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摘要: 针对风光出力随机性与分布式电源(DG: Distributed Generation)高渗透率并网对电网的冲击, 融合改进

生成对抗网络 ( IGAN: Improved Generative Adversarial Network) 和改进黑猩猩优化算法 ( IChOA: Improved
Chimpanzee Optimization Algorithm), 构建主动配电网源储双层优化配置模型。 首先, 采用 IGAN 生成风光典型

出力场景表征其不确定性, 进而构建含电压质量指标的源储双层优化架构: 上层由 IChOA 优化确定储能系统

(ESS: Energy Storage Systems)与 DG 的容量及位置配置方案, 下层采用二阶锥规划(SOCP: Second鄄Order Cone
Programming)求解储能最优日内调度策略。 最后, 经 IEEE33 节点系统验证表明, 该协同策略可显著降低系统

年化成本与网损, 改善电压水平, 有效规避电压越限和 DG 功率波动问题。
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Bi鄄Level Planning of Distributed Energy Storage Systems in
Active Grids Enabled by IGAN鄄IChOA Synergy

REN Shuang, GUO Yuting, HE Mingchen, L譈 Xinkang
(School of Electrical and Information Engineering, Northeast Petroleum University, Daqing 163318, China)

Abstract: In response to the impact of the randomness of wind and solar power generation and the high
penetration rate of DG ( Distributed Generation ) on the grid, the IGAN ( Improved Generative Adversarial
Network) and the IChOA(Improved Chimpanzee Optimization Algorithm) are integrated to construct a source鄄
storage two鄄layer optimal configuration model for active distribution networks. Firstly, IGAN is used to generate
typical wind and solar power generation scenarios to represent their uncertainty. Then, a source鄄storage two鄄layer
optimization architecture containing voltage quality indicators is constructed. The upper layer uses IChOA to
optimize the capacity and location configuration schemes of ESS(Energy Storage Systems) and DG, and the lower
layer uses SOCP ( Second鄄Order Cone Programming) to solve the optimal daily dispatch strategy of energy
storage. Finally, the IEEE 33鄄node system verification shows that this collaborative strategy can significantly
reduce the annualized cost and network loss of the system, improve the voltage level, and effectively avoid
voltage limit violations and DG power fluctuations.
Key words: active distribution network; generative adversarial networks; improved chimpanzee optimization

algorithm; distributed generation(DG); energy storage system(ESS)

0摇 引摇 言

随着 DG(Distributed Generation)、 ESS (Energy Storage Systems)等新技术的开发应用, 其在改变支路



潮流传输方向与量级的同时, 还对系统稳定性与安全性形成新的挑战[1]。 目前传统场景分析法通常需要

预先假设数据服从特定概率分布且建模过程繁琐, 而生成对抗网络 ( GAN: Generative Adversarial
Network)无需预设数据分布, 可直接从历史数据学习分布特征并生成新样本。 米阳等[2] 提出梯度惩罚

WGAN (GP鄄WGAN: Wasserstein GAN with Gradient Penalty)模型。 徐熠玮等[3] 构建了基于 GAN 的文本鄄
图像生成模型。 姜囡等[4]创新性地将注意力机制应用于语谱图特征学习网络。 周丰丰等[5] 提出双尺度

注意力图网络。 胥桂仙等[6] 提出预训练模型 GCN(Graph Convolutional Networks)的混合架构。 葛延良

等[7]提出循环 GAN 以解决素描图轮廓模糊问题。 刘远红等[8] 提出自注意力条件 CDCGAN(Conditional
Deep Convolutional Generative Adversarial Networks)模型。

在电力系统实际运行中, DG 与 ESS 的协同部署既能消纳分布式电源并网风险, 又可全面提升电网

运行效能。 胡伟等[9]提出双层优化框架的储能协同规划方法。 Ping 等[10] 提出一种协同优化方法, 决策

DG 的接入节点与安装容量, 使系统网损全局最小。 刘自发等[11]基于 DG 和广义储能的动态特性提出一

种双层优化架构。 李振坤等[12]建立考虑源鄄储鄄荷交互机制的配电网双层规划框架。 周强等[13] 构建融合

需求响应(DR: Demand Response)弹性的双层决策框架。 赵新刚等[14] 通过重构 MOEA / D(Multi鄄Objective
Evolutionary Algorithm based on Decomposition)的分解策略和变异算子, 建立了一种考虑风光不确定性的

多目标优化模型。 高金兰等[15]提出储能运营商鄄电动汽车负荷聚合商协同决策的配电网双层规划架构。
上述文献报道从不同角度对 DG 与 ESS 优化配置做了较全面的研究, 但大多聚焦 DG 和 ESS 协同

规划或单一 GAN 类模型应用, 缺乏二者融合的新方法。 而现有 GAN 类模型难适配电力系统多源异构

数据, 并且传统规划也未充分结合数据驱动的潮流不确定性表征, 为此, 笔者针对配电网经济性、 平抑

电压波动及负荷峰谷调节需求, 提出一种基于 IGAN鄄IChOA( Improved Generative Adversarial Network鄄
Improved Chimpanzee Optimization Algorithm)混合智能算法的双层优化模型, 以提升系统稳定性与潮流优

化效能, 实现源储高效配置。

1摇 基于自注意力模型的 IGAN 风光出力场景生成

针对传统 GAN 梯度消失问题, 将最大均值差异 MMD(Maximum Mean Discrepancy)引入 GAN 的损

失函数中, 采用最大均值差异度量生成样本和真实样本间的距离, 训练过程中梯度不会消失, 以生成

高质量的样本。 将改进后的生成器和鉴别器的损失函数分别定义为 LG 和 LD, E 为样本期望, 则有:
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其中 xi 为真实样本集 X 中第 i 个真实样本, x j 为真实样本集 X 中第 j 个真实样本, x忆i 和 x忆j 分别为生成样

本集 X忆中第 i 个和第 j 个生成样本, m 和 n 分别为 X 和 X忆的样本个数, kD(·)为核函数。
定义真实样本 x ~ Pr( x), 生成样本 x忆 ~ Pg( x忆), 鉴别器输出标量 D(·)。 GAN 以 JS ( Jensen鄄

Shannon)散度最小为目标, 但存在梯度消失问题, 因此引入梯度范数惩罚项:
GP = 姿E[椰塄D(X)椰2 - 1] 2, (2)

其中 X=着x+(1-着) x忆, 着 ~ U[0,1], 为 0 ~ 1 间随机数; 姿 为梯度惩罚项的权重系数; E 为样本期望;
椰·椰2 为 2 范数。 式(2)满足 Lipschitz 约束以加速网络训练收敛。

此时, IGAN 的目标函数转化为

min
G

max
D

V(D,G) = Ex ~ pr(x)[D(x)] - Ex忆 ~ pg(x忆)[D(x忆)] - 姿E[椰塄D(X)椰2 - 1] 2。 (3)

摇 摇 为增强 GAN 判别器性能并加速收敛, 笔者在 IGAN 训练网络中加入自注意力机制, 并根据新能源

出力数据特征, 最终通过融入自注意力机制的 IGAN 实现风光出力场景的高效生成。
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2摇 配电网双层优化配置模型

2. 1摇 上层优化配置模型

2. 1. 1摇 上层目标函数
1) DG 年投资运维成本:

CWP = 移
M

m = 1
PWP,m

r(1 + r) T

(1 + r) T - 1
+( )浊 CD,m + Cr,( )[ ]m , (4)

其中 M 为待安装 DG 总数, PWP,m为第 m 台机组额定功率, r 为贴现率, T 为规划期限, 浊 为运维成本系

数, CD,m为机组 m 的单位投资成本系数, Cr,m为机组 m 的单位运维成本系数。
2) ESS 年投资运维成本:

CESS = 移
M

m = 1

r(1 + r) T

(1 + r) T - 1
+( )浊 Cp,mPESS,m + Ce,mEESS,( )[ ]m , (5)

其中 C p,m和 C e,m 分别为 ESS 单位功率和容量成本; PESS,m 和 EESS,m 分别为第 m 台储能配置功率

和容量。
2. 1. 2摇 上层约束条件

1) DG 接入容量约束:

移
n

i = 1
PWP,k < 滋Psum

load, (6)

其中 Psum
load为系统总负荷容量; 滋 为风光渗透率。

2) ESS 额定功率和容量约束:
PESS,min 臆 PESS,k 臆 PESS,max,
EESS,min 臆 EESS,k 臆 EESS,max

{ ,
(7)

其中 PESS,max、PESS,min为储能额定功率上下限; EESS,max、EESS,min为储能额定容量的上下限; PESS,k、EESS,k分别

为第 k 台储能额定功率与容量。
2. 2摇 下层优化配置模型

2. 2. 1摇 下层目标函数
1) 购电成本:

f1 = CBuy = 365移
4

s = 1
移
24

t = 1
pscBuyEBuy

s,t 驻t, (8)

其中 cBuy为购电单价; EBuy
s,t 为场景 s 在时段 t 的购电量。

2) 网络损耗:

f2 = P loss = 移
24

t = 1
移

l

k = 1
C t

P2
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U2
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其中 C t 为网损惩罚系数, Pk,t为节点 k 在 t 时刻注入的有功功率, Qk,t为节点 k 在 t 时刻注入的无功功率,
Uk,t为节点 k 在 t 时刻电压幅值。

3) 电压偏移量:

f3 = 移
24
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移
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k = 1
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k,

é

ë
êê

ù

û
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2

, (10)

其中 N 为节点数; Uk,min为 k 节点电压下限。
4) 规划总目标函数:

F = 棕1 f 忆1 + 棕2 f 忆2 + 棕3 f 忆3, (11)
其中 棕1 为购电成本权重, 棕2 为网损权重, 棕3 为电压偏移权重, 棕1+棕2+棕3 =1; f 忆1、 f 忆2、 f 忆3 分别为标幺化子

系统目标值。
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2. 2. 2摇 下层约束条件
1) 支路潮流约束:
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其中 Pij、Qij分别为支路 ij 的有功和无功功率; Ui 为节点 i 的电压幅值; Rij为支路 ij 的电阻; Pj、Qj 分别为节

点 j 的有功和无功功率; Pjk为节点 j 至下级网络的有功传输功率; Qjk为节点 j 至下级网络的无功传输功率。
2) 节点电压约束:

Uimin 臆 Ui 臆 Uimax, (13)
其中 Uimax为节点 i 的上限允许电压; Uimin为节点 i 的下限允许电压。

3) 支路容量约束:
P2

ij,t + Q2
ij,t 臆 (Smax

ij ) 2,摇 摇 ( i,j) 沂 L, (14)
其中 Smax

ij 为支路 ij 额定输送容量; L 为全网母线集合。
4) DG 运行约束:

0 臆 PWP 臆 Pmax
WP ,

Qmin
WP 臆 QWP 臆 Qmax

WP
{ ,

(15)

其中 Pmax
WP 为风光机组有功出力上限; Qmax

WP 、Qmin
WP为风光机组无功容量可行域。

6) ESS 运行约束:
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其中 xch
i,t、xdis

i,t分别为节点 i 在 t 时段储能充放电状态(充电为 1, 放电为 0); Pch,max
e,i 、Pch,min

e,i 分别为节点 i 储能

充电功率的上下限; Pdis,max
e,i 、Pdis,min

e,i 分别为节点 i 储能放电功率的上下限; Be 为储能节点集合; Ee,i,t为节点

i 在 t 时段储能的剩余电量; Erate
e,i 为节点 i 储能的额定容量; 浊ch

i 、浊dis
i 为节点 i 储能的充放电效率; 浊min

e,i 、浊max
e,i

为节点 i 的 SOC(State Of Charge)安全区间。

3摇 配电网双层优化配置模型求解

3. 1摇 改进的黑猩猩优化算法
首先, 采用 Circle 映射种群初始化增强解空间遍历性, 优化收敛速率及求解精度; 其次, 针对 ChOA

后期易早熟收敛问题, 笔者引入改进非线性收敛系数:

f = f0 伊 1 - et / tmax - 1
e -( )1[ ]

k
, (17)

其中 k 为控制参量, 取值区间为[1,10]; t 为当前迭代次数; tmax为最大迭代次数。
进一步, 引入时变自适应权重因子 棕:

棕( t) = 棕max + (棕min - 棕max)
1

1 + e -[5(2t / tmax-1)]
, (18)

其中 棕min =0. 4, 棕max =0. 9。
最后, 融合差分进化算法(DE: Differential Evolution)变异算子, 更新 ChOA(Chimpanzee Optimization

Algorithm)位置方程, 其中攻击者位置为 Xa, 第 i 个黑猩猩个体在 t 次迭代的位置更新为 X i( t):
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X i( t + 1) =
X1 + X2 + X3 + X4

4 + r3F1(Xa - X j( t)) + r4F2(Xk( t) - X l( t)), (19)

其中 r3,r4沂U[0,1]; 差分缩放因子 F1 =F2 =0. 5; 且 j屹k屹l屹i。
3. 2摇 基于 IGAN鄄IChOA 的双层优化配置模型求解方法

基于 IGAN鄄IChOA 的源储双层优化模型求解流程如图 1 所示。

图 1摇 求解流程

Fig. 1摇 The solving flow chart

4摇 算例分析

4. 1摇 基于 IGAN 的风光出力场景生成
在测试集真实样本中随机抽样, 并与生成集 X忆中筛选出的视觉相似样本构成样本对, 为减小异常值

的影响, 计算各样本对的平均绝对误差(MAE: Mean Absolute Error)。 部分风光样本对的对比结果及

MAE 值如图 2、 图 3 所示。

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 图 2摇 光伏场景对比图摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 图 3摇 风电场景对比图

摇 摇 摇 摇 摇 Fig. 2摇 The comparison diagram of摇 摇 摇 摇 摇 摇 Fig. 3摇 The comparison diagram of
摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 photovoltaic scenarios摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 wind power scenarios

从图 2、 图 3 可看出, 风光测试集与生成样本的时序形态高度一致, 其中光伏样本 3 的 MAE 低至

0. 024 6, 说明所提 IGAN 的对抗训练机制可精准捕捉风光出力非平稳时序特性。
4. 2摇 算摇 例

以 IEEE33 节点辐射型配电网为仿真平台, 拓扑结构如图 4 所示。 其中光伏安装节点为 3、14、26、32,
风电安装节点为 7,18,25, 储能安装节点为 13,29。
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图 4摇 IEEE33 节点接线图

Fig. 4摇 The IEEE33 node wiring diagram
配电系统不同时间段的电价如表 1 所示, 笔者计算时假设全年的分时电价保持不变。

表 1摇 分时电价价格

Tab. 1摇 Time鄄of鄄use pricing
时段 时点 / h 电价 / ￥ ·(kWh) -1 时段 时点 / h 电价 / ￥ ·(kWh) -1

峰时段 [10,11,18,19] 1. 143 5 谷时段 [1鄄6,23,24] 0. 363 3
平时段 [7鄄9,12鄄17,20鄄22] 0. 646 0

4. 3摇 算例结果分析
表 2 给出了笔者提出的协同优化策略所求得的 DG鄄ESS 配置方案。

表 2摇 DG鄄ESS 协同优化配置方案

Tab. 2摇 The coordinated DG鄄ESS deployment scheme
光伏 / kW 风电 / kW 储能 / (kW,kW·h)

节点 3: 500, 节点 14: 700 节点 7: 800, 节点 18: 600 节点 13: 600,2 400
节点 26: 400, 节点 32: 600 节点 25: 400 节点 29: 400,1 600

摇 摇 为分析引入 ESS 的影响及模型的不同求解方法, 设计 3 方案验证模型与算法的合理性与有效性。
方案 1: DG 独立配置的双层优化模型。
方案 2: DG鄄ESS 协同配置的双层优化模型, 采用 IChOA 算法求解。
方案 3: DG鄄ESS 协同配置的双层优化模型, 采用 IChOA 算法+二阶锥求解。
1) 容量配置及各指标对比分析。 表 3 给出了 3 种方案下的 DG鄄ESS 容量配置及网损、 电压质量等指

标对比结果。
表 3摇 不同方案 DG鄄ESS 容量配置及各指标对比

Tab. 3摇 DG鄄ESS capacity deployment and performance metrics comparison under different schemes
优化

方案

风电容

量 / kW
光伏容

量 / kW
ESS 功

率 / kW
ESS 能量 /
(kW·h)

年化总成本 /
(万元·年-1)

线损

降低 / %
电压偏差 /
(p. u. )

可再生

消纳率 / %
峰谷差

降低 / %
方案 1 1 250. 0 1 450. 0 0. 0 0. 0 46. 75 28. 4 0. 042 92. 5 12. 8
方案 2 950. 0 1 250. 0 650. 0 2 200. 0 42. 30 34. 6 0. 031 97. 2 26. 5
方案 3 880. 0 1 180. 0 750. 0 2 600. 0 38. 65 41. 8 0. 024 98. 6 32. 7

摇 摇 由表 3 可知, 方案 2 相比方案 1 年化总成本降低 9. 5% , 方案 3 相比方案 2 年化总成本降低 8. 6% ,

图 5摇 网络损耗对比

Fig. 5摇 The comparison of network loss

说明引入 ESS 后, 通过 DG 与 ESS 的协同优化, 年综

合成本有较大幅度降低。 方案 2 相比方案 1 线损降低

效果提升 21. 8% , 电压偏差改善 26. 2% , 方案 3 相比

方案 2 线损降低效果提升 20. 8% , 电压偏差改善

22. 6% , 说明方案 3 相比于 1 和 2, 其显著提升了系统

电压稳定性, 增强了电网可靠性。
2) 网络损耗分析。 如图 5 所示, 方案 3 平均网损

为 90. 03 kW, 较方案 1 降低 26. 7%, 且全时段网损均

低于其他方案。 说明通过 DG鄄ESS 协同优化, 系统损耗

显著降低, 配电网运行效率获得有效提升。
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3) 电压质量分析。 如图 6 和图 7 所示, 方案 2 电压最低点位于节点 21, 电压幅值标幺值为

0. 880 0 p. u. , 而方案 3 电压最低点迁移至线路末端(节点 22, 幅值 0. 920 0 p. u. ), 较方案 2 提高

0. 04 p. u. 。 说明通过 DG鄄ESS 协同优化, 系统电压水平得到改善, 同时配电网运行稳定性也得到提升。

摇 摇 摇 摇 图 6摇 方案 2 节点各时刻电压水平摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 图 7摇 方案 3 节点各时刻电压水平

摇 摇 摇 摇 摇 Fig. 6摇 The voltage levels at each摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Fig. 7摇 The voltage levels at each
摇 摇 摇 moment of each node in plan 2摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 moment of each node in plan 3

图 8摇 算法对比曲线

Fig. 8摇 Algorithm comparison curve

4. 4摇 改进黑猩猩优化算法优化结果分析
为测试笔者提出算法的改进效果, 将笔者改进的

算法与原始的黑猩猩优化算法(ChOA)和遗传算法

(GA: Genetic Algorithm)进行对比分析, 结果如图 8
所示。 从图 8 可看出, 笔者提出的改进算法收敛精度

优于 ChOA 和 GA, 并且其收敛速度更快, 且最终适应

度值更小, 即年化总成本更小, 故可知所提 IChOA
算法在求解 DG 和 ESS 双层优化配置模型中具有更大

优势。

5摇 结摇 论

针对主动配电网源储协同优化问题, 笔者构建了基于 IGAN鄄IChOA 的双层优化配置模型。 经改进求

解策略(自适应 IChOA)及多尺度算例验证, 证实了模型及算法有效性, 得到结论如下:
1) 所提 IGAN 场景生成方法规避了参数化建模偏差, 可生成高质量风光出力时序场景, 适配高比例

可再生能源接入需求;
2) IChOA 可高效求解源储双层规划模型, 其快速的收敛速度与强大的全局搜索能力, 在处理复杂

配置问题时具有显著优势;
3) 所提 IGAN鄄IChOA 协同规划模型同步提升了主动配电网经济性、 电压质量及运行可靠性等指标,

实现了技术鄄经济多目标优化。
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