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Abstract. The paper proposes a methodology for modeling and optimization of electric grids with 
stochastic elements. The stochastic properties of modern electric grids and electric grids of the near 
future are associated with the development of Smart Grids. Electric vehicles are especially good at 
highlighting the problems that arise when modeling smart grids. Therefore, the optimization algorithm 
is described by the example of a urban electric grid with the presence of charging stations for electric 
vehicles and storage devices using V2G technology. The author has proposed a two-level optimization 
algorithm. At the lower level of the algorithm, the problem of optimizing the economic efficiency of 
the charge and power output in the case of connecting the EV using V2G technology is solved. At the 
top level, the optimization problem is considered from the point of view of the grid company. Much 
attention is paid to the problem of dynamic optimization of electric grid with stochastic elements, since 
this task is relevant for the automatic and automated control of normal modes of EPS. The proposed 
methodology for modeling and optimization of electric grids with stochastic elements is implemented 
as embedded software and can be used in automatic optimal and emergency control systems.
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Оптимизация электрических сетей  
со стохастическими элементами

А.В. Домышев
Институт систем энергетики  

им. Мелентьева СО РАН 
Российская Федерация, Иркутск

Аннотация. В статье предлагается методика моделирования и оптимизации электрических 
сетей со стохастическими элементами. Стохастические свойства современных 
электрических сетей и электрических сетей ближайшего будущего связаны с развитием 
«умных» электрических сетей (Smart Grids). Алгоритм оптимизации описывается на 
примере городской электрической сети с наличием зарядных станций для электромобилей 
и аккумулирующих устройств, работающих по технологии V2G. Это связано с тем, что 
электромобили особенно хорошо демонстрируют проблемы, которые возникают при 
моделировании умных электрических сетей. Автором предложен двухуровневый алгоритм 
оптимизации, на нижнем уровне которого решается задача оптимизации экономической 
эффективности заряда и выдачи мощности в случае подключения EV по технологии V2G. На 
верхнем уровне рассматривается проблема оптимизации с точки зрения сетевой компании. 
Наибольшее внимание уделено проблеме динамической оптимизации электрических сетей 
со стохастическими элементами, решаемой на уровне сетевой компании, так как эта задача 
актуальна для автоматического и автоматизированного управления нормальными режимами 
ЭЭС. Предлагаемая методика моделирования и оптимизации распределительных сетей со 
стохастическими элементами реализована в виде встраиваемого программного обеспечения 
и может использоваться в системах автоматического оптимального и противоаварийного 
управления.

Ключевые слова: оптимизация режимов, распределительные сети с ВИЭ, электромобили, 
системы автоматического управления, динамическая оптимизация.
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Введение 

Уже более десяти лет во многих странах развивается концепция так называемых умных 
электрических сетей (Smart Grids) [1]. Данная концепция включает рассмотрение таких вопро-
сов, как:

•	 применение силовых элементов ЭЭС, имеющих в своем составе компьютерные (циф-
ровые) устройства управления и использующихся для производства, накопления, пере-
дачи, распределения и потребления электроэнергии;

•	 применение современных информационно-коммуникационных технологий в управле-
нии ЭЭС;

•	 новые методы управления ЭЭС, использующие в том числе комплексные вычислитель-
ные алгоритмы и машинное обучение;

•	 применение регулирующих устройств, обеспечивающих активное поведение потреби-
телей по управлению собственным электропотреблением;

•	 использование возобновляемой и малой распределенной генерации.
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Особую актуальность данная концепция имеет в крупных городах, когда к вышеперечис-
ленным свойствам электрических сетей добавляются электромобили. В будущем рост доли 
электрических автомобилей будет только увеличиваться. Так, например, во время конферен-
ции по климату в Париже в 2015 г. была принята совместная инициатива “Парижская декла-
рация по электромобильности и изменению климата и призыв к действиям”. Для достижения 
целей, заданных данной декларацией электромобили должны представлять 35 % мировых про-
даж автомобилей к 2030 г. [2].

Для качественной оценки потенциального влияния электромобилей на электрические 
сети была определена доля участия электромобилей в общей нагрузке электрических сетей на 
основе следующих открытых статистических данных: данные о количестве автомобильного 
транспорта на душу населения [3]; статистические данные и прогноз населения по странам [4]; 
статистические данные и прогноз потребления электроэнергии по странам [5].

Также был экстраполирован рост объемов продаж электромобилей [6] с учетом текущей 
тенденции и декларируемой доли в 35 % от общего объема продаж автомобилей.

В результате на примере потребления электроэнергии таких стран, как Россия, США, 
Франция и Германия (рис. 1), доля прогноза потребления электромобилей оказывается суще-
ственной и доходит до 25 % (рис. 2). Приведенные данные не учитывают возможное насыщение 
рынка автомобилей, но для качественной оценки такой подход допустим.

Электромобили особенно хорошо высвечивают проблемы, которые возникают при моде-
лировании умных электрических сетей. Поэтому опишем структуру процесса оптимизации на 
примере городской электрической сети с наличием зарядных станций для электромобилей и 
аккумулирующих устройств, работающих по технологии V2G. Когда электромобили подклю-
чаются к электрической сети несогласованно и на полную мощность, требуемую для их заряд-
ки, то такое нескоординированное поведение приводит к возникновению местных проблем с 
энергосистемой, таких как дополнительные потери электроэнергии, отклонения напряжения, и 
тем самым к ухудшению качества электроэнергии и потенциальному снижению устойчивости 
ЭЭС.

Рис. 1. Прогноз электропотребления 

Fig. 1. Power consumption forecast
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Постановка задачи оптимизации

Целями оптимизации с точки зрения сетевой компании могут быть: минимизация потерь 
в сети, обеспечение требуемых уровней по напряжению, оптимизация по стоимости генерации 
электроэнергии. С точки зрения пользователей EV, важным вопросом является оптимизация 
зарядки EV по экономическим критериям: зарядка EV во время минимальных тарифов, ис-
пользование собственных ресурсов генерации.

Такая комплексная постановка проблемы влечет за собой частичную противоречивость 
интересов участников процесса (сетевых компаний и владельцев EV). Владельцы EV желали 
бы иметь возможность заряжать свой электромобиль в любое удобное время и в любом удоб-
ном месте по наименьшим тарифам. Для сетевой компании же важно минимизировать свои 
издержки на передачу электроэнергии. При этом надежность электроснабжения важна всем 
участникам процесса.

Очевидно, что работа с единой моделью, представляющей городскую электрическую сеть 
и каждый отдельный электромобиль, не возможна из-за ее сложности. Поэтому наиболее оп-
тимальным вариантом решения комплексной задачи оптимизации городской сети с электро-
мобилями служит двухуровневая динамическая оптимизация. Верхний уровень представляет 
собой стохастическую модель городской электрической сети. Нижний уровень – это группо-
вые контроллеры заряда EV, оптимизирующие процесс заряда на уровне локальных микрогрид 
или зарядных агрегаторов.

Нижний уровень оптимизации

Целевая функция оптимизации на нижнем уровне учитывает экономическую эффек-
тивность заряда и выдачи мощности в случае подключения EV по технологии V2G. Мини-
мизируемая целевая функция оптимизации может определяться следующим образом: 

	 (1)

Рис. 2. Рост доли электромобилей в объеме нагрузки электрических сетей в процентах 

Fig. 2. Growth in the percentage of electric vehicles load
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Первые два члена этой суммы определяют стоимость получаемой из внешней сети элек-
троэнергии (ce) и стоимость электроэнегии, генерируемой внутри микросети (ci). Также в функ-
ции оптимизации присутствует член, определяющий отклонение мощности EV от требуемой. 
График изменения мощности pev(t) может представлять собой как мощность нагрузки, так и 
мощность генерации. Требуемый график мощности EV (pd(t)) вычисляется в результате оп-
тимизации всей городской электрической сети и передается из системы управления верхнего 
уровня.

Оптимизация на нижнем уровне должна учитывать стохастический характер поведения 
EV. Методами решения такой задачи, как правило, являются варианты динамического про-
граммирования, такие как приближенное динамическое программирование, учитывающее 
стохастический характер исходных данных [7, 8]. Также применяют методы адаптивного ди-
намического программирования, использующие в качестве адаптации стратегии перехода си-
стемы от состояния к состоянию, подход обучения с подкреплением [9]. Для уменьшения раз-
мерности решаемой задачи применяют такие методы, как метод опорных векторов.

Кроме классического решения задачи оптимизации с помощью динамического програм-
мирования также могут быть применены эвристические методы машинного обучения, такие 
как глубокие Q-сети, генетические алгоритмы, метод роя частиц и др.

Описание модели верхнего уровня

Оптимизация на верхнем уровне представляет собой многоцелевую оптимизацию, кото-
рая может решаться различными методами, такими как: оптимум по Парето [10], минимизация 
расстояния до точки утопии [11], методы объединения в одноцелевую функцию. Среди объ-
единяющих методов можно выделить следующие: метод взвешенной суммы [12, 13], лексико-
графический метод [14], взвешенный минимаксный метод [15], экспоненциальный взвешенный 
критерий [16], метод взвешенного произведения [17], целевое программирование [18], физиче-
ское программирование [19]. 

Наиболее простым и достаточно эффективным способом является метод оптимизации 
взвешенной суммы, когда отдельные целевые функции суммируются в одну с помощью соот-
ветствующих весов. 

	 (2)

где fi(x) – целевая функция по одному из рассматриваемых критериев; wi – весовой коэф-
фициент, соответствующий подзадаче целевой функции; x – вектор управляющих параме-
тров; g(x) – ограничения на сами управляющие параметры и функциональные ограниче-
ния, определяющие системные режимные ограничения. Также в эти ограничения входят 
ограничения на объем управления, вычисляемые на уровне агрегаторов, управляющих за-
рядкой EV. 

Использование весов позволяет гармонизировать отдельные составляющие целевой функ-
ции, масштабируя их таким образом, чтобы это максимально удовлетворяло целям сетевой 
компании. Рационализировать выбор весов позволяет метод анализа иерархий [20].

Перечислим составляющие целевой функции, входящие в задачу оптимизации верхнего 
уровня городской электрической сети с электромобилями:
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1. Минимизация стоимости генерации. В данной задаче она включает не только стоимость 
производства энергии в городской энергосистеме, но и минимизацию затрат на закупку элек-
троэнергии у генерирующих компаний.

	

Управляющие параметры оптимизации: pg – генерация активной мощности внутри сети 
или инъекция мощности в сеть из внешней питающей сети. G – множество генераторных узлов.

Приоритет учета и масштабирование параметров целевой функции задаются константа-
ми: ci2, ci1, ci0 – константы, масштабирующие учет стоимости генерации.

2. Минимизация потерь в электрической сети

	

где Δpij – потери в ветви i-j; Vi, Vj – напряжения в узлах смежных ветвей; B – множество индек-
сов узлов для каждой ветви в схеме замещения.

3. Минимизация отклонений по напряжению

	

ΔVi – отклонения напряжения от допустимого; N – множество узлов, где контролируется на-
пряжение.

4. Уменьшение влияния на окружающую среду.
Функция эмиссии загрязнения может быть выражена как полиномиальная функция вы-

ходной активной мощности генератора следующим образом:

	

где ei – коэффициенты загрязнения; k – порядок. 
В качестве ограничений на целевую функцию (2) выступают: ограничения на инъекцию 

реактивной мощности в балансирующих по Q узлах, ограничения на диапазон изменения 
управляющих параметров, а также ограничения в виде баланса полной мощности в сети, кото-
рый, в свою очередь, вычисляется решением системы уравнений баланса мощности

	 (3)

где SN – вектор инъекций мощности; diag(V) – диагональная матрица составляющих комплек-
сов узловых напряжений; Y – матрица комплексов проводимостей.

Вероятностная постановка задачи 

В вероятностной постановке целевая функция (2) может быть переписана как

	 (4)

Вместо детерминированных составляющих целевой функции fi(x) здесь присутствуют распре-
деления вероятности этих функций p( fi(x)).

Как уже было показано, значения составляющих обобщенной целевой функции вычис-
ляют на основе вектора состояния системы, представляющего собой напряжения в каждом 
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узле электрической сети, а также значений мощности генерации. Распределение вероятности 
мощности генерации узлов, не являющихся балансирующими, может быть задано априорно в 
виде нормального распределения. Таким образом, вся сложность вычисления составляющих 
целевой функции сводится к вычислению распределения вероятности напряжений, которые, 
в свою очередь, могут быть получены из уравнений баланса мощности в электрической сети.

В литературе такая постановка известна как вероятностный расчет потокораспределения 
(Probabilistic Powerflow) и впервые предложена в [21]. Однако при этом принимают допущение 
о линейности системы, пренебрегают потерями в сети, а также отсутствует зависимость между 
активной и реактивной мощностью. Такой подход допустим только для приближенного расче-
та балансов мощности в электрической сети. Развитие метода вероятностного расчета потоко-
распределения с тех пор продолжалось во множестве работ, таких как [22-24].

Суть вероятностного расчета потокораспределения заключается в представлении уравне-
ния баланса электрической мощности в вероятностной постановке в линеаризованном виде:

	 (5)

где J – матрица Якоби текущего состояния системы.
В новых работах по данному направлению [23, 24] решается проблема вычислительной 

сложности операции свертки, которая может быть не применима для больших систем. Данная 
проблема решается аппроксимацией свертки полуинвариантами характеристической функции 
случайной величины. Однако данные работы также основываются на допустимости о линейно-
сти решаемой задачи. Таким образом, или этот подход может применяться при планировании 
режимов энергосистемы, когда модель может быть упрощена до линейной, или аппроксимация 
должна выполняться на каждой итерации решения нелинейной системы уравнений методом 
Ньютона с использованием обновленных значений матрицы J.

В общем случае, распределения вероятностей инъекций мощности могут быть разны-
ми для разных узлов. Так, например, модель ветровой электростанции использует распре-
деление Вейбулла [25] для определения вероятности скорости ветра, на основе которой рас-
считывают распределение генерации ветровой электростанции. Распределение мощности 
солнечной электростанции рассчитывают с использованием функции бета-распределения, 
описывающей солнечную инсоляцию [26, 27]. Модель нагрузки обычно задают нормальным 
распределением со средним значением и стандартным отклонением. Что касается зарядной 
нагрузки EV, то она также может быть представлена нормальным распределением для каж-
дого момента времени. При этом в течение суток ее математическое ожидание и дисперсия 
меняются.

Значительно проще вычислять вероятностное потокораспределение можно в случае, если 
все инъекции в сети представлены нормальными распределениями. Распределение вероятно-
сти целевой функции для каждого момента времени в этом случае будет также представлять 
собой нормальное распределение. Здесь видится обоснованным применение методов интер-
вального анализа [28] для оценки распределения вероятности вектора состояний системы p(V) 
и, как следствие, распределения вероятности целевой функции.

При использовании интервальной арифметики нормальное распределение вероятности 
инъекций мощности представляют в виде интервала
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Систему уравнений баланса электрической мощности при этом записывают в виде интер-

вальной системы уравнений:

	

где s – брус инъекций мощности; v – искомый брус переменных состояния системы.
Решение данной задачи может быть выполнено с помощью внешнего оценивания мно-

жеств решений интервальным методом Ньютона [29]. По интервальным значениям перемен-
ных состояния системы аппроксимируется математическое ожидание и дисперсии перемен-
ных состояний системы.

Динамическая оптимизация режима 

В качестве исходных данных для оптимизации режима имеется прогноз изменения па-
раметров режима на заданное время. Прогнозный горизонт разбит на отдельные временные 
срезы через равные промежутки. Каждый срез представляет собой минимально необходимый 
набор исходных данных для расчета установившегося режима. Остальные параметры схемы 
замещения заданы для всех режимов и не меняются с течением времени.

Задачей динамической оптимизации является минимизация суммарной ЦФ на всем про-
гнозном временном горизонте за счет выбора состава и времени управляющего воздействия:

	 (6)

В отличие от статической оптимизации одного режима в задаче динамической оптимиза-
ции важно учитывать «стоимость» управляющих воздействий, которая зависит не только от 
вектора состояния системы, но и от времени. 

Стоимость управления тем или иным оборудованием зависит от таких факторов, как: 
остаточный ресурс оборудования; приоритет использования УВ; минимально допустимое вре-
мя между коммутациями одним и тем же устройством.

Задача оптимизации (7) с учетом стоимости воздействия записывается как

	

где Xt – управляющие воздействия доступные в момент времени t; fdt – функция статической 
оптимизации каждого режима для времени t; fci – монотонно убывающая функция стоимости 
управляющего воздействия xti, зависящая от времени воздействий, которые были выполнены 
до времени t. Примерный вид штрафной функции представлен выражением (7). Смысл данного 
выражения такой, что после применения управляющего воздействия повторное его примене-
ние в течение некоторого времени должно быть заблокировано высоким значением штрафной 
функции (рис. 3). Через некоторое время стоимость воздействия снижается до постоянной ве-
личины ci.

,	 (7)

где tpi – время предыдущего применения данного управляющего воздействия; kci > 0, ci ≥ 0, 
Δtb > 0 – некие масштабирующие и сдвигающие константы.
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Наличие в целевой функции зависимости от времени применения предыдущих управляю-
щих воздействий делает процесс оптимизации не марковским процессом. Так как «стоимости» 
воздействий и зависимости «стоимости» от времени для разных устройств различны (напри-
мер, РПН трансформаторов переключать можно редко, а управлять с помощью УШР можно 
достаточно часто), то отстроиться от таких воздействий и вернуть процессу оптимизации мар-
ковские свойства не получится. 

Дополнительную сложность вносит необходимость учета стохастичности исходных дан-
ных. Величина дисперсии целевой функции σ может быть больше, чем улучшение величины 
целевой функции в процессе оптимизации Δft (рис. 4). В предельном случае, если величина не-
определенности целевой функции такая, что она может практически равновероятно принимать 
любое значение из допустимого диапазона, оптимизировать такой режим смысла не имеет.

Рис. 3. Пример функции стоимости управляющего воздействия

Fig. 3. Example of the control action cost function

Рис. 4. Влияние дисперсии целевой функции на процесс оптимизации

Fig. 4. The impact of the variance of the objective function on the optimization process
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При решении динамической оптимизации в детерминированной постановке предла-
гается применять адаптивный вариант сверхбыстрого отжига. В отличие от детермини-
рованной постановки при проверке необходимости фиксации текущего состояния как гло-
бального оптимума значение «энергии системы» учитывается с допуском, определяемым 
дисперсией.

Пример динамической оптимизации электрического режима 

В качестве примера для динамической оптимизации была выбрана модель реальной энер-
госистемы (рис.  5), подготовленная в комплексе АНАРЭС [30]. Количество узлов в модели 
узлы/ветви для данной электрической сети 1248 и количество ветвей 1481. Количество эле-
ментов в сети значительно больше, так как модель узлы/ветви формируется топологическим 
процессором, эквивалентирующим однолинейную схему электрической сети. 

Для данной энергосистемы имелись архивные данные, представленные в виде набора рас-
считанных электрических режимов с периодичностью в 30 мин. Глубина архива 1 месяц. При 
промышленном применении данного алгоритма оптимизация будет проводиться на основе 
прогноза изменения параметров режима на определенный горизонт времени. Однако для про-
верки самого алгоритма оптимизации архивных данных достаточно.

На результатах расчета серии статических оптимизаций режима можно видеть, что воз-
никает необходимость достаточно частого изменения управляющих воздействий. На рис.  6 
это показано на примере одного из изменяющихся управляющих воздействий (коэффициента 
трансформации). По оси абсцисс отложено время. 

В результате динамической оптимизации изменение параметров становится более редким 
(рис. 7). 

Сходимость процесса динамической оптимизации методом адаптивного сверхбыстрого 
отжига представлена на рис. 8. fc0 на графике показывает значение целевой функции на всем 
рассматриваемом временном диапазоне без учета составляющей стоимости воздействия, за-
висящей от времени. Видно, что суммарное значение целевой функции после динамической 
оптимизации превышает значение fc0, так как отдельные режимы на рассматриваемом времен-
ном диапазоне могут отойти от оптимального значения. Полное время выполнения динамиче-
ской оптимизации для прогнозного диапазона в 1 месяц составило 25 мин.

Рис. 5. Схема энергосистемы Иркутской области

Fig. 5. Electric grid of the Irkutsk region
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Рис. 6. Изменение одного из управляющих воздействий в серии статических оптимизаций

Fig. 6. Changing one of the control actions in a series of static optimizations

Рис. 7. Изменение одного из управляющих воздействий после динамической оптимизации 

Fig. 7. Change in one of the control actions after dynamic optimization

Рис. 8. Процесс сходимости динамической оптимизации 

Fig. 8. Dynamic optimization convergence process
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Заключение

Предлагаемая методика моделирования и оптимизации распределительных сетей со сто-
хастическими элементами реализована в виде встраиваемого программного обеспечения и 
может использоваться в системах автоматического оптимального и противоаварийного управ-
ления.

Для операционных систем семейства Windows встраиваемая версия реализована в виде 
COM-сервера. Для Linux возможна реализация встраиваемой версии подсистемы оптимально-
го управления в виде RESTful web-сервера, взаимодействующего с целевой системой в форма-
те JSON.

Подсистема для оптимального управления напряжением и реактивной мощностью ЭЭС 
разработана на основе программного обеспечения АНАРЭС [30]. Кроме систем автоматиче-
ского управления предлагаемый инструмент моделирования режимов может использоваться 
как самостоятельный продукт или встраиваться в SCADA-системы. Встраиваемая версия ком-
плекса АНАРЭС предназначена для использования расчетных функций АНАРЭС во внешней 
SCADA-системе. Встраиваемая версия АНАРЭС содержит все расчетные модули, имеющиеся 
в полной интерактивной версии АНАРЭС. Кроме того, встраиваемая версия содержит специ-
альную версию топологического процессора, позволяющего работать с топологией электриче-
ской сети, передаваемой из внешней SCADA-системы.

Функции, реализуемые встраиваемым инструментом моделирования режимов:
•	 Оценивание состояния и достоверизация электрических режимов.
•	 Прогнозирование электрических режимов.
•	 Статическая и динамическая многокритериальная оптимизация.
•	 Расчет и анализ установившихся режимов.
•	 Расчет токов коротких замыканий.
•	 Моделирование электромеханических переходных процессов.
•	 Анализ статической и динамической устойчивости.
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