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风险调度中引入知识迁移的细菌觅食强化学习优化算法

韩传家,张孝顺,余　涛,瞿凯平
(华南理工大学电力学院,广东省广州市５１０６４０)

摘要:针对电力系统运行过程中负荷及故障的不确定性,在经济调度中引入风险评估原理,并提出

了一种全新的基于知识迁移的细菌觅食强化学习优化算法.该算法将细菌觅食算法的寻优模式与

Q 学习算法的试错迭代机制结合,利用多主体协同合作来更新共有的知识矩阵,并以基于知识延

伸的维度缩减方式避免了“维数灾难”.在预学习获得最优知识矩阵后,利用知识迁移加速在线学

习进程.IEEERTSＧ７９测试系统的仿真结果表明:所提算法在保证获得高质量最优解的同时,寻

优速度可达经典智能算法的９~２０倍,适合求解大规模复杂电网的风险调度快速优化.
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０　引言

为更好地权衡系统安全性与经济效益,增强调

度操作抵御运行风险的水平,国内外学者已经在发

电优化中引入电力系统的风险理论,对风险调度进

行了大量研究.目前,实际电力系统中多采用确定

性“N－１”原则指导安全约束经济调度[１],然而确定

性准则下的结果偏保守.为此,McCalley教授等提

出了基于概率风险的最优潮流模型与算法[２Ｇ３],在考

虑运行风险的机组调度领域做了一些开创性研究.
文献[４]提出了一种多阶段相协调的调度方法,但其

基于直流潮流的风险评估无法针对节点电压风险做

出后果评价.文献[５]采用改进多目标差分进化算

法对基于风险的多目标发电调度进行了优化.因

此,本文所采用风险调度模型对基态以及预想故障

下风险指标进行定量评估,考虑一天之内不同时间

断面间的内在联系,通过挖掘断面之间的相似性实

现风险调度的快速求解.
风险调度问题是一个基于潮流的复杂混合非线

性规划问题,处理该问题的方法主要有经典优化算

法和启发 式 人 工 智 能 算 法 两 大 类[６].梯 度 下 降

法[７]、非线性规划法[８]、内点法[９]和牛顿法[１０]等经

典优化算法求解风险调度时存在全局收敛性差、要
求精确数学模型等缺点,虽然应用Gurobi和Cplex
等成熟数学求解器可以实现对风险调度的快速求

解,但其算法应用设计较为繁琐.另一方面,遗传算

法(geneticalgorithm,GA)[１１]、量 子 遗 传 算 法

(quantumgeneticalgorithm,QGA)[１２]、人工蜂群

算法(artificialbeecolony,ABC)[１３]、粒子群优化

(particleswarmoptimization,PSO)[１４]等智能算法

对具体数学模型依赖程度低,应用更为简便,只需要

给出相应的优化变量、目标函数及约束的反馈,即可

进行优化求解,且其对离散性、非线性优化问题的适

应力强,在电力系统各类优化问题上已有较为成熟

的应用[１５].然而,这类智能算法对相似任务的优化

是孤立进行的,不能有效保存过去任务的经验和知

识,缺乏自学习能力,每次新任务执行时需重新初始

化,导致寻优效率较低,难以适应大规模复杂风险调

度的快速优化求解.
将迁移学习技术与启发式人工智能算法相结合

是解决上述问题的有效途径.传统的机器学习认为

不同任务间是相互孤立的,然而实际中这些任务经

常是彼此关联的.迁移学习可将在辅助领域中所学

习到的知识或策略应用到相似但不相同的目标领域

中进行学习,其本质是利用任务之间的联系,复用已

有经验以加速新任务的学习速度[１６Ｇ１７].
因此,本文将细菌觅食优化(bacteriaforaging

optimization,BFO)算法与Q 学习算法相结合,在
此基础上提出了基于知识迁移的细菌觅食强化学习

优 化 (transfer bacteria foraging optimization,
TBFO)算法 [１８Ｇ２０].为验证所提算法的寻优性能,
本文在RTSＧ７９可靠性测试平台上对风险调度问题

进行了仿真验证.

９６

第４１卷　第８期　２０１７年４月２５日 Vol．４１No．８Apr．２５,２０１７

DOI:１０．７５００/AEPS２０１６０６１９００４



１　风险调度数学模型

１．１　运行风险指标计算

对电力系统运行过程中面临的不确定性因素进

行可能性与严重性的综合评估的过程即为风险评

估[２１].其数学表达式可求解如下:

R(Xf)＝∑Pr(Ei)Sev(Ei) (１)

式中:Xf 为 系 统 当 前 状 态;Ei 为 随 机 故 障i;
Pr(Ei)和Sev(Ei)分别为故障i出现的概率和故障

后果的严重度指标.
统计规律表明,交流输电线路i在一定时间间

隔Δt内发生停运的概率服从泊松分布,在Δt内线

路的累积故障概率为[２２]:
Pr(Fi)＝１－exp(－λiΔt) (２)

式中:Fi 表示输电线路i停运;Pr(Fi)为事件Fi 出

现的概率;λi 为线路故障率.
若系统中有m 条输电线路,在t时刻发生单重

故障,输电线路i停运概率为[２３]:

ρi＝Pr(Fi)∏
j∈U,j≠i

(１－Pr(Fj)) (３)

式中:U 为t时刻系统中全部无故障线路集.
输电线路停运可能造成的不良影响主要包括输

电线路潮流越限和节点电压幅值越限,通常用线性

函数描述故障后果,然而,线性化的风险指标不能充

分体现高概率轻微故障和低概率严重故障这两类故

障的区别.因此,本文采用非线性效用函数量度输

电线路停运后果的严重程度[５].
故障后线路i潮流越限量的计算方法为:

ωLi＝
Li－L０　　Li＞L０
０ Li≤L０{ (４)

式中:Li 为线路i实际传输功率与线路功率传输上

限之比;L０ 为设定阈值,本文取值为０．９.
线路i的潮流越限严重度指标定义为:

Sev(ωLi)＝
exp(A(ωLi)＋B)－１

C
(５)

式中:A,B 和C 均为正数.
同理,故障后节点i电压幅值越限量的计算方

式为:

ωVi＝
Uimin－Ui　　０＜Ui＜Uimin
０ Uimin≤Ui≤Uimax
Ui－Uimax Ui＞Uimax

ì

î

í

ïï

ïï

(６)

式中:Ui 为节点i的电压幅值;Uimax和Uimin分别为

节点i电压幅值的上限和下限.
节点i的电压幅值越限严重度指标为:

Sev(ωVi)＝
exp(A(ωVi)＋B)－１

C
(７)

综合线路潮流越限风险指标和节点电压幅值越

限风险指标可得到全局性的电力系统运行风险指标

IR,其定义如下:
IR＝μ１RL＋μ２RV (８)

式中:RL 为系统全部线路潮流越限风险指标之和;
RV 为系统全部节点电压幅值越限风险指标之和;

μ１ 和μ２ 为两者相应的权重,μ１＋μ２＝１.
１．２　风险调度的目标函数及约束条件

本文所述风险调度优化的目的是在满足运行过

程中各变量约束条件的基础上,尽可能减少机组发

电的燃料成本和电力系统的运行风险.为降低优化

的难度,本文利用罚函数法将带约束的风险调度优

化问题转化为无约束优化问题[２４],并采用线性加权

法来实现不同量纲的经济性和安全性目标的统一优

化,因此,经处理后的风险调度模型可表示为:
min(ω１f１(x)＋ω２f２(x)＋f３(x))

f１(x)＝
FC(x)
C１

f２(x)＝
IR(x)
C２

f３(x)＝MCV(x)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(９)

式中:f１,f２,f３ 分别为规格化后的目标函数FC,
IR,CV;FC 为系统的发电机组燃料成本;CV 为基

态下(未发生系统故障)系统总约束的违反程度;
ω１ 和ω２ 为权重系数,ω１∈[０,１],ω２∈[０,１],
ω１＋ω２＝１;x＝[V,θ,PG,QG]T,其中V,θ,PG,QG

分别对应电网各节点电压值、各节点相角、发电机有

功出力和无功出力;C１ 和C２ 为规格化处理的基准

值,其引入可以实现不同量纲目标函数FC 和IR 的

直接叠加;M 为罚因子,M＞０,其引入可加大对越

限方案的惩罚程度,将原有约束问题转化为无约束

问题,从而降低优化的难度.
其中,系统燃料成本为[２５]:

FC(x)＝∑
i∈SG

(αi＋βiPGi＋γiP２Gi) (１０)

式中:SG 为发电机集合;PGi为发电机i的有功出

力;αi,βi,γi 为发电机i的燃料成本系数.
此外,系统总约束的违反程度为:

CV(x)＝∑
q

j＝１
max(０,gj(x))＝

max(０,PGs－PGsmax,PGsmin－PGs)＋

∑
i∈SG

max(０,QGi－QGimax,QGimin－QGi)＋

∑
i∈SD

max(０,Ui－Uimax,Uimin－Ui)＋

∑
i∈SL

max(０,|Ti|－Timax) (１１)

０７
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式中:PGsmax和PGsmin分别为平衡机组的有功出力

PGs的上限和下限;QGimax和QGimin分别为发电机i
的无功出力QGi的上限和下限;|Ti|和Timax分别为

支路i传输的视在功率和容量极限;SD 和SL 分别

为负荷母线集合和支路集合.
由潮流方程表示的等式约束为[２６]:

PGi－PDi＝Ui∑
j∈i
Uj(Gijcosθij＋Bijsinθij)

QGi－QDi＝Ui∑
j∈i
Uj(Gijsinθij－Bijcosθij)

ì

î

í

ïï

ïï

(１２)
式中:PDi和QDi分别为节点i的有功负荷和无功负

荷;θij为节点i,j的电压相角差;Gij和Bij分别为支

路iＧj的电导和电纳.
不等式约束包含状态变量约束和控制变量约

束,即
PGimin≤PGi≤PGimax　　i∈SG

QGimin≤QGi≤QGimax i∈SG

Uimin≤Ui≤Uimax i∈SD

|Ti|≤Timin i∈SL

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１３)

２　TBFO算法原理

２．１　知识矩阵

在Q 学习算法中,Q 矩阵中的元素Q(s,a)反
映了在系统当前状态s下选择动作a所得累积奖励

值的期望,矩阵记录了智能体把状态映射到动作这

一过程的知识.因此,本文将Q 矩阵定义为细菌群

的知识矩阵(见附录 A图 A１).TBFO算法中,细
菌群从知识矩阵中获得针对特定环境状态的动作策

略,并利用从多次重复试验中获得的反馈信息更新

原有知识,形成对特定状态的固有反应,以使细菌群

觅食过程中累积的能量值达到最大.

标准Q 算法中,Q 矩阵是一大小为|S|×|A|
的lookup表格,各变量间是独立的,可行解的选择

是一种并行式选择.若求解的问题有k个变量x,
每个变量有动作Ni 个,则总的动作集合数为|A|＝
N１N２Nk－１Nk.随着控制变量数目的增加,算法

的动作空间将以指数倍极速增长,发生“维数灾难”.
为此,本文提出了一种知识延伸的维度缩减方

法,将知识矩阵Q 划分为多个子知识矩阵Qi,与各

变量一一对应(见附录A图A２).变量间通过知识

矩阵联系起来,相邻矩阵中的元素为相关知识,也就

是说xi 的动作空间Ai 即为xi＋１的状态空间Si＋１.
只有先确定了变量xi 的动作,才能基于其选择结果

选择xi＋１的动作,从而在相关知识间形成了一种链

式的延伸,实现了对知识矩阵的分解降维.
２．２　知识迁移

迁移学习是指利用已有知识帮助学习新知识的

过程,如果状态空间S 与动作空间A 保持不变,则
可将源任务的最优知识矩阵作为目标的初始知识矩

阵,通过这种方式利用先前所学到的知识,实现知识

的迁移[１７].旧知识矩阵包含了与新任务之间的共

性,但不可避免地存在一些无效知识,若不加以处理

将导致学习效率的降低(即“负迁移”现象).为此,
在知识迁移的过程中,TBFO更加注重对源任务和

目标任务间有效知识的提取和相似性的挖掘.
TBFO需要在预学习阶段执行一系列的源任务

以获取最优知识矩阵,并从中挖掘出初始知识,为将

来相关的新任务做好准备.如图１所示,来自源任

务的相关初始知识将用于在线优化中,根据源任务

与新任务间的相似性,源任务QS 的最优知识矩阵

将通过线性组合迁移为新任务 QN 的初始知识

矩阵.
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图１　知识迁移
Fig．１　Knowledgetransfer

２．３　知识获取

标准BFO算法结构中包含３层嵌套循环,由外

向内依次为迁徙性操作循环、复制性操作循环和趋

向性操作循环[１９].主要的搜索任务由趋向性操作

承担,使得算法可以执行细致的局部寻优,复制性操

作按照细菌所在位置能量高低排序,复制精英个体,
淘汰劣解,迁徙行为按概率的随机移动则丰富了种

群的多样性.BFO算法利用细菌群不同操作的协

调配合对解空间进行概率搜索,期望直接获得优化

任务的最优解.
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与标准BFO算法纯随机搜索方式不同,TBFO
算法中全部细菌将根据初始知识矩阵对觅食区域进

行搜索,并将所得奖励反馈到知识矩阵.如图２所

示,按照正在执行的操作,TBFO将细菌划分为趋向

和迁徙两种状态.在算法单次迭代循环中,将两种

状态分别赋予一定比例的细菌个体,两组细菌执行

完各操作后,计算并排序全部个体的能量值以评估

其对环境的适应程度,进入复制性操作.为增强菌

群的多样性,本文算法在复制性操作中引入了交叉

的过程,其交叉方式如下:
θi＋S/２(j,k,l)＝rθi(j,k,l)＋(１－r)θi＋S/２(j,k,l)

(１４)
式中:S为细菌个体数;i∈[１,S/２];r为[０,１]内
的随机数.
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图２　TBFO算法的知识获取
Fig．２　KnowledgelearningofTBFOalgorithm

新一轮迭代循中,TBFO依据上次迭代中能量

值高低对细菌状态进行再分配,能量值较大的细菌

保持所在区域不变并进行趋向性操作,而能量值较

低的细菌被重置为迁徙状态.
Q 学习算法由单主体进行Q 矩阵更新,一次只

能更新矩阵中的一个元素,收敛速度慢.而TBFO
算法将菌群作为多主体对知识矩阵协同更新,全部

细菌共享一个知识矩阵,单次迭代中可同时更新多

个知识元素,大大加快了寻优的效率.每次试错探

索后,TBFO算法会对各主体进行奖励值评估.引

入菌群协同后,子知识矩阵Qi 更新方式如下[２７]:

ρ
(k)
ij ＝R(s(k)ij ,s(k＋１)ij ,a(k)

ij )＋μmax
ai∈Ai

Q(k)
i (s(k＋１)i ,a)－

Q(k)
i (s(k)ij ,a(k)

ij ) (１５)

Q(k＋１)
i (s(k)ij ,a(k)

ij )＝Q(k＋１)
i (s(k)ij ,a(k))＋σρ

(k)
ijs(k)

(１６)
式中:下标i代表第i个子知识矩阵,j表示第j个

细菌;R(s(k)ij ,s(k＋１)ij ,a(k)
ij )表示第k 次迭代在状态

s(k)下选择动作a(k)当前状态转移为s(k＋１)时得到的

奖励函数值;σ为学习因子;μ为折扣因子.
２．４　动作策略

菌群进行探索学习时,全部个体都面临着如何

执行动作选择的问题.TBFO算法中包含搜索和利

用两种倾向的博弈:动作选择倾向于随机搜索增加

了全局收敛的可能性,但对知识矩阵的利用率低,算
法寻优效率低;倾向于知识利用可加快迭代收敛,
但增大了局部收敛的概率.为此,本文结合了BFO
算法的随机搜索模式与基于概率空间的动作选择策

略,提出了一种新的动作策略.
基于能量值排序,将菌群中的优势个体置于趋

向状态,仍承担局部搜索的任务.设θi(j,k,l)为
细菌个体i在第l代迁徙操作、第k代复制操作和

第j 代 趋 向 操 作 后 的 位 置,其 趋 向 行 为 可 表 示

为[１９]:

θi(j＋１,k,l)＝θi(j,k,l)＋C(k)(i)
Δ(i)

ΔT(i)Δ(i)
(１７)

式中:C(k)(i)为单次游动步长;Δ 为游动后确定的

方向上的单位向量.
在标准BFO算法中,细菌的游动步长为一固定

值,游动步长过小会影响算法的全局搜索速率,而过

大的游动步长将影响优化后期局部搜索的精度,为
此,本文引入了非线性的惯性步长C(k)(i),随着优

化的进行,逐步缩小,其更新方式如下:
　C(k)(i)＝Cstart(i)－

(Cstart(i)－Cend(i))
２k
Tmax

－ k
Tmax

æ

è
ç

ö

ø
÷

２é

ë
êê

ù

û
úú

(１８)
式中:C(k)(i)为第k次循环中细菌i的游动步长;
Cstart为初始游动步长;Cend为最终游动步长;Tmax为

最大循环步数.
标准BFO算法中,迁徙性操作是无选择性的纯

随机行为,这使得菌群中的精英个体面临被淘汰的

风险.TBFO算法中,处于迁徙状态的细菌在知识

矩阵的指导下进行探索学习.对于特定状态,知识

元素越大,执行对应觅食行为细菌获得的能量值越

高.因此,知识矩阵在更新知识的过程中已保留了

精英细菌个体信息.对处于迁徙状态的细菌,当其

满足迁徙概率Ped时,细菌按照动作概率矩阵进行

轮盘选择;否则细菌按照最大知识元素对应的动作

迁徙(贪婪策略),即

　a(k＋１)
ij ＝

argmax
ai∈Ai

Q(k＋１)
i (s(k＋１)ij ,ai)　　r≥Ped

aS 其他{
(１９)

式中:r为一随机数;Ped为迁徙概率.当满足迁徙

条件时,细菌按照动作概率矩阵Pi 执行伪随机轮盘

选择aS.
Pi 的更新方式如下:

２７
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ei(si,ai)＝
１

Qi(si,ai)－ξmax
a′∈Ai

Qi(si,a′)

Pi(si,ai)＝
ei(si,ai)

∑
a′∈Ai

ei(si,a′)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(２０)

式中:ξ为差别系数,用于放大子知识矩阵Qi 的差

异;ei 为过渡矩阵.

３　风险调度求解

３．１　算法结构优化

本文所述风险调度模型不同于一般的交流最优

潮流问题,模型的目标函数涉及系统运行风险指标

的计算,为得到这一指标,使用人工智能算法求解时

需进行基态及所有故障状态下的交流潮流计算.设

预想故障集中包涵Np 个故障,则优化过程中进行

潮流计算的次数将是常规交流最优潮流问题的

Np＋１倍,因此,风险调度的求解时间将远大于常

规交流最优潮流问题.若使用标准BFO算法,设
Me,Mr和Mq 分别表示迁徙、复制和趋向行为的操

作数,最大游动次数为Ns,则潮流计算次数可多达

MeMrNqNs(Np＋１)次,使得求解过程极为缓慢.
如２．３节所述,TBFO通过对算法寻优模式的改进,
去除了原算法的嵌套循环,提高了算法的效率.
３．２　状态与动作设计

在本文风险调度求解中,选取PV 节点处的发

电机 有 功 出 力PG 为 控 制 变 量,动 作 变 量 空 间

A,即[APG１,APG２,,APGi]与控制变量空间是一一

对应的,i为PV 节点上机组总数.
如前文所述,前一个变量的动作空间即为下一

个变量的状态空间.与各变量状态—动作空间对应

的子知识矩阵分别为QPG１,QPG２,,QPGi.
３．３　奖励函数设计

上文提及的风险调度数学模型中,更小的目标

函数代表着更好的优化效果.而在TBFO算法中,
立即奖励值反映了优化的方向,菌群通过迭代优化

知识矩阵获得最优策略,以期望获得最大的累积奖

励函数值.根据式(９)定义的目标函数,本文的奖励

函数设计如下:

Rij＝
１

ω１
FC

C１
æ

è
ç

ö

ø
÷＋ω２

IR
C２
æ

è
ç

ö

ø
÷＋MCV

(２１)

由式(２１)可以得出如下结论:①仿真试验表明,
不 同 断 面 下 的 机 组 燃 料 成 本 基 本 波 动 范 围 为

２１１３５~３９４０２美元,而风险指标基本波动范围为

２．４２d－５~５．２d－５,其中d 为指标基,故将C１ 和C２
分别设置为１０４ 美元和１０－５.因此,FC 和IR 可转

化为统一的无量纲值f１ 和f２,分别在[２．１,４]与
[２．４,５．２]之间波动;②一般来说,罚因子M 的值不

宜选得过小或过大,M 过小时,则罚函数的极小点

远离约束问题的最优解,计算效率很差;M 过大时,
则给罚函数的极小化增加计算上的困难[２８].仿真

表明:CV 相比于经过规格化处理后的机组燃料成本

与风险指标,在数值上已足够大,故本文选择 M＝
１.
３．４　迁移设计

TBFO算法迁移效率的关键是如何挖掘源任务

与新任务之间的相似性.在电力系统风险调度中,
风险调度的求解依赖于获得系统的潮流分布.由于

短期内系统的网络拓扑和运行方式不会发生显著性

改变,因而该问题求解主要取决于系统的负荷需求.
据此,本文将有功功率偏差定义为源任务和新任务

间的相似性,并将有功需求由小到大划分成多个负

荷断 面 [PDs１,PDs２),[PDs２,PDs３),,[PDsi－１,
PDsi),,[PDsn－１,PDsn),其中PDsi为风险调度源任

务中第i个断面的负荷需求,并有PDs１＜PDs２＜
PDsi＜PDsn－１＜PDsn.为避免迁移受到无效知识对

新任务学习质量和速率产生负干扰,学习过程中应

尽量利用与新任务相似度高的知识,本文仅使用最

接近新任务负荷需求的两个源任务断面信息进行迁

移.假设新任务x的有功需求是PDx,PDj和PDk为

源任务中与任务x 最接近的两个断面负荷,且满足

PDj＜PDx＜PDk,则两个源任务对迁移学习的贡献

系数η１ 和η２ 可由式(２２)计算,其中η１＋η２＝１.

η１＝
PDx－PDj

PDk－PDj

η２＝
PDk－PDx

PDk－PDj

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(２２)

利用线性迁移方式,可以得到新任务x 的知识

矩阵为:

Qx
i＝η１Qj

i＋η２Qk
i (２３)

式中:Qx
i,Qj

i 和Qk
i 分别为新任务x、源任务j和源

任务k中对应于变量i的子知识矩阵.
综上,迁移学习步骤如下:①以适当的间隔从日

负荷曲线上选择多个断面作为源任务学习的内容;
②对源任务进行预学习并将优化信息储存在知识矩

阵中;③根据新任务的有功功率选取源任务中与新

任务最为接近的两个断面,计算贡献系数并按照线

性迁移策略得到新任务的初始知识矩阵;④利用知

识矩阵的初始策略进行新任务的在线优化(风险调

度的求解流程见附录A图A３).
３．５　参数设置

TBFO算法中,对算法效果影响较大的参数主

３７
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要有种群数量S、迁徙概率Ped、学习因子σ、折扣因

子μ
[２９].各参数取值及其对寻优结果影响的原理

如下.
种群数量S:代表进行搜索的细菌个体的数目.

较大种群规模可以提高接近最优解的机会,但也将

耗费更多的计算时间.经过大量仿真调试,文中源

任务学习阶段与新任务学习阶段S 的最优取值分

别为２００和６４.
迁徙概率Ped:体现菌群进行迁徙性操作时对

贪婪策略与随机选择的权衡.Ped越大,迁徙性行为

中执行随机轮盘选择的可能性越大.Ped的取值范

围为[０,１],在本文的源任务学习阶段与新任务学习

阶段其取值分别为２００和６４.
学习因子σ:影响菌群寻找食物时从觅食区域

获取知识的速度.σ越大,算法自学习的速度越快,
但算法容易陷入局部最优解.σ的取值范围为(０,
１),在本文的源任务学习阶段与新任务学习阶段其

取值分别为０．１和０．９９.
折扣因子μ:反映了更新知识矩阵过程中对历

史奖励值的折扣程度,μ越大,表明对立即奖励值越

重视,即对历史奖励值折扣越大.μ 的取值范围为

(０,１),在本文的源任务学习阶段与新任务学习阶段

其取值分别为０．９和０．９９.

４　仿真算例

本文 仿 真 计 算 是 在 CPU 为IntelXeonE５Ｇ
２６７０、主频为２．３GHz、内存６４GB的AMAX服务

器上 运 行,算 法 中 的 潮 流 计 算 基 于 MATLAB
R２０１４a平台上的 Matpower４．０工具箱实现.为验

证TBFO算法的效果,算例中还引入了BFO,GA,
QGA,PSO,ABC,Q 学习算法与之进行对照.对于

本文提出的风险调度优化问题,其存在可行解或不

可行解.当智能算法的个体搜索到不可行解时,将
导致潮流不收敛或变量越界,此时f３ 将大于０,其
适应度函数相比其他个体将显得更大,从而迫使算

法对该个体进行淘汰或改进.当个体搜索到较优的

可行解时,将产生正常的潮流结果,并满足所有运行

约束,此时f３ 等于０,其适应度函数相比其他个体

将显得更小,从而引导算法其他个体对其进行趋近

或交叉.当算法在所有个体结束完设定的迭代步数

后,其最优个体能保证潮流收敛,同时满足所有运行

约束,且获得最低的适应度函数值.因此,对于每种

智能算法来说,只要其种群规模和迭代最大步数设

置得足够大,其最后收敛的结果必定是可行解,优化

的结果是有意义的.

４．１　仿真模型

本文将IEEERTSＧ７９测试系统作为风险调度

的仿真对象[３０].选取系统基准容量为１００MVA,
系统中共有２４条母线节点、３４条传输线/变压器和

３２台发电机(见附录A图A４).在全部１０个发电

机节点中,将单机容量最大的发电机节点２１定为全

系统的平衡节点,其余９个节点为PV 节点.文中

选取PV 节点上的３１台机组有功出力为控制变量,
并将同一节点上有相同燃料成本系数的机组划为一

个控制变量[３１].
为测试算法对不同负荷水平进行优化的适应

性,文中对RTSＧ７９算例进行９６个断面的风险调度

优化仿真.本文选取了典型日负荷曲线(见附录A
图A５),并按照时序每隔１５min划分一个断面,得
到断面１至断面９６.

与相邻断面时间间隔相对应,设置故障计算时

间ts 为１５min.本文所设预想故障集包含５个故

障率最高的单重线路故障和２个具有相关停运模式

的N －２线 路 故 障(L１３与 L１５、L２９与 L３０).由

式(３)可计算得到各故障发生的概率.
４．２　对源任务的预学习

TBFO算法在进行在线优化前,需要选取合适

样本作为源任务进行预学习,菌群通过对源任务的

随机搜索和试探获取知识策略从而形成初始知识矩

阵.RTSＧ７９测试系统９６个断面的有功功率分布

为１６８５~２８５０MW.本文以５５MW 的跨度等间

距取样２１个负荷断面,按照有功功率由小到大的顺

序分别为１６,２１,２４,５,２６,２,１,３１,３２,９４,５６,５１,
３６,８８,４０,４２,６８,７０,８０,７９,７７.

为了对比 TBFO 与BFO 算法菌群的寻优效

果,在源任务样本中也对标准BFO算法的效果进行

了验证(见附录 A图 A６).以断面１为例,TBFO
进行预学习的速度优于标准BFO算法,所需收敛时

间仅为其３６％,且收敛值比其低３３％左右.
为保证在线优化期间迁移学习的全局收敛性,

在预学习阶段TBFO的参数设置倾向于大种群、高
迭代次数,不强调对算法寻优速度的追求,但BFO
算法的寻优效率仍逊于TBFO算法,说明其嵌套循

环结构不适用于风险调度等复杂问题的求解.
由于BFO算法趋向、复制、迁徙三种寻优行为

缺乏朝向精英细菌个体的聚集过程,这导致其在求

解高维优化问题时盲目性较强,难以寻找到全局最

优解.而TBFO算法融合了贪婪策略和菌群多状

态随机探索,可更充分地利用觅食区域的能量信息,
优化所得目标函数值远小于BFO算法.
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４．３　新任务的迁移学习

TBFO通过预学习形成了源任务学习样本的最

优动作策略,并将其存储在知识矩阵中.算法从源

任务样本中选取与新任务最为接近的两个样本,并
将其知识矩阵线性加权作为新任务的初始知识矩

阵,实现由源任务到新任务的知识迁移.以断面４
为例,由负荷曲线可知其负荷为１８８７MW,与其有

功功率最接近的源任务样本是断面５和断面２６,其
有功功率分别为１８５８MW 和１９１６MW,根据

式(２２)可计算两断面对新任务的贡献系数并加权得

到断面４的初始知识矩阵.新任务中其他断面的优

化也按照同样方式进行.
图３为断面４在线学习过程中目标函数值的收

敛情况.从图中可以发现,TBFO执行断面４的优

化时,仅需４６s即可完成收敛,明显短于其余人工

智能算法,这里也体现出强化学习的迁移技术在速

度方面的显著优势.对于机组经济调度问题,在线

优化的时间尺度约为１５min,当在调度问题中融入

风险指标的计算时,若采用包含事故范围更广的预

想故障集,其他算法的优化速度将难以满足速度要

求,而 TBFO算法依旧可胜任快速滚动风险调度

任务.
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图３　断面４各算法在线优化过程
Fig．３　Onlineoptimizationofeachalgorithmin

scenario４

　　对于Q 学习算法,其寻优过程需完全遍历马尔

可夫过程.本文算例中将出现“维数灾难”使得Q
学习算法无法收敛.这验证了 TBFO算法采用知

识延伸的方式缩小解空间的有效性(TBFO算法日

优化曲线见附录A图A７).
图４是一天２４h内７种算法的目标函数优化

结果,可以看出,本文所提算法可顺利完成全部断面

的优化.在RTSＧ７９测试系统中,搜索得到的目标

函数收敛曲线仅略高于GA算法而低于其余算法,
这体现了TBFO具有较好的全局收敛性能.

图４　９６断面目标函数收敛值
Fig．４　Convergenceresultsofobjectivefunctionby

eachalgorithmofninetyＧsixloadsections

因智能算法的求解结果具有随机性,本文对上

述７种 算 法 各 进 行 了１０次 仿 真 以 进 一 步 探 讨

TBFO算法应用于风险调度问题的优化效果(见附

录A图A８).表１统计了各算法运行１０次的平均

结果,表中机组燃料成本、可靠性指标、目标函数和

计算时间均为９６个断面之和(箱型图分析见附录A
图A９和图A１０;算法运行１０次目标函数收敛的稳

定性数据见附录A表A１).
此外,算 例 中 还 利 用 最 优 化 数 值 分 析 软 件

GAMS进行风险调度模型的求解,GAMS具有经典

优化方法求解迅速、收敛稳定的优点.然而,由于系

统含有大量强非线性以及导数不连续的目标及约束

(包含基态约束和全部故障状态的约束),求解效果

并不理想.

表１　算法９６断面优化结果１０次运行平均值
Table１　AverageoptimizationresultsofninetyＧsixsectionsbyeachalgorithmintenruns

算法 计算时间/s 收敛时间/s 机组燃料成本/美元 可靠性指标 目标函数

BFO １００４０９．９０ １０４５．９３ ２８７７１８７．６３ ４．２８３×１０－３ １２７７．５２
GA ４５５９０．４１ ４７４．９０ ２８３２１４８．９１ ４．３４６×１０－３ １０４１．３６
QGA ４７４６２．２８ ４９４．４０ ２８３５２０８．４０ ４．３３８×１０－３ １１４７．７７
ABC ４９８２４．７４ ５１９．０１ ２８６４４８７．８５ ４．３０５×１０－３ １２００．８９
PSO ７３１２２．１４ ７６１．６９ ２８６５３０８．３５ ４．２７３×１０－３ １０８６．８２
Q 学习 动作空间过大,产生“维数灾难”,算法无法收敛

TBFO 　４９０４．３０ 　５１．０８ ２８３９５８８．３３ ４．２７９×１０－３ １０６６．５２
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５　结语

本文提出了一种基于知识迁移的细菌觅食强化

学习快速风险调度优化算法,该算法不依赖于求解

问题的数学模型,可以求解含多极值、不连续、多约

束的凸或非凸优化问题,具有自学习及存储知识的

能力,能够将历史优化任务的有效信息转化到值函

数中,从而实现快速的在线优化.算法设计简便,在
较短的时间内,可以获得较高质量的解,实用性强.

本文主要创新点及下一步的研究方向归纳如

下.
１)改进了BFO算法的结构和搜索方式,将其与

传统Q 学习算法的试错迭代机制相结合,通过菌群

作为主体实现群智能优化,加速了知识矩阵的形成.
２)利用知识延伸对高维度知识矩阵进行维度缩

减,明显降低求解难度,有效解决了“维数灾难”问
题.
３)以系统负荷有功偏差定义源任务与新任务间

的相似性,通过迁移学习极大地提高了在线学习的

速度,首次实现了风险调度问题的在线优化.当问

题规模进一步扩大,TBFO仍能保证较快的求解速

度.
４)本文以线性加权的方式将模型中的多目标优

化问题转化为单目标求解,因而研究基于多目标迁

移学习的风险调度优化算法将是下一步的研究方

向.此外,本文假设源任务与新任务仅在有功功率

方面存在差异,降低了迁移学习的难度.实际调度

运行中系统网络拓扑、机组组合、故障类型及后果都

可能发生较大变化,对于这些情况,若采用文中所提

方法,迁移效果将受到影响,为此,下一步将对具有

强差异性的源任务与新任务之间相关性的挖掘进行

深入研究.
５)目前,本文提出的风险调度优化模型只是基

于静态的经济调度模型,暂不考虑含多个时段耦合

约束的动态经济调度模式.因此,在下一步研究工

作中将把本文的单断面风险调度模型扩展到含多时

段耦合约束的动态风险调度模型.由于优化变量的

增加,知识矩阵规模将随之增大.同时,相似性的评

估计算将发生改变:对于单断面风险调度模型,相似

性的评估只是基于不同断面的有功功率需求偏差来

实现计算,但对于含多时段耦合约束的动态风险调

度模型来说,相似性的评估则要基于不同优化周期

的负荷曲线偏差来实现计算,例如对于考虑一天的

动态风险调度,其任务相似性可按照不同日负荷曲

线的偏差来评估计算.

附录 见 本 刊 网 络 版(http://www．aepsＧinfo．

com/aeps/ch/index．aspx).
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TimingResponseCapabilityModelofElectricVehicleBatterySwappingStationand
StrategyFormulationofChargingPlan
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Abstract Becauseofthegoodstoragecharacteristicsandcontrollabilityofbattery inthepremiseofmeetingthechanging
needs theoperatorsofbatteryswappingstationforelectricvehiclescanrespondtotheincentivemeasuresfromthepower
dispatchingdepartment andmeetthesystemoperatingdemands敭Firstly accordingtothestateparametersofthebattery
packsinabatteryswappingstation thestatematrixofbatterypacksisestablished敭Secondly thebatterypacksclusteredin
thelightofstatus andthebatterypacks whichareincontrollablestate arecontrolled敭Finally recursivethoughtisusedto
studycontrollableloadmarginboundariesofbackupbatteriesinthebatteryswappingstation andthenthebatteryswapping
stationoperatorsareguidedtodrawupcorrespondingchargingplansbasedontheoperationtargetofpowerdispatching
department reachingthepurposeofbalancingloadandimprovingarealoadcharacteristics敭
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OptimizationAlgorithmofReinforcementLearningBasedKnowledge
TransferBacteriaForagingforRiskDispatch
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Abstract Referringtotheloadandfaultuncertaintyduringpowersystemoperation theriskassessmenttheoryisintroduced
intoeconomicdispatch敭Moreover anewknowledgetransferbacteriaforagingoptimization TBFO algorithmisproposedfor
riskbasedeconomicdispatch whichisdevelopedbycombiningbacteriaforagingoptimization BFO andthetryＧerror
mechanismofQＧlearning敭Besides theknowledgematrixisupdatedbymultipleagentswithcooperativecollaboration in
whichtheknowledgeextensionisadoptedtohandlethecurveofdimension敭Afterobtainingalltheoptimalknowledge
matrices theconvergenceoftheonlinelearningcanbeacceleratedbyknowledgetransfer敭TheperformanceofTBFOhasbeen
fullytestedforriskbasedeconomicdispatchontheIEEERTSＧ７９敭Thesimulationdemonstratesthattheconvergencerateof
TBFOcanbeapproximately９to２０timesfasterthanthatofclassicalintelligentalgorithm whilethequalityoftheobtained
optimalsolutioncanbeguaranteed敭Hence itissuitableforfastriskbasedeconomicdispatchoflargeＧscaleandcomplexpower
grid敭
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