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基于改进粒子群算法的配电网多目标重构

宋紫阳， 张　 菁， 刘小康， 刘传修
（上海工程技术大学 电子电气工程学院，上海 ２０１６２０）

摘　 要： 为使电网运行指标（网络损耗、负载均衡及电压质量）呈最佳的运行方式，建立以网损最小、电压偏移指数最低及负

荷均衡度最优为目标，含分布式电源的配电网多目标优化重构模型，并运用基于 Ｒ２ 指标与分解策略的改进混合多目标粒子

群算法进行求解。 个体极值和全局极值是粒子群算法的关键，采用弱 Ｐａｒｅｔｏ 支配原则的 Ｒ２ 指标对粒子群进行筛选，从筛选

后的种群随机选择全局极值。 个体极值依据分解策略进行选择，采用精英学习策略与高斯学习策略协助粒子跳出局部最优。
通过 ＩＥＥＥ３３ 节点测试、系统验证所述方案的可行性。
关键词： 多目标优化； 分布式电源； 混合多目标粒子群算法； Ｒ２ 指标
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０　 引　 言

配电网处于电网末端，是联接电网与负荷间的

重要桥梁。 配电网重构是通过改变其现有网络结构

中开关闭合状态，达到降低配网损耗、负载均衡及提

升电压质量，使电网呈现最佳状态运行的目的［１］。
配电网重构属于典型的高维多目标非线性优化

问题，国内外学者对此进行了大量的研究。 以往有

关配电网重构多数以系统网络损耗最小为目标的单

目标重构［２］。 此外一些研究以多个优化目标进行

的重构，如：选取系统有功损耗、系统年缺供电量、系
统平均停电时间及系统平均停电频率的四个指标作

为重构目标函数；建立兼顾开关操作次数、电压偏移

和网络损耗的多目标优化重构模型；以均衡节点电

压偏移和减少有功损耗为目标，采用加权方法处理

多目标优化问题，具有较多的人为主观性。

随着分布式电源（Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ， ＤＧ）
接入电网的比例逐年增长，大量文献对此进行了研

究，如：考虑分布式电源不确定性，利用仿射数对不

确定性进行分析建模，引入列约束算法求解模型，所
建立的重构方法提高了重构的鲁棒性，同时增加了

计算难度；考虑多种 ＤＧ 的优化重构方法，提出包含

多种 ＤＧ 出力的潮流计算方法，建立以 ＤＧ 出力有

功网络损耗最小的模型；运用二进制量子粒子群算

法对配电网重构进行优化，采用遗传算法的交叉和

变异克服粒子早熟问题，提高算法的收索性能。 以

上算法存在以下两点不足：①直接将 ＤＧ 作为负的

负荷处理，缺乏实际应用性。 ②对确定模糊隶属函

数的设计存在较多主观因素。
当前应用于求解配电网重构的人工智能算法，

主要有蚁群算法、遗传算法、神经网络算法、粒子群



算 法。 粒 子 群 优 化 算 法 （ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ）由于原理简单、易于编程及鲁棒

性强等特点，被广泛的应用到解决配电网重构问题

当中。 本文建立网络损耗最小、电压偏移指数最低

及负荷均衡度最优的配电网重构多目标优化模型，
采用弱 Ｐａｒｅｔｏ 支配关系的 Ｒ２ 指标和分解策略的混

合多目标粒子群优化算法进行求解。 弱 Ｐａｒｅｔｏ 支配

原则，可以有效弥补加权法带主观性、量纲不统一的

弊端。 首先，采用 Ｒ２ 指标隐式精英选择策略对候

选重构解进行筛选，产生新的精英粒子群 ＲＥＰ，从
ＲＥＰ 中随机选择全局极值（Ｇｌｏｂａｌ Ｂｅｓｔ， ｇＢｅｓｔ）； 其

次，采用 ＰＢＩ 分解策略对个体极值（Ｐｅｒｓｏｎａｌ Ｂｅｓｔ，
ｐＢｅｓｔ ）进行更新，保证了算法的收敛性和多样性；最
后，采用精英学习策略 （ Ｅｌｉｔｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ，
ＥＬＳ） 和高斯学习策略 （ Ｇａｕｓｓ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｔｒａｔｅｇｙ，
ＧＬＳ）协助粒子群跳出局部最优。 ＩＥＥＥ ３３ 节点算例

测试结果表明：算法可以有效快速求解多目标重构。
１　 多目标优化重构数学模型

１．１　 目标函数

为了使电网运行指标（网络损耗、负载均衡及

电压质量）呈现最佳的运行方式，建立以网络损耗

最小、电压偏移指数最低、负荷均衡度最优为目标的

含 ＤＧ 配电网多目标优化重构。 目标函数公式（１）
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　 　 其中： Ｌ 为系统支路数， Ｍ 为系统节点数； ｋｎ 为

开关状态变量，１ 代表开关联通，０ 代表开关断开；
Ｒｎ 为支路 ｎ 的电阻， Ｐｎ 和 Ｑｎ 分别代表支路 ｎ 的有

功、无功功率， Ｖｉ 、 Ｖｉ＿ｎ 和 Ｖｎ 分别为节点 ｉ 的实际电

压、额定电压和支路末端节点电压， Ｕｉ＿ｍｉｎ、Ｕｉ＿ｍａｘ 分

别为节点 ｉ 最大最小电压； Ｉｉｊ，ｍａｘ 为支路 ｉｊ 上电流上

限； Ｇ ｉｊ 和 Ｂ ｉｊ 分别为 ｉ、ｊ 之间的电导、电纳； Ｓｎ 和

Ｓｎ＿ｍａｘ 分别为支路 ｎ 送端的复功率和最大允许传输

容量； Ｐ ｉ、Ｑｉ、ＰＤＧ、ＱＤＧ、ＰＤＧｉ、ＱＤＧｉ、ＰＤＧｉｍａｘ、ＱＤＧｉｍａｘ 分别

为配电网流进节点 ｉ 的有功和无功功率，ＤＧ 流入节

点 ｉ 的有功和无功功率，负荷在节点 ｉ 的有功和无功

功率，有功和无功功率上限值； ｇ 为重构后网络结

构， Ｇ 为所有满足辐射状网络结构的集合。
１．２　 分布式电源的数学模型

当前接入电网的分布式电源种类繁多，大致可

分为 ＰＱ 型、ＰＶ 型和 ＰＱ（Ｖ）型三种。 因此，在计算

网络潮流时需采取适应的方式进行计算。
（１）ＰＱ 型。 异步发电风力发电机可简化成 ＰＱ

节点，潮流计算中将其视为“负的负荷”处理，公式

（７）：
Ｐ ｉ ＝ － Ｐｓ，
Ｑｉ ＝ － Ｑｓ ．{ （７）

　 　 其中： Ｐｓ 和 Ｑｓ 分别为 ＰＱ 型 ＤＧ 的有功、无功

功率。
（２）ＰＶ 型。 同步发电机和含电压控制逆变器

的分布式电源，输出可控的有功功率，简化处理为电

压与注入功率恒定 ＰＶ 节点，每次迭代过程中通过

电压偏差来修正无功功率，公式（８）。
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　 　 其中， ｔ 为迭代次数； ｆ ΔＵｔ( ) 为无功功率修正

量。
在潮流计算中为避免出现无功功率越限情况，

采取公式（９）对其修正：
Ｑｔ
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ｊ ．

ì

î

í

ï
ï

ï
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（９）
其中： Ｑｍａｘ

ｊ 和 Ｑｍｉｎ
ｊ 分别为无功上下限。

（３）ＰＱ（Ｖ）型。 定速恒频的异步风力发电机，
其本身没有励磁装置，靠电网的同步发电机为其提

供励磁电流。 在潮流计算中认为输出恒定的有功功

率、吸收的无功功率满足以下公式（１０）关系。

Ｑ ＝－ Ｕ２

ｘｍ

＋ － Ｕ２ ＋ Ｕ４ － ４Ｐ２ｘ２

２ｘ
． （１０）
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　 　 其中： ｘｍ 为励磁电抗、 ｘ 为发电机定子与转子

电抗之和。
２　 Ｒ２－ＭＯＰＳＯ 优化算法

２．１　 标准 ＰＳＯ
ＰＳＯ 是一种对群体间学习机制进行模拟简化的

群智能优化算法［７］。 粒子会根据 ｇＢｅｓｔ 和 ｐＢｅｓｔ 调
整自己的飞行方向和速度， 同时更新 ｇＢｅｓｔ 和

ｐＢｅｓｔ ，向最优 ｇＢｅｓｔ 靠拢。
由若干个候选解构成的一个标准 ＰＳＯ 的初始

种群。 如 ｘｉ ＝ ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｄ( ) 为种群内的第 ｉ 个粒

子， ｖｉ ＝ ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉｄ( ) 为粒子速度。 式（１１）为粒

子的飞行速度公式、（１２）为粒子位置更新公式。 为

了保证粒子飞行时速度的稳定性，必须对其采取限

制措施，设粒子飞行速度上限为 ｖｍａｘ ，保证粒子在合

理范围内进行搜索，对飞行速度越限的粒子按照公

式（１３）进行修正。
　 　 ｖｔ ＋１

ｉ，ｄ ＝ ωｖｔ
ｉ，ｄ ＋ ｃ１ × ｒ１ × ｐＢｅｓｔｔｉ，ｄ － ｘｔ

ｉ，ｄ( ) ＋ ｃ２ ×
　 　 　 　 　 　 ｒ２ × ｇＢｅｓｔｔｄ － ｘｔ

ｉ，ｄ( ) ， （１１）
　 　 　 　 　 　 ｘｔ ＋１

ｉ，ｄ ＝ ｘｔ
ｉ，ｄ ＋ ｖｔ ＋１

ｉ，ｄ ， （１２）

　 　 　 　 ｖｔ
ｉ ＝

ｖｍａｘ， ｖｔ
ｉ ＞ ｖｍａｘ，

－ ｖｍａｘ， ｖｔ
ｉ ＜ － ｖｍａｘ ．{ （１３）

其中： ｄ 为粒子维度， ｖｔ
ｉ，ｄ 代表粒子 ｉ在第 ｔ次迭

代时第 ｄ 维的速度； ｘｔ
ｉ，ｄ 则表示粒子 ｉ 在第 ｔ 次迭代

时第 ｄ 维的位置； ｐＢｅｓｔｔｉ，ｄ 代表粒子 ｉ 在第 ｔ 次迭代

时的个体最优在第 ｄ维的分量； ｇＢｅｓｔｔｄ 表示在第 ｔ次
迭代时全局最优在第 ｄ维的分量； ω 为惯性权重； ｃ１
和 ｃ２ 分别为加速因子； ｒ１ 和 ｒ２ 为（０，１）之间随机数。
２．２　 Ｒ２ 指标选择策略

基于 Ｐａｒｅｔｏ 支配的多目标粒子群优化算法

（ Ｍｕｌｔｉ － ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＭＯＰＳＯ）在求解多目标优化问题时，面临着算法选

择压力衰减的问题，因此难以进一步的拓展到高维

多目标优化问题中。 Ｒ２ 指标在进行选择过程中，不
仅考虑每个候选解对应权值向量的效用值，还综合

考虑每个点对所有权值向量的贡献值，进而获得收

敛性和多样性都较好的候选解。
采用 Ｒ２ 指标对候选解进行筛选。 初始化每个

候选解的 Ｒ２ 贡献值 Ｃｘ ＝ ０，根据式（１４－ａ）计算候选

解的效用值，根据式（１４－ｂ）更新 Ｒ２ 贡献值，根据 Ｒ２
贡献值大小排序选择前 Ｎ 个贡献值较大的候选解。

　 ＣＲ２
λ，ｘ ＝ ｍｉｎ

ｘ∈ＲＲ
ｍａｘ

ｊ∈ １，…，ｍ{ }

１
λ ｊ

ｘ ｊ － ｚ∗ｊ{ }{ } ， （１４ － ａ）

　 　 　 　 　 　 Ｃｘ ＝ Ｃｘ ＋ ＣＲ２
λ，ｘ ． （１４ － ｂ）

　 　 式中， ＲＲ 为筛选后重组种群， λ 为权重向量，

λ ｊ ≥０ 且∑
ｍ

ｊ ＝ １
λ ｊ ＝ １，ｚ∗ｊ ＝ｍｉｎ ｘ ｊ ｘ ∈ Ω{ } ，ｚ∗ 为参考

点。
２．３　 极值选择机制

极值的选择对算法的影响极为关键，采取合理

的选择机制对提升算法综合性能有很大帮助。 分解

策略采用可以综合权衡算法的收敛性和多样性的

ＰＢＩ 标量化函数（Ｐｅｎａｌｔｙ－ｂａｓｅｄ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ
ｓｃａｌａｒｉｚｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＰＢＩ）如式（１５） ～ （１７）所示：

ＰＢＩ ｘ λ，ｚ∗( ) ＝ ｍｉｎ ｄ１ ＋ θｄ２( ) ， （１５）
ｄ１ ＝ ‖ ｆ ｘ( ) － ｚ∗( ) Ｔλ‖ ／‖λ‖， （１６）

ｄ２ ＝ ‖ｆ ｘ( ) － ｚ∗ － λｄ１‖． （１７）
　 　 式中， λ 为权重向量， ｚ∗ 为参考点， θ 为设定罚

函数参数且 θ ＞ ０。
在 ＭＯＰＳＯ 算法中 ｇＢｅｓｔ 的选择，对算法最终的

多样性和收敛性影响较大，为了权衡算法的寻优能

力，算法采用从经过修剪后的 Ｎ 个候选解中随机选

择 ｇＢｅｓｔ。 然后， ｐＢｅｓｔ 作为 ＰＳＯ 的关键， ｐＢｅｓｔ 引导

种群搜索至关重要，图 １ 给出了 ｐＢｅｓｔ 的更新过程。

ai
t+1≤Ta

ai
t+1=ai

t+1

启用ELS策略重置
粒子速度和位置

结束

输出xpb,i

ai
t+1=0

xbp,i=xi
t+1

PBI(xi
t+1)≤PBI(xpb,i)

输出xi
t+1

开始

N

Y

Y

N

图 １　 个体极值更新流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｅｘｔｒｅｍｅｖａｌｕｅ ｕｐｄａｔｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

　 　 由于 ＰＢＩ 分解策略可以综合权衡算法的收敛性

和多样性，因此采用 ＰＢＩ 分解策略对粒子的 ｐＢｅｓｔ
进行更新，如果粒子 Ｔａ 次没有更新 ｐＢｅｓｔ， 则整个粒

子群极有可能陷入局部最优解，确保整个种群的收

敛性，协助算法快速跳出局部最优解，逼近真实前

沿。 通过引入 ＧＬＳ 策略重置粒子的速度和位置，式
（１８）所示。

ｘｔ ＋１
ｉ （ ｊ） ～ Ｎ

ｘｇｂ（ ｊ） － ｘｐｂ，ｉ（ ｊ）
２

， ｘｇｂ（ ｊ） － ｘｐｂ，ｉ（ ｊ）
æ

è
ç

ö

ø
÷ ．

（１８）
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　 　 同时引入如公式（１９） 所示的 ＥＬＳ 策略协助

ＧＬＳ 策略求解多目标优化问题。
ｘｉ ｊ( ) ＝ ｘｉ ｊ( ) ＋ ｘｕｂ ｊ( ) － ｘｌｂ ｊ( )( ) Ｎ ０，１( ) ． （１９）

　 　 其中： ｘｕｂ ｊ( ) 和 ｘｌｂ ｊ( ) 分别代表第 ｊ 维决策变

量空间的上下限。 Ｎ ０，１( ) 代表均值为 ０，方差为 １
的随机数。
３　 算法流程

（１）输入网架原始数据及粒子群算法基本参

数。
（２）采用二进制编码方式，随机生成一个粒子，

进行连通辐射性检查，若不满足，则对其修正。
（３）根据该粒子确定的网架，进行确定性潮流

计算，判断是否满足节点电压和支路潮流模糊机会

约束。 若满足约束，则将保留个体。
（４）重复（２） ～ （３），直到生成达到初始种群规

模数的初始种群。
（５）计算所有粒子的目标函数值，即为网络损

耗、电压偏移指数及供电电压质量。 以此为基础，对

不满足节点电压约束和潮流约束的方案，采用罚函

数的方法计算粒子的适应度值。
（６）更新粒子群，粒子的 ｐＢｅｓｔ 为粒子本身，

ｇＢｅｓｔ 从生成解中随机选择。 根据式（１１）更新粒子

的速度 ｖｔ ＋１ｉ ， 根据式（１２）更新粒子的位置 ｘｔ ＋１
ｉ ； 根据

公式（１３）修正粒子越界问题。
（７）对候选解进行 Ｒ２ 指标选择，采用 ＰＢＩ 分解

策略更新 ｐＢｅｓｔ。 若粒子 Ｔａ 次没有更新 ｐＢｅｓｔ， 采用

ＧＬＳ 与 ＥＬＳ 协助整个种群跳出局部最优。
（８）重复（５） ～ （７），直到最大允许迭代次数。

４　 算例分析

基于 ＩＥＥＥ ３３ 节点配电系统算例，采用本文所

提出的基于多目标粒子群算法的配电网多目标优化

重构方法进行计算。 如图 ２ 所示，系统里存在节点

３３ 个、支路 ３７ 条及 ５ 个联络开关；系统的额定电压

为 １２．６６ ｋＶ，系统的有功功率为 ３．７１５ ＭＷ，无功功

率为 ２．３ Ｍｖａｒ。 分别在节点 ７、２１ 和 ３０ 接入分布式

电源，并设粒子种群规模为 １００。
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图 ２　 含 ＤＧ 的 ＩＥＥＥ ３３ 节点系统

Ｆｉｇ． ２　 ＩＥＥＥ ３３ ｎｏｄｅ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ ＤＧ

　 　 考虑无 ＤＧ 接入网络时系统重构后的各项指

标，如表 １ 所示。
表 １　 未接入 ＤＧ 重构网络情况

Ｔａｂ． １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈｏｕｔ ＤＧ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

算法 网损 ／ ＭＷ
系统电压

偏移指数

负荷均衡

指数
断开支路编号

初始 ０．２０２ ７ ０．１１７ ７ ０．７４７ ９ ３３、３４、３５、３６、３７

ＨＭ ０．１３９ ６ ０．０９４ ３ ０．５０２ １ ８、１４、３４、３５、３７

Ｒ２－ＭＯＰＳＯ ０．１３０ ３ ０．０７３ ８ ０．４０８ ２ ８、１１、１５、２８、３４

　 　 由表 １ 可以看出，本文所采用的 Ｒ２－ＭＯＰＳＯ 算

法得到得最优重构方案网损值比初始状态降低了

３５．７％，电压偏移指数和负荷均衡指数均比 ＨＭ 算法

中的结果小。 图 ３ 为以网损最小为目标两种算法收

敛曲线图。 接入 ＤＧ 多目标重构网络状态如表 ２ 所

示。
表 ２　 接入 ＤＧ 重构网络情况

Ｔａｂ． ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＤＧ

算法 网损 ／ ＭＷ
系统电压

偏移指数

负荷均衡

指数
断开支路编号

初始 ０．１３３ ８ ０．０６８ ９ ０．５０２ １ ３３、３４、３５、３６、３７

ＭＯＢＰＳＯ ０．０８８ ４ ０．０２８ １ ０．３４０ １ ７、１０、１５、３３、３７

Ｒ２－ＭＯＰＳＯ ０．０８０ １ ０．０２２ １ ０．２９７ ４ ８、１１、１４、２８、３７

　 　 由表 ２ 可以看出，本文所采用算法得到得最优

重构方案的网损值比初始状态降低了 ４０．１％，电压
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偏移指数改善了 ６７． ９％，负荷均衡指数改善了

４０．８％。各项指标均 ＭＯＢＰＯＯ 的计算结果，结果表

明本文所采用的算法具有良好的寻优能力。
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图 ３　 单目标重构时算法收敛曲线比较图
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　 　 图 ４ 为多目标重构三种算法对比收敛曲线图。
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图 ４　 多目标重构时算法收敛曲线比较

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ －

ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

　 　 图 ５ 所示，重构前后各节点电压的分布可以看

出本文所采用的重构方法可以有效提升系统节点最

低电压，优化网架电压分布。
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图 ５　 ＩＥＥＥ ３３ 节点系统重构前后各节点电压

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｖｏｌｔａｇｅ ｏｆ ｎｏｄｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ＩＥＥＥ ３３ ｎｏｄｅｓ ｓｙｓｔｅｍ
ｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

　 　 将本文所采用的 Ｒ２－ＭＯＰＳＯ 算法与 ＭＯＢＰＳＯ
算法进行性能对比（均采取对算例进行连续 ５０ 次

计算，ＤＧ 配置条件均相同），算法性能对比情况如

表 ３ 所示。
表 ３　 算法性能对比

Ｔａｂ． ３　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

算法 平均迭代次数 最优解占比 ／ ％

ＭＯＢＰＳＯ ２７．７ ９２

Ｒ２－ＭＯＰＳＯ １８．９ ９５

　 　 由表 ３ 可知，Ｒ２－ＭＯＰＳＯ 算法在收敛性和寻优

结果都优于 ＭＯＢＰＳＯ 算法，对比结果验证了在解决

配电网多目标重构问题时，本文所采用的算法具有

良好的性能。
５　 结束语

本文构建了以网络损耗、电压偏移、负荷均衡为

目标函数及多种分布式电源的多目标优化重构模

型，可以解决含有不同类型 ＤＧ 的配电网多目标优

化重构问题。
采用 Ｒ２ 指标和 ＰＢＩ 分解策略选择极值，精英

学习策略和高斯学习策略协助跳出局部最优，可以

有效地解决多目标优化时面临的难收敛、易陷入局

部最优问题。 通过 ＩＥＥＥ ３３ 节点算例的计算结果及

对比分析表明，Ｒ２－ＭＯＰＳＯ 能够较快的寻找到全局

最优解，能够使配电网运行指标呈现最佳运行方式。
本文的重构过程采用静态重构，后续将进行动态重

构研究。
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ｆｏｒ ｌｏｓｓ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ［ Ｊ ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐｏｗｅｒ
Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２００８， ２３（４）： １５４２－１５５１．

［３ ］ ＥＳＭＩＮ ＡＡ Ａ， ＬＡＭＢＥＲＴ － ＴＯＲＲＥＳ Ｇ， ＺＡＭＢＲＯＮＩ ＤＥ
ＳＯＵＺＡ Ａ Ｃ． Ａ ｈｙｂｒｉｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｌｏｓｓ
ｐｏｗｅｒ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０
（２）： ８５９－６６．

０８ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　


