70]应用序贯蒙特卡洛模拟和基
于场景的随机规划，提出了一种考虑储能寿命的风电场储能优化配置方法。文献

[71]基于云模型理论和聚类算法得到风电场储能的典型充放电曲线，并输入储能
容量优化模型进行求解。文献 [72]采用滤波思想，提出了一种基于模型预测控制
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的风电场与储能的协同优化控制策略，以此为基础进行风电场储能容量优化配置，

并通过二次规划求解。文献 [73]研究了风电置信容量评估方法，应用基于场景生
成和削减的随机规划，提出了提升风电场置信容量的电化学储能配置方法。文献

[74]研究了多个相邻风电场之间出力预测误差的时空相关性，提出了一种储能滚
动运行策略，并进一步提出了一种基于场景的储能容量优化配置方法。文献 [75]
通过分段线性化方法评价风电场出力波动越限情况，进一步构建了最小化越限惩

罚、投资成本和限电损失的储能优化配置模型，并转化为 MILP问题求解。文献
[76]将配置储能的风电场作为黑启动电源，基于样本数据和非对称 Copula函数提
出了一种使风电场具有黑启动能力的储能优化配置方法。文献 [77]提出了一种基
于概率预测的超级电容-电池混合储能系统容量配置和控制方案，以经济地平滑风
电场出力波动，其中风力发电场景由概率预测和多元高斯 Copula生成，并通过两
阶段随机规划模型确定储能容量。

在光伏电站相关储能配置问题方面，文献 [78]通过线性规划优化大规模光伏
电站配套储能的能量容量和功率容量，并采用模型预测控制应对光伏预测误差，在

运营层面优化光伏-储能集成电站在电力市场中的策略。文献 [79]综合考虑了发电
量、负荷峰值支撑能力、线路损耗方面的需求，针对配置锂离子电池和铅酸电池

的大规模光伏电站提出了储能容量配置方法。文献 [80]引入了一种储能拓扑结构，
研究了光伏电站出力预测误差对储能容量配置结果的影响。文献 [81]考虑电池循
环寿命、售电收益等因素，在两种不同的调度模式下，研究光伏电站中储能容量优

化配置，并采用 PSO算法求解。文献 [82]考虑配置超级电容-电池混合储能系统的
光伏电站，提出了一种通过储能充放电和光伏发电削减来降低光伏电站出力波动

的调度方法，并在此基础上优化储能容量。文献 [83]研究了光伏电站配套储能安
装母线位置对反向潮流的影响，算例结果表明将储能安装在光伏电站中更有利于

降低功率波动和减少能量损失。文献 [84]采用正态分布建模和拉丁超立方采样法，
提出了一种基于遗传算法的考虑网损、越限概率、投资成本的光伏电站中储能优

化配置方法。文献 [85]研究了如何利用变速恒频抽水蓄能的快速响应能力来调节
光伏电站实时波动，提出了一种基于迭代修正的考虑运行约束条件的光伏电站配

套抽水蓄能容量配置方法。

根据上述新能源场站的储能容量优化配置相关文献，目前尚有两个方面的问

题有待解决。首先，缺少针对偏远新能源场站储能配置的研究。偏远的新建新能

源场站需要通过传输线连接电网。因为光伏、风电等新能源发电利用小时数偏低，

所以按照新能源场站容量新建传输线会导致传输线利用率较低。在偏远新能源场

站内配置储能可以减少传输线容量需求，对输电走廊较长的情况而言可能使总投
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资成本降低，同时储能也起到平滑新能源出力、帮助新能源消纳的作用。因此，研

究偏远新能源场站的输电-储能容量协调优化问题有重要意义。其次，现有研究主
要通过确定性方法和传统随机规划方法处理新能源场站储能优化配置问题中新能

源的不确定性，没有考虑经验概率分布的不精确性，而规划决策阶段往往难以得

到准确的经验概率分布。因此，有必要采用能计及经验概率分布不精确性的方法

研究偏远新能源场站的输电-储能容量优化配置问题。
实际上，偏远新能源场站已经陆续出现在新能源资源远离电力负荷中心的情

况中，并且这些新能源场站常具有较大的规模。例如，印度的 Bhadla太阳能公园
（Bhadla Solar Park）装机总计 2245 MW，坐落于干燥、几乎无法居住的沙漠地区，
其输电系统包括 765 kV和 400 kV双回线路 [86]。在青海省，黄河水电建造了 2.2
GW的光伏发电并配置储能，通过超 1500 km的特高压线路传输电能 [87]。甘肃酒

泉风电基地位于戈壁地区，总计规划 20 GW，并且建造了 750 kV 交流线路以输
电 [88]。伦敦阵列（London Array）是英国的海上风电场，通过 220 km的电缆输送
电能至 Cleve Hill [89]。因此，偏远新能源场站的输电-储能容量协调优化配置具有
实际意义。

1.2.3 电网中储能相关优化配置

电网中储能优化配置常与发电和输电扩展联系在一起。表 1.2总结了单独优化
配置储能的一些文献，表 1.3中为输电-储能联合优化配置的已有文献，表 1.4展示
发电-输电-储能联合优化配置的现有研究。电网中同时优化配置发电与储能的文献
相对较少，其中文献 [90]提出了一种考虑需求响应的基于非时序生产模拟的两阶
段方法，对源-荷-储的灵活性资源进行优化配置。文献 [91]提出了一种考虑新能源
发电的基于时序仿真的发电-储能双层优化方法，并通过智能算法求解；文献 [92]
计及运行中机组组合与经济调度，采用基于多面体不确定集的鲁棒优化方法，提

出了一种风电-储能联合扩建方法，并使用遗传算法求解。
上述文献均在规划中以目标函数或约束条件的形式考虑了经济性，其中许多研

究通过配置储能帮助电网接入新能源发电 [90-92,95-102,106-122]，其他考虑因素包括可

靠性 [104-105,108,111,120-122]、市场 [93-96,107,110]、需求响应 [90,94,121-122]、碳排放 [117-118]、

蓄意攻击 [103-104] 等等。

这些已有研究主要采用三种方法处理新能源发电与负荷的不确定性。使用

最多的方法是随机规划 [93-97,99-100,105,109-111,117-122]，这种方法假定随机变量的概

率分布精确已知。随机规划可以分为参数和非参数两种类型：在非参数方法

中 [93-97,105,109-111,118-121]，采用多个场景来构建经验概率分布，其中场景常常基于

历史数据生成；在参数方法中 [99]，先假定概率分布服从某种概率分布类型，例如

9
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表 1.2 电网中储能优化配置文献

文献 考虑因素 优化配置模型 求解方法

[93] 市场 基于场景的随机规划 Benders分解

[94] 市场/需求响应 基于场景的随机规划 PSO/遗传算法

[95] 新能源/市场 基于场景的随机规划 分解算法

[96] 新能源/市场 基于场景的随机规划 MILP

[97] 新能源 基于场景的随机规划 遗传算法

[98] 新能源 场景分析 区间模糊数

[99] 新能源 基于高斯分布的随机规划 PSO

[100] 新能源 基于边缘概率分布的随机规划 混合并行解法

[101] 新能源 基于 KL散度的分布鲁棒优化 线性规划

[102] 新能源 基于 KL散度的分布鲁棒优化 MILP

高斯分布，然后使用历史数据校准参数。然而，无论参数或非参数方法，在规划阶

段都难以获得准确的概率分布，而只能得到近似概率分布。当用于规划的概率分

布相对真实概率分布偏差较大时，最优解的有效性可能大受影响 [123]。

鲁棒优化方法 [92,112-114,122] 能够减少优化结果对概率分布信息的依赖性，这种

方法考虑预先指定的随机变量取值范围中所有可能的情况，给出总是可行的解，并

且根据随机变量的最坏情况来优化目标函数。因为最坏情况在实际中极少发生，所

以鲁棒优化常常过于保守。对于所考虑的高比例新能源电网优化配置，新能源发

电的最坏情况偏极端且极少发生，所以此时采用鲁棒优化将引入很强的保守性。

分布鲁棒优化方法 [101-102] 结合了随机规划与鲁棒优化各自的优势，这种方法

考虑概率分布模糊集中的一族概率分布，并根据其中的最坏概率分布进行优化。因

为分布鲁棒优化方法考虑了经验概率分布的不精确性，所以与随机规划相比所得

最优解鲁棒性增强；因为在最坏概率分布中最坏情况概率仍然较低，所以分布鲁

棒优化与鲁棒优化相比保守性减弱。

文献 [101-102]虽然采用了分布鲁棒优化方法，但是在两个方面有所欠缺。首
先，文献 [101-102]仅考虑储能容量配置，而对于未来面向低碳目标的高比例新能
源电网，由于负荷增长、常规火电退出等因素，新能源、输电、储能的优化配置互

相之间紧密联系，因此需要采用分布鲁棒优化方法研究新能源-输电-储能协调优化
配置问题。其次，文献 [101-102]采用的分布鲁棒优化方法基于 KL散度构建概率
分布模糊集。由于基于历史数据建立的经验概率分布是离散概率分布，而 KL散度
只在支撑集相同的情况下有定义，所以此时概率分布模糊集中只包含与经验概率
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表 1.3 电网中输电-储能联合优化配置文献

文献 考虑因素 优化配置模型 求解方法

[103] 蓄意攻击 确定性模型 MILP

[104] 可靠性/蓄意攻击 确定性模型 C&CG

[105] 可靠性 基于场景的随机规划 Benders分解

[106] 新能源 确定性模型 PSO

[107] 新能源/市场 确定性模型 MILP

[108] 新能源/可靠性 数据分块 MILP

[109] 新能源 基于场景的随机规划 MILP

[110] 新能源/市场 基于场景的随机规划 C&CG

[111] 新能源/可靠性 基于场景的随机规划 Benders分解

[112] 新能源 基于多面体不确定集的鲁棒优化 分解算法

[113] 新能源 基于多面体不确定集的鲁棒优化 Benders分解

[114] 新能源 基于场景的鲁棒优化 C&CG

表 1.4 电网中发电-输电-储能联合优化配置文献

文献 考虑因素 优化配置模型 求解方法

[115] 新能源 时序仿真 PSO

[116] 新能源 信息间隙决策理论 Benders分解

[117] 新能源/碳排放 基于聚类的随机规划 Benders分解

[118] 新能源/碳排放 基于场景的随机规划 自适应方法

[119] 新能源 基于场景的随机规划 分布式算法

[120] 新能源/可靠性 基于场景的随机规划 MILP

[121] 新能源/可靠性/需求响应 基于场景的随机规划 MILP

[122] 新能源/可靠性/需求响应 随机规划和鲁棒优化 MILP

分布具有相同支撑集的离散概率分布。实际上，新能源发电与负荷基本连续变化，

其真实概率分布不位于这类概率分布模糊集中，导致文献 [101-102]的方法不能保
证最优解在真实概率分布下的性能与效果。

综上所述，电网中储能相关优化配置的现有研究尚欠缺基于分布鲁棒优化的

低碳电网中新能源-输电-储能容量协调优化配置方法，使得既能考虑经验概率分布
的不精确性，又不过于保守。
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1.2.4 分布鲁棒优化及其在电力系统中的应用

分布鲁棒优化是近年来在随机规划和鲁棒优化的基础上出现并发展的一种考

虑不确定性的优化方法 [124]。分布鲁棒优化方法首先构造概率分布模糊集，这是一

个概率分布集合。对概率分布模糊集中的最坏情况概率分布进行优化。即使经验

概率分布不够精确，只要概率分布模糊集包含真实概率分布，就能保证最优解在

真实概率分布下具有所需的统计效果 [125]。本小节首先简要介绍分布鲁棒优化基

本原理，然后综述现有的概率分布模糊集建模方法及其处理方法，最后介绍分布

鲁棒优化在电力系统中的应用。

1.2.4.1 分布鲁棒优化基本原理

分布鲁棒优化是一种在含不确定性情况下进行优化决策的方法，其中随机变

量的真实概率分布不精确已知，而是在概率分布模糊集中取值 [125]。用符号 𝝃表示
随机变量 ①。将随机变量的真实概率分布记为 ℙ𝑅，但 ℙ𝑅 并未已知。根据随机变

量采样数据、决策者风险偏好等信息，构造概率分布模糊集并记为 ℬ，使其包含真
实概率分布，即 ℙ𝑅 ∈ ℬ。由于决策者并不已知 ℙ𝑅，仅仅有依据相信 ℙ𝑅 ∈ ℬ，所
以按照 ℬ中的最坏情况概率分布进行优化。例如，设 𝑔(𝒙, 𝝃)是关于决策变量 𝒙和
随机变量 𝝃 的函数，且代表损失。以分布鲁棒优化思想最小化 𝑔(𝒙, 𝝃)相当于最小
化概率分布模糊集 ℬ中最坏概率分布下 𝑔(𝒙, 𝝃)的期望，即

min
𝒙

sup
ℙ∈ℬ

𝔼ℙ[𝑔(𝒙, 𝝃)] （1.1）

其中 𝔼ℙ[⋅] 表示随机变量 𝝃 服从概率分布 ℙ 时方括号内函数的期望。所以，
supℙ∈ℬ 𝔼ℙ[𝑔(𝒙, 𝝃)] 表示当概率分布 ℙ 在 ℬ 中变化时，𝑔(𝒙, 𝝃) 期望的上确界。最
小化该上确界，就是最小化最坏概率分布下 𝑔(𝒙, 𝝃)的期望。
分布鲁棒优化能够考虑概率分布的不确定性，从而能够在采样数据不足或者

存在误差的情况下得到具有一定鲁棒性的结果，同时对概率分布信息的利用使其

与鲁棒优化相比降低了保守性。在数据驱动的分布鲁棒优化中，先基于采样数据

建立随机变量 𝝃 的经验概率分布 ℙ0，然后在 ℙ0 周围构建概率分布模糊集 ℬ，使
其能够以较高的置信概率包含真实概率分布 ℙ𝑅。数据驱动的分布鲁棒优化中概率

分布模糊集示意图如图 1.2所示。
如果将概率分布模糊集设为只包含经验概率分布 ℙ0 的单点集，即 ℬ = {ℙ0}，

则此时分布鲁棒优化退化为概率分布 ℙ0 下的随机规划，这时所考虑的概率分布

不再具有不确定性。因为通常 ℙ0 与真实概率分布 ℙ𝑅 或多或少存在差距，所以

① 本文中向量、矩阵用粗体符号表示，并且向量均为列向量。

12
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图 1.2 数据驱动的分布鲁棒优化中概率分布模糊集示意图

ℬ = {ℙ0}不能保证 ℙ𝑅 ∈ ℬ。在数据量不足或者存在较大误差时，ℙ0 和 ℙ𝑅 差距

较大，此时随机规划结果的可行性和最优性得不到保证。

如果将随机变量 𝝃 取值范围上的所有概率分布组成概率分布模糊集 ℬ，那么
此时分布鲁棒优化退化为鲁棒优化，即针对 𝝃 取值的最坏情形进行优化，这对应
于在分布鲁棒优化中考虑 𝝃 取值最坏情形处概率为 1的概率分布。这时实际上仅
仅利用了 𝝃 取值范围的信息，没有充分利用经验概率分布或者采样数据，所以鲁
棒优化的结果常过于保守。从分布鲁棒优化思想的角度看，过于保守的原因是概

率分布模糊集 ℬ选取得过大。ℬ越大，包含的概率分布越多，因此最坏概率分布
越坏。所以应该充分利用 𝝃 的采样数据，构建不仅能以较高置信概率包含真实概
率分布而且范围不过大的概率分布模糊集，从而降低保守性。

综上所述，分布鲁棒优化与随机规划、鲁棒优化联系紧密，随机规划和鲁棒优

化可以看作分布鲁棒优化在不同概率分布模糊集下的极端情形，并且应用分布鲁

棒优化的一个关键问题是概率分布模糊集的构建。

1.2.4.2 分布鲁棒优化主要方法综述

现有相关研究中概率分布模糊集的建模方式主要有矩 [126]、𝜙-散度 [127] 和

Wasserstein距离 [123] 3种类型，以下分别简要介绍。
1）基于矩的概率分布模糊集
设随机变量 𝝃 的取值范围是 𝛯。根据𝑁 个采样数据 𝝃1, 𝝃2, ⋯ , 𝝃𝑁 估计 𝝃 的期

望向量 𝝁0和协方差矩阵 𝜮0，即

𝝁0 ∶= 1
𝑁

𝑁

∑
𝑛=1

𝝃𝑛

𝜮0 ∶= 1
𝑁 − 1

𝑁

∑
𝑛=1

(𝝃𝑛 − 𝝁0)(𝝃𝑛 − 𝝁0)⊤

（1.2）

假定估计得到的一阶矩和二阶矩是准确的，将概率分布模糊集 ℬ设为 𝛯 上所

13
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有具有相同一阶矩和二阶矩的概率分布组成的集合 [128]，即

ℬ ∶=
⎧⎪
⎨
⎪⎩

ℙ ∈ ℳ(𝛯)
|
|
||

𝔼ℙ[𝝃] = 𝝁0

𝔼ℙ[(𝝃 − 𝝁0)(𝝃 − 𝝁0)⊤] = 𝜮0

⎫⎪
⎬
⎪⎭

（1.3）

其中ℳ(𝛯)表示 𝛯 上概率分布集合。
实际上，即使仅要求精确估计一、二阶矩，也需要大量数据，因此在数据不足

时难以保证式（1.3）定义的概率分布模糊集 ℬ包含真实概率分布。另一种基于矩
定义概率分布模糊集的方式允许一、二阶矩在小范围内波动 [126]，即

ℬ ∶=
⎧⎪
⎨
⎪⎩

ℙ ∈ ℳ(𝛯)
|
|
||

(𝔼ℙ[𝝃] − 𝝁0)
⊤ 𝜮−1

0 (𝔼ℙ[𝝃] − 𝝁0) ⩽ 𝛾1

𝔼ℙ[(𝝃 − 𝝁0)(𝝃 − 𝝁0)⊤] ⪯ 𝛾2𝜮0

⎫⎪
⎬
⎪⎭

（1.4）

其中假定 𝜮0正定；𝛾1 ⩾ 0和 𝛾2 ⩾ 1是决定概率分布模糊集 ℬ范围的参数，他们的
值越小则 ℬ越小；⪯为矩阵不等式符号；第一个约束的意义是真实概率分布的期
望在以 𝝁0为中心的一个椭圆中；第二个约束表示 𝝃的二阶中心矩矩阵位于一个半
正定锥中。因此，式（1.4）考虑了一、二阶矩估计值的不确定性。
然而，基于矩的概率分布模糊集构造方法仍有局限性，原因在于这种方法只

利用了矩的信息，而矩描绘概率分布的能力有限，有时无法通过一、二阶矩区分两

个不同的概率分布。例如，图 1.3中 3个 ℝ上的概率分布具有相同的一、二阶矩，
但是如图所示这些概率分布互不相同。因此，基于矩的概率分布模糊集可能因为

包含过多的概率分布而导致较大的保守性。

-2 0 2

x

0

0.5

1

P
[

 
 x

]

(a)累积分布函数 1

-4 -2 0 2 4

x

0

0.5

1

P
[

 
 x

]

(b)累积分布函数 2

-10 0 10

x

0

0.5

1

P
[

 
 x

]

(c)累积分布函数 3

图 1.3 具有相同一、二阶矩的不同累积分布函数

2）基于 𝜙-散度的概率分布模糊集
与基于矩的概率分布模糊集不同，基于 𝜙-散度和基于Wasserstein距离的概率

分布模糊集的构建思路是采用一种方式衡量两个概率分布之间的差距，然后将与

经验概率分布的差距在一定范围内的概率分布组成概率分布模糊集。这种方法的

原理是，随着独立同分布采样数据量增大，以概率意义，采样数据生成的经验概率

分布越来越接近真实概率分布，所以真实概率分布在经验概率分布的附近。𝜙-散
度就是一种能够衡量两个概率分布之间差距的工具。假设 ℙ1和 ℙ2是两个 𝛯 上的

14
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连续概率分布，且概率密度函数分别为 𝑓1 和 𝑓2，则 ℙ1 到 ℙ2 的 𝜙-散度定义 [127]

如下：

𝑑𝜙(ℙ1, ℙ2) ∶= 𝔼ℙ2
[𝜙 (

𝑓1(𝝃)
𝑓2(𝝃))]

= ∫
𝛯

𝜙 (
𝑓1(𝝃)
𝑓2(𝝃)) 𝑓2(𝝃) d𝝃

（1.5）

其中 𝜙 ∶ ℝ → ℝ是满足以下条件的在 ℝ+上凸（Convex）的函数 [127]：

⎧⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪⎩

𝜙(1) = 0

0 ⋅ 𝜙 (
𝑦
0) ∶=

⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝑦 ⋅ lim
𝑝→+∞

𝜙(𝑝)
𝑝 , 若 𝑦 > 0

0, 若 𝑦 = 0

𝜙(𝑦) = +∞, 若 𝑦 < 0

（1.6）

KL散度是 𝜙-散度中应用最广泛的种类之一，又名相对熵，在信息论相关研究
中常有应用 [129]。在 KL散度中，函数 𝜙取为 𝜙𝐾𝐿(𝑦) = 𝑦 ln 𝑦 − 𝑦 + 1, 𝑦 ⩾ 0 [127]，

所以连续概率分布 ℙ1到 ℙ2的 KL散度如下：

𝑑𝐾𝐿(ℙ1, ℙ2) ∶= ∫
𝛯

𝑓1(𝝃) ln(
𝑓1(𝝃)
𝑓2(𝝃)) d𝝃 （1.7）

KL散度总是非负，当且仅当两个概率分布等价时 KL散度为 0，KL散度越大反映
ℙ1 到 ℙ2 差距越大，所以 KL散度在有定义时可以完全区分不同的概率分布。KL
散度不满足对称性，即 𝑑𝐾𝐿(ℙ1, ℙ2)与 𝑑𝐾𝐿(ℙ2, ℙ1)一般不相等，所以 KL散度不是
一种距离。

根据采样数据构造的经验概率分布通常是离散概率分布。设 𝝃1, 𝝃2, ⋯ , 𝝃𝑁 是

𝑁 个采样数据，给每个采样数据分配 1/𝑁 概率，得到经验概率分布 ℙ0，其具体数

学定义见 2.2.1节。这时如果采用 KL散度建立概率分布模糊集，需要使用离散概
率分布的 KL散度：

𝑑𝐾𝐿(ℙ1, ℙ2) ∶= ∑
𝝃∶ℙ2(𝝃)>0

ℙ1(𝝃) ln(
ℙ1(𝝃)
ℙ2(𝝃)) （1.8）

其中离散概率分布 ℙ1和 ℙ2需要满足只要 ℙ1(𝝃) > 0就有 ℙ2(𝝃) > 0，即 ℙ1的支撑

集是 ℙ2的子集，不严谨地称为他们具有相同的支撑集。

基于 KL散度的概率分布模糊集如下：

ℬ ∶= {ℙ ∈ ℳ(supp(ℙ0)) | 𝑑𝐾𝐿(ℙ, ℙ0) ⩽ 𝜖} （1.9）

其中 supp(ℙ0) ∶= {𝝃1, 𝝃2, ⋯ , 𝝃𝑁}为经验概率分布 ℙ0 的支撑集，𝜖 ⩾ 0为决定概率
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分布模糊集 ℬ大小的参数，𝜖 越大则概率分布模糊集越大。基于其他类型 𝜙-散度
的概率分布模糊集可类似定义。

基于 KL散度的概率分布模糊集局限性主要在于这种方法只适用于具有离散
概率分布的随机变量。由于根据采样数据建立的经验概率分布通常是离散概率分

布，为了使得 KL散度有定义，相应概率分布模糊集中只包含经验概率分布支撑集
上的离散概率分布，等价于假定随机变量只能在采样数据的范围内取值。对于新

能源发电与负荷需求这类基本取值连续的多维随机变量，在采样数据不能足够多

时，这个假定大大限制了随机变量取值范围而与实际情况不相符合。因此，此类

应用场景中，基于 KL散度的概率分布模糊集不能包含真实概率分布，从而不能保
证优化结果对于真实概率分布的有效性。

3）基于Wasserstein距离的概率分布模糊集
Wasserstein距离可以衡量随机变量取值范围 𝛯 上任意两个概率分布之间的距

离，而没有类似 KL散度的对支撑集的要求。Wasserstein距离满足距离的非负性、
同一性、对称性、三角不等式要求，因此是一种距离 [123]。Wasserstein距离越大说
明两个概率分布差距越大，并且Wasserstein距离能够区分任意两个不同概率分布。
其数学定义以及考虑一般形式概率分布的概率分布模糊集建模见 2.2节。
一些现有研究 [130] 使用基于Wasserstein距离的概率分布模糊集，但并不考虑

一般形式的概率分布，而仅考虑与经验概率分布有相同支撑集的离散概率分布。在

这种简化情况下，可以采用等价线性规划计算式（1.1）中的最坏期望，相关方法
已经成熟，可参考 3.4.2节中对基于Wasserstein距离但只考虑离散概率分布的分布
鲁棒优化方法的说明。然而，这种方式与基于 KL散度的概率分布模糊集具有类似
的局限性。对于新能源发电和负荷这类概率分布并不离散的情况，真实概率分布

不是与经验概率分布具有相同支撑集的离散概率分布，因此这种概率分布模糊集

不包含真实概率分布，不能保证优化结果对真实概率分布有效。因此，有必要采

用考虑一般形式概率分布的概率分布模糊集。

对于考虑一般形式概率分布的基于Wasserstein距离的分布鲁棒优化方法，已
有相关研究 [123,131-136] 但尚未完全成熟。文献 [123]研究了最坏期望向有限凸优化
转化的方法以及最坏概率分布的求解方法；对分段仿射的损失函数定义的最坏期

望给出了等价的线性模型，对凸的损失函数给出了基于 Lipschitz常数的近似线性
模型；研究了一类特定的两阶段分布鲁棒优化但该方法并不适用于新能源电力系

统的储能相关优化配置，原因在于文献 [123]所提方法需要先找到第二阶段线性规
划的对偶可行集的所有顶点。涉及储能运行的第二阶段优化问题需要考虑储能的

多时间段耦合，因而不可避免地规模较大，而找高维数多面体顶点本身是个尚不
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能在可接受的时间内有效求解的问题。

文献 [131]考虑较一般的两阶段分布鲁棒优化，并转化为 Copositive规划问题。
Copositive规划是凸优化中的一个新兴领域，相关研究成果显示，很多难以求解的
优化问题能够转化为 Copositive规划 [137]。尽管如此，Copositive规划目前还没有
成熟的求解方法。文献 [131]对 Wasserstein距离采用 1-范数定义并且随机变量取
值范围是整个欧式空间的特殊情况，给出了有效的等价求解方法。然而，新能源

发电和负荷的随机变量是非负且有界的，超出范围可能使得运行可行域变成空集。

此外，凸函数的 Lipschitz常数由其边界上局部 Lipschitz常数决定 [138]，因此随机

变量取值范围的边界是重要信息。所以，直接应用文献 [131]所提方法可能导致构
造的概率分布模糊集过大。因此，文献 [131]所提一般和特殊情况方法均不适用于
本文所考虑问题。

文献 [132] 将一般形式的两阶段分布鲁棒优化问题转化为传统的两阶段鲁棒
优化，因此可进而使用鲁棒优化相关求解方法。对于新能源发电与负荷这类多面

体取值范围的随机变量，在 1-范数下，两阶段鲁棒优化可转化为半无限线性规划
（Semi-Infinite Linear Programming），并进一步用 Benders分解求解。然而，在新能
源发电容量作为规划变量之一时，由于文献 [132]的鲁棒优化第二阶段中规划变量
与随机变量均在变动，二者的乘积项成为了非线性项，导致分解算法难以有效求

出最优解。因此，文献 [132]所提方法不适用于本文所考虑问题的有效求解。
文献 [133]从理论层面扩展了文献 [123]的成果，但未给出本文所考虑问题需

要的求解方法。文献 [134]研究了一类特殊两阶段分布鲁棒优化问题，没有包括本
文所考虑的含有规划变量与随机变量的乘积项的情况。文献 [135]考虑Wasserstein
距离采用∞-范数定义并且随机变量取值范围是整个欧式空间的特殊情况，提出了
等价的线性规划求解方法，但并不适用于本文所考虑问题，原因在于其概率分布

模糊集建模没有利用随机变量取值范围信息。文献 [136]研究了第二阶段含有整数
变量的两阶段分布鲁棒优化，并对其拉格朗日对偶提出了对偶分解方法进行求解。

根据上述现有文献，计及随机变量取值范围、考虑一般形式概率分布的基于

Wasserstein距离的两阶段分布鲁棒优化方法尚未完全成熟，相关现有方法无法直
接应用于新能源电力系统的储能相关优化配置问题，因此需要有针对性地进行研

究并提出有效的方法。

综上所述，对于高比例新能源电力系统储能容量优化配置问题，应采用计及

随机变量取值范围信息并考虑一般形式概率分布的基于Wasserstein距离的概率分
布模糊集；这种概率分布模糊集下的两阶段分布鲁棒优化方法尚未成熟，有必要

针对所考虑的优化配置问题提出一类特定的两阶段分布鲁棒优化问题的建模和求
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解方法。

1.2.4.3 分布鲁棒优化在电力系统中的应用

分布鲁棒优化方法在处理含不确定性的优化问题时可兼顾鲁棒性和最优性，

因此近年来在一些电力系统优化问题中得到了应用，并且按照应用场景可分为优

化调度和优化配置两大类，在表 1.5和表 1.6中分别展示了一些代表文献。在许多
应用场景中，分布鲁棒优化对比传统随机规划和鲁棒优化显示出了平衡鲁棒性和

最优性方面的优越性。

表 1.5 基于分布鲁棒优化的电力系统优化调度文献

文献 不确定性 优化调度内容 概率分布模糊集类型 求解方法

[139] 风电 经济调度 矩 半正定规划

[140] 新能源 经济调度 Wasserstein距离 凸优化

[141] 风电 经济调度 核密度估计 线性规划

[142] 风电 实时调度 矩 线性规划

[143] 新能源 最优潮流 Wasserstein距离 线性近似

[144] 风电/光伏 最优潮流 Wasserstein距离 解耦线性潮流

[145] 风电 最优电-气潮流 矩 混合整数凸优化

[146] 新能源 备用调度 矩 凸优化

[147] 新能源 备用调度 Wasserstein距离 MILP

[148] 风电 机组组合 Dirichlet模型 C&CG

[149] 风电 机组组合 Dirichlet模型 C&CG

[150] 风电 机组组合 正态云模型 C&CG

[151] 线路故障 机组组合 非精确 Dirichlet模型 C&CG

[152] 风电 电-热综合系统 1-范数和∞-范数置信集 C&CG

[153] 极端天气 电-热综合系统 Wasserstein距离 C&CG

[154] 风电 电-气综合系统 概率密度函数置信带 MILP

[155] 风电 电-气综合系统 矩 有限维优化

[156] 风电/光伏 主动配电网无功优化 1-范数和∞-范数置信集 C&CG

[157] 风电 主动配电网 1-范数和∞-范数置信集 C&CG

结合前文对新能源独立微网、新能源场站、电网中储能优化配置与分布鲁棒

优化方法的综述，高比例新能源电力系统储能容量优化配置研究具有以下需求：采

用分布鲁棒优化方法，利用概率分布模糊集为新能源发电与负荷等不确定性进行
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表 1.6 基于分布鲁棒优化的电力系统优化配置文献

文献 不确定性 优化配置内容 概率分布模糊集类型 求解方法

[158] 新能源/负荷 主动配电网 矩 MILP

[159] 线路故障 电-气综合系统 矩 C&CG

[160] 充电需求 电动汽车充电站 𝜙-散度 拉格朗日乘子

[101] 风电 储能 KL散度 线性规划

[161] 风电 风电场 矩 二阶锥规划

[162] 风电/负荷 电源扩展 矩 混合整数二阶锥规划

[163] 风电 电源扩展 单峰性 混合整数二阶锥规划

[164] 负荷 网架扩展 矩 增强 C&CG

[165] 风电/负荷 源-网-荷扩展 矩 MILP

建模，从而考虑经验概率分布的不精确性；为使概率分布模糊集包含真实概率分

布，采用考虑一般形式概率分布的基于Wasserstein距离的概率分布模糊集，并且
计及随机变量的取值范围信息；针对各种高比例新能源电力系统储能容量优化配

置场景，提出规划-运行两阶段分布鲁棒优化建模与求解方法。

1.3 研究思路与主要工作

1.3.1 拟解决的关键问题

根据高比例新能源电力系统储能容量优化配置研究的需求与现有研究存在的

问题，本文拟解决的关键问题有如下两个层面：

第一，技术层面关键问题为高比例新能源电力系统储能容量优化配置建模与

求解方法。

低碳绿色的需求促进了新能源发电的持续快速发展，使高比例新能源电力系

统陆续出现并不断增多。配置储能有利于缓解高比例新能源电力系统中新能源随

机性和波动性导致的调峰和消纳问题。本文考虑全新能源供电独立微网中新能源-
储能容量优化配置、偏远新能源场站的输电-储能容量优化配置和低碳电网中新能
源-输电-储能容量优化配置三种典型高比例新能源电力系统中储能优化配置场景，
分别提出建模与求解方法。

这三种场景有三个方面的共同需求：首先，这些优化配置场景都含有不确定

性，可能来自新能源发电和负荷需求。然而，规划阶段难以得到足够多足够精确

的数据以建立经验概率分布，直接根据经验概率分布进行优化决策会影响结果的
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有效性。因此，需要采用分布鲁棒优化方法考虑经验概率分布的不精确性。因为

新能源发电和负荷的概率分布不离散，所以有必要采用考虑一般形式概率分布的

概率分布模糊集。其次，这些优化配置场景都具有规划-运行两阶段的特征，其中
失负荷、新能源弃电、碳排放等方面的规划需求与运行方式有关，因此需要通过

运行优化模型计算数值。所以，有必要采用针对两阶段优化的分布鲁棒优化方法。

最后，因为储能通过充放电与储存电能实现了时间上的能量耦合，所以含有储能

的运行优化问题必须通过同时考虑多时间段来计及存储电能的变化过程，导致该

运行优化问题规模较大，同时随机变量维数较高。所采用的两阶段分布鲁棒优化

方法需要能够处理运行优化规模大、随机变量维数高的情况。

在两阶段分布鲁棒优化方法的基础上，高比例新能源电力系统储能容量优化

配置建模与求解方法需要进一步解决的关键问题包括：各种场景中包含何种不确

定性？不确定性与规划变量如何作用于经济性、失负荷、新能源弃电、碳排放等方

面的规划需求？如何使用两阶段分布鲁棒优化模型对优化配置问题进行建模并使

其能够反映各种规划需求？如何将模型转化成为可有效求解的形式？

第二，科学层面关键问题为数据驱动的两阶段分布鲁棒优化建模与求解方法。

如前所述，为了提出高比例新能源电力系统储能容量优化配置建模与求解方

法，需要首先研究两阶段分布鲁棒优化建模与求解方法，其中概率分布模糊集基

于Wasserstein距离建立、计及随机变量取值范围并考虑一般形式概率分布。因为
储能的时间耦合特性，所采用的两阶段分布鲁棒优化方法应能处理运行优化规模

大、随机变量维数高的情况。相关领域尚未完全成熟，有待解决的关键问题包括：

适用于高比例新能源电力系统储能容量优化配置各种场景的两阶段分布鲁棒优化

问题如何建模？怎样表达为具有一定一般性的数学优化形式？其中各种不确定性

表现形式具有何种特征？如何有效求解所考虑的两阶段分布鲁棒优化问题？一般

而言，模型越一般化，适用范围越广，但越难提出有效解法。所以，需要寻找并提

出既适用于所考虑的优化配置问题，又能够有效求解的两阶段分布鲁棒优化模型

及其解法。

1.3.2 研究思路

围绕高比例新能源电力系统储能容量优化配置的关键问题，本文按照理论与

应用的方式进行问题拆解，首先提出数据驱动的两阶段分布鲁棒优化方法并将其

作为理论基础，然后应用于全新能源供电独立微网中新能源-储能容量优化配置、
偏远新能源场站的输电-储能容量优化配置和低碳电网中新能源-输电-储能容量优
化配置。图 1.4展示了本文研究框架。
在研究过程中，理论部分与应用部分紧密联系，相辅相成。针对多种场景中遇
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理论基础：数据驱动的两阶段分布鲁棒优化方法

基于Wasserstein距离
的概率分布模糊集

不确定性在分布鲁棒优化中的表现形式

最坏期望
分布鲁棒
机会约束

分布鲁棒
风险度量

两阶段分布鲁棒优化建模和求解方法

全新能源供电独立微网中
新能源-储能容量优化配置

不确定性：新能源、负荷

第一阶段：最小化投资成
本、失负荷分布鲁棒风险

偏远新能源场站的输电-储能
容量优化配置

不确定性：新能源

低碳电网中新能源-输电-储能
容量优化配置

不确定性：新能源、负荷

第二阶段：最小化失负荷

第一阶段：最小化投资成本，
考虑新能源弃电分布鲁棒风险

约束

第二阶段：最小化新能源弃电

第一阶段：最小化投资成本、
碳排放最坏期望，考虑失负荷

分布鲁棒风险约束

第二阶段：极端情况最小化失
负荷，常规情况最小化碳排放

需求：可靠性、经济性 需求：经济性 需求：可靠性、低碳、经济性

需求侧 发电侧 电网侧

 技术元素：两阶段分布鲁

棒优化、Shortfall风险、双
目标优化、参数线性规划

 技术元素：两阶段分布鲁棒
优化、条件风险价值、参数线

性规划

 技术元素：两阶段分布鲁棒

优化、Shortfall风险、双目标
优化

图 1.4 论文研究框架与主要工作

到的不确定性及其特征，在理论部分选择适用的概率分布模糊集类型，并对新能

源、负荷等不确定性进行建模。针对优化配置中体现的不确定性对失负荷、新能源

弃电、碳排放等规划需求的影响，在理论部分中分析不确定性在分布鲁棒优化中

的表现形式，并以最坏期望、分布鲁棒机会约束、分布鲁棒风险度量等方式为上述

规划需求建模。针对优化配置中的规划-运行两阶段优化结构，在理论部分中提出
两阶段分布鲁棒优化建模方法，将所考虑的优化配置问题抽象为统一的数学优化

问题形式。对于含储能的运行优化问题规模大、随机变量维数高的特点，在理论部

分提出了适用于这类两阶段分布鲁棒优化的求解方法。为了将理论部分所提求解

方法应用于各种场景，针对具体场景，进行模型线性化、分析运行优化问题性质等

操作，最终达到解决不同场景下高比例新能源电力系统储能优化配置问题的目的。

1.3.3 主要工作

论文主要工作与后续各章内容归纳如下：

第 2章为数据驱动的两阶段分布鲁棒优化方法。首先介绍基于Wasserstein距
离的考虑一般形式概率分布与随机变量取值范围的概率分布模糊集，然后分析不
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确定性在分布鲁棒优化中的表现形式，包括最坏期望、分布鲁棒机会约束、分布鲁

棒风险度量。在此基础上，提出一类特定两阶段分布鲁棒优化问题的数学模型，其

中第二阶段具有线性规划的形式，随机变量和第一阶段变量仅出现在该线性规划

约束右端项中，并且右端项关于随机变量和第一阶段变量分别是仿射的（Affine）。
之后，针对所考虑的这类特定两阶段分布鲁棒优化问题提出求解方法，其中第一步

为将多种不确定性形式转化为最坏期望，第二步将最坏期望转化为线性模型。分

别提出了基于分段仿射函数表达式和基于 Lipschitz常数的最坏期望转化方法，并
且从理论角度对比分析了两种方法的优势与局限性，分别给出了适用情况。所提

两阶段分布鲁棒优化方法具有一定的一般性，不仅适用于高比例新能源电力系统

储能容量优化配置，而且可用于其他含有随机性的两阶段优化问题。

第 3章为全新能源供电独立微网中新能源-储能容量优化配置。提出了一种针
对独立微网的新能源-储能双目标优化配置模型，最小化失负荷风险与总投资成本。
其中失负荷程度通过运行优化问题计算并采用 Shortfall风险进行度量，在过程中
考虑了新能源发电与负荷的不确定性。为了计及经验概率分布的不精确性，基于

Wasserstein距离建立概率分布模糊集，构建失负荷分布鲁棒 Shortfall风险模型，等
价转化为最坏期望形式，并进一步采用基于 Lipschitz常数的方法进行保守近似，使
得问题转化为双目标线性规划。根据参数线性规划（Parametric Linear Programming）
理论说明帕累托前沿（Pareto Frontier）分段仿射，并提出了求解帕累托前沿解析
表达式的算法。算例分析中通过与现有方法的对比，验证了所提方法的有效性。

第 4章为偏远新能源场站的输电-储能容量优化配置。新能源资源有时远离主
网，导致将偏远新能源场站连接电网的传输线投资成本较高。在新能源场站内配

置储能可以通过平滑新能源发电出力曲线，帮助减少新能源弃电，并降低对传输

线容量的要求，从而节省投资成本。针对偏远新能源场站，提出了一种联合优化

配置场站内储能与连接电网的传输线的分布鲁棒方法，最小化总投资成本并考虑

新能源弃电分布鲁棒 CVaR约束。新能源弃电量由一个运行优化问题的最优值给
出，据此证明新能源弃电量是关于容量变量和新能源发电随机变量的分段仿射函

数。新能源发电的不确定性由数据驱动的基于Wasserstein距离的概率分布模糊集
进行建模。通过基于分段仿射函数表达式的方法，所提容量优化配置模型转化为

易求解的线性规划。算例分析说明了所提方法的有效性，并进一步从实验角度对

比分析基于分段仿射函数表达式和基于 Lipschitz常数的两种最坏期望转化方法。
第 5章为低碳电网中新能源-输电-储能容量优化配置。为了碳中和的目标，未

来电力系统将应用高比例新能源以减少碳排放。由于常规火电机组占比下降，需

要通过配置储能等方式缓解电力系统调峰压力。考虑电力系统向低碳转变的趋势，
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给定未来某时刻常规火电机组退出情况与负荷增长水平，进行新能源-输电-储能容
量联合优化配置。新能源发电与负荷需求具有不确定性，根据采样数据建立经验

概率分布，并采用基于Wasserstein距离的概率分布模糊集建模，在此基础上提出
分布鲁棒双目标容量优化配置模型，最小化总投资成本和常规情况碳排放最坏期

望，并考虑极端情况失负荷分布鲁棒风险约束。采用基于 Lipschitz常数的方法，通
过分别计算失负荷与碳排放函数的 Lipschitz常数，将碳排放最坏期望和失负荷分
布鲁棒风险转化为线性模型，使得所提容量优化配置模型归结于求解MILP问题。
算例分析中通过与现有方法的对比验证了所提方法的有效性，研究了新能源发电

和储能如何替代常规火电，并将所提模型和方法扩展为考虑储能选址的新能源-输
电-储能协调规划方法。
第 6章总结研究成果并展望后续工作。
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第 2章 数据驱动的两阶段分布鲁棒优化方法

2.1 概述

各种高比例新能源电力系统场景下的储能容量优化配置问题，本质上是含不

确定性的两阶段优化，其中在外层的第一阶段为容量规划，在内层的第二阶段为

规划变量固定时的运行优化。不确定性来自新能源发电和负荷，由于在规划阶段

常常难以得到随机变量的准确概率分布，所以采用数据驱动的分布鲁棒优化方法

进行处理。因此，含分布鲁棒不确定性的两阶段优化的模型建立与转化求解是进

行高比例新能源电力系统储能容量优化配置研究前需要解决的问题。

已有一些关于数据驱动分布鲁棒优化方法的研究，但是目前对于考虑一般形

式概率分布和随机变量取值范围信息、基于Wasserstein距离的两阶段分布鲁棒优
化，尚未形成成熟有效的建模和求解方法，难以直接应用于高比例新能源电力系

统储能容量优化配置。

本章针对一类特定的两阶段分布鲁棒优化提出建模和求解方法，其中处于内

层的第二阶段具有线性规划的形式，该线性规划中只有约束右端项含有第一阶段

变量和随机变量，并且约束右端项关于第一阶段变量和随机变量分别是仿射的；概

率分布模糊集由Wasserstein距离定义，包含一般形式的概率分布，并且考虑随机
变量取值范围信息。

本章研究框架如图 2.1所示。首先，2.2节介绍概率分布模糊集的建模方法，2.3
节描述不确定性在分布鲁棒优化中的表现形式。然后，2.4节建立所考虑的两阶段
分布鲁棒优化的数学模型，2.5节分析将不确定性的各种表现形式转化为最坏期望
的方法，提出两种将最坏期望转化为线性模型的方法，从而能够有效求解所考虑

的两阶段分布鲁棒优化问题。最后，2.6节总结本章研究成果。

2.2 数据驱动的概率分布模糊集建模

本节介绍考虑一般形式概率分布的、计及随机变量取值范围的、基于Wasser-
stein距离的概率分布模糊集的建模。首先，根据随机变量的采样数据构建经验概
率分布，然后引入Wasserstein距离以衡量两个概率分布之间的距离，最后给出概
率分布模糊集的数学定义。“数据驱动”的含义即为利用采样数据构造概率分布模

糊集。
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基于Wasserstein距离的概率分布模糊集

不确定性在分布鲁棒优化中的表现形式

最坏期望 分布鲁棒机会约束 分布鲁棒风险度量

所提建模方法：两阶段分布鲁棒优化模型

所提求解方法：分布鲁棒优化中不确定性的处理方法

将多种不确定性形式转化为最坏期望

分布鲁棒
机会约束

分布鲁棒
风险度量

将最坏期望转化为线性模型

最坏期望 线性模型

分段仿射表达式

Lipschitz常数

图 2.1 数据驱动的两阶段分布鲁棒优化方法研究框架

2.2.1 经验概率分布

令 𝝃 表示随机变量，其取值范围记为 𝛯。𝛯 ⊆ ℝ𝑀，𝑀 表示 𝝃 的维数。在实
际问题中 𝛯 有界。已知随机变量的一组采样数据 𝝃𝑛, 𝑛 ∈ 𝑆𝑁 ∶= {1, 2, ⋯ , 𝑁}。令
1𝝃𝑛 表示 𝝃𝑛处的指示函数（Indicator Function），即对任意可测集合 𝑆 ⊆ 𝛯，有

1𝝃𝑛(𝑆) =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

1,若 𝝃𝑛 ∈ 𝑆

0,若 𝝃𝑛 ∉ 𝑆
（2.1）

经验概率分布 ℙ0是这些指示函数的平均，即

ℙ0 ∶= 1
𝑁

𝑁

∑
𝑛=1

1𝝃𝑛 （2.2）

因此对任意可测集合 𝑆 ⊆ 𝛯，有

ℙ0(𝑆) = 1
𝑁

𝑁

∑
𝑛=1

1𝝃𝑛(𝑆) = 𝑆 中 𝝃𝑛采样点的数量

𝑁 （2.3）

2.2.2 Wasserstein距离

考虑支撑在 𝛯 上的概率分布 ℙ，并要求满足 𝔼ℙ[‖𝝃‖1] = ∫𝛯 ‖𝝃‖1ℙ(d𝝃) < ∞，
其中 𝔼ℙ[⋅]表示在 𝝃 服从概率分布 ℙ的条件下取期望，‖ ⋅ ‖1表示 1-范数。满足以
上要求的概率分布 ℙ组成的集合记为ℳ(𝛯)。设 ℙ1, ℙ2 ∈ ℳ(𝛯)，则 ℙ1 和 ℙ2 之
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间的 1-范数Wasserstein距离 𝑑𝑊 (ℙ1, ℙ2)定义为 [166]

⎧
⎪
⎨
⎪
⎩

𝑑𝑊 (ℙ1, ℙ2) ∶= inf
𝛱 ∫

𝛯×𝛯

‖𝝃 − 𝝃′‖1𝛱(d𝝃, d𝝃′)

𝛱 是边缘概率分布为 ℙ1和 ℙ2的联合概率分布

（2.4）

可以证明 𝑑𝑊 对任意ℙ1, ℙ2 ∈ ℳ(𝛯)均有定义，并且满足距离的条件，因此式（2.4）
定义的Wasserstein距离能够衡量ℳ(𝛯)中任意两个概率分布之间的差距。

式（2.4）中Wasserstein距离由一个优化问题的最优值定义，其中决策变量是
联合概率分布 𝛱，优化目标是最小化一个积分。实际上，Wasserstein距离与最优
传输问题（Optimal Transport Problem）有紧密联系。可以将 ℙ1 和 ℙ2 看作质量分

布的描述，并将联合概率分布𝛱 看作把质量分布 ℙ1变成 ℙ2的一种方式。距离越

远传输成本越高，所以范数 ‖ ⋅ ‖1可以衡量单位质量传输成本。因此，式（2.4）中
的积分表示总传输成本，从而Wasserstein距离是质量分布 ℙ1和 ℙ2之间的最小传

输成本。

2.2.3 概率分布模糊集

概率分布模糊集是一族接近经验概率分布的概率分布。采用Wasserstein距离
衡量接近程度，以经验概率分布 ℙ0为中心，非负常数 𝜖为半径的概率分布模糊集
定义为 [123]

ℬ(ℙ0, 𝜖) ∶= {ℙ ∈ ℳ(𝛯) | 𝑑𝑊 (ℙ, ℙ0) ⩽ 𝜖} （2.5）

因此，概率分布模糊集 ℬ(ℙ0, 𝜖)由ℳ(𝛯)中所有与 ℙ0的Wasserstein距离不超过 𝜖
的概率分布组成。因为ℳ(𝛯)对其中的概率分布形式没有要求，所以式（2.5）定
义的概率分布模糊集包含一般形式的概率分布，特别地，同时包含离散概率分布

和连续概率分布。

由于采样数据有限，经验概率分布ℙ0与真实概率分布有差距。尽管如此，在合

理选取 𝜖 时，真实概率分布会以较高概率位于概率分布模糊集 ℬ(ℙ0, 𝜖)之中 [167]。

分布鲁棒优化中考虑概率分布模糊集里的最坏概率分布，所以为经验概率分布的

不精确性保留了一定裕度。现有文献已经对如何合理选取参数 𝜖 有所研究，例如
文献 [167]。本文将通过算例进一步讨论参数 𝜖 如何合理选取，见 3.4.4节与 4.4.5
节。
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2.3 不确定性在分布鲁棒优化中的表现形式

不确定性主要以期望、机会约束、风险度量等表现形式在优化问题中出现，而

这些形式在分布鲁棒优化中分别对应最坏期望、分布鲁棒机会约束、分布鲁棒风

险度量。其中，分布鲁棒机会约束只能出现在优化问题的约束中，而最坏期望和

分布鲁棒风险度量既能出现在约束中，也能出现在目标函数中。本节描述上述各

种表现形式的数学模型。

2.3.1 最坏期望

令 𝑔(𝝃)表示一个关于随机变量 𝝃的实值可测函数。在 𝝃服从概率分布 ℙ的条
件下，若 𝑔(𝝃)的期望存在，则应为 𝔼ℙ[𝑔(𝝃)] = ∫𝛯 𝑔(𝝃)ℙ(d𝝃)。当概率分布 ℙ在概率
分布模糊集 ℬ(ℙ0, 𝜖) 中变动时，对应的期望值随之改变。根据分布鲁棒优化的思
想，考虑最坏概率分布下的期望，并称之为最坏期望。如果 𝑔(𝝃)反映损失，那么
损失越大则情况越坏，这时最坏期望为

sup
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

𝔼ℙ[𝑔(𝝃)] （2.6）

即 ℙ在 ℬ(ℙ0, 𝜖)中变动时 𝔼ℙ[𝑔(𝝃)]的上确界。如果真实概率分布被包含在 ℬ(ℙ0, 𝜖)
中，那么真实概率分布下的损失期望将不超过最坏期望，从而使得最坏期望给出

了真实损失期望的一个保守估计。

2.3.2 分布鲁棒机会约束

设 𝑆 为 𝛯 的一个可测子集，当 𝝃服从 ℙ时随机事件 𝑆 发生的概率记为 ℙ[𝝃 ∈
𝑆]。如果 𝑆 表示损失可接受或者不产生损失的事件，那么要求 𝑆 发生的概率不小
于给定阈值 1 − 𝛿 的约束具有机会约束的形式，即 ℙ[𝝃 ∈ 𝑆] ⩾ 1 − 𝛿。在分布鲁棒
优化中，要求对概率分布模糊集中的任何概率分布，事件 𝑆 发生的概率都不小于
1 − 𝛿，即

inf
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

ℙ[𝝃 ∈ 𝑆] ⩾ 1 − 𝛿 （2.7）

并称之为分布鲁棒机会约束。如果 ℬ(ℙ0, 𝜖)包含了真实概率分布，那么式（2.7）成
立时 𝑆 发生的真实概率不会小于 1 − 𝛿。

2.3.3 分布鲁棒风险度量

设 𝑔(𝝃)是一个表示损失的关于 𝝃 的实值可测函数，也可以看作一个表示损失
的实值随机变量。本小节介绍三种常见风险度量，分别是 VaR、CVaR、Shortfall风
险，并描述对应的分布鲁棒风险度量。
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在 𝝃服从 ℙ时，损失 𝑔(𝝃)的参数为 𝛽 的 VaR定义为 [168]

𝛽-VaRℙ(𝑔(𝝃)) ∶= inf {𝑟 ∈ ℝ | ℙ[𝑔(𝝃) ⩽ 𝑟] ⩾ 𝛽} （2.8）

因此，𝛽-VaRℙ(𝑔(𝝃))是使得损失 𝑔(𝝃) ⩽ 𝑟的随机事件发生概率不小于 𝛽的最小阈值
𝑟。𝛽-VaRℙ(𝑔(𝝃))越大，说明为了保证概率不小于 𝛽 而设定的损失阈值越大，反映
风险越大。

在此基础上可定义参数为 𝛽 的 CVaR [168]：

𝛽-CVaRℙ(𝑔(𝝃)) ∶= 𝔼ℙ[𝑔(𝝃) | 𝑔(𝝃) ⩾ 𝛽-VaRℙ(𝑔(𝝃))] （2.9）

即 𝑔(𝝃) ⩾ 𝛽-VaRℙ(𝑔(𝝃))事件发生时的 𝑔(𝝃)的条件期望，值越大反映损失风险越大。
Shortfall风险是一种具有凸性质的风险度量，并且具有两个参数，其中常数 𝜆

表示可接受的最大损失，函数 𝑙 ∶ ℝ → ℝ是非常值函数的递增凸函数，用于体现
损失坏的程度。参数为 𝜆和 𝑙的 Shortfall风险定义为 [169]

SRℙ
𝑙,𝜆(𝑔(𝝃)) ∶= inf {𝑟 ∈ ℝ | 𝔼ℙ[𝑙(𝑔(𝝃) − 𝑟)] ⩽ 𝜆} （2.10）

因此，SRℙ
𝑙,𝜆(𝑔(𝝃))是为了使得期望损失程度不超过 𝜆所需要另外投入的最小数额，

数额越小说明风险越小。

上述几种风险度量均在概率分布 ℙ 下，所以他们的分布鲁棒形式通过 ℙ 在
ℬ(ℙ0, 𝜖)中变动时对风险度量取上确界得到。如果将 𝝃 服从 ℙ时 𝑔(𝝃)的风险度量
记为 𝑟ℙ(𝑔(𝝃))，则分布鲁棒风险度量为

sup
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

𝑟ℙ(𝑔(𝝃)) （2.11）

因为损失期望 𝔼ℙ[𝑔(𝝃)]也可以看作损失的一种风险度量 [170]，所以最坏期望是分

布鲁棒风险度量的一种特殊情况。

2.4 两阶段分布鲁棒优化模型

本文考虑的高比例新能源电力系统的储能容量优化配置问题具有两阶段优化

的形式。位于外层的第一阶段为容量规划，决策变量表示待规划元件的容量，记作

𝒙。位于内层的第二阶段为运行优化。此时容量变量 𝒙固定，表示新能源发电和负
荷的随机变量 𝝃 有具体的采样值，因此也固定。第二阶段优化通过调节运行变量
𝒚，在固定的 𝒙和 𝝃下最小化失负荷、新能源弃电量、碳排放等目标，所以第二阶
段最优值可以看作关于 𝒙和 𝝃的函数，且带有不确定性。通过 2.3节中的几种可能
的表现形式，第二阶段的不确定性在第一阶段优化中出现，从而构成两阶段分布

鲁棒优化模型。
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第一阶段优化的数学模型为

min
𝒙∈𝑋

𝒄⊤𝒙 + ∑
𝑖∈𝐼1

sup
ℙ∈ℬ(ℙ𝑖,𝜖𝑖)

𝑟ℙ
𝑖 [𝑔𝑖(𝒙, 𝝃)]

s.t. inf
ℙ∈ℬ(ℙ𝑖,𝜖𝑖)

ℙ[𝝃 ∈ 𝑆𝑖(𝒙)] ⩾ 1 − 𝛿𝑖, ∀𝑖 ∈ 𝐼2

sup
ℙ∈ℬ(ℙ𝑖,𝜖𝑖)

𝑟ℙ
𝑖 [𝑔𝑖(𝒙, 𝝃)] ⩽ 𝛿𝑖, ∀𝑖 ∈ 𝐼3

（2.12）

式（2.12）中𝑋是第一阶段决策变量 𝑥的取值范围，在实际问题中𝑋有界；𝒄是系
数常向量；分布鲁棒机会约束出现在约束中，分布鲁棒风险度量出现在目标函数

和约束中。注意到最坏期望是分布鲁棒风险度量的一种特殊情况，所以式（2.12）
中也可以包含最坏期望。经验概率分布、概率分布模糊集半径、损失函数、风险

度量、概率和风险的上界等可能出现多个而且相互之间有所不同，所以用指标 𝑖区
分，并且 𝐼1、𝐼2、𝐼3 为指标集，若是空集说明相应的约束或目标函数组成部分不

出现。损失函数 𝑔𝑖(𝒙, 𝝃)由第二阶段优化定义，因此不仅与 𝝃有关，还受到 𝒙影响。
类似地，随机事件 𝑆𝑖(𝒙)是随机变量取值范围 𝛯 的一个子集，也由第二阶段给出，
且与 𝒙有关。
定义损失函数 𝑔𝑖(𝒙, 𝝃)的第二阶段优化数学模型为

𝑔𝑖(𝒙, 𝝃) ∶= min
𝒚

𝒅⊤
𝑖 𝒚

s.t. 𝑨𝑖𝒚 ⩾

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩𝑖,1𝝃

⋮

𝒙⊤𝑩𝑖,𝑚𝝃

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑬𝑖𝒙 + 𝑭𝑖𝝃 + 𝒉𝑖

（2.13）

其中 𝒅𝑖、𝑨𝑖、𝑬𝑖、𝑭𝑖、𝒉𝑖、𝑩𝑖,𝑗 , 𝑗 = 1, 2, ⋯ , 𝑚是常系数矩阵或者向量。因此，𝑔𝑖(𝒙, 𝝃)
是关于 𝒚的线性规划的最优值，𝒙和 𝝃只出现在该线性规划的约束右端项，并且约
束右端项关于 𝒙或者 𝝃 都是仿射的。本文要求损失函数 𝑔𝑖(𝒙, 𝝃)对任意 𝒙 ∈ 𝑋 和
𝝃 ∈ 𝛯 取有限值。
定义随机事件 𝑆𝑖(𝒙)的第二阶段数学模型为

𝑆𝑖(𝒙) ∶=
⎧⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎩

𝝃 ∈ 𝛯

|
|
|
|
||

∃𝒚 s.t. 𝑨𝑖𝒚 ⩾

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩𝑖,1𝝃

⋮

𝒙⊤𝑩𝑖,𝑚𝝃

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑬𝑖𝒙 + 𝑭𝑖𝝃 + 𝒉𝑖

⎫⎪
⎪
⎬
⎪
⎪⎭

（2.14）

即 𝑆𝑖(𝒙) 包含 𝛯 中所有使得其中约束有解 𝒚 的 𝝃 取值，因此 𝑆𝑖(𝒙) 与 𝒙 有关且
𝑆𝑖(𝒙) ⊆ 𝛯。
式（2.12）、式（2.13）和式（2.14）共同给出了本文所考虑的两阶段分布鲁棒

优化数学模型。这是一类特定形式的两阶段分布鲁棒优化问题：第二阶段由线性

29



第 2章 数据驱动的两阶段分布鲁棒优化方法

优化或者线性约束组给出定义，其中第一阶段决策变量和随机变量只出现在约束

右端项中，并且约束右端项关于二者分别是仿射函数。虽然第二阶段是线性的，但

是在第一阶段可以通过 𝒙 ∈ 𝑋 包含非线性，例如要求 𝒙或者其中一部分是整数变
量。

采用上述特定形式的两阶段分布鲁棒优化问题的原因在于：一方面，本文所考

虑的三种高比例新能源电力系统储能容量优化配置场景均可建模成这种形式，所

以据此发展的建模和求解方法可以作为解决本文问题的基础；另一方面，本章后

续提出的不确定性处理方法，特别是将最坏期望转化为线性模型的两种方法，利

用了这种特定形式。

2.5 分布鲁棒优化中不确定性的处理方法

2.4节中建立的两阶段分布鲁棒优化模型无法直接求解，难点在于两阶段和分
布鲁棒不确定性。本节提出求解方法，首先将多种不确定性形式转化为最坏期望，

然后提出两种把最坏期望转化为线性模型的方法，他们分别基于分段仿射函数表

达式和 Lipschitz常数，并且转化后的模型可以直接求解。最后，对比分析两种所
提转化方法。

2.5.1 将多种不确定性形式转化为最坏期望

根据 2.3节，需要将分布鲁棒机会约束、分布鲁棒 VaR、分布鲁棒 CVaR、分
布鲁棒 Shortfall风险转化为最坏期望。为此，建立四步转化过程：第一步，用分布
鲁棒 VaR约束等价表达分布鲁棒机会约束；第二步，用分布鲁棒 CVaR给出分布
鲁棒 VaR的保守估计；第三步，用最坏期望等价表达分布鲁棒 CVaR；第四步，用
最坏期望表达分布鲁棒 Shortfall风险。上述四步中的第一、二、三步组合可以转化
分布鲁棒机会约束，第二、三步组合可以转化分布鲁棒 VaR，第三步可以转化分布
鲁棒 CVaR，第四步可以转化分布鲁棒 Shortfall风险。以下分别描述这四步转化过
程。

2.5.1.1 用分布鲁棒 VaR约束等价表达分布鲁棒机会约束

根据式（2.7）和式（2.14），需要转化的分布鲁棒机会约束如下：

inf
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

ℙ
⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

⎧⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎩

𝝃 ∈ 𝛯

|
|
|
|
||

∃ 𝒚 s.t. 𝑨𝒚 ⩾

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩1𝝃

⋮

𝒙⊤𝑩𝑚𝝃

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑬𝒙 + 𝑭 𝝃 + 𝒉
⎫⎪
⎪
⎬
⎪
⎪⎭

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

⩾ 1 − 𝛿 （2.15）
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首先定义损失函数：

𝑔(𝒙, 𝝃) ∶= min
𝒚,𝝂

𝟏⊤𝝂

s.t. 𝑨𝒚 + 𝝂 ⩾

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩1𝝃

⋮

𝒙⊤𝑩𝑚𝝃

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑬𝒙 + 𝑭 𝝃 + 𝒉, 𝝂 ⩾ 𝟎
（2.16）

其中 𝝂 是新增的辅助变量，𝟏表示和 𝝂 相同维数的全 1向量。增加的辅助变量用
于松弛式（2.15）中约束，使得式（2.16）中线性规划总是可行且最优值不小于 0。
在不需要松弛的情况下，即式（2.15）中约束可行时，式（2.16）中线性规划最优
值等于 0。因此，损失函数 𝑔(𝒙, 𝝃)良定义，且满足以下等价关系：

𝑔(𝒙, 𝝃) ⩽ 0 ⟺ ∃ 𝒚 s.t. 𝑨𝒚 ⩾

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩1𝝃

⋮

𝒙⊤𝑩𝑚𝝃

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑬𝒙 + 𝑭 𝝃 + 𝒉 （2.17）

所以，式（2.15）等价于

inf
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

ℙ[𝑔(𝒙, 𝝃) ⩽ 0] ⩾ 1 − 𝛿 （2.18）

根据式（2.8）中 VaR的定义，(1 − 𝛿)-VaRℙ(𝑔(𝒙, 𝝃))是使得 𝑔(𝒙, 𝝃) ⩽ 𝑟发生概
率不小于 1 − 𝛿的最小阈值 𝑟，所以

ℙ[𝑔(𝒙, 𝝃) ⩽ 0] ⩾ 1 − 𝛿 ⟺ (1 − 𝛿)-VaRℙ(𝑔(𝒙, 𝝃)) ⩽ 0 （2.19）

因此式（2.18）等价于

sup
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

(1 − 𝛿)-VaRℙ(𝑔(𝒙, 𝝃)) ⩽ 0 （2.20）

所以，式（2.20）中分布鲁棒 VaR约束等价地表达了式（2.15）中分布鲁棒机会约
束。

实际上，损失函数可以通过式（2.16）以外的方式定义，只需良定义且满足式
（2.17）中等价关系，即可按照后续步骤得到等价的分布鲁棒 VaR约束。例如，如
果分布鲁棒机会约束表示不发生失负荷的概率不小于给定阈值，那么可以根据物

理意义将损失函数定义为最小失负荷，使得不发生失负荷等价于最小失负荷不超

过 0。

31



第 2章 数据驱动的两阶段分布鲁棒优化方法

2.5.1.2 用分布鲁棒 CVaR给出分布鲁棒 VaR的保守估计

根据式（2.9）中 CVaR的定义，𝛽-CVaRℙ(𝑔(𝒙, 𝝃))是 𝑔(𝒙, 𝝃) ⩾ 𝛽-VaRℙ(𝑔(𝒙, 𝝃))
时的 𝑔(𝒙, 𝝃)的条件期望，因此有

𝛽-CVaRℙ(𝑔(𝒙, 𝝃)) ⩾ 𝛽-VaRℙ(𝑔(𝒙, 𝝃)) （2.21）

所以，分布鲁棒 CVaR给出了分布鲁棒 VaR的保守估计，即

sup
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

𝛽-CVaRℙ(𝑔(𝒙, 𝝃)) ⩾ sup
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

𝛽-VaRℙ(𝑔(𝒙, 𝝃)) （2.22）

事实上，VaR非凸，而 CVaR是 VaR最好的凸近似 [171]。凸性质对于优化问

题的有效求解十分重要，对于能否在可接受的时间内找到全局最优解有关键影响，

因此本文采用 CVaR近似 VaR。

2.5.1.3 用最坏期望等价表达分布鲁棒 CVaR

根据文献 [168]中定理 1，𝛽-CVaRℙ(𝑔(𝒙, 𝝃))可以通过下式计算：

𝛽-CVaRℙ(𝑔(𝒙, 𝝃)) = min
𝑟∈ℝ {𝑟 + 1

1 − 𝛽 𝔼ℙ[max{𝑔(𝒙, 𝝃) − 𝑟, 0}]} （2.23）

再利用随机鞍点定理（Stochastic Saddle Point Theorem）[172]，supℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖) 和

min𝑟∈ℝ可交换，即

sup
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

𝛽-CVaRℙ(𝑔(𝒙, 𝝃))

= sup
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

min
𝑟∈ℝ {𝑟 + 1

1 − 𝛽 𝔼ℙ[max{𝑔(𝒙, 𝝃) − 𝑟, 0}]}

= min
𝑟∈ℝ

sup
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖) {𝑟 + 1

1 − 𝛽 𝔼ℙ[max{𝑔(𝒙, 𝝃) − 𝑟, 0}]}

= min
𝑟∈ℝ {

𝑟 + 1
1 − 𝛽 sup

ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)
𝔼ℙ[max{𝑔(𝒙, 𝝃) − 𝑟, 0}]

}

（2.24）

定义新的损失函数并代入 𝑔(𝒙, 𝝃)的表达式如下：

𝑔1((𝒙, 𝑟), 𝝃) ∶ =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

min
𝑠

𝑠

s.t. 𝑠 ⩾ 𝑔(𝒙, 𝝃) − 𝑟, 𝑠 ⩾ 0
（2.25）
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=

⎧⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪⎩

min
𝒚,𝑠

𝑠

s.t. 𝑠 ⩾ 𝒅⊤𝒚 − 𝑟, 𝑠 ⩾ 0

𝑨𝒚 ⩾

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩1𝝃

⋮

𝒙⊤𝑩𝑚𝝃

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑬𝒙 + 𝑭 𝝃 + 𝒉

（2.26）

其中 𝑠是引入的辅助变量。式（2.25）中线性规划总存在有限最优值，所以 𝑔1(𝒙, 𝝃)
良定义。当把 𝒚1 ∶= (𝒚, 𝑠)，即 𝒚和 𝑠组合成的列向量，看作新的第二阶段决策变
量，并把 𝒙1 ∶= (𝒙, 𝑟)看作新的第一阶段决策变量时，式（2.26）中线性规划具有
与式（2.13）中线性规划相同的形式。因此，𝑔1((𝒙, 𝑟), 𝝃)是本文所考虑的第二阶段
优化定义的损失函数。根据 𝑔1((𝒙, 𝑟), 𝝃)的定义，它是同时大于等于 𝑔(𝒙, 𝝃) − 𝑟和 0
的最小实数，也就是 max{𝑔(𝒙, 𝝃) − 𝑟, 0}。
利用式（2.24）和 𝑔1((𝒙, 𝑟), 𝝃)，可用最坏期望表达分布鲁棒 CVaR如下：

sup
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

𝛽-CVaRℙ(𝑔(𝒙, 𝝃)) = min
𝑟∈ℝ {

𝑟 + 1
1 − 𝛽 sup

ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)
𝔼ℙ[𝑔1((𝒙, 𝑟), 𝝃)]

}
（2.27）

若分布鲁棒 CVaR出现在目标函数中，用式（2.27）右端大括号内的部分替换分布
鲁棒 CVaR即可。对于出现在约束中的情况，分布鲁棒 CVaR约束

sup
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

𝛽-CVaRℙ(𝑔(𝒙, 𝝃)) ⩽ 𝛿 （2.28）

等价于

∃ 𝑟 ∈ ℝ s.t. 𝑟 + 1
1 − 𝛽 sup

ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)
𝔼ℙ[𝑔1((𝒙, 𝑟), 𝝃)] ⩽ 𝛿 （2.29）

2.5.1.4 用最坏期望表达分布鲁棒 Shortfall风险

根据文献 [169]中命题 1，有

sup
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

SRℙ
𝑙,𝜆(𝑔(𝒙, 𝝃)) =

⎧
⎪
⎨
⎪
⎩

min
𝑟∈ℝ

𝑟

s.t. sup
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

𝔼ℙ[𝑙(𝑔(𝒙, 𝝃) − 𝑟)] ⩽ 𝜆
（2.30）

式（2.30）已将分布鲁棒 Shortfall 风险用最坏期望表达，但最坏期望内部的
𝑙(𝑔(𝒙, 𝝃) − 𝑟)尚未转化成本文所考虑的损失函数形式，即式（2.13）中定义的形式。
为此，需要进一步假定函数 𝑙 ∶ ℝ → ℝ分段仿射。在 Shortfall风险的定义中，已要求
𝑙凸、递增、非常值函数。因此，加上分段仿射的条件后，可设 𝑙(𝑡) = max𝑖∈𝐼{𝑐1,𝑖𝑡+𝑐0,𝑖}，
其中 𝑡是函数 𝑙的自变量，𝐼 是指标集，𝑐1,𝑖和 𝑐0,𝑖分别是仿射函数的一次和零次项
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系数，且 𝑐1,𝑖 ⩾ 0, ∀𝑖 ∈ 𝐼。所以

𝑙(𝑔(𝒙, 𝝃) − 𝑟)

= max
𝑖∈𝐼

{𝑐1,𝑖(𝑔(𝒙, 𝝃) − 𝑟) + 𝑐0,𝑖}

=
⎧⎪
⎨
⎪⎩

min
𝑠

𝑠

s.t. 𝑐1,𝑖(𝑔(𝒙, 𝝃) − 𝑟) + 𝑐0,𝑖 ⩽ 𝑠, ∀𝑖 ∈ 𝐼

=

⎧⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪⎩

min
𝒚,𝑠

𝑠

s.t. 𝑐1,𝑖(𝒅⊤𝒚 − 𝑟) + 𝑐0,𝑖 ⩽ 𝑠, ∀𝑖 ∈ 𝐼

𝑨𝒚 ⩾

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩1𝝃

⋮

𝒙⊤𝑩𝑚𝝃

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑬𝒙 + 𝑭 𝝃 + 𝒉

（2.31）

与式（2.25）和式（2.26）类似，其中 𝑠是引入的辅助变量，把 𝒚1 ∶= (𝒚, 𝑠)看作第
二阶段决策变量，把 𝒙1 ∶= (𝒙, 𝑟)看作第一阶段决策变量，则 𝑙(𝑔(𝒙, 𝝃) − 𝑟)具有式
（2.13）中的形式，即为本文所考虑的损失函数。

一般形式的函数 𝑙可以通过分段仿射函数近似。因为在实际问题中损失 𝑔(𝒙, 𝝃)
有界，所以只需要在有界集中用分段仿射函数近似 𝑙，并采用合理的分段数量达到
所需的近似精度。因此，函数 𝑙分段仿射是个较弱的假定条件。

2.5.2 基于分段仿射函数表达式将最坏期望转化为线性模型

无法直接计算、需要转化的最坏期望为 supℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖) 𝔼ℙ[𝑔(𝒙, 𝝃)]，其中损失函数
为

𝑔(𝒙, 𝝃) ∶= min
𝒚

𝒅⊤𝒚

s.t. 𝑨𝒚 ⩾

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩1𝝃

⋮

𝒙⊤𝑩𝑚𝝃

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑬𝒙 + 𝑭 𝝃 + 𝒉 =∶ 𝜽
（2.32）

转化思路为，利用参数线性规划将损失函数用凸的分段仿射函数表示，然后再

利用分段仿射函数最坏期望的相关结论得到线性模型。为此，令 𝜽表示式（2.32）
中约束右端项，并作为参数线性规划的参数向量。设 𝛩为 𝜽的取值范围，即

𝛩 ∶=
⎧⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎩

𝜽 =

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩1𝝃

⋮

𝒙⊤𝑩𝑚𝝃

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑬𝒙 + 𝑭 𝝃 + 𝒉

|
|
|
|
||

𝒙 ∈ 𝑋, 𝝃 ∈ 𝛯
⎫⎪
⎪
⎬
⎪
⎪⎭

（2.33）

34



第 2章 数据驱动的两阶段分布鲁棒优化方法

根据参数线性规划理论，𝑔(𝒙, 𝝃)是一族仿射函数取最大后的结果，即 [173]

𝑔(𝒙, 𝝃) = max
𝑖∈𝐼

𝜸⊤
𝑖 𝜽 （2.34）

其中 𝐼 是指标集，𝜸𝑖是常数向量。对任意 𝑖 ∈ 𝐼，𝜸⊤
𝑖 𝜽均为关于 𝜽的仿射函数，这

些仿射函数取最大值后，𝛩被分成一些临界区域（Critical Region），在每个区域中
某个 𝜸⊤

𝑖 𝜽最大，所以 max𝑖∈𝐼 𝜸⊤
𝑖 𝜽是一个分段仿射函数的表达式。进一步代入 𝜽的

定义得

𝑔(𝒙, 𝝃) = max
𝑖∈𝐼

𝜸⊤
𝑖

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩1𝝃

⋮

𝒙⊤𝑩𝑚𝝃

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑬𝒙 + 𝑭 𝝃 + 𝒉

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

= max
𝑖∈𝐼

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝜸⊤
𝑖

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩1

⋮

𝒙⊤𝑩𝑚

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝜸⊤
𝑖 𝑭

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

𝝃 + 𝜸⊤
𝑖 (𝑬𝒙 + 𝒉)

（2.35）

从式（2.35）可以看出，当 𝒙固定不变时，𝑔(𝒙, 𝝃)可以看作一族关于 𝝃的仿射
函数取最大后的结果。为简洁起见，记作

𝑔(𝒙, 𝝃) = max
𝑖∈𝐼

(𝒅1,𝑖(𝒙))⊤𝝃 + 𝒅0,𝑖(𝒙) （2.36）

其中

𝒅1,𝑖(𝒙) ∶= 𝜸⊤
𝑖

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩1

⋮

𝒙⊤𝑩𝑚

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝜸⊤
𝑖 𝑭 , ∀𝑖 ∈ 𝐼

𝒅0,𝑖(𝒙) ∶= 𝜸⊤
𝑖 (𝑬𝒙 + 𝒉), ∀𝑖 ∈ 𝐼

（2.37）

均关于 𝒙仿射。
将 𝝃 的取值范围 𝛯 写成 𝛯 = {𝝃 ∈ ℝ𝑀 |𝑲𝝃 ⩽ 𝒌}的形式，其中 𝑲 和 𝒌是常系

数矩阵和向量。根据文献 [123]中引理 5.1，最坏期望 supℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖) 𝔼ℙ𝑔(𝒙, 𝝃)等于

min
𝜌,𝒔,𝝈

𝜖𝜌 + 1
𝑁

𝑁

∑
𝑛=1

𝑠𝑛

s.t. 𝝈𝑛𝑖 ⩾ 𝟎, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁 , 𝑖 ∈ 𝐼

𝒅0,𝑖(𝒙) + (𝒅1,𝑖(𝒙))⊤𝝃𝑛 + (𝒌 − 𝑲𝝃𝑛)⊤𝝈𝑛𝑖 ⩽ 𝑠𝑛, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁 , 𝑖 ∈ 𝐼

‖𝑲⊤𝝈𝑛𝑖 − 𝒅1,𝑖(𝒙)‖∞ ⩽ 𝜌, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁 , 𝑖 ∈ 𝐼

（2.38）

其中 𝜌、𝒔、𝝈是辅助变量，‖ ⋅ ‖∞是∞-范数，𝟎是全 0列向量。利用∞-范数的定
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义，可以进一步得到最坏期望 supℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖) 𝔼ℙ𝑔(𝒙, 𝝃)等于

min
𝜌,𝒔,𝝈

𝜖𝜌 + 1
𝑁

𝑁

∑
𝑛=1

𝑠𝑛

s.t. 𝝈𝑛𝑖 ⩾ 𝟎, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁 , 𝑖 ∈ 𝐼

𝒅0,𝑖(𝒙) + (𝒅1,𝑖(𝒙))⊤𝝃𝑛 + (𝒌 − 𝑲𝝃𝑛)⊤𝝈𝑛𝑖 ⩽ 𝑠𝑛, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁 , 𝑖 ∈ 𝐼

𝑲⊤𝝈𝑛𝑖 − 𝒅1,𝑖(𝒙) ⩽ 𝜌𝟏, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁 , ∀𝑖 ∈ 𝐼

− 𝑲⊤𝝈𝑛𝑖 + 𝒅1,𝑖(𝒙) ⩽ 𝜌𝟏, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁 , ∀𝑖 ∈ 𝐼

（2.39）

其中 𝟏是全 1向量。注意到 𝒅1,𝑖(𝒙)和 𝒅0,𝑖(𝒙)关于 𝒙仿射，且 𝝃𝑛, 𝑛 ∈ 𝑆𝑁 作为 𝝃的
采样是参数，因此式（2.39）中不再含有不确定性，并且是最坏期望等价的线性模
型。

2.5.3 基于 Lipschitz常数将最坏期望转化为线性模型

基于 Lipschitz常数的方法根据文献 [123]中定理 6.3和命题 6.5给出最坏期望
supℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖) 𝔼ℙ𝑔(𝒙, 𝝃)的一个保守估计。为此，需要首先证明损失函数关于随机变
量恰当（Proper）、凸，且在 1-范数下 Lipschitz连续。之后，将最坏期望的保守估
计转换成含有 Lipschitz常数的线性模型。最后，提出 Lipschitz常数的计算方法。

2.5.3.1 证明损失函数性质

以下证明损失函数关于随机变量恰当、凸、在 1-范数下 Lipschitz连续。
固定 𝒙 ∈ 𝑋，将损失函数 𝑔(𝒙, 𝝃)看作关于 𝝃的函数 𝑔1(𝝃)，即

𝑔1(𝝃) ∶= 𝑔(𝒙, 𝝃) =

⎧⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪⎩

min
𝒚

𝒅⊤𝒚

s.t. 𝑨𝒚 ⩾

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩1𝝃

⋮

𝒙⊤𝑩𝑚𝝃

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑬𝒙 + 𝑭 𝝃 + 𝒉
（2.40）

=

⎧⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪⎩

min
𝒚

𝒅⊤𝒚

s.t. 𝑨𝒚 ⩾

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩1

⋮

𝒙⊤𝑩𝑚

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑭

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

𝝃 + (𝑬𝒙 + 𝒉)
（2.41）

本文对损失函数的定义要求 𝑔(𝒙, 𝝃)对任意 𝒙 ∈ 𝑋 和 𝝃 ∈ 𝛯 取有限值，因此
𝑔1(𝝃)是恰当函数。

𝑔1(𝝃)为式（2.41）中线性规划的最优值。根据线性规划性质 [174]，𝑔1(𝝃)关于
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𝝃 连续且凸。事实上，若 𝒚1 和 𝒚2 分别是 𝝃1 ∈ 𝛯 和 𝝃2 ∈ 𝛯 下式（2.41）中线性规
划的最优解，那么对任意常数 𝑡 ∈ [0, 1]，𝑡𝒚1 + (1 − 𝑡)𝒚2是 𝑡𝝃1 + (1 − 𝑡)𝝃2下的一个

可行解，所以

𝑔1(𝑡𝝃1 + (1 − 𝑡)𝝃2) ⩽ 𝑡𝑔1(𝝃1) + (1 − 𝑡)𝑔1(𝝃2) （2.42）

即 𝑔1(𝝃)是凸函数。
称 𝑔1(𝝃)在 1-范数下 𝐿-Lipschitz连续，若满足

|𝑔1(𝝃1) − 𝑔1(𝝃2)| ⩽ 𝐿‖𝝃1 − 𝝃2‖1, ∀𝝃1, 𝝃2 ∈ 𝛯 （2.43）

其中 𝐿 称为 𝑔1(𝝃) 的一个 Lipschitz 常数。根据参数线性规划理论 [173]，𝑔1(𝝃) 是
分段仿射函数，所以在每一临界区域内部存在不变的局部 Lipschitz常数。再利用
Lipschitz连续和局部 Lipschitz连续的关系 [138]，以及实际问题中𝛯有界，得到 𝑔1(𝝃)
在 𝛯 上 Lipschitz连续。

2.5.3.2 导出最坏期望的一个保守估计及其线性模型

已证明 𝑔1(𝝃)恰当、凸，且在 1-范数下 Lipschitz连续，将 Lipschitz常数记为
𝐿，根据文献 [123]中定理 6.3和命题 6.5，有

sup
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

𝔼ℙ[𝑔1(𝝃)] ⩽ 𝜖𝐿 + 1
𝑁

𝑁

∑
𝑛=1

𝑔1(𝝃𝑛) （2.44）

不再固定 𝒙并回到损失函数 𝑔(𝒙, 𝝃)，则最坏期望满足

sup
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

𝔼ℙ[𝑔(𝒙, 𝝃)] ⩽ 𝜖𝐿(𝒙) + 1
𝑁

𝑁

∑
𝑛=1

𝑔(𝒙, 𝝃𝑛), ∀𝒙 ∈ 𝑋 （2.45）

其中 𝐿(𝒙)表示固定 𝒙时 𝑔1(𝝃)的 Lipschitz常数。𝒙在𝑋中变动时，𝐿(𝒙)有可能随
之改变。

进一步代入损失函数的定义，得到 supℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖) 𝔼ℙ[𝑔(𝒙, 𝝃)]的一个保守估计如
下：

min
𝑠𝑛,𝒚𝑛

𝜖𝐿(𝒙) + 1
𝑁

𝑁

∑
𝑛=1

𝑠𝑛

s.t. 𝒅⊤𝒚𝑛 ⩽ 𝑠𝑛, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

𝑨𝒚𝑛 ⩾

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩1𝝃𝑛

⋮

𝒙⊤𝑩𝑚𝝃𝑛

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑬𝒙 + 𝑭 𝝃𝑛 + 𝒉, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

（2.46）

其中 𝑠𝑛, 𝑛 ∈ 𝑆𝑁 是引入的辅助变量。式（2.46）中约束关于 (𝒙, 𝑠𝑛, 𝒚𝑛; 𝑛 ∈ 𝑆𝑁 )是
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仿射的。如果 𝐿(𝒙)关于 𝒙仿射，那么式（2.46）就给出了最坏期望的线性模型。如
果 𝐿(𝒙)不是仿射的，可以用仿射保守近似代替。为了让式（2.46）能够直接应用
于实际问题，还需要知道 Lipschitz常数 𝐿(𝒙)。

2.5.3.3 计算 Lipschitz常数

以下提出一种计算 Lipschitz常数 𝐿(𝒙)的方法，但有时可以不计算而直接推导
出 Lipschitz常数，例如第 3章命题 3.3和第 4章命题 4.2。
定义新的辅助变量 𝜸 及其取值范围如下：

𝜸 ∶=

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩1𝝃

⋮

𝒙⊤𝑩𝑚𝝃

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

, 𝜞 ∶=
⎧⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎩

𝜸 =

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩1𝝃

⋮

𝒙⊤𝑩𝑚𝝃

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

|
|
|
|
||

𝒙 ∈ 𝑋, 𝝃 ∈ 𝛯
⎫⎪
⎪
⎬
⎪
⎪⎭

（2.47）

按照损失函数定义，𝑔(𝒙, 𝝃)对任意 𝝃 ∈ 𝛯 和 𝒙 ∈ 𝑋 取有限值，因此根据线性
规划的强对偶理论 [174]，有

𝑔(𝒙, 𝝃) =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

min
𝒚

𝒅⊤𝒚

s.t. 𝑨𝒚 ⩾ 𝜸 + 𝑬𝒙 + 𝑭 𝝃 + 𝒉

=
⎧⎪
⎨
⎪⎩

max
𝝁

(𝜸 + 𝑬𝒙 + 𝑭 𝝃 + 𝒉)⊤𝝁

s.t. 𝑨⊤𝝁 = 𝒅, 𝝁 ⩾ 𝟎

（2.48）

其中 𝝁是对偶变量，且以下 KKT条件是最优解的充分必要条件：

⎧⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎩

𝑨𝒚 ⩾ 𝜸 + 𝑬𝒙 + 𝑭 𝝃 + 𝒉

𝑨⊤𝝁 = 𝒅, 𝝁 ⩾ 𝟎

(−𝑨𝒚 + 𝜸 + 𝑬𝒙 + 𝑭 𝝃 + 𝒉)⊤𝝁 = 𝟎

（2.49）

引入记号 (⋅)𝑘表示括号中向量的第 𝑘个分量，(⋅)𝑘,𝑙表示括号中矩阵第 𝑘行第 𝑙
列的元素。利用 𝒙 ∈ 𝑋、𝝃 ∈ 𝛯、𝜸 ∈ 𝛤 的取值范围，采用大M法（Big-MMethod），
通过以下MILP寻找最优解处第 𝑘个对偶变量的最大值的一个上界：

max
𝒙,𝝃,𝜸,𝝁,𝒚,𝒛

(𝝁)𝑘 （2.50）

s.t. 𝒙 ∈ 𝑋, 𝝃 ∈ 𝛯, 𝜸 ∈ 𝛤 , 𝑨⊤𝝁 = 𝒅 （2.51）

(𝒛)𝑙 ∈ {0, 1}, ∀𝑙 （2.52）

𝟎 ⩽ 𝝁 ⩽ 𝑀0(𝟏 − 𝒛) （2.53）

𝟎 ⩽ 𝑨𝒚 − 𝜸 − 𝑬𝒙 − 𝑭 𝝃 − 𝒉 ⩽ 𝑀0𝒛 （2.54）

38



第 2章 数据驱动的两阶段分布鲁棒优化方法

其中 𝒙、𝝃、𝜸、𝝁、𝒚均为变量，除此以外 𝒛是应用大M法引入的布尔变量，每个
分量取值为 0或 1；𝑀0 是个足够大的正常数；𝟏是与 𝝁同维数的全 1列向量。式
（2.52）、式（2.53）和式（2.54）等价于

⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝑨𝒚 ⩾ 𝜸 + 𝑬𝒙 + 𝑭 𝝃 + 𝒉, 𝝁 ⩾ 𝟎

(−𝑨𝒚 + 𝜸 + 𝑬𝒙 + 𝑭 𝝃 + 𝒉)⊤𝝁 = 𝟎
（2.55）

因此，满足式（2.52） -式（2.54）的 𝒚和 𝝁是一对原对偶最优解。在 𝒙, 𝝃, 𝜸变动
时，通过求解式（2.50） -式（2.54）的MILP问题，计算第 𝑘个对偶变量的最大
值的一个上界，结果记作 (𝝁𝑢)𝑘。

根据对偶变量的意义 [174]，(𝝁)𝑘 反映 𝑔(𝒙, 𝝃)关于约束右端项第 𝑘个分量的变
化灵敏度，因为在最优解处有

𝑔(𝒙, 𝝃) = (𝜸 + 𝑬𝒙 + 𝑭 𝝃 + 𝒉)⊤𝝁

=

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩1𝝃

⋮

𝒙⊤𝑩𝑚𝝃

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑬𝒙 + 𝑭 𝝃 + 𝒉

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

⊤

𝝁

= 𝝁⊤

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩1

⋮

𝒙⊤𝑩𝑚

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑭

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

𝝃 + 𝝁⊤(𝑬𝒙 + 𝒉)

（2.56）

所以，𝑔(𝒙, 𝝃)关于 (𝝃)𝑙 的变化灵敏度的绝对值不超过

𝐿𝑙(𝒙) ∶= ∑
𝑘

(𝝁𝑢)𝑘 ⋅

|
|
|
|
|
||

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩1

⋮

𝒙⊤𝑩𝑚

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑭

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠𝑘,𝑙

|
|
|
|
|
||

（2.57）

设

𝝃 = (𝜉1, 𝜉2, ⋯ , 𝜉𝑀 ), 𝝃′ = (𝜉′
1, 𝜉′

2, ⋯ , 𝜉′
𝑀 )

𝝃(𝑖) = (𝜉1, 𝜉2, ⋯ , 𝜉𝑖, 𝜉′
𝑖+1, ⋯ , 𝜉′

𝑀 ), 𝑖 = 0, 1, ⋯ 𝑀
（2.58）

并假定 𝝃、𝝃′、𝝃(𝑖), 𝑖 = 0, 1, ⋯ , 𝑀 都在 𝛯 中，则

|𝑔(𝒙, 𝝃) − 𝑔(𝒙, 𝝃′)| （2.59）

=
|
|
||

𝑀

∑
𝑖=1

(𝑔(𝒙, 𝝃(𝑖−1)) − 𝑔(𝒙, 𝝃(𝑖)))
|
|
||

（2.60）

⩽
𝑀

∑
𝑖=1

|𝑔(𝒙, 𝝃(𝑖−1)) − 𝑔(𝒙, 𝝃(𝑖))| （2.61）
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⩽
𝑀

∑
𝑖=1

𝐿𝑙(𝒙) ⋅ |𝜉𝑖 − 𝜉′
𝑖 | （2.62）

⩽ (max
𝑙

𝐿𝑙(𝒙)) ⋅
𝑀

∑
𝑖=1

|𝜉𝑖 − 𝜉′
𝑖 | （2.63）

= (max
𝑙

𝐿𝑙(𝒙)) ⋅ ‖𝝃 − 𝝃′‖1 （2.64）

所以，令 𝐿(𝒙) ∶= max𝑙 𝐿𝑙(𝒙)，则 𝐿(𝒙) 是所需的 Lipschitz 常数，且注意到
𝝁𝑢 ⩾ 𝟎，因此可转化为以下线性模型：

𝐿(𝒙) = min
𝑞,𝜏𝑘,𝑙

𝑞 （2.65）

s.t. ∑
𝑘

(𝝁𝑢)𝑘 ⋅ 𝜏𝑘,𝑙 ⩽ 𝑞, ∀𝑙 （2.66）

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩1

⋮

𝒙⊤𝑩𝑚

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑭

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠𝑘,𝑙

⩽ 𝜏𝑘,𝑙, −

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩1

⋮

𝒙⊤𝑩𝑚

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑭

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠𝑘,𝑙

⩽ 𝜏𝑘,𝑙, ∀𝑘, 𝑙 （2.67）

将式（2.65） -式（2.67）代入式（2.46），得到基于 Lipschitz常数的最坏期望的线
性模型。

上述 Lipschitz常数的计算方法总结在算法 2.1中。

算法 2.1计算损失函数 𝑔(𝒙, 𝝃)的 Lipschitz常数 𝐿(𝒙)
输入：式（2.40）的参数。
输出：损失函数 𝑔(𝒙, 𝝃)的 Lipschitz常数 𝐿(𝒙)。
1: 根据式（2.47）定义 𝜸，计算其取值范围 𝛤。
2: 对于对偶变量的每个分量求解式（2.50）-式（2.54）的MILP问题，得到 𝝁𝑢。
3: 式（2.65）-式（2.67）给出 𝐿(𝒙)。

2.5.4 两种最坏期望转化方法的对比分析

2.5.2节和 2.5.3节分别提出了基于分段仿射函数表达式和基于 Lipschitz常数
将最坏期望转化为线性模型的方法。这两种方法存在差异，有各自的优势和局限

性。本节进行理论分析，实验角度的对比分析见 4.4.6节。
基于分段仿射函数表达式的方法借助参数线性规划，直接计算损失函数的分

段仿射函数表达式，再通过分段仿射函数最坏期望的性质给出线性模型。这种方

法的优势主要有两点：第一，当损失函数表达式精确时，这种方法给出的线性模型

与最坏期望相等，即最坏期望等价转化成了线性模型；第二，过程中得到了损失函

数关于第一阶段决策变量和随机变量的表达式，因此能够直接反映他们对损失函
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数的影响方式，从而可以对决策过程提供直观化的帮助。

基于分段仿射函数表达式方法的局限性主要在于问题规模方面。首先，只有

在线性规划参数维数不高时，参数线性规划才能在可接受的时间内精确计算分段

仿射函数表达式。实际上，分段数基本按指数函数关系随参数维数增长 [173]。因为

在高比例新能源电力系统的储能容量优化配置问题中，需要用多时间段的运行优

化模型来描述储能充放和储存导致的电能在时间上的耦合，所以新能源发电的随

机变量必定具有较高维数，因此精确计算损失函数表达式是不现实的。虽然如此，

可以采用迭代的方式逐渐近似损失函数表达式。由于相关内容均属于参数线性规

划，与本章分布鲁棒优化方法的主题存在差距，所以在第 4章涉及时再于 4.3.1节
中描述。当采用近似表达式时，本章所提最坏期望线性模型也将产生误差，误差

程度与表达式近似精度有关。参数维数仍然对近似难度和精度有很大影响。其次，

式（2.39）中基于分段仿射函数表达式的方法给出的线性模型规模较大，其中辅助
变量的维数大致与随机变量采样数、损失函数分段数、随机变量维数的乘积成正

比，所以该维数随实际问题规模增长很快。虽然给出的是线性模型，但是规模过

大时仍然难以建模和求解。综合以上原因，基于分段仿射函数表达式的方法主要

适用于规模较小的问题。

基于 Lipschitz常数的方法通过分析和计算损失函数的 Lipschitz常数，给出最
坏期望的一个保守线性模型。这种方法的优势主要在于对较大规模的问题同样适

用。一方面，式（2.46）中这种方法给出的线性模型与传统随机规划方法中抽样平
均近似（Sample Average Approximation，SAA）给出的模型复杂度基本一致，所以
在 Lipschitz常数已知的前提下，这种方法没有额外引入计算量。只要问题规模在
传统随机规划能够有效求解的范围之内，这种方法就能够有效得出结果。另一方

面，可以通过 2.5.3节提出的方法计算 Lipschitz常数，有时也可以通过分析直接得
到 Lipschitz常数的解析表达式。无论哪种方式，寻找 Lipschitz常数的过程与随机
变量采样数据无关，只与第二阶段优化有关，并且在开始求解两阶段分布鲁棒优

化之前单独完成。因此，基于 Lipschitz常数的方法同样适用于较大规模的问题。
基于 Lipschitz常数方法的局限性主要在于可能引入额外保守性，其中保守性

可能来自两个步骤：第一，式（2.44）应用文献 [123]中定理 6.3和命题 6.5时，给
出的是最坏期望的一个保守估计，其中可能存在的保守性的一个来源是随机变量

取值范围和整个欧氏空间的差距。第二，Lipschitz常数给出损失函数关于随机变
量变化率的上界，如果所采用的 Lipschitz常数不是最小的 Lipschitz常数，那么也
额外引入了保守性。而 2.5.3节所提算法 2.1一般不能保证给出最小的 Lipschitz常
数。尽管如此，在一定范围内增加保守性不违背分布鲁棒优化的鲁棒性思想。
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综上所述，在将最坏期望转化为线性模型时，应该根据具体问题的特征以及

两种方法分别的优势和局限性，选择合适的方法。

2.6 本章小结

本章为后续各场景下的高比例新能源电力系统储能容量优化配置研究提供理

论依据，针对特定形式的数据驱动两阶段分布鲁棒优化问题，提出了建模方法以

及处理和求解方法。首先，介绍了基于Wasserstein距离的、考虑一般形式概率分
布和随机变量取值范围的概率分布模糊集建模，然后描述了分布鲁棒优化中最坏

期望、分布鲁棒机会约束、分布鲁棒风险度量等不确定性的表现形式。在此基础

上，为本文所考虑的两阶段分布鲁棒优化问题建立具体的数学模型。最后，针对

这种两阶段分布鲁棒优化问题，提出不确定性的处理方法，其中包括将多种不确

定性形式转化为最坏期望的方法和两种将最坏期望转化为线性模型的方法，并对

所提两种方法进行了对比分析。本章从理论层面分析和说明所提模型和方法的有

效性，后续章节将应用本章所提模型和方法，并通过算例从实验层面验证其效果。

本章所考虑的两阶段分布鲁棒优化模型具有一定的一般性，不仅适用于各场

景下的高比例新能源电力系统储能容量优化配置，还可以为其他领域中含不确定

性的两阶段优化问题提供支持。本章所提不确定性表现形式的处理方法，可以将

不能直接求解的两阶段分布鲁棒优化模型转化为能采用商业求解器直接求解的数

学优化问题。
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第 3章 全新能源供电独立微网中新能源-储能容量优化配置

3.1 概述

为了减少化石能源消耗和碳排放，新能源发电在全世界范围内得到了越来越

广泛的应用。全新能源供电独立微网对具有新能源资源、远离现有电网的偏远地

区是个有竞争力的选择，并且具有发电过程零碳排放的优势。然而，由于风力发

电和光伏发电具有很强的波动性和随机性，有必要配备储能来缓解不确定性的影

响并补偿新能源发电和负荷曲线之间的差异。

在传统电力系统中，燃煤或燃气机组等常规能源机组是可控的，并且通常要

求装机容量在任何情况下都能满足负荷需求。然而，对于独立微网，新能源发电随

机性很强，并且储能单位成本相对而言比较高。如果仍然要求无失负荷风险，那

么投资成本将非常高。因此，需要在成本和风险之间适当平衡，并使决策者能够

通过设置风险上限来有效地控制系统裕度。如果设置了足够低的风险上限，那么

独立微网将能在几乎所有场景下满足负荷需求，虽然仍然不能保证全部情况。此

外，所考虑的失负荷对应极端运行场景而不是常规场景。典型的极端运行场景例

如，罕见的持续恶劣天气导致的新能源低出力。

本章致力于为全新能源供电独立微网提出一种新能源和储能容量协调优化配

置方法，考虑经验概率分布的不精确性及其对失负荷 Shortfall风险的影响，研究
框架如图 3.1所示。
本章的创新点在于以下两个方面：

第一，提出了失负荷风险的分布鲁棒模型，其中概率分布模糊集由与经验概率

分布接近的所有概率分布组成，包括离散概率分布和连续概率分布，并且概率分

布的接近程度采用Wasserstein距离衡量。不确定性来源于新能源发电和负荷，失
负荷量通过运行优化模型的最优值定义。证明了失负荷分布鲁棒 Shortfall风险可
用最坏期望表达，并保守近似为线性规划问题最优值，使其能被有效求解。

第二，建立了独立微网中新能源发电和储能容量配置的双目标优化模型，平

衡失负荷分布鲁棒 Shortfall风险和投资成本。基于 𝜀-约束法，利用参数线性规划
理论说明了双目标优化模型的帕累托前沿是分段仿射函数，并提出了帕累托前沿

表达式的求解算法。

本章首先在 3.2节建立容量优化配置问题的数学模型，然后 3.3节提出求解方
法，3.4节通过算例验证所提模型和方法，最后 3.5节进行小结。
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第一阶段：规划
    决策变量：新能源发电容量、储能容量
    随机变量：新能源、负荷
    目标：最小化投资成本、
          最小化失负荷分布鲁棒风险
    约束：容量变量取值范围

第二阶段：运行
    决策变量：运行变量
    固定容量变量、随机变量
    目标：最小化失负荷
    约束：功率平衡、储能运行模型、
          运行变量取值范围

容量优化配置模型

求解方法

所考虑的两阶段分布鲁棒优化

松弛化储能充放电
功率互补约束

双目标线性规划

转化失负荷分布鲁棒 

Shortfall风险

分析失负荷函数

Lipschitz常数

求解帕累托前沿解析表达式的算法

参数线性规划

图 3.1 全新能源供电独立微网中新能源-储能容量优化配置研究框架

3.2 数学模型

本节为容量优化配置问题建立具体的数学模型，包括三个组成部分：最小化

失负荷量的运行优化模型、不确定性的概率分布模糊集、失负荷分布鲁棒 Shortfall
风险。最后将三部分组合成容量优化配置模型。

3.2.1 运行优化模型

所考虑的全新能源供电独立微网含有新能源发电设备、储能装置和负荷。能

量流动关系如图 3.2所示。运行过程分成 𝑇 个时间段，记为 𝑆𝑇 ∶= {1, 2, ⋯ , 𝑇 }。时
间段长度记为 ∆𝑡。用下标 𝑡表示第 𝑡个时间段。负荷记为 𝜉𝑐

𝑡，是个随机变量。设每

单位装机容量的新能源发电功率为 𝜉𝑔
𝑡 ∈ [0, 1]，同样是随机变量。令 𝑥𝑔 表示新能

源发电设备的装机容量，则新能源发电功率为 𝜉𝑔
𝑡 𝑥𝑔。令 𝑝𝑔𝑙

𝑡 、𝑝𝑔𝑠
𝑡 和 𝑝𝑠𝑙

𝑡 分别表示从

新能源发电到负荷、从新能源发电到储能和从储能到负荷的功率，如图 3.2所示。
令 𝑝𝑐

𝑡 和 𝑝𝑙
𝑡 分别表示新能源弃电和失负荷功率，令 𝑥𝑝和 𝑥𝑒分别表示储能的功

率容量和能量容量，并用 𝑒𝑡 表示储能在第 𝑡个时间段末储存的能量。建立运行优
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新能源

储能

负荷

g

t gx
gl
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sl

tp
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t

图 3.2 全新能源供电独立微网能量流动关系

化模型如下：

𝑔(𝒙, 𝝃) ∶= min ∑
𝑡∈𝑆𝑇

𝑝𝑙
𝑡∆𝑡 （3.1）

s.t. 𝑝𝑔𝑙
𝑡 , 𝑝𝑔𝑠

𝑡 , 𝑝𝑠𝑙
𝑡 , 𝑝𝑐

𝑡 , 𝑝𝑙
𝑡 ⩾ 0, ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （3.2）

𝜉𝑔
𝑡 𝑥𝑔 = 𝑝𝑔𝑙

𝑡 + 𝑝𝑔𝑠
𝑡 + 𝑝𝑐

𝑡 , ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （3.3）

𝜉𝑐
𝑡 − 𝑝𝑙

𝑡 = 𝑝𝑔𝑙
𝑡 + 𝑝𝑠𝑙

𝑡 , ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （3.4）

𝑒𝑡 = 𝑒0 +
𝑡

∑
𝑠=1 (

𝜂𝑐𝑝𝑔𝑠
𝑠 − 𝑝𝑠𝑙

𝑠
𝜂𝑑 )

∆𝑡, ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （3.5）

𝜔𝑙𝑥𝑒 ⩽ 𝑒𝑡 ⩽ 𝜔ℎ𝑥𝑒, ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （3.6）

𝑝𝑔𝑠
𝑡 ⩽ 𝑥𝑝, 𝑝𝑠𝑙

𝑡 ⩽ 𝑥𝑝, ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇 , 𝑒𝑇 = 𝑒0 （3.7）

𝑝𝑔𝑠
𝑡 𝑝𝑠𝑙

𝑡 = 0, ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （3.8）

其中式（3.1）表示目标函数是最小化总失负荷量；式（3.2）规定变量的非负性；式
（3.3）和式（3.4）描述图 3.2中的能量流动关系；式（3.5）是储能充放电动态方程，
其中 𝜂𝑐 和 𝜂𝑑 分别是储能充电和放电效率；式（3.6）是储能储存能量的上下界约
束，其中 𝜔𝑙和 𝜔ℎ分别是限制 SoC的下界和上界；式（3.7）限制最大充放电功率，
并规定储能所储存能量始末状态相同，使得系统能够连续运行；式（3.8）为防止
储能同时充电和放电的互补约束（Complementarity Constraint）。

式（3.1）-式（3.8）组成运行优化模型，其中决策变量包括 𝑝𝑝𝑙
𝑡 、𝑝𝑔𝑠

𝑡 、𝑝𝑠𝑙
𝑡 、𝑝𝑐

𝑡、𝑝𝑙
𝑡、

𝑒𝑡，而容量变量 𝒙 ∶= (𝑥𝑔, 𝑥𝑒, 𝑥𝑝)在规划阶段中确定，且随机变量 𝝃 ∶= (𝝃𝑐 , 𝝃𝑔)被看
作固定参数。当 (𝒙, 𝝃)和其他参数给定时，最小失负荷量可以通过求解式（3.1）-
式（3.8）中运行优化模型的最优值得到。因此，将失负荷看作关于 𝒙和 𝝃的函数，
并记作 𝑔(𝒙, 𝝃)。式（3.1）-式（3.8）中运行优化模型的非线性仅存在于式（3.8）的
储能不同时充放电约束。
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3.2.2 概率分布模糊集

失负荷量受到 𝝃 = (𝝃𝑐 , 𝝃𝑔)影响，其中包含新能源发电和负荷的不确定性。通
过定义概率分布模糊集描述这种不确定性。

根据负荷预测数据、新能源资源数据，可以得到随机变量 𝝃 的一族采样数据
𝝃𝑛 = (𝝃𝑐

𝑛, 𝝃𝑔
𝑛 ), 𝑛 ∈ 𝑆𝑁 ∶= {1, 2, ⋯ , 𝑁}。建立随机变量 𝝃的取值范围如下：

𝛯 = {(𝝃𝑐 , 𝝃𝑔) ∈ ℝ2𝑇 | 0 ⩽ 𝜉𝑐
𝑡 ⩽ ̄𝜉𝑐 , 0 ⩽ 𝜉𝑔

𝑡 ⩽ 1, ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇 } （3.9）

其中 ̄𝜉𝑐 表示最大可能负荷功率。按照 2.2节中的方法，可以用式（2.2）定义离散
的经验概率分布 ℙ0，再通过式（2.4）和式（2.5）定义概率分布模糊集 ℬ(ℙ0, 𝜖)。

3.2.3 失负荷分布鲁棒 Shortfall风险

式（3.1）-式（3.8）中的运行优化模型给出失负荷量 𝑔(𝒙, 𝝃)。采用 Shorfall风
险衡量不确定性下的失负荷程度。Shortfall风险由式（2.10）给出，在此基础上定
义失负荷分布鲁棒 Shortfall风险如下：

𝑟0(𝒙) ∶= sup
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

SRℙ
𝑙,𝜆(𝑔(𝒙, 𝝃)) （3.10）

其中 𝑙(𝑟) ∶= max{𝑟, 0}，𝜆是可接受的失负荷量。失负荷分布鲁棒 Shortfall风险 𝑟0(𝒙)
是关于容量变量 𝒙的函数，并且是概率分布在模糊集ℬ(ℙ0, 𝜖)中变动时 Shortfall风
险的上确界，即最坏情况下的 Shortfall风险。因此，只要真实概率分布在 ℬ(ℙ0, 𝜖)
中，实际的 Shortfall风险就会不超过 𝑟0(𝒙)。
采用 𝑙(𝑟) ∶= max{𝑟, 0}衡量损失程度的原因有三点：第一，这个函数满足 Short-

fall风险定义式（2.10）中对函数 𝑙的要求，即凸、递增、非常值函数。第二，这
个函数符合损失程度的物理意义。具体而言，当表示损失的随机变量不超过 0时，
损失程度为 0，并且在大于 0的情况损失程度随着这个随机变量线性增长。第三，
这个函数分段仿射，使得可以利用 2.5.1节中的方法把 𝑟0(𝒙)转化为线性模型表达。
函数 𝑙也可以采用其他形式，在近似为分段仿射函数后，本章后续方法仍然有效，
具体做法见 2.5.1节。

3.2.4 容量优化配置模型

新能源发电和储能的双目标容量优化配置模型为

min
𝒙,𝑟

{𝑟0(𝒙), 𝐶𝑔𝑥𝑔 + 𝐶𝑒𝑥𝑒 + 𝐶𝑝𝑥𝑝}

s.t. 𝒙 = (𝑥𝑔, 𝑥𝑒, 𝑥𝑝) ⩾ 𝟎
（3.11）

46



第 3章 全新能源供电独立微网中新能源-储能容量优化配置

其中第一个目标函数最小化失负荷分布鲁棒 Shortfall风险，第二个目标函数最小
化总投资成本，𝐶𝑔、𝐶𝑒和𝐶𝑝分别是新能源发电、储能能量容量、储能功率容量的单

位容量成本。该目标函数适用于储能能量容量成本和功率容量成本相对独立的情

况，对于能量容量和功率容量联系紧密的储能类型，可固定储能时长，即固定 𝑥𝑒/𝑥𝑝

的数值，使能量容量和功率容量成比例。这相当于增加一个线性约束 𝑥𝑒 = 𝐶𝑒𝑝𝑥𝑝，

其中 𝐶𝑒𝑝 是储能时长参数，增加该线性约束不改变其他部分的建模以及优化模型

的求解方法。

本章致力于全新能源供电独立微网的容量优化配置问题。由于新能源发电不

消耗燃料，其运行成本相较于投资成本而言可以忽略 [56]。失负荷在风险中考虑，并

将容量优化配置问题建模为一个双目标优化来同时最小化投资成本和失负荷风险。

在一些现有研究中，失负荷被建模为惩罚项并与成本一同最小化 [50]。然而，惩罚

系数对结果有重要影响，而决策者对风险的态度可能比较模糊，导致难以确定合

适的惩罚系数。对此，本章采用双目标优化的建模方式，并提出计算帕累托前沿

解析表达式的求解方法来辅助决策过程。

3.3 求解方法

本节将失负荷分布鲁棒 Shortfall风险转化，使得式（3.11）中容量优化配置模
型变为传统的双目标线性规划，然后根据参数线性规划给出计算帕累托前沿表达

式的方法。

3.3.1 松弛化储能充放电功率互补约束

式（3.8）的储能不同时充放电约束为式（3.1）-式（3.8）中运行优化模型唯
一的非线性部分。去掉式（3.8），留下目标函数和其他约束，定义

𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) ∶= min ∑
𝑡∈𝑆𝑇

𝑝𝑙
𝑡∆𝑡

s.t. (3.2) − (3.7)
（3.12）

式（3.12）是线性规划。事实上，以下命题断言式（3.8）在计算失负荷量时是多余
的。

命题 3.1： 对任意 𝒙 ⩾ 𝟎和 𝝃 ∈ 𝛯，有 𝑔(𝒙, 𝝃) = 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃)。
命题 3.1证明见附录 A.1。证明主要思路是从忽略互补约束的松弛化问题的一

个最优解出发，寻找未松弛问题的一个可行解，且保持目标函数值不变。方式是

同时降低充电和放电功率。实际上，命题 3.1成立的原因是，允许储能同时充放电
并不能帮助减少失负荷，因为同时充放电只能因为效率原因导致更多的能量消耗，
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进一步减少负荷可能获取的电能。这使得可以移除储能不同时充放电的互补约束。

因此，之后将使用移除了储能充放电功率互补约束的 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃)作为失负荷量函
数。在应用过程中，如果结果不满足式（3.8），可以通过命题 3.1证明中的步骤来
找到一个满足式（3.8）的解。

3.3.2 转化分布鲁棒 Shortfall风险

在 𝑔(𝒙, 𝝃)被 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃)代替之后，为了使用第 2章的方法转化分布鲁棒 Shortfall
风险 𝑟0(𝒙)，先说明 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃)具有 2.4节中定义的损失函数的形式。
命题 3.2： 对任意 𝒙 ⩾ 𝟎和 𝝃 ∈ 𝛯，𝑔𝑙(𝒙, 𝝃)有限。
命题 3.2证明见附录 A.2。命题 3.2的物理意义是失负荷量有限，通过说明失

负荷量非负并且不超过总负荷量来证明该结论，因此命题 3.2的结论是自然的。
根据式（3.12），𝑔𝑙(𝒙, 𝝃)具有式（2.13）的形式，命题 3.2进一步说明 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃)

满足本文中损失函数的定义要求。

采用 2.5.1节中的方法转化失负荷分布鲁棒 Shortfall风险如下：

𝑟0(𝒙) = sup
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

SRℙ
𝑙,𝜆(𝑔𝑙(𝒙, 𝝃)) （3.13）

=
⎧
⎪
⎨
⎪
⎩

min
𝑟∈ℝ

𝑟

s.t. sup
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

𝔼ℙ[𝑙(𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) − 𝑟)] ⩽ 𝜆
（3.14）

采用 2.5.3节中基于 Lipschitz常数的方法进一步转化式（3.14）中最坏期望。为此，
需要先寻找 𝑙(𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) − 𝑟)关于 𝝃的 Lipschitz常数。以下命题给出了 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃)关于 𝝃
的 Lipschitz常数。
命题 3.3： 对任意 𝒙 ⩾ 𝟎，

|𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) − 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃′)| ⩽ 𝐿(𝒙)‖𝝃 − 𝝃′‖1, ∀𝝃, 𝝃′ ∈ 𝛯 （3.15）

其中 𝐿(𝒙) = max{𝑥𝑔, 1}∆𝑡。

命题 3.3证明见附录A.3。实际上，最佳的或最小的Lipschitz常数恰好就是命题
3.3中给出的 𝐿(𝒙) = max{𝑥𝑔, 1}∆𝑡。为说明这一点，只需证明 |𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) − 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃′)| ⩽
𝐿(𝒙)‖𝝃 − 𝝃′‖1, ∀𝝃, 𝝃′ ∈ 𝛯且存在 𝝃0, 𝝃′

0 ∈ 𝛯使 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃0) − 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃′
0) = 𝐿(𝒙)‖𝝃0 − 𝝃′

0‖1。

前者已在命题 3.3中证明，后者的原因如下：𝐿(𝒙)是 ∆𝑡 和 𝑥𝑔∆𝑡 的最大值。命题

3.3证明中情况 1给出了 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) − 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃′) = ∆𝑡‖𝝃 − 𝝃′‖1 的例子。类似地，对于

𝑥𝑔∆𝑡可以找到 𝝃, 𝝃′ ∈ 𝛯 使得 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) − 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃′) = 𝑥𝑔∆𝑡‖𝝃 − 𝝃′‖1。至少以上两种情

况之一能说明 𝐿(𝒙)是最小的 Lipschitz常数。
在物理意义方面，Lipschitz常数 𝐿(𝒙)反映当随机变量改变时失负荷量将随之
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改变多少。随机变量 𝝃 = (𝝃𝑐 , 𝝃𝑔)包含负荷与新能源发电，并且由于本文采用 1-范
数，如式（A.5）和式（A.6）所示负荷与新能源发电的不确定性可以分开考虑。如
果某时间段中负荷功率增长 1单位，那么失负荷量不会减少，并且最多增长∆𝑡。如

果某时间段中每单位容量新能源发电增长 1，那么失负荷量不会增加，并且最多减
少 𝑥𝑔∆𝑡。𝐿(𝒙)的值即为 ∆𝑡和 𝑥𝑔∆𝑡的结合。

因为 𝑙(𝑟) = max{𝑟, 0}，所以 |𝑙(𝑟) − 𝑙(𝑟′)| ⩽ |𝑟 − 𝑟′|, ∀𝑟, 𝑟′ ∈ ℝ，从而

|𝑙(𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) − 𝑟) − 𝑙(𝑔𝑙(𝒙, 𝝃′) − 𝑟)| ⩽ 𝐿(𝒙)‖𝝃 − 𝝃′‖1, ∀𝝃, 𝝃′ ∈ 𝛯 （3.16）

所以 𝑙(𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) − 𝑟)作为关于 𝝃的函数满足文献 [123]中定理 6.3和命题 6.5，从
而有

sup
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

𝔼ℙ[𝑙(𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) − 𝑟)] ⩽ 𝜖𝐿(𝒙) + 𝔼ℙ0[𝑙(𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) − 𝑟)] （3.17）

其中右端是对最坏期望的一个保守估计。据此得到失负荷分布鲁棒 Shortfall风险
的一个保守近似如下：

𝑟𝑐(𝒙) ∶= min
𝑟∈ℝ

𝑟

s.t. 𝜖𝐿(𝒙) + 𝔼ℙ0[𝑙(𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) − 𝑟)] ⩽ 𝜆
（3.18）

根据抽样平均近似方法和 𝐿(𝒙) = max{𝑥𝑔, 1}∆𝑡，将 𝑟𝑐(𝒙)用线性规划的最优值
表达如下：

𝑟𝑐(𝒙) = min 𝑟 （3.19）

s.t. 𝜖𝐿 + 1
𝑁 ∑

𝑛∈𝑆𝑁

𝑠𝑛 ⩽ 𝜆 （3.20）

𝐿 ⩾ ∆𝑡, 𝐿 ⩾ 𝑥𝑔∆𝑡 （3.21）

𝑠𝑛 ⩾ 0, 𝑠𝑛 ⩾ ∑
𝑡∈𝑆𝑇

𝑝𝑙
𝑡,𝑛∆𝑡 − 𝑟, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁 （3.22）

式（3.2）-式（3.7）, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁 （3.23）

其中 𝐿和 𝑠𝑛, 𝑛 ∈ 𝑆𝑁 均为引入的辅助变量，𝐿代表 𝐿(𝒙) = max{𝑥𝑔, 1}∆𝑡，𝑠𝑛代表

𝑙(𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) − 𝑟)。
利用式（3.19）-式（3.23），式（3.11）中容量优化配置问题近似转化成以下

传统双目标线性规划：

min {𝑟, 𝐶𝑔𝑥𝑔 + 𝐶𝑒𝑥𝑒 + 𝐶𝑝𝑥𝑝}
s.t. 𝑥𝑔, 𝑥𝑒, 𝑥𝑝 ⩾ 0, 式（3.20）-式（3.23）

（3.24）
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3.3.3 求解帕累托前沿的解析表达式

本节根据参数线性规划提出一种计算式（3.24）中帕累托前沿的算法。将式
（3.24）的可行点集记作 𝒫，即

𝒫 ∶=
⎧⎪
⎨
⎪⎩

(𝑟, 𝑓 ) ∈ ℝ2
|
|
||

𝑓 ⩾ 𝐶𝑔𝑥𝑔 + 𝐶𝑒𝑥𝑒 + 𝐶𝑝𝑥𝑝

𝒙 ⩾ 0, 式（3.20）-式（3.23）

⎫⎪
⎬
⎪⎭

（3.25）

因为约束都是线性的，所以 𝒫 是一个多面体到 (𝑟, 𝑓 )-平面的投影，因此 𝒫 也是一
个多面体。帕累托前沿由不劣于其他任何可行点的可行点组成，即

ℱ ∶= { (𝑟, 𝑓 ) ∈ 𝒫 |如果 (𝑟, 𝑓 ) ≠ (𝑟′, 𝑓 ′) ∈ 𝒫 那么 𝑟 < 𝑟′或者 𝑓 < 𝑓 ′} （3.26）

ℱ 是 𝒫 边界的一个子集。根据帕累托前沿的性质和 𝜀-约束法 [175]，ℱ 有如下等价
模型:

ℱ = ℱ1 ∩ ℱ2 （3.27）

ℱ1 ∶=
{

(𝑟∗, 𝑓∗) ∈ ℝ2
|

𝑓∗ = min 𝑓
s.t. 𝑟 ⩽ 𝑟∗, (𝑟, 𝑓 ) ∈ 𝒫 }

（3.28）

ℱ2 ∶=
{

(𝑟∗, 𝑓∗) ∈ ℝ2
|

𝑟∗ = min 𝑟
s.t. 𝑓 ⩽ 𝑓∗, (𝑟, 𝑓 ) ∈ 𝒫 }

（3.29）

ℱ1和 ℱ2具有类似的形式，其中的线性规划可以看作以下参数线性规划：

𝑣(𝜃) ∶= min
𝒚

𝒄⊤𝒚

s.t. 𝑨𝒚 ⩽ 𝒃 + 𝒃′𝜃
（3.30）

例如，在式（3.28）中 𝑟∗ = 𝜃 是参数，𝑓∗ = 𝑣(𝜃)是依赖于参数的最优值，并且式
（3.30）包含约束 𝑟 ⩽ 𝑟∗ 和 (𝑟, 𝑓 ) ∈ 𝒫。因此，为了计算帕累托前沿 ℱ，只需得到

𝑣(𝜃)的解析表达式。根据参数线性规划理论 [173]，𝑣(𝜃)是一个分段仿射函数。
对于固定的 𝜃0 ∈ ℝ，设此时式（3.30）有最优解 𝒚0，则约束可以根据是否在

𝒚0处取等号分为两部分，即

𝑨1𝒚0 = 𝒃1 + 𝒃′
1𝜃0 （3.31）

𝑨2𝒚0 < 𝒃2 + 𝒃′
2𝜃0 （3.32）

𝑨 =
(

𝑨1

𝑨2 )
, 𝒃 =

(
𝒃1

𝒃2 )
, 𝒃′ =

(
𝒃′

1
𝒃′

2 )
（3.33）

如果这种分割在 𝜃0的一个邻域中不变，那么存在 𝒅1和 𝒅′
1使得

𝑨1𝒅1 = 𝒃1, 𝑨1𝒅′
1 = 𝒃′

1 （3.34）
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𝒚0 = 𝒅1 + 𝒅′
1𝜃0 （3.35）

根据临界区域的定义 [173]，在 𝜃0附近的临界区域中，𝒚∗ ∶= 𝒅1 + 𝒅′
1𝜃是最优解。将

其代入式（3.32），则得到以下临界区域：

{𝜃 | (𝑨2𝒅′
1 − 𝒃′

2) ⋅ 𝜃 < 𝒃2 − 𝑨2𝒅1} （3.36）

注意到 𝜃 ∈ ℝ，所以存在 𝜃𝑙 < 𝜃0 < 𝜃ℎ 使得式（3.36）等价于 𝜃 ∈ (𝜃𝑙, 𝜃ℎ)。当 𝜃位
于临界区域 (𝜃𝑙, 𝜃ℎ)中时，𝑣(𝜃) = 𝒄⊤𝒚∗ = 𝒄⊤𝒅1 + 𝒄⊤𝒅′

1𝜃具有仿射函数的形式。
将 𝜃的取值范围记作 [𝜃min, 𝜃max]。例如，在式（3.29）中，𝑓∗ = 𝜃并且取值范

围是 [0, 𝐹 ]，其中 𝐹 是总投资成本的上界。在式（3.28）中，𝑟∗ = 𝜃并且 [𝑟min, 𝑟max]
的端点可以通过分别在 𝑓∗ = 𝐹 和 𝑓∗ = 0下求解式（3.29）的优化问题得到。为了
计算 𝑣(𝜃)的解析表达式，如算法 3.1所示，沿着 [𝜃min, 𝜃max]寻找临界区域和仿射
函数的系数。

算法 3.1计算帕累托前沿的解析表达式 𝑣(𝜃)
输入：𝑨、𝒃、𝒃′、𝒄、[𝜃min, 𝜃max]和搜索步长 𝛿 > 0。
输出：𝑣(𝜃) = 𝑤𝑘 + 𝑤′

𝑘𝜃, 𝜃 ∈ (𝜃𝑙
𝑘, 𝜃ℎ

𝑘 ), 𝑘 = 1, 2, ⋯ , 𝑀。
1: 初始化：令𝑀 ← 1，𝜃0 ← 𝜃min + 𝛿。
2: 对 𝜃 = 𝜃0，求解式（3.30）并得到式（3.31）和式（3.32）中系数矩阵 𝑨1、𝑨2 和系数
向量 𝒃1、𝒃2、𝒃′

1、𝒃′
2。

3: 求解式（3.34）得到 𝒅1 和 𝒅′
1。

4: 化简式（3.36）成 (𝜃𝑙
𝑀 , 𝜃ℎ

𝑀 )的形式。令 𝑤𝑀 ← 𝒄⊤𝒅1, 𝑤′
𝑀 ← 𝒄⊤𝒅′

1。
5: 令 𝜃0 ← 𝜃ℎ

𝑀 + 𝛿。若 𝜃0 ⩾ 𝜃𝑚𝑎𝑥，输出 𝑣(𝜃) = 𝑤𝑘 + 𝑤′
𝑘𝜃, 𝜃 ∈ (𝜃𝑙

𝑘, 𝜃ℎ
𝑘 ), 𝑘 = 1, 2, ⋯ , 𝑀 并

终止；否则，令𝑀 ← 𝑀 + 1并转到第 2步。

因为每一轮迭代中 𝜃0至少增长 𝛿，所以算法 3.1在最多 (𝜃max − 𝜃min)/𝛿轮迭代
后终止，即𝑀 ⩽ (𝜃max − 𝜃min)/𝛿。当 𝛿选取得足够小时，所有的临界区域都会被搜
索到，此时𝑀 将等于临界区域数量，并且算法输出将与 𝛿无关。

3.4 算例分析

3.4.1 算例设置

考虑一个配置光伏发电的独立微网。日光照数据来自于美国国家太阳辐射数

据库（National Solar Radiation Database，NREL）[176]。图 3.3展示了光伏发电的离
散程度和每小时平均负荷。根据文献 [58] 的方法生成负荷数据，标准差设为 0.1
p.u.，下界和上界分别是 0和 2 p.u.，并且功率基值为 2 MW。光伏发电与负荷数据
见文献 [177]。
为了反映光伏发电和负荷的季节变化，每组数据由 4个典型日组成，并且这 4

个典型日分别来自 4个季节。根据 7年的光伏发电和负荷数据得到了 637组数据，
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(b)平均负荷曲线

图 3.3 独立微网光伏发电和负荷数据

其中 455组用于建立经验概率分布ℙ0，剩余的 182组数据用于测试。在基础算例中，
𝑇 = 96、𝑁 = 182、∆𝑡 = 1 h，并且由上述数据得到 𝝃𝑛 = (𝜉𝑐

𝑡,𝑛, 𝜉𝑔
𝑡,𝑛; 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 ), 𝑛 ∈ 𝑆𝑁。

其他参数包括 𝜂𝑐 = 95%、𝜂𝑑 = 95%、𝜔𝑙 = 10%、𝜔ℎ = 90%、𝐶𝑔 = 2.4 × 106元/MW、
𝐶𝑝 = 106 元/MW、𝐶𝑒 = 1.2 × 106 元/MWh [178]、𝜖 = 0.02，并且 𝜆 设为总负荷量
的 1%。求解过程使用一台配置 Intel Core i5-5200U处理器和 8 GB内存的笔记本电
脑，线性规划问题在MATLAB环境中借助 YALMIP工具箱 [179] 编写，并用 Gurobi
9.1 [180] 求解。

3.4.2 用于对比分析的其他方法

本章算例共考虑 6种方法并作对比分析：
基础算例：所提方法，记作 DRO-C；
第一种对比方法：随机规划方法，记作 SP；
第二种对比方法：鲁棒优化方法，记作 RO；
第三种对比方法：基于Wasserstein距离但只考虑离散概率分布的分布鲁棒优

化方法，记作 DRO-D；
第四种对比方法：基于时序仿真和搜索的方法，记作 CS；
第五种对比方法：基于 KL散度的分布鲁棒优化方法，记作 DRO-KL。
以下分别对各种对比方法进行具体描述。
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3.4.2.1 随机规划方法

将经验概率分布 ℙ0 当作真实概率分布看待，在 ℙ0 下计算 Shortfall风险，即
𝑟𝑠(𝒙) ∶= SRℙ0

𝑙,𝜆(𝑔(𝒙, 𝝃))。根据 3.3节中的分析，𝑟𝑠(𝒙)可以通过下式计算：

𝑟𝑠(𝒙) = min
𝑟,𝑠𝑛

𝑟 （3.37）

s.t. 1
𝑁 ∑

𝑛∈𝑆𝑁

𝑠𝑛 ⩽ 𝜆, 𝑠𝑛 ⩾ 0, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁 （3.38）

𝑠𝑛 ⩾ 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃𝑛) − 𝑟, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁 （3.39）

对应的容量优化配置模型归结于以下传统双目标线性规划：

min {𝑟, 𝐶𝑔𝑥𝑔 + 𝐶𝑒𝑥𝑒 + 𝐶𝑝𝑥𝑝}

s.t. 𝑥𝑔, 𝑥𝑒, 𝑥𝑝 ⩾ 0, 式（3.23）, 式（3.38）
（3.40）

进而可用 3.3.3节的算法求解帕累托前沿。

3.4.2.2 鲁棒优化方法

将采样数据取值集合视为随机变量取值范围，并且不允许出现失负荷。这时

容量优化配置模型如下：

min
𝒙

𝐶𝑔𝑥𝑔 + 𝐶𝑒𝑥𝑒 + 𝐶𝑝𝑥𝑝

s.t. 𝑥𝑔, 𝑥𝑒, 𝑥𝑝 ⩾ 0

𝑔(𝒙, 𝝃𝑛) = 0, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

（3.41）

这等价于以下线性规划：

min 𝐶𝑔𝑥𝑔 + 𝐶𝑒𝑥𝑒 + 𝐶𝑝𝑥𝑝

s.t. 𝑥𝑔, 𝑥𝑒, 𝑥𝑝 ⩾ 0

式（3.2）-式（3.7）, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

𝑝𝑙
𝑡,𝑛 = 0, ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇 , 𝑛 ∈ 𝑆𝑁

（3.42）

3.4.2.3 仅考虑离散概率分布的基于Wasserstein距离的分布鲁棒优化方法

概率分布模糊集 ℬ𝑑(ℙ0, 𝜖)根据Wasserstein距离定义，但只含有与经验概率分
布具有相同支撑集 𝛯0 ∶= {𝝃𝑛 | 𝑛 ∈ 𝑆𝑁}的离散概率分布，定义如下：

ℬ𝑑(ℙ0, 𝜖) ∶= {ℙ ∈ ℳ(𝛯0) | 𝑑𝑊 (ℙ, ℙ0) ⩽ 𝜖}

=
⎧⎪
⎨
⎪⎩

ℙ = ∑
𝑛∈𝑆𝑁

𝑞𝑛1𝝃𝑛

|
|
|
||

𝑞𝑛 ⩾ 0, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

∑
𝑛∈𝑆𝑁

𝑞𝑛 = 1, 𝑑𝑊 (ℙ, ℙ0) ⩽ 𝜖
⎫⎪
⎬
⎪⎭

（3.43）
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所以对应的分布鲁棒 Shortfall风险为

𝑟𝑑(𝒙) ∶= sup
ℙ∈ℬ𝑑 (ℙ0,𝜖)

SRℙ
𝑙,𝜆(𝑔(𝒙, 𝝃)) （3.44）

=
⎧
⎪
⎨
⎪
⎩

min
𝑟∈ℝ

𝑟

s.t. sup
ℙ∈ℬ𝑑 (ℙ0,𝜖)

𝔼ℙ[𝑙(𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) − 𝑟)] ⩽ 𝜆
（3.45）

根据 ℬ𝑑(ℙ0, 𝜖)和Wasserstein距离的定义，最坏期望 supℙ∈ℬ𝑑 (ℙ0,𝜖) 𝔼ℙ[𝑙(𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) − 𝑟)]
等于以下线性规划的最优值：

sup
𝒒,𝑲 ∑

𝑛∈𝑆𝑁

𝑞𝑛[𝑙(𝑔𝑙(𝒙, 𝝃𝑛) − 𝑟)]

s.t. 𝐾𝑚,𝑛 ⩾ 0, ∀𝑚, 𝑛 ∈ 𝑆𝑁

∑
𝑚∈𝑆𝑁

𝐾𝑚,𝑛 = 𝑞𝑛, 𝑞𝑛 ⩾ 0, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

∑
𝑛∈𝑆𝑁

𝐾𝑚,𝑛 = 1
𝑁 , ∀𝑚 ∈ 𝑆𝑁

∑
𝑚∈𝑆𝑁

𝑞𝑚 = 1, ∑
𝑚∈𝑆𝑁

∑
𝑛∈𝑆𝑁

𝐾𝑚,𝑛‖𝝃𝑚 − 𝝃𝑛‖1 ⩽ 𝜖

（3.46）

其中矩阵 𝑲 对应式（2.4）中联合概率分布𝛱。以上线性规划的对偶问题 [174] 为

min
𝜌,𝝁,𝜸,𝜏

𝜖𝜌 + ∑
𝑛∈𝑆𝑁

𝛾𝑛
𝑁 + 𝜏

s.t. 𝜌‖𝝃𝑚 − 𝝃𝑛‖1 + 𝜇𝑚 + 𝛾𝑛 ⩾ 0, ∀𝑚, 𝑛 ∈ 𝑆𝑁

− 𝜇𝑛 + 𝜏 ⩾ 𝑙(𝑔𝑙(𝒙, 𝝃𝑛) − 𝑟), ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

𝜌 ⩾ 0

（3.47）

因此，相应的容量优化配置问题为

min {𝑟, 𝐶𝑔𝑥𝑔 + 𝐶𝑒𝑥𝑒 + 𝐶𝑝𝑥𝑝}

s.t. 𝑥𝑔, 𝑥𝑒, 𝑥𝑝 ⩾ 0

𝜖𝜌 + ∑
𝑛∈𝑆𝑁

𝛾𝑛
𝑁 + 𝜏 ⩽ 𝜆, 𝜌 ⩾ 0

𝜌‖𝝃𝑚 − 𝝃𝑛‖1 + 𝜇𝑚 + 𝛾𝑛 ⩾ 0, ∀𝑚, 𝑛 ∈ 𝑆𝑁

− 𝜇𝑛 + 𝜏 ⩾ ∑
𝑡∈𝑆𝑇

𝑝𝑙
𝑡,𝑛∆𝑡 − 𝑦, − 𝜇𝑛 + 𝜏 ⩾ 0, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

式（3.2）-式（3.7）, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

（3.48）
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因为概率分布模糊集 ℬ𝑑(ℙ0, 𝜖) ⊊ ℬ(ℙ0, 𝜖)，所以式（3.48）为式（3.11）中容量优化
配置问题的一个乐观近似，从而本章所定义的失负荷分布鲁棒 Shortfall风险 𝑟0(𝒙)
满足

𝑟𝑑(𝒙) ⩽ 𝑟0(𝒙) ⩽ 𝑟𝑐(𝒙) （3.49）

因为式（3.48）为传统双目标线性规划，所以同样可用 3.3.3节的方法求解帕累托
前沿。

3.4.2.4 基于时序仿真和搜索的方法

在规划用采样数据中，不允许出现失负荷，并采用时序仿真 [181] 和MATLAB
全局优化工具箱中的搜索方法 [182] 最小化总投资成本 𝐶𝑔𝑥𝑔 + 𝐶𝑒𝑥𝑒 + 𝐶𝑝𝑥𝑝。对每种

容量变量取值 𝒙 = (𝑥𝑔, 𝑥𝑒, 𝑥𝑝)，通过时序仿真检查是否对所有规划用采样数据都不
会出现失负荷。

在时序仿真中，储能的运行策略为：在新能源发电功率大于负荷功率时储能

充电直至 SoC到达上界或者充电功率到达上界，在新能源发电不足以满足负荷时
储能放电直至 SoC到达下界或者放电功率到达上界。如果新能源发电功率与储能
放电功率之和小于负荷功率，就出现失负荷，并将此时容量变量取值标记为不可

行。为了使得储能可以连续运行，还考虑了约束 𝑒𝑇 ⩾ 𝑒0。

3.4.2.5 基于 KL散度的分布鲁棒优化方法

采用 KL散度衡量概率分布到经验概率分布 ℙ0的差距，以建立概率分布模糊

集。注意到 ℙ0 是离散概率分布，因此这样建立的概率分布模糊集中只包含与 ℙ0

具有相同支撑集 𝛯0 = {𝝃𝑛 | 𝑛 ∈ 𝑆𝑁}的离散概率分布。KL散度的定义 [129] 如下：

𝑑𝐾𝐿(ℙ, ℙ𝟘) ∶= ∑
𝝃𝑛∈𝛯0

ℙ[𝝃𝑛] ln ℙ[𝝃𝑛]
ℙ0[𝝃𝑛] （3.50）

其中

⎧⎪
⎨
⎪⎩

ℙ = ∑
𝑛∈𝑆𝑁

𝑞𝑛1𝝃𝑛 , ∑
𝑛∈𝑆𝑁

𝑞𝑛 = 1

𝑞𝑛 ⩾ 0, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

（3.51）

与式（2.5）中Wasserstein距离的情况类似，基于 KL散度的概率分布模糊集

55



第 3章 全新能源供电独立微网中新能源-储能容量优化配置

由所有与 ℙ0的 KL散度不超过上限的概率分布组成，即

ℬ𝐾𝐿(ℙ0, 𝜖𝐾𝐿) ∶= {ℙ ∈ ℳ(𝛯0) | 𝑑𝐾𝐿(ℙ, ℙ0) ⩽ 𝜖𝐾𝐿}

=
⎧⎪
⎨
⎪⎩

ℙ = ∑
𝑛∈𝑆𝑁

𝑞𝑛1𝝃𝑛

|
|
|
||

𝑞𝑛 ⩾ 0, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

∑
𝑛∈𝑆𝑁

𝑞𝑛 = 1, 𝑑𝐾𝐿(ℙ, ℙ0) ⩽ 𝜖𝐾𝐿

⎫⎪
⎬
⎪⎭

（3.52）

其中 𝜖𝐾𝐿为 KL散度上限。
基于 KL 散度的分布鲁棒优化方法较易处理分布鲁棒机会约束，而相较而言

最坏期望难以转化成可以直接求解的数学优化问题形式 [183]，因此建立容量优化

配置模型如下：

min 𝐶𝑔𝑥𝑔 + 𝐶𝑒𝑥𝑒 + 𝐶𝑝𝑥𝑝 （3.53）

s.t. inf
ℙ∈ℬ𝐾𝐿(ℙ0,𝜖)

ℙ[𝑔(𝒙, 𝝃) ⩽ 𝜆] ⩾ 1 − 𝛼 （3.54）

其中式（3.54）为失负荷量不超过上限 𝜆的分布鲁棒机会约束，对概率分布模糊集
中所有概率分布，要求失负荷量不超过上限的概率不小于 1 − 𝛼。在失负荷分布鲁
棒机会约束下最小化总投资成本。

根据文献 [127]中定理 1和命题 4，式（3.54）等价于

ℙ0[𝑔(𝒙, 𝝃) ⩽ 𝜆] ⩾ 1 − 𝛼1+ （3.55）

其中 𝛼1+满足

𝛼1+ ∶= max{𝛼1, 0}

𝛼1 ∶= 1 − inf
𝑦∈(0,1) {

e−𝜖𝐾𝐿𝑦1−𝛼 − 1
𝑦 − 1 }

（3.56）

其中 e为自然对数的底数。因为 (e−𝜖𝐾𝐿𝑦1−𝛼 − 1)/(𝑦 − 1)关于 𝑦 ∈ (0, 1)凸且下确界
能取到 [127]，所以容易通过二分法等一维搜索方法找到最优解，从而计算 𝛼1+。式

（3.55）是经验概率分布 ℙ0 下的传统机会约束，所以应用抽样平均近似，得到式

（3.55）的等价约束如下：

⎧
⎪
⎨
⎪
⎩

1
𝑁 ∑

𝑛∈𝑆𝑁

𝑧𝑛 ⩽ 𝛼1+

𝑧𝑛 ∈ {0, 1}, 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃𝑛) − 𝜆 ⩽ 𝑀𝐾𝐿 ⋅ 𝑧𝑛, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

（3.57）

其中𝑀𝐾𝐿 是个足够大的正常数；𝑧𝑛, 𝑛 ∈ 𝑆𝑁 是辅助布尔变量，取 0表示 𝝃𝑛 场景

下失负荷不超过限制，取 1表示超过限制。要求超过限制的频率不大于 𝛼1+。因此，
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式（3.53）和式（3.54）中容量优化配置模型等价于以下MILP问题：

min 𝐶𝑔𝑥𝑔 + 𝐶𝑒𝑥𝑒 + 𝐶𝑝𝑥𝑝

s.t. ∑
𝑛∈𝑆𝑁

𝑧𝑛 ⩽ 𝛼1+

𝑧𝑛 ∈ {0, 1}, ∑
𝑡∈𝑆𝑇

𝑝𝑙
𝑡,𝑛∆𝑡 − 𝜆 ⩽ 𝑀𝐾𝐿 ⋅ 𝑧𝑛, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

式（3.2）-式（3.7）, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

（3.58）

3.4.3 结果与对比

图 3.4 展示了几种方法下失负荷风险和总投资成本的帕累托前沿，其中同时
绘制了较大范围内及失负荷风险在 0附近这两类曲线，前者中三种方法的差别在
大部分情况下较小，而在后者中三种方法有较为明显的差别。根据 Shortfall风险
的定义，它表示使得期望损失不超过限制需要额外增加的投入，因此能够反映当

前状态到期望损失可接受状态的差距。所以，在希望期望损失可接受的决策过程

中，所考虑的范围主要在 Shortfall风险 0附近，此时三种方法有所差别。曲线从
上至下分别对应 DRO-C、DRO-D和 SP。这说明如果给定预算，则失负荷风险满
足式（3.49）中关系，验证了所提方法比只考虑离散概率分布的分布鲁棒优化更保
守，而传统随机规划在这三种方法中最乐观。对于鲁棒优化模型和基于时序仿真

的方法，因为不允许失负荷，所以没有失负荷与投资成本之间的平衡。

KL散度和Wasserstein距离有一定关系 [183]，据此设置 𝜖𝐾𝐿 = 0.005。采用 𝜀-约
束法，对基于 KL散度的分布鲁棒优化模型求解失负荷超出上限的概率 𝛼 和总投
资成本的帕累托前沿，结果如图 3.5所示。由于基于 KL散度的模型具有MILP的
形式，帕累托前沿不是凸函数。失负荷超出上限的概率和失负荷 Shortfall风险从
不同的角度反映失负荷，相比之下失负荷 Shortfall风险更关心超出上限部分的损
失程度。

四个典型日的平均总负荷量为 160.6 MWh，设可接受的失负荷量 𝜆 = 1.606
MWh，即 1%的总负荷量。此外，将失负荷 Shortfall风险上界设为 0，意义是期望
失负荷量必须在可接受范围内。表 3.1列举了各种方法下的容量优化配置结果。其
中 DRO-C、SP、RO方法均归结为求解约 21万约束、11万变量规模的线性规划，
DRO-D方法归结为求解约 24万约束、11万变量的线性规划，DRO-KL方法需要
多次测试并求解约 21万约束、11万变量（包括 182布尔变量）的混合整数线性规
划。在测试用的 182组采样数据中测试失负荷 Shortfall风险，并展示在表 3.1中最
后一行。

和预期一致，鲁棒优化模型的结果比随机规划和 3种分布鲁棒优化的结果更
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图 3.4 独立微网失负荷风险和总投资成本的帕累托前沿
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图 3.5 独立微网失负荷超出上限的概率和总投资成本的帕累托前沿

为保守，即使负荷再增长一些也不会出现失负荷。随机规划模型的成本最低，但是

测试风险达到 2.672，相比之下显著高于设置的上界 0，说明随机规划方法所得的
结果在规划用数据中能取得预定效果，而在测试用数据中不行。这是因为数据量

不够大，规划用数据代表的经验概率分布与真实概率分布有差别。虽然规划用数

据和测试用数据均来自真实概率分布的采样，但是随机规划只针对规划用数据做

优化，并且其结果对测试用数据的鲁棒性没有达到需要的程度。因此，有必要采用

分布鲁棒优化方法来考虑经验概率分布的不精确性。对于只考虑离散概率分布的

DRO-D方法，测试风险仍然高于 0，说明有必要考虑一般形式的概率分布。所提
方法提供了一种折中方案：总投资成本仅约为鲁棒优化的 66%，并且测试风险为
−0.075，仍然小于设置的上限。所以再次验证了式（3.49）。虽然基于时序仿真的
方法与鲁棒优化方法一样在测试用数据中要求不出现失负荷，并达到了相同的风

58



第 3章 全新能源供电独立微网中新能源-储能容量优化配置

表 3.1 不同方法下独立微网容量优化配置结果

方法 DRO-C SP RO DRO-D CS DRO-KL

新能源容量 𝑥𝑔（MW） 19.78 18.52 19.62 18.73 29.57 17.98
储能功率容量 𝑥𝑝（MW） 6.459 5.843 6.178 6.032 8.934 5.540
储能能量容量 𝑥𝑒（MWh） 39.69 35.56 83.39 36.09 72.32 45.38
总投资成本 𝑓（106 元） 101.6 92.96 153.3 94.30 166.7 103.1
测试 Shortfall风险 −0.075 2.672 −1.473 2.153 −1.545 −0.079

险值，但是其结果较鲁棒优化而言是次优的，所以不是帕累托最优的，这体现了时

序仿真方法的局限性。此外，虽然这两种方法在规划用数据中不出现失负荷，但是

在测试用数据中仍然会出现，原因在于经验概率分布的不精确性，这再次说明了

有必要采用分布鲁棒优化方法。表 3.1中 DRO-KL结果在 𝛼 = 0.126的条件下，这
时 𝛼1+ ≈ 0.096。DRO-KL的测试 Shortfall风险与 DRO-C很接近，但总投资成本高
一些。原因是所提方法针对失负荷 Shortfall风险进行优化，而基于 KL散度和机会
约束的方法关注失负荷超出上限的概率。因此为了达到相近的失负荷 Shortfall风
险效果，基于 KL散度的方法付出的总投资成本稍高一些。然而，实际上测试用数
据代表的概率分布与基于规划用数据的经验概率分布不具有相同的支撑集，所以

他们之间的 KL散度没有定义，导致基于 KL散度构造的概率分布模糊集不包含测
试用数据代表的概率分布。

3.4.4 参数灵敏度分析

研究一些参数对所提方法结果的影响，包括概率分布模糊集半径 𝜖、规划用
数据量 𝑁、可接受失负荷量 𝜆 以及储能单位容量成本 𝐶𝑝 和 𝐶𝑒。在基础算例中

𝜖 = 0.02、𝜆 = 1.606 MWh、𝑁 = 182、𝐶𝑝 = 106 元/MW、𝐶𝑒 = 1.2 × 106 元/MWh。
失负荷 Shortfall风险上界设为 0。
表 3.2 展示了所提方法在不同的概率分布模糊集半径 𝜖 下的容量优化配置结

果。当 𝜖增加时，概率分布模糊集变大，所以结果保守性随之增加，带来更高的总
投资成本和更低的失负荷风险。注意到当 𝜖 为 0、0.002、0.005、0.01时测试风险
大于 0，说明这些半径取值不足以保证概率分布模糊集包含测试用数据代表的概率
分布。当 𝜖 = 0时，所提方法退化成为随机规划，并且结果与 SP模型完全相同。
在表 3.3中展示规划用数据量 𝑁 的影响。大致而言，数据越多，据此构建的

经验概率分布越接近真实概率分布。因此选择概率分布模糊集半径 𝜖 时，应该结
合数据量 𝑁 和决策者风险偏好综合考虑。事实上，文献 [167]给出了真实概率分
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表 3.2 不同概率分布模糊集半径下独立微网容量优化配置结果

概率分布模糊集半径 𝜖 0 0.002 0.005 0.01 0.02 0.04

新能源容量 𝑥𝑔（MW） 18.52 18.29 18.67 19.42 19.78 17.79
储能功率容量 𝑥𝑝（MW） 5.843 5.851 6.008 6.098 6.459 6.832
储能能量容量 𝑥𝑒（MWh） 35.56 36.61 36.60 36.65 39.69 51.44
总投资成本 𝑓（106 元） 92.96 93.67 94.74 96.69 101.6 111.3
测试 Shortfall风险 2.672 2.496 2.024 1.198 −0.075 −0.418

布位于概率分布模糊集中概率的一个下界如下：

1 − exp(− 𝜖2

2𝛷2 𝑁) （3.59）

其中𝛷 ∶= sup{‖𝝃 − 𝝃′‖1 | 𝝃, 𝝃′ ∈ 𝛯}是 𝛯 的直径，即任意两个随机变量取值之间
的最远距离。因此，可以通过式（3.59）在给定的 𝛷、𝑁 和概率分布模糊集包含真
实概率分布的置信概率下选取 𝜖。如果需要保持一个固定的置信概率，那么 𝜖应该
正比于 1/√𝑁 和 𝛷。

表 3.3 不同规划用数据量下独立微网容量优化配置结果

规划用数据量𝑁 91 182 273 364 455

新能源容量 𝑥𝑔（MW） 19.60 19.78 18.54 19.22 18.91
储能功率容量 𝑥𝑝（MW） 6.538 6.459 5.898 5.823 6.040
储能能量容量 𝑥𝑒（MWh） 45.11 39.69 47.23 46.97 48.39
总投资成本 𝑓（106 元） 107.7 101.6 107.1 108.3 109.5
测试 Shortfall风险 −0.346 −0.075 −0.284 −0.360 −0.397

表 3.4中为不同可接受失负荷量 𝜆下的容量优化配置结果。因为失负荷 Short-
fall 风险的定义依赖于 𝜆，所以通过测试用数据中的平均失负荷量来反映鲁棒性。
结果表明，𝜆越大说明对失负荷的容忍度越高，于是总投资成本减小，测试平均失
负荷量升高，并且取值通常接近 𝜆。
随着储能相关技术的发展和成熟，储能成本在未来可能下降。为了研究储能

单位容量成本对容量优化配置结果的影响，将 𝐶𝑝 和 𝐶𝑒 同时乘以一个系数，系数

变化时的结果在表 3.5中展示。基础算例对应储能单位容量成本乘以系数 1.0的情
况。随着储能单位容量成本降低，新能源发电装机容量降低，储能功率和能量容

量升高，并且总投资成本降低。
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表 3.4 不同可接受失负荷量下独立微网容量优化配置结果

可接受失负荷量 𝜆（MWh） 0.9636 1.606 2.409 3.212 4.015

新能源容量 𝑥𝑔（MW） 15.47 19.78 15.64 13.40 11.96
储能功率容量 𝑥𝑝（MW） 4.896 6.459 5.620 4.932 4.567
储能能量容量 𝑥𝑒（MWh） 70.16 39.69 35.70 34.37 33.29
总投资成本 𝑓（106 元） 126.2 101.6 86.00 78.34 73.21
测试平均失负荷量（MWh） 0.729 1.546 2.755 3.750 4.780

表 3.5 不同储能单位容量成本下独立微网容量优化配置结果

储能单位容量成本乘以系数 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2

新能源容量 𝑥𝑔（MW） 9.072 11.68 15.64 19.78 20.38
储能功率容量 𝑥𝑝（MW） 4.744 4.120 5.620 6.459 6.200
储能能量容量 𝑥𝑒（MWh） 72.08 62.55 35.70 39.69 38.76
总投资成本 𝑓（106 元） 58.27 75.54 86.00 101.6 112.2

3.4.5 保守性讨论

本章所提求解方法可能额外引入的保守性来自于 2.5.3节中提出的基于 Lips-
chitz常数的求解方法。2.5.4节中已分析，保守性可能产生于两个方面：第一，应用
文献 [123]中定理 6.3和命题 6.5给出最坏期望的一个保守近似，即本章式（3.17）；
第二，如果采用的 Lipschitz常数不是最小的，会额外引入保守性。
实际上，本章所提求解方法不存在第二种额外保守性，命题 3.3和后续分析已

经说明所采用的 Lipschitz常数是最小的。此外，2.5.3节中提出的算法 2.1与命题
3.3给出相同的 Lipschitz常数，说明在这个算例中算法 2.1能得到最小的 Lipschitz
常数。

对于第一种额外保守性，由于随机变量取值范围 𝛯 ≠ ℝ2𝑇，所以额外保守性

可能存在。虽然难以计算最坏期望的准确值，但是可以通过检查上下界来估计保

守性的大小。根据式（3.49），𝑟𝑑(𝒙) ⩽ 𝑟0(𝒙) ⩽ 𝑟𝑐(𝒙)，即准确风险在 DRO-D模型风
险和所提求解方法风险之间。把风险上限设为 0，则容量优化配置结果从最乐观到
最保守的排序应该为所提求解方法结果、准确结果、DRO-D结果。所提求解方法
结果为 101.6 × 106 元，是准确结果的上界。为了利用 DRO-D模型得到更好的下
界，扩大离散概率分布的概率分布模糊集，使其包括全部 637组数据的范围，此时
结果为 95.76 × 106元。如果概率分布模糊集进一步扩大，也许能得到更好的下界。

61



第 3章 全新能源供电独立微网中新能源-储能容量优化配置

但是目前已经可以得出结论，准确结果在 95.76 × 106元与 101.6 × 106元之间，所

以这个例子中所提求解方法的保守性不超过 6.1%。

3.5 本章小结

本章提出了一种考虑失负荷分布鲁棒 Shortfall风险的独立微网中新能源发电
和储能容量优化配置的双目标模型，把基于Wasserstein距离的概率分布模糊集下
定义的分布鲁棒 Shortfall风险近似成了线性规划最优值。为了求解双目标优化的
帕累托前沿，利用 𝜀-约束法将求解帕累托前沿的问题转化为参数线性规划问题，在
此基础上提出了计算帕累托前沿解析表达式的算法。

在算例分析中，将所提方法与传统随机规划、鲁棒优化、基于Wasserstein距
离但只考虑离散概率分布的分布鲁棒优化方法、基于时序仿真的方法、基于 KL散
度的分布鲁棒优化做了对比。大致而言，所提方法能很好地平衡最优性和鲁棒性：

与鲁棒优化、基于时序仿真的方法相比结果经济性更强，与随机规划和只考虑离散

概率分布的分布鲁棒优化方法相比鲁棒性更强。增加概率分布模糊集的半径、增

加数据量、减小可接受失负荷量等操作会使得结果变得更保守。当储能单位成本

下降时，优化配置结果中新能源发电容量减小，储能容量增大。
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第 4章 偏远新能源场站的输电-储能容量优化配置

4.1 概述

新能源资源有时远离负荷中心，例如中国西北地区富含风力和光伏资源，但

是人口密度较低，电负荷较少，于是电能传输到东部负荷中心 [184]，即出现了新能

源发电的远距离传输。受到实时天气影响，光伏发电和风力发电出力的随机性和

波动性很强 [185]，并且平均发电功率通常远小于装机容量。因此，如果传输线容量

与装机容量一致，则传输线利用率很低。可以在新能源场站配置储能 [186]，平滑新

能源出力。这种做法的优势在于两个方面：第一，新能源场站变得部分可控，从而

减弱电网需要应对的不确定性 [187]；第二，平滑新能源出力曲线后，传输线所需容

量降低。考虑到输电走廊的长距离，单位容量传输线成本较高，所以在新能源场

站配置储能可能对减少投资成本有很大帮助。因此，需要协调优化配置传输线和

储能容量。

本章研究偏远新能源场站的储能和传输线容量规划问题，致力于优化经济性，

包括限制新能源弃电与最小化总投资成本。为了处理新能源发电的不确定性，并

考虑经验概率分布的不精确性，采用基于Wasserstein距离的分布鲁棒优化方法为
容量优化配置问题建模，并等价地转换为线性规划进行求解。研究框架如图 4.1所
示。

本章创新点在于两个方面：

第一，提出了一种为偏远新能源场站协调优化配置储能和传输线容量的分布

鲁棒优化模型，减少所需传输线容量并降低投资成本，缓解电网面临的新能源出

力波动问题。通过分布鲁棒 CVaR约束限制新能源弃电，并考虑经验概率分布的不
精确性。所提模型能够同时达到保持新能源高利用率、减少总投资成本以及减弱

不确定性的效果。

第二，提出了求解所提分布鲁棒容量优化配置模型的一种系统性方法，关键

在于转化新能源弃电分布鲁棒 CVaR约束。为此，将最小化新能源弃电量的运行
优化问题转化为以新能源发电随机变量和输电-储能设备容量为参数的参数线性规
划，并构建了一种基于线性规划的方法将新能源弃电量表达为关于参数的分段仿

射函数。然后利用 CVaR的性质，把新能源弃电分布鲁棒 CVaR约束转化为线性模
型。最后，所提分布鲁棒容量优化配置问题归结于求解线性规划。

本章首先在 4.2节建立分布鲁棒容量优化配置问题的数学模型，然后 4.3节提
出求解方法，4.4通过算例进行验证和分析，最后在 4.5节得出结论。
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第一阶段：规划
    决策变量：传输线容量、储能容量
    随机变量：新能源
    目标：最小化投资成本
    约束：容量变量取值范围、
          新能源弃电分布鲁棒风险

第二阶段：运行
    决策变量：运行变量
    固定容量变量、随机变量
    目标：最小化新能源弃电
    约束：功率平衡、传输线容量、
          运行变量取值范围、
          线性化的储能模型

容量优化配置模型

求解方法

新能源弃电量函数近似解析表达式

迭代减小误差

线性规划

转化新能源弃电
分布鲁棒风险

参数线性规划

图 4.1 偏远新能源场站的输电-储能容量优化配置研究框架

4.2 数学模型

本节首先建立运行优化模型，然后定义概率分布模糊集，并据此构建新能源

弃电约束，最后提出分布鲁棒容量优化配置问题数学模型。

4.2.1 运行优化模型

所考虑的偏远新能源场站配置储能并通过传输线连接电网，能量流动关系如

图 4.2所示。在运行优化问题中，考虑 𝑇 个时间段，每个时间段长度为 ∆𝑡。时间

段集合记为 𝑆𝑇 ∶= {1, 2, ⋯ , 𝑇 }。第 𝑡个时间段中新能源最大发电功率记为 𝜉𝑡，是

随机变量，并将新能源弃电功率记为 𝑝𝑐
𝑡。第 𝑡个时间段中从发电到储能、从发电到

输电与从储能到输电的功率分别记作 𝑝𝑟𝑠
𝑡 、𝑝𝑟𝑔

𝑡 与 𝑝𝑠𝑔
𝑡 。

令 𝑥𝑝、𝑥𝑒和 𝑥𝑙 分别表示储能功率容量、储能能量容量和传输线容量。第 𝑡个
时间段结束时储能储存的能量记为 𝑒𝑡，并用 𝑒0 表示初始状态储存的能量，则运行

优化问题如下：

𝑓(𝒙, 𝝃) ∶= min ∑
𝑡∈𝑆𝑇

𝑝𝑐
𝑡 ∆𝑡 （4.1）

s.t. 𝑝𝑟𝑠
𝑡 , 𝑝𝑟𝑔

𝑡 , 𝑝𝑠𝑔
𝑡 , 𝑝𝑐

𝑡 ⩾ 0, ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （4.2）
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发电

储能

电网

传输线

t

rg

tp

rs

tp

sg

tp

图 4.2 偏远新能源场站能量流动关系

𝜉𝑔
𝑡 = 𝑝𝑟𝑠

𝑡 + 𝑝𝑟𝑔
𝑡 + 𝑝𝑐

𝑡 , ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （4.3）

𝑝𝑟𝑔
𝑡 + 𝑝𝑠𝑔

𝑡 ⩽ 𝑥𝑙, ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （4.4）

𝑒𝑡 = 𝑒0 +
𝑡

∑
𝑠=1 (𝜂𝑐𝑝𝑟𝑠

𝑠 − 𝑝𝑠𝑔
𝑠

𝜂𝑑 ) ∆𝑡, ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （4.5）

𝜔𝑙𝑥𝑒 ⩽ 𝑒𝑡 ⩽ 𝜔ℎ𝑥𝑒, ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇 , 𝑒𝑇 = 𝑒0 （4.6）

𝑝𝑟𝑠
𝑡 ⩽ 𝑥𝑝, 𝑝𝑠𝑔

𝑡 ⩽ 𝑥𝑝, ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （4.7）

𝑝𝑟𝑠
𝑡 + 𝑝𝑠𝑔

𝑡 ⩽ 𝑥𝑝, ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （4.8）

其中式（4.1）表示优化目标为最小化新能源弃电量；式（4.2）规定功率流向与变
量非负；式（4.3）表示发电处的功率平衡；式（4.4）为传输线容量约束；式（4.5）
-式（4.8）组成储能运行模型 [188]。其中 𝜂𝑐 和 𝜂𝑑 分别为储能充电和放电效率，式

（4.5）描述储能 SoC动态；𝜔𝑙 和 𝜔ℎ 分别为储能 SoC下界和上界，式（4.6）限制
储能 SoC的范围，并要求始末储存能量相同使得能够连续运行；式（4.7）含有充
放电功率范围约束；在式（4.8）中，允许每个时间段分成充电子区间和放电子区
间，使得可能不严格互补的充电和放电功率仍然物理上可实现 [188]：例如，将 𝑝𝑟𝑠

𝑡
和 𝑝𝑠𝑔

𝑡 看作第 𝑡个时间段中的平均功率。储能先以 𝑥𝑝 功率充电 𝑝𝑟𝑠
𝑡 ∆𝑡/𝑥𝑝 时间，然

后以 𝑥𝑝功率放电 𝑝𝑠𝑔
𝑡 ∆𝑡/𝑥𝑝时间，该时间段剩余时间中储能不充电不放电。通过这

种方式，储能不需要同时充放电，并在第 𝑡个时间段达到了 𝑝𝑟𝑠
𝑡 的平均充电功率和

𝑝𝑠𝑔
𝑡 的平均放电功率。

在式（4.1）-式（4.8）的运行优化问题中，容量变量 𝒙 ∶= (𝑥𝑝, 𝑥𝑒, 𝑥𝑙)和新能
源发电 𝝃 ∶= (𝜉𝑡; 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 )被看作参数，而决策变量为 𝑝𝑟𝑠

𝑡 、𝑝𝑟𝑔
𝑡 、𝑝𝑠𝑔

𝑡 、𝑝𝑐
𝑡、𝑒𝑡，其中

𝑡 ∈ 𝑆𝑇。因此，式（4.1）-式（4.8）的最优值，即新能源弃电量，可以看作关于 𝒙
和 𝝃的函数，并记作 𝑓(𝒙, 𝝃)。
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4.2.2 概率分布模糊集

不确定性来自于新能源发电 𝝃，它包含了 𝑇 个取值在 [0, ̄𝑃 ]之间的随机数，其
中 ̄𝑃 为新能源场站的装机容量。因此，随机变量 𝝃的取值范围 𝛯 定义如下：

𝛯 ∶= {𝝃 ∈ ℝ𝑇 | 0 ⩽ 𝜉𝑡 ⩽ ̄𝑃 , ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇 } （4.9）

根据天气历史数据和新能源场站参数，生成 𝝃的𝑁组采样数据，记作 𝝃𝑛 ∶= (𝜉𝑡,𝑛; 𝑡 ∈
𝑆𝑇 ), 𝑛 ∈ 𝑆𝑁，其中 𝑆𝑁 ∶= {1, 2, ⋯ , 𝑁}。采用 2.2节中的方法，基于采样数据建立
经验概率分布 ℙ0，然后通过 1-范数Wasserstein距离定义概率分布模糊集 ℬ(ℙ0, 𝜖)。

4.2.3 新能源弃电分布鲁棒 CVaR约束

将可接受的新能源弃电率记为 𝜆，𝜆 ∈ [0, 1]，则新能源弃电可接受的事件可表
示为 𝑓(𝒙, 𝝃) ⩽ 𝜆 ∑𝑡∈𝑆𝑇

𝜉𝑡∆𝑡。因为新能源发电 𝝃 的不确定性，这是一个随机事件。
一种常用的做法是考虑随机事件的概率，从而得到以下分布鲁棒机会约束：

inf
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

ℙ
⎡⎢⎢⎣
𝑓(𝒙, 𝝃) ⩽ 𝜆 ∑

𝑡∈𝑆𝑇

𝜉𝑡∆𝑡
⎤⎥⎥⎦

⩾ 𝛽 （4.10）

其中 𝛽 为可接受的最小概率，因此式（4.10）表示对概率分布模糊集 ℬ(ℙ0, 𝜖)中的
所有概率分布，新能源弃电可接受的概率不小于 𝛽。

式（4.10）可看作一个分布鲁棒风险约束。实际上，通过定义一个代表损失的
函数并利用 VaR，可将式（4.10）等价地转化为一个分布鲁棒 VaR约束。代表损失
的函数定义如下：

𝑔(𝒙, 𝝃) ∶= 𝑓(𝒙, 𝝃) − 𝜆 ∑
𝑡∈𝑆𝑇

𝜉𝑡∆𝑡 （4.11）

即运行优化得到的新能源弃电量减去可接受的新能源弃电量。因为 𝑔(𝒙, 𝝃) ⩽ 0等
价于 𝑓(𝒙, 𝝃) ⩽ 𝜆 ∑𝑡∈𝑆𝑇

𝜉𝑡∆𝑡，式（4.10）等价于

inf
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

ℙ [𝑔(𝒙, 𝝃) ⩽ 0] ⩾ 𝛽 （4.12）

利用式（2.8）中 VaR的定义，类似 2.5.1节中式（2.20），式（4.12）等价于以
下分布鲁棒 VaR约束：

sup
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

𝛽-VaRℙ(𝑔(𝒙, 𝝃)) ⩽ 0 （4.13）

由于 VaR非凸，并且 CVaR是 VaR最好的具有凸性质的保守近似 [171]，所以

采用以下分布鲁棒 CVaR约束：

sup
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

𝛽-CVaRℙ(𝑔(𝒙, 𝝃)) ⩽ 0 （4.14）
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根据 2.5.1节中的分析，式（4.14）为式（4.10）的一个充分条件。
本章所提模型采用 CVaR作为风险度量的理由有以下三个方面：第一，CVaR

是一种具有良好性质的风险度量，它能反应概率分布尾部情况，并为恶劣情形的期

望损失提供信息。CVaR是相干的（Coherent）、变迁等价的（Transition-Equivalent）、
正齐性的（Positively Homogeneous）、凸的，并且具有一些单调性方面的性质，因此
CVaR在金融、工程和许多其他领域得到了广泛应用 [168]。同时，CVaR也符合本章
度量弃电风险的需求。第二，优化问题中 CVaR可以等价地用线性约束建模 [168]，

使其能被有效转化和处理。利用 CVaR的这个优势，本章提出了基于线性规划的
模型求解方法，并将在 4.3节中具体描述。第三，因为 CVaR是 VaR最好的凸近
似 [171]，CVaR和 VaR具有密切联系。VaR约束等价于机会约束，但他们非凸导致
难以处理和有效求解。CVaR通过提供机会约束的一个保守近似，避免了非凸带来
的问题。

4.2.4 容量优化配置模型

偏远新能源场站的储能和传输线容量协调优化配置问题建立如下：

min
𝒙

𝐶𝑝𝑥𝑝 + 𝐶𝑒𝑥𝑒 + 𝐶𝑙𝑥𝑙 （4.15）

s.t. 𝒙 = (𝑥𝑝, 𝑥𝑒, 𝑥𝑙) ⩾ 𝟎 （4.16）

sup
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

𝛽-CVaRℙ(𝑔(𝒙, 𝝃)) ⩽ 0 （4.17）

其中式（4.15）表示优化目标为最小化储能和传输线的总投资成本；式（4.16）为
容量的非负约束；式（4.17）为新能源弃电约束。式（4.15）中目标函数适用于储
能的能量容量和功率容量可分开规划的储能类型，对于能量和功率容量紧密联系

的储能，可固定储能时长参数，即令 𝑥𝑒为 𝑥𝑝的固定倍数。这相当于增加一个线性

约束，不改变优化配置模型主体，并且后续求解方法仍然适用。虽然一般而言储

能与传输线使用年限不同，但是可以折算为同一时间尺度内的运行成本，通过合

理加权使得能够计算总成本。这个过程只需要调节权重系数，不需改变所提模型

与求解方法。式（4.15）目标函数中假设传输线成本与容量成正比 [189]，这个假设

较为粗糙，实际场景中传输线成本由电压等级、线路型号与回数、线路长度、地理

条件等多种因素共同决定。但是在规划阶段尚未确定具体细节，可先通过基于式

（4.15）目标函数的容量优化配置模型估计传输线大致容量，从而确定候选方案范
围。之后，修改目标函数形式，通过求解MILP，在候选传输线方案中，找出最优
方案以及此时储能容量，具体做法见 4.4.7节。
式（4.15）-式（4.17）中的分布鲁棒优化问题含有一个分布鲁棒 CVaR约束，
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且概率分布模糊集基于Wasserstein距离定义。求解的另一个难点来自代表损失的
函数 𝑔(𝒙, 𝝃)，它含有式（4.1）-式（4.8）中线性规划最优值定义的函数 𝑓(𝒙, 𝝃)，目
前其函数解析表达式未知。以上两个难点使得式（4.15）-式（4.17）的容量优化配
置问题难以直接求解。

4.3 求解方法

本节首先根据参数线性规划分析新能源弃电量函数 𝑓(𝒙, 𝝃)的解析表达式，然
后提出一种计算近似表达式的算法，并据此将式（4.15）-式（4.17）的容量优化配
置问题转化为能用商业求解器直接求解的线性规划问题形式。

4.3.1 计算新能源弃电量函数的表达式

本小节首先介绍新能源弃电量函数准确的解析表达式，然后分析近似误差，提

出通过迭代逐渐减少误差的近似方法，最后总结近似新能源弃电量函数表达式的

算法。

4.3.1.1 新能源弃电量函数的解析表达式

为了简洁，将式（4.1）-式（4.8）中定义新能源弃电量函数 𝑓(𝒙, 𝝃)的线性规
划写成以下紧凑形式：

𝑓(𝜽) ∶= min
𝒚

𝒄⊤𝒚

s.t. 𝑨1𝒚 ⩽ 𝒃1 + 𝑩1𝜽

𝑨2𝒚 = 𝒃2 + 𝑩2𝜽

（4.18）

其中 𝜽 ∶= (𝒙, 𝝃)是参数列向量；𝒚是包括 𝑝𝑟𝑠
𝑡 、𝑝𝑟𝑔

𝑡 、𝑝𝑠𝑔
𝑡 、𝑝𝑐

𝑡、𝑒𝑡, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 的决策变量；

𝑨1、𝑨2、𝒃1、𝒃2、𝑩1、𝑩2、𝒄均为系数矩阵或向量。式（4.18）为约束右端项含有
参数的参数线性规划问题 [173]。

令 𝑥̄𝑝、𝑥̄𝑒、𝑥̄𝑙分别表示 𝑥𝑝、𝑥𝑒、𝑥𝑙的上界，并将容量变量 𝒙的取值范围 𝑋如
下：

𝑋 ∶= {𝒙 = (𝑥𝑝, 𝑥𝑒, 𝑥𝑙) ∈ ℝ3 | 0 ⩽ 𝑥𝑝 ⩽ 𝑥̄𝑝, 0 ⩽ 𝑥𝑒 ⩽ 𝑥̄𝑒, 0 ⩽ 𝑥𝑙 ⩽ 𝑥̄𝑙} （4.19）

综合 𝒙的取值范围 𝑋 与 𝝃的取值范围 𝛯，得到 𝜽的取值范围 𝛩的定义如下：

𝛩 ∶= {(𝒙, 𝝃) | 𝒙 ∈ 𝑋, 𝝃 ∈ 𝛯} （4.20）

以下将推导函数 𝑓(𝜽), 𝜽 ∈ 𝛩的解析表达式。
命题 4.1： 对任意 𝜽 ∈ 𝛩，𝑓(𝜽)有限。
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命题 4.1证明见附录 B.1。命题 4.1的物理意义是新能源弃电量非负并且小于
等于新能源最大发电量，证明中构造的可行解相当于舍弃所有新能源发电，因此

命题 4.1的结论是自然的。
式（4.18）中线性规划的对偶问题如下：

max
𝜸,𝝁

(𝒃1 + 𝑩1𝜽)⊤𝜸 + (𝒃2 + 𝑩2𝜽)⊤𝝁

s.t. 𝑨⊤
1 𝜸 + 𝑨⊤

2 𝝁 = 𝒄, 𝜸 ⩽ 𝟎
（4.21）

命题 4.1表明，式（4.18）中线性规划在任意 𝜽 ∈ 𝛩下具有有限最优值，所以根据
线性规划对偶理论 [174]，式（4.21）具有与式（4.18）相同的最优值，所以有

𝑓(𝜽) = max
(𝜸,𝝁)∈𝛤

(𝒃1 + 𝑩1𝜽)⊤𝜸 + (𝒃2 + 𝑩2𝜽)⊤𝝁 （4.22）

其中对偶可行域 𝛤 定义如下：

𝛤 ∶= {(𝜸, 𝝁) | 𝑨⊤
1 𝜸 + 𝑨⊤

2 𝝁 = 𝒄, 𝜸 ⩽ 𝟎} （4.23）

所以 𝛤 是一个多面体。根据命题 4.1，𝑓(𝜽)有限，因此式（4.22）中最大值能够在
𝛤 的顶点（Vertex）处取到。将 𝛤 的顶点集记为 𝑉 (𝛤 ) ∶= {(𝜸𝑘, 𝝁𝑘); 𝑘 = 1, 2, ⋯ , 𝐾}，
则

𝑓(𝜽) = max
(𝜸𝑘,𝝁𝑘)∈𝑉 (𝛤 )

(𝒃1 + 𝑩1𝜽)⊤𝜸𝑘 + (𝒃2 + 𝑩2𝜽)⊤𝝁𝑘

= max
(𝜸𝑘,𝝁𝑘)∈𝑉 (𝛤 )

(𝜸⊤
𝑘 𝑩1 + 𝝁⊤

𝑘 𝑩2) ⋅ 𝜽 + (𝜸⊤
𝑘 𝒃1 + 𝝁⊤

𝑘 𝒃2)

= max
(𝜸𝑘,𝝁𝑘)∈𝑉 (𝛤 )

𝑓𝑘(𝜽)

（4.24）

其中

𝑓𝑘(𝜽) ∶= (𝜸⊤
𝑘 𝑩1 + 𝝁⊤

𝑘 𝑩2) ⋅ 𝜽 + (𝜸⊤
𝑘 𝒃1 + 𝝁⊤

𝑘 𝒃2) （4.25）

是关于 𝜽的分段仿射函数。式（4.24）表明 𝑓(𝜽)是有限个仿射函数的逐点最大结
果。因此，𝑓(𝜽)是分段仿射的凸函数 [174]。

式（4.1）-式（4.8）中约束数量决定了对偶变量 (𝜸, 𝝁)的维数。因为含储能的
运行优化问题是多时间段的，所以 (𝜸, 𝝁)的维数不可避免地很高，导致 𝛤 含有大
量的顶点。因此，列举 𝑉 (𝛤 )中的所有顶点是不现实的。实际上，通常只有一部分
顶点有必要出现在式（4.24）中。

4.3.1.2 近似误差分析

对任意子集𝑊 ⊆ 𝑉 (𝛤 )有

𝑓(𝜽) ⩾ 𝑓𝑊 (𝜽) ∶= max
(𝜸𝑘,𝝁𝑘)∈𝑊

𝑓𝑘(𝜽) （4.26）
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其中 𝑓𝑊 (𝜽)是 𝑓(𝜽)的一个近似函数，并且𝑊 越大，近似越精确。因为 𝑓𝑊 (𝜽)分
段仿射，所以在它仿射的区域里研究它更为方便。显然在这样的区域中某个仿射

函数达到所有仿射函数之中的最大，即

𝛩𝑊 ,𝑘 ∶= {𝜽 ∈ 𝛩 | 𝑓𝑘(𝜽) ⩾ 𝑓𝑙(𝜽), ∀(𝜸𝑙, 𝝁𝑙) ∈ 𝑊 , 𝑙 ≠ 𝑘} （4.27）

当 𝜽 ∈ 𝛩𝑊 ,𝑘 时，第 𝑘个仿射函数达到最大，并且 𝑓𝑊 (𝜽) = 𝑓𝑘(𝜽)。因为 𝑓𝑘(𝜽)和
𝑓𝑙(𝜽)是仿射函数，所以 𝛩𝑊 ,𝑘 是多面体。如果用 𝑓𝑊 (𝜽)近似 𝑓(𝜽)，则 𝛩𝑊 ,𝑘 中最

大误差可通过下式计算：

max
𝜽∈𝛩𝑊 ,𝑘

𝑓(𝜽) − 𝑓𝑘(𝜽)

=
⎧⎪
⎨
⎪⎩

max
𝜽,𝜸,𝝁

𝑣(𝜽, 𝜸, 𝝁)

s.t. 𝜽 ∈ 𝛩𝑊 ,𝑘, (𝜸, 𝝁) ∈ 𝛤

（4.28）

其中根据式（4.21）中的对偶问题形式给出 𝑣(𝜽, 𝜸, 𝝁)如下：

𝑣(𝜽, 𝜸, 𝝁) ∶= (𝒃1 + 𝑩1𝜽)⊤𝜸 + (𝒃2 + 𝑩2𝜽)⊤𝝁

− (𝜸⊤
𝑘 𝑩1 + 𝝁⊤

𝑘 𝑩2) ⋅ 𝜽 − (𝜸⊤
𝑘 𝒃1 + 𝝁⊤

𝑘 𝒃2)
（4.29）

虽然式（4.28）中可行域是所面体，但是目标函数 𝑣(𝜽, 𝜸, 𝝁)含有乘积项 𝜽⊤𝑩⊤
1 𝜸 和

𝜽⊤𝑩⊤
2 𝝁。采用爬山法（Mountain Climbing）[190] 求解式（4.28）中优化问题。如算法

4.1所示，这种方法交替优化 𝜽和 (𝜸, 𝝁)，通过不断求解线性规划来解式（4.28）。

算法 4.1爬山法 [190]

输入：式（4.28）中优化问题的参数、初始可行点 𝜽(0) ∈ 𝛩𝑊 ,𝑘、收敛准则的参数 𝛿 > 0。
输出：式（4.28）中优化问题的一个解 (𝜽(𝑖), 𝜸(𝑖), 𝝁(𝑖))。
1: 初始化：令 𝑖 ← 1。
2: 求解线性规划 max(𝜸,𝝁)∈𝛤 𝑣(𝜽(𝑖−1), 𝜸, 𝝁)并得到最优解 (𝜸(𝑖), 𝝁(𝑖))。
3: 求解线性规划 max𝜽∈𝛩𝑊 ,𝑘

𝑣(𝜽, 𝜸(𝑖), 𝝁(𝑖))并得到最优解 𝜽(𝑖)。

4: 若 𝑣(𝜽(𝑖), 𝜸(𝑖), 𝝁(𝑖)) − 𝑣(𝜽(𝑖−1), 𝜸(𝑖), 𝝁(𝑖)) ⩽ 𝛿则终止，否则更新 𝑖 ← 𝑖 + 1并转到第 2步。

为了给出式（4.28）中优化的初始可行点 𝜽(0) ∈ 𝛩𝑊 ,𝑘，计算 𝛩𝑊 ,𝑘的切比雪夫

中心（Chebyshev Center），即多面体 𝛩𝑊 ,𝑘之中最大球的中心
[174]。将式（4.27）写

成 𝛩𝑊 ,𝑘 = {𝜽 | 𝒖⊤
𝑖 𝜽 ⩽ 𝑤𝑖, ∀𝑖}的形式，其中 𝒖𝑖和 𝑤𝑖是常向量或常数，那么可以通

过求解以下线性规划来寻找切比雪夫中心 [174]：

max
𝑟,𝜽

𝑟

s.t. 𝒖⊤
𝑖 𝜽 + 𝑟‖𝒖𝑖‖2 ⩽ 𝑤𝑖, ∀𝑖

（4.30）

其中 ‖ ⋅ ‖2表示 2-范数，并且切比雪夫中心为最优解中的 𝜽值。
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4.3.1.3 计算新能源弃电量函数近似表达式的算法

将上述步骤组合起来，得到计算新能源弃电量函数近似表达式的算法，如算

法 4.2所示。

算法 4.2计算新能源弃电量函数近似表达式
输入：式（4.18）中优化问题的参数、包含 𝜽典型值的初始点集𝛩0、收敛准则的参数 𝛿 > 0。
输出：𝑓(𝜽)的一个近似函数 𝑓𝑊 (𝜽)。
1: 初始化：令𝑊 ← ∅。对每个点 𝜽𝑘 ∈ 𝛩0，在 𝜽 = 𝜽𝑘时求解式（4.21）的线性规划并得
到最优解 (𝜸𝑘, 𝝁𝑘)。如果 (𝜸𝑘, 𝝁𝑘) ∉ 𝑊，更新𝑊 ← 𝑊 ∪ {(𝜸𝑘, 𝝁𝑘)}。

2: 令𝑊 ′ ← 𝑊。对每个 (𝜸𝑘, 𝝁𝑘) ∈ 𝑊，通过式（4.27）找到 𝛩𝑊 ,𝑘。求解式（4.30）的线
性规划并得到 𝜽(0) ∈ 𝛩𝑊 ,𝑘。以 𝜽(0) 为初始可行点，用算法 4.1找到式（4.28）的一个
解 (𝜽∗, 𝜸∗, 𝝁∗)。如果 𝑣(𝜽∗, 𝜸∗, 𝝁∗) > 𝛿，则在 𝜽 = 𝜽∗ 时求解式（4.21）的线性规划并得
到最优解 (𝜸′, 𝝁′)。如果 (𝜸′, 𝝁′) ∉ 𝑊 ′，则更新𝑊 ′ ← 𝑊 ′ ∪ {(𝜸′, 𝝁′)}。

3: 如果𝑊 ′ = 𝑊，那么输出 𝑓𝑊 (𝜽)并终止；否则，更新𝑊 ← 𝑊 ′ 并转到第 2步。

算法 4.2的想法是通过求解一系列线性规划来寻找必要的对偶可行域顶点。其
中第 1步和第 2步的构造能保证 𝑓𝑘(𝜽𝑘) = 𝑓(𝜽𝒌)，所以对任意 (𝜸𝑘, 𝝁𝑘) ∈ 𝑊 有𝛩𝑊 ,𝑘

非空。此外，因为 𝑉 (𝛤 )元素数量有限，所以算法 4.2必定收敛。

4.3.2 将容量优化配置模型转化为线性规划

由于包含式（4.17）的分布鲁棒CVaR约束，所提容量优化配置模型无法直接求
解。将采用 2.5.1节的方法将分布鲁棒CVaR约束转化为含有最坏期望的约束，并进
一步利用新能源弃电量函数表达式和 2.5.2节的方法转化为线性模型。为此，首先需
要说明式（4.17）中函数 𝑔(𝒙, 𝝃)具有 2.4节中式（2.13）定义的损失函数的形式。根据
命题 4.1，对任意 𝒙 ∈ 𝑋和 𝝃 ∈ 𝛯，𝑓(𝒙, 𝝃)有限，从而 𝑔(𝒙, 𝝃) = 𝑓(𝒙, 𝝃)−𝜆 ∑𝑡∈𝑆𝑇

𝜉𝑡∆𝑡

有限。同时，𝑔(𝒙, 𝝃)也可以写成线性规划的最优值如下：

𝑔(𝒙, 𝝃) = 𝑓(𝒙, 𝝃) − 𝜆 ∑
𝑡∈𝑆𝑇

𝜉𝑡∆𝑡 （4.31）

=
⎧⎪
⎨
⎪⎩

min ∑
𝑡∈𝑆𝑇

𝑝𝑐
𝑡 ∆𝑡 − 𝜆 ∑

𝑡∈𝑆𝑇

𝜉𝑡∆𝑡

s.t.式（4.2）-式（4.8）
（4.32）

=

⎧
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎩

min 𝑠

s.t. 𝑠 ⩾ ∑
𝑡∈𝑆𝑇

𝑝𝑐
𝑡 ∆𝑡 − 𝜆 ∑

𝑡∈𝑆𝑇

𝜉𝑡∆𝑡

式（4.2）-式（4.8）

（4.33）

其中 𝑠为辅助变量。所以，𝑔(𝒙, 𝝃)等于式（4.33）中线性规划的最优值，(𝒙, 𝝃)只出
现在该线性规划的约束右端项中，并且约束右端项关于 (𝒙, 𝝃)是仿射函数。因此，
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𝑔(𝒙, 𝝃)为式（2.13）定义的损失函数的一种特殊形式，从而能够采用第 2章提出的
方法转化式（4.17）的分布鲁棒 CVaR约束。
按照 2.5.1节中式（2.28）和式（2.29）的等价关系，式（4.17）的分布鲁棒 CVaR

约束等价于最坏期望的如下约束：

𝛼 + 1
1 − 𝛽 sup

ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)
𝔼ℙ[max{𝑔(𝒙, 𝝃) − 𝛼, 0}] ⩽ 0 （4.34）

算法 4.2给出了 𝑓(𝒙, 𝝃)的近似分段仿射函数表达式，所以 𝑔(𝒙, 𝝃) = 𝑓(𝒙, 𝝃) −
𝜆 ∑𝑡∈𝑆𝑇

𝜉𝑡∆𝑡具有相同的形式，即

𝑔(𝒙, 𝝃) = max
𝑘∈𝑆𝐾

𝒅⊤
1,𝑘𝒙 + 𝒅⊤

2,𝑘𝝃 + 𝑑3,𝑘 （4.35）

其中 𝒅1,𝑘、𝒅2,𝑘、𝑑3,𝑘为常向量或常数，𝑆𝐾 为指标集。因此有

max {𝑔(𝒙, 𝝃) − 𝛼, 0}

= max{max
𝑘∈𝑆𝐾

𝒅⊤
2,𝑘𝝃 + (𝒅⊤

1,𝑘𝒙 + 𝑑3,𝑘 − 𝛼), 0}
（4.36）

为关于 (𝒙, 𝝃)的一些仿射函数的逐点最大值。
将随机变量取值范围 𝛯 写成 𝛯 = {𝝃 ∈ ℝ𝑇 | 𝑯𝝃 ⩽ 𝒉}的形式，其中𝑯 和 𝒉为

常数矩阵或向量。按照 2.5.2节中式（2.39），最坏期望 supℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖) 𝔼ℙ[max{𝑔(𝒙, 𝝃)−
𝛼, 0}]等于

inf
𝜌,𝒔,𝝈

𝜖𝜌 + 1
𝑁 ∑

𝑛∈𝑆𝑁

𝑠𝑛 （4.37）

s.t. 𝝈𝑛𝑘 ⩾ 𝟎, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁 , 𝑘 ∈ 𝑆𝐾 （4.38）

𝒅⊤
1,𝑘𝒙 + 𝑑3,𝑘 − 𝛼 + 𝒅⊤

2,𝑘𝝃𝑛 + (𝒉 − 𝑯𝝃𝑛)⊤𝝈𝑛𝑘 ⩽ 𝑠𝑛, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁 , 𝑘 ∈ 𝑆𝐾 （4.39）

𝝈𝑛0 ⩾ 𝟎, (𝒉 − 𝑯𝝃𝑛)⊤𝝈𝑛0 ⩽ 𝑠𝑛, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁 （4.40）

𝑯⊤𝝈𝑛𝑘 − 𝒅2,𝑘 ⩽ 𝜌𝟏𝑇 , − 𝑯⊤𝝈𝑛𝑘 + 𝒅2,𝑘 ⩽ 𝜌𝟏𝑇 , ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁 , 𝑘 ∈ 𝑆𝐾 （4.41）

𝑯⊤𝝈𝑛0 ⩽ 𝜌𝟏𝑇 , − 𝑯⊤𝝈𝑛0 ⩽ 𝜌𝟏𝑇 , ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁 （4.42）

其中 𝟏𝑇 表示 𝑇 维全 1向量。
将式（4.34）和式（4.37）-式（4.42）代入，得到式（4.15）-式（4.17）中容

量优化配置问题的近似线性规划如下：

min 𝐶𝑝𝑥𝑝 + 𝐶𝑒𝑥𝑒 + 𝐶𝑙𝑥𝑙 （4.43）

s.t. 𝑥𝑝, 𝑥𝑒, 𝑥𝑙 ⩾ 0 （4.44）

𝛼 + 1
1 − 𝛽

⎛
⎜
⎜
⎝
𝜖𝜌 + 1

𝑁 ∑
𝑛∈𝑆𝑁

𝑠𝑛
⎞
⎟
⎟
⎠

⩽ 0 （4.45）
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式（4.38）-式（4.42） （4.46）

因此，在根据算法 4.2计算新能源弃电量函数的近似表达式后，求解以上线性规划
即可得到优化配置结果。

4.4 算例分析

4.4.1 算例设置

为验证本章所提模型和方法，考虑一个装机容量为 1 GW的偏远光伏电站。从
美国国家太阳辐射数据库 [176] 获取每小时光照数据，并据此生成每小时新能源发

电数据，如图 3.3(a) 所示，参见文献 [177]。在每个月选取 10 个典型日，共组成
120天的规划用数据，并另外选取 245天的数据用于测试。在基础算例中，𝑇 = 24、
𝑁 = 120、∆𝑡 = 1 h 并且 ̄𝑃 = 1 GW。𝜉𝑡,𝑛, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 , 𝑛 ∈ 𝑆𝑁 来自用于规划的 120
天数据。储能参数为 𝜂𝑐 = 𝜂𝑑 = 0.95、𝜔𝑙 = 0.1、𝜔ℎ = 0.9、𝐶𝑝 = 106 元/MW 以
及 𝐶𝑒 = 1.2 × 106 元/MWh [178]。传输线参数为 𝐶𝑙 = 2 × 107 元/MW。其他参数为
𝜖 = 0.005、𝜆 = 5%和 𝛽 = 0.9。所提方法在一台配置 Intel Core i5-5200U处理器和
8 GB内存的笔记本电脑上的MATLAB环境中借助 YALMIP工具箱 [179] 实现，并

且优化问题用 Gurobi 9.1 [180] 求解。

4.4.2 新能源弃电量函数

所提方法的第一步是找到新能源弃电量函数的近似表达式，其中自变量为新

能源发电 𝝃 = (𝜉𝑡; 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 )和容量变量 𝒙 = (𝑥𝑝, 𝑥𝑒, 𝑥𝑙)。根据光伏发电装机容量为 1
GW的信息，将新能源弃电量函数的定义域 𝛩设为

𝛩 ∶=
⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝜽 = (𝒙, 𝝃)
|
|
||

0 ⩽ 𝜉𝑡 ⩽ 1 GW, ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇

0 ⩽ 𝑥𝑝 ⩽ 1 GW, 0 ⩽ 𝑥𝑒 ⩽ 12 GWh, 0 ⩽ 𝑥𝑙 ⩽ 1 GW

⎫⎪
⎬
⎪⎭
（4.47）

对于算法 4.2的初始点集，𝝃使用 120天的新能源发电数据，而 𝒙采用随机数进行
初始化。具体而言，期望设为 𝑥𝑝 = 0.85 GW、𝑥𝑒 = 5.4 GWh和 𝑥𝑙 = 0.39 GW，然
后分别乘以独立均匀随机生成的 0.85至 1.15之间的数。期望值是根据传统优化方
法的结果选取的，后文将详细介绍传统优化方法的做法和结果。

通过参数 𝜽的 120个初始点得到了 𝑉 (𝛤 )的 19个不同顶点。然后使用算法 4.2，
过程中反复求解线性规划，其规模均不超过 1000约束、1000变量。进行了 6轮迭
代，共花费 248 s计算时间，得到了包含 46个顶点的子集𝑊 ⊆ 𝑉 (𝛤 )，以及新能源
弃电量函数的近似表达式 𝑓𝑊 (𝒙, 𝝃)，这是 46个仿射函数的逐点最大值。
为了测试近似表达式 𝑓𝑊 (𝒙, 𝝃)的精确程度，使用 245天的测试用新能源发电
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数据与重新生成的 245组典型容量值。对比 𝑓𝑊 (𝒙, 𝝃)提供的近似新能源弃电量与
通过求解式（4.1）-式（4.8）运行优化问题得到的新能源弃电量精确值，结果展示
在图 4.3中，在绝大多数测试数据中近似新能源弃电量非常接近精确值。

0 50 100 150 200 250
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图 4.3 光伏电站弃电量函数近似精确程度

新能源弃电量函数的自变量一共 27维，其中包括 24维新能源发电随机变量
和 3维容量变量。用一个典型日的新能源发电数据固定 𝝃 的值，然后在图 4.4中
可视化已得到的新能源弃电量函数近似表达式，其中图 4.4(a)展示了将传输线容
量 𝑥𝑙 固定为 0.39 GW时弃电量随储能能量容量 𝑥𝑒和功率容量 𝑥𝑝变化的情况；图

4.4(b)展示了固定 𝑥𝑒/𝑥𝑝 = 6 h时弃电量随 𝑥𝑝 和 𝑥𝑙 变化的情况。随着 𝑥𝑝、𝑥𝑒 或者

𝑥𝑙 增大，新能源弃电量减小。

4.4.3 用于对比分析的其他方法

将所提方法记作 DRO-C。此外，考虑 3种方法用于对比。
第一种对比方法：基于 CVaR和随机规划的方法，记作 SP；
第二种对比方法：鲁棒优化方法，记作 RO；
第三种对比方法：仅考虑离散概率分布的基于Wasserstein距离的分布鲁棒优

化方法，记作 DRO-D。
以下分别描述这 3种对比方法。

4.4.3.1 基于 CVaR和随机规划的方法

忽略经验概率分布 ℙ0 可能的不精确性，将 ℙ0 视为真实概率分布，所以式

（4.15）-式（4.17）中容量优化配置模型的分布鲁棒 CVaR约束替换为 ℙ0 下的传
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(a)固定传输线容量为 0.39 GW

(b)固定储能能量容量/功率容量为 6 h

图 4.4 光伏电站弃电量函数可视化

统 CVaR约束，即

min
𝒙

𝐶𝑝𝑥𝑝 + 𝐶𝑒𝑥𝑒 + 𝐶𝑙𝑥𝑙

s.t. 𝒙 = (𝑥𝑝, 𝑥𝑒, 𝑥𝑙) ⩾ 0

𝛽-CVaRℙ0(𝑔(𝒙, 𝝃)) ⩽ 0

（4.48）

利用式（2.23），得到上述容量优化配置模型等价于以下线性规划：

min 𝐶𝑝𝑥𝑝 + 𝐶𝑒𝑥𝑒 + 𝐶𝑙𝑥𝑙 （4.49）

s.t. 𝑥𝑝, 𝑥𝑒, 𝑥𝑙 ⩾ 0 （4.50）

𝛼 + 1
𝑁(1 − 𝛽) ∑

𝑛∈𝑆𝑁

𝑠𝑛 ⩽ 0 （4.51）
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𝑠𝑛 ⩾ ∑
𝑡∈𝑆𝑇

𝑝𝑐
𝑡,𝑛∆𝑡 − 𝜆 ∑

𝑡∈𝑆𝑇

𝜉𝑡,𝑛∆𝑡 − 𝛼, 𝑠𝑛 ⩾ 0, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁 （4.52）

式（4.2）-式（4.8）, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁 （4.53）

其中 𝑠𝑛, 𝑛 ∈ 𝑆𝑁 是辅助变量。

4.4.3.2 鲁棒优化方法

将采样数据范围看作随机变量取值范围，即 𝛯0 ∶= {𝝃𝑛 | 𝑛 ∈ 𝑆𝑁}。要求对所
有 𝝃 ∈ 𝛯0，新能源弃电率都不超过 𝜆，即

min 𝐶𝑝𝑥𝑝 + 𝐶𝑒𝑥𝑒 + 𝐶𝑙𝑥𝑙

s.t. 𝑥𝑝, 𝑥𝑒, 𝑥𝑙 ⩾ 0

𝑔(𝒙, 𝝃) ⩽ 0, ∀𝝃 ∈ 𝛯0

（4.54）

其中新能源弃电量约束等价于 𝑔(𝒙, 𝝃𝑛) ⩽ 0, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁，所以此时容量优化配置问题

的等价线性规划如下：

min 𝐶𝑝𝑥𝑝 + 𝐶𝑒𝑥𝑒 + 𝐶𝑙𝑥𝑙

s.t. 𝑥𝑝, 𝑥𝑒, 𝑥𝑙 ⩾ 0

∑
𝑡∈𝑆𝑇

𝑝𝑐
𝑡,𝑛∆𝑡 − 𝜆 ∑

𝑡∈𝑆𝑇

𝜉𝑡,𝑛∆𝑡 ⩽ 0, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

式（4.2）-式（4.8）, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

（4.55）

4.4.3.3 仅考虑离散概率分布的基于Wasserstein距离的分布鲁棒优化方法

概率分布模糊集 ℬ𝑑(ℙ0, 𝜖)中只包括支撑集在 𝛯0 上的离散概率分布，并且要

求这些概率分布与经验概率分布 ℙ0的Wasserstein距离不超过 𝜖。ℬ𝑑(ℙ0, 𝜖)的数学
定义由式（3.43）给出。从而容量优化配置问题如下：

min
𝒙

𝐶𝑝𝑥𝑝 + 𝐶𝑒𝑥𝑒 + 𝐶𝑙𝑥𝑙

s.t. 𝒙 = (𝑥𝑝, 𝑥𝑒, 𝑥𝑙) ⩾ 0

sup
ℙ∈ℬ𝑑 (ℙ0,𝜖)

𝛽-CVaRℙ(𝑔(𝒙, 𝝃)) ⩽ 0
（4.56）

根据式（3.43）中概率分布模糊集 ℬ𝑑(ℙ0, 𝜖)的定义以及式（2.4）中Wasserstein距
离的定义，在概率分布模糊集 ℬ𝑑(ℙ0, 𝜖)下，式（4.34）中最坏期望等于一个线性
规划的最优值，即

sup
ℙ∈ℬ𝑑 (ℙ0,𝜖)

𝔼ℙ[max{𝑔(𝒙, 𝝃) − 𝛼, 0}] （4.57）
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=

⎧
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎩

sup
𝒒,𝑲 ∑

𝑛∈𝑆𝑁

𝑞𝑛[max{𝑔(𝒙, 𝝃𝑛) − 𝛼, 0}]

s.t. ∑𝑚,𝑛
𝐾𝑚𝑛‖𝝃𝑚 − 𝝃𝑛‖1 ⩽ 𝜖, ∑

𝑛∈𝑆𝑁

𝑞𝑛 = 1

𝐾𝑚𝑛 ⩾ 0, ∀𝑚, 𝑛 ∈ 𝑆𝑁

∑
𝑛∈𝑆𝑁

𝐾𝑚𝑛 = 1
𝑁 , ∀𝑚 ∈ 𝑆𝑁

∑
𝑚∈𝑆𝑁

𝐾𝑚𝑛 = 𝑞𝑛, 𝑞𝑛 ⩾ 0, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

（4.58）

=

⎧
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎩

min
𝜌,𝝂,𝝈,𝜏

𝜖𝜌 + ∑
𝑛∈𝑆𝑁

𝜎𝑛
𝑁 + 𝜏

s.t. 𝜌‖𝝃𝑚 − 𝝃𝑛‖1 + 𝜈𝑚 + 𝜎𝑛 ⩾ 0, ∀𝑚, 𝑛 ∈ 𝑆𝑁

− 𝜈𝑛 + 𝜏 ⩾ max{𝑔(𝒙, 𝝃𝑛) − 𝛼, 0}, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

𝜌 ⩾ 0

（4.59）

其中第二个等号由线性规划对偶理论 [174] 得到，注意到max{𝑔(𝒙, 𝝃)−𝛼, 0}对 𝒙 ∈ 𝑋
和 𝝃 ∈ 𝛯0有界，从而 supℙ∈ℬ𝑑 (ℙ0,𝜖) 𝔼ℙ[max{𝑔(𝒙, 𝝃) − 𝛼, 0}]有限。
因此，这种方法的容量优化配置模型等价于以下线性规划：

min 𝐶𝑝𝑥𝑝 + 𝐶𝑒𝑥𝑒 + 𝐶𝑙𝑥𝑙

s.t. 𝑥𝑝, 𝑥𝑒, 𝑥𝑙 ⩾ 0

𝛼 + 1
1 − 𝛽

⎛
⎜
⎜
⎝
𝜖𝜌 + ∑

𝑛∈𝑆𝑁

𝜎𝑛
𝑁 + 𝜏

⎞
⎟
⎟
⎠

⩽ 0, 𝜌 ⩾ 0

𝜌‖𝝃𝑚 − 𝝃𝑛‖1 + 𝜈𝑚 + 𝜎𝑛 ⩾ 0, ∀𝑚, 𝑛 ∈ 𝑆𝑁

− 𝜈𝑛 + 𝜏 ⩾ ∑
𝑡∈𝑆𝑇

𝑝𝑐
𝑡,𝑛∆𝑡 − 𝜆 ∑

𝑡∈𝑆𝑇

𝜉𝑡,𝑛∆𝑡 − 𝛼, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

− 𝜈𝑛 + 𝜏 ⩾ 0, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

式（4.2）-式（4.8）, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

（4.60）

4.4.4 结果与对比

在表 4.1中对比不同方法下的容量优化配置结果。其中 DRO-C方法需要求解
44万约束、22万变量的线性规划，SP和 RO方法求解不超过 3万约束、2万变量
的线性规划，DRO-D方法求解不超过 5万约束、2万变量的线性规划。为了测试
保守程度，根据式（2.23）在 245天的测试用数据中计算损失函数 𝑔的 𝛽-CVaR。
表 4.1中的结果显示，在基础算例中测试 CVaR小于 0，验证了所提方法的有
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表 4.1 不同方法下光伏电站的输电-储能容量优化配置结果

方法 DRO-C SP RO DRO-D

储能功率容量 𝑥𝑝（GW） 0.8508 0.8487 0.8878 0.8834
储能能量容量 𝑥𝑒（GWh） 5.4617 5.3783 5.5408 5.4336
传输线容量 𝑥𝑙（GW） 0.3956 0.3935 0.3982 0.3937
总投资成本（109 元） 15.3175 15.1722 15.5002 15.2777

测试 CVaR −0.0074 0.0327 −0.0493 0.0050
计算时间（s） 25 3 3 5

效性。在随机规划方法中，没有考虑经验概率分布的不精确性，所以结果偏乐观，

反映为正的测试 CVaR。这说明随机规划给出的结果仅对经验概率分布有效，虽然
规划用数据和测试用数据均为来自真实概率分布的采样数据，但是随机规划鲁棒

性较低，不能在测试用数据代表的概率分布中达到所要求的低风险。鲁棒优化的

结果在所有参与对比的方法中具有最高的总投资成本和最低的测试 CVaR，说明鲁
棒优化保守性最强。然而，使用鲁棒优化的容量配置方案时，在测试用数据中仍

然会出现新能源弃电量超出可接受范围的情况，原因是经验概率分布的支撑集没

有包含所有可能的极端情形。实际上，如果将鲁棒优化方法应用于全部的 365天
数据，那么总投资成本将达到 15.9769 × 109 元，明显高于表中只使用 120天数据
的结果。DRO-D方法的结果比随机规划更保守，但是比鲁棒优化更乐观，这是因
为依照概率分布模糊集定义有 ℙ0 ∈ ℬ𝑑(ℙ0, 𝜖) ⊆ ℬ(ℙ0, 𝜖)。所提方法和 DRO-D方
法的结果不同，进一步说明 ℬ𝑑(ℙ0, 𝜖) ⊊ ℬ(ℙ0, 𝜖)，而且 ℬ(ℙ0, 𝜖)中的最坏概率分布
没有被包含在 ℬ𝑑(ℙ0, 𝜖)中。因此，只考虑离散概率分布的 DRO-D方法有其局限
性，有必要采用考虑一般概率分布的所提方法。表 4.1中最后一行是不同方法的计
算时间。所提方法计算时间远长于随机规划方法，而 DRO-D方法也明显比随机规
划方法耗时长。尽管如此，对于规划问题而言，各种方法的计算效率都已经足够

高。

4.4.5 参数灵敏度分析

研究一些参数对容量优化配置结果的影响，包括概率分布模糊集半径 𝜖、规划
用数据量𝑁、可接受新能源弃电率 𝜆、CVaR中可接受概率 𝛽、传输线单位容量成
本 𝐶𝑙。

表 4.2展示了在不同概率分布模糊集半径 𝜖下的容量优化配置结果。当 𝜖增加
时，结果变得更保守，因为作为一个以 ℙ0为中心的Wasserstein距离球，概率分布
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模糊集变得更大，使其包含更坏的概率分布。在 𝜖 = 0的情况，概率分布模糊集
退化为只包含经验概率分布的单点集 {ℙ0}，因此所提方法也退化为随机规划的情
况。所提方法在 𝜖 = 0时结果与随机规划相同，再次验证了新能源弃电量函数的精
确程度足够高。

表 4.2 不同概率分布模糊集半径下光伏电站的输电-储能容量优化配置结果

概率分布模糊集半径 𝜖 0 0.001 0.002 0.005 0.010

储能功率容量 𝑥𝑝（GW） 0.8487 0.8493 0.8494 0.8508 0.8901
储能能量容量 𝑥𝑒（GWh） 5.3783 5.3876 5.4092 5.4617 5.5309
传输线容量 𝑥𝑙（GW） 0.3935 0.3941 0.3942 0.3956 0.4004
总投资成本（109 元） 15.1722 15.1970 15.2249 15.3175 15.5355

测试 CVaR 0.0327 0.0241 0.0169 −0.0074 −0.0622
计算时间（s） 24 24 24 25 24

表 4.3中为不同规划用数据量𝑁 下的容量优化配置结果。计算时间随着𝑁 增
大而增大。一般而言，数据量越大则经验概率分布 ℙ0越接近真实概率分布。所以

在选取半径 𝜖时，应该综合考虑保守偏好和数据量𝑁，例如根据文献 [167]的命题
3选取 𝜖。

表 4.3 不同规划用数据量下光伏电站的输电-储能容量优化配置结果

规划用数据量𝑁 48 72 96 120

储能功率容量 𝑥𝑝（GW） 0.8351 0.8348 0.8506 0.8508
储能能量容量 𝑥𝑒（GWh） 5.4058 5.3906 5.4580 5.4617
传输线容量 𝑥𝑙（GW） 0.3946 0.3943 0.3954 0.3956
总投资成本（109 元） 15.2143 15.1901 15.3077 15.3175

测试 CVaR 0.0192 0.0264 −0.0048 −0.0074
计算时间（s） 5 7 15 25

表 4.4展示可接受新能源弃电率 𝜆对容量优化配置结果的影响。由于损失函
数 𝑔和 CVaR的定义依赖于 𝜆，所以采用测试用数据中的平均新能源弃电率来反映
结果保守程度。𝜆越大说明对新能源弃电的要求越低，因此总投资成本下降，测试
平均新能源弃电率上升。因为所提方法在最坏概率分布下以不少于 𝛽 = 0.90的概
率保持可接受新能源弃电率 𝜆，所以测试平均新能源弃电率显著小于 𝜆。
表 4.5中为不同 CVaR参数可接受概率 𝛽 下的容量优化配置结果。因为 CVaR
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表 4.4 不同可接受新能源弃电率下光伏电站的输电-储能容量优化配置结果

可接受新能源弃电率 𝜆 3% 5% 7% 10% 15%

储能功率容量 𝑥𝑝（GW） 0.8959 0.8508 0.8427 0.8290 0.7868
储能能量容量 𝑥𝑒（GWh） 5.6158 5.4617 5.2923 5.0934 4.7760
传输线容量 𝑥𝑙（GW） 0.4063 0.3956 0.3875 0.3738 0.3519
总投资成本（109 元） 15.7606 15.3175 14.9444 14.4169 13.5554
测试平均新能源弃电率 0.0023 0.0064 0.0125 0.0235 0.0480

计算时间（s） 25 25 25 25 25

的定义依赖于 𝛽，所以采用测试用数据中的新能源弃电率可接受频率来反映所提
方法有效性。结果中总投资成本和测试新能源弃电率可接受频率随着 𝛽 下降而下
降。此外，测试新能源弃电率可接受频率总是大于 𝛽，原因是所提方法在最坏概率
分布下保持可接受概率 𝛽。

表 4.5 不同 CVaR中可接受概率下光伏电站的输电-储能容量优化配置结果

CVaR中可接受概率 𝛽 0.80 0.84 0.87 0.90 0.93

储能功率容量 𝑥𝑝（GW） 0.4694 0.8265 0.8346 0.8508 0.8902
储能能量容量 𝑥𝑒（GWh） 5.4360 5.3502 5.3872 5.4617 5.5333
传输线容量 𝑥𝑙（GW） 0.3975 0.3915 0.3941 0.3956 0.4006
总投资成本（109 元） 14.9423 15.0774 15.1813 15.3175 15.5420

测试新能源弃电率可接受频率 0.9224 0.9510 0.9592 0.9796 0.9878
计算时间（s） 25 24 25 25 26

传输线单位容量成本 𝐶𝑙的重要影响因素是输电走廊长度。𝐶𝑙对优化配置结果

的影响在表 4.6 中展示。当传输线较便宜时，最优解中仅建设传输线而不配置储
能。在这种情况下，传输线所需容量仍然小于 1 GW。当 𝐶𝑙 ⩾ 1.4 × 107元/MW时，
配置储能可以帮助减小总投资成本。这时 𝐶𝑙 ∶ 𝐶𝑝 ∶ 𝐶𝑒 = 14 ∶ 1 ∶ 1.2。𝐶𝑙 越大则

储能容量越大，传输线容量越小，总投资成本越高。

4.4.6 基于 Lipschitz常数的方法

4.3节采用第 2章提出的基于分段仿射函数表达式的方法将最坏期望转化为线
性模型。实际上，也可以采用 2.5.3节中基于 Lipschitz常数的方法。为此，需要先
找到损失函数 𝑔(𝒙, 𝝃)的 Lipschitz常数。
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表 4.6 不同传输线单位成本下光伏电站的输电-储能容量优化配置结果

传输线单位成本 𝐶𝑙（107 元/MW） 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0

储能功率容量 𝑥𝑝（GW） 0 0.0961 0.1991 0.3741 0.8508
储能能量容量 𝑥𝑒（GWh） 0 1.0273 2.1274 4.3855 5.4617
传输线容量 𝑥𝑙（GW） 0.8481 0.7520 0.6579 0.4882 0.3956
总投资成本（109 元） 10.1771 11.8564 13.2787 14.4236 15.3175
计算时间（s） 26 26 25 25 25

命题 4.2： 对任意 𝒙 ∈ 𝑋 和 𝝃, 𝝃′ ∈ 𝛯，有

|𝑔(𝒙, 𝝃) − 𝑔(𝒙, 𝝃′)| ⩽ 𝐿‖𝝃 − 𝝃′‖1 （4.61）

其中 𝐿 ∶= max{𝜆, (1 − 𝜆)}∆𝑡。

命题 4.2证明见附录 B.2。注意到 𝜆代表可接受新能源弃电率，所以在实际应
用中 𝜆 < 1/2，例如基础算例中 𝜆 = 0.05，进而 𝐿 = max{𝜆, 1 − 𝜆}∆𝑡 = (1 − 𝜆)∆𝑡。命

题 4.2证明式（B.6）时的情况 1给出了 |𝑔(𝒙, 𝝃) − 𝑔(𝒙, 𝝃′)| = (1 − 𝜆)∆𝑡 ⋅ ‖𝝃 − 𝝃′‖1的

例子，所以 𝐿 = (1 − 𝜆)∆𝑡即为损失函数 𝑔(𝒙, 𝝃)最佳的或者最小的 Lipschitz常数。
此外，命题 4.2证明过程能得到新能源弃电量函数 𝑓(𝒙, 𝝃)的 Lipschitz常数为

∆𝑡。从物理意义角度看，当新能源发电在某时间段增长 1单位时，新能源弃电量
不会下降，并且最多增长 ∆𝑡。

若采用 2.5.3节提出的算法 2.1，得到的结果与命题 4.2相同，说明在这个算例
中，算法 2.1能给出最小的 Lipschitz常数。
利用损失函数 𝑔(𝒙, 𝝃)的 Lipschitz常数 𝐿 = (1 − 𝜆)∆𝑡，4.3.2节的式（4.34）转

化为

𝛼 + 1
1 − 𝛽 (𝜖𝐿 + 𝔼ℙ0[max{𝑔(𝒙, 𝝃) − 𝛼, 0}]) ⩽ 0 （4.62）

从而式（4.15）-式（4.17）的容量优化配置问题转化为以下线性规划求解：

min 𝐶𝑝𝑥𝑝 + 𝐶𝑒𝑥𝑒 + 𝐶𝑙𝑥𝑙 （4.63）

s.t. 𝑥𝑝, 𝑥𝑒, 𝑥𝑙 ⩾ 0 （4.64）

𝛼 + 1
1 − 𝛽

⎛
⎜
⎜
⎝
𝜖𝐿 + 1

𝑁 ∑
𝑛∈𝑆𝑁

𝑠𝑛
⎞
⎟
⎟
⎠

⩽ 0 （4.65）

𝑠𝑛 ⩾ ∑
𝑡∈𝑆𝑇

𝑝𝑐
𝑡,𝑛∆𝑡 − 𝜆 ∑

𝑡∈𝑆𝑇

𝜉𝑡,𝑛∆𝑡 − 𝛼, 𝑠𝑛 ⩾ 0, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁 （4.66）

式（4.2）-式（4.8）, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁 （4.67）
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该方法求解结果与基于分段仿射函数表达式的方法在精度范围内完全相同，

求解的线性规划规模为不超过 3万约束、2万变量，并且求解时间为 3 s。据此可
得三点结论：第一，计算得到的新能源弃电量函数近似表达式足够精确；第二，在

这个算例中基于 Lipschitz常数的方法没有引入额外保守性，所以这种方法是否会
引入额外保守性与具体情况有关；第三，基于分段仿射函数表达式的方法得到的

线性规划模型规模较大，求解时间较长，而基于 Lipschitz常数的方法求解时间与
传统随机规划基本一致，求解时间较短。

4.4.7 基于传输线候选方案的偏远新能源场站的输电-储能优化配置方法

与式（4.15）-式（4.17）所提容量优化配置模型不同，基于传输线候选方案的
偏远新能源场站输电-储能优化配置方法中不再假设传输线成本与容量成正比，而
是从一些候选方案中选择传输线配置方案。

将传输线候选方案集合记为 𝐼，对任意方案 𝑖 ∈ 𝐼，设传输线成本为 𝐶𝑙,𝑖，传输

线容量为 𝑃𝑙,𝑖。引入布尔变量 𝑧𝑙,𝑖表示是否选择传输线候选方案 𝑖。其中 𝑧𝑙,𝑖 ∈ {0, 1}，
并且 𝑧𝑙,𝑖 = 1表示选择方案 𝑖，𝑧𝑙,𝑖 = 0表示不选择。此时偏远新能源场站输电-储能
优化配置的数学模型如下：

min
𝒙,𝑧𝑙,𝑖

𝐶𝑝𝑥𝑝 + 𝐶𝑒𝑥𝑒 + ∑
𝑖∈𝐼

𝐶𝑙,𝑖𝑧𝑙,𝑖 （4.68）

s.t. 𝒙 = (𝑥𝑝, 𝑥𝑒, 𝑥𝑙) ⩾ 𝟎, 𝑥𝑙 = ∑
𝑖∈𝐼

𝑃𝑙,𝑖𝑧𝑙,𝑖, ∑
𝑖∈𝐼

𝑧𝑙,𝑖 = 1 （4.69）

sup
ℙ∈ℬ(ℙ0,𝜖)

𝛽-CVaRℙ(𝑔(𝒙, 𝝃)) ⩽ 0 （4.70）

𝑧𝑙,𝑖 ∈ {0, 1}, ∀𝑖 ∈ 𝐼 （4.71）

因为 𝑧𝑙,𝑖 只能取值 0或 1而且式（4.69）中规定总和为 1，所以有且只有一个传输
线方案被选择。因此∑𝑖∈𝐼 𝐶𝑙,𝑖𝑧𝑙,𝑖等于被选择方案的传输线成本，∑𝑖∈𝐼 𝑃𝑙,𝑖𝑧𝑙,𝑖等于

被选择方案的传输线容量。从而式（4.68）-式（4.71）的优化配置模型在新能源弃
电分布鲁棒 CVaR约束下最小化储能和传输线总成本。根据 4.3节与 4.4.6节方法，
将该优化配置模型转化为求解以下MILP问题：

min 𝐶𝑝𝑥𝑝 + 𝐶𝑒𝑥𝑒 + ∑
𝑖∈𝐼

𝐶𝑙,𝑖𝑧𝑙,𝑖

s.t.式（4.65）-式（4.67）, 式（4.69）, 式（4.71）
（4.72）

为验证所提考虑传输线候选方案的输电-储能优化配置模型，基于基础算例，进
一步假设有 3种传输线候选方案，分别是 5×109元的 0.30 GW传输线方案、9×109

元的 0.45 GW传输线方案和 12 × 109 元的 0.60 GW传输线方案。所提方法需要求
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解约 3万约束、1.5万变量（包括 3个布尔变量）的混合整数线性规划。计算时间
为 6 s，优化结果为选用 0.45 GW传输线方案，并配置功率容量为 0.7748 GW、能
量容量为 4.8211 GWh的储能，总投资成本为 15.5591 × 109元。因此，所提基于传

输线候选方案的偏远新能源场站输电-储能优化配置方法是有效的。

4.5 本章小结

本章致力于解决偏远新能源场站的传输线和储能容量联合优化配置问题。建

立了最小化新能源弃电量的运行优化问题，并将最优值看作以容量变量和新能源

发电随机变量为自变量的新能源弃电量函数。说明了新能源弃电量函数分段仿射，

并提出了通过求解线性规划计算近似新能源弃电量函数表达式的方法。利用基于

Wasserstein距离的概率分布模糊集建立了新能源弃电分布鲁棒 CVaR约束，在此
基础上提出最小化投资成本的分布鲁棒容量优化配置模型，并将其转化为线性规

划进行有效求解。算例分析部分的结论包括：

第一，在该算例中，基于Wasserstein距离的概率分布模糊集中的最坏概率分
布不是与经验概率分布拥有相同支撑集的离散概率分布，所以有必要在概率分布

模糊集中考虑一般形式的概率分布。

第二，概率分布模糊集的半径应该根据数据量和决策者风险偏好选取。

第三，传输线单位容量成本对偏远新能源场站输电-储能容量联合优化配置结
果有重要影响。

第四，在该算例中，虽然随机变量取值范围被限制了，但是第 2章中提出的基
于 Lipschitz常数的最坏期望转化方法没有引入额外保守性。
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第 5章 低碳电网中新能源-输电-储能容量优化配置

5.1 概述

能源危机与气候变化引起了全世界范围内的广泛关注，许多国家与地区为了

在之后几十年内达到碳中和目标制定了清晰的计划 [191]。利用以光伏发电和风力

发电为代表的新兴新能源发电技术，电力系统可以通过接入更多新能源发电来降

低发电过程碳排放 [192]。

光伏发电和风力发电的实时出力依赖于天气情况，因此具有波动性和随机

性 [193]。当发电和负荷出现不匹配时，需要足够的备用来补偿不平衡的功率。在具

有高比例新能源的低碳电网中，可调度机组比例相对低，而不确定性更强，使得有

必要采用储能帮助调峰和维持功率平衡。抽水蓄能在技术上最成熟并且被广泛使

用，但是能否使用抽水蓄能很大程度上依赖于地理条件。电化学储能近年来吸引

了越来越多的关注，然而电化学储能的成本仍然相对较高。为了在投资成本、碳

排放和系统可靠性之间实现合理的平衡，系统中各部分的容量优化配置非常重要。

本章考虑面向低碳电网的容量优化配置问题。在未来的某个时刻，一部分常

规火电机组退出，并且为了减少碳排放，不再投资新的化石能源发电。与此同时

的负荷增长使得需要新能源发电来供给清洁的电能。变化的发电和增长的负荷引

发输电网扩展的需求，也需要配置储能来保持功率平衡、补偿新能源出力和负荷

曲线的不匹配。根据负荷的预计增长程度，在给定选址的前提下，确定新能源发

电容量，同时配合给出传输线扩建数量和储能容量。研究框架如图 5.1所示。
本章的创新点在于以下两个方面：

第一，提出了一种面向低碳电网的双目标分布鲁棒优化模型，对新能源发电、

传输线和储能同时进行容量优化配置。新能源发电和负荷的不确定性采用基于

Wasserstein 距离的概率分布模糊集进行建模。在极端情况失负荷分布鲁棒 Short-
fall风险可接受的要求下，平衡总投资成本和常规情况碳排放最坏期望。
第二，提出了一种求解算法用于计算所提双目标分布鲁棒优化模型的帕累托

前沿。分布鲁棒 Shortfall风险被等价转化为最坏期望，然后通过寻找失负荷函数和
碳排放函数的 Lipschitz常数，分别计算失负荷约束与目标函数中的最坏期望。最
后容量优化配置问题归结于求解双目标 MILP问题。使用 𝜀-约束法，得到了帕累
托前沿。

本章首先在 5.2节建立容量联合优化配置问题的数学模型，然后 5.3节提出求
解算法，5.4节进行算例分析，并最后在 5.5节给出结论。
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第一阶段：规划
    决策变量：新能源发电容量、储能容量、传输线数量
    随机变量：新能源、负荷
    目标：最小化投资成本、最小化常规情况碳排放最坏期望
    约束：容量变量取值范围、极端情况失负荷分布鲁棒风险

第二阶段：极端情况运行
    决策变量：运行变量
    固定容量变量、随机变量
    目标：最小化失负荷
    约束：常规火电运行模型、
          储能运行模型、
          直流潮流模型、
          节点功率平衡、
          运行变量取值范围

容量优化配置模型

求解方法

所考虑的两阶段分布鲁棒优化

松弛化储能充放电
功率互补约束

双目标混合整数线性规划

转化碳排放最坏期望、失负荷

分布鲁棒Shortfall风险

分别计算失负荷函数、碳排放

函数的Lipschitz常数

求解帕累托前沿的算法

e-约束法

第二阶段：常规情况运行
    决策变量：运行变量
    固定容量变量、随机变量
    目标：最小化碳排放
    约束：常规火电运行模型、
          储能运行模型、
          直流潮流模型、
          节点功率平衡、
          运行变量取值范围、
          无失负荷

线性化节点功率平衡
方程中乘积项

图 5.1 低碳电网中新能源-输电-储能容量优化配置研究框架

5.2 数学模型

本节首先描述电力系统模型的各部分，然后分别建立最小化失负荷和最小化

碳排放的运行优化模型，之后建立概率分布模糊集，最后提出双目标分布鲁棒容

量优化配置模型。

5.2.1 电力系统模型

将电力系统中母线集合记为 𝑆𝐵，时间段集合记为 𝑆𝑇 = {1, 2, ⋯ , 𝑇 }。对于母
线 𝑖处的常规火电机组，在第 𝑡个时间段的发电功率 𝑝𝐺

𝑖,𝑡满足以下约束：

𝑃 𝐺𝑙
𝑖 ⩽ 𝑝𝐺

𝑖,𝑡 ⩽ 𝑃 𝐺𝑢
𝑖 , ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （5.1）

𝑅𝐺𝑙
𝑖 ∆𝑡 ⩽ 𝑝𝐺

𝑖,𝑡 − 𝑝𝐺
𝑖,𝑡−1 ⩽ 𝑅𝐺𝑢

𝑖 ∆𝑡, ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 = 2, 3, ⋯ 𝑇 （5.2）
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𝑐𝐺
𝑖,𝑡 = 𝐹 𝐺

𝑖 𝑝𝐺
𝑖,𝑡∆𝑡, ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （5.3）

其中式（5.1）表示发电容量约束，𝑃 𝐺𝑙
𝑖 和 𝑃 𝐺𝑢

𝑖 分别为发电功率下界和上界；∆𝑡为

时间段长度，所以式（5.2）限制两个相邻时间段内发电机出力的变化，即爬坡约
束，𝑅𝐺𝑙

𝑖 和 𝑅𝐺𝑢
𝑖 为爬坡率的界限；𝐹 𝐺

𝑖 是碳排放系数，所以式（5.3）计算碳排放量
𝑐𝐺

𝑖,𝑡。

令 𝑥𝑅
𝑖 表示母线 𝑖处接入的新能源发电容量，并将第 𝑡个时间段的每单位容量

新能源发电的最大出力记为 𝜉𝑅
𝑖,𝑡，𝜉𝑅

𝑖,𝑡 是一个在 [0, 1]内取值的随机变量。则新能源
发电功率 𝑝𝑅

𝑖,𝑡为

𝑝𝑅
𝑖,𝑡 = 𝑥𝑅

𝑖 𝜉𝑅
𝑖,𝑡, ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （5.4）

储能的运行约束包括

0 ⩽ 𝑝𝑆𝑐
𝑖,𝑡 ⩽ 𝑥𝑆𝑝

𝑖 , 0 ⩽ 𝑝𝑆𝑑
𝑖,𝑡 ⩽ 𝑥𝑆𝑝

𝑖 , ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （5.5）

𝑒𝑆
𝑖,𝑡 = 𝑒𝑆

𝑖,𝑡−1 +
(

𝜂𝑆𝑐𝑝𝑆𝑐
𝑖,𝑡 −

𝑝𝑆𝑑
𝑖,𝑡

𝜂𝑆𝑑 )
∆𝑡, ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （5.6）

𝜔𝑆𝑙𝑥𝑆𝑒
𝑖 ⩽ 𝑒𝑆

𝑖,𝑡 ⩽ 𝜔𝑆𝑢𝑥𝑆𝑒
𝑖 , ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （5.7）

𝑒𝑆
𝑖,𝑇 = 𝑒𝑆

𝑖,0, ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵 （5.8）

𝑝𝑆𝑐
𝑖,𝑡 𝑝𝑆𝑑

𝑖,𝑡 = 0, ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （5.9）

其中 𝑥𝑆𝑝
𝑖 表示母线 𝑖处储能的功率容量，所以式（5.5）限制储能充电功率 𝑝𝑆𝑐

𝑖,𝑡 和放

电功率 𝑝𝑆𝑑
𝑖,𝑡 ；𝑒𝑆

𝑖,𝑡 表示第 𝑡个时间段末储存的电能，𝑒𝑆
𝑖,0 为初始储存的电能，𝜂𝑆𝑐 和

𝜂𝑆𝑑 分别表示储能充电和放电效率，所以式（5.6）为储能 SoC动态模型；以 𝑥𝑆𝑒
𝑖

表示储能的能量功率，𝜔𝑆𝑙 和 𝜔𝑆𝑢 分别表示储能 SoC 的下界和上界，则式（5.7）
为 SoC的可行范围约束；式（5.8）要求储能始末状态相同使得能够连续运行；式
（5.9）为禁止储能同时充放电的充放电功率互补约束，因为含有运行变量的乘积，
所以是非线性的。

采用直流潮流模型为输电网建模。将支路集合记为 𝑆𝐿。在第 𝑡个时间段，从母
线 𝑖到母线 𝑗 的一条传输线中的有功潮流记为 𝑝𝐿

𝑖𝑗,𝑡，母线 𝑖处的电压相角记为 𝜃𝑁
𝑖,𝑡。

令 𝑋𝐿
𝑖𝑗 为线路电抗。则直流潮流模型为

𝑝𝐿
𝑖𝑗,𝑡 =

𝜃𝑁
𝑖,𝑡 − 𝜃𝑁

𝑗,𝑡

𝑋𝐿
𝑖𝑗

, ∀(𝑖, 𝑗) ∈ 𝑆𝐿, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （5.10）

− 𝑆𝐿
𝑖𝑗 ⩽ 𝑝𝐿

𝑖𝑗,𝑡 ⩽ 𝑆𝐿
𝑖𝑗 , ∀(𝑖, 𝑗) ∈ 𝑆𝐿, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （5.11）

其中式（5.10）表示这条传输线中的有功潮流；𝑆𝐿
𝑖𝑗 为一条传输线的容量，所以式

（5.11）为传输线容量约束。
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在输电网扩展中，假设新增传输线具有与现有传输线相同的参数。将从母线 𝑖
到 𝑗 的现有和新增传输线数量分别记为 𝑁𝐿

𝑖𝑗 和 𝑛𝐿
𝑖𝑗。因为从 𝑖到 𝑗 的每条传输线都

具有相同的参数，所以其中的潮流相同，因此从 𝑖到 𝑗的有功功率为 (𝑁𝐿
𝑖𝑗 + 𝑛𝐿

𝑖𝑗)𝑝𝐿
𝑖𝑗,𝑡。

令 𝑝𝐴
𝑖,𝑡为第 𝑡个时间段中母线 𝑖处的弃电功率，则 𝑝𝐴

𝑖,𝑡非负，即

𝑝𝐴
𝑖,𝑡 ⩾ 0, ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （5.12）

令 𝜉𝐷
𝑖,𝑡为第 𝑡个时间段中母线 𝑖处的负荷功率，𝑝𝐷

𝑖,𝑡为失负荷功率，则 𝑝𝐷
𝑖,𝑡非负

且不超过负荷功率，即

0 ⩽ 𝑝𝐷
𝑖,𝑡 ⩽ 𝜉𝐷

𝑖,𝑡, ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （5.13）

节点功率平衡方程如下：

∑
(𝑘,𝑖)∈𝑆𝐿

(𝑁𝐿
𝑘𝑖 + 𝑛𝐿

𝑘𝑖)𝑝
𝐿
𝑘𝑖,𝑡 + 𝑝𝐺

𝑖,𝑡 + 𝑝𝑅
𝑖,𝑡 + 𝑝𝑆𝑑

𝑖,𝑡 − 𝑝𝐴
𝑖,𝑡

= ∑
(𝑖,𝑗)∈𝑆𝐿

(𝑁𝐿
𝑖𝑗 + 𝑛𝐿

𝑖𝑗)𝑝𝐿
𝑖𝑗,𝑡 + 𝑝𝑆𝑐

𝑖,𝑡 + 𝜉𝐷
𝑖,𝑡 − 𝑝𝐷

𝑖,𝑡, ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇
（5.14）

因为 𝑛𝐿
𝑘𝑖, 𝑛𝐿

𝑖𝑗 , 𝑝𝐿
𝑘𝑖,𝑡, 𝑝𝐿

𝑖𝑗,𝑡均为变量，所以式（5.14）是非线性约束。

5.2.2 运行优化模型

考虑两种运行优化问题：第一种运行优化在极端情况下最小化失负荷量，并

将在失负荷风险约束中使用；第二种运行优化在常规情况下最小化碳排放量，不

允许出现失负荷，并将出现在优化配置模型目标函数中。

5.2.2.1 最小化失负荷的运行优化模型

电力系统的最基本要求之一是满足负荷需求。在极端天气条件下，高比例新

能源电力系统中的失负荷情况可能难以避免。这时运行优化的目的是最小化失负

荷量。因为极端天气情况出现较少且持续时间较短，所以对碳排放量的影响可以

忽略不计。建立极端情况下最小化失负荷的运行优化模型如下：

𝑔𝐸(𝒙, 𝝃) ∶= min ∑
𝑡∈𝑆𝑇

∑
𝑖∈𝑆𝐵

𝑝𝐷
𝑖,𝑡∆𝑡

s.t.式（5.1）-式（5.14）
（5.15）

式（5.15）的优化问题中容量变量 𝒙 ∶= (𝑥𝑅
𝑖 , 𝑥𝑆𝑝

𝑖 , 𝑥𝑆𝑒
𝑖 , 𝑛𝐿

𝑖𝑗 ; 𝑖 ∈ 𝑆𝐵, (𝑖, 𝑗) ∈ 𝑆𝐿)和随
机变量 𝝃 ∶= (𝜉𝑅

𝑖,𝑡, 𝜉𝐷
𝑖,𝑡; 𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 ) 固定，而决策变量包括 𝑝𝐺

𝑖,𝑡、𝑐𝐺
𝑖,𝑡、𝑝𝐴

𝑖,𝑡、𝑝𝑆𝑐
𝑖,𝑡、

𝑝𝑆𝑑
𝑖,𝑡 、𝑒𝑆

𝑖,𝑡、𝑝𝐿
𝑖𝑗,𝑡、𝜃𝑁

𝑖,𝑡、𝑝𝐷
𝑖,𝑡。优化目标为最小化总失负荷量，其最优值依赖于 𝒙和 𝝃，

所以记为函数 𝑔𝐸(𝒙, 𝝃)，表示给定 𝒙和 𝝃下的最小失负荷。
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5.2.2.2 最小化碳排放的运行优化模型

在常规情况，不允许出现失负荷，并且目标是最小化碳排放，这时运行优化模

型如下：

𝑔𝑁 (𝒙, 𝝃) ∶= min ∑
𝑡∈𝑆𝑇

∑
𝑖∈𝑆𝐵

𝑐𝐺
𝑖,𝑡

s.t. 𝑝𝐷
𝑖,𝑡 = 0, ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇

式（5.1）-式（5.12）, 式（5.14）

（5.16）

与最小化失负荷的运行优化模型类似，最小碳排放 𝑔𝑁 (𝒙, 𝝃)为式（5.16）中优化问
题的最优值，因此是关于 𝒙和 𝝃的函数。因为新能源发电的运行成本通常很低，所
以不在低碳电网中考虑。

5.2.3 概率分布模糊集

为极端情况和常规情况分别建立概率分布模糊集。

5.2.3.1 极端情况概率分布模糊集

令 𝑆𝐸 为极端情况采样数据的指标集合。对任意 𝑛 ∈ 𝑆𝐸，𝝃𝐸
𝑛 是随机变量 𝝃的

一种实现方式，表示一种极端情况，其中 𝝃 包含了新能源发电和负荷功率。根据
采样数据，类似式（2.2），建立极端情况的经验概率分布 ℙ𝐸 如下：

ℙ𝐸 = 1
|𝑆𝐸| ∑

𝑛∈𝑆𝐸

1𝝃𝐸
𝑛

（5.17）

其中 |𝑆𝐸|为 𝑆𝐸 中的元素个数，1𝝃𝐸
𝑛
为 𝝃𝐸

𝑛 处的指示函数。所以，在 ℙ𝐸 下每个采

样数据 𝝃𝐸
𝑛 分配到概率 1/|𝑆𝐸|。

类似式（2.5），极端情况概率分布模糊集ℬ(ℙ𝐸 , 𝜖𝐸)包含距离经验概率分布 ℙ𝐸

的Wasserstein距离不超过 𝜖𝐸 的概率分布，即

ℬ(ℙ𝐸 , 𝜖𝐸) ∶= {ℙ ∈ ℳ(𝛯𝐸) | 𝑑𝑊 (ℙ, ℙ𝐸) ⩽ 𝜖𝐸} （5.18）

其中ℳ(𝛯𝐸)为所有支撑在集合 𝛯𝐸 上概率分布组成的集合，并且 𝛯𝐸 如下：

𝛯𝐸 ∶= {𝝃 | 0 ⩽ 𝜉𝑅
𝑖,𝑡 ⩽ 1, 0 ⩽ 𝜉𝐷

𝑖,𝑡 ⩽ 𝜉𝐷𝑢
𝑖 , ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 } （5.19）

其中 𝜉𝐷𝑢
𝑖 是母线 𝑖处负荷可能的最大值。集合 𝛯𝐸 包含 𝝃所有可能取值，包括各种

极端情况。概率分布模糊集半径 𝜖𝐸 的选取应该根据数据量和决策者的风险偏好决

定。已有一些理论结果可以指导 𝜖𝐸 的选取，例如文献 [167]。
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5.2.3.2 常规情况概率分布模糊集

令 𝑆𝑁 表示常规情况采样数据的指标集，𝝃𝑁
𝑛 , 𝑛 ∈ 𝑆𝑁 是常规情况的采样数据，

常规情况经验概率分布 ℙ𝑁 和概率分布模糊集 ℬ(ℙ𝑁 , 𝜖𝑁 )的定义与极端情况类似，
但支撑集 𝛯𝑁 的定义为

𝛯𝑁 ∶=
⎧⎪
⎨
⎪⎩

∑
𝑛∈𝑆𝑁

𝑦𝑛𝝃𝑁
𝑛

|
|
|
||

𝑦𝑛 ⩾ 0, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

∑
𝑛∈𝑆𝑁

𝑦𝑛 = 1
⎫⎪
⎬
⎪⎭

（5.20）

即常规情况采样数据集 {𝝃𝑁
𝑛 | 𝑛 ∈ 𝑆𝑁}的凸包（Convex Hull），这是为了限制 𝛯𝑁

的范围使其只包含常规情况。

5.2.4 容量优化配置模型

采用 Shortfall风险来衡量失负荷风险。根据式（2.10）中 Shortfall风险的定义，
概率分布 ℙ下的失负荷 Shortfall风险为

SRℙ
𝑙,𝜆(𝑔𝐸(𝒙, 𝝃)) = inf {𝑦 ∈ ℝ | 𝔼ℙ[𝑙(𝑔𝐸(𝒙, 𝝃) − 𝑦)] ⩽ 𝜆} （5.21）

其中 𝜆是极端情况下的可接受失负荷量。
因为失负荷 Shortfall风险和概率分布有关，所以要求对概率分布模糊集中的

所有概率分布，失负荷风险都足够小，从而失负荷分布鲁棒 Shortfall风险约束如
下：

sup
ℙ∈ℬ(ℙ𝐸 ,𝜖𝐸 )

SRℙ
𝑙,𝜆(𝑔𝐸(𝒙, 𝝃)) ⩽ 𝑅𝐸 （5.22）

其中 𝑅𝐸 是失负荷风险上限，函数 𝑙选取为 𝑙(𝑦) = max{𝑦, 0}，用于衡量失负荷发生
时的损失。式（5.22）给极端情况的最坏概率分布下的失负荷风险规定上界。类似
地，常规情况下碳排放最坏期望为

sup
ℙ∈ℬ(ℙ𝑁 ,𝜖𝑁 )

𝔼ℙ[𝑔𝑁 (𝒙, 𝝃)] （5.23）

新能源发电设备、传输线和储能的总投资成本为

𝑓(𝒙) = ∑
𝑖∈𝑆𝐵

(𝐶𝑅
𝑖 𝑥𝑅

𝑖 + 𝐶𝑆𝑝𝑥𝑆𝑝
𝑖 + 𝐶𝑆𝑒𝑥𝑆𝑒

𝑖 ) + ∑
(𝑖,𝑗)∈𝑆𝐿

𝐶𝐿
𝑖𝑗 𝑛𝐿

𝑖𝑗 （5.24）

其中 𝐶𝑅
𝑖 、𝐶𝑆𝑝、𝐶𝑆𝑒、𝐶𝐿

𝑖𝑗 分别为母线 𝑖处单位容量新能源发电成本、单位功率容
量储能成本、单位能量容量储能成本、从母线 𝑖到 𝑗的每条传输线成本。式（5.24）
中将储能能量容量和功率容量分开规划，适用于能量和功率容量相对分开的储能

类型。对于其他种类储能，可固定储能时长，即 𝑥𝑆𝑒
𝑖 /𝑥𝑆𝑝

𝑖 的数值。这相当于增加线

性约束 𝑥𝑆𝑒
𝑖 = 𝐶𝑝𝑒𝑥𝑆𝑝

𝑖 , ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵，其中 𝐶𝑝𝑒为储能时长参数。后续模型和方法对增加
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该线性约束的情况仍然适用。新能源发电设备、传输线和储能使用年限可能不同，

可通过折算，在式（5.24）的成本系数 𝐶𝑅
𝑖 、𝐶𝑆𝑝、𝐶𝑆𝑒、𝐶𝐿

𝑖𝑗 中考虑，且不改变后

续模型及其求解方法。

考虑到自然资源和建设地点的限制，容量变量应该都有界，因此有

⎧⎪
⎨
⎪⎩

0 ⩽ 𝑥𝑅
𝑖 ⩽ 𝑋𝑅𝑢

𝑖 , 0 ⩽ 𝑥𝑆𝑝
𝑖 ⩽ 𝑋𝑆𝑝𝑢

𝑖 , 0 ⩽ 𝑥𝑆𝑒
𝑖 ⩽ 𝑋𝑆𝑒𝑢

𝑖 , ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵

0 ⩽ 𝑛𝐿
𝑖𝑗 ⩽ 𝑁𝐿𝑢

𝑖𝑗 , 𝑛𝐿
𝑖𝑗 ∈ ℤ, ∀(𝑖, 𝑗) ∈ 𝑆𝐿

（5.25）

其中 𝑋𝑅𝑢
𝑖 、𝑋𝑆𝑝𝑢

𝑖 、𝑋𝑆𝑒𝑢
𝑖 、𝑁𝐿𝑢

𝑖𝑗 分别表示母线 𝑖处新能源发电容量上限、储能功率
容量上限、储能能量容量上限、母线 𝑖到母线 𝑗 的新增传输线数量上限。
最后，建立容量优化配置问题如下：

min
𝒙 {

𝑓(𝒙), sup
ℙ∈ℬ(ℙ𝑁 ,𝜖𝑁 )

𝔼ℙ[𝑔𝑁 (𝒙, 𝝃)]
}

s.t. sup
ℙ∈ℬ(ℙ𝐸 ,𝜖𝐸 )

SRℙ
𝑙,𝜆(𝑔𝐸(𝒙, 𝝃)) ⩽ 𝑅𝐸 , 式（5.25）

（5.26）

式（5.26）的容量优化配置问题在极端情况失负荷分布鲁棒风险约束下，最小化总
投资成本和常规情况下碳排放最坏期望。建设所有设备后总投资成本就固定了，因

此第一个目标函数是确定性的。系统运行受到新能源发电和负荷的不确定性的影

响，并在运行优化定义的最优值函数 𝑔𝑁 (𝒙, 𝝃)和 𝑔𝐸(𝒙, 𝝃)中考虑。式（5.26）的容
量优化配置问题是一个双目标分布鲁棒混合整数非线性规划问题，因此不能直接

求解。

5.3 求解方法

为了求解式（5.26）的容量优化配置问题，首先线性化其中的非线性约束，然
后使用基于 Lipschitz常数的方法转化分布鲁棒 Shortfall风险和最坏期望，最后根
据 𝜀-约束法给出求解算法。

5.3.1 转化非线性约束

容量优化配置模型中的非线性约束来自于两个方面：式（5.14）节点功率平衡
方程中的乘积项 𝑛𝐿

𝑖𝑗𝑝𝐿
𝑖𝑗,𝑡与式（5.9）的储能充放电功率互补约束。本小节通过布尔

辅助变量和大-M法线性化 𝑛𝐿
𝑖𝑗𝑝𝐿

𝑖𝑗,𝑡，并松弛化式（5.9）的约束。

90



第 5章 低碳电网中新能源-输电-储能容量优化配置

5.3.1.1 线性化节点功率平衡方程中的乘积项

注意到 0 ⩽ 𝑛𝐿
𝑖𝑗 ⩽ 𝑁𝐿𝑢

𝑖𝑗 并且 𝑛𝐿
𝑖𝑗 ∈ ℤ，所以可以通过布尔辅助变量 𝑧𝐿

𝑖𝑗,𝑚分解 𝑛𝐿
𝑖𝑗

如下：

⎧⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎩

𝑛𝐿
𝑖𝑗 =

𝑀𝐿

∑
𝑚=0

2𝑚𝑧𝐿
𝑖𝑗,𝑚

𝑧𝐿
𝑖𝑗,𝑚 ∈ {0, 1}, ∀(𝑖, 𝑗) ∈ 𝑆𝐿, 𝑚 = 0, 1, ⋯ , 𝑀𝐿

（5.27）

可理解为将 𝑛𝐿
𝑖𝑗 进行二进制表示，并且𝑀𝐿 为根据 𝑁𝐿𝑢

𝑖𝑗 选取的整数，满足 𝑁𝐿𝑢
𝑖𝑗 <

2𝑀𝐿+1。进一步有

𝑛𝐿
𝑖𝑗𝑝𝐿

𝑖𝑗,𝑡 =
𝑀𝐿

∑
𝑚=0

2𝑚𝑝𝐿
𝑖𝑗,𝑡,𝑚 （5.28）

并且右端关于 𝑝𝐿
𝑖𝑗,𝑡,𝑚线性。非线性的关系 𝑝𝐿

𝑖𝑗,𝑡,𝑚 = 𝑧𝐿
𝑖𝑗,𝑚𝑝𝐿

𝑖𝑗,𝑡等价于以下线性约束组：

⎧⎪
⎨
⎪⎩

− 𝑀𝑃 𝑧𝐿
𝑖𝑗,𝑚 ⩽ 𝑝𝐿

𝑖𝑗,𝑡,𝑚 ⩽ 𝑀𝑃 𝑧𝐿
𝑖𝑗,𝑚

− 𝑀𝑃 (1 − 𝑧𝐿
𝑖𝑗,𝑚) ⩽ 𝑝𝐿

𝑖𝑗,𝑡,𝑚 − 𝑝𝐿
𝑖𝑗,𝑡 ⩽ 𝑀𝑃 (1 − 𝑧𝐿

𝑖𝑗,𝑚)
（5.29）

其中𝑀𝑃 满足𝑀𝑃 ⩾ 𝑆𝐿
𝑖𝑗，是个足够大的正常数。当 𝑧𝐿

𝑖𝑗,𝑚 = 1时，根据式（5.29）
第二行有 𝑝𝐿

𝑖𝑗,𝑡,𝑚 = 𝑝𝐿
𝑖𝑗,𝑡，并且第一行约束不起作用；当 𝑧𝐿

𝑖𝑗,𝑚 = 0时，根据第一行有
𝑝𝐿

𝑖𝑗,𝑡,𝑚 = 0，并且第二行约束不起作用。所以，𝑝𝐿
𝑖𝑗,𝑡,𝑚 = 𝑧𝐿

𝑖𝑗,𝑚𝑝𝐿
𝑖𝑗,𝑡等价于式（5.29）。

因此，加上式（5.27）和式（5.29）的约束之后式（5.14）中乘积项 𝑛𝐿
𝑖𝑗𝑝𝐿

𝑖𝑗,𝑡 可

以等价地用∑𝑀𝐿
𝑚=0 2𝑚𝑝𝐿

𝑖𝑗,𝑡,𝑚代替，即节点功率平衡方程转化为线性约束

∑
(𝑘,𝑖)∈𝑆𝐿

⎛
⎜
⎜
⎝
𝑁𝐿

𝑘𝑖𝑝
𝐿
𝑘𝑖,𝑡 +

𝑀𝐿

∑
𝑚=0

2𝑚𝑝𝐿
𝑘𝑖,𝑡,𝑚

⎞
⎟
⎟
⎠

+ 𝑝𝐺
𝑖,𝑡 + 𝑝𝑅

𝑖,𝑡 + 𝑝𝑆𝑑
𝑖,𝑡 − 𝑝𝐴

𝑖,𝑡

= ∑
(𝑖,𝑗)∈𝑆𝐿

⎛
⎜
⎜
⎝
𝑁𝐿

𝑖𝑗 𝑝𝐿
𝑖𝑗,𝑡 +

𝑀𝐿

∑
𝑚=0

2𝑚𝑝𝐿
𝑖𝑗,𝑡,𝑚

⎞
⎟
⎟
⎠

+ 𝑝𝑆𝑐
𝑖,𝑡 + 𝜉𝐷

𝑖,𝑡 − 𝑝𝐷
𝑖,𝑡, ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇

（5.30）

非负整数的二进制表示唯一，所以在固定𝑀𝐿后，𝑛𝐿
𝑖𝑗和 (𝑧𝐿

𝑖𝑗,𝑚; 𝑚 = 0, 1, ⋯ , 𝑀𝐿)
互相唯一确定，因此不妨将 𝑧𝐿

𝑖𝑗,𝑚增加到容量变量 𝒙中。根据式（5.25），容量变量
𝒙的取值范围 𝑋 为

𝑋 ∶=

⎧⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪⎩

𝒙 = (𝑥𝑅
𝑖 , 𝑥𝑆𝑝

𝑖 , 𝑥𝑆𝑒
𝑖 , 𝑛𝐿

𝑖𝑗 , 𝑧𝐿
𝑖𝑗,𝑚; 𝑖 ∈ 𝑆𝐵, (𝑖, 𝑗) ∈ 𝑆𝐿, 𝑚 = 0, 1, ⋯ , 𝑀𝐿) ∶

0 ⩽ 𝑥𝑅
𝑖 ⩽ 𝑋𝑅𝑢

𝑖 , 0 ⩽ 𝑥𝑆𝑝
𝑖 ⩽ 𝑋𝑆𝑝𝑢

𝑖 , 0 ⩽ 𝑥𝑆𝑒
𝑖 ⩽ 𝑋𝑆𝑒𝑢

𝑖 , ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵

0 ⩽ 𝑛𝐿
𝑖𝑗 ⩽ 𝑁𝐿𝑢

𝑖𝑗 , 𝑛𝐿
𝑖𝑗 =

𝑀𝐿

∑
𝑚=0

2𝑚𝑧𝐿
𝑖𝑗,𝑚, ∀(𝑖, 𝑗) ∈ 𝑆𝐿

𝑧𝐿
𝑖𝑗,𝑚 ∈ {0, 1}, ∀(𝑖, 𝑗) ∈ 𝑆𝐿, 𝑚 = 0, 1, ⋯ , 𝑀𝐿

⎫⎪
⎪
⎪
⎪
⎬
⎪
⎪
⎪
⎪⎭

（5.31）
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根据上述分析，在两个运行优化模型中等价地更换节点功率平衡约束为式

（5.30）中的形式，得到 𝑔𝐸(𝒙, 𝝃)和 𝑔𝑁 (𝒙, 𝝃)如下：

𝑔𝐸(𝒙, 𝝃) = min ∑
𝑡∈𝑆𝑇

∑
𝑖∈𝑆𝐵

𝑝𝐷
𝑖,𝑡∆𝑡

s.t.式（5.1）-式（5.13）, 式（5.29）, 式（5.30）
（5.32）

𝑔𝑁 (𝒙, 𝝃) = min ∑
𝑡∈𝑆𝑇

∑
𝑖∈𝑆𝐵

𝑐𝐺
𝑖,𝑡

s.t. 𝑝𝐷
𝑖,𝑡 = 0, ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇

式（5.1）-式（5.12）, 式（5.29）, 式（5.30）

（5.33）

式（5.32）和式（5.33）中优化问题的非线性仅存在于式（5.9）的储能充放电功率
互补约束中。

5.3.1.2 松弛化储能充放电功率互补约束

在式（5.32）和式（5.33）中分别除去式（5.9）的约束，则变为线性规划

𝑔𝐸
𝑙 (𝒙, 𝝃) ∶= min ∑

𝑡∈𝑆𝑇
∑

𝑖∈𝑆𝐵

𝑝𝐷
𝑖,𝑡∆𝑡 （5.34）

s.t.式（5.1）-式（5.8）, 式（5.10）-式（5.13） （5.35）

式（5.29）, 式（5.30） （5.36）

𝑔𝑁
𝑙 (𝒙, 𝝃) ∶= min ∑

𝑡∈𝑆𝑇
∑

𝑖∈𝑆𝐵

𝑐𝐺
𝑖,𝑡 （5.37）

s.t. 𝑝𝐷
𝑖,𝑡 = 0, ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 , 式（5.1）-式（5.8） （5.38）

式（5.10）-式（5.12）, 式（5.29）, 式（5.30） （5.39）

命题 5.1： 对任意 𝒙 ∈ 𝑋 和 𝝃 ∈ 𝛯𝐸，有 𝑔𝐸
𝑙 (𝒙, 𝝃) = 𝑔𝐸(𝒙, 𝝃)。

命题 5.1证明见附录 C.1。命题 5.1的结论和证明方法都与命题 3.1相似。命题
5.1断言在计算最小失负荷量时，储能不同时充放电约束是多余的。证明方法是从
松弛化问题的最优解出发，通过同时降低充电功率和放电功率，构造一个未松弛

问题的可行解，并且保持目标函数值不变。从物理意义角度看，允许储能同时充

放电只能因为效率原因使得负荷可用功率减少，并不能帮助降低失负荷。与失负

荷的情况类似，在计算最小碳排放量时，储能不同时充放电约束也是多余的，即

命题 5.2： 对任意 𝒙 ∈ 𝑋 和 𝝃 ∈ 𝛯𝑁，有 𝑔𝑁
𝑙 (𝒙, 𝝃) = 𝑔𝑁 (𝒙, 𝝃)。

命题 5.2的证明与命题 5.1类似。根据命题 5.1和命题 5.2，可以分别通过式
（5.34）-式（5.36）和式（5.37）-式（5.39）计算失负荷 𝑔𝐸(𝒙, 𝝃)和碳排放 𝑔𝑁 (𝒙, 𝝃)，

92



第 5章 低碳电网中新能源-输电-储能容量优化配置

因此这两个函数均为线性规划问题的最优值。

5.3.2 转化失负荷分布鲁棒 Shortfall风险约束

采用 2.5.1节和 2.5.3节的方法转化失负荷分布鲁棒 Shortfall风险约束。分为
以下三步：第一步，说明失负荷函数 𝑔𝐸(𝒙, 𝝃)具有式（2.13）定义的损失函数形式；
第二步，计算 𝑔𝐸(𝒙, 𝝃)作为关于 𝝃 的函数时的 Lipschitz常数；第三步，将失负荷
的分布鲁棒 Shortfall风险约束转化为线性模型。

5.3.2.1 说明失负荷函数具有损失函数形式

命题 5.3： 对任意 𝒙 ∈ 𝑋 和 𝝃 ∈ 𝛯𝐸，𝑔𝐸(𝒙, 𝝃)有限。
命题 5.3证明见附录 C.2。命题 5.3的结论和证明过程与命题 3.2相似。从物

理意义角度看，命题 5.3证明过程中通过说明失负荷量非负且不超过总负荷量来证
明失负荷有限。构造的可行解的含义是：常规火电机组不发电，新能源发电全部

舍弃，储能不充电不放电，没有潮流，不供给负荷，因此这时失负荷量等于总负荷

量。

命题 5.3说明 𝑔𝐸(𝒙, 𝝃)对任意 𝒙 ∈ 𝑋 和 𝝃 ∈ 𝛯𝐸 有限。注意到式（5.34） -式
（5.36）在固定 𝒙和 𝝃 时是线性规划，𝒙和 𝝃 只出现在约束右端项中，而且该右端
项分别关于 𝒙和 𝝃仿射，所以失负荷 𝑔𝐸(𝒙, 𝝃)具有式（2.13）定义的损失函数形式，
从而可以应用第 2章的方法。

5.3.2.2 计算失负荷函数的 Lipschitz常数

采用 2.5.3节中算法 2.1计算失负荷函数的 Lipschitz常数。为此，将给出失负
荷函数 𝑔𝐸(𝒙, 𝝃)的式（5.34） -式（5.36）写成以下紧凑形式：

𝑔𝐸(𝒙, 𝝃) ∶= min
𝝂

(𝒅𝐸)⊤𝝂

s.t. 𝑨𝐸𝝂 ⩾

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩𝐸
1 𝝃

⋮

𝒙⊤𝑩𝐸
𝑚 𝝃

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑬𝐸𝒙 + 𝑭 𝐸𝝃 + 𝒉𝐸
（5.40）

其中 𝒅𝐸、𝑨𝐸、𝑬𝐸、𝑭 𝐸、𝒉𝐸 和 𝑩𝐸
1 , 𝑩𝐸

2 , ⋯ , 𝑩𝐸
𝑚 为常数矩阵或向量。接着定义辅

助变量 𝜸 ∶= (𝛾𝑖,𝑡 ∶= 𝑥𝑅
𝑖 𝜉𝑅

𝑖,𝑡; 𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 )。可以根据 0 ⩽ 𝑥𝑅
𝑖 ⩽ 𝑋𝑅𝑢

𝑖 , 0 ⩽ 𝜉𝑅
𝑖,𝑡 ⩽

1, ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 给出 𝜸 的取值范围 𝛤 如下：

𝛤 ∶=
⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝜸 = (𝛾𝑖,𝑡 ∶= 𝑥𝑅
𝑖 𝜉𝑅

𝑖,𝑡; 𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 )
|
|
||

0 ⩽ 𝛾𝑖,𝑡 ⩽ 𝑋𝑅𝑢
𝑖

∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇

⎫⎪
⎬
⎪⎭

（5.41）
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于是有

𝑔𝐸(𝒙, 𝝃) = min
𝝂

(𝒅𝐸)⊤𝝂

s.t. 𝑨𝐸𝝂 ⩾ 𝑮𝐸𝜸 + 𝑬𝐸𝒙 + 𝑭 𝐸𝝃 + 𝒉𝐸
（5.42）

其中 𝑮𝐸 为常数矩阵。根据算法 2.1，求解以下MILP问题得到对偶变量最大值的
一个上界 (𝝁𝐸𝑢)𝑘：

max
𝒙,𝝃,𝜸,𝝁,𝝂,𝒛

(𝝁)𝑘

s.t. 𝒙 ∈ 𝑋, 𝝃 ∈ 𝛯, 𝜸 ∈ 𝛤 , (𝑨𝐸)⊤𝝁 = 𝒅𝐸

(𝒛)𝑙 ∈ {0, 1}, ∀𝑙

𝟎 ⩽ 𝝁 ⩽ 𝑀0(𝟏 − 𝒛)

𝟎 ⩽ 𝑨𝐸𝝂 − 𝑮𝐸𝜸 − 𝑬𝐸𝒙 − 𝑭 𝐸𝝃 − 𝒉𝐸 ⩽ 𝑀0𝒛

（5.43）

其中 𝟏为全 1向量，𝑀0是足够大的常数。于是按照算法 2.1，𝑔𝐸(𝒙, 𝝃)作为关于 𝝃
的函数时的 Lipschitz常数 𝐿𝐸(𝒙)由以下线性规划给出：

𝐿𝐸(𝒙) ∶= min
𝑞𝐸 ,𝜏𝐸

𝑘,𝑙

𝑞𝐸 （5.44）

s.t. ∑
𝑘

(𝝁𝐸𝑢)𝑘 ⋅ 𝜏𝐸
𝑘,𝑙 ⩽ 𝑞𝐸 , ∀𝑙 （5.45）

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩𝐸
1

⋮

𝒙⊤𝑩𝐸
𝑚

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑭 𝐸

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠𝑘,𝑙

⩽ 𝜏𝐸
𝑘,𝑙, ∀𝑘, 𝑙 （5.46）

−

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩𝐸
1

⋮

𝒙⊤𝑩𝐸
𝑚

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑭 𝐸

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠𝑘,𝑙

⩽ 𝜏𝐸
𝑘,𝑙, ∀𝑘, 𝑙 （5.47）

5.3.2.3 将失负荷分布鲁棒 Shortfall风险约束转化为线性模型

采用 2.5.1节中的方法。根据文献 [169]中命题 1，有

sup
ℙ∈ℬ(ℙ𝐸 ,𝜖𝐸 )

SRℙ
𝑙,𝜆(𝑔𝐸(𝒙, 𝝃))

=
⎧
⎪
⎨
⎪
⎩

min
𝑟∈ℝ

𝑟

s.t. sup
ℙ∈ℬ(ℙ𝐸 ,𝜖𝐸 )

𝔼ℙ[𝑙(𝑔𝐸(𝒙, 𝝃) − 𝑟)] ⩽ 𝜆

（5.48）
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所以式（5.22）等价于

sup
ℙ∈ℬ(ℙ𝐸 ,𝜖𝐸 )

𝔼ℙ[𝑙(𝑔𝐸(𝒙, 𝝃) − 𝑅𝐸)] ⩽ 𝜆 （5.49）

然后采用 2.5.3节的方法继续转化最坏期望。注意到函数 𝑙(𝑦) = max{𝑦, 0}，所
以 𝐿𝐸(𝒙)也为 𝑙(𝑔𝐸(𝒙, 𝝃) − 𝑅𝐸)看作关于 𝝃的函数时的 Lipschitz常数，即

|𝑙(𝑔𝐸(𝒙, 𝝃) − 𝑅𝐸) − 𝑙(𝑔𝐸(𝒙, 𝝃′) − 𝑅𝐸)|

⩽|𝑔𝐸(𝒙, 𝝃) − 𝑔𝐸(𝒙, 𝝃′)|

⩽𝐿𝐸(𝒙)‖𝝃 − 𝝃′‖1, ∀𝝃, 𝝃′ ∈ 𝛯

（5.50）

根据文献 [123]中定理 6.3和命题 6.5，有

sup
ℙ∈ℬ(ℙ𝐸 ,𝜖𝐸 )

𝔼ℙ[𝑙(𝑔𝐸(𝒙, 𝝃) − 𝑅𝐸)]

⩽ 𝜖𝐸𝐿𝐸(𝒙) + 1
|𝑆𝐸| ∑

𝑛∈𝑆𝐸

𝑙(𝑔𝐸(𝒙, 𝝃𝐸
𝑛 ) − 𝑅𝐸)

（5.51）

因此式（5.49）的一个保守化近似为

𝜖𝐸𝐿𝐸(𝒙) + 1
|𝑆𝐸| ∑

𝑛∈𝑆𝐸

𝑙(𝑔𝐸(𝒙, 𝝃𝐸
𝑛 ) − 𝑅𝐸) ⩽ 𝜆 （5.52）

代入式（5.44） - 式（5.47）中 𝐿𝐸(𝒙) 的计算式并引入辅助变量 𝑠𝐸
𝑛 表示

𝑙(𝑔𝐸(𝒙, 𝝃𝐸
𝑛 ) − 𝑅𝐸)，得到失负荷分布鲁棒 Shortfall 风险约束的一个保守化线性模

型如下：

⎧⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪⎩

𝜖𝐸𝑞𝐸 + 1
|𝑆𝐸| ∑

𝑛∈𝑆𝐸

𝑠𝐸
𝑛 ⩽ 𝜆, 式（5.45）-式（5.47）

𝑠𝐸
𝑛 ⩾ 0, 𝑠𝐸

𝑛 ⩾ ∑
𝑡∈𝑆𝑇

∑
𝑖∈𝑆𝐵

𝑝𝐷
𝑖,𝑡,𝑛∆𝑡 − 𝑅𝐸 , ∀𝑛 ∈ 𝑆𝐸

式（5.35）, 式（5.36）, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝐸

（5.53）

5.3.3 转化碳排放最坏期望

类似于失负荷的情况，分为三步转化碳排放最坏期望。

5.3.3.1 说明碳排放函数具有损失函数形式

式（5.37） -式（5.39）可以写成如下紧凑形式：

𝑔𝑁 (𝒙, 𝝃) ∶= min
𝝂

(𝒅𝑁 )⊤𝝂 （5.54）
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s.t. 𝑨𝑁𝝂 ⩾

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩𝑁
1 𝝃

⋮

𝒙⊤𝑩𝑁
𝑚 𝝃

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑬𝑁𝒙 + 𝑭 𝑁𝝃 + 𝒉𝑁 （5.55）

与失负荷的情况不同，并不是在任意 𝒙 ∈ 𝑋和 𝝃 ∈ 𝛯𝑁 下式（5.37）-式（5.39）
都有可行解。因为常规情况下不允许出现失负荷，所以对发电-输电-储能容量本身
就有一定要求。为此，定义常规情况下容量变量 𝒙的取值范围 𝑋𝑁 如下：

𝑋𝑁 ∶= {𝒙 ∈ 𝑋 |式（5.38）, 式（5.39）, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁} （5.56）

𝑋𝑁 包括使得对任意 𝝃 ∈ {𝝃𝑁
𝑛 | 𝑛 ∈ 𝑆𝑁}式（5.37） -式（5.39）运行优化问题都有

可行解的 𝑋 中 𝒙。
命题 5.4： 对任意 𝒙 ∈ 𝑋𝑁 和 𝝃 ∈ 𝛯𝑁，𝑔𝑁 (𝒙, 𝝃)有限。
命题 5.4证明见附录 C.3。
当 𝒙 ∈ 𝑋𝑁 并且 𝝃 ∈ 𝛯𝑁 时，𝑔𝑁 (𝒙, 𝝃)具有式（2.13）的形式并且取有限值，因

此符合本文损失函数的定义。

5.3.3.2 计算碳排放函数的 Lipschitz常数

因为 𝑋𝑁 和 𝛯𝑁 的定义比较复杂，式（2.47）中 𝛤 不易表达，所以难以直接
采用算法 2.1计算 Lipschitz常数。
当 𝒙 ∈ 𝑋𝑁 固定时，𝑔𝑁 (𝒙, 𝝃)关于 𝝃 是凸函数 [174]。根据 Lipschitz连续和局

部 Lipschitz连续的关系 [138]，{𝝃𝑁
𝑛 | 𝑛 ∈ 𝑆𝑁}中各点处最大的局部 Lipschitz常数

是 𝛯𝑁 上的 Lipschitz常数。因此对每个单点集 {𝝃𝑁
𝑛 }, 𝑛 ∈ 𝑆𝑁，采用算法 2.1计算

Lipschitz常数。此时有

𝑔𝑁 (𝒙, 𝝃𝑁
𝑛 ) =

⎧⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪⎩

min
𝝂

(𝒅𝑁 )⊤𝝂

s.t. 𝑨𝑁𝝂 ⩾

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩𝑁
1 𝝃𝑁

𝑛

⋮

𝒙⊤𝑩𝑁
𝑚 𝝃𝑁

𝑛

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑬𝑁𝒙 + 𝑭 𝑁𝝃𝑁
𝑛 + 𝒉𝑁

（5.57）

由于 𝝃𝑁
𝑛 固定，此时不再需要辅助变量 𝜸。根据算法 2.1，求解以下MILP得到对偶

变量最大值的一个上界 (𝝁𝑁𝑢
𝑛 )𝑘：

max
𝒙,𝝁,𝝂,𝒛

(𝝁)𝑘 （5.58）

s.t. 𝒙 ∈ 𝑋𝑁 , (𝑨𝑁 )⊤𝝁 = 𝒅𝑁 （5.59）

(𝒛)𝑙 ∈ {0, 1}, ∀𝑙 （5.60）
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𝟎 ⩽ 𝝁 ⩽ 𝑀0(𝟏 − 𝒛) （5.61）

𝟎 ⩽ 𝑨𝑁𝝂 −

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩𝑁
1 𝝃𝑁

𝑛

⋮

𝒙⊤𝑩𝑁
𝑚 𝝃𝑁

𝑛

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

− 𝑬𝑁𝒙 − 𝑭 𝑁𝝃𝑁
𝑛 − 𝒉𝑁 ⩽ 𝑀0𝒛 （5.62）

再由 2.5.3 节中算法 2.1 的推导过程，对于单点集 {𝝃𝑁
𝑛 }，局部 Lipschitz 常数为

max𝑙 𝐿𝑁
𝑙,𝑛(𝒙)，其中 𝐿𝑁

𝑙,𝑛(𝒙)为

𝐿𝑁
𝑙,𝑛(𝒙) ∶= ∑

𝑘
(𝝁𝑁𝑢

𝑛 )𝑘 ⋅

|
|
|
|
|
||

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩𝑁
1

⋮

𝒙⊤𝑩𝑁
𝑚

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑭 𝑁

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠𝑘,𝑙

|
|
|
|
|
||

（5.63）

令 𝐿𝑁 (𝒙) ∶= max𝑛∈𝑆𝑁 max𝑙 𝐿𝑁
𝑙,𝑛(𝒙)，则 𝐿𝑁 (𝒙)为 𝒙 ∈ 𝑋𝑁 且 𝝃 ∈ 𝛯𝑁 时 𝑔𝑁 (𝒙, 𝝃)作

为关于 𝝃的函数的 Lipschitz常数。并且，𝐿𝑁 (𝒙)由以下线性规划给出：

𝐿𝑁 (𝒙) = min
𝑞𝑁 ,𝜏𝑁

𝑘,𝑙

𝑞𝑁 （5.64）

s.t. ∑
𝑘

(𝝁𝑁𝑢
𝑛 )𝑘 ⋅ 𝜏𝑁

𝑘,𝑙 ⩽ 𝑞𝑁 , ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁 , 𝑙 （5.65）

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩𝑁
1

⋮

𝒙⊤𝑩𝑁
𝑚

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑭 𝑁

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠𝑘,𝑙

⩽ 𝜏𝑁
𝑘,𝑙, ∀𝑘, 𝑙 （5.66）

−

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

𝒙⊤𝑩𝑁
1

⋮

𝒙⊤𝑩𝑁
𝑚

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

+ 𝑭 𝑁

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠𝑘,𝑙

⩽ 𝜏𝑁
𝑘,𝑙, ∀𝑘, 𝑙 （5.67）

5.3.3.3 将碳排放最坏期望转化为线性模型

根据文献 [123]中定理 6.3和命题 6.5，有

sup
ℙ∈ℬ(ℙ𝑁 ,𝜖𝑁 )

𝔼ℙ[𝑔𝑁 (𝒙, 𝝃)]

⩽ 𝜖𝑁𝐿𝑁 (𝒙) + 1
|𝑆𝑁 | ∑

𝑛∈𝑆𝑁

𝑔𝑁 (𝒙, 𝝃𝑁
𝑛 )

=
⎧
⎪
⎨
⎪
⎩

min 𝜖𝑁𝐿𝑁 (𝒙) + 1
|𝑆𝑁 | ∑

𝑛∈𝑆𝑁
∑

𝑡∈𝑆𝑇
∑

𝑖∈𝑆𝐵

𝑐𝐺
𝑖,𝑡,𝑛

s.t.式（5.38）, 式（5.39）, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

（5.68）

将式（5.64）-式（5.67）中 𝐿𝑁 (𝒙)表达式代入后即为线性模型。
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5.3.4 容量优化配置求解算法

前文已经除去了容量优化配置模型中涉及概率分布模糊集的部分，并把分布

鲁棒优化问题通过抽样平均近似转化成了传统的双目标数学优化问题。多目标优

化的一个常用求解方法是加权和方法（Weighted-Sum Method）。然而，这种方法不
适用于本章所提容量优化配置模型。第一，因为布尔变量的存在，问题非凸，所以

一些帕累托解可能无法通过加权和方法找到 [175]。第二，投资成本和碳排放期望两

个目标函数具有不同的单位，因此难以选取合适的系数并把他们加在一起，而系

数的选取对结果具有重要影响。综上所述，采用 𝜀-约束法来生成双目标优化问题
的帕累托前沿。对于给定的总投资成本预算 𝐹，求解以下MILP问题：

min 𝜖𝑁𝑞𝑁 + 1
|𝑆𝑁 | ∑

𝑛∈𝑆𝑁
∑

𝑡∈𝑆𝑇
∑

𝑖∈𝑆𝐵

𝑐𝐺
𝑖,𝑡,𝑛

s.t. 𝑓(𝒙) ⩽ 𝐹 , 𝒙 ∈ 𝑋

式（5.38）, 式（5.39）, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

式（5.53）, 式（5.65）-式（5.67）

（5.69）

式（5.69）的最优解记为 𝒙(𝐹 )，碳排放最坏期望记为 𝑐(𝐹 )。点对 (𝐹 , 𝑐(𝐹 ))位于式
（5.26）容量优化配置问题的帕累托前沿上。在不同的 𝐹 下求解式（5.69），得到了
一组帕累托解。上述求解方法总结在算法 5.1中。

算法 5.1计算式（5.26）容量优化配置问题的帕累托前沿
输入：式（5.26）的参数、投资成本预算范围 [𝐹 𝑙, 𝐹 𝑢]和步长参数 𝛿 > 0。
输出：帕累托解 𝒙(𝐹 )和帕累托前沿上点 (𝐹 , 𝑐(𝐹 ))。
1: 初始化：求解式（5.43）的MILP问题得到 𝝁𝐸𝑢。求解式（5.58）-式（5.62）的MILP
问题得到 𝝁𝑁𝑢

𝑛 , 𝑛 ∈ 𝑆𝑁。令 𝐹 ← 𝐹𝑙。
2: 求解式（5.69）的MILP问题，得到 𝒙(𝐹 )和 𝑐(𝐹 )。
3: 如果 𝐹 𝑢 − 𝐹 < 𝛿，终止；否则，更新 𝐹 ← 𝐹 + 𝛿并转到第 2步。

在本章运行优化问题中，随机变量 𝝃 只出现在失负荷功率范围约束和节点功
率平衡约束中，所以只需计算这些约束对应的对偶变量的上界。如果将失负荷或

者碳排放类比为运行成本，节点功率平衡约束的对偶变量具有类似节点边际电价

（Locational Marginal Price）的物理意义。虽然这里的运行成本是线性的，但是因为
输电网存在阻塞现象，所以节点边际电价仍然可以变化。因此，本章难以像第 3章
中命题 3.3与第 4章中命题 4.2一样直接通过理论推导得到 Lipschitz常数，而需要
采用算法 2.1计算 Lipschitz常数。

5.4 算例分析
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5.4.1 算例设置

算例基于 MATPOWER工具箱 [194] 中的 IEEE 30-节点系统，其拓扑图 [195]见

图 5.2。在规划场景中，只有母线 1和母线 2处的常规火电机组仍然在运行，并且
参数为 𝑃 𝐺𝑙 = 32 MW、𝑃 𝐺𝑢 = 80 MW、𝐹 𝐺 = 0.875 kgCO2/kWh [196]。其他常规火
电机组退出运行。光伏电站可建在母线 10和母线 27处。风电场可建在母线 13处。
新能源场站的参数在表 5.1 中，光伏电站与风电场单位容量成本根据青海省经验
数据设置。包括𝑋𝐿、𝑆𝐿、𝑁𝐿的传输线参数从MATPOWER数据文件中获取，可
扩展传输线的参数如表 5.2所示，传输线单位成本根据文献 [197]设置。储能可以
建在母线 8和母线 21处，相关参数在表 5.3中，并且储能单位容量成本参数来自
文献 [178]。所提方法的其他参数包括 𝜖𝐸 = 0.01、𝜖𝑁 = 0.005、𝑅𝐸 = 0、𝑇 = 24、
∆𝑡 = 1 h。可接受失负荷量 𝜆设为极端情况下平均负荷量的 1%，等于 51.1 MWh。

G G

PV

PV

W

ES

ES

1 2

3 4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20
2122

23 24 25

26

27

28

29

30

G：常规火电机组

PV：光伏电站

W：风电场

ES：储能

图 5.2 低碳电网算例拓扑图

单位容量新能源发电功率 𝝃𝑅 的数据根据青海省历史数据生成，展示在图 5.3
和图 5.4 中。根据 MATPOWER 负荷数据生成负荷需求 𝝃𝐷 的数据，每个时间段

中总负荷功率的波动性在图 5.5(a)中展示，而各母线处的平均负荷绘制在图 5.5(b)
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表 5.1 低碳电网中新能源场站参数

母线 类型 最大容量 𝑋𝑅𝑢（MW） 单位容量成本 𝐶𝑅（元/MW）

10 光伏电站 250 3.5 × 106

13 风电场 300 5.5 × 106

27 光伏电站 300 3.5 × 106

表 5.2 低碳电网中可扩展传输线参数

起始母线 终止母线 单位成本 𝐶𝐿（元） 最大数量𝑁𝐿𝑢

6 8 6.4 × 107 3
21 22 6.4 × 107 3
15 23 3.2 × 107 3
22 24 3.2 × 107 3
23 24 3.2 × 107 3
24 25 3.2 × 107 3
25 27 3.2 × 107 3

中。总计生成了 366组数据，其中每组数据包含 𝑇 个时间段中 3个新能源场站的
单位容量发电功率 𝝃𝑅 和 30 个母线的负荷功率 𝝃𝐷。根据总新能源发电和负荷需

求，选取 91组表示极端情形的数据，剩余的 275组数据表示常规情况。然后进一
步将数据分为规划用数据和测试用数据。在基础算例中，总共使用了 12组极端情
形数据和 48组常规情形数据。光伏、风电、负荷数据见文献 [177]。算例测试在
一台配置 Intel Core i5-5200U处理器和 8 GB内存的笔记本电脑上进行。所提方法
在MATLAB环境中实现，借助 YALMIP工具箱 [179] 建立MILP模型并采用 Gurobi
9.1 [180] 求解。

5.4.2 用于对比分析的其他方法

将本章所提方法记为 DRO-C。在所提方法以外，考虑 3种方法用于对比：
第一种对比方法是随机规划方法，记作 SP；
第二种对比方法是鲁棒优化方法，记作 RO；
第三种对比方法是仅考虑离散概率分布的基于Wasserstein距离的分布鲁棒优

化方法，记作 DRO-D。
以下分别对这 3种方法进行具体介绍。
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表 5.3 低碳电网中储能参数

参数 值 参数 值

充电效率 𝜂𝑆𝑐 0.95 单位功率容量成本 𝐶𝑆𝑝 1.0 × 106 元/MW

放电效率 𝜂𝑆𝑑 0.95 单位能量容量成本 𝐶𝑆𝑒 1.2 × 106 元/MWh

SoC下限 𝜔𝑆𝑙 0.10 最大功率容量 𝑋𝑆𝑝𝑢 200 MW

SoC上限 𝜔𝑆𝑢 0.90 最大能量容量 𝑋𝑆𝑒𝑢 1000 MWh
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(a)母线 10处光伏发电数据箱形图
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(b)母线 27处光伏发电数据箱形图

箱形图中蓝色框表示 50%置信区间，框中红线表示中位数，红色加号表示异常值。
图 5.3 低碳电网中光伏发电数据

5.4.2.1 随机规划方法

假设经验概率分布 ℙ𝐸 和 ℙ𝑁 是精确的，随机规划方法的容量优化配置模型如

下：

min
𝒙 {𝑓(𝒙), 𝔼ℙ𝑁 [𝑔𝑁 (𝒙, 𝝃)]}

s.t. SRℙ𝐸
𝑙,𝜆 (𝑔𝐸(𝒙, 𝝃)) ⩽ 𝑅𝐸 , 𝒙 ∈ 𝑋

（5.70）

因为 ℙ𝐸 ∈ ℬ(ℙ𝐸 , 𝜖𝐸)并且 ℙ𝑁 ∈ ℬ(ℙ𝑁 , 𝜖𝑁 )，所以随机规划方法比所提方法更乐
观。通过 5.3.1节的方法将非线性约束转化成线性约束，然后根据抽样平均近似将
优化配置问题转化为传统的双目标MILP问题，再采用 𝜀-约束法计算帕累托前沿。
其中给定预算 𝐹 时，求解的MILP问题如下：

min 1
|𝑆𝑁 | ∑

𝑛∈𝑆𝑁
∑

𝑡∈𝑆𝑇
∑

𝑖∈𝑆𝐵

𝑐𝐺
𝑖,𝑡,𝑛 （5.71）

s.t. 𝑓(𝒙) ⩽ 𝐹 , 𝒙 ∈ 𝑋, 1
|𝑆𝐸| ∑

𝑛∈𝑆𝐸

𝑠𝐸
𝑛 ⩽ 𝜆 （5.72）

式（5.38）, 式（5.39）, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁 （5.73）
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蓝色框表示 50%置信区间，红色横线表示中位数，红色加号表示异常值。
图 5.4 低碳电网中风力发电数据
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(a)各时间段总负荷功率箱形图（蓝色框表
示 50%置信区间，红色横线表示中位数，红
色加号表示异常值）
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(b)各母线处平均负荷功率

图 5.5 低碳电网中负荷需求数据

𝑠𝐸
𝑛 ⩾ 0, 𝑠𝐸

𝑛 ⩾ ∑
𝑡∈𝑆𝑇

∑
𝑖∈𝑆𝐵

𝑝𝐷
𝑖,𝑡,𝑛∆𝑡 − 𝑅𝐸 , ∀𝑛 ∈ 𝑆𝐸 （5.74）

式（5.35）, 式（5.36）, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝐸 （5.75）

5.4.2.2 鲁棒优化方法

在最坏采样场景下优化目标函数，鲁棒优化方法的容量优化配置模型如下：

min
𝒙 {

𝑓(𝒙), sup
𝑛∈𝑆𝑁

𝑔𝑁 (𝒙, 𝝃𝑁
𝑛 )

}
（5.76）

s.t. sup
𝑛∈𝑆𝐸

𝑔𝐸(𝒙, 𝝃𝐸
𝑛 ) ⩽ 𝜆, 𝒙 ∈ 𝑋 （5.77）
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其中总投资成本 𝑓(𝒙)取决于容量配置策略而与不确定性无关，在第二个目标函数
中最小化最坏碳排放，在约束中限制极端情况下的失负荷。应用 𝜀-约束法，鲁棒
优化方法容量优化配置模型的帕累托前沿可以通过以下MILP求解：

min 𝑠

s.t. 𝑓(𝒙) ⩽ 𝐹 , 𝒙 ∈ 𝑋

𝑠 ⩾ ∑
𝑡∈𝑆𝑇

∑
𝑖∈𝑆𝐵

𝑐𝐺
𝑖,𝑡,𝑛, 式（5.38）, 式（5.39）, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

∑
𝑡∈𝑆𝑇

∑
𝑖∈𝑆𝐵

𝑝𝐷
𝑖,𝑡,𝑛∆𝑡 ⩽ 𝜆, 式（5.35）, 式（5.36）, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝐸

（5.78）

5.4.2.3 仅考虑离散概率分布的基于Wasserstein距离的分布鲁棒优化方法

这种方法使用的概率分布模糊集与所提方法有所不同，只包含支撑集与经验

概率分布相同的离散概率分布，即

ℬ𝑑(ℙ𝐸 , 𝜖𝐸𝑑) ∶=

⎧
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎩

ℙ ∶= ∑
𝑛∈𝑆𝐸

𝑞𝑛1𝝃𝐸
𝑛

|
|
|
|
|
|
||

𝑞𝑛 ⩾ 0, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝐸

∑
𝑛∈𝑆𝐸

𝑞𝑛 = 1

𝑑𝑊 (ℙ, ℙ𝐸) ⩽ 𝜖𝐸𝑑

⎫
⎪
⎪
⎬
⎪
⎪
⎭

（5.79）

其中的离散概率分布 ℙ含义是给每个采样数据 𝝃𝐸
𝑛 分配概率 𝑞𝑛。𝑞𝑛 的取值在多面

体集合 {(𝑞𝑛; 𝑛 ∈ 𝑆𝐸) | 𝑞𝑛 ⩾ 0, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝐸 , ∑𝑛∈𝑆𝐸
𝑞𝑛 = 1}中变化。Wasserstein距离

𝑑𝑊 的定义见式（2.4）。对于这种离散概率分布的特殊情况，有

𝑑𝑊 (ℙ, ℙ𝐸) = inf
𝑲 ∑

𝑚∈𝑆𝐸
∑

𝑛∈𝑆𝐸

𝐾𝑚,𝑛‖𝝃𝐸
𝑚 − 𝝃𝐸

𝑛 ‖1

s.t. ∑
𝑚∈𝑆𝐸

𝐾𝑚,𝑛 = 𝑞𝑛, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝐸

∑
𝑛∈𝑆𝐸

𝐾𝑚,𝑛 = 1
|𝑆𝐸| , ∀𝑚 ∈ 𝑆𝐸

𝐾𝑚,𝑛 ⩾ 0, ∀𝑚, 𝑛 ∈ 𝑆𝐸

（5.80）

其中 𝑲 给出了边缘概率分布为 ℙ和 ℙ𝐸 的联合概率分布。常规情况的概率分布模

糊集 ℬ𝑑(ℙ𝑁 , 𝜖𝑁𝑑)通过类似的方式定义。基于这两个概率分布模糊集，DRO-D方
法的容量优化配置模型如下：

min
𝒙 {

𝑓(𝒙), sup
ℙ∈ℬ𝑑 (ℙ𝑁 ,𝜖𝑁𝑑 )

𝔼ℙ[𝑔𝑁 (𝒙, 𝝃)]
}

s.t. sup
ℙ∈ℬ𝑑 (ℙ𝐸 ,𝜖𝐸𝑑 )

SRℙ
𝑙,𝜆(𝑔𝐸(𝒙, 𝝃)) ⩽ 𝑅𝐸 , 𝒙 ∈ 𝑋

（5.81）
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当 𝜖𝐸𝑑 = 𝜖𝐸 时，ℙ𝐸 ∈ ℬ𝑑(ℙ𝐸 , 𝜖𝐸𝑑) ⊊ ℬ(ℙ𝐸 , 𝜖𝐸)，因为 ℬ(ℙ𝐸 , 𝜖𝐸)包含离散概率分
布以外其他形式的概率分布。因此，DRO-D模型比随机规划模型更保守，但比所
提方法更乐观。根据 3.4.2节的方法，式（5.81）等价于一个传统的双目标 MILP
问题，从而可以进一步通过 𝜀-约束法求解帕累托前沿。其中固定预算 𝐹 时求解的
MILP问题如下：

min 𝜖𝑁𝑑𝜌𝑁 + ∑
𝑛∈𝑆𝑁

𝛾𝑁
𝑛

|𝑆𝑁 | + 𝜏𝑁

s.t. 𝜌𝑁‖𝝃𝑁
𝑚 − 𝝃𝑁

𝑛 ‖1 + 𝜇𝑁
𝑚 + 𝛾𝑁

𝑛 ⩾ 0, ∀𝑚, 𝑛 ∈ 𝑆𝑁

− 𝜇𝑁
𝑛 + 𝜏𝑁 ⩾ ∑

𝑡∈𝑆𝑇
∑

𝑖∈𝑆𝐵

𝑐𝐺
𝑖,𝑡,𝑛, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

式（5.38）, 式（5.39）, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝑁

𝜌𝐸‖𝝃𝐸
𝑚 − 𝝃𝐸

𝑛 ‖1 + 𝜇𝐸
𝑚 + 𝛾𝐸

𝑛 ⩾ 0, ∀𝑚, 𝑛 ∈ 𝑆𝐸

− 𝜇𝐸
𝑛 + 𝜏𝐸 ⩾ 0, − 𝜇𝐸

𝑛 + 𝜏𝐸 ⩾ ∑
𝑡∈𝑆𝑇

∑
𝑖∈𝑆𝐵

𝑝𝐷
𝑖,𝑡,𝑛∆𝑡 − 𝑅𝐸 , ∀𝑛 ∈ 𝑆𝐸

式（5.35）, 式（5.36）, ∀𝑛 ∈ 𝑆𝐸

𝑓(𝒙) ⩽ 𝐹 , 𝒙 ∈ 𝑋

𝜌𝑁 ⩾ 0, 𝜌𝐸 ⩾ 0, 𝜖𝐸𝑑𝜌𝐸 + ∑
𝑛∈𝑆𝐸

𝛾𝐸
𝑛

|𝑆𝐸| + 𝜏𝐸 ⩽ 𝜆

（5.82）

5.4.3 结果与对比

4种方法计算帕累托前沿上一个点都需要求解约 35万约束、15万变量（包括
14个布尔变量）的混合整数线性规划，并且计算时间均在 1 h左右。因为用于规划
目的，所以计算时间不是首要考虑因素。如果设置 𝜖𝐸𝑑 和 𝜖𝑁𝑑 为 𝜖𝐸𝑑 = 𝜖𝐸 = 0.01
和 𝜖𝑁𝑑 = 𝜖𝑁 = 0.005，则 SP 和 DRO-D 的结果非常接近，因此设置 𝜖𝐸𝑑 = 0.2、
𝜖𝑁𝑑 = 0.1。图 5.6绘制了 4种方法的帕累托前沿。随着总投资成本增加，碳排放均
减少。SP和 DRO-C模型主要在投资成本小于 4 × 109元时不同。其他情况下，日

碳排放量相对于投资成本的灵敏度大致为 −3 × 10−4 kgCO2/元，意味着在这个算例
中，每减少 300 kgCO2日碳排放量，就需要增加 106元的投资成本。帕累托前沿从

上到下分别属于 RO、DRO-C、DRO-D和 SP方法。帕累托前沿的左端点从左到右
分别属于 SP、DRO-D、DRO-C和 RO方法，这反映了各种方法可行域的大小关系。
因此，SP是最乐观的方法，DRO-D的结果仍然非常接近于 SP，RO是最保守的方
法，而 DRO-C方法位于中间。这些观察验证了前文中对 4种方法的理论分析。
将日碳排放量设置为不超过 2.4 × 106 kgCO2，此时不同方法的容量优化配置
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图 5.6 低碳电网碳排放和总投资成本的帕累托前沿

结果在表 5.4中对比，并在测试用极端情况数据中测试失负荷 Shortfall风险，在测
试用常规情况数据中测试平均碳排放。此时，新能源渗透率，即新能源出力占总

负荷的比例，约为 50%。结果表明 DRO-C方法的方案在测试用数据中满足失负荷
限制，即失负荷风险不超过 0，并且日碳排放量不超过 2.4 × 106 kgCO2。与此对比，

SP在失负荷与碳排放两方面都过于乐观，原因是没有考虑经验概率分布的不精确
性。经验概率分布由规划用数据生成，SP结果在规划用数据和测试用数据中的不
同表现，既反映了经验概率分布的不精确性，又表明 SP方法给出的结果鲁棒性较
低，对概率分布较敏感。虽然 RO的结果满足失负荷与碳排放的要求，但是其投资
成本比所提 DRO-C方法高 22%。因此，在这些方法中，DRO-C方法给出了本算
例鲁棒性和最优性之间的最好平衡。

所提方法的帕累托解在图 5.7 -图 5.9中展示，包括当预算变化时各部分容量
和成本怎样变化。结果表明，当预算增加或者碳排放上限降低时新能源发电和储

能容量呈增长趋势，但同时因为输电网扩展的变量是离散的，所以存在一些阶跃

现象。粗略而言，在这个算例中每减少日碳排放量 100 kgCO2，需要增加约 40 kW
新能源发电装机容量。

5.4.4 参数灵敏度分析

研究一些参数对容量优化配置结果的影响，包括可接受失负荷量、常规火电

机组容量、储能单位成本和负荷需求。本小节中将日碳排放量上限设为 2.4 × 106

kgCO2，此时新能源渗透率在约 50%以上。
表 5.5展示了不同可接受失负荷量 𝜆下的容量优化配置结果。𝜆的值影响可行

域的大小。当 𝜆增加时，可行域扩大，所以储能总容量下降，需要扩建的传输线减
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表 5.4 不同方法下低碳电网容量优化配置结果

方法 DRO-C SP RO

总投资成本（元） 3.67 × 109 3.62 × 109 4.46 × 109

新能源发电容量
(250, 127, 163) (247, 198, 135) (250, 240, 205)

(𝑥𝑅
10, 𝑥𝑅

13, 𝑥𝑅
27)（MW）

储能功率容量
(109, 34.3) (81.1, 34.9) (84.4, 43.2)

(𝑥𝑆𝑝
8 , 𝑥𝑆𝑝

21 )（MW）

储能能量容量
(753, 160) (548, 187) (709, 266)

(𝑥𝑆𝑒
8 , 𝑥𝑆𝑒

21 )（MWh）

新增传输线

(6, 8) × 3 (6, 8) × 2 (6, 8) × 2
(24, 25) (24, 25) (24, 25) × 2

(25, 27) × 2 (25, 27) (25, 27) × 2
测试失负荷风险 −0.29 0.24 −0.48

测试日碳排放（kgCO2） 2.37 × 106 2.47 × 106 2.13 × 106
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图 5.7 低碳电网帕累托解中新能源发电容量

少，总投资成本降低。新能源发电总容量没有大幅改变，因为负荷需求和常规火

电机组容量不变。

同时改变两台常规火电机组的容量，结果展示在表 5.6中。随着常规火电机组
容量增加，调节能力增强，能承担更多的调峰压力。因此，最优解中新能源发电、

储能容量和输电网扩建程度都下降，所以总投资成本也下降。

为了研究储能单位容量成本对结果的影响，将 𝐶𝑆𝑝 和 𝐶𝑆𝑒 同时乘以一个常数

系数，不同系数下的结果展示在表 5.7中。随着储能变得更便宜，新能源发电总容
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表 5.5 不同可接受失负荷量下低碳电网容量优化配置结果

可接受失负荷量
51.1 76.7 102.2 127.8

𝜆（MWh）

总投资成本（元） 3.67 × 109 3.54 × 109 3.45 × 109 3.44 × 109

新能源发电容量
(250, 127, 163) (250, 155, 142) (250, 216, 103) (250, 221, 99.6)

(𝑥𝑅
10, 𝑥𝑅

13, 𝑥𝑅
27)（MW）

储能功率容量
(109, 34.3) (86.3, 41.2) (85.1, 30.1) (84.6, 30.3)

(𝑥𝑆𝑝
8 , 𝑥𝑆𝑝

21 )（MW）

储能能量容量
(753, 160) (584, 247) (526, 124) (516, 118)

(𝑥𝑆𝑒
8 , 𝑥𝑆𝑒

21 )（MWh）

新增传输线

(6, 8) × 3 (6, 8) × 2
(6, 8) × 2 (6, 8) × 2(24, 25) (24, 25)

(25, 27) × 2 (25, 27)

表 5.6 不同常规火电机组容量下低碳电网容量优化配置结果

常规火电机组容量
150 160 170 180

（MW）

总投资成本（元） 4.35 × 109 3.67 × 109 3.44 × 109 3.43 × 109

新能源发电容量
(250, 72.4, 283) (250, 127, 163) (250, 212, 104) (225, 231, 129)

(𝑥𝑅
10, 𝑥𝑅

13, 𝑥𝑅
27)（MW）

储能功率容量
(109, 45.3) (109, 34.3) (81.2, 27.6) (51.9, 42.5)

(𝑥𝑆𝑝
8 , 𝑥𝑆𝑝

21 )（MW）

储能能量容量
(927, 336) (753, 160) (537, 131) (319, 266)

(𝑥𝑆𝑒
8 , 𝑥𝑆𝑒

21 )（MWh）

新增传输线

(6, 8) × 3
(6, 8) × 3
(24, 25)

(25, 27) × 2

(6, 8) × 2
(6, 8)

(24, 25)
(25, 27)

(22, 24)
(24, 25) × 3
(25, 27) × 3
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图 5.8 低碳电网帕累托解中储能容量
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图 5.9 低碳电网帕累托解中投资成本组成

量基本没有改变，储能容量呈增长趋势，输电网扩建呈些许下降趋势，说明储能和

输电网有一定的互补性。总投资成本随储能成本下降而明显下降。

将负荷数据乘以一个系数，在表 5.8中对比不同负荷水平对结果的影响。因为
碳排放上限固定，所以为了供给增长的负荷，应该配置更大容量的新能源发电，新

增更多的传输线，并为了调峰需要进一步扩大储能。

5.4.5 采用新能源发电与储能取代常规火电机组

通过算例研究，负荷水平未增长时，如果退出一些常规火电机组，需要新增

多少新能源发电和储能。此时不允许输电网扩展，在碳排放约束下最小化总投资

成本，其中碳排放上限与仍在运行的常规火电机组总容量成正比。为了模拟常规

火电机组退出的过程，从 6台常规火电机组的原始算例开始，即母线 1处 80 MW、
母线 2处 80 MW、母线 22处 50 MW、母线 27处 55 MW、母线 23处 30 MW、母
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表 5.7 不同储能单位容量成本下低碳电网容量优化配置结果

储能单位容量成本
2.0 1.0 0.50 0.25

乘以系数

总投资成本（元） 4.91 × 109 3.67 × 109 3.05 × 109 2.72 × 109

新能源发电容量
(242, 134, 159) (250, 127, 163) (250, 131, 159) (250, 133, 152)

(𝑥𝑅
10, 𝑥𝑅

13, 𝑥𝑅
27)（MW）

储能功率容量
(108, 39.7) (109, 34.3) (113, 31.8) (116, 35.2)

(𝑥𝑆𝑝
8 , 𝑥𝑆𝑝

21 )（MW）

储能能量容量
(674, 225) (753, 160) (806, 150) (821, 150)

(𝑥𝑆𝑒
8 , 𝑥𝑆𝑒

21 )（MWh）

新增传输线

(6, 8) × 3 (6, 8) × 3 (6, 8) × 3 (6, 8) × 3
(24, 25) × 2 (24, 25) (24, 25) (24, 25)
(25, 27) × 2 (25, 27) × 2 (25, 27) (25, 27)

线 13处 40 MW常规火电机组。为了使得这 6台常规火电机组能够满足失负荷风
险要求，将负荷数据乘以 0.87，之后保持不变。常规火电机组的退出按照母线 27、
22、13和 23的顺序。新能源发电和储能的容量配置结果在表 5.9中展示。为了退
出 30 MW常规火电机组，大约需要配置 100 MW新能源发电。当常规火电机组剩
余容量较小时，储能容量需求增长加快。

5.4.6 储能选址分析

本小节将容量优化配置模型及其解法扩展为考虑储能选址的新能源-输电-储
能协调规划模型及其解法，并通过算例探究储能选址对投资成本和碳排放的影响。

5.4.6.1 考虑储能选址的新能源-输电-储能协调规划模型及其解法

设 𝑧𝑆
𝑖 为表示母线 𝑖处是否建储能的布尔变量，𝑧𝑆

𝑖 = 1表示在母线 𝑖处建储能，
𝑧𝑆

𝑖 = 0表示不建。因此，母线 𝑖处储能容量应满足

0 ⩽ 𝑥𝑆𝑝
𝑖 ⩽ 𝑋𝑆𝑝𝑢

𝑖 𝑧𝑆
𝑖 , 0 ⩽ 𝑥𝑆𝑒

𝑖 ⩽ 𝑋𝑆𝑒𝑢
𝑖 𝑧𝑆

𝑖 （5.83）

当 𝑧𝑆
𝑖 = 1时，式（5.83）相当于

0 ⩽ 𝑥𝑆𝑝
𝑖 ⩽ 𝑋𝑆𝑝𝑢

𝑖 , 0 ⩽ 𝑥𝑆𝑒
𝑖 ⩽ 𝑋𝑆𝑒𝑢

𝑖 （5.84）

当 𝑧𝑆
𝑖 = 0时，式（5.83）使得

𝑥𝑆𝑝
𝑖 = 𝑥𝑆𝑒

𝑖 = 0 （5.85）
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表 5.8 不同负荷水平下低碳电网容量优化配置结果

负荷乘以系数 1.05 1.00 0.95 0.90

总投资成本（元） 4.91 × 109 3.67 × 109 3.07 × 109 2.51 × 109

新能源发电容量
(250, 120, 267) (250, 127, 163) (222, 127, 130) (213, 127, 87.5)

(𝑥𝑅
10, 𝑥𝑅

13, 𝑥𝑅
27)（MW）

储能功率容量
(108, 56.4) (109, 34.3) (79.6, 33.9) (56.6, 34.6)

(𝑥𝑆𝑝
8 , 𝑥𝑆𝑝

21 )（MW）

储能能量容量
(723, 421) (753, 160) (534, 160) (340, 167)

(𝑥𝑆𝑒
8 , 𝑥𝑆𝑒

21 )（MWh）

新增传输线

(6, 8) × 3
(6, 8) × 3
(24, 25)

(25, 27) × 2

(6, 8) × 2
(24, 25)
(25, 27)

(6, 8)
(21, 22)
(22, 24)

(24, 25) × 3
(25, 27) × 3

表 5.9 常规火电机组逐步退出时的新能源-储能容量优化配置结果

常规火电机组
335 280 190 160

容量（MW）

总投资成本（元） 0 7.27 × 108 3.08 × 109 1.04 × 1010

新能源发电容量（MW） 0 174 542 682
储能功率容量（MW） 0 7.3 59.1 88.4
储能能量容量（MWh） 0 19.3 470 754
日碳排放（kgCO2） 3.79 × 106 3.17 × 106 2.15 × 106 1.81 × 106

新能源渗透率 0% 16% 43% 52%

这与不建储能相符。将 𝑧𝑆
𝑖 加入规划变量 𝒙中，并将式（5.83）和 𝑧𝑆

𝑖 ∈ {0, 1}考虑
到规划变量取值范围中，得到

𝑋 ∶=

⎧⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪⎩

𝒙 = (𝑥𝑅
𝑖 , 𝑧𝑆

𝑖 , 𝑥𝑆𝑝
𝑖 , 𝑥𝑆𝑒

𝑖 , 𝑛𝐿
𝑖𝑗 , 𝑧𝐿

𝑖𝑗,𝑚; 𝑖 ∈ 𝑆𝐵, (𝑖, 𝑗) ∈ 𝑆𝐿, 𝑚 = 0, 1, ⋯ , 𝑀𝐿) ∶

0 ⩽ 𝑥𝑅
𝑖 ⩽ 𝑋𝑅𝑢

𝑖 , 𝑧𝑆
𝑖 ∈ {0, 1}, 0 ⩽ 𝑥𝑆𝑝

𝑖 ⩽ 𝑋𝑆𝑝𝑢
𝑖 𝑧𝑆

𝑖 , 0 ⩽ 𝑥𝑆𝑒
𝑖 ⩽ 𝑋𝑆𝑒𝑢

𝑖 𝑧𝑆
𝑖 , ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵

0 ⩽ 𝑛𝐿
𝑖𝑗 ⩽ 𝑁𝐿𝑢

𝑖𝑗 , 𝑛𝐿
𝑖𝑗 =

𝑀𝐿

∑
𝑚=0

2𝑚𝑧𝐿
𝑖𝑗,𝑚, ∀(𝑖, 𝑗) ∈ 𝑆𝐿

𝑧𝐿
𝑖𝑗,𝑚 ∈ {0, 1}, ∀(𝑖, 𝑗) ∈ 𝑆𝐿, 𝑚 = 0, 1, ⋯ , 𝑀𝐿

⎫⎪
⎪
⎪
⎪
⎬
⎪
⎪
⎪
⎪⎭

（5.86）
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储能选址处可能有固定投资成本，记为 𝐶𝑆
𝑖 , 𝑖 ∈ 𝑆𝐵，则总投资成本为

𝑓(𝒙) ∶= ∑
𝑖∈𝑆𝐵

(𝐶𝑅
𝑖 𝑥𝑅

𝑖 + 𝐶𝑆
𝑖 𝑧𝑆

𝑖 + 𝐶𝑆𝑝𝑥𝑆𝑝
𝑖 + 𝐶𝑆𝑒𝑥𝑆𝑒

𝑖 ) + ∑
(𝑖,𝑗)∈𝑆𝐿

𝐶𝐿
𝑖𝑗 𝑛𝐿

𝑖𝑗

= ∑
𝑖∈𝑆𝐵

(𝐶𝑅
𝑖 𝑥𝑅

𝑖 + 𝐶𝑆
𝑖 𝑧𝑆

𝑖 + 𝐶𝑆𝑝𝑥𝑆𝑝
𝑖 + 𝐶𝑆𝑒𝑥𝑆𝑒

𝑖 ) + ∑
(𝑖,𝑗)∈𝑆𝐿

𝐶𝐿
𝑖𝑗

𝑀𝐿

∑
𝑚=0

2𝑚𝑧𝐿
𝑖𝑗,𝑚

（5.87）

将式（5.86）和式（5.87）中的 𝑋 和 𝑓(𝒙)代入容量优化配置问题，于是得到
考虑储能选址的新能源-输电-储能协调规划模型如下：

min
𝒙 {

𝑓(𝒙), sup
ℙ∈ℬ(ℙ𝑁 ,𝜖𝑁 )

𝔼ℙ[𝑔𝑁 (𝒙, 𝝃)]
}

s.t. sup
ℙ∈ℬ(ℙ𝐸 ,𝜖𝐸 )

SRℙ
𝑙,𝜆(𝑔𝐸(𝒙, 𝝃)) ⩽ 𝑅𝐸 , 𝒙 ∈ 𝑋

（5.88）

因为仅仅改变了 𝒙的定义和取值范围，而且 𝑓(𝒙)仍然是线性函数，所以 5.3
节中解法仍然有效。在给定碳排放上限或者预算上限时，规划模型转化为MILP问
题进行求解。

5.4.6.2 算例结果与分析

为了探究储能选址对规划结果的影响，设置 4种情形。基本参数与前文算例
设置一致。此外，所有传输线都可以扩建 3条，每条成本与容量成正比。碳排放上
限设为 2.4 × 106 kgCO2，最小化总投资成本。储能固定投资成本设为 0。情形 1中
储能可选位置与基础算例相同，即在母线 8和母线 21处可以配置储能。情形 2中
所有母线都可以配置储能。情形 3中储能可以配置在发电侧，即接入发电的母线
1、2、10、13、27。情形 4中储能可以配置在负荷侧，即有负荷的母线 2-4、7、8、
10、12、14-21、23、24、26、29、30处。

4种情形中，情形 1的储能位置已在图 5.2中展示，其他 3种情形的储能选址
结果见图 5.10-图 5.12。表 5.10进一步对比了 4种情形的结果。情形 1总投资成本
最高，新增传输线数量最多，因为只能在两个母线处配置储能，而储能在电网中发

挥调节能力的过程受到输电能力的限制。情形 2总投资成本最低，因为所有母线
处都可以配置储能，可行域最大。最优解处全部 30个母线中有 11个配置了储能。
因为情形 2变量取值范围最大，所以计算时间最长，但对于规划问题而言仍然可
接受。此外，可以采用MILP问题加速算法进行求解，尤其是针对基于场景的随机
规划的加速算法，进一步减少计算时间 [198]。情形 3和情形 4的总投资成本相近，
比情形 2高但是显著低于情形 1，并且这两种情形都只需要新增 1条传输线。与
情形 4相比，情形 3只需要在发电侧的 4个母线处配置储能即可达到相近的效果，
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在储能固定投资成本较高时更有优势。综上所述，所提考虑储能选址的新能源-输
电-储能协调规划模型是有效的。
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图 5.10 低碳电网储能选址情形 2拓扑图

5.5 本章小结

本章提出了一种基于分布鲁棒优化的低碳电网中新能源发电-输电-储能容量
优化配置方法。通过基于Wasserstein距离的概率分布模糊集考虑了经验概率分布
的不精确性。在极端情况失负荷分布鲁棒风险约束下，双目标的容量优化配置模

型最小化总投资成本和常规情况的碳排放最坏期望。在所提求解方法中，采用布

尔变量和大-M法转化非线性约束，证明了可以除去储能充放电功率互补约束；分
布鲁棒风险和最坏期望通过基于 Lipschitz常数的方法转化为线性模型；采用 𝜀-约
束法，借助求解MILP问题计算帕累托前沿。
算例基于 IEEE-30节点系统和青海省新能源发电资源数据。所提方法与随机

规划、鲁棒优化、仅考虑离散概率分布的基于Wasserstein距离的分布鲁棒优化对
比，结果显示所提方法能够在鲁棒性和最优性之间取得较好平衡。日碳排放量相
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图 5.11 低碳电网储能选址情形 3拓扑图

对于总投资成本的灵敏度约为 −3 × 10−4 kgCO2/元。为了让日碳排放量减少 100
kgCO2，大致需要配置 40 kW新能源发电。储能容量受到多种因素影响。当系统中
常规火电机组占比较大时，储能容量需求较小；否则，储能容量需求随常规火电机

组容量减少快速增长。
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图 5.12 低碳电网储能选址情形 4拓扑图

表 5.10 低碳电网储能选址情况对比

情形 1 2 3 4

可配置储能位置 母线 8、21 所有母线 发电侧 负荷侧

总投资成本（元） 3.67 × 109 3.35 × 109 3.41 × 109 3.40 × 109

新能源发电容量（MW） 541 527 528 532
配置储能的母线数量 2 11 4 9
储能功率容量（MW） 143 154 151 151
储能能量容量（MWh） 913 917 898 914
新增传输线数量 6 0 1 1
优化问题约束数量 约 74万 约 103万 约 77万 约 93万
优化问题全部变量数量 约 24万 约 37万 约 26万 约 32万
优化问题布尔变量数量 123 123 123 123

计算时间（s） 13259 32408 25960 29657
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第 6章 结论与展望

6.1 研究成果

新能源发电有利于保护自然环境和避免气候变化。新能源的波动性和随机性

给高比例新能源电力系统调峰和新能源消纳带来挑战。配置储能可以缓解这个问

题，但由于抽水蓄能受到地理条件限制，电化学等储能成本相对较高，所以有必要

研究储能容量优化配置。全新能源供电独立微网、偏远新能源场站、低碳电网是

分别对应需求侧、发电侧、电网侧的三种有代表性的高比例新能源电力系统典型

应用场景。

在规划阶段，难以获得足够多足够准确的数据为新能源发电和负荷需求等不

确定性建立精确的概率分布模型，有必要采用分布鲁棒优化以考虑经验概率分布

的不精确性。储能优化配置问题具有规划-运行两阶段优化的形式，并且储能能够
在时间上转移电能，导致涉及储能的运行优化需要考虑多个时间段，因而运行优

化问题规模较大，随机变量维数较高。

因此，本文针对高比例新能源电力系统的储能容量优化配置问题，提出了一

类特定两阶段分布鲁棒优化问题的建模和求解方法，以此作为理论基础，对全新

能源供电独立微网、偏远新能源场站、低碳电网三种场景，分别建立了含储能的

分布鲁棒容量优化配置模型，并提出了求解算法。本文主要成果和创新点如下：

第一，提出了适用于高比例新能源电力系统储能容量优化配置的两阶段分布

鲁棒优化问题建模和求解方法。

根据规划问题通常具有的规划-运行两阶段优化形式，构建了一类特定两阶段
分布鲁棒优化问题的数学模型，其中概率分布模糊集基于Wasserstein距离建立，包
含一般形式的概率分布，并且考虑随机变量取值范围信息；第一阶段优化问题的目

标函数和约束中可能出现最坏期望、分布鲁棒机会约束、分布鲁棒风险度量等不

确定性表现形式，并且均由第二阶段线性规划的最优值或者线性模型定义。对于

这一类问题的求解，首先将多种不确定性形式转化为最坏期望，然后基于分段仿

射函数表达式和 Lipschitz常数提出了两种将最坏期望转化为线性模型的方法，并
从理论上进行对比分析。基于分段仿射函数表达式的方法精确、直观，但只适用

于规模较小的问题。基于 Lipschitz常数的方法能够适用于较大规模的问题，并且
可以通过理论分析或者数值计算得到 Lipschitz常数，但这种方法有可能引入额外
保守性。所提两阶段分布鲁棒优化问题建模和求解方法为后续考虑新能源不确定

性的优化配置研究奠定了理论基础。
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第二，提出了全新能源供电独立微网中新能源-储能容量优化配置方法。
针对全新能源供电独立微网，构建了最小化失负荷的运行优化模型并以此定

义失负荷函数。基于分布鲁棒优化方法，提出了最小化失负荷分布鲁棒 Shortfall风
险和总投资成本的双目标新能源-储能容量优化配置模型。通过证明储能充放电功
率互补约束可松弛化，将模型转化为理论基础部分所考虑的两阶段分布鲁棒优化

问题。基于对失负荷函数 Lipschitz常数的理论分析，进一步转化分布鲁棒 Shortfall
风险，使容量优化配置模型归结于双目标线性规划。根据 𝜀-约束法和参数线性规
划理论，提出了求解帕累托前沿解析表达式的算法。算例分析中所提方法与随机

规划方法、鲁棒优化方法、其他分布鲁棒优化方法、基于时序仿真的方法对比，测

试结果表明有必要考虑经验概率分布的不精确性，并且所提方法相比之下能够较

好地平衡最优性和鲁棒性。若储能单位成本下降，则优化结果中新能源发电容量

减小，储能容量增大。

第三，提出了偏远新能源场站的输电-储能容量优化配置方法。
针对偏远新能源场站，构建了最小化新能源弃电的运行优化模型并给出新能

源弃电量函数定义，提出了以新能源弃电分布鲁棒 CVaR风险为约束，最小化总
投资成本的输电-储能容量优化配置模型。根据参数线性规划理论，提出了一种计
算新能源弃电量函数近似表达式的算法。利用该表达式和理论基础部分提出的基

于分段仿射函数表达式的方法，将容量优化配置模型转化为线性规划。算例分析

中所提方法与多种方法对比，测试结果表明最坏概率分布不是与经验概率分布具

有相同支撑集的离散概率分布，因此需要在概率分布模糊集中包含一般形式的概

率分布，说明了所提容量优化配置方法的重要性。基于分段仿射函数表达式和基

于 Lipschitz常数的最坏期望转化方法给出了一致的结果，验证了理论基础部分所
提方法的有效性。

第四，提出了低碳电网中新能源-输电-储能容量优化配置方法。
针对部分常规火电退出的低碳电网，分别构建了极端情况下最小化失负荷与

常规情况下最小化碳排放的运行优化模型，并据此定义失负荷函数与碳排放函数。

提出了以极端情况失负荷分布鲁棒 Shortfall风险为约束，最小化总投资成本和常
规情况最坏碳排放期望的双目标新能源-输电-储能容量优化配置模型。在所提求解
方法中，利用布尔辅助变量和大-M法线性化输电网扩展带来的乘积项，证明可松
弛化储能充放电功率互补约束，从而使得第二阶段优化具有线性规划形式。根据

理论基础部分提出的方法，计算失负荷函数与碳排放函数的 Lipschitz常数，从而
将容量优化配置问题归结为双目标MILP问题，并采用 𝜀-约束法得到帕累托前沿。
在基于 IEEE-30节点系统和青海省实际风光资源数据的算例中将所提方法与多种
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方法对比，测试结果表明所提方法较好地平衡了最优性和鲁棒性。算例分析中还

将所提方法用于研究如何采用新能源发电与储能取代常规火电机组，并且将所提

方法扩展为考虑储能选址的新能源-输电-储能协调规划方法，验证了其有效性。算
例结论包括：日碳排放量每减少 100 kgCO2，需要新增约 40 kW新能源发电装机；
固定碳排放与常规火电装机容量比例时，每退出 30 kW常规火电，需要新增约 100
kW新能源发电；所需储能容量与新能源装机占比有关，新能源比例越高，所需储
能容量增长越快；储能选址方面，在发电侧配置储能具有一定优势。

综上所述，本文研究成果提出了一类两阶段分布鲁棒优化问题的建模和求解

方法，对处理含随机性的两阶段优化具有重要理论意义。以此作为理论基础，对全

新能源供电独立微网、偏远新能源场站和低碳电网三种高比例新能源电力系统场

景，分别提出了含储能的容量优化配置建模和求解方法。所提方法能够在规划阶

段考虑经验概率分布的不确定性，对储能容量优化配置的工程实践具有指导意义。

6.2 工作展望

本文未来的拓展方向可包括以下几个方面：

第一，细化所提优化配置模型，例如进一步考虑多阶段规划、水电机组、需求

响应、电力市场、储能参与快速调频、计及电压的线性化潮流模型 [199] 等等。此

外，模型细化后求解时间可能显著增长，例如所提考虑储能选址的新能源-输电-储
能协调规划方法在问题规模较大时求解时间较长。如何加速求解过程是值得研究

的问题。

第二，在其他领域应用所提两阶段分布鲁棒优化问题的建模和求解方法。所

提方法有一定的一般性，许多含有不确定性的规划问题具有这样的形式，或者可

以通过线性化等手段使得简化模型满足所提方法的要求。因此，所提方法可用于

其他场景下新能源电力系统的规划问题，例如含新能源分布式发电的配电网与含

新能源的综合能源系统。

第三，扩展两阶段分布鲁棒优化问题的考虑范围。目前所考虑的问题中第二

阶段优化具有线性规划的形式，第一阶段变量和随机变量只出现在线性规划约束

右端项中，并且约束右端项关于第一阶段变量和随机变量分别是仿射的。如果将

其扩展为更一般的数学优化问题形式，例如第二阶段优化为二阶锥规划或半正定

规划，可能会具有更广阔的应用前景。
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附录 A 第 3章命题证明

A.1 命题 3.1证明

证明： 对给定的 𝒙 ⩾ 𝟎和 𝝃 ∈ 𝛯，因为 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃)由 𝑔(𝒙, 𝝃)松弛约束式（3.8）得到，
所以 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) ⩽ 𝑔(𝒙, 𝝃)成立。只需再证明 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) ⩾ 𝑔(𝒙, 𝝃)。根据式（3.2），𝑝𝑙

𝑡 ⩾ 0，
所以 0 ⩽ 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) ⩽ 𝑔(𝒙, 𝝃)。若 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) = +∞，则 𝑔(𝒙, 𝝃) = 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃)。因此只需考虑
𝑔𝑙(𝒙, 𝝃)有限的情况。从式（3.12）的最优解 ( ̂𝑝𝑔𝑙

𝑡 , ̂𝑝𝑔𝑠
𝑡 , ̂𝑝𝑠𝑙

𝑡 , ̂𝑝𝑐
𝑡 , ̂𝑝𝑙

𝑡, ̂𝑒𝑡; 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 )出发，即
将构造式（3.1）-式（3.8）的可行解并使其目标函数值等于 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃)。
如果 ( ̂𝑝𝑔𝑙

𝑡 , ̂𝑝𝑔𝑠
𝑡 , ̂𝑝𝑠𝑙

𝑡 , ̂𝑝𝑐
𝑡 , ̂𝑝𝑙

𝑡, ̂𝑒𝑡; 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 )在式（3.1）-式（3.8）中不可行，那么只有
式（3.8）不成立。假设对某个 𝑡0， ̂𝑝𝑔𝑠

𝑡0
̂𝑝𝑠𝑙
𝑡0

≠ 0，则 ̂𝑝𝑔𝑠
𝑡0

> 0且 ̂𝑝𝑠𝑙
𝑡0

> 0。考虑以下解：

( ̃𝑝𝑔𝑙
𝑡 , ̃𝑝𝑔𝑠

𝑡 , ̃𝑝𝑠𝑙
𝑡 , ̃𝑝𝑐

𝑡 , ̃𝑝𝑙
𝑡, ̃𝑒𝑡) = ( ̂𝑝𝑔𝑙

𝑡 , ̂𝑝𝑔𝑠
𝑡 , ̂𝑝𝑠𝑙

𝑡 , ̂𝑝𝑐
𝑡 , ̂𝑝𝑙

𝑡, ̂𝑒𝑡), ∀𝑡 ≠ 𝑡0

̃𝑝𝑔𝑙
𝑡0

= ̂𝑝𝑔𝑙
𝑡0

+ 𝜂𝑐𝜂𝑑𝜀, ̃𝑝𝑔𝑠
𝑡0

= ̂𝑝𝑔𝑠
𝑡0

− 𝜀, ̃𝑝𝑠𝑙
𝑡0

= ̂𝑝𝑠𝑙
𝑡0

− 𝜂𝑐𝜂𝑑𝜀

̃𝑝𝑐
𝑡0

= ̂𝑝𝑐
𝑡0

+ (1 − 𝜂𝑐𝜂𝑑)𝜀, ̃𝑝𝑙
𝑡0

= ̂𝑝𝑙
𝑡0

, ̃𝑒𝑡0 = ̂𝑒𝑡0

（A.1）

其中 𝜀 > 0。因为目标函数只与 𝑝𝑙
𝑡 有关，所以 ( ̃𝑝𝑔𝑙

𝑡 , ̃𝑝𝑔𝑠
𝑡 , ̃𝑝𝑠𝑙

𝑡 , ̃𝑝𝑐
𝑡 , ̃𝑝𝑙

𝑡, ̃𝑒𝑡; 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 )处的目
标函数值等于 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃)。
检查 ( ̃𝑝𝑔𝑙

𝑡 , ̃𝑝𝑔𝑠
𝑡 , ̃𝑝𝑠𝑙

𝑡 , ̃𝑝𝑐
𝑡 , ̃𝑝𝑙

𝑡, ̃𝑒𝑡; 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 ) 是否满足式（3.2）- 式（3.8）。如果 𝜀 ⩽
min{ ̂𝑝𝑔𝑠

𝑡0
, ̂𝑝𝑠𝑙

𝑡0
/(𝜂𝑐𝜂𝑑)}，则式（3.2）成立。由构造过程知式（3.3）和式（3.4）也成

立。因为 𝜂𝑐 ̃𝑝𝑔𝑠
𝑡 − ̃𝑝𝑠𝑙

𝑡 /𝜂𝑑 = 𝜂𝑐 ̂𝑝𝑔𝑠
𝑡 − ̂𝑝𝑠𝑙

𝑡 /𝜂𝑑 , ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇，所以满足式（3.5）。注意到
̃𝑒𝑡 = ̂𝑒𝑡, ̃𝑝𝑔𝑠

𝑡 ⩽ ̂𝑝𝑔𝑠, ̃𝑝𝑠𝑙
𝑡 ⩽ ̂𝑝𝑠𝑙, ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇，所以式（3.6）和式（3.7）成立。由此，只要

令 𝜀 = min{ ̂𝑝𝑔𝑠
𝑡0

, ̂𝑝𝑠𝑙
𝑡0

/(𝜂𝑐𝜂𝑑)}，就能使构造的解仍然满足式（3.2）-式（3.7），而且
̃𝑝𝑔𝑠
𝑡0

̃𝑝𝑠𝑙
𝑡0

= 0，因此在时间段 𝑡0储能不同时充放电。

对每个时间段重复上述步骤，直至所有时间段都满足式（3.8），这时就得到式
（3.1）-式（3.8）的一个可行解，并且该处的目标函数值等于 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃)。因为 𝑔(𝒙, 𝝃)
不大于任何可行解处的目标函数值，所以 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) ⩾ 𝑔(𝒙, 𝝃)。

综上所述，𝑔(𝒙, 𝝃) = 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃)成立。 ∎

A.2 命题 3.2证明

证明： 对给定的 𝒙 ⩾ 𝟎和 𝝃 ∈ 𝛯，首先给出式（3.12）的一个可行解。令

̃𝑝𝑔𝑙
𝑡 = ̃𝑝𝑔𝑠

𝑡 = ̃𝑝𝑠𝑙
𝑡 = 0, ̃𝑝𝑐

𝑡 = 𝜉𝑔
𝑡 𝑥𝑔, ̃𝑝𝑙

𝑡 = 𝜉𝑐
𝑡 , ̃𝑒𝑡 = 𝑒0, ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （A.2）
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即储能不充不放，新能源发电全部舍弃，并且不为任何负荷供电。容易验证这个

解 ( ̃𝑝𝑔𝑙
𝑡 , ̃𝑝𝑔𝑠

𝑡 , ̃𝑝𝑠𝑙
𝑡 , ̃𝑝𝑐

𝑡 , ̃𝑝𝑙
𝑡, ̃𝑒𝑡; 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 ) 满足式（3.2）- 式（3.8），因此是可行解。从而

𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) ⩽ ∑𝑡∈𝑆𝑇
̃𝑝𝑙
𝑡∆𝑡 = ∑𝑡∈𝑆𝑇

𝜉𝑐
𝑡 ∆𝑡。另一方面，对任意可行解，式（3.2）使得目标

函数∑𝑡∈𝑆𝑇
𝑝𝑙

𝑡∆𝑡 ⩾ 0，因此 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) ⩾ 0。综上可知，𝑔𝑙(𝒙, 𝝃)有限。 ∎

A.3 命题 3.3证明

证明： 设

𝝃(2𝑇 ) ∶= 𝝃 = (𝜉𝑐
1, 𝜉𝑐

2 ⋯ , 𝜉𝑐
𝑇 , 𝜉𝑔

1 , ⋯ , 𝜉𝑔
𝑇 )

𝝃(0) ∶= 𝝃′ = (𝜉𝑐
1 + 𝜈𝑐

1, 𝜉𝑐
2 + 𝜈𝑐

2, ⋯ , 𝜉𝑐
𝑇 + 𝜈𝑐

𝑇 , 𝜉𝑔
1 + 𝜈𝑔

1 , ⋯ , 𝜉𝑔
𝑇 + 𝜈𝑔

𝑇 )

𝝃(𝑖) ∶= (𝜉𝑐
1, ⋯ , 𝜉𝑐

𝑖−1, 𝜉𝑐
𝑖 + 𝜈𝑐

𝑖 , ⋯ , 𝜉𝑐
𝑇 + 𝜈𝑐

𝑇 , 𝜉𝑔
1 + 𝜈𝑔

1 , ⋯ , 𝜉𝑔
𝑇 + 𝜈𝑔

𝑇 ), 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑇

𝝃(𝑖) ∶= (𝜉𝑐
1, ⋯ , 𝜉𝑐

𝑇 , 𝜉𝑔
1 , ⋯ , 𝜉𝑔

𝑖−𝑇 −1, 𝜉𝑔
𝑖−𝑇 + 𝜈𝑔

𝑖−𝑇 , ⋯ , 𝜉𝑔
𝑇 + 𝜈𝑔

𝑇 ), 𝑇 + 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 2𝑇

（A.3）

只要 |𝑔𝑙(𝒙, 𝝃(𝑖)) − 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃(𝑖+1))| ⩽ 𝐿(𝒙)‖𝝃(𝑖) − 𝝃(𝑖+1)‖1对 𝑖 = 0, 1, ⋯ , 2𝑇 − 1成立，
那么所需结论得证，因为

|𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) − 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃′)| =
|
|
||

2𝑇 −1

∑
𝑖=0

(𝑔𝑙(𝒙, 𝝃(𝑖)) − 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃(𝑖+1)))
|
|
||

⩽
2𝑇 −1

∑
𝑖=0

|𝑔𝑙(𝒙, 𝝃(𝑖)) − 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃(𝑖+1))|

⩽
2𝑇 −1

∑
𝑖=0

𝐿(𝒙)‖𝝃(𝑖) − 𝝃(𝑖+1)‖1

= 𝐿(𝒙)‖𝝃 − 𝝃′‖1

（A.4）

事实上，|𝑔𝑙(𝒙, 𝝃(𝑖)) − 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃(𝑖+1))| ⩽ 𝐿(𝒙)‖𝝃(𝑖) − 𝝃(𝑖+1)‖1是以下两个结论的直接

推论：对任意 𝑡0 ∈ 𝑆𝑇 和 𝜀 > 0，

|𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) − 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃′)| ⩽ ∆𝑡𝜀, 其中 𝝃, 𝝃′ ∈ 𝛯

𝝃 = (𝜉𝑐
1, 𝜉𝑐

2, ⋯ , 𝜉𝑐
𝑇 , 𝜉𝑔

1 , 𝜉𝑔
2 , ⋯ , 𝜉𝑔

𝑇 )

𝝃′ = (𝜉𝑐
1, 𝜉𝑐

2, ⋯ , 𝜉𝑐
𝑡0−1, 𝜉𝑐

𝑡0
− 𝜀, 𝜉𝑐

𝑡0+1, ⋯ , 𝜉𝑐
𝑇 , 𝜉𝑔

1 , 𝜉𝑔
2 , ⋯ , 𝜉𝑔

𝑇 )

（A.5）

|𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) − 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃′)| ⩽ 𝑥𝑔∆𝑡𝜀, 其中 𝝃, 𝝃′ ∈ 𝛯

𝝃 = (𝜉𝑐
1, 𝜉𝑐

2, ⋯ , 𝜉𝑐
𝑇 , 𝜉𝑔

1 , 𝜉𝑔
2 , ⋯ , 𝜉𝑔

𝑇 )

𝝃′ = (𝜉𝑐
1, 𝜉𝑐

2, ⋯ , 𝜉𝑐
𝑇 , 𝜉𝑔

1 , 𝜉𝑔
2 , ⋯ , 𝜉𝑔

𝑡0−1, 𝜉𝑔
𝑡0

− 𝜀, 𝜉𝑔
𝑡0+1, ⋯ , 𝜉𝑔

𝑇 )

（A.6）

1）证明式（A.5）。
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设 ( ̂𝑝𝑔𝑙
𝑡 , ̂𝑝𝑔𝑠

𝑡 , ̂𝑝𝑠𝑙
𝑡 , ̂𝑝𝑐

𝑡 , ̂𝑝𝑙
𝑡, ̂𝑒𝑡; 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 )为式（3.12）的对应 (𝒙, 𝝃′)的一个最优解。令

̃𝑝𝑔𝑙
𝑡 = ̂𝑝𝑔𝑙

𝑡 , ̃𝑝𝑔𝑠
𝑡 = ̂𝑝𝑔𝑠

𝑡 , ̃𝑝𝑠𝑙
𝑡 = ̂𝑝𝑠𝑙

𝑡 , ̃𝑝𝑐
𝑡 = ̂𝑝𝑐

𝑡 , ̃𝑒𝑡 = ̂𝑒𝑡, ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇

̃𝑝𝑙
𝑡0

= ̂𝑝𝑙
𝑡0

+ 𝜀, ̃𝑝𝑙
𝑡 = ̂𝑝𝑙

𝑡, ∀𝑡 ≠ 𝑡0
（A.7）

则 ( ̃𝑝𝑔𝑙
𝑡 , ̃𝑝𝑔𝑠

𝑡 , ̃𝑝𝑠𝑙
𝑡 , ̃𝑝𝑐

𝑡 , ̃𝑝𝑙
𝑡, ̃𝑒𝑡; 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 )是对应 (𝒙, 𝝃)的一个可行解，它的目标函数值满足

𝑔𝑙(𝒙, 𝝃′) + ∆𝑡𝜀 = ∑
𝑡∈𝑆𝑇

̂𝑝𝑙
𝑡∆𝑡 + ∆𝑡𝜀 = ∑

𝑡∈𝑆𝑇

̃𝑝𝑙
𝑡∆𝑡 ⩾ 𝑔𝑙(𝑥, 𝜉) （A.8）

接着证明 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃′) ⩽ 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃)，就得到式（A.5）成立。为此，只需考虑 𝜀 > 0足
够小的情况。设 ( ̌𝑝𝑔𝑙

𝑡 , ̌𝑝𝑔𝑠
𝑡 , ̌𝑝𝑠𝑙

𝑡 , ̌𝑝𝑐
𝑡 , ̌𝑝𝑙

𝑡, ̌𝑒𝑡; 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 )为式（3.12）对应 (𝒙, 𝝃)的一个最优
解。根据命题 3.1，可进一步假设满足式（3.8）。注意到 ̌𝑝𝑔𝑙

𝑡0
+ ̌𝑝𝑠𝑙

𝑡0
+ ̌𝑝𝑙

𝑡0
= 𝜉𝑐

𝑡0
> 0，所

以共有三种可能情况：

情况 1：若 ̌𝑝𝑙
𝑡0

> 0，令

̃𝑝𝑔𝑙
𝑡 = ̌𝑝𝑔𝑙

𝑡 , ̃𝑝𝑔𝑠
𝑡 = ̌𝑝𝑔𝑠

𝑡 , ̃𝑝𝑠𝑙
𝑡 = ̌𝑝𝑠𝑙

𝑡 , ̃𝑝𝑐
𝑡 = ̌𝑝𝑐

𝑡 , ̃𝑒𝑡 = ̌𝑒𝑡, ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇

̃𝑝𝑙
𝑡0

= ̌𝑝𝑙
𝑡0

− 𝜀, ̃𝑝𝑙
𝑡 = ̌𝑝𝑙

𝑡, ∀𝑡 ≠ 𝑡0
（A.9）

因为 𝜀足够小，( ̃𝑝𝑔𝑙
𝑡 , ̃𝑝𝑔𝑠

𝑡 , ̃𝑝𝑠𝑙
𝑡 , ̃𝑝𝑐

𝑡 , ̃𝑝𝑙
𝑡, ̃𝑒𝑡; 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 )是对应 (𝒙, 𝝃′)的一个可行解，并且它

的目标函数满足

𝑔𝑙(𝒙, 𝝃′) ⩽ ∑
𝑡∈𝑆𝑇

̃𝑝𝑙
𝑡∆𝑡 = ∑

𝑡∈𝑆𝑇

̌𝑝𝑙
𝑡∆𝑡 − ∆𝑡𝜀 = 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) − ∆𝑡𝜀 ⩽ 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) （A.10）

情况 2：若 ̌𝑝𝑙
𝑡0

= 0且 ̌𝑝𝑔𝑙
𝑡0

> 0，令

̃𝑝𝑔𝑠
𝑡 = ̌𝑝𝑔𝑠

𝑡 , ̃𝑝𝑠𝑙
𝑡 = ̌𝑝𝑠𝑙

𝑡 , ̃𝑝𝑙
𝑡 = ̌𝑝𝑙

𝑡, ̃𝑒𝑡 = ̌𝑒𝑡, ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇

̃𝑝𝑔𝑙
𝑡0

= ̌𝑝𝑔𝑙
𝑡0

− 𝜀, ̃𝑝𝑐
𝑡0

= ̌𝑝𝑐
𝑡0

+ 𝜀, ̃𝑝𝑔𝑙
𝑡 = ̌𝑝𝑔𝑙

𝑡 , ̃𝑝𝑐
𝑡 = ̌𝑝𝑐

𝑡 , ∀𝑡 ≠ 𝑡0
（A.11）

则 ( ̃𝑝𝑔𝑙
𝑡 , ̃𝑝𝑔𝑠

𝑡 , ̃𝑝𝑠𝑙
𝑡 , ̃𝑝𝑐

𝑡 , ̃𝑝𝑙
𝑡, ̃𝑒𝑡; 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 )是对应 (𝒙, 𝝃′)的一个可行解并且满足

𝑔𝑙(𝒙, 𝝃′) ⩽ ∑
𝑡∈𝑆𝑇

̃𝑝𝑙
𝑡∆𝑡 = ∑

𝑡∈𝑆𝑇

̌𝑝𝑙
𝑡∆𝑡 = 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃) （A.12）

情况 3：若 ̌𝑝𝑙
𝑡0

= ̌𝑝𝑔𝑙
𝑡0

= 0并且 ̌𝑝𝑠𝑙
𝑡0

> 0，令

̃𝑝𝑔𝑙
𝑡 = ̌𝑝𝑔𝑙

𝑡 , ̃𝑝𝑙
𝑡 = ̌𝑝𝑙

𝑡, ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇

̃𝑝𝑠𝑙
𝑡0

= ̌𝑝𝑠𝑙
𝑡0

− 𝜀, ̃𝑝𝑠𝑙
𝑡 = ̌𝑝𝑠𝑙

𝑡 , ∀𝑡 ≠ 𝑡0
（A.13）

有以下两种可能情形：

第一种情形：若存在 𝑡1 > 𝑡0使得 ̌𝑝𝑔𝑠
𝑡1

> 0，选取 𝑡1使得满足 ̌𝑒𝑡1 ⩾ ̌𝑒𝑡2 , ∀𝑡2 > 𝑡0。

做法是先找到储能 SoC达到最大的时间段 argmax{ ̌𝑒𝑡 | 𝑡 > 𝑡0}，然后在其中找到使
得 ̌𝑝𝑔𝑠

𝑡1
> 0的 𝑡1。这样的 𝑡1必定存在，因为根据式（3.5）和式（3.8）， ̌𝑒𝑡−1 < ̌𝑒𝑡等
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价于 ̌𝑝𝑔𝑠
𝑡 > 0。令

̃𝑝𝑔𝑠
𝑡1

= ̌𝑝𝑔𝑠
𝑡1

− 𝜀/(𝜂𝑐𝜂𝑑), ̃𝑝𝑐
𝑡1

= ̌𝑝𝑐
𝑡1

+ 𝜀/(𝜂𝑐𝜂𝑑)

̃𝑝𝑔𝑠
𝑡 = ̌𝑝𝑔𝑠

𝑡 , ̃𝑝𝑐
𝑡 = ̌𝑝𝑐

𝑡 , ∀𝑡 ≠ 𝑡1
（A.14）

则可以通过式（3.5）确定 ̃𝑒𝑡，并且 ̃𝑒0 = ̌𝑒0。因此， ̃𝑒𝑇 = ̃𝑒0而且 𝜔𝑙𝑥𝑒 ⩽ min𝑠{ ̌𝑒𝑠} ⩽
̃𝑒𝑡 ⩽ max𝑠{ ̌𝑒𝑠} ⩽ 𝜔ℎ𝑥𝑒。所以 ( ̃𝑝𝑔𝑙

𝑡 , ̃𝑝𝑔𝑠
𝑡 , ̃𝑝𝑠𝑙

𝑡 , ̃𝑝𝑐
𝑡 , ̃𝑝𝑙

𝑡, ̃𝑒𝑡; 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 )是对应 (𝒙, 𝝃′)的一个可
行解，从而 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃′) ⩽ 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃)。
第二种情形：若对任意 𝑡1 > 𝑡0 有 ̌𝑝𝑔𝑠

𝑡1
= 0，则 ̌𝑒𝑡0 ⩾ ̌𝑒𝑇 = ̌𝑒0。因为 ̌𝑝𝑠𝑙

𝑡0
> 0，

̌𝑒𝑡0−1 > ̌𝑒𝑡0 ⩾ ̌𝑒0，存在 1 ⩽ 𝑡 < 𝑡0使得 ̌𝑝𝑔𝑠
𝑡 > 0。选取 𝑡2 = max{𝑡 | 1 ⩽ 𝑡 < 𝑡0, ̌𝑝𝑔𝑠

𝑡 > 0}。
令

̃𝑝𝑔𝑠
𝑡2

= ̌𝑝𝑔𝑠
𝑡2

− 𝜀/(𝜂𝑐𝜂𝑑), ̃𝑝𝑐
𝑡2

= ̌𝑝𝑐
𝑡2

+ 𝜀/(𝜂𝑐𝜂𝑑)

̃𝑝𝑔𝑠
𝑡 = ̌𝑝𝑔𝑠

𝑡 , ̃𝑝𝑐
𝑡 = ̌𝑝𝑐

𝑡 , ∀𝑡 ≠ 𝑡2
（A.15）

可以通过式（3.5）确定 ̃𝑒𝑡并且 ̃𝑒0 = ̌𝑒0。那么 ( ̃𝑝𝑔𝑙
𝑡 , ̃𝑝𝑔𝑠

𝑡 , ̃𝑝𝑠𝑙
𝑡 , ̃𝑝𝑐

𝑡 , ̃𝑝𝑙
𝑡, ̃𝑒𝑡; 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 )是对应

(𝒙, 𝝃′)的一个可行解，从而 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃′) ⩽ 𝑔𝑙(𝒙, 𝝃)。
2）式（A.6）的证明与式（A.5）类似。 ∎
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附录 B 第 4章命题证明

B.1 命题 4.1证明

证明： 回到式（4.1）-式（4.8）中定义 𝑓(𝒙, 𝝃)的线性规划。首先构造一个可行解。
令

̃𝑝𝑟𝑠
𝑡 = ̃𝑝𝑟𝑔

𝑡 = ̃𝑝𝑠𝑔
𝑡 = 0, ̃𝑝𝑐

𝑡 = 𝜉𝑔
𝑡 , ̃𝑒𝑡 = 𝑒0, ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇 （B.1）

则容易验证 ( ̃𝑝𝑟𝑠
𝑡 , ̃𝑝𝑟𝑔

𝑡 , ̃𝑝𝑠𝑔
𝑡 , ̃𝑝𝑐

𝑡 , ̃𝑒𝑡; 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 )为式（4.1）-式（4.8）的一个可行解，并且
此时目标函数值为∑𝑡∈𝑆𝑇

𝜉𝑔
𝑡 ∆𝑡，所以得到了 𝑓(𝒙, 𝝃)的一个上界。另一方面，对于

式（4.1）-式（4.8）的可行解，根据式（4.2）必有目标函数值大于等于 0。综上，
𝑓(𝒙, 𝝃)有限，因此命题结论成立。 ∎

B.2 命题 4.2证明

证明： 设

𝝃(𝑇 ) ∶= 𝝃 = (𝜉1, 𝜉2, ⋯ , 𝜉𝑇 )

𝝃(0) ∶= 𝝃′ = (𝜉1 + 𝜈1, 𝜉2 + 𝜈2, ⋯ , 𝜉𝑇 + 𝜈𝑇 )

𝝃(𝑖) ∶= (𝜉1, 𝜉2, ⋯ , 𝜉𝑖−1, 𝜉𝑖 + 𝜈𝑖, ⋯ , 𝜉𝑇 + 𝜈𝑇 ), 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑇

（B.2）

只要 |𝑔(𝒙, 𝝃(𝑖)) − 𝑔(𝒙, 𝝃(𝑖+1))| ⩽ 𝐿‖𝝃(𝑖) − 𝝃(𝑖+1)‖1对 𝑖 = 0, 1, ⋯ , 𝑇 − 1成立，那么
所需结论得证，因为

|𝑔(𝒙, 𝝃) − 𝑔(𝒙, 𝝃′)| =
|
|
||

𝑇 −1

∑
𝑖=0

(𝑔(𝒙, 𝝃(𝑖)) − 𝑔(𝒙, 𝝃(𝑖+1)))
|
|
||

⩽
𝑇 −1

∑
𝑖=0

|𝑔(𝒙, 𝝃(𝑖)) − 𝑔(𝒙, 𝝃(𝑖+1))|

⩽
𝑇 −1

∑
𝑖=0

𝐿‖𝝃(𝑖) − 𝝃(𝑖+1)‖1

= 𝐿‖𝝃 − 𝝃′‖1

（B.3）

因此，只需证对任意 𝑡0 ∈ 𝑆𝑇 和 𝜀 > 0，有

|𝑔(𝒙, 𝝃) − 𝑔(𝒙, 𝝃′)| ⩽ 𝐿𝜀, 其中 𝝃, 𝝃′ ∈ 𝛯

𝝃 = (𝜉1, 𝜉2, ⋯ , 𝜉𝑇 ), 𝝃′ = (𝜉1, 𝜉2, ⋯ , 𝜉𝑡0−1, 𝜉𝑡0 − 𝜀, 𝜉𝑡0+1, ⋯ , 𝜉𝑇 )
（B.4）
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为证明式（B.4），先分别证明以下两个不等式：

𝑓(𝒙, 𝝃) ⩽ 𝑓(𝒙, 𝝃′) + 𝜀∆𝑡 （B.5）

𝑓(𝒙, 𝝃) ⩾ 𝑓(𝒙, 𝝃′) （B.6）

1）证明式（B.5）：设 ( ̂𝑝𝑟𝑠
𝑡 , ̂𝑝𝑟𝑔

𝑡 , ̂𝑝𝑠𝑔
𝑡 , ̂𝑝𝑐

𝑡 , ̂𝑒𝑡; 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 )为式（4.1）-式（4.8）对应
(𝒙, 𝝃′)的一个最优解。令

̃𝑝𝑟𝑠
𝑡 = ̂𝑝𝑟𝑠

𝑡 , ̃𝑝𝑟𝑔
𝑡 = ̂𝑝𝑟𝑔

𝑡 , ̃𝑝𝑠𝑔
𝑡 = ̂𝑝𝑠𝑔

𝑡 , ̃𝑒𝑡 = ̂𝑒𝑡, ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇

̃𝑝𝑐
𝑡 = ̂𝑝𝑐

𝑡 , ∀𝑡 ≠ 𝑡0, ̃𝑝𝑐
𝑡0

= ̂𝑝𝑐
𝑡0

+ 𝜀
（B.7）

则 ( ̃𝑝𝑟𝑠
𝑡 , ̃𝑝𝑟𝑔

𝑡 , ̃𝑝𝑠𝑔
𝑡 , ̃𝑝𝑐

𝑡 , ̃𝑒𝑡; 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 )为对应 (𝒙, 𝝃)的一个可行解，从而有

𝑓(𝒙, 𝝃) ⩽ ∑
𝑡∈𝑆𝑇

̃𝑝𝑐
𝑡 ∆𝑡 = ∑

𝑡∈𝑆𝑇

̂𝑝𝑐
𝑡 ∆𝑡 + 𝜀∆𝑡 = 𝑓(𝒙, 𝝃′) + 𝜀∆𝑡 （B.8）

2）证明式（B.6）：只需考虑 𝜀 > 0足够小的情况。设 ( ̌𝑝𝑟𝑠
𝑡 , ̌𝑝𝑟𝑔

𝑡 , ̌𝑝𝑠𝑔
𝑡 , ̌𝑝𝑐

𝑡 , ̌𝑒𝑡; 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 )
为式（4.1）-式（4.8）对应 (𝒙, 𝝃)的一个最优解。因为 ̌𝑝𝑟𝑠

𝑡0
+ ̌𝑝𝑟𝑔

𝑡0
+ ̌𝑝𝑐

𝑡0
= 𝜉𝑡0 > 0，所

以分成三种可能情况：

情况 1：若 ̌𝑝𝑐
𝑡0

> 0，令

̃𝑝𝑟𝑠
𝑡 = ̌𝑝𝑟𝑠

𝑡 , ̃𝑝𝑟𝑔
𝑡 = ̌𝑝𝑟𝑔

𝑡 , ̃𝑝𝑠𝑔
𝑡 = ̌𝑝𝑠𝑔

𝑡 , ̃𝑒𝑡 = ̌𝑒𝑡, ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇

̃𝑝𝑐
𝑡 = ̌𝑝𝑐

𝑡 , ∀𝑡 ≠ 𝑡0, ̃𝑝𝑐
𝑡0

= ̌𝑝𝑐
𝑡0

− 𝜀
（B.9）

则 ( ̃𝑝𝑟𝑠
𝑡 , ̃𝑝𝑟𝑔

𝑡 , ̃𝑝𝑠𝑔
𝑡 , ̃𝑝𝑐

𝑡 , ̃𝑒𝑡; 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 )为对应 (𝒙, 𝝃′)的一个可行解，从而有

𝑓(𝒙, 𝝃′) ⩽ ∑
𝑡∈𝑆𝑇

̃𝑝𝑐
𝑡 ∆𝑡 = ∑

𝑡∈𝑆𝑇

̌𝑝𝑐
𝑡 ∆𝑡 − 𝜀∆𝑡 = 𝑓(𝒙, 𝝃) − 𝜀∆𝑡 ⩽ 𝑓(𝒙, 𝝃) （B.10）

情况 2：若 ̌𝑝𝑐
𝑡0

= 0且 ̌𝑝𝑟𝑔
𝑡0

> 0，令

̃𝑝𝑟𝑠
𝑡 = ̌𝑝𝑟𝑠

𝑡 , ̃𝑝𝑠𝑔
𝑡 = ̌𝑝𝑠𝑔

𝑡 , ̃𝑝𝑐
𝑡 = ̌𝑝𝑐

𝑡 , ̃𝑒𝑡 = ̌𝑒𝑡, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇

̃𝑝𝑟𝑔
𝑡 = ̌𝑝𝑟𝑔

𝑡 , ∀𝑡 ≠ 𝑡0, ̃𝑝𝑟𝑔
𝑡0

= ̌𝑝𝑟𝑔
𝑡0

− 𝜀
（B.11）

则 ( ̃𝑝𝑟𝑠
𝑡 , ̃𝑝𝑟𝑔

𝑡 , ̃𝑝𝑠𝑔
𝑡 , ̃𝑝𝑐

𝑡 , ̃𝑒𝑡; 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 )为对应 (𝒙, 𝝃′)的一个可行解，从而有

𝑓(𝒙, 𝝃′) ⩽ ∑
𝑡∈𝑆𝑇

̃𝑝𝑐
𝑡 ∆𝑡 = ∑

𝑡∈𝑆𝑇

̌𝑝𝑐
𝑡 ∆𝑡 = 𝑓(𝒙, 𝝃) （B.12）

情况 3：若 ̌𝑝𝑐
𝑡0

= ̌𝑝𝑟𝑔
𝑡0

= 0且 ̌𝑝𝑟𝑠
𝑡0

> 0，令

̃𝑝𝑟𝑔
𝑡 = ̌𝑝𝑟𝑔

𝑡 , ̃𝑝𝑐
𝑡 = ̌𝑝𝑐

𝑡 , ∀𝑡 ∈ 𝑆𝑇

̃𝑝𝑟𝑠
𝑡0

= ̌𝑝𝑟𝑠
𝑡0

− 𝜀, ̃𝑝𝑟𝑠
𝑡 = ̌𝑝𝑟𝑠

𝑡 , ∀𝑡 ≠ 𝑡0
（B.13）

有两种可能情形：

第一种情形：存在 𝑡1 ⩾ 𝑡0 使得 ̌𝑝𝑠𝑔
𝑡1

> 0。进一步将 𝑡1 选取为满足要求的最小
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值，即 𝑡1 ∶= min{𝑡 | 𝑡0 ⩽ 𝑡 ⩽ 𝑇 , ̌𝑝𝑠𝑔
𝑡1

> 0}。令

̃𝑝𝑠𝑔
𝑡1

= ̌𝑝𝑠𝑔
𝑡1

− 𝜂𝑐𝜂𝑑𝜀, ̃𝑝𝑠𝑔
𝑡 = ̌𝑝𝑠𝑔

𝑡 , ∀𝑡 ≠ 𝑡1 （B.14）

可以按照式（4.5）确定 ̃𝑒𝑡，并且 ̃𝑒0 = ̌𝑒0。因此， ̃𝑒𝑇 = ̃𝑒0 而且 𝜔𝑙𝑥𝑒 ⩽ min𝑠{ ̌𝑒𝑠} ⩽
̃𝑒𝑡 ⩽ max𝑠{ ̌𝑒𝑠} ⩽ 𝜔ℎ𝑥𝑒。所以 ( ̃𝑝𝑟𝑠

𝑡 , ̃𝑝𝑟𝑔
𝑡 , ̃𝑝𝑠𝑔

𝑡 , ̃𝑝𝑐
𝑡 , ̃𝑒𝑡; 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 )为对应 (𝒙, 𝝃′)的一个可行

解，从而与式（B.12）类似有 𝑓(𝒙, 𝝃′) ⩽ 𝑓(𝒙, 𝝃)。
第二种情形：当 ∀𝑡 ⩾ 𝑡0有 ̌𝑝𝑠𝑔

𝑡 = 0时，存在 𝑡1 < 𝑡0使得 ̌𝑝𝑠𝑔
𝑡1

> 0。进一步将 𝑡1

选取为满足要求的最大值，即 𝑡1 ∶= max{𝑡 | 1 ⩽ 𝑡 < 𝑡0, ̌𝑝𝑠𝑔
𝑡1

> 0}。令

̃𝑝𝑠𝑔
𝑡1

= ̌𝑝𝑠𝑔
𝑡1

− 𝜂𝑐𝜂𝑑𝜀, ̃𝑝𝑠𝑔
𝑡 = ̌𝑝𝑠𝑔

𝑡 , ∀𝑡 ≠ 𝑡1 （B.15）

按照式（4.5）确定 ̃𝑒𝑡。则与第一种情形类似，得到 ( ̃𝑝𝑟𝑠
𝑡 , ̃𝑝𝑟𝑔

𝑡 , ̃𝑝𝑠𝑔
𝑡 , ̃𝑝𝑐

𝑡 , ̃𝑒𝑡; 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 )为对
应 (𝒙, 𝝃′)的一个可行解，从而有 𝑓(𝒙, 𝝃′) ⩽ 𝑓(𝒙, 𝝃)。
因此，式（B.6）成立。
根据式（B.5）和式（B.6），有

− 𝜆𝜀∆𝑡 ⩽ 𝑓(𝒙, 𝝃) − 𝑓(𝒙, 𝝃′) − 𝜆𝜀∆𝑡 ⩽ 𝜀∆𝑡 − 𝜆𝜀∆𝑡 （B.16）

注意到可接受新能源弃电率 𝜆 ∈ [0, 1]，从而

|𝑔(𝒙, 𝝃) − 𝑔(𝒙, 𝝃′)|

=
|
|
||

⎛
⎜
⎜
⎝
𝑓(𝒙, 𝝃) − 𝜆 ∑

𝑡∈𝑆𝑇

𝜉𝑡∆𝑡
⎞
⎟
⎟
⎠

−
⎛
⎜
⎜
⎝
𝑓(𝒙, 𝝃′) − 𝜆 ∑

𝑡∈𝑆𝑇

𝜉′
𝑡 ∆𝑡

⎞
⎟
⎟
⎠

|
|
||

= |𝑓(𝒙, 𝝃) − 𝑓(𝒙, 𝝃′) − 𝜆𝜀∆𝑡|

⩽ max{| − 𝜆𝜀∆𝑡|, |𝜀∆𝑡 − 𝜆𝜀∆𝑡|}

= max{𝜆, 1 − 𝜆}∆𝑡 ⋅ 𝜀

= 𝐿𝜀

（B.17）

因此式（B.4）成立，命题得证。 ∎
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附录 C 第 5章命题证明

C.1 命题 5.1证明

证明： 因为定义 𝑔𝐸
𝑙 (𝒙, 𝝃)的线性规划由式（5.32）除去式（5.9）的约束得到，所以

𝑔𝐸
𝑙 (𝒙, 𝝃) ⩽ 𝑔𝐸(𝒙, 𝝃)。只需要再证明 𝑔𝐸

𝑙 (𝒙, 𝝃) ⩾ 𝑔𝐸(𝒙, 𝝃)。由式（5.13）有 𝑝𝐷
𝑖,𝑡 ⩾ 0, ∀𝑖 ∈

𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇，所以 0 ⩽ 𝑔𝐸
𝑙 (𝒙, 𝝃) ⩽ 𝑔𝐸(𝒙, 𝝃)。若 𝑔𝐸

𝑙 (𝒙, 𝝃) = +∞，则 𝑔𝐸(𝒙, 𝝃) = 𝑔𝐸
𝑙 (𝒙, 𝝃)

自然成立。因此，只需考虑 𝑔𝐸
𝑙 (𝒙, 𝝃)有限的情况。设式（5.34）-式（5.36）的一个最

优解为 ( ̂𝑝𝐺
𝑖,𝑡, ̂𝑐𝐺

𝑖,𝑡, ̂𝑝𝑆𝑐
𝑖,𝑡 , ̂𝑝𝑆𝑑

𝑖,𝑡 , ̂𝑒𝑆
𝑖,𝑡, ̂𝑝𝐿

𝑖𝑗,𝑡, ̂𝑝𝑁
𝑖,𝑡 , ̂𝑝𝐴

𝑖,𝑡, ̂𝑝𝐷
𝑖,𝑡, ̂𝑝𝐿

𝑖𝑗,𝑡,𝑚)，将从这个解出发构造式（5.32）
的一个可行解并保持目标函数值仍等于 𝑔𝐸

𝑙 (𝒙, 𝝃)。
如果 ( ̂𝑝𝐺

𝑖,𝑡, ̂𝑐𝐺
𝑖,𝑡, ̂𝑝𝑆𝑐

𝑖,𝑡 , ̂𝑝𝑆𝑑
𝑖,𝑡 , ̂𝑒𝑆

𝑖,𝑡, ̂𝑝𝐿
𝑖𝑗,𝑡, ̂𝜃𝑁

𝑖,𝑡 , ̂𝑝𝐴
𝑖,𝑡, ̂𝑝𝐷

𝑖,𝑡, ̂𝑝𝐿
𝑖𝑗,𝑡,𝑚)在式（5.32）中不可行，那么

只有式（5.9）不成立。存在 𝑡0和 𝑖0使得 ̂𝑝𝑆𝑐
𝑖0,𝑡0

̂𝑝𝑆𝑑
𝑖0,𝑡0

≠ 0，因此 ̂𝑝𝑆𝑐
𝑖0,𝑡0

> 0且 ̂𝑝𝑆𝑑
𝑖0,𝑡0

> 0。
对 𝜀 > 0，构造新解 ( ̃𝑝𝐺

𝑖,𝑡, ̃𝑐𝐺
𝑖,𝑡, ̃𝑝𝑆𝑐

𝑖,𝑡 , ̃𝑝𝑆𝑑
𝑖,𝑡 , ̃𝑒𝑆

𝑖,𝑡, ̃𝑝𝐿
𝑖𝑗,𝑡, ̃𝜃𝑁

𝑖,𝑡 , ̃𝑝𝐴
𝑖,𝑡, ̃𝑝𝐷

𝑖,𝑡, ̃𝑝𝐿
𝑖𝑗,𝑡,𝑚)如下：令

̃𝑝𝐺
𝑖,𝑡 = ̂𝑝𝐺

𝑖,𝑡, ̃𝑐𝐺
𝑖,𝑡 = ̂𝑐𝐺

𝑖,𝑡, ̃𝑒𝑆
𝑖,𝑡 = ̂𝑒𝑆

𝑖,𝑡, ̃𝜃𝑁
𝑖,𝑡 = ̂𝜃𝑁

𝑖,𝑡 , ̃𝑝𝐷
𝑖,𝑡 = ̂𝑝𝐷

𝑖,𝑡, ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇

̃𝑝𝐿
𝑖𝑗,𝑡 = ̂𝑝𝐿

𝑖𝑗,𝑡, ̃𝑝𝐿
𝑖𝑗,𝑡,𝑚 = ̂𝑝𝐿

𝑖𝑗,𝑡,𝑚, ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵, (𝑖, 𝑗) ∈ 𝑆𝐿, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 , 𝑚 = 0, 1, ⋯ , 𝑀𝐿

̃𝑝𝑆𝑐
𝑖0,𝑡0

= ̂𝑝𝑆𝑐
𝑖0,𝑡0

− 𝜀, ̃𝑝𝑆𝑑
𝑖0,𝑡0

= ̂𝑝𝑆𝑑
𝑖0,𝑡0

− 𝜂𝑐𝜂𝑑𝜀, ̃𝑝𝐴
𝑖0,𝑡0

= ̂𝑝𝐴
𝑖0,𝑡0

+ (1 − 𝜂𝑐𝜂𝑑)𝜀

̃𝑝𝑆𝑐
𝑖,𝑡 = ̂𝑝𝑆𝑐

𝑖,𝑡 , ̃𝑝𝑆𝑑
𝑖,𝑡 = ̂𝑝𝑆𝑑

𝑖,𝑡 , ̃𝑝𝐴
𝑖,𝑡 = ̂𝑝𝐴

𝑖,𝑡, ∀(𝑖, 𝑡) ≠ (𝑖0, 𝑡0)

（C.1）

令 𝜀 = min{ ̂𝑝𝑆𝑐
𝑖0,𝑡0

, ̂𝑝𝑆𝑑
𝑖0,𝑡0

/(𝜂𝑐𝜂𝑑)}，并将新解代入式（5.32）中验证约束是否成立。
易知除式（5.9）以外其他约束成立，并且 ̂𝑝𝑆𝑐

𝑖0,𝑡0
̂𝑝𝑆𝑑
𝑖0,𝑡0

= 0，即母线 𝑖0 处的储能在第

𝑡0时间段不同时充放电，而且不改变 (𝑖, 𝑡) ≠ (𝑖0, 𝑡0)时是否同时充放电。
对所有时间段和所有母线重复上述步骤，直至满足式（5.9），这时就得到式

（5.32）的一个可行解，并且该处的目标函数值仍然等于 𝑔𝐸
𝑙 (𝒙, 𝝃)。因为 𝑔𝐸(𝒙, 𝝃)不

大于任何可行解处的目标函数值，所以 𝑔𝐸
𝑙 (𝒙, 𝝃) ⩾ 𝑔𝐸(𝒙, 𝝃)。从而命题结论成立。 ∎

C.2 命题 5.3证明

证明： 根据式（5.13），𝑝𝐸
𝑖,𝑡 ⩾ 0, ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇，所以 𝑔𝐸(𝒙, 𝝃) ⩾ 0，从而有下界。

只需再找出式（5.34）-式（5.36）的一个可行解，即可说明 𝑔𝐸(𝒙, 𝝃)有限。
构造解 ( ̃𝑝𝐺

𝑖,𝑡, ̃𝑐𝐺
𝑖,𝑡, ̃𝑝𝑆𝑐

𝑖,𝑡 , ̃𝑝𝑆𝑑
𝑖,𝑡 , ̃𝑒𝑆

𝑖,𝑡, ̃𝑝𝐿
𝑖𝑗,𝑡, ̃𝜃𝑁

𝑖,𝑡 , ̃𝑝𝐴
𝑖,𝑡, ̃𝑝𝐷

𝑖,𝑡, ̃𝑝𝐿
𝑖𝑗,𝑡,𝑚)如下：令

̃𝑝𝐺
𝑖,𝑡 = ̃𝑐𝐺

𝑖,𝑡 = ̃𝑝𝑆𝑐
𝑖,𝑡 = ̃𝑝𝑆𝑑

𝑖,𝑡 = ̃𝜃𝑁
𝑖,𝑡 = 0, ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇

̃𝑝𝐿
𝑖𝑗,𝑡 = ̃𝑝𝐿

𝑖𝑗,𝑡,𝑚 = 0, ∀(𝑖, 𝑗) ∈ 𝑆𝐿, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇 , 𝑚 = 0, 1, ⋯ , 𝑀𝐿

̃𝑒𝑆
𝑖,𝑡 = ̃𝑒𝑆

𝑖,0, ̃𝑝𝐴
𝑖,𝑡 = 𝑥𝑅

𝑖 𝜉𝑅
𝑖,𝑡, ̃𝑝𝐷

𝑖,𝑡 = 𝜉𝐷
𝑖,𝑡, ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇

（C.2）
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容易验证这是一个可行解，所以 0 ⩽ 𝑔𝐸(𝒙, 𝝃) ⩽ ∑𝑡∈𝑆𝑇
∑𝑖∈𝑆𝐵

𝜉𝐷
𝑖,𝑡∆𝑡 < +∞，从而命

题结论成立。 ∎

C.3 命题 5.4证明

证明： 由式（5.1）和式（5.3），再注意到根据物理意义有火电机组发电功率下限
𝑃 𝐺𝑙

𝑖 非负，所以 𝑐𝐺
𝑖,𝑡 ⩾ 0, ∀𝑖 ∈ 𝑆𝐵, 𝑡 ∈ 𝑆𝑇。因此 𝑔𝑁 (𝒙, 𝝃) = ∑𝑡∈𝑆𝑇

∑𝑖∈𝑆𝐵
𝑐𝐺

𝑖,𝑡 ⩾ 0，即
已证明 𝑔𝑁 (𝒙, 𝝃)有下界。只需再证明对任意 𝒙0 ∈ 𝑋𝑁 和 𝝃0 ∈ 𝛯𝑁，式（5.37） -式
（5.39）有可行解。

根据式（5.20）中 𝛯𝑁 的定义，存在 𝑦𝑛, 𝑛 ∈ 𝑆𝑁 满足 𝑦𝑛 ⩾ 0, ∀𝑛 ∈
𝑆𝑁 , ∑𝑛∈𝑆𝑁

𝑦𝑛 = 1 并且 𝝃0 = ∑𝑛∈𝑆𝑁
𝑦𝑛𝝃𝑁

𝑛 。根据式（5.56）和 𝒙0 ∈ 𝑋𝑁，对每

个 𝝃𝑁
𝑛 , 𝑛 ∈ 𝑆𝑁，存在式（5.37） -式（5.39）的可行解 𝝂𝑛。注意到式（5.37） -式

（5.39）是线性规划，𝝃只出现在约束右端项中，并且该右端项关于 𝝃仿射。容易验
证∑𝑛∈𝑆𝑁

𝑦𝑛𝝂𝑛为 𝝃0下式（5.37） -式（5.39）的可行解。命题得证。 ∎
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