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基于双种群粒子群优化新算法的最优潮流求解 
 

李 婷，赖旭芝，吴 敏 

 
(中南大学 信息科学与工程学院， 湖南 长沙，410083) 

 
摘要：提出一种带赌轮选择的双种群粒子群优化算法(TSPSO)求解最优潮流问题。在该算法中，对 2个种群采取

不同的参数设置，使得粒子在进化过程中具有不同的飞行轨迹，从而尽可能地探索解空间，增强算法的全局搜索

能力；基于赌轮算法的概率选择机制使粒子可以在较好的可行解邻近范围内高强度搜索，增强了算法的局部搜索

能力；采用自适应惩罚因子能有效区分最优潮流的目标函数和约束条件对种群进化的影响，使种群可以跨越不可

行域到可行域进行搜索。通过 IEEE30 节点系统对该算法进行测试，结果表明，采用该算法可以有效求解最优潮

流问题。 
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A novel two-swarm based particle swarm optimization algorithm 

for optimal power flow problem 
 

LI Ting, LAI Xu-zhi, WU Min 
 

(School of Information Science and Engineering, Central South University, Changsha 410083, China) 
 

Abstract: A novel two-swarm based PSO algorithm (TSPSO) with roulette wheel selection was proposed to solve 

optimal power flow problem. With different parameter settings, the two swarms have different flying trajectory, explore 

solution space as much as possible, and enhance the global exploration ability. Roulette-wheel-selection based on 

stochastic selection scheme makes particles search in the neighborhood of better feasible solution intensive and enhances 

the local exploitation ability. Adaptive penalty coefficients can effectively balance objective function and constraints in 

the process of swarm evolution and make particles search from infeasible region to feasible region. The proposed 

algorithm was tested on IEEE30 bus system and the results show that it can effectively be solved optimal power problem. 
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电力系统最优潮流(Optimal power flow, OPF)问
题研究的是在特定的电网结构前提下，满足给定负荷

并遵循各种运行约束的最优潮流分布，其目标函数可

以是发电机组运行成本最小，也可以是电力系统总网

损最小。最优潮流问题是一个高维的非线性优化问题，

随着电力系统规模不断扩大和约束条件的增加[1−2]，要

在一定精度内求解出符合要求的最优值变得很困难。

从 20 世纪 60 年代开始，人们提出了多种算法用于解

决最优潮流问题，如启发式算法、动态规划法、拉格

朗日松弛法和遗传算法等。但是这些算法均存在一些

缺点，如计算速度慢、出现振荡现象找不到可行解，

或者容易陷入局部极值很难找到全局最优解，等等。

J.Kennedy 等[3−4]提出了一种新的基于群体智能的计算

技术——粒子群优化算法(Particle swarm optimization, 
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PSO)。它源于对鸟群等简单群体模型的研究，通过共

享粒子个体飞行经验 pbest 和种群飞行经验 gbest 使

整个种群向最优值进化，是一种用于求解优化问题的

进化算法[5−10]。标准 PSO 算法简单，鲁棒性好，搜索

速度快且容易编程实现，因此，该算法一经提出就引

起广泛关注，近年来在函数优化、神经网络训练等领

域得到成功应用。同时，PSO 算法也被引入电力系统

问题的求解中，如电压控制和电气设备的功率反馈等，

并取得较好的效果。在此，本文作者提出一种改进的

带赌轮选择的双种群粒子群优化算法用于求解最优潮

流问题。该算法以 2 个种群的搜索运动为基础，通过

选择池交换信息，使粒子能跳出局部最优进行全局搜

索，计算速度快且有更强的收敛能力。 
 

1 最优问题的数学模型 
 
1.1 目标函数 

最优潮流问题的数学模型如下： 
min f(x)；                 (1) 
s.t. g(x)=0；               (2) 

h(x)≤0。              (3) 
其中：x 为优化变量，可以是除平衡节点外发电机的

有功出力、发电机节点和可调无功补偿节点的无功出

力或带负荷调压变压器的变比等控制参数。在通常情

况下，最优潮流的目标函数是整个电力系统的发电运

行成本最小，此时 x可以表示为： 
},,,{

21 nggg ppp=x 。          (4) 

f(x)可以表示为： 

∑
=

=
n

i
gg ii

pcf
1

)()(x 。             (5) 

其中：
igp 为发电机组的有功出力；

igc 为发电机组的

发电成本函数，通常可用二次函数表示： 
2)(
iiiiiii ggggggg PcPbapc ++= 。        (6) 

iga ，
igb 和

igc 为第 gi台发电机组的成本因子。显然，

最优潮流问题是典型的非线性优化问题。 
1.2 等式约束条件 

等式约束 g(x)=0 为基本潮流方程。 
1.3 不等式约束条件 

不等式约束条件 h(x)≤0 一般包括以下几种。 
a. 机组约束： 

min
igp ≤

igp ≤ max
igP ；             (7) 

min
igq ≤

igq ≤ max
igq ；             (8) 

min
igυ ≤

igυ ≤ max
igυ 。           (9) 

b. 可调无功电源约束： 
min
icq ≤

icq ≤ max
icq 。           (10) 

c. 带负荷调压变压器变比约束： 
min
itλ ≤

itλ ≤ max
itλ 。           (11) 

d. 线路功率约束： 
 min

ils ≤
ils ≤ max

ils 。           (12) 

e. 负荷节点电压约束： 
min
ioυ ≤

ioυ ≤ max
ioυ 。           (13) 

其中：
igq 和

igυ 分别为第 gi台发电机组的无功出力和

节点电压幅值；
icq 为第 ci 个可调无功电源的无功出

力；
itλ 为第 ti 个带负荷调压变压器的变比；

ils 为第

li条线路功率；
ioυ 为第 oi个负荷节点电压；各变量的 

上标“min”和“max”分别表示对应变量取值的下限和   
上限。 
 

2 求解最优潮流问题的改进粒子群

算法 
 

在求解最优潮流问题时，采用标准 PSO 算法不可

避免地会陷入局部极值，导致算法早熟。笔者尝试通

过扩大粒子群的粒子数量或者对 PSO 算法中的某些

参数加以修改，希望避免算法早熟，但是通过实验得

知标准 PSO 算法对粒子种群的数量并不敏感，而算法

参数的修改虽然对算法性能有一定的改进，但这种改

进并不理想。要克服标准 PSO 算法的缺点，就需要使

粒子能在尽可能大的范围内搜索，兼顾考虑搜索范围

和迭代次数，在较短的时间内获得更满意的结果。因

此，本文作者借鉴遗传算法思想，提出一种带赌轮选

择机制的双种群粒子群优化算法(Two-swarm particle 
swarm optimization, TSPSO)来求解最优潮流问题。 
2.1 双种群粒子群 

设有种群A 和种群 B，其种群规模分别为 N 和M。

在初始化时，种群中的粒子通过随机的方式产生。种

群 A 和种群 B 的状态更新方程如下： 
+−+=+ )pbest(~ AAA

1
A
1
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)1( ikikikki xrcvv ω  

)gbest( AAA
2

A
2 ikk xrc − ；        (14) 

A
)1(
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)1( ++ += kiikki vxx ；         (15) 

+−+=+ )pbest(~ BBB
1

B
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BBB
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)gbest( BBB
2

B
2 jkk xrc − ；        (16) 

B
)1(

BB
)1( ++ += kjjkkj vxx 。        (17) 

其中：i 为种群 A 粒子序号， )，， 2， 1( Ni ∈ ；j 为种

群 B 粒子序号， ),， 2， 1( Mj ∈ ；k 为迭代次数， 

),， 2， 1( Tk ∈ ； A
iv 为种群 A 中粒子 i 的速度； B

jv 为



第 1 期                                 李 婷，等：基于双种群粒子群优化新算法的最优潮流求解 135

种群 B 中粒子 j 的速度； A~ω 为种群 A 的惯性权重因

子； B~ω 为种群 B 的惯性权重因子； A
1c 和 A

2c 为种群

A 的加速因子； B
1c 和 B

2c 为种群 B 的加速因子。通常 
这 2 组参数设置不同，以保证种群 A 和种群 B 有不同

的运动轨迹，从而有更大范围的搜索解空间。种群 A
和种群 B 中粒子本身所找到的最优解 pbest 与标准 
PSO 算法中的更新方式相同，即： A

1
Apbest Tik x= ；

B
2

Bpbest Tjk x= 。其中： 

)(min)( AA
1 itT xfxf = ， kt ,,1∈ ；   (18) 

)(min)( BB
2 jtT xfxf = ， kt ,,1∈ 。   (19) 

2.2 赌轮选择 
根据文献[11]和[12]可知，基于邻域拓扑的 PSO

算法比标准 PSO 算法有更好的寻优性能。邻域拓扑方

法是在邻域范围内根据拓扑关系来选择 gbest，本质上

是一种固定选择方法。为充分发挥双种群的优势，在

此借鉴遗传算法的概率选择机制对邻域拓扑方法进行

改进。其算法思想如下：双种群共享一个选择池

(Selection pool)，该选择池存储 2 个种群中当前具有较

好适应值的粒子位置，反映粒子群体经验的值 gbest
选择池中随机选择。随机选择机制保证具有较好适应

值的粒子位置有更大的概率作为 gbest。设选择池的容

量为 L ，其第 l 个元素记为 SP[l]，则对应的选择概率

为： 
( ) ( )]1[

1
xx fe += ；             (20) 

∑= ])   [(])[( SPelSPePl 。          (21) 

种群 A 的群体经验值 Agbest k 通过以下选择方法

产生： 
r=Rand(0, 1)；                 (22) 

P0+ P1+…+ Pl−1≤r≤P0+P1+…+Pl (P0=0)；    (23) 
][gbest A lSPk = 。                (24) 

种群B的群体经验值 Bgbest k 通过以下选择方法产

生： 
r′=Rand(0, 1)；               (25) 

P0+P1+…+ Pl′−1≤r′≤P0+P1+…+Pl′ (P0=0)； (26) 
][gbest B lSPk ′= 。              (27) 

2.3 最优潮流约束条件的特殊处理 
    惩罚因子设计是高效求解最优潮流问题的关键。

在此，利用粒子群算法的群体信息设计一种自适应惩

罚因子。 
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其中：θ(k)和 θ(k+1)分别为第 k代和第 k+1代惩罚因子；

α，β和 γ为可调参数，且 α＞1，β＞1，α≠β；ζ为最

优潮流可行域。式(28)表明：若前 γ 代中，最优粒子

都是可行解，则减小惩罚因子；若前 γ 代中，最优粒

子都是不可行解，则增大惩罚因子；若前 γ 代中，最

优粒子既有可行解，又有不可行解，则保持惩罚因子

不变。设 θg(k)和 θh(k)分别为 g(x)=0 和 h(x)≤0 的惩罚

因子向量，则经约束处理后的增广目标函数为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) T22 ),)(,( xhxgθθxx kkff hg+= 。(29) 

2.4 算法流程 
基于 TSPSO 算法的最优潮流问题求解流程见图

1。TSPSO 算法是将双种群思想和概率选择机制相结

合而形成的一种优化算法。2 个种群由于采取了不同 
 

 
图 1 基于 TSPSO 算法的最优潮流问题求解流程 

Fig.1 Flow chart of TSPSO based OPF solution 
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的参数设置，使得粒子在进化过程中具有不同的飞行

轨迹，尽可能大地探索可能区域，增强了算法的全局

搜索能力。采用赌轮算法的概率选择机制使得粒子可

以在较好的可行解邻近范围内高强度搜索，增强了算

法的局部搜索能力。该算法很好地平衡了全局搜索和

局部搜索，在求解最优潮流时既能有效跳出局部最优，

又能在局部进行精确寻优。 
 

3 测试算例 
 
3.1 Rastrigrin 标准函数测试 

Rastrigrin 函数是标准进化计算测试函数，其表达

式如下： 

[ ]∑
=

+−=
n

d
dd xxf

1

2 10)π2cos(10)(x 。    (30) 

其中： ∈dx (−5.12，5.12)。Rastrigrin 是 1 个多峰函数，

有很多正弦凸起的局部极小点。当 xd=0 时达到全局最

小值 f(x)=0，在 },,2,1),12.5,12.5({ ndxs d =−∈= 内

约有 10n 个局部极小点。为测试 TSPSO 算法的性能，

对不同维数的Rastrigrin函数分别进了30次独立试验，

并与标准 PSO 算法和遗传算法(GA)进行比较。 
TSPSO，PSO 和 GA 均通过 Java 语言编程实现。

测试环境中 CPU 内存为 2.4G，RAM 内存为 512M。

实验中算法参数设置如下[13]。 
a. PSO 算法：种群规模为 30，惯性权重因子为

0.729，加速因子为 2，最大迭代次数为 1 000。 

b. TSPSO 算法：2 个种群规模均为 30， A~ω 在 
0.9~0.4 范围内线性变化， 729.0~ B =ω ， 2A

2
A
1 == cc ， 

B
2

B
1 cc = =1.494 45，最大迭代次数为 1 000。 

c. GA 算法：种群规模为 30，交叉概率为 0.9，变

异概率为 0.1。采用十进制编码和赌轮选择方式，测试

结果见表 1。从表 1 可以看出，在 d 取 10 维、20 维和

30 维的情况下，TSPSO 算法均优于 PSO 和 GA 算法。 
 

表 1 Rastrigrin 函数测试结果 

Table 1 Results of Rastrigrin function 

 10 维 20 维 30 维 
最差值 3.250×10−2 3.351 13.627 
最好值 4.018×10−3 0.918 5.215 TSPSO 
平均值 1.768×10−2 1.627 9.254 
最差值 10.813 42.824 106.037 
最好值 1.957 11.579 20.267 PSO 
平均值 3.973 26.076 48.713 
最差值 25.875 64.985 152.869 
最好值 18.058 28.736 53.952 GA 
平均值 8.097 33.853 70.856 

可见，在求解复杂优化问题时，TSPSO 算法更具优势。

这是因为 TSPSO 算法中同时包含了确定性和随机性

搜索因素，在处理多维复杂函数时能表现出较强的优

化性能。 
3.2 IEEE 30 节点系统测试 

将经过标准进化计算函数测试的 TSPSO 算法用

于 IEEE30 节点系统最优潮流求解。该系统有 6 台发

电机组，41 条支路，4 个带负荷调压变压器，其参数

设置见文献[14]。最优潮流的目标函数是发电成本最

小，第 g1 台和 g2 台发电机的燃料成本函数为分段二

次成本曲线；第 g5，g8，g11 和 g13 台发电机的燃料成

本函数为二次成本曲线，其参数设置如表 2 所示。 
 

表 2 发电机组二次成本曲线参数 

Table 2 Coefficients of quadratic cost function of generators 
功率/MW 系数 发电机

序号 下限 上限 agi bgi cgi 
50 140 55.0 0.70 0.005 00 

g1 140 200 82.5 1.05 0.007 50 
20 55 40.0 0.30 0.010 00 

g2 55 80 80.0 0.60 0.020 00 
g5 15 50 0 1.00 0.062 50 
g8 10 35 0 3.25 0.008 34 
g11 10 30 0 3.00 0.025 00 
g13 12 40 0 3.00 0.025 00 

 
TSPSO 算法中参数设置如下： A~ω 取 0.9~0.4 线性

变 化 ， 729.0~ B =ω ， 2A
2

A
1 == cc ，  B

2
B
1 cc = = 

1.494 45，最大迭代次数为 1 000，测试次数为 50 次。 
3.2.1 不同种群规模的比较 

该实验中 TSPSO 算法中种群 A 和种群 B 规模可

以为 30、45 和 60，因此，一共有 9 种组合。选择池

容量 L 固定选取为 5%(N+M)，并选取 50 次测试中的

最优值作为最优潮流的计算结果。计算中选取 g1为平

衡节点。由表 3 可知，计算 IEEE30 节点系统时，种

群 A 和种群 B 最合适的种群规模应分别为 60 和 45。 
 

表 3 不同种群规模下最优潮流求解结果比较 

Table 3 Results of OPF under different population sizes 
种群 B 

种群 A 
30 45 60 

30 657.53 655.21 649.34 
45 651.32 649.65 649.32 
60 649.71 648.45 648.78 

 
3.2.2 不同选择池容量的比较 

在种群 A 和种群 B 的种群规模分别为 60 和 45 的
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前提下，测试选择池容量。选择池容量 L 与种群规模

(N+M)的比值分别为 5%，8%，10%和 15%。选取 50
次测试中的最优值作为最优潮流的计算结果，所得最

优朝流求解结果分别为 648.45，647.41，647.78 和

648.23。通过进一步改进选择池容量，IEEE30 节点系

统的最优值为 647.41，优于文献[15]中采用进化规划

计算所得的结果 647.79。 
 

4 结 论 
 
a. 提出一种新的带赌轮选择机制的双种群粒子

群优化算法用于求解最优潮流问题，为快速求解最优

潮流问题提供了一种可行方法。该算法具有以下特点： 
1) 2 个种群并行搜索过程扩大了整个粒子群的搜

索范围，使得寻找到最优点的概率明显提高，有效避

免了搜索陷入局部极值从而导致算法早熟的问题。 
2) 概率选择机制使得粒子可以在较好的可行解

邻近范围内高强度搜索，增强了算法的局部搜索能力。 
3) 自适应惩罚因子有效区分了最优潮流的目标

函数和约束条件对种群进化的影响，使得种群可以跨

越不可行域到可行域进行搜索。 
b. 通过 IEEE30节点系统测试证明TSPSO算法可

以更加有效地求解最优潮流问题，并能获得较高精度

的求解结果。由于 TSPSO 算法中的改进之处具有普遍

性，因此，该算法可以用于求解电力系统运行与控制

中的其他复杂优化问题。 
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