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摘　 要： 单一类型的储能设备难以兼顾多种类型储能设备的优势，而混合储能系统能够综合不同类型储能介质的技术与经济

优点。 本文采用蓄电池与超级电容构成混合储能，采用经验模态分解对储能总出力进行分解，以配置综合成本最小为目标，
构建混合储能容量优化配置模型。 针对传统鲸鱼优化算法在求解寻优时容易早熟、陷入局部最优解等问题，引入幂函数控制

参数以及自适应权重，提高全局搜索能力，并采用改进鲸鱼优化算法对模型求解。 通过算例验证了本文所提方法的合理性。
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０　 引　 言

微电网中，源、荷间的不平衡功率给电网的稳定

运行带来了巨大的挑战，引入储能系统可有效应对

这一 问 题［１］。 混 合 储 能 （ Ｈｙｂｒｉｄ Ｅｎｅｒｇｙ Ｓｔｏｒａｇｅ
Ｓｙｓｔｅｍ，ＨＥＳＳ）相比单一储能装置，能够同时满足微

网对功率及能量的需求。
当前，国内外已有较多文献针对由蓄电池与超

级电容构成的混合储能进行研究。 如：文献［２］中

采用傅里叶变换对净负荷功率进行频谱分析，得出

混合储能系统充放电功率指令，有效平滑微电网净

负荷功率波动性。 文献［３］配置混合储能，平滑微

电网联络线功率波动，采用傅里叶变换波动功率进

行分析。 文献［４］基于风电并网功率波动标准，采
用自适应小波包分解方法，处理风电场不平衡功率，
对超级电容和锂电池的功率进行分配。 以储能系统

年综合成本最小为目标，建立考虑电池寿命衰减的

混合储能容量优化配置模型，确定最佳储能系统的

功率和容量配置以及相应的频率分界点。 小波分解

能够对非线性信号进行较好的分析，但若基波选择

不当则会影响最终的分析结果。 文献［５］建立混合

储能 容 量 双 层 配 置 模 型， 采 用 经 验 模 态 分 解

（Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＥＭＤ）风电功率，由
全钒液流电池平抑不满足并网波动要求的高频功

率，压缩空气储能参与风电并网日前调度运行。 文

献［６］提出一种基于变分模态分解和希尔伯特变换



（ＶＭＤ－Ｈｉｌｂｅｒｔ， ＶＭＤ－Ｈ）的 ＨＥＳＳ 平滑光伏发电输

出功率波动策略，结合储能系统 ＳＯＣ ，并参考值偏

差确定模糊控制规则，修正各个储能元件的充放电

功率。 ＶＭＤ 能够减小模态混叠，但若分解层数选择

的过大或者过小均会加剧模态混叠。 虽然 ＥＭＤ 在

分解非平稳信号时存在模态混叠，但因其原理简单

易于实现，目前被广泛应用于电力行业中。
本文配置混合储能系统平抑微电网中的不平衡

功率，以配置综合成本最小为目标，计及储能元件的

充放电效率，构建混合储能容量优化配置模型。 利

用经验模态分解算法（ＥＭＤ）将储能系统总功率分

解，由超级电容平抑高频功率，蓄电池平抑低频功

率。 同时改进传统鲸鱼优化算法，采用幂函数控制

参数，增强算法在寻优时跳出局部最优解的能力，同
时引入自适应权重因子，提高算法的寻优能力。

１　 微电网结构

微电网通常是与电网相连处于并网模式，并且

与主网进行功率和信息的交互。 但由于地域原因微

电网无法与主网相连接，或发生较大故障时微电网

自行和主网断开形成了独立型微电网。
在独立运行时，分布式电源和储能系统协同供

给微电网中的负荷。 根据汇流母线的不同，可将其

分为直流、交流、交直流混合微电网。 在直流母线微

网中，分布式电源与储能是经过变换器接入母线的。
本文选择直流母线的独立型微电网建模分析，其结

构如图 １ 所示。
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图 １　 微电网结构

Ｆｉｇ． １　 Ｍｉｃｒｏｇｒｉｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 其中， ｐｗ（ ｔ） 为风力发电机组的总输出功率；
Ｐｖ（ ｔ） 为光伏发电输出的总功率； ｐｈｅｓｓ（ ｔ） 为混合储

能系统的输出功率； ｐｂａｔ（ ｔ） 为蓄电池输出功率；
ｐｓｃ（ ｔ） 为超级电容输出功率； ｐｌ（ ｔ） 为负荷功率。

独立微电网中的不平衡功率也称为净负荷功

率，为负荷需求与风力发电、光伏发电之和的差值，
如式（１）、式（２）所示：

ｐｕｎ（ ｔ） ＝ ｐｌ（ ｔ） － ｐｗ（ ｔ） － ｐｖ（ ｔ） （１）
ｐｈｅｓｓ（ ｔ） ＝ ｐｓｃ（ ｔ） ＋ ｐｂａｔ（ ｔ） （２）

２　 混合储能功率分配与容量优化

２．１　 基于经验模态分解的功率分配

ＥＭＤ 适合对非线性信号进行分析，将初始信号

ｘ（ ｔ） 根据不同的时间尺度特征，分解为一系列的固

有模态分量（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＩＭＦ），如式（３）
所示：

ｘ（ ｔ） ＝ ∑
Ｎ

ｉ
ＩＭＦ （ ｔ） ｉ ＋ Ｉ（ ｔ） （３）

式中： ＩＭＦ ｉ（ ｔ） 为初始信号 ｘ（ ｔ） 的第 ｉ 阶固有模态

分量，物理意义则是初始信号 ｘ（ ｔ） 的一种波动模

式， Ｉ（ ｔ） 为残余分量。
对储能系统总功率进行经验模态分解，得到频

率由高到低的 Ｎ 阶 ＩＭＦ。 超级电容可以快速充放

电，功率密度大，能够处理高频波动功率；蓄电池响

应时间较长，能量密度较大，适合处理能量高的低频

波动功率。 超级电容的充放电功率指令为高频波动

部分，如式（４）所示：

ｐｓｃ（ ｔ） ＝ ∑
Ｄ

ｉ
ＩＭＦ ｉ（ ｔ） （４）

　 　 蓄电池的充放电功率指令则是低频波动部分，
为 Ｄ ＋ １ 阶 ＩＭＦ 到残余项之和，如式（５）：

ｐｂａｔ（ ｔ） ＝ ∑
Ｎ

Ｄ＋１
ＩＭＦ ｉ（ ｔ） ＋ Ｉ（ ｔ） （５）

２．２　 混合储能额定功率、容量

超级电容与蓄电池的充放电功率指令分别为

ｐｓｃ（ ｔ） 、 ｐｂａｔ（ ｔ）， 所配置的超级电容与蓄电池额定功

率应能在 ｔ 时刻吸收最大的剩余功率或者补偿最大

的功率缺额。 计及储能元件的充放电效率，超级电

容的额定功率为：

ｐＣＮ（ ｔ） ＝ ｍａｘ
｜ ｍｉｎｔ０＋Ｔ

ｔ０ （ｐｓｃ（ ｔ）） ｜ ηｃ，

｜ ｍａｘｔ０＋Ｔ
ｔ０ （ｐｓｃ（ ｔ）） ｜ ／ ηｄ

{ } （６）

其中， ηｄ、ηｃ 分别为超级电容的放电、充电效

率； ｔ０ 为初始时刻。 蓄电池的额定功率 ｐＢＮ（ ｔ） 同理

可求得。
参考文献［７］中对超级电容与蓄电池的最小额

定容量的推导过程，其最小额定容量为：

ＥＣＮ ＝ ｍａｘ
ｍａｘ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ｐＣ（ ｔ）Δｔ

ＳＯＣｍａｘ － ＳＯＣ０
，
－ ｍｉｎ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ｐＣ（ ｔ）Δｔ

ＳＯＣ０ － ＳＯＣｍａｘ
{ } （７）
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３　 混合储能容量优化配置模型

３．１　 目标函数

混合储能容量优化配置的目标为系统年综合成

本最小，综合成本由等年值投资成本 Ｃｃａｐ 与风险惩

罚成本 Ｃｐｕｎ 组成。 其中，等年值投资成本包含储能

的购置成本 Ｃ ｉｎｖ、 维护成本 Ｃｍａｉｎ、 系统更换成本 Ｃｒｅｐ

等。 因此，在重构 ＥＭＤ 分解得到的 Ｎ 个固有模态

分量时，以等年值投资成本最小选择滤波阶数 Ｄ，
确定蓄电池与超级电容的充放电功率指令。 目标函

数如式（８）：
ｍｉｎＦ ＝ Ｃｃａｐ ＋ Ｃｐｕｎ ＝ Ｃ ｉｎｖ ＋ Ｃｒｅｐ ＋ Ｃｍａｉｎ ＋ Ｃｐｕｎ

（８）
　 　 （１）混合储能购置成本：
Ｃ ｉｎｖ ＝ （ｃＰｂａｔＰＢＮ ＋ ｃＥｂａｔＥＢＮ ＋ ｃｐｃａｐＰＣＮ ＋ ｃＥｃａｐＥＣＮ）γ

（９）

γ ＝ ｒ （１ ＋ ｒ） ＴＮ

（１ ＋ ｒ） ＴＮ － １
（１０）

式中： ｃＰｂａｔ、ｃＥｂａｔ 分别为蓄电池单位功率和单位容量

的投资成本， ｃｐｃａｐ、ｃＥｃａｐ 分别为超级电容单位功率和

单位容量的投资成本， ＰＢＮ、ＥＢＮ 分别为蓄电池的额

定功率、容量， ＰＣＮ、ＥＣＮ 分别为超级电容的额定功

率、容量， ｒ 为投资折现率， ＴＮ 为储能系统的额定使

用年限。
（２）全寿命周期内储能系统的更换成本：

Ｃｒｅｐ ＝ γ（ｃＰｂａｔＰＢＮ ＋ ｃＥｂａｔＥＢＮ）ｎｂ （１１）
　 　 由于超级电容充放电寿命达到几十万次甚至上

百万次，在配置期间不考虑寿命损耗。 然而，蓄电池

使用损耗较大， ｎｂ 为更换次数［８］。
（３）混合储能系统维护成本：

Ｃｍａｉｎ ＝ ｙｓｃＥＣＮ ＋ ｙｓｂＥＢＮ （１２）
式中： ｙｓｃ、ｙｓｂ 分别为超级电容器、蓄电池单位容量的

年均维护成本。
（４）系统切负荷、弃风、弃光惩罚成本：

Ｃｐｕｎ ＝ （ｃｐｕｎ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
ｐｃｕｔ（ ｔ）Δｔ ＋ ｃｌｏｓｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
（ｐｌｏｓｔ，ｗ（ ｔ） ＋

ｐｌｏｓｔ，ｖ（ ｔ））Δｔ） × ３６５ （１３）
式中： ｐｃｕｔ（ ｔ） 为 ｔ 时刻系统切负荷功率，ｐｌｏｓｔ，ｗ（ ｔ）、
ｐｌｏｓｔ，ｖ（ ｔ） 为 ｔ 时刻弃风、弃光功率，ｃｐｕｎ 为切负荷单位

惩罚成本， ｃｌｏｓｔ 为弃风弃光单位惩罚成本。
３．２　 约束条件

（１）系统允许出现功率缺额，但也要保证系统

供电可靠性，因此要保证各时段切负荷电量不能超

过最大值。

０ ≤ ｐｃｕｔ（ ｔ） ≤ ｐｍａｘ
ｃｕｔ （１４）

式中 ｐｍａｘ
ｃｕｔ 为各时刻最大切负荷值。

（２）为保证新能源消纳，不能出现大量的弃风、
弃光。 因此，需要保证各时段弃风、弃光量不能超过

最大值。
０ ≤ ｐｌｏｓｔ，ｉ（ ｔ） ≤ ｐｍａｘ

ｌｏｓｔ，ｉ （１５）
式中 ｐｍａｘ

ｌｏｓｔ，ｉ 为各时刻最大弃风、弃光量。

４　 改进鲸鱼优化算法

配置混合储能系统，平抑微电网系统中的净负

荷功率是一种非线性规划问题，而 ＷＯＡ 作为群体

智能算法中的新型算法，虽具有原理新颖、结构简

单、优化效果突出、搜索能力强，并在求解非线性问

题上具有一定优势，但在跳出局部最优、平衡全局搜

索能力与局部开发能力等方面仍存在缺陷。 因此，
本文引入非线性控制参数与自适应权重增强全局搜

索能力改进鲸鱼优化算法，采用改进鲸鱼优化算法

（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｗｈａｌｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＩＷＯＡ）对

模型求解。
４．１　 鲸鱼优化算法

４．１．１　 包围捕食阶段

在包围阶段，鲸鱼群体相互传递猎物所处的位

置信息，使整个群体不断朝着最接近猎物的鲸鱼个

体移动；而距离猎物最近的鲸鱼个体再通过随机搜

寻，进一步缩短与猎物的距离，从而逐渐收缩包围

圈、靠近猎物。 猎物的位置信息即所求问题的最优

解。
鲸鱼种群包围捕食阶段的数学模型为：

Ｄ ＝ ＣＸＰ（ｋ） － Ｘ（ｋ） （１６）
Ｘ（ｋ ＋ １） ＝ Ｘｐ（ｋ） － ＡＤ （１７）

　 　 其中， ｋ 为当前迭代次数； Ｘ（ｋ） 为当前鲸鱼的

位置向量； Ｘｐ（ｋ） 代表当前最优鲸鱼的位置向量。
而 Ａ、Ｃ 系数向量的数学模型可以表示为：

Ａ ＝ ２ａ·ｒ１ － ａ （１８）
Ｃ ＝ ２·ｒ２ （１９）

　 　 其中， ｒ１ 和 ｒ２ 为［０，１］间的随机数， ａ 是随迭代

次数的增加，从 ２ 线性递减到 ０ 的控制参数。 其数

学模型表示为

ａ（ｋ） ＝ ２ － ２ｋ
Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ

（２０）

　 　 其中， Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ 代表最大迭代次数。
４．１．２　 螺旋更新阶段

在此阶段，鲸鱼围绕猎物不断地螺旋游走、逼近

猎物，以此达到最终捕获猎物的目的。 其数学模型
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可以表示为

Ｘ（ｋ ＋ １） ＝ Ｄｅｂｌｃｏｓ（２πｌ） ＋ Ｘｐ（ｋ） （２１）

　 　 其中， ｂ 是限制对数螺旋形状的常数， ｌ 为

［０，１］间的随机数。
４．１．３　 猎物搜寻阶段

为提高全局搜索能力，鲸鱼个体需要随机搜索

猎物。 在此过程中，鲸鱼个体通过 ｜ Ａ ｜ 的值来判断

是搜索猎物阶段还是包围捕食阶段。 当 ｜ Ａ ｜ ≥１
时，鲸鱼个体在收缩包围圈的同时进行随机更新。
这种策略在很大程度上可以使每个个体远离当前最

优解，从而具有较强的跳出局部最优的能力。 则猎

物搜寻阶段的数学模型可以表示为：
Ｄ ＝｜ ＣＸｒａｎｄ（ｋ） － Ｘ（ｋ） ｜ （２２）
Ｘ（ｋ ＋ １） ＝ Ｘｒａｎｄ（ｋ） － ＡＤ （２３）

　 　 其中， Ｘｒａｎｄ（ｋ） 为当前鲸鱼种群中随机个体的

位置向量。 在参数 ｜ Ａ ｜ 取其他范围时，鲸鱼个体进

行局部搜索，选择螺旋方式进行位置更新。
４．２　 改进鲸鱼优化算法

根据 ＷＯＡ 算法原理可知，通过调节参数 ｜ Ａ ｜
的大小，来平衡全局搜索与局部搜索能力。 而参数

｜ Ａ ｜ 主要取决于控制参数 ａ 的变化， ａ 越大则参数

｜ Ａ ｜≥１越有可能发生，则算法的全局搜索能力越强；同
理 ａ 越小，算法的局部搜索能力越强。 控制参数 ａ 以

线性函数减小，算法仅迭代至中期，此时参数 ａ 已经减

小了一半，全局搜索能力下降迅速，容易陷入早熟。
针对上述问题，本文采用幂函数来控制参数

ａ。 搜索前期参数 ａ 缓慢减小，其值仍然较大，提高

算法全局搜索能力，迭代后期参数 ａ 迅速减小至 ０，
增强局部搜索能力为

ａ（ ｔ） ＝ ２ １ － ｔ
Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ （２４）

式中： ｔ 表示当前迭代次数， Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ 为最大迭代次

数。
文献［９］表明，权重因子 ω（ ｔ） 对平衡全局搜索

与局部搜索有较强的指导作用。 当 ω（ ｔ） 较大时，
寻优的种群能够在更大的空间内寻找最优值，侧重

于全局搜索；而当 ω（ ｔ） 较小时，能够在较小范围内

进行高精度搜索。 为了提高 ＷＯＡ 寻找最优解的能

力，采用指数函数控制的自适应权重因子，利用其更

新寻优位置。 权重位置调整数学模型为：

Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝
ωＸＰ（ ｔ） － ＡＤ（Ｐ ＜ ０．５）

ＤｅｂＩｃｏｓ（２πｌ） ＋ ωＸｐ（ｋ）（Ｐ ≥０．５）{ （２５）

　 　 　 　 　 　 　 ω（ ｔ） ＝ ｅ － ｅ
ｔ

Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ

ｅ － １
（２６）

　 　 由式（２６）可知，在迭代前期 ω（ ｔ） 的值减缓较

慢，意味着参与调整的值较大，全局寻优能力较强；
到了迭代后期， ω（ ｔ） 减小较快直到最终为 ０，算法

的局部寻优能力较强。 同时采用随机差分变异，增
加群体个体的多样性。 本文以综合配置成本最优为

目标，采用 ＩＷＯＡ 算法求解混合储能总出力，得到储

能系统最优出力。

５　 算例分析

以中国贵州某地区的风光互补微电网为例，选
取该地区典型日风光出力以及常规负荷用电，采样

间隔 ５ ｍｉｎ，出力曲线如图 ２ 所示。 其中，系统参数

参考文献［１０］。
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图 ２　 典型日风光荷出力

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｙｐｉｃａｌ ｄａｉｌｙ ｗｉｎｄ ａｎｄ ｌｉｇｈｔ ｌｏａｄ ｆｏｒｃｅ ｃｕｒｖｅ

　 　 采用 ＥＭＤ 算法对混合储能出力的分解结果如

图 ３ 所示。 由此可见，ＩＭＦ１ 为功率波动最迅速的分

量，ＩＭＦ２～ ＩＭＦ６ 功率的波动依次减缓，对应的瞬时

频率曲线依次降低，各 ＩＭＦ 能够较好的反映出储能

总出力的波动特性。
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图 ３　 ＥＭＤ 分解结果

Ｆｉｇ． ３　 ＥＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ
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５．１　 配置结果分析

普通鲸鱼算法与改进鲸鱼算法的优化配置结果

见表 １。 从表 １ 可以看出，采用 ＩＷＯＡ 算法综合配

置成本，相比采用 ＷＯＡ 算法降低了 ３．０２ 万元；超级

电容的额定容量相比较 ＩＯＷＡ 算法寻优结果高出

２．５２ ｋＷ·ｈ，表明 ＩＷＯＡ 算法具有更强的寻优能力。
表 １　 配置结果

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

参数 ＷＯＡ ＩＷＯＡ

超级电容器额定功率 ／ ｋＷ ６０．７２ ５５．７１

超级电容器额定容量 ／ （ｋＷ·ｈ） ２１．６１ １９．０９

蓄电池额定功率 ／ ｋＷ １６８．３２ １５８．１６

蓄电池额定容量 ／ （ｋＷ·ｈ） １ ３２３．９ １ ３０５．５２

置换成本 ／ 万元 ３５．４１ ３４．３１

综合配置成本 ／ 万元 ６２．３４ ５９．３２

　 　 分别采用普通鲸鱼算法与改进鲸鱼算法对比，
寻优收敛曲线如图 ４ 所示。 可以看出，普通鲸鱼算

法迅速收敛，迭代至 ５０ 代，最优值基本不再变化，陷
入局部最优。 改进鲸鱼算法，由于幂函数控制参数

ａ（ ｔ）、 权重因子 ω（ ｔ）， 在迭代前期仍然较大，更有

利于寻优时跳出局部最优解，能够在更大的范围内

寻找最优解，表明改进鲸鱼算法比普通鲸鱼算法的

寻优能力更强。
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图 ４　 收敛曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ

５．２　 功率分界点对配置结果的影响

不同功率分界点下系统配置综合成本如图 ５ 所

示。 当分界点 Ｄ ＝ ０ 时，只配置蓄电池； Ｄ ＝ ７ 时只

配置超级电容器。 系统配置综合成本随着分界点的

增加，呈现先减小后增大的趋势。 功率分界点越小，
蓄电池承担的不平衡功率越大，而低频功率变化较

快，蓄电池的充放电次数频繁，减少了电池的使用寿

命，增加了更换成本。 功率分界点越大，超级电容承

担的不平衡功率越大。 当分界点为 ７ 时只配置超级

电容，大大增加了超级电容的额定容量。 由于电容

器的单位容量成本较昂贵，因此配置综合成本大幅

度提高。
　 　 当功率分界点 Ｄ ＝ ３ 时，系统综合配置成本最

低。 可见，配置混合储能相比单一储能成本更低，混
合储能充分发挥了不同储能介质的充放电特性以及

经济优势。
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图 ５　 系统综合配置成本－功率分界点关系

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｙｓｔｅｍ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｃｏｓｔ － ｐｏｗｅｒ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｐｏｉｎｔ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ

　 　 图 ６ 为蓄电池与超级电容器充放电功率。 由图

中可见，蓄电池承担不平衡功率波动较为缓慢部分，
而超级电容承担不平衡功率中波动较为频繁部分，
所需容量较小，符合超级电容的充放电特性点。 蓄

电池充放电功率与原不平衡整体趋势相同，所需容

量较大，能够发挥蓄电池单位容量价格较为经济的

优势。
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图 ６　 蓄电池与超级电容器充放电功率

Ｆｉｇ． ６　 Ｂａｔｔｅｒｙ ａｎｄ ｓｕｐｅｒｃａｐａｃｉｔｏｒ ｃｈａｒｇｉｎｇ ａｎｄ ｄｉｓｃｈａｒｇｉｎｇ ｐｏｗｅｒ

６　 结束语

本文对于独立型微电网，考虑不同储能设备的

充放电特点，对微电网中的不平衡功率进行分解，配
置混合储能，相比较配置单一储能设备能够有效降

低系统配置综合成本。 对于所构建的模型，采用改

进鲸鱼优化算法求解，增强了算法的全局寻优能力，
提高了算法的求解精度。
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