
Abstract: With a large number of distributed power sources 
and multi-energy loads connected to the energy system, the 
uncertainty of source side and load side has brought challenges 
to the planning and operation of integrated energy system. How 
to establish a corresponding model for these uncertain factors 
and form a reliable, economic, and efficient operation scheme, 
is an urgent problem to be solved at present. Starting with the 
problem of uncertainty, the application of distributionally robust 
optimization theory in the integrated energy system and its 
typical application scenarios are systematically expounded, and 
compared with the power system. Taking the distributionally 
robust optimization model based on moment information and 
based on probability distance as examples, their advantages and 
disadvantages are analyzed from the aspects of model, solution 
method, and application. Finally, combined with the current 
development trend of the integrated energy system, several 
research points are proposed in view of the uncertainty problem.
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摘  要：随着大量分布式电源、多能负荷等接入综合能源系

统，源侧与荷侧的不确定性给综合能源系统规划与运行带来

了挑战。如何针对这些不确定因子搭建相应的模型，形成安

全、经济、高效的运行方案，是目前亟需解决的问题。从不

确定性问题入手，系统阐述了分布鲁棒优化理论在综合能源

系统中的应用，总结了其典型的应用场景，并与电力系统进

行对比。其中，以基于矩信息和基于概率距离的分布鲁棒优

化模型为例，从模型、求解方法以及应用等方面分析了各自

的优缺点。最后，结合当前综合能源系统的发展趋势，针对

不确定性问题提出了几个待研究方向。
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0	 引言

为应对全球能源安全、环境污染问题，实现联合

国“2050年净零排放”的目标，需要推进全球能源变

革转型，构建全球能源互联网[1]。能源互联网的提出

伴随着环境、经济、社会等多方面驱动力[2]，既是整

个能源系统的自身发展趋势，也有外部对系统的迫切

需求。国家发改委在《能源发展“十四五”规划》中

指出，到2025年，非化石能源消费比重提高到20%左

右，非化石能源发电量比重达到39%左右[3]。因此，

需要利用能源互联网中不同需求模式和可再生能源的

互补性，实现绿色低碳发展，提高能源利用效率与经

济效益。

综合能源系统（integrated energy system，IES）
作为实现能源互联网的重要载体[1]，集多种能源从生

产到利用的各环节于一体，能够对多种能源进行综合

管理和经济调度，为实现能源的综合利用提供了一种

重要解决思路。近年来，世界各国逐渐开始重视IES
的发展。欧洲各国政府根据欧盟能源发展战略和本国

国情纷纷制定能源战略，并和企业紧密合作，大力发

展低碳IES，引发了欧洲能源系统的深层变革[4]；美国

在2007年颁布了能源独立和安全法，以立法形式要求

社会主要供用能环节必须制定综合能源规划方案；加

拿大将IES视为实现其2050年减排目标的重要手段，

并在2009年之后颁布了很多法案来研究社区级IES[5]。

目前，中国已经颁布多个与综合能源技术相关的科技

研发项目立项，从国家层面积极推广综合能源利用技

术，构建清洁、安全、高效、可持续的综合能源供应

系统。

IES包括多种能源的各个环节，可以有效弥补电、
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气、冷、热等各种能源系统独立规划的不足，也可以

有效优化和协调多种能源的使用，提高能效。但由于

高比例可再生能源的接入以及能源耦合程度的加深，

使IES规划工作在源荷两侧面临着多重不确定性。此

外，相比单一的能源系统，IES有着更复杂的求解规

模、时间尺度和控制变量，不确定性问题的处理是

IES规划运行中的关键问题。

因此，如何适应系统中存在的各种不确定性，在

规划中进行优化处理，是实现多能互补和经济运行

的关键。随机优化（stochastic optimization，SO）[6]

和鲁棒优化（robust optimization，RO）[7]是处理不

确定优化问题的常用方法，二者在理论上都存在各

自的局限性。分布鲁棒优化（distributionally robust 
optimization，DRO）可以克服上述两种规划方法的缺

点，与SO相比，DRO不需要精确的随机变量分布函

数，具有更好的鲁棒性；同时，DRO又弥补了RO的

解过于保守的缺点。

本文考虑了不确定性因素给IES规划运行带来的

影响，梳理了DRO理论在综合能源系统调度运行中的

应用情况。首先，分析了DRO目前的应用现状，在此

基础上研究其在处理IES中不确定性因素方面的应用。

然后，分别以基于矩信息模型和基于概率距离模型的

DRO为例，在模型、求解方法、应用现状等方面分

析总结了各自的优缺点。最后，结合目前研究现状和

IES的发展趋势，提出了几个未来可进一步研究的方

向，为涉及不确定性的IES规划运行研究提供参考。

1	 DRO理论的发展现状

DRO是一种基于SO的不确定性处理方法，最初

由Scarf于1958年提出[8]，用于弥补RO问题解的保守

性，取不确定性因素在最恶劣情况下的分布，求得目

标函数最优解。近年来，分布鲁棒优化引起众多学者

的关注，随机变量扩展至多维，Bertsimas和Popescu
在2005年提出用已知期望和方差来定义分布集合[9]；

Bertsimas等在2006年提出在规定的边缘矩下建立不确

定分布集合[10]。此后，Wu等又提出了用一阶、二阶

边际矩来刻画不确定参数之和的概率分布[11]。

DRO在优化领域具有很广泛的应用，例如金融投

资、库存管理以及机器学习回归问题等[12]。文献[12]
最早将分布式鲁棒优化应用在电力系统领域，用于解

决以低碳为目标时最恶劣情况下的调度问题。近年

来，分布式鲁棒优化经过一系列发展，按照模糊集的

构造方式可以分为基于矩信息[10,13]的DRO和基于概率

距离[14]的DRO两种模型。

2	 基于矩信息的DRO方法

在统计学中，矩表征随机变量的分布，是一种系

统刻画概率分布的方法。随机变量的一阶矩为均值，

表征其位置；二阶矩与方差有关，表征其散度；三阶

矩表征其偏斜度。根据随机变量的矩信息确定与否，

可以分为基于确定矩分布的鲁棒优化和基于不确定矩

分布的鲁棒优化两种类型。

2.1 	 基于确定矩的DRO在IES中的应用

早期研究由于随机参数的概率分布无法获取，但

是其部分矩信息可以获得，例如均值和协方差，可以

根据这些信息构建模糊集，这种矩信息就是确定的矩，

Scraf在1958年提出的就是这种方法[8]，从此衍生出基

于矩信息的DRO。该模型可以归纳为以下形式[15-18]：
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式中：c为确定成本的系数；d为不确定变量的成本系

数；x和y分别为第一阶段、第二阶段决策变量；h为
随机变量；D(x,h)为不确定出力的最优调节成本；Ep

表示以p概率为概率分布的期望值；Ω为含有矩信息的

随机变量不确定集。

Ω满足以下关系式：
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
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式中：满足 f h h B( ) 0,≥ ∀ ∈ ；B为不确定变量 h 的集

合； µ为不确定变量分布的期望； σ为不确定变量的

方差； P h B( ) 1∈ = 是指集合B中不确定变量 h 的分布

之和为1。
该模型在IES中有了初步的应用，用于描述可再

生能源出力的不确定性。文献[15]提出了一种两阶段

DRO模型，用于具有显著可再生能源渗透的大容量电

力系统的能量和备用联合调度，其中假设不稳定可再

生能源发电的输出概率分布有已知的期望和方差，在

可再生能源最差的配电情况中达到生产成本最小化的

目标。针对此模型提出了一种基于凸优化的求解算
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法，通过S-lemma、强对偶定理将主问题简化为半定

规划问题，子问题为双凸规划，并采用延迟约束生成

算法进行求解。最后，与SO和可调RO方法在保守性

和敏感性两方面进行了比较。

文献[16]在IES中水能、风能、热能联合调度的背

景下，基于风电出力不确定性分布的均值和方差，以

各个能源发电机组总成本最小为目标，提出了一种

水、热、风、电多能源协同优化模型，求解方法与文

献[15]类似。

由此可以看出，基于确定矩的DRO算法针对IES
中可再生能源发电的不确定性问题具有相似的处理

方法，可以用于求解多种能源联合调度模型。文献 
[15-16]中提出的这种分布鲁棒优化模型，通过优化最

高可再生能源配电的预期成本，将SO和可调节RO的

优点相结合。该模型与传统的DRO相比，考虑了随机

变量不确定性的范围；与SO方法相比，不需要精确

的概率分布函数，仅需要预测期望值和方差。然而，

这种模型不如传统的基于自适应鲁棒优化（adaptive 
robust optimization，ARO）的方法保守；并且相对于

SO方法，模型求解过程更加复杂，求解时间更长。

在实践中，这种基于矩信息的优化方法也具有一

定的局限性。实际环境中满足同一种矩信息的概率分

布可能并不只有一组，而是一种集合，这对决策结果

提供了更多的可能性；如果仅考虑一种确定矩的情

况，则对决策结果的适应性会产生一定影响。

2.2	 基于不确定矩的DRO算法在IES中的应用

在实际问题中，随机变量矩的准确信息很难掌

握，当方差分布的上界已知但准确的方差无法确定

时，矩的信息就是不确定的。2010年Delage和Ye考虑

了分布集合的形式和有限的矩信息，提出了两种约

束：随机变量的期望值处于一个椭球中，二阶矩位于

两个半正定圆锥体的交点处[19]。随后，含有矩约束的

决策环境逐渐被展开研究。

根据随机参数所服从分布的期望与方差的不确定

性，限定这些矩满足一定的约束条件，建立矩的不确

定集合，从而构建参数分布的不确定集，其一般的数

学形式为
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式中： µ 和 µ 分别为随机变量期望值 µ能取到的上下

限值； σ 和 σ 分别为随机变量的方差 σ能够取到的上

下限值。

考虑矩不确定性的DRO方法主要涉及随机变量的

一阶矩、二阶矩信息，首先应用在电力系统中。文献

[20]考虑到意外事件的真实概率分布不确定的情况，

提出了基于不确定矩的DRO方法来解决应急约束机组

组合问题。该方法利用偶然事件即时信息作为概率分

布的矩信息，从而降低了保守性。文献[21]针对系统

在长期规划中的不确定性以及规划方案的择优问题，

以最小投建、运行成本以及失负荷弃风惩罚为目标建

立了规划模型。用基于不确定矩的DRO处理最坏场景

下的不确定性，将广义矩约束在预定义的阈值内，最

后利用对偶原理与仿射决策规则将模型重构为混合整

数规划进行求解。文中采用实际数据获取矩信息参

数，能够很好地结合风电与负荷之间的预测误差，降

低了模型的保守性。

基于矩的DRO问题还可以根据一些线性假设和近

似值，表述为半定规划或二阶圆锥规划问题[22]。文献

[23]针对水力发电的随机性，考虑到径流水电出力的矩

参数在一定范围内波动，采用矩不确定DRO模型来描

述含径流水电系统的经济调度问题，文中假设随机变

量的期望处在椭球球心，实际协方差在矩阵不等式限

定的半定锥不确定集内。然后采用拉格朗日对偶原理，

将其转换成确定性的半定规划模型，再用计算工具进

行求解。最后通过算例将该方法与具体分布的条件风

险价值方法进行了对比，由于该方法考虑了矩的不确

定性信息，因此方案的安全性更高。该方法也同时可

以应用于求解价格、负荷等随机参数的不确定性问题。

由此可见，考虑矩不确定性的DRO方法逐渐应用

到了IES中，比如可再生能源出力、机组组合问题等，

可处理的不确定因素较多，求解方式主要是通过对偶

定理、模型线性化进行处理。然而，该方法也存在一

定的局限性。首先，基于不确定矩的DRO根据矩信息

构建的模糊集仅仅利用了参数历史信息中的矩信息而

忽略了其他有效信息，一阶和二阶矩的信息不能涵盖

真实分布的所有概率信息，因此具有一定的保守性。

其次，从二阶矩开始就涉及了非线性约束，转化为凸

优化问题进行求解的过程较为复杂。

3	 基于概率距离的DRO方法

在大数据时代的背景下，随机参数的历史数据获

取越来越方便。为了获取随机参数的概率分布，可以

基于参数的历史数据对应的经验分布来描述近似真实
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的概率分布，这种方法被称为基于概率距离的DRO。

衡量概率分布的方式有很多种，比如常见的Kullback-
Leibler（KL）散度[24]、Wasserstein距离[25]、Hausdorff
距离[26]等，本章主要分析基于KL散度和Wasserstein距
离这两种类型的优化方法。

3.1	� 基于Kullback-Leibler（KL）散度的分布

鲁棒优化在IES中的应用

KL散度又称相对熵，起源于信息论领域，现在广

泛用于描述概率函数与历史经验分布之间的距离，对

于连续型分布，有以下形式[27-30]：

       d P P fKL 0( ) ( ) ln d = ∫ M ξ ξ
f
f

0

( )
( )
ξ
ξ

 （5）

式中： ξ为随机变量； M 为随机空间； P 和 P0 分别是

随机变量在随机空间中的概率分布函数和经验概率分

布函数； d P PKL 0( ) 表示分布 P 和 P0 之间的KL散度。

对于离散型分布，可用下式表示[34]：

  d P PKL 0( ) ln = ∑
n

N

=1
π n π

π

n

n
0  （6）

式中： π n 、 π n
0 分别是 P 和 P0 在样本 ξn 的离散概率；

N 为样本数。

基于KL散度的分布鲁棒优化不确定集为

             D P d P P d= { KL 0 KL( )≤ }  （7）

式中：dKL是散度容差。由式（7）可知，当 dKL > 0 时，

不确定集合 D 为一组分布函数集； dKL = 0 时，概率

分布函数退化为经验分布函数P0，此时便退化成了随

机规划模型。由此可见，dKL的值决定了决策结果的保

守度。

文献[27]将基于KL散度的风电处理不确定集合嵌

入到IES储能电站规划模型中，并进一步考虑了储能

电池的衰减特性，建立了基于储能电站全寿命周期成

本和机组成本的DRO规划模型，利用定理等价转换

成了传统的机会约束模型并进行求解。文献[28]针对

电-气-热IES中风电出力的不确定性，将KL散度作为

分布函数与参考分布之间距离的量度，建立了风电出

力的分布函数集合。以系统运行总成本为目标函数建

立了日前经济调度鲁棒机会约束优化模型，采用保守

的凸近似法进行处理，最终转化为确定性混合整数线

性优化模型，使用MATLAB下的CPLEX求解器直接

进行求解。通过算例验证了方法的保守性越强，就会

增加调节设备来平衡预测误差，运行成本也会相应增

加。基于KL散度的分布鲁棒优化方法的鲁棒性相对

较强，保守性不高，同时也具有很好的经济性。

可见，基于KL散度的分布式鲁棒优化介于随机优

化和鲁棒优化之间，平衡了规划成本的经济性和鲁棒

性。散度容差是基于KL散度分布式鲁棒优化方法的

关键参数，可以反映决策者的风险偏好程度，方法的

保守性和鲁棒性可以据此进行调节。相比基于矩信息

的分布鲁棒优化算法，该方法的保守性大大降低。在

模型的求解方法方面，可以等效转换成各自的经典机

会约束问题，计算过程比较简单。此外，文献[30]表
明，KL发散约束的DRO模型还可以作为基于其他距

离度量的DRO模型的保守近似处理。

然而，使用KL散度建立模糊集也有一些局限性。

首先，模糊集大小的确定目前还没有统一标准，当分

布在有限集中时，可以根据数据推导出一些置信集信

息，但是当分布是连续时，便无法得到。模糊集的大

小关系着决策结果的保守性，目前关于IES不确定性

问题的模糊集大小的选择仍需进一步研究。

3.2	� 基于Wasserstein距离的分布鲁棒优化在

IES中的应用

Wasserstein距离又被称为Earth-Mover距离，用于

衡量两种分布之间的距离，其一般的数学形式为[31-35]

 d P P x y x y( , ) inf (d d )1 2 = − Π −
Π ( , )P P1 2

{Ξ2 }  （8）

式中： d P P( , )1 2 表示分布P1 和分布P2 之间的Wasserstein
距离； Π( ) 表示所有可能的 P1 和 P2 联合分布集合；

 表示 

m 上的任意范数； inf( ) 表示下确界函数。

Wasserstein距离其实就是在 P1 和 P2 之间的某个联合分

布下，决策变量 x和 y距离的最小期望值。

基于Wasserstein距离的不确定集为

            D P d P P= ∈Φ Ξ{ ( ) ( , )N ≤ε}  （9）

式中： PN 是根据历史数据得到的经验分布，整个不确

定集就是在Wasserstein距离的基础上以经验分布为球

心， ε为半径的球内。 ε的大小决定了整个模型的保

守性。

近年来，Wasserstein度量在机器学习方向流行起

来，作为测量概率分布之间距离的一种方法，已应

用于各种领域，包括计算机视觉、生成性对抗网络

和分布鲁棒优化。在分布鲁棒优化应用方面，由于

Wasserstein距离优于其他距离指标，且距离的计算不

需要任何统计推理方法，因此主要应用在IES系统优

化配置[31]、最优潮流[32]、机组组合[33]等方面。

文献[32]针对不确定风力发电条件下的燃气最优

潮流问题，基于Wasserstein距离构造模糊集，建立了
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运营成本和风险最小化的分布式鲁棒优化模型。同时

考虑分区线路组和线路组备用的概念，在拓扑上区分

燃气机组的燃料供应商，确保备用部署期间燃气系统

的运行安全。针对上述模型约束条件中的非凸性，采

用了一种凸化方法，重新处理了分布鲁棒优化最优燃

气潮流的目标函数，最后设计了一种基于序列凸规划

的算法来增强原始问题解的可行性，并验证了所提出

的模型和方法在样本外性能、计算成本和实用性方面

的有效性和前景。文献[31]针对冷热联供系统里风、

光和负荷的不确定性，基于Wasserstein概率距离指标

分别对其概率密度函数进行了最优离散划分，由此得

到各个状态下的出力及对应的状态概率，然后以经济

性、环保性以及自平衡能力为目标进行多目标优化，

最后使用非劣性排序遗传算法进行求解。文献[34]考
虑了风电的日前预测误差，基于Wasserstein距离构建

了其模糊集和支撑集，然后建立了分布鲁棒优化日前

阶段和实时阶段的电-气耦合经济调度模型。针对模型

的求解，基于仿射函数，将DRO模型等价转换为易于

求解的形式，然后基于强对偶理论将实时阶段的模型

进行转换，最终模型被转换成混合整数线性规划问题，

可以用商业求解器直接进行求解。文献[35]使用了与

文献[34]类似的先转换成线性规划再进行求解的方法。

可见，基于Wasserstein距离的DRO在IES中多用

于处理可再生能源的出力、负荷不确定性或者电压的

同源检测[36]等，模型的求解一般通过转换成混合整数

线性规划来处理。相比KL散度，基于Wasserstein距离

构建的模糊集具有有限样本性质，可以构造成含高概

率水平的真实概率分布，而且可以将目标函数转化为

易于处理的形式，从而降低基于Wasserstein距离构建

的模型的求解难度。

基于Wasserstein距离的分布鲁棒优化目前在IES
系统中应用并不广泛，这是由于维度诅咒的存在，目

前还没有将完全调度规则与分布鲁棒优化模型相结

合 [12]。利用完全调度规则建立实用的、计算效率高

的综合能源耦合系统运行分布鲁棒优化模型将是今

后的研究方向之一。此外，基于Wasserstein模糊集

的分布鲁棒机会约束模型的文献较为有限，因为处

理Wasserstein模糊集是多项式复杂程度的非确定性问

题，转换过程的计算量较大。

4	 DRO在IES中的应用场景

本文第2章与第3章分别介绍了两类DRO方法及其

在IES中的应用，下面对DRO在IES中的应用场景进行

总结。

考虑风光出力不确定性的系统运行优化或规划是

DRO在IES中应用最多的场景。这类模型的处理方法

一般会采用凸优化的求解算法，通过S-lemma、强对

偶定理将问题简化为半定规划问题。其次还有针对各

类能源负荷的不确定性的IES调度问题，比如电负荷、

热负荷、天然气负荷等。热力系统、天然气系统源荷

不确定性模糊集的构建方法与电力系统类似[25,31,37-38]，

文献[37]考虑了IES中的热力系统精细化阻力和热网

动态模型，将热网传输损耗和传输延时加入运行约束

中，基于Wasserstein概率距离构建了模糊集。因此，

DRO在电力系统中的应用场景可以扩展至其他能源系

统，决策者需要考虑的是其他能源系统的精细化建模

以及动态特性，然后针对模型中的非线性化部分（例

如燃气轮机的热耗率曲线、管道流量约束等）进行线

性化处理。该场景下目标函数的求解方法与上述求解

方法类似。此外，还有考虑意外事件发生概率的系统

安全机组组合问题，以及考虑动态氢价的低碳调度问

题等其他相关应用场景。

众所周知，相对电力系统而言，IES融合了多种

能源系统，在源、网、荷三部分都有不同程度的扩

展。因此，IES中需要解决的不确定问题远远多于电

力系统，现有的DRO算法还无法解决同时包含区间不

确定性和概率不确定性的混合优化问题。再者，IES
中除了要考虑非线性潮流之外，还需注意电力、热力

等不同能源传输网络具有显著的动态特性差异，时间

尺度相差较大，必须引入相应的时间尺度算法[39-41]。

此外，还需平衡模型精细程度和求解效率这两个目

标。提高模型精度需要引入更多表征设备和系统运行

状态的决策变量和运行约束，基于DRO方法在构建模

型的过程中则需要引入大量辅助变量和辅助约束，因

此对于不确定性变量维度较高的综合能源系统DRO问

题，变量和约束数目显著增长[42]。因此，现有的大多

数文献基于DRO方法建立的IES调度运行模型中，各

个子系统模型进行了简化处理，而且并未考虑时间尺

度的差异性，这也是制约DRO方法在IES中推进应用

的重要因素。

5	 DRO在IES中的应用展望

5.1 	 不确定性因素众多

DRO能应对随机变量概率分布的不确定性，很好
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地解决了IES中新能源发电出力和负荷波动的不确定

性问题。然而IES中随机因素众多，现有大多数研究

只考虑了可再生能源的波动性或者负荷预测的不确定

性，忽略了外界因素以及用户主观变化对系统的影响。

其次，IES中耦合设备众多，其内部参数的不确定性导

致其能源转换效率无法维持恒定。市场环境也是不可

忽略的影响因素，电价的波动影响着投资者的决策[43]。 
如果能够充分模拟电力市场中的不确定因素，不仅能

够节省投资，还能避免输电阻塞的问题。如何对多重

不确定性进行统筹考虑，用DRO方法同时表征新能源

发电、多能耦合机组转换效率、综合需求响应等因素

的不确定性，在此基础上建立多重目标的优化模型，

是今后的研究方向之一。

5.2 	 基于数据驱动的DRO算法

DRO算法在SO基础上通过已知的不确定参数信

息，来获取满足参数不确定性的分布函数，在一定程

度上避免了SO和RO的劣势。然而，通过矩信息或者

概率距离等参数进行建模求解时，计算过程往往非常

复杂，不便于IES系统规划人员使用。实际上，针对

IES实际调度中大量的历史负荷数据，可采用一种新

型数据驱动方式来获得，对不确定变量的概率函数进

行离散化，得到各个离散场景的概率分布，并通过相

应范数约束已知场景的概率分布，从而避免复杂的

对偶问题[44-46]。目前该方法已经应用在机组组合和无

功优化中，如果能够选择合适的历史数据数量和置

信度取值，并且保证聚类场景或初始概率分布的典型

性、各场景之间的关联性，那么将此方法进一步应用

到其他不确定性问题的处理中或许是未来的发展方向

之一。

5.3 	 基于深度学习构造模糊集

针对较多场景中出现的风电出力不确定性，现有

DRO机会约束模型中仅考虑了单个约束，往往忽略了

嵌在多个约束中风电出力不确定性的时空相关性。在

考虑满足系统各种约束的同时，还要合并复杂甚至非

线性的相关性，无疑是比较困难的。深度学习的概念

源于人工神经网络的研究，通过强大的无监督深度学

习技术，利用一对神经网络之间的竞争，将潜在真实

分布从潜在空间映射到了不确定性空间[47]。基于提取

的不确定性信息，利用神经网络中包含的分布来设计

风力发电分布的模糊集。基于深度学习生成的模糊集

很好地捕捉了风电不确定性的复杂时空相关性，并且

可以满足多个约束条件，将深度学习领域的技术与

DRO进行了很好的结合，这在未来或许是一个比较有

意义的研究方向。

6	 结论

IES中可再生能源出力、用户负荷需求以及耦合

机组的转换效率等不确定性因素对传统的规划运行方

法提出了挑战。本文从随机因素的处理角度出发，依

据现有的文献，总结了DRO方法的分类以及在IES中
的应用。

SO算法模型一般会采用平均近似法进行处理，然

后将SO模型转换成确定性优化问题，目前在电力系统

中应用广泛。其确定性优化形式简单，但调度结果受

不确定因素影响较大，能否找到合理描述随机变量分

布的场景是SO中的关键问题。RO也是一种兴起较早、

发展时间较长的优化方法，一般会考虑建立多阶段的

RO优化模型，在优化的不确定集内寻找最恶劣的运

行场景，可以很好地保证系统的稳定性。目前比较先

进的求解算法有列约束生成算法、鲁棒对偶动态规划

算法等，或者通过YALMIP、CPLEX工具箱来进行求

解。各类优化算法都存在各自的优缺点，决策者需要

根据相应的优化场景选择最合适的方法。

DRO模型基于历史数据构建模糊集，其公式确保

满足基于分布矩和距离信息建立的任何模糊集中分布

的约束。该问题可以通过重新转换为可处理的公式来

解决，包括线性规划、半定规划和二阶圆锥规划，具

体取决于逼近程度。在上述几种DRO方法中，基于

矩信息的DRO对不确定性信息的要求最小，但其保

守性较高，一般应用在系统机组组合、调度规划等方

面。基于KL散度的训练样本的保守性要小得多，不

能保证样本外性能，在电力市场应用较多，可用于小

规模IES的规划。基于Wasserstein距离的DRO克服了

上述两种方法的不足，能够涵盖生成概率函数的未

知数据，控制模型的保守性，这是其他方法没有的

优势。但其模型的求解处理更加复杂，当应用到大

型IES中时，计算量会相当大，这也是待解决的问题

之一。

本文最后总结了DRO方法在IES中的应用场景、

求解思路以及与电力系统的差异性，并且针对目前

IES系统的现状，提出了多目标优化问题、基于数据

驱动的DRO算法优势以及基于深度学习构造模糊集等

有待进一步研究的方向。
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