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考虑新能源的暂态稳定约束多目标最优潮流建模及求解
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摘　要：为应对风电和光伏不确定性给电网安全稳定运行带来的影响，同时弥补传统单目标最优潮流模型的不足，

文中提出一种考虑风光不确定性的暂态稳定约束多目标最优潮流（transient  stability constrained multi-objective
optimal power flow, TSCMOOPF）模型及求解方法。首先，采用基于人工神经网络（artificial neural network, ANN）、深

度神经网络（deep neural network, DNN）和超驱动区域失活正则化长短期记忆（surprisal-driven zoneout long short-term
memory, SZLSTM）网络的集成学习方法，构建风光出力预测模型，以提高预测精度并提升模型鲁棒性。其次，综合

考虑系统经济性和稳定性，建立包含有功网损最小化、燃料成本最小化和优化电压稳定指标的多目标函数，构建

TSCMOOPF 模型。然后，设计改进的参考向量引导进化算法（reference vector guided evolutionary algorithm, RVEA）

对该模型进行求解。最后，基于改进的 IEEE 39 节点系统进行仿真实验。结果表明：所提集成学习方法在风光出力

预测中表现优异，多目标优化模型在保证暂态稳定性的同时，可显著降低有功网损和燃料成本，并且改进后的

RVEA 收敛性和多样性均优于传统多目标算法。
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0    引言

暂态稳定约束最优潮流（transient stability con-
strained optimal power flow, TSCOPF）通过寻找电力

系统的稳态运行点，在满足系统的各类运行约束

（如潮流平衡、有功输出约束、母线电压约束等）的

同时，优化特定性能指标使其达到最优。近年来，

以风能、太阳能为代表的可再生能源飞速发展，在

许多国家和地区的装机容量和发电量中均占据重

要地位。然而，风能和太阳能固有的间歇性和波动

性，导致其发电出力存在显著不确定性，从而对电

网的稳定运行构成严峻考验，如系统稳定风险增

大、抵御故障及扰动的能力下降、系统成本提高

等[1-5]。此外，传统的最优潮流（optimal power flow,
OPF）的目标主要是燃料成本最小化，或是为多个目

标选择适当的权重因子，将多目标问题转换为单目

标问题。但权重因子的选择依赖于决策者的主观

判断，容易导致某些重要目标被忽视。而多目标优

化可实现不同性能指标间的协调平衡，从而获得更

全面的优化结果。因此，在大规模风光接入的背景

下研究考虑暂态稳定约束的多目标最优潮流

（transient  stability  constrained multi-objective  optimal
power flow, TSCMOOPF）问题，具有重要的理论价

值和实践意义[6-7]。

针对风光不确定性，常用的处理方法包括场景

优化法[8-9]、鲁棒优化法 [10-11]和概率潮流法 [12-13]。

场景优化法的基本思想是通过离散化技术将连续

的不确定性转化为一组有限场景，从而在多场景框

架下进行系统运行分析与优化。文献[8]采用蒙特

卡洛法生成风光出力场景，并通过 k-means聚类和

同步回代消除技术进行场景削减，但聚类算法对初

始聚类中心的选择敏感性较高。文献[9]利用核密

度估计方法构建大量场景，其局限性在于对带宽参

数选择的依赖性较强。鲁棒优化法通过不确定参

数的范围边界描述风光不确定性，在不确定性集合

中寻求最优解，以增强系统的稳定性和可靠性。文

献[10]构建基于 Wasserstein距离的风光出力预测

误差模糊集的两阶段分布式鲁棒优化模型，但该模

型在高维空间下的计算负担显著增加。文献[11]
采用矩不确定性方法构建不确定集，虽有效降低了

计算负担，但对样本质量的依赖性较强。概率潮流

法则是通过概率统计描述并分析系统的随机特

性。文献[12]利用半不变量法计算概率潮流，缺点

是在处理高维、强非线性系统时，所需的计算量急

剧增加。文献[13]提出改进三点估计法，通过增加

一组正态分布尾部点提高计算的准确度，但同时也

增加了运算负担。综上所述，现有方法在风光出力

不确定性表征时，依赖于人工设定的参数，缺乏自

适应能力，且难以有效捕捉风光出力序列中的非平

稳突变特性；此外，在面对高维非线性系统时，现有
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方法常面临计算精度与效率失衡的问题，难以在实

际应用中取得理想效果。

针对多目标优化问题，文献[14]通过权重因子

将 3个目标函数转化为单目标函数，但权重因子的

选取具有较强的主观性。文献[15]利用模糊熵权

法实现多目标的权衡优化，但其计算过程相对复

杂。文献[16]采用非劣性排序复合回溯搜索算法

求解多目标优化问题，但该算法的计算负担大且算

法性能对参数设置的依赖性较强。文献[17]提出

一种非支配排序碰撞体优化技术，用于处理多目标

OPF，并通过模糊决策方法选择最佳折中解，但其计

算复杂度较高，无法实现快速求解。综上所述，现

有的多目标优化方法存在计算复杂、主观性强、解

的多样性不足等问题，难以有效应对复杂工程中的

优化需求。

基于上述研究现状，文中针对风光接入带来的

不确定性问题，以及如何同时保证系统运行的安全

性和经济性展开研究，提出考虑风光不确定性的

TSCMOOPF模型和求解方法，旨在权衡多个目标

后优化发电策略。文中主要的创新点在于：（1） 利
用 基 于 人 工 神 经 网 络（artificial  neural  network,
ANN）[18-19]、 深 度 神 经 网 络 （deep  neural  network,
DNN）[20]和超驱动区域失活正则化长短期记忆

（surprisal-driven  zoneout  long  short-term  memory,
SZLSTM）网络[21-22]的集成学习方法预测风光出力；

（2） 同时优化有功网损、燃料成本和电压稳定指

标，建立考虑新能源的 TSCMOOPF新模型；（3） 设
计一种改进的基于参考向量引导进化算法（refe-
rence vector guided evolutionary algorithm, RVEA）以

实现所提模型的高效求解。 

1    新能源出力不确定性建模

随着新能源的大规模接入，风光等可再生能源

出力的间歇性与随机性为电力系统的安全稳定运

行带来了不确定因素[23-25]。为了计及新型电力系

统中风光出力的不确定性，开展风光出力的不确定

性建模研究具有重要意义。 

1.1    SZLSTM 模型

为 解 决 传 统 的 长 短 期 记 忆（long  short-term
memory, LSTM）网络预测时可能存在的过拟合问

题，在 LSTM中引入超驱动区域失活 （surprisal-
driven zoneout, SZ）正则化，SZLSTM的网络结构如

图 1所示。

遗忘门决定上一时刻记忆单元 ct−1 中需要被丢

弃的信息，取值范围为[0,1]，0表示完全丢弃，1表

c̃t c′t

示完全保留；输入门决定当前时刻候选记忆单元

中需要写入当前时刻中间记忆状态 的信息。表

达式为： 

ft = σ (Lxf xt + Lhf ht−1+Vf st + pf) （1）
 

it = σ (Lxixt + Lhiht−1+Vist + pi) （2） 

c̃t = tanh(Lxcxt + Lhcht−1+ pc) （3） 

c ′t = ft ⊗ ct−1+ it ⊗ c̃t （4）

⊗

式中：xt 为当前时刻输入数据；ht−1 为上一时刻隐含

状态；ft、it 分别为当前时刻遗忘门、输出门的输出

量；Lxf、Lhf、Lxi、Lhi 分别为 xt、ht-1 到遗忘门、输入

门的权重矩阵；Lxc、Lhc 分别为 xt、ht−1 到候选记忆

单元的权重矩阵；Vf、Vi 分别为遗忘门、输入门正则

化权重矩阵；pf、pi、pc 分别为遗忘门、输入门、候选

记忆单元的偏置向量；st 为遗忘门的正则化系数；

σ(·)为将输出映射到的[0,1]的 Sigmoid激活函数；

为点乘运算。

c ′t通过 Zoneout系数 zt 控制 ct−1 与 之间的融合

比例，得到当前时刻记忆单元 ct，表达式为： 

zt = σ (Lstst + pz) （5） 

ct = zt ⊗ ct−1+ (1− zt)⊗ c̃t （6）

式 中： Lst 为 Zoneout系 数 zt 的 权 重 矩 阵 ； pz 为
Zoneout系数 zt 的偏置向量。

ot

ht

输出门决定当前时刻输出 ，并计算得到当前

时刻隐含输出 ，表达式为： 

ot = σ (Lxoxt + Lhoht−1+Vost + po) （7） 

ht = tanh(ct)⊗ ot （8）

式中：ot 为当前时刻输出数据；Lxo、Lho 分别为 xt、
ht−1 到输出门的权重矩阵；Vo 为输出门正则化权重

矩阵；po 为输出门的偏置向量。 

1.2    集成学习预测模型

风光出力具有显著的时序依赖性，为有效处理

不同场景下风光数据的依赖性，文中采用多模型集

成学习的方法构建预测模型。其中，ANN和 DNN
模型用于捕捉风光出力与气象因素（如温度、风速、

湿度等）之间的非线性关系，SZLSTM模型则专门

 

x
t

输入门遗忘门 输出门

z
t

s
t

h
t

c
t

h
t

c
t−1 × ×

×

×

h
t−1

f
t

i
t

σ σ
σ

c
t

~
o
t

tanh

tanh

图 1    SZLSTM 结构

Fig.1    SZLSTM structure
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用于处理风光出力的时序特性。通过继承多个模

型的预测结果，可有效提升预测的准确性和鲁棒

性。该集成学习的系统结构如图 2所示。
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图 2   集成学习系统结构
Fig.2    Ensemble learning system architecture

 

利用集成学习预测风光出力的具体步骤如下。

（1） 数据收集：选取西藏某地区风电-光伏电站

2024年 5月 8日至 2024年 8月 8日的实测数据，

构建包含约 17 000组风光机组历史出力的数据集，

数据采样间隔为 15 min。
（2） 数据清洗：为了提升风光出力预测的准确

性，需要对初始数据集进行数据清洗、缺失值填补

等处理，以保证样本数据的质量。

（3） 数据标准化：由于风光出力输入数据的单

位和量纲存在差异，需要先对数据进行标准化处

理，以便模型更好地学习数据的特征规律。

（4） 模型构建 ：构建 ANN、DNN和 SZLSTM
3个 不 同 的 模 型 作 为 基 模 型 ， 通 过 自 助 聚 合

（Bagging）集成学习方法[26-27]将不同基模型集成，以

提升预测效果。

（5） 模型训练与评估：将数据集划分为训练集

和测试集，采用测试集数据评估集成模型的预测性

能。选取平均绝对误差（mean absolute error, MAE）、
均方根误差（root-mean-square error, RMSE）和残差

平方误差 R2 作为评估指标，验证文中方法的有效性。 

2    TSCMOOPF 模型
 

2.1    目标函数

（1） 有功网损。

电力系统中存在不可避免的有功功率损耗

F1
[28]，其表达式为： 

F1 =min
NL∑
r=1

Gr

(
V2

i +V2
j −2ViV j cos δi j

ä
（9）

NL Vi V j

j Gr

δi j i j

式中： 为输电线路数； 、 分别为线路 r两端节

点 i、节点 处的电压幅值； 为线路 r的转移电导；

为节点 和节点 的电压相角差。

（2） 火电机组燃料成本。

在 TSCOPF问题中主要考虑的目标函数是火

电机组的燃料成本 F2，该成本可用实际有功输出的

二次函数来表示： 

F2 =min
NB∑
i=1

î
αGi

(
PG

i

)2
+βGi PG

i +γ
G
i

ó
（10）

NB αGi β
G
i γ

G
i

PG
i

式中： 为系统节点总数； 、 、 为节点 i处火

力发电机的成本系数； 为节点 i处火力发电机的

有功功率。

（3） 电压稳定指标。

电压稳定性是电力系统长期安全稳定运行的

核心指标，直接关系到系统的安全性与电能质量。

为了使系统的静态电压稳定裕度最大化，增强系统

应对风光功率波动引发的电压越限风险的能力，文

中在目标函数中引入局部电压稳定指标。该稳定

指标是判断系统全局电压稳定状态的重要参考依

据[29]，其计算方式为： 

L j =

∣∣∣∣∣1−
NB∑
i=1

F ji
V̇i

V̇ j

∣∣∣∣∣ （11）

L j

j = 1,2, · · · ,αL αL V̇i

V̇ j F ji

H

式中： 为负荷节点 j处对应的局部电压稳定指标，

，其中 为负荷节点数； 为节点 i处
发电机复电压； 为负荷节点 j处的复电压； 对

应式（12）中混合矩阵 的子矩阵中相应元素。  ï
VL

IG

ò
= H
ï

IL
VG

ò
=

ï
ZLL FLG

KGL YGG

òï
IL
VG

ò
（12）

VL IL
VG IG
ZLL FLG KGL YGG H

式中： 、 分别为负荷节点处的电压、电流向量；

、 分别为发电机节点处的电压、电流向量；

、 、 、 为混合矩阵 的子矩阵。

L

将所有负荷节点的最大值定义为系统的电压

稳定指标 ，该值越小表明系统越稳定，表达式为： 

L =max
{

L1,L2, · · · ,LαL

}
（13）

将局部电压稳定指标作为目标函数 F3，表达

式为： 

F3 =min L （14）
 

2.2    等式约束

潮流平衡等式约束可表示为： 
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

PG
i + P̃W

i + P̃S
i −PL

i =

Vi

NB∑
j=1

V j

(
Gi j cos δi j+Bi j sin δi j

)
QG

i + Q̃W
i + Q̃S

i −QL
i =

Vi

NB∑
j=1

V j

(
Gi j sin δi j−Bi j cos δi j

)
（15）

P̃W
i Q̃W

i

P̃S
i Q̃S

i

PL
i QL

i

QG
i

Gi j Bi j

式中： 、 分别为节点 i处风力发电机的不确定

有功、无功功率； 、 分别为节点 i处光伏发电

机的不确定有功、无功功率； 、 分别为节点

i处负荷的有功、无功功率； 为节点 i处火力发电

机的无功功率； 、 分别为节点 i和节点 j之间

的电导、电纳。 

2.3    不等式约束

为了确保电力系统的安全可靠运行，须遵守由

式（16）所示的运行上下限约束。  

V i≤Vi≤V i

PG
i ≤PG

i ≤P
G
i

QG
i
≤QG

i ≤Q
G
i

T i≤Ti≤T i

S r≤S r≤S r

Q
Ci
≤QCi≤QCi

（16）

Ti T i T i

S r r S r S r

QCi

Q
Ci

QCi

V i V i

PG
i P

G

i

QG
i

Q
G

i

式中： 为节点 i处变压器变比， 、 分别为该变

量的下限和上限； 为线路 的传输功率， 、 分

别为该变量的下限和上限； 为节点 i处无功补偿

装置的无功输出， 、 分别为该变量的下限和

上限； 、 分别为节点 i处电压幅值的下限和上

限； 、 分别为节点 i处火力发电机有功功率的

下限和上限； 、 分别为节点 i处火力发电机无

功功率的下限和上限。

此外，风光机组的有功和无功功率输出也存在

不等式约束，表示为：  

0≤P̃W
i ≤P

W
i

QW
i
≤Q̃W

i ≤Q
W
i

0≤P̃S
i≤P

S
i

QS
i
≤Q̃S

i≤Q
S
i

（17）

 

2.4    暂态稳定约束

暂态稳定性是指电力系统在受到大规模扰动

后，能够在短时间内恢复到稳定运行状态的能力。

由于暂态失稳具有不可逆性，且可能引发灾难性后

果，因此文中依据电力系统安全运行的“N−1”原则，

将暂态稳定约束作为不可松弛的硬性约束，以提升

系统的鲁棒性，保障电网运行的动态安全。该约束

通过限制故障清除后发电机转子相对功角差的振

荡幅度，进一步确保系统的动态安全性，其数学表

述为：  ®
φi,0−φCOI,t≤φ
φi,t −φCOI,t≤φ

（18）
 

φCOI,t =

NB∑
i=1

Miφi,t

NB∑
i=1

Mi

（19）

Mi φi,0

φi,t t

φCOI,t t

φ

式中： 为节点 i处发电机的惯性常数； 为故障

清除瞬间节点 i处发电机的转子角； 为 时刻节

点 i处发电机的转子角； 为 时刻的惯性中心角

度； 为各发电机转子相对惯性中心的角度差极限

值，文中取该值为 120°以确保暂态稳定。 

3    优化模型求解
 

3.1    改进的 RVEA
考虑到模型的高度非线性与非凸性，需要同时

优化多个相互冲突的目标，包含大量等式、不等式

和暂态稳定约束，因此文中采用改进的 RVEA解决

这一具有复杂约束条件的多目标优化问题。在原

RVEA中，角度压力参数为固定值，易导致算法前

期收敛性不足或后期多样性丢失；且原算法仅对一

定比例的个体进行局部搜索，极易导致算法难以跳

出局部最优。针对这 2个问题，文中引入自适应角

度压力参数，并采用增强局部搜索的策略改进原算

法。改进后的算法通过自适应调整角度压力和参

考向量的更新频率，能够实现 Pareto前沿解集的高

效搜索，并保证解集的多样性。

α (d)

α (d)

（1） 自适应角度压力调整机制。文中提出如式

（20）所示的自适应角度压力调整策略，在迭代初

期，角度压力 保持较低值，允许个体与参考向

量间存在较大角度差异，从而促进种群多样性；随

着迭代进行， 呈非线性递增 ，促使个体向

Pareto前沿收敛。 

α (d) = αmin+ (αmax−αmin)
Å

d
D

ãχ
（20）

d D αmin

αmax

χ

式中： 为当前迭代次数； 为总迭代次数； 、

分别为角度压力的下限、上限，分别取 0.5、4；
为指数因子，默认取 2。

（2） 目标值归一化。为消除多目标尺度差异带

来的的影响，需要对当前种群的目标函数值进行归

一化处理，归一化公式为： 

CNor,g =
Cg−Pideal

Pnadir−Pideal
（21）

CNor,g g式中： 为当前种群中第 个个体归一化后的目标
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Cg g

Pideal Pnadir

函数值； 为当前种群中第 个个体的原始目标函

数值； 、 分别为当前种群中的最优、最劣解。

（3） 角度惩罚距离（angle penalty distance, APD）

机制。基于归一化目标值与自适应角度压力参数，

构建改进的 APD为： 

ζAPD = ∥ f∥ (1+α (t) sin θ) （22）

ζAPD ∥ f∥
θ

式中： 为角度惩罚距离； 为归一化目标向量

的范数； 为目标向量与参考向量的角度。

τ (d)

τelite (d) = 0.1τ (d)

（4） 增强局部搜索策略。为避免原算法局部搜

索效率不足，引入自适应扰动步长，对当前非支配

解集中的个体施加高斯扰动，步长 迭代递减，如

式（23）所示；此外对于历史存档中连续 3代未被支

配的解，采用更精细的搜索半径 进

行搜索。 

τ (d) = τinite
−λ d

D （23）

τinit λ式中： 为初始步长，取目标变量范围的 10%； 为

衰减系数，取值为 4。
（5） 交叉与变异。对未进行局部搜索的个体采

用模拟二进制交叉和多项式变异操作生成新个

体。其中，交叉操作是通过融合 2个父代个体的特

征，生成新的子代解决方案；变异操作则是随机改

变个体的部分决策变量，从而增强种群多样性。 

3.2    最优调和解

p q

ϖpq

在得到 Pareto解集后，确定最优调和解是进行

决策的关键。文中使用模糊集理论确定最优调和

解，针对第 个解的第 个目标函数，定义其隶属度

函数 的数学表达式为： 

ϖpq =


1 fpq < fq,min

fq,max− fpq

fq,max− fq,min
fq,min≤ fpq≤ fq,max

0 fpq > fq,max

（24）

fpq p q fq,min

fq,max q

式中： 为第 个解的第 个目标函数值 ； 、

分别为第 个目标的最小值、最大值。

ϖp

隶属度函数值越高，表示该方案相较于其他方

案的满意度越高。每个非支配解的归一化隶属度

函数 可表示为： 

ϖp=

ndim∑
q=1

ϖpq

npf∑
p=1

ndim∑
q=1

ϖpq

（25）

ndim npf

ϖp

式中： 为目标函数的数量； 为非支配解的个

数。归一化隶属度函数值 最大的解即为最优调

和解。 

3.3    模型求解流程

考虑新能源的 TSCMOOPF模型求解流程如

图 3所示，具体步骤如下。
 
 

读取算例系统数据

集成学习预测风光出力

建立TSCMOOPF模型

初始化改进RVEA参数

对种群中每个个体执行
潮流计算并评估适应度

APD机制选择最优个体

计算新个体的适应度并更新种群

迭代次数是否达到最大值?

是

否

输出Pareto前沿

开始

结束

图 3   TSCMOOPF 模型求解流程
Fig.3    Flowchart for solving the TSCMOOPF model

 

步骤 1：读取算例系统中的节点、支路、发电

机、变压器、负荷及风光机组的预测输出功率数

据，指定控制变量与状态变量的上下界，选择待优

化的目标函数。

步骤 2：初始化改进 RVEA算法的参数，包括种

群规模、最大迭代次数、非支配解集大小、角度压

力参数等；根据决策变量的约束条件，使用拉丁超

立方采样方法初始化种群，并对每个个体执行潮流

计算，评估相应的适应度值。

步骤 3：计算当前种群中的归一化目标值，关联

参考向量与个体，基于 APD机制选择最优个体，生

成新一代种群。

步骤 4：更新种群后，若生成的随机数小于局部

搜索的概率，则随机选择一个父代个体并在其当前

位置添加一个随机噪声，噪声大小由决策变量的上

下界约束；若没有进行局部搜索，则进行交叉和变

异操作。

步骤 5：计算新个体的适应度值并将其添加到

新种群中，根据种群中的支配关系更新非支配解

集，并使用拥挤度距离进行解的筛选。

步骤 6：重复步骤 3—步骤 5，直至达到最大迭

代次数，最终输出 Pareto前沿。 

4    算例分析

文中通过引入风电和光伏机组，对 IEEE 39节
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点系统进行改进。改进的系统如图 4所示，将系统

中节点 32和节点 34的常规发电机分别替换成额

定容量 725 MW的风电机组和额定容量 568 MW
的光伏机组，系统的总有功、无功负荷分别为

6 254.23 MW和 1 486.50 MVar。设置仿真时间为

10 s，仿真步长为 0.01 s。假设在 0.1 s时，母线 4附

近发生三相短路故障，0.27 s时切除节点 4和节点

14之间的线路后故障清除，分别采用改进 RVEA、

多目标粒子群优化（multi-objective  particle  swarm
optimization, MOPSO）和 RVEA对以下 3种多目标

场景进行仿真验证。场景 1：有功网损与燃料成本

最小化；场景 2：燃料成本与电压稳定指标最小化；

场景 3：有功网损、燃料成本和电压稳定指标最小化。
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图 4   改进的 39 节点测试系统模型
Fig.4    Improved 39-bus test system model

  

4.1    风光预测结果

文中采用基于 ANN、DNN和 SZLSTM的集成

学习方法，处理风光不确定性。基模型的激活函数

为修正线性单元（rectified linear unit, ReLU），优化函

数为 Adam函数，迭代次数为 100。
为验证文中所提模型的预测性能，将其与

LSTM、ANN-DNN-LSTM集成模型开展风电出力

预测效果对比，分别采用这 3种模型对风电出力进

行预测。3种模型在 200个测试集样本上的预测值

与实际值如图 5所示，文中所提集成模型能够较为

精准地捕捉风电输出的总体趋势和波动特征，比

ANN-DNN-LSTM集成模型预测精度更高，LSTM
模型预测误差则相对最大。

同样使用 3种模型对光伏电站出力进行预测，

预测结果如图 6所示。由图可知，LSTM模型的预

测曲线波动最大，与实际值偏离较明显 ；ANN-
DNN-LSTM集成模型的预测结果能够捕捉总体趋

势，但在部分采样点出现较大偏差，波动性较强。

这主要是因为传统 LSTM模型缺乏正则化机制，易

过拟合；而文中所提 ANN-DNN-SZLSTM集成模型

的预测结果不仅更接近实际值，还表现出较好的稳

定性。
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图 6   光伏出力预测结果
Fig.6    Photovoltaic power output prediction results

 

3种模型针对光伏出力预测的评估指标结果如

表 1所示。由表可知，LSTM模型的各项评估指标

最差，ANN-DNN-LSTM集成学习模型效果略优，而

文中所提 ANN-DNN-SZLSTM集成模型的各项评

估指标均为最优。该结果进一步验证了通过 SZ正

则化改进后的模型能够有效提升光伏出力的预测

精度和稳定性。
 
 

表 1    不同模型的评估指标结果
Table 1    Evaluation index results of different models

 

预测模型 MAE/MW RMSE/MW R2

LSTM 0.187 3 0.369 2 0.85

ANN-DNN-LSTM 0.072 5 0.168 8 0.90

ANN-DNN-SZLSTM 0.049 8 0.119 6 0.92
 

4.2    模型优化结果

（1） 场景 1。在场景 1中，使用 3种算法同时优

化有功网损与火电机组的燃料成本。从图 7中的

Pareto前沿分布可看出：改进 RVEA得到的解集在

目标空间中呈现显著的权衡特性。当有功网损从
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图 5    风电出力预测结果

Fig.5    Wind power output prediction results

  110



36 MW增至 50 MW时，燃料成本从 264 000元 /h
降至 241 000元/h。降低网损需以燃料成本上升为

代价，改进 RVEA则有效平衡了二者的冲突。此

外，与 MOPSO和原始 RVEA相比，改进 RVEA解

集覆盖范围更广且分布均匀性更佳，算法的收敛性

和多样性表现最优。
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图 7   场景 1 的 Pareto 前沿
Fig.7    Pareto frontier for scenario 1

 

附录 A表 A1中列出了改进的 IEEE 39节点

系统的初始场景数据。初始场景下有功网损为

45.897 2 MW，燃料成本为 271 177.441 5元/h；场景

1下最优有功网损和燃料成本分别为 43.361 4 MW
和 242 614.423 2元/h。与初始场景相比，场景 1下最

优方案的有功网损和燃料成本分别降低了 5.525 0%
和 10.533 0%。

为比较文中所提 TSCMOOPF模型和未考虑暂

态稳定约束的 OPF模型在含风光接入系统上的暂

态稳定性能差异，在场景 1中先建立仅考虑静态安

全约束的模型，并使用文中所提算法优化求解得到

的 Pareto解集。其中部分优化方案在相同的故障

情况下会出现如图 8所示的失稳现象：故障后的发

电机功角在短时间内迅速增大，此时系统处于严重

失稳状态。采用文中所提 TSCMOOPF模型优化

后，各发电机的功角如图 9所示，可以看出各发电

机转子相对惯性中心的角度差低于极限值 120°，验
证了文中所提方案能够有效保障系统的暂态稳定性。

（2） 场景 2。场景 2以最小化燃料成本与电压

稳定指标为目标函数，得到的 Pareto前沿结果如

图 10所示。由图可知，2个目标之间呈现显著负相

关，且改进 RVEA的优化结果略优于其他算法。场

景 2的最优调和解结果见附录 A表 A1，初始场景下

燃料成本和电压稳定指标分别为 271 177.441 5元/h
和 0.189 5 p.u.，优化后分别降至 250 827.690 8 元/h
和 0.181 2 p.u.，分别降低了 7.504 2% 和 4.379 9%，

该方案的发电机功角如图 11所示。

（3） 场景 3。为进一步验证求解方法的性能及

有效性，场景 3针对有功网损、火电机组燃料成本

和电压稳定指标 3个目标开展多目标最小化优化，

生成的 Pareto前沿如图 12所示。由图可见 3个优化

目标之间呈现复杂的三维权衡关系，且改进 RVEA
的收敛性和多样性更优。该场景下最优调和解的

各项指标结果为：有功网损 43.066 9 MW、燃料成

本 254 221.919 3元 /h、电压稳定指标 0.196 9 p.u.。
与初始场景相比，有功网损和燃料成本分别降低了
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图 8    场景 1 的 OPF 优化后的失稳功角图

Fig.8    OPF optimized unstable power angle
for scenario 1
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图 9    场景 1 的 TSCMOOPF 优化后的功角

Fig.9    TSCMOOPF optimized power angle
for scenario 1
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Fig.10    Pareto frontier for scenario 2
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6.166 6%、6.252 6%，电压稳定指标上升了 3.905 0%。

该方案虽然使电压稳定指标略有上升，但实现了有

功网损和燃料成本的大幅降低，并且在所设置的故

障情况下，系统能够保持暂态稳定。该方案的发电

机功角如图 13所示，控制变量和目标函数结果见

附录 A表 A1。
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图 12   场景 3 的 Pareto 前沿
Fig.12    Pareto frontier for scenario 3
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图 13   场景 3 的 TSCMOOPF 优化后的功角
Fig.13    TSCMOOPF optimized power angle

for scenario 3
  

4.3    多目标优化算法性能比较

为比较 3种多目标优化算法的性能，文中采用

超体积（hypervolume, HV）指标对 Pareto最优解集

所覆盖的目标空间体积进行计算。HV指标值越

大，表明 Pareto前沿的收敛性和多样性越好。3个

场景下不同算法 Pareto前沿的 HV值如表 2所示。
 
 

表 2    不同算法的 HV 指标对比
Table 2    Comparison of HV indicator of

different algorithms
 

场景
HV值

改进RVEA MOPSO RVEA

场景1 0.023 2 0.008 8 0.008 4

场景2 0.004 2 0.001 4 0.000 2

场景3 0.005 6 0.002 2 0.001 8
 

由表 2可知，在 3个场景下，改进 RVEA算法均

取得最高的 HV值，表明其 Pareto前沿的收敛性和

多样性均优于 MOPSO和 RVEA。在场景 1中，改

进 RVEA的HV值 0.023 2远高于MOPSO的 0.008 8
和 RVEA的 0.008  4；在场景 2和场景 3中 ，改进

RVEA的 HV值分别为 0.004 2、0.005 6，MOPSO算

法的表现次之，而 RVEA的 HV值在 3个场景中均

为最低。上述数据表明，相较于传统 RVEA和

MOPSO算法，文中所提改进 RVEA在不同场景下

均能生成更高质量的 Pareto解集，在求解考虑新能

源的 TSCMOOPF问题时具备显著优势。

3个场景下最优调和解的 29个负荷节点电压

幅值如图 14所示，由图可知负荷节点的电压幅值

均在 0.94~1.06 p.u.之间，进一步证明了文中方法的

有效性。
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场景1 场景2 场景3

1.00
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节点编号
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电
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图 14   3 个场景最优调和解的负荷节点电压
Fig.14    Load bus voltage values of the best compromise

solution for the three scenarios
  

5    结论

文中针对风光接入带来的不确定性问题，为兼

顾系统运行的安全性与经济性，提出一种考虑风光

不确定性的 TSCMOOPF模型及求解方法。通过改

进的 IEEE 39节点测试系统分析验证，最终得出如
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图 11    场景 2 的 TSCMOOPF 优化后的功角

Fig.11    TSCMOOPF optimized power angle
for scenario 2
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下结论：

（1） 利用基于 ANN、DNN和 SZLSTM的集成

学习方法预测风光出力，通过 SZ正则化改进的

LSTM得到更准确、可靠的预测结果。

（2） 以有功网损、燃料成本和电压稳定指标为

优化目标，设计 3个多目标优化场景，并建立 TSC-
MOOPF新模型，兼顾系统的环保性、经济性和稳

定性。

（3） 使用改进 RVEA对 3个不同的多目标场景

进行求解，并以改进的 IEEE 39节点系统作为测试

平台。仿真结果表明，改进 RVEA在收敛性与多样

性方面均优于传统多目标算法。

当前研究工作聚焦于验证单一高风险预设故

障场景下方法的有效性与工程指导意义。虽然模

型框架本身具备扩展能力，但考虑的故障数量增加

时，将不可避免地增加其计算复杂度。未来研究将

重点探索高效故障筛选策略和并行计算技术，以提

升模型在多故障场景下的计算效率，进而为在线辅

助决策提供更有力的支撑。
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Modeling and solution of transient stability constrained multi-objective optimal power
flow considering renewable energy

LIU Songkai1,2,  SHI Liangzhi1,2,  HU Pan1,2,3,  GAO Kun4,  YANG Chao1,2,  WAN Ming1,2

(1.  College of Electrical Engineering and New Energy, China Three Gorges University, Yichang 443002, China;

2.  Hubei Provincial Collaborative Innovation Center for New Energy Microgrid, Yichang 443002, China;

3.  State Grid Hubei Electric Power Co., Ltd. Research Institute, Wuhan 430077, China;

4.  Changde Power Supply Branch of State Grid Hunan Electric Power Co., Ltd., Changde 415130, China)

Abstract：In order to cope with the impact of wind power and photovoltaic uncertainty on the safe and stable operation of the
power  grid  and  to  make  up  for  the  shortcomings  of  the  traditional  single-objective  optimal  power  flow  model,  a  transient

stability constrained multi-objective optimal power flow (TSCMOOPF) model and a solution method are proposed to take into

account the wind and solar uncertainty. Firstly, an ensemble learning method based on artificial neural network (ANN), deep

neural network (DNN) and surprisal-driven zoneout long short-term memory (SZLSTM) are adopted to construct a wind and

photovoltaic  output  prediction model  to  improve the prediction accuracy and robustness.  Secondly,  considering the economy

and stability of the system, a multi-objective function including the minimization of active network loss,  the minimization of

fuel  cost,  and  the  optimization  of  the  voltage  stability  index  is  established  to  construct  a  TSCMOOPF  model.  Then,  an

improved reference vector guided evolutionary algorithm (RVEA) is designed for the solution. Finally, simulation experiments

are carried out on the improved IEEE 39-bus system. The results show that the proposed ensemble learning method performs

well in wind and photovoltaic output prediction, the multi-objective optimization model ensures transient stability while active

network  loss  and  fuel  cost  are  reduced  significantly,  and  the  improved  RVEA algorithm is  better  than  the  traditional  multi-

objective algorithm in terms of convergence and diversity.

Keywords：uncertainty; transient stability constraints; multi-objective optimal power flow; ensemble learning; artificial neural
network; long short-term memory network
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User satisfaction optimization of power wireless sensor networks
based on the D3QN algorithm

YANG Jinggang1,  HU Chengbo1,  ZHU Xueqiong1,  WANG Zhen1,  LIU Hong2,  LI Hui2

(1.  State Grid Jiangsu Electric Power Co., Ltd. Research Institute, Nanjing 211103, China;

2.  Shanghai Institute of Microsystem and Information Technology, Chinese Academy of Science, Shanghai 200050, China)

Abstract：In power wireless  sensor  networks (PWSNs),  concurrent  uplink access  by multiple  users  is  constrained by limited

spectrum and power  resources,  while  heterogeneous  monitoring  services  exhibit  markedly  different  requirements  in  terms of

reliability  and  latency.  These  factors  make  it  challenging  for  resource  scheduling  to  simultaneously  satisfy  overall  system

efficiency and user-perceived quality.  In this work, a joint  resource allocation mechanism capable of providing differentiated

quality-of-service  guarantees  under  heterogeneous  service  demands  is  formulated  within  an  uplink  orthogonal  frequency

division multiplexing (OFDM) framework. A quantifiable user-satisfaction function is designed, and the joint optimization of

subcarrier and power allocation is modeled as a Markov decision process (MDP). A dueling double deep Q network (D3QN)

algorithm  is  further  introduced  to  dynamically  adjust  the  allocation  strategy.  In  addition,  an  action-space  down-sampling

mechanism is  proposed  to  reduce  computational  complexity  and  enhance  training  efficiency.  Simulation  results  demonstrate

that  the proposed algorithm achieves fast  convergence under various node densities  and subcarrier  configurations,  and yields

significant  improvements  in  user  satisfaction  compared  with  conventional  DQN,  random  allocation,  and  uniform  allocation

methods.

Keywords：power  wireless  sensor  network  (PWSN); orthogonal  frequency  division  multiplexing  (OFDM); user  satisfaction;

resource allocation; dueling double deep Q-network (D3QN); reinforcement learning
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