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摘　要: 光储直柔微电网中各种分布式电源及储能装置等运行状态的优化, 是实现整体系统高效、经济、可靠运

行的关键, 但面临着设备参数配置与运行功率调度的双重不确定性挑战. 本文针对一类多层直流母线结构且含光

伏、储能、电动汽车、中央空调、负荷的光储直柔微电网系统, 构建了考虑运行成本、碳排放及柔性负荷任务调控

的多任务优化目标函数, 并提出了一种多任务进化混沌粒子群优化算法  (MTECPSO)以实现光储直柔微电网的

设备参数配置与运行功率调度的协同优化. 算例仿真比较结果表明, 相较于传统基于进化算法的单目标、多目标

优化算法, 所提方法在保证多任务优化目标的前提下, 计算效率显著提升.
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featuring  a  multi-layer  DC  bus  architecture,  integrating  photovoltaic  generation,  energy  storage  systems,  electric
vehicles,  central  air  conditioning  units,  and  electrical  loads.  A  multi-objective  optimization  function  is  formulated,
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effectively satisfying the multi-objective optimization requirements.
Keywords: photovoltaic-battery-direct  current-flexibility  microgrid； multi-task  evolutionary  algorithm； chaotic
particle swarm optimization algorithm；collaborative optimization

收稿日期:  2025-10-22；录用日期: 2026-03-04.
基金项目:  国家自然科学基金项目 (62371388, 61803300)；西安理工大学国际科技合作促进项目 (2024GHCJ029)；

陕西省基础研究计划项目 (2025JC-YBMS-723)；西安市科技计划项目 (24LLRHZDZX0003).
责任编委:  邢兰涛.
†通信作者. E-mail: guoxin@xaut.edu.cn.

第 x 卷 第 x 期 控 制 与 决 策 Vol.x  No.x
xxxx年  x月 Control　  and　  Decision xxx. xxxx

https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2025.1102
mailto:guoxin@xaut.edu.cn


0    引　言

随着光伏发电和储能技术的规模化发展, 以“高
比例建筑场地内光伏、分布式储能及智能充电桩、柔

性用电设备、直流配电系统、电网友好互动”为特征

的光储直柔微电网成为未来的发展趋势
[1]. 光储直柔

微电网通过将各种分布式电源、储能装置以及负荷

连接到直流母线, 避免了繁复的交-直流变换过程,
使电力系统中的电力产生、存储和消耗之间实现无

缝衔接, 从而有效的提高了能源利用效率. 然而, 由
于如光伏发电、电动汽车等设备运行的波动性和不

确定性, 给光储直柔微电网运行的可靠性和稳定性

带来了极大挑战, 对于光储直柔微电网中各类能源

设备进行优化配置并通过智能调控实现系统优化运

行, 从而提升微电网整体的经济性与环保性, 成为当

前的关注焦点
[2].

传统的微电网优化方法, 主要基于以“进化算

法”为核心的智能优化方法, 如遗传算法
[3]
、粒子群

优化算法
[4]
、蚁群算法

[5]
、人工免疫算法

[6]
等, 通过模

拟自然界机理的思想, 根据优化问题对解空间进行

解码并进行迭代搜索最优解. 文献 [7]针对风光柴储

混合微电网优化调度问题, 提出了一种改进多目标

粒子群优化算法 (MOPSO), 该算法在提升全局搜索

能力的同时并实现了投资成本、运行效率与碳排放

的多目标优化. 文献 [8]针对含波浪能的海岛微电

网, 通过建立波浪能发电数学模型与微电网频率响

应量化分析, 构建以经济成本最小为目标的日前优

化调度模型, 采用 Gurobi求解器实现功率冲击协同

消纳与运行经济性提升. 文献 [9]以零碳运行及经济

性最优为目标, 采用改进的 NSGA-II算法对微电网

进行优化配置. 文献 [10]提出了基于深度强化学习

(DRL)与改进粒子群优化 (PSO)融合算法的 AC/DC
混合主动配电系统优化调度方法, 通过 DRL-PSO混

合算法有效提升了系统的调度效率和灵活性. 文献

[11]提出了一种多目标微电网双层优化方法, 通过

采用混合整数线性规划方法解决了考虑非计划孤岛

运行时多能源微电网规划问题.
由以上文献分析可见, 微电网运行优化通常面

临着多参数、多目标优化问题的解决, 并主要集中于

参数优化及运行调度优化两个方面. 然而, 一方面,
现有成果普遍采用独立处理微电网参数规划与运行

调度问题的方式, 未能充分考虑二者之间的动态耦

合特性与协同优化潜力, 不仅难以准确反映设备容

量约束对实时调度策略的制约作用, 也无法有效评

估长期投资决策与短期运行策略之间的协同效应.

另一方面, 现有成果针对微电网的多目标优化问题,
通常采用的多个优化目标进行加权运算转化为单目

标或基于指标权衡获得偏好解或非劣解等方法, 因
其侧重于协调目标之间的权衡并寻求折衷解决方案

的固有特性, 导致在微电网多目标优化中难以达到

整体性能最优. 此外, 受限于现有进化算法计算成本

巨大且复用能力低的缺点, 不能有效利用不同优化

目标和任务之间关系, 且存在不同优化场景及任务

条件下需要进行算法从头设计的问题.
多任务进化算法 (MTEA)成为解决现有微电网

优化问题的一种潜在方法. 多任务进化是指针对存

在一定联系或共性的多个优化目标, 通过设定优化

任务使不同任务间通过共享信息来提升整体系统优

化效率的方法, 其核心在于个体对于不同任务的选

择性评价
[12]. 目前 ,  MTEA主要包含多因子进化

(MFEA)和多种群进化 (MPEA)两种方法
[13]. 在路径

规划、点云计算、组合优化等多个领域, MTEA均已

得到初步应用并体现出在效率和性能方面的巨大优

势
[14-18]. 文献 [14]提出了一种代理模型最小最大多

因子演化算法, 结合演化多任务优化和代理模型理

论, 有效解决了高维搜索空间和高计算负担下的最

小最大优化问题. 文献 [15]在 NSGA-II算法基础上,
结合 MFEA提出了一种新的概率路由问题解决方

案, 实现了车辆配送路径过程中二氧化碳排放和运

输总距离问题的协同优化. 文献 [16]针对点云配准

中的多任务优化问题, 提出一种基于双阶段双向知

识迁移策略的多形态进化优化方法, 有效提升了配

准精度和计算效率 . 针对微电网优化领域 , 文献

[17]通过构建多能源互补混合发电系统模型, 以最

小化运行成本、排放量和网损为目标的多优化目标,
引入 MTEA实现 IEEE-30节点系统和 IEEE-118节
点系统的优化调度. 文献 [18]针对电力负荷预测任

务提出一种多任务学习模型, 通过联合优化主任务

(建筑总电力负荷预测)和辅助任务 (分项电力负荷

预测)提升模型的泛化能力, 有效解决了传统单任务

学习中数据稀疏性和预测偏差问题.
然而, 目前 MTEA的研究主要集中在单一领域

或特定问题上, 在复杂微电网运行场景下, MTEA的

应用潜力尚未能实现充分挖掘. 同时, 以MFEA方法

为代表的 MTEA方法, 通过采用垂直文化传播的方

法对种群个体进行评估并实现信息在不同任务间的

转移, 极大的减少了计算成本. 但该方法的性能受初

始种群分布和进化机制的制约. 若初始种群未能均

匀覆盖搜索空间, 则容易导致算法出现早熟收敛的

情况, 难以达成全局优化. 因此, 在处理多参数、多约
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束微电网优化问题时, MTEA方法仍存在一定的应

用局限
[12].

本文以一类多层母线结构的光储直柔微电网为

研究对象, 通过构建包含光伏、储能、中央空调、电

动汽车等的微电网系统模型, 并综合考虑运行经济

性、低碳排放和柔性负荷任务调控等目标, 提出了一

种多任务进化混沌粒子群优化算法 (MTECPSO)实
现微电网设备参数配置与运行功率调度的协同优化.
本文的主要创新点包括:

1)所提算法实现了在统一优化算法架构下, 考
虑运行成本、低碳排放和柔性负荷调控多个目标, 对
微电网参数配置与功率调度进行协同优化.

2)所提优化算法使用新型混沌映射序列对种群

进行初始化, 提高了初始种群在解空间中分布的均

匀性和随机性, 并因此提升了算法的收敛速度并降

低了陷入局部最优解的概率.
3)所提算法针对微电网优化的高维复杂性, 采

用了基于信息共享的知识迁移机制的多任务优化方

法, 通过粒子技能因子的动态调整, 实现多任务间优

化经验的高效传递, 显著增强了优化效率与精度. 

1    光储直柔微电网 

1.1    光储直柔微电网结构

本文所研究的光储直柔微电网的系统结构如

图 1所示 , 主要由以下几个部分构成:微电网通过

AC/DC双向变流器与电网连接, 实现与主网之间的

功率交换和电压稳定;中央 750V直流母线 (750V)
作为微电网的核心, 为高压侧汇集了光伏阵列发电

系统、大功率储能系统、直流充电桩及中央空调等直

流设备;低压侧采用 220V直流母线, 通过 DC/DC变

换器连接电动汽车快充桩和 750V直流母线, 并与小

功率储能系统、直流照明/设备以及电动汽车慢充桩

等交互连接.
 

1.2    光储直柔微电网模型
 

1.2.1    光伏发电系统模型

光伏发电系统的输出功率可由光伏电池的输出

功率特性方程表示为:

PPV (t) = PSTC

G(t)

GSTC

[1 + ∂p(T (t) + TSTC)]. (1)

PPV (t) t

PSTC G(t) t

GSTC

∂p

T (t) t TSTC

式中 ,  为光伏电池 时刻实际功率 (KW);

为光伏电池的额定功率 (KW);  为 时刻光

照强度 (KW/m2);  为标准测试条件下的额定光

照强度 (1  KW/m2);  为光伏电池板的温度系数 ;

为 时刻光伏电池温度 (℃);  为标准测试下

的光伏电池额定温度 (25 ℃).
 

1.2.2    储能系统模型

储能系统的充、放电状态模型通过式 (2)表示

SOCBA(t) =



SOCBA(t− 1)(1− γ)+

ηBA,cha × PBA,cha(t)

CBA,max

SOCBA(t− 1)(1− γ)−
PBA,dis(t)

ηBA,dis × CBA,max

. (2)

SOCBA(t) t γ

CBA,max

PBA,cha(t) PBA,dis(t) t

ηBA,cha ηBA,dis

式中,  为 时刻储能电池的荷电状态;  为

自放电率 (%);  为储能电池的额定容量

(KWh);  、 为分别为 时刻储能电

池充电和放电的功率 (KW);  、 为分别

为蓄电池的充、放电效率 (%).

对于储能系统来说, 其运行功率与容量参数息

息相关, 对应关系可以近似用下式表示:{
PBA,cha,max = Vrate,BA ∗ CBA,max

PBA,dis,max = −Vrate,BA ∗ CBA,max

. (3)

Vrate,BA = 0.2C

PBA,cha,max PBA,dis,max

式 中 ,  为 电 池 的 充 放 电 速 率 ,

、 为储能充电和放电的最大功

率 (KW).

由式 (2)可知, 储能系统的荷电状态 (SOC)变化

受充放电功率和额定容量共同影响. 由式 (3)可知,

充放电功率受容量限制, 二者通过充放电倍率关联,

当额定容量确定时, 最大充放电功率随之固定. 因此,

调整容量配置可改变储能系统功率调节能力, 进而

影响其 SOC动态特性.
 

1.2.3    中央空调系统模型

中央空调系统由变速送风机、变速冷冻水泵、制

冷机、定速冷却水泵和单速冷却塔组成. 整个空调系

统的功率模型如式 (6)所示:

 

电网

双向变流器 AC / DC

DC / DC DC / DC DC / DC DC / DC

DC / DC DC / DC DC / DC DC / DC

光伏发电 大功率储能系统 电动汽车快充桩 空调系统

电动汽车充电桩 电动汽车充电桩 小功率储能系统 直流负荷

低压直流母线 220V

中英直流母线750V 

图1    光储直柔微电网结构图
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

Pcold(t) = Pfan(t) + Ppump(t) + Pcond+

Pcool(t)

Pfan(t) =
fpl(t) ·mdesign ·∆P

1000 · efan · ρair

Ppump(t) = fflp(t) · Ppumpdesign

Pcool(t) = ω(t) · Pctfan

fair(t) =
Qs(t)

1.01(TN(t)− TS(t)) ·mairdesign

fpl(t) = cf1 + cf2 · fair(t) + cf3 · fair(t)
2+

cf4 · fair(t)
3 + cf5 · fair(t)

4

fflp(t) = cp1 + cp2 · PLR(t) + cp3·
PLR(t)2 + cp4 · PLR(t)3

Tset(t) = TS(t) + ∆Tdynamic

∆Tdynamic = ∆Tmin + (
QS(t)

Qmax

)·

(∆Tmax −∆Tmin)

(4)

Pcold(t) t Pfan(t)

t Ppump(t) t

Pcond(t) t

Pcoo(t) t fp(t)

mdesign ∆P

efan ρair

ffb(t)

Ppumpdesign Pcffan

ω(t) t

TN(t) TS(t) t

QS PLR(t)

t Tset(t) t

∆Tdynamic ∆Tmax ∆Tmin

Tset(t)

Pcold(t)

式中,  为 时刻空调总功率 (KW);  为

时刻风机功率 (KW);  为 时刻冷冻水泵功

率 (KW);  为 时刻冷却水泵功率 (KW);

为 时刻冷却塔功率 (KW);  是负荷因数;

为设计最大风量 (m3/s);  为风机设计压

力 (Pa);  为风机总效率;  为空气密度, 单位为

(kg/m3);  为水泵功率占满负荷功率的比率 ,

为水泵设计功率 (KW);  为冷却塔

风机的额定功率 (KW);  为 时刻冷却塔风机的

开启率;  和 分别为 时刻室内温度 (℃)和

送风温度 (℃);  为室内热冷负荷 (KW);  为

时刻水泵部分负荷率;  为 时刻空调设定温

度;  为动态温差,  ,  为最大、最

小允许温差. 通过动态调节空调设定温度 可

实现对中央空调系统各子系统功率的柔性调节, 在
保证室内舒适度的前提下, 有效优化风机、冷冻水

泵、冷却水泵和冷却塔的功率输出 , 使总功率

在满足制冷需求的同时达到能效最优.
 

1.2.4    电动汽车模型

电动汽车具有源荷双重属性, 其模型与储能类

似, 表示为:

SOCEV (t) =



SOCEV (t− 1)+

ηEV,cha × PEV,cha(t)

CEV,max

SOCEV (t− 1)−
PEV,dis(t)

ηEV,dis × CEV,max

(5)

SOCEV (t) t

CEV,max PEV,cha(t)

式中 ,  为 时刻电动汽车的荷电状态 ;

为电动汽车的额定容量 (KWh);  、

PEV,dis(t) t

ηEV,cha ηEV,dis

为分别为 时刻电动汽车的充电和放电的

功率 (KW);  、 为分别为电动汽车的充、

放电效率 (%).
同理, 电动汽车的充、放电功率与容量参数相互

影响, 可用下式表示:{
PEV,cha,max = Vrate,EV ∗ CEV,max

PEV,dis,max = Vrate,EV ∗ CEV,max

(6)

Vrate,EV

PEV,cha,max PEV,dis,max

式中 ,  为电池的充放电速率 , 取值为 0.2C,
、 为储能充电和放电的最大功

率 (KW). 根据式 (5)和式 (6), 电动汽车通过容量与

充放电功率的协同调控, 在确保 SOC处于安全运行

区间且满足功率限制的前提下, 实现与微电网的柔

性互动. 

1.3    运行约束条件

CBA,max CEV,max Pcold,rate

PBA(t)

PPV (t) Pcold(t)

本文的协同优化基于如下关键假设: 在日前调

度框架下, 光伏出力、基础负荷及电价曲线视为可预

测; 设备的关键参数 (如 ,  ,  )
作为优化变量 , 与实时功率调度变量 (如 ,

,  )在如下系统整体运行约束下协同

优化. 设置光伏发电系统运行功率约束为

0 ⩽ PPV (t) ⩽ PPV _rated. (7)

PPV _rated式中,  是光伏机组的额定功率 (KW).
为了避免储能电池过度放电或充电, 设置储能

电池功率及电池荷电状态 SOC约束为:
SOCBA,min ⩽ SOCBA(t) ⩽ SOCBA,max

0 ⩽ PBA,cha(t) ⩽ ηBA,chaPBA,cha,max

0 ⩽ PBA,dis(t) ⩽ ηBA,disPBA,cha,max

(8)

SOCBA,min

SOCBA,max

式中,  为储能电池的最小荷电状态 (5%);
为储能电池的最大荷电状态 (95%).

定义电动汽车运行约束条件为:
SOCEV,min ⩽ SOCEV (t) ⩽ SOCEV,max

0 ⩽ PEV,cha(t) ⩽ ηEV,chaPEV,cha,max +∆Pcha(t)

0 ⩽ PEV,dis(t) ⩽ ηEV,disPEV,cha,max +∆Pdis(t)
(9)

SOCEV,min

SOCEV,max

∆Pcha(t) ∆Pdis(t)

式中,  是电动汽车的最小荷电状态 (20%);
是电动汽车的最大荷电状态 (80%);

和 分别是 t 时刻电动汽车充放电

的功率变化范围.
定义中央空调运行功率的动态变化需满足:{
Pcold,st(t)−∆P ⩽ Pcold(t) ⩽ Pcold,st(t) + ∆P

|TN − Tset| ⩽ ∆T
(10)

Pcold,rated

Pcold,st(t) ∆P

式中,  是中央空调系统的额定功率 (KW),
为达到期望温度时刻空调功率 (KW), 
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∆T为允许波动的功率范围,  为波动的温度偏差.
为了确保微电网系统中能源的稳定供应, 设置

功率平衡约束为:

Pgrid(t) = PBA(t) + PEV (t) + Pcold(t)+

Plaod(t)− PPV (t). (11)

Pgrid(t) t Pload(t)

t

式中,  是 时刻电网交互功率 (KW), 
是 时刻系统中其他负荷 (KW).

为确保优化结果在实际直流微电网中的工程可

行性, 补充关键稳态物理约束, 包含直流母线电压幅

值约束:

V (k)
dc,min ⩽ V (k)

dc (t) ⩽ V (k)
dc,max∀t,∀k ∈ {750V, 220V }.

(12)

V (k)
dc (t) t k V (k)

dc,min

V (k)
dc,max

其中,  为 时刻第 层母线的电压,  和

为其安全运行的下限与上限, 论文设定为基

准电压的±10%.
以及连接不同直流母线的双向 DC/DC变换器

传输有功功率运行约束:

−Pmax
dcdc ⩽ Pdcdc(t) ⩽ Pmax

dcdc ∀t. (13)
 

2    基于 MTECPSO 的光储直柔微电网协同

优化方法 

2.1    MTEA 基本原理

MTEA是一种基于群体智能的协同优化范式,
通过构建统一的知识表示空间实现多任务并行优化,
原理如图 2所示.
 
 

任务 1

X1 X2 Xk

F1 F2 Fk

. . .

. . .

任务之间交互操作

共享知识库

进化操作

统一搜索
空间

多任务环境

任务 2 任务 3

图2   多任务进化原理图
 

s

j Tj j = 1, . . . , s

Xj

在某多任务优化场景中, 假设存在 个待优化的

任务, 它们都是最小化问题且具有相同的优先级. 设
第 个任务记为   ( ), 其在搜索空间

中的目标函数定义为, 则在不同任务所对应不同

等式或不等式约束条件下, 多任务优化问题可以表

述为: 
argmin{F1(x), F2(x), . . . Fs(x)}
s.t.gp

j (x) ⩽ 0, p = 1, 2, . . . P

hq
j(x) = 0, q = 1, 2, . . . Q

(14)

x s gj
p(x)

Tj j = 1, . . . , s Pj hj
q(x)

Tj j = 1, . . . , s Qs

s

其中 为对于 个优化任务的全局解向量,  为任

务  ( )的 个不等式约束;  为任

务  ( )的 个等式约束. 由 (14)式可

见, 多任务优化的核心目标在于寻求一个 维的全局

解向量以满足多任务目标全局最小.
以本文所基于 MFEA算法为例, 伪代码如表 1

所示, 采用如下框架: 1)种群初始化; 2)进化迭代;
3)个体评价; 4)选择操作.
 
 

表1     MFEA 算法伪代码

F1, . . . Fs P输入: 优化任务 ; 种群数量

输出: 所有任务的最优解

P1 初始化任务种群

2 根据对应任务评估个体

3 选择个体对应的技能因子

4 配置算法参数

5 while

6　采用选型交配方法产生后代个体

7　采用垂直文化传播机制进行个体评估

8　合并父代与子代群体得到种群U

9　评估种群U中个体的适应度值及选择技能因子

10　从种群U中筛选新一代父代群体

11 End while
 

i j

1) 因子代价: 体现优化中每个个体在不同任务

上的适应性 , 对于个体 在任务 上的因子代价定

义为

φij = λ · δij + Tij. (15)

λ δij Tij其中,  是惩罚系数,  和 为当前个体在该任务上

的约束违反总数和目标函数值.
rij

i j rij

φij

2) 因子等级 : 体现每个个体在不同任务上的

贡献度, 个体 在所有 个任务上的因子等级 是利

用 对所有个体进行从小到大进行排序的索引.
τi τi i

j

3) 技能因子 : 技能因子 是每个个体 在所有

个任务中表现最好的任务的索引, 表示为

τi = argmin{rij}. (16)

ϕi4) 标量适应度: 每个个体的标量适应度 被定

义为

ϕi = 1/minj∈(1,...,k){rj}. (17)
 

2.2    基于 MTECPSO 的光储直柔微电网协同优化

本文针对光储直柔微电网的运行特性, 提出了

一种基于MTECPSO的容量配置与功率调度多任务
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协同优化方法, 考虑实际运行中经济性、低碳性与柔

性调控的综合需求, 构建了包含三个优化目标的框

架: 最小化投资与运行成本、减少碳排放、提升中央

空调与电动汽车柔性负荷的调控能力. 

2.2.1    优化目标函数定义

1) 经济性目标函数

该目标旨在最小化系统的日周期综合成本, 包
括按单位容量折算的设备投资成本与基于分时电价

的电网交互成本. 为简化模型, 假设设备投资成本为

常数, 且不考虑维护、网络损耗等附加费用. 对于图 1
光储直柔微电网 , 定义如下系统运行经济性目标

函数:

F1 = Cgrid + Ctotal. (18)

Cgrid Ctotal式中,  与 分为微电网系统与电网交互成

本 (元)和微电网投资成本 (元), 分别定义为

Cgrid=
T∑

t=1

(Pgrid(t)×(λr,buy(t) + λr,sell(t))), (19)

Ctotal =
L∑

l=1

Cini,l × PDG,l. (20)

Cini,l l

PDG,l l

L λr,buy(t) t

λr,sell(t) t

式中,  为第 种电能设备的单位容量投资成本

(KWH/元 ),  为第 种电能设备的装机容量

(KWH),  为电能设备种类,  是 时刻从电网

买电的价格,  是 时刻向电网售电的价格.
Ctotal

PDG,l Cgrid

Pgrid(t)

由上式可知 , 投资成本 由配置容量决策

主导; 运行交互成本 则由实时调度功率

决定. 协同优化旨在权衡长期投资与短期运

行成本, 寻求全周期经济最优.
2) 碳排放目标

该目标旨在减少微电网因从主网购电而产生的

间接碳排放. 计算中, 电网碳排放因子视为与电价时

段相关的已知量, 仅计及购电产生的正碳排放, 而微

电网内部发电及向电网售电均不考虑负碳贡献:

F2 =


T∑

t=1

(Pgrid(t)× λe,grid) Pgrid>0

0 Pgrid<0

(21)

λe,grid Pgrid>0

λe,grid Pgrid<0

式中 ,  是电网碳排放因子 , 当 时取

, 当 时取 0.
由上式可知, 该目标的实现依赖于调度策略减

少购电, 但减排潜力根本上受限于储能、电动汽车等

配置容量所能提供的能量转移与负荷调节能力.
3) 柔性负荷调控目标

该目标旨在引导中央空调与电动汽车两类柔性

负荷, 在满足用户基本需求的前提下参与系统调节.

其核心是在用户可接受的舒适度区间 (空调温度偏

差)与用电计划区间 (电动汽车功率偏差)内进行柔

性调控, 以实现与系统运行的协同:

Tdif =
T∑

t=1

(TN(t)− Tset(t))
2
, (22)

PEV,dif =
T∑

t=1

(PEV (t)− PEV,max)
2
. (23)

Tdif PEV,dif

PEV,max

式中,  为空调温差控制目标,  为电动汽车

功率控制目标,  为电动汽车最大充放电功率.
Pcold,rated

CEV,max

Tset(t) PEV (t)

由上式可知, 空调额定功率 与电动汽

车电池容量 等配置参数定义了柔性调节的

物理上限; 而温度设定 、充放电功率 等

调度参数则是在此上限内实现最优控制.
以上目标函数聚焦于系统日前调度层面的核心

经济与环保指标. 模型旨在刻画多目标协同关系, 为
聚焦方法验证, 未纳入设备折旧、详细电池老化等长

期动态模型, 这些因素可通过运行约束间接保护, 并
可在本框架基础上进行后续扩展.

本文所提 MTECPSO方法将经济性、低碳性与

柔性调控视为三个独立但关联的优化“任务”. 算法

通过“技能因子”动态分配优化资源, 通过基于跨任

务排名的“标量适应度”实现解的公平比较与选择,
并通过跨任务的“知识迁移”探索协同解. 这些机制

共同作用, 使算法能在搜索过程中自适应地、隐式地

平衡多个目标间的矛盾, 从而发现整体性能更优的

协同配置与调度方案. 

2.2.2    基于 MTECPSO 的微电网容量配置与功率调

度协同优化方法

针对光储直柔微电网中容量规划与运行调度协

同优化困难、多目标冲突难以平衡且优化性能受初

始种群分布和进化机制限制等问题, 本文MTECPSO
通过引入混沌映射机制实现初始粒子的均匀随机分

布, 并创新性地融合 PSO算法和 MTEA方法, 在实

现运行经济性、低碳排放与柔性负荷调控等多目标

优化的同时, 完成了微电网容量配置与功率调度多

任务的协同优化. 所提方法的实现流程如下:
步骤 1　种群初始化

Xi(n, k) Vi(n, k) i = 1, . . . , I

i = 1, . . . , I k = 1, . . . , kmax Xi(n, k)

k n i Vi(n, k)

k n i I

以图 1光储直柔微电网中储能容量、电动汽车

容量、储能系统功率、电动汽车功率、中央空调功率

和电网交互功率 6个参数为优化参数, 定义其粒子

位置和速度分别为 ,   ( ,
,  ), 其中 为第

次迭代时 维粒子 所对应的位置 ,  为第

次迭代时 维粒子 所对应的速度,  为粒子种群规
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kmax

Yg(n) ∈ [0, 6] Yi(n, k) = 0

Fg1(i) Fg2(i) Fg3(i)

n

i Xi(n, 0)

模,  为最大迭代次数. 随机初始化全局粒子最优

位置 , 个体历史最优位置 ,

个体历史最优目标函数 ,  ,  为极大

值. 为保证初始粒子位置的均匀分布, 采用如下 维

混沌映射函数生成粒子 的初始位置 , 表示

为

xi+1(1, 0) = (a1
a[xi(1, 0)]

3
+ a2

a[xi(2, 0)]
2
+

. . .+ an
a[xi(n, 0)]

2
+ β)modθ + ω

xi+1(2, 0) = (a2
a[xi(2, 0)]

2
+ . . .+

aa
n[xi(n, 0)]

2 + β)modθ + ω

...

xi+1(n, 0) = (an
a[xi(n, 0)]

2
+ β)modθ + ω

(24)

α β ω其中,  和 为映射参数;  为随机数, 用于引入初始

混沌扰动.
步骤 2　目标函数值计算

k

i Xi(:, k)

F1(i, k) F2(i, k) F3(i, k)

在种群第 次迭代中, 将当前种群中每个粒子

的位置向量 代入仿真模型, 并根据式 (15)、

(22)和 (23)式分别计算该种群粒子在经济成本、碳

排放量和柔性负荷调控三个任务下的目标函数值记

为 ,  ,  . 将所有粒子在三个任

务上的目标函数值按行排列, 得到该次迭代的目标

函数矩阵为:

Fs(k) =


F1(1, k) F2(1, k) F3(1, k)
F1(2, k) F2(2, k) F3(2, k)

...
F1(I, k) F2(I, k) F3(I, k)


(25)

i i k

j j

其中, 矩阵第 行表示粒子 在第 代时的三个目标函

数值, 第 列对应任务 的目标函数.
步骤 3　个体技能因子选择

Fs(k)对矩阵 的每一行进行升序排序, 得到任务

排名索引 R 如下:

R =


R1,1 R1,2 R1,3

R2,1 R2,2 R2,3

...
RI,1 RI,1 RI,3

 (26)

Ri,j(j ∈ {1, 2, 3}) i j j ∈ {1, 2,
3}

τi = argminRi,j(i = 1, . . . , I; j ∈ {1,
2, 3})

式中,  为粒子 在任务 (

)上的排名, 选择其排名最优的任务作为技能因

子 , 表示为 : 

.

步骤 4　更新粒子对应技能因子的局部最优解

τi

τi = 1 F1(i, k) < Fg1(i) Fg1(i) =

每个粒子根据其技能因子 更新对应的历史最

优 解 :  若 且 ,  则

F1(i, k) Yi = Xi(:, k) τi = 2 F2(i, k) <

Fg2(i) Fg2(i) = F2(i, k) Yi = Xi(:, k)

taui = 3 F3(i, k) < Fg3(i) Fg3(i) = F3(i, k) Yi

= Xi(:, k)

,  ;  若 且

,  则 ,  ;  若

且 ,  , 
.

步骤 5　更新粒子位置和速度

k + 1采用粒子群算法公式更新第 次迭代的粒

子速度和位置, 表示为:
xi(n, k + 1) = xi(n, k) + vi(n, k)

vi(n, k + 1) = wvi(n, k) + c1r1(Yi(n, k)−
xi(n, k)) + c2r2(Yg(n)− xi(n, k))

.

(27)

xi(n, k + 1) k + 1 n i

vi(n, k + 1) k + 1 n

i

式中,  为第 次迭代时 维粒子 所

对应的位置;  为第 次迭代时 维粒

子 所对应的速度.
步骤 6　粒子全局最优解更新

k i

F1(i, k) F2(i, k) F3(i, k)

k i

I

从第 次迭代中第 个粒子所对应的目标函数值

,  ,  中选取其分别目标函数的

最优值, 通过计算第 次迭代中第 个粒子所对应目

标函数与种群中所有 个粒子可达到不同任务目标

函数最优值间的欧式距离, 选择其欧式距离最小的

粒子为全局目标最优解.
步骤 7　判定优化截止条件, 输出优化结果

检查迭代次数是否达到最大迭代次数, 若未达

到迭代次数转到步骤 2, 若达到则输出优化后的各模

块的功率以及电动汽车和储能容量配置结果.
综上所述, 整体算法流程如图 3所示.
本文所提 MTECPSO的核心创新在于, 其并非

简单组合混沌映射、PSO与 MTEA, 而是构建了一

种基于动态技能因子的解空间自组织分区与定向知

识迁移机制. 相较于传统 MTEA中可能产生负迁移

的随机交配, MTECPSO通过粒子技能因子的实时

评估与分配, 在解空间内形成多个动态演化的任务

导向子群, 实现了知识在相关任务区域间的定向、自

适应迁移, 有效提升了“配置-调度”这类耦合异构任

务的协同优化效率. 

3    算例分析

为了验证本文提出的光储直柔微电网参数配置

和运行调度协同优化方法的有效性, 利用 MATLAB
平台建立系统的优化调度模型进行仿真验证. 仿真

中, 光储直柔微电网系统参数如表 2所示, 系统与电

网交互电价信息如表 3所示, 系统运行实时电价变

化如图 4所示. 

3.1    基于混沌映射的粒子初始化效果

采用式 (24)多维混沌映射的本文MTECPSO方
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法初始粒子种群分布如图 5所示. 由图 5可见, 对于

采用多维混沌映函数所产生的多维初始粒子位置,
在时间和空间都体现出了均匀分布特性. 由图 6传
统随机粒子初始化方法和本文多维混沌映射函数粒

子初始化的一万个数值的频数分布直方图比较结果

可见, 本文基于多维混沌映射函数的粒子初始化方

法, 所生成初始粒子在 [0, 1]数值区间的分布更为均

匀, 体现在图 6(b)中各数字区间的分布频数相较于

图 6(a)中传统随机粒子初始化方法的各数字区间的

分布频数更为接近, 即更均匀的分布特性.
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图5   n 维混沌映射模型得到的初始粒子分布图
  

3.2    采用本文方法的光储直柔微电网仿真结果

采用本文MTECPSO方法的图 1光储直柔微电

网容量配置和功率调度协同优化结果如图 7至图 10
所示. 其中, 图 7为光储直柔微电网优化周期内光伏

发电系统、柔性负荷和其他电负荷运行功率曲线图,
其电动汽车初始荷电状态 (SOC)、接入/离网时间及

基础充电需求曲线, 基于典型用户出行统计规律随

机生成, 以模拟其群体行为的随机性. 图 8为在图 7
所设定运行条件下, 采用本文方法的各电能设备功

率调度优化结果, 对应设备容量配置结果如表 4所
示. 图 9为对应采用本文方法优化前、后的光储直柔

 

表3     电网峰谷时段及对应电价

计价时段 电价/元

尖峰 7:00-9:00, 18:00-21:00 0.89

高峰 9:00-12:00, 21-23:00 0.7

平段
6: 00-7: 00

0.55
12: 00-18: 00

低谷 23: 00-6: 00 0.3

 

开始

step 1: 初始化粒子群位置
           X(i, 0) 和速度 V(i, 0)

目标 1 目标 2 目标 3

step 2: 计算 3 个目标函数 ,
        构建矩阵 F(i, k)

step 3: 根据 F(i, k)的任务排名 ,
           确定粒子技能因子 τ i

step 7: 判断是否达到
            终止条件

step 4: 更新每个粒子的历史
            最优值 Fpbest(i)

step 5: 使用粒子群公式更新粒子的位置和
            速度, 并进行容量 / 功率约束

step 6: 选取群体中的最优个体
        作为全局最优解 Fgbest

输出优化结果

N

Y

图3    本文 MTECPSO 算法流程图

 

表2     微电网设备参数

设备 指标 数值

光伏
容量/Kwh /

功率/KW [0, 300]

储能公共参数

充放电效率/% 95

荷电状态/% [5, 95]

固定投资成本/元 800

单位容量成本/元 500

储能1
功率/KW [−60, 60]

容量/Kwh 900

储能2
功率/KW [−80, 80]

容量/Kwh 1 200

电动汽车公共参数

充放电效率/% 97

固定投资成本/元 1 200

单位容量成本/元 400

荷电状态/% [20, 80]

电动汽车1
功率/KW [−30, 30]

容量/Kwh 500

电动汽车2
功率/KW [−40, 40]

容量/Kwh 600

电动汽车3
功率/KW [−60, 60]

容量/Kwh 700

空调 功率/KW [80, 140]

其他负荷 功率/KW [140, 260]

注: 表中“容量”与“功率”均为集群参数
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图4    某地区用电峰谷电价规则曲线
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微电网与电网交互功率曲线. 图 10为采用本文方法

优化前、后的光储直柔微电网运行经济性及碳排放

曲线, 对应结果如表 5所示.
综合图 8, 9, 10结果及表 4, 5可见 , 采用本文

MTECPSO算法的光储直柔微电网, 在随机负荷变

化和额定光伏发电功率条件下, 实现了对于微电网

中各型储能及电动汽车设备的容量参数和功率运行

状态的协同优化. 特别是, 如图 9所示, 经过优化后

光储直柔微电网与主电网之间的功率交互发生有效

变化. 优化前由于可再生能源发电功率不足, 系统无

法满足负荷需求且依赖于外部电网供电, 而优化后

光储直柔微电网减少了对电网的依赖, 降低了购电

成本, 而且当可再生能源发电功率与其他设备的功

率之和超过负荷需求时, 系统产生多余功率, 并被用

于储能设备充电或向电网售电, 从而提升了经济收

益. 对应图 10碳排放和经济性指标, 本文协同优化

方法不仅显著提升了系统的供电可靠性, 还有效实

现了成本控制与碳减排目标, 对应表 5结果, 在使用
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图6    不同种群初始化方法的频数分布直方图
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(a)   运行成本对比
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图10    两种场景下的性能指标对比

 

表4     设备容量配置结果表 (单位: KWh)

算法
储能

电池1
储能

电池2
电动

汽车1
电动

汽车2
电动

汽车3

MTEPSO 837.9 1 184.8 489 582.6 613.2

注: 表中优化结果为各接入节点电动汽车集群的总可调度容量, 以
及储能电站的总配置容量

 

表5     优化前后结果对比

经济成本/元 碳排放/KG

优化前 14 859.026 13 525.157 8

优化后 10 630.554 6 9 415.977
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本文协同优化方法后光储直柔微电网系统的经济成

本下降了 28.44%, 碳排放减少了 30.38%, 充分验证

了本文所提协同优化方法的有效性.
此外, 针对图 1光储直柔微电网中以电动汽车

和中央空调为代表的柔性负荷, 本文协同优化方法

在考虑了其自身运行目标条件下也实现了其一定程

度参与电网条件的功能, 见图 11优化前后中央空调

功率与室内温度的动态变化曲线图及图 12优化前

后电动汽车运行功率曲线图. 由图 11可见, 基于本

文方法优化后的空调运行功率与优化前的整体功率

水平保持相近, 但室内温度能够稳定维持在设定的

范围内变化, 实现了在维持相同能耗水平的前提下,
即满足用户的室内舒适度需求条件下又保障了整体

微电网系统经济运行和低碳排放目标的实现. 同时,
由图 12可见, 优化前的电动汽车采用固定功率充放

电模式, 缺乏自主调节能力. 尽管各电动汽车的初始

状态与可用时段具有随机性, 本文优化方法仍能有

效协调多辆电动汽车在满足各自约束的前提下, 实
现集群功率的平滑调控与需求响应, 验证了方法对

用户行为随机波动具有一定的适应能力.
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图11   两种场景下空调功率和室内温度对比
  

3.3    不同优化方法性能比较

为确保所有对比算法在绝对公平的条件下进行

性能比较, 本次实验遵循以下统一原则: 对比算法的

所有核心参数均严格采用其原始参考文献中的推荐

值或标准设置; 所有算法均从完全相同的初始种群

开始迭代; 统一采用相同的罚函数法处理所有复杂

约束; 所有算法采用相同的最大函数评估次数作为

停止准则, 并在同一软硬件环境下运行, 记录真实

CPU时间.
本文所提 MTECPSO算法, 因其融合混沌映射

机制、多任务进化算法和粒子群优化算法的特点,
在提升微电网优化性能和计算效率上具有显著优

势. 针对本文光储直柔微电网协同优化问题, 分别

采用文献 [19]MOPSO算法、文献 [20]NSGA-Ⅱ算

法、文献 [21]多目标灰狼算法 (MOGWO)以及本文

MTECPSO算法的仿真比较结果如表 6所示 . 表 6
结果中, 所有算法均运行在相同参数条件下且多次

运行 (10次)获得其平均值.
 
 

表6     不同算法的优化性能对比

优化方法
目标

碳排放/KG
参数

经济成本/元 运行时间

MOPSO in [19] 11 671.71 11 950.55 124.67 秒

NSGA-Ⅱ in [20] 11 410.51 10 817.36 127.69秒

MOGWO in [21] 11 306.14 11 055.03 114.67 秒

MTECPSO 10 630.55 9 415.98 10.80秒
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图12    优化前后电动汽车运行状态对比
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如表 6对比结果所示 , 本文 MTECPSO算法

在经济性、碳排放优化目标和计算效率三方面均展

现出显著优势 . 在经济目标方面 , 本文 MTECPSO
算法相较于 MOPSO、NSGA-II和 MOGWO分别

降低了 8.90%、6.82%和 5.97%; 在碳排放目标方面,
本文 MTECPSO算法相较于 MOPSO、NSGA-II和
MOGWO分别降低了 21.23%、 12.96%和 14.84%.
此外, MTECPSO的运行时间远低于其他算法, 表现

出极高的计算效率. 上述结果充分体现了该算法在

多目标优化问题中的综合性能优势.
进一步, 为体现本文方法的普适性, 上述不同

方法, 在不同数据运行场景下多次运行性能测试如

图 13及表 7, 8结果所示. 其中, 图 13为采用不同方

法的多次运行结果在经济成本和碳排放指标下的箱

线图比较结果, 其对应数据分析如表 7及表 8所示.
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表7     不同算法经济成本箱线图参数对比

算法名称 中位数
上四分

位数

下四分

位数

四分位

间距

MOPSO in [19] 10.19 −111.08 137.78 248.85

NSGA-Ⅱ in [20] 15.98 146..49 −74.42 220.92
MOGWO in [21] 30.09 120.43 −103.66 224.09

MTECPSO 0.05 100.26 −112.61 212.87
 

由图 13箱线图及表 7, 8结果可见, 对于不同优

化算法在不同系统负荷、光伏发电功率、电价变化等

条件变化下的多次运行结果, 其整体性能在经济成

本和碳排放的中位数上均表现出色. 从箱线图的结

果来看, 本文 MTECPSO方法在经济成本和碳排放

的中位数上均表现出较小的值, 显示其在优化目标

上的优越性. 尽管本文 MTECPSO方法在碳排放方

面的四分位间距略大于 MOGWO, 但总体来说 ,
MTECPSO的四分位间距较小, 说明其结果更加集

中波动性较低. 然而, NSGA-Ⅱ算法在优化过程中产

生了异常值, 这表明 NSGA-Ⅱ算法在搜索空间中容

易陷入局部最优解, 从而限制了全局优化能力. 总体

而言, 本文 MTECPSO方法展示了更强的寻优能力,
并有效降低了“早熟收敛”现象的发生概率.

为了更好地显示各算法的优化效果, 上述文献 [19]
MOPSO算法、文献 [20]NSGA-Ⅱ算法、文献 [21]
多目标灰狼算法 (MOGWO)以及本文MTECPSO算

法每 15min的调度结果如图 14和图 15所示. 图 14
和图 15分别展示了不同算法在 24小时内每 15分
钟的微电网经济成本和碳排放对比结果.
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从图 14及图 15曲线上可以看出, 不同算法的

运行成本和碳排放曲线相对接近, 而本文MTECPSO
算法得到最低的经济成本和碳排放, 既实现了基于

 

表8     不同算法碳排放箱线图参数对比

算法名称 中位数
上四分

位数

下四分

位数

四分位

间距

MOPSO in [19] 32.87 125.6 −72.61 198.22

NSGA-Ⅱin [20] −16.93 38.68 −118.95 157.63
MOGWO in [21] −8.64 57.16 −83.68 149.84

MTECPSO −26.05 64.14 −90.28 154.43
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容量配置而减少整体微电网投资和运行成本的目的,
还同时实现了系统功率运行状态的优化调度配置,
满足了图 1光储直柔微电网的协同优化目标. 

3.4    关键参数灵敏度分析

为探究系统性能对不同条件的响应, 本节对关

键参数进行灵敏度分析. 基于基准场景, 单独变动某

一参数, 采用MTECPSO求解, 主要结果见表 9.
 
 

表9     关键参数灵敏度分析表

变动参数 变化水平
总运行

成本(元)
总碳排放

(kg)
收敛迭代

次数

基准场景 论文设定值(见表2) 10 630.55 9 415.98 180

光伏最大功率

210 kW
12 245.18
(+15.2%)

11 280.34
(+19.8%)

175

255 kW
11 387.91
(+7.1%)

10 321.77
(+9.6%)

185

345 kW
9 885.42
(−7.0%)

8 610.25
(−8.6%)

190

390 kW
9 350.60
(−12.0%)

8 025.11
(−14.8%)

165

储能容量

630 kWh
11 520.33
(+8.4%)

10 305.22
(+9.4%)

165

765 kWh
11 025.44
(+3.7%)

9 850.10
(+4.6%)

172

1 035 kWh
10 295.66
(−3.2%)

9 055.84
(−3.8%)

195

1 170 kWh
10 010.77
(−5.8%)

8 765.90
(−6.9%)

210

峰谷电价差

(0.59元)

0.354元 9 745.50
(−8.3%)

11 025.33
(+17.1%)

170

0.472元
10 180.22
(−4.2%)

10 215.45
(+8.5%) 175

0.708元 11 085.80
(+4.3%)

8 655.20
(−8.1%)

200

0.826元 11 560.15
(+8.7%)

8 210.05
(−12.8%)

220

碳排因子

(0.5 kg/kWh )

0.75 kg/kWh
10 885.40
(+2.4%)

8 610.80
(−8.6%)

182

1.0 kg/kWh
11 120.65
(+4.6%)

7 905.25
(−16.0%)

185

负荷波动

[129,286]
11 305.28
(+6.3%)

9 995.28
(+6.2%)

188

[112,312]
12 010.75
(+13.0%)

10 800.15
(+14.7%)

205

 

分析表明: (1) 光伏扩容降本减碳效益显著, 但
边际递减; (2) 储能扩容收益相对较低且增加求解复

杂度, 需精细权衡; (3) 峰谷电价差增大在经济与环

保目标间产生明显权衡, 验证了算法在多目标冲突

下的调节能力; (4) 负荷正向波动导致性能显著下降,
提示了配置缓冲能力的必要性; (5) MTECPSO在各

场景下均能稳定收敛, 展现了良好的适应性. 

4    MTECPSO 局限性及未来展望

本文所提 MTECPSO算法, 通过结合多维混沌

映射初始化、PSO迭代更新机制、动态技能因子和

跨任务排名定向知识迁移机制, 对传统多任务进化

算法的缺陷进行了一定程度的改进和算法性能的提

升, 在通过本文光储直柔微电网参数配置和运行调

度双重不确定及多任务优化场景中进行了验证, 体
现出相较于传统智能优化及多任务进化算法的优越

性能. 但是需要说明的是, 所提方法其性能仍受限于

所处理优化问题的复杂度与模型假设条件. 具体而

言, 当问题维度极高或目标函数呈现极端非平滑、多

峰特性时, 算法后期的搜索效率可能下降, 存在陷入

局部最优的风险; 此外, 多任务间的知识负迁移风险

仍需关注. 未来研究可针对上述受制因素, 通过设计

自适应知识迁移机制或结合随机优化与多任务进化

框架等方式, 进一步提升算法在复杂不确定性场景

下的鲁棒性与寻优精度. 

5    结　论

本文围绕多层母线结构的光储直柔微电网, 构
建了包含光伏、储能、电动汽车和柔性负荷等多元能

源设备的系统模型, 并提出了一种 MTECPSO方法

实现了微电网容量配置与功率调度的协同优化. 所
提方法能够在统一架构下兼顾运行成本、碳排放和

柔性负荷响应等多重优化目标, 并有效提升了系统

优化的效率与精度. 仿真结果验证了所提方法的有

效性和优越性.
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