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摘 要：针对电力系统最优潮流计算问题，提出了一种新的基于Q学习和纵横交叉搜索的粒子群算法。改进的算法

在粒子群的寻优模式中引入纵横交叉算子进行优化，加强了全局收敛能力。同时，该改进算法引入Q学习的探索模

式，使其在已知的解空间内进行发掘，从而更好地平衡探索与利用之间的关系。为解决Q学习算法的维度灾难问

题，使用了状态-组合动作链的方法。IEEE57和 IEEE118节点系统的仿真结果表明，所提算法可以增强传统粒子群

算法的全局收敛性，有效求解大规模的最优潮流问题。
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Abstract：To solve the optimal power flow in power systems，new particle swarm optimization（PSO）algorithm based on Q
learning and crisscross search is proposed.The improved algorithm introduces crossover operator into PSO mode to enhance
the global convergence ability.At the same time，introducing the exploration mode of Q learning into the improved algorithm
makes the algorithm explore in the known solution space，so as to better balance the relationship between exploration and
utilization. In order to solve the dimension disaster of Q learning algorithm，the method of state-action chain is used.
Simulation results of IEEE57 and IEEE118 node systems show that the proposed algorithm can enhance the global
convergence of the traditional PSO algorithm，and effectively solve large-scale optimal power flow problems.
Keywords：optimal power flow；improved particle swarm；Q learning；crisscross algorithm；swarm intelligence optimization
algorithm

0 引言

最优潮流问题（Optimal Power Flow，OPF）已经

被提出了很长时间，但是随着电力系统的发展，对

最优潮流问题求解的要求越来越高。最优潮流问

题具有连续变量和离散变量共存、约束较多且不适

合线性化处理的特点。

目前，解决此类问题的主要方法有 2类。一类

是经典优化算法，另一类是智能优化算法。经典优

化算法主要包括内点法［1］、牛顿法［2］和线性规划法［3］

等，这类方法对数学模型的依赖程度较高，不易于

处理非线性和离散性优化问题。而智能优化算法

由于不需要对优化模型做线性处理，也不需要求导

数，打破了传统数学优化方法的瓶颈，因此，逐渐成

为研究的热点。文献［4］针对最优潮流问题离散变

量和连续变量共存的特点，提出了模拟退火粒子群

（Simulated Annealing based Particle Swarm
Optimization，SA-PSO）和预测校正原对偶内点法

（Predictor-Corrector Primal-Dual Interior Point
Method，PCPDIPM）结合的改进最优潮流算法（SA-
PSO+PCPDIPM），该方法用模拟退火粒子群求解系

统离散变量，用预测-校正原对偶内点法求解系统

连续变量，发挥了 SA-PSO算法求解离散变量方便

和PCPDIPM算法优化速度快的优势。文献［5］将遗

传算法（Genetic Algorithm，GA）应用于最优潮流问

题的求解中，针对遗传算法容易出现早熟的缺点，

将种群进行分化，编码、选择、交叉、变异等操作中
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均进行改进，在 IEEE14节点系统和 IEEE118节点系

统上的仿真结果，证明了改进遗传算法在寻优过程

中能够避免陷入局部最优，提高求解精度。文献

［6］将改进的引力搜索算法（Gravitational Search
Algorithm，GSA）应用于电力系统最优潮流的计算，

在 IEEE30节点和 IEEE57节点系统中，求解出与其

他算法结果相比更小的发电成本。文献［7］提出了

利 用 搜 寻 者 优 化 算 法（Seeker Optimization
Algorithm，SOA）求解目标函数为有功网损最小的最

优潮流问题。在 IEEE30节点系统和 IEEE57节点系

统上的仿真结果，证明了 SOA具有较好的寻优能

力。文献［8］提出了一种改进的社会蜘蛛优化算法

（Novel Improved Social Spider Optimization，NISSO），

并对最小发电成本、最小有功功率损耗和最少污染

排放量等多个目标函数进行求解，结果表明该方法

能提高优化解的质量和加快传统社会蜘蛛优化的

收敛速度。

粒子群算法［9-15］（Particle Swarm Optimization，
PSO）是一种受鱼群、鸟群等自然集群行为启发的群

智能优化算法。由于粒子群算法具有概念简单、易

于实现和计算成本低等优点，近 20年来受到了众多

学者和研究人员的关注。同时，粒子群算法在电力

系统中也被广泛地应用在电力系统规划、机组优化

组合等领域。然而，传统粒子群算法在处理多变

量、高维度复杂问题时，具有容易陷入局部最优解，

寻优精度不足的缺点。

因此本文引入纵横交叉［16］搜索算子对粒子群

算法进行改进，来提高粒子群算法的全局收敛能

力。事实上，在寻优问题的研究中，如何在探索和

利用之间取得良好的平衡决定了算法寻优能力的

好坏。故引入Q学习算法［17］在粒子群所探索的已知

解空间中进行发掘，从而更好地平衡开发与利用之

间的关系。基于以上 2种改进，本文提出了一种新

的启发式搜索算法——基于纵横交叉的Q学习粒子

群优化算法（Crisscross Search based Q learning and
Particle Swarm Optimizer，CS-QPSO），用于电力系统

最优潮流问题。通过对 IEEE57和 IEEE118节点系

统不同目标函数的潮流仿真计算，并与其他智能算

法的优化结果进行分析对比，验证了CS-QPSO算法

求解最优潮流问题上的良好性能。

1 最优潮流数学模型

电力系统最优潮流即通过调节电力系统中的

控制变量，来改变电网潮流的分布，在满足电力系

统整体稳定、经济运行要求的条件下，达到某一目

标最优的状态。其数学模型可表示为

{min f (u，x )g (u，x ) = 0
h (u，x ) ≤ 0

， （1）

式中：u和 x分别代表控制变量和状态变量；g (u，x )
和 h (u，x )分别代表等式约束和不等式约束。其中

控制变量 u包括除了平衡节点外的所有发电机的有

功出力PG、所有发电机的端电压VG、变压器的变比T
和无功补偿功率QC。状态变量包含平衡节点的有

功出力PG1、负荷节点的电压幅值 VL、发电机的无功

出力QG和所有节点的电压相角 δ。则 u和 x分别表

示为
u = [ PG2 ⋅ ⋅ ⋅PGNg，VG1 ⋅ ⋅ ⋅VGNg，T1 ⋅ ⋅ ⋅TNt，QC1 ⋅ ⋅ ⋅QNc ]，（2）

x = [ PG1，VL1 ⋅ ⋅ ⋅VLNd，QG1 ⋅ ⋅ ⋅QGNg，δ1 ⋅ ⋅ ⋅δN ]，（3）

式中：Ng，N t，Nc分别代表系统发电机、变压器、无功

补偿装置的总台数；Nd和N分别表示负荷节点总

数和系统节点总数。

1. 1 目标函数

本文以系统中最小发电成本和有功网损最小

为目标函数。最小发电成本数学模型为

min Pcost = min∑
i = 1

Ng (ai + biPGi + ciP2Gi )， （4）

式中：ai，bi和 ci为第 i台发电机的耗量系数。

有功网损最小数学模型为

min P loss =∑
i = 1

Ng
PGi -∑

i = 1

N

PDi， （5）

式中：PDi为节点 i的有功负荷。

1. 2 约束条件

1. 2. 1 等式约束

有功功率平衡和无功功率平衡的约束组成了

等式约束，数学表达式为

PGi - PDi =∑
j = 1

N

|| Vi | Vj | (Gij cos ( δi - δj ) +
Bij sin ( δi - δj ))， （6）

QGi - QDi =∑
j = 1

N

|| Vi | Vj | (Gij sin ( δi - δj ) -
Bij cos ( δi - δj ))， （7）

式中：QDi分别为节点的无功负荷；Gij和Bij分别为节

点 i和 j之间所连支路的电导与电纳；| Vi |为节点 i的

电压幅值。

1. 2. 2 不等式约束

不等式约束包括发电机有功出力约束、变压器

变比约束、无功补偿约束、节点电压幅值约束和传

输功率约束等，数学表达式为

PminGi ≤ PGi≤ PmaxGi ， （8）

QminGi ≤ QGi≤ QmaxGi ， （9）
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T min
i ≤ Ti≤ T max

i ， （10）

QminCi ≤ QCi≤ QmaxCi ， （11）

|| Vi
min≤ || Vi ≤ || Vi

max
， （12）

SLi≤SmaxLi 。 （13）

式中：SLi为系统中第 i条支路的传输功率。

2 算法描述

2. 1 原始粒子群算法

粒子群算法是一种基于种群的优化算法，种群

的每个个体即一个搜索粒子，所有的搜索粒子组成

一个种群。粒子群算法维持 2个种群：一个是粒子

当前位置的种群；另一个是到目前为止，粒子所到

达的最佳位置的种群。在粒子群算法中，种群最优

和个体最优共同影响粒子的速度更新。而速度的

更新又指导个体位置的更新。在D维空间中，设种

群规模为N，则粒子的更新公式为
vdi = w × vdi + c1 × r1 × ( pbestdi - xdi ) +

c2 × r2 × (gbestd - xdi )， （14）

xdi = xdi + vdi ， （15）

式中：w为惯性权重；c1，c2为粒子群学习因子，表示

粒子偏向 pbest和 gbest的权重；r1，r2是在［0，1］之间

独立均匀分布的随机变量；xi表示第 i个粒子的位

置；vi表示第 i个粒子的速度；pbest i是粒子 i到目前

为止的最优位置；gbest是整个种群发现的当前最佳

位置。

2. 2 改进的粒子群算法

2. 2. 1 纵横交叉算法

纵横交叉算法（Crisscross Optimization，CSO）是

一种启发式算法，它由独特的交叉操作和竞争机制

组成。

横向交叉是指随机不重复从种群中挑选 2个个

体执行交叉操作，用于交换种群中不同个体之间的

信息，能够提高算法的全局收敛能力。横向交叉后

产生的解称为横向交叉中庸解，用MShc表示，表达

式为
MShc ( i1，d ) = r1 ⋅ X ( i1，d ) + (1 - r1 ) ⋅ X ( i2，d ) +

c3 ⋅ (X ( i1，d ) - X ( i2，d ) )， （16）
MShc ( i2，d ) = r2 ⋅ X ( i2，d ) + (1 - r2 ) ⋅ X ( i1，d ) +

c4 ⋅ (X ( i2，d ) - X ( i1，d ) )， （17）

式中：r1，r2为在［0，1］间均匀分布的 2个随机数；c3，
c4为在［-1，1］间均匀分布的随机数；MShc ( i1，d )和
MShc ( i2，d )是 2个横向交叉中庸解的第 d维；X为种

群矩阵。

纵向交叉是指在一个个体内部进行交叉操作，

用于交换个体内部不同维度的信息，能够在一定的

概率下，使个体摆脱维局部最优，从而保持种群多

样性。纵向交叉后产生的解称为纵向交叉中庸解，

用MSvc表示，表达式为
MSvc ( i，d1 ) = r ⋅ X ( i，d1 ) + (1 - r ) ⋅ X ( i，d2 )，（18）

式中：r是在［0，1］间均匀分布的随机数；MSvc ( i，d1 )
是粒子X ( i，：)的第 d1和 d2维产生的纵向交叉中庸解

的d1维。

纵横交叉算法具有强大的搜索能力，这种搜索

能力得益于横向和纵向的双交叉算子的交替运行。

在每次交叉后，得到的中庸解都需要与其父代进行

竞争，只有适应度高于其父代时，才可以进入下一

次迭代。这样的双交叉及竞争机制，使得CSO具有

较强的全局收敛能力。

2. 2. 2 Q学习

经典Q学习是一种强化学习，在这种学习中，智

能体通过在环境中的状态转换来执行一个动作，并

通过执行该动作来达到目标状态从而获得奖励或

惩罚。在不断的试错学习中，智能体通过环境提供

的反馈调整控制策略，直到学习到的控制策略可以

使智能体获得最大奖励。

目前，Q学习算法主要通过Q表实现。Q表中

的元素Q（s，a）表示在当前状态 s下，采取动作所获

得的奖励值的期望。因此，不可避免的，Q表就需要

涵盖所有的可选动作对，当求解问题的变量规模变

大时，Q表的动作对的个数将会呈指数增加，发生维

数灾难。

因此，本文使用一种信息延伸的维度缩减方

法，将高维的状态-动作空间Q分解成多个相互关

联的低维度状态-动作组合链。

在 n维解空间A (a1，a2，⋯，an )中，每个变量 ai都

有一个 Qi与之对应。变量 ai - 1和变量 ai间通过 Qi

联系起来，也就是说确定一个动作 ai - 1后，以此动作

ai - 1作为下个变量的当前状态，根据Qi选择下个变

量的动作。事实上，Qi空间中的元素，不仅反映了

动作的策略，也反映了变量之间的联系。这样就在

变量之间形成了链式关系，实现了对Q表的降维。

Qi的更新方式为

Qi
k + 1 ( sijk，aijk ) = Qi

k ( sijk，aijk ) + α [ Rij ( sijk，sijk + 1，aijk ) +
γ max

ai ∈ Ai
Qi
k ( sijk + 1，a ) - Qi

k ( sijk，aijk ) ]， (19 )

式中：上标 i表示第 i个控制变量；上标 j表示第 j个

粒子；Rij ( sijk，sijk + 1，aijk )表示第 k步迭代时刻环境由状

态 sk经动作 ak转移到状态 sk + 1后的奖励函数值；α是
Q学习的学习因子；γ是折扣因子。

此外，Q学习采用 ε-贪婪规则的动作选择策

略，具体为
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aijk + 1 = {arg maxa' ∈ Ai
Qi ( sijk + 1，a')，q < ε

ax，其他
， （20）

式中：ε为贪婪因子；q为［0，1］之间的随机数；ax为

随机选择的1个动作。

2. 2. 3 改进策略

（1）直接用粒子所经过的最优解 pbest表示候选

解，这使得改进的PSO算法始终保持1个 pbest种群。

（2）在种群更新的过程中，存在对开发与利用

的取舍问题，若智能体只探索未知的位置，虽然增

加了寻找新的解决方案的能力，但却降低了算法寻

优的效率；若智能体只利用已知的位置解，则会使

寻优过程陷入局部最优。

因此，算法的寻优能力取决于它在开发和利用

之间找到平衡的能力。为此，本文将 PSO算法的随

机搜索模式和基于概率空间的动作选择策略相结

合，使用一种新的速度更新方法。改进的 PSO算法

的速度更新公式为
vdi = w × vdi + c1 × r1 × (Qbestd - pbestdi ) +

c2 × r2 × (gbestd - pbestdi )， （21）

式中：Qbest表示Q学习通过基于概率分布的动作选

择策略在已知 pbest种群中选择出的 1组解，代表了

对已知解信息的利用；而 gbest是到目前为止，种群

找到的最优解。因此通过 PSO算法的速度更新公

式，将已探索空间的解信息和当前代数找到的最优

解信息结合起来，从而实现对开发和利用的平衡。

（3）引入横向交叉算子，与粒子群的搜索相级

联，提高 PSO的搜索能力。引入纵向交叉算子，避

免 PSO早熟，保持种群的多样性。通过纵横交叉算

子的配合增强算法的全局搜索能力，一定程度上避

免陷入局部最优。

3 CS-QPSO算法在最优潮流上的应用

3. 1 离散变量处理

在最优潮流问题中，变压器变比 T和无功补偿

电容C是离散变量，所以优化得到的解必须满足实

际的运行条件，故变压器变比和无功补偿容量保留

小数点后2位。

3. 2 惩罚函数

为了避免状态变量越限，需要采用惩罚函

数，为

P = λP | Psl - P limsl | + λV∑
i = 1

Nd

|| Vi - V lim
i +

λQ∑
i = 1

Ng

||Qi - Q lim
i ， (22 )

式中：λP，λV，λQ分别为平衡节点有功出力、负荷节

点电压幅值和发电机无功出力的惩罚系数；P limsl ，
V lim
i ，Q lim

i 分别为平衡节点有功出力、负荷节点电压、

发电机无功出力的限值。

3. 3 参数设置

所提算法中参数较多，包括种群数量M，纵向交

叉概率Pv，惯性权重因子ω，粒子群学习因子 c1，c2，
Q学习的学习因子α，折扣因子γ等。故对参数取值

做如下说明。

（1）种群数量M：种群数量影响算法的计算速

度。种群规模太小，会造成解的多样性丧失；种群

规模太大，会使算法计算缓慢。考虑到案例中控制

变量较多，将控制变量个数设置为Nu，将种群数量

M设置为30。因此，种群以矩阵的形式表示为

X=
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú
ú

VG1⋯VGNg，PG2⋯PGNg，T1⋯TNt，QC1⋯QNc

VG1⋯VGNg，PG2⋯PGNg，T1⋯TNt，QC1⋯QNc

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
VG1⋯VGNg，PG2⋯PGNg，T1⋯TNt，QC1⋯QNc

M×Nu

。（23）

（2）纵向交叉概率 Pv：纵向交叉有助于个体摆

脱局部维最优，但是并不需要在每次迭代中都执行

纵向交叉操作，因此当生成的 0. 0~1. 0间的随机数

小于交叉概率时，才会进行纵向交叉，根据多次实

验经验，纵向交叉概率设置在 0. 4~0. 8，本文中设置

纵向交叉概率为0. 7。
（3）惯性权重因子ω：体现了迭代粒子前一代的

速度在整个速度更新公式中所占的权重，惯性权重

ω的大小，决定了上一代速度对当代速度的影响。ω
越小，影响程度越小，粒子具有极好的局部搜索能

力，但容易陷入局部最优；ω越大，影响程度越大，粒

子在全局范围的搜索能力更强，但算法不易收敛。

为了兼顾局部搜索和全局搜索能力，采用惯性权重

的二次函数计算方法，为

ω (k ) = ω initial - ω final
k2max

(k - kmax )2 + ω final ，（24）

式中：ω initial和ω final为预设初始和结束惯性系数，本文

中取ω initial=0. 9，ω final=0. 2。
（4）粒子群学习因子 c1，c2：在改进算法中 c1，c2

表示粒子对 gbest和Qbest的学习程度，当 c1，c2均为 0
时，粒子既没有向已经探索的位置学习，也没有向

最新开发的位置学习，难以找到全局最优解。所以

c1，c2缺一不可。本文中 c1，c2均取2. 05。
（5）Q学习的学习因子 α：决定了粒子从种群获

取信息的速度，α越大，算法收敛速度越快，本文中α
取0. 99。

（6）折扣因子 γ：反映了Q表更新时，对奖励的

折扣程度，折扣因子越大，则对过去的奖励越重视，
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本文中γ取0. 9。
3. 4 算法步骤及流程

综上所述，所提算法流程如图 1所示，具体实现

过程如下。

（1）初始化种群。设置种群大小为M，在相应维

度的解空间中随机产生M个粒子，并初始化其速度

和位置。

（2）初始化Q表，并设置对应的参数。

（3）评价种群。计算每个粒子的适应度值，并

更新Q表，目标函数和惩罚函数已经在上文说明，完

整的适应度计算公式为
F = Fobj + p， （25）

式中：Fobj为目标函数；p为惩罚函数。

（4）对粒子群进行更新。根据Q表选出Qbest，

通过式（22）、式（16）更新个体速度 vi和位置 xi。对

于更新后的越限变量，则设为其所对应的上限或下

限。若 xi即 pbesti适应度优于其上一代时，则对 xi进

行更新替换；若存在 pbesti适应度优于 gbest时，则对

gbest进行更新。最终得到的种群 X作为横向交叉

的父代。

（5）对粒子群横向交叉。随机无重复的对粒子

进行配对，根据式（17）、式（18）进行横向交叉，产生

横向交叉中庸解MShc。
对于更新后的越限变量，则设为其所对应的上

限或下限。若 xi即 pbesti适应度优于其上一代时，则

对 xi进行更新替换；若存在 pbesti适应度优于 gbest

时，则对 gbest进行更新。最终得到的种群X作为纵

向交叉的父代。

（6）对粒子群纵向交叉。纵向交叉前后需要进

行归一化和反归一化操作。纵向交叉需要在个体

内部对不同维度按照式（19）进行交叉操作，并且纵

向交叉具有一定的交叉概率，只有当生成的 0~1间
的随机数小于交叉概率时，才会进行纵向交叉。对

纵向交叉后得到的纵向交叉中庸解进行反归一化，

再与其父代进行与横向交叉一样的竞争操作。

（7）判定是否达到结束迭代条件。若迭代次数

达到最大迭代次数时，停止迭代，输出最优解 gbest。

若迭代次数未达到最大迭代次数，则返回步骤（3），

继续迭代，直到满足程序终止条件。

4 算例分析

本文选择 IEEE57节点系统和 IEEE118节点系

统作为潮流计算仿真对象。算例使用Python 3. 7软
件在中央处理器（CPU）为 AMD Ryzen 3500U、主频

为 2. 1 GHz，内存为 8 GB，操作系统为Windows 10的

计算机上运行。

4. 1 仿真案例1
IEEE57节点系统含有 7台发电机、80条支路、

17台变压器和 3台无功补偿装置，相关参数见文

献［17］。

本算例中，控制变量共有 33个，以最小发电成

本为目标函数，最小发电成本按照式（4）计算。将

所提算法重复独立运行 10次，最大迭代次数为 100。
将 CS-QPSO寻优的最小值与参考文献中同类方法

比较，发电成本对比见表1。
表中HMICA-SQP为改进的帝国主义竞争及顺

序二次规划算法；DE为差分进化算法；MSA为蛾群

算法；FAHSPSO-DE为模糊自适应粒子群及差分进

化算法。

试验结果表明，所提算法搜索能力更强，相对

于其他算法能够找到更好的解。本案例中，CS-
QPSO取得最小发电成本 41 590. 86 美元/h时的控

制变量设定见表2。
案例 1中 CS-QPSO与 PSO算法在 10次运行中

均取得优化结果最小值时的收敛曲线对比如图 2所
示，在相同的迭代次数下，CS-QPSO的寻优能力

更强。

4. 2 仿真案例2
IEEE118节点系统含有 54台发电机、186条支

路、9台变压器和 14台无功补偿电容器，相关参数见

文献［18］。

本 算 例 中 ，控 制 变 量 共 有 130 个 ，相 对 于

图1 改进的PSO算法的实现流程

Fig. 1 Implementation flow of the improved PSO algorithm
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IEEE57系统，属于大规模系统。

以最小发电成本为目标函数，最小发电成本计

算方法与案例 1相同，将所提算法重复独立运行 10
次，最大迭代次数为650。

将 CS-QPSO寻优的最小值与参考文献中同类

方法比较，发电成本对比见表 3。表中 SSO为社交

蜘蛛优化算法；GPU-PSO为基于图像处理单元的并

行粒子群算法；IABC为改进的人工蜂群算法。试验

结果表明，CS-QPSO具有全局收敛能力，在处理多

变量问题上，具有优越性。

本 案 例 中 ，CS-QPSO 取 得 最 小 发 电 成 本

129 568. 55美元/h时的控制变量设定见表4。

表4 案例2中最优控制变量设定

Tab. 4 Optimal setting of control variables in case 2

PG2/MW
PG3/MW
PG4/MW
PG5/MW
PG6/MW
PG7/MW
PG8/MW
PG9/MW
PG10MW
PG11/MW
PG12/MW
PG13/MW
PG14/MW
PG15/MW

0.00
2.84
0.00
406.68
86.46
19.90
16.22
18.72
0.00
196.11
282.58
13.20
7.23
13.92

PG46/MW
PG47/MW
PG48/MW
PG49/MW
PG50/MW
PG51/MW
PG52/MW
PG53/MW
PG54/MW
VG1/p.u.
VG2/p.u.
VG3/p.u.
VG4/p.u.
VG5/p.u.

38.33
0.47
7.10
29.08
8.03
35.18
35.22
0.00
0.00
1.03
1.05
1.04
1.10
1.10

VG36/p.u.
VG37/p.u.
VG38/p.u.
VG39/p.u.
VG40/p.u.
VG41/p.u.
VG42/p.u.
VG43/p.u.
VG44/p.u.
VG45/p.u.
VG46/p.u.
VG47/p.u.
VG48/p.u.
VG49/p.u.

1.04
1.05
1.05
1.04
1.05
1.03
1.03
1.04
1.04
1.04
1.02
1.02
1.01
1.00

控制
变量

CS-QPSO 控制
变量

CS-QPSO 控制
变量

CS-QPSO

表1 案例1中改进的PSO与其他算法的发电成本对比［17-22］

Tab. 1 Comparison between the power generation costsmade by
improvedPSOalgorithmand that by other algorithms

in case 1［17-22］ 美元/h
优化算法

HMICA-SQP
GA
DE
GSA
MSA
NISSO
FAHSPSO-DE
PSO
CS-QPSO

最小值

41 881.66
41 711.94
41 709.88
41 695.87
41 673.72
41 665.54
41 637.18
41 670.62
41 590.86

平均值

—

41 719.60
41 715.29

—

—

—

—

41 745.37
41 604.08

最大值

—

41 734.16
41 720.36

—

—

—

—

41 837.77
41 621.14

表2 案例1中最优控制变量设定

Tab. 2 Optimal setting of control variables in case 1

控制变量

PG2/MW
PG3/MW
PG6/MW
PG8/MW
PG9/MW
PG12/MW
V1/p.u.
V2/p.u.
V3/p.u.
V6/p.u.
V8/p.u.
V9/p.u.
V12/p.u.
T4 - 18/p.u.
T4 - 18/p.u.
T21 - 20/p.u.
T24 - 25/p.u.

CS-QPSO
89.25
44.03
69.16
460.70
100.00
357.93
1.07
1.07
1.07
1.08
1.10
1.08
1.06
1.00
1.01
1.10
1.01

控制变量

T24 - 25/p.u.
T24 - 26/p.u.
T7 - 29/p.u.
T32 - 34/p.u.
T11 - 41/p.u.
T15 - 45/p.u.
T14 - 46/p.u.
T10 - 51/p.u.
T13 - 49/p.u.
T11 - 43/p.u.
T40 - 56/p.u.
T39 - 57/p.u.
T9 - 55/p.u.
QC18/Mvar
QC25/Mvar
QC53/Mvar

CS-QPSO
0.99
1.01
0.92
0.95
0.95
0.91
0.90
0.92
0.90
0.90
1.10
1.01
0.94
6.44
11.99
11.06

图2 案例1中CS-QPSO与PSO收敛曲线对比

Fig. 2 Comparison of convergence curves between CS-QPSO
and PSO in case 1

表3 案例2中改进的PSO与其算法的发电成本对比［18-22］

Tab. 3 Comparisonbetween thepower generation costsmadeby
improvedPSOalgorithmand that by other algorithms

in case 2［18-22］ 美元/h
优化算法

SSO
PSO
PSO
GPU-PSO
NISSO
IABC
MSA
PSO
CS-QPSO

最小值

132 080.41
131 005.73
130 062.86
129 627.03
129 879.45
129 862.00
129 640.72
130 344.33
129 568.55

平均值

—

—

130 142.48
—

—

129 895.00
—

131 417.60
129 627.23

最大值

—

—

130 234.34
—

—

129 941.00
—

133 016.09
129 698.87
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PG16/MW
PG17/MW
PG18/MW
PG19/MW
PG20/MW
PG21/MW
PG22/MW
PG23/MW
PG24/MW
PG25/MW
PG26/MW
PG27/MW
PG28/MW
PG29/MW
PG30/MW
PG31/MW
PG32/MW
PG33/MW
PG34/MW
PG35/MW
PG36/MW
PG37/MW
PG38/MW
PG39/MW
PG40/MW
PG41/MW
PG42/MW
PG43/MW
PG44/MW
PG45/MW

3.88
11.87
49.38
42.55
19.24
193.26
49.33
29.48
31.42
149.66
146.83
0.00
354.45
349.49
706.21
0.00
0.00
0.00
19.42
22.67
0.00
432.87
0.00
3.59
503.14
0.00
0.00
0.00
0.00
230.86

VG6/p.u.
VG7/p.u.
VG8/p.u.
VG9/p.u.
VG10/p.u.
VG11/p.u.
VG12/p.u.
VG13/p.u.
VG14/p.u.
VG15/p.u.
VG16/p.u.
VG17/p.u.
VG18/p.u.
VG19/p.u.
VG20/p.u.
VG21/p.u.
VG22/p.u.
VG23/p.u.
VG24/p.u.
VG25/p.u.
VG26/p.u.
VG27/p.u.
VG28/p.u.
VG29/p.u.
VG30/p.u.
VG31/p.u.
VG32/p.u.
VG33/p.u.
VG34/p.u.
VG35/p.u.

1.04
1.03
1.04
1.03
1.05
1.08
1.10
1.05
1.03
1.04
1.04
1.04
1.03
1.04
1.05
1.06
1.04
1.03
1.03
1.06
1.06
1.06
1.10
1.08
1.08
1.05
1.04
1.04
1.04
1.03

VG50/p.u.
VG51/p.u.
VG52/p.u.
VG53/p.u.
VG54/p.u.
T1/p.u.
T2/p.u.
T3/p.u.
T4/p.u.
T5/p.u.
T6/p.u.
T7/p.u.
T8/p.u.
T9/p.u.
QC1/MVar
QC2/MVar
QC3/MVar
QC4/MVar
QC5/MVar
QC6/MVar
QC7/MVar
QC8/MVar
QC9/MVar
QC10/MVar
QC11/MVar
C12/MVar
C13/MVar
C14/MVar

1.01
1.02
1.00
1.04
1.10
1.03
1.10
1.04
1.04
1.03
1.03
1.02
0.97
1.03
13.10
3.83
0.00
5.13
19.14
21.77
12.68
24.17
30.00
16.11
16.30
11.02
30.00
17.35

续表

控制
变量

CS-QPSO 控制
变量

CS-QPSO 控制
变量

CS-QPSO

案例 2中 CS-QPSO与 PSO算法在 10次运算中

均取得优化结果最小值时的收敛曲线对比如图 3所
示，在相同的迭代次数下，CS-QPSO摆脱了局部最

优解，全局收敛性更强。

4. 3 仿真案例3
本算例以最小有功网损为目标函数，在 IEEE57

节点系统上测试，试验方法与参数同仿真案例 1，最
大迭代次数为100。

将 CS-QPSO寻优的最小值与相关参考文献中

同类方法比较，有功网损对比见表 5，试验结果再次

证明了所提混合算法的有效性。

案例 3中 CS-QPSO与 PSO算法在 10次运算中

均取得优化结果最小值时的收敛曲线对比如图 4所
示，在相同的迭代次数下，CS-QPSO寻优性能优于

PSO。

5 结论

本文基于粒子群算法全局收敛能力不足、搜索

能力弱的特点，提出了一种改进的粒子群算法。将

所提算法应用于最优潮流问题的求解，并在 IEEE57
节点系统和 IEEE118节点系统中进行了仿真测试。

试验结果表明，纵横交叉算子和Q学习的加入，能增

图3 案例2中CS-QPSO与PSO收敛曲线对比

Fig. 3 Comparison of convergence curves between CS-QPSO
and PSO in case 2

表5 案例3中改进的PSO与其他算法的有功网损对比［18-27］

Tab. 5 Comparison of active network loss between the improved

PSO algorithm and other algorithms in case 3［18-27］ MW
优化算法

NISSO
FAHSPSO-DE
SSO
PSO
CS-QPSO

最小值

9.98
11.73
10.61
9.25
8.79

平均值

—

—

—

9.77
9.20

最大值

—

—

—

10.60
9.70

图4 案例3中CS-QPSO与PSO收敛曲线对比

Fig. 4 Comparison of convergence curves between CS-QPSO
and PSO in case 3
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强传统粒子群算法的寻优能力，并有效提升算法的

全局收敛能力。通过与其他算法的运行结果对比，

该改进算法的求解精度与稳定性更优，能有效求解

大规模的OPF问题，对实际电力系统优化运行提供

了一定的参考。
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