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摘要：随着物联网设备和分布式资源在配电网中的不断渗透，区域配电网的能量管理问题面临新的挑战，为

此提出云-雾分层能量管理架构，并利用智能算法实现含多个利益主体的配电系统的能量管理和优化决策。

所提方法在雾层计算中借助机器学习完成对智能电表、各种物联网设备产生的数据进行计算和处理，在云端

计算中通过云-雾间的数据交互及外部信息的收集，利用智能优化算法对配电网制定的决策目标进行整体优

化计算，以达到智能决策的目的。通过建立配电网内普通用户、微电网、配电网运营商 3个利益主体的效用

和收益模型，在雾层捕捉用户用电行为和对新能源出力数据进行回归预测，根据用户用电负荷对电价的反

应，在云端以社会福利最大为目标，对配电网的总购电负荷及零售电价进行优化决策，实现整个配电网的优

化管理。通过 IEEE 33节点系统算例对所提方法进行仿真，结果验证了所提方法的有效性。
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0 引言

物联网 IoT（Internet of Things）是利用现代通信
和互联网技术，通过有线和无线的方式将不同的设
备、传感器等进行相连的技术［1］。目前，IoT设备之
间的连接越来越多，预计到 2020年将有 260亿个 IoT
设备进行连接［2］。随着能源互联网技术在电网领域
的深度应用，以及设备在电网各个环节特别是用电
环节的不断增多，各成员的信息和数据交换将变得
更加频繁，越来越多的可控单元将参与到配电网的
能量运行和管理过程中。例如，文献［3］通过对 IoT
设备的控制实现了电能自动需求响应，从而优化家
庭用电行为；文献［4］通过对微电网中 IoT设备的能
量管理实现运行成本最小化。同时，在配电系统中，
随着 IoT设备和智能电表的应用，系统中将产生大量
数据，这些数据的来源不同，格式多样化，单靠云集
中庞大的数据进行处理会引起云端的负荷过重，利
用雾计算分层处理是一种很好的途径［5⁃6］。文献［7］
提出了基于 IoT和雾计算的 3层能量管理架构，第一
层为用户通过 IoT网关和智能电表实现与系统之间
的通信和互联，第二层实现用户和零售市场之间的
互联，第三层进行系统稳定性计算和数据存储。

在电力 IoT环境下，智能算法的不断发展和应用
有利于对电网运行中产生的大数据进行检测、识别
和挖掘。如模糊逻辑、支持向量机、人工神经网络
ANN（Artificial Neural Network）等可实现对电力系

统中的负荷进行预测，其中支持向量机和神经网络

应用最为广泛，同时随着信息化水平的提高以及海

量配用电数据的获取，基于人工智能的神经网络由

浅层神经网络逐步过渡到深层网络［8⁃10］。文献［11］
利用地基云图结合径向基函数人工神经网络，通过

有监督和无监督学习混合训练的方法，对短期光伏

功率进行预测。文献［12］将深度信念学习方法与传

统BP神经网络、支持向量机进行比较，研究结果表

明深度信念学习方法能在复杂因素影响的情况下提

高预测精度。

随着售电侧市场改革的不断深入，特别是中央

“9号文”提出了放开零售市场，多途径培育市场主

体，并引导具有分布资源的用户和微电网参与电力

交易，未来在配电网中将出现越来越多的新利益主

体，在此背景下的配电网能量管理和优化调度亟待

进行研究［13⁃15］。本文选择将配电系统中的普通用

户、微电网及配电网运营商 DSO（Distribution Sys⁃
tem Operator）3个利益主体作为研究对象，首先建立

了三者的效用及收益模型，然后提出了 IoT环境下配

电网的云-雾分层能量管理架构，利用智能算法在雾

端对用户的用电行为进行回归预测，分析用户的用

电行为与新能源出力，在云端对给定目标进行优化

计算，最后通过仿真算例验证所提能量管理方法和

模型的有效性。

1 系统模型

图 1给出了配电网的云-雾分层能量管理架构

示意图，其主要包含 3层结构：底层为配电网内的各

成员，包括用户、分布式能源及微电网等；中间层为
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物理电网中部署的雾计算节点，该节点可利用机器

学习对底层数据进行挖掘，实现聚类、回归预测等目

的；上层为针对整个电网计算的云节点，可以利用人

工智能优化工具（如启发式学习）实现配电网的整体

优化管理。图中，K为微电网的数量；N为普通用户

的数量。

1.1 底层结构

在普通用户和微电网的各种用电设备、太阳能、

小型风力发电机、储能系统等分布式资源中均可部

署 IoT设备。IoT设备的连接及通信示意图如图 2所
示。数据库系统可对智能电表数据和 IoT设备产生

的数据进行存储，同时雾层服务器与数据库系统相

连。局域 IoT网关（gateway）及设备之间的通信有有

线和无线 2种形式，如 IEEE 802.11（WLAN）、IEEE
802.15（WPAN）、IEEE 802.15.4（Zigbee）等。网关可

以采集 IoT设备的用电信息以及外部相关信息（如

电价），通过OpenADR协议与配电网进行通信，并通

过各自的能量管理系统实现负荷管理、需求响应

等功能［16⁃18］。

1.2 雾层级功能

在配电网的某些节点中部署服务器（CPU）和数

据库实现对底层的一部分用户信息的数据存储和管

理，以及处理用户和DSO的请求，从而减轻云端数

据的处理压力，降低延时。如图 2所示，雾节点与底
层用户的 IoT网关和智能电表进行通信。本文提出
在雾层级部署人工神经网络，通过对样本数据的学
习和网络训练，实现对用户用电行为的回归预测［19］。
基于机器学习的负荷预测示意图如附录中图A1所
示。输入数据为影响用户用电行为的各种因素，如
时间属性、电价属性、天气数据等，输出为实时预测
负荷，可捕捉用户在不同条件下的用电行为，同时为
DSO和用户的负荷管理提供充足的信息来源。神经
网络训练过程中需要确定输入层神经元、隐含层节
点个数、输入层与隐含层之间的权值、隐含层与输出
层之间的权值以及输入层和输出层的阈值等。同
理，在雾节点可实现对微电网和分布式资源的出力
预测，如根据所采集的地理信息、天气数据（风速、光
照强度等）、分布式电源类型等，基于神经网络学习
进行风／光发电功率预测。
1.3 云端功能

云端负责整个配电网的能量管理，可进行优化
调度和稳定计算，并与外部市场连接参与竞价交易。
其通过广域网络（如互联网）与雾层进行通信，并对
数据进行存储和处理，根据整个系统的运行状态和
外部信息发出指令，根据所建立的优化模型，利用部
署在云端的智能优化算法做出决策。

本文利用智能优化算法中的自适应差分进化
DE（Differential Evolution）算法［20］求解云端建立的
全局最优化问题。DE算法为基于群体的启发式搜
索算法，基本思想来源于遗传算法，其进化流程与遗
传算法非常类似，可以求解大规模离散、非线性问
题，具有很好的鲁棒性。在本文中，首先输入雾端数
据，以用户、微电网、DSO的目标函数及相应约束建
立优化模型，并编码生成初始种群；然后通过交叉、
变异、选择操作，生成下一代种群并计算种群的适应
度，若此时满足指标阈值或达到最大迭代次数，则转
码输出结果，否则重复迭代步骤。

2 配电网内各主体模型

2.1 用户收益模型

不同用户的用电习惯和用电喜好一般是相互独
立的，IoT、智能电表以及大数据技术的发展使得对
每个用户的用电习惯进行捕捉成为可能。例如通过
收集温度、电价、用电时间、功率等数据信息，对不同
居民、工业用户的用电习惯和行为进行分析。本文
利用微观经济学的函数概念建立用户效用模型。通
过选择不同的效用函数U ( x，ω )对用户的用电行为

建模，其中 x为用户的能源消费水平，参数ω随时间
和用户的不同而变化，表示用户的电能消费行为习
惯。对每个用户而言，效用函数代表用户的满意度，
本文参考文献［21］，将效用函数定义为二次边际效

图1 含微电网的配电网分层能量管理架构示意图

Fig.1 Schematic diagram of hierarchical energy manage‐

ment architecture for distribution network with microgrids

图2 IoT设备的连接及通信示意图

Fig.2 Schematic diagram of connection and

communication among IoT devices
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用递减函数，如式（1）所示。

U ( x，ω ) ={ωx- αx2 /2 0 ≤ x≤ω/α
ω2 / (2α ) x>ω/α （1）

其中，α为提前设置的参数，表示电能消费的外部

条件。

图 3给出了当 α= 0.3时不同用户电能消费行为

习惯下的效用以及当ω= 0.5时的边际效用（图中效

用为标幺值）。由图 3可知，在任何的用户电能消费
行为习惯下，其边际效用均递减，但递减速度不一。

综上，用户消费电力所获得的效用与购买电力

的成本构成了用户的总收益，如式（2）所示。

Rcumstomer，i =∑
t= 1

T (U ( xti，ωi )-Ptretailerxti ) （2）
其中，Rcumstomer，i 为用户 i的总收益；T为时间周期；

Ptretailer为 t时刻用户购电的实时零售电价；xti为用户 i
在 t时刻的能源消费，本文中由用电功率计算；ωi为

用户 i的电能消费行为习惯。

2.2 微电网模型

本文考虑的微电网均为并网型，且允许微电网

的能量双向流动，即微电网可通过自身的能量管理

系统，基于内部条件和外部信号（如价格、需求响应

等）优化能量流动，一般上网电价相对固定，按照当

地新能源的上网价格进行交易，微电网的购电价格

则按照整个配电网的零售电价，如实时电价、分时电

价等。

现从微电网内新能源和储能系统成本、购电成
本及售电收益的角度建立微电网收益模型。

（1）储能系统的成本模型。

储能的运行策略由自身的能量管理系统确定，

其运行成本基于全寿命周期的概念，取决于电池充

放电的速度和功率，可建立关于充放电功率的二次
凸函数［22］，如式（3）所示。

Sj =∑
t= 1

T

α1 (Stj )2 + β1 （3）
其中，Sj为微电网 j内储能系统的总成本；Stj为微电网

j内储能系统在 t时刻的充放电量；α1、β1 为常数，

且α1 ≠ 0。
（2）新能源的成本模型。
新能源包括光伏和风电，其成本模型根据新能

源的上网电量建立。对于新能源而言，其成本包含
两部分：第一部分为新能源从全寿命角度考虑的损
耗成本，第二部分为新能源的运行维护成本。因此，
新能源的成本模型为：

rj =∑
t= 1

T

α2 ( rtj )2 + β2rtj （4）
其中，rj为微电网 j内新能源的总成本；rtj 为微电网 j
内新能源在 t时刻的发电量；α2为常数；β2为新能源

的平均运维成本。
（3）微电网内用户的收益模型。
与配电网内的其他用户一样，微电网内用户的

收益模型均采用效用函数减购电成本表示，见式（5）。
Lj =U ( xtj，ωj )-Ptretailerxtj （5）

其中，Lj为微电网 j 内用户的总收益；U ( xtj，ωj )为微

电网 j内用户的效用函数；xtj为微电网 j内用户在 t时
刻的能源消费量。

（4）新能源售电收入。
微电网内自身的发电资源以当地新能源上网电

价卖给电网，则新能源售电收入可表示为：

{H renewable，j = p renewable，sellEtrenewable，j

s.t. 0 ≤Etrenewable，j ≤B initial + rtj +∑
t= 1

T ( rt- 1j -Et- 1renewable，j )（6）

其中，H renewable，j为微电网 j内新能源的售电总收入；

p renewable，sell为新能源上网电价，本文中取固定值；B initial
为初始时刻微电网内储能系统的电量；rt - 1j 为微电网
j内新能源在 t- 1时刻的发电量；Et - 1renewable，j、Etrenewable，j分
别为微电网 j内新能源在 t- 1、t时刻的上网电量。

该式中的约束条件是指新能源交易电量的上限为
t- 1时刻新能源的剩余电量与 t时刻新能源发电量
之和。

综上所述，单个微电网 j在一定时段内的总收

益Rmg，j为：
Rmg，j =H renewable，j + Lj - Sj - rj （7）

2.3 DSO模型

（1）购电成本。
DSO负责从电力批发市场和微电网购买电力供

给用户，从批发市场购电的成本 Cwholesale和购买新能
源电量的成本C renewable分别如式（8）和式（9）所示。

Cwholesale = pwholesaleEwholesale （8）
C renewable = p renewable，sell∑

t = 1

T

Etrenewable （9）
其中，Ewholesale为 DSO从电力批发市场购买的电量；
pwholesale为电力批发价格参数，反映了价格与批发电

量和时间的关系；Etrenewable为 t时刻新能源的上网电

图3 α = 0.3时用户用电效用函数

Fig.3 Utility function of consumer consumption

when α = 0.3
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量，且有∑
t = 1

T

Etrenewable ≤∑
t = 1

T∑
j = 1

K

Etrenewable，j，表示 t时刻 DSO
从微电网购买的新能源电量不能超过所有微电网在

t时刻提供的电量。

（2）碳排放收益。

京都议定书（Kyoto protocol）规定温室气体减排

量成为可交易的无形商品，在一定的时段内碳排放

收益Hc与可再生能源发电量间的关系可表示为：

Hc = a∑
t= 1

T (Etrenewable )2 + b∑
t= 1

T

Etrenewable （10）
其中，a和 b为常系数。

（3）售电收入。

配电网以零售价格将电量出售给配电网内的用

户，售电收入R retail可表示为：

R retail =∑
i= 1

N∑
j = 1

K∑
t= 1

T

Ptretail ( xti + xtj ) （11）
综上所述，配电网总收益Rdis可通过购电成本、

碳排放收益、售电收入的代数和计算得到，可表示为：

Rdis =Hc -C renewable +R retail -Cwholesale （12）
2.4 云端优化目标

整个配电网的总体社会福利最大，即用户、微电

网、DSO三方的收益最大化，假设某配电网包含N个

用户、K个独立微电网、1个DSO，根据式（2）所示用

户收益、式（7）所示微电网的总收益和式（12）所示配

电网的总收益，建立本文寻优的目标函数为：

ì

í

î

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

max∑
i = 1

N

Rcustomer，i +∑
j = 1

K

Rmg，j + Rdis
s.t. Eminwholesale ≤ Etwholesale ≤ Emaxwholesale

Eminwholesale =∑
i = 1

N

xti -∑
j = 1

K

Etrenewable，j

（13）

其中，Emaxwholsale、Eminwholesale分别为DSO从电力批发市场购

买电量的上、下限，Eminwholesale应满足配电网内所有用户

的电能需求。

3 算例分析

为了验证将人工智能应用于本文所提配电网能

量管理架构的可行性，以 IEEE 33节点系统为例进

行算例分析。该配电网含有 3个微电网，分别位于

节点 12、24、30处，系统的结构图如附录中图A2所
示。微电网中含有光伏、风机等分布式发电资源。

该配电网基于第 1节所提云-雾架构进行能量

管理，雾层对每个微电网中的分布式能源和负荷进

行计算，主要进行回归预测，其他普通用户也在相应

的雾层通过机器学习对其进行用电行为的回归预

测，得到所有用户的实时ω值，在云端利用智能DE
算法对配电网内 24 h的零售电价和配电网总购电量

进行寻优计算，具体实现过程如下。

3.1 雾层智能计算过程
该配电网包含 718个不同的用户，在相应的雾

节点通过基于 Levenberg-Marquardt算法的多层前馈
神经网络对所有用户的用电习惯进行监督学习，实
现回归预测，输入数据包括时间、时间类型、温度、湿
度、光照强度、风速等信息，输出数据为用户的用电
时间和负荷，训练集、验证集和测试集分别占数据的
70%、15%和 15%。该神经网络包含 2层，其隐含层
根据经验选择 10个神经元，设置在网络泛化能力不
再提高时停止训练。学习泛化轨迹如图 4所示。由
图可以看出，经过 34次迭代均方根误差开始满足
要求（此时达到的最佳值为 0.002 268），40次迭代
之后停止学习，具体回归效果如附录中图A3所示，
其R≥ 0.92，根据经验可知，当R> 0.9时，认为训练后
回归效果较好。

用户某天的用电效用特征（标幺值）见图 5。与
负荷预测同理，在雾层对所收集的配电网内发电资
源数据进行学习，如将地理位置、气象条件、风机／
光伏发电机类型等作为输入，可输出功率作为网络
输出，建立神经网络并进行训练。本文假设每个微
电网内部根据自身的能量管理算法操作其储能的运
行情况，在雾层可获得微电网在一定价格条件下的
分布式新能源交易量。不失一般性，分布式新能源
数据采用Open Energy Information（OpenEI）［23］中典
型日的风电、光伏功率。

3.2 云端智能计算
利用雾层收集的数据，基于DE算法实现式（13）

所示最大化社会福利的目标函数，对配电网的总购

图4 学习泛化轨迹

Fig.4 Learning generalization trajectory

图5 用户某天的用电效用特征

Fig.5 Customers’utility feature on a given day
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电量和DSO的零售电价进行优化。
令 α= 0.3，用户模型中初始参数ω为（0，1］范围

之内的随机数，在云端计算时根据图 5，取实时的平
均值 ω̄。微电网模型中的储能成本参数为 α1 = 1、
β1 =0，新能源成本参数为α2 =1、β2 = 1，p renewable，sell = 1.5
元／（kW·h）。不失一般性，配电网模型中DSO购电
价格参数取固定价格 0.45元／（kW·h），配电网碳收
益模型参数为a= 0.78、b= 1。

云端通过智能DE算法对决策目标进行全局寻
优，通过计算精度和时间权衡后，选择种群规模为
50，最大遗传代数为 40，变异率为 0.06，交叉率为
0.7，日优化计算结果在进行 24次迭代时达到收敛，
而基于相同的数据利用传统遗传算法进行求解时，
需迭代 30次才开始收敛。所得DSO日购电量和零
售电价如图6所示。

根据优化计算结果和云-雾节点数据，可得各方
成本、收益结果如表 1所示。可见，在 IoT环境下，通
过云-雾能量管理和人工智能技术，可实现配电网的
实时优化决策，可对配电网内各成员的收益进行实
时计算和在线能量管理。

4 结论

由于分布式可再生能源、IoT设备在配电网系统
中不断渗透，系统运行产生的数据量不断增大，同时
配电网内的利益主体逐渐多样化，针对该背景下区
域配电网的能量管理和优化决策问题，本文提出了
云-雾分层能量管理架构，在雾层利用神经网络对配
电网内用户的用电行为进行捕捉，同时对分布式发
电资源进行回归预测，在云端计算中利用智能算法
实现整个配电网的优化决策，所提方法能为DSO的
运行决策和在线能量管理提供参考。

与此同时，随着 IoT设备在用户侧不断渗透以及
售电侧市场改革的深入，售电公司、具有分布式资源
的用户、虚拟电厂运营商等新的利益主体将出现，使
得未来配电网内各利益主体的优化决策模型更加丰
富，未来配电网的能量管理系统如何满足用户多样
化需求和信息的安全交互将是下一步的研究方向。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Energy management of regional distribution system considering
multiple stakeholders under IoT environment

YUE Jingpeng1，2，HU Zhijian2，CHEN Weinan2
（1. Electric Power Research Institute of Guangdong Power Grid Co.，Ltd.，Guangzhou 510080，China；

2. School of Electrical Engineering and Automation，Wuhan University，Wuhan 430000，China）
Abstract：With the continuous penetration of IoT（Internet of Things） devices and distributed resources in
the distribution network，the energy management of regional distribution network is facing new challenges.
Therefore，a cloud-fog layered hierarchical energy management architecture is proposed，and the intelligent
algorithm is used to realize the energy management and optimal decision-making of distribution system
with multiple stakeholders. In the fog layer calculation，the data generated by smart meters and various IoT
devices are calculated and processed with the help of machine learning. In the cloud layer calculation，the
data interaction between cloud and fog and the collection of external information are used to carry out the
overall optimization calculation of decision-making objective of distribution network by using intelligent opti⁃
mization algorithm，so as to achieve the purpose of intelligent decision-making. The utility and income
models of three stakeholders of common users，microgrid and distribution system operator are established.
In the fog layer，the regression prediction of users’electricity consumption behavior and new energy output
data is realized. According to the users’ response to electricity price，the optimization decision of total
purchasing load and retail price is made for distribution network in the cloud layer with the goal of maxi⁃
mizing social welfare，to realize the optimal management of the whole distribution network. The proposed
method is simulated by the example of IEEE 33-bus system and the results verify the effectiveness of the
proposed method.
Key words：IoT；multiple stakeholders；microgrid；regional distribution network；energy management
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附 录

图 A1 用户负荷的机器学习示意图
Fig.A1 Schematic diagram of machine learning for users’ load

图 A2 IEEE 33节点配电系统结构图
Fig.A2 Structure of IEEE 33-bus distribution system



图 A3 训练集、验证集、测试集的回归效果
Fig.A3 Regression effect of training,validation and test sets
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