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多时间尺度优化调度

于永进,贾国志,张玉敏
(山东科技大学

 

电气与自动化工程学院,山东
 

青岛
 

266590)

摘 要:电动汽车接入微电网在调度运行中存在多种不确定因素,给系统安全稳定造成一定影响。本研究将条件

风险价值理论(CVaR)与信息间隙决策理论(IGDT)相结合,建立了含电动汽车微电网多时间尺度调度模型。在日

前阶段,以微电网日运行成本最小为优化目标,首先采用蒙特卡洛模拟和吸引子传播聚类算法对电价和电动汽车

行为的不确定性进行建模,并利用CVaR量化不确定风险;针对风光出力预测精度较低的问题,采用IGDT应对风

光出力的不确定性,在保证优化目标满足期望的前提下最大化风光出力的波动范围。在日内阶段,以日前下发的调

度计划为参考,基于模型预测控制对含电动汽车微电网进行日内滚动优化,并引入误差系数进行反馈校正,修正日前

调度偏差。最后,通过算例验证了本研究模型的有效性,分析了收益偏差系数和风险偏好系数对优化结果的影响。
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Abstract:
 

There
 

are
 

many
 

uncertain
 

factors
 

in
 

the
 

dispatch
 

and
 

operation
 

of
 

electric
 

vehicles
 

connected
 

to
 

microgrid,
 

which
 

have
 

a
 

certain
 

impact
 

on
 

the
 

safety
 

and
 

stability
 

of
 

the
 

system.
 

In
 

this
 

study,
 

the
 

conditional
 

value-at-risk
 

(CVaR)
 

theory
 

and
 

the
 

information
 

gap
 

decision
 

theory
 

(IGDT)
 

were
 

combined
 

to
 

establish
 

a
 

multi-time
 

scale
 

dispatching
 

model
 

for
 

microgrid
 

with
 

electric
 

vehicles.
 

In
 

the
 

day-ahead
 

stage,
 

with
 

the
 

minimum
 

daily
 

operation
 

cost
 

of
 

the
 

microgrid
 

as
 

the
 

optimization
 

objective,
 

Monte
 

Carlo
 

simulation
 

and
 

attractor
 

propagation
 

clustering
 

algorithm
 

were
 

used
 

to
 

model
 

the
 

uncertainty
 

of
 

electricity
 

price
 

and
 

electric
 

vehicle
 

behavior
 

and
 

CVaR
 

was
 

used
 

to
 

quantify
 

the
 

uncertainty
 

risk.
  

Then,
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

wind
 

and
 

photovoltaic
 

output,
 

IGDT
 

was
 

used
 

to
 

deal
 

with
 

the
 

uncertainty
 

of
 

wind
 

and
 

photovoltaic
 

output,
 

maximizing
 

the
 

fluctuation
 

range
 

of
 

wind
 

and
 

photovoltaic
 

output
 

while
 

ensuring
 

that
 

the
 

optimization
 

target
 

value
 

was
 

within
 

an
 

acceptable
 

range.
 

In
 

the
 

intra-day
 

stage,
 

with
 

the
 

day-ahead
 

dispatching
 

planning
 

as
 

a
 

reference,
 

the
 

model
 

predictive
 

control
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

microgrid
 

including
 

electric
 

vehicles
 

in
 

the
 

intra-day
 

rolling,
 

and
 

the
 

error
 

coefficient
 

was
 

introduced
 

for
 

feedback
 

correction
 

to
 

correct
 

the
 

day-ahead
 

dispatching
 

deviation.
 

Finally,
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

was
 

verified
 

by
 

an
 

example,
 

and
 

the
 

effects
 

of
 

the
 

income
 

deviation
 

coefficient
 

and
 

the
 

risk
 

preference
 

coefficient
 

on
 

the
 

optimization
 

results
 

were
 

analyzed.
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电动汽车(electric
 

vehicle,EV)作为一种清洁能源汽车在节能减排方面与传统汽车相比有明显的优势。
研究表明,大规模EV无序接入电网,会引起电网峰值负荷增长,进而影响电网安全可靠运行[1]。此外,光伏

和风力发电出力具有间歇性和波动性[2],增加了微电网安全可靠运行的风险。通过汽车到电网(vehicle-to-
grid,V2G)技术对EV动力电池统一管理,与可再生能源相互协作,共同参与微电网的优化调度,是实现EV
有序充放电、可再生能源就地消纳的重要途径[3]。

目前,国内外学者已对EV与微电网协同优化策略进行了研究。文献[4]利用EV的储能特性,提出了

不同的调度策略优化微电网各分布式电源出力,但未考虑到不确定性因素给系统带来的风险。在此基础上

部分学者对不确定性因素的处理方法进行了研究:文献[5]针对风电出力不确定性提出风险管理模型,量化

预测精度不足导致的风险成本;文献[6]将基于深度卷积生成对抗网络的场景生成和最优规划模型相结合,
并利用改进的k-medoids算法对生成的场景进行聚类;文献[7]利用概率分布分析方法对风电、光伏和EV
的不确定性进行建模,利用风险管理策略处理系统中所有不确定性因素。上述研究针对不同特性的不确定

因素采用相同的处理方式存在局限性,且大多数未考虑EV的不确定性。条件风险价值理论(conditional
 

value-at-risk,CVaR)是一种常用的风险度量指标,已应用于微电网调度优化。文献[8]利用CVaR解决EV
负荷预测随机性带来的风险,文献[9]利用基于CVaR的优化框架降低了电价预测误差带来的风险。风光

出力概率很难准确预测,若使用传统的基于场景规划的方法需要大量的场景样本来保证预测结果的可靠性,
会使问题复杂化。信息间隙决策理论(information

 

gap
 

decision
 

theory,IGDT)作为一种处理随机变量不确

定性的方法,与其他优化方法相比,不需要明确随机变量的概率分布。文献[10]利用IGDT理论同时处理风

电、光伏出力的不确定性,文献[11]利用IGDT理论模拟负荷增长的长期不确定性,建立含EV微电网的多

目标规划模型。但上述研究均局限于日前调度,随机变量预测精度不足,导致日前调度策略与实际运行情况

存在一定偏差。文献[12]提出多时间尺度调度模型,但日内阶段采用开环控制;文献[13]提出基于模型预测

控制(model
 

preditic
 

control,MPC)的多时间尺度优化策略。
本研究提出基于CVaR-IGDT微电网日前优化策略。首先,利用蒙特卡洛模拟和近邻传播(affinity

 

propagation,AP)聚类算法对电价和EV行为的不确定性进行建模,并利用CVaR量化不确定风险。其次,
采用IGDT应对风光出力的不确定性,在保证优化目标满足期望的前提下最大化风光出力的波动范围。为

了解决日前阶段优化后的调度计划与日内实际情况存在偏差的问题,在日内阶段采用基于 MPC的控制策

略,对日前优化得到的各机组单元出力以及EV充放电计划在短时间尺度内进行滚动优化,并引入误差系数

进行反馈校正,弥补日前调度开环控制的缺点。最后,通过算例分析验证了所提策略的有效性,并分析了收

益偏差系数和风险偏好系数对优化结果的影响。

图1 含电动汽车微电网示意图

Fig.
 

1 Schematic
 

diagram
 

of
 

microgrid
 

including
 

EV

1 微电网优化模型框架

1.1 微电网系统结构

如图1所示,含电动汽车微电网包括风电机

组(wind
 

turbine,WT)、光伏发电机组(photovol-
taic,PV)、微型燃气轮机(micro

 

turbine,MT)等
分布式电源,储能系统(energy

 

storage,ES),基础

负荷(Load)以及入网可调度EV[14]。

1.2 多时间尺度调度策略描述

多时间尺度调度策略可分为日前和日内两个

阶段。

1)日前阶段。利用CVaR-IGDT处理不确定性因素。以24
 

h为控制时域,优化时间步长为1
 

h,制定

MT、ES以及EV出力计划,使微电网的日运行成本最小,把得到的日前调度计划作为日内调度的参考值。

2)日内阶段。基于 MPC方法,以15
 

min为时间尺度,以日前优化对应时段所得调度计划为基准值,在
日内调度中第t时段开始时,更新下一控制时域内随机变量的预测信息。根据风光出力超短时期负荷预测
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误差,以日前和日内计划量偏差最小为目标函数,确定时域t内各单元出力,但只执行前15
 

min时段的计

划。在第t+Δt时段开始,使用更新后的信息重复优化步骤,实现滚动优化。

2 微电网多时间尺度调度模型

2.1 确定性负荷下日前调度模型

2.1.1 目标函数

考虑含电动汽车微电网的经济性,以微电网日运行成本最小为优化目标:

min
 

F=Cgrid+CG+CES+CE+CEV。 (1)
目标函数中成本由大电网交互成本Cgrid、微电源发电成本CG、储能系统成本CES、环境成本CE 和EV综合

成本CEV 几部分组成。

1)
 

大电网交互成本

Cgrid=∑
T

t=1
πt
buyPt

gridLc
grid,tΔt+πt

sellPt
gridLd

grid,tΔt  。 (2)

式中:Pt
grid 为t时刻微电网与外电网的交互功率,其值为正表示向外电网购电,反之为售电;πt

buy 和πt
sell分别

为微电网与外电网能量交换的购、售电价;Lc
grid,t 和Ld

grid,t 分别为t时刻的购、售电状态,满足Lc
grid,t+Ld

grid,t≤1。

2)
 

微电源发电成本

CG=∑
T

t=1
cgas×

PMT,t

LHV_gas  +∑
T

t=1
∑
n

i=1
YiκGi PGi,t +∑

T

t=1
∑
n

i=1
Yi

Ccap_Gi

Ty
i

×
r(1+r)

Nt

(1+r)
Ni -1

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁 。 (3)

式中:PMT,t 为t时刻 MT发出的电能;cgas 为天然气燃料价格,取2.03元/m3;LHV_gas 为天然气燃料的热值,
通常取9.7

 

kWh/m3;Yi 为第i类微电源的个数;r 为年利息率;κGi 为微电源i的运行维护系数,i=1,2,3
分别代表 MT、WT、PV;PGi,t 为微电源t时段的出力;Ccap_Gi 为第i类单个微电源的投资成本;n 为微电源的

类型数量;Ni 为第i类微电源的使用年限;Ty
i 为第i类微电源年运行时间。

3)
 

储能系统成本

CES=∑
T

t=1
πtbuyPES,tLc

ES,tηcESΔt+
πtsellPES,tLd

ES,tΔt
ηdES  +∑

T

t
κES PES,t +

Ccap_ES

Ty
ES

×
r(1+u)

NES

(1+u)
NES -1

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁
􀪁􀪁 ×

PES,t

PESe
。

(4)
式中:PES,t 为t时段ES的交互功率,售电为正,购电为负;Lc

ES,t 和Ld
ES,t 分别为t时刻的充、放电状态;

 

ηcES
与ηdES 分别为ES充、放电效率;κES 为ES运行维护系数;u 为折旧成本系数;NES 为蓄电池的使用年限;Ty

ES

为ES的年运行时间;PESe 为ES的额定输出功率。

4)
 

环境成本

CE=∑
T

t=1
∑
U

u=1
Cu ∑

n

i=1
ψi,u PGi,t +ψg,u Pt

grid  。 (5)

式中:Cu 为第u 种污染物的单位处理费用,ψi,u 和ψg,u 分别为第i个微电源、主网联络线运行时第u 种污染

物的单位排放量。

5)
 

EV综合成本

CEV=∑
T

t=1
∑
M

m=1
πtbuyPEV

m,tLc
m,tηcEVΔt+

πt
sellPEV

m,tLd
m,tΔt

ηdEV  +∑
M

m=1

Cb

lcEmax
EVDOD

PEV
m,tLd

m,tΔt
ηdEV

+􀅼mDm,t  。 (6)

式中:􀅼m 为EV每千米消耗电量;Lc
m,t 和Ld

m,t 分别为时刻t第m 辆EV的充、放电状态;Dm,t 为t时刻第m
辆EV行驶里程;ηcEV 与ηdEV 分别为EV充、放电效率;PEV

m,t 为t时刻第m 辆EV的功率;Cb 为EV电池成

本;Emax
EV 为EV动力电池容量的最大值;lc 和DOD 分别为EV充放电循环次数和放电的深度。

 

2.1.2 约束条件

1)
 

燃气轮机约束

uMT,tPmin
MT≤PMT,t≤uMT,tPmax

MT,-RD
MTΔt≤PMT,t-PMT,t-1  ≤RU

MTΔt。 (7)
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式中:Pmin
MT 和Pmax

MT 分别为MT的最小和最大出力;RU
MT 和RD

MT 分别为MT在单位时间内的最大爬坡和滑坡

功率。

2)
 

可再生能源约束

Pmin
Gi,t≤PGi,t≤Pmax

Gi,t,i=1,2,3。 (8)
式中:Pmax

Gi,t 和Pmin
Gi,t 分别为微电源i的出力上限和下限值。

3)
 

储能系统约束

Smin
OC_ES≤SOC_ES,t≤Smax

OC_ES,
 

Pd
ES_max≤PES,t≤Pc

ES_max,
 

0≤Lc
ES,t+Ld

ES,t≤1,Lc
ES,t,

 

Ld
ES,t∈(0,1);

SOC_ES,t=SOC_ES,t-1(1-uES)+
PES,tηcES,tLc

ES,tΔt-PES,tLd
ES,tΔt/ηdES

Emax
ES

。

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (9)

式中:Pc
ES_max、Pd

ES_max 分别为ES充、放电功率的最大值;uES 为ES 的损耗率;Δt为日前调度时间步长;Emax
ES

为ES电池容量;Smax
OC_ES、Smin

OC_ES 分别为ES荷电状态的上限、下限;DES 为ES最大放电深度。

4)
 

EV约束

SOCm,min≤SOCm,t≤SOCm,max,
 

pd
EV_max≤pEV

m,t≤Pc
EV_max,

 

0≤Lc
m,t+Ld

m,t≤1,
 

Lc
m,t,

 

Ld
m,t∈(0,1);

SOCm,t=SOCm,t-1+
Lc

m,tPEV
m,tηcEV-Ld

m,tPEV
m,t/ηdEV

Emax
EV

。

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (10)

式中:Pc
EV_max、Pd

EV_max 分别为EV充、放电功率的最大值;SOCm,t 为t时刻第m 辆EV的荷电状态;SOCm,min 和

SOCm,max 分别为第m 辆EV荷电状态的下限和上限值;ηcEV 和ηdEV 分别为EV的充、放电效率。

5)
 

功率平衡约束

Pt
grid+∑

J

i=1
PGi,t+PES,t=∑

M

m=1
PEV

m,t+Pload,t。 (11)

式中,Pload,t 为t时刻微电网的基础负荷。

2.2 基于CVaR-IGDT的不确定模型

微电网调度运行受到不确定因素的影响,包括电价波动、风光出力以及EV行驶特性等不确定性。首先

利用CVaR量化优化过程中电价波动和EV随机行为带来的风险成本[15]。CVaR作为风险价值(Value-at-
risk,VaR)的一种补充,其含义为超过VaR部分的条件期望。

根据文献[4]和文献[16]假设,电价预测误差以及EV的入网时间Tin、离网时间Tout 和初始荷电状态

SOC0 服从正态分布。依据各变量的概率分布,首先采用蒙特卡洛模拟法生成大量的电价以及每辆EV的

Tin、Tout和SOC0 的场景,然后进行场景缩减。与k-means、FCM等聚类算法相比,AP聚类算法不需要初始

聚类中心,可靠性高[17],所以采用AP聚类算法将上述场景缩减为一定数量有代表性的场景,再利用CVaR
量化风险成本:

C=C
-

+βCCVaR, (12)

C
-

=∑
T

t=1
∑
nw

w=1
ρwCw

p, (13)

Cw
p=Cw

grid,t+Cw
ES,t+Cw

G,t+Cw
E,t+Cw

EV,t, (14)

CCVaR =δ+
1
1-θ∑

nw

w=1
ρw Cw

p -δ  +。 (15)

式中:β为风险偏好系数;nw 为缩减后的不确定性场景数;ρw 为第w 组不确定场景的概率;Cw
grid,t、Cw

ES,t、

Cw
G,t、Cw

E,t 和Cw
EV,t 中的上标w 表示变量在第w 组场景下的值;Cw

p-δ  +表示maxCw
p-δ,0  ;δ表示置信

度水平θ下的VaR值。设辅助变量zw= Cw
p-δ  +,对于每个场景应满足:

zw≥0, (16)

zw≥ Cw
grid,t+Cw

ES,t+Cw
gen,t+Cw

E,t+Cw
EV,t  -δ。 (17)

风光出力的概率分布难以准确预测,若采用传统的基于概率分布的随机规划方法会使优化结果存在较
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大误差。与基于概率的随机规划方法不同,IGDT量化不确定性时无需不确定变量的概率分布,优化策略分

为风险规避策略和风险偏好策略,本研究采取风险规避策略来规避不确定变量带来的风险,IGDT基本原理

见文献[18]。
当系统中不确定变量取确定值时,求解目标函数式(1)的最小经济成本,记为Γ0。当不确定性量γ=

1+α  γ
~
(γ
~

为不确定量的预测值,α为不确定量的综合系数)时,原目标函数取得最小值,记为Γ。为了同时

应对风光出力的不确定性,本研究采用权重因子法赋予两种随机变量不同的权重,使IGDT可以处理多个不

确定变量。考虑多重不确定性的微电网CVaR-IGDT日前优化调度模型为:

max
 

α,

min
 

Γ≤ (1+σ)Γ0;

Γ=∑
T

t=1
∑
nw

w=1
ρw Cw

grid,t+Cw
ES,t+Cw

gen,t+Cw
E,t+∑

M

m=1
Cw
EV,m,t  +βδ+

1
1-α∑

nw

w=1
ρwzw  ;

Pw,t=P
~

w,t+αw
tP

~

w,t,
 

Ps,t=P
~

s,t+αs
tP

~

s,t;

αw
t =εw

tα,
 

αs
t =εs

tα,
 

εw
t +εs

t =1;
式(1)~ (17)。

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(18)

式中:σ为规避系数;P
~

w,t 和P
~

s,t 分别为风光出力的预测值;αw
t、αs

t 和εw
t、εs

t 分别为t时风电、光伏出力的偏

差系数及其权重。

2.3 基于 MPC的日内滚动优化模型

日前阶段下发的调度计划会因随机变量预测精度不足,导致与实际运行情况存在一定偏差。加入日内

滚动优化环节,基于日前调度计划和 MPC方法,以15
 

min为时间尺度,在日内调度中第t时段开始时,更新

t+NΔt内各随机变量的信息,日内阶段的目标函数为最小化日前调度计划偏差。MPC的核心由预测模

型、滚动优化与反馈校正组成[18]。

2.3.1 预测模型

预测模型可预测未来被控对象的状态,即通过模型t时刻的状态,预测t+1时刻的系统输出:

xt+1  =Axt  +But  +Cwt  ,Yt  =Dxt  ;

xt  = PMTt  PESt  PEVt  SOC_EVt  SOC_ESt  PPVt  PWTt  Pgridt    T;

ut  =[ΔPMTt  ΔPESt  ΔPEVt   T;

wt  = ΔPPVt  ΔPWTt    T。

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(19)

式中:xt  为状态变量,PMTt  、PESt  、PEVt  、PPVt  、PWTt  和Pgridt  分别为t时刻 MT、ES、EV、PV、

WT的输出功率向量和主网联络线上的功率向量,SOC_ESt  、SOC_EVt  分别为t时刻ES和EV的荷电状态;

ut  为控制变量,ΔPMT t  、ΔPESt  、ΔPEV t  分别为 MT、ES、EV 的功率增量向量;wt  为扰动变量,

ΔPPVt  、ΔPWTt  分别为PV、WT的超短时期负荷预测功率增量向量;Yt  为输出变量;A、B、C、D 为定常

矩阵。

2.3.2 滚动优化

以日前阶段优化调度所有各单元出力计划为参考值,进行微电网日内滚动优化调整。以最小化日内预

测实时输出值与日前计划值之间的偏差为目标,将日内滚动优化问题转化为二次规划问题:

min
 

J(t)=‖Yp(t+nΔt|t)-Yref(t+nΔt|t)‖2Q+‖u(t)‖2R
=[Yp(t+nΔt|t)-Yref(t+nΔt|t)]TQ[Yp(t+nΔt|t)-Yref(t+nΔt|t)]+uT(t)Ru(t);

Pmin
MT≤PMT(t)≤Pmax

MT,
 

Pmin
ES(t)≤PES(t)≤Pmax

ES (t),
 

Pmin
EV(t)≤PEV(t)≤Pmax

EV(t);

Smin
OC_ES(t)≤SOC_ES(t)≤Smax

OC_ES(t),
 

Smin
OC_EV(t)≤SOC_EV(t)≤Smax

OC_EV(t);

ΔPmin
MT(t)≤ΔPMT(t)≤ΔPmax

MT(t),
 

ΔPmin
ES(t)≤ΔPES(t)≤ΔPmax

ES (t),
 

ΔPmin
EV(t)≤ΔPEV(t)≤Pmax

EV(t)。

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(20)
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式中:Yp t+nΔt|t  和Yreft+nΔt|t  分别为t时刻对t+nΔt时刻各变量出力的日内实时预测输出值和

日前计划值;Pmin
MT(t)、Pmax

MT(t)、Pmin
ES(t)、Pmax

ES (t)、Pmin
EV(t)、Pmax

EV(t)分别为 MT、ES、EV的输出功率最大和最

小值矩阵;Smin
OC_ES(t)、Smax

OC_ES(t)、Smin
OC_EV(t)、Smax

OC_EV(t)分 别 为 ES、EV 荷 电 状 态 的 最 大 和 最 小 值 矩 阵,

ΔPmin
MT(t)、ΔPmax

MT(t)、ΔPmin
ES(t)、Pmax

ES (t)、ΔPmin
EV(t)、ΔPmax

EV(t)分别为 MT、ES、EV功率增量的最大和最小值

矩阵。

2.3.3 反馈校正

在 MPC滚动优化过程中仍会因预测精度、环境等不确定因素使调度计划存在偏差,所以需要引入反馈

校正环节增强系统的抗扰动能力。引入误差系数对各个时段内的目标函数偏差进行补偿,以达到准确预测

被控对象的未来输出。反馈校正算式为:

ek(t)=YR(t)-YR(tt-1),

X(t+1)=X(t+1t)+λkek(t)。 (21)

式中:ek(t)为系统控制误差;λk 为误差系数矩阵;YR 是t时刻系统实际输出。

3 模型求解及算例分析

3.1 模型求解流程

本研究基于CVaR-IGDT的日前优化策略是混合整数线性规划问题,在日内阶段构建的基于MPC的滚

动优化模型为二次规划模型,借助CPLEX求解器对多时间尺度优化模型求解,求解流程如图2所示。

图2 求解流程图

Fig.
 

2 Solution
 

flow
 

chart

3.2 仿真参数设置

本研究以实际微电网工程为研究对象,其中接入由2台风机、2台光伏发电机、5台Capstone
 

C65型号

的燃气轮机和5台铅蓄电池组成的储能系统,风光历史出力以及负荷数据均来自比利时的实际工程数

据[19]。在微电网中接入100辆EV,假设EV为同一个型号,最大充电功率Pc
max 和最大放电功率Pd

max 均为

3
 

kW,EV充放电效率均为0.9。EV接入电网时刻Tin 满足μin=17.5、σin=3.5的正态分布;EV离开电网

时刻Tout满足μout=8.92、σout=3.24的正态分布,EV其他参数见表1。风光出力以及电价曲线如图3所

示,其中电价根据PJM市场的实时电价统计得到[20]。在日内阶段,风光出力的预测值可能存在误差,其预

测曲线是在日前预测值的基础上加入干扰得到,此处误差取10%,如图4所示。依据EV及电价参数的概
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表1 EV参数表

Table
 

1 EV
 

parameter
 

s

Emax
EV/kW lc 􀅼m DODmax DODmin SOCm,min SOCm,max

33 5
 

000 0.25 0.8 0.2 0.2 1

率分布,采用蒙特卡洛模拟法生成1
 

000个随机

场景,然后采用文献[21]的 AP聚类算法将场景

数缩减至20个,表2列出了某一辆EV的随机场

景,其余EV的行驶特性场景均参考此方法。分

布式电源Gi 和ES参数如表3所示,环境污染物

排放参数参考文献[4]。

图3 风光出力以及电价曲线

Fig.
 

3 Curve
  

of
  

wind
 

and
  

photovoltaic
 

power
   

and
  

electricity
  

price

图4 随机变量预测误差曲线

Fig.
 

4 Curve
 

of
 

random
 

variable
 

prediction
 

error
 

表2 EV行驶特性随机场景

Table
  

2 Scenario
 

of
 

EV
 

driving
 

characteristics
 

场景 Tout Tin SOC0 场景 Tout Tin SOC0

1 5 20 0.58 11 7 21 0.68

2 7 17 0.57 12 9 20 0.78

3 6 22 0.22 13 10 19 0.31

4 9 19 0.50 14 8 18 0.66

5 8 20 0.20 15 12 21 0.20

6 6 22 0.12 16 6 19 0.46

7 7 17 0.22 17 7 20 0.55

8 10 22 0.41 18 9 18 0.35

9 7 18 0.59 19 10 20 0.40

10 11 18 0.23 20 8 19 0.27

表3 分布式电源和ES参数表

Table
 

3 Distributed
 

power
  

supply
 

and
  

ES
 

parameters
 

参数 数值 参数 数值

Pmin
G1,P

max
G1/kW 0,65 η

c
ES,η

d
ES 0.95,0.95

KG1 元/(kW·h) 0.035
 

6 KES 0.001
 

2

r/% 6 KG2 0.029
 

6

Ccap_1/万元 15 KG3 0.009
 

6

Ni/年 15 Ccap_ES/万元 0.6

Pmax
G2/kW 50 Emax

ES/(kW·h) 300

Pmax
G3/kW 50 PcES_max,P

d
ES_min/kW 45,-45

3.3 仿真结果分析

3.3.1 灵活性资源对系统调度的影响

系统中的EV和ES可以通过灵活性充放电

对整体负荷进行调整,通过以下3种算例研究不

同灵活性资源组成对系统调度成本、交互功率波

动程度以及可再生能源消纳率的影响,其中交互

功率波动是指微电网和外电网联络线交互功率

Pt
grid 的波动程度,用交互功率方差表示。其中,

算例一仅接入EV,算例二仅接入ES,算例三中

EV和ES均接入。3种算例优化得到结果如表4
所示。

比较算例一和算例二的结果可知,仅接入ES
比仅接入EV的微电网成本更低,交互功率负荷

波动更小,可再生能源消纳率更高,这是由于电动

汽车受本身行驶规律的限制,不能全天随时参与

源侧需求响应,特别是在10∶00—16∶00时段

EV大多数处于不可调度阶段,但此时光伏出力

处于高峰负荷时段,仅依靠 MT调节能力有限,
导致弃风、弃光现象相对严重,也增加了微电网向

外电网的购电量,增加了微电网成本。ES可以全

天时段参与调度,根据负荷波动程度进行灵活响

应,但仅靠ES进行调节增加了蓄电池的压力,ES
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表4 不同算例优化结果

Table
 

4 Optimization
 

results
 

of
 

different
 

examples

算例
微电网

成本/元

交互功率

波动/kW2
可再生能

源消纳率/%

算例一 2
 

513.7 14
 

652 90.10

算例二 2
 

481.3 12
 

719 93.21

算例三 2
 

321.4 8
 

476 95.67

以高输出功率频繁在充、放电之间转换也增加了

ES的损耗。算例三通过EV和ES协同参与微电

网运行,两种灵活性资源优势互补,提高了微电网

的经济性和稳定性,也促进了可再生能源的消纳。
下面对算例三进行具体分析。

3.3.2 多时间尺度调度结果分析

1)日前阶段

在随机变量取预测值时,求解日前阶段的确

定性模型,得到最优成本为2
 

305.5元,以此为基准值,设定σ=0.05,得到CVaR-IGDT模型中成本上限为

1.05×2
 

305.5=2
 

420.8元,利用式(18)优化得到的风光等效偏差系数为0.231。基于CVaR-IGDT理论的

日前调度优化结果如图5所示。
由图5可以看出,在负荷低谷期(0∶00—7∶00)电价相对较低,此时微电网向大电网购电,并将多余的

能量储存在ES中。同时,在满足次日出行需求的前提下,EV也集中于低谷时段充电,降低了运行成本。由

于光伏出力几乎为零,导致 MT出力增加,微电网从主网的购电量保持在较高水平;在7∶00—17∶00时风

光出力增加,MT的出力减小,EV不在调度时间内无法进行充放电调度,而ES可以持续处于充电状态进行

蓄能;负荷高峰时段(17∶00—24∶00)微电网负荷需求持续处于较高水平,而外电网也正处于负荷高峰期,
电价也相对较高,若向外网购电会增加微电网运行成本。由于此时售电电价较高,EV和ES进行集中有序

的放电向微电网提供电能,并将多余电量出售给外电网,从而减少日前调度的运行成本,避免峰上加峰。

2)日内阶段

采用 MPC滚动优化实时修正日前调度计划,日内 MPC滚动优化更新后输出的优化结果如图6所示。
从图6可以看出,为应对随机变量预测误差带来的扰动,MPC对日前调度计划进行了修正,得到的微电网日

内阶段调度计划与日前阶段总体上一致,但日内调度策略更为精确。这主要是由于日内优化时间尺度间隔

变小提高了预测精度,而且日内阶段充分考虑了微电网系统的实际工作状况,利用反馈校正大大提高了控制

策略的精确度。同时,在日前阶段利用CVaR-IGDT理论更全面地考虑了各种不确定性因素造成的负面影

响,从而减少了日内阶段 MPC对调度计划的修正量,避免出力机组大幅度的功率修正,使微电网稳定运行

并保证了良好的经济效益。

图5 日前优化结果

Fig.
 

5 Results
 

of
 

previous
 

optimization

图6 日内滚动优化结果

Fig.
 

6 Results
 

of
 

MPC
 

rolling
 

optimization

3.3.3 模型有效性对比

为了说明本研究所提模型的优越性,应用不同的日前优化方法设计了3种场景进行对比分析:场景一,
确定性模型;场景二,随机规划多场景方法;场景三,IGDT-CVaR方法。其中,多场景法采用场景生成和K
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均值聚类算法获得随机变量场景集[22]。日内阶段分别设置开环控制和 MPC两种控制方法,日内误差分别

取10%、15%和20%时的系统最优成本,如表5所示。
由表5可以看出,确定性模型采用不确定量的预测值作为控制策略的输入参数,目前调度阶段优化运行

成本最低。但由于在日前阶段未考虑随机变量不确定性,与另外两种调度策略相比,在日内调度阶段随着预

测误差增加,系统成本增长速率最快。基于场景法和CVaR-IGDT的调度策略考虑了系统不确定性,但后者

的成本增加速度更慢,这是由于基于CVaR-IGDT的调度策略使日前调度场景更加接近日内实际运行场景。
同时,对比日内短时间尺度下基于开环与基于 MPC的优化结果,可以发现开环控制下成本较高,引入日内

MPC滚动优化机制后,可以更加精细地调整大电网购电计划和各机组出力计划,降低优化调度成本。
表5 不同策略下的优化结果

Table
 

5 Optimization
 

results
 

under
 

different
 

strategies 元

策略 日前调度
日内10%

误差

日内15%
误差

日内20%
误差

场景一/开环 2
 

305.5 2
 

778.3 2
 

861.8 2
 

945.1

场景一/MPC 2
 

305.5 2
 

499.8 2
 

562.3 2
 

632.8

场景二/开环 2
 

415.6 2
 

725.3 2
 

793.8 2
 

863.9

场景二/MPC 2
 

415.6 2
 

387.3 2
 

431.9 2
 

482.9

场景三/开环 2
 

520.8 2
 

574.4 2
 

628.6 2
 

686.4

场景三/MPC 2
 

520.8 2
 

321.4 2
 

358.9 2
 

396.3

图7 α随σ和β的变化曲线

Fig.
 

7 Curve
 

of
 

α
 

versus
 

σ
 

and
 

β

3.3.4 灵敏度分析

以上分析了CVaR-IGDT模型在系统

优化中的作用,显然关键控制参数σ 和β
会影响优化结果,本研究探讨了σ 和β 在

取不同值时对调度计划的影响。由于该分

析过程和结论同样适用于日内调度阶段,
所以仅对日前阶段灵敏度进行分析。图7
显示了不同σ和β取值的优化结果。

图7(a)中,在求解CVaR-IGDT模型

时,取β=0.1保持不变,σ从0.05增加到

0.5,得到综合偏差系数α从0.231提高到

0.392。这说明随着规避系数σ的增加,微
电网优化调度的成本增大,生成的调度计

划应对风光出力不确定性的能力越强。图

7(b)中,保持σ=0.05不变,β从0增加到

0.2,得到综合偏差系数α从0.183增加到

0.291。这是因为随着β的增大,系统会越

来越倾向于规避电价波动和EV充放电行

为不确定性带来的运行风险,使得可以接

受的风光出力波动范围增大,系统可以接

受的最大风光不确定性增加。显然,决策

者在制定调度策略时,可灵活调整既定的

成本预算以及风险偏好水平,在系统经济

性与可靠性之间进行有效地权衡。

4 结论

针对微电网运行过程中的多种不确定性因素,本研究将CVaR与IGDT相结合,提出了含电动汽车微电

网滚动优化策略。在日前阶段,利用CVaR处理电价和EV行驶特性的不确定性;针对风光处理概率分布难

以准确预测的问题,利用IGDT对风光出力不确定性进行处理;在日内阶段提出基于 MPC的滚动优化策

略,实现对日前调度偏差的修正。算例结果表明:ES和EV同时接入时两种灵活性资源优势互补,提高了微

电网的经济性和稳定性,也促进了可再生能源的消纳;所提出的模型可以合理安排各单元出力,减小不确定

性因素给系统带来的负面影响;所提出的优化策略与基于多场景优化和确定性模型优化相比,在开环控制和

基于 MPC的控制模式下有更好的经济性,可以有效跟踪随机变量预测精度不足导致的误差波动;通过灵活

选择收益偏差系数和风险偏好系数,决策者可以在系统经济性与可靠性之间进行有效地权衡。
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