
基于最优决策树的多能系统快速鲁棒优化调度

彭浩晋１ꎬ邱　 高１ꎬ税　 月２

(１.四川大学电气工程学院ꎬ 四川 成都　 ６１００６５ꎻ２.国网四川省电力公司技能培训中心ꎬ
四川 成都　 ６１１１３３)

摘　 要:新能源渗透率的持续增长造成了多能系统快速协调调度的巨大挑战ꎬ包括调度结果过于保守以及日内调度

低效等问题ꎮ 为此ꎬ提出了一种基于最优决策树分布式鲁棒优化的多能系统协调快速调度方法ꎬ所构建模型考虑电

网日内经济调度ꎬ引入基于范数约束的概率分布置信集精准描述新能源的不确定性ꎬ防止调度结果过于保守ꎮ 同时ꎬ
根据新能源日内运行数据ꎬ分别通过可解释的最优分类树和最优回归树算法ꎬ优化日内机组启停状态和出力水平的

初始决策量ꎬ解决日内鲁棒调度的低效问题ꎮ 在四川某地区电网的验证结果表明ꎬ该模型可在兼顾调度成本和鲁棒

性的同时ꎬ实现水风光多能系统的日内快速协调调度ꎮ
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０　 引　 言

对于包括风能、太阳能、水力资源和其他可再生

能源的具有多维不确定性的互补发电系统的协调调

度[１－３]ꎬ通常采用随机优化[４] 和鲁棒优化[５] 方法进

行建模和处理ꎮ

随机优化可以用于具有多不确定性的可再生能

源发电调度过程的定量分析ꎬ但由于对混合可再生

电力系统中不确定性概率分布规律进行精确描述十

分困难[６]ꎬ随机优化需要预先设置概率分布类

型[７]ꎬ这在一定程度上降低了其可靠性ꎮ 除此之

外ꎬ随机优化基于大量离散场景ꎬ将使计算规模过

大ꎬ从而导致更长的消耗时间和较低的计算效
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率[８]ꎮ 尽管离散场景的场景约简技术[９] 和 Ｂｅｎｄｅｒｓ
分解加速方法[１０] 可以减少计算规模ꎬ但这些方法不

能覆盖所有实际场景ꎬ并且所获得场景的代表性和典

型性值得怀疑ꎬ那么解的准确性也会降低ꎮ
相较而言ꎬ鲁棒优化不需要预先设置随机变量

的概率分布[１１－１３]ꎬ它通过不确定变量的边界参数来

描述随机变化特征[１４]ꎬ只要变量值在边界内ꎬ就可

以从鲁棒优化模型中获得可行的解ꎮ 与随机优化相

比ꎬ鲁棒优化可以为边界内任意取值的不确定变量

获得可行解[１５]ꎬ并能严格保证决策的可靠性ꎬ同时

计算规模大大缩小ꎬ数据需求也减少ꎮ 但由于鲁棒

优化是基于最坏的情况来搜索最优值[１６－１７]ꎬ因此鲁

棒优化存在优化结果过分保守的缺点ꎬ这将导致在

水风光多能互补调度中不能充分利用资源ꎮ
针对随机优化、鲁棒优化在处理水电、风能和太

阳能等可再生能源的不确定性特征过程中存在的问

题ꎬ相关研究人员尝试将随机优化和鲁棒优化结合

起来ꎬ使其优势互补并避免两种方法的缺点ꎮ 此外ꎬ
随着测量技术的不断改进ꎬ电力系统产生了大量的

多类型生产数据ꎮ 在此背景下ꎬ数据驱动的分布式

鲁棒优化( ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌｌｙ ｒｏｂｕｓｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＤＲＯ)
应运而生ꎬ这为解决随机优化模型的低精度和鲁棒

优化模型的保守性提供了新的途径[１８]ꎮ 目前ꎬＤＲＯ
技术已初步应用于电力系统的机组组合[１９]、多能互

补调度[２０]等ꎬ也有相关研究简化了 ＤＲＯ 的复杂计

算过程[１４]ꎮ 与随机优化和鲁棒优化相比ꎬＤＲＯ 不

需要获得变量的精确概率分布ꎬ只需要构建一个覆

盖真实分布的不确定集ꎬ并在最坏分布下进行决策ꎬ
从而避免了变量的复杂概率分布难以获得的难题ꎮ
此外ꎬ通过采用线性决策规则、拉格朗日对偶处

理[２１]等技术ꎬ可以将 ＤＲＯ 问题转化为确定性优化

问题ꎬ以避免随机优化方法的大采样规模和低计算

效率问题ꎮ ＤＲＯ 的显著优点是它覆盖了不确定参

数的概率统计信息ꎬ并可以提高决策的保守性ꎮ
ＤＲＯ 不仅结合了随机优化的概率统计特性ꎬ还借鉴

了鲁棒优化的思想ꎬ其决策结果具有抗风险性能ꎬ在
处理电力系统的不确定性特征方面具有独特的显著

优势[１６]ꎮ
鉴于数据驱动 ＤＲＯ 在不确定经济调度、低碳调

度和机组组合领域的独特优势ꎬ下面提出了一种基

于最优决策树的 ＤＲＯ 的梯级水电与风 /光新能源电

站联合系统协调优化调度方法( ｔｗｏ￣ｓｔａｇｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＯＤＴ￣ＤＲＯ)ꎮ
该方法首先建立了数据驱动的两阶段 ＤＲＯ 调度模

型ꎬ第一阶段考虑系统的互补经济调度成本ꎬ第二阶

段考虑系统实时调整能力ꎬ并引入范数约束来限制

风电与太阳能的不确定输出的概率分布置信集ꎬ以
寻求最差分布情况的最优解ꎮ 同时ꎬ通过嵌入基于

优化理论的可解释的最优决策树算法[２２－２４] 实现机

组状态和出力水平的日内快速决策ꎬ实现模型热启

动有效提升日内决策效率ꎮ

１　 基于数据驱动的两阶段 ＤＲＯ 水风

光互补协调调度模型

１.１　 模型目标函数

基于数据驱动的两阶段分布鲁棒优化水风光互

补协调调度模型包含两个阶段ꎬ第一阶段为机组组

合模型ꎬ第二阶段为实时调整模型ꎮ 模型目标函数

如式(１)所示ꎮ

ｍｉｎ Ｃｕｃ ＋ ｍａｘ ｐｋ
{ } ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｐｋ􀅰ｍｉｎ Ｃｒｅ( )[ ]{ } (１)

式中:ｐｋ 为第 ｋ 个离散场景的概率ꎻＫ 为离散场量总

数ꎻＣｕｃ与 Ｃｒｅ分别为机组运行成本和实时调整成本ꎮ
可以看出ꎬ式(１)是一个 ｍｉｎ￣ｍａｘ￣ｍｉｎ 三层的两

阶段鲁棒优化问题ꎬ与仅针对最坏情况进行优化的

传统两阶段鲁棒优化相比ꎬ该模型的内部 ｍａｘ、ｍｉｎ
函数通过优化决策变量来计算 Ｋ 个离散情况的最

坏概率分布ꎬ并获得最大期望成本值ꎮ Ｃｕｃ与 Ｃｒｅ分

别由式(２)和式(３)计算得到ꎮ

Ｃｕｃ ＝ ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
Ｃｂｕｙ

ｔ ＋ ＣＨ
ｔ ＋ ＣＩＩＧ

ｔ( ) (２)

式中ꎬＣｂｕｙ
ｔ 、ＣＨ

ｔ 和 ＣＩＩＧ
ｔ 分别为 ｔ 时段购电成本、梯级

水电系统和风 /光发电站的运行成本ꎮ

Ｃｒｅ ＝ ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
Ｃｂｕｙ －ｒｅ

ｔ ＋ ＣＨ －ｒｅ
ｔ ＋ ＣＩＩＧ －ｒｅ

ｔ( ) (３)

式中ꎬＣｂｕｙ－ｒｅ
ｔ 、ＣＨ－ｒｅ

ｔ 和 ＣＩＩＧ－ｒｅ
ｔ 分别为 ｔ 时段购电调整成

本、梯级水电站和风 /光电站运行调整成本ꎮ
１.２　 考虑经济调度和综合范数的约束条件

模型的约束主要分为 ３ 种类型:常规运行约束、
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实时经济调整约束和数据驱动的综合范数约束ꎮ 基

于梯级水电系统和风 /光系统的预测信息形成的运

行约束主要包括功率平衡约束、水量平衡约束、机组

运行约束、电网约束[２５]和备用约束等ꎮ 由于实时阶

段的不确定性ꎬ需要调整梯级水电的输出ꎬ以平衡风

光出力的随机波动ꎮ 因此引入实时调整约束ꎬ如
式(４)—式(１２)所示ꎬ分别表示实时调整阶段的

源－荷平衡约束、水库蓄水量变化约束、梯级水电有

功输出约束、排放流量约束、水量平衡约束、级间液

压连接约束、水轮机爬坡率约束、风力 /光伏电站的

有功约束以及网络约束ꎮ

∑
Ｎｂｕｙ

ｎ ＝ １
Ｐｎꎬｔ ＋ ΔＰｎꎬｔꎬｋ( ) ＋ ∑

ＮＨ

ｉ ＝ １
ＰＨ

ｉꎬｔ ＋ ΔＰＨ
ｉꎬｔꎬｋ( ) ＋

∑
ＮＩＩＧ

ｊ ＝ １
ＰＩＩＧ

ｊꎬｔ ＋ ΔＰＩＩＧ
ｊꎬｔꎬｋ( ) ＝ ∑

ＮＬ

ｍ ＝ １
ＰＬ

ｍꎬｔ

(４)

Ｖｍｉｎ
ｉ ≤ Ｖｉꎬｔ ＋ ΔＶｉꎬｔꎬｋ( ) ≤ Ｖｍａｘ

ｉ (５)

ＰＨｍｉｎ
ｉ ≤ ＰＨ

ｉꎬｔ ＋ ΔＰＨ
ｉꎬｔꎬｋ( ) ≤ ＰＨ０

ｉꎬｔ (６)

ＱＨｍｉｎ
ｉ ≤ ＱＨ

ｉꎬｔ ＋ ΔＱＨ
ｉꎬｔꎬｋ( ) ≤ ＱＨｍａｘ

ｉ (７)
　 　 Ｖｉꎬｔ＋１＋ΔＶｉꎬｔ＋１ꎬｋ ＝

　 　 Ｖｉꎬｔ＋ΔＶｉꎬｔꎬｋ＋ Ｉｉꎬｔ＋ΔＩｉꎬｔꎬｋ－ＱＨ
ｉꎬｔ－ΔＱＨ

ｉꎬｔꎬｋ( ) Δｔ＝

　 　 Ｖｉꎬｔ＋ΔＶｉꎬｔꎬｋ＋( Ｉｉꎬｔ＋ΔＩｉꎬｔꎬｋ－ＱＧ
ｉꎬｔ－ΔＱＧ

ｉꎬｔꎬｋ－

　 　 ＱＣ
ｉꎬｔ－ΔＱＣ

ｉꎬｔꎬｋ)Δｔ (８)

Ｉｉ ＋１ꎬｔ ＋τ ＋ ΔＩｉ ＋１ꎬｔ ＋τꎬｋ ＝ ＱＨ
ｉꎬｔ ＋ ΔＱＨ

ｉꎬｔꎬｋ ＋ Ｌｉꎬｔ ＋ ΔＬｉꎬｔꎬｋ

(９)
δＬΔｔ ≤ ＰＨ

ｉꎬｔ ＋１ ＋ ΔＰＨ
ｉꎬｔ ＋１ꎬｋ － ＰＨ

ｉꎬｔ － ΔＰＨ
ｉꎬｔꎬｋ( ) ≤ δＵΔｔ

(１０)
０ ≤ ＰＩＩＧ

ｊꎬｔ ＋ ΔＰＩＩＧ
ｊꎬｔꎬｋ( ) ≤ ＰＩＩＧ０

ｊꎬｔ (１１)

Ｐｔｌｉｎｅ ＝ ＢｄｉａｇＬＢ
－１[ Ｐｔ ＋ ΔＰｔꎬｋ( ) ＋ ＰＨ

ｔ ＋ ΔＰＨ
ｔꎬｋ( ) ＋ ＰＩＩＧ

ｔꎬｋ ]

－ Ｐ
－

ｌｉｎｅ ≤ Ｐ ｔｌｉｎｅ ≤ Ｐ
－

ｌｉｎｅ

Ｂｄｉａｇ ＝ ｄｉａｇ １
ｘ１

ꎬ １
ｘ２

ꎬ􀆺ꎬ １
ｘＮ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(１２)
式中:Ｎｂｕｙ、ＮＨ、ＮＩＩＧ、ＮＬ 分别为购电时期总期数、梯
级水电机组总数、新能源机组总数和负荷总数ꎻＰｎꎬｔ、
ΔＰｎꎬｔꎬｋ分别为 ｎ 购电期 ｔ 时段的购电功率和场景 ｋ

中实时购电调整功率ꎻＰＨ
ｉꎬｔ、ΔＰＨ

ｉꎬｔꎬｋ分别为 ｉ 水电机组

ｔ 时段有功出力和场景 ｋ 中实时调整功率ꎻＰＩＩＧ
ｊꎬｔ 、

ΔＰＩＩＧ
ｊꎬｔꎬｋ分别为 ｊ 新能源机组 ｔ 时段有功功率和场景 ｋ

中实时调整功率ꎻＰＬ
ｍꎬｔ为系统 ｍ 负荷 ｔ 时段有功需

求ꎻＶｉꎬｔ、ΔＶｉꎬｔꎬｋ分别为 ｉ 水电机组 ｔ 时段水库水量和

场景 ｋ 中水库水量的实时调整量ꎻＶｍｉｎ
ｉ 、Ｖｍａｘ

ｉ 分别为 ｉ
水电机组水库水量的最小值和最大值ꎻＰＨｍｉｎ

ｉ 、ＰＨ０
ｉꎬｔ 分

别为 ｉ 水电机组 ｔ 时段最小允许出力和当前最大出

力能力ꎻＱＨ
ｉꎬｔ、ΔＱＨ

ｉꎬｔꎬｋ分别为 ｉ 水电机组 ｔ 时段水库的

排水量和场景 ｋ 中实施调整的排水量ꎻＱＨｍｉｎ
ｉ 、ＱＨｍａｘ

ｉ

分别为 ｉ 水电机组水库最小和最大排水量ꎮ Ｉｉꎬｔ、
ＱＧ

ｉꎬｔ、ＱＣ
ｉꎬｔ分别为 ｉ 水电机组水库的流入量、发电流量

和排放量ꎻΔＩｉꎬｔꎬｋ、ΔＱＧ
ｉꎬｔꎬｋ、ΔＱＣ

ｉꎬｔꎬｋ分别为 ｉ 水电机组 ｔ
时段场景 ｋ 流入量、发电流量和排放量的实时调整

量ꎻＩｉ＋１ꎬｔ＋τ、ΔＩｉ＋１ꎬｔ＋τꎬｋ分别为 ｉ 水电机组下级水库 ｔ＋τ
期间流入量和场景 ｋ 流入调整量ꎻＬｉꎬｔ、ΔＬｉꎬｔꎬｋ分别为

ｉ 水电机组 ｔ 时段流量延迟量和场景 ｋ 延迟调整量ꎻ
δＬ、δＵ 分别为梯级水电机组爬坡能力上、下限ꎻＰＩＩＧ０

ｊꎬｔ

为 ｊ 新能源机组 ｔ 时段的出力预测值ꎻＢ、Ｌ 分别为导

纳矩阵和节点连接矩阵ꎻＰ ｔｌｉｎｅ、Ｐ
－

ｌｉｎｅ分别为支路 ｔ 时
段的直流功率和最大支路功率ꎻｘｌ 为第 ｌ 个支路的

支路阻抗ꎮ
由于传统的求解方法对于求解上述 ＤＲＯ 优化

调度模型来说过于复杂ꎬ引入了一种基于 １￣范数和

∞ ￣范数的数据驱动的 ＤＲＯ 算法来求解模型ꎮ 首

先ꎬ该算法以水力径流和风力 /光伏强度等不确定参

数的历史数据为参考ꎬ通过提取有限典型日的水力

和风力 /光伏历史数据ꎬ筛选 Ｋ 个离散场景的水力

和风 /光发电量以及每个场景的初始概率ꎻ然后ꎬ以
每个初始概率分布为中心ꎬ引入综合范数约束来计

算该联合优化问题ꎬ从而获得每个离散场景的最坏

概率分布ꎬ并获得该场景下的最大期望目标值ꎮ 因

此ꎬ在数据驱动的两阶段 ＤＲＯ 协调调度模型中ꎬ除
了常规运行调度约束和实时调度约束外ꎬ还需要考

虑综合范数约束ꎮ
由 １￣范数和∞ ￣范数对水风光随机输出的离散

场景施加了约束ꎬΩ 为综合范数的可行域ꎬ可用

式(１３)表示ꎮ

Ω ＝ ｐｋ
{ }

ｐｋ ≥ ０ꎬ ｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｐｋ ＝ １

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｐｋ － ｐ０

ｋ ≤ θ １

ｍａｘ
１≤ｋ≤Ｋ

ｐｋ － ｐ０
ｋ ≤ θ¥

(１３)
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式中:ｐｋ 为优化过程中第 ｋ 个离散场景的概率ꎻｐ０
ｋ

为离散场景 ｋ 的初始概率值ꎻ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｐ ｋ

－ｐ０
ｋ ≤ θ１ 和

ｍａｘ
１≤ｋ≤Ｋ

ｐｋ－ｐ０
ｋ ≤θ¥ 分别为 １￣范数约束和∞ ￣范数约

束ꎬθ１、θ¥ 分别为对应约束下离散情景概率的允许

偏差极限ꎮ 其中置信系数 ｐｋ{ } 根据文献[２６－２７]可
以描述为:

Ｐｒ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｐｋ － ｐ０

ｋ ≤ θ １{ } ≥ α１

Ｐｒ ｍａｘ
１≤ｋ≤Ｋ

ｐｋ － ｐ０
ｋ ≤ θ¥

{ } ≥ α¥

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１４)

α１ ＝ １ － ２Ｋｅ －
２Ｍθ１
Ｋ

α¥
＝ １ － ２Ｋｅ －２Ｍθ¥

{ (１５)

式中:α１ 和 α¥ 分别为 １￣范数和∞ ￣范数约束下离散

场景集的概率分布置信系数ꎻＭ 为选定的有限典型

水风光发电场景日数ꎮ 根据式(１３)和式(１４)ꎬ约束

水风光不确定性输出的允许偏差限值 θ１ 和 θ¥ 是可

以获得的ꎬ如式(１６)所示ꎮ

θ １ ＝ Ｋ
２Ｍ

ｌｎ ２Ｋ
１ － α１

θ¥
＝ １
２Ｍ

ｌｎ ２Ｋ
１ － α¥

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(１６)

２　 最优决策树模型

鲁棒优化受初值影响较大ꎮ 若可将初值设置在

最优解附近ꎬ则鲁棒优化的搜索范围将极大减小ꎬ从
而可有效提升多能系统的调度效率ꎮ 下面通过引入

可解释性较强的最优树方法ꎬ建立以风、光、荷等实

时量测值为输入、机组出力和机组组合为输出的决

策树映射ꎬ实现对鲁棒调度决策变量的实时“热启

动”优化初始化ꎮ
决策树模型基于树结构对特征进行拆分ꎬ能够

实现数据的分类与回归任务ꎬ具有可解释性强的优

点[２８–３１]ꎮ 这里使用混合整数规划 ( ｍｉｘｅｄ ｉｎｔｅｇｅｒ
ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇꎬＭＩＰ)搭建最优决策树模型ꎬ相较于经

典的决策树算法 ( ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬ
ＣＡＲＴ)ꎬ最优决策树模型在树的顶部做出的决策也

会影响全局最优解ꎬ而不是简单地做出一系列局部

最优决策ꎬ避免了对决策树采取修剪和杂质措施ꎮ
并且模型为混合整数规划问题ꎬ可以通过 ＭＩＰ 解算

器ꎬ如 Ｇｕｒｏｂｉ 和 ＣＰＬＥＸ 进行求解ꎮ
搭建 ＭＩＰ 的最优决策树可概述为建立分支结

点与叶结点的精细参数化决策规则以及约束条件ꎬ
并明确最终优化函数目标ꎬ最后通过 ＭＩＰ 解算器求

解ꎮ 搭建的最优决策树结构如图 １ 所示ꎮ

图 １　 最优决策树结构

　 　 图中ꎬａ 为分支选择状态变量ꎬ且 ａ∈{０ꎬ１}ꎻｂ
为分支判别变量ꎮ 分支结点的拆分遵守 ａＴｘ<ｂꎬ即
在分支结点拆分时满足此约束的样本进入左分支ꎬ
不符合的进入右分支ꎬ其中 ｘ 是样本的某一特征属

性进行归一化处理后的值ꎬ即 ｘ∈[０ꎬ１]ꎮ 而对于此

拆分引入以下变量:
ｄｓ ≤ ｄｐ( ｓ)ꎬ　 ∀ｓ ∈ ＴＢ (１７)

∑
ｐ

ｒ ＝ １
ａｒｓ ＝ ｄｓꎬ　 ∀ｓ ∈ ＴＢ (１８)

０ ≤ ｂｓ ≤ ｄｓꎬ　 ∀ｓ ∈ ＴＢ (１９)
ａｒｓ ∈ {０ꎬ１}ꎬ　 ｒ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｐꎬ　 ∀ｔ ∈ ＴＢ (２０)

式中:ｄｓ 为结点 ｓ 的分支指示变量ꎬ其取值只有 ０ 和 １ꎬ
表示不可拆分或可拆分ꎻｐ( ｓ)为结点 ｓ 父结点ꎻＴＢ为

决策树的分支结点集合ꎻｐ 为样本包含的特征总数ꎻ
ｒ 为特征序号ꎻａｒｓ为二进制变量ꎬ用以确保每个结点

只允许对一个变量(即样本属性)进行拆分ꎻｂｓ 为在

分支结点 ｓ 上进行拆分的判断阈值条件ꎬ作为连续

变量ꎬ因为样本特征属性是归一化的结果ꎬ所以

ｂ ｓ 取值也在 ０ 和 １ 之间ꎮ 式(１７)表示当分支结点

的父结点不可拆分ꎬ那么分支结点也必定不能拆分ꎻ
式(１８)表示在分支结点上一次只能针对一个属性

进行拆分ꎮ
　 　 通过上述规则和引入的变量可以能够实现 ＭＩＰ
的树结构建模ꎬ同时还需要建立叶结点的分配规则ꎬ
将叶结点与样本类别相匹配ꎮ 通过引入二进制变量

ｚｍｓ ＝ １ 来标志有样本 ｍ 落入叶结点中ꎬ样本总数为

ｎꎬ并引入二进制变量 ｌｓ ＝ １ 表示叶结点满足最小落

入样本数ꎬ最小样本数为 Ｎｍｉｎꎬ并且需要强制每个样
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本点只能分配给一个叶结点ꎬ因此有如下约束:
ｚｍｓ ≤ ｌｓꎬ　 ｓ ∈ ＴＬ (２１)

∑
ｎ

ｍ ＝ １
ｚｍｓ ≥ Ｎｍｉｎ ｌｓꎬ　 ｓ ∈ ＴＬ (２２)

∑
ｓ∈ＴＬ

ｚｍｓ ＝ １ꎬ　 ｍ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎ (２３)

式中:ｚｍｓ为叶结点样本指示变量ꎬｚｍｓ ＝ １ 表示样本 ｘｍ

落在结点 ｓꎬ以此来跟踪分配给每个叶结点的样本ꎻ
ｌｓ 为叶结点最小样本数限制指示变量ꎬ与叶结点最小

样本数 Ｎｍｉｎ构建最小样本数限制ꎻＴＬ为叶结点集合ꎮ
最后在将样本分配给叶结点时需要用强制约束

进行拆分:
ａＴ
ｖ ｘｍ ＋ ò( ) ≤ ｂｓ ＋ Ｍ１ １ － ｚｍｓ( ) ꎬ　

ｍ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎꎬ　 ∀ｓ ∈ ＴＢꎬ　 ∀ｖ ∈ ＡＬ( ｓ) (２４)

ａＴ
ｖ ｘｍ ≥ ｂｓ － Ｍ２ １ － ｚｍｓ( ) ꎬ　

ｍ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎꎬ　 ∀ｓ ∈ ＴＢꎬ　 ∀ｖ ∈ ＡＲ( ｓ) (２５)
式中:Ｍ１ 与 Ｍ２ 都为任意大的常数ꎻＡＬ( ｓ)为叶结点

的拆分路径上的左分支结点集ꎻＡＲ( ｓ)为叶结点的拆

分路径上的右分支集ꎻｖ 为左分支结点或右分支结

点的索引ꎻò 为引入的小常数ꎬ满足 ＭＩＰ 解算器

的不等式要求ꎮ
通过上述模型ꎬ需要最小化每个叶结点中误分

类样本的个数 Ｌｔꎬ线性化表达为:
Ｌｓ ≥ Ｎｓ － Ｎｕｓ － Ｍ １ － ｃｕｓ( ) ꎬ　

ｕ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＵꎬ　 ∀ｓ ∈ ＴＬ (２６)
Ｌｓ ≤ Ｎｓ － Ｎｕｓ ＋ Ｍｃｕｓꎬ　
ｕ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＵꎬ　 ∀ｓ ∈ ＴＬ (２７)

Ｌｓ ≥ ０ꎬ　 ∀ｓ ∈ ＴＬ (２８)
式中:Ｌｓ 为误分类损失ꎬ其值为叶结点样本总数减

去比例最多标签样本数ꎻＮｓ 为叶结点上总的样本个

数ꎻＮｕｓ为叶结点上第 ｕ 类样本的个数ꎻ通过找到叶

结点中样本数最多的类ꎬ确定该类为叶结点所对应

的类别ꎬ最小化错误分类样本个数ꎬ引入 ｃｕｓ ＝ １ 表示

叶结点 ｓ 对应类别为 ｕꎻＭ 为任意大常数ꎬ结合 ｃｕｓ的
取值使约束无效ꎮ

根据基线精度标准化错误分类ꎬ得到模型的优

化目标为

ｍｉｎ １
Ｌ
＾ ∑

ｓ∈ＴＬ

Ｌｓ ＋ α∑
ｓ∈ＴＢ

ｄｓ (２９)

式中ꎬα 为复杂性参数ꎬ控制树的精度与复杂性ꎮ

构建的最优决策树模型为混合整数规划问题ꎬ
能够有效嵌入数据驱动的水风光两阶段分布鲁棒模

型中ꎮ 根据新能源实测数据进行运行方式快速决

策ꎬ提供给模型进一步优化ꎬ解释性强ꎬ可通过 Ｇｕｒｏｂｉ
和 ＣＰＬＥＸ 等求解器进行求解ꎮ

３　 ＯＤＴ￣ＤＲＯ 联合优化调度方法

使用 ＯＤＴ￣ＤＲＯ 实现水风光多能系统协调调

度ꎮ 首先ꎬ需要通过大量历史新能源出力水平、负荷

水平、发电机出力水平、机组启停状态等数据作为最

优决策树训练数据输入特征ꎬ分别得到最优分类决

策树与最优回归决策树ꎻ最优分类决策树与最优回

归决策树根据新能源机组出力能力实测数据分别输

出同步发电机组启停状态与出力水平ꎬ将同步发电

机启停状态与出力水平传递给两阶段 ＤＲＯ 水风光

协调调度模型ꎬ进一步优化得到日内发电策略ꎬ具体

流程如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 联合优化方法流程

　 　 由于最优决策树模型通过离线训练得到ꎬ对新

能源实测数据能够快速给出发电机出力和状态的决

策结果ꎬ实现对两阶段 ＤＲＯ 水风光协调调度的加

速ꎬ避免由于新能源预测误差对调度结果的不利影

响ꎬ实现多能互补系统的日内发电策略快速决策ꎮ

４　 算例分析

将所提 ＯＤＴ￣ＤＲＯ 模型在四川 ＺＤ 地区电网的

试验应用ꎬ验证所提方法多能互补协调调度可行性ꎮ
ＺＤ 地区等值系统如图 ３ 所示ꎬ根据拓扑结构与基础

数据将该系统简化为 ２９ 个母线节点的系统ꎬ包含

ＢＴ、ＳＷＬ、ＫＪＷ、ＹＦＧ 与 ＫＬ 等发电厂ꎮ 参考攀西新

能源大发运行方式作为基准运行方式ꎬ该运行方式
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下 ＧＮ 并网 １７００ ＭＷꎬＺＤ 地区汇集站光伏并网

６００ ＭＷꎬ金上直流外送功率为 ５０００ ＭＷꎮ

图 ３　 ＺＤ 地区等值系统

４.１　 最优决策树算法分类与回归效果分析

引入最优分类决策树ꎬ根据新能源实测数据、负
荷水平以及水电机组实际运行条件对同步机组启停

状态进行决策ꎮ 最优决策树树结构最大深度为 ５ꎬ
最优分类决策树进行分支的最小样本数为 １０ꎬ最优

回归决策树采用均方差来进行评估ꎮ 最优决策树算

法在分类准确率达到 ９９.５２％且训练样本数据量充

足的情况下ꎬ能精确地决策机组启停状态ꎮ 相比于

经典的 ＣＡＲＴ 算法ꎬ其准确率提升了 ５.１８％ꎬ如表 １
所示ꎮ

表 １　 ＣＡＲＴ 决策树与最优决策树分类准确率

算法 ＣＡＲＴ 决策树 最优决策树

准确率 / ％ ９４.３４ ９９.５２

　 　 通过最优回归决策树拟合不同运行环境下同步

机组有功出力ꎬ并与 ＣＡＲＴ 决策树拟合结果进行对

比ꎬ如图 ４ 所示ꎮ 由图 ４ 可以看到:ＣＡＲＴ 算法拟合

后得到的发电机出力曲线与实际曲线存在较大误

差ꎻ使用最优决策树进行拟合后得到的发电机出力曲

线与实际曲线贴合度较高ꎬ误差较小ꎬ拟合效果更好ꎮ

图 ４　 两种决策树算法拟合效果

４.２　 模型求解时间

通过最优分类决策树与最优回归决策树得到

同步发电机组启停状态和出力结果ꎮ 将该结果传递

给两阶段 ＤＲＯ 水风光协调调度模型作为初始解ꎬ实

现热启动ꎬ加速模型优化求解速度ꎮ 相较于没有嵌

入最优决策树的模型ꎬ所建模型求解时间节省了

２３１.７５２ ３ ｓꎬ如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 模型求解时间对比

模型 求解时间 / ｓ

ＤＲＯ 调度模型 ７５５.０９３ ８

ＯＤＴ￣ＤＲＯ 模型 ５２３.３４１ ５

４.３　 新能源机组调度出力偏差分析

在不考虑新能源消纳受阻情况下ꎬ以 ＺＤ 地区风

机出力能力为例ꎬ对比日前调度与所提 ＯＤＴ￣ＤＲＯ
模型对新能源机组优化出力与实测数据的偏差ꎬ如
图 ５ 所示ꎮ 从图 ５ 可以看到:日前调度通常根据未

来一天新能源预测曲线对未来一天的发电计划进行

优化计算ꎬ因此新能源预测误差较大ꎬ与实际测得的

新能源出力水平曲线有较大偏差ꎻ所提 ＯＤＴ￣ＤＲＯ 调

度方法根据当前时刻新能源机组出力水平的实测数

据进行决策ꎬ时间尺度短ꎬ预测误差与调度误差较小ꎮ

图 ５　 两种模型调度误差与预测误差分析

４.４　 ＯＤＴ￣ＤＲＯ 优化调度结果分析

ＯＤＴ￣ＤＲＯ 水风光协调调度结果如图 ６ 所示ꎮ
可以看到所提模型能够在四川电网 ＺＤ 地区完成水

风光多能协调互补调度ꎬ并且在新能源机组出力水

平较高的时间段(１０:００—１６:００)ꎬ降低同步发电机

组出力甚至关停部分机组ꎬ为新能源机组让出更多

空间ꎬ防止出现新能源消纳受阻的情况ꎬ验证了

所提模型在多能互补系统中调度的合理性和可行

性ꎮ 表 ３ 是部分调度结果展示ꎮ
表 ３　 部分调度结果展示 单位:ＭＷ

节点 ９:００ １２:００ １３:００ １４:００ １５:００ １６:００ １７:００

９ ８３４ ８３４ ８３４ ８３４ ８３４ ７９５ ８３４

１０ １５００ １５００ １１１４ ８１９ １０３５ １５００ １５００

１１ ７６５ ７６５ ７６５ ７６５ ７６５ ７６５ ７６５

１７ １００ ４０ ０ ０ ０ ０ ８０

１９ ４０ １５ ０ ０ ０ ０ ３０
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图 ６　 模型优化调度结果

４.５　 模型成本分析

表 ４ 比较了所提 ＯＤＴ￣ＤＲＯ 算法、随机优化算

法以及传统鲁棒优化算法的调度成本ꎮ ＯＤＴ￣ＤＲＯ
单位调度成本为 １４８.７２１ ６ 元 / ＭＷｈꎬ远低于传统鲁

棒优化算法单位平均调度成本ꎬ也略低于随机优化算

法的单位平均调度成本ꎮ 因此ꎬ所提出的 ＯＤＴ￣ＤＲＯ
协调调度方法更具经济性ꎮ

表 ４　 模型调度成本对比

模型 单位平均调度成本 / (元􀅰ＭＷｈ－１)

ＯＤＴ￣ＤＲＯ １４８.７２１ ６

随机优化 １５２.４７６ ５

传统鲁棒优化 １８５.５３６ ２

５　 结　 论

为了在包含多清洁能源的系统中实现水风光多

能互补调度ꎬ并且在防止调度结果过度保守的同时

实现以新能源优先消纳为目标的日内发电策略快速

决策ꎬ提出了基于最优决策树的两阶段 ＤＲＯ 水风光

协调调度模型ꎮ 该模型考虑实时调整能力以及范数

约束ꎬ避免了调度结果的过分保守ꎮ 同时ꎬ嵌入的最

优决策树模型根据新能源实测数据、负荷数据以及实

际运行情况ꎬ为两阶段 ＤＲＯ 提供了同步发电机启停

状态与出力决策ꎬ加速两阶段 ＤＲＯ 求解ꎬ实现日内发

电策略快速决策ꎮ 通过在四川某地区电网的试验验

证了所提模型的有效性ꎬ该模型在求解速度、决策精

度、调度成本、安全稳定性以及鲁棒性上都有较好的

表现ꎬ能够快速给出可靠的日内调度辅助决策信息ꎮ
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