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摘　要：【目的】水风光资源的强随机性加剧了常用开环预测后优化（open-looped predict-then-optimize， OPO）调度方法

在计算复杂度和运行经济性方面的矛盾。为此，提出含水风光电力系统基于改进闭环预测-优化互嵌技术（closed-
loop predict-and-optimize intertwined framework， CPO）的两阶段调度方法。【方法】首先，构建了考虑串、并、混联多类水

电群的含水风光电力系统两阶段调度模型；然后，以水风光实际和预测曲线在两阶段调度模型下计算所得系统成本的

绝对偏差作为损失函数，训练以经济性为导向的水风光预测模型；最终，结合方差、布林带和自相关函数量化新能源出

力及水电站入库流量的波动强度，以构建融入弹性网络回归的混合正则化策略，在优化CPO训练复杂度的同时，保证

其在多重不确定性下的性能。【结果】Matlab仿真结果表明：在丰、枯、平水期典型月内，采用改进CPO方法得到的月平

均实际系统成本相较传统OPO方法分别降低了 0. 74%、0. 57%、0. 66%，验证了该方法在提升电力调度经济性方面的

有效性。【结论】所提的改进CPO方法在水风光总体预测精度下降不大且部分时段精度提升的情况下显著降低了实际

系统成本，优化了调度经济性，且在不确定性程度更高的场景中，该方法提升经济性的效果更为显著。
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ABSTRACT： [Objective] The high randomness of hydro， wind， and photovoltaic powers exacerbates the problem of 
achieving a trade-off between the computational complexity and operational economy of the traditional open-loop predict-then-
optimize （OPO） dispatch. [Methods] This limitation is addressed by proposing a two-stage dispatch method based on an 
improved closed-loop predict-and-optimize intertwined framework （CPO） for hydro-wind-photovoltaic-involved power 
systems.  First， a two-stage dispatch model for hydro-wind-photovoltaic power systems involving series， parallel， and hybrid-
connected hydropower groups is constructed.  Next， to train an economy-oriented prediction model for inflow and renewable 
energy generation， a loss function is established by considering the absolute deviation between the system cost calculated from 
the ground truths and the predictions of inflow and renewable energies.  Finally， the variance， Bollinger bands， and 
autocorrelation function are combined to quantify the fluctuation intensities of renewable energy generation and hydropower 
inflow such that a hybrid regularization strategy involving elastic net regression is constructed to balance the training 
complexity and performance of the CPO under multiple uncertainties. [Results] MATLAB simulation results show that during 
the typical wet， dry， and normal months， the monthly average actual system cost obtained using the improved CPO method is 
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reduced by 0. 74%， 0. 57%， and 0. 66%， respectively， compared with that obtained using the traditional OPO method； this 
verifies the effectiveness of the proposed method for improving the economic efficiency of power dispatch. [Conclusions] The 
improved CPO method proposed in this study significantly reduces the actual system cost and optimizes the economic 
efficiency of dispatch when the overall prediction accuracy of hydropower inflow， wind power， and photovoltaic power 
decreases slightly and the accuracy increases in certain periods.  Moreover， in scenarios with high degrees of uncertainty， the 
effect of this method on improving economic efficiency is even more prominent.

This work is supported by State Grid Corporation of China Research Program （No.  5108-202326039A-1-1-ZN）.
KEYWORDS： hydropower plant group； inflow prediction； unit commitment； closed-loop predict-and-optimize intertwined 
framework； elastic net regression

0　引 言

在“双碳”目标的驱动下，以水风光为代表的清

洁能源发电比例不断提升［1-2］。水电站来水流量及

风、光出力的波动性和随机性使得在大规模清洁能

源接入电网时，需要频繁更改机组启停和负荷分配

计划，给电力系统运行的经济性和稳定性带来了新

的挑战［3-4］。因此，调度计划的制定应充分考虑清洁

能源的波动性［5-6］，以保障系统的经济稳定运行。

电力系统机组组合问题作为制定日前调度计划

的关键环节，通常采用开环的预测后优化（open-
looped predict-then-optimize， OPO）框架，水风光预测

与决策优化往往作为两个独立的环节先后进行，依

据水风光的预测结果安排机组启停和出力计划。在

基于开环框架的机组组合问题中，常采用随机优化

法［7］和鲁棒优化法［8］处理水风光的不确定性。随机

优化方法通过概率分布模型刻画预测值或预测误差

的不确定性，具有良好的经济性。然而，该方法通常

依赖大量随机场景采样［9-10］，导致变量与约束规模随

场景数线性增长，当应用于实际大规模电力系统时

计算复杂度显著提升。鲁棒优化使用不确定集刻画

不确定性，仅考虑最恶劣的场景，虽避免了场景采

样，但获得的结果往往过于保守且经济性较差［11-12］。
因此，亟需折中方案平衡机组组合的复杂度与经

济性。

针对上述问题，常见的思路是基于OPO框架，提

升预测精度以获得更具经济性的决策方案。风电预

测方面，文献［13］基于聚类经验模态分解结果，利用

样本熵重组分量并构建优化极限学习机的区间预测

模型，显著提高了预测的可靠性。光伏预测方面，文

献［14］采用粒子群算法优化边界估值理论，实现了

高质量的超短期光伏出力的区间预测。来水预测方

面，文献［15］使用最小绝对收缩和选择算子（least 
absolute shrinkage and selection operator，LASSO）回归

进行特征选择，建立基于分位数回归长短期记忆神

经网络的来水流量预测模型，应用核密度估计拟合

概率密度函数，获得了高精度的来水流量预测结果。

尽管现有研究有效提升了水风光的预测精度，

但因其天然的随机和波动特性，预测误差是无法避

免的［16］。由于预测误差对调度经济性的影响具有非

对称的、非单调和非线性特点［17］，统计上更精确的预

测不一定都能带来更经济的决策方案［18］。在某些情

况下，有偏差的预测反而有助于降低系统成本。文

献［19］建立了一种中长期来水量组合预测模型，证

明了适度偏差的预测有助于提升决策经济性。文献

［20-21］发现，由于水电存在一定的误差容忍和补偿

机制，来水预测精度与水电效益并非严格正相关，低

精度预测在一定阈值内反而可能提高发电效益。基

于此，一种新兴的思路聚焦于预测误差对决策成本

的引导作用，而非单纯追求预测精度，通过直接最小

化下游决策成本训练预测模型，实现成本导向的预

测［22］。在此基础上，文献［23］提出了智能预测优化

（smart predict-then-optimize，SPO）框架，其核心是

SPO 损失函数，用以衡量预测误差对决策的影响，显

著提升了优化性能。

进一步地，文献［24］提出闭环预测-优化互嵌技

术 （closed-loop predict-and-optimize intertwined 
framework，CPO），将决策成本信息通过损失函数反馈

到预测过程中，实现了预测与优化的闭环协同，而非

传统的预测后优化。如下给出了传统预测后优化及

闭环预测-优化互嵌的定义：

定义 1（传统开环预测后优化技术）：首先以真实

值与预测值偏差最小为目标构建预测模型，然后基

于预测模型提供的基线进行日前或滚动调度优化。

预测模型与优化模型完全独立，目标不一致。

定义 2（智能闭环预测-优化互嵌技术）：首先以

真实时序数据和预测时序数据下的系统运行成本

差异最小为目标构建预测模型，然后基于预测模型

提供的基线进行日前或滚动调度优化。预测模型

中嵌入调度优化模型，目标一致，均以成本最优为

导向。

文献［25-26］分别将预测-优化互嵌思想应用于
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风电出力区间预测和点预测中，提升了预测的经济

性，但未考虑多源不确定性综合影响。文献［27］将

可再生能源预测与交易决策一体化，通过直接最小

化成本损失函数训练决策树集成模型，并采用加权

样本平均近似法获得决策，显著提升了预测和决策

效果，但计算复杂度较高。文献［28］首次将 CPO 应

用于机组组合，结合机组组合模型结构、成本信息及

相关特征数据训练成本导向的风光预测模型，验证

了 CPO 在提升机组组合经济性上的有效性，但模型

泛化能力有待提升。综上可知，现有研究成果在协

调计算复杂度与泛化能力上，仍存在一定的提升空

间，亟待进一步探索与优化。

总体而言，当前电力系统优化问题中对成本导

向预测的研究大多侧重于新能源出力、水电来水或

负荷的单独优化，而本文创新性地考虑了水风光综

合作用下电力系统成本预期值与实际值之间的误

差，提出了一种基于改进 CPO 的含水风光电力系统

两阶段调度方法。首先，考虑串、并、混联多类小水

电群，建立了含水风光系统的两阶段调度模型；其

次，在该模型基础上构建改进CPO框架，将以水风光

实际曲线计算所得系统成本为基线的绝对成本偏差

损失函数引入两阶段调度模型，以训练经济导向的

水风光预测模型；最后，结合方差、布林带和自相关

函数量化的新能源出力及水电站入库流量波动强

度，制定融入弹性网络回归的混合正则化策略。在

改进的 IEEE RTS 24 节点系统对上述 CPO 框架及传

统 OPO 框架进行对比仿真，分别在丰、枯、平水期中

选取一个典型月作为场景，分析两种方法下的系统

总运行成本及预测误差，结果验证了本文所提方法

的有效性与经济性。

1　含水风光系统的两阶段调度模型

1. 1　基于水风光预测的机组组合模型

1. 1. 1　目标函数

以系统总运行成本最小为优化目标：

min∑
t = 1

T {∑
i ∈ I

[ cU
i，t xU

i，t + cD
i，t xD

i，t + ci (P th
i，t )ui，t ] +

                       ∑
j ∈ J
cresE res

j，t + ∑
n ∈ N
chydEhyd

n，t } （1）
式中：cU

i，t、cD
i，t分别表示机组 i在 t时段的启、停成本；

xU
i，t、xD

i，t分别表示机组 i在 t时段启、停状态的 0-1变量；

cres、chyd 分别为弃新能源、弃水惩罚成本；E res
j，t、Ehyd

n，t 分别

为弃新能源、弃水电量；ui，t为机组 i在 t时段运行状态

的 0-1变量；I、J和N分别表示火电、新能源和水电机

组集合；T为调度时段数；P th
i，t为火电机组 i在时段 t的

出力；火电机组 i在时段 t的成本 ci (P th
i，t )为二次函数，

经分段线性化处理后可由下式计算［29］：

ci (P th
i，t ) = ∑

k = 1

K

ci，kP th
i，t，k + c0

i ui，t （2）
式中：K为分段总数；ci，k表示火电机组 i在第 k段出力

时的成本；c0
i 表示机组 i的空载成本；P th

i，t，k表示火电机

组 i在 t时段的第 k段出力值，且需满足以下约束：

P th
i，t = ∑

k = 1

K

P th
i，t，k （3）

0 ≤ P th
i，t，k ≤ P th

i，k，maxui，t （4）
式中：P th

i，k，max表示火电机组 i的第 k段出力上限。

1. 1. 2　约束条件

1）火电机组约束。

出力上下限约束：

ui，t P th
i，min ≤ P th

i，t ≤ ui，t P th
i，max （5）

式中：P th
i，min、P th

i，max分别是机组 i的最小、最大出力。

爬坡约束：

P th
i，t - P th

i，t - 1 ≤ Rup
i，tui，t - 1 + P th

i，max (1 - ui，t ) +
P th
i，min (ui，t - ui，t - 1 ) （6）

P th
i，t - 1 - P th

i，t ≤ Rdown
i，t ui，t + P th

i，max (1 - ui，t - 1 ) -
P th
i，min (ui，t - ui，t - 1 ) （7）

式中：Rup
i，t、Rdown

i，t 分别是机组 i向上、向下爬坡的最大

能力。

最小启停时间约束：

∑
t′ = t - T U

i

t - 1
ui，t′ ≥ (ui，t - 1 - ui，t )T U

i （8）

∑
t′ = t - T D

i

t - 1 (1 - ui，t′ ) ≥ (ui，t - ui，t - 1 )T D
i （9）

式中：T U
i 和 T D

i 分别为机组 i的最小连续开、停机

时间。

2）新能源机组约束。

风光出力P res
j，t 上下限约束：

0 ≤ P res
j，t ≤ P̂ res

j，t （10）
式中：P̂ res

j，t 为机组 j在 t时段的预测出力。

弃风弃光电量E res
j，t 约束：

0 ≤ E res
j，t ≤ E resmax，j，t （11）

式中：E resmax，j，t为机组 j在 t时段弃风弃光电量上限。

3）水电约束。

库容Vn，t上下限约束：

Vn，min ≤ Vn，t ≤ Vn，max （12）
式中：Vn，max和Vn，min为水电n的库容上下限。

水电引用流量Qn，t约束：

Qn，min ≤ Qn，t ≤ Qn，max （13）
式中：Qn，min 和 Qn，max 为水电 n的最小、最大发电引用

流量。
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水量平衡约束：

Vn，t = Vn，t - 1 + ( În，t - Qn，t - wn，t )Δt （14）
式中：În，t为水电 n在 t时段的预测入库流量；wn，t为水

电n在 t时段的弃水流量。

弃水流量wn，t约束：

0 ≤ wn，t ≤ wn，max （15）
式中：wn，max为水电n的弃水流量上限。

若水电 n、n+1在一条流域上，则二者间存在水量

联系关系如下：

În + 1，t = Rn + 1，t + Qn，t + wn，t （16）
式中：Rn + 1，t为水电n+1在 t时段的天然来水量。

水电出力上下限约束：

Phyd
n，min ≤ Phyd

n，t ≤ Phyd
n，max （17）

式中：Phyd
n，min、Phyd

n，max 分别为水电站 i的最小、最大出力；

Phyd
n，t 为水电 t在 n时段的出力，可由流量-功率转换系

数φn近似计算［30］：

Phyd
n，t = φnQn，t （18）

若所有水电都在同一条流域，则构成串联

小 水 电 群 ，其 约 束 可 由 式（12）—（18）表 示 。

若 各 水 电 间 无 水 力 联 系 ，则 构 成 并 联 小 水 电

群 ，无 须 考 虑 式（16）。 若 小 水 电 群 中 既 存 在

串联关系，又存在并联关系，则构成混联小水

电群。

4）系统级约束。

系统功率平衡约束：

∑
i ∈ I
P th
i，t + ∑

j ∈ J
P res
j，t + ∑

n ∈ N
Phyd
n，t = ∑

m = 1

M

Lm，t （19）
式中：Lm，t为负荷节点m在 t时段的负荷。

备用约束：

∑
i ∈ I

(P th
i，maxui，t - P th

i，t ) ≥ ρLt （20）
式中：ρ为系统备用容量系数；Lt表示系统在 t时刻的

总负荷。

线路潮流约束：

-Pl，max ≤ ∑
i ∈ I
τl，i P th

i，t + ∑
j ∈ J
τl，j P res

j，t + ∑
n ∈ N
τl，nPhyd

n，t -
                 ∑

m = 1

M

τl，mLm，t ≤ Pl，max （21）
式中：Pl，max 为线路 l的潮流传输极限；τl，i、τl，j、τl，n分别

为火电机组 i、新能源机组 j和水电 n所在节点对线路

l的功率转移因子；τl，m为负荷节点m对线路 l的功率

转移因子。

1. 2　经济调度模型

日内经济调度模型的目标函数如下：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

zED ( P̂ res，Î ) = min∑
t = 1

T [∑
i ∈ I
ci (P th，ED

i，t ) uED
i，t +

        Cco
t + ∑

j ∈ J
cresE res，ED

j，t + ∑
n ∈ N
chydEhyd，ED

n，t ]
Cco
t = ∑

i ∈ O
(cU

i，t xU，ED
i，t + cD

i，t xD，ED
i，t )

（22）

式 中 ：zED ( P̂ res，Î ) 为 实 际 系 统 总 运 行 成 本 ；∑
i ∈ I
ci (P th，ED

i，t ) uED
i，t 为经济调度阶段的总发电成本；Cco

t 为

冷备用成本；xU，ED
i，t 、xD，ED

i，t 分别为冷备用机组的启停状

态变量；∑
j ∈ J
cresE res，ED

j，t 、∑
n ∈ N
chydEhyd，ED

n，t 分别为弃新能源、弃

水惩罚；( P̂ res，Î ) 为新能源出力和来水的超短期预测

向量；uED
i，t、P th，ED

i，t 分别为经济调度阶段调整后的火电机

组运行状态变量及出力；O表示具有日内启停能力的

冷备用机组集合。

日内经济调度模型的约束条件如下：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
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ï

ï
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ï
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ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

式 (12)； 式 (13)； 式 (15)； G ∪ O = I
uED
i，t = u∗

i，t； uED
i，t P th

i，min ≤ P th，ED
i，t ≤ uED

i，t P th
i，max   ∀i ∈ G

uED
i，t ∈ { 0，1}； uED

i，t P th
i，min ≤ P th，ED

i，t ≤ uED
i，t P th

i，max   ∀i ∈ O
∑t′ = t - T U

i

t - 1 uED
i，t′ ≥ (uED

i，t - 1 - uED
i，t )T U

i ；

∑t′ = t - T D
i

t - 1 (1 - uED
i，t′ ) ≥ (uED

i，t - uED
i，t - 1 )T D

i     ∀i ∈ O
P th，ED
i，t - P th，ED

i，t - 1 ≤ P th
i，max (1 - uED

i，t ) +
            P th

i，min (uED
i，t - uED

i，t - 1 ) + Rup
i，tuED

i，t - 1；

P th，ED
i，t - 1 -  P th，ED

i，t ≤ P th
i，max (1 - uED

i，t - 1 ) -
           P th

i，min (uED
i，t - uED

i，t - 1 ) + Rdown
i，t uED

i，t    ∀i ∈ I
0 ≤ P res，ED

j，t ≤ P res
j，t ； Phyd

n，min ≤ Phyd，ED
n，t ≤ Phyd

n，max
Vn，t = Vn，t - 1 + ( In，t - Qn，t - wn，t )Δt
In + 1，t = Rn + 1，t + Qn，t + wn，t∑
i ∈ I
P th，ED
i，t + ∑

j ∈ J
P res，ED
j，t + ∑

n ∈ N
Phyd，ED
n，t = ∑m = 1

M Lm，t -
     Pl，max ≤ ∑

i ∈ I
τl，i P th，ED

i，t + ∑
j ∈ J
τl，j P res，ED

j，t +
         ∑

n ∈ N
τl，nPhyd，ED

n，t - ∑m = 1
M τl，mLm，t ≤ Pl，max

（23）

式中：u∗
i，t为日前机组组合优化后得到的火电机组运

行状态变量；对于所有时段 t，G为非冷备用机组集

合；P̂ res
j，t、În，t分别表示新能源出力和来水超短期预测

值；P res，ED
j，t 、Phyd，ED

n，t 分别为经济调度阶段调整后的新能

源出力和水电出力。

2　基于改进混合正则化的闭环预测-优化

互嵌框架

2. 1　问题概述

上述模型是同时考虑负荷、新能源和水电的复

杂运筹问题，包括随机优化和鲁棒优化在内的传统

求解方法存在经济性和复杂度难以兼顾的根本矛
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盾。CPO框架通过引导随机变量预测值的误差以提

升调度经济性，避免向模型引入刻画随机场景的中

间变量，亦保证了合理的计算复杂度，是解决上述问

题的一种有力潜在方案。具体而言，CPO框架考虑了

发生欠预测和过预测时预测误差对决策经济性的非

对称影响，通过最小化预期系统总成本与最优系统

总成本之间的绝对偏差来训练预测模型，所得预测

结果倾向于使得日前机组组合阶段的预期系统成本

更接近最优系统总成本，实现了以“系统总成本最

优”为导向的预测模型训练，而非单纯追求预测精度

最优。

为便于进行更清晰地表述，将上述机组组合模

型用紧凑形式表示如下：

ì

í

î

ï

ïï
ï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

z ( P̂ res，Î ) = min
x，y

[ aTx + bTy ]
s.t.   Cx + Dy + GÎ ≤ s

        Ly ≤ P̂ res

        x = [ x1，…，xE ] ∈ { 0，1}
（24）

式中：z ( P̂ res，Î ) 表示基于新能源出力和水电站来水量

预测曲线调控的系统总运行成本；x是表示机组组合

问题中 0-1变量的E维向量；y表示连续变量的向量；

a和 b表示成本向量；C、D、G和 L是常数矩阵；s是除

新能源出力约束外的所有约束的右端向量；Ly ≤ P̂ res

表示新能源出力上限约束；P̂ res 为新能源出力预测向

量；Î表示水电站入库流量预测向量。

2. 2　水风光预测模型架构

在进行来水量及新能源出力预测时，为平衡预

测模型的预测效果及计算量，以 7天为一个调度周期

重新训练预测模型。选取上个调度周期中 7 个样本

日的 24 h实际来水、出力数据，精度为导向的OPO方

法得到的日前预测来水、出力数据及气候数据等作

为输入数据，则可以分别构建新能源和水电的线性

回归模型，如式（25）和式（26）：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

P͂ res，1
j，t = β res

j，t，0 + β res
j，t，1 f res，1

t，1 + ⋯ + β res
j，t，F res f res，1

t，F res

         ⋮
P͂ res，7
j，t = β res

j，t，0 + β res
j，t，1 f res，7

t，1 + ⋯ + β res
j，t，F res f res，7

t，F res

（25）

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

I͂ 1
n，t = β hyd

n，t，0 + β hyd
n，t，1 f hyd，1

t，1 + ⋯ + β hyd
n，t，Fhyd f hyd，1

t，Fhyd

         ⋮
I͂ 7
n，t = β hyd

n，t，0 + β hyd
n，t，1 f hyd，7

t，1 + ⋯ + β hyd
n，t，Fhyd f hyd，7

t，Fhyd

（26）

式中：P͂ res，1
j，t 为新能源机组 j在第 1个样本日 t时刻的实

际出力值；f res，1
t，1 —f res，1

t，F res 为新能源机组对应第 1 个样本

日 t时刻的 F res 个特征类型的特征值；I͂ 1
n，t为水电站 n

在第 1 个样本日 t时刻的实际来水量；f hyd，1
t，1 —f hyd，1

t，Fhyd 为

来水预测对应第 1个样本日 t时刻的Fhyd 个特征类型

的特征值；β res
j，t，0 —β res

j，t，F res 和 β hyd
n，t，0 —β hyd

n，t，Fhyd 是新能源预测

和来水量预测的回归系数。对每个新能源机组 j及水

电站 n，求得的 24 组 β res
j，t 和 βhyd

n，t 值分别对应于 24 个预

测时段的线性回归方程。

系统新能源预测模型W res 和来水预测模型W hyd

可以表示为：

W res = diag { β res1 ，⋯，β res24 } （27）
W hyd = diag { βhyd1 ，⋯，βhyd24 } （28）

式中：对时段 t，β res
t = [ β res1，t，⋯，β res

J，t ]T；对每个新能源机

组 j，β res
j，t = [ β res

j，t，0，⋯，β res
j，t，F res ]；W hyd的构成方式类似。

则未来新能源出力和来水流量可以由下式进行

预测：

P̂ res = W res f res （29）
Î = W hyd f hyd （30）

式中：特征向量 f res = [ f res1 ，⋯，f res24 ]T，且对每个时段，

f t res = [1，f res
t，1，⋯，f res

t，F res ]T；f hyd的结构类似。

2. 3　面向经济性优化的弹性网络损失函数

构建

2. 3. 1　经济导向的损失函数构建

常用的精度导向的损失函数如均方误差损失函

数虽能量化预测偏差，但往往仅关注预测值与真实

值的数值逼近，无法反映预测误差对后续决策经济

性的影响。基于此，文献［23］提出了 SPO损失函数，

以决策误差最小为目标训练预测模型。

为衡量由预测导致的系统总运行成本偏差，本

文采用上述“SPO 损失”概念对样本构建绝对成本偏

差损失函数 f SPOloss (⋅)如下：

f SPOloss ( P̂ res
h ，P͂ res

h ，Îh，I͂h ) = |z∗ ( P̂ res
h ，Îh ) - z∗ ( P͂ res

h ，I͂h )|（31）
式中：z∗ ( P̂ res

h ，Îh )和 z∗ ( P͂ res
h ，I͂h )分别是用预测值和实际

值求解式（24）得到的最优决策下的系统成本。

该损失函数直接反映了由预测误差导致的系统

成本损失，将下游优化阶段的信息反馈到了上游预

测阶段中，可以以决策经济性为导向训练预测模型

W res和W hyd。
2. 3. 2　考虑水风光波动特性的混合正则化策略

为防止模型过拟合，应采取合适的正则化策略。

常用的正则化策略有 L1 正则化和 L2 正则化及将两者

结合的弹性网络正则化。L1 正则化可以实现特征选

择并使模型稀疏化，适用于非线性程度高的模型，但

计算效率低。L2 正则化具有更高的计算效率且可以

控制权重均匀减小，对于接近线性关系的数据，可以

防止模型过度拟合数据中的微小波动，但不能执行

特征选择。为保证模型的训练效率和效果，应根据

数据波动程度及非线性强度选择合适的正则化策
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略。以某地区 1 月、5 月和 10 月的新能源出力数据

（图 1）及水电站来水流量数据（图 2）为例，采用方差、

布林带、自相关系数（autocorrelation function， ACF）及

偏自相关系数（partial autocorrelation function， PACF）
作为非线性程度指标对新能源出力及来水流量的随

机性、波动性进行评估。

由图 1 和图 2 可知，来水流量曲线变化趋势具

有一定的线性特征，且来水流量数据的方差和布

林带宽度都远小于新能源出力数据，说明来水流

量的变化相对平稳，而新能源出力具有更强的波

动性。

该地区 1 月、5 月和 10 月的新能源出力、来水流

量的 ACF 和 PACF 分别如图 3 和图 4 所示。由图 3
和图 4 可知，新能源出力 ACF 相对来水流量 ACF 具

有更强的衰减趋势，说明随着时间间隔的增加，新

能源出力数据的相关性显著下降。新能源数据的

PACF 在更短的时间间隔内下降到了显著性水平线

以下，且在大部分时间间隔下都比来水流量的

PACF 更接近于 0，因此，新能源出力数据更接近随

机状态。

综上，由于来水流量的随机性、波动性较弱，为

降低计算成本，在进行来水流量预测模型训练时仅

采用 L2 正则化进行处理；对于随机性、波动性较强的

新能源出力，在训练预测模型时使用弹性网络正则

化策略，在 L2 正则化基础上增加 L1 正则化项，增强模

型的拟合性能。

图中各项指标计算方法如下：

1）方差。对于T个时段的数据χ1，⋯，χt…，χT，方

差越大，数据的波动越大；反之，数据的波动越小。

方差的计算公式如下：

σ2 = 1
T∑

t = 1

T ( χt - μ ) 2 （32）

图1　某地区1、5、10月新能源出力曲线

Fig. 1　Renewable energy source（RES） power in 
January， May and October

图2　某流域1、5、10月来水流量曲线

Fig. 2　Waterflow in January， May and October

图3　新能源出力ACF和PACF
Fig. 3　ACF and PACF of renewable energy source

图4　来水流量ACF和PACF
Fig4　ACF and PACF of waterflows
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式中：μ表示平均值。

2）布林带。布林带是一种基于标准差的波动

性指标，其轨间宽度越大，表示数据的波动性越大。

中轨线、标准差和上下轨线的计算方法分别为式

（33）—（35）。

μ = 1
T∑

t = 1

T

χt （33）

σ = 1
T∑

t = 1

T ( χt - μ ) 2 （34）
μ̄ = μ + θσ； 

-
μ = μ - θσ （35）

式中：θ表示标准差的倍数，本文取为 2；μ̄为上轨线；
-
μ

为下轨线。

3）ACF 和 PACF。对于时间序列数据，ACF 和

PACF是分析其相关性和随机性的有效方法。ACF及

PACF的计算公式如下：

FAC (τ ) = ∑
t = 1

T ( χt - μ ) ( χt + τ - μ )
∑
t = 1

T ( χt - μ ) 2
（36）

FPAC (τ ) = cov [ ( χt - χ̂t )，( χt - τ - χ̂t - τ ) ]
var ( χt - χ̂t ) var ( χt - τ - χ̂t - τ )（37）

式中：FAC (τ ) 为自相关系数；FPAC (τ ) 为偏自相关系

数；cov表示协方差运算；var表示方差运算；χ̂t表示参

数估计值。

2. 4　闭环预测模型训练及实施流程

本文所提基于改进混合正则化的CPO框架包括

三个步骤：1）基于历史数据，构建并求解基于 SPO损

失函数和弹性网络回归的经验风险最小化（empirical 
risk minimization， ERM）问题以训练成本导向的预测

模型；2）基于训练后的预测模型，构建并求解预测-优
化一体化的机组组合模型；3）结合机组组合优化结

果及日内超短期来水、新能源预测出力求解经济调

度模型，得到系统实际运行成本。下文将对该框架

下预测模型的训练及两阶段调度实施流程展开

介绍。

2. 4. 1　预测模型的训练

为了保证预测模型性能，应当保证用于训练的

历史样本的预测曲线和真实曲线偏差处于平均水

平，筛除历史运行数据中预测值和真实值偏差过大

或过小的极端坏/好场景。对此，采用文献［28］提供

的基于 Wasserstein 距离的样本集选取方法对历史样

本进行二次筛选，具体不再赘述。

利用 2. 2 节所提 SPO 损失函数（式（31））和正则

化策略，在机组组合模型式（24）基础上构建 ERM 模

型如下：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

min
W res，W hyd，
x1，…，x ||H，

y1，…，y ||H

1
|| H ∑
h ∈ H

[ f SPOloss ( P̂ res
h ，P͂ res

h ，Îh，I͂h ) ] +

            λ res1  W res
1 + λ res2  W res 2

2 + λhyd W hyd 2
2 =

min
W res，W hyd，
x1，…，x ||H，

y1，…，y ||H

1
|| H ∑
h ∈ H

{ |(aTxh + bTyh ) - z* ( P͂ res
h ，I͂h )| } +

             λ res1  W res
1 + λ res2  W res 2

2 + λhyd W hyd 2
2

         s.t.   Cxh + Dyh + GW hyd f hyd
h ≤ s

                  Lyh ≤ W res f res
h

                  xh = [ xh，1，…，xh，E ] ∈ { 0，1}

（38）

式中：H为选取的训练样本集合；λhyd W hyd 2
2 为W hyd 的

L2 正则化项；λ res1  W res
1 + λ res2  W res 2

2 为W res 的弹性网

络正则化项。2. 2. 1节中已提到，z∗ ( P͂ res
h ，I͂h )是用实际

出力/来水数据求解式（24）得到的最优决策下的系统

成本，因此，在式（38）中该项为已知常数项，为预测

模型的训练提供目标基准值。

L1正则化项λ res1  W res
1的计算方法如下：

λ res1  W res
1 = max

c ∈ {1，…，Cres }∑r = 1

Rres

λ res1 ||W res
r，c （39）

式中：Rres和C res分别表示W res的行数和列数；W res
r，c 表示

W res中第 r行第 c列元素。

引入辅助变量W′r，c，令W′r，c满足以下约束：

ì
í
î

W′r，c ≥ λ res1 W res
r，c ； W′r，c ≥ -λ res1 W res

r，c ； W′r，c ≥ 0
∀c ∈ {1，…，C res }，r ∈ {1，…，Rres } （40）

式（39）可以转换成如下形式：

λ res1  W res
1 = max

c ∈ {1，…，Cres }∑r = 1

Rres

W′r，c （41）
引入辅助变量W″1，令其满足：

W″1 ≥ ∑
r = 1

Rres

W′r，c   ∀c ∈ {1，…，C res } （42）
则可以用W″1 替代目标函数中的 λ res1  W res

1 以实

现 L1 正则化项的线性化，同时将式（40）和式（42）加

入至约束条件中。

L2 正则化项 λ res2  W res 2
2 和 λhyd W hyd 2

2 可以由式

（43）和式（44）表示：

λ res2  W res 2
2 = ∑

r = 1

Rres ∑
c = 1

Cres

λ res2 W res2
r，c （43）

λhyd W hyd 2
2 = ∑

r = 1

Rhyd ∑
c = 1

Chyd

λhydW hyd2
r，c （44）

可见，经过上述变换，原ERM模型变为了一个混

合 整 数 二 次 规 划 （mixed integer quadratic 
programming， MIQP）问题，可以调用Gurobi求解器进

行求解。该ERM模型的目标函数为最小化系统总成
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本误差，求解的同时可以训练出以成本为导向的预

测模型W res∗、W hyd∗。
综上，损失函数在模型训练过程中的具体计算

步骤可以总结为：

1）选取合适的训练样本集合H，每个样本中包含

新能源出力和来水流量的实际值 P͂ res
h 和 I͂h、新能源和

来水的特征数据 f res
h 和 f hyd

h 。

2）将样本数据中的 P͂ res
h 和 I͂h代入机组组合模型

式（24）中，求解得假定预测值等于实际值时的最优

系统总运行成本 z∗ ( P͂ res
h ，I͂h )。

3）利用 | H | 组求得的最优系统总运行成本

z∗ ( P͂ res
h ，I͂h )和特征数据 f res

h 和 f hyd
h 构建基于 SPO损失函

数的 ERM 模型（式（38）），并对 L1 正则化项进行线性

化处理。

4）调用 Gurobi 求解器对 ERM 模型进行求解，实

现能源出力预测模型W res∗ 和来水预测模型W hyd∗ 的
训练。

2. 4. 2　基于CPO框架的两阶段调度实施流程

将 2. 3. 1节中训练得到的预测模型W res∗、W hyd∗ 嵌
入机组组合模型式（24）中，可以形成集预测、优化为

一体的机组组合模型：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

z ( f res，f hyd ) = min
x，y

[ aTx + bTy ]
s.t.     Cx + Dy + GW hyd∗ f hyd ≤ s

           Ly ≤ W res∗ f res

           x = [ x1，…，xE ] ∈ { 0，1}
（45）

式中：z ( f res，f hyd ) 表示机组组合阶段的预期系统成

本；f hyd 和 f res 表示在日前阶段可获得的调度日的特征

数据。由于式（24）中的新能源出力及来水预测由基

于成本导向预测模型的预测结果替代，因此求解式

（45）可以获得更具经济性的机组组合结果。

基于上述机组组合优化结果及日内超短期预测

情况求解 1. 2节构建的经济调度模型，可以得到实际

的系统总成本。

完整的CPO框架下的两阶段调度时序滚动实施

方法如图5所示。

在图 5中，滚动优化流程以 7天为 1个调度周期，

每个调度周期结束后重新训练一次预测模型。当前

调度周期第 1 天的前 7 天为用于训练预测模型的历

史周期，为预测模型的训练提供输入数据。首先，在

历史周期一中选取合适的历史场景作为第 1 次训练

的数据集，建立ERM模型式（38）并求解，可得调度周

期一的预测模型W res1st 和W hyd1st 。在调度周期一中每一

天的日前，将可获得的相关特征数据 f res和 f hyd输入机

组组合模型式（45）中，可以获得每天的 24 h 日前机

组调度计划及预期系统成本 z∗ ( f res，f hyd )。根据日内

新能源出力及来水流量的超短期预测值求解经济调

度模型，可得日内调度计划及实际系统总成本

zED∗ ( P̂ res，Î )。当调度周期一结束后，调度周期一的相

关数据将作为历史周期二的数据，为调度周期二的

预测模型的训练提供样本数据，通过训练可获得更

新后的预测模型W res2st 和W hyd2st 。

整体算法流程图如附录A图A1所示。图 5中历

史周期一（第 1—7 天）的数据即为图 A1 中步骤①的

输入数据。输入样本数据后，由步骤②至④完成基

于 SPO 损失函数的 ERM 模型构建，其中步骤③得到

的 z∗ ( P͂ res
h ，I͂h )将作为常数代入步骤④中，调用 Gurobi

求解步骤④中的 ERM 模型可以实现预测模型的训

练。通过步骤⑤得到式（45）后，对图 5中调度周期一

（第 8—14天）内的每一天实施图A1中“周期内第 d天
日前”和“第 d天日内”两个阶段的相关步骤（步骤⑥
至⑧）。在调度周期一结束后输出周期内的相关数

据，作为调度周期二（第 15—21 天）步骤①的输入

数据。

3　算例分析

3. 1　算例介绍

本文算例在改进的 IEEE RTS 24 节点系统上进

行，如图 6所示，三个风电场由 1节点、15节点、18节

点接入系统，两个光伏电站由 10节点、21节点接入系

统，含 6 个小水电的混联小水电群由 22 节点接入系

统。算例中负荷、新能源出力数据由某地区实际数

据经缩放得到，水电站来水数据由 6个水电站的历史

来水量经过一定比例的缩放得到。系统中各类机组

装机容量及水电站基本参数如表 1 和表 2 所示。由

表 1可知，该系统是高清洁能源占比的电力系统，小

水电群作为辅助手段同火电机组一起为风光提供互

图5　基于CPO的两阶段调度滚动实施时序示意图

Fig. 5　Rolling implementation sequence diagram of the two-

stage scheduling based on CPO
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补灵活性资源。本文将弃风弃光惩罚设为 390 元/
MWh，弃水电量惩罚设为 200 元/MWh。仿真算例在

MATLAB R2018a 平台上采用 yalmip 工具箱编程，并

调用 Gurobi 10. 0. 1 求解。硬件平台为 Win 11 系统，

Intel Core i7-11370H 处理器，3. 30 GHz 主频，16 GB
内存的计算机。

3. 2　仿真结果分析

3. 2. 1　实验场景与参数设置

分别使用本文所提改进CPO框架的两阶段调度

方法和传统OPO方法对该系统 1月、5月和 10月的电

力调度问题进行滚动优化。该系统 1月处于枯水期，

5月处于丰水期，10月处于平水期，且 1月、5月和 10
月的清洁能源平均出力占比约为36%、54%和46%。

ERM 模型（式（38））中新能源预测模型W res 的弹

性网络正则化参数λ res1 和λ res2 满足如下关系：

λ res1 = αλ； λ res2 = (1 - α )λ （46）
式中：α为混合参数且 α ∈ [ 0，1]，控制 L1 和 L2 正则化

的比例；λ为总体正则化强度，控制弹性网络正则化

项的整体大小。采用网格搜索［31］对 α、λ及来水预测

模型W hyd的正则化项λhyd进行参数优选，过程如下：

1）根据实验设定 λ和 λhyd 的搜索范围分别为

{104，105，106}、{103，104，105}。以 L1 正则化为主导以

保 证 W res 的 稀 疏 性 ，设 定 α 的 搜 索 范 围 为

{0. 7，0. 8，0. 9}。
2）对各参数组合下系统 1、5、10月各天的两阶段

调度模型进行求解，得到的平均实际系统总运行成

本结果见附录B表B1。
3）选取成本最低的参数组合为最优参数组合。

由附录B表B1可知，当α = 0. 8、λ = 105、λhyd = 104 时

成本最低，因此本文算例均采用该参数组合进行

仿真。

此外，还可以使用自动机器学习（automated 
machine learning，AutoML）技术［32］实现上述参数的自

动调优。

3. 2. 2　系统月平均运行成本分析

该系统 1月的平均成本信息如表 3所示，表中成

本数据均由月总成本除以该月天数得到。该系统 5
月的平均成本信息如表 4所示。该系统 10月的平均

成本信息如表5所示。

表 3 对使用本文基于改进 CPO 框架的两阶段调

度方法与传统 OPO 方法在 1月的系统平均成本进行

了比较。数据显示，CPO方法在机组组合阶段的启停

成本为 17. 87万元，预期系统成本为 332. 19万元，均

图6　改进的 IEEE RTS 24节点系统图

Fig. 6　The modified IEEE RTS 24-bus system

表1　改进 IEEE RTS 24节点系统机组装机容量
Table 1　Modified IEEE 24-bus system generator capacity

机组类型

火电机组

风电

光伏

水电

总装机容
量/MW
3105
1536
1397
300

接入节点

1，2，7，13，15，16，18，21，23
1，15，18

10，21
22

占比/%
49
24
22
5

表2　水电站基本参数
Table 2　Characteristics of hydropower plants

水电站编号

1
2
3
4
5
6

调节库容/万m³
977
390
597
420
500
308

装机容量/MW
60
50
50
50
50
40

φn

0.178 3
0.244 7
0.345 7
0.747 5
0.316 0
0.562 7

表3　系统1月平均成本
Table 3　Average costs over January 万元

方法

CPO
OPO

机组组合

启停
成本

17.87
17.71

预期系
统成本

332.19
309.85

经济调度

冷备用
成本

13.10
24.35

发电
成本

325.82
316.76

弃水风
光成本

0.12
0.11

月平均实际
系统成本

356.91
358.93
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高于OPO方法。可见CPO方法在日前会启用更多发

电机组来应对日内水风光及负荷的波动。由于 CPO
方法中多启用的部分机组未得到充分利用，在经济

调度阶段，CPO 方法发电成本为 325. 82 万元，高于

OPO 方法的 316. 76 万元。然而，CPO 方法的冷备用

成本比OPO方法低 11. 25万元，导致其月平均实际系

统成本比 OPO 方法低 2. 02 万元。因此，CPO 方法在

应对水风光的波动时能更灵活地调整出力计划，可

以减少冷备用资源的利用。

表 4、表 5中 5月和 10月的优化结果同样表明，采

用CPO方法得到的月平均实际系统成本要低于OPO
方法。其中，5月CPO方法的月平均实际系统成本比

OPO 方法低 1. 34万元，10月 CPO方法的月平均实际

系统成本比OPO方法低1. 65万元。

为进一步从源荷协调角度说明方法原理，图 7给

出了三个测试月份的负荷曲线。结合图 1、图 2和图

7可知，系统成本与负荷水平和水风光资源量息息相

关，负荷水平越低、水风光资源越丰富，则系统运行

成本越低。此外，系统 1 月、5 月及 10 月采用 CPO 方

法的月平均弃水风光成本都要略高于 OPO 方法，这

是因为 CPO 方案的预测结果更加保守，系统启用了

更多的火电机组保障出力，为避免昂贵的停机成本，

导致部分水风光资源无法消纳，出现弃水风光

电量。

由表 3 至表 5 中的月平均实际系统成本数据可

知，1月、5月和10月CPO方法较OPO方法的月平均实

际系统成本分别下降了 0. 57%、0. 74%和 0. 66%。为

进一步分析新能源出力及来水流量波动强度对上述

系统成本结果的影响，结合 1月（枯水期）、5月（丰水

期）和10月（平水期）新能源出力及来水流量数据的波

动强度验证CPO方法在不确定性场景下的适应性。

表 6记录了 1月、5月和 10月实际新能源出力和

水电来水曲线的波动特性（包括方差和布林带宽

度），以及CPO方法较OPO方法的系统成本下降百分

比。具体而言，新能源出力数据 1 月、5 月和 10 月的

方差分别为 161 628 MW²、226 500 MW²和 183 870 
MW²，布林带宽度分别为 1608 MW、1903 MW和 1715 
MW；来水流量数据 1 月、5 月和 10 月的方差分别为

69 （m³/s）²、9241 （m³/s）²和 1016 （m³/s）²，布林带宽度

分别为33 m³/s、384 m³/s和127 m³/s。

可见，5月新能源出力及来水流量的波动强度显

著高于 1月和 10月，且CPO方法在波动更强的 5月成

本下降幅度更大。因此，本文所提CPO方法在不确定

性程度更高的场景下提升经济性的效果更为显著。

3. 2. 3　预测准确性分析

表 7 和表 8 分别比较了 CPO 方法和 OPO 方法下

新能源出力预测和来水流量预测的误差。其中，平

均绝对误差（mean absolute error， MAE）和均方根误

差（root mean square error， RMSE）用于评估预测结果

的准确性，MAE和 RMSE数值越小，说明预测结果的

准确度越高；平均过预测百分比误差（mean over 
prediction error， MOPE）和平均欠预测百分比误差

（mean under prediction error， MUPE）［28］分别体现预测

结果偏高和偏低时与实际值的偏离程度。以新能源

出力预测为例，其 MAE、RMSE、MOPE 和 MUPE 分别

用式（47）—（50）计算：

EMA = 1
T∑

t = 1

T

|| P͂ res
t - P̂ res

t （47）

表4　系统5月平均成本
Table 4　Average costs over May 万元

方法

CPO
OPO

机组组合

启停
成本

14.26
14.11

预期系
统成本

149.31
146.32

经济调度

冷备用
成本

10.71
15.70

发电
成本

142.85
141.29

弃水风
光成本

11.43
9.49

月平均实际
系统成本

179.25
180.59

表5　系统10月平均成本
Table 5　Average costs over October 万元

方法

CPO
OPO

机组组合

启停
成本

16.28
16.14

预期系
统成本

221.14
200.45

经济调度

冷备用
成本

15.49
23.35

发电
成本

209.56
204.74

弃水风
光成本

5.93
4.68

月平均实际
系统成本

247.26
248.91

图7　系统1月、5月、10月负荷曲线

Fig. 7　System load in January， May and October

表6　新能源及来水波动强度对决策结果的影响
Table 6　Impact of fluctuation intensities of renewable 

energy source and waterflow on results

月份

1
5

10

方差（新能
源出力）/

MW2

161 628
226 500
183 870

方差（来
水流量）/
（m3/s）2

69
9241
1016

布林带宽
度（新能源
出力）/MW

1608
1903
1715

布林带宽
度（来水流
量）/（m3/s）

33
384
127

CPO较
OPO成本
下降/%

0.57
0.74
0.66
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ERMS = 1
T∑

t = 1

T ( P͂ res
t - P̂ res

t )2 （48）

EMO = 1
T∑

t = 1

T max { 0，P̂ res
t - P͂ res

t }
P͂ res
t

× 100% （49）

EMU = 1
T∑

t = 1

T max { 0，P͂ res
t - P̂ res

t }
P͂ res
t

× 100% （50）
式中：EMA为平均绝对误差；ERMS为均方根误差；EMO为

平均过预测百分比误差；EMU 为平均欠预测百分比

误差。

由表 7 和表 8 可知，1 月、5 月、10 月 CPO 方法下

新能源出力和来水预测结果的 MOPE 都低于 OPO
方法，且 MUPE 都高于 OPO 方法。因此，CPO 方法

更倾向于引导预测误差向欠预测方向偏移，从而在

日前调度计划中增加火电机组的启用，以降低系统

在日内阶段因新能源和来水不确定性所导致的调

整成本。尽管 CPO 方法的整体预测精度较 OPO 方

法有所下降，但 3. 2. 1 节的成本分析结果表明，这

种精度损失并未影响优化效果，反而提升了调度经

济性。

3. 2. 4　典型日结果分析

为分析两种预测优化方法在枯水期、丰水期与

平水期的表现，选取 1月 19日、5月 2日、10月 23日分

别作为枯水期、丰水期、平水期的典型日，对这三天

的CPO、OPO结果进行对比分析。表 9比较了这三天

的系统成本数据及 CPO 与 OPO 方法预测结果的

MAE。就 1 月 19 日的数据而言，CPO 方法的实际系

统成本低于 OPO 方法，新能源出力预测的精度高于

OPO 方法，但在来水量预测精度方面略逊于 OPO 方

法；而在 5月 2日和 10月 23日，CPO方法在实际系统

成本、新能源出力预测精度、来水量预测精度方面的

结果都优于OPO方法。

图 8 描述了系统 1 月 19 日日前优化调度结果。

图 9和图 10分别描述了两种方法相较实际值的预测

效果及在经济调度中冷热备用的利用情况。

由图 8可知，在日前机组组合阶段初步制定的调

度计划中，CPO 方法在 24个时段都较 OPO 方法部署

了更多的火电机组容量。结合图 9可知，这主要由于

所有时段CPO方法的新能源出力与来水流量预测结

果均低于OPO方法。除此之外，CPO方法在图 9中紫

色阴影覆盖的 20 个时段内，新能源出力预测精度更

高，在橙色阴影的 9个时段内，来水流量预测精度亦

优于 OPO方法。表 9显示，在机组组合阶段，两种方

法启停成本相同（17. 33万元），但CPO方法的实际系

统成本较 OPO 低 10. 17 万元。结合图 10 可知，这是

因为 OPO 方法在 23 个时段内都使用了更多的冷备

表7　新能源预测误差
Table 7　Renewable energy source prediction errors

月份

1月

5月

10月

方法

CPO
OPO
CPO
OPO
CPO
OPO

MAE/
MW
25.4
21.2
24.7
22.5
28.0
24.0

RMSE/
MW
46.5
42.4
48.0
44.2
52.0
45.6

MOPE/%
22.2
28.8
21.4
28.1
21.2
27.8

MUPE/%
26.2
16.9
22.9
15.8
19.5
14.2

表8　来水流量预测误差
Table 8　Waterflow prediction errors

月份

1月

5月

10月

方法

CPO
OPO
CPO
OPO
CPO
OPO

MAE/
（m³/s）

6.9
4.8

44.0
9.8

54.0
10.5

RMSE/
（m³/s）

9.3
6.1

55.7
13.1
70.5
13.5

MOPE/%
2.7
4.8
3.1

23.8
4.0

11.3

MUPE/%
7.0
2.0
6.7
2.6
9.8
4.5

表9　1月19日、5月2日和10月23日结果比较
Table 9　Comparisons of 01-19， 05-02 and 10-23

日期

01-19

05-02

10-23

方法

CPO
OPO
CPO
OPO
CPO
OPO

成本/万元

启停
成本

17.33
17.33
15.23
11.81
19.22
19.76

冷备用成本

21.79
31.76
15.75
26.51
22.31
35.15

发电
成本

237.66
237.87
102.33
104.03
270.91
276.86

惩罚
成本

0.04
0.03
1.30
1.21
0.03
0.01

典型日实际
系统成本

276.82
286.99
134.61
143.56
312.47
331.78

MAE
新能源出力/

MW
19.1
24.0
34.8
36.2
55.6

163.9

来水流量/
（m³/s）

7.4
7.2

30.0
42.0
19.9
32.8
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用，导致其冷备用成本显著上升。综上，尽管该日

CPO方法在部分时段来水预测精度略低，但整体经济

性更优，且新能源预测精度甚至优于OPO方法。

图 11 描述了系统 5 月 2 日日前优化调度结果。

图 12 和图 13 分别描述了该日两种方法相较实际值

的预测效果及在经济调度中冷热备用的利用情况。

由图 11可知，系统在 5月 2日水风光发电占比较

高，因而该日两种方法下的系统成本都远低于月平

均水平。图12显示，在新能源曲线紫色阴影时段及来

水曲线橙色阴影时段，CPO 方法的预测精度都要更

高。来水流量预测除 05：00—07：00、09：00、12：00、
21：00时段外，CPO 预测结果均偏向欠预测，促使日

前调度阶段启用更多火电机组支撑负荷，导致机组

组合启停成本高于 OPO 方法。然而，如图 13 所示，

OPO 方法在阴影时段过预测的程度更大，经济调度

阶段需调用更多冷备用资源，导致其冷备用成本较

CPO方法高 10. 76万元，最终实际系统成本高出 8. 95
万元。综上，本文方法在该日有效平衡了预测准确

性与经济性。

图 14描述了系统 10月 23日日前优化调度结果。

图 15和图 16分别描述了 10月 23日两种方法相较实

际值的预测效果及在经济调度中冷热备用的利用

情况。

由图 14可知，该系统在 10月 23日主要依靠火电

出力来支撑负荷，使得该日两种方法下的系统成本

都远高于月平均水平。图 15表明，该日 OPO 方法在

所有时段的新能源出力预测及来水预测都出现了较

图8　系统1月19日日前优化调度结果

Fig. 8　Day-ahead optimized scheduling results of the 
system on January 19th

图9　系统1月19日新能源出力及来水量实际值与预测值

Fig. 9　Predictions and actual realization of RES power and 
waterflow on January 19th

图10　系统1月19日经济调度中系统备用利用情况

Fig. 10　Reserve deployment in the redispatch 
problem on January 19th

图11　系统5月2日日前优化调度结果

Fig. 11　Day-ahead optimized scheduling results of the 
system on May 2nd

图12　系统5月2日新能源出力及来水量实际值与预测值

Fig. 12　Predictions and actual realization of RES power 
and waterflow on May 2nd

图13　系统5月2日经济调度中系统备用利用情况

Fig. 13　Reserve deployment in the redispatch 
problem on May 2nd
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大程度的过预测，其所有时段的新能源预测及橙色

时段的来水预测准确度都低于CPO方法。结合图 16
可知，该日OPO方法下的日前预测过于乐观，其在 15
个时段都调用了 10% 以上的非旋转备用容量，导致

该日OPO方法的冷备用成本高达 35. 15万元。综上，

CPO方法因其较为保守的预测策略在一定程度上修

正了 OPO 方法的过预测，其预测准确性与经济性都

优于OPO方法。

3. 3　计算时间讨论

本文所采用的 CPO 方法基于确定性优化框架，

与鲁棒、随机优化相比，其优势在于避免了因引入额

外决策变量和约束而导致的计算复杂度显著增加。

具体而言，若系统新能源、水电和线路数分别为 J、N

和L，采用鲁棒优化［33］并选取γ个鲁棒场景，相较于确

定性优化，大约增加 (4J + 11N + 2L ) (γ - 1) 个约束

及 (2J + 4N ) (γ - 1) 个变量；若采用随机优化［34］并设

定场景数为 ξ，相较于确定性优化，约增加 (4J +
11N + 2L ) ( ξ - 1) + 1 个约束及 (2J + 4N ) ( ξ - 1) + ξ
个变量。为进一步验证 CPO 方法的计算效率，在表

10中对比了CPO方法、OPO方法、传统鲁棒优化和随

机优化在 1 月 19 日、5 月 2 日和 10 月 23 日的计算时

间，其中，鲁棒优化选定 16个场景［33］，随机优化场景

数为100。

由于 CPO 与 OPO 方法均为确定性优化，计算复

杂度相近，因此两者计算时间差异较小。但相比鲁

棒优化和随机优化，CPO方法在计算时间上具有明显

优势。鲁棒优化和随机优化均需引入额外的决策变

量和约束以刻画不确定性，导致计算时间显著增加，

计算复杂度远超确定性优化，在实际系统中难以部

署。此外，因随机优化需大量场景样本支撑来获得

有效的统计信息［35］，其计算负担最大［36］，求解时间

最长。

虽然 CPO 方法和 OPO 方法的计算时间相差不

大，但由 3. 2 节可知，CPO 方法下的实际系统成本更

低。上述结果体现了CPO方法在复杂电力系统优化

调度中的应用价值。

4　结 论

本文在考虑水风光资源的波动性、季节性基础

上，提出一种基于改进 CPO 框架的含水风光电力系

统两阶段调度方法。考虑串、并、混联多类小水电群

构建了含水风光电力系统两阶段调度模型；基于 SPO
损失函数，构建 ERM 问题以训练经济导向的水风光

预测模型，并结合方差、布林带和自相关函数量化的

新能源出力及水电站入库流量波动强度，制定了融

入弹性网络回归的混合正则化策略；基于CPO框架，

介绍了两阶段调度模型的实施流程，并结合算例分

析了其效果。

1）本文所提的改进CPO方法在总体预测精度下

表10　不同优化方法计算时间比较
Table 10　Computation time comparison of 

optimization methods

日期

01-19
05-02
10-23

计算时间/s
CPO
3.49
5.03
2.98

OPO
3.65
5.29
3.12

鲁棒优化

18.71
26.32
17.89

随机优化

73.89
107.08

63.16

图14　系统10月23日日前优化调度结果

Fig. 14　Day-ahead optimized scheduling results of the 
system on October 23rd

图15　系统10月23日新能源出力及来水量实际值与预测值

Fig. 15　Predictions and actual realization of RES power 
and waterflow on October 23rd

图16　系统10月23日经济调度中系统备用利用情况

Fig. 16　Reserve deployment in the redispatch problem on 
October 23rd
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降不大且部分时段精度提升的情况下，显著降低了

系统实际运行成本。

2）在 1 月、5 月和 10 月算例场景中，使用本文

CPO方法较OPO方法的月平均实际系统成本分别下

降了 0. 57%、0. 74% 和 0. 66%，可见在不确定性程度

更大的场景下本文CPO方法提升经济性的效果更为

显著。
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附录A

附录B
表B1　不同正则化参数组合下的实际系统成本

Table B1　Actual system costs under different regularization parameter combinations
α

0.7
0.7
0.7
0.7
0.7
0.7
0.7
0.7
0.7

λ

104

104

104

105

105

105

106

106

106

λhyd

103

104

105

103

104

105

103

104

105

实际系统成本/万元

262.345
261.789
262.073
261.574
261.245
261.832
262.081
261.894
262.153

α

0.8
0.8
0.8
0.8
0.8

0.8
0.8
0.8
0.8

λ

104

104

104

105

105

105

106

106

106

λhyd

103

104

105

103

104

105

103

104

105

实际系统成本/万元

261.923
261.578
261.897
261.389
261.142

261.583
261.729
261.520
261.965

α

0.9
0.9
0.9
0.9
0.9
0.9
0.9
0.9
0.9

λ

104

104

104

105

105

105

106

106

106

λhyd

103

104

105

103

104

105

103

104

105

实际系统成本/万元

262.214
261.756
262.049
261.572
261.324
261.780
262.034
261.817
262.239

图A1　算法整体实施流程图

Fig. A1　The entire workflow of algorithm implementation
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