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摘要：电动汽车以及分布式能源的规模化接入对配电网的安全经济运行提出了巨大的挑战。考虑到交直流

混合配电网（HADDN）具有灵活可控性高、分区特性显著的特点，提出了一种计及源-荷侧双重不确定性的

HADDN有功功率和无功功率的分布式协同优化方法。首先，提出了综合考虑交通拓扑结构、居民出行行为

以及风电预测误差区间差异性的电动汽车充电负荷-风电场景生成方法，采用基于Wasserstein距离的最优场

景缩减算法生成典型概率场景；其次，建立了以网络损耗和节点电压偏差最小为目标的HADDN随机优化模

型；然后，对所提多目标优化模型进行目标分解以及区域解耦，采用一种基于目标值交换原理的交替方向乘

子法对其进行分布式求解；最后，通过算例仿真验证了所提方法的有效性。
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0 引言

在能源系统低碳化转型的背景下，大量直流型
分布式电源DG（Distributed Generation）和负荷的接
入促进了直流配电网的迅速发展，交直流混合配电
网 HADDN（Hybrid AC／DC Distribution Network）
将成为未来配电网的重要形态［1］。另一方面，电动
汽车 EV（Electric Vehicle）在减少交通领域的碳排
放、缓解能源危机等方面具有巨大的优势和潜能，有
望成为未来主要的道路运输工具［2］。随着源侧DG、
荷侧EV等分散化资源的大规模接入，传统的集中式
优化方法面临着维度灾难、隐私泄露等一系列问
题［3］。此外，源-荷侧的双重不确定性和波动性易造
成接入节点电压越限频繁问题，依托于传统的无功
调整设备难以适应HADDN的安全经济运行需求［4］。
因此，开展计及源-荷双重不确定性的HADDN有功
功率和无功功率的分布式优化运行研究具有重要的
意义。

电压源型换流器VSC（Voltage Source Converter）
实现了交／直流区域间的常态化双向互联，它不仅
能满足有功功率／无功功率连续、精准的控制需求，
还能为 HADDN区域间的协调优化提供可能。目
前，在HADDN的优化运行研究中主要采用集中式
优化算法，如：文献［4］建立了两阶段鲁棒优化模型
对传统无功设备和VSC进行集中式协调优化；文献

［5］提出了一种考虑多种主动管理措施的HADDN
集中式调度策略。相比于集中式优化，现有文献对

HADDN分布式优化问题的研究相对较少。文献［6］
建立了基于目标分析级联法的HADDN多区域分布

式调度模型，文献［7］提出了一种HADDN分布式电

压优化模型，但文献［6⁃7］所建分布式优化模型中均

未考虑源-荷侧的不确定性对系统优化运行的影响。

文献［8］建立了考虑风电不确定性的HADDN鲁棒

优化模型，文献［9］提出了计及源-荷双重不确定性

的HADDN分层分布式优化调度模型，其中荷侧的

不确定性特指常规负荷。但是随着EV保有量的快

速增长，EV充电负荷的强随机性愈发突出，因此开

展计及EV负荷不确定性的研究尤为关键。

针对EV充电负荷的建模，现有文献大多从时间

和空间2个维度展开研究。文献［10⁃11］采用统计学

方法得到EV起始充电时刻、日行驶里程的概率分布

函数，利用蒙特卡罗模拟方法生成EV充电负荷场景

集，但仅从时间维度分析了EV的充电行为，对充电

负荷时空分布特性的刻画不足。文献［12］通过建立

停车概率模型，提出了一种基于EV行驶、停放特性

的充电负荷时空分布预测方法，但未考虑道路流量

对车辆行驶的影响。文献［13］建立了基于EV出行

概率矩阵的快充需求时空分布预测模型，但缺乏对

EV用户行为特性的分析。

随着DG渗透率的不断提高，源侧DG出力与荷

侧EV负荷的随机性相互叠加，进一步增加了电力部

门的调控难度。目前，关于考虑EV负荷、DG出力不

确定性的配电网优化的研究成果较多，如：文献［14］
建立了HADDN中EV充换储一体站的规划模型，但
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研究对象侧重于EV充电站，未考虑充电负荷、DG接

入对配电网优化调度的影响；文献［15］提出了一种

计及风电-EV不确定性的电力系统节能减排动态调

度方案，但对于EV充电负荷不确定性的建模较为简

单，缺少对其空间分布特征的刻画；文献［16］提出了

一种考虑规模化EV接入的柔性台区协同经济调度

方案；文献［17］构建了计及光储快充一体站的配电

网日前经济调度模型。在上述含 EV和 DG的配电

网优化调度研究中，仅考虑以经济性最优为目标，但

高渗透率下EV负荷、DG出力的不确定性尤为突出，

电压越限、网损增加等问题频发，因此亟需开展考虑

EV负荷、DG出力不确定性的配电网电压质量问题

研究。

综上所述，本文建立了计及源-荷侧双重不确定

性的HADDN多目标随机优化模型，并对其进行目

标分解和区域解耦，采用基于目标值交换原理的交

替方向乘子法（ADMM）实现对所建模型的分布式求

解。本文的主要贡献如下：①构建计及 EV充电负

荷、风电出力双重不确定性的场景集生成框架，采用

基于Wasserstein距离的 0-1规划模型实现初始场景

集的最优缩减；②为了应对源侧DG出力以及荷侧

EV负荷的不确定性对系统安全经济运行的影响，建

立以网络损耗、节点电压偏差最小为目标的HADDN
多目标随机优化模型；③通过目标分解和分区解耦，

将HADDN多目标随机优化模型分解为交、直流子

区域的单目标优化模型，构建基于目标值交换原理

的ADMM分布式优化求解框架。

1 EV充电负荷-风电异质场景集建模

针对EV充电负荷和风电出力的不确定性，利用

历史统计数据分别生成EV充电负荷、风电出力场景

集，然后对场景进行降维、组合得到EV充电负荷-风
电组合场景集及其发生的概率。

1.1 EV充电负荷的时空分布预测模型

EV充电负荷的时空分布预测模型框架见图 1，

包括交通路网模型、居民出行模型、EV时空转移模
型 3个部分。首先，根据地理信息数据，建立城市交
通路网模型；然后，基于居民出行调查数据，构建不
同复杂程度的EV出行链模型；最后，输入EV参数，
综合城市道路和居民出行信息，以行程时间最短为
目标指导 EV的行驶并更新 EV信息，建立 EV时空
转移模型。利用蒙特卡罗模拟方法重复抽样，不断
更新EV的行驶信息和充电需求，生成考虑时空分布
特性的充电负荷场景集。
1.1.1 交通路网模型

1）道路拓扑结构。
交通路网是研究EV充电负荷时空分布特性的

基础，本文采用图论方法对城市双向交通路网进行
建模。交通路网可用图G=(U，E，W )表示，其中U为

道路节点集合，E为道路集合，W为道路权重值集
合，W可采用道路长度、行驶时间等参数表征道路的
量化属性。对含有N个节点的交通路网图G量化赋
值，道路邻接矩阵D=[ dij ]N×N可表示为：
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wij 道路 ij连通

0 i= j
∞ 道路 ij不连通

（2）

式中：wij为道路 ij的权重值。

2）速度-流量实用模型。
在实际的交通出行过程中，EV用户最关心的路

阻因素往往为行程时间，而与行程时间直接相关的
EV行驶速度主要受到道路等级和车流量的限制。
因此，本文引入速度-流量实用模型［18］进行分析。

t时段EV在直连道路 ij上的行驶速度 vij ( t )和通

行时间 sij ( t )可分别表示为：

vij ( t ) = v0ij
1+(qij ( t ) /Cij ) β （3）

sij ( t ) = lij
vij ( t ) （4）

β=a+b ( qij ( t )Cij ) c （5）
式中：v0ij为直连道路 ij上的自由流车速；qij ( t )为 t时
段道路 ij的车流量；Cij为道路 ij的通行能力，其值与

道路等级有关；a、b、c为不同道路等级下的自适应系
数；lij为道路 ij的长度。

1.1.2 居民出行模型

1）出行链结构。
根据我国传统居民的出行调查数据，本文将出

图1 EV充电负荷的时空分布预测模型框架

Fig.1 Temporal and spatial distribution prediction

model framework of EV charging load
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行目的地归纳为住宅（Home，用行程H表示）、工作
（Work，用行程W表示）、商业（Business，用行程B表
示）这 3类，其中行程B主要包括购物吃饭和社交娱
乐。根据文献［19］中出行链结构的划分规则，用简
单链（H-W、B-H）和复杂链（H-W-B-H、H-B-W-H）描
述EV用户的出行规律。

2）出行时刻。
根据 2016年英国交通部的统计数据，对不同复

杂度出行链的行程起始时刻（即出行时刻）采用不同
的分布规律进行拟合，具体分布规律可参考文献［20］
设定。
1.1.3 EV时空转移模型

1）EV用户的出行数据。
EV用户典型的出行数据包括出发地、目的地、

出行时刻、返程时刻，这些参数可通过概率分布函
数随机抽取；当前位置、荷电状态 SOC（State Of
Charge）、行驶路径等数据的求解见下文。

2）路径规划。
根据 1.1.1节中的速度-流量实用模型，本文选

择行程时间作为道路路阻，以行程时间最短为目标
并采用Dijkstra算法实现EV路径规划。目标函数可
表示为：

minW o→ d
R =∑sij ( t ) （6）

式中：o、d分别为出发地、目的地节点；W o→d
R 为节点 o

到节点 d之间道路上的行驶时间；R为从节点 o到节
点d的道路集合。

3）充电负荷时空分布预测。
假设城市功能区内包含足够的充电设施，即EV

充电行为不受充电桩位置的影响。假设完整的出行
周期为 1 d，用 lTC，n表示出行链中的第 n段行程，每段
行程可能经过多条交通道路。当 n=0时，EV在居民
区（即H）内，起始 SOC RSOC，0=0.9；当一天的行程结
束后，EV返回居民区充电至 SOC为 RSOC，0。可根据
式（7）更新EV结束第n段行程时的SOC RSOC，n。

RSOC，n = RSOC，n - 1C - ωlnC （7）
式中：RSOC，n-1为 EV结束第 n-1段行程时的 SOC；C
为EV电池容量；ω为EV行驶 1 km的耗电量；ln为第
n段行程的行驶距离。

EV结束第 n段行程后开始充电的条件按照式
（8）进行预判，即当下一段行程结束时的 SOC小于
0.3时，触发充电需求。

RSOC，nC-ωln+1 <0.3C （8）
假设EV结束第 n段行程后立刻开始充电，直至

SOC为 0.9或者达到下一段行程的出发时刻。分别
根据式（9）和式（10）计算EV第 n段行程的起始充电
时刻 tstart，n和充电时长 tc，n，并根据式（11）计算EVm的
充电功率Pm，t。

tstart，n= tn+Δtn （9）
tc，n=min{ (RSOC，0 -RSOC，n )CηPc

，tn+1 - tstart，n} （10）
Pm，t=Pc t∈[ tstart，n，tstart，n+ tc，n ] （11）

式中：tn为随机抽样得到的第 n段行程的起始时刻；

Δtn为第 n段行程的行驶时间，可由速度-流量实用

模型计算得到；Pc为EV的充电功率；η为EV的充电

效率。

综上所述，可得一天内各统计时段的充电负荷。

采用蒙特卡罗模拟方法重复抽样即可生成计及时空

分布特性的EV充电负荷场景集。其中一次蒙特卡

罗模拟的流程图见附录A图A1。
1.2 风电预测误差的不确定性建模

风电的实际出力为风电功率预测值与预测误差

之和。文献［21］表明，风电预测误差的概率分布受

预测出力幅值的影响，且单一概率分布模型无法兼

顾风电预测误差概率密度分布尖峰厚尾、非对称的

特征。因此，本文采用高斯混合模型对不同功率区

间内的风电预测误差进行拟合。风电功率预测框架

如图 2所示，风电预测误差不确定性建模的详细过

程见附录B。

1.3 基于Wasserstein距离的最优场景缩减

场景缩减是用少量具代表性的典型场景来代替

原始的高维场景集，以减轻模型求解的计算负担，其

精度在很大程度上依赖于场景间距离的定义［22］。本

文引入Wasserstein距离来衡量初始场景与典型场景

之间的差距。Wasserstein距离越小，则缩减后的典

型场景集越逼近初始场景集。Wasserstein距离

dW (P，PS )的定义如下：

dW (P，PS )= inf
π ( ζ1，ζ2 ){∫d ( ζ1，ζ2 )π (d ζ1，d ζ2 )}（12）

式中：π ( ⋅ )为满足边缘分布P和PS的联合概率密度

函数；d ( ζ1，ζ2 )= ζ1 -ζ2 2为场景 ζ1和场景 ζ2之间的

欧氏范数；inf为下确界函数。

最优场景缩减过程可视为“选址-分配”双层优

图2 风电功率预测框架

Fig.2 Prediction framework of wind power
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化问题，即下层对典型场景进行选择，上层对选取的
典型场景进行概率分配，以获得最优的Wasserstein
距离。离散域中基于Wasserstein距离的上层概率分

配问题可表述为：
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ζi∈Ω，ζj∈ΩS
d ( ζi，ζj ) pi xi，j

s.t. ∑
ζj∈ΩS
xi，j=1 ζi∈Ω

（13）

式中：Ω为初始场景集合；ΩS为典型场景集合；pi为
初始场景 ζi发生的概率；xi，j为概率分配 0-1决策变

量，若初始场景 ζi的概率被分配至典型场景 ζj中则

xi，j=1，否则 xi，j=0。式（13）中的约束条件表示每个初

始场景的概率仅可被分配至1个典型场景中。

下层问题则是根据聚类数对典型场景进行选

择，为此引入 0-1辅助变量描述初始场景的选择状

态，可表示如下： ∑
ζi∈Ω

yi=Y （14）
式中：Y为给定的典型场景数；yi为 0-1决策变量，若

初始场景 ζi被选择则 yi=1，否则 yi=0。
此外，上层问题的求解建立在下层问题的场景

确定的基础上，通过添加约束式（15）描述上、下层之

间的耦合关系，当且仅当初始场景 ζi ( ζi∈Ω )被选中

即 yi=1时，对应列的决策变量 xi，j 才可以进行概率

分配。
xi，j≤yi ζi∈Ω，ζj∈ΩS （15）

考虑到上层模型式（13）中的ΩS为未知量，结合

式（14）和式（15）所示约束，ζj∈ΩS可松弛为 ζj∈Ω（当

ζj∉ΩS 时，xi，j≡0，对目标函数值无影响）。

综上所述，基于Wasserstein距离的场景缩减问

题可表示为式（16）所示 0-1规划问题，其中典型场

景发生的概率可根据式（17）计算。

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

dW (P，PS )=minìí
î

ïï
ïï

ü
ý
þ

ïï
ïï∑

ζi，ζj∈Ω
d ( ζi，ζj ) pi xi，j

s.t. ∑
ζi∈Ω
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（16）

pj=∑
ζi∈Ω
pi xi，j ζj∈ΩS （17）

1.4 净负荷场景的生成及削减

根据 1.2节所述方法分别生成NS个 EV充电负

荷场景和风电出力场景，经组合后生成N 2S 个 EV充

电负荷-风电组合场景。EV充电负荷、风电出力组

成的净负荷场景如式（18）所示。
Pnetk =PEVi -PWTj k=1，2，⋯，N 2S；i，j=1，2，⋯，NS（18）

式中：Pnetk 为第 k个组合场景的净负荷功率；PEVi 、PWTj
分别为与第 k个组合场景相对应的第 i个EV充电负

荷场景的EV充电功率、第 j 个风电出力场景的风电

功率。

考虑到不同的EV充电负荷、风电出力场景组合

形成的净负荷场景可能存在相似性，故采用 1.3节中

的方法对上述N 2S 个净负荷场景集进行缩减，得到NS
个典型场景，以减轻计算负担。

2 HADDN随机优化模型

为了应对EV充电负荷、风电出力的不确定性对

HADDN运行的影响，本文建立了基于EV充电负荷-
风电组合场景集的随机优化模型。

2.1 目标函数

HADDN随机优化模型以最小化系统网络损耗

和节点电压偏差为优化目标，具体表达式为：

min F=min{ f loss，fu} （19）
式中：f loss为系统的总网络损耗，包含交、直流支路以

及换流站内部的有功功率损耗；fu为系统的节点电

压偏差，包括交、直流侧的电压偏差。

1）目标函数1：最小化总网络损耗。

min f loss =∑
t=1

T ì
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ïï
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l′∈N DCb

( I DCl′，t，s )2RDCl′ （20）
式中：T为调度时段总数；ps为场景 s发生的概率；

N ACb 、N DCb 分别为交流、直流配电网中的支路集合；

NVSC为换流站集合；PVSC，lossi，t，s 为场景 s下 t时段换流站 i
的有功功率损耗；I ACl，t，s、I DCl′，t，s分别为场景 s下 t时段交

流配电网中支路 l、直流配电网中支路 l′上流过的电

流；RACl 、RDCl′ 分别为交流配电网中支路 l、直流配电网

中支路 l′的电阻。

2）目标函数2：最小化节点电压偏差。

min fu =∑
t=1

T∑
s=1

NS

ps
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

j∈N ACe ∪N DCe

|| (U *
j，t，s )2 -1 （21）

式中：N ACe 、N DCe 分别为交流、直流配电网的节点集合；

U *
j，t，s为场景 s下 t时段HADDN中节点 j 的电压标幺

值。其中，目标函数中绝对值的线性化方法见附录

C式（C1）。

2.2 约束条件

1）风机出力约束。

接入交流侧的风机有功、无功出力约束分别如

式（22）和式（23）所示，接入直流侧的风机则不包含

无功出力约束。

0≤PWTj，t，s≤PWT0j，t，s j∈NWT （22）
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QWT
j，t，s= tan (sec φWT )PWTj，t，s j∈NWT （23）

式中：NWT为接入风机的节点集合；PWTj，t，s、QWT
j，t，s分别为

场景 s下 t时段接入节点 j 处风机的有功、无功出力；

PWT0j，t，s 为场景 s下 t时段接入节点 j 处风机的预测出力

值；φWT为风机的功率因数角。

2）静止无功发生器 SVG（Static Var Generator）
运行约束。

SVG需满足的运行约束条件为：

QSVGmin ≤QSVG
j，t ≤QSVGmax （24）

式中：QSVG
j，t 为 t时段节点 j 处 SVG输出的无功功率；

QSVGmax、QSVGmin 分别为SVG输出无功功率的上、下限。

3）HADDN的交互功率约束。

本文考虑交流配电网与上级电网、直流配电网

与交流配电网的交互功率约束，分别如式（25）和式

（26）所示。

ì
í
î

Pgridmin ≤PAC，gridi，t，s ≤Pgridmax
Qgridmin ≤QAC，grid

i，t，s ≤Qgridmax
i∈N ACe （25）

PA2D，gridmin ≤PDC，gridj，t，s ≤PA2D，gridmax j∈N DCe （26）
式中：PAC，gridi，t，s 、QAC，grid

i，t，s 分别为场景 s下 t时段上级电网

向交流配电网节点 i输送的有功、无功功率；PDC，gridj，t，s 为

场景 s下 t时段交流配电网向直流配电网节点 j 输送

的有功功率；Pgridmax、Pgridmin和Qgridmax、Qgridmin分别为上级电网与

交流配电网交互的有功功率和无功功率上、下限；

PA2D，gridmax 、PA2D，gridmin 分别为交流配电网与直流配电网交互

的有功功率上、下限。

4）安全约束。

交流配电网的安全约束主要包括节点电压、支

路电流上下限约束以及支路传输功率限制，具体如

式（27）所示。直流配电网的安全约束与交流配电网

类似，此处不再赘述。
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( I ACmin )2 ≤ I͂ ACl，t，s≤( I ACmax )2
(U ACmin )2 ≤ U͂ AC

i，t，s≤(U ACmax )2
PAC，tranmin ≤PAC，tranl，t，s ≤PAC，tranmax
QAC，tranmin ≤QAC，tran

l，t，s ≤QAC，tranmax

l∈N ACb ，i∈N ACe （27）

式中：I͂ ACl，t，s、U͂ AC
i，t，s分别为场景 s下 t时段交流配电网中

支路 l上流过电流的平方、节点 i处电压的平方；

PAC，tranl，t，s 、QAC，tran
l，t，s 分别为场景 s下 t时段交流配电网中支

路 l传输的有功、无功功率；I ACmax 和 I ACmin、U ACmax 和 U ACmin、
PAC，tranmax 和PAC，tranmin 、QAC，tranmax 和QAC，tranmin 分别为交流配电网的

支路电流、节点电压、支路传输有功功率、支路传输

无功功率的上限和下限。

此外，HADDN随机优化模型还需要满足交／

直流二阶锥潮流约束、储能系统（ESS）的运行约束

以及换流站的运行约束，具体如附录 C式（C2）—

（C21）所示。

3 基于ADMM的多目标分区优化模型

为了减轻交直流区域的数据通信压力，保护区

域信息隐私，实现分区自治，本文采用基于目标值交

换原理的ADMM求解HADDN多目标优化模型。

3.1 多目标分区解耦机制

1）将第 2节建立的集中式HADDN多目标优化

模型转化为单目标模型，如附录D式（D1）—（D4）所

示，具体步骤见附录D。
2）采用线路撕裂法，将换流站与直流配电网之

间的直流联络线撕裂，解耦得到 2个独立的子区域

A、B，如附录D图D1所示。
针对子区域A、B的优化模型，分别引入辅助变

量 ξA和 ξB，则目标函数 i的值 fi 转换为子区域A的

目标函数值 f Ai 与子区域B的目标函数值 f Bi 之和，即

fi= f Ai + f Bi 。
3）在各子区域中引入虚拟目标因子，即在子区

域A中引入虚拟目标因子 f ̂ Bi 代替 f Bi ，在子区域B引

入虚拟目标因子 f ̂ Ai 代替 f Ai ，并令 f ̂ Bi = f Bi ，f ̂ Ai = f Ai ，则
模型式（D4）可转化为附录D式（D5）。

分区解耦后，子区域A、B需添加功率、电压以及

目标函数值的一致性约束，具体可表示为：
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xAco =xBco
xAco =[ ]PAco，U Aco，ξA，f Ai ，f ̂ Bi T

xBco =[ ]PBco，U Bco，ξB，f ̂ Ai ，f Bi T
（28）

式中：xAco、xBco分别为子区域A、B的耦合变量；PAco、PBco
分别为子区域 A向子区域 B输送的功率、子区域 B
从子区域A接收的功率；U Aco、U Bco分别为子区域A、B
边界处的节点电压。

3.2 分布式优化

对优化问题式（D5）的目标函数值取相反数，将
其转化为最小化问题，并将式（28）以惩罚项的形式
添加到优化问题中，根据ADMM的原理，可得到解
耦后子区域 A、B的优化模型分别如附录 D式（D6）
和式（D7）所示。基于ADMM的分布式调度求解步

骤见附录E。
4 算例分析

为了验证本文所建模型的有效性，在MATLAB
R2017b平台上利用YALMIP工具箱以及CPLEX求解

器建模求解，硬件环境为AMDRyzen 7 4800HCPU @
2.90 GHz，16 G内存。

4.1 基本数据设置

本文算例测试系统的拓扑结构如附录 F图 F1
所示，交流配电网采用改进的 IEEE 33节点网络，直
流配电网采用文献［23］中的 15节点算例测试系统，
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两者通过换流站相连接。交通网络采用 29节点道
路拓扑结构，相关道路参数见文献［18］。充电站建
在交通网络的 4个区域（居民区 1、居民区 2、工作区、
商业区）内，且分别接入交、直流配电网的 4个节点，
以实现电气-交通网络的耦合。

交流配电网的额定电压为 15 kV，直流配电网的
额定电压为 10 kV，两配电网电压幅值的最大波动
范围为［0.95，1.05］p.u.；交、直流配电网中支路允许
通过的最大电流分别为 500、800 A，变电站关口以及
支路传输的有功、无功功率上下限分别为±9 MW
和 ±6 Mvar。交、直流配电网的基本负荷曲线见附录
F图 F2，并将无功负荷数值设置为有功负荷数值的
50%。接入HADDN的设备有风电机组、EV充电桩、
ESS、SVG，其基本参数设置见附录 F表 F1— F3。本
文采用蒙特卡罗模拟方法分别生成 500个 EV充电
负荷、风电出力场景，经净负荷场景生成及缩减后得
到5个EV充电负荷-风电典型场景集。

交通网络拓扑被划分为居民区 1（含节点 1—
11）、居民区 2（含节点 12— 16）、工作区（含节点
17— 20、22、27）和商业区（含节点 21、23— 26、28、
29）。4个区域内共有 1200辆EV，各EV用户按一定
的概率选择出行链，具体见附录F表F4。EV电池的
额定容量为 30 kW·h，充电 SOC上限为 0.9，充电需
求触发 SOC阈值为 0.3；EV在居民区内进行慢速充
电，在工作区和商业区内进行快速充电，慢充、快充
功率分别为 15、30 kW；EV行驶 1 km的耗电量取值
见附录F表F5。
4.2 仿真结果分析

4.2.1 EV充电负荷的时空分布特征

为了验证本文所建EV充电负荷时空分布模型
的有效性，本节以某 EV充电负荷场景为例展开
分析。

首先以某辆EV的全天行程为例，说明EV时空
转移特性对充电负荷时空分布的影响，具体结果如
附录G图G1所示。图G1（a）中，每条黑色线段代表
EV的时空转移轨迹，其向 x-y平面的投影（紫色线
段）为EV的实际行驶路线。由图可知：EV从居民区
节点 12出发到达商业区节点 21，停留 15 min后前往
工作区节点 20上班，在节点 20处的 SOC满足式（8）
所示充电需求触发条件即开始充电，在充电时段内
该节点会累积部分充电负荷；下班后，EV返回居民
区，且为了保证第二天的正常行驶而进行充电，同样
会导致节点12处充电负荷增加。

进一步以 1 h为仿真步长（即全天 24 h被分为
24个时段），统计各区域全天 24 h内EV触发充电需
求的分布情况，结果如图3所示。

由图 3可知，不同区域的EV充电需求数量在时
间上分布不均衡。由于EV在结束一天的行程后需

返回住宅充电，故在时段 17— 21内居民区 1、居民
区 2出现了充电需求高峰，共有 587辆EV产生充电
需求；工作区以工作出行为目的，EV充电需求高峰
集中在上班的时段 7— 10内，总需求为 288辆；商
业区以娱乐出行为主，充电需求高峰时段的跨度较
长，主要集中在时段 12— 21。可见，EV时空转移特
性会导致各区域内EV充电需求的时间分布不均衡，
使得该场景下的充电负荷峰谷差明显，呈现“双峰”
特性。

EV充电负荷的时空分布情况如附录 G图 G2
所示。由图可知：由于EV用户集中在工作时段进行
充电，因此工作区（含节点 17— 20、22、27）在时段
7— 10内有明显的负荷高峰，峰值为 1.025 MW；用
户结束行程后返回居民区（含节点 1— 16）充电，在
16:00— 20:00时段内会累积另一个负荷高峰，峰值
达到1.56 MW；商业区的EV充电负荷则较为分散。
4.2.2 场景缩减算法的性能分析

为了验证基于Wasserstein距离的最优场景缩减
算法的有效性，定义式（29）所示距离指标 Tg来衡量
本文所用场景缩减算法与传统同步回代消减法所得
典型场景集对初始场景集的逼近程度。Tg值越小，
则缩减后的典型场景集越逼近初始场景集。

Tg =∑
ζi∈Ω
pi min

ζj∈ΩS
{ d ( ζi，ζj ) } （29）

根据第 1节的场景建模方法，分别生成 300个、
500个净负荷场景，经基于Wasserstein距离的最优
场景缩减算法、传统同步回代消减法缩减后的结果
对比见附录G表G1。由表可知，本文所用场景缩减
算法的距离指标 Tg值较小，即缩减后的典型场景集
更能代表初始场景集。此外，本文所用场景缩减算
法的求解速度较传统同步回代消减法更优，且随着
场景数量规模的扩大，该优势愈加明显。
4.2.3 优化调度结果分析

1）优化策略性能分析。
为了验证本文所提方法的有效性，设置如下 3

种模式进行对比分析：①模式 1，不考虑ESS、SVG的
接入以及DG、VSC的无功调节能力，VSC采用下垂

图3 各区域的EV充电需求分布

Fig.3 EV charging demand distribution in each region
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控制策略，对系统进行有功功率优化；②模式 2，考
虑ESS、SVG的接入以及DG、VSC的无功调节能力，

VSC采用下垂控制策略，对系统进行有功功率和无

功功率协调优化；③模式 3，考虑ESS、SVG的接入以

及DG、VSC的无功调节能力，VSC采用主从控制策

略，对系统进行有功功率和无功功率协调优化。

上述 3种模式的优化结果如表 1所示，表中节点

电压偏差、电压波动范围均为标幺值，后同。由表可

知，考虑多设备间的协调优化后，相较于模式 1，模
式 2的网络损耗减小，节点电压偏差减小了 46.0%，

系统节点最高电压从 1.0401 p.u.降低为 1.0179 p.u.，
验证了本文所提方法的有效性。此外，对比模式 2
和模式 3的结果可知，VSC采用下垂控制和主从控

制时，系统的网络损耗、节点电压偏差的优化效果基

本一致。3种模式下配电网的节点电压分布结果见

附录G图G3。

以 12:00时刻为例，模式 2和模式 3下各换流站

向直流侧传输的有功功率结果如表 2所示。交流配

电网通过 VSC1和 VSC2向直流配电网供电，其中

VSC1靠近交流配电网的首端，承担向直流配电网供

电的主要任务。VSC3将直流侧的有功功率转送至

交流侧，避免了有功功率在交流网络中的长距离输

送，有利于减小网络损耗。在模式 3下，主换流站

VSC1负责维持直流电压稳定和平衡系统功率，因此

VSC1输送的功率较大。采用下垂控制时各 VSC根

据下垂斜率方程共同承担功率平衡，通过调节直流

电压来控制功率大小。因此相比于模式 3，模式 2下
VSC1承担的有功功率减少，VSC2和VSC3传输的有功

功率增大。

结合表 1和 2可知，在不同的VSC控制方式下，

本文所提优化策略均能取得良好的优化效果。

2）不同运行方案的潮流分析。

以模式 2为例，为了进一步分析EV充电负荷接

入系统后，调节ESS、SVG、VSC对电网电压的支撑作

用，设置以下 4种运行方案：①方案 1不考虑 ESS、
SVG、VSC的无功调节能力，系统接入基准 EV充电
负荷；②方案 2— 4均考虑 ESS、SVG、VSC的无功调
节能力，且方案 2中系统不接入EV充电负荷，方案 3
中系统接入基准EV充电负荷，方案 4中系统接入的
EV充电负荷为基准值的1.5倍。

4种运行方案下居民区 1充电站即交流节点 24
的电压曲线如图 4所示，图中电压为标幺值。由图
可知：由于方案 1不考虑各设备的无功调节能力，交
流侧节点 25处的风机出力大于本地负荷，会发生功
率倒送，导致节点 24的电压大幅升高；同时根据上
文EV充电负荷时空分布特性的分析，居民区 1的充
电负荷高峰集中在 16:00— 20:00时段，此时风电消
纳量增大，使得方案 1下该时段内的电压有明显
下降。此外，随着 EV充电负荷接入比例的不断增
加，高峰时段的EV充电需求激增。为了减小负荷峰
谷差、提高风电利用率，在 EV充电负荷低谷时段
（00:00— 10:00），大量风电功率向ESS倒送，导致方
案2—4下该时段内的节点电压逐渐升高。

方案 3的 ESS有功、无功功率结果如附录 G图
G4所示，其中功率值大于 0表示吸收功率，值小于 0
表示发出功率。结合图 4分析可知：方案 3中配置的
ESS在负荷低谷时段吸收系统中的无功功率，缓解
了风电功率倒送引起的节点电压升高情况；ESS在
负荷高峰时段发出无功功率，防止电压降落，起到了
抑制节点电压波动的作用。同时，ESS在负荷低谷
时段吸收有功功率，在负荷高峰时段发出有功功率，
起到了减小负荷峰谷差、降低网络损耗的作用。

工作区充电站即交流节点 10的电压曲线以及
ESS的工作情况见附录G图G5。由图可知，接入EV
充电负荷之后，各方案的节点电压在 07:00— 10:00
时段内均有明显下降，符合EV用户普遍选择到达工
作地后进行充电的行为特性。ESS接入后，在负荷
低谷时段（00:00— 05:00）吸收有功功率，在EV充电
负荷高峰时段发出有功功率以满足充电需求，并发
出大量的无功功率以防止节点电压过低，起到了无

表2 换流站直流侧输送的有功功率

Table 2 Active power transmitted by DC

side of converter station

模式

2
3

直流侧输送的有功功率／MW
VSC1
0.4985
0.5169

VSC2
0.2667
0.2212

VSC3
-0.3252
-0.2855

图4 交流节点24的电压曲线

Fig.4 Voltage curve of AC Node 24

表1 3种模式的优化结果

Table 1 Optimization results of three modes

模式

1
2
3

网络损耗／MW
2.9055
2.2364
2.2534

节点电压偏差

19.3899
10.4739
10.7008

电压波动范围

0.9670~1.0401
0.9797~1.0179
0.9790~1.0167





第 10期 刘 岩，等：计及EV负荷-风电异质场景集的交直流混合配电网多目标分布式协同优化

功补偿和削峰填谷的作用。

3）ADMM的有效性分析。

为了验证本文所用分布式优化方法的有效性，

以模式 3为例，分别采用集中式、分布式优化方法求

解HADDN优化问题，结果如表 3所示。由表可知，

ADMM求解所得网络损耗、节点电压偏差与集中式

方法所得结果基本一致，验证了ADMM的有效性。

分布式优化和集中式优化的残差迭代过程见附录G
图G6。由图可知：分布式优化经过34次迭代后残差

达到收敛裕度 5×10-3，用时 463.365 s；集中式优化由

于不需要迭代计算，其求解时间为 152.459 s。考虑

到本文属于日前优化调度问题，虽然分布式优化方

法的求解时间相对较长，但仍在可接受的范围内。

故相比于集中式优化方法，分布式优化方法在牺牲

了一定的求解时间的条件下实现了对优化问题的解

耦和对隐私的保障［24］。

4）二阶锥松弛精度分析。

当优化问题的目标函数为支路电流的严格增函

数［25］时，二阶锥松弛精度得以保证。考虑到本文的

优化目标包含节点电压偏差项，可能导致二阶锥松

弛不精确。以 ADMM的迭代求解结果对二阶锥松

弛精度进行验证［5］，其误差散点图见附录 G图 G7。
由图可知，最大松弛误差为4.5884×10-4，满足二阶锥

松弛精度要求。

5 结论

针对 EV、风电大规模接入给HADDN的安全经

济运行带来的挑战，本文构建了基于随机优化的

HADDN多目标分布式协同优化模型。基于算例分

析可得如下结论。

1）居民的出行规律和交通拓扑结构会影响 EV
的行驶、停驻、充电行为，导致充电负荷时空分布的

不均衡性，具体表现为时间分布上的“双峰”特性以

及空间分布上的区域特性。

2）将基于Wasserstein距离的最优场景缩减算法

与传统同步回代消减法进行仿真对比，结果表明相

比于传统同步回代消减法，基于Wasserstein距离的

最优场景缩减算法具有更高的拟合精度，且计算效

率更优。

3）在不同的 VSC控制模式（下垂控制、主从控

制）下，所提HADDN的有功功率和无功功率协调优
化模型均能有效地降低网络损耗、均衡节点电压，消
除规模化EV充电负荷接入导致的电压越限风险。

4）通过分区解耦和目标分解，采用基于目标值
交换原理的 ADMM实现了对所建多目标优化模型
的分布式求解。ADMM仅需交换区域目标函数以及
边界耦合变量，就可获得各区域多目标的全局最优
解，同时保证了各区域的隐私安全。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Electric vehicle charging navigation method based on
hierarchical reinforcement learning
ZHAN Hua1，JIANG Changxu2，SU Qinglie1

（1. Automotive College，Fujian Chuanzheng Communications College，Fuzhou 350007，China；
2. College of Electrical Engineering and Automation，Fuzhou University，Fuzhou 350108，China）

Abstract：In order to effectively solve the problem of EV（Electric Vehicle） charging destination optimiza⁃
tion and charging path planning，as well as the online real-time decision making problem of EV charging
navigation，a double-layer stochastic optimization model for EV charging navigation considering a variety of
uncertainty factors is established，and an EV charging navigation method based on HEDQN（Hierarchical
Enhanced Deep Q Network） is proposed. The proposed HEDQN algorithm adopts double competitive deep
Q network algorithm based on the Huber loss function，including two layers of eDQN（enhanced Deep Q
Network） algorithms. The upper eDQN is used to optimize the EV charging destination. On this basis，
the lower eDQN is utilized to optimize the EV charging path in real time. Finally，the proposed HEDQN
algorithm is simulated and verified in a city transportation network. The simulative results illustrate that
compared with the nearest recommendation algorithm based on Dijkstra’s shortest path，single-layer deep Q
network algorithm and traditional hierarchical deep Q network algorithm，the proposed HEDQN algorithm
can effectively decrease the EV charging cost，so as to realize the online real-time EV charging navigation.
In addition，the adaptability of the proposed HEDQN algorithm is verified after the simulation environment
changes.
Key words：electric vehicles；hierarchical reinforcement learning；charging navigation；path planning；deep
reinforcement learning；real-time decision making

Multi-objective distributed cooperative optimization of hybrid AC／DC distribution
network considering EV load-wind power heterogeneous scenario sets

LIU Yan1，ZHANG Yachao1，ZHU Shu2，XIE Shiwei1
（1. School of Electrical Engineering and Automation，Fuzhou University，Fuzhou 350108，China；

2. Dispatching and Control Center of State Grid Hunan Electric Power Co.，Ltd.，Changsha 410004，China）
Abstract：The large-scale access of EVs（Electric Vehicles） and distributed energy has posed great challenges
to the safe and economic operation of distribution networks. Considering that HADDN（Hybrid AC／DC
Distribution Network） has the characteristics of high flexibility and controllability and significant partitioning
features，a distributed cooperative optimization method of HADDN active and reactive power considering
the dual uncertainties of source side and load side is proposed. Firstly，the EV charging load-wind power
scenario generation method is proposed，which comprehensively considers the traffic topology structure，the
residents’ travel behavior and the interval difference of wind power prediction error. The optimal scenario
reduction algorithm based on Wasserstein distance is used to generate typical probability scenarios. Secondly，
the stochastic optimization model of HADDN is established to minimize the network loss and node voltage
deviation. Then，the objective decomposition and region decoupling of the proposed multi-objective optimiza⁃
tion model are performed，and the alternating direction method of multipliers based on the objective value
exchange principle is used to solve the above model. Finally，the effectiveness of the proposed method is
verified by a numerical example.
Key words：hybrid AC／DC distribution network；electric vehicles；wind power；distributed cooperative optimi⁃
zation；alternating direction method of multipliers；stochastic optimization
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附录 A

图 A1 EV 充电负荷预测流程图
Fig.A1 Flowchart of predicting EV charging load

附录 B

本文选择 Elia 电网[21]2020 年 1 月 1 日至 2021 年 6 月 1 日的风电实测数据作为研究对象。以风电机组的

额定出力为基准值，对风电预测出力和预测误差进行标幺化处理，得到不同风电预测功率对应的预测误差分

布散点图，如图 B1 所示。由图可知，风电预测误差在功率区间[0，0.25] p.u.、[0.25，0.6] p.u.和[0.6，1] p.u.
内表现出不同的分布规律，故预测误差概率密度函数分上述 2 个区间进行拟合。

图 B1 不同风电预测功率区间的预测误差分布
Fig.B1 Prediction error distribution of different predicted power ranges of wind power

本文采用高斯混合模型对风电预测误差分布进行拟合，拟合得到的概率密度函数如附录图 B2 所示，其中

高斯混合模型可表示为：

2
N

1
( ) ( | , )

n

k k k
k

f x f x  


 (B1)

式中：n 为组成高斯混合模型的正态分布个数；
2

N ( | , )k kf x   为第 k 个正态分布的概率密度函数； k 、 k 和



2
k 分别为第 k 个正态分布的权重、期望和方差。本文采用三成分的高斯混合模型进行拟合，即 n =3，高斯混

合模型拟合参数如表 B1 所示。

图 B2 风电功率预测误差概率密度拟合曲线
Fig.B2 Fitting curves of wind power prediction error probability density

表 B1 风电功率预测误差的三成分高斯混合模型拟合参数
Table B1 Fitting parameters of three-component Gaussian mixture model for

wind power prediction error

预测功率区段 参数

[0,0.25] p.u.

1 =0.0447、 2 =0.6679、 3 =0.2874

1 =0.0525、 2 =-0.0271、 3 =-0.0089

1 =0.1015、 2 =0.0500、 3 =0.0140

[0.25,0.6] p.u.

1 =0.1775、 2 =0.2680、 3 =0.5545

1 =-0.1168、 2 =-0.0249、 3 =-0.0693

1 =0.0458、 2 =0.0387、 3 =0.1158

[0.6,1] p.u.

1 =0.2461、 2 =0.6981、 3 =0.0558

1 =-0.0873、 2 =-0.0061、 3 =-0.2078

1 =0.0837、 2 =0.0510、 3 =0.1225

由图 B2 可知，风电预测误差概率分布在[0，0.25] p.u.功率区间内表现出明显的尖峰特性，在[0.25，0.6] p.u.
功率区间内具有明显的左偏特性，而在[0.6，1] p.u.功率区间内呈现对称特性。故该方法能真实地反映风电预

测误差的分布情况。在此基础上，采用蒙特卡罗模拟方法重复模拟即可生成风电出力场景集。

附录 C

1）目标函数绝对值线性化。

针对式(21)所示的节点电压偏差目标函数，以交流侧节点电压为例，通过引入辅助变量 AC
, ,j t sX 将其线性化

为：

AC AC 2
, , , , B

ACAC 2 AC
e, , B , ,

AC 2 AC
, , B , ,

/ 1

/ 1

1 /

j t s j t s

j t s j t s

j t s j t s

X U U

j NU U X

U U X

  
   


 






(C1)

2）潮流约束。

本文采用 DistFlow 潮流模型表示交直流配电网的潮流约束，并令
2I I 、 2U U ，对辐射形配电网的潮

流模型进行二阶锥松弛。

（1）交流潮流约束。

AC,inj AC,tran AC,tran AC AC AC
, , , , , , , , b

( ) ( )
( ) ,j t s jk t s ij t s ij t s ij

k j i j
P P P I R ij jk N

  

       (C2)



AC,inj AC,tran AC,tran AC AC AC
, , , , , , , , b

( ) ( )
( ) ,j t s jk t s ij t s ij t s ij

k j i j
Q Q Q I X ij jk N

  

       (C3)

AC AC AC,tran AC AC,tran AC AC AC 2 AC 2 AC
, , , , , , , , , , b2( ) [( ) ( ) ]j t s i t s ij t s ij ij t s ij ij t s ij ijU U P R Q X I R X ij N         (C4)

AC,tran
, ,
AC,tran AC AC AC
, , , , , , b

AC AC
, , , , 2

2
2

ij t s

ij t s ij t s i t s

ij t s i t s

P
Q I U ij N

I U
   



 
 

(C5)

AC,inj AC,grid WT ESS, ESS,+ AC,VSC AC,load EV
, , , , , , , , , , , , , AC

eAC,inj AC,grid WT SVG ESS AC,VSC AC,load
, , , , , , , , , , ,

   j t s j t s j t s j t j t j t s j t j t s

j t s j t s j t s j t j t j t s j t

P P P P P P P P
j N

Q Q Q Q Q Q Q

         
     

(C6)

式中： ( )j 为以节点 j 为首端的支路末端节点集合； ( )j 为以节点 j 为末端的支路首端节点集合； AC,inj
, ,j t sP 、

AC,inj
, ,j t sQ 分别为场景 s下 t时段交流配电网中节点 j 净注入的有功、无功功率； AC,tran

, ,ij t sP 、 AC,tran
, ,ij t sQ 分别为场景 s下 t

时段交流配电网中支路 ij 传输的有功、无功功率； AC
ijX 为交流支路 ij 的电抗； WT

, ,j t sP 、 WT
, ,j t sQ 分别为场景 s下 t

时段节点 j 处风机的有功、无功出力； ESS,+
,j tP 、 ESS,

,j tP  和 ESS
,j tQ 分别为 t时段节点 j 处 ESS 的充、放电功率和无

功功率； AC,grid
, ,j t sP 、 AC,grid

, ,j t sQ 分别为场景 s下 t时段上级电网向交流配电网输送的有功、无功功率； AC,VSC
, ,j t sP 、 AC,VSC

, ,j t sQ

分别为场景 s下 t时段节点 j 处换流站交流侧的有功、无功功率； SVG
,j tQ 为 t时段节点 j 处 SVG 输出的无功功

率； AC,load
,j tP 、 AC,load

,j tQ 分别为 t时段交流配电网节点 j 处的有功、无功负荷； EV
, ,j t sP 为场景 s下 t时段节点 j 处

的 EV 充电负荷。

（2）直流潮流约束。

直流网络中不存在无功功率和电抗，其约束条件可表示为[8]：

DC,inj DC,tran DC,tran DC DC DC
, , , , , , , , b

( ) ( )
[ ] ,j t s jk t s ij t s ij t s ij

k j i j
P P P I R ij jk N

  

       (C7)

DC DC DC,tran DC DC DC 2 DC
, , , , , , , , b2 ( )j t s i t s ij t s ij ij t s ijU U P R I R ij N       (C8)

DC,tran
, , DC DC DC

, , , , bDC DC
, , , , 2

2 ij t s
ij t s i t s

ij t s i t s

P
I U ij N

I U
   


 

  (C9)

DC,inj DC,grid WT ESS, ESS,+ DC,load EV DC
, , , , , , , , , , , e   j t s j t s j t s j t j t j t j t sP P P P P P P j N        (C10)

式中： DC,inj
, ,j t sP 、 DC,tran

, ,ij t sP 分别为场景 s下 t时段直流配电网节点 j 净注入的有功功率、支路 ij 传输的有功功率；

DC,grid
, ,j t sP 为场景 s下 t时段交流配电网向直流配电网输送的有功功率； DC,load

,j tP 为 t时段直流配网节点 j 处的有功

负荷。

3）ESS 约束。

交流侧 ESS 的运行约束[3]如式（C11）—（C13）所示，若接入直流侧，则不包含式(C13)所示约束条件。

ESS,+ ESS,+
, max

ESSESS, ESS,
, max

0

0
i t
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P P
i N
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(C11)
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min , max
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(C12)

ESS + ESS, 2 ESS 2 ESS 2
, , , max ESS( ) ( ) ( )i t i t i tP P Q S i N    ， (C13)



式中： ESSN 为 ESS 接入配网的节点集合；
ESS
,i tE 为 t时段节点 i 处 ESS 的电量；

ESS,+
maxP 、

ESS,
maxP 

分别为 ESS 的充、

放电功率上限； ESS
maxS 为 ESS 逆变器的最大视在功率； ESS

maxE 、 ESS
minE 分别为 ESS 能量的上、下限；  、  分

别为 ESS 的充、放电效率。

当 ESS 的充、放电效率不同为 1 时，式（C11）—（C13）的最优解将自动满足 ESS 充放电互补约束条件：

ESS, ESS,
, , 0i t i tP P   (C14)

4）换流站运行约束。

换流站为交流配电网与直流配电网进行功率交互的枢纽，其基本结构如图 C1 所示。换流站所需满足的约

束条件如时（C15）—（C19）所示。

图 C1 换流站的基本结构
Fig.C1 Basic structure of converter station

AC,VSC VSC,loss VSC,DC
, , , , , , VSCi t s i t s i t sP P P i N    (C15)

AC,VSC AC,VSC AC,VSC
min , , max VSCi t sP P P i N    (C16)

AC,VSC AC,VSC AC,VSC
min , , max VSCi t sQ Q Q i N    (C17)

2VSC,loss
, ,AC,VSC 2 AC,VSC 2

, , , , VSC( ) ( ) 2
2

i t s
i t s i t s

i

P
P Q i N

c

 
     

 
(C18)

AC,VSC VSC VSC,DC
, , , , VSC

3
3i t s i i t sU M U i N   (C19)

式中： VSC,DC
, ,i t sP 为场景 s下 t时段第 i 座换流站直流侧的有功功率； AC,VSC

, ,i t sU 、 VSC,DC
, ,i t sU 分别为场景 s下 t时段第 i

座换流站交流侧、直流侧电压；
AC,VSC

maxP 、
AC,VSC
maxQ 和

AC,VSC
minP 、

AC,VSC
minQ 分别为换流站交流侧有功、无功功率的

上限和下限； ic 为第 i座换流站工作时的损耗系数；  为变换器直流侧电压利用率，假设调制方式为空间矢

量脉宽调制，则 3 / 2  ；
VSC
iM 为第 i 座换流站的调制度，

VSC0 1iM  ，取其基准值
AC DC

B B B2 /M U U ，

标幺化后换流站交直流侧电压关系式(C19)可改写为式（C20）。

AC,VSC VSC,DC
, , , ,

AC DC
B B

i t s i t sU U
U U

 (C20)

当 VSC 采用主从控制时，指定一个 VSC 作为主导站，该换流站采用定直流电压控制，负责维持功率平

衡及直流电压稳定，其余 VSC 为从属站，采用定交流有功功率控制；当 VSC 采用下垂控制时，各 VSC 需满

足如下 2V P 下垂特性方程。

DC 2 VSC,DC 2 VSC,DC DC
ref , , p, , , ref( ) ( ) ( )i t s i i t sU U k P P   (C21)

式中：
DC
refU 、

DC
refP 分别为直流侧电压和有功功率的参考点； p,ik 为 VSC 的有功功率下垂斜率。



附录 D

1）多目标优化问题转化。

为了便于讨论，将 HADDN 多目标随机优化模型写成如下紧凑形式：

 loss umin minF f f ， (D1)

( ) 0
s.t.   

( ) 0


 

h x
g x

(D2)

式中： x 为模型的决策变量； ( )h x 、 ( )g x 分别为等式、不等式约束条件。

首先以式(D2)为约束条件，分别构造最小化网络损耗 lossf 、节点电压偏差 uf 的单目标优化问题，求解得

到 2 组最优解 min max
loss uf f  ， 、 max min

loss uf f  ， 。

注意到上述考虑节点电压偏差的单目标优化问题中，目标函数不是支路电流的严格增函数[25]，因此该模

型中支路潮流的二阶锥松弛精度无法得到保证，目标值 max min
loss uf f  ， 可能偏离全局最优解。为此，本文在以

节点电压偏差为目标的优化问题中引入改进切平面法，通过循环迭代逐步收紧二阶锥的松弛间隙。改进切平

面法的详细步骤可见参考文献[25]。
考虑到目标函数之间量纲不同，按式(D3)对式(D1)的解空间进行归一化处理。

 
max max

loss loss u u
1 2 max min max min

loss loss u u

f f f f
f f f f

 
  

    
， ， (D3)

然后引入辅助变量 来表示式(D3)所示解的最小值，其中 的大小可以衡量多目标决策的总体效果： 越

大，各目标的优化效果越好；反之，则越差。因此，多目标优化模型式(D1)和式(D2)可转化为最大化 的单

目标优化问题，如式（D4）所示。

max

max min

max
1,2

1,2

s.t.     0 1
( ) 0
( ) 0

i

i i
i

i i

i
f f i
f f


 






  

    
  
 





h x
g x

(D4)

式中： i表示第 i个目标函数， i =1 为网络损耗优化目标， i =2 为节点电压偏差优化目标；
max
if 、

min
if 分别为

第 i个目标函数 if 的最大值和最小值。

图 D1 交直流系统解耦示意图
Fig.D1 Decoupling diagram of AC/DC system



2）分区解耦。

A B

max A B
A
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max A B
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式中：A、B 分别表示子区域 A 和子区域 B； A
îf 、 B

îf 分别为子区域 B/A 中引入子区域 A/B 的虚拟目标因子；

Ax 、 Bx 分别为子区域 A、B 的决策变量； Ah / Bh 、
Ag / Bg 分别为子区域 A、B 的等式、不等式约束。

3）分布式优化模型。

A
A, A, T A, A, T A,

A co co co co co co
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B
B, B, T B, B, T B,
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max A, B,
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式中：上标 n 表示当前迭代次数；M 为足够大的正数，以防止惩罚项过大而劣化目标值； AL 、 BL 分别为子

区域 A、B 的拉格朗日函数； A 和 B 分别为子区域 A、B 耦合变量对应的拉格朗日乘子；
A 和

B 分别为

子区域 A、B 相应的惩罚系数； co
nx 为耦合变量的平均值，可在 1n  次迭代后按式（D8）进行更新。

A, 1 B, 1
co co co

1 ( )
2

n n n  x x x (D8)



附录 E

所提基于 ADMM 的分布式调度求解步骤如下。

步骤 1：设置迭代次数 1n  ；初始化耦合变量平均值 co
nx ，拉格朗日乘子 A 、 B ，以及惩罚参数

A 和
B ；设置残差收敛裕度  。

步骤 2：子区域 A、B 并行求解本地问题得到耦合变量
A, 1
co
nx 和

B, 1
co
nx ，根据式(D8)更新其平均值。

步骤 3：计算式(E1)所示优化问题的原始残差M 和对偶残差 D，并检查两者是否满足式(E2)的收敛条件：

若满足，则停止迭代，输出最终结果；否则，转至步骤 4。

 
 

A, 1 1 B, 1 1
co co co co

1
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max ,
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x x x x

x x
(E1)

max{ , }n nM D  (E2)

步骤 4：根据式(E3)更新优化问题的拉格朗日乘子，设置迭代次数 1n n  并跳转至步骤 2。

A, 1 A, A A, 1 1
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附录 F

图 F1 电气-交通拓扑结构图
Fig.F1 Electric-traffic topology diagram



图 F2 交、直流配电网的有功负荷
Fig.F2 Active load of AC and DC distribution network

表 F1 设备接入点

Table F1 Device access point

电网 风机接入节点 ESS 接入节点 SVG 接入节点 充电站接入节点

交流配电网 13，25 8，23 21，31 10，24

直流配电网 4，11 3，6 — 7，14

表 F2 ESS 参数

Table F2 Parameters of ESS

接入点
充电功率

上限/MW

放电功率

上限/MW

最大存储

电量/(MW·h)

最小存储

电量/(MW·h)

最大视在功率/

(MV·A)
充电效率 放电效率

交流侧节点 8、23 2 2 14 3 4 0.98 0.97

直流侧节点 3、6 3 3 18 3 — 0.98 0.97

表 F3 SVG 参数

Table F3 SVG parameters

接入点 无功功率上限/Mvar 无功功率下限/Mvar

交流侧节点 21、31 0.8 0

表 F4 出行链概率

Table F4 Trip chain probability

出行链 H-W-H H-B-H H-B-W-H H-W-B-H

概率 0.22 0.16 0.3 0.32

表 F5 EV 每公里耗电量

Table F5 EV power consumption per km

时段 耗电量/(kW·h·km-1)

早高峰(07:00—09.00) 0.26

中午(12:00—14:00) 0.32

晚高峰(17:00—19:00) 0.28

其他时段 0.35



附录 G

图 G1 EV 的时空转移特性
Fig.G1 Temporal and spatial transfer characteristics of EVs

图 G2 充电负荷时空分布
Fig.G2 Temporal and spatial distribution of charging load

表 G1 场景缩减结果对比
Table G1 Comparison of scenario reduction results

场景缩减方法
300 组初始场景(典型场景数 K=3) 500 组初始场景(典型场景数 K=5)

指标值 计算时间/s 指标值 计算时间/s

本文方法 3.9461 8.231 3.8778 28.696

同步回代消减法 4.3003 10.047 4.1944 40.801

3 种模式下配电网的节点电压分布情况如图 G3 所示，图中节点编号 1—33 分别表示交流配电网中的节点

1—33，编号 34—48 分别表示直流配电网中的节点 1—15。



图 G3 3 种模式下节点电压分布
Fig.G3 Node voltage distribution under three modes

图 G4 ESS 有功、无功功率（交流节点 23）
Fig.G4 Active and reactive power of ESS(AC Node 23)

图 G5 交流节点 10 电压、ESS 有功/无功功率曲线
Fig.G5 Voltage of AC Node 10 and active and reactive power curves of ESS

图 G6 残差迭代过程
Fig.G6 Iterative process of residuals

各支路二阶锥松弛误差散点图如图 G7 所示，其中支路编号 1—32 为交流配电网支路索引，编号 33—46
为直流配电网支路索引。



图 G7 各支路的二阶锥松弛误差
Fig.G7 Second order cone relaxation error of each branch


