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基于大象优化算法的分布式能源的选址与定容
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摘　 要： 随着“双碳”战略的不断推进，新能源装机并网数量不断增长，使得电力系统结构形态发生深刻变化，实现低碳，绿
色，环保发展已经成为全人类的共识。 因此，分布式发电也受到人们的高度重视，分布式能源（ＤＥＲ）在配电网中的合理配置

至关重要，若是 ＤＥＲ 接入配电网的位置以及容量选择不合理，则会造成配电网线路损耗、节点电压越线和运行费用增加等。
本文引入了一种新颖的方法来解决 ＤＥＲ 接入配电网的选址与定容的问题，该方法通过与逼近理想排序法和改进的大象放牧

优化算法相结合。 从而得到了一个复杂的现实生活多目标 ＤＥＲ 规划问题，并利用本文提出的方法进行求解。 目的是确定分

布式能源在配电系统当中的最佳地点和容量大小，以最大限度地提高公用事业和消费者的整体利益。 并将所提出的方法在

ＩＥＥＥ３３ 节点上进行仿真。 基于 ＩＥＥＥ３３ 节点算例的仿真结果表明以及对比其它文献所用的方法，本文所提出的优化方法对于

ＤＥＲ 接入配电网的选址与定容的问题具有更好的全局收敛效率和寻优能力。
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０　 引　 言

自然启发优化方法在解决各种现实生活问题中

发挥着至关重要的作用，其中有些问题可能非常困

难，甚至无法使用一般的分析方法解决。 截至目前，
相关文献中已经提出了许多基于鸟类、蜜蜂、蚂蚁、
蝙蝠、大象、猫、狼等行为的受遗传学、神经系统和群

体智能启发的优化算法［１］。 比如广为熟知的遗传

算法［２］和粒子群算法［３］ 等等，这些算法被广泛应用

于解决各种复杂的电力系统优化问题，并且在搜索

全局或接近全局的解决方案方面非常有效。
分布式电源接入配电网，实现就地消纳，不仅可

以提高新能源的利用率，而且可以提高电压质量和

降低系统网损［４］。 然而，接入点位置和容量的差异



对配电网的影响不同。 如果位置和容量不合适，可
能会导致系统中某处电压越线，网损和维护费用增

加，所以研究 ＤＥＲ 接入配电网的接入位置和容量大

小十分有必要［５］。 然而，最初的配电网络并不是为

了适应分布式能源的高渗透率而设计的，分布式电

源的接入也会对配电网产生明显的影响，并且不同

的位置和容量产生的影响也不相同［６］。 为了减轻

ＤＥＲ 配置的适得其反的影响，配电系统中 ＤＥＲ 数

量并不是越多越好，而是应该有一个最佳的容纳数

量和 最 佳 地 点［７］。 因 为 只 有 最 佳 ＤＥＲ 调 节

（ＯＤＥＲＡ） 才可以提供巨大的技术经济和社会效

益，例如最小化功率、电压偏差、ＤＥＲ 容量、以及温

室气体排放，同时提高电压稳定性、瞬态稳定性和可

靠性［８］。 分布式系统中 ＤＥＲ 的最佳适应是一个混

合整数、非线性和非凸优化问题，通常由 ＤＥＲ 的数

量、位置、大小和类型组成。
考虑到上述 ＤＥＲ 选址与定容的多个目标，

ＯＤＥＲＡ 问题也因此成为一个多目标优化问题，其中

有 ２ 个或多个优化目标。 考虑到被优化的目标之间

有可能相互冲突，因此需要一个精确的多目标公式。
通过分配权重或将其与惩罚函数相乘，可以将多目

标问题转化为单目标问题，其中常用的技术包括加

权和［９］、目标规划［１０］、基于 ε 约束的方法。 但是这

些技术存在一定的局限性，例如加权和方法的最优

解取决于所选的权重，在目标规划中必须指定预先

指定的目标，并且在 ε 约束方法中需要指定主目标

和从目标。 然而，上述方法的一些局限性可以通过

模糊化、最大－最小方法和基于模糊的目标规划来

克服［１１］，这些方法将所有目标置于相同的规模和单

位，但可能没有提供均匀分布的帕累托前沿的内在

机制。 采用正态边界交算法，得到均匀分布的

Ｐａｒｅｔｏ 前沿［１２］。 但是，该方法在一开始独立确定个

体的最佳值，忽略了其他目标的影响。 因此，当不同

单元和尺度的所有目标都同等重要时，一种强大的

多准则决策（ＭＣＤＭ）制定方法［１３］ 有助于为多目标

ＤＥＲ 选址与定容问题提供一个折衷解决方案。
本文介绍了一种新的自然启发方法象群优化算

法（ＥＨＯ），用于解决实际工程问题。 这种方法的灵

感来自大象的放牧行为。 针对实际的多目标优化问

题，对原有的算法进行了改进。 此外，将 ＭＣＤＭ 方

法与所提出的 ＥＨＯ 相结合，以此在多目标实际问题

中遇到的各种解决方案中选择最折衷的方案。 提出

了一个新的现实生活中的混合整数、非线性和非凸

优化、多目标 ＯＤＥＲＡ 问题，以确定 ＤＥＲ 在配电系

统当中的最佳地点和规模大小，从而最大限度地提

高公用事业和消费者的整体利益。 最后，将此方法

在 ＩＥＥＥ３３ 节点系统上进行有效仿真。 将获得的结

果与相关文献进行比较。 比较结果表明，本文所提

出的优化方法对于 ＤＥＲ 的容纳问题具有更好的全

局收敛效率和寻优能力。

１　 多目标问题数学模型

在本节中，多目标 ＯＤＥＲＡ 问题由多个不同的

ＤＥＲ 技术组成，旨在优化多个同样重要的目标［１４］。
但是在实际中，需求是变化的，在不同需求下确定的

ＯＤＥＲＡ 可能并不是最优的； 因此，提出的 ＤＥＲ 规

划问题是针对系统指定的额定负载需求而制定的。
下面将对所考虑的目标函数、约束条件和 ＴＯＰＳＩＳ
（优劣解距离法）方法进行解释。
１．１　 目标函数

在实际中，配电公司必须从多方面考虑来保证

自己的利益，同时也应该让用户有良好的用电体验。
因此，在配电系统中，下面 ３ 个重要的目标应该是

ＯＤＥＲＡ 在配电系统当中需要考虑的。 分别是功率

损失最小化、节点电压偏差最小化和电压稳定指数

（ＶＳＩ）的最大化［１５－２１］。
１．１．１　 功率损失最小化

在垂直一体化电力系统中，配电系统在电力输

送过程中会出现功率损失，这毫无疑问会影响配电

公司的总收入。 所以对于配电公司来说，功率损失

最小化是一个主要目标，即以最小的损失输送电力。
其公式可以表示如下：

ｍｉｎ ｆ１ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
αｉｊ Ｐ ｉ Ｐ ｊ ＋ Ｑｉ Ｑ ｊ( ) ＋

βｉｊ Ｑ ｊ Ｐ ｊ － Ｐ ｉ Ｑｉ( ) （１）
其中， αｉｊ ＝ ｒｉｊｃｏｓ（δｉ － δ ｊ） ／ Ｖｉ Ｖ ｊ，βｉｊ ＝ ｒｉｊｓｉｎ（δｉ －

δ ｊ） ／ Ｖｉ Ｖ ｊ；Ｎ表示系统中节点数；Ｐ ｉ 和 Ｑｉ 分别表示每

个节点的有功功率和无功功率注入； ｒｉｊ 表示 ｉ 个节

点和节点 ｊ之间的分支电阻；Ｖｉ 和 δｉ 表示第 ｉ个节点

电压的幅值和相角。
１．１．２　 节点电压偏差最小化

随着人们生活水平的不断提高，现代电力消费

者对电源电压的质量要求也越来越高，都希望可以

有一个好的用电体验。 节点电压偏差是衡量系统节

点上电压质量的指标［１５］。 因此，节点电压调节是电

网公司的一项基本职责，在整个系统中提供经过调

节的节点电压曲线。 在提出的最优 ＤＥＲ 集成模型

中，节点电压调节被视为目标函数之一，其公式表示
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如下：

ｍｉｎ ｆ２ ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
Ｖｉ － １( ) ２ （２）

１．１．３　 电压稳定指数 （ＶＳＩ） 的最大化

节点电压偏差的最小化并不是定义配电系统安

全水平的充分保证。 因此， ＶＳＩ 也被作为目标函数

之一，以最大化系统的电压稳定裕度 （ＶＳＭ）。 ＶＳＩ
是系统安全的一个衡量标准，定义了一个节点在各

种重载条件下将其电压曲线维持在可接受范围内的

能力［１６］。 电网公司的目标是使所有分支的 ＶＳＩ 值

接近于统一，以保证电力网络的安全运行。 连接节

点 ｉ 和 ｊ 的分支的 ＶＳＩ 可以表示为：
ＶＳＩｉｊ ＝ Ｖ ｊ

４ － ４ Ｐ ｉ ｒｉｊ ＋ Ｑｉ ｒｉｊ( ) Ｖ ｊ
４ －

４ Ｐ ｉ ｘｉｊ － Ｑｉ ｒｉｊ( ) ２ （３）
其中，ｘｉｊ表示连接节点 ｉ 和节点 ｊ 支路的阻抗。

为了改善整个系统的 ＶＳＭ，需要使在所有系统支路

中具有最小 ＶＳＩ值的支路的 ＶＳＩ最大化。 因此，提议

的 ＶＳＭ 最大化的目标函数可以表示为：
ｍａｘ ｆ３ ＝ ｍｉｎ〈ＶＳ Ｉｉｊ〉　 ∀ｉｊ （４）

１．２　 约束条件

上述的公式（１）、（２）和（４）中提出的目标函数

有以下约束条件：

Ｐ ｉ ＝ Ｖｉ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
Ｖ ｊ Ｙｉｊｃｏｓ（θｉｊ ＋ δｉ － δ ｊ）　 ∀ｉ （５）

Ｑｉ ＝ － Ｖｉ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
Ｖ ｊ Ｙｉｊｓｉｎ（θｉｊ ＋ δｉ － δ ｊ）　 ∀ｉ （６）

ＳＤＥＲｉ
≤ Ｓｍａｘ

ＤＥＲ 　 ∀ｉ
Ｖｍｉｎ ≤ Ｖｉ ≤ Ｖｍａｘ 　 　 ∀ｉ （７）

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
σｉＳＤＥＲｉ

≤ Ｓｐｅａｋ （８）

　 　 式（５） ～式（８）约束分别表示节点功率平衡、单
个 ＤＥＲ 的最大容量、节点电压极限、ＤＥＲ 的渗透

率。
１．３　 使用 ＴＯＰＳＩＳ 方法的多目标优化模型

多目标问题可以表示为：
　 ｏｐｔｉｍｉｚｅ ＝ ｆ１ ｘ( ) ， ｆ２ ｘ( ) ， ｆ３ ｘ( ) ，……， ｆｎ２ ｘ( )[ ]

（９）
服从 ｘ∈Ｃ，其中ｆ ｊ ｘ( ) ∶ Ｒｎ →Ｒ是第 ｊ个目标函

数， ｊ ＝ １， ２，…， ｎ２， ｎ２ ＞ １， Ｃ 为可行搜索空间。
ＴＯＰＳＩＳ 方法是常用的综合评价方法，能充分利

用原始数据信息，精确反映各评价方案之间的差

距［１７］。 ＴＯＰＳＩＳ 法可翻译为逼近理想排序法，国内

常将其简称为优劣解距离法，是一种综合评价方法，
能够充分利用原始数据的信息，精确反映各个方案

之间的差距［１７］。 简单来说，就是在给出所有的方案

之后，根据已有的数据，构造出一个所有方案组成的

系统中的理想最优解（ＰＩＳ） 和最劣解（ＮＩＳ），ＰＩＳ 指

的是该理想方案中的各项指标都取到最优值，ＮＩＳ
则是方案中的各项指标都取到最劣值。 其中心思想

为通过计算来评估系统中任何一个方案距离 ＰＩＳ 和

ＮＩＳ 的综合距离。 如果存在某个方案距离理想 ＰＩＳ
最近，距离 ＮＩＳ 最远，那么也就认为这个方案为最佳

方案。 如上文所讨论的，ＴＯＰＳＩＳ 方法被用来制定

和解决配电系统的多目标 ＯＤＥＲＡ 问题。 该方法基

于欧几里得几何距离，通过求出各个方案与 ＰＩＳ 和

ＮＩＳ 的综合距离来确定最佳方案。 因此，选择的替

代方案应该与 ＰＩＳ 的欧几里得距离最小， 与 ＮＩＳ 的

距离最大。 可以通过下面这个表达式来进行衡量：
某一方案 － 最劣解

理想最优解 － 最劣解
（１０）

　 　 通过上述表达式可以看出，若是方案取到理想

最优解，表达式值为 １，反之取到最劣解则值为 ０。
通过这种方式，可以发现解决方案集中在其各

自的最佳解决方案周围，从而提高了现实生活中的

多目标优化问题的解决方案质量。 ＴＯＰＳＩＳ 方法为

提出的多目标问题找到折衷的解决方案的基本步骤

如下：
步骤 １　 准备一个标准化决策矩阵，将所有维

度属性转换为无维度属性。 矩阵的元素可以表示

为：

　 ｒｉｊ ＝
ｆｉｊ

　

∑ ｎ１

ｉ ＝ １
ｆｉｊ ２

　 ∀ｉ ∈ ｎ１ 　 ａｎｄ　 ｊ ∈ ｎ２ （１１）

　 　 其中， ｎ１ 和 ｆｉｊ 分别是备选方案的数量和第 ｊ 个
目标的第 ｉ 个备选方案的值。

步骤 ２　 如果需要，可以构建一个加权归一化

决策矩阵来为目标提供权重。 如果所有目标都同等

重要，则可以跳过该步骤。 矩阵的元素可以表示为：
υｉｊ ＝ ωｉｊ × ｒｉｊ

∀ｉ ∈ ｎ１ ａｎｄ ｊ ∈ ｎ２ （１２）

　 　 其中， ω ｊ 是第 ｊ 个目标的权重，并且 ∑
ｎ２

ｉ ＝ １
ω ｊ。

步骤 ３　 ＰＩＳ 和 ＮＩＳ 被确定， 并分别保持每个

单独目标的最佳和最差解决方案，如下所示：
ＰＩＳ ＝ υ ＋

１ ，υ
＋
２ ，υ

＋
３ ，．．．，υ

＋
ｎ２{ } （１３）

ＮＩＳ ＝ υ －
１ ，υ

－
２ ，υ

－
３ ，．．．，υ

－
ｎ２{ } （１４）

　 　 其中，

υ ＋
ｊ ＝

ｍａｘ〈υｉｊ〉
ｍｉｎ〈υｉｊ〉{ 　 ∀ｉ
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υ －
ｊ ＝

ｍａｘ〈υｉｊ〉
ｍｉｎ〈υｉｊ〉{ 　 ∀ｉ

　 　 步骤 ４　 欧几里得距离 ｄｉ
＋ 和 ｄｉ

－ 分别根据 ＰＩＳ
和 ＮＩＳ 计算每个备选方案：

ｄ ＋
ｉ ＝

　

∑ ｎ２

ｊ ＝ １
υｉｊ － υ ＋

ｊ( )
２
ａｎｄ

ｄ －
ｉ ＝

　

∑ ｎ２

ｊ ＝ １
υｉｊ － υ －

ｊ( )
２

（１５）

　 　 步骤 ５ 　 通过使用步骤 ４ 计算的欧几里得距

离，计算每个备选方案的相对接近指数（ＲＣＩ），如下

所示：

Ｃ ＋
ｉ ＝

ｄ －
ｉ

ｄ ＋
ｉ ＋ ｄ －

ｉ

（１６）

　 　 具有最高 ＲＣＩ值的备选方案将被选为最优的解

决方案。

２　 改进的大象放牧优化算法

ＥＨＯ 算法是 Ｗａｎｇ 等学者［１８］ 在 ２０１５ 年提出的

一种受自然启发的方法。 该算法的创作灵感来自于

象群的放牧行为。 大象研究人员发现，雌性大象

（ＦＥ）通过大象踩踏地面和低频漫步产生的地震波

进行交流，从而来保护自己的幼崽免受饥饿的捕食

者的侵害。 这一发现表明，大象能够通过脚感觉到

这些振动，并将其视为遥远危险的警告信号。 ＥＨＯ
中大象社会行为阐释如图 １ 所示。

分离的雄象

FE

FE

FE

ME

ME

ME

幼崽

幼崽

幼崽

FE

FE

FE FE

FE

第3个氏族

FE（女首领3）

FE（女首领2）

FE（女首领1）

第2个氏族

第1个氏族

图 １　 ＥＨＯ 中大象社会行为

Ｆｉｇ． １　 Ｓｏｃｉａｌ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｅｌｅｐｈａｎｔｓ ａｄｏｐｔｅｄ ｉｎ ＥＨＯ

　 　 在自然界中，大象是群居动物，有着复杂的社会

结构。 大象群一般由几个氏族和幼崽组成，其中首

领通常是年纪最长的母象。 在氏族之中的雄象

（ＭＥ）成长至一定年龄之后就会离开氏族，从而导

致氏族更新。 并使用低频振动与象群进行接触联

系，如图 ２ 所示。 每个氏族中的大象数量可以假定

相等。 母系氏族长、也就是女首领在大象群中拥有

一个最佳的位置，也就是最优的一个解决方案，而最

差的是由其他雄象们的相对位置决定的。

位置-1 位置-2 …… 位置-M 容量-1 容量-2 …… 容量-M

分布式能源所处节点 分布式能源容量大小

图 ２　 提出的 ＩＭＯＥＨＯ 中使用的个体结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ′ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＭＯＥＨＯ

２．１　 大象放牧优化算法（ＥＨＯ）
在本文中，大象的放牧行为的数学建模分为以

下步骤：
步骤 １　 位置更新。 在此步骤中，每一个大象

在不同氏族中的位置（每个氏族中拥有最佳和最差

解决方案的母系族长和 ＭＥ 除外）将更新为：

Ｚｎｅｗ，ｃｊ，ｉ ＝ Ｚｃｊ，ｉ ＋ α Ｚｂｅｓｔ，ｃｊ，ｉ － Ｚｃｊ，ｉ( ) × ｒ （１７）
其中， Ｚｃｊ，ｉ 和 Ｚｎｅｗ，ｃｊ，ｉ 是第 ｉ 头大象在第 ｃｊ 个部

落的当前位置和最新位置； α 是设置为 ０－１ 之间的

比例因子； Ｚｂｅｓｔ，ｃｊ，ｉ 是第 ｉ 头大象在 ｃｊ 氏族中的最佳

位置； ｒ 是［０，１］之间的随机数。
步骤 ２　 每个氏族中最合适的大象的位置更
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新。 最合适的大象、即族长，其位置被更新为：
Ｚｎｅｗ，ｃｊ，ｉ ＝ β × Ｚｃｅｎｔｅｒ，ｃｊ

Ｚｃｅｎｔｅｒ，ｃｊ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｚｃｊ，ｉ ／ ｎｚ

（１８）

　 　 其中， ｉ 是大象个体； ｎｚ 是每个部落的大象总

数； β 是［０，１］之间的随机数。
步骤 ３　 分离最差的大象个体。 现在，最差的

大象个体或 ＭＥ 将从其家庭群体中分离出来。 这是

通过将最差解决方案修改为：
Ｚｗｏｒｓｔ，ｃｊ，ｉ ＝ Ｚ Ｚｍｉｎｍａｘ × ｒａｎｄ( ) ｍｉｎ （１９）

　 　 其中， Ｚｗｏｒｓｔ，ｃｊ，ｉ 是第 ｃｊ 个氏族中最差的 ＭＥ， Ｚｍａｘ

和 Ｚｍｉｎ 分别是部落的最大和最小允许边界限制。
步骤 ４　 收敛。 重复步骤 １ ～ ３，直至达到收敛

条件。
２．２　 基本 ＥＨＯ 的局限性及改进 （变为 ＩＭＯＥＨＯ）

本小节将讨论基本 ＥＨＯ 的局限性［１９］，并在此

基础上提出一些改进建议［２０］：
（１）局限一：在标准 ＥＨＯ 中，最适合的大象领

导该部落的位置仅根据该部落所有大象收到的平均

位置或平均信息进行更新，见式（１８）。 该表达式对

于基准测试函数的效果令人满意。 但是，当将其应

用于现实生活中的问题时，效果可能就没这么好了。
这可能是由于在式（１８）中，母象族长的位置是通过

遵循各个氏族的平均反应来更新的。 此外，式（１８）
中的 β 在 ［０， １］ 之间随机选择，可能会进一步影

响解的位置。 这可能会导致拟合不佳的解决方案，
从而会降低氏族的平均水平。 作为累积效应，就可

能无法达到全局最优解。
对于局限一，研究做出的改进为：为了克服上述

限制，建议更新母象在当前最佳位置周围的位置为：
Ｚｎｅｗ，ｃｊ，ｉ ＝ Ｚｂｅｓｔ，ｃｊ，ｉ ＋ β × Ｚｃｅｎｔｅｒ，ｃｊ （２０）

　 　 其中， Ｚｂｅｓｔ，ｃｊ，ｉ 是目前所有部落的领头象目前获

得的最佳位置。 这提高了每个氏族的平均值，从而

提高了找到全局最佳解决方案的能力。
（２）局限二：根据基本方法中使用的分离算子，

雄性或最差的大象长大后必须离开群体。 因此，新
生成的小象将到达随机选择的位置，以保持每个氏

族的大象数量恒定，见式（１８）。 然而，据观察，大象

将其幼崽放在更健壮的雌性附近，以保护幼象们免

受饥饿的捕食者的伤害。
对于局限二，研究做出的改进是：为了克服上述

限制，建议将新生的小象分配到更强壮的雌性附近

的位置。 因此，新生的小象将占据靠近各自氏族领

袖的位置。 修改后的方程表示为：

Ｚｗｏｒｓｔ，ｃｊ，ｉ ＝ Ｚ ｆｉｔｎｅｓｓｃｊ （２１）
　 　 这样

Ｚ ｆｉｔｎｅｓｓｃｊ ＝ μ × Ｚ ｌｏｃａｌ，ｃｊ （２２）
　 　 其中， μ 是［０． ９ － １． １］之间的随机邻近因子，
Ｚ ｌｏｃａｌ，ｃｊ 是第 ｃｊ 个部落的大象的局部最佳位置。

３　 基于改进和多目标大象放牧优化算法

（ＩＭＯＥＨＯ）

　 　 在本节中，针对 ＯＤＥＲＡ 在配电系统中的多目

标大象放牧优化算法（ＩＭＯＥＨＯ）进行了讨论。 为了

使用改进的 ＥＨＯ 解决提出的 ＯＤＥＲＡ 问题，必须将

大象群建模为一些数学方程组，如第 ２ 节所述。 图

２ 显示了在所提出的算法中使用的象群结构，该算

法由 ＤＥＲ 节点及其相应的容量组成。 结构的前半

部分包含 ＤＥＲ 位置，后半部分包含 ＤＥＲ 规模，在算

法中用作决策变量，类似于大象的位置。 这里， Ｍ
表示预先指定的 ＤＥＲ 数量，假设安装在给定的配电

网络中。 个体的长度类似于 ＥＨＯ 中的氏族数量，即
２Ｍ。 正如所讨论的，所提出的 ＤＥＲ 适应模型是一

个复杂的多目标问题，会产生许多解决方案，因此可

能需要强大的 ＭＣＤＭ 方法来从优化方法提供的众

多竞争解决方案中选择最折衷的解决方案。 因此，
这里采用了第 ２ 节中讨论的 ＴＯＰＳＩＳ 方法，并与改

进的 ＥＨＯ 有效集成，以帮助其在每一步选择最具

竞争力的解决方案。 所提出的混合方法的基本步骤

如下。
步骤 １　 随机初始化 ｎ１ 个象群种群。
步骤 ２　 计算与图 ２ 中表示的每个个体对应的

ｎ２ 目标函数的值，并将其排列在式（２３）给出的决策

矩阵 Ｄ 中：

Ｄ ＝

ｆ１１ ｆ１２ ｆ１３ … ｆ１ｎ２
ｆ２１ ｆ２２ ｆ２３ … ｆ２ｎ２
︙ ︙ ︙ ⋱ ︙
ｆｎ１１ ｆｎ１２ ｆｎ１３ … ｆｎ１ｎ２

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（２３）

　 　 步骤 ３　 在决策矩阵 Ｄ 上应用式（９） ～ （１５）表
示的 ＴＯＰＳＩＳ 方法，根据计算出的 ＲＣＩ 值选择一个

最折衷的解决方案及其相应的 ＤＥＲ 地点和规模。
最好的个体将成为族长或领导者。

步骤 ４　 用式（１７）更新每个氏族中除最差和最

好的大象的位置。
步骤 ５　 现在，分别使用式（２０）和（２１）中表示

的建议改进来更新每个氏族中最佳和最差大象的位

置。
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步骤 ６　 可以采用修正算法将不可行的个体变

换为由 ＤＥＲ 节点和大小组成的可行个体。
具体算法流程如图 ３ 所示。

开始

设置系
统参数

初始化
个体群体

构造如式(21)的一个决策
矩阵

使用(9)~（15)中的TOPSIS方法并选择RCI值
最高和最低的方案

初始化迭代数K=1

初始化象群总数i=1

初始化氏族数c=1

使用式(16）更新cth中第i头大象的位置，
但除去其中最好和最差的位置

c=c+1 如果c=2M

如果c=2M
否

是

是

否

分别用式(18）和(21）更新象群最好和最差的位置

否
应用更正每个个体是否满足

要求

输出最佳方案

k=Tmax?k=k+1

再一次对Zlocal和Zbest应用TOPSIS，从中选择
RCI最高的值

否

应用TOPSIS选择

为每个个体计算相应
目标值

是

i=i+1

图 ３　 为 ＯＤＥＲＡ 提出的 ＩＭＯＥＨＯ 流程图
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４　 案例研究

为了验证改进的 ＩＭＯＥＨＯ 算法对于多目标问

题 ＯＤＥＲＡ 的有效性和实用性，分别在 ＩＥＥＥ３３ 节点

标准测试系统上实现了改进的 ＩＭＯＥＨＯ 算法。
ＩＥＥＥ３３ 节点图如图 ４ 所示。 为了研究不同 ＤＥＲ 技

术的效果，构建了不同的测试案例并使用改进的

ＩＭＯＥＨＯ 算法进行测试，在本文中，并不要求 ＤＥＲｓ
调节系统的电压，因此，都被认为是感性负载，由于

配电网的网络拓扑结构为辐射状，负荷潮流计算采

用前推回代法。 所提出的 ＩＭＯＥＨＯ 使用 Ｍａｔｌａｂ 求

解并对研究系统使用的控制参数如下：群体大小为

５０，氏族个数为 ６，最大迭代次数 Ｔｍａｘ ＝ １００， α ＝
０．８，β ＝ ０．１。 并针对不同的案例研究，将其他文献

使用的不同优化算法和本文提出的 ＩＭＯＥＨＯ 的仿

真结果进行了比较和讨论。

3 4 5 6 7 8 9 10 1112 13 14 15 161718

1
2

23 24 25

26 272829 30 3132 33

19 20 21 22

图 ４　 ＩＥＥＥ３３ 节点图
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　 　 在案例研究中，制定并解决了基准 ３３ 节点径向

配送系统的 ＯＤＥＲＡ 问题，这是一个基准电压为

１２．６６ ｋＶ的系统，基准有功功率和无功功率分别为

３．７１５ ＭＷ和 ２．３００ ＭＷ。
为了对所提方法和已有的优化技术进行性能比

较，分别在相同的情况下对仿真结果进行了比较

分析。
（１）案例一：在统一功率因数下容纳 ３ 台 ＤＥＲｓ。

在案例一中，将会选择 ３ 个 ＤＥＲｓ 在配电系统中 ３ 个

不同的节点进行最优的容纳，包括每个 ＤＥＲｓ 所在的

节点位置和容量大小。 如文献［９］和［１８］中一样。
通过本文提出的方法获得的仿真结果与不同的现有

方法进行比较，总结见表 １。 表 １ 中包含了最优 ＤＥＲ
的节点和容量，以及 ３ 个目标函数的值和 ＤＥＲ 的渗

透率。 从表 １ 中可以看出，与现有方法相比，本文所

提出的方法在充分渗透 ＤＥＲ 条件下为多目标

ＯＤＥＲＡ 问题提供了最折衷的解决方案。 表 １ 中加粗

的部分分别为本文中所提出的方法仿真得出的值，与
文献［９］和［１８］相比，其 ３ 个目标函数值优异，从而

系统也更加稳定。 且文献［９］中的遗传算法、粒子群

算法、混合遗传－粒子群算法的 ＤＥＲ 渗透率达不到所

要求的标准，文献［１８］中的教学优化算法的 ＤＥＲ 渗

透率比本文所提出的方法要高。
（２） 案例二： 在统一功率因数下容纳 ４ 台

ＤＥＲｓ。 在案例二中，假设系统之中有 ４ 台 ＤＥＲｓ 分

别安装在系统不同的节点，如文献［９］和［１８］中建

议那样，假设所有的 ＤＥＲｓ 都在统一功率因数之下，
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将该算法得到的仿真结果与相同情况下所用的方法

进行比较，比较结果见表 １。 对比表明，当渗透率较

低情况下，与遗传算法、粒子群算法、混合遗传－粒
子群算法和改进和声搜索算法相比，该方法提供了

最折衷的解决方案。
（３）案例三：在滞后功率因数为 ０．８５ 下容纳 ３

台 ＤＥＲｓ。 在案例一和案例二中，安装的 ＤＥＲｓ 并没

有为系统提供无功支持来考虑优化目标。 在案例三

中，研究认为系统可以容纳 ３ 个运行在滞后功率为

０．８５ 下的 ＤＥＲｓ 来为系统提供无功功率支持，与文

献［２２］中所用的免疫算法相比结果见表 １。 本文提

出的 ＩＭＯＥＨＯ 为多目标 ＯＤＥＲＡ 问题提供了最折衷

的解决方案。 可以看出，该方法在改善节点电压分

布和稳定性的同时也提高了 ＤＥＲ 的渗透率。
表 １　 结果对比图

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ

案例 方法 最优节点（容量）
目标函数值

ｆ１ （ＭＷ） ｆ２ ｆ３
ＤＥＲ 渗透率 ／ ％

无 无 ０．２０２ ７ ０．１１７ １ ０．６９８ ８ ００．００

案例一 遗传（ＧＡ） ［９］ １１（１．５００），２９（０．４２３），３０（１．０７１） ０．１０６ ３ ０．０４０ ７ ０．９４９ ０ ５０．３７

粒子群（ＰＳＯ） ［９］ ０８（１．１７７），１３（０．９８２），３２（１．８３０） ０．１０５ ３ ０．０３３ ５ ０．９２５ ６ ５０．２７

ＧＡ ／ ＰＳＯ［９］ １１（０．９２５），１６（０．８６３），３２（１．２００） ０．１０３ ４ ０．０１２ ４ ０．９５０ ８ ５０．２７

教学优化（ＴＬＢＯ） ［１８］ ０９（０．８８５），１８（０．８９５），３２（１．１９） ０．１０４ ０ ０．０２９ ５ ０．９５４７ ５６．５７

教学优化（ＴＬＢＯ） ［１８］ １２（１．１８３），２８（１．１９１），３０（１．１８６） ０．１２４ ７ ０．００１ １ ０．９５０ ３ ５９．９０

改进教学优化（ＱＯＴＬＢＯ） ［１８］ １３（１．０８３），２６（１．１８８），３０（１．２０） ０．１０３ ４ ０．００１ １ ０．９５３ ０ ５８．３８

本文算法（ ＩＭＯＥＨＯ） ３３（０．６８３），０４（１．３１０），９（１．６５９） ０．０３６ １ ０．００１ ５ ０．９５８ ３ ５５．１０

案例二 遗传（ＧＡ） ［２０］ ０６（０．６４３），１３（０．８５７），２４（０．８５７） ，３０（０．７３８） ０．０７０ １ ０．０１１ ５ ０．８７７ ６ ５２．０７

粒子群（ＰＳＯ） ［２０］ ０６（０．８３０），１５（０．８３３），２５（０．５４１） ，３１（０．６４８） ０．０７１ ３ ０．０１０ ９ ０．８７７ ６ ４７．９８

ＧＡ ／ ＰＳＯ［２０］ １４（０．６６３），２４（１．２０３），２６（０．８６７） ，３２（０．６６４） ０．０６８ ２ ０．０１３ ０ ０．８９０ ３ ５４．１２

改进和声搜索（ＩＭＯＨＳ） ［２１］ ０６（０．９３７），１４（０．６７７），２４（１．１０２） ，３１（０．７３１） ０．０６７ ８ ０．０１１ １ ０．８８９ １ ５６．３１

本文算法（ ＩＭＯＥＨＯ） ０７（０．９３０），１４（０．６９６），２５（０．７２９） ，３１（０．８１２） ０．０６７ １ ０．００８ ３ ０．９０１ ２ ４５．４０

案例三 ＩＡ（免疫算法） ［２２］ ０６（１．１８１），２５（０．８４０），３１（０．９３０） ０．０２６ １ ０．００８ ６ ０．８６７ ８ ４０．５６

本文算法（ ＩＭＯＥＨＯ） １３（０．９２９），２４（１．１８１），３０（１．４７３） ０．０１４ ６ ０．０００ ５ ０．９７８ ６ ５１．２５

　 　 可以看出，与案例一和案例二相比，案例三提供

了最不利的解决方案，因为在滞后功率因数为 ０．８５
的情况下为系统提供了无功支持，相比于统一功率

因数下提高了系统性能，但是与基本情况相比，３ 种

案例下对系统的电压分布都有明显的改善，如图 ５
所示。 从图 ５ 中也可看出案例一和案例三的节点电

压分布比较接近，但在案例二中，由于 ＤＥＲｓ 的渗透

率比较低，电压调节也略差一点。

案例1 案例2 案例3 基本情况
1.05

1.00

0.95

0.90
0 5 10 15 20 25 30 35

节点

电
压

图 ５　 不同案例的节点电压分布图
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５　 结束语

本文采用 ＴＯＰＳＩＳ 方法为配电系统中的 ＤＥＲ 优

化配置建立了一个新的多目标优化框架。 介绍了一

种新的自然启发算法 ＥＨＯ，并对该算法进行一些改

进以克服其局限性。 最终将改进后的 ＩＭＯＥＨＯ 算

法在考虑统一功率因数和滞后功率因数为 ０．８５ 的

情况下，在 ＩＥＥＥ３３ 节点上进行有效仿真证明其合

理性和有效性。 为了证明所提出的 ＩＭＯＥＨＯ 算法

的优越性，将该方法得到的仿真结果与相关文献中

其他方法所得到的结果进行总结比较。 结果表明，
本文提出的方法具有更好的全局收敛效率和寻优能

力，并且对于系统的电压分布具有明显改善。
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