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摘  要 

源网荷多端复杂类型储能资源的高效利用和配合，将显著提升新型电力系统的灵活性和新能源消纳能力。

考虑电池储能电站、抽水蓄能和电动汽车储能等多类型储能的分布特性，首先构建计及多类型储能的源

网荷储协同调度架构。其次，基于新能源消纳极限，采用拉丁超立方抽样和k-medoids聚类样本缩减方

法，生成考虑电力系统紧急状况的源网荷储多场景。在此基础上，提出多场景电力系统灵活性评估指标，

实现源、网、荷多端复杂类型储能的容量配置。随后，以经济环保为目标，建立考虑多类型储能的源网

荷储多场景协同优化调度模型。基于数据驱动，结合流形插值批量进化(Manifold Interpolation Batch 
Evolution, MIBE)机制，提出一种基于MIBE-数据驱动的多目标优化算法，提升模型的求解效率。最后，

利用实际区域电网数据进行验证，结果表明，所提策略可有效降低系统运行成本，保障储能的使用寿命，

提高新能源消纳。 
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Abstract 
The efficient use and cooperation of multi-terminal complex type energy storage resources on the 
source, grid, and load sides will significantly improve the flexibility of the new power system and the 
capacity of new energy consumption. Considering the distribution characteristics of multi-type en-
ergy storage, such as battery energy storage power station, pumped storage and Electric Vehicle (EV), 
a collaborative scheduling architecture of Source-Grid-Load-Storage (SGLS) considering multi-type 
energy storage is first constructed. Secondly, based on the consumption limit of new energy, Latin 
hypercube sampling and k-medoids clustering sample reduction method are used to generate mul-
tiple scenarios of SGLS considering the emergency situation of power system. On this basis, the flex-
ibility evaluation index of multi-scenario power system is proposed to realize the capacity config-
uration of multi-side complex energy storage of source, grid and load. Then, aiming at economy and 
environmental protection, a multi-scenario cooperative optimization scheduling model of SGLS with 
multi-type energy storage is established. Based on data-driven and Manifold Interpolation Batch Evo-
lution (MIBE) mechanism, a MIBE-data driven multi-objective optimization algorithm is proposed 
to improve the solving efficiency of the model. Finally, using the actual regional power grid data for 
verification, the results show that the proposed strategy can effectively reduce the operating cost of 
the system, ensure the service life of energy storage, and improve the consumption of new energy. 
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1. 引言 

随着风、光等可再生能源大规模并网，双碳目标催生电源侧、电网侧和负荷侧发生变革，以电池储

能电站、抽水蓄能和电动汽车储能为主的多种形式的储能迅速发展。然而，当前电网和新能源场站中配

置的储能利用小时数和实际寿命均不达预期，调节成本高于灵活性改造的火电机组，难以满足新型电力

系统的灵活性和经济性要求。综合统筹优化不同场景下源、网、荷、储各类资源，合理配置多类型储能

容量，保障风光消纳，提升系统经济性与灵活性，提升源网荷储多元互补协同，是构建新型电力系统的

关键。 
储能资源目前已被广泛应用于优化调度，以平抑新能源发电波动，提高新能源消纳能力。文献[1]以

最小化系统总运行经济成本为目标，建立日前–日内两阶段滚动优化调度模型，有效降低了系统弃光率。

文献[2]考虑储能削峰填谷的作用，构建基于动态峰谷时段划分的储能多应用场景经济优化模型，提高了

系统的经济性。文献[3]-[6]构建的调度模型以系统的网损最少、电压偏差最小和系统运行成本最低为目标，

以上文献未综合考虑系统的经济成本、新能源的消纳能力和储能设备的寿命长短。在含高比例新能源的

电力系统中，由于新能源出力的随机性与波动性，单一场景下的调度方案无法满足实际运行需求。场景

分析法可有效解决含可再生能源的电力系统优化调度时存在的不确定性问题。文献[7]-[9]通过通用分布、

多元正态分布、Copula 函数、隐式最大似然估计等方法，生成具有时空相关性的风电动态出力场景。文

献[10] [11]基于信息熵、马尔科夫链蒙特卡洛法对光伏出力进行了场景生成与划分。进一步地，文献[12]-[14]
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对大规模风光场景生成后进行了削减，减少相似场景，提高了场景典型性。然而，以上场景分类大多考虑

从新能源出力的不确定角度出发，未考虑电力系统的运行状况，对于大量弃风弃光造成的电力系统紧急

状况场景尚需进一步研究，且多场景下电力系统的灵活性也有待评估。 
综上，考虑多类型储能容量配置的多场景源网荷储优化调度尚需进一步研究，提高调度策略在不同

场景的弹性，增强系统灵活性，提高储能资源利用率和寿命和新能源消纳能力，是源网荷储协同优化的

关键。为提高调度策略的适应性，发挥多类型储能资源的调度特性，本文从新能源出力和弃风弃光率两

方面对源网荷储场景进行了生成、削减与分类分析，对多场景系统灵活性进行了评估。针对电网荷三侧

分别配置了电池储能电站、抽水蓄能和电动汽车参与协调配合，并给出了不同储能容量配置方法，建立

了以调度模型总成本最低、可再生能源消纳量最大和储能电池与电动汽车电池充放电寿命最长为目标的

计及多类型储能的多场景源网荷储调度优化模型，提出了一种基于 MIBE-数据驱动的多目标优化算法。

最后，利用某区域实际数据进行验证，结果表明，所提策略可充分提高储能资源的利用率和新能源的消

纳能力，增强了系统的灵活性。 

2. 源网荷储系统架构及灵活性评估 

2.1. 源网荷储系统架构 

为提高多类型储能资源利用率，增强新能源消纳能力，促进不同源网荷储场景下不同储能的协调配

合，构建计及多类型储能的多场景源网荷储协同优化调度系统架构，如图 1 所示。电源侧包含火电以及

光伏、风电，并配置电池储能电站平抑风光波动；负荷侧包含具有一定弹性的可参与调度的储能资源电

动汽车以及常规负荷；电网侧配置效率高且容量大的抽水蓄能进行协同配合，电源侧和用户侧通过电网

实现电能交互。多类型储能的加入配合可以充分利用各储能的充放电时序特性，与源网荷协调配合，将

有助于加强源网荷储的互动性和调度系统的稳定性。 
 

 
Figure 1. Architecture of a collaborative optimization scheduling system for 
SGLS in a multi-scenario considering multiple types of energy storage 
图 1. 计及多类型储能的多场景源网荷储协同优化调度系统架构 
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2.2. 源网荷储多场景生成 

为了分析风电光伏的不确定性对源网荷储多场景的影响，首先选择利用具有任意复杂的模式分类能

力和优良的多维函数映射能力，常用来解决数据预测、分类等问题的 BP 网络对风光功率进行预测。采用

效率高的拉丁超立方抽样方法进行风光功率场景抽样和敏感度低的 k-medoids 聚类方法对场景样本数量

削减。最后考虑电力系统紧急状况进一步对场景进行分类以便后文进行多场景分析。 
通过 BP 网络进行风光功率预测后，根据预测数据得到风光出力的概率密度积分函数，假设 n 条功

率曲线的第 t ( 1,2, ,96t =  )个时段的样本构成的场景为 St，第 t 个时段的抽样规模为 Dt，已知风光功率的

概率密度积分函数为 ( )t tA S ，对于任意 t 时段，利用拉丁超立方抽样方法，首先将 ( )t tA S 划分成 D 等份，

每等份距离为 1/D；然后取概率空间 ( )1 ,x D x D−  ，其中 1,2, ,x D=  ，在第 x 个空间生成一个范围在

[0, 1]的随机数 x
tv ，可求得区间 x 对应的累计概率函数值 x

ty ，且 ( ) ( )1 1x x
t t t ty D v x D= + − ；最后对 ( )t tA S

进行逆变换，并将 x
ty 代入反函数中，得到第 t 时段的场景为 LHS tS ，即 ( )1

LHS
x

t t tS A y−= 。为了精简 LHS
抽样得到的风光场景数量，最后利用噪声敏感度低的 k-medoids 聚类，对大规模场景数量进行削减。 

2.3. 源网荷储系统灵活性评估 

考虑到多场景下新能源等各类不确定性因素对电力系统运行灵活性的影响，本文从供需平衡角度提

出以供需上、下调灵活性不良指数为指标的系统调度灵活性评估。其中，供给灵活性主要考虑火电和储

能的供给能力，需求灵活性主要考虑风光机组和负荷的出力情况。 

2.3.1. 需求灵活性 
不同场景风光机组和负荷在调度周期 t 时段产生的功率供给与需求计算如下： 

 
( ) ( ) ( )
( ) ( )

sp WT, PV,

dm f

n nt t t
t

P P P
P P t

 +
=
=




  (1) 

式中：Psp 是风光产生的功率供给；Pdm 是负荷产生的功率需求；PWT,n 是不同场景下的风电出力；PPV,n 是

不同场景下的光伏出力；Pf 是负荷出力。 
功率需求根据功率波动具有上、下限制，如式(2)所示： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( )

min
dm
max

dm

dm sp

dm sp

1 1
1 1

P P P
P P P

t t t
t t t

ρ ρ
ρ ρ

 − − +
 = + − −

=


  (2) 

式中： min
dmP 、 max

dmP 分别是系统功率需求最小值和最大值； ρ 是功率波动系数，取 0.2ρ = 。 
根据功率需求上下限，可求得上、下调灵活性功率需求如式(3)所示。当 ( )1t − 时段的功率需求小于 t

时段的需求最小值时，系统只有上调灵活性需求；当 ( )1t − 时段的功率需求大于 t 时段的需求最大值时，

系统只有下调灵活性需求；当 ( )1t − 时段的系统功率需求在 t 时段的功率需求上下限之间时，系统需要满

足上、下调灵活性需求。 

 ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

up
dm dm
d

max
dm

min
dm

own
dm dm

1
1

t t t
t

P P P
t tP P P

 − −=
− −=





  (3) 

式中： up
dmP 、 down

dmP 分别是系统功率上、下调灵活性需求。 

2.3.2. 供给灵活性 
系统的上、下调供给灵活性由火电和储能的供给能力决定，计算如下： 
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 ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

up
sp E G
d

max max
E G

min mown
s

i
E

n
E Gp G

t t t
t t t

P P P P P
P P P PP

 + − −
 + − −

=
=

  (4) 

式中： up
spP 、 down

spP 分别是系统功率上、下调灵活性供给；PE 是所有储能资源出力功率；PG 是火电出力功

率； min
EP 、 max

EP 分别是所有储能资源出力的最小值和最大值； min
GP 、 max

GP 分别是火电出力的最小值和最

大值。 
根据上述供需计算，可求得供需上、下调灵活性不良指数如式(5)所示。该指标反映了灵活性资源满

足上、下调灵活性需求的能力，当指数小于 1 时，则表示灵活性资源具有充裕性，当指数大于 1 时，则

表示灵活性资源能力不足，则需要配置储能等方式保证系统灵活性。 

 
( ) ( )

( )

( ) ( )
( )

up

down

up
dm
up

sp

down
dm
down

sp

t
t

t

t
t

P
F

P

P
P t

F

=

=









  (5) 

式中： ( )upF t 是系统上调灵活性不良指数； ( )downF t 是系统下调灵活性不良指数。 
根据上述灵活性指标，对优化调度前的紧急场景和常规场景下的系统灵活性情况进行评估，结果如

图 2 所示。 
 

 
Figure 2. System flexibility assessment before scheduling optimization 
图 2. 优化调度前系统灵活性评估 
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由图 2 可知，相比常规场景，紧急场景下上、下调灵活性不良指数均大于 1，说明新能源并网带来的

严重弃风弃光问题将会影响系统灵活性需求，系统上、下调空间不足，需要配置储能、水库、火电等可

控灵活性资源来匹配灵活性需求。 

3. 源网荷储多场景协同优化调度模型 

3.1. 目标函数 

在保证系统稳定运行的前提下，充分提高可再生能源的利用率和调度模型的经济性和环保性，建立

以调度模型总成本最低、可再生能源消纳量最大和储能电池与电动汽车电池充放电寿命最长为目标的考

虑多场景优化调度模型。 

3.1.1. 调度模型总成本最低目标 
多场景下调度模型总成本包含火电机组运行成本 CG、风光运行成本 CRE、多类型储能 CE 发电成本，

如下所示： 

 ( )1 G RE E
1

min
CN

C
C

F C C Cπ
=

= + +∑   (6) 

 

( ) ( )

( )

( )

2 on off
G G , , G , . G , , G , ,

=1 =1

RE WT WT, , PV PV, , wt, , pv, ,
=1

E ew ew, , es es, , EV EV, ,
=1

GT

T

T

NN

i i i t c i i t c i t c i t c
t i

N

t c t c t c t c
t

N

t c t c t c
t

C a b P c P C C

C k P k P P P t

C k P t k P t k P t

ε

  = + + + +  



 = + − + ∆  



= ∆ + ∆ + ∆


∑∑

∑

∑

  (7) 

式中：NT 为单位调度时段数；NC 为场景数量； Cπ 为场景概率；∆t 为单位调度时长；NG 为火电机组数量；

ai、bi 和 ci 为火电机组 i 出力费用系数；PGi,t,c 为第 c 个场景 t 时段第 i 台火电机组总发电功率； on
G , ,i t cC 为第

c 个场景 t 时段火电机组 i 启动费用， off
G , ,i t cC 为第 c 个场景 t 时段火电机组 i 停机费用；Pwt,t,c 为第 c 个场景

t 时段的弃风功率；Ppv,t,c 为第 c 个场景 t 时段的弃光功率；PWT,t,c 为第 c 个场景 t 时段的风电机组出力；

PPV,t,c 为第 c 个场景 t 时段的光伏机组出力；kWT、kPV 分别是风光机组运行系数； ε 为单位功率的弃风弃

光惩罚费用；kes、kew 和 kEV 分别为电池储能电站、抽水蓄能和电动汽车发电成本系数。 

3.1.2. 可再生能源消纳量最大目标 

 
( )

RE,
1

2

WT, PV,
1

max

T

t
t

T

t t
t

P
F

P P

=

=

=
+

∑

∑
  (8) 

式中：PRE,t,c 为第 c 个场景 t 时段风光新能源电站出力功率。 

3.1.3. 储能电池与电动汽车电池充放电寿命最长目标 
电池的循环寿命主要受电池的放电深度影响，随着放电深度的增大而减小，呈 e 的负指数相关，关

系式如下式所示，其中，本文储能电池与电动汽车电池均选取锂电池，利用储能系统寿命周期内最大充

放电循环次数代表储能寿命。 

 ( ), , , ,
3 , ,

1
max e e , 0

C
x t c x t c

N
lD rD

C x t c
C

F j m Dπ
=

= ⋅ + ⋅ >∑   (9) 
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式中：j、l、m、r 为电池循环寿命与放电深度间关系系数，以锂电池为例，j = 553.444，l = −15.16，m = 
463.216，r = −2.676；Dx,t,c为电池放电深度；其中 x 表示电池类型，x = 1 时，表示储能电池；x = 2 时，

表示电动汽车电池。 

 , ,
, ,

,

Bx t c
x t c

Bx c

P t
D

E
∆

=   (10) 

式中：PBx,t 为电池在第 c 个场景 t 时段的放电功率；EBx 为第 c 个场景电池配置总容量。 

3.2. 约束条件 

3.2.1. 系统功率守恒约束 

 
G

G , , RE, , es, , ew, , f , , EV, ,
1

N

i t c t c t c t c t c t c
i

P P P P P P
=

+ + + = +∑   (11) 

式中：Pf,t 为在第 c 个场景 t 时段的负荷预测功率。 

3.2.2. 多类型储能约束 
1) 电池储能电站约束 
电池储能电站的输出功率必须满足最大充放电功率和储能电池荷电状态(SOC)的上下限约束，其输出

取决于前一时刻的 SOC 和充放电行为，充放电行为的持续时间为 Δt，一般处于充电、放电和空闲三种状

态，且电池在调度周期结束后的 SOC 值应与初始时刻保持一致。 

 ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

es,c
es,c

d

c es,c es,c

1 , 0

1 , 0

c
c

c

P t t
SOC t P t

SOC t
SOC t P t t P t

η
η

∆
− − >= 

 − − ∆ <

  (12) 

式中： ( )cSOC t 、 ( )1cSOC t − 分别为电池储能电站在第 c 个场景 t 时段和 ( )1t − 时段的荷电状态； cη 、 dη

分别为电池储能电站充电和放电效率。  

 ( )
( ) ( )

min max
es es, , es

min max

0

t c

c

c c

P P P
SOC SOC t SOC
SOC SOC T

 ≤ ≤


≤ ≤
 =

  (13) 

式中： min
esP 、 max

esP 分别为储能电池最小和最大出力功率；SOCmin、SOCmax 分别为储能电池最小和最大荷

电状态； ( )0cSOC 、 ( )cSOC T 分别为第 c 个场景调度初始时刻和结束时的 SOC 值。 
2) 抽水蓄能约束 
抽水蓄能机组功率、水库水位需满足上下限约束，同一时刻只能处于抽水或发电工况，且保持调度

周期前后抽发水量平衡，抽发转换效率为 80%。 

 min max
ew ew, , ewt cP P P≤ ≤   (14) 

式中： min
ewP 、 max

ewP 分别为抽水蓄能 t 时刻最小和最大出力功率。 

 ( )
min max

ew ew, , ew

ew, 1, ew, , ewc,ewc

ew,0, e

, ewd e

, ,

, ,

w

wd

0.8

t c

t c t c t

c T c

c t c

W W W
W W P P t

W W

η η+

≤ ≤
= + − ∆

=







  (15) 

式中：上、下水库库容约束相同； max
ewW 、 min

ewW 分别为抽水蓄能电站水库水位的上、下限； ew, ,t cW 、 ew, 1,t cW +

分别为在第 c 个场景 t 时段和(t + 1)时段抽水蓄能电站水库水位； ewcη 、 ewdη 分别为抽水和发电时电量转
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换系数； ewc, ,t cP 、 ewd, ,t cP 分别为在第 c 个场景 t 时段的抽水功率和发电功率； ew,0,cE 、 ew, ,T cE 分别为在第 c
个场景调度初始时刻和结束时的电站水库水位。 

3) 电动汽车约束 
为防止电动汽车电池过充，电动汽车需满足任意时刻的荷电状态 SOC需满足上下限约束、容量约束。 

 

min max
EV EV, , EV

EV, 0, EV,

EV, 1, EV, , EV, , EV,

t c

t c c

t c t c t c c

SOC SOC SOC
SOC SOC
SOC SOC P t E+

 ≤ ≤


≥
 = + ∆

  (16) 

式中： EV, 1,t cSOC + 、 EV, ,t cSOC 分别为在第 c 个场景(t + 1)和 t 时段电动汽车电池的荷电状态； min
EVSOC 、

max
EVSOC 分别为电动汽车电池最小和最大荷电状态； EV, 0,t cSOC 为电动汽车在第 c 个场景出行时刻的初始荷

电状态； EV,cSOC 为电动汽车在第 c 个场景期望的电池荷电状态。 

3.2.3. 风光火电机组约束 
1) 火电机组约束 

 ( )( )
( )( )

min max
G , , G G , , G , , G

off off 
G , , G , 1, G , 1, G ,min

on on 
G , 1, G , , G , 1, G ,min

0

0

i t c i i t c i t c i

i t c i t c i t c i

i t c i t c i t c i

u P P u P

u t t

u t t

u

u

− −

− −

≤ ≤

− − ≥




− ≥



−






  (17) 

式中： min
GiP 、 max

GiP 分别为第 i 台火电机组的最低和最高发电功率； G , ,i t cu 代表火电机组 i 在第 c 个场景的

启停状态，当 G , , 0i t cu = 时，代表火电机组 i 停机，当 G , , 1i t cu = 时，表示火电机组 i 开机； on 
G , 1,i t ct − 、 off 

G , 1,i t ct − 分

别为火电机组 i 在第 c 个场景 ( )1t − 时间段内的开机和停机时间； on 
G ,minit 为火电机组开机最短时间； off 

G ,minit
为火电机组 i 的停机最短时间。 
 down up

G , , G , 1, G , , G , , G,i t c i t c i t c i t cR t P P R t i N+∆ ≤ − ≤ ∆ ∈   (18) 

式中： down
G , ,i t cR 为火电机组在第 c 个场景 i 向下最大爬坡速率； up

G , ,i t cR 为火电机组在第 c 个场景 i 向上最大爬

坡速率。 
2) 风光机组约束 
风光机组出力有上下限，且弃风弃光量小于实际发电量。 

 

wt, , WT, ,

pv, , PV, ,

WT, , WTF, ,

PV, , PVF, ,

0
0
0
0

t c t c

t c t c

t c t c

t c t c

P P
P P
P P
P P

≤ ≤
 ≤ ≤
 ≤ ≤
 ≤ ≤

  (19) 

式中： WTF, ,t cP 为在第 c 个场 t 时段的风电机组最大预测出力； PVF, ,t cP 为在第 c 个场 t 时段的光伏机组最大

预测出力。 

4. 基于 MIBE-数据驱动的源网荷储多场景模型求解 

计及源网荷储多场景协同优化模型为多目标优化问题，常选择进化算法进行求解。但传统进化算法

存在计算时间长、收敛性弱等缺点。数据驱动进化优化通常使用数据构建代替项，辅助目标函数值的计

算。基于数据驱动的进化算法可以根据多个目标函数的数据来引导搜索过程，以找到一组帕累托最优解，

提供给决策者进行权衡和选择，提高求解搜索效率，增强算法自适应性和鲁棒性。为此，本文提出一种

基于 MIBE-数据驱动的多目标优化算法，原理流程如图 3 所示。 
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Figure 3. Flow chart of multi-objective optimization algorithm 
based on MIBE-data driven 
图 3. 基于 MIBE-数据驱动的多目标优化算法流程图 

 
为了减少多目标函数求解时的时间和成本，利用高斯过程回归算法(Gaussian Process Regression, GPR)，

采用数据驱动的方式将收集到的求解数据首先构建代理模型，学习潜在目标函数 G(x)，假设本文提出的

三个目标函数训练数据集为： 

 ( ) }{ { ( )}, 1
, | 1,2, , ; 1,2,3 ,

N
i s i i s i i

F i n s F
=

= = = =aD x x x   (20) 

其中，x 为输入向量矩阵，F 为输出向量矩阵，高斯过程(GP)可定义为： 

 ( ) ( ) ( )~ , , , 1,2,3sG GP m k s′ =  x x x x   (21) 

其中， ( )G x 的变量性质由均值函数 ( )m x 和核函数 ( ),k ′x x 决定。考虑噪声后得到 GPR 回归模型，即代

理模型如式(22)所示， ε 为高斯噪声，满足 ( )2~ 0,Nε σ 。 

 ( ),s i s iF G ε= +x   (22) 

利用多目标遗传算法(Dominated Sorting Genetic Algorithm-II, NSGA-Ⅱ)进行进化搜索，使代理模型所

求得的数据近似 pareto 最优前沿解 Q，且满足 KKT 条件(Karush-Kuhn-Tucker Conditions)。将进化搜索得

到的非支配解沿近似 pareto 最优集的流形上插值生成新的候选解集 }{ 1
ˆ N

i i=
=



S x ，其中 1N ≥ ，从而拓展最

优解集，提供更多潜在解决方案。 
沿 x 流形的切向量为 x̂ ，表达式如下： 

 
1

1
ˆ

m

i i
i
η

−

=

= +∑x x v   (23) 

式中： iv 是位于 x 处的第 i 个切向量； iη 是沿该方向的随机比例因子， ( ]0,1iη ∈ 。 
为了使数据驱动中的进化优化实现数据计算有效并行化，减少优化过程计算时间，提出批量推荐机

制，从流形状插值步骤中获得的非支配解中获取多个候选解C Q S=  ，用于计算复杂的目标函数，然后

这些新的样本将用于更新下一次迭代的训练数据集。批量推荐具体步骤如下： 
步骤 1：识别 C 中的非支配解，将其存储于C 中； 
步骤 2：将目标空间划分为 N 个均匀分布的子空间，并将 C 中的每个解与其最接近的具有最小锐角

的权重向量相关联； 
步骤 3：为每个子空间选取具有最大拥挤距离的最佳解构成C ，其中拥挤距离的计算是针对每个子

空间单独进行的； 
步骤 4：从C 中选取具有最大拥挤距离的最佳解，即多目标优化的最优集。 
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5. 算例分析 

为了测试基于 MIBE-数据驱动的多目标优化算法应用于考虑多类型储能容量配置的多场景源网荷储

协同优化调度模型的性能，本文选取西北某区域电网近五年发电数据进行验证分析。仿真模型的时间尺

度取 15 min，将每天划分为 96 个时段。火电机组装机容量总计 19,000 MW (共 5 台机组)；风电机组容量

总计 6000 MW，光伏机组容量总计 1600 MW；抽水蓄能电站上下水库的最低存水量为 2.0 × 106 m3 和最

高存水量为 7.0 × 106 m3，水轮机最大输出功率为 500 MW，抽水蓄能的水头/扬程为 311 m，抽水转换效

率为 0.938 和发电转换效率为 0.8。 

5.1. 源网荷储多场景协同优化调度策略验证 

为验证本文所提优化调度策略的有效性，针对本文构建的考虑弃风弃光的源网荷储紧急场景和常规

场景，将其中的八种典型场景利用基于 MIBE-数据驱动的多目标优化算法，分别求出各场景下火电机组、

风电光伏以及三种储能出力情况，如图 4~7 所示。 
 

 
Figure 4. Output of thermal power units in multiple scenarios 
图 4. 多场景下火电机组出力情况 

 

 
Figure 5. Output of wind turbine in multiple scenarios 
图 5. 多场景下风电机组出力情况 
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Figure 6. Output of photovoltaic units in multiple scenarios 
图 6. 多场景下光伏机组出力情况 

 

 
Figure 7. Three kinds of energy storage output in multiple scenarios 
图 7. 多场景下三种储能出力情况 
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由上图各机组在多场景下的出力情况可知，该策略实现了源网荷储协调配合出力。其中，图 4(a)~(d)
颜色的深色区域多于图 4(e)~(h)，说明紧急场景下火电机组出力功率更高；图 5 和图 6 中通过功率曲线可

知，紧急场景下风光出力比常规场景下少；图 7 中通过出力面积可知，紧急场景下储能出力更多。因此，

相比常规场景，紧急场景下新能源参与调度出力更为困难，需要稳定的火力提供电能。 

5.2. 对比分析 

为进一步分析考虑多场景下利用不同储能容量配置对新能源消纳能力的影响，将本文所建立的考虑

多端储能容量配置的优化调度模型与储能容量均配置 20%情况时的弃风弃光量进行对比，如图 8 所示。 
 

 
Figure 8. Influence of different energy storage capacity configurations 
on wind and photovoltaic abandonment in multiple scenarios 
图 8. 多场景下不同储能容量配置对弃风弃光的影响 

 
由图 8 可知，利用本文提出的算法求解模型时，考虑多场景配置不同容量储能时弃风弃光量明显小于

储能容量均配置 20%情况，说明在该策略下新能源的消纳能力得到显著增强，证明了调度模型的有效性。 
为进一步验证模型的有效性与算法的优越性，求解调度模型得到 pareto 最优前沿，如图 9 所示。将

本文提出的基于 MIBE-数据驱动的多目标优化算法与基于优势的精英非支配排序遗传算法(NSGA-II)、基
于指标的进化算法(IBEA)、基于分解多目标进化算法(MOEA/D)分别进行计算，结果如下。 

 

 
Figure 9. Pareto optimal frontier of scheduling model 
图 9. 调度模型 pareto 最优前沿 
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Table 1. Comparison of solving model objectives of different algorithms 
表 1. 不同算法求解模型目标比较 

模型目标 
算法 

调度模型总成本/ 
×107 万元 电动汽车电池寿命/次 电化学电池寿命/次 新能源消纳率 

本文所提算法 2.0507 20,855 20,599 0.97 

NSGA-II 2.1899 15,001 14,790 0.89 

IBEA 2.3717 13,973 13,350 0.84 

MOEA/D 2.4781 14,319 13,677 0.82 

 
由图 9 和表 1 可知，利用本文提出的基于 MIBE-数据驱动的多目标优化算法求解出的系统运行总成

本最低，新能源消纳率最高，且两类储能电池寿命最长，符合模型目标要求，验证了调度模型的经济性

和环保性。 

6. 结论 

1) 本文综合考虑新能源出力不确定性和电力系统紧急状况，经生成、削减、分类得到了源网荷储多

场景，对不同场景下的系统进行了灵活性评估，分别在电源侧配置电池储能电站、电网侧配置抽水蓄能、

负荷侧配置电动汽车，在多场景下实现源、网、荷多端复杂类型储能的容量配置，增强了系统灵活性和

新能源消纳能力。 
2) 本文针对源网荷储协同调度这一多目标优化问题，构建了考虑多类型储能容量配置的多场景源网

荷储协同优化调度，减少了调度模型的总成本，提高了可再生能源消纳量，增加了储能电池与电动汽车

电池的充放电寿命。 
3) 本文提出的一种基于 MIBE-数据驱动的多目标优化算法，基于数据驱动，采用流行插值方法，结

合 GPR 和 NSGA-Ⅱ算法，并加入批量推荐机制，有效解决了多目标优化问题中数据规模大、计算时间长、

收敛缓慢的问题。 
4) 仿真结果表明：该策略可有效实现计及多储能的多场景源网荷储协同优化调度问题，保证了系统

的稳定性、经济性和环保性，提高了新能源消纳能力。通过与其他进化算法的对比，验证了其性能的优

越性。 
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