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摘要：目前解决不确定性潮流问题的主要方法是先对不确定量进行预测，再根据预测结果进行分析决策，但

预测与决策分离可能会导致次优解。将预测过程融入求解不确定性潮流问题的决策过程中，提出基于

Predictive & Prescriptive 框架的鲁棒最优潮流模型。利用 k 近邻算法预测并构造表示风电功率不确定性的

最小体积椭球集，建立考虑风电不确定性的鲁棒二阶锥最优潮流模型，并利用对偶理论将该模型转换为可求

解的混合整数规划模型进行高效求解。IEEE 14 和 IEEE 118 节点系统算例仿真结果表明，所提模型能有效

降低预测、决策过程分离时最优解的劣化程度，在保证系统安全运行的前提下提高系统经济性。
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0 引言

高比例可再生能源的接入导致电力系统呈现强

不确定性、建模复杂等特点［1］。随着不确定因素的

增加，考虑不确定性的最优潮流问题的时空复杂性

变得不可预测，对该问题的建模和求解过程愈发复

杂。有学者通过观测描述不确定参数的特征，利用

预测方法获取不确定参数的预测值，再基于预测值

采用优化方法对不确定性的潮流问题进行决策优

化。文献［2］提出结合 k-means 聚类和改进支持向量

机的光伏功率短期预测方法，通过该方法可获得准

确度较高的区域光伏功率预测值。文献［3］假设风

电功率预测误差服从独立正态分布，在可再生能源

功率预测值的基础上进一步求解概率潮流并分析配

电网的消纳能力。在上述研究中，预测和决策过程

相互独立。在预测阶段，利用统计学或机器学习分

析大量数据并获取不确定参数在下一阶段的情况；

在决策阶段，基于已知的预测值，利用优化方法获取

决策结果。但预测误差对决策结果的影响是不固定

的。文献［4］表明，较小的预测误差会劣化最优值。

文献［5］指出，仅 0.05 % 的预测误差就可使目标函数

值降低 15 %~20 %。因此，如何有效地融合预测与

决策过程，采用合适的预测技术和优化方法降低预

测误差对不确定性问题决策结果的影响，是一个值

得研究的方向。

目前，预测技术已由模型驱动过渡到数据驱动，

由机器学习算法转移到深度学习算法［6］，从回归模
型发展到深度神经网络，未来预测技术将会深层次
融合大量数据，以提升预测的准确性。鉴于对预测
技术的研究已取得了丰硕的成果，本文将重点研究
不确定性问题的优化方法。

在分析不确定性问题时，需要考虑不确定参数
的影响，根据不确定性分析的顺序，可将不确定性问
题的优化方法分为事后分析法［7］和事前分析法［8］。
现阶段，随机优化和鲁棒优化应用比较广泛。随机
优化需要事先得到含有不确定参数的分布模型，再
利用该模型来产生大量的样本，通过期望值代替不
确定参数的方式求解问题［9］，但不确定参数规模的
增大会导致随机优化的场景数呈指数增长，大量场
景会增大优化问题的求解难度。鲁棒优化利用不确
定集对不确定参数进行描述［10］，不确定集的紧致程
度影响决策结果的保守程度，对于结构复杂的不确
定集，鲁棒模型一般难于求解。不确定集包括盒式
不确定集、椭球不确定集、多面体不确定集、数据驱
动不确定集、多集合的并集等，此外，学者还会将常
规的不确定集进行组合。如何构造合适的不确定
集，提高不确定参数描述的准确度以及模型的分析
与计算效率，是一个值得研究的问题。

文献［11］提出将机器学习和运筹学／管理学结
合的思想，以及从 Predictive 到 Prescriptive 分析的框
架，其中采用 Prescriptive 分析方法解决运筹学／管
理学中重点关注的决策问题。为了降低不确定性因
素预测过程与潮流求解过程分离所导致的最优潮流
解劣化的影响，以及提高不确定性最优潮流问题求
解的准确度和效率，本文构建基于 Predictive & Pre⁃
scriptive 框架的鲁棒最优潮流模型，并通过对偶理论
将其转换成可求解的数学模型，实现预测与决策过
程的融合。在该模型中，预测过程采用 k 近邻算法，
决策过程采用鲁棒优化方法。首先，构造一个包含
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不确定参数预测过程的最小体积椭球集（minimum 
volume ellipsoid set，MVES）；然后，将基于该集合的
鲁棒模型转换成可求解的数学模型；最后，进行算例
仿真分析，结果表明，本文所提鲁棒最优潮流模型能
有效降低预测、决策过程分离时最优解的劣化程度，
降低现有鲁棒模型的保守性，提高现有鲁棒模型的
鲁棒性，对保证电力系统安全、经济运行具有积极
作用。

1 不确定性最优潮流问题

1.1　Predictive & Prescriptive框架
预测与决策过程分离求解不确定性问题的示意

图如图 1 所示。图中：机器学习 F (S)是对观测数据

的预测过程，本文采用 k 近邻算法进行预测，S 为训
练样本；G (S)为不确定性问题的优化方法，即本文

所提的基于 Predictive & Prescriptive 框架的鲁棒最
优潮流模型。预测过程为 Predictive 框选部分，决策
过程为 Prescriptive 框选部分。首先，在预测过程中，
根据传统的统计指标，如平均绝对误差，得出满足精
度要求的预测值；然后，将预测值输入优化模型，进
行不确定性问题的优化并得到决策解。该方法将预
测结果单向传递到优化模型后再获取决策结果，对
预测精度要求较高。

为了从大量的数据中获取最优的决策，利用
Predictive & Prescriptive 框架将预测过程融入决策
过程，在优化决策时考虑预测过程中存在的情况，融
合的框架如图 2 所示。图中：H (S)为确定性的优化

方法；G (S，F (S ) ) 考虑了不确定参数的特性，且覆盖
了预测过程不确定量可能出现的情况，是对优化方
法 H (S)的改进。

在预测过程中，机器学习根据不确定参数的观
测数据得到预测值以及其他预测输出。在决策过程

中，将预测结果通过不确定集的方式与优化方法相
结合，得到不确定性问题优化模型，基于该框架的优
化模型可转换成可求解的混合整数规划模型。预测
样本数越多，构造的不确定集越紧致，该优化模型求
解结果的保守性越低，得到的决策结果越趋近于
最优。
1.2　最优潮流问题

最优潮流问题是电力系统分析的基本问题，从
数学角度出发，该问题是一个变量多、维数高、约束
多且复杂的非线性优化问题［12］，其数学模型如附录
A 式（A1）—（A4）所示。

2 基于Predictive & Prescriptive框架的鲁棒
最优潮流模型

在预测阶段，采用 k 近邻算法从训练样本 S 中获
取接近预测值的 k 个数（对应图 1 中的 F (S)），即 k 近

邻样本集 Nknn( v̄)（v̄为预测值对应的辅助变量）。在决

策阶段，利用鲁棒优化方法对考虑不确定性的优化问

题进行建模，采用 MVES 包含有限集{ul| ul ∈ Nknn( )v̄ }
（ul 为接近预测值的第 l 个训练样本）的方式完成不
确定集的构造，并将不确定集融入最优潮流模型中，
形成包含该集合的鲁棒最优潮流模型（对应图 2 中
的 G (S，F (S ) )），可通过对偶理论将该模型转换成对
等模型。
2.1　基于 k近邻算法的不确定集
2.1.1　k近邻算法

k 近邻算法是一种用于分类和回归的非参数算
法，在其非参数模型中，预测器不需要提前定义，而
是通过分析大量数据的信息获得。本文采用距离度
量 2-范数来测量数据样本与中心值的距离，基于均
方根误差交叉验证的方式获取最优的 k 值。在标准
的 k 近邻算法模型中，不确定参数的预测值可通过
对训练样本中的 k 近邻样本求平均值获得，如式（1）
所示。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ū= πknn
l ul

πknn
l =ì

í
î

1/k ul ∈ Nknn( )v̄
0   其他

（1）

式中：ū 为预测值；πknn
l 表示对接近预测值的训练样

本求平均值。为了减少预测误差对不确定性问题优
化的影响，本文采用 MVES 覆盖 k 近邻样本。
2.1.2　不确定集

相较于盒式集，椭球集的优势在于保守性较低，
可通过二阶锥规划（second-order cone programming，
SOCP）将其转换成对等模型，提高鲁棒模型的求解
效率。MVES 的表达式为：

εmve ={u |  Pu + ρ 2 ≤ 1} （2）
式中：u 为不确定参数构成的列向量；P、ρ 为变量，P

图1　预测与决策过程分离求解不确定性问题的示意图

Fig.1　Schematic diagram of solving uncertainty problem

with separation of forecasting and

decision-making processes

图2　Predictive & Prescriptive框架

Fig.2　Predictive & Prescriptive framework
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是半正定矩阵，其特征向量和偏移量决定椭球的方
向，使椭球尽可能覆盖大部分数据；εmve 为 MVES，
εmve 包含的椭球体积与 det P-1 有相同的变化趋势。
包含 Nknn( v̄)的最小体积椭球问题可表示为：

ì
í
î

ïï
ïï

min  ln (det P-1 )
s.t.     Pu + ρ 2 ≤ 1 （3）

一旦得到 P 和 ρ，就可以将 P、 ρ 分别转换为 R、

V，分别如式（4）和式（5）所示。
R = P-1 （4）

V =-R ρ （5）
最终，包含 Nknn( v̄)的不确 定集，即 k 近邻-最小

体积椭球集（k-nearest neighbor-minimum volume el⁃
lipsoid set，KMVES）可以表示为：

εkmve ={V + RW |  W 2 ≤ 1} （6）
式中：εkmve 为 KMVES；W =(Wh )为不确定度向量，当

Wh = 0 时，该集合所在的最优潮流模型为确定性模
型，当不确定量的真实值与预测值有偏差时，确定性
模型可能不收敛，为保证集合所在的鲁棒模型的鲁
棒性，不确定度取值范围为 0 < Wh ≤ 1。

可通过对偶理论将椭球集转换成对等模型，以
提高模型的求解效率，转换过程如下。

u 和决策变量 x 之间存在如下线性不等式的
关系：

uT x- d ≤ 0 u ∈ εkmve （7）
式 中 ：d 为 常 数 。 式（7）不 等 式 的 对 等 模 型 表 达
式为：

sup{uT x- d | u∈ εkmve }≤ 0 （8）
式中：sup｛·｝表示上确界，即最小上界。

式（8）不等式左边可表示为：

sup{uT x- d | u∈ εkmve }={(V T x- d ) + RT x 2 ≤ 1}（9）
最终，该鲁棒线性约束可表示成二阶锥不等式。

2.2　最优潮流模型

原始最优潮流问题是一个非线性且非凸的优
化问题，为保证模型的可求解性，本文采用 SOCP 来
凸化该问题。由第 1 节可知，潮流问题的非线性和
非凸性主要源自 V 2

i 、ViVj cos δij、-ViVj sin δij（Vi、Vj 分
别为节点 i、 j 的电压幅值；δij 为节点 i、 j 间的相角）。

本 文 定义变量 cii、cij、sij，令 cii = V 2
i 、cij = ViVj cos δij、sij =

-ViVj sin δij，基于 SOCP 的最优潮流模型［13］如附录 B
式（B1）—（B5）所示。
2.3　基于Predictive & Prescriptive框架的鲁棒最优

潮流模型

考虑风电不确定性对系统最优潮流的影响，将
2.1 节的不确定集加入 2.2 节的确定性最优潮流模型
中。考虑风电有功出力与预测值偏差的鲁棒最优潮
流模型为：

ì
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ï
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obj    式 ( )B1
s.t.    PG

i +-P w
i - PL

i = Gii cii +∑
i≠ j

( )Gij cij + Bij sij     i∈ N

     QG
i - QL

i =-Bii cii +∑
i≠ j

( )Bij cij + Gij sij     i∈ N

    式 ( )B3 — ( )B5
    PG，minw ≤ Pw ≤ PG，maxw     Pw ∈ εkmve
    式 ( )7 — ( )9

（10）

式中：PG
i 、QG

i 分别为节点 i 的发电机组输出的有功功

率 、无 功 功 率 ；
-P

w
i 为 节 点 i 的 风 电 出 力 预 测 值 ； 

PL
i 、QL

i 分别为节点 i 的负荷消耗的有功功率、无功功

率；Gij、Bij 分别为节点 i、 j 之间的电导、电纳；Gii、Bii 分

别为节点 i 的自电导、自电纳；N 为系统节点集合；Pw
为风电出力，受限于风机出力的上限 PG，maxw 和下限
PG，minw 。在鲁棒优化模型中，仍以运行成本最低为目
标，式（B3）—（B5）为确定性变量的运行约束，风电
出力应满足 εkmve，可利用式（7）—（9）的对等转换过
程将该集合转换成二阶锥模型。基于 Predictive & 
Prescriptive 框架的鲁棒最优潮流的 SOCP 模型为：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
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ï
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ï

obj    式 (B1)
s.t.    PG

i +-P w
i - PL

i = Gii cii +∑
i≠ j

( )Gij cij + Bij sij     i∈ N

     QG
i - QL

i =-Bii cii +∑
i≠ j

( )Bij cij + Gij sij     i∈ N

     式 (B3)— (B5)
     V T E - PG，maxw + RT E 2 ≤ 1
     PG，minw - V T E - RT E 2 ≤ 1

（11）

式中：E 为元素全为 1 的列向量，V T E 表示对向量 V
的元素进行求和，RT E 表示对矩阵 R 的每一行元素
进行求和。

3 求解方法

本文所提模型的求解过程主要分成 4 步，包括
获取 k 近邻样本、构造 KMVES、建立所提模型以及求
解所提模型。KMVES 是由机器学习和 MVES 组成
的；所提模型是基于 Predictive & Prescriptive 框架
的鲁棒最优潮流模型，由 KMVES 融入确定性最优潮
流模型的方式获得。具体求解方法如附录 C 所示。
附录 C 中步骤 1 属于对观测数据的预测过程，步骤
2、3 属于不确定性问题的优化方法，通过步骤 3 得到
的所提模型实现了预测与决策的融合。
3.1　构造KMVES

在 k 近邻算法模型中，本文基于均方根误差交
叉验证的方式获取最优的 k 值，当均方根误差最小
时，将接近预测值的 k 个样本用于构造不确定集。
在覆盖 k 近邻样本的前提下，通过最小化 MVES 体积

以及变量转换获得 KMVES，降低集合所在优化模型
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的保守性。
3.2　求解基于Predictive & Prescriptive框架的鲁棒

最优潮流模型

将 SOCP 凸化常规最优潮流模型与 KMVES 模型
相结合，形成基于 Predictive & Prescriptive 框架的
鲁棒最优潮流模型，利用对偶转换理论形成可求解
的数学模型。该模型可利用现有的求解器，如 Gurobi
等求解器进行求解。

4 算例分析

4.1　算例系统

本文采用 IEEE 14 和 IEEE 118 节点测试系统作
为算例进行分析，基准容量均为 100 MV·A，系统结
构参数见文献［14］，系统基本参数如附录 D 表 D1 所
示。为对比所提框架下鲁棒模型与常规模型在计算
考虑风电出力不确定性的最优潮流方面的差异性，
在 IEEE 14 节点系统的节点 6 接入容量为 70 MW 的
风电场，在 IEEE 118 节点系统的节点 9、59、65、80、
89、100 分别接入容量为 300 MW 的风电场，风电历
史出力情况参考文献［15］。算例计算环境为：64 位
操作系统，16 GB 内存，CPU 型号为 Intel Core i7-

10700F，2.90 GHz 主 频 。 本 文 算 法 利 用 JuliaPro 
1.5.4-1 编程实现［16］，调用 Gurobi 9.1.2 软件包［17］求解
SOCP 松弛模型。
4.2　不同节点系统的仿真结果

本文采用蒙特卡罗方法随机生成符合正态分布
的风电场景，风电样本均值为预测值，标准差为 0.3。
以 IEEE 14 节点系统为例分析不同风电样本数对所
提模型性能的影响，样本均值为 0.631，分别设置风
电场景样本数为 100、300、1 000、2 000、3 000、5 000、
7 000、10 000。附录 D 表 D2 为各风电场景样本数
下，当不确定度以 0.2 为步长，从 0.2 增大到 1.0 时，每
个过程的平均计算时间。随着样本数的增加，预测
过程分析时间逐渐增长，对风电场景的描述越精确，
决策过程分析时间越短。从 3 000 开始，样本数的剧
增使得预测过程分析时间显著增长，但决策过程分
析时间缩短缓慢。

不同样本数下所提模型的目标函数见附录 D 表
D3。由表可知：样本数越多，构造的 KMVES 模型越
紧致，所提鲁棒最优潮流模型的目标函数越小；当
样本数小于 3 000 时，随着样本数的增加，目标函数
具有明显减小的趋势；相较于样本数为 3 000 时，当
样 本 数 达 到 5 000 后 ，平 均 目 标 函 数 仅 减 小 了
0.336 %，但计算时间增加了 5.08 %。因此，训练样本
的增加会使决策结果趋于最优，但也会增加模型的
计算时间。综合考虑所提模型的计算时间和目标函
数，选取风电场景样本数为 3 000 进行详细分析。

下面从系统的经济性和安全性角度对比分析所

提模型的优越性，对比指标包括运行成本和潮流收
敛率。以所提模型的最优决策量为定值，通过计算
样本数为 3 000 的风电实际出力下系统潮流收敛情
况，获取该模型的潮流收敛率。潮流收敛率 Rpc 的计
算公式为：

Rpc = Npc3 000 × 100 %
式中：Npc 为潮流收敛场景数。

基于 Predictive & Prescriptive 框架的鲁棒最优
潮流仿真结果分析如下。

1）IEEE 14 节点系统中所提模型的仿真结果。
图 3 为 IEEE 14 节点系统中 k 近邻算法的交叉

验证结果。当 k=96 时，均方根误差最小。利用接近
预测值的 96 个样本求解式（3）—（5），得到 R 为 96×
96 阶的对角矩阵，矩阵的对角线元素值介于 0.060~
0.073 之间，V 为含 96 个元素的列向量，元素值介于
0.57~0.70 之间。

IEEE 14 节点系统中所提模型的仿真结果如
表 1 所示（表中风电出力、运行成本均为标幺值）。

在 IEEE 14 节点系统中，随着不确定度的增大，
风电出力增大，与预测值的偏差也逐渐增大，运行成
本呈现递增的趋势。在鲁棒优化模型中，当 Wh = 0.2
时 ，运 行 成 本 最 低 ，为 6.628 p. u.，潮 流 收 敛 率 为
100 %，因此，此时所提模型的鲁棒集覆盖了机器学
习提取的 k 个数，而且在保证系统安全稳定的同时
实现了系统经济性最优。当 Wh = 0 时，该优化模型
为确定性模型，风电出力为预测值，此时预测误差为
0，潮流收敛率为 2 %，运行成本最低但潮流收敛率
也较低。这表明，在不考虑鲁棒优化的前提下，确定
性最优潮流模型在面对风电出力变化时的收敛性较
差，鲁棒性也较差。由于考虑了最坏的情况，所提模

图3　IEEE 14节点系统中 k近邻算法的交叉验证结果

Fig.3　Cross-validation results of k-nearest neighbor

algorithm in IEEE 14-bus system

表1　IEEE 14节点系统中所提模型的仿真结果

Table 1　Simulative results of proposed model in

IEEE 14-bus system

Wh

0.2
0.4
0.6
0.8
1.0

风电出力

0.644
0.657
0.670
0.682
0.695

预测误差／%
2.06
4.12
6.18
8.08

10.14

运行成本

6.628
6.677
6.727
6.777
6.827

潮流收敛率／%
100
100
100
100
100

􀁱􀂁􀂌



第 7 期 郑丽琴，等：基于 Predictive & Prescriptive 框架的鲁棒最优潮流

型的运行成本略高，但是潮流收敛率为 100 %，可保
证系统安全运行，因此鲁棒优化可以平衡经济性和
安全性。

2）IEEE 118 节点系统中所提模型的仿真结果。
IEEE 118 节点系统中 k 近邻算法的交叉验证结

果见附录 D 图 D1。当 k=89 时，均方根误差最小。此
时 R 为 89×89 阶 的 对 角 矩 阵 ，对 角 线 元 素 值 介 于
2.16~2.42 之间，V 为含 89 个元素的列向量，元素值
介于 20.55~22.94 之间。

为进一步验证 Predictive & Prescriptive 框架下
鲁棒优化模型的可行性和有效性，对 IEEE 118 节点
测试系统进行仿真分析，结果如附录 D 表 D4 所示。
在 IEEE 118 节点系统中，所提模型在各不确定度下
仍可以实现潮流收敛，对风电出力变化具有较好的
适应性。在 Wh = 0.2 时，潮流收敛率为 100 %，所提模
型的鲁棒集覆盖了机器学习提取的 k 个数，在保证
系统安全稳定的同时实现了系统经济性最优。

3）预测、决策分离模型的仿真结果。
为了验证在所提 Predictive & Prescriptive 框架

下求解不确定性问题的优越性，将预测与决策过程
分离。首先，采用文献［18］的短期预测技术获取风
电 出 力 的 预 测 值 ，此 时 平 均 绝 对 误 差 百 分 比 为
7.98 %；然后，采用式（11）的基于椭球集的常规鲁棒
优化模型计算考虑风电不确定性的最优潮流。为保
证对比的公平性，椭球集的中心为风电出力预测值，
不确定度在［0，1.0］内取值。在 IEEE 14 节点系统
中，椭球中心的运行成本为 7.460 p.u.；在 IEEE 118
节点系统中，椭球中心的运行成本为 50.603 p.u.。
利用分离方法得到的运行成本在 2 个系统中均高于
利用本文方法得到的运行成本，其中，在 IEEE 14 节
点系统中，分离方法比本文方法的运行成本高出
12.55 %。因此，本文方法更有助于降低因预测过程
和决策过程分离而引起的最优解劣化程度。
4.3　不同集合的鲁棒优化模型比较

以 IEEE 14 节点系统为例，本节将基于盒式集的
鲁棒优化最优潮流（box robust optimization-optimal 
power flow，BRO-OPF）模 型 和 基 于 椭 球 集 的 鲁 棒
优 化最优潮流（ellipsoid robust optimization-optimal 
power flow，ERO-OPF）模型作为对比模型，仍从经济
性和安全性的角度分析验证本文基于 k 近邻-最小
体积椭球集的鲁棒优化最优潮流（KMVES robust 
optimization-optimal power flow，KMVESRO-OPF）模
型在不同不确定度下的有效性。各个集合均包含
Nknn( v̄)。

盒式集 U 的表达式为：

U ={ζ | || ζ ≤ 1，ζ ≤ Wh } （12）
式中：ζ 为区间调度系数。不确定性参数的区间为

[ ū- ζumaxerr ，ū + ζumaxerr ]，umaxerr 为最大预测误差，本文风电最

大预测误差为预测值的 30 %。
椭球集 Ω 的表达式为：

Ω ={u∈ Rnu| ( )u- ū' T
Σ1( )u- ū' ≤ Wh } （13）

式中：nu 为不确定量的总数；ū'为预测值构成的列向
量；Σ1 为相关性矩阵［19］。

1）紧致度对比分析。
为对比不同集合的紧致度，本文以盒式集为参

考，对比不同的不确定度下 3 种集合约束范围的最
恶劣情况。紧致度 Cp 的表达式为：

Cp = Ξm /ΞBox       （14）
式中：Ξm 为集合 m 的覆盖区域上限，集合 m 表示盒
式集、椭球集或本文集合；ΞBox 为盒式集的覆盖区域
上限。Cp 值越小，说明不确定集越紧致，相应鲁棒优
化模型的保守性越低。在同一集合内，当 Cp 值随着
不确定度 Wh 单调变化时，说明集合覆盖区域的变化
趋势与盒式集相似。

不同集合的紧致度对比如表 2 所示。

由表 2 可知：在同一不确定度下，本文集合的 Cp
值均小于盒式集和椭球集，这使得通过 KMVESRO-

OPF 模型得到的解的保守性更低；随着不确定度的
增大，本文集合的 Cp 值单调递减，这表明本文集合
覆盖区域的扩大速度比盒式集慢，有利于更加精细
地调整风电约束范围，而椭球集的 Cp 值没有明显的
变化规律，这不利于直观地根据不确定度确定风电
约束范围的紧致度。

2）期望成本对比分析。
在保证集合包含的预测过程全部存在的情况

下，对潮流收敛场景的运行成本求平均值，所得结果
即为期望成本。

不同模型的期望成本对比如图 4 所示（图中期
望成本为标幺值）。由图可知：KMVESRO-OPF 模型
的期望成本整体低于 BRO-OPF 和 ERO-OPF 模型，
且随着不确定度的增大，KMVESRO-OPF 模型的期
望成本增长速度比 BRO-OPF 模型的慢；当突发极端
情况时，可选择具有更大不确定度的不确定集，以包
含可能发生的情况，但此时 BRO-OPF 模型的成本更
高；随着不确定度的增大，BRO-OPF 和 KMVESRO-

OPF 模型的期望成本逐渐增加，而 ERO-OPF 模型的

表2 不同集合的紧致度对比

Table 2 Comparison of compactness among

different uncertainty sets

Wh

0.2
0.4
0.5
0.6
0.8
1.0

Cp
盒式集

1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00

椭球集

1.02
0.96
1.19
0.97
1.20
1.00

本文集合

0.95
0.92
0.90
0.89
0.86
0.82
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期望成本变化没有明显的规律。因此，KMVESRO-

OPF 模型在降低模型保守性、提高系统运行的经济

性方面更具优越性。

3）潮流收敛率对比分析。

分别设定 3 种模型的最优决策量为定值，不同

模型的潮流收敛率对比如表 3 所示。

由表 3 可知：当不确定度较小（Wh < 0.5）时，在风

电出力较大的情况下，BRO-OPF 和 ERO-OPF 模型均

出现无法收敛的现象，存在收敛率不能达到 100 %
的 情 况 ，而 KMVESRO-OPF 模 型 的 收 敛 率 均 为

100 %；随着不确定度的增大，BRO-OPF 和 ERO-OPF
模型分别在不确定度为 0.4、0.5 时才开始出现潮流

全收敛的情况；KMVESRO-OPF 模型考虑了系统风

电可能出现的最坏情况，在不同的不确定度下均可

有效应对风电出力的变化，保证系统潮流收敛，通过

该模型获得的解具有较好的鲁棒性，该模型的潮流

收敛效果优于其他模型。

4）小结。

当 3 种 模 型 的 潮 流 收 敛 率 均 达 到 100 % 时 ，

KMVESRO-OPF 模型的期望成本低于另外 2 种模型，

因此，KMVESRO-OPF 模型可在保证潮流收敛的情

况下实现经济性最优。

当各模型达到潮流全收敛且经济性最优时，本

文集合的紧致度优于盒式集和椭球集。此外，随着
不确定度的增大，本文集合的 Cp 值单调递减，相较
于椭球集，这种规律性的变化和递减的特性更有利
于工作人员结合预计的风电出力，更加精准地确定
合适的不确定度。因此，KMVESRO-OPF 模型可有
效提高最优潮流模型的鲁棒性，降低模型的保守性，
且更具实用价值。

5 结论

本文提出基于 Predictive & Prescriptive 框架求
解考虑风电出力不确定的最优潮流问题。该框架实
现了预测与决策过程的有机融合，将预测过程中不可
避免的误差融入问题的优化求解过程中。在预测部
分：首先，采用 k 近邻算法获取可能存在的风电出力
情况；然后，构造包含风电出力情况的体积最小化椭
球集，以降低模型的保守性；最后，通过求解基于优化
集合的鲁棒最优潮流模型获取最优解。研究结论为：

1）基于 Predictive & Prescriptive 框架的鲁棒最
优潮流模型可有效地在决策过程中考虑预测误差，
降低了预测和决策分离引起的最优解劣化程度；

2）通过综合分析紧致度、期望成本、潮流收敛率
这 3 个指标发现，相较于其他不确定集合，本文集合
在降低模型的保守性和提高模型的鲁棒性方面具有
优越性；

3）可 通 过 对 偶 理 论 将 基 于 Predictive & Pre⁃
scriptive 框架的鲁棒最优潮流模型转换成易于求解
的模型，并利用现有求解器进行求解。

本文仅研究考虑源侧不确定性的电力系统运行
的基本问题，尚未考虑网侧和荷侧的不确定性因素，
后续笔者将基于 Predictive & Prescriptive 框架，考
虑源、网、荷侧不确定性之间的关系，选取合适的预
测、优化算法，提高模型的求解效率和质量。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Robust optimal power flow based on Predictive & Prescriptive framework
ZHENG　Liqin，XIE　Dongmei，BAI　Xiaoqing

（Guangxi Key Laboratory of Power System Optimization and Energy Technology，

Guangxi University，Nanning 530004，China）
Abstract：The current main approach to solve uncertain power flow problems is to predict the uncertainty 
quantity firstly，and then analyze and make decisions based on the predicted results，but the separation of 
prediction and decision-making may lead to suboptimal solutions. The prediction process is embedded to 
the decision-making process of solving the uncertain power flow problems，and a robust optimal power flow 
model based on Predictive & Prescriptive framework is proposed. The k-nearest neighbor algorithm is used 
to predict and construct a minimum volume ellipsoid set representing the uncertainty of wind power，a ro⁃
bust second-order cone optimal power flow model considering wind power uncertainty is established，and 
the duality theory is used to transform the model into a solvable mixed-integer programming model for effi⁃
cient solution. The case simulative results of IEEE 14-bus and IEEE 118-bus systems show that the pro⁃
posed model can effectively reduce the deterioration degree of the optimal solution when the prediction and 
decision-making processes are separated，and improve the system economy under the premise of ensuring 
the safe operation of the system.
Key words：Predictive & Prescriptive framework；uncertainty optimization problem；robust optimization；duality 
theory；optimal power flow
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附录 A 

最优潮流问题作为电力系统分析的基本问题，从数学角度来看，该问题是一个变量多、维

数高、约束多且复杂的非线性优化问题，其数学模型如下所示： 

 

 

 

min

s.t. 0

f x

h x

g g x g







 

                                  (A1) 

式中： x 包括控制变量和状态变量；  f x 为目标函数，用于描述系统的运行效益；  h x 、  g x

分别为等式约束和不等式约束，用于满足系统安全运行和元件运行限制的要求；g g、 分别为不

等式约束的上、下限。 

一般目标函数为系统运行成本最小： 

  
G

2
G Gmin



 
   

 
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等式约束为： 
G L

G L

i i i

i i i

P P P
i N

Q Q Q

  


 
                                  (A3) 

式中：
   

= cos sin
 

 
 

 i ij i j ij ij i j ij

j i j i

P G VV B VV ；
   

=- cos sin
 

 
 

 i ij i j ij ij i j ij

j i j i

Q B VV G VV ；
i i ia b d、 、

为发电机的耗量特性参数；
ij 为节点 i 与节点 j 的相角差；

 GN i、
分别为发电机集合、与节

点 i 的相邻节点的集合。 

不等式约束为： 
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min max
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| | | | | |
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i i i
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式中： 2 cos sinij i ij ij i j ij ijP V Y VV Y   ；T 为母线集合； max min| | | |i iV V、 分别为节点电压的上、

下界； max

ij ijP P、 分别为线路传输功率以及传输功率上限； ,max ,minG G

i iP P、 分别为发电机组的有功

上、下界； ,min ,maxG G

i iQ Q、 分别为发电机组无功上、下界。 

  



附录 B 

由第 1 节可知，潮流问题的非线性和非凸性主要源自于 2

iV , cosi j ijVV  , - sini j ijVV  对于每一个

节点，本文定义变量 ,ii ijc c 和
ijs 。令 2=ii ic V , = cosij i j ijc VV , sin ij i j ijs VV ，因此基于 SOCP 的最优

潮流模型如下： 

B.1 目标函数 

本文采用发电燃料总费用 d

1C 最小为目标： 
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B.2 约束条件 

1）系统功率约束 
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2）系统运行约束 
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式中第 1—4 个公式分别表示约束线路功率不超过最大传输功率、发电机有功功率介于其

发电能力的上下限、发电机无功功率满足其无功出力的范围以及各母线电压稳定在系统安全运

行的电压水平。 

3）二阶锥约束。 

 2 2 ,ij ij ii jjc s c c i j T                               (B5) 

  



附录 C 

本文算法流程 

步骤 1：获取 k 近邻样本  knnN v  

1) 基于 k 近邻算法获取接近预测值的 k 个数 

步骤 2：构造不确定集合 KMVES 

1) 求解包含  knnN v 的最小体积椭球的问题，式(3) 

2) 计算 R 、V ，式(4)、(5) 

3) 形成不确定集合，式(6) 

步骤 3：建立模型 

1) 建立 SOCP 最优潮流模型，式(B1)—(B5) 

2) 结合步骤 2，形成所提模型，式(6) 

步骤 4：求解模型 

1) 采用对偶理论转换所提模型为可求解的模型 

对偶理论（对偶范数为欧几里德范数）如下： 

T

2
sup{ d 1} W x W 等价于

2
dx  

该理论应用到本文不确定集合对等转换过程中时， W

与不确定参数之间满足式(7)，不确定集合最终可转换成

可求解的式(9)。 

2) 调用现有求解器，如 Gurobi，求解所提模型。 

输出结果 

 

  



附录 D 

表 D1 测试系统参数 
Table D1 Parameters of test systems 

系统 节点数 发电机数 无功源数 线路数 

IEEE 14 14 5 5 20 

IEEE 118 118 54 54 179 

 

表 D2 不同样本数下所提模型的计算时间 
Table D2  Time of the proposed model among different sample sizes 

场景数 预测过程分析时间/s 决策过程分析时间/s 总计算时间/s 

100 0.188 0.835 1.023 

300 0.195 0.82 1.015 

1 000 0.203 0.796 0.999 

2 000 0.206 0.793 0.999 

3 000 0.216 0.783 0.999 

5 000 0.270 0.78 1.05 

7 000 0.310 0.761 1.071 

10 000 0.345 0.760 1.105 

 

表 D3 不同样本数下所提模型的目标函数 
Table D3  Objective values of the proposed model among different sample sizes 

场景数 目标函数值 

0.2hW   0.4hW   0.6hW   0.8hW   1.0hW   

100 6.731 6.783 6.835 6.888 7.428 

300 6.692 6.743 6.795 6.847 7.313 

1 000 6.684 6.736 6.788 6.840 7.249 

2 000 6.678 6.729 6.781 6.832 7.15 

3 000 6.626 6.676 6.726 6.776 6.827 

5 000 6.605 6.654 6.703 6.753 6.803 

7 000 6.605 6.654 6.703 6.753 6.803 

10 000 6.605 6.654 6.703 6.753 6.803 

注：目标函数值为标幺值。 

 

 
图 D1 IEEE 118 节点系统下的交叉验证结果 

Fig.D1 Cross-validation results of k-nearest neighbor algorithm under IEEE 118-bus system 

 
 

 

 

 

 

 



表 D4 IEEE 118 节点系统下所提模型的仿真结果 

Table D4 Simulative results of proposed model under IEEE 118-bus system 

hW  风电出力 预测误差/% 运行成本 潮流收敛率/% 

0 21.348 0 49.342 2.56 

0.2 21.797 2.10 49.457 100 

0.4 22.246 4.21 49.466 100 

0.6 22.695 6.31 49.699 100 

0.8 23.144 8.41 49.933 100 

1.0 23.593 10.52 50.167 100 

                   注：风电出力、运行成本为标幺值。 
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