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考虑风电谐波影响与出力随机性的电力系统无功优化
方法
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摘 要：电容器组等无功补偿装置的优化调整不仅可以减小电力系统网损，还会对电力系

统的谐波潮流与谐波网损产生影响 .风电不仅存在出力不确定性，而且会产生谐波污染，影响

谐波潮流与谐波网损 . 然而，传统无功优化方法没有同时考虑风电的谐波特性与出力不确定

性对谐波潮流和谐波网损的影响，可能导致谐波超标问题，不利于电力系统降低网损 . 因此，

本文首先构建计及风电谐波影响的电力系统无功随机优化模型 .该模型通过场景法对风电出

力随机性进行建模，目标函数同时考虑基波和谐波网损，约束条件包括基波和谐波潮流约束、

电压谐波总畸变率约束等 .然后，针对该谐波约束的无功随机优化模型，本文提出了融合驱动

力可调粒子群算法和全连接型深度神经网络的高效求解方法 .最后，通过三个修改后的 IEEE
测试系统对所提模型与方法的有效性进行了验证 .
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Reactive Power Optimization Considering the Harmonic Effects and Output 
Uncertainty of Wind Generation

CHEN Yuanyang，TAN Yi†，LI Yong，CAO Yijia
（College of Electrical and Information Engineering， Hunan University， Changsha 410082， China）

Abstract：The optimal adjustment of reactive power compensation device such as capacitors can not only reduce 
the network losses， but also present influences on harmonic power flow and harmonic power losses. Wind generators 
can produce harmonic pollution and present impacts on harmonic power flow and harmonic power losses. However， 
the effects of the harmonic characteristic and output uncertainty of wind power on harmonic power flow and harmonic 
power losses are not considered simultaneously in the traditional reactive power optimization methods， which may 
result in the violation of harmonic standard and is adverse to network losses reduction. In this regard， this paper 
proposes the reactive power stochastic optimization model for power systems considering the impact of the wind 
power harmonics. In this model， the uncertainty of wind power is modeled by the scenario method， and the base-
frequency network losses and the harmonic losses are considered in the objective function. Also， the constraints such 
as base-frequency power flow equations， the harmonic power flow equations and the total harmonic voltage distortion 
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constraint are incorporated into the proposed model. After that， focusing on the proposed reactive power stochastic 
optimization model， the highly efficient method combining the adjustable driving force-based particle swarm 
optimization and a fully-connected deep neural network is proposed in this paper. Finally， the effectiveness of the 
proposed model and method is validated by three modified IEEE test systems.
  Key words：reactive power；electric load flow；harmonic analysis；wind power

无功潮流分布对电力系统经济运行具有重要的

影响 .通过电容器组等无功补偿装置的优化调整，可

以改善无功电压分布、降低电力系统网损 .由于电容

器组等无功补偿装置影响电力系统的阻抗特性，而

谐波注入电流对电力系统的影响大小又与电力系统

阻抗特性密切相关，因此，电容器组等无功补偿装置

的优化调整还会对电力系统的谐波潮流分布与谐波

网损产生重要影响［1］.在新能源电力系统中，诸如风

力发电等新能源发电不仅存在出力不确定性，而且

会对电力系统产生谐波污染，影响谐波潮流分布和

谐波网损［2］，进而影响电网的电能质量 . 因此，有必

要在电力系统无功优化中同时考虑风力发电的谐波

影响与出力不确定性的问题 .
迄今为止，学术界已在电力系统无功优化领域

开展了许多有益的研究工作 .文献［3］提出了一种将

无功调度模型转化为凸优化模型的新方法，并进一

步针对该凸优化模型提出了基于半正定规划理论的

快速求解算法 .文献［4］针对含整数变量的无功优化

调度问题，提出了一种融合紧圆锥松弛方法和取整

方法的高效求解方法，该方法具有近似效果好、最优

间隙小等优点 .文献［5］构建了一种有载调压变压器

新模型及其相应的无功优化半正定优化模型，并提

出了一种基于弦分解方法的改进型分支定界算法用

于求解前述半正定优化模型 .文献［6］将无功优化调

度问题松弛为一个混合整数二阶锥问题进行求解，

它通过增加凸包络和切平面的方法改善松弛效果 .
此外，自启发式算法、机器学习等方法也在电力系统

无功优化领域得到广泛应用 .例如，文献［7］提出了

基于控制参数分布范围自适应调整的改进型微分进

化算法，以此来快速求解电力系统无功优化调度问

题 .文献［8］基于Q学习算法提出了一种面向电力系

统无功优化调度的全分布式多智能体强化学习方

法，该方法无需精确的系统模型且计算效率高 .文献

［9］考虑多区域电力系统无功优化的特点，提出了一

种可克服维数限制、实现分布式协同无功优化的分

层相关均衡 Q 学习算法 . 文献［10］充分考虑电力系

统运行特点，提出了一种融合迁移强化学习和生物

启发式优化算法的无功优化方法 .文献［11］采用场

景法考虑风电的不确定性，提出了基于自启发式算

法的电力系统多目标随机无功优化方法 .文献［12］
针对交直流互联的电力系统，提出了基于动态进   
化算法与鲁棒优化算法的多目标无功优化方法 .文
献［13］提出了基于 i-NSGA-Ⅱ算法和风电预测值的

电力系统多目标日前无功优化算法，以及考虑预测

误差的小时级无功优化方案修正方法 .
上述文献虽然在电力系统无功优化领域展开了

深入研究，然而它们所提出的方法并没有同时考虑

风电的谐波影响与出力不确定性，因而可能导致电

力系统出现谐波超标问题，也不利于降低网损 . 因
此，本文同时考虑风电的谐波特性与出力不确定性

对谐波潮流与谐波网损的影响，构建计及谐波约束

与谐波网损的电力系统无功随机优化模型 .该模型

采用场景法对风电出力随机性进行建模，目标函数

涵盖了基波网损和谐波网损，约束条件包括基波潮

流约束、谐波潮流约束、电压谐波总畸变率约束、单

次谐波电压含有率约束等 .针对所提谐波约束的无

功随机优化模型，本文进一步提出了融合驱动力可

调粒子群优化算法和全连接型深度神经网络的高效

求解方法，该方法具有良好的求解效率 .

1   元件谐波模型

1.1   负荷谐波模型

在电力系统中，不同类型的负荷具有不同的谐

波特性 .根据负荷的谐波特性，负荷可以分为线性负

荷和非线性负荷，其中非线性负荷向电网注入谐波

电流，产生谐波污染 .本文通过阻抗模型对线性负荷

进行建模，通过谐波电流源模型对非线性负荷建模，

具体如下［14］：
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（1）   线性负荷

yL，h = PL - j 1
h QL （1）

式中：PL 和QL 分别表示基波频率下负荷的有功功率

和无功功率，yL，h 表示负荷在次数为 h的谐波频率下

的等值导纳 .
（2）   非线性负荷

I͂ (1)
L = ( )-PL - jQL

*

( )V͂ (1)
L

* （2）

I͂ h
L = I͂ (1)L K͂ h = I͂ (1)

L | K h |ejφh
L （3）

式中：I͂ (1)
L 表示基波频率下负荷的注入电流相量，V͂ (1)

L

表示基波频率下负荷节点的电压相量，I͂ h
L 表示次数

为 h 的谐波频率下负荷的注入电流相量，K͂ h 表示 I͂ h
L

与 I͂ (1)
L 之间的复倍数，| K h |和φh

L 分别表示 K͂ h 的幅值和

相角 .
1.2   风电谐波模型

现有研究表明，风力发电可向电网注入谐波电

流，产生谐波污染［2］.对于谐波频率下的风电模型，本

文采用谐波电流源对风电进行建模［15］：

I͂ (1)W = ( )PW + jQW

*

( )V͂ (1)W
* （4）

I͂ hW = I͂ (1)W Ch （5）
式中：I͂ (1)W 表示基波频率下风电的注入电流相量，V͂ (1)W
表示基波频率下风电节点的电压相量，I͂ hW 表示次数

为 h 的谐波频率下风电的注入电流相量，谐波电流

系数Ch表示 I͂ hW与 I͂ (1)W 之间的倍数 .
1.3   串联和并联元件谐波模型

假定基波频率下，串联元件（譬如线路等值电路

中的串联支路）的阻抗为 zb = rb + jxb，并联元件（譬

如线路等值电路中的对地支路）的导纳为 ysh = gsh +
jbsh.在次数为 h的谐波频率下，串联元件和并联元件

的等值阻抗 zhb和等值导纳 y hsh分别表示为

zhb = rb + jhxb （6）
y hsh = gsh + jhbsh （7）

2   谐波约束的无功优化模型

2.1   目标函数

min ∑
ij ∈ ΩL

( )∆P loss
ij，1，s + ∑

h ∈ ΩH

∆P loss
ij，h，s （8） 

式中：∆P loss
ij，1，s 表示场景 s 中支路 ij 的基波有功损耗，

∆P loss
ij，h，s 表示场景 s中支路 ij在次数为 h的谐波频率下

的有功损耗；ΩH 表示所考虑的谐波次数集合；ΩL 表

示电力系统的支路集合 . ∆P loss
ij，h，s 可以按如下式子

计算：

∆P loss
ij，h，s = || V͂i，h，s - V͂j，h，s

2 ||G h
ij （9）

式中：V͂i，h，s 和 V͂j，h，s 分别表示谐波次数为 h时场景 s中
节点 i 和节点 j的电压相量，G h

ij 表示谐波次数为 h 的

节点导纳矩阵中第 i行第 j列的元素的实部 .令
V͂i，h，s = Vi，h，s，re + jVi，h，s，im；

V͂j，h，s = Vj，h，s，re + jVj，h，s，im （10）
因此进一步有

∆P loss
ij，h，s = |

|
|
| ( )Vi，h，s，re - Vj，h，s，re + j ( )Vi，h，s，im - Vj，h，s，im

2

||G h
ij = é

ë
êêêê ù

û
úúúú( )Vi，h，s，re - Vj，h，s，re

2 + ( )Vi，h，s，im - Vj，h，s，im
2 ||G h

ij

（11）
对于基波网损∑ij ∈ ΩL

∆P loss
ij，1，s，它可以按照如下式

子计算：∑
ij ∈ ΩL

∆P loss
ij，1，s = ∑

i ∈ ΩB

( )PG，i，s + PW，i，s - PD，i，s （12）
式中：对于母线 i而言，PG，i，s 表示基波频率下火电在

场景 s中的有功出力，PW，i，s表示基波频率下风电在场

景 s中的有功出力，PD，i，s表示基波频率下负荷在场景

s中的有功功率，ΩB表示母线集合 .需要注意的是，对

于任意非平衡节点的火电，它在各场景中的有功功

率为相同的给定数值 .
2.2   约束条件

2.2.1   火电约束

QG，i，min ≤ QG，i，s ≤ QG，i，max （13）
VG，i，min ≤ VG，i ≤ VG，i，max （14）

式中：QG，i，s 为基波频率下场景 s中母线 i处火电的无

功功率，QG，i，min 和 QG，i，max 分别为 QG，i，s 的下限和上限，

VG，i 表示与火电相连的母线 i的基波电压幅值，VG，i，min
和VG，i，max分别为VG，i的下限和上限 .
2.2.2   并联电容约束

BC，i，min ≤ BC，i ≤ BC，i，max （15）
式中：BC，i 表示投入节点 i运行的并联电容器组的电

纳，它是本文所提无功随机优化模型的离散型决策

变量，BC，i，min 和BC，i，max 分别表示BC，i 的下限和上限 .由
于 BC，i 为离散型决策变量，因此进一步令 ∆BC，i 表示

投入节点 i运行的并联电容器组电纳的调节步长 .
2.2.3   风电约束

PW，i，s tan βW，i = QW，i，s （16）
βW，i，min ≤ βW，i ≤ βW，i，max （17）

式中：对于母线 i 而言，QW，i，s 表示场景 s 中风电的无
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功功率，βW，i 表示风电的功率因数角，βW，i，min 和 βW，i，max
分别表示风电功率因数角的下限和上限 .值得注意

的是，在本文所提无功随机优化模型中，对于同一个

风电功率因数角，它在任意场景中都是相同的数值 .
2.2.4   基波潮流约束

PG，i，s + PW，i，s - PD，i，s =
Vi，s∑

j ∈ i

Vj，s( )Gijcosθij，s + Bijsinθij，s （18）
QG，i，s + QW，i，s - QD，i，s =

Vi，s

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú-Vi，s BC，i + ∑

j ∈ i

Vj，s( )Gijsinθij，s - Bijcosθij，s

（19）
式中：对于母线 i而言，QD，i，s 表示基波频率下负荷在

场景 s 中的无功功率，Vi，s 和 Vj，s 分别表示节点 i 和节

点 j在场景 s中的基波电压幅值，θij，s 表示场景 s中节

点 i与节点 j之间的基波电压相角差，Gij 与Bij 分别表

示基波频率下不考虑并联电容器时节点导纳矩阵元

素 ij的实部和虚部 .
2.2.5   谐波潮流约束

I͂ i，h，s = ∑
j

Y h
ij V͂ j，h，s （20）

式中：对于次数为 h的谐波频率而言，I͂ i，h，s 表示场景 s
中节点 i的谐波注入电流相量，Y h

ij 表示节点导纳矩阵

下标为 ij的元素 .由于式（20）为复数形式，因此将其

转化为两个等效的实数方程：

Ii，h，s，re = ∑
j

G h
ijVj，h，s，re - Bh

ijVj，h，s，im

Ii，h，s，im = ∑
j

G h
ijVj，h，s，im + Bh

ijVj，h，s，re （21）
式中：Bh

ij表示Y h
ij 的虚部 .

2.2.6   节点电压约束

Vi，rms，min ≤ Vi，rms，s ≤ Vi，rms，max （22）
Vi，rms，s = ( )Vi，s

2 + ∑
h ∈ ΩH

( )Vi，h，s

2
（23）

式中：对于次数为 h的谐波频率而言，Vi，h，s 表示场景 s
中母线 i的谐波电压幅值，Vi，rms，min 和Vi，rms，max 分别表示

Vi，rms，s 的下限和上限 .式（23）中的 (Vi，h，s) 2
按如下式子

计算：

(Vi，h，s) 2 = (Vi，h，s，re ) 2 + (Vi，h，s，im ) 2

2.2.7   支路电流约束

Iij，rms，min ≤ Iij，rms，s ≤ Iij，rms，max （24）
Iij，rms，s = ( )Iij，s

2 + ∑
h ∈ ΩH

( )Iij，h，s

2
（25）

式中：Iij，s 表示场景 s 中基波频率下支路 ij 的传输电

流 .对于次数为 h的谐波频率而言，Iij，h，s表示场景 s中
支路 ij 的传输电流 .Iij，rms，min 和 Iij，rms，max 分别表示 Iij，rms，s

的下限和上限 .
2.2.8   谐波约束

I͂
Vi，h，s

Vi，s
≤ Vh，LIM （26）

∑
h ∈ ΩH

( )Vi，h，s

2 ≤ (Vi，sVT，LIM ) 2
（27）

式中：对于母线 i而言，式（26）是关于单次谐波电压

含有率的约束条件，式（27）是关于电压谐波总畸变

率的约束条件，Vh，LIM 表示次数为 h 的谐波电压占有

率的上限，VT，LIM表示电压谐波总畸变率的上限 .
2.3   场景建模

令PW，i = ξw，i PrW，i，其中PrW，i 表示风电的额定有功

功率，ξw，i 表示风电实际出力系数 . 受风速不确定性

的影响，风电实际出力系数 ξw，i 的数值是不确定的 .
在文献［16］中，Beta 分布被用于拟合风电出力预测

误差，因此本文将 Beta 分布用于风电实际出力系数

ξw，i 建模，即认为 ξw，i 服从Beta分布，它的概率密度函

数如下：

f ( ξw，i ) = Γ ( )A + B
Γ ( )A Γ ( )B ( ξw，i) A - 1( ξw，i) B - 1     （28）

式中：Γ ( A)表示以A为自变量的Γ函数，Γ ( A + B)表
示以 ( A + B)为自变量的Γ函数，Γ (B)表示以B为自

变量的Γ函数 .
给定风电实际出力系数的概率分布后，本文进

一步采用文献［17］所提的场景生成方法构建风电实

际出力系数集合，然后根据 PW，i = ξw，i PrW，i 得到风电

有功出力场景 .由于风电有功出力不确定性远大于

负荷有功功率的不确定性［18］，因此，为简化分析，本

文仅仅考虑风电出力的不确定性 .故在本文中，负荷

在基波频率下的有功功率的数值不因场景变化而变

化，负荷在基波频率下的无功功率的数值也不因场

景变化而变化 .

3   求解方法

本文所提谐波约束的无功随机优化模型考虑了

离散控制的电容器组，是一个典型的非线性混合整

数优化问题，求解难度高 .基于此，本文针对所建立

的谐波约束无功优化模型，提出融合驱动力可调粒

子群优化算法（Adjustable driving force based particle 
swarm optimization，ADFPSO）［19］与全连接型深度神

经网络［20］的两阶段求解方法 .在该方法中，第一阶段
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采用ADFPSO算法来获取所提无功优化模型的整数

型变量解 .为加快ADFPSO算法的求解速度，本文将

构建一个全连接型深度神经网络 Net1 来计算适应

度 .第二阶段根据前述整数型变量的解将本文所提

模型转化为连续型优化问题Mcq，并通过联合使用深

度神经网络与优化软件对优化问题Mcq进行求解，得

到所提无功优化模型的连续型决策变量数值 .
3.1   融合 ADFPSO 算法与全连接型深度神经网络

的第一阶段求解

3.1.1   ADFPSO算法

ADFPSO 算法是一种融合粒子群算法与多驱动

力思想的自启发式算法，它在复杂优化问题上表现

出了良好的优化能力［19］.ADFPSO算法融合了两种驱

动力机制：高适应度和高新颖度，即通过适应度和新

颖度来驱动粒子寻优搜索 .
在 ADFPSO 算法中，粒子速度与位置的更新采

用如下策略：

vm + 1
ij = wvm

ij + c1 r1，j(Pir1 j - xm
ij ) + c2 r2，j(H ir2 j - xm

ij )
（29）

x i，m + 1 = x i，m + v i，m + 1             （30）
式中：x i，m 表示第 m 次迭代时粒子 i 的位置；v i，m + 1 表
示第（m+1）次迭代时粒子 i的速度；w 为惯性权重系

数，根据文献［19］，它是可以随着迭代次数而变化

的 .ir1 和 ir2 都是分布于［1， M］的整数；Pir1，j 与H ir2 j 分

别表示从高适应度个体极值库 ΩF、高新颖度个体极

值库ΩN 随机选取的个体极值，M = é ùp × Np ，Np 表示

种群规模，p的计算公式如下：

p = 0.7 1
1 + e0.001 × FE - kmax /2

D

+ 0.1 （31）
式中：FE 表示适应度函数的计算次数，kmax表示适应

度函数计算次数的上限，D表示粒子位置的维数 .
对于粒子的新颖度，它的定义如下：

N i，m = 1
K ∑

j = 1

K dist ( xi，m - μi，j，m ) （32）
式中：N i，m 表示第m次迭代时粒子 i的新颖度，K表示

粒子 i 的邻居个数，μi，j，m 表示第 m 次迭代时粒子 i 的
第 j个邻居的位置，dist ( xi，m - μi，j，m )表示第 m 次迭代

时粒子 i与它的第 j个邻居之间的欧式距离 .
具 体 到 本 文 所 提 的 无 功 优 化 问 题 ，对 于

ADFPSO算法的粒子 i在第m次迭代时的位置 xi，m，它

由本文所提模型的离散型决策变量组成 .适应度函

数与给定离散型决策变量数值下的目标函数最优值

有关 .在ADFPSO算法中，适应度函数的计算时间是

影响计算速度的重要因素 .为了加快适应度函数的

计算速度，本文将采用全连接型深度神经网络计算

个体所在位置的适应度值 .
3.1.2   基于全连接型深度神经网络的适应度快速计

算方法

如前所述，在本文所提方法中，ADFPSO 算法的

粒子适应度与给定离散型决策变量数值下的目标函

数最优值有关 .对于给定粒子，由于离散型决策变量

的数值已知，此时本文所提无功优化模型变成连续

型非线性优化模型Mcq.与原来的混合整数优化问题

相比，连续型非线性优化模型 Mcq的求解难度低 .但
ADFPSO 算法需要进行大量的适应度函数计算，因

而对单次计算适应度函数的速度要求很高 .如果直

接采用诸如GAMS等优化软件求解非线性优化模型

Mcq，那么ADFPSO算法的计算效率将难以得到保证 .
全连接型深度神经网络在电力系统、通信等领

域展现出了良好的性能［21-23］.其中，全连接型深度神

经网络已被用于提升电力系统最优潮流问题的求解

速度［22-23］. 因此本文将构建全连接型深度神经网络

Net1 用于适应度值的近似计算，减少 ADFPSO 算法

中适应度函数的单次计算时间，进而减少 ADFPSO
算法的总计算时间 .本文将通过优化软件构建全连

接型深度神经网络Net1的训练样本 .需要注意的是，

对于本文所提模型而言，给定离散型决策变量（电容

器组电纳）的数值，非线性优化问题 Mcq可能出现无

解的情况 .由于在无解情况下无法通过目标函数的

最优值给出样本标签，因此本文采用如下形式的样

本标签（即ADFPSO算法的适应度函数）：

f ( )x = Obj + Infeas （33）
式中：Infeas表示模型不可行惩罚值，如果所提模型

采用优化软件求解得到了不可行解，那么令 Infeas等
于给定的正数，否则 Infeas=0；Obj为优化软件返回的

目标函数值 .
对于全连接型深度神经网络 Net1，采用如下向

量作为它的输入：

XNet1 = [ ]PL，QL，AW，BW，BC （34）
式中：PL 和QL 分别表示有功负荷的行向量与无功负

荷的行向量 .AW和BW 分别表示由风电实际出力系数

Beta分布的A参数与B参数构成的行向量；BC表示由

电容器组电纳组成的行向量 .需要注意的是，本文通

过归一化的样本数据构建全连接型深度神经网络

Net1，并将它直接用于第一阶段求解 .
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3.1.3   整数型决策变量求解流程

本文所提基于ADFPSO算法与深度神经网络的

整数型决策变量求解流程如下：

步骤 1：设置 ADFPSO 算法的参数初值、种群大

小 Np、适应度函数计算次数上限 kmax. 令高适应度个

体极值库ΩF = ∅，高新颖度个体极值库ΩN = ∅.
步骤 2：令适应度函数计算次数 k=0，迭代次数

m=0.
步骤3：随机初始化每个粒子的位置和速度 .
步骤 4：通过全连接型深度神经网络 Net1 计算

每一个粒子的适应度值 .
步骤 5：确定个体极值：若m=1，则将每个粒子当

前的位置设置为个体极值；若m>1，则对于每个粒子

而言，根据它的当前适应度值、当前个体极值及适应

度值，对它的个体极值进行更新 .
步骤 6：对所有粒子的当前个体极值根据适应度

进行排序，然后选择排名前 M 个的个体极值进入高

适应度个体极值库ΩF.
步骤 7：对所有粒子的当前个体极值根据新颖度

进行排序，然后选择排名前 M 个的个体极值进入高

新颖度个体极值库ΩN.
步骤 8：根据式（29）更新粒子的速度，然后根据

式（30）更新粒子的位置 .
步骤 9：判断粒子的位置是否超出允许范围 .如

果粒子位置的某个分量超出其允许范围，则将相应

的粒子位置分量强制设置为其限值 .例如，假设仅有

一个节点含有电容器组，如果电容器组的电纳

BC，i，m + 1不在其限值范围内，则进行如下操作：

{BC，i，m + 1 = BC，i，min      if   BC，i，m + 1 < BC，i，min 
BC，i，m + 1 =  BC，i，max     if   BC，i，m + 1 > BC，i，max

（35）
由于电容器组的电纳为离散型决策变量，因此

进一步做如下处理：

BC，i，m + 1 = ∆BC，i × round ( )BC，i，m + 1 /∆BC，i （36）
式中：函数 round (BC，i，m + 1 /∆BC，i)表示对(BC，i，m + 1 /∆BC，i)
的数值进行取整 .

步骤 10：令 k=k+Np，m=m+1，并更新 ADFPSO 算

法的其他参数 .
步骤 11：判断适应度函数的计算次数是否大于

预先设定的最大值 kmax.如果 k>kmax，则结束迭代求解

过程；否则，进入步骤4.
3.2   基于全连接型深度神经网络与优化软件的第二

阶段求解

通过融合ADFPSO算法与全连接型深度神经网

络，本文所提方法第一阶段可以获得离散型决策变

量的解 .但是，前述方法没有得到连续型决策变量的

解 .因此，本文所提方法的第二阶段将联合使用全连

接型深度神经网络与优化软件，求解所提无功优化

模型中连续型决策变量的数值 .具体而言，首先根据

第一阶段求解方法得到的离散型决策变量的数值，

将所提无功优化模型转化为非线性连续型数学优化

问题Mcq.然后，针对该连续型数学优化问题，通过全

连接型深度神经网络与优化软件进行联合求解 .
3.2.1   基于全连接型深度神经网络的连续型决策变

量初值求解

本文将构建一个全连接型深度神经网络 Net2，
它的输出向量由所提无功随机优化模型中的连续型

决策变量构成，它的输入向量XNet2 与全连接型深度

神经网络Net1的输入向量XNet1一致，即

XNet2 = XNet1 （37）
在本文中，全连接型深度神经网络 Net2的输出

量将作为优化软件求解连续型数学优化问题 Mcq时

决策变量的初值 .
3.2.2   基于优化软件的连续型决策变量数值求解

针对连续型数学优化问题Mcq，本文利用优化软

件 GAMS 中的非线性求解器对其进行求解，获取所

提无功随机优化问题的连续型决策变量的数值 .采
用 GAMS 软件的非线性求解器进行求解时，连续型

数学优化问题 Mcq决策变量的初值来自深度神经网

络Net2的输出 .

4   算例分析

为了验证所提谐波约束的无功随机优化模型及

其求解方法的有效性，本文将采用修改后的 IEEE 14
节点系统、IEEE 30节点系统、IEEE 57节点系统进行

仿真分析 .上述三个 IEEE系统的原始数据来自软件

MATPOWER［24］. 本文将原始数据中 PV 节点的发电

机全部考虑为火电 .表 1和表 2分别给出了仿真分析

采用的风电和电容器组参数 .在本文所有仿真中，单

次谐波电压含有率和电压谐波总畸变率的上限分别

设为 3% 和 5%.Vi，rms，max 和 Vi，rms，min 的标幺值分别设为

1.05 pu和0.95 pu，以下分析中电压均采用标幺制 .通
过借鉴文献［2］关于风电谐波影响的分析、文献［15］
关于风电谐波次数的设置，本文假设风电谐波输出

电流的次数为 17和 19.为了重点研究风电谐波电流

的影响，本文在仿真分析中做了简化处理：假设所有

的负荷为线性负荷 .
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4.1   风电谐波电流的影响

本小节将通过分析不同的风电谐波电流水平，

研究所提无功优化模型与方法的有效性 .本小节采

用修改后的 IEEE 14节点系统进行仿真，所采用的风

电容量为 40 MW（本文中的风电容量指风电的额定

有功功率）.
为了分析考虑谐波约束的必要性，本小节将风

电谐波电流系数 Ch 假设为 0.02，并采用谐波电流系

数 Ch = 10-9 时的无功优化方案作为对比对象 . 当
Ch = 10-9 时，风电注入电网的谐波电流已经非常小，

因此可以近似认为：此种情况下通过本文方法得到

的无功优化方案没有考虑风电的谐波电流 .本文将

此情况下得到的无功优化方案简称为无谐波方案 .
本节仿真分析中风电有功出力的概率参数为：A= 
1.5，B= 1.5.上述参数下的仿真结果如图1~图4所示 .

从图 1可以看出，当Ch = 0.02时，若将无谐波方

案作为无功优化方案，则节点电压幅值的最大值为

1.051 0 pu，很明显这超出了它的上限（1.05 pu）.从图

2 可以看出，此时所有节点中 17 次谐波电压含有率

的最大值为3.22%，这超出了单次谐波含有率的上限

（3%）.这表明无谐波方案是不可行的 .

如图 3和图 4所示，与上面现象形成鲜明对比的

是，本文方法所得无功优化方案（即采用Ch = 0.02的

条件得到的无功优化方案）可以保证节点电压幅值

不超过 1.05 pu，单次谐波电压含有率不超过 3%，即

能够保证节点电压和单次谐波电压含有率满足要

求 . 因此，本文所提方法得到的无功优化方案是可

行的 .

表 3 给出了不同方案的决策变量数值，其中 βW

表示风电的功率因数角，BC i
（i=1，2，3）表示第 i 个电

图1   无谐波方案得到的节点电压分布

Fig.1   Voltage profile when using the scheme without harmonics

图2   无谐波方案得到的单次谐波电压含有率

Fig. 2   The results of individual voltage distortion when using 
the scheme without harmonics

图3   考虑谐波方案得到的节点电压分布

Fig. 3   The results of voltage profile when using the scheme with 
consideration of harmonics

表1   风电参数

Tab.1   Paramters of wind power

风电节点

βW，i的范围

修改后的 IEEE 14节点系统

6
［-arccos（0.95）， arccos（0.95）］

13，23
修改后的 IEEE 30节点系统

［-arccos（0.95）， arccos（0.95）］

修改后的 IEEE 57节点系统

2，9
［-arccos（0.9）， arccos（0.9）］

表2   电容器组参数

Tab. 2   Paramters of capacitors

节点

容量调节范围/ MVar
调节步长

修改后的 IEEE 14节点系统

4，9，14
［0， 20］

2

修改后的 IEEE 30节点系统

5，9，20，24
［0， 30］

2

修改后的 IEEE 57节点系统

18，25，53
［0， 30］

2
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容器组的电纳值，Vgi（i=1，2，3，4）表示第 i 个火电的

节点电压幅值 .从表中可以看出，考虑谐波方案和无

谐波方案存在明显的不同 . 譬如，在考虑谐波方案

中，BC1=0.06 pu，BC3=0.02 pu.而在无谐波方案中，BC1=
0.1 pu，BC3=0.08 pu.因此，考虑谐波方案和无谐波方

案的 BC1 和 BC3 数值明显不同，两个方案存在明显的

差异性 .这说明了本文所提方法考虑风电谐波电流

的必要性 .

4.2   不同风电容量下的综合网损分析

本小节通过修改后的 IEEE 14节点系统分析风

电容量对所提无功优化方法的影响 .在本小节中，风

电容量Pr
i 表示为Pr

i = ki Pr
i，0，其中Pr

i，0 表示 4.1小节所

采用的风电容量，ki表示风电容量系数 .
本小节将风电容量系数 ki 从 0.85 变化到 1.05，

变化间隔为 0.05，所得到的仿真结果如图 5~图 6 所

示 .在图5~图6中，负荷水平1中的节点负荷与4.1小

节一致，负荷水平 2中的节点负荷为 4.1小节相应数

值的95%.从图5-6的仿真结果可以看出：

1） 如果负荷水平、风电容量、参数 A 不变，那么

在修改后的 IEEE 14节点系统中，综合网损（谐波网

损与基波网损之和）随着 Beta 分布参数 B 的增加而

增加，即综合网损与 Beta 分布参数 B 之间呈现正相

关关系 .
2） 在Beta分布参数的不同组合下（参数组合 1：

A=1.5，B=4.5；参数组合 2：A=1.5，B=3），如果修改后

的 IEEE 14节点系统负荷水平保持不变，那么它的综

合网损随着风电容量系数的增加而不断减小 .

4.3   计算性能分析

本小节将采用修改后的 IEEE 14 节点系统、

IEEE 30节点系统、IEEE 57节点系统，分析所提融合

ADFPSO算法与全连接型深度神经网络的模型求解

方法的有效性 .其中，本小节将修改后的 IEEE 14节

点系统与 IEEE 57节点系统的负荷分别设为原始数

据的 105% 和 95%. 在本小节中，首先采用的对比对

象为直接通过 GAMS 软件求解得到的 . 仿真结果如

图 7~图 12所示（图中标题在仿真系统的名称前省略

了“修改后的”）.
从图 7~图 12可以看出：本文所提求解方法的计

算速度显著优于通过 GAMS 软件直接求解这种方

法 .例如，在修改后的 IEEE 14节点系统中，本文所提

方法的计算时间减少率的最小值为 18.68%；在修改

后的 IEEE 30节点系统中，本文所提方法的计算时间

图4   考虑谐波方案得到的单次谐波电压含有率

Fig. 4   The results of individual voltage distortion when using 
the scheme with consideration of harmonics

表3   决策变量的数值解对比

Tab. 3   The comparison of the optimal values of the 
decision variables

BC1

BC2

BC3

βW
Vg1
Vg2
Vg3
Vg4

考虑谐波方案

0.06 pu
0.1 pu

0.02 pu
0.089 3

1.045 3 pu
1.025 5 pu
0.990 4 pu
1.004 4 pu

无谐波方案

0.1 pu
0.1 pu

0.08 pu
0.085 1

1.041 9 pu
1.021 8 pu
0.984 8 pu
0.989 5 pu

图5   负荷水平1下综合网损随风电容量系数变化的曲线

Fig.5   The relationship between the comprehensive losses and 
wind power capacity coefficient in the case of load level 1

图6   负荷水平2下综合网损随风电容量系数变化的曲线

Fig.6   The relationship between the comprehensive losses and 
wind power capacity coefficient in the case of load level 2
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减少率的最小值为 89.53%；在修改后的 IEEE 57 节

点系统中，本文所提方法的计算时间减少率的最小

值为 94.76%.另外，从目标函数上看，无论是修改后

的 IEEE 14 节点系统还是修改后的 IEEE 30 节点系

统，本文所提方法的目标函数值增加率都小于 0.5%.
而对于修改后的 IEEE 57节点系统而言，本文所提方

法的目标函数值增加率的最大值为 2.97%.因此，在

上述修改后的 IEEE系统中，本文所提方法的计算时

间减少率的数值远大于目标函数值增加率的数值，

即本文所提方法可以通过牺牲很小的最优性，取得

模型求解速度的显著提升 .
为了进一步分析本文方法的有效性，本文以修

改后的 IEEE 30节点系统为例，通过将所提方法中的

ADFPSO 算法替换为正余弦优化算法（Sine Cosine 
Algorithm，SCA）［25］与经典 PSO 算法，分别得到作为

对比的算法A1 和算法A2.本小节采用两种概率参数

组合（参数组合 3：A=3，B=3；参数组合 4：A=5，B=3）
进行仿真分析，本文方法、算法A1 和算法A2 第一阶

段求解的结果如图 13~图 14 所示（图中结果为通过

图8   不同参数B下的 IEEE 14节点系统计算效率分析

Fig.8   The computational analysis on IEEE 14 bus system under 
different values of the parameter B

图7   不同参数A下的 IEEE 14节点系统计算效率分析

Fig.7   The computational analysis on IEEE 14 bus system under 
different values of the parameter A

图9   不同参数A下的 IEEE 30节点系统计算效率分析

Fig.9   The computational analysis on IEEE 30 bus system under 
different values of the parameter A

图10   不同参数B下的 IEEE 30节点系统计算效率分析

Fig.10   The computational analysis on IEEE 30 bus system 
under different values of the parameter B

图11   不同参数A下的 IEEE 57节点系统计算效率分析

Fig.11   The computational analysis on IEEE 57 bus system 
under different values of the parameter A

图12   不同参数B下的 IEEE 57节点系统计算效率分析

Fig.12   The computational analysis on IEEE 57 bus system 
under different values of the parameter B
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归一化的数据进行仿真得到的结果）. 为了便于展

示，图 13~图 14中 ADFPSO、SCA、PSO分别指代本文

所提方法、算法A1 和算法A2.从这两张图可以看出，

在风电出力的两种概率参数下，本文所采用的

ADFPSO 算法能够收敛到更好的适应度函数值，这

说明本文采用的ADFPSO算法优于 SCA算法和经典

PSO算法 .

5   结 论

本文计及风电谐波特性与出力不确定性的影

响，建立了考虑谐波约束与谐波网损的电力系统无

功随机优化模型，提出了融合数据驱动方法和

ADFPSO 算法的高效求解方法 . 本文通过修改后的

IEEE系统对所提模型与方法的有效性进行了分析 .
仿真结果表明：

1）本文所提方法得到的无功优化方案可以避免

节点电压谐波超标问题以及其他安全约束越限

问题 .
2）本文所提融合数据驱动方法和ADFPSO算法

的模型求解方法可通过牺牲很小的最优性，带来模

型求解效率的显著提升 .
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