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摘 要

本文主要介绍应用压缩感知和强化学习算法来求解能源互联网中的

相关问题。首先，由于分布式能源的广泛并网，能源互联网中的潮流计

算以及优化控制问题，通常含有随机性。由于压缩感知算法在求解随机

问题上具有显著优势，因此本文给出了用压缩感知求解相应问题的算法

原理和数值结果。其次，由于近年来，强化学习算法在求解无模型问题

上的有效性，因此本文以微网储能控制问题为例，给出了强化学习算法

在能源互联网中的应用流程。

主要研究结果如下：

1. 利用微网概率潮流随机变量展开的稀疏性,结合压缩感知算法理

论，提出了将压缩感知理论用于能源互联网概率潮流求解的新方法，并

数值验证所提方法的高效性。更进一步的，又提出了改进的压缩感知算

法，通过主成分分析提取出特征基函数，使得随机状态变量的表达式在

此基函数表达下更加稀疏，进而提高压缩感知的运算效率。

2. 提出将压缩感知技术与梯度下降法相结合求能源互联网随机控

制问题的新解法，并对微网中两个具体的优化控制问题进行建模，得到

两个高维、多约束，非线性随机优化问题，并数值验证了该方法在这两

类问题上的有效性。

3. 以并网微网为研究对象，应用 Simulink 仿真技术，按照恒功率

控制(PQ 控制)原理，搭建了一个微网系统。然后以此仿真系统为基础，

结合深度强化学习中的双重深度 Q 学习算法，训练得到储能控制的优化

策略。

关键词：能源互联网，微网，概率潮流，压缩感知，随机控制，强化学

习
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Abstract

This report mainly introduces the application of compressive sensing and
reinforcement learning algorithm in solving the related problems in Energy
Internet. First of all, due to the extensive grid connection of distributed energy,
the power flow calculation and optimal control problems in Energy Internet
usually contain randomness. Due to the significant advantages of compressive
sensing algorithm in solving stochastic problems, this report presents the
algorithm flow and numerical results of solving corresponding problems with
compressive sensing. Secondly, due to the effectiveness of reinforcement
learning algorithm in solving model free problems in recent years, this report
takes microgrid energy storage control problem as an example, and gives the
application process of reinforcement learning algorithm in Energy Internet.

The main results are as follows:

1. Based on the sparsity of probabilistic power flow in microgrid and the
theory of compressive sensing algorithm, a new method for probabilistic
power flow in Energy Internet is proposed, and the efficiency of the proposed
method is verified by numerical simulation. Further, an improved
compressive sensing algorithm is proposed in this section. The feature basis
function is extracted by principal component analysis, which makes the
expression of random state variables more sparse under this expression, thus
improving the computational efficiency of compressive sensing.

2. A new method is proposed to solve the Energy Internet stochastic
control problem by combining compressive sensing technology with gradient
descent method. Two specific optimization control problems in microgrid are
modeled, and two high-dimensional, multi constraint, nonlinear stochastic
optimization problems are obtained. Numerical results show the effectiveness
of the method in such kinds of problems.

3. Taking the grid connected microgrid as the research object, a
microgrid system is built according to the principle of constant power control
(PQ) by using Simulink simulation technology. Then, based on the simulation
system, combined with the double deep Q-learning algorithm in deep
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reinforcement learning, the optimal strategy of energy storage control is
trained.

Keywords: Energy Internet, Microgrid, Probabilistic Power Flow,
Compressive Sensing, Stochastic Control, Reinforcement Learning
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符 号 表

EI Energy Internet. 能源互联网

RES Renewable Energy Source. 可再生能源

PPF Probabilistic Power Flow. 概率潮流

PCE Polynomial Chaos Expansion. 多项式混沌展开

MC Monte Carlo. 蒙特卡罗

CS Compressive Sensing. 压缩感知

PCA Principle Component Analysis. 主成分分析

GDM Gradient descent method. 梯度下降法

ER Energy Router. 能量路由器

MG Microgrid. 微网

DG Distributed Generator. 分布式发电机

SODE Stochastic Ordinary Differential Equation. 随机常微分方程

RL Reinforcement Learning. 强化学习

DRL Deep Reinforcement Learning. 深度强化学习

BES Battery energy storage. 电池储能
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第一章 绪论

1.1 能源互联网概述

能源互联网可以定义为使用先进的信息技术，电力电子设备和各种

智能方式将大量分布式能量收集设备和能量存储设备互连的网络。在该

网络中，可以实现节点之间能量的双向流动和交易
[1][2]

。

传统化石资源对环境的破坏越来越严重。开发利用可再生能源是解

决能源短缺和环境问题的重要手段。幸运的是，随着互联网技术的飞速

发展，研究人员找到了一种利用新能源的有效途径，即以互联网为载体，

将新能源与整个能源系统联系起来，形成一个庞大的能源互联网。能源

互连的概念最早是在里夫金（Rifkin）的“第三次工业革命”中提出的
[3]
。

能源的相互联系是第三次工业革命的重要支撑。这一概念一经提出，便

得到广泛认可。

到目前为止，能源互联网已经拥有较为完整的系统架构。微电网和

分布式能源部门是能源互联网的基本组成部分。微网的能量收集，存储，

传输，消耗和新能源产生构成了“局域网”。 能源互联网已经实现了任

何微分布式能源的并网访问。在以大型电网为骨干网的基础上，它可以

访问各种分布式新能源。大电网在传输效率和稳定性方面具有绝对优势。

新能源在灵活性方面具有优势，因此能源互联网结合了双方的优势，并

实现了自下而上的分散式协作管理模型，该模型将分散式和集中式相结

合，补充了现有的电力网络
[4-6]

。

为了实现能源网络的互联调度，提高能源生产和分配水平，研究人

员提出并设计了一种新型的电力设备——能量路由器
[7][8](或称为能量集

线器 (energy hub) [9]
，或电力路由器 (power router)[10])。能量路由器的概

念最早是由美国研究人员提出的。2008 年，一个名为未来可再生能源输

送与管理系统(FREEDM system) [11]
的项目研究了一种基于可再生能源发

电和分布式储能设备的新型电网结构。FREEDM 研究人员提出了能量路

由器的概念，并实现了其原型设计
[8]
。同年，瑞士的一个研究小组开发了

所谓的能源中心
[9]
。它源于计算机科学中的集线器概念，也称为能量控制

中心。2013 年，日本研究人员提出了功率路由器的概念，即能够调度和

管理一定区域功率的装置。与信息路由器在互联网中的作用类似，能量

路由器可以看作是能源互联网中的能量转发和缓存节点。作为能量交换

的中间媒体，能量路由器可以实现整个网络的功率平衡
[12][13]

。更重要的
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是，能量路由器还可以通过收集和处理能源信息，有效地控制电能质量，

优化能源传输成本。在能源互联网场景中，能量路由器被视为核心功率

路由和控制设备。典型的能源互联网场景如图 1.1 所示。

图 1.1 区域能源互联网场景

1.2 概率潮流概述

潮流计算是研究电力系统规划和运行的最为基础的手段，其主要任

务是根据发电运行方式，负荷和系统接线方式求解母线电压幅值和相角，

各元件中通过的功率等等。电力系统潮流计算研究系统的平衡运行状态，

不涉及元件的动态属性及其过渡过程，因此潮流计算的数学模型中不包

含微分方程。潮流计算的本质为求解高阶非线性方程组，常用的方法包

括高斯-赛德尔法，牛顿-拉弗逊法，PQ 解耦法等等
[14][15]

。

随着智能电网和能源互联网的发展，电力系统运行工况日益复杂，

电力系统中的不确定因素大大增加，确定性的潮流计算方法已不能全面

地反映系统运行情况，不确定分析手段被引入到电力系统中。作为传统

确定性方法的有效补充，概率潮流是分析电力系统随机特性的有效手段

之一。概率潮流可计及各种随机因素的影响，获得节点电压和支路潮流

的统计矩和概率分布，为系统规划和运行提供更加有效和全面的参考信

息。

在电力系统规划和运行中，一直存在着众多不确定因素，例如负荷

变化和设备故障等等。在传统电网中，电网规模较小，电力系统运行工
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况简单，加之不确定因素对电网运行的影响较小，因此确定性的潮流分

析方法能够较为准确地描述系统特性。随着我国电网的发展，加快西南

水电开发，大规模发展太阳能发电和风电，依托特高压和智能电网将位

于中西部的清洁能源输送到东部负荷中心是全面落实国家新能源发展规

划的主要方式
[16][17]

。特高压交直流输电系统的建设和发展使得我国电网

规模不断扩大，新能源发电受气候和环境等因素的影响，与传统的火电

和水电相比，发电机出力具有很强的不确定性和波动性
[18]
。

概率潮流是分析电力系统随机特性的有效手段之一，其最早由

Borkowska 在 1974 年首先提出，随后有学者对其进行了一些拓展
[19-22]

，

但是概率潮流的相关研究并未受到学术界的重视。近年来，随着新能源

发电和电动汽车的发展，概率潮流又重新成为电力系统分析领域的研究

热点。概率潮流计算的本质为求解含随机变量的高维非线性方程组，概

率潮流计算的目的是获得节点电压和线路潮流的变化信息。相比于传统

的确定性潮流分析手段，概率潮流能够得到更加丰富的信息，包含节点

电压和线路潮流的期望和标准差;节点电压和线路潮流最可能出现的数

值;节点电压和线路潮流的分布区间;节点电压和线路潮流超过或者低于

某阈值的可能性等等。

当前，概率潮流在已被成功应用于随机规划
[23-25]

，静态安全分析
[26][27]

，

风险评估
[28-30]

，新能源发电
[31-33]

，电动汽车运行
[34]
，发电机组检修

[35]
等等

领域。以静态安全分析为例，传统的静态安全分析一般进行 N-1 或 N-2

分析。N-1 方法是评估电网安全性的重要手段，但是也存在一定的不足：

只分析故障产生的后果，没有考虑故障发生的可能性；研究单个元件故

障对潮流的影响，忽略了对系统影响更加显著的多个元件同时故障。一

种更为合理的方式是同时考虑系统运行状态和该状态存在的可能性，评

估电网的运行风险。若将元件故障设置为服从离散分布的随机变量，则

静态安全分析可以表示为概率潮流问题。通过对该问题进行求解，并分

析节点电压和线路潮流的概率分布，即可获得系统运行的安全指标。

1.3 控制问题概述

由于可再生能源的接入，使得能源互联网的优化控制问题更加复杂。

在电网发展迅速的今天，为了让微电网更加能够对可再生能源进行整合

并且实现与配电网间的相互支撑和协调运行，在微电网的能量管理及控

制策略方面国内外已经展开了深入的研究。文献[36]指出，能源互联网

可以被视为智能电网的 2.0 版本。能源互联网是基于互联网的广域网，
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其直接集成信息和能量，以主电网为骨干网，而局域网可以是微电网或

分布式能源。基于文献[37-39], 能源互联网的基本能量管理准则是优先

地、自主地实现单个微网功率供需平衡。如果该平衡难以实现，应当施

加广域网络的能量交换。与其他形式的电力系统相比，能源互联网具有

许多关键的技术特点。首先，在可再生能源高渗透下，能源互联网的能

量控制与管理与传统电网有很大的区别
[40]

。值得注意的是，分布式可再

生能源将成为未来能源互联网的主体，其存在着不确定性、功率输出间

歇性等缺陷
[41]

。同时，当考虑电能交易时，实时电价的变化也具有随机

性
[42]

。因此，出于能源互联网系统中的动态随机特性，相关的控制、优

化和调度问题正变得越来越具有挑战性
[43]

。更重要的是，能源互联网运

行在一个高信息量的环境中。分布式发电接入、储能和需求侧响应带来

了海量数据，包括气象信息、用户功率特性和储能状态
[44]

。随着先进测

量技术的普及和应用，能源互联网中具有测量功能的智能终端数量将大

幅增加，生成的数据量也将大幅增长
[45]

。因此，能源互联网可以理解为

一个由物质、能量和信息深度耦合的系统
[46]

。作为一个社会、信息、物

理相互依存的超大规模复杂网络，能源互联网比传统电网具有更大的开

放性和系统复杂性
[47]
。

1.4 压缩感知概述

近几年在图形图像以及信号处理等领域，发展出了一种非常有效的

方法，即压缩感知方法。压缩感知方法是在 2004 年由 E.J.Candes、 J.

Romberg、T.Tao 和 D.L.Donoho 等科学家在信号处理领域提出的
[48-50]

，

该方法一经提出，就得到了广泛的认可和推广。传统的 Nyquist 采样定

理要求，必须以信号带宽两倍的速率进行采样，才能精确地重建信号，

这样就导致大部分的冗余信息在采集后又被丢弃，而采集信息的过程往

往需要巨大的工作量，这样就造成了很大的资源浪费，进而 E.J.Candes

等人就考虑到利用信号本身的稀疏性，通过收集少量的信息就可以对信

号进行精确的还原，所以提出了压缩感知方法，即直接感知压缩后的信

息。压缩感知方法主要分为三个部分，第一信号的稀疏表达，需要选择

一组标准正交基，使得信息这这组基下的表达式稀疏的，即信号中只有

少数元素是非零的，其它都是零，第二是随机测量矩阵的选取，随机测

量矩阵需要满足一定的不相关性，才能保证采集的信号能精确的还原成

原信息，第三是信号还原的过程，因为该方法是以远低于带宽的速率收

集信号的，所以最终在会得到一个关于原始信号和收集的样本直接的欠
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定的方程组，因为信号的稀疏性，所以压缩感知方法中用传统的 L1优化

算法进行稀疏还原。

压缩感知方法创造性的将 L1 范数最小化稀疏约束与随机矩阵结

合，得到一种稀疏信号重建的有效途径。由于大部分随机微分方程的解

在某种随机多项式的表示下都具有稀疏性，因此考虑将压缩感知思想应

用在随机偏微分方程的数值解上面，Doostan 等人已经做了很多应用压缩

感知方法解随机微分方程的工作
[51][52]

。

由于对能源互联网场景下的概率潮流问题和优化控制问题的求解都

离不开对随机方程的求解，因此，为了克服传统方法在求解高维随机非

线性等问题上的不适用性，本文采用压缩感知的思想求解类似问题。

1.5 强化学习概述

强化学习，又称再励学习、评价学习或增强学习，是机器学习的范

式和方法论之一，用于描述和解决智能体在与环境的交互过程中通过学

习策略以达成回报最大化或实现特定目标的问题。强化学习的常见模型

是标准的马尔可夫决策过程。按给定条件，强化学习可分为基于模式的

强化学习和无模式强化学习，以及主动强化学习和被动强化学习。强化

学习的变体包括逆向强化学习、阶层强化学习和部分可观测系统的强化

学习。求解强化学习问题所使用的算法可分为策略搜索算法和值函数算

法两类。深度学习模型可以在强化学习中得到使用，形成深度强化学习。

随着人工智能技术的发展，强化学习受到研究者的关注，并开始应

用于风储协作
[53]
、风力发电控制

[54]
、负荷响应

[55]
等电力系统领域。文献[56]

引入强化学习建立相应模型用干微网能量管理，取得了较好的效果。从

这些研究来看，强化学习算法非常适用于解决能量调度及成本最小化问

题。但是，这些研究多关注于微电网，而且基于传统强化学习算法，在

面对复杂环境或连续动作时无法解决策略集的维数灾难，难以实际应用

与推广，若将其推广到更为复杂的多能源网将面临更大的挑战。随着谷

歌 Deepmind 团队在 2015 和 2016 年的《Nature》杂志上分别公布了基

于 Atari 视频游戏的深度强化学习算法
[57]
和计算机围棋机器人

AlphaGo
[58][59]

，以深度强化学习为代表的新一代人工智能技术，迎来了蓬

勃发展的新时代。将具备感知能力的深度学习引入具备决策能力的强化

学习，形成的深度强化学习算法展现出了超越以往大部分人工智能算法

的性能
[60]
。近年来，深度强化学习算法在电力系统的的应用也引起了一

些学者的关注。文献[61]提出一种基于深度强化学习的微电网复合储能

https://baike.baidu.com/item/%E6%9C%BA%E5%99%A8%E5%AD%A6%E4%B9%A0/217599
https://baike.baidu.com/item/%E8%8C%83%E5%BC%8F/8438203
https://baike.baidu.com/item/%E8%8C%83%E5%BC%8F/8438203
https://baike.baidu.com/item/%E6%96%B9%E6%B3%95%E8%AE%BA/82748
https://baike.baidu.com/item/%E6%99%BA%E8%83%BD%E4%BD%93/9446647
https://baike.baidu.com/item/%E9%A9%AC%E5%B0%94%E5%8F%AF%E5%A4%AB%E5%86%B3%E7%AD%96%E8%BF%87%E7%A8%8B/5824810
https://baike.baidu.com/item/%E8%A2%AB%E5%8A%A8%E5%BC%BA%E5%8C%96%E5%AD%A6%E4%B9%A0/22723335
https://baike.baidu.com/item/%E6%B7%B1%E5%BA%A6%E5%AD%A6%E4%B9%A0/3729729
https://baike.baidu.com/item/%E6%B7%B1%E5%BA%A6%E5%BC%BA%E5%8C%96%E5%AD%A6%E4%B9%A0/22743894
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协调控制方法，依据电网运行环境信息通过数据分析得到控制策略。文

献[62]根据采用深度神经网络预测的负荷及光伏出力，结合强化学习对

微电网系统进行最优能量调度，显著降低了用电成本。文献[63]基于能

源互联网的运行优化问题，应用无模型深度强化学习算法得到解决方案，

并通过数值模拟评估了所提方法的可行性和性能。

1.6 研究报告概要

本节主要简单地介绍了本报告中接下来每个章节的主要研究内容及

贡献。

第二章利用微网概率潮流随机变量展开的稀疏性,结合压缩感知算

法，提出了将压缩感知理论用于能源互联网概率潮流求解的新方法，并

数值验证所提方法的高效性。更进一步的，本节又提出了改进的压缩感

知算法，通过主成分分析提取出特征基函数，使得随机状态变量的表达

式在此基函数表达下更加稀疏，进而提高压缩感知的运算效率。

第三章对微网的两个具体的优化调度问题进行建模，分别得到两个

高维度、多约束，非线性随机优化问题， 传统方法如线性规划、动态规

划等受到计算复杂性影响难以求解。得益于压缩感知技术在求解随机微

分方程上的高效性，本章提出将压缩感知技术与梯度下降法相结合求能

源互联网随机控制问题的新解法，并数值验证了该方法的有效性。

第四章以并网微网为研究对象，应用 Simulink 仿真技术，按照恒功

率控制(PQ 控制)原理，搭建了一个包含外部电源、光伏发电、储能，以

及负荷的微网系统。然后以此仿真系统为基础，结合深度强化学习中的

双重深度 Q学习算法，以最小化微网 24小时从外电网取电费用为目标，

在满足微网系统电压偏差、功率平衡以及储能的荷电状态等约束下，以

储能的实时充放电功率为控制变量，训练得到储能控制的优化策略。并

通过实验验证与传统方法进行对比，分别从定性角度分析了储能充放电

策略的合理性，和从定量角度展示了该文所提方法在优化购电费用上的

有效性。

第五章总结了本研究报告的主要成果，并对未来研究方向做出适当

展望。
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第二章 压缩感知技术在概率潮流求解中的应用

2.1 引言

为应对全球能源危机与环境污染问题，大力发展清洁能源是全球各

国的共同举措。能源互联网(Energy Internet, EI)作为一种集成分布式电

源、储能系统，以及负荷的发配用电系统，能够有效消纳清洁能源，具

有广阔的发展前景。然而，随着可再生能源(Renewable Energy Source,
RES)的渗透率不断提高，以风电和太阳能为代表的间歇性能源所带来的

不确定性因素增多，能源互联网的稳定运行受到挑战。由于不确定因素

的影响，传统的确定性潮流分析方法将不再适用于对能源系统运行状态

进行分析，由此发展起来了概率潮流计算方法。

概率潮流(Probabilistic Power Flow, PPF)计算能有效的考虑能源互联

网系统的多种不确定因素，分析系统潮流的概率特性，帮助监测系统潜

在危机，对保障系统的安全稳定运行具有重要意义。概率潮流最早由

Borkowska 于 20 世纪 70 年代提出，其实质是求解以节点注入功率等为输

入随机变量、以电力系统状态量为输出随机变量的潮流方程，从而得到

电力系统状态量的概率分布特征量
[64]
。现有概率潮流解法主要有模拟法、

解析法、近似法、多项式混沌展开法(Polynomial Chaos Expansion, PCE)
四类。蒙特卡罗(Monte Carlo, MC)类方法以及其相关改进算法

[65][66]
作为

模拟法的代表被广泛应用，其基本思想是对输入变量进行大规模抽样，

然后得到相应的样本解，再对样本解进行统计数据分析。该方法的优点

是原理简单、操作方便，但是缺点是收敛率低，大规模采样会导致计算

效率低下，大样本蒙特卡罗方法通常作为其他概率潮流准确度的对比评

估标准。解析法主要指半不变量法
[67]
，该方法不需要抽样，利用半不变

量对线性函数的齐次可加性，直接由输入随机变量的各阶半不变量以及

输入输出变量间的线性函数关系得到输出随机变量的各阶半不变量，进

而得到输出随机变量的各阶矩，只需进行简单的算术运算即可获得随机

潮流解，其突出特点是计算速度快，但其缺点是需要在基准运行点处对

潮流方程进行线性化，因而当输入随机变量波动范围大时其计算结果的

误差较大。点估计法
[68]

是典型的近似法，基本思想为根据各输入随机变

量的前几阶矩来生成确定性的样本点及其权重，并利用这些样本点和权

重求出输出随机变量的各阶矩。该方法的优点在于所需样本较少、计算

速度快，但因为只利用了输入随机变量前几阶矩的信息（如三点估计方
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法利用前四阶矩），因而对输出随机变量的高阶矩的计算误差较大。

广义混沌多项式法
[69-71]

是基于多项式函数逼近理论的不确定性量化

方法，其基本思想是用以输入随机变量为自变量的正交多项式基函数的

线性组合逼近输入输出随机变量间的函数关系，再由该多项式逼近函数

快速地求出输出变量的各阶矩和概率密度。该方法由于能用多项式函数

精确逼近原输入输出变量间的函数关系，所以具有很高的计算精度。根

据基函数系数计算方式的不同，广义混沌多项式法可分为随机 Galerkin

法
[72]
和随机配置点法

[73]
。随机 Galerkin 法先将系数待定的多项式逼近函

数代入随机潮流方程，然后将该随机方程组转化为确定性的非线性方程

组进行求解，从而得到基函数系数。其优点是求解过程为全解析计算，

计算精度高。但该方法对潮流方程的转化操作较为复杂，且转化后的确

定性非线性方程个数是原来的基函数项数倍，而基函数项数又随着随机

变量数的增加而迅速增加，所以该方法在系统规模大、随机变量数多的

情形下因所要求解的非线性方程个数过大而难以应用。随机配置点法只

需要从潮流方程中获得输入随机变量取每个积分点（即配置点）时相对

应的输出变量的值，就可以计算出基函数系数。由于不涉及潮流方程的

转换操作，所以随机配置点法能方便地应用于大规模系统的计算；但经

典随机配置点法缺乏数值积分规则的选取准则，可能因选取的数值积分

规则的代数精度偏低而基函数系数计算不准确，或因数值积分规则的代

数精度偏高而计算量偏大、计算效率偏低。此外，如何选取合适的基函

数集来构成多项式逼近函数也是随机 Galerkin 法和随机配置点法共同

面临的一个难题。文献[74]提出了一种新型伪谱的随机配置点法—自适

应稀疏伪谱逼近法，该方法一方面基于可自适应扩展的一般 Smolyak 稀

疏网格实现了基函数集的灵活构造;另一方面利用张量积逼近网格与张

量积积分规则的配对技术实现了基函数系数的准确计算;从而完全克服

了经典随机配置点法的缺点而具有很高的计算效率。文献[75]对[74]进

行了一些改进，从而提出了自适应稀疏伪谱逼近新方法，并将该方法应

用于随机状态估计中，其计算效率远高于基于蒙特卡洛方法随机状态估

计。文献[76]提出里基于随机响应面法的稀疏混沌多项式展开法，通过

最小角回归方法降低多项式展开的基函数个数，进而分析可再生能源的

不确定性对系统线路损耗、节点电压、频率等的影响。

本节在现有解法的基础上，利用微网概率潮流随机变量展开的稀疏

性,结合图像处理领域非常热门的压缩感知(Compressive Sensing, CS)算
法理论，提出了将压缩感知理论用于能源互联网概率潮流求解的新方法。

该方法虽然形式上应用了 PCE 的随机多项式展开，但是在求解展开式系

数时，采用抽样方法进行求解，避免了 PCE 中对大型复杂方程组的求解，
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进而解决了维数灾难的问题，同时该方法相比于传统 MC 方法大大的减

少了采样个数，提高了 MC 方法的运算效率。接下来，在传统压缩感知

算法的基础上，利用主成分分析理论，对随机状态变量的协方差矩阵进

行特征分解，得到一组由特征向量组成的标准正交基。然后，将随机状

态变量的 PCE 展开系数进行特征变换，得到新的展开式系数，并且从理

论上证明了特征变换后的展开式系数更加稀疏。因此，结合压缩感知的

误差理论
[50]

可知，展开式系数矩阵越稀疏，还原到相同精度所需样本数

越少，并且通过数值结果证明所提方法在求解精度和运算效率上相较于

传统压缩感知方法有显著提升。

本节结构安排如下：首先，在 2.1 引言中介绍概率潮流背景以及现

有求解方法，然后在 2.2 中给出所要求解的概率潮流技术模型的具体形

式。2.3 节为本章核心内容，详细的介绍了压缩感知算法求解概率潮流的

流程，并通过仿真结果分析说明了压缩感知算法的有效性，并且作为 2.3

节的延申，2.4 节进一步介绍了改进的压缩感知算法，并通过与传统压缩

感知算法对比，从理论和实验两方面说明了所提算法的高效性。最后，

在 2.5 节中对本章内容进行简单总结。

2.2 概率潮流计算模型

本节所考虑的能源互联网潮流的随机性主要来自于节点负荷功率波

动和可再生发电节点(如光伏和风力发电)的功率波动。本节分别给出负

荷、光伏、风力发电的概率模型，然后给出相应的概率潮流方程。

2.2.1 负荷功率波动模型

受到地理环境、时间、用户行为等多种不确定因素的影响，电网中

的负荷节点的功率波动具有一定的随机性。这种随机性通常可以用正态

分布来描述，其概率密度函数为
[77]
：
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其中， LP 为负荷有功功率，
LP

 和
LP

 分别是负荷有功功率的期望和方

差， LQ 为负荷的无功功率，
LQ

 和
LQ

 分别是负荷无功功率的期望和方差。

通常情况下，方差
LP

 和
LQ

 的大小取为期望值
LP

 和
LQ

 的 5%左右。

2.2.2 光伏功率波动模型

由于光伏发电功率的大小主要取决于太阳光照强度，且太阳光照强

度的分布近似服从 Beta 分布，因此可以用 Beta 分布函数来描述光伏发

电功率的波动，其概率密度函数为
[78]
:

    11 ˆ1ˆ
)()(
)(ˆ  










PVPVPV PPPf (2-2)

其中， PVP̂ 为光伏有功出力 PVP 和光伏电源最大有功功率 max
PVP 的比值，

)( 为 Gamma 函数， 和 为 Beta 分布的参数。光伏发电的功率因数可视

为一常数，无功功率可由有功功率确定。

2.2.3 风机功率波动模型

与光伏功率类似，风力发电功率的随机性主要受到风速的影响，且

风速通常由双参数的 Weibull 分布描述，其概率密度函数为
[79]
：
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其中，v 为风速，k 和 c分别为 Weibull 分布的形状参数和尺度参数。

根据风力发电的技术原理，当风速小于一定值时或者大于某个阈值

时，风机发电功率为零。因此，只有在合理的风速区间，风机才能正常

工作。具体地，风力发电的有功功率与风速满足如下的分段函数关系式

(2-4),其中， )(vPW 示风速为 v 时的有功功率， rP为风力机组额定功率，

corci vvv ,, 分别为切入风速、额定风速和切出风速。
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结合式(2-3)和(2-4)可推出风力发电有功功率概率分布为：
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其中， cicirr vkkvvPk 121 ),/(  。在通常情况下，风机采用恒功率因数

控制的方式接入电网。因此，风力发电的无功功率可由有功功率给出：

 WWW PQ 1costan  (2-6)

其中， W 表示风机发电的功率因数。

2.2.4 概率潮流模型

时刻保持功率平衡是电力系统正常运行的基本条件，这需要各个节

点的功率都满足如下的潮流方程
[80]
：
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其中 Mi  ..., ,2 ,1 ，M表示电网节点总数， iP和 iQ 分别表示节点 i 的有功功

率和无功功率，节点 i 可以是负载节点、光伏节点或者风机节点, iV 表示

节点 i的电压幅值（同理， jV 表示节点 j 的电压幅值）， ij 表示节点 i

和相邻节点 j之间的相位差， ijij GB  , 分别为系统导纳矩阵的虚部和实部。

由于系统节点注入功率包含随机负载、光伏和风力发电，因此注入

有功功率 iP和无功功率 iQ 是随机变量，式(2-7)即为所要求的概率潮流方

程。通过给定的节点有功功率和无功功率，可以求出节点的电压幅值和

相角的统计信息，进而求得相关线路潮流。

为讨论方便，式(2-7)可以简写为：

)(YX F (2-8)

其中，X 为随机潮流中所有随机变量构成的随机向量（如 ii QP  , 等，包

括输入的负载、光伏和风力发电等的随机功率），Y 为所要求的状态变量

组成的向量（如 ijiV  , 等节点的电压幅值和相角）, )(F 为由式(2-7)决定的

随机向量 X和状态变量 Y之间的函数关系。

2.3 基于压缩感知技术的概率潮流求解算法

2.3.1 相关性处理：Nataf变换

应用压缩感知理论进行概率潮流求解的前提是将随机状态变量进行

PCE 展开，然后利用展开式系数的稀疏特性，进行稀疏还原。对随机状态

变量 PCE 进行展开要求随机变量之间是相互独立的，然而由于在同一能

源互联网系统中，随机变量之间通常具有相关性，因此不能直接进行展

开，而是要进行相应的预处理，本节采用 Nataf 变换方法处理随机变量

之间的相关性。所以本节先介绍 Nataf 变换原理和 PCE 变换，然后再给

出压缩感知算法具体流程。

Nataf 变换用于处理输入变量之间的相关性，是在已知输入变量边缘

分布的情况下重构联合分布的数学方法
[81]
。对任意的 d维输入变量

Y=[y1,y2,...yd], 令 ddYij ][ 表示其相关系数矩阵，其中

ji

ji
Y

yy
ij 


),cov(



其中， ji  , 分别为 iy 和 jy 的标准差， ),cov( ji yy cov（yi，yj）为 iy ，
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jy 的协方差，
ijY

 为相关系数。随机向量 Y 可以用 Nataf 变换转化为标准

正态分布向量 Z=[z1,z2,...,zd]:

.,,2,1)),((1 diYZ iii    (2-9)

其中， i 为 Yi的累积分布函数，为标准正太分布的累积分布函数。

通过相关数学计算，可由 X的相关系数矩阵 ddYij ][ 计算出 Z的相关系

数矩阵，进而得到满足正态分布的随机向量 Z，然后通过(2-9)式的逆变

换，得到原随机向量 X。因此原概率潮流方程(2-8)变为：

)()( ZGYFX  (2-10)

将随机输入变量转换成标准正态分布以后，随机状态变量就可以用

Hermite 正交多项式进行展开。

2.3.2 PCE展开

PCE 展开是采用一组正交多项式作为基函数，然后截取有限项来逼

近随机变量
[82]
，对于概率潮流方程(2-10)，可以用 Hermite 正交多项式

进行展开：





ni

ii ZHcZGX
||

)()( (2-11)

式中， d
d Niiii 021 ),...,,(  是多级指标，且满足 diiii  21|| ，n是多项

式展开阶数。 iH 为 d维随机变量的正交 Hermite 基函数，由单重 Hermite

基函数的张量积 ih 组成，即：

)()...()()( 21 21 diiii zhzhzhZH
d



且多重正交多项式 iH 满足：

  ijijiji ZZHZHZHZHE  )()()()]()([ (2-12)

ij 为 Kronecker 函数（当 i=j 时为 1，其他情况为 0）， )(Z 为随机变量

Z 的联合概率密度函数， i 为常数。(2-11)式中的 ic 即是待求的展开式系

数。已有研究证明，Hermite 正交基函数是满足独立分布的正态随机变量
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的最佳平方逼近。因此求得展开式的系数就可以确定随机变量的各阶矩

和概率分布。

目前已有的求解 PCE 展开式系数的方法，如 Garlerkin 投影法
[72]
、配

置点法
[73]
等都会有操作复杂和维数灾难等问题，因此本文利用随机变量

展开的稀疏性，采用压缩感知算法对展开式系数进行还原。该方法采用

样本解对系数进行还原，既继承了 MC 方法操作简单的特点，又克服了

PCE 方法维数的问题。

2.3.3 压缩感知算法流程

由于展开式(2-11)中的系数 c具有稀疏性，根据稀疏还原理论
[83]
，

可以通过采样方式，利用样本解来还原展开式系数 c，具体流程为根据随

机变量 Z 的概率分布随机选取 N个样本点 ],...,,[ )()2()1( NZZZ ，然后分别带入

概率潮流方程(2-10)，得到 N 个样本解 ],...,,[ )()2()1( NXXXu  ，并且满足方

程：

cu (2-13)

其中，为测量矩阵，由随机样本点 ],...,,[ )()2()1( NZZZ 带入多重 Hermite 正

交多项式得到，即：
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的维数为 N*p 维，p是基函数个数，当 p>N 时，方程组(2-13)是欠

定方程组，因此系数 c 有无穷多组解，为了保证解的唯一性，需要施加

额外的约束条件。通常希望尽可能减少展开式基函数的个数，即尽可能

增加系数 c的稀疏性，所以对 c增加稀疏性约束，变成如下优化问题：
uctsc ..||||min 0 (2-14)

其中
0

 表示 0l 范数，即 c中非零元素的个数。但是由于 0l 范数不连续，

所以问题(14)是 NP 问题，求解困难，所以考虑对其进行松弛，其中 1l 范

数代替 0l 范数就是最常用的松弛方式， 1l 范数表示的是矩阵中的所有元素
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的绝对值之和。因此问题(2-14)就变为如下 1l 最优化问题：

uctsc ..||||min 1 (2-15)

研究表明，问题(2-15)的解可以精确的近似问题(2-14)的解，而且 1l

最优化问题求解更加方便，本文采样正交匹配追踪算法进行求解
[84]
。

综上所述，基于压缩感知求解概率潮流方程的算法流程如下：

2.3.4 数值算例

我们将上述求解概率潮流的算法在标准的 IEEE 30 节点上进行验证，

并通过和 MC 方法对比来说明算法的准确性和高效性。概率潮流计算程

序由 Matlab R2020 开发，潮流计算部分由 Matpower 软件包实现，计算平

台为 Intel i7-8586U CPU，2G 内存独立显卡。

2.3.4.1 仿真设置

本节在 IEEE 30 节点的网架结构基础上，分别在节点 7，25 接入两

算法 1{压缩感知（Compressive Sensing，CS）算法}：

 根据随机输入的概率分布进行 Nataf 变换；

 将变换后的概率潮流方程进行 PCE 展开；

 根据正态分布随机选取 N 个样本点，用 Newton Raphson 等传统方

法
[85]
求出样本解；

 构造压缩感知优化问题；

 采样正交匹配追踪算法进行求解，得到系数 c；

 将系数 c带回展开式，得到状态变量的统计信息，然后进行分析。
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个风机，在节点 2，19 接入两个光伏，其中将节点 2设置为 PV 节点，其

余风机和光伏节点处理为 PQ节点。同时将节点 3，12，18，26 设置为含

有随机波动的负荷节点。系统线路参数与基准容量与 Matpower 自带的 30

节点算例一致。风机、光伏和随机负荷的参数设置分别在表 2.1, 2.2, 2.3
中给出。

表 2.1 风机参数

风机 Pr (MW) vr(m/s) vco(m/s) c k

WT 1 15 20 10.7 4 0.9

WT 2 14 22 8 3 3

表 2.2 光伏参数

光伏
max
PVP (MW)  

PV 1 50 0.9 0.85

PV 2 80 0.8 0.75

表 2.3 随机负荷参数

负载 PL (MW) QL (MW)
PL (MW) QL (MW)

Load 1 2.4 1.2 0.12 0.06

Load 2 11.2 7.5 0.56 0.375

Load 3 3.2 0.9 0.16 0.045

Load 4 3.5 2.3 0.175 0.115

并且两处风机发电直接的相关系数为 0.6，光伏发电的相关系数为

0.8，四处随机负荷之间的相关系数矩阵为：





















18.04.07.0
4.013.02.0
4.03.016.0
7.02.06.01

Load (2-16)

2.3.4.2 仿真结果

为了验证基于压缩感知算法的概率潮流方法的准确性，以采样规模
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为 500000 次的简单随机采样 MC方法的计算结果作为参考。本节分别从

算法准确性和计算效率两个方面对仿真结果进行分析。

1）算法准确性

用各个节点输出电压幅值和相角的期望与标准差的相对误差的平均

值 ， 来刻画算法的精确度。
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(2-17)

如下所示，表 2.4, 2.5, 2.6是由算法1计算得到的随机潮流的具体结果，

包括整个系统信息、节点数据、和线路数据。

表 2.4 系统信息

System Summary

How many? How much? P (MW) Q (MVAr)

Buses 30 Total Gen Capacity 335.0 -95.0 to 405.9

Generators 6 On-line Capacity 335.0 -95.0 to 405.9

Committed Gens 6 Generation (actual) 180.1 84.8

Loads 21 Load 176.3 88.0

Fixed 21 Fixed 176.3 88.0

Dispatchable 0 Dispatchable -0.0 of -0.0 -0.0

Shunts 2 Shunt (inj) -0.0 0.2

Branches 41 Losses (I^2 * Z) 3.73 12.72

Transformers 0 Branch Charging (inj) - 15.6

Inter-ties 7 Total Inter-tie Flow 61.9 28.7

Areas 3

Minimum Maximum

Voltage Magnitude 0.943 p.u. @ bus 19 1.000 p.u. @ bus 1

Voltage Angle -8.04 deg @ bus 19 0.06 deg @ bus 2

P Losses (I^2*R) - 0.42 MW @ line 10-20

Q Losses (I^2*X) - 2.09 MVAr @ line 12-13
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表 2.5 节点数据

Bus Data

Bus Voltage Generation Load

# Mag(pu) Ang(deg) P (MW) Q (MVAr) P (MW) Q (MVAr)

----- ------- -------- -------- -------- -------- --------

1 1.000 0.000* 14.39 2.86 - -

2 1.000 0.062 60.97 8.06 1.73 0.25

3 0.983 -1.631 - - 2.84 1.21

4 0.980 -1.917 - - 7.60 1.60

5 0.990 -1.225 - - - -

6 0.975 -2.310 - - - -

7 0.980 -1.941 - - 2.68 1.30

8 0.962 -2.788 - - 30.00 30.00

9 0.980 -4.179 - - - -

10 0.984 -5.149 - - 5.80 2.00

11 0.980 -4.179 - - - -

12 0.986 -3.146 - - 11.82 7.56

13 1.000 -0.133 37.00 11.23 - -

14 0.975 -4.201 - - 6.20 1.60

15 0.976 -4.446 - - 8.20 2.50

16 0.977 -4.324 - - 3.50 1.80

17 0.976 -5.139 - - 9.00 5.80

18 0.952 -6.832 - - 3.57 1.02

19 0.943 -8.038 - - 31.71 4.52

20 0.952 -7.356 - - 2.20 0.70

21 0.993 -5.297 - - 17.50 11.20

22 1.000 -5.211 21.59 41.46 - -

23 1.000 -3.693 19.20 10.65 3.20 1.60

24 0.987 -4.492 - - 8.70 6.70

25 0.985 -3.308 - - 3.57 1.73

26 0.968 -3.801 - - 3.52 2.08

27 1.000 -1.960 26.91 10.59 - -

28 0.976 -2.428 - - - -

29 0.980 -3.260 - - 2.40 0.90

30 0.968 -4.173 - - 10.60 1.90
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-------- -------- -------- --------

Total: 180.06 84.85 176.33 87.96

表 2.6 线路数据

Branch Data

Branch From To From Bus Injection To Bus Injection Loss (I^2 * Z)

# Bus Bus P (MW) Q (MVAr) P (MW) Q (MVAr) P (MW) Q (MVAr)

----- ----- ----- -------- -------- -------- -------- -------- --------

1 1 2 -1.61 -0.96 1.61 -2.04 0.001 0.00

2 1 3 16.00 3.82 -15.86 -5.26 0.140 0.53

3 2 4 21.45 3.37 -21.17 -4.52 0.288 0.82

4 3 4 13.03 4.05 -13.01 -3.97 0.019 0.08

5 2 5 11.66 1.18 -11.59 -2.88 0.070 0.28

6 2 6 24.51 5.29 -24.13 -6.09 0.384 1.15

7 4 6 18.60 8.83 -18.56 -8.65 0.044 0.18

8 5 7 11.59 3.07 -11.51 -3.86 0.075 0.18

9 6 7 -8.81 -3.44 8.84 2.56 0.027 0.07

10 6 8 25.65 24.49 -25.52 -23.96 0.132 0.53

11 6 9 14.84 -2.34 -14.84 2.84 0.000 0.50

12 6 10 8.48 -1.34 -8.48 1.77 0.000 0.43

13 9 11 0.00 0.00 0.00 0.00 0.000 0.00

14 9 10 14.84 -2.84 -14.84 3.10 0.000 0.26

15 4 12 7.97 -1.94 -7.97 2.12 0.000 0.18

16 12 13 -37.00 -9.13 37.00 11.23 0.000 2.09

17 12 14 7.11 0.65 -7.04 -0.51 0.063 0.14

18 12 15 16.21 -1.06 -16.02 1.41 0.190 0.35

19 12 16 9.84 -0.13 -9.75 0.33 0.090 0.20

20 14 15 0.84 -1.09 -0.84 1.09 0.004 0.00

21 16 17 6.25 -2.13 -6.21 2.22 0.037 0.09
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22 15 18 18.50 1.85 -18.10 -1.05 0.399 0.80

23 18 19 14.53 0.03 -14.39 0.27 0.140 0.30

24 19 20 -17.32 -4.79 17.43 5.05 0.109 0.25

25 10 20 20.04 6.72 -19.63 -5.75 0.416 0.97

26 10 17 2.81 8.08 -2.79 -8.02 0.023 0.06

27 10 21 -1.82 -12.62 1.87 12.73 0.050 0.12

28 10 22 -3.52 -9.05 3.58 9.20 0.068 0.15

29 21 22 -19.37 -23.93 19.46 24.13 0.096 0.19

30 15 23 -9.84 -6.85 9.99 7.16 0.151 0.30

31 22 24 -1.46 8.14 1.54 -8.02 0.082 0.12

32 23 24 6.01 1.89 -5.96 -1.78 0.052 0.11

33 24 25 -4.28 3.14 4.34 -3.04 0.055 0.10

34 25 26 3.57 2.15 -3.52 -2.08 0.045 0.07

35 25 27 -11.47 -0.83 11.62 1.12 0.150 0.29

36 28 27 -1.99 -5.94 1.99 6.11 -0.000 0.17

37 27 29 6.17 1.68 -6.08 -1.51 0.090 0.17

38 27 30 7.12 1.67 -6.95 -1.35 0.171 0.32

39 29 30 3.68 0.61 -3.65 -0.55 0.035 0.07

40 8 28 -4.48 -6.04 4.51 4.26 0.030 0.10

41 6 28 2.53 -2.62 -2.52 1.68 0.002 0.01

Total: 3.728 12.72

具体的，通过对以上结果进行整理分析，我们得出更加直观的数值

结果，表格 2.7 给出了用算法 1 计算的各电压幅值 V 和相角 的均值和标

准差与 500000 次 MC 方法作为参照的误差值。

表 2.7 误差估计

算法 1 V V  

最大误差 1.59e-6 5.08e-7 8.14e-5 6.75e-4

平均误差 2.33e-7 1.71e-7 3.53e-5 1.91e-45

从表格 2.7 中可以看出，用压缩感知算法求得的概率潮流的输出状态

变量的期望和标准差都具有较高的精度。具体的，以节点 12为例，图 2.1
中分别给出了由压缩感知算法求得的节点12的电压幅值和相角的概率密

度函数和累积密度函数，从图中可以看出，该方法求得的分布函数与 MC
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方法求解的基本重合，进一步说明了该算法的准确性。

图 2.1 节点 12 的电压和相角的概率分布

说明了算法的准确性之后，图 2.2 给出了由算法 1 求得的 30 个节点

的电压幅值和相角的 PCE 展开式系数的稀疏度。本算例中截取基函数最

高阶数为3阶，随机变量维度为16维，因此基函数个数为 969
!3!16

!316





）（P ，

即展开式系数 c 的维度为 969 维，图中的稀疏比 s 由下式计算得到：

969
}|{|# 


cs (2-18)

其中 }|{|# c 表示系数矩阵 c中元素大于等于阈值 的元素的个数。

图 2.2 系数矩阵稀疏度

从图 2.2 中可以看出各个节点的电压幅值和相角在 Hermite 正交基的

展开下的稀疏性，平均稀疏程度小于 3%, 因此说明了压缩感知原理的适

用性。
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综合上述数据与图表，充分说明了压缩感知算法在求解概率潮流问

题上的适用性和准确性。

2)计算效率

证明了算法的准确性之后，本节继续分析压缩感知算法在效率上的

优势。首先图 2.3 展示了算法 1与 MC 方法的求得的电压幅值期望的误差

收敛性对比，从图中可以看出，两种方法的误差都随着样本点数的增多

而减少。然后算法 1 的误差随样本个数快速收敛，而且当样本点数达到

一定水平时，增加样本个数，误差基本不变，而 MC 方法的误差收敛较

慢。在相同样本水平下，压缩感知算法的误差明显强于 MC 方法。关于

节点的其它输出状态变量的误差分析结果类似，不再重复给出。

图 2.3 CS 方法和 MC 方法误差对比

表 2.8 给出了相同误差水平下，CS 算法和 MC 算法所需的样本规模

和计算耗时数据。从数据中可以直观的看出，要达到相同的运算精度，

CS 算法的运算时长大概是 MC 方法的 1/20，这极大的提高了概率潮流的

运算效率。而且与 MC 方法一样采用的是样本解进行求解，简化了算法

的实现过程。

表 2.8 运算效率对比

V V 样本点数 耗时（s）

CS 2.33e-7 5.53e-5 50 12.187

MC 1.02e-7 2.155e-5 10000 1992.643

综上分析，CS 算法求解概率潮流问题时，可以在保障精度的前提下，

极大的提高求解效率，因此可以代替 MC 方法广泛的应用于概率潮流的

求解。
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2.4 基于改进的压缩感知技术的概率潮流求解算法

2.4.1 算法流程

应用压缩感知理论求解概率潮流方程，是将随机状态变量进行 PCE

展开，然后利用展开式系数的稀疏特性进行压缩还原。本节所提的基于

主成分分析(principle component analysis, PCA)的压缩感知算法是在

压缩还原之前，通过对随机变量的协方差进行特征分解，得到一组特征

基函数，使得随机变量在这组基函数的表达下更加稀疏，然后在这组基

函数下进行压缩还原。由压缩感知的误差理论可知，提高稀疏性可以减

少还原所需样本解的数量，进而提高求解效率。

2.4.1.1 PCA 法提取特征基函数

PCA 方法通过提取数据的主要特征，在数据降维领域具有广泛的应用。

在本节所提的算法中，利用 PCA 方法将随机变量映射到其特征空间，使

得随机变量的展开式在特征空间的表达下更加稀疏。

首先，通过求解下述特征值问题，得到特征基函数 m
jj 1}{  （m为电力系

统节点个数）：

jjjC  ),( XX (2-19)

其中:

 ),( XX C 表示随机变量 X的协方差矩阵，定义为：

 ))((),( XXXXXX  EEEC (2-20)

协方差矩阵通过随机选取 H 个样本解进行求解。根据随机变量 X 的

概率分布随机选取 H 个样本点，然后分别带入概率潮流方程，得到 H 个

样本解 ],...,,[ˆ )2()1( ）（HXXXu  ，进而有：
TC uuXX ˆˆ),(  (2-21)

 m
jj 1}{  表示特征向量 m

jj 1}{  对应的特征值，在计算过程中默认将特征值

降序排列。由于协方差矩阵是对称正定的，因此特征值 m
jj 1}{  为非负

实数。

得到特征基函数 m
jj 1}{  之后，将随机变量 X 在这组基函数下展开，则

有：
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其中，p 为多重指标集 d
d Niii 021 ),...,,( i 的基数，也即随机多项式基函

数 i 的个数。

得到 X 的展开式之后，就可以通过压缩感知的稀疏还原算法，还原

得到 X的展开式系数 S。

2.4.1.2 改进的压缩感知算法

本节所提算法基于传统的压缩感知算法，通过主成分分析理论，对

随机变量进行特征变换，使其表达式系数更加稀疏，然后再进行压缩还

原。根据 X 的表达式(2-22)，将 N个样本解 ],...,,[ )()2()1( NXXXu  写成如下的

矩阵形式：

Su  (2-23)

其中，为测量矩阵，形式同 2.2 节中的测量矩阵，为由特征基函

数组成的特征矩阵，S为待求的展开式系数。进而，通过求解如下优化问

题，可以还原系数 S:
uSS ..||||min 1 ts (2-24)

并且 S的稀疏性由定理 1给出：

定理 1 X 的展开式系数 S与特征值 之间满足如下关系式：

mjS j

p

i
ij ,...,1,|| 2

2






其中， j 表示特征分解问题的第 j 个特征值。

证明：由于 Hermite 多项式 H 满足
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结合式(2-25)和(2-20)可得：
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将表达式(26)带入特征分解方程(19)中可得：
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定理得证。 

定理 1说明了随机变量的展开式系数矩阵的每一列值的大小，都可以

被相对应的特征值的大小控制。另外，由于在实际应用中，降序排列的

特征值的下降速度非常快，因此当特征值趋于 0 的时候，系数矩阵的对

应列的分量元素值就趋于 0。换而言之，特征值下降速度越快，在这组特

征基函数的表示下，系数矩阵就越稀疏。这一点也会在后面数值算例中

得到证明。

综上所述,基于改进的压缩感知算法（PCA-CS）求解概率潮流方程的

流程如下：

算法 2（PCA-CS 算法）：

 将概率潮流方程进行 PCE 展开；

 根据正态分布随机选取 H 个样本点，用 Newton-Raphson 法
[85]

求出

样本解；

 求解特征分解问题，并求出特征基函数；

 在特征基函数表达下，构造压缩还原问题；

 采样正交匹配追踪 OMP 算法进行求解，得到系数矩阵 S；

 将系数 S 带回展开式，得到状态变量的统计信息，然后进行分析

2.4.2 数值算例

本节将上面提出的 PCA-CS 算法在标准 IEEE 118 节点上进行验证，通



29

过和 MC 方法以及传统压缩感知算法对比，从算法的准确度和计算效率

两个方面对数值结果进行分析。概率潮流计算程序由 Matlab R2020 开发，

潮流计算部分由 Matpower 软件包实现，计算平台为 Intel i7-8586U CPU，

2G 内存独立显卡。

2.4.2.1 仿真设置

本算例在 IEEE 118 节点的基础网架上，分别在节点 6、15、42、60、

92、115 接入风机，在节点 2、7、27、41、58、98 接入光伏，同时将节

点 3、11、23、50、57、75、84、88、93、102 设置为含有随机波动的负

荷节点。其它系统线路参数与基准容量与 Matpower 程序包自带的 118 节

点算例一致。风机、光伏和随机负载的参数设置分别在表 2.9, 2.10, 2.11
中给出：

表 2.9 风机参数

风机 Pr (MW) vci(m/s) vr(m/s) vco(m/s) c k

WT 1 13 3 20 10 8 3

WT 2 20 3 16 11 8 3

WT 3 25 2.4 19 12.4 8 3

WT 4 15 3.5 23 13.6 8 3

WT 5 10 2 15 11.9 8 3

WT 6 16 4 22 10.7 8 3

表 2.10 光伏参数

光伏
max

PVP (MW)  

PV 1 50 0.9 0.8

PV 2 60 0.8 0.85

PV 3 55 0.85 0.75

PV 4 70 0.7 0.9

PV 5 45 0.8 0.8

PV 6 80 0.75 0.9

表 2.11 随机负荷参数

负载 PL (MW) QL (MW)
PL (MW) QL (MW)

Load 1 3.2 2.3 0.16 0.115
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Load 2 4.4 4.2 0.22 0.210

Load 3 7.5 6.5 0.375 0.325

Load 4 2.8 1.6 0.140 0.080

Load 5 8.3 4.4 0.415 0.220

Load 6 4.7 1.8 0.235 0.090

Load 7 5.8 2.7 0.290 0.135

Load 8 6.3 5.2 0.315 0.260

2.4.2.2 仿真结果

为了验证 PCA-CS 算法在求解概率潮流方程中的有效性，本节分别从

算法准确度与计算效率两个方面进行数值分析，并与 MC 方法以及传统

CS 方法对比，说明所提方法的优势。本算例中，以采样规模为 100000

次的简单随机采样的 MC 方法的计算结果作为误差参考标准。

1)算法准确度

为了说明算法的准确度，首先需要选取衡量准确度的指标。本节采用

各个节点输出电压幅值和相角的期望与标准差的相对误差的平均值  ,E

来刻画算法的准确度：
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计算所得具体节点和参数数据见附录 1，具体的，表 2.12 给出了用

PCA-CS、CS、MC 三种算法在相同样本点个数下分别计算的各电压幅值

V 和相角 的均值和标准差的相对误差值。

表 2.12 三种方法误差对比

方法 EV V E  样本数

PCA-CS 7.23e-8 5.29e-9 2.95e-4 2.61e-3 30

CS 8.45e-7 3.93e-9 1.13e-4 2.08e-3 30

MC 6.42e-3 5.27e-4 1.76e-2 9.34e-2 30

从表 2.12 中的数据可以看出，在样本个数比较低时，用 PCA-CS 与

传统的 CS 算法求得的概率潮流的输出状态变量的期望和标准差都具有

较高的准确度，而 MC 方法在样本个数比较低时，结果准确性较差。这
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是因为 MC 方法是半阶收敛的，需要大量的样本解才能达到相应精度，

这也是 MC 算法的缺陷。

具体地，此处选取节点 58,60,50 作为代表，给出点的输出状态变量

的概率分布图。图 2.4 给出了由 PCA-CS 算法与 CS 算法求得的节点

58,60,50 的电压幅值和相角的概率密度函数，并与 100000 个样本可以看

出，PCA-CS 算法与 CS 算法求得的分布函数基本重合并与标准参考解吻

合，进一步说明了该算法的准确性。

图 2.4 节点电压幅值和相角的概率密度

从准确度的数值分析中可以看出，虽然 PCA-CS 是在传统 CS 方法基

础上，通过主成分提取进行了一次基函数变换，但是并没有影响结果精

度。这是因为，PCA-CS 算法只是通过主成分分析的特征分解得到了一组

正交的特征基函数，但在随机变量展开时，并没有舍弃小特征值对应的
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基函数，因而最大限度地保证了特征变换的精度。相反，在特征变换之

后，展开式的稀疏性得到了提高。由压缩感知的误差理论
[86]

可知，稀疏

性提高，达到相同精度所需样本解的数目减少。因此，相比于传统 CS 方

法，PCA-CS 方法可以在相同精度下，进一步提高运算效率。

2) 计算效率

验证了算法的准确度之后，本章节通过实验数据进一步说明 PCA-CS
算法在计算效率方面的优势。首先需要引入稀疏比率的概念，即系数矩

阵中的系数的绝对值的阈值大于等于某个参考值 的元素的个数占矩阵

元素总数的比值，计算公式表示如下：

118
}|{|#





p

 s

其中 }|{|# s 表示系数矩阵 s 中元素大于等于阈值 的元素的个数，p

表示等于随机基函数的维度。本算例中截取基函数最高阶数为 2 阶，随

机变量维度为 40维，因此基函数个数为 881
!2!40
)!240(



p ，即展开式系数

s 的维度为 118881 维。稀疏比率越小，说明稀疏矩阵越稀疏。

图 2.5和图 2.6分别给出了由 PCA-CS算法和传统CS算法求得的118

个节点的电压幅值和相角的 PCE 展开式系数的稀疏度的直观显示以及总

的稀疏比率的值。

图 2.5 CS 方法系数矩阵稀疏度
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图 2.6 PCA-CS 方法系数矩阵稀疏度

从图 2.5 和图 2.6 中可以看出各个节点的电压幅值和相角在 Hermite

正交基的展开下的稀疏性，两种方法的平均稀疏程度均小于 1%,说明了压

缩感知思路的适用性。通过对比可知，引入主成分分析之后，电压幅值 V

的展开式系数的稀疏度从 3.14%下降到 2.41%，稀疏性提高了 23.2%,相角

的稀疏度从 9.34%下降到 5.58%，稀疏性提高了 40.3%。由此证明，

PCA-CS 算法相比于 CS 算法，结果的稀疏性显著提高，结果符合定理 1

的分析。因此，PCA-CS 算法可以通过更少量的样本解达到和 CS 算法相

同的计算精度。两种方法的误差收敛性对比以及计算耗时对比数据分别

在图 2.7 和表 2.13 中给出。

表 2.13 PCA-CS、CS 与 MC 方法计算效率对比

方法 EV 样本数 计算耗时(s)

PCA-CS 7.85e-7 15 10.43

CS 7.93e-7 40 20.69

MC 8.42e-7 10 000 4 328.47

从图 2.7 中可以看出，两种方法的误差都随着样本点数的增多而减

少。并且当样本点数达到一定水平时，即使继续增加样本个数，误差也

基本不变。但在相同样本的水平下，PCA-CS 算法的误差均低于 CS 算法

的误差。由表 2.13 中数据可知，在达到相同的运算精度情况下， PCA-CS
算法的运算时长比 CS 少 10 s，且两种方法的耗时远小于 MC 方法。这

极大地提高了概率潮流的运算效率。而且与 MC 方法一样采用的是样本
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解进行求解，简化了算法的实现过程。

图 2.7 PCA-CS 与 CS 两种方法的误差估计

综上分析，PCA-CS 算法求解概率潮流问题时，可以在保障精度的前

提下，极大地提高求解效率，因此可以代替 MC 方法广泛的应用于概率

潮流的求解。

2.5 小结

本节考虑了能源互联网系统的输入不确定性，首先建立了概率潮流

模型。考虑到同一个能源互联网之间的节点具有相关性，采用 Nataf 变换

对变量相关性进行了去相关处理，然后提出了基于压缩感知原理的概率

潮流计算方法，用以求解微网系统的相关输出随机变量。该方法利用概

率潮流随机状态变量展开的稀疏性，采用远低于 MC 方法的样本解，就

可以精确的还原出微网概率潮流的相关随机状态变量。数值结果表明，

基于压缩的概率潮流求解方法可以极大的提高微网潮流计算效率，并且

相较于 PCE 等方法，原理更加简单，便于操作实现。更进一步的，在压

缩感知解法基础上，我们通过主成分分析对随机状态变量展开进行特征

变换，进一步提高随机状态变量展开的稀疏性。数值结果表明，所提的

PCA-CS 方法可以进一步提高 CS 方法的计算效率，并且该方法与传统

CS 方法以及 MC方法类似，属于样本点法，因此原理简单，便于操作实

现，更适合实际应用。基于本节研究，未来的研究方向可以利用优化理

论中的加权 l1优化等原理继续改进 PAC-CS 算法，进一步提升求解效率。
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第三章 压缩感知技术在能源互联网控制问题中的应用

3.1 引言

能源互联网是里夫金
[3]
在阐述第三次工业革命时提出的全新理念，主

要内容是利用能源网与信息网深度融合技术实现广域范围内分布式可再

生能源近乎免费地综合利用，以有效解决因化石能源长期、大量使用而

造成的供需失衡、环境污染问题。能源互联网将电能、信息、交通、天

然气等网络紧密耦合在一起，形成多能互换、信息管控、高效利用的信

息物理网络，是实现分布式可再生能源高效利用和传统能源网络转型升

级、更新换代的有效途径。

然而，分布式能源具有多变性、相对不可预测性、多端口性，大规

模并网必然对电力系统安全稳定运行造成极大影响。微网作为分布式能

源、负荷、储能装置的集成，有利于分布式能源的大规模接入，通过制

定控制策略，可实现系统经济、安全的运行目标
[87][88]

。相较于交流微网，

直流微网有功潮流易控制，逆变器利用率高，不存在功角、频率稳定问

题，已成为分布式能源并网的新方式、微网研究的新方向
[89-91]

。

作为能源互联网最基本的优化单元，微网由众多互联的可调度/非可

调度产能、用能、储能单元构成并独立完成网内各可调度资源间的供需

平衡优化。在每个微网内，各可调度资源均能够与局域能量控制器实现

信息的双向互动、共享，并可以按约或自主决定是否参与某个（些）时

段的能量交易。在此期间，能量路由器负责统筹管理，通过预判这些可

调度资源的输入/输出关系，在一定的范围内实现用户局部利益与系统全

局利益的协调。

微网可在离、并网两种模式下可靠运行。在并网模式下，每个微网

参与到其所在输配电网系统的能量调度与优化中，据此实现自下而上的

需求传递、自上而下的指令执行及同级各能源局域网间的供需响应和能

量交换。其中，独立系统运营商和配电网运营商构成了输配电网系统不

同层面的两个主要载体，前者通过批零和辅助市场引入更多的激励机制

以促成辖区范围内更加广泛、灵活、多样的交易; 后者一方面负责收集

其管辖区内各能源局域网的需求信息并将汇集后的总需求信息上传至独

立系统运营商，另一方面接收来自于独立系统运营商的调度指令并据此

协调不同微网间的能量交互、实现实时供需平衡。
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文献[92]针对含蓄电池多能微网，建立储能系统优化配置模型，提

出了并网、孤岛两种运行方式下储能装置的配置方法。文献[93]针对含

光伏直流微网，设计多种运行模式，研究了该微网的能量管理方式，但

其仅考虑单一电池储能，未研究加入超级电容器后混合储能的综合控制

策略。文献[94]从经济性出发，针对微网运行特点，提出了以预测模型

为基础的微网能量管理策略，通过以改进遗传算法对算例进行求解，说

明所提能量管理模型可有效优化微网各部分间的能量流，可为微网分布

式能源组合及经济效益评估提供参考。文献[95]综合考虑可再生能源出

力波动性、负荷预测误差及储能装置实际运行情况，以微网运行经济性、

环保性为目标，研究了含混合储能系统直流微网孤岛模式运行下的能量

管理优化方法，通过多组仿真实验对比，验证了所提管理模型的有效性。

储能单元的引入，有效地降低了分布式能源间歇性对系统稳定性、电能

质量造成的不利影响，在一定程度上将分布式能源转化为可调度电源
[96]
。

然而，储能装置投资与运行费用较高、运行约束较为复杂，必须对其经

济、合理、高效地利用。微网能量优化管理是通过能源出力及负荷信息

的预测，选取合理的优化目标， 制定科学的控制约束，实现微网潮流的

最优控制，进而达到安全、经济、稳定、高效的运行目标。目前微网能

量优化管理主要以最小化投资成本、运行费用、环境排放成本为目标，

通过模型求解，基本可实现在保证系统安全稳定运行的前提下，为分布

式能源、负荷的调度提供可参考依据[97][98]。

微网能量优化管理本质上是高维度、多约束，非线性随机优化问题，

传统方法如线性规划、动态规划等受到计算复杂性影响难以求解。得益

于压缩感知技术在求解随机微分方程上的高效性
[51][52]

，本节采用压缩感

知技术求解高维度能源互联网随机控制问题，并给出两个具体应用场景。

其一为通过调节微网内分布式电源的发电功率和从外电网的取电功率来

实现能量路由器储能最小化，此场景考虑的是多个微网并网运行的场景，

涉及的随机变量维度高且目标函数是非线性的，因此传统方法无法求解，

应用本节所提算法可以有效求解。第二个应用场景为制定能量交易策略，

通过调节能量路由器的功率波动，来实现单个微网从外电网取点费用最

低。

本节结构安排如下，首先在 3.1 节介绍能源互联网相关控制问题研

究背景和研究现状，然后在 3.2 节重点介绍压缩感知技术求解控制问题

算法流程，并且分别在 3.3 节和 3.4 节对两个具体应用场景进行问题建

模，并用仿真结果验证压缩感知算法的有效性，最后在 3.5 节中进行总

结。
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3.2 压缩感知求解控制问题算法

3.2.1 随机控制问题简介

随机控制理论是控制理论的一个分支。随机控制理论通过控制器的

最优设计来预测被控系统的随机偏差量值的大小和极限，并使这种随机

偏差的量值达到最小。当随机信号进入系统时，使系统不能准确地跟踪

规定的路线，而偏离一个随机变化的数量。对于这种动态系统的分析和

控制，要依靠随机控制理论。随机控制理论通过对随机过程的数学描述，

对系统传输特性的分析、测量和模拟，对系统输出效应的调节和控制等，

在总体平均的意义上考虑系统的随机干扰、随机初始条件和随机测量误

差，寻求使系统的性能指标在总体平均的意义上达到极值。

使随机控制系统的某个性能指标泛函取极小值的控制称为随机最优

控制。由于存在随机因素，这种性能指标泛函需要表示为数学期望的形

式。一般的，连续型随机最优控制可以表述为：

0],),(),([
)(],),([],),(),([)(.t.s

}]),(),([{min
0




 

ttutxh
tdttxgdtttutxftdx

dtttutxLEJ
T

t


 (3-1)

式中 J表示性能指标，即控制目标， }{E 表示数学期望， )(tx 为状态

向量， )(tu 为控制变量，为随机输入参数， t表示时间， )(t 通常为布朗

运动， )(td 表示白噪声。 ][],[],[],[  hgfL 表示的是 )(tx 和 )(tu 满足的函数关

系。因此随机最优控制问题可以简述为，通过调节控制变量 )(tu ，使得状

态变量 )(tx 满足的性能指标 J最小。

随机最优控制有两个重要的性质。由于存在不确定性，控制作用常

宁可取得弱一些，保守一些。这称为谨慎控制。另一方面为更好和更快

地进行估计，必须不断激发系统中各种运动模式，为此需要加入一些试

探作用。试探作用的大小，则根据增加的误差、直接费用和所带来的好

处等因素加以折衷权衡进行选择。谨慎和试探已成为设计随机控制策略

的两个重要原则。

对于线性、二次型、高斯等随机控制问题，目前已经有比较成熟的

理论研究和数值解法，但是对于高维非线性随机控制问题，理论求解几

https://baike.baidu.com/item/%E6%8E%A7%E5%88%B6%E7%90%86%E8%AE%BA/9252737
https://baike.baidu.com/item/%E9%9A%8F%E6%9C%BA%E6%8E%A7%E5%88%B6%E7%B3%BB%E7%BB%9F/19113404
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乎不可能，数值求解也面临巨大的挑战，本章以能源互联网中的相关应

用场景为背景，提出应用压缩感知技术求解随机控制问题的新方法。

3.2.2 布朗运动和白噪声

数值求解随机问题，要首先将随机空间离散化，因此需要对白噪声

进行展开。

Brownian 运动
[99] )( 是刻画粒子在分子撞击下的无规则运动的，又叫

Wiener 过程，是满足下面几条性质的随机过程：

1. .;.0)0( sa

2. 任取 )()(,0 stst   满足均值为 0，方差为 st  的正态分布，即

);,0(~)()( stNst 
3. 独立增量过程，即满足对所有的时间 nttt  ...0 21 ，随机变量

)()(),...,()(),( 1121  nn ttttt  是独立的。

并且注意到，对任意的 0t ，有 ttEtE  ))((,0))(( 2 。已知 Brownian

运动 )(s 可以由傅里叶展开逼近，令 
1}{ ii 表示 ]),0([2 tL 上的一组正交基，

那么有：

 ds
i

s

ii 





1

0
)()( (3-2)

其中 )1,0(~ Ni 是独立同分布的随机变量，而且 oIt ˆ 积分满足

...),1,0(~)(
0

diiNsd
t

i  ，因此如果令


t

ii sd
0

)( （3-3）

那么有：
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0
1

0 ],0[0 ],0[ )()()(),()()()(
i

s
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i

t

iis

t

s ddds  （3-4）

其中， )(],0[  s 是 ],0[ s 上的特征函数，展开式(3-4)均方收敛到 )(s ，即任

取 ts  满足：

0])()([lim 2

1
0
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i

s

iiN
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Brownian 运动在不同的基地函数 
1}{ ii 下展开的对比在文献[100]中有详

细的讨论。

白噪声则定义为 Brownian 运动关于时间的微分，记为 )(t ，即：

dt
tdt )()(   (3-5)

然而实际上 Brownian 运动关于时间是不可微的，但是可以证明下面的公

式成立：

)())()(( 0 tsstE    (3-6)

其中 )(0 ts  是 0 点处的单位质量函数，即在 0 点取值无穷大，在其

它点取值为 0。

注释 3.1：如果一个实值随机变量 )(X 满足任取  ))((,0 2 tXEt ，那么它

的自相关函数可以定义为：

))()((),( stEstr  

如果自相关函数 )(),( stgstr  ，且有 ))(())(( sXEtXE  ，那就说 )(X 是一个

宽平稳过程，其中 RRg : 是一个函数。

所以白噪声 )(t 就是一个满足 0)( g 的宽平稳随机过程，又因为随机

过程 )(X 的功率谱密度定义为：

Rdttgef ti  




 


  ,)(
2
1)(

那么对于白噪声就有：





 

2
1

2
1)( 0  





 dtef ti

可以看出，白噪声的功率谱密度是一个常数，也就是说所有的频率

对这个随机过程的贡献是一样的，联想到白色光是由所有其它颜色的光

均匀合成的，所以将这样的随机过程取名为白噪声。

有了白噪声的定义以后，可以给出 Hermite 多项式展开的收敛性定理：

定理 3.1：[Cameron-Martin 定理]
[101]

对所有的 ),0[),( tDsx  ，如果 ),( sxu 是

一个包含布朗运动的随机函数且 ]),([ 2sxuE ，那么 ),( sxu 可以展开为：
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I

Hsxusxu


  )(),(),( (3-7)

其中， IH }{ 是多重随机 Heimite 多项式，I 是多重指标集，

,...),( 21   中的分量满足 )1,0(~ Ni 且是独立同分布的， u 表示展开式系

数。不难看出， ),( sxu 的一阶和二阶统计矩为：

),()),(( 0 sxusxuE 
22 |),(|)],([ sxusxuE

I






 .

注释 3.2：从 Brownian 运动的展开式可以推出：

)()()(
1||

0
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3.2.3 压缩感知算法

压缩感知(Compressive Sensing, CS)一词最早是由 E.J.Candes、

J.Romberg、T.Tao 和 D.L.Donoho 等科学家于 2004 年提出的
[48-50]

，是一

种新兴的有效处理稀疏信号还原的方法。压缩感知方法是将原有的 L1范

数最小化问题与随机矩阵相结合所产生的新的方法，经过近几年的快速

发展，已经有了比较完善的理论基础，在图像处理
[102]

,医学成像
[103]

、计

算机科学
[104]

等领域具有广泛的应用。在应用数学领域，近年来也已经有

很多应用压缩感知方法解随机微分方程的相关工作
[51][52]

。在本节中就以

压缩感知在解随机微分方程中的应用为例来简要介绍一下该方法解决问

题的具体步骤。

已知，定义在概率测度空间上的一个平方可积的随机函数 ),( xu 可以

用随机空间上的一组随机多项式基函数展开，而且这种展开是均方收敛

的，在误差允许的范围内取截断之后即得到展开式(3-8) ：





p

i
ii xcxu

1
)()(),(  (3-8)

那么要求得随机微分方程的解 ),( xu ，等价于确定展开式系数 }{xci 。

传统的确定系数 }{xci 的方法有很多，比如多项式展开法(PCE)、随机

Galerkin 方法、随机 Collocation 方法等
[105][106]

，但随着随机空间维数的

上升，这些方法就会出现所谓的维数灾难问题，因此需要寻求更有效的

处理高维问题的方法。
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因为大部分随机微分方程的解在某种随机多项式基的展开下具有稀

疏性，所以想到应用压缩感知方法来解随机偏微分方程，用以减少实际

计算所需的样本点个数，从而大大的降低运算代价。

首先给出压缩感知中强调的稀疏性的概念
[48]
：

稀疏性：如果在展开式(3-8)中，对任意固定的空间点 x，只有一小部分

非零系数 }{xci 占主要地位，其它系数皆为零，那么说随机函数 ),( xu 在

点 x处的展开具有稀疏性，且若非零元素个数为 k，则说 ),...,( 21 pcccc  是

k 稀疏的。

另一个相关的定义是可压缩性：

可压缩性: 如果在展开式(3-8)中，对任意固定的空间点 x，只有一小部

分非零系数 }{xci 占主要地位，其它系数皆趋于零，那么说随机函数 ),( xu

在点 x处具有可压缩性。

因为对任意的空间点 x， ),( xu 在某组基的展开下通常都具有可压缩

性，具有可压缩性的随机函数又都可以被一个具有稀疏性的函数很好的

逼近[86]，因此可以用压缩感知方法精确地还原随机微分方程的解。具

体的做法是，从样本空间中按照随机变量的概率分布随机选取 M个样

本点 ）（ M ,...,, 21


，对于任意固定的空间点 x，有：

Micu
p

i
iiii ,...,1,)()(

1





(3-9)

对于固定一个随机样本点的取值，随机偏微分方程就变成一个确定

性的方程，就可以用确定性偏微分方程的数值解法来求解样本解，比如

常用的有限元方法、有限差分法等，在本节中，选择用有限元方法来求

解确定性空间的问题。循环确定性的算法程序，可以得到样本解向量

))(),...,(),(( 21 Muuuu 


，然后可以把(3-9)式重新写成矩阵的形式：

uc 
 (3-10)

其中 ),...,,( 21 pcccc  是 pR 空间中的一个向量，也是所要求的系数，
pMR  叫做信息矩阵，它的每一列元素值是由随机多项式基函数 j

在样本点 i 处的取值得到的，即：
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.,...,1.,...,1),(),( pjMiji ij   (3-11)

因为用压缩感知方法求解随机问题的突出优势是求解所需样本点数

很少，通常样本点个数 M 满足 pM  ，所以方程组(3-10)是欠定的，原

则上有无穷多个解。但是当 c 具有稀疏性时，可以加上一些约束使得此

方程组是适定的，比如说寻找一个解c，使得它中的元素尽可能多的为零，

也即寻找一个最稀疏的解，就是通常所说的 0l 最优化问题：

ucc 
.t.s||||min 0 (3-12)

其中 0l 范数 0|||| c 表示向量中非零元素的个数，但是数值求解上述 0l 最

优化问题是困难的，因为(3-12)是一个完全 NP问题。所以又提出用 1l 范
数代替 0l 范数，其中 1l 范数定义为向量中各个元素绝对值之和，也叫做稀

疏规则算子。它是 0l 范数的最优凸近似，而且 1l -最优化问题是一个凸优化

问题，比 0l -最优化问题具有更好的求解特性。所以在压缩感知求解过程

中，通常用 1l -最优化代替 0l -最优化问题来求解
[107]

。 1l -最优化问题也叫做

BP问题，形式如下：

uccBP 
.t.s||||min:)( 1 (3-13)

注意到在展开式(3-9)中随机方程的解 )(u 是取 p 个随机基函数的

截断得到的，所以存在截断误差 ，考虑截断误差以后，BP问题可以改

进为 BPDN 问题:

 21 ||||.t.s||||min:)( uccBPDN 
(3-14)

所以最后可以通过解上述BPDN问题(3-14)得到原随机微分方程的解

的系数，进而求得方程的解。

压缩感知中另外两个重要的概念就是信息矩阵的 RIC 常数和相互一

致性常数，只有当信息矩阵的这两个常数足够小的时候，压缩感知才满

足稳定性条件
[86][108]

，才能进行精确的还原。这两个常数分别定义如下：

RIC 常数: 信息矩阵 pMR  的 RIC 常数 )( 定义为使得下述不等式

对所有的 k-稀疏向量 pRx 都成立的最小的常数，
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.1)(0)(1
||||
||||)(1
2

2 


  ，
x
x

(3-15)

相互一致性常数: 信息矩阵 pMR  的相互一致性常数 )( 是指矩阵中

任意两列的内积规范化后的最大值，如果用 j 和 k 分别表示矩阵 中

的不同两列，则一致性常数可以表示为：

.1)(0,
||||||||

||
max)(

22
,1










kj

k
T
j

pkj
(3-16)

一致性常数是度量一个矩阵与正交矩阵的相似程度的，一致性常数越小，

矩阵越接近正交阵，压缩感知的还原效果越好。

从定义可知RIC常数和一致性常数都是度量信息矩阵的正交程度的，

它们的值越小，越有利于压缩还原，更多关于这两个条件的理论分析可

以参考文献[109]。然而要计算一个矩阵的这两个系数是非常复杂的，需

要很大的工作量，幸运的是，已经证明一个 pM  维的随机矩阵，当

)/log(1 kpkcM  时的 RIC 常数和相互一致性常数是满足精确还原的条件的
[110]

，其中 pM  维随机矩阵是指矩阵中的元素是将 M 个满足一定概率分

布的随机样本点分别带入 p 个随机基函数中得到的值。这里介绍的信息

矩阵 就是一个随机矩阵。在条件 )/log(1 kpkcM  中，M 是样本点的个

数，p是随机空间基函数的个数，k 是稀疏的系数向量中的非零元素个数，

1c 表示一个常数。

最后介绍一下压缩感知还原的收敛性定理，现有工作中关于压缩感

知的收敛定理有很多种形式，参照[107]中的定理 2.1，介绍其中一种形

式：

定理3.2:[收敛性分析]假设信息矩阵的 RIC常数或相互一致性常数满

足稳定性条件，那么 BPDN 问题(3-14)的解 c 满足：

k
cccccc s 1

322
||||||||


 

   (3-17)

其中 sc

是选取 c 中最大的k个元素组成的 c的最优k-稀疏逼近， 32 ,cc

为常数。

从定理中可以看出，压缩感知还原的误差主要来自于两部分。其中

第一部分为随机函数展开的截断误差，当随机多项式基函数的个数固定
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时，截断误差 是固定的。从第二部分可以看出，系数向量 c越稀疏，

这部分误差越小。所以当随机函数的展开具有稀疏性且信息矩阵 满足

稳定性条件时，可以通过解 BPDN 问题(3-14)精确地还原原问题的解。关

于还原所需具体算法已经有大量的工作
[107][111]

，本文中主要用 SPGL1 算法
[112]

求解 1l -最优化问题，该算法可以有效解决 BPDN，BP 以及 Lasso 问

题。

注释 3.3： 压缩感知的优势是可以用很少的样本点进行精确地还原，从

而降低运算代价，那么到底样本点可以减少多少呢，在参考文献
[110][113]

中

给出了压缩感知还原所需要的样本点个数的估计，即需要 )(log4 pkM  个

样本点进行精确还原，可以看到 M是远小于 p的，而且在实际计算中，

所需要的样本点数更少。

压缩感知方法在解随机微分方程中得到了广泛的应用，现在已经有

很多改进的压缩感知算法。比如利用多项式系数的先验信息进行加权的

压缩感知算法
[114]

，或者是动态的选取随机基函数的自适应的压缩感知算

法
[115]

。还有一些改进样本点选取的压缩感知的方法，比如样本点的选取

遵循切比雪夫概率分布等
[112]

。

3.2.4 控制问题求解流程

有了压缩感知算法求解随机状态方程的基础之后，就可以结合梯度

下降法、牛顿法、共轭梯度法等迭代算法来求解最优控制问题，由于原

理类似，本章以梯度下降法为例来说明算法流程。

为了用梯度法求解控制问题(3-1)，首先，需要对控制目标 J求梯度，

因此引进 Hamilton 函数
[116]

：

)],),([]),),(),([)(( dWttxgttutxftJH   (3-18)

其中 )(t 是共轭状态变量，对 Hamilton 函数求偏导，得到 Hamilton 等价

系统：





























u
H
x
Hd

Hdx

0




(3-19)
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有了上述 Hamilton 等价系统之后，就可以应用梯度法求解控制问题

(3-1)，具体算法流程如下。

算法 3（CS-GDM 算法）

1.初始化：

1a)根据 PCE 展开式的精度以及稀疏性需要，选取合适的随机空间维数 d

和随机多项式的阶数 q，确定多重指标集 qdI , ;

1b)选取下降步长 和误差控制参数 ；

1c)确定时间步长 t ；

1d)选择控制变量初始值 0u ；

1e)用于压缩感知算法求解状态方程，得到初始状态 0x ；

1f)带入目标方程，求出初始性能指标 0J ；

2.优化过程循环：

对任意 ,...2,1l

2a)利用压缩感知算法求解 Hamilton 系统，由 1lx 和 1lu 求出共轭状态变量
1l ；

2b)由 1lx ， 1lu 和 1l 确定下降方向 1

lu
H

；

2c)由 1

lu
H

和 1lu 确定新的控制变量 lu ：

,1
1







 l
ll

u
Huu 
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2d)将 lu 带回状态方程，求解出新的状态变量 lx ；

2e)由 lu 和 lx 计算新的性能指标 lJ ；

2f)如果 1 ll JJ ，并且   11 /)( lll JJJ ，那么循环结束，输出结果；

如果 1 ll JJ ，并且 11 /)(  lll JJJ ，那么跳到步骤 2a)，继续循环；

如果 1 ll JJ ，令 2/  并且跳转到步骤 2b)，继续循环，直至输出结果。

3.3 基于压缩感知的能量路由器最优储能管理策略研究

3.3.1 背景介绍

能源互联网改变了能量的模式和结构，能量供需从集中式自上而下

的管理模式向集中式自上而下和分布式自下而上相结合的交互式模式转

变，满足用户对电力服务的需求，有效解决电力峰谷矛盾，满足能源安

全性和可靠性要求
[117]

，冷、热、电、气等多种能源形式在发电、输电、

消费侧充分融合，充分利用多种能源的互补性，通过能源梯级利用，提

高终端能源利用效率。受到互联网的影响，通过能源的自由选择和互动

管理，相关产业兴起，经济结构甚至社会习惯都正在变革。

在未来的能源互联网场景中，基于数据和广域信息平台的需求侧响

应将改善能源生产和传输效率
[118]

。能量路由器(Energy Router, ER)作为

能源的连通枢纽，是实现信息传输和能量开放对等传输路由的关键设备
[119]

。能量路由器是一种基于先进电力电子技术的新兴设备，能够在能源

互联网中实现灵活和动态的功率分配，类似于互联网中信息路由器
[120]

。

近年来，关于能量路由器的研究不断深入。文献[121]介绍了能量路

由器的架构、功能和实现原理。文献[122]研究了一种基于固态变压器的

能量路由器并给出了基于经济调度的能量路由策略。文献[123]指出路由

算法的目标是改进路由协议的功能，降低路由代价。文献[124]中的作者

强调能量路由算法必须是鲁棒的，在发生异常或不可预见的事件时，它

必须仍能正常工作。在能源互联网场景中考虑电动汽车时，如何正确部

署能量路由器在文献[125]中有所讨论。为了验证能量路由器的实际功

能，在文献[126]中研究了能源互联网场景中能量路由器的概率模型的检
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查和调度实现。在考虑广域最优能量管理问题时，文献[127]提出了基于

深度强化的能量路由策略。

类似于互联网中路由器的数据缓存功能，能量路由器需要快速可靠

的储能能力，以便在未来能源互联网场景中实现灵活的能量共享。在这

个意义上，文献[128]中提出了一个新的术语，称为能量缓存，它指的是

附在能源互联网中的能量存储系统。文献[129]从微观角度出发，提出能

源缓存由 H 方法调节，即不考虑 MG组件（包括光伏发电机、风力发电机、

分布式发电设备等）的功率动态。本节我们从宏观的角度考虑了储能系

统的储能管理问题，从这个意义上说，应该是在考虑了发电功率和负荷

功率的随机性的前提下，为所有的互联微网设计控制策略，而不是为单

个的微网设计控制策略。值得注意的是，这种针对能量路由器的宏观的

能源管理策略在之前的文献中都没有被研究过。我们假设控制器设置在

DGs 和 ERs 中。采用常微分方程和随机微分方程来描述系统的功率动态特

性。然后，将 ER储能管理问题描述为一个非线性随机优化问题。

我们分析了用解析方法来解决这个问题几乎是不可能的，因此需要

考虑数值方法。近年来，动态规划方法在工程控制问题中得到了广泛的

应用；例如，见[130]，但它往往受到问题维数的限制，在处理高维随机

控制问题时，这可能导致维数灾难。另一种方法是蒙特卡罗方法及其几

种改进形式
[131]

。通常，蒙特卡罗方法的收敛速度相对较低。因此，为了

获得期望的计算精度，它常常导致令人望而却步的高计算复杂度。因此，

为了克服由于计算量大而导致的效率低下的问题，我们考虑采用压缩感

知技术解决非线性的 ER能量管理问题，而不是使用蒙特卡罗等方法。仿

真结果表明了该方法的有效性。

综上所述，本节研究内容主要有以下几个方面的创新：

1. 虽然关于能量路由器的研究在过去几年发展迅速，但是目前大部

分工作仅考虑了如何开发 ER 原型，并没有从宏观层面对 ER 的储能进行

能量优化管理，因此，本节的研究内容填补了这方面的空缺。

2.在系统建模方面，本文将复杂的 ER储能管理问题转化为一类随机

非线性系统的优化问题，提出了一种有效的能量管理方案。此外，本文

所采用的数学方法可以有效地应用于 EI领域的各种实际应用，特别是对

于那些可以转化为类似形式的优化问题。

3.本节用压缩感知算法求解这样的随机非线性优化问题。仿真结果

表明，在计算量相同的情况下，该方法的精度远高于蒙特卡罗方法，从

技术上讲，这也意味着为了达到相同的计算精度，该方法可以明显降低

计算量。
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3.3.2 系统建模

在本节中，我们考虑一个特殊的 EI场景，其中各种微网(Microgrid,

MG)相互连接而不接入公用电网，从某种意义上说，此类 EI 在离网模式

下运行。图 3.1 给出了简化的配置图。这种主要依靠可再生能源发电的

EI情景适合于一些农村或偏远地区。对于图 3.1 中的 EI 场景，我们的建

模重点放在互联的单个 MG 上，其中每个 MG 包含多种类型的可再生能源

(Renewable Energy Sources, RESs)、分布式发电机(Distributed

Generators , DGs)和负载，这些设备分别与 ER相连，且该 ER与另一个

MG 中的 ER 从外部相连，如图 3.2。

图 3.1 典型离网运行 EI 网络

图 3.2 单个微网

这里采用线性化建模方法来描述 MG中各个设备的功率波动，用含有

布朗运动的随机微分方程来刻画 RES 和负荷功率波动的随机性：

rrrRESlRES

lllLoadlLoad

dWPPd
dWPPd







)(
)(

(3-20)
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其中， lW 和 rW 表示布朗运动，标量 lrlrl  ,,,, 和 r 是系统参数。为

了简化方程，这里省略了时间变量 t。
本节所考虑的 MG中的 DGs，可以是涡轮发电机、柴油发电机、燃料

电池等，下面的常微分方程刻画了一般 GDs 的功率波动情况：

dtuP
T

Pd GDG
DG

DG )(1
 (3-21)

其中 DGT 是 DGs 的时间常量， Gu 是对 DGs 的功率波动的调节，也是本

节控制问题的控制变量。

由图 3.2 可知，各个设备与 ER相连，因此 ER中需要存储的功率波动

应该满足：

)1( ERoutLoadGRES uPPPPP  (3-22)

其中， ERu 表示连接到该 ER的其它 ER 的功率的平均传输抑制率，是

系统的另外一个控制输入。与负荷和 RES 的功率波动类似，从外部获取

的功率波动 outP 同样具有随机性，因此 outP 满足如下方程：

PPpoutPout dWdtPPd   )( (3-23)

类似的， PW 表示布朗运动， PPP  ,, 是系统常数。

所考虑的 ER的荷电状态 ERS 满足：

PdtdSER  (3-24)

其中，表示 ER中储能装置额能量转换效率，并且 ERS 的的取值区间

为[0,1]。

综上，线性模型(3-20)-(3-24)完全描述了一个典型的 MG 内的各个

组成模块的功率波动。类似的建模方法，读者可以参考文献[132]。

令 ],,[,],[,],,,,[  prlERGERoutGRESLoad WWWWuuuSPPPPx ， 则 系 统

(3-20)-(3-24)可以写成：

DdWdtCBuxuAdx  ])([ (3-25)
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其中：
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(3-27)

因此，一个微网系统MG的功率波动可以用随机状态方程(3-25)表示，

其中 )(tx 表示随机状态变量， )(tu 为系统控制变量。值得注意的是，系数

矩阵 )(uA 实际上不是时间独立的，因此系统(3-25)实际上是关于时间的非

线性系统。

有了系统的状态方程以后，接下来就要构造系统的性能指标。由 EI

的能量管理原则，电力系统的自主运行最好在 MG级别实现。作为 MGs 之

间提供能量共享功能的关键设备，ERs 有望实现高稳定性的长期运行。为

此，一个重要的方面是随着时间的推移将所考虑的 ER的能量储存状态保

持在一个稳定的水平。这一目标可以通过限制所考虑的 ER中的能量存储

的功率吞吐量来实现。然而，过限的功率吞吐可能会损害 ER的能量存储

能力并降低能量利用率。 因此从这个角度出发，本节利用(3-28)中的成

本函数代替二次正则成本函数来刻画系统性能。

dtueEJ
T

G
P  

0

2
210 })1log({

2

 (3-28)

E是数学期望的表示符号， 1 和 2 是权重参数。(3-28)式中的第一项

是对 ER中储能的功率波动的控制，由于当 P 很小时有 2)1(log
2

Pe P   ，

而当 P 很大时，有 2)1(log
2

Pe P   ，这意味着应用(3-28)式中的性能指

标能得到更小的 P ，因此应用 )1(log
2Pe 比直接应用 2P 具有更好的调节

作用。(3-28)式中的第二项是为了避免过度控制而引入的对控制变量的
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约束项，并且通过调节参数 1 和 2 他来调整这两项所占比重。

用 maxC 和 minC 表示 ERS 取值的上下限度，则整个系统的控制问题可以描

述为：

.10

243203.t.s
min

maxmin

0






ER

ER

u
CSC

J
）（）（

(3-29)

引入惩罚项处理问题(3-29)中的不等式约束：

2

2

minmax

minmax
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 ER
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CCS
(3-30)

通过增大惩罚项前面的权重系数 3 ，可以控制 ERS 和 ERu 在中间值附近

波动。由此，不等式约束控制问题(3-29)可以改写成如下不包含不等式

约束的形式：

)243()203(.t.s

.})1log({min
0 321



   dtRuueEJ
T Qxx 

(3-31)

其中：
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因此通过求解随机非线性最优控制问题(3-31)可以得到ER的最优储

能管理策略。如 3.2 节所述，传统的方法，如动态规划或蒙特卡罗方法，

在计算效率上是有限的，不适用于高维问题。因此本文用 3.2 节介绍的

压缩感知算法对此类问题进行数值求解，具体数值结果在下节给出。
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3.3.3 仿真结果

在仿真结果这节，我们分成三个部分来说明所提 CS-GDM 算法的有效

性。首先，给出用 CS算法求解随机常微分状态方程组的结果，并与 MC

和 PCE 结果进行对比，说明 CS 算法在运行效率上的优势。然后给出用

CS-GDM 算法求解的单个微网的 EI能量控制问题，说明所提算法的合理性

和有效性。最后给出多个微网互联的求解结果，用以说明该算法在高维

问题上的适用性。所有的仿真结果都是基于 Matlab 程序包 SPGL1 提供的

相关 CS稀疏重构算法，仿真的硬件配置为带有 Intel Core i7-7700 CPU

的 Ubuntu18.04 服务器和一个带有 2GB 内存的 GPU 卡。

1）CS 算法求解随机状态方程

由于我们提出的算法1的主要创新点是用CS方法代替其它方法求解

随机状态方程(3-25)，并与优化算法相结合求解优化问题。因此，本部

分首先通过与两种传统求解随机微分方程的方法，即 MC法和 PCE 法的仿

真结果进行对比，验证了 CS法的适用性和有效性。各相关参数的取值见

表 3.1。

表 3.1： 参数设置

图3.3展示了系数矩阵c的稀疏程度，我们将时间区间[0,1]分成100

等份，并用横轴表示时间节点轴，纵轴为 Hermite 多项式的维数，在本

节仿真结果中，取 Hermite 多项式的维数为 20维。图 3.3 中的每一行，

表示在整个时间区间内的 Hermite 的各个展开式系数的值，如果系数值

大于给定的阈值 ，则表示维蓝色原点，如果小于阈值 ，则不展示出来。

所以从图 3.3 中可以看出，随机状态变量 ),( tx 的各个分量的展开式系数

都具有稀疏性，这也证明了 CS算法的适用性。
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图 3.3 在时间区间[0,1]内，展开式系数矩阵 c中

大于阈值 τ = 1×10−5
的元素示意图

图 3.4 CS 方法还原得到的∆P

图 3.4 给出了用压缩感知算法还原得到的流入/流出 ER 的功率在

10s 内的波动 P 的结果图，这里先给定控制变量 1,1.0  GER uu 。接下来，

为了说明 CS算法在求解随机状态方程上的优势，我们在表 3.2 中给出 CS

方法和 MC 方法求解相同问题的误差估计。从表 3.2 中可以看出，当达到

相同误差精度的时候，CS方法只需要 30个样本的，而 MC方法则需要1000

个样本点。而且，CS方法的误差快速收敛，当样本点个数达到一定值时，

再增加样本点数，也不会使误差减小，而 MC方法则是以 1/2 的收敛阶慢
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速收敛，误差随着样本点数的增多而减少。因此，在实际应用中，CS方

法相较于 MC方法，可以极大的提高运算效率。

表 3.2 CS 方法与 MC 方法在求解分量 ERS 的期望时的误差对比

表 3.3 CS 方法与 PCE 方法求解分量 ERS 的误差对比

为了进一步的验证 CS 方法的准确性，我们在表 3.3 中给出了 CS 方

法与传统 PCE 方法在求解随机微分方程上额定误差对比结果。PCE 方法的

主要原理是，将随机变量进行随机多项式展开，然后将展开式带回原方

程，得到下述高维方程组：

])()([)()(
11

DdWCButActcd
p

j
jj

p

j
jj 



 (3-32)

然后通过求解此方程组得到展开式系数 c 的值，上述方程组的维度

是原始状态方程组的 p 倍，因此这使得 PCE 方法的求解过程非常复杂，

常常受到维数的限制。 表 3.3 中关于期望和方差的误差结果是将 CS 和

PCE两种方法得到的结果与3000个样本的的MC方法的结果进行比较得到

的，其中的稀疏度(s)是稀疏矩阵 c 中大于等于阈值 的元素个数与 c 的

元素总个数的比值。从结果中可以看出，CS 方法可以达到和 PCE 方法相

同的精度和稀疏度，但是不需要将原状态方程重新改写成一个高维方程

组，大大简化了求解流程。

综上可知，CS 方法不仅克服了 MC 方法收敛慢的问题，也克服了 PCE



55

方法编程复杂、难以实现的困难，因此 CS方法更适合作为求解随机状态

方程的方法和优化算法想结合来求解随机控制问题。在接下来的仿真中，

我们就分别给出用CS与梯度下降法结合求解的单个微网和多个微网互联

的控制问题的结果。

2）单个 MG 的控制结果

在本节中，我们以单个微网为例，给出 3.3.2 中所构造的控制问题的

仿真结果。其中取 sTTt 10],,0[  ，权重参数 101.01 321   ，， ，初始状

态值 )5.0,0,0,0,0(0 x ,控制变量 Gu 和 ERu 的初值从(0,1)区间内随机选取。相

应的数值结果如下。

图 3.5 由 CS-GDM 和 CS-NM 两种方法得到的性能指标的收敛结果

图 3.5 中，蓝色标记是用 CS-GDM 方法得到的性能指标 J在每一步循

环中的标量值，红色标记则是将 3.2 节中所提的算法 1中的梯度下降法

换成牛顿法得到的性能指标的值，也即用 CS方法和牛顿法结合求解微网

控制问题，表示为 CS-NM 法。这两种方法的数值结果充分说明了用 CS方

法和迭代法结合求解随机优化控制问题的有效性。尽管牛顿法的收敛性

在求解优化问题时比梯度法要高一些，但是由于梯度法的原理最为简单，

方便实现，所以我们仍然以梯度法为例来说明将 CS与迭代法结合的这种

思想的合理性。
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图 3.6 控制前后 P 对比图

图 3.7 控制前后 ERS 对比图

图 3.6 给出了控制前后的流过 EI 的功率的波动 P ，从图中可以看

出，加入控制策略以后，流经 EI的功率的波动明显减小，因此说明了所

设置的控制指标的合理性。与图 3.6 类似，图 3.7 给出了控制前后的 EI

中储能的荷电状态 ERS 的对比结果，同样的，加入控制之后，所得到的储

能的荷电状态波动趋于稳定，荷电状态的稳定性在实际的能源储能场景

中是非常重要的。

计算得到最优控制器的 Gu 和 ERu 如图 3.8 所示，由于惩罚项(3-30)的

存在，ERs 的最优平均传输抑制率 ERu 被适当地保持在约束范围内，最优

功率调节 Gu 控制 DGs 的功率输出随时间变化，以满足系统的稳定性。

图 3.8 最优控制器的 Gu 和 ERu
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接下来，为了说明控制变量 Gu 在 ER能量管理过程中的作用，我们分

别给出在不同权重系数 2 下的结果。其中，图 3.9 展示了不同 2 下的 Gu 的

最优结果，从图中可以看出，较小的 2 对应的 Gu 波动范围较大，因此为

了避免过度控制，在做优化控制时，应该选择合理的权重系数。图 3.10 给

出了不同的 2 下得到的 ER的储能的荷电状态的最优结果，可以看出，较

小的 2 ，储能的荷电状态的波动越趋于稳定。

图 3.9 不同的 2 下的控制器 Gu 的取值

图 3.10 不同的 2 下对应的最优的 ERS 的期望

最后，我们对比了 CS-GDM 算法与 MC 方法在求解相同控制问题上的

精度与耗时，从表 3.4 和表 3.5 中可以看出，在相同的误差水平下，

CS-GDM 方法的时间复杂度要远低于 MC方法。因此，我们所提方法的高效

性得到证明。

表 3.4 CS-GDM 方法与 MC 方法时间复杂度对比
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表 3.5 CS-GDM 方法与 MC 方法误差对比

3）多个 MG 互联的控制结果

在这一部分，我们给出多个微网互联场景下的 ER控制问题的数值结

果，来说明所提算法在高维问题上的适用性。这里以四个相互连接并且

离网运行的微网场景为例，拓扑结构如图 3.11 所示。不失一般性，除了

参数 p 和 p 设置不同以外，四个微网的状态方程的其它参数设置都同表

3.1。 p 和 p 是控制外来输入功率波动 outP 的参数，由于四个微网连接方

式不同，所以 p 和 p 在设置上应该有所差异，特别的，我们取

8.0,5.0,2.0,1.0 4321  pppp  ， 8.0,5.0,2.0,1.0 4321  pppp  ，并且由于系

统是离网运行，所以需要满足(3-33)式。最后将性能指标的权重系数设

置为 101.01 321   ，， 。那么所得到的相关数值结果如下文所示。





4

1
0

i
outP (3-33)

图 3.11 仿真所用的互联微网结构图

表 3.7 CS 方法和 MC 方法的时间复杂度随微网数量的变化
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图 3.12 四个 ERs 分别对应的最优 P

图 3.13 四个 ERs 分别对应的最优 ERS

图 3.12 和 3.13 给出了对 ERs 实施控制以后，经过每个 ER的功率波

动 P 和储能的荷电状态 ERS 的情况。可以看出，四个 ER 的功率波动和储

能状态都得到了很好的控制，这说明了所提算法的有效性。而且 ER1，ER2，

ER3的功率波动和储能状态基本一致，而 ER4作为中心节点，需要与其它

三个 ERs 都交换能量，所以其功率波动和储能的荷电状态变化都相对强

一些。

图 3.14 给出了最优控制器 ERu 的结果，与当个微网的结果类似，四个

微网互联的情况下，每个 ER的平均传输功率抑制率都被控制在合理的约

束范围内。而且对 ER4的控制对整个系统的稳定起到了重要的作用。

图 3.14 四个 ERs 分别对应的最优控制 ERu
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表 3.6 用 MC 和 CS 两种方法还原 ERS 的期望的误差对比

最后，我们给出 CS-GDM 算法和 MC 方法在求解多微网问题时的对比

结果。首先，表 3.6 中的数据是分别用 CS 方法和 MC 方法求解四个微网

的状态方程还原得到 ERS 的期望的误差随样本点数的变化的对比。从数据

中可以看出，CS 方法只需要 100 个样本点就可以达到 MC 方法用 3000 个

样本的计算得到的精度，由此说明 CS方法在高维随机问题的求解效率上

有明显的优势。由于迭代法求解控制问题的关键步骤就是求解随机状态

方程，因此用 CS方法代替 MC 方法求解状态方程会大大的减少运算代价。

具体的，在表 3.7 中我们给出了不同的微网个数下，两种方法求解优化

问题所需运算耗时的对比。由数据可知，两种方法的计算时间都随着微

网个数的增多而增多，并且 MC方法的计算时间几乎都是 CS方法的十倍。

以上的数据结果充分说明了CS-GDM方法在求解高维随机控制问题上的高

效性。

综上所述，3.3 节通过数值仿真结果说明了我们所提的 CS-GDM 算法在

计算高维非线性随机控制问题上的合理性和有效性。

3.3.4 总结

本节提出了一个面向能量路由器储能管理的控制问题的框架，并通

过常微分方程对系统状态变量进行建模，得到一个非线性的随机控制问

题。然后通过调节给定的能量路由器的平均传输抑制率和微网内分布式

发电设备的期望功率，使能量路由器的储能状态保持稳定。通过 3.2 节

所提的 CS-GDM 方法来求解此场景下的控制问题，并且通过仿真试验，验

证了该方法在这类随机非线性控制问题上的有效性。
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3.4 基于压缩感知的家庭微网最优电力交易策略研究

3.4.1 背景介绍

随着可再生能源的迅速发展，近年来，基于 RES 的分布式发电机（DG）

在电力系统中得到了广泛的应用，特别是在家庭微电网（MG）系统中
[133]

。

例如，2019 年 12 月，英国安装了 1025000 多块太阳能光伏板，总发电量

约为 13356MW，此外，一半以上的电力来自小于 5MW 的小型设备
[134]

。可

以预见，未来随着中小型 MGs 应用的日益广泛，电力系统领域将发生一

场重大的革命。这场革命将有助于发展更多的可再生清洁能源，以避免

环境污染。另一方面，电力系统结构的这场革命将带来许多需要应对的

挑战
[135]

。

为了更好地应对即将到来的革命，面对电力系统领域不可预知的挑

战，能源互联网（EI）的新概念已经被定义
[136]

。根据 EI概念，未来电力

市场的特征是开放和平等
[137-139]

。作为未来电力市场的一个重要组成部分，

家用 MG受到了广泛的关注
[140-143]

，这种双重角色意味着，在未来电力市场

交易的中间，权利可以在这两个角色之间切换。文献[144]所提出的公式

将允许市场自行优化利益的分配，然后实现更有效和更公平的利益分配。

因此，MG 是目前主要的研究课题之一，已有大量文献进行了广泛的研究。

文献[145] 研究了一种基于混合整数非线性规划的智能调度策略来优化

建筑能源系统的运行调度。该文提出的最优调度策略通过考虑运行能源

成本的不确定性和有关电厂开关成本的惩罚，将整体运营成本最小化。

在文献[146]中，通过调节家庭 PHEVs 的充电模式来消除家庭 MG 中的负

载方差的不确定性。为了促进国内需求响应，有效应对能源价格和配电

网条件下的压力，文献[147]提出了一种新的客户和配电网运营商共享国

内能源蓄电池的调度策略。

未来电力市场的另一个关键特征是电价的波动。与传统电力系统的

固定价格相比，未来电力市场的电价将随着生产成本和发电能力的增加

而发生动态变化。此外，未来的 EI也可以基于对客户电费数据的分析提

供相应的服务，使电力的价值最大化
[149]

。在电价预测方面，文献[150]

提供了一种结合小波变换与自回归移动平均、核心极限学习机和自适应

粒子群优化的混合电价预测方法。

作为 MG 与外部交流和交流能量的中介人，ER 在 EI 中扮演着至关

重要的作用
[151][152]

。文献[153]设计了一种交流直流混合多端口电流配电
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网，由高压交流端口、低压交流端口和低压直流端口组成，而[156]则提

出一种连续马尔可夫链模型，为系统提供了形式上的验证解决方案。

受上述信息的启发，本节提出了一种不需要可控分布式电网的家庭

MG系统的电力交易策略。考虑到 RESs、负载和电价的功率动力学的不确

定性，随机微分方程在这些条件下对系统提供了最完整的描述
[148][154][155]

。

因此，在本节工作中，同样应用随机微分方程(Stochastic Ordinary

Differential Equation, SODE)来建模。值得注意的是，为了捕捉在电

价中观察到的平均回归和急剧峰值
[157]

，我们使用在金融数学领域流行的

CIR 模型来建模电价。首先利用 SODE 来模拟 ER 的功率动力学。然后，将

所考虑的 MG系统改写为非线性 SODE。为了通过电力交易最大化利润，提

出了一个具有约束条件的非线性随机优化问题。由于非线性随机问题的

复杂性，采用了基于压缩感知的梯度下降方法 CS-GDM。为了证明该方法

的可行性，进行了数值计算实例。

本文节主要重要性和贡献如下：

1. 这是第一次通过将电价描述为非线性 SDE 来研究电力交易策略。CIR

扩散过程可以更准确地描述电价。

2. 通过采用基于压缩感知的方法，我们能够处理复杂的非线性随机问

题。现有的大多数方法，如蒙特卡罗方法，都未能有效地解决这个问

题。

3. 与现有的固定电力模型相比，所提出的控制方案对未来的电力市场更

加实用。

本节的其余部分组织如下。在 3.4.2 中描述了一个典型家庭的电力

模型，并将 MG 运行和电力交易问题表述为一个非线性随机优化问题。

在 3.4.3 中，采用了基于压缩感知的梯度下降方法来解决该问题并给了

数值结果。最后，对本节内容进行简单总结。

3.4.2 系统建模

本节研究了一种典型的家用 MG 系统。如图 3.15 所示。MG 通常由

RES、负载和 ER 组成。 在这样的 MG 中，所有的发电都依赖于 RESs。

在所考虑的此类 MG 中，ER 扮演着两个角色：一方面，MG 可以将能源卖
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给电力公司，或者通过 ER 从电力公司购买能源；另一方面，ER可以作

为电池，这意味着 ER 可以储存能量和放电。

图 3.15 一个典型的家庭微网结构

为了简化符号法，除非有必要，否则本文省略了所有变量的时间 t。

为了表征 RESs 和负载功率的不确定性和波动，采用线性 SODEs 如下
[132]

：

,)(
,)(

lllLlL

rrrRrR

dWdtPdP
dWdtPdP







(3-34)

其中 rW 和 lW 表示标量维纳过程， r 和 l 表示 RP 和 LP 的期望值，参

数 lrr  ,, 和 l 表示系统参数。所有的系统参数均可通过参数估计方法
[158]

来确定。

与文献[37]相似，我们应用以下线性 SODEs 来描述所考虑的 MG 中

ER 的存储分量的功率动力学。

.

,)(1

dtPdS

dtuBP
T

dP

ERER

ERER
ER

ER




(3-35)

在(3-35)中， ERT 是 ER 中储能对应的时间常数， ERB 表示 ERP 的最

大绝对值，u是控制输入信号。此外， ERS 表 示 ER 中储能的电荷状态，

而在(3-35)中的是一个与充放电效率有关的系数。此外，u和 ERS 的约束

条件如下：

max,min

,11
CSC

u

ER 


(3-36)



64

其中， minC 和 maxC 分别表示荷电状态 ERS 的最小值和最大值。

由于需求的非弹性和可再生发电的影响，使得电力价格大幅波动。

此外，电价还受到发电成本、电力质量和其他因素的影响。因此，在未

来的电力市场中，电价类似于股票、期货或期权的价格，而不是恒定值
[159]

。

为了描述电价的波动，本文应用了一种非线性 SODE 的模型。

根据 Cox–Ingersoll–Ross (CIR) 扩散过程
[160]

，电力公司与所考

虑的 MG 之间的电价制定如下：

,)( pppp dWdtd   (3-37)

其中，为电价， p 代表的期望值， p 和 p 是系统参数。(3-37)

式中的平方根项强调了价格的动态波动实际上是非线性的。

令 T
ERERLR SPPPx ],,,,[  , T

plr WWWW ],,[ ,则上述所考虑的系统可以简

写为：

,)()( dWxDdtCBuAxdx  (3-38)

其中：
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在上述表达下，我们所研究的 MG 系统已经转化为随机控制系统

(3-38)。应注意，矩阵 )(xD 是与系统状态 )(tx 相关的时变矩阵,因此

dWxD )( 表示系统(3-38)确实是一个非线性随机系统。

有了系统模型之后，所考虑的 MG 的能源交易策略被表述为一个最

优控制问题。具体说明如下:

为了保持所研究的 MG 的功率平衡，可得到以下方程式：

,outERLR PPRP  (3-39)

这里 outP 表示 MG和电力公司直接的能量交换，并且有三种可能，
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1) 当 outP 大于零时，MG 将向电力公司销售电力；

2) 当 outP 为零时，MG无需电能交换即可保持电力平衡；

3) 当 outP 小于零时，MG 就会从电力公司购买电力。

作为一种能源交易策略，我们的目标是通过能源交易实现利润最大

化。使用上述符号， )()( tPt out 表示单位时间 MG 的利润，考虑时间段 T，

使得其值应最小目标函数定义如下：

 
T

outdtPEJ
00  (3-40)

其中 E表示数学期望，积分表示在时间大 T内的 MG 的利润的负值。

通过将等式(3-39)带入目标函数(3-40)，原问题重新写成：

,)(
0 00  
T T T

ERLR QxdtxEdtPPPEJ  (3-41)

其中，
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那么最优控制问题可以总结为：

）（ 373)343(.t.s

,min 0



J
u (3-42)

为了处理不等式约束(3-36)，需要对目标函数引入了一个惩罚项 P：

)),1log()1log(()
2

(P 2
2maxmin

1 uuCCSER 


  (3-43)

其中， 1 和 2 是权重系数。在(3-43)中，第一项对应的是 ERS 的约束

条件，第二项是对控制项u的对数形式的约束。当一个约束条件是时，其

对数障碍函数 ))(log()( xfx  是可微的，且当 )(xf 趋向于零时， )(x 趋

向于无穷
[161]

。

增加约束条件的惩罚项之后，问题(3-42)可以重新写成一个等式约

束问题：
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)373(),353(),343(.t.s

,}P{min
0



  dtQxxEJ
T T

u (3-44)

当 2 趋近于 0 时，该控制问题等价于原控制问题。值得注意的是，

目标函数由于对障碍函数是非线性的。 通过求解随机非线性最优控制问

题(3-44)，可以得到所考虑的家庭 MG 的最优能量交易策略。

同样，我们应用 3.2 节介绍的 CS-GDM 算法求解上述问题，首先，我

们需要推导出问题(3-42)的 Hamilton 系统：
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有了上述 Hamilton 系统，就可以应用 CS-GDM 方法求解该随机控制

问题，具体数值结果在下一节中给出。

3.4.3 仿真结果

为了证明该策略，本节对所考虑的家庭 MG 系统进行了仿真，并评

估了所提出的能源交易策略的控制性能。模拟周期为 min]60,0[t ，时间增

量为 1min。利用 MATLAB2019a 环境求解相关的最优随机控制问题。

所考虑的 MG 系统（3-34)-(3-37）的参数见表 3.8。由方程（3-34)

求解得到的 RP 和 LP 如图 3.16 和图 3.17 所示。由于 LP 初始值为 15KW，

而期望值 L 设置为 10KW，因此图 3.17 中的图中 LP 曲线呈下降趋势。

表 3.8 仿真参数设置
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图 3.16.： RP 一小时内的功率波动

图 3.17： LP 一小时内的功率波动

采用非线性 SDE 模型(3-37)求得的电价波动如图 3.18 所示。从图中

可以清晰地看出在后面的 30 分钟内波动较为剧烈。

根据所提出的能源交易策略，图 3.19 中给出了 ER 储能部分的功率

和荷电状态。很明显，在所研究的时间段内，荷电状态 ERS 被限制在一个

适当的范围内。此外，从图中可以看出，在时间段[0,15]min 内，功率 ERP
大于零，并且电荷的状态增加。然而在区间[15,60]min 中，功率 ERP 小于

零，荷电状态减小。因此图 3.19 说明，ER 在前面一刻钟充电然后在其余

时间进行放电。

家庭 MG的电力交易利润在图 3.20 中给出。可以看出，在区间

[0,10]min 内，RES 提供的功率小于负荷所需功率，所以家庭 MG需要向

电力公司购买电能。10min 之后， RP 大于 LP ，所以 MG向电力公司出售电

能。
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图 3.18 电价波动

图 3.19 ERP 和 ERS 一小时内的波动曲线

图 3.20 家庭 MG 每分钟的电力交易收益
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上述数值例子正确地表明了所提出的能源交易策略的可行性，并评价

了 CS-GDM 方法的有效性。

3.4.4 结论

本节提出了一种无可控 DGs 的家庭 MG 系统的最优电力交易策略。

利用 CS-GDM 方法，解决了该随机优化控制问题。仿真部分的结果表明，

最优电力交易策略具有较好的性能，可以将 ER中储能部件的荷电状态控

制在适当的范围内的基础上实现电力交易利润最大化的目标。

3.5 小结

微网能量优化管理本质上是高维度、多约束，非线性随机优化问题，

传统方法如线性规划、动态规划等受到计算复杂性影响难以求解。得益

于压缩感知技术在求解随机微分方程上的高效性，本节采用压缩感知技

术求解高维度能源互联网随机控制问题，并给出两个具体应用场景。其

一为通过调节微网内分布式电源的发电功率和从外电网的取电功率来实

现能量路由器储能最小化，此场景考虑的是多个微网并网运行的场景，

涉及的随机变量维度高且目标函数是非线性的，因此传统方法无法求解，

应用本节所提算法可以有效求解。第二个应用场景为制定能量交易策略，

通过调节能量路由器的功率波动，来实现单个微网从外电网取点费用最

低。仿真实验充分说明了 CS-GDM 方法的有效性。

压缩感知技术在求解随机控制问题上还可以进一步改进，后续我们

考虑将压缩感知技术于随机梯度下降法、博弈论等方法结合，来进一步

提升求解效率。
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第四章 基于深度强化学习的微网储能系统控制策略研

究

4.1 引言

微网是为解决光伏发电、风力发电等分布式能源并网问题而快速发

展起来的小型发配电系统
[162]

。为维持微网的功率平衡，降低分布式能源

出力不确定性对微网的影响，配置储能装置十分必要。因此典型的微网

通常包含各种可再生能源发电装置、储能装置、负荷等组件，以及能量

转换器、控制器等辅助设备
[163]

。对微网的研究包含众多方面，如对微网

体系架构的研究、电力电子技术研究、投资和运营成本研究、安全与运

维研究、能量调度控制策略研究等等。其中储能控制策略作为微网能量

调度的研究重点被广泛关注。

经典优化方法
[164-165]

、基于规划的方法
[166-167]

、启发式算法
[168-170]

等都可

以用来处理微网的能量调度控制问题，但是当实际场景较为复杂难以用

明确数学模型描述，且数据量巨大时，上述算法将很难适用。近年来随

着人工智能的发展而兴起的深度强化学习(Deep Reinforcement

learning, DRL.) 强化学习算法则为处理复杂微网控制问题提供了新的

思路。深度强化学习是实现人工智能的关键技术，随着 2016 年谷歌 Deep

Mind 创建的 AlphaGo 问世，深度强化学习作为处理序列控制问题的有效

手段被研究者们广泛应用并发展
[171-173]

。

微网能量控制问题作为典型的时序控制问题，符合深度强化学习求

解框架，目前已有很多突出的工作。文献[63]给出了基于异步优势的深

度强化学习算法在求解无模型、多目标、多微网的能量调度控制问题中的

应用，并通过具体数值算例，说明深度神经网络的搭建依据。文献[61]以

维护孤岛微网系统稳定性和运行经济效益为目标，通过深度强化学习算法

给出微网的复合储能协调控制策略。文献[174]建立了基于能量总线的微

网框架模型，对比深度 Q 学习算法相较于启发式算法在能量调度控制问

题上的优势。文献[62]针对微网光伏出力的随机性，采用神经网络预测

的数据进行强化学习训练，降低微网用电成本。文献[175]综合考虑负荷、

光伏、实时电价的波动和潮流计算，提出一种基于模型的近似动态规划

算法，然后用卷积神经网络来近似深度强化学习中的值函数。文献[176]

从电网运行安全角度出发，提出一种基于深度强化学习的电网切机控制策

略。文献[177]从分销系统运营商的角度出发，以降低需求侧峰值比和保
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护用户隐私为目标，通过蒙特卡罗强化学习算法给出零售定价策略。文献

[178]在智能电网环境下探索使用深度强化学习对建筑能源管理系统的

进度进行在线优化的好处，并在大型 Pecan Street Inc.数据库上验证方

法的有效性。

与已有工作不同，本文应用深度强化学习算法求解储能的充放电控

制策略时，采用的训练数据是通过 Simulink 搭建的微网仿真环境运行出

来的实时数据。在仿真环境中，可以考虑微网各个组成模块的有功功率

和无功功率，并且应用 PQ控制策略保证有功和无功的可控性。用仿真环

境运行得到的信息进行强化学习训练，可以添加电压、电流、相角等更

多状态信息，从而更全面的考虑各种状态信息对目标函数的影响，相比

于数学公式逼近的状态数据更加真实可靠。本文结构安排如下，首先在

第 4.2 节给出所研究的微网对象的组成和各个模块的 Simulink 仿真设

计，然后在第 4.3 节重点介绍所用深度强化学习算法框架以及其在储能

控制问题上的应用流程。在第 4.4 节实验验证中，通过与已有算法对比

来说明本文算法流程的有效性。最后给出总结与下一步工作展望。

4.2 微网组成与 Simulink 仿真设计

本文考虑并网运行的微网能量调度问题，给出典型微网的拓扑结构

如图 4.1 所示。

图 4.1 微网结构图

下面给出各个组成模块的详细介绍。
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4.2.1 微网组成模块

1）光伏发电。得益于太阳能发电技术的成熟，光伏发电成为微网系

统分布式能源的重要组成部分，因此本文以光伏发电作为分布式发电的

代表进行详细讨论。光伏发电功率可由式(4-1)给出：

PVPV StRtP  )()( (4-1)

式中： )(tR 为时间 t时刻的太阳辐射强度，单位为 W/m
2
； S为布置的

太阳能电池板的面积。太阳辐射强度与电池板面积的乘积为太阳能辐射

功率，再乘以光伏发电的转换效率 PV ，得到 t时刻光伏发电的功率。

2）储能系统。由于光伏和风力等分布式发电模式具有间歇性等不稳

定的特点，因此需要添加储能系统来维护微网稳定运行和平滑系统功率。

蓄电池作为高效的储能设备被广泛应用，蓄电池中能量状态满足式

(4-2)：

ttPtEtE batbatbat  )()1()( (4-2)

式中： )(tPbat 为 t时刻蓄电池的充放电功率； t 为两次充放电动作之间

的时间间隔。

在微网系统中，储能系统的充放电功率通常作为重要的控制变量参

与微网能量调度，也是本文的控制重点。

3）负荷。负荷是微网系统中消耗电能部分的总称，针对固定微网系

统，负荷需求由当地气候环境和微网性质决定，因此通常不可调节，在本

文能量调度问题中，负荷曲线作为固定量输入到微网系统。

4.2.2 Simulink仿真设计

本节详细介绍微网系统各组成模块的仿真模型搭建原理。与图 4.1

微网结构相对应，图 4.2 是利用 Matlab/Simulink 工具箱，搭建的微网

系统的仿真模型。下面对各个仿真模块进行详细说明。
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图 4.2 微网仿真结构图

1）外部电源。本文所用外部电源由 Simulink 自带的三相交流电源

模块替代，模块的参数设置需要根据实际仿真需求给出，具体包括线电

压有效值、A相初相相角、频率、内部连接方式等。然后通过变阻器模块

与微网系统内部模块相连，为系统内部提供所需电能。

2）光伏发电。本文考虑的微网系统是在并网模式下工作，为保证电

网发电和用电平衡，要求光伏发电系统的有功功率与无功功率可调节。

因此针对光伏发电采用 PQ控制策略
[179]

。具体模型如图 4.3 所示。其中输

入端口 1 的光伏功率由 1.1 节中的光伏功率计算公式给出，然后通过一

个三相动态负荷模块实现PQ控制，最后在输出端口1输出有功功率数据。

图 4.3 光伏系统模型
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3）储能系统。储能系统的充放电功率是本文的主要控制对象，因此

要求搭建的储能系统模型可调节充放电功率，所以同样用三相动态负荷

来达到 PQ控制效果。如图 4 所示，从输入端口输入外部控制指令，然后

通过一个计算模块，检查电池是否过度充放电，并且根据式(4-2)计算电

池的有功功率 p 和无功功率 q。最后将得到的 p、q 值带入三相动态负荷

模块，得到储能系统最终输出的有功功率和无功功率。

图 4.4 储能系统模型

4）负荷。在仿真实验中，由于负荷的随机性，微网负荷通常由 2部

分组成，其中一部分是可变负荷，模型如图 4.5 所示。从输入端口输入

负荷功率数据，通过计算式 2222 ppq  计算得到q值，其中表示功率因

数。最后通过三相动态负荷模块得到输出结果。另一部分是固定负荷，

在仿真模型中直接由 Simulink 中的电阻模块充当。

图 4.5 可变负荷模型

综上，本文利用 Simulink 工具箱为并网运行的微网系统搭建了一套

完整的仿真模型。为保证微网系统与外界电网交互的稳定性与可控性，

各个分布式能源的仿真模块均采用 PQ控制策略进行控制。本文在此仿真

模型的基础上进行深度强化学习训练，可以综合考虑系统电压、各个模

块的有功功率、无功功率、电池的 SOC 状态等各个状态变量对微网系统

从外电网购电费用的影响，从而得到优化的储能系统充放电控制策略，
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相较于传统的以数学公式为基础的强化学习训练，可以综合考虑更加丰

富的状态变量对控制目标的影响。

4.3 深度强化学习算法

强化学习是以最大化预期回报为目标，通过智能体(Agent)和环境

(Environment)的不断交互，得到环境的状态变量(State)与智能体的动

作变量(Action)之间的映射关系，为智能体提供优化的动作策略

(Policy)。深度强化学习则是在传统强化学习的基础之上，利用深度神

经网络来创建状态变量与动作变量之间的对应关系。由于深度神经网络

强大的表达能力，深度强化学习可以处理更加复杂、更加接近实际的策

略决策问题。近年来，深度强化学习在优化控制、机器人控制、自动驾

驶等领域的应用已经取得突破性的进展。

深度强化学习通常是基于马尔可夫决策过程的(Markov Decision

Process，MDP)，即智能体与环境在下一时刻的交互结果只与当前的环境

状态有关，而与之前的环境状态无关。传统的 MDP 过程包含 4 个要素，

由 ),,,( RAS 四元组给出
[180]

。其中 S 表示环境状态的集合；A 表示智能体

可以采取的动作的集合；R 表示奖励函数，即智能体在某一状态下采取某

种动作后得到的奖励；表示策略集合，是状态和动作之间的对应关系。

强化学习优化策略的求解算法可以分为基于价值函数求解、基于策

略梯度求解、基于搜索与监督求解 3 大类
[181]

。本文重点介绍基于价值函

数的求解方法，典型的有动态规划算法、蒙特卡洛算法、时序差分算法

等，其中动态规划算法适合求解有模型且状态空间维数较低的情况。蒙

特卡洛算法是一种不基于模型的简易算法，但是缺点是需要完整的状态

序列信息，这在很多非周期的过程中是很难获取的。时序差分法则不需

要完整的状态序列就可以逼近价值函数，经典的时序差分法包括在线差

分算法 SARSA 和离线差分算法 Q-Learning 算法，这 2种方法都是通过维

护一个 Q 表的方式求解小型强化学习问题。当状态和动作空间是连续的

或者是规模非常大的离散的情况下，需要维护的 Q 表异常巨大，会给存

储带来困难。但是深度神经网络的发展，使得这一问题得到解决，用深

度神经网络代替 Q 表，得到更加适合于复杂问题的深度强化学习算法，

一类典型的算法为深度 Q-Learning(Deep Q Network，DQN)算法。
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4.3.1算法框架

本文的微网控制问题采用的是 DQN 的改进版本，即双重深度

Q-Learning (Double Deep Q Network，DDQN)算法
[182]

。

Q-Learning 算法是通过更新公式式(4-3)来更新定义的 Q 函数。

)),(),(max(),(),( ASQaSQRASQASQ   (4-3)

式中： ),( ASQ 为动作价值函数； 为学习率。当更新公式收敛时，

可以得到强化学习的最优控制策略。

DQN 则是用深度神经网络 )|,( ASQ 来代替 Q-Learning 中的 Q 函数，

如图 4-6。

然后由式(4-3)计算出当前目标 Q值，根据当前目标 Q 值与 Q 网络给

出的 Q值之间的均方误差来更新神经网络的参数。

图 4.6 神经网络估计 DQN 价值函数

DDQN 算法则是在 DQN的基础上进行两点改进。首先是引入两个网络，

一个是目标网络 )|,(  ASQ 用来计算目标Q值，另一个是更新网络 )|,( ASQ

用来更新 Q值，这样可以减小目标 Q值和更新网络参数之间的依赖关系。

目标网络与Q值网络具有完全相同的结构，并且定时从Q值网络同步参数。

其次是解耦目标式(4-3)中目标Q值的动作选择和目标Q值的计算过

程，从而减小因为贪婪算法导致的过度估计。具体做法是计算目标 Q 值

时，不再从目标 Q 网络中找出动作对应的最大 Q 值，而是先在更新网络

中找出最大 Q值对应的动作：

)|,(maxarg)|'(~  ASQSa
Aa

 (4-4)

然后利用这个动作 )|(~ Sa  在目标网络 )|,(  ASQ 中计算目标 Q 值：
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)'|)|'(~,'(''  SaSQRQ  (4-5)

通过以上两点改进，使得 DDQN 算法解决了传统 DQN 算法的强依赖与

过度估计问题，其它算法流程与 DQN 相同。

4.3.2 深度强化学习在微网控制问题中的应用

本节，首先给出微网控制问题的描述，然后给出如何将微网控制问

题转化成适合深度强化学习求解的形式。

4.3.2.1 控制问题:

1）控制目标。

根据微网系统的不同需求，可以设置不同的控制目标，比如最小化污

染物排放量、最小化燃料发电成本、最小化电压偏移、最小化网络有功损

耗，或最大化电压稳定性等。通常可以设置单一控制目标，或者以上多种

控制目标的组合，本文所考虑的算例以最小化外电网取电费用为目标。具

体形式如式(4-6)：

dttPtCC out

T

t outost )()(
0

   (4-6)

式中： outC 为在时间[0,T]内，整个微网从外部获取电能的总费用；

)(tCout 和 )(tPout 分别为 t 时刻的实时电价和外电网发电功率，且 )(tPout 满足

功率平衡公式式(4-7)：

)()()()( tPtPtPtP loadoutbatPV  (4-7)

左侧为电源组件功率，右侧为负荷功率。

2）控制变量。

本文算例研究的是对微网储能系统的控制，因此控制变量选择为储

能系统的充放电功率 batP ，其它变量如 PVP , outP , LoadP 以及仿真系统的电压

V，储能的荷电状态 SOC 等都是状态变量。这些状态变量的值由 4.2.2 节
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中搭建的仿真模型动态给出。

3）约束条件。

结合实际情况，要求储能控制问题满足功率约束和荷电状态约束，

即：

maxmin

maxmin

)(

)(

SOCtSOCSOC

PtPP batbatbat




(4-8)

综上，微网储能控制问题可以表述为：在4.2.2节搭建的仿真环境中，

通过控制储能充放电功率 )(tPbat ，在满足约束条件(4-8)的情况下，使得从

外电网取电费用 outC 尽可能小。

4.3.2.2 算法流程

将上述控制问题转化为强化学习算法 DDQN 的求解形式，4.2.2 节搭

建的微网仿真模型充当强化学习问题的环境，储能充放电功率控制器则

为智能体，强化学习的目标是通过智能体和环境的不断交互来得到优化

的控制策略。与此对应，需要确定此问题的马尔可夫状态序列四元组

),,,( RAS 的具体表达。

1）状态变量 ),,,,,( SOCVPPPPS loadoutWindPV ，是仿真环境实时给出的动

态结果。

2）动作变量 )( batPA  是智能体的决策变量。

3）奖励函数 R 的构造需要结合目标函数(4-6)和约束条件(4-8)。从

当前状态 ts 到下一状态 1ts 的奖励函数定义为：

])()()([-),(
1





t

t outoutt tdttPtCtsR  (4-9)

式中：第一部分是此时间段内电费消费情况，第二部分是为了刻画

约束条件而设置的惩罚项，即当约束条件(4-8)满足时， 0)( t ，当约束

条件不满足时，给 )(t 赋值成一个量级非常大的常数。因为强化学习的目

的是使奖励函数最大化，因此需要在这两部分之前加上负号。

4）策略函数是微网的各个状态变量和储能功率之间的对应关系，



79

也即 DDQN 算法中所要求的深度神经网络。有关策略满足的神经网络的

设计本文将在数值算例中详细给出。

有了上面的一一对应关系之后，用深度强化学习算法来求解微网储

能控制问题的思路就可以用图 4.7 清晰的给出。具体网络结构和参数设

计将在第 4.4 节实验验证中详细给出。

图 4.7 微网控制问题求解流程

4.4 实验验证

本节通过具体数值算例来说明DDQN算法在求解微网储能控制问题中

的应用，并与最大功率点追踪(Maximum Power Point Tracking，MPPT)

控制进行比较，说明 DDQN 算法的有效性。

4.4.1实验设置

为了加速 Simulink 的仿真速度，在仿真实验验证中，本文不考虑风

力发电等其它分布式发电模块，在微网中只考虑光伏发电、储能、负荷

和外电网相连。各个仿真模块具体参数设置详见附录 2。

约束条件(4-8)中的上下限约束设置为：

.58.0,19.0

),w(54),w(54
maxmin

maxmin





SOCSOC

ePeP batbat

另外一个重要的设置就是 DDQN 算法中 Q值估计神经网络的设置，根

据经验以及不断的调试验证，本文所用神经网络为 4层 24 节点的全连接
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层，并且以 relu 函数作为中间层激活函数，具体如图 4.8。

图 4.8 神经网络拓扑结构

4.4.2 数值结果

结合 Reinforcement Learning Toolbox 工具箱提供的深度强化学习

算法与Simulink搭建的仿真环境完成DDQN算法的构建，然后在具有Intel

i7-8586U CPU 和 2G内存独立显卡的设备上进行训练。

本文实验算例是在给定微网 24小时的光伏发电功率曲线、负荷用电

功率曲线与实时电价的前提下，通过调节储能充放电功率，来优化全天

24小时从外电网取电费用。在进行 DDQN 算法训练时，需要将状态变量的

各个分量进行归一化处理之后再带入 DDQN 的目标网络中进行训练，考虑

到本文的控制目标是最小化外电网购电费用，所以为了在训练过程中增

大电价波动对控制目标的影响，本文在训练时给电价状态变量乘上 2 倍

的放大系数。训练时间步长取为 300s，因此一个训练周期为 288 步。本

实验在 100 000 组训练周期下得到结果。

图 4.9 给出了光伏、储能、外电网和负荷在全天 24小时内的有功功

率曲线。横坐标是时间轴，以小时 h为单位，纵坐标表示功率，以 kW为

单位。其中光伏和负载曲线是事先给定的外部数据，储能功率是由 DDQN

训练得到的神经网络输出的策略结果，然后根据功率平衡得到外电网有

功功率。
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图 4.9 各模块有功功率波动曲线

结合图4.10，看出DDQN算法得到的储能充放电策略为，大约在0h~2h

之间，此时光伏发电不工作，储能先放电，储能的 SOC 到达下限之后，

此时由外电网发电。然后当光伏开始工作时，大约是 7h~11h，储能开始

充电，将多余的光伏发电存储起来。在 11h~17h 之间储能充满电后停止

工作，多余的光伏发电反馈给外电网。然后在 17h~22h 用电高峰时刻，

此时实时电价升高，从外电网取电成本增高，储能在此时段放电供微电

网负荷使用。综上此控制策略是在白天太阳能充足时将太阳能存储起来

供晚上实时电价比较高的用电高峰时刻利用，以此来达到节约购电成本

的目的。因此从逻辑上分析，此控制策略是合理的。相比于 DDQN 算法得

到的控制策略，DQN 算法在相同训练周期内得到的控制策略为在 0h~1h 对

储能进行放电，然后储能一直处于闲置状态直到 14h 左右对储能开始充

电，然后在 18h 电价开始升高时储能进行放电。从数据结果可以看出 DDQN

算法得到的控制策略效果优于 DQN 算法得到的控制效果。

图 4.10 储能 SOC 与实时电价对照图
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前面结果给出了储能控制策略的定性分析，图11和表 1 则给出定量的

数据结果来说明 DDQN 算法训练得到的控制策略相比于传统控制方法和

DQN 算法更加优化。传统的基于光伏发电的 MPPT 控制，是简单的状态机

控制方法，即判断微网中负荷和光伏的功率差的正负，在储能满足给定

的 SOC 状态下，按照光伏最大功率追踪原理给出储能的充放电功率，具

体算法流程见文献[183]。

图 4.11 DDQN、DQN、MPPT、无储能 4 种情况对比结果

表 4.1 DDQN、DQN、MPPT、无储能 4种情况数据结果

方法 购电量/(kWh) 费用/$

无储能

MPPT

DQN

DDQN

4344.6

4003.6

3833.5

3762.4

840.1

735.7

626.9

613.7

从图 4.11 和表格 4.1 的对比数据可以看出，相比于 MPPT 算法，强

化学习算法训练得到控制策略更加节省购电费用，且在相同的训练周期

下，DDQN 算法比 DQN 算法费用更低。相比于不加储能的微网运行，DDQN

算法将节省 26.95%的购电费用，远大于 MPPT 算法的 12.43%，这充分说

明 DDQN 算法的有效性。

4.5 总结

本节在深度强化学习算法框架下，以 Simulink 搭建的仿真模型作为
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环境向智能体提供状态信息，通过仿真模型与智能体的交互训练得到微

网储能控制问题的优化策略。由于深度强化学习在处理无模型问题上的

优势，本节研究不需要知道并网微网的控制目标、控制变量与状态信息

之间的显示关系，而是通过训练由神经网络逼近的 Q 值函数来寻找控制

目标与状态变量之间的作用关系，这对于处理由仿真环境提供状态数据

的微网控制问题非常有效。第 4.4 节数值验证的结果表明本文求解思路

的有效性。

由于篇幅有限，本节只讨论了一种应用实例，但是本文所提方法完

全可以推广到多种微网能量控制场景中，比如在仿真模型中增删不同的

分布式发电模块、改变不同的控制目标、设置不同的控制变量等等。在

后续工作中，我们将从提高控制问题复杂性和提高深度强化学习的求解

效率两方面入手。首先通过综合考虑多种控制目标、控制变量以及约束

条件使得构建的控制问题更加符合实际生产运作需求，然后通过结合压

缩感知算法来进一步提高强化学习在微网控制问题中的状态采集效率，

进而加速训练过程，提高算法效率。
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第五章 总结与展望

本研究报告主要针对能源互联网的相关应用场景从数值上提出了相

应的解法。具体的，分为以下几点：

首先，针对能源互联网中的概率潮流问题，提出了压缩感知算法以

及基于主成分分析的的改进压缩感知算法在概率潮流求解上的应用，并

且以 IEEE 30 节点和 IEEE118 节点为例进行仿真，验证了所提方法相比

于传统方法的优势。

其次，介绍了能源互联网的另一类应用场景，即能源互联网中的控

制问题。本报告针对两个不同的场景，分别建模，得到两类高维非线性

随机优化控制问题。由于该类问题的复杂性，传统动态规划、蒙特卡洛、

鲁棒控制等方法难以求解。因此，报告中提出将压缩感知算法与梯度法

等循环优化算法相结合，用以此类问题，并且仿真结果充分说明了所提

算法的有效性。

最后，在深度强化学习算法框架下，以 Simulink 搭建的仿真模型作

为环境向智能体提供状态信息，通过仿真模型与智能体的交互训练得到

微网储能控制问题的优化策略。本研究不需要知道并网微网的控制目标、

控制变量与状态信息之间的显示关系，而是通过训练由神经网络逼近的 Q

值函数来寻找控制目标与状态变量之间的作用关系。

综上，本研究报告的主要内容是基于压缩感知和强化学习算法求解

能源互联网相关问题。基于本报告内容，我们的未来研究重点为将压缩

感知算法与强化学习算法相结合，来进一步提高求解效率，比如可以预

先采用强化学习手段，训练得到一组新的基函数，使得压缩感知所要还

原的状态量在这组基函数下的表达更加稀疏，进而提高还原效率。
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附录 1：118节点仿真算例数值结果

表 1 系统信息

System Summary

How many? How much? P (MW) Q (MVAr)

--------------------- ------------------- ------------- -----------------

Buses 118 Total Gen Capacity 9966.2 -7345.0 to 11777.0

Generators 54 On-line Capacity 9966.2 -7345.0 to 11777.0

Committed Gens 54 Generation (actual) 3836.5 651.5

Loads 99 Load 3709.8 1345.8

Fixed 99 Fixed 3709.8 1345.8

Dispatchable 0 Dispatchable -0.0 of -0.0 -0.0

Shunts 14 Shunt (inj) -0.0 84.3

Branches 186 Losses (I^2 * Z) 126.69 731.89

Transformers 11 Branch Charging (inj) - 1342.0

Inter-ties 0 Total Inter-tie Flow 0.0 0.0

Areas 1

Minimum Maximum

------------------------- --------------------------------

Voltage Magnitude 0.943 p.u. @ bus 76 1.050 p.u. @ bus 25

Voltage Angle 21.45 deg @ bus 41 57.59 deg @ bus 10

P Losses (I^2*R) - 5.80 MW @ line 23-25

Q Losses (I^2*X) - 59.22 MVAr @ line 9-10

表 2 节点数据

Bus Data

Bus Voltage Generation Load

# Mag(pu) Ang(deg) P (MW) Q (MVAr) P (MW) Q (MVAr)

----- ------- -------- -------- -------- -------- --------

1 0.955 34.884 0.00 -10.02 51.00 27.00

2 0.967 34.745 - - 39.68 13.04

3 0.973 35.995 - - 3.21 2.26

4 0.998 38.632 0.00 -22.19 39.00 12.00

5 1.002 38.999 - - - -

6 0.990 37.320 0.00 -13.11 2.11 1.02
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7 0.988 36.654 - - 23.72 7.79

8 1.015 42.760 0.00 54.10 28.00 0.00

9 1.043 50.014 - - - -

10 1.050 57.595 450.00 -51.04 - -

11 0.990 36.687 - - 4.33 3.93

12 0.990 36.000 85.00 74.83 47.00 10.00

13 0.972 34.795 - - 34.00 16.00

14 0.983 34.721 - - 14.00 1.00

15 0.970 32.842 0.00 -44.18 4.75 2.30

16 0.984 34.688 - - 25.00 10.00

17 0.994 34.325 - - 11.00 3.00

18 0.973 32.103 0.00 29.93 60.00 34.00

19 0.962 31.641 0.00 -12.91 45.00 25.00

20 0.958 31.651 - - 18.00 3.00

21 0.960 32.603 - - 14.00 8.00

22 0.971 34.436 - - 10.00 5.00

23 0.999 38.224 - - 7.07 6.08

24 0.992 35.707 0.00 2.82 13.00 0.00

25 1.050 46.554 220.00 48.59 - -

26 1.015 48.587 314.00 9.46 - -

27 0.968 35.722 0.00 -7.88 48.62 15.98

28 0.962 33.930 - - 17.00 7.00

29 0.963 32.863 - - 24.00 4.00

30 0.985 38.294 - - - -

31 0.967 32.953 7.00 32.96 43.00 27.00

32 0.963 34.695 0.00 -25.90 59.00 23.00

33 0.970 29.571 - - 23.00 9.00

34 0.984 27.312 0.00 -18.44 59.00 26.00

35 0.980 26.842 - - 33.00 9.00

36 0.980 26.846 0.00 7.80 31.00 17.00

37 0.991 27.736 - - - -

38 0.963 32.408 - - - -

39 0.970 23.794 - - 27.00 11.00

40 0.970 22.392 0.00 48.24 66.00 23.00

41 0.958 21.455 - - 69.68 22.90
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42 0.985 24.100 0.00 -7.55 3.39 1.64

43 0.978 24.984 - - 18.00 7.00

44 0.988 24.144 - - 16.00 8.00

45 0.989 24.760 - - 53.00 22.00

46 1.005 26.513 19.00 -9.60 28.00 10.00

47 1.019 27.688 - - 34.00 0.00

48 1.021 27.956 - - 20.00 11.00

49 1.025 28.959 204.00 89.69 87.00 30.00

50 1.005 27.268 - - 2.84 1.63

51 0.959 23.618 - - 17.00 8.00

52 0.951 22.709 - - 18.00 5.00

53 0.943 21.904 - - 23.00 11.00

54 0.955 22.955 48.00 6.56 113.00 32.00

55 0.952 22.666 0.00 4.61 63.00 22.00

56 0.954 22.828 0.00 8.76 84.00 18.00

57 0.972 24.340 - - 12.00 3.00

58 0.946 22.393 - - 37.84 12.44

59 0.985 27.394 155.00 76.33 277.00 113.00

60 0.995 32.055 - - 3.40 1.65

61 0.995 32.549 160.00 -47.49 - -

62 0.998 31.902 0.00 -2.59 77.00 14.00

63 0.969 30.640 - - - -

64 0.985 32.331 - - - -

65 1.005 34.563 391.00 65.28 - -

66 1.050 35.032 392.00 1.90 39.00 18.00

67 1.020 32.810 - - 28.00 7.00

68 1.003 32.354 - - - -

69 1.035 30.000* -24.46 -21.11 - -

70 0.984 27.629 0.00 -6.44 66.00 20.00

71 0.987 28.036 - - - -

72 0.980 31.110 0.00 -8.75 12.00 0.00

73 0.991 27.823 0.00 9.91 6.00 0.00

74 0.958 26.238 0.00 -17.24 68.00 27.00

75 0.972 27.268 - - 7.52 4.15

76 0.943 26.354 0.00 0.87 68.00 36.00
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77 1.006 31.479 0.00 16.65 61.00 28.00

78 1.003 31.258 - - 71.00 26.00

79 1.009 31.715 - - 39.00 32.00

80 1.040 34.403 477.00 110.85 130.00 26.00

81 0.997 33.148 - - - -

82 0.986 34.147 - - 54.00 27.00

83 0.981 36.129 - - 20.00 10.00

84 0.978 39.929 - - 11.00 7.00

85 0.985 42.091 0.00 -8.21 24.00 15.00

86 0.987 40.721 - - 21.00 10.00

87 1.015 40.981 4.00 11.02 - -

88 0.994 46.777 - - 4.61 1.85

89 1.005 50.174 607.00 -14.09 - -

90 0.985 43.726 0.00 59.37 163.00 42.00

91 0.980 43.689 0.00 -13.10 10.00 0.00

92 0.990 44.144 0.00 -26.97 6.45 3.13

93 0.986 40.121 - - 5.86 2.82

94 0.988 36.884 - - 30.00 16.00

95 0.978 35.417 - - 42.00 31.00

96 0.990 34.630 - - 38.00 15.00

97 1.010 34.168 - - 15.00 9.00

98 1.024 34.048 - - 27.64 9.09

99 1.010 34.323 0.00 -17.42 42.00 0.00

100 1.017 36.060 252.00 102.96 37.00 18.00

101 0.990 38.593 - - 22.00 15.00

102 0.987 42.182 - - 5.87 5.03

103 1.010 32.319 40.00 75.42 23.00 16.00

104 0.971 29.749 0.00 2.39 38.00 25.00

105 0.965 28.645 0.00 -18.33 31.00 26.00

106 0.961 28.385 - - 43.00 16.00

107 0.952 25.584 0.00 6.56 50.00 12.00

108 0.966 27.445 - - 2.00 1.00

109 0.967 26.992 - - 8.00 3.00

110 0.973 26.145 0.00 0.28 39.00 30.00

111 0.980 27.790 36.00 -1.84 - -
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112 0.975 23.046 0.00 41.51 68.00 13.00

113 0.993 34.224 0.00 9.25 6.00 0.00

114 0.964 34.954 - - 8.00 3.00

115 0.964 35.047 - - 0.23 0.11

116 1.005 31.915 0.00 68.98 184.00 0.00

117 0.974 34.459 - - 20.00 8.00

118 0.952 26.384 - - 33.00 15.00

Total: 3836.54 651.47 3709.85 1345.85

表 3 线路数据

Branch Data

Branch From To From Bus Injection To Bus Injection Loss (I^2 * Z)

# Bus Bus P (MW) Q (MVAr) P (MW) Q (MVAr) P (MW) Q (MVAr)

----- ----- ----- -------- -------- -------- -------- -------- --------

1 1 2 -1.23 -12.62 1.28 10.41 0.044 0.15

2 1 3 -49.77 -24.40 50.20 24.82 0.431 1.42

3 4 5 -87.11 -31.26 87.26 31.73 0.151 0.69

4 3 5 -50.42 -15.44 51.12 15.80 0.698 3.13

5 5 6 56.20 10.04 -55.81 -9.70 0.388 1.76

6 6 7 53.70 -4.44 -53.57 4.51 0.136 0.62

7 8 9 -440.64 -89.73 445.25 24.43 4.620 57.75

8 8 5 253.67 117.97 -253.67 -98.29 0.000 19.68

9 9 10 -445.25 -24.43 450.00 -51.04 4.745 59.22

10 4 11 48.11 -2.93 -47.62 2.80 0.487 1.60

11 5 11 59.09 0.55 -58.38 0.10 0.706 2.37

12 11 12 54.86 -16.97 -54.66 17.14 0.200 0.66

13 2 12 -40.95 -23.45 41.39 23.39 0.438 1.44

14 3 12 -2.99 -11.64 3.04 7.90 0.053 0.17

15 7 12 29.85 -12.31 -29.76 11.81 0.091 0.36

16 11 13 46.81 10.14 -46.29 -10.22 0.525 1.73

17 12 14 30.83 -0.59 -30.62 -0.49 0.209 0.69

18 13 15 12.29 -5.78 -12.16 0.28 0.125 0.41

19 14 15 16.62 -0.51 -16.45 -3.71 0.172 0.56

20 12 16 27.01 -0.02 -26.85 -1.44 0.158 0.62

21 15 17 -67.08 -35.05 67.86 33.36 0.784 2.59
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22 16 17 1.85 -8.56 -1.83 4.08 0.020 0.08

23 17 18 80.11 23.25 -79.24 -20.94 0.869 3.57

24 18 19 19.24 16.86 -19.16 -17.58 0.080 0.35

25 19 20 0.49 1.53 -0.49 -4.27 0.002 0.01

26 15 19 51.05 4.19 -50.72 -4.03 0.335 1.10

27 20 21 -17.51 1.27 17.58 -2.97 0.062 0.29

28 21 22 -31.58 -5.03 31.81 3.80 0.230 1.07

29 22 23 -41.81 -8.80 42.46 7.91 0.651 3.03

30 23 24 86.60 -9.45 -85.58 8.23 1.020 3.72

31 23 25 -192.35 -16.28 198.15 36.96 5.802 29.75

32 26 25 103.06 22.01 -103.06 -18.21 0.000 3.79

33 25 27 124.91 29.84 -119.95 -22.45 4.952 25.38

34 27 28 34.08 -0.82 -33.85 -0.13 0.237 1.06

35 28 29 16.85 -6.87 -16.77 4.99 0.081 0.32

36 30 17 182.04 90.93 -182.04 -75.68 0.000 15.25

37 8 30 158.96 25.86 -157.79 -63.58 1.172 13.70

38 26 30 210.94 -12.55 -207.40 -40.17 3.542 38.12

39 17 31 18.36 10.01 -18.13 -13.09 0.231 0.76

40 29 31 -7.23 -8.99 7.25 8.26 0.015 0.05

41 23 32 56.22 11.74 -55.12 -19.03 1.102 4.01

42 31 32 -25.12 10.79 25.36 -12.31 0.247 0.82

43 27 32 22.11 -1.00 -21.99 -0.40 0.119 0.39

44 15 33 39.88 -12.19 -39.19 11.44 0.689 2.25

45 19 34 24.39 -17.83 -23.73 14.02 0.664 2.18

46 35 36 0.26 4.15 -0.26 -4.41 0.000 0.00

47 35 37 -33.26 -13.15 33.40 12.52 0.144 0.65

48 33 37 16.19 -20.44 -15.92 17.85 0.270 0.93

49 34 36 30.83 4.51 -30.74 -4.79 0.088 0.27

50 34 37 -88.92 -45.57 89.18 45.58 0.263 0.97

51 38 37 221.73 118.38 -221.73 -96.06 0.000 22.31

52 37 39 63.10 1.32 -61.79 0.39 1.305 4.31

53 37 40 51.97 -5.74 -50.33 6.35 1.640 4.65

54 30 38 183.15 12.82 -181.49 -33.61 1.656 19.28

55 39 40 34.79 -11.39 -34.54 10.78 0.259 0.85

56 40 41 35.26 13.05 -35.04 -13.44 0.220 0.74
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57 40 42 -16.39 -4.94 16.56 1.02 0.163 0.54

58 41 42 -34.65 -9.46 35.21 8.07 0.564 1.86

59 43 44 4.59 -7.69 -4.56 1.94 0.028 0.11

60 34 43 22.82 -3.85 -22.59 0.69 0.223 0.91

61 44 45 -11.44 -0.19 11.47 -1.88 0.030 0.12

62 45 46 -23.64 -5.70 23.87 3.19 0.235 0.80

63 46 47 -18.11 -6.86 18.24 4.07 0.134 0.45

64 46 48 -14.76 -5.83 14.90 1.42 0.137 0.43

65 47 49 -36.65 0.53 36.90 -1.40 0.248 0.81

66 42 49 -27.58 -9.14 28.16 3.07 0.579 2.61

67 42 49 -27.58 -9.14 28.16 3.07 0.579 2.61

68 45 49 -40.83 -4.63 42.00 3.31 1.169 3.18

69 48 49 -34.90 3.21 35.11 -3.93 0.212 0.60

70 49 50 44.60 10.75 -44.06 -11.16 0.540 1.52

71 49 51 75.83 23.64 -72.87 -18.67 2.959 8.34

72 51 52 26.41 4.57 -26.25 -5.38 0.160 0.46

73 52 53 8.25 0.38 -8.22 -3.89 0.033 0.13

74 53 54 -14.78 -7.11 14.85 4.66 0.074 0.34

75 49 54 39.64 12.80 -38.36 -14.95 1.285 5.09

76 49 54 39.57 10.85 -38.10 -13.08 1.474 4.93

77 54 55 7.05 1.46 -7.04 -3.26 0.010 0.04

78 54 56 22.20 3.30 -22.19 -3.91 0.015 0.05

79 55 56 -19.05 -6.60 19.08 6.32 0.022 0.07

80 56 57 -28.04 -8.70 28.36 7.35 0.318 0.90

81 50 57 41.21 9.52 -40.36 -10.35 0.856 2.42

82 56 58 8.67 3.35 -8.64 -5.43 0.036 0.10

83 51 58 29.45 6.10 -29.20 -7.01 0.254 0.72

84 54 59 -32.65 -6.83 33.25 3.92 0.597 2.72

85 56 59 -30.04 -3.31 30.86 0.45 0.818 2.49

86 56 59 -31.48 -2.99 32.36 0.55 0.875 2.60

87 55 59 -36.91 -7.53 37.63 5.54 0.725 3.30

88 59 60 -53.34 5.40 54.29 -4.75 0.947 4.33

89 59 61 -56.85 6.62 57.96 -5.32 1.117 5.11

90 60 61 -61.02 10.19 61.12 -11.11 0.103 0.52

91 60 62 3.33 -7.08 -3.32 5.65 0.006 0.03
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92 61 62 26.81 -14.13 -26.73 13.50 0.075 0.34

93 63 59 145.91 69.02 -145.91 -59.16 0.000 9.86

94 63 64 -145.91 -69.02 146.36 53.67 0.453 5.27

95 64 61 -14.11 17.07 14.11 -16.94 0.000 0.13

96 38 65 -40.23 -84.77 40.52 -13.49 0.284 3.11

97 64 65 -132.25 -70.74 132.81 39.43 0.561 6.30

98 49 66 -123.33 1.54 125.93 9.10 2.607 13.31

99 49 66 -123.33 1.54 125.93 9.10 2.607 13.31

100 62 66 -29.89 -19.36 30.45 15.84 0.564 2.55

101 62 67 -17.06 -16.39 17.19 13.83 0.132 0.60

102 65 66 -24.97 72.34 24.97 -70.46 0.000 1.88

103 66 67 45.71 20.32 -45.19 -20.83 0.521 2.36

104 65 68 242.64 -33.01 -241.83 -21.95 0.804 9.33

105 47 69 -15.59 -4.61 15.79 -2.22 0.198 0.65

106 49 69 -6.31 -5.54 6.35 -3.12 0.039 0.13

107 68 69 123.18 110.43 -123.18 -101.62 0.000 8.81

108 69 70 40.87 26.06 -40.11 -35.26 0.765 3.24

109 24 70 33.35 -0.91 -33.33 -4.32 0.025 4.72

110 70 71 -20.05 -2.93 20.08 2.23 0.037 0.15

111 24 72 39.23 -4.50 -38.46 2.83 0.765 3.07

112 71 72 -26.10 8.76 26.46 -11.58 0.367 1.48

113 71 73 6.01 -10.99 -6.00 9.91 0.013 0.07

114 70 74 21.27 11.47 -21.02 -13.79 0.259 0.85

115 70 75 6.21 4.60 -6.17 -7.93 0.035 0.11

116 69 75 51.62 30.41 -50.09 -38.32 1.527 4.60

117 74 75 -46.98 -19.44 47.33 19.61 0.344 1.14

118 76 77 -62.87 -20.35 65.02 24.02 2.149 7.16

119 69 77 -15.92 29.37 16.34 -38.79 0.425 1.39

120 75 77 -37.12 -6.30 38.00 4.37 0.886 2.95

121 77 78 34.51 9.47 -34.47 -10.59 0.048 0.16

122 78 79 -36.53 -15.41 36.62 15.13 0.085 0.38

123 77 80 -119.13 -28.35 121.63 30.53 2.497 7.12

124 77 80 -55.25 -16.96 56.21 18.00 0.959 3.43

125 79 80 -75.62 -26.77 76.60 29.22 0.978 4.41

126 68 81 -65.48 -4.58 65.57 -75.02 0.097 1.12
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127 81 80 -65.57 75.02 65.57 -71.79 0.000 3.23

128 77 82 -40.49 34.89 41.43 -40.33 0.931 2.67

129 82 83 -79.27 37.45 80.17 -38.17 0.902 2.95

130 83 84 -37.87 20.51 39.11 -20.37 1.239 2.62

131 83 85 -62.30 17.28 64.20 -14.12 1.895 6.52

132 84 85 -50.11 13.37 50.96 -12.74 0.854 1.81

133 85 86 17.17 -7.35 -17.05 5.09 0.119 0.42

134 86 87 -3.95 -15.09 4.00 11.02 0.053 0.39

135 85 88 -76.61 7.98 77.84 -4.42 1.228 6.26

136 85 89 -79.72 3.03 81.29 3.70 1.573 11.38

137 88 89 -82.46 2.57 83.41 0.40 0.958 4.91

138 89 90 58.55 -4.78 -56.79 5.94 1.760 6.39

139 89 90 111.46 -5.52 -108.53 7.29 2.927 12.26

140 90 91 2.32 4.15 -2.31 -6.19 0.008 0.03

141 89 92 206.98 -2.59 -202.78 18.56 4.199 21.42

142 89 92 65.30 -5.31 -63.64 7.88 1.663 6.69

143 91 92 -7.69 -6.91 7.72 3.86 0.035 0.12

144 92 93 76.01 -16.70 -74.42 19.78 1.585 5.21

145 92 94 73.31 -18.20 -70.55 23.32 2.767 9.09

146 93 94 68.56 -22.60 -67.37 24.66 1.186 3.89

147 94 95 58.75 5.13 -58.28 -4.65 0.471 1.55

148 80 96 3.25 25.41 -2.98 -29.16 0.263 1.34

149 82 96 -16.15 -4.67 16.20 -0.49 0.044 0.14

150 94 96 40.13 -14.46 -39.64 13.80 0.493 1.59

151 80 97 10.75 30.00 -10.57 -31.72 0.186 0.95

152 80 98 9.13 12.14 -9.07 -14.91 0.060 0.27

153 80 99 3.86 11.34 -3.77 -16.66 0.092 0.42

154 92 100 44.60 -17.78 -43.13 19.73 1.473 6.71

155 94 100 9.05 -54.65 -8.54 50.21 0.502 1.64

156 95 96 16.28 -26.35 -16.11 25.45 0.165 0.53

157 96 97 4.53 -24.60 -4.43 22.72 0.101 0.51

158 98 100 -18.58 5.83 18.74 -10.08 0.157 0.71

159 99 100 -38.23 -0.75 38.49 -0.30 0.258 1.16

160 100 101 -28.85 27.42 29.30 -28.67 0.450 2.05

161 92 102 58.33 -7.71 -57.89 8.25 0.433 1.97
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162 101 102 -51.30 13.67 52.02 -13.28 0.718 3.27

163 100 103 121.75 -22.15 -119.40 24.36 2.351 7.72

164 100 104 56.18 10.65 -54.73 -9.41 1.455 6.58

165 103 104 32.45 13.87 -31.85 -15.83 0.597 2.03

166 103 105 43.35 12.85 -42.25 -13.48 1.103 3.35

167 100 106 60.36 9.48 -58.14 -7.12 2.225 8.42

168 104 105 48.58 2.63 -48.33 -2.61 0.250 0.95

169 105 106 8.86 3.88 -8.85 -5.15 0.015 0.06

170 105 107 26.75 -2.37 -26.35 -0.55 0.407 1.41

171 105 108 23.97 -11.13 -23.77 9.92 0.191 0.51

172 106 107 23.98 -3.73 -23.65 0.55 0.331 1.14

173 108 109 21.77 -10.92 -21.71 10.39 0.066 0.18

174 103 110 60.60 8.35 -59.15 -6.15 1.450 6.73

175 109 110 13.71 -13.39 -13.61 11.77 0.102 0.28

176 110 111 -35.70 0.96 36.00 -1.84 0.297 1.02

177 110 112 69.46 -30.61 -68.00 28.51 1.459 3.78

178 17 113 6.53 1.98 -6.53 -2.72 0.004 0.01

179 32 113 -0.40 -16.50 0.53 11.98 0.132 0.44

180 32 114 -6.85 -0.66 6.86 -0.82 0.007 0.03

181 27 115 15.14 0.40 -15.10 -2.06 0.040 0.18

182 114 115 -14.86 -2.18 14.87 1.95 0.006 0.03

183 68 116 184.13 -83.90 -184.00 68.98 0.134 1.60

184 12 117 20.15 5.20 -20.00 -8.00 0.153 0.65

185 75 118 38.53 28.79 -38.17 -28.70 0.360 1.19

186 76 118 -5.13 -14.78 5.17 13.70 0.042 0.14

-------- --------

Total: 126.687 731.89
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附录 2：第四章仿真模型参数设置

表 2 仿真模型参数设置

模块 参数 数值

三相交流外部电源模块
线电压有效值/Vrms
A 相初相角/degrees
频率/Hz

1.38e4
0.071
60

光伏模块三相动态负载
初始有功功率 Po/W
初始无功功率 Qo/var
初始正序电压

2.5e4
3.39e 13

[0.999 0.0039]

储能模块三相动态负载
初始有功功率 Po/W
初始无功功率 Qo/var
初始正序电压

1e5
3.39e 13

[0.999 0.0039]

负荷模块三相动态负载
固定负荷

初始有功功率 Po/W
初始无功功率 Qo/var
初始正序电压
有功功率 P/W

2e5
4.59e4
[0.999 0.0039]
3.50e5
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