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摘 要:为了解决电动汽车和分布式电源并网为电力系统带来的较强的随机性、间歇性和相关

性的问题,以分布式电源和电动汽车的概率模型为基础,建立了以分布式电源总费用、供电可靠性

和有功网损为目标函数的优化配置模型,将概率潮流计算嵌入基于成功历史的自适应参数差分进

化算法求解目标函数。采用无迹变换利用输入随机变量的均值和协方差近似描述系统状态变量统

计特性,直接方便地处理具有不确定性的随机变量。然后利用径向基神经网络求解功率方程,避免

了计算雅可比矩阵和偏导,减少了算法运行时间。最后采用基于成功历史的自适应参数差分进化

法并行计算多目标函数。通过IEEE33节点配电系统进行仿真,验证了该方法的有效性和高效性,
节约了规划成本。
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Abstract:Inordertosolvetheproblemcausedbyparallelingoperationofelectricvehiclesanddistributed
powergrids,whichbringsstrongrandomness,intermittentandcorrelationtopowersystem.Basedonthe
probabilisticmodelofdistributedpowersupplyandelectricvehicle,anoptimalconfigurationmodeltaking
distributedpowersupplytotalcost,powersupplyreliabilityandactivenetworklossastheobjective
functionwasestablished,embedingtheprobabilisticpowerflowcalculationintotheadaptiveparameter
differencebasedonthesuccesshistory.Theevolutionaryalgorithm wasusedtosolvetheobjective
function.Theunscentedtransformationwasusedtodescribethestatisticalpropertiesofthesystemstate
variablesbyusingthemeanandcovarianceoftheinputrandomvariablestodirectlydealwiththerandom
variableswithuncertainty.ThenRBFneuralnetworkwasusedtosolvethepowerequation,whichavoided
calculatingtheJacobianmatrixandpartialderivative,reducingtherunningtimeofthealgorithm.Finally,

themulti-objectivefunctionwascalculatedinparallelusingtheadaptiveparameterdifferentialevolution



methodbasedonthesuccesshistory.ThesimulationoftheIEEE33nodepowerdistributionsystemverified
theeffectivenessandefficiencyofthemethodandthemethodcansaveplanningcosts.
Keywords:distributedpower;electricvehicle;adaptivedifferentialevolutionbasedonsuccesshistory;

unscentedtransformation;RBFneuralnetwork

传统分布式电源(distributedgeneration,DG)优化配置问题主要围绕风电(windgeneration,WG)和光

伏(photovoltaic,PV)并网运行。随着电力工业和电力电子技术的发展,电动汽车(plug-inelectricvehicle,

PEV)作为一种更加经济的手段接入电网。合理配置DG和PEV可以有效降低系统网损,提高供电可靠性

和灵活性[1]。然而DG和PEV也给电力系统带来了较强的随机性和间歇性,同时DG出力的相关性也影响

节点电压的波动性[2]。因此,在配电网优化中必须考虑DG、PEV和负荷之间的随机性、间歇性以及相关性,
为电网的安全运行奠定基础,满足智能电网的需求。

针对DG和PEV并网不确定性问题,国内外相关学者进行了相当多的研究。文献[3]考虑多风电场相

关性对概率潮流计算的影响,采用K-means聚类和Copula函数建立场景概率潮流计算方法。文献[4]考虑

分布式电源与负荷之间的相关性,采用无迹变换(unscentedtransformation,UT)将概率潮流转化为确定性

最优潮流。文献[5]在文献[4]的基础上结合径向基神经网络(radialbasisfunction,RBF),处理概率潮流中

功率方程计算问题。针对DG和PEV并网优化问题,文献[6]考虑电压控制成本,以年综合成本和清洁能源

发电占比为目标函数。文献[7]将环境效益纳入DG和PEV优化目标函数内,将自适应变异引入量子粒子

群算法。文献[8]研究了分布式电源与微电网组合的混合供电方案,采用NSGA-Ⅱ算法求解集成供电系统

中DG优化配置方案。文献[9]分析了DG出力相关性对节点电压的影响,提高了DG并网时的接入容量。
以往文献主要基于传统潮流计算方法求解DG和PEV的优化配置,忽略了他们之间的不确定性,且传

统蒙特卡洛模拟采样复杂,计算负担重。笔者充分考虑 WG、PV、PEV和负荷之间的随机性、间歇性和相关

性,以DG总成本、供电可靠性和有功损耗建立目标函数模型,采用 UT和RBF相结合求解概率潮流。UT
比任何非线性函数更能近似其真实概率分布,保障了算法的精度,同时利用RBF求解非线性方程组的能力,
避免了传统潮流计算所需计算偏导和雅可比矩阵,提高了算法运行的速度。采用基于成功历史的自适应参

数差分进化算法(success-historybasedparameteradaptationfordifferentialevolution,SHADE)对优化模型

进行求解。以IEEE33节点配电系统为例,计算结果与差分进化 蒙特卡洛(DE-MCS)和量子粒子群 拉丁超

立方蒙特卡洛(QPSO-CLMCS)进行对比,验证所提算法的有效性。

1 微电网中不确定性分量建模

1.1 WG概率模型

双参数(规模参数c和形状参数k)的 Weibull分布被用来描述风速v 的变化规律,其概率密度函数为:
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  风机输出功率PWT与风速v 之间的函数关系表示为:
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式中:Pr为风机的额定功率;vci、vco和vn 分别为切入风速、切出风速和额定风速[10],分别取4,25,15m/s。

1.2 PV概率模型

太阳辐射r是影响光伏系统输出功率大小的主要因素。Beta分布被用来近似描述r在一定时间段内的

分布,其概率密度函数[5]表示为:
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式中:α和β分别为Beta分布的2个形状参数;rmax为某时段内的最大太阳辐射。光伏发电系统的输出功率

PPV与太阳辐射r的函数关系可以表示为:

PPV=
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式中:Prn为光伏发电系统额定功率;Rc 为确定点的太阳辐射,通常设置为150W/m2;Rstd为标准测试环境下

的太阳辐射,通常设置为1000W/m2。

1.3 PEV概率模型

考虑到PEV采用无序充电模式,采用(文献[11]所示模型),采用极大似然估计法求得日行驶里程d 近

似服从对数正态分布,其概率密度函数如式(5)所示;根据NHTS的统计结果,起始充电时刻T(即最后一次

出行返回时刻)近似服从正态分布,其概率密度函数如式(6)所示。
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1.4 负荷概率模型

负荷具有时变性,可以用正态分布近似表示负荷功率的变化。节点i负荷的有功功率和无功功率概率

密度函数为:

f(PLi)=
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f(QLi)=PLiQb
Li/Pb

Li, (8)

式中:Pb
Li、Qb

Li分别为基态节点负荷有功功率和无功功率;σi 为节点i负荷功率的标准差,这里取5%。

2 基于机会约束的多目标优化模型

2.1 目标函数

1)DG设备运行总成本CDG,包括设备投资成本CT、运行维护成本COM和替换成本CR。

CDG=CT+COM +CR=
i∈NDG

(CT
i +COM

i +CR
i)xiPi, (9)

式中:CT
i、COM

i 、CR
i 分别为电源i的投资成本、运维成本和替换成本;xi 为电源i的数量;Pi 为电源i的装机

容量[10]。

2)供电可靠性最大。供电可靠性是衡量供电系统电能质量的重要指标,合理配置DG可提高电网在孤

岛运行时的供电可靠性。本文采用优化期内总缺供电量成本CEENS衡量DG并网后供电系统的可靠性[7]。

CEENS=Cens·βEENS, (10)
式中:Cens为单位缺供电量成本,取13.65$/(kw·h);βEENS为期望缺供电量指标。

3)有功损耗最小。有功损耗是衡量配电网经济运行的重要指标,合理配置DG和PEV可有效减少有功

损耗,对提高配电网经济运行能力有重要意义。有功损耗的费用表示为:

Cploss=
T

t=1
CePlossTmax, (11)

式中:Ce为单位电价,取0.089$/(kw·h);Ploss为配电网网损;Tmax为年最大负荷利用时间(h),取8760h。
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2.2 约束条件

1)功率平衡方程。

PG-PL=Vi
N
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式中:PG、QG 分别为节点i处电源输出的有功、无功功率;PL、QL 分别为节点i处的有功、无功负荷。

2)机会约束与不等约束。

对含DG的概率潮流计算时,还需考虑DG接入容量、DG渗透率、节点电压幅值和馈线传输容量的越限

问题。笔者采用机会约束与不等式约束,对节点电压幅值和线路传输容量采用机会约束限制。

Pr{Vmin≤Vi ≤Vmax}≥α,

Pr{Sij ≤Sijmax}≥β, } (13)

式中:Pr{·}为事件{·}成立的置信水平,节点电压幅值置信水平α 和馈线传输容量的置信水平β 均设

为0.8[12]。

对DG接入容量,DG渗透率采用不等式约束限制。
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式中:PEN、SDGi分别为DG渗透率和安装容量。

3 多目标优化模型求解

3.1 UT(RBF)求解概率潮流

1)采用UT将概率潮流问题转换为少量样本点的确定性潮流计算。如果输入随机变量X 是具有均值

ux 和协方差Pxx的n 维输入向量,输出向量Y 可以通过一组非线性变换函数来实现。其中随机变量X 之间

的相关性根据各随机变量的标准差δi 以及变量之间的相关系数ρij构造的协方差矩阵Pxx表示。采用对称采

样策略参照文献[4],N 个比例对称采样的Sigma点为:

{χ0}=ux,

{χi}=ux +α n/(1-W0)Ai,

{χn+i}=ux -α n/(1-W0)Ai,
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式中:α为比例缩放系数;Ai 为A 的第i列元素,其中A 为对协方差矩阵Pxx进行Cholesky分解求得,相关

系数的取值来源于文献[13];n 为输入随机变量维数;{χi}表示第i个Sigma采样点,为n 维列向量;W0 为

均值处Sigma点权值。对所选择的输入随机变量Sigma点集中的每个采样点进行非线性变换fU,得到变换

后Sigma点集。

yi=fU(χi)i=1,2,…,N, (16)

输出随机变量Y 的均值μy 和协方差Pyy采用变换之后的Sigma点的加权样本均值和加权协方差来近似。

μy =
N

i=1
Wm

iyi, (17)

Pyy =
N

i=1
Wc

i(yi-μy)(yi-μy)T, (18)

式中:Wc
i、Wm

i 分别为均值权重和协方差权重。

2)RBF用来解决DG和PEV在系统中功率方程计算的问题。RBF具有“任何非线性函数都可以通过具
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有零误差的RBF神经网络来近似”的优势。功率方程写成非线性方程组的形式:

yi=f(xi), (19)

式中:xi 代表潮流计算所要求得的节点i的电压和相角;yi 表示节点i的有功功率和无功功率;f 代表功率

方程映射。

笔者选择非线性高斯激活函数构成隐含层,采用精确拟合法[14]训练RBF。隐含层的神经元数量等于输

入向量的数量,将每个内核的中心设定在特定的输入向量上,忽略了隐含层的优化只需计算输出层的权重因

子。因此网络的训练过程所需时间非常短,适用于迭代计算。针对输出层权重因子的优化,采用线性最小二

乘回归来计算所得输出权重因子矩阵为:

W =TAT (AAT)-1, (20)

式中:W 为输出层权重因子矩阵;T 为目标输出向量;A 为隐含层的输出矩阵。

3)应用UT(RBF)求解概率潮流问题的主要步骤。

第一步:通过式(13)获得N=2n+1个采样点。

第二步:计算每个Sigma采样点的均值权重和协方差权重。

第三步:基于以下步骤将每个采样点馈送到非线性函数式(14)中。

Step1:生成Xi 的随机向量。向量Xi 包括配电网中网络参数、DG和PEV中随机变量。

Step2:通过非线性方程组f,计算向量Yi。

Step3:以向量Yi 作为输入,Xi 作为输出,训练RBF。在已经训练好的网络中,当输入向量Y*时在输出

处产生向量X*。

Step4:在Step3中训练好的网络中,输入向量Y*产生向量X0。

Step5:将X0 代入非线性方程组f 求得Y0,将Y0 与Y*进行比较。如果‖Y0 -Y*‖2 满足预定的公差,

则算法停止,向量X0 将被选择为最优解。否则,进行下一步。

Step6:如果上一步产生的Y0 比其他Yi 更接近Y*,则(Yi,Xi)中的一个将被替换为(Y0,X0),然后转到

Step3。如果约束条件不满足,则用约束条件中的最大值或最小值替换当前参数,并且算法转到步骤Step4。

第四步:按式(15)、式(16)分别计算输出变量Y 的均值和协方差。

3.2 基于成功历史的自适应差分进化算法(SHADE)

标准的差分进化算法有4个基本步骤:初始化、变异、交叉和选择,SHADE使用了被个体成功使用控制

参数的历史存储器 M来指导变异和交叉中控制参数值的选择[15]。每一代成功产生比父代个体好的试验向

量的交叉率CR和放缩因子F记为SCR、SF,他们的平均值存储在历史存储器 MCR、MF中。如表1所示,

SHADE保留H条参数,以便在搜索过程中引导控制参数实现自适应,按照式(21)、式(22)更新历史存储器 M。

即使某些子代的SCR、SF含有一组较差的值,存储在前一代存储器中的参数也不会受到影响。因此,基于成

功历史参数的自适应策略提高了算法的鲁棒性,能够加快算法的收敛速度。

表1 控制参数历史存储器 M

Table1 HistorymemoryMofthecontrolparameter

控制参数 1 2 … H-1 H

MCR MCR,1 MCR,2 … MCR,H-1 MCR,H

MF MF,1 MF,2 … MF,H-1 MF,H

MCR,t+1=
MWA(SCR) SCR ≠ ∅,

MCR,t 其他,{ (21)
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MF,t+1=
MWL(SF) SF ≠ ∅,

MF,t 其他,{ (22)

式中MWA(SCR)和MWL(SF)分别表示SCR的权重均值和SF的权重Lehmer均值。初始化索引k=1,每当有一

对新的SCR和SF插入到存储器时,索引k=k+1。当在t代所有个体都不能产生比父代更好的试验向量时,

存储器不更新。

在每一代中,每个个体进行交叉和变异操作之前,控制参数CR和F首先从[1,H]随机选择,然后应用公

式(21)、式(22)求得其控制参数CR、F。

CRi=randni(MCR,0.1), (23)

Fi=randci(MF,0.1), (24)

式中:randci(MF,0.1)表示生成一个服从以 MF 为位置参数,以0.1为尺度参数的 Cauchy分布的值;

randni(MCR,0.1)表示生成一个服从均值为MCR,标准差为0.1的正态分布的值。如果CR,F 生成的值超出

范围[0,1],按照JADE的参数自适应调整方式[16]。

3.3 UT(RBF)与SHADE算法求解步骤

1)初始化算法。设定种群规模 Np、最大进化代数Tmax、决策变量维数d 以及配电网基本参数和UT
(RBF)算法基本参数。

2)对目标向量Xt
i 进行交叉和变异操作。采用“current-to-pbest/1”变异策略,生成变异向量Vt

i;采用二

项式交叉,每当0和1之间随机生成的数字小于或等于交叉率CR 时,变异向量Vt
i 和目标向量Xt

i 交叉,生成

试验向量Ut
i。

3)根据UT(RBF)算法对目标向量Xt
i 和试验向量Ut

i 进行概率潮流计算,计算目标函数值和适应度。

4)根据贪婪算法进行选择操作。如果试验向量Ut
i 的适应度优于目标向量Xt

i,则在下一代中试验向量

Ut
i 取代目标向量Xt

i,并更新存储器MCR、MF的值;否则目标向量Xt
i 被保存,存储器不更新。

5)停止标准。判断是否达到最大进化代数Tmax。如果是,则停止并输出最优解。如果不是,转到步骤2)。

4 仿真结果及分析

4.1 参数设置

笔者以IEEE33节点配电系统为例,网络结构参数参考文献[17]。该配电系统共有33个节点,节点1为

发电机节点。DG和PEV通过恒功率因数控制方式并网,成本参数见表2,候选节点综合考虑资源分布和节

点电压幅值[7]。

表2 DG与PEV成本参数

Table2 CostparametersoftheDGandPEV

类型 投资成本/($·kW-1) 运维成本/($·kW-1·h-1) 替换成本/($·kW-1)

WT 1800 0.05 0

PT 2000 0.03 0

PEV 850 0.07 50

WG概率模型中风速v 服从k=2.1、c=7.5的 Weibull分布,功率因数为0.95,候选节点为6,10,17,18;

PV 概率模型中太阳辐射r服从α=0.3、β=1.2的Beta分布,功率因数为1,候选节点为6,9,18,28。其中假

设该区域的电动汽车有400辆,均匀分布在各配电区,行驶起始时间T 服从μT=17.6、σT=3.8的正态分布,

日行驶里程d 服从μd=3.2、σd=0.88的对数正态分布,功率因数为0.9,候选节点为6,28。
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4.2 优化结果分析

初始化SHADE 参数设置,群体规模Np 为200,最大迭代次数为500,存储器大小 H=7,初始化CR=

F=0.5。SHADE采用并行计算的方式处理本文多目标优化问题。通过仿真所得优化配置结果如表3
所示。

表3 优化配置结果

Table3 Resultsofoptimalconfiguration

类型 接入点位置 容量/MW

WT
6 0.121

17 0.532

PV
9 0.114

28 0.342

PEV 6 0.456

将DE-MCS、QPSO-CLMCS与上述提出的SHADE-UT(RBF)方法在对DG和PEV优化配置的问题上

进行对比。其中3种算法的种群规模均取200,最大迭代次数为500,CLMCS采样次数为500,且3种算法均

采用相同的机会约束以及不等式约束。分别计算3种方法在规划期内目标函数最优值,通过 Matlab仿真得

到的最优目标函数值如表4所示。

表4 3种方法最优目标函数值

Table4 Threemethodstheoptimalobjectivefunctionvalue

方法 DG总费用/(×106$) 缺供电量成本/(×106$) 有功损耗费用/(×105$)

DE-MCS 7.231 1.423 8.029

QPSO-CLMCS 5.562 0.536 6.695

SHADE-UT(RBF) 5.096 0.424 4.856

通过对比表3所示DG总费用、缺供电量成本以及有功损耗费用,DE-MCS所求得的目标函数值在3种

算法中最高,这是因为在DE算法求解过程中,进化代数的增加,会使种群的多样性变小,过早的收敛到局部

极小点。QPSO-CLMCS将量子粒子群与拉丁超立方采样蒙特卡洛方法相结合,但是在搜索后期,粒子聚集

成群导致搜索空间变得有限。在3种优化算法中SHADE-UT(RBF)目标函数值最低,优化结果最好。总目

标函数值对比DE-MCS和 QPSO-CLMCS分别减少了36.5%、11.2%。并且3种方法的计算时间分别为

DE-MCS14min、QPSO-CLMCS10min和SHADE-UT(RBF)3min,SHADE-UT(RBF)在3种方法中用

时最短,这是因为UT(RBF)对比CLMCS避免了蒙特卡洛模拟计算负担重的缺陷,舍弃了传统计算潮流的

方法,避免了计算雅可比矩阵。SHADE采用基于成功历史参数自适应算法,将成功的历史记录储存在寄存

器中,加速了算法收敛速度。仿真结果表明,在DG和PEV优化配置问题上,SHADE-UT(RBF)能更好地保

证电网运行的经济性与可靠性。

4.3 电压水平分析

为了分析不同算法对系统节点电压的影响,3种算法优化后的节点电压结果以及不安装DG时节点电压

水平如图1所示。
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图1 节点电压水平

Fig.1 Nodevoltagelevel

未接入DG时,节点电压严重超出电压允许上下偏移量0.95~1.05p.u.。在接入DG后,3种方法均能使

节点电压幅值得到较大改善,但DE-MCS由于容易过早收敛,导致仍有少量节点未能达电压允许偏移量。

QPSO-CLMCS和SHADE-UT(RBF)所求得电压均在允许的偏移量内,但不难看出SHADE-UT(RBF)的
优化效果更好,大部分节点电压幅值在1p.u.,提高了供电安全性和可靠性。

5 结 语

将概率潮流计算引入SHADE求得最优规划方案。采用 UT和RBF相结合的方式求解含DG和PEV
的概率潮流,充分考虑DG和PEV的间歇性、随机性和相关性。采用SHADE求解多目标优化问题,以DG
总费用、供电可靠性和有功损耗为目标函数,更能反映实际需要。SHADE能够快速地收敛到全局最优解,

避免了传统差分进化算法容易过早收敛的缺陷。本研究通过仿真验证了所提算法能够在保证计算精度的同

时快速收敛,满足实际工程要求,降低了节点电压的波动以及优化成本,同时为大规模PEV和DG并网提供

了可靠的理论依据。
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