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摘要：为了在配电网分布式电源规划中更加准确合理地考虑分布式电源出力及负荷需求的不确定性，基于风

电、光伏和负荷的随机性分布特征差异，提出分类概率综合多场景分析方法以实现更合理的多场景生成，并
融合 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 聚类方法和层次凝聚聚类（ＨＡＣ）算法形成 Ｈ⁃Ｋ 复合聚类场景压缩方法，实现更高效的场景压

缩；以年均收益率和配电系统电压分布改善率最大化为目标构建多场景分布式电源多目标规划模型，并采用

基于 ＨＡＣ 种群截断策略的改进非劣排序复合微分进化算法对模型进行求解；以 ＩＥＥＥ３３ 节点配电系统为例

进行了分布式电源多目标规划，仿真结果验证了所提方法的有效性和优越性。
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０　 引言

可持续性是未来电网的基础特征之一，包括可
再生能源等在内的分布式电源 ＤＧ（Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｇｅｎｅ⁃
ｒａｔｉｏｎ）的大量接入和应用是其最为本质的表现［１］。
但大量 ＤＧ 的接入将增加配电网运行的复杂性和不
确定性，因此也会给配电网规划带来重大影响，即在
配电系统中必须合理规划 ＤＧ 的安装位置和容量。

传统基于确定性因素分析计算的配电网规划方
法过于简单，对于具有随机性、波动性的 ＤＧ 接入的
配电网已不再适用。 近年来较多文献对配电网不确
定性规划问题进行了分析和研究。 其中多场景分析
是处理难以用数学模型描述的随机性问题的一种有
效方法。 文献［２］针对 ＤＧ 出力和负荷需求的间歇
性及不确定性，根据各自的影响因素将日负荷和 ＤＧ
输出分为几种典型场景，通过拉丁超立方抽样和样
本缩减实现了多场景分析处理不确定性问题的求解
过程；文献［３］按照风速变化和太阳光照强度变化
分别建立了 ３ 个风电场景和 ３ 个光伏场景，以这 ９
种场景组合计算 ＤＧ 的输出功率，解决 ＤＧ 出力不确
定性问题。 但这种列举有限典型场景的分析方法不
够全面，很可能会遗漏最佳方案。 文献［４］提出对
每个目标函数生成足够多的场景，并为每个目标函
数构造一个集合函数来处理包含不确定性因素的多
目标优化问题；文献［５］针对风电和负荷的功率误
差生成规模足够大的场景，假设二者的输出功率均

服从正态分布，以正态分布概率密度函数计算各个
场景的发生概率。 已有的相关研究简单采用正态分
布的不分类概率多场景分析方法存在较大的不合理
性，因此会在 ＤＧ 规划过程中产生较大的误差。

综上分析，为了更准确地描述 ＤＧ 出力和负荷
需求的不确定性，使 ＤＧ 规划更合理，本文拟基于负
荷、风电和光伏的随机性特征差异，深入分析各自统
计特征，提出新的分类概率综合多场景分析方法，以
便实现更准确的多场景生成。 为了避免场景规模过
于庞大而造成计算复杂度过高，本文还将研究更为高
效的场景压缩方法。 本文首先拟融合层次凝聚聚类
ＨＡＣ（Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）算
法［６］和 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 聚类方法［７］ 形成 Ｈ⁃Ｋ 复合聚类算
法进行场景压缩，利用 ＨＡＣ 算法计算速度快的优点
完成初步聚类，同时弥补 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 算法初始信息选
取过于随机的缺点，再使用 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 算法进一步完
善聚类过程，弥补 ＨＡＣ 算法聚类的粗糙性，得到最
终的典型“规划场景”；然后以年均收益率和配电系
统电压分布改善率最大化为目标构建 ＤＧ 多目标规
划模型，并采用基于 ＨＡＣ 种群截断策略的改进的非
劣排序复合微分进化 ＩＮＳＣＤＥ（ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｎｏｎ⁃ｄｏｍｉ⁃
ｎａｔｅｄ Ｓｏｒｔｉｎｇ Ｃｏｍｐｏｕｎｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ）算法对
模型进行求解和基于最短归一化距离法实现多目标
总体最优解决策，从而可得到最优的 ＤＧ 多目标规
划方案。

１　 分类概率综合多场景分析方法

１．１　 分类概率综合多场景生成过程

配电网 ＤＧ 多目标规划要考虑的随机变量有风
电出力值、光伏出力值和负荷需求值等。 由于风电
出力值、光伏出力值是分别由随机的风速、光照决
定，且通常为以风速、光照为变量的分段函数，故其
随机分布特性比风速和光照更复杂。 为此，本文不
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直接以风电和光伏的出力值作为场景随机变量，而
是基于春夏秋冬四季风速、光照和负荷的随机特性
进行多场景分析。

首先对风速、光照强度及负荷需求的历史数据
（若缺乏实际数据，也可结合相关气象数据利用
ＨＯＭＥＲ软件生成［８］）进行统计分析，得出各随机变
量在春夏秋冬各季 ２４ ｈ 典型数据，假设各时刻的典
型数据与实际数据的误差服从其统计特征的概率密
度函数，则各 “规划场景” 中随机变量的表达式
如下：

ｖｔ，ｓ ＝ ｖ０ｔ ＋Δｖｔ，ｓ
Ｅ ｔ，ｓ ＝Ｅ０

ｔ ＋ΔＥ ｔ，ｓ

Ｌｔ，ｓ ＝Ｌ０
ｔ ＋ΔＬｔ，ｓ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１）

其中，ｖ０ｔ 、Ｅ０
ｔ 、Ｌ０

ｔ 分别为 ｔ 时刻典型的风速值、光照强
度值和负荷需求值；ｖｔ，ｓ、Ｅ ｔ，ｓ、Ｌｔ，ｓ分别为 ｓ 场景下 ｔ 时
刻风速值、光照强度值、负荷需求值；Δｖｔ，ｓ、ΔＥ ｔ，ｓ、
ΔＬｔ，ｓ分别为 ｓ 场景下 ｔ 时刻风速误差值、光照强度误
差值、负荷需求误差值；ｓ ＝ １，２，…，Ｎｓ，Ｎｓ 为场景总
数；ｔ＝ １，２，…，２４。

以上述模型为依据生成大量场景，以风速多场
景生成过程为例，具体执行步骤如下。

ａ． 经统计分析，风速误差 Δｖ 可近似认为服从威
布尔分布［９］，其概率密度函数通常可表示为：

ｆ（Δｖ）＝ ｅｘｐ － Δｖ
ｏ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｋ
é

ë
êê

ù

û
úú
ｋ
ｏ

Δｖ
ｏ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｋ－１

（２）

其中，ｋ 和 ｏ 分别为威布尔分布的尺度参数和形状参
数，可由各时刻的历史风速及典型风速的误差（数据
来自文献［１０］）的平均值 μ 和标准方差 σ 得出，计
算式分别如式（３）和式（４）所示。

ｋ＝（σ ／ μ） －１．０８６ （３）

ｏ＝ μ
Γ（１＋ｋ－１）

（４）

其中，Γ（·）为伽马函数。 以 １２ ∶００ 风速误差为例，
由式（３）、（４）及统计数据求出四季该时刻下各参数
值如表 １ 所示。

表 １ 威布尔分布参数值

Ｔａｂｌｅ １ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ Ｗｅｉｂｕｌｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
季节 ｋ ｏ
春季 １．９６ ９．２９
夏季 １．７１ ７．１６
秋季 １．９７ １０．８３
冬季 ２．１１ １２．５６

　 　 ｂ． 以春季 １２∶００ 风速误差服从的概率密度函数

为例，离散成如图 １ 所示的 ７ 个区间，横坐标为风速
误差，纵坐标 αｘ，ｔ（ｘ＝ １，２，…，７）为每个区间对应的
概率密度，各区间宽度为 σΔｖ，即每个区间对应的概

率为 αｘ，ｔσΔｖ，各区间对应的概率之和为 １。

图 １ 风速误差的离散化概率密度函数

Ｆｉｇ．１ Ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｅｒｒｏｒ

同理，针对光照强度误差值及负荷需求误差值，
经统计分析二者分别近似服从 Ｂｅｔａ 分布［１１］ 与正态

分布［１２］，其概率密度函数求解步骤与风速误差类

似，同样可画出类似图 １ 的离散化概率密度函数图，
限于篇幅问题，在此不再赘述。 光照强度和负荷误

差的每个区间对应的概率密度可分别用 βｙ，ｔ和 γｚ，ｔ表

示，各区间宽度分别为 σΔＥ和 σΔＬ。
ｃ． 采用轮盘赌法确定每个场景中各时段下每个

随机变量的选中区间，以此来确定 ｓ 场景 ｔ 时刻风
速、光照强度和负荷需求的分类发生概率，得到综合
场景如式（５）所示。

　 　 Ｓ＝ { Δｖ１，ｔ，ｓ，…，Δｖ７，ｔ，ｓ，ΔＥ１，ｔ，ｓ，…，ΔＥ７，ｔ，ｓ，

ΔＬＤ
１，ｔ，ｓ，…，ΔＬＤ

７，ｔ，ｓ } （５）

其中，Δｖｘ，ｔ，ｓ、ΔＥｙ，ｔ，ｓ、ΔＬＤ
ｚ，ｔ，ｓ分别为 ｓ 场景下 ｔ 时刻风

速、光照强度和负荷功率的误差区间；Ｄ ＝ １，２，３ 表
示负荷类型。

ｄ． 按下式计算每个综合场景发生的概率。

ω（ ｓ）＝∏
２４

ｔ ＝ １
[∑

７

ｘ ＝ １
（Δｖｘ，ｔ，ｓαｘ，ｔσΔｖ）∑

７

ｙ ＝ １
（ΔＥｙ，ｔ，ｓ βｙ，ｔσΔＥ）×

∏
３

Ｄ ＝ １
∑

７

ｚ ＝ １
（ΔＬＤ

ｚ，ｔ，ｓγｚ，ｔσΔＬ） ] （６）

其中，ω 为 ｓ 场景的发生概率；αｘ，ｔσΔｖ、βｙ，ｔσΔＥ、γｚ，ｔσΔＬ

分别为 ｓ 场景下 ｔ 时刻风速误差区间、光照强度误差
区间、负荷需求功率误差区间的发生概率。

ｅ． 按下式将每个场景的发生概率标准化。

ｐｒ（ ｓ） ＝ ω（ ｓ） ／∑
Ｎｓ

ｓ ＝ １
ω（ ｓ） （７）

１．２　 基于 Ｈ⁃Ｋ 复合聚类算法的场景缩减

在经过分类概率综合多场景生成过程之后，由
于数据规模过于庞大，会增加后续计算的复杂度，因
此，还需对生成的场景压缩得到典型“规划场景”。

假设场景生成阶段共产生 Ｎｓ 个“规划场景”，经
过 ＨＡＣ 算法聚类后获得的场景数为 Ｔｓ，期望获得的
最终典型“规划场景”的数量为 Ｍｓ。 运用 Ｈ⁃Ｋ 复合
聚类算法进行场景缩减的具体步骤如下。
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ａ． 初始时，将每一个场景当作一个初始类，共有
Ｎｓ 类，利用 ＨＡＣ 算法计算两两之间的距离。

ｂ． 找到距离最接近的 ２ 个类合并成一个新的
类，此时类的总数为 Ｎｓ－１。

ｃ． 重新计算新生成的这个类与所有旧类之间的
距离。

ｄ． 重复步骤 ｂ 和 ｃ，直到此时总类数为 Ｔｓ。
ｅ． 将经 ＨＡＣ 算法聚类得到的 Ｔｓ 个类作为 Ｋ⁃

Ｍｅａｎｓ 算法的输入，随机选取其中 Ｍｓ 个场景作为簇

的中心，设第 ｌ 个簇心场景为 Ｔ Ｃｅｎｔｅｒ
ｌ ，则簇心场景集

合为 ＡＣｅｎｔｅｒ ＝｛Ｔ Ｃｅｎｔｅｒ
ｌ ｝（ ｌ ＝ １，２，…，Ｍｓ）。

ｆ． 在 Ｔｓ 个类中去除上述簇心场景集合可以得

到此时的剩余场景集合为 ＡＭｅｍｂｅｒ ＝ ｛Ｔ Ｍｅｍｂｅｒ
ｊ ｝ （ ｊ ＝ １，

２，…，Ｔｓ－Ｍｓ），其中 Ｔ Ｍｅｍｂｅｒ
ｊ 为第 ｊ 个剩余场景。 计算

第 ｌ 个簇心场景与第 ｊ 个剩余场景间的距离 ｄｌ，ｊ为：
ｄｌ，ｊ ＝‖Ｔ Ｃｅｎｔｅｒ

ｌ －Ｔ Ｍｅｍｂｅｒ
ｊ ‖２ （８）

ｇ． 对于每个剩余场景 Ｔ Ｍｅｍｂｅｒ
ｊ ，通过计算和排序

找到一个距离它最近的簇心场景，由此将它与最近
簇心进行聚类形成一个簇。 所有剩余场景聚类操作
结束后可得到聚类集合 ＡＳｏｒｔ ＝｛Ｓｌ｝（ ｌ ＝ １，２，…，Ｍｓ），
其中 Ｓｌ 表示内部场景相似度较高的一个簇。

ｈ． 典型“规划场景”簇心的选取方法：假设某簇
Ｓｌ 中有 Ｌｓ 个场景，分别计算其中的每个场景与其他
各场景的距离之和，如式（９）所示。

ｄｑ ＝ ∑
Ｌｓ

ｋ′ ＝ １
ｋ′≠ｑ

‖Ｔｑ － Ｔｋ′‖２ 　 ｑ ＝ １，２，…，Ｌｓ （９）

选取 ｄｍ ＝ｍｉｎ（ｄ１，ｄ１，…，ｄＬｓ）的对应场景 Ｔｍ 作

为本簇的新簇心。 同理确定所有簇的簇心场景
集合。

ｉ． 重复步骤 ｆ—ｈ，直到聚类结果及获得的典型
“规划场景”不再变化，场景缩减全部过程执行完
毕。 获得的每个簇心典型“规划场景”的概率值等
于该场景集合中所有场景的概率之和。

２　 ＤＧ 规划的数学模型

２．１　 ＤＧ 出力场景计算

风电机组出力与风速大小密切相关［１３］，假设风
力发电机的额定输出功率为 ＰＲ，额定风速为 ｖＲ，切
入风速为 ｖｉｎ，切出风速为 ｖｏｕｔ，加入多场景后输出功
率表达式如下：

ＰＷＧｌ，ｓ，ｔ ＝

０　 Δｖｔ，ｓ＋ｖ０ｔ ＜ｖｉｎ

ＰＲ

（Δｖｔ，ｓ＋ｖ０ｔ ） ２－ｖ２ｉｎ
ｖ２Ｒ－ｖ２ｉｎ

　 ｖｉｎ≤Δｖｔ，ｓ＋ｖ０ｔ ≤ｖＲ

ＰＲ 　 ｖＲ≤Δｖｔ，ｓ＋ｖ０ｔ ≤ｖｏｕｔ
０　 Δｖｔ，ｓ＋ｖ０ｔ ＞ｖｏｕｔ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（１０）

其中，ＰＷＧｌ，ｓ，ｔ 为第 ｌ 个风电机组在 ｓ 场景下 ｔ 时刻的
出力；ｌ＝ １，２…，ＮＷＧ，ＮＷＧ为安装风电机组的总数；ｓ ＝
１，２…，Ｍｓ；ｔ＝ １，２，…，２４。

光伏电源有功出力与光照强度以及安装容量密
切相关［１４］，假设光伏电源的额定输出功率为 ＳＲ，额
定光照强度 ＥＲ，系统各个位置处的光照强度相同，
加入多场景后输出功率表达式如下：

ＰＰＶｌ，ｓ，ｔ ＝
ＳＲ

Ｅ０
ｔ ＋ΔＥ ｔ，ｓ

ＥＲ
Ｅ０

ｔ ＋ΔＥ ｔ，ｓ≤ＥＲ

ＳＲ Ｅ０
ｔ ＋ΔＥ ｔ，ｓ＞ＥＲ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１１）

其中，ＰＰＶｌ，ｓ，ｔ 为第 ｌ 个光伏电源在 ｓ 场景下 ｔ 时刻的

出力；ｌ ＝ １，２，…，ＮＰＶ，ＮＰＶ为安装光伏电源的总数；
ｓ＝ １，２，…，Ｍｓ；ｔ＝ １，２，…，２４。

将不同场景下的风速误差值和光照误差值分别
代入式（１０）和（１１），即可分别求得各场景下的风电
和光伏功率。
２．２　 目标函数

为满足电网运行的经济性和供电可靠性要求，
以最大化 ＤＧ 年均收益率和系统电压分布改善率作
为目标函数。

（１） ＤＧ 年均收益率。
ＤＧ 的年均收益率在数值上等于 ＤＧ 的年均收

入与年均投资成本的比值，如式（１２）所示。

ｍａｘ ＪＩＣ ＝
ＩＹ
ＣＹ

（１２）

其中，ＩＹ 为年均收益；ＣＹ 为年均投资成本。
ａ． 年均投资成本：

ＣＹ ＝Ｃ ｉ

ｒ０（１＋ｒ０） ｎ

（１＋ｒ０） ｎ－１
＋Ｃｏｍ＋Ｃｂｅ＋Ｃｐｌ （１３）

其中，Ｃ ｉ 为 ＤＧ 的初期投资费用；ｒ０ 为折现率；ｎ 为

使用年限；Ｃｏｍ为 ＤＧ 的年运行维护费用；Ｃｂｅ为年购
电成本；Ｃｐｌ为年直接停电损失费用。

ｂ． 年均收益：
ＩＹ ＝ Ｉｓｎ＋Ｉｐｓ＋Ｉｓｕ （１４）

其中，Ｉｓｎ为 ＤＧ 年上网卖电量收入；Ｉｐｓ为年电价补贴
收入；Ｉｓｕ为用户年售电收入。

（２） 系统电压分布改善率。
在配电网系统中选择合适的 ＤＧ 容量及接入位

置可以明显改善系统电压分布。 定义电压分布改善
率指标为：

ＪＶＰ ＝
ＩＶＰｗ－ＩＶＰｗｏ

ＩＶＰｗｏ
（１５）

其中，ＩＶＰｗ为含 ＤＧ 时系统年电压指标；ＩＶＰｗｏ 为不含
ＤＧ 时系统年电压指标。

多场景电压指标计算公式为：
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ＪＶＰ ＝ ∑
Ｎｍ

ｍ ＝ １

é

ë

ê
ê
Ｄｍ∑

Ｎｓ

ｓ ＝ １

æ

è
ççｐｒ（ ｓ）∑

Ｎ

ｌ ＝ １
ＶｌＬｌｋｌ

ö

ø
÷÷

ù

û

ú
ú

（１６）

其中，Ｎｍ 为季节数，取 ４；Ｄｍ 为第 ｍ 个季节的相应
天数；Ｎ 为系统节点数；Ｖｌ 为节点 ｌ 的电压幅值；Ｌｌ

为节点 ｌ 的负荷值；ｋｌ 为节点 ｌ 负荷的权重因子。
相关约束条件可以参考文献［１５］，本文不再赘述。

３　 模型求解

３．１　 ＩＮＳＣＤＥ 算法

非劣排序复合微分进化 ＮＳＣＤＥ（Ｎｏｎ⁃ｄｏｍｉｎａｔｅｄ
Ｓｏｒｔｉｎｇ Ｃｏｍｐｏｕｎｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ）算法是当下
比较新的求解多目标优化问题的智能优化算法，在
全局优化方面很有优势，它可以在保证算法收敛速
度的同时，提升种群在进化过程中的多样性，具有较
好的全局搜索性能［１５］。

为了进一步地保持种群多样性，克服算法搜索
不均的问题，本文在 ＮＳＣＤＥ 算法中对其非支配排序
策略加以改进并引入基于 ＨＡＣ 算法的种群截断策
略，提出 ＩＮＳＣＤＥ 算法，使其更好地运用在 ＤＧ 多目
标规划问题中。
３．１．１　 改进的排序策略

假设种群规模为 ＮＰ，首先使用 ＮＳＣＤＥ 算法中

的非占优排序策略计算种群中每个个体的序值，然
后对该个体的序值加上相应支配其个体的数量，步
骤如下：

ｍ（Ｘ ｌ）＝ Ｒ（Ｘ ｌ）＋ｎ（Ｘ ｌ） （１７）
其中，Ｘ ｌ 为第 ｌ 个个体；Ｒ（Ｘ ｌ）为 Ｘ ｌ 的非支配排序序
值；ｎ（Ｘ ｌ）为支配 Ｘ ｌ 的个体数量。 最后，对于种群内
ＮＰ个个体按照升序排列 ｍ（Ｘ ｌ），并将 ｍ（Ｘ ｌ）对应的
序值作为对个体 Ｘ ｌ 进行多目标非支配排序操作的
最终序值依据。

为说明改进排序策略的优越性，以一个双目标
函数优化问题为例，假设在快速非支配排序后，个体
ａ～ ｅ 为第一序值，个体 Ａ～ Ｃ 为第二序值，同时假设
个体 Ａ 被个体 ａ、ｂ 和 ｃ 支配，个体 Ｂ 被个体 ｃ 和 ｄ
支配，个体 Ｃ 被个体 ｅ 支配，如图 ２ 所示，其中 ｆ１（Ｘ）
和 ｆ２（Ｘ）为个体 Ｘ 所对应的 ２ 个优化目标值。 若使
用 ＮＳＣＤＥ 算法的排序策略，个体 Ａ ～ Ｃ 拥有相同的
序值，然而，它们各自相邻的支配方案数量是不同
的。 为了说明 Ａ、Ｂ 和 Ｃ 分别响应的密度信息不同，
以 ３ 个等半径的圆来覆盖其相邻个体。 如图 ２ 所
示，个体 Ａ 比个体 Ｂ 更拥挤，而个体 Ｂ 比个体 Ｃ 更
拥挤。 通过改进的排序策略，可以得出个体 Ａ、Ｂ 和
Ｃ 的序值分别为 ４、３ 和 ２。 因此，个体 Ｃ 的密度更小
拥有更低的序值，这意味着它在选择阶段更具有优
越性。 所以，改进的排序策略可以更好地保持种群
多样性。

图 ２ 个体分布图

Ｆｉｇ．２ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

３．１．２　 基于 ＨＡＣ 算法的种群截断策略

本文提出一种基于 ＨＡＣ 算法的聚集方法处理
在排序之后拥有同一序值的个体，首先计算解与解
之间的空间距离，以此来描述个体间的相似性，并将
其相似度较高的个体聚成合适数量的簇，然后将每
个簇中拥有最大拥挤距离的个体保留下来至下一代
种群中，从而克服搜索不均的问题。

以一个双目标函数优化问题为例，如图 ３ 所示，
假设要从拥有相同序值的个体 ａ～ ｉ 候选者中选择 ５
个个体进入下一代种群中，具体步骤如下：

ａ． 运用 ＨＡＣ 算法将所有个体分成 ５ 簇（Ⅰ—Ⅴ）；
ｂ． 计算每个个体与同序值其他所有个体之间

的距离，用来表示个体间的拥挤度，并在每个簇中选
取一个拥挤距离最大的个体进入下一代。

图 ３ ２ 种截断策略的选取结果

Ｆｉｇ．３ Ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｔｒｕｎｃａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

传统的截断策略只进行步骤 ｂ，不执行将所有
个体聚成相似度较高的几个簇这一步骤，而是直接
对所有候选个体进行拥挤度计算，选出拥挤度较大
的个体。 因此，由基于 ＨＡＣ 算法策略选出的下一代
个体为 ａ、ｂ、ｇ、ｉ 和 ｅ，由传统策略选出的下一代个体
为 ａ、ｂ、ｇ、ｉ 和 ｈ。 对比 ２ 组结果可知，基于 ＨＡＣ 算
法的截断操作选择了个体 ｅ 而不是个体 ｈ 进入下一
代种群。

为了证明本文提出的截断策略能克服搜索不均
的问题，通过计算相邻个体距离的方差来测量个体
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分布的均匀度，由基于 ＨＡＣ 算法的截断策略计算的
方差为 ０．３５２ ８，而传统策略计算的方差为 ２．１５８ ０，
由此可见本文所提出的改进截断策略可以提升解的
均匀分布性能。
３．２　 ＤＧ 多目标规划流程

经过 ＩＮＳＣＤＥ 算法优化后可得到一系列 Ｐａｒｅｔｏ
最优解，针对这一系列最优解，本文采用基于最短归
一化距离的多目标决策方法［１５］ 提取出最优折中解，
得到最优的规划方案。

综上所述，本文采用的基于 ＩＮＳＣＤＥ 算法求解
ＤＧ 规划问题的流程可以分为 ５ 个步骤，即前期数据
收集整理分析、基于分类概率综合多场景生成、基于
Ｈ⁃Ｋ 复合聚类算法的场景缩减、建立 ＤＧ 规划数学
模型、ＩＮＳＣＤＥ 算法求解得出最优规划方案。

４　 算例分析

４．１　 参数设置

为验证本文所提模型和算法的有效性，以图 ４
所示的 ＩＥＥＥ ３３ 节点系统为例进行多目标规划 ＤＧ
的选址定容，线路参数及相关数据来自文献［１６］。
计划在 ４ 个节点接入风电和光伏，ＤＧ 初期投资费用
及运行维护费用等相关数据参考文献［１７］，在不考
虑 ＤＧ 出力不确定时，假设风电和光伏的出力均为
额定容量的 ３５％。

图 ４ ＩＥＥＥ ３３ 节点配电系统

Ｆｉｇ．４ ＩＥＥＥ ３３⁃ｂｕｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

４．２　 结果分析

为说明 Ｈ⁃Ｋ 复合聚类场景压缩方法的优越性，
本文分别运用 Ｈ⁃Ｋ 复合聚类算法和常规 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ
聚类算法将生成的 １ ０００ 个场景压缩至 １０ 个典型场
景。 由于 Ｈ⁃Ｋ 复合聚类算法前期采用了高效的
ＨＡＣ 算法，不需筛选初始聚类中心而是直接对个体
进行距离计算，可以快速完成初步聚类，仅需 ２０．２８ ｓ
可以得到 １００ 个缩减类，然后以此作为 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 算
法的输入进行精细化聚类，仅需 ３．５７ ｓ 即可得到 １０
个典型场景，共耗时 ２３． ８５ ｓ；而单纯采用常规 Ｋ⁃
Ｍｅａｎｓ 聚类算法直接对 １ ０００ 个场景聚类压缩至 １０
个典型场景，由于整体聚类效率较低，需耗时 ３３．２４ ｓ，
相比 Ｈ⁃Ｋ 复合聚类算法总耗时增加了 ３９．３７％ 。 可
见，采用 Ｈ⁃Ｋ 复合聚类算法可以显著缩短聚类时间。

在应用 Ｈ⁃Ｋ 复合聚类算法与 ＩＮＳＣＤＥ 优化算法

的基础上，场景生成阶段考虑分类概率和不考虑分
类概率（均服从正态分布）２ 种情况，程序运行 １ ０００
代得到 Ｐａｒｅｔｏ 前沿如图 ５ 所示，由图可以看出二者
之间有较为明显的差异。 在年均收益率 ＪＩＣ相同的
情况下，考虑分类概率比不考虑分类概率得出的电
压改善程度值 ＪＶＰ 会更大，这是由于考虑了风电出
力、光伏出力、负荷需求服从不同的概率密度函数，
更符合实际应用中不同随机变量的出力状态，增大
了风光接入电网时二者本身的互补概率以及 ＤＧ 出
力与负荷需求之间的匹配概率。

图 ５ ２ 种模式的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿

Ｆｉｇ．５ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｏｆ ｔｗｏ ｍｏｄｅｓ

表 ２ 为运用 ＩＮＳＣＤＥ 算法与 Ｈ⁃Ｋ 复合聚类求解
不考虑多场景、考虑多场景且不考虑分类概率、考虑
多场景及分类概率 ３ 种模式 ＤＧ 规划得出的总体最
优折中解。 其中，第一种模式不考虑 ＤＧ 出力及负
荷需求的不确定性，以一组确定数据处理 ＤＧ 规划
问题，这是不合理的，此时的风电机组和光伏发电在
电压改善度上无法体现区别，导致经济效益更高的
风电机组成为最佳选择，尽管获得的年均收益率较
高，但依旧不合理。 在考虑 ＤＧ 出力不确定性加入
多场景分析后，是否针对随机变量不同采用分类偏
差概率模型对规划结果也有较大的影响，从表中可
以看出考虑分类概率与不考虑分类概率相比，总体
最优解有所改善，其中 ＪＩＣ的值增加了 ５１．７５％，ＪＶＰ的
值增加了 ２４．８％。

表 ２ ３ 种模式的最优折中解

Ｔａｂｌｅ ２ Ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｍｐｒｏｍｉｓｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｓ

模式 ＤＧ 类型 安装位置
安装

容量 ／ ｋＷ
ＪＩＣ ＪＶＰ

不考虑
多场景

ＷＧ １６ １１０
ＷＧ ２８ １００
ＷＧ ３１ ２００
ＷＧ ３３ ４００

５．９３５ １ ０．００２ ７

考虑多
场景且
不考虑

分类概率

ＷＧ ２８ １００
ＰＶ ３３ ６００
ＷＧ ２９ ６００
ＰＶ １７ ５６０

３．３９４ １ ０．０７６ ６

考虑多场
景及分类

概率

ＷＧ ２８ １００
ＷＧ １７ ５５０
ＷＧ ２９ ６００
ＰＶ ３３ ６００

５．１５０ ４ ０．０９５ ６

　 　 为了说明本文所提 ＩＮＳＣＤＥ 算法的优越性，本
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文还采用 ＮＳＣＤＥ 算法求解了上述基于分类概率综
合多场景分析的 ＤＧ 多目标规划问题。 优化解的分
布特征可由差异度 Δ 和最大分布度 Ｓｍａｘ来评价，这 ２
项评价指标分别用来表征解的分布差异程度和所得
Ｐａｒｅｔｏ 前沿的端点间距离［１８］，计算方法可以参考文
献［１９⁃２０］。 表 ３ 中展示了分别应用 ＩＮＳＣＤＥ 以及
ＮＳＣＤＥ 进行 ６ 次优化所得结果的 Δ 和 Ｓｍａｘ的均值和
方差。 由表 ３ 可知，ＩＮＳＣＤＥ 算法具有较小的 Δ 均值
和较大的 Ｓｍａｘ均值，并且方差更小，说明算法改进后
不仅提升了解的均匀分布性和完整性，而且具有更
好的收敛稳定性。

表 ３ 性能指标

Ｔａｂｌｅ ３ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘｅｓ

算法
Δ Ｓｍａｘ

平均值 方差 平均值 方差

ＩＮＳＣＤＥ ０．５４３ ７ ０．００９ ２ １．１５４ ６ ０．０４５ １
ＮＳＣＤＥ ０．８０５ ６ ０．０１６ ４ １．１３４ ９ ０．０６４ ５

　 　 采用上述 ２ 种算法得出的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿如图 ６ 所
示。 由图 ６ 可以看出，正如 ３．１ 节中的分析，由于
ＩＮＳＣＤＥ 算法采用改进排序策略和基于 ＨＡＣ 算法的
种群截断策略，使得进化过程中能够更好地保持个
体多样性和均匀搜索能力，可有效实现深度寻优，因
此在解的均匀分布性、Ｐａｒｅｔｏ 前沿的准确性和完整
性等方面都优于 ＮＳＣＤＥ 算法。

图 ６ 不同算法的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿

Ｆｉｇ．６ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

５　 结论

本文在考虑 ＤＧ 出力及负荷需求不确定性的基
础上，针对随机变量类型的不同，提出了运用分类偏
差概率模型综合生成足够规模的场景，并利用 Ｈ⁃Ｋ
复合聚类方法将其缩减至合适数目的典型场景，以
年均收益率以及电压分布改善率为目标函数，采用
ＩＮＳＣＤＥ 算法求解该模型，得到的主要结论如下。

本文基于风电、光伏和负荷的随机性特征差异
引入分类概率到规划模型中，能够更准确实际地描
述 ＤＧ 出力及负荷需求的不确定性，使得求解结果
更可靠；提出的 Ｈ⁃Ｋ 复合聚类场景压缩方法可实现
高效的场景压缩；提出的基于改进排序策略和种群
截断策略的 ＩＮＳＣＤＥ 算法，可保证寻优过程中的个
体多样性和搜索均匀性，并得到理想的 Ｐａｒｅｔｏ 最优
前沿。

本文所提模型和算法可以有效解决配电网 ＤＧ
规划问题，得到的规划结果有较好的经济性和可靠
性，为 ＤＧ 规划相关问题的求解提供了新思路。
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