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基于优化 Kriging 代理模型的场景分析法求解机组组合问题 
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摘要：由于风电具有很强的波动性和不确定性，为机组组合(Unit Commitment, UC)问题带来许多问题和挑战。因

此，提出了一种基于优化 Kriging 代理模型的场景分析法来处理风电的不确定性。首先通过“预测箱”方法生成

大量场景，然后由序列优化的 Kriging 代理模型估计各场景所对应的经济成本。同时，根据风电不确定性及运行

成本对系统的影响，采用重要性采样法削减场景。通过考虑功率平衡和风电爬坡约束的随机机组组合(Stochastic 

Unit Commitment, SUC)模型验证了该方法的有效性。算例分析结果表明，序列优化 Kriging 代理模型可以使用较

少的场景预测场景运行成本。与 Kantorovich 距离法相比，该方法的削减结果选择了较为重要的场景，其求解结

果具有更好的经济性和可靠性。 
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Scenario analysis based on the optimization Kriging model for solving unit commitment problems 
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Abstract: Because wind power has high volatility and uncertainty, it may bring many problems and challenges to the Unit 

Commitment (UC) problems. Therefore, a scenario analysis method based on the sequence Kriging model is proposed to 

solve wind power uncertainty. It generates a large number of scenarios by a “forecast bin” method. Then the operational 

cost of the corresponding scenarios is estimated by a sequence optimization Kriging model. At the same time, an 

important sampling method is adopted to reduce scenarios given the influence of wind uncertainty combined with the 

operational cost. The effectiveness of this method is verified by a stochastic unit commitment model considering power 

balance and wind ramping constraints. It is shown that the sequence optimization Kriging model can use fewer points to 

estimate the operational cost of the scenario set. Compared to the Kantorovich distance method, the result of the proposed 

method is more representative, and the resulting solution has better economy and reliability. 
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0  引言 

随着风电渗透率不断提高，其间歇性和随机性

的特点给电力系统的安全稳定运行和调度提出一系

列挑战[1-2]。风速的随机变化会引起风电输出功率的

随机波动，从而导致电网频率波动剧烈，使电力系

统较难满足新能源的大规模并网和消纳要求，并对

其稳定性造成一定威胁[3-4]。目前，建立 SUC 模型 
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成为解决风电不确定性的有效方法。在该模型中，

由于场景分析法通过组合多个确定性场景问题来处

理考虑不确定性因素的电力系统规划和运行问题[5]，

不仅可以得到更好的统计结果，而且可以清晰地反

映风电不确定性的概率特征，因此通常使用该方法

生成大量场景来表示风电的不确定性[6]。 

在场景分析法中，第一种方法是采样法，即先

从设计空间中选择大量场景，然后根据给定分布获

取采样值或场景的概率。最常用的方法是蒙特卡洛

采样法[7]，以及时间序列采样、条件采样、分层采

样法和拉丁超立方体采样法等[8-9]。但是如果样本集
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太小，这类方法则无法表示原始概率，可能会影响

采样结果。第二种方法是聚类法，即将原始场景集

合减少到聚类集合中包含的场景数。其中包括 k 均

值聚类、随机聚类和条件聚类等方法结合场景削减

技术来削减场景[10-13]。最后一种方法是场景生成和

削减技术，即首先生成大量场景，然后根据 

Kantorovich 距离法、前向和后向削减技术等来削减

场景[14-16]。 

SUC问题与其他随机优化问题不同，它需要在

保证一定可靠性的基础上追求经济效益[17]。该问题

中存在一些小概率事件，传统的场景分析法难以包

含如极端爬坡事件等的场景，这将导致系统运行约

束的越限，造成强迫弃风弃光或失负荷，从而影响

系统的稳定性和安全性[18]。因此，研究人员提出了

一种从原始场景集合中根据场景重要性指标选择场

景的重要性采样法。这些指标表示每个场景的重要

性程度，因此该方法可以通过一些低概率场景生成

更稳定和可靠的解决方案[19]。文献[20]通过建立两

层决策模型研究电网的优化配置策略，并通过多场

景概率法使模型最优。在文献[21]中，提出了一种

类似的场景削减方法，该方法通过损失函数的影响

比较场景之间的相似性度量。文献[22]提出了一种

前向聚类法，根据灵敏度指数估计场景的重要性。

文 献 [23] 提 出 了 采 用 Wasserstein 距 离 指 标 和

K-means聚类场景削减技术生成最优场景，以实现

有功网损最小、电压偏差最小的目标。 

本文提出了一种结合优化 Kriging 代理模型的

重要采样方法。首先根据少量场景建立 Kriging 代

理模型；其次，通过该模型估计所有场景对应的运

营成本；再次，考虑风电不确定性及运行成本对系

统的影响，采用重要性采样法削减场景，并通过两

阶段随机规划方法求解削减场景下的最优 UC 以提

升能源利用效率[24]。最后，通过一个 10 火电机组

和1台风机的SUC模型验证了本文方法的经济性和

可靠性。 

1   含风电的随机机组组合模型 

1.1 目标函数 

UC 问题的目标是确定一定负载水平下机组的

启动、停止状态以及起动机组的运行点，其目标函

数如式(1)。 
p l

u d
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式中： , ,i s t为运行机组集合，时间段集合以及场景

集合； sE 为所有场景燃料成本的估计值； p ( , , )C i s t

为传统火电机组的发电成本； l ( , )C s t 为弃风与切负

荷的损失成本； u ( , )C i t 和 d ( , )C i t 分别为机组 i的开

机和停机成本； ( , )z i t 为机组 i的启停状态，如果机

组 i在时刻 i开机，则为 1，否则为 0。 

1.2 系统运行约束 

1) 功率平衡约束 
w curt load ll( , , ) ( , ) ( , ) ( ) ( , )

i I

P i s t P s t P s t P t P s t


     (2) 

式中： w ( , )P s t 为风机的总输出功率； load ( )P t 为总

负荷需求。 

2) 发电机功率约束 
min max( , , ) ( , ) ( , , ) ( , , ) ( , )P i s t z i t P i s t P i s t z i t     (3) 

式中， min ( , , )P i s t 和 max ( , , )P i s t 分别为机组 i在时刻

t的场景 s中的最小和最大输出功率。 

3) 机组爬坡约束 
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式中： iRU 和 iRD 分别为机组 i在时刻 t上/下爬坡

速率。 

4) 机组最短开机/关机时间 
on

off

i i

i i

T MU

T MD




                (5) 

式中， i iMU MD， 为机组 i 的最短开停机时间；
on off
i iT T， 为机组 i已开机/停机时间。 

5) 旋转备用约束 

     load, , +
i I

P i s t P t R t


           (6) 

式中，  R t 为时刻 t的系统旋转备用容量。 

6) 网络潮流约束 

   min max

1

, , , ,
M

m
l l l

m

P P s t l g P s t m P

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式中：  , ,P s t l 为场景 s在线路 l上流过的有功功

率； m
lg 为网络节点m对支路 l的功率转移因子；

 , ,P s t m 为场景 s在 t时刻对节点m的有功注入功

率； min
lP 、 max

lP 为支路 l的最大传输容量和最小传

输容量。 

1.3 模型求解 

系统净负荷变化的随机性为电力系统在机组

调度问题中带来了一些困难和挑战[25]。机组组合是

电力系统运行调度中的关键环节,对制定电网日前
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发电调度计划具有重要指导作用。两阶段随机规划

能够较好地解决日前及实时的UC问题。该方法将发

电机组的启停决策及其机组的发电计划制定视为两

个阶段的决策问题，第一阶段决策机组启停状态，

旨在寻求给定条件下具有最小启停成本的UC方式；

第二阶段决策则用于已制定机组启停计划所对应次

日机组的运行成本，最终确定出机组的最佳组合方

式[26]。两阶段随机规划流程图如图1所示。 

 

图 1 两阶段随机规划求解 UC 问题 

Fig. 1 Two-step stochastic programming of UC 

2   重要性采样法 

蒙特卡罗法根据随机变量的概率密度函数进行

采样，为减少其计算量，本文采用一种重要性采样

法。在该方法中，根据每个场景对应的运营成本与

所有场景下的平均运营成本之比来选择一组场景[27]。

首先给定场景集合  1 2, , M
s s s s   以及场景概率

分布 p，则重要性度量值 q被定义为特定输出值与

期望值的比值，其表示对目标函数C (即运营成本)

权重的无偏估计。理想情况下， q代表了场景调度

结果对预期值的影响，其定义为 

* ( ) ( )
( )

p

p s C s
q s

E C
              (8) 

式中： p为场景的概率分布； q为场景的重要性度

量值； *q 为场景的理想重要性度量值； pE 为场景

概率分布 p的期望。 

由于 pE C 是最终的计算量，因此 * ( )q s 通过少

量场景的结果计算近似估计度量 q。假设场景集合

为 s ，原始测量 p 为均匀分布在 s 上，所以

  1p s M  ，其中 ss  ；每个场景相对于确定性

问题的目标函数为  C s 。该重要性度量值充分反映

了场景对问题的重要性或对问题解和目标的影响，

该技术在减少计算量的同时，还可以通过低基数的

场景集合产生稳定的解。 

3   序列优化 Kriging 代理模型 

3.1 采样 

拉丁超多维数据集采样方法(LHS)可保持样本

之间的独立性，并使所选样本更具代表性，因此本

文采用 LHS 进行数据采样。 

3.2 建模 

Kriging 代理模型由一个参数模型和一个非参

数随机过程联合构成。 

 
T

( ) ( , ) ( ) ( )y x F x z x x z x    f      (9) 

式中： 为回归系数； ( , )F x 为多项式函数的线性

组合；  xf 为 x的多项式矩阵，在设计空间中提供

模拟的全局近似； ( )z x 为模拟的局部近似，均值为

0，方差为 2 ，协方差非零。 

因此采样得到的样本集根据数值分析得到其对

应的响应值，基于样本及其响应值建立 Kriging 代

理模型。具体建模过程如下： 

1) 将场景对应确定性优化问题的所有约束条

件转换为一个约束函数。 

2) 计算采样自变量对应确定性优化问题的目

标函数值和约束条件值，形成目标函数和约束条件

样本集合。 

3) 分别对目标函数和约束函数建立与自变量

之间 Kriging 代理模型。 

4) 通过求取该代理模型的标准差用来判断

Kriging 代理模型估计是否有效。 

3.3 多点加点准则 

多点加点准则的思想是在每次迭代过程中增添

多个新采样点，其中包含预测均方差较大的点。首

先，给定一个大样本集，选择具有较大均方差的采

样点作为候选点。然后，计算每个点之间的相关性，

并根据最优筛选准则删除候选样本集中的相关样

本，直到没有相关样本保留
[28]

。各点之间的相关性

计算如式(10)所示。 

2

1

( , , ) exp[ ( ) ]
L

i j i j
l l l

l

R x x x x 


         (10) 

如果任何两个候选点之间的相关性大于给定值
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 th 0,1R  ，则这两个样本点被视为相关。当 thR 较

大时，则要删除的点较少，反之亦然。本文采用一

种最优删除方法，可保留数量较少、更重要且不相

关的样本点。基于多点加点准则的选点过程及最优

删除准则流程分别如图 2、图 3 所示。 

 

图 2 多点加点准则的选点过程 

Fig. 2 Process of multi-point sampling criterion 

 

图 3 最优删除准则流程 

Fig. 3 Process of optimal elimination method 

3.4 收敛性判据 

     , 1,2, ,k m kmf x f x m q         (11) 

基于 Kriging 代理模型的序列优化过程如下： 

1) 采用 LHS 获取初始样本集和相应输出值。 

2) 使用 Matlab 的 DACE(计算机实验设计与分

析)工具箱
[29]

，由Step1中得到的数据构建代理模型。 

3) 获取要计算样本集对应的目标函数值。 

4) 计算仿真值和相应的估计值之间的差异。如

果满足收敛条件，则停止；否则，继续执行下一步。 

5) 从样本空间中选择候选样本，根据多点加点

准则以及最优筛选准则删除所选样本中的相关点。 

6) 将最终候选样本添加到样本集中并返回 2)，

重复此过程，直到收敛条件满足要求。 

4   仿真及结果分析 

本文以图 4 所示的 IEEE-39 节点 10 机系统为

例，建立包括 10 台传统火电机组和 1 台风机的 SUC

模型进行验证，其中机组参数与负荷需求均来自爱

尔兰岛电力公司网站[30]，其数据详见表 1 和表 2，

装机容量为 200 MW 的风电场接入母线 8。本文对

风电数据进行了标幺化。求解步骤为：首先，通过

“预测箱”法生成 1 000 个风电场景；其次，采用

序列优化 Kriging 代理模型估计每个场景的目标函

数值；然后结合重要性采样法进行场景削减。最后，

利用商业软件 GAMS(一般代数建模系统)求解模型

的最低成本问题。 

 

图 4 IEEE-39 节点系统单线图 

Fig. 4 Single line diagram of IEEE-39 bus system 

4.1 使用不同削减方法削减至不同数量场景时的运

行期望值 

本文分别采用 Kantorovich 距离法、Kriging 代

理模型以及序列优化 Kriging 代理模型结合重要性

采样法进行场景分析，分别将场景削减至 10 个、20

个、50 个和 100 个，并将其作为日内动态经济的输

入，比较各方法下的运营成本，结果如表 3 所示。 
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表 1 火电机组参数 

Table 1 Parameters of thermal power units 

机组 
最大出力/ 

MW 

最小出力/ 

MW 

成本常数 

项/(美元/h) 

成本一次项/ 

(美元/MW·h) 

成本二次项/ 

(美元/MW2·h) 

最小关 

机时间 

最小开 

机时间 

热启动 

成本/$ 

冷启动 

成本/$ 

已运行 

时间/h 

初始 

状态/h 

1 455 150 1 000 16.19 0.000 48 8 8 4 500 9 000 5 8 

2 455 150 970 17.26 0.000 31 8 8 5 000 10 000 5 8 

3 130 20 700 16.60 0.002 5 5 550 1 100 4 -5 

4 130 20 680 16.50 0.002 11 5 5 560 1 120 4 -5 

5 162 25 450 19.70 0.003 98 6 6 900 1 800 4 -6 

6 80 20 370 22.26 0.007 12 3 3 170 340 2 -3 

7 85 25 480 27.74 0.007 9 3 3 260 520 2 -3 

8 55 10 660 25.92 0.004 13 1 1 30 60 0 -1 

9 55 10 665 27.27 0.002 22 1 1 30 60 0 -1 

10 55 10 670 27.92 0.001 73 1 1 30 60 0 -1 

表 2 24 h 负荷情况 

Table 2 Load demand of 24 hours 

时刻 t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9 t10 t11 t12 

负荷/MW 700 750 850 950 1 000 1 100 1 150 1 200 1 300 1 400 1 450 1 500 

时刻 t13 t14 t15 t16 t17 t18 t19 t20 t21 t22 t23 t24 

负荷/MW 1 400 1 300 1 200 1 050 1 000 1 100 1 200 1 400 1 300 1 100 900 900 

表 3 基于三种方法削减至不同数量场景的运营成本 

Table 3 Operating value of different number of reduced 

scenarios in the three methods 

场景数量 
Kantorovich 

距离法 

Kriging 

代理模型 

序列优化 

Kriging 

代理模型 

10 个 544 990.372 542 175.596 542 171.560 

20 个 543 456.971 543 369.984 543 403.813 

50 个 559 798.535 556 215.246 536 410.580 

100 个 566 783.032 566 359.611 565 780.443 

由表 3 可知，基于序列优化 Kriging 代理模型

结合重要性采样法进行的场景分析法与其他两种方

法相比，该方法运营成本更低，经济性更好。在削

减至相同的场景数量时，本文所提出方法得到的运

营成本比 Kantorovich 距离法可减少 0.2%~4%，比

Kriging 代理模型结合重要性采样法可减少 0.1%~ 

3.6%。进一步，在削减至 10 个、20 个和 50 个场景

时，本文所提方法下的运营成本标准差为 3 049，波

动较小，而 Kantorovich 距离法与 Kriging 代理模型

结合重要性采样法的标准差分别为 7 368 和 6 355，

波动较大且较不稳定。因此，基于序列优化 Kriging

代理模型结合重要性采样法进行的场景分析法具有

较强的经济性与可靠性。 

4.2 序列优化 Kriging 代理模型的精确性分析 

本文选取了 150 个风电场景及其对应的目标函

数值进行分析。其中，120 个场景被选为训练集， 

其余 30 个场景作为测试集。通过计算目标函数预测

值与实际值之间的误差，证明序列优化 Kriging 代

理模型计算量小且预测精度高的优势。代理模型的

精度误差对比如表 4 所示。代理模型的预测误差及

每次建立模型的样本数如图 5 所示。 

由结果表明，基于 100 个场景建立 Kriging 代

理模型进行预测的误差为 0.61%，而基于 35 个场景

建立序列优化 Kriging 代理模型的预测误差便可达

到 0.60%。同理，基于 120 个场景建立 Kriging 代理

模型进行预测的误差为 0.51%，基于 37 个场景建立

序列优化 Kriging 代理模型的预测误差便可达到

0.55%。结果表明序列优化 Kriging 代理模型可以使

用较少的点来预测目标函数值并减少计算量，且该

模型的精确性基本保持不变。 

表 4 以不同场景数量建立模型的预测误差 

Table 4 Prediction error of the model is established based on  

the different number of scenarios 

场景数量 
基于 Kriging 代理 

模型的预测误差/% 
场景数量 

基于序列优化 

Kriging 代理模型 

的预测误差/% 

10 个 1.24 10 个 1.22 

20 个 1.19 14 个 1.15 

50 个 0.84 20 个 0.84 

100 个 0.61 35 个 0.60 

120 个 0.51 37 个 0.55 
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图 5 序列优化 Kriging 代理模型的预测误差及每次 

建立模型的样本数 

Fig. 5 Prediction error of sequence Kriging model and the 

sample number of each model established 

4.3 建立序列优化 Kriging 代理模型后削减至不同

数量场景时的运营成本 

为了分析建模场景数量对序列优化 Kriging 代

理模型场景重要性估计的影响，本文分析了不同建

模场景数量对不同场景削减数量 UC 问题运行成本

的影响。由 4.2 小节可知，序列优化 Kriging 代理模

型可由较少的场景数建立模型，因此表 3 给出了基

于 10 个、20 个和 40 个场景分别建立基于多点加点

准则的 Kriging 代理模型，并将 1 000 个场景分别削

减至 10 个、20 个、50 个和 100 个，运行期望值对

比结果如表 5 所示。 

表 5 基于不同场景数量建立模型进行场景削减得到的 

运行期望值 

Table 5 Operating expectation obtained from the models 

established based on different number of scenarios 

 建模场景数 

剩余场景数 
10 个 20 个 40 个 

10 个 542 171.646 541 983.116 542 171.560 

20 个 546 368.172 546 403.892 546 403.813 

50 个 536 410.506 536 410.506 536 410.580 

100 个 565 780.535 565 780.764 565 780.443 

结果表明，基于不同场景数量建立的 Kriging

代理模型削减至相同的场景数量时，得到的运行成

本波动较小，其标准差分别为 88.85、29.13、0.06

和 0.23，表明序列优化 Kriging 代理模型结合重要

性采样法的场景分析法削减后的场景集合之间差异

较小，使得运行成本较稳定；且剩余场景数量越多，

其所得运行成本越稳定。因此，本文所提出的方法

不仅可以使用较少的场景数估计目标函数值，并且

基于重要性度量值进行削减后的场景作为日内经济

动态的输入，其得到的成本更加稳定。 

4.4 不同方法下的日前经济调度结果分析 

UC 是电力系统运行的重要组成部分，在保证

安全运行的前提下，确保最低运行成本。提前一天

的 UC 决策可以为当天的动态经济调度提供各机组

的启停状态信息，且该结果的合理性将直接影响电

力系统运行的经济性和可靠性。本文分别将

Kantorovich 距离法、Kriging 代理模型结合重要性

采样法以及序列优化 Kriging 代理模型结合重要性

采样法解决 UC 问题的经济性进行比较。 

由表 6 可知，本文所提出的方法与基于

Kantorovich 距离法的场景分析法相比具有更好的

经济性，尤其是燃料成本与切负荷成本经济效果较

为显著。与基于 Kriging 代理模型结合重要性采样

法的场景分析法对比可知，尽管其解决经济调度问

题所得结果一致，即启停成本、燃料成本等均相同，

但建立序列优化 Kriging 代理模型时可减少计算量，

提高计算效率。 

表 6 基于三种不同方法解决经济调度问题 

Table 6 Economic dispatching problem solved based on 

three different methods 

费用/元 
Kantorovich 

距离法 

Kriging 

代理模型 

序列优化 

Kriging 

代理模型 

启停成本 420 420 420 

燃料成本 543 086.055 539 663.728 539 663.728 

弃风成本 0 0 0 

切负荷成本 91 032.477 66 032.477 66 032.477 

总成本 634 538.532 606 116.205 606 116.205 

5   结论 

本文提出一种基于序列优化 Kriging 代理模型

的场景分析法刻画风电的不确定性。该方法首先根

据少量场景及其目标函数值建立序列优化 Kriging

模型。其次，通过该模型估计所有场景运营成本。

然后，考虑风电不确定性及运行成本对系统的影响，

通过重要性采样法削减场景，并采用两阶段规划法

求解 UC 问题。仿真结果表明，序列优化 Kriging

代理模型可以使用较少的场景数估计其目标函数

值，且精度基本保持不变。将重要性采样法与序列

优化 Kriging 代理模型结合依据场景的重要性度量

值进行场景削减，使得削减后的场景更能反映其对

机组运行的影响，且基于不同场景数建立的代理模

型削减得到的场景集合差异较小，因此所得的运行

成本较稳定。与 Kantorovich 距离法相比，本文所提

出的方法具有更好的经济性和稳定性。 
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