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基于滤子混合协同进化算法的无功优化

张宏立, 李远梅†

(新疆大学电气工程学院，乌鲁木齐 830047)

摘 要: 混合整数非线性规划问题存在于大量工程和管理中,针对此问题提出一种滤子混合协同进化算法.利用
滤子技术代替罚函数处理约束条件,采用混合编码和由差分进化算法与遗传算法异构的种群协同解决混合整数
变量问题,引入基于平均熵和Logistic混沌初始化增加算法鲁棒性,利用自适应缩放因子和精英交流学习策略构
成策略协同,与种群协同耦合,以提高算法搜索能力.以 IEEE30节点测试系统进行无功优化为例,仿真结果表明所
提出的算法具有全局搜索能力和有效性.
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The research of reactive power flow based on filter hybrid co-evolutionary
algorithms
ZHANG Hong-li, LI Yuan-mei†

(School of Electrical Engineering，Xinjiang University，Urumqi 830047，China)

Abstract: There are abundant mixed-integer nonlinear programming problems in actual engineering and management.
For this, a filter hybrid co-evolutionary algorithm is proposed, which utilizes filter technology to deal with constraints
instead of penalty function. Hybrid coding and heterogeneous population co-evolution composed of differential evolution
and genetic algorithm are proposed for solving mixed-integer. The introduction of the average entropy and Logistic chaos
initialization population increases the algorithm’s robustness. To improve the search capability, the strategy of cooperative
composed of adaptive scaling factor strategy and elite exchange learning strategy is presented, which couples with the
population co-evolution into the filter hybrid collaborative evolutionary algorithm. The reactive power optimization results
of an actual 30-bus power system show that the proposed algorithm possesses global search ability and effectiveness.
Keywords: mixed-integer nonlinear programming；filter technology；co-evolutionary；differential evolution；reactive
power flow

0 引 䀰

混合整数非线性规划问题(MINP)广泛存在于电
气[1]、机械、化工等实际工程中.求解MINP的传统
方法有分支定界法、广义Benders分解法和外近似法
等.由于MINP问题同时具有实数变量和离散变量,
随着变量维数增加,计算量增大,传统算法具有一定
的局限性.进化算法提出后,学者逐步利用蚁群算法、
遗传算法[2]、差分进化算法[3]求解MINP问题,其中电
力系统无功优化问题便是一类典型的混合整数非线

性规划问题.
Fletcher等[4]提出了滤子技术,用以解决非线性

规划问题,由适应度函数和约束违反度函数构成滤子

数对,通过探测新的滤子数对能否被原滤子集支配获
得搜索方向,以避免罚函数中惩罚因子的选取.文献
[4]证明,若目标函数值或约束违反度充分下降,则新
滤子被接受,其数值结果比传统的罚函数方法好.文
献 [5]通过改变步长代替信赖域半径,提出了一种改
进的过滤方法来求解非线性半定规划问题,并证明其
全局收敛性.学者们逐步将滤子技术与序列二次规
划方法、线搜索、非线性方程、增广拉格朗日方法

等结合,用以解决不同领域的优化问题[6]. Wang等[7]

使用滤子技术代替选择算子和适应度函数,利用优胜
劣汰保留较优个体,以保证种群稳定地进化;提出了
滤子遗传算法,运用马尔科夫链和状态转移矩阵分析
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证明了算法的全局收敛性,并通过数值计算分析表明
了算法的有效性.

协同进化算法 (CEA)借鉴协同演化机制,通过不
同物种间的相互协作交互完成整个系统的演化.与
传统进化算法相比,协同进化通过不同的进化机制,
如多种群、个体、参数和策略等多元协同进化机制实

现协同搜索[8].针对约束优化问题, Krohling等[9]采

用双种群协同进化分别优化拉格朗日乘子与目标变

量; Huang等[10]利用罚函数处理约束条件,采用双种
群协同同时优化罚系数和决策变量获得最优解.文
献 [11]为解决优化问题规模扩大、常规进化算法过
早收敛的问题,提出将协同算法与NSAG-II算法相结
合,并应用于大规模多区域的电力系统规划问题,具
有广泛的应用前景.

针对约束优化问题,常用的方法是使用罚函数法
作为适应度函数.罚函数法中的参数选取对优化结
果有极其重要的影响,为避免罚函数中参数的选取,
本文提出一种滤子混合协同进化算法 (FHCEA).将
适应度函数与约束违反度函数构成滤子,用滤子作为
种群优劣的判别准则,采用基于差分进化算法和遗传
算法异构成双种群混合协同进化算法.对采用不同
进化策略的两种群,借鉴精英策略和交流学习策略的
思想,通过精英相互交流学习,使种群互相适应共同
进化,实现协同搜索.将算法应用在电力系统无功优
化中,并采用 IEEE30节点系统进行算例分析,以验证
所提出方法的有效性和实用性.

1 滤子混合协同进化算法

1.1 问题描述

混合整数非线性规划问题可以描述为

min f(X,Y ).

s.t. gi(X,Y ) ⩽ 0, i = 1, 2, · · · ,m;

hj(X,Y ) ⩽ 0, i = 1, 2, · · · , l;

XL ⩽ X ⩽ XU , Y L ⩽ Y ⩽ Y U . (1)

其中:X 为连续矢量;Y 为离散矢量; (XL, Y L)和

(XU , Y U )分别为相应决策变量的下界和上界; gi(X,

Y )为不等式约束条件;hj(X,Y )为等式约束条件.记
f(X,Y )为目标函数 F (X,Y ), gi(X,Y )和 hj(X,Y )

为约束违反度函数G(X,Y ).

1.2 滤子技术

令F = f(X,Y ),G =
∑
i∈I

max(0, gi(X,Y )) +∑
i∈J

hi(X,Y ).将目标函数和约束违反度函数看作相

互竞争的目标,用数对(F,G)表示滤子元素.

定义 1 称数对 (F (Xk, Yk), G(Xk, Yk))支配

(F (Xj , Yj), G(Xj , Yj)),当且仅当如下不等式成立:

F (Xk, Yk) ⩽ F (Xj , Yj), G(Xk, Yk) ⩽ G(Xj , Yj).

定义2 滤子集是由互不支配的数对 (F,G)组

成的集合,一个新的滤子对能被滤子集接受的条件是
它不能被原滤子集中的滤子对所支配.

Fletcher等[4]为提高搜索速度,在数对满足的接
受条件下设置小边界来改善易陷入局部最优的缺

点.在充分下降的条件下,点 x̃ = [Xk, Yk]被滤子集

接受的充要条件为

F (Xk, Yk) ⩽ F (Xj , Yj)− ηG(Xj , Yj)或

G(Xk, Yk) ⩽ φG(Xj , Yj), 0 < φ < η < 1.

若χk为当前滤子集, x̃为新生成的点, x̃对应的
数对 (F (Xk, Yk), G(Xk, Yk))不被滤子集中的任一点

支配,则将 x̃对应的有序数对加入滤子集中,并移除
被 x̃支配的点.支配的数对集合记为

Dk = (Fd, Gd)|Fd ⩾ Fk, Gd ⩾ Gk, (Fd, Gd) ∈ χk.

更新后的滤子集为χk+1 = χk

∪
(Fd, Gd) \Dk.

1.3 种群协同

种群协同借鉴生态学领域多物种协同进化原理,
通过不同物种的相互适应实现共同进化[8].对于混合
整数非线性规划优化问题,将问题对分解为两个问
题,通过双种群合作实现协同评价,对实数变量X采

用差分进化算法,对整数变量Y 采用遗传算法优化,
共同构成优化变量,实现种群协同进化.即由种群A
和种群B共同协同合作在生态领域C中协同进化,这
种优化手段可以缩小搜索范围,降低求解难度.
1.3.1 差分进化算法

差分进化算法 (DE)[12-14]是一种简单高效的实参

数随机全局搜索优化算法,通过随机选择的不同个体
生成的比例差分矢量对当前种群个体进行扰动,为当
前种群的目标矢量创建新的变异矢量,通过变异、交
叉、选择操作获得优化结果.本文采用滤子技术代替
选择操作. DE由N1个参数矢量构成种群,在搜索空
间进行并行寻优,对其进行变异操作,由父代的差分
矢量对形成变异个体,变异方程如下:

V Xt
i = Xt

r1 + E(Xt
r2 −Xt

r3). (2)

其中:Xt
r1、Xt

r2、Xt
r3为滤子集中互不相同的随机

个体,E为缩放因子.通过变异操作产生新的变异矢
量,为了保证种群的多样性,对其进行交叉操作,将种
群中第 i个个体Xt

i与V Xt
i进行交叉操作,产生新个

体.交叉操作的方程如下:
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UXt
ij =


V Xt

ij , rand( ) ⩽ CR;

Xt
ij , rand( ) > CR;

j = 1, 2, · · · , D1.

(3)

其中: rand( )为 [0,1]的均匀分布的随机数; CR为交叉
概率因子, CR∈ [0, 1].
1.3.2 遗传算法

遗传算法 (GA)[1]通过在解空间中随机搜索,用
适应度函数判别个体的优劣,利用选择、交叉、遗传算
子实现进化.遗传算法易于处理离散变量,且具有全
局收敛特性[2].在传统的遗传算法中,借鉴优胜劣汰
的思想,按某种方式从父代中选择个体组成新种群.
本文采用滤子技术代替选择操作,利用滤子集作为父
代进行交叉和变异操作.对离散变量Y 采用遗传算

法进行优化,交叉操作如下所示:

Y t
i = ⌊Y t

i + α(Y t
(r1) − Y t

i )⌉. (4)

其中:α 为交叉概率,是 [−0.25,1.25]之间服从均匀分
布的随机数,Y t

r1为滤子集中的个体, ⌊ ⌉为四舍五入
取整.为维持种群的多样性和抑制早熟现象,进行变
异操作[7]

Y
(t+1)
i =



Y t
i + (b− Y t

i )(1− β(1− t
tmax )γ),

α ⩽ 0.5;

Y t
i − (Y t

i − a)(1− β(1− t
tmax )γ),

α > 0.5.

(5)

其中:β为变异概率,是 [0,1]之间服从均匀分布的随
机数; γ为决定变异非均匀度的系数参数; t为当前迭
代次数; tmax为最大迭代次数.采用非均匀变异操作
可以加强算法的局部搜索能力,有效地找到最优解.

1.4 策略协同

为增强算法的局部搜索能力和鲁棒性,借鉴生态
系统中物种在不同的环境其竞争与合作能力不同,采
用不同的策略构成策略协同进化,并与种群协同共同
协作进化构成混合协同进化.由以下策略形成新种
群 [A′, B′],在生态领域中互相适应实现共同进化,并
与 [A,B]构成策略协同,形成混合协同进化.
1.4.1 基于平均熵的初始化

采用文献 [14]提出的基于平均熵的群体初始化
策略,使初始化种群均匀分布在搜索空间中.设初始
化种群个体数目为N个,每个个体的维数为D维,由
信息论熵可知,群体的熵H等于各位编码熵Hj(j =

1, 2, · · · , D)的总和,即

H =
1

D

D∑
j=1

Hj , (6)

Hj =
1

m+ 1

m∑
i=1

(−Pik logPik). (7)

其中:m为已有的初始个体数; k为新的初始个体;Pik

为第 i个个体的第 j维编码与第k个个体的第 j维编

码的相似程度,即

Pik = 1− |x̃j(i)− x̃j(k)|
Aj −Bj

, (8)

Aj、Bj为第j维变量的上下界.首先随机初始化3个
个体作为初始种群,然后随机产生一个新个体,根据
式 (6)∼ (8)计算种群的平均熵,若群体的平均熵大于
设置的阈值,则将新个体加入初始群体中,直至获得
N个个体.
1.4.2 基于Logistic混沌初始化

Logistic映射是一个典型的混沌系统,具有初值
敏感性和遍历性[1],有

xi+1 = µxi (1− xi) , xi ∈ (0, 1). (9)

其中:µ = 4,x0 /∈ {0.25, 0.5, 0.75}.通过映射将混沌
序列映射到解空间Zj

i = U j + (Lj − U j)xj
i .

1.4.3 自适应缩放因子E策略

由变异方程可知,缩放因子E的取值若过大,则
起不到变异的作用,不利于全局搜索;若缩放因子过
小,则会影响其全局搜索能力;为了平衡全局搜索和
局部搜索,提出改进自适应E策略,有

Ei =σ
(
El + (Eu − El)

Fr2 − Fr1

Fr3 − Fr1

)
+

(1− σ)
(
El + (Eu − El)

Gr2 −Gr1

Gr3 −Gr1

)
. (10)

其中:σ为适应度所占权重比值;Eu、El为缩放因子

的上下限.E随 x̃r2、̃xr3在搜索空间中的相对位置而

自适应变化,提高算法的搜索效率.这里将自适应E

策略作为种群 [A′, B′]的协同策略.
1.4.4 精英交流学习策略

运用贪婪策略和交流学习的思想,将目标函数作
为标准构成贪婪策略1,将约束为违反度函数作为贪
婪策略2.运用策略1分别获得群体 [A,B]和 [A′, B′]

中的N/4种群C1,运用策略 2在 [A,B]和 [A′, B′]中

获得N/4种群C2,共同构成精英种群C ′;将C1和C2

与 [A,B]和 [A′, B′]交流学习共同进化.将精英种群
C ′作为滤子技术中滤子集的种子群体.

2 电力系统无功优化数学模型

以最小系统有功网损最小为优化目标,通过调节
无功补偿设备的投入容量和装设地点,调整变压器分
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接头运行位置和调节发电机机端电压,使电力系统达
到最优运行状况[16].
以系统网损为优化目标,目标函数为

min f = min Ploss,

Ploss =

n∑
i=1

Vi

n∑
j=1

Vj(Gij cos θij +Bij sin θij). (11)

其中:Ploss为系统有功网损;Gij、Bij、θij分别为节点

i和节点j之间的电导、电纳和相角差.
在满足系统的各种约束条件下,使得系统网损最

小,且节点电压和发电机无功不出现越界情况.电压
越界定义为

∆Vi =


Vi − Vi max, Vi > Vi max;

0, Vi min < Vi < Vi max;

Vi min − Vi, Vi < Vi min.

(12)

发电机无功越界定义为

∆Qi =


Qi −Qi max, Qi > Qi max;

0, Qi min < Qi < Qi max;

Qi min −Qi, Qi < Qi min.

(13)

潮流约束方程为

∆Pi =

Pi − Vi

∑
j∈i

Vj(Gij cos θij +Bij sin θij) = 0,

i = 1, 2, · · · , NB, i ̸= Ns;

∆Qi =

Qi − Vi

∑
j∈i

Vj(Gij cos θij +Bij sin θij) = 0,

i = 1, 2, · · · , NPQ.

(14)

其中:Pi、Qi、Vi分别为节点 i处的注入有功、无功和

电压;NB、Ns、NPQ分别为系统节点数、PQ节点数

和平衡点数.
变量不等式约束为

VGi min ⩽ VGi ⩽ VGi max, i = 1, 2, · · · , NG;

QCi min ⩽ QCi ⩽ QCi max, i = 1, 2, · · · , NC ;

KTi min ⩽ KTi ⩽ KTi max, i = 1, 2, · · · , NT ;

VLi min ⩽ VLi ⩽ VLi max, i = 1, 2, · · · , NL;

QGi min ⩽ QGi ⩽ QGi max, i = 1, 2, · · · , NG.

(15)

其中:VG、QC、KT分别为发电机极端电压、无功补偿

量和变压器变比;NG、NC、NT、NL分别为电力系统

中发电机、无功补偿节点、有载调压变压器和负荷节

点数目;VL、QC分别为负荷节点电压和发电机无功

出力.这些约束均通过滤子技术实现.
电力系统无功优化也是一类混合整数非线性规

划问题,具有非线性约束和等式约束,其变量同时包
含实数和离散两类不同类型的变量.其中:发电机输
出电压为连续变量,有载调压变压器分接头位置和无
功补偿的投切电容器组数为离散变量.

3 滤子混合协同进化算法在无功优化的

应用

3.1 基于滤子混合协同进化的无功优化

在滤子混合协同进化算法中,个体在搜索空间的
位置对应无功优化中的控制变量(VG, QC ,KT ),每个
个体的维数由控制变量的个数确定,即

x̃ = [X,Y ] =

[VG1, · · · , VGNG
|QC1, · · · , QCNC

,KT1, · · · ,KTNT
]T.

将系统网损作为目标函数,将电压越界值、发电机无
功越界和各约束条件作为约束违反度值.
采用连续变量和离散变量混合编码,基于滤子混

合协同进化算法进行无功优化的步骤如下.
Step 1:读入原始数据,进行潮流计算,控制变量

描述和各种约束条件.
Step 2:设置算法相关参数,将系统控制变量按种

群分为种群A和种群B, 种群A对应变量X = [VG1,

· · · , VGNG
]T,种群B对应变量Y = [QC1, · · · , QCNC

,

KT1, · · · ,KTNT
]T.根据策略协同,构建两个群体

[A,B]和 [A′, B′].
Step 3:利用Logistic混沌策略产生种群 [A,B]的

初始种群ΩA,B(0);利用基于平均熵的初始化策略
产生种群 [A′, B′]的初始种群ΩA′,B′(0).计算各种群
的适应度值和约束违反度值,初始化滤子集RA,B和

RA′,B′ .
Step 4:运用精英交流学习策略,群体互相交流学

习共享,并构成精英群体C ′;将种群协同中差分进化
算法的变异、交叉算子作用于种群A,产生新种群 Â;
利用种群协同中的遗传算法的交叉和变异算子作用

于种群B,产生新个体集合 B̂;利用策略协同中的策
略产生新群体 [A′′, B′′].

Step 5:分别扩充滤子集RA,B和RA′,B′ ,分别遍
历ΩA,B(t)和ΩA′,B′(t)所有的个体,若当前个体 x̃t

j对

应数对 [F , G]能被滤子接受,则将 x̃t
j加入滤子集,移

除被其支配的其他个体.
Step 6:统计滤子集中个体数m,若m ⩽ N/2,则

从精英群体C ′中随机选取 (N − m)个个体组成新
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群体,转至Step 7;若N/2 < m ⩽ N ,则从滤子集中
随机选取(N −m)个个体组成新群体,转至Step 7;若
m > N ,则进行可行性修复.

设定一个充分小的ε > 0,移除滤子集中G > ε

的个体,更新滤子集,统计剩余个体数目m1;若m1 <

N ,则从滤子集中随机选取(N−m1)个个体组成新群

体,转至Step 7;若m1 > N ,则将滤子集中剩余个体按
对应的G,F从小到大排序,取前N个个体,更新滤子
集和群体,转至Step 7.

Step 7:若满足终止条件,则输出最优结果,否则
转至Step 3.

3.2 算例分析

为了验证算法性能,针对 IEEE 30节点测试系统
进行仿真计算. IEEE30节点系统包括6台发电机, 41
条支路, 21个负荷节点, 4个变压器, 4个补偿器.变
压器分成5挡,电容器组数分为10组.有载调压变压
器变比和发电机端电压初值为 1.0 pu,补偿器初值
为 0.通过潮流计算得测试系统的初始网损Ploss =

0.157 9 pu,存在3个越界节点电压. FHCEA算法参数
选取如表1所示.

表 1 滤子混合协同进化算法参数

参数 群体 [A,B] 群体 [A′, B′]

种群规模 40 40
缩放因子 0.5 Eu = 0.1, El = 0.9

CR 0.4 0.3
α 0.3 0.2
β 0.7 0.7
γ 0.4 0.2
σ 0.6 0.5

tamx 100 100

利用GA、DE、FHCEA算法分别对测试系统优化
计算并进行比较,对本文提出的算法进行验证.分别
用GA、DE、FHCEA对系统优化计算30次,结果如表
2所示.图1为3种算法的系统最优网损变化曲线.表
3列出各种算法对应的各个控制变量的最优值.图2
为IEEE 30节点系统平均电压幅值曲线.

表 2 IEEE 30节点系统优化结果

仿真结果 GA DE FHCEA

最大网损 / pu 0.138 0 0.132 1 0.120 6
最小网损 / pu 0.134 0 0.121 9 0.116 0
平均网损 / pu 0.135 6 0.124 9 0.117 9
平均降损率 / % 14.1 20.9 25.3
平均收敛代数 80 40 18
最小收敛代数 73 34 15

由表 2可见, FHCEA算法得到的平均网损为
0.117 9 pu,网损下降率为 25.3%; GA和DE算法优化
后的平均网损分别为0.135 6 pu和0.124 9 pu. FHCEA

表 3 IEEE 30节点系统优化结果

控制变量 GA DE FHCEA

V1 0.976 1 1.018 3 1.073 9
V3 0.977 2 1.000 5 1.059 9
V4 0.964 6 0.979 9 0.972 9
V5 0.954 7 0.969 9 1.075 1
V6 0.951 5 1.036 1 1.031 8
Q10 0.5 0.2 0.3
Q15 0.4 0.0 0.2
Q19 0.0 0.2 0.1
Q24 0.3 0.3 0.2

KT4−12 1.100 1.000 1.075
KT6−9 0.950 1.050 1.025
KT6−10 0.925 1.075 1.050
KT27−28 0.975 1.075 1.100
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图 1 IEEE 30节点系统平均网损收敛曲线

0 10 20 30

DE
GA

FHCEA

0.90

0.95

1.00

1.05

1.10

v
o

lt
a
g

e

图 2 IEEE 30节点系统平均电压幅值曲线

与GA和DE相比,网损下降率分别下降了 11.2%和
4.4%; FHCEA算法的最大、最小和平均网损较GA和
DE算法都得到很大程度的改善,表明FHCEA算法可
以有效减小系统网损.
由图 1中可见, FHCEA算法收敛的迭代次数较

少,收敛速度较快, FHCEA算法具有较强的鲁棒性.
由图 2可见,利用FHCEA进行无功优化后的电

压幅值均在允许范围 [0.95,1.1]内,且较GA和DE算
法变化更小,曲线更平稳,电压基本维持在额定电压
附近,表明用该算法进行无功优化后的电力系统能够
维持良好的电压水平.

4 结 论

本文提出了一种滤子混合协同进化算法,采用滤
子技术代替罚函数,根据协同策略将生物种群分为两
个群体,每个群体由两个种群协同构成共同进化.分
别对两个群体采用不同的进化策略,并由两个群体个
体共同构成精英群体作为滤子集的种子;由滤子混
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合协同进化的算法能够很好地保持种群的多样性,提
高算法的搜索能力,且具有较好的收敛性能.通过对
IEEE30节点测试系统进行无功优化的结果表明,该
算法在求解电力系统中具有混合整数高度复杂约束

条件的组合优化问题具有重要意义,并为混合整数非
线性规划类问题提供了一种新方法.
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