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摘  要 

针对电力系统最优潮流问题中约束条件复杂、易陷入局部最优等难点，本研究创新性地构建了粒子群优

化算法与正则对偶理论的三阶段求解框架。首先设计混沌映射初始化与自适应惩罚机制的粗粒度搜索算

法，让初始解在解空间广泛分布，扩大搜索范围；继而通过正则化对偶映射实现约束边界的梯度修复，

生成严格可行解集；最终建立多策略协同的精细搜索机制，采用拓扑迁移和柯西变异操作，延缓种群退

化现象。并将IEEE-30节点的数据代入本方法求解，与传统粒子群算法相比，本方法显著增强了约束处理

能力和解的质量稳定性。此方法在约束处理能力、解的稳定性方面都有明显增强。这一成果为解决电力

系统最优潮流问题提供了新的有效途径。 
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Abstract 
To address the challenges of complex constraints and the tendency to get trapped in local optima in 
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optimal power flow (OPF) problems of power systems, a three-stage solution framework that inte-
grates particle swarm optimization (PSO) with regularized dual theory is innovatively constructed. 
Firstly, a coarse-grained search algorithm featuring chaotic mapping initialization and an adaptive 
penalty mechanism is designed. This algorithm enables the initial solutions to be widely distributed 
within the solution space, thus expanding the search scope. Subsequently, the gradient repair of the 
constraint boundaries is achieved through regularized dual mapping, which generates a set of strictly 
feasible solutions. Finally, a refined search mechanism with multi-strategy collaboration is estab-
lished. Topology migration and Cauchy mutation operations are adopted to slow down the phenom-
enon of population degeneration. When the data of the IEEE-30 bus system is applied to solve the 
problem using this proposed method, compared with the traditional particle swarm algorithm, this 
method significantly enhances the constraint handling ability and the stability of solution quality. 
Specifically, obvious improvements are observed in terms of constraint handling ability and solu-
tion stability. This achievement provides a new and effective approach to solving the optimal power 
flow problem in power systems. 
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1. 引言 

最优潮流(Optimal Power Flow, OPF) [1] [2]是指当系统的结构参数和负荷情况都已给定时，调节可利

用的控制变量(如发电机输出功率、可调变压器抽头等)来找到能满足所有运行约束条件的，并使系统的某

一性能指标(如发电成本或网络损耗)达到最优值下的潮流分布。作为电力系统领域的核心研究内容，OPF
问题的有效解决对提升电力系统的整体性能起着举足轻重的作用。 

长期以来，诸多传统方法被应用于最优潮流问题的求解。例如牛顿法，内点法等。牛顿法，借助目

标函数的一、二阶导数信息，通过迭代求解修正方程来探寻最优解，该方法收敛速度较快，在大规模系

统中表现出良好的适用性，然而，由于每次迭代都需计算海森矩阵，致使计算量增大，并且对初值的选

取要求严苛。内点法从可行域内部出发逼近最优解，迭代过程始终维持解的可行性，能够高效处理不等

式约束，在大规模最优潮流问题上具备较高的计算效率，但算法实现过程相对复杂。鉴于传统方法在处

理最优潮流问题时存在的局限性，本文致力于探索一种创新性的解决策略，即融合正则对偶和粒子群算

法，期望为最优潮流问题的求解提供一个有效思路。 

2. 预备知识 

2.1. 正则对偶方法 

正则对偶方法(Regularized Dual Method)是求解优化问题中有着重要应用。它的基本思想为：先构造

拉格朗日函数，将原优化问题的目标函数与约束条件整合。通过求其关于原变量的下确界得到对偶函数，

构建对偶问题。为改善函数性质，引入正则项，求解正则化对偶问题的对偶变量最优解，再结合条件求

原问题最优解。 

Open Access

https://doi.org/10.12677/aam.2025.146325
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


高嫚丽 等 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2025.146325 351 应用数学进展 
 

1) 问题模型 
对于一般优化问题： 

( )
( )
( )

min

0, 1,2, ,
.

0, 1,2, ,

x

i

i

f x

h x i m
s t

g x j n
 = =
 ≤ =





 

其中，x 是决策变量向量 ( )f x 是目标函数， ( )ih x 是等式约束函数， ( )ig x 是不等式约束函数，m，n 均为

对应约束条件的个数。 
2) 构建拉格朗日函数 
构造拉格朗日函数： ( ), ,L x λ µ  

( ) ( ) ( ) ( )
1 1

, ,
m n

i i j j
i j

L x f x h x g xλ µ λ µ
= =

= + +∑ ∑  

其中， iλ 和 iµ 是约束条件对应的拉格朗日乘子。 
3) 对偶函数 ( ),D λ µ 定义为拉格朗日函数关于 x 的下确界，即： 

( ) ( ), inf , ,xD L xλ µ λ µ= ， infx 表示 x 的下确界。 
4) 建立对偶问题 
在对偶函数基础上构建对偶问题，即： 

( ),max ,
. . 0, 1,2, ,j

D
s t j n

λ µ λ µ

µ ≥ = 

 

5) 正则化处理 
为改善对偶函数的性质，如使其更平滑、避免奇异点等，常常引入正则项。对拉格朗日函数进行正

则化，得到正则化拉格朗日函数： ( ), ,regL x λ µ  

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1 1

, , ,
m n

reg i i j j
i j

L x f x h x g x rλ µ λ µ λ µ
= =

= + + +∑ ∑  

其中 ( ),r λ µ 为正则项，常见的如 ( ) 2 2,
2 2

r ρ ρλ µ λ µ= + ，( ρ 是正则化参数， ⋅ 表示向量的范数)。 

然后构建正则化对偶函数 ( ),regD λ µ ： 

( ) ( ), inf , ,reg x regD L xλ µ λ µ=  

对应的正则化对偶为： 

( ),max ,

. . 0, 1,2, ,
reg

j

D

s t j n
λ µ λ µ

µ ≥ = 

 

正则对偶方法通过将原始问题转化为对偶问题，并进行正则化处理，在一些情况下可以更方便地求

解优化问题，特别是对于大规模、约束复杂的问题具有较好的效果。 

2.2. 多种群粒子群算法 

多种群粒子群算法(Multi-Swarm Particle Swarm Optimization, MPSO) [3] [4]是对基本粒子群算法(PSO)
的改进，引入多个种群以增加种群多样性，避免算法陷入局部最优解。它的基本思想是：使用多个相互

独立的粒子群进行并行搜索，每个种群具有不同的参数设置(如惯性权重、学习因子等)或搜索策略，以探
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索解空间的不同区域。各个种群在搜索过程中独立进化，同时通过一定的信息交流机制(如移民算子)来共

享优秀个体信息，引导不同种群向更优解的方向进化。基本步骤如下： 
1) 初始化： 
设定种群数量 M，每个种群的粒子数量 ( )1,2, ,iN i M=  ，最大迭代次数 maxT 等参数。 
在解空间内随机初始化每个种群中粒子的位置 ijx 和速度 ijv ，其中 i 表示种群编号， j 表示粒子在种

群中的编号。同时计算每个粒子的适应度值 ( )ijf x 。初始化每个粒子的个体最优位置 ij ijp x= ，其适应度

值 ( ) ( )ij ijf p f x= ，以及每个种群的全局最优位置 ig (初始时可设为种群内适应度最好的粒子位置)，其适

应度值 ( )( )if g x 。 
2) 迭代计算： 
对于每个种群 ( )1,2, ,i i M=  ，执行以下操作： 
速度更新：根据公式更新粒子的速度： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( )1 1 2 21ij ij j ij ij j i ijv t v t c r t p t x t c r t g t x tω+ = + − + −  

其中，ω 为惯性权重，用于平衡全局和局部搜索能力； 1c 和 2c 是学习因子(通常为正数)，控制粒子向个

体最优和全局最优位置学习的程度； 1 jr 和 2 jr 是介于 0 到 1 之间的随机数，为每次更新引入随机性；t 表
示当前迭代次数。 

位置更新：根据更新后的速度更新粒子的位置： 

( ) ( ) ( )1  1ij ij ijx t x t v t+ = + +  

适应度评估：计算更新位置后粒子的适应度值 ( )( )1ijf x t + 。 
个体最优和种群全局最优更新： 
如果 ( )( ) ( )( )1ij ijf x t f p t+ < ，则更新个体最优位置： 

( ) ( ) ( )( ) ( )( )1 1 , 1 1ij ij ij ijp t x t f p t f x t+ = + + = +  

如果 ( )( ) ( )( )1ij if x t f g t+ < ，则更新种群全局最优位置 

( ) ( ) ( )( ) ( )( )1 , 1 1i ij i ijg t x t f g t f x t= + + = +  

信息交流：定期(如每隔一定迭代次数)从各个种群中选择适应度较好的个体，将其引入到其他种群

中，替换掉目标种群中适应度较差的个体。这有助于不同种群间共享优秀信息，促进算法的全局收敛。 
3) 终止条件判断：检查是否达到最大迭代次数 maxT 等或满足其他终止条件(如最优解连续多次迭代无

明显变化)。如果满足终止条件，则停止迭代，输出所有种群中全局最优位置 ig 中适应度最好的位置作为

算法的最终解；否则，返回步骤 2)继续迭代。 

3. 最优潮流问题建模 

3.1. 决策变量 

发电机的有功出力 GiP ：发电机向电力系统输出的有功功率(单位兆瓦(MW))。 

3.2. 目标函数 

在电力系统运行优化领域，最优潮流问题致力于在满足系统运行约束条件下，实现特定目标的最优

化。本文以发电成本最小化为目标，构建对应的 OPF 数学模型： 

https://doi.org/10.12677/aam.2025.146325
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目标函数： ( )2

1
min

GN

i Gi i Gi i
i

C a P b P c
=

= + +∑  

该函数通过对有功出力的合理规划来实现成本优化。具体而言， GN 代表参与优化的发电机数量， ia ，

ib ， ic 代表各发电机对应的发电成本系数， GiP 代表发电机有功出力，是模型中的关键控制变量。通过对

这一目标函数的优化求解，能够确定各发电机的最有有功出力方案，最终达成整个发电系统发电成本最

小化的运行目标，为电力系统的经济调度提供理论支撑与决策依据。 

3.3. 约束条件 

1) 功率平衡约束： 

i j k

i j k

G L line
i G j L k L

G L line
i G j L k L

P P P

Q Q Q
∈ ∈ ∈

∈ ∈ ∈

= +

= +

∑ ∑ ∑

∑ ∑ ∑
 

其中
iG

i G
P

∈
∑ 表示所有发电机发出的有功功率之和，

jL
j L

P
∈
∑ 表示所有负荷消耗的有功功率之和，

kline
k L

P
∈
∑ 表示

所有线路上的有功功率损耗之和。
iG

i G
Q

∈
∑ 表示所有发电机发出的无功功率总和，

jL
j L

Q
∈
∑ 表示所有负荷消耗

的无功功率之和，
kline

k L
Q

∈
∑ 表示线路上的无功功率损耗之和。 

2) 电压约束： 

( )min max 1,2, ,i i i BV V V i N≤ ≤ =   

其中， iV 为节点电压幅值， BN 为系统节点数， min max,i iV V 为给定的数。 
3) 发电机功率约束： 

( )min max min max  1,2 ,,  ,
i i i i i iG G G G G G BP P P Q iQ NQ≤ ≤ ≤ ≤ =   

其中，为给定值。 

3.4. 最优潮流模型 

综上，本文所建立的最优潮流问题模型如下： 

( )2

min max

min max

min m

1

ax
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. . , 1,2, ,

, 1,2, ,

, 1,2, ,  
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i i i
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∑ ∑
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

 

4. 改进粒子群优化算法的方法论 

4.1. 三阶段框架设计  

本文提出的三阶段改进 PSO 算法，核心思想是通过“粗筛–正则对偶修复–多群体协同精细搜索”
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的递进式流程，逐步提升解的质量与可行性。如同搭建一座稳固的阶梯，每一步都为最终找到最优解奠

定基础。第一阶段的粗筛 PSO 如同在广阔的区域内进行初步勘探，第二阶段的正则对偶优化则是对初步

结果进行精细修正，第三阶段的多群体协同精细搜索(MPSO)则是在修正后的区域内进行深度挖掘，三者

紧密配合，共同实现算法的优化目标。 

4.2. 数据预处理 

1) 数据来源 
以 IEEE-30 节点为例，数据如下： 
https://electricgrids.engr.tamu.edu/electric (此为包含 IEEE-30 节点数据的网站)。 
2) 数据处理 
将发电机功率归一化至[0,1]区间，公式为： 

min
norm

max min
i i

i
i i

G G
G

G G

P P
P

P P
−

=
−

 

实际中，不同发电机功率范围差异大，量纲差异会使算法过度关注绝对值大的变量，影响搜索公平

性与效率。归一化处理统一尺度，消除量纲影响，使算法能更公平地处理每个变量，有效提升搜索效率，

为后续求解奠定良好基础。 

4.3. 第一阶段：粗筛 PSO (全局探索) [5] 

在粗筛 PSO 阶段，核心在于通过混沌初始化与动态惩罚函数这两大关键手段，快速且有效地搜索潜

在可行解区域。混沌初始化借助混沌系统的随机性与遍历性，使生成的初始粒子在解空间中能够更为均

匀地分布，从而有效避免了因传统随机初始化导致的粒子分布不均问题，进而规避搜索盲区，为算法在

更广泛的区域内寻找潜在可行解奠定基础。而动态惩罚函数则如同一个智能的引导者，它根据迭代进程

动态调整对越界解的惩罚力度。随着迭代次数增加，惩罚系数逐渐增大，以此强化对越界解的惩罚，形

成一种“推力”，迫使粒子朝着可行域的方向收敛，确保算法在搜索过程中逐渐逼近符合约束条件的解

区域。 

4.3.1. 混沌初始化  
传统 PSO 的随机初始化易导致粒子分布不均，影响全局搜索能力。本文采用 Logistic 映射生成初始 

粒子，公式为： ( )(0) min
m x m n, a i4

i
i d d x xx x µ

= + − ，其中 iµ 为 Logistic 映射值， (0)
,i dx 为第 i 个粒子在第 d 次迭代

中 
变量的初始值， min

dx 为第 d 次迭代中变量的最小值。 
通过 Logistic 映射 ( )0.3 1i i iµ µ µ= − 迭代生成，这里取 1 0.3µ = 。混沌初始化使粒子在解空间中 x 分

布更均匀，有效避免搜索盲区。 

4.3.2. 动态惩罚函数优化  
为引导粒子向可行域收敛设计动态惩罚函数： 

2

max

110 1t
itert

α
 

= × + 
 

 

其中， max itert 为最大迭代次数。 
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适应度函数为发电成本与惩罚项之和： 
max min

max min max minmax 0, max 0,i i i i

i i i i

G G G G
Fitness t

i G G G G

P P P P
F C

P P P P
α

    − −
 = + +       − −    

∑  

该函数是发电成本项 C 与电压惩罚项之和，电压惩罚项用于对发电机有功出力越界的情况及逆行惩罚。 
随着迭代次数增加，惩罚系数 tα 逐渐增大，强化对越界解的惩罚，迫使粒子向可行域收敛。 

4.3.3. 粒子更新策略  
1) 速度更新： ( ) ( )( 1) ( ) ( ) ( )

, , 1 1 , , 2 2 ,
t t best t best t

i d i d i d i d d i dv w v c r p x c r g x+ = ⋅ + − + −  
其中， w 为惯性权重(从 1.2 线性递减至 0.4)， 1   1.5c = ， 2    2.0c = ， 1 2,r r 为均匀分布的随机数。 
2) 位置更新： ( 1) ( ) ( 1)

, , ,
t t t

i d i d i dx x v+ += +  
通过 ( )min max

, , ,i d d dclip x x x 限制变量范围，确保粒子位置在物理可行域内。  

4.4. 第二阶段：正则对偶优化(约束修复) 

基于正则对偶理论修复可行解，是该阶段的核心任务。正则对偶理论的精妙之处在于，它将原始优

化问题巧妙地转化为对偶问题。通过引入拉格朗日乘子构造拉格朗日函数，进而形成对偶问题。在求解

对偶问题的过程中，利用对偶变量的更新机制，对原始问题中的约束条件进行修复。这种方式能够深入

挖掘问题的内在结构，将原本复杂的约束处理转化为对偶空间中的优化操作，从而生成严格满足约束条

件的可行解。它如同一位精细的工匠，对粗筛阶段得到的解进行精雕细琢，去除其中不符合约束的部分，

确保每一个解都符合问题的严格要求，为后续的优化过程提供高质量的可行解基础。 

4.4.1. 正则对偶目标函数的建立 
正则对偶理论[6]通过将原始优化问题转化为对偶问题，利用对偶变量的更新实现约束修复。利用上

述最优潮流问题的模型，构建正则对偶目标函数： 

( ) ( ) ( )( ) ( ) 2T T
,, inf , ,

2GP V G G GD C P h P V g P V ρλ µ λ µ λ = + + + 
 

 

其中， ρ 为动态正则化参数，且 

( ) ( )

( )( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

2

1

T

T min max min max

1 1

,

,

             

G

i i

j k i j k i

B B

i i G i i G i ii i

N

G i G i G i
i

G P L line G Q L line G
j L k L i G j L k L i G

N N

G V i i V i i P G G P G G
i i i G i G

C P a P b P c

h P V P P P Q Q Q

g P V V V V V P P P P

λ λ λ

µ µ µ µ µ

=

∈ ∈ ∈ ∈ ∈ ∈

− + − +

= = ∈ ∈

= + +

   
= + − + + −   

   

= − + − + − + −

∑

∑ ∑ ∑ ∑ ∑ ∑

∑ ∑ ∑ ∑

( ) ( )min max        
G i i G i ii iQ G G Q G G

i G i G
Q Q Q Qµ µ− +

∈ ∈

+ − + −∑ ∑

 

将对偶变量，即拉格朗日乘子 λ µ、 作为 PSO 粒子的“引导信号”，在速度更新中融入对偶梯度信

息对原速度更新公式改进，即： 

( ) ( ) ( )1
, , 1 1 2 2 ,t t t t

i d i d best i best iv v c r p x c r g x Dω η λ µ+ = + − + − + ∇  

其中η为对偶梯度权重， ( ),D λ µ∇ 为对偶目标函数对原始变量的梯度，引导粒子向满足约束的方向移动。 

4.4.2. 约束修复策略 
1) 投影操作： 
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对粗筛 PSO 得到的解 dualx ，若变量越限，即 min i ix x< 或 max i ix x< ，则根据对偶问题中对偶变量与约

束条件的关系，将越限变量向可行域边界进行投影修复，即： 

( )( )min maxmax ,min ,
i i i i

proj dual
G G G GP P P P=  

2) 潮流校验： 
使用牛顿法重新计算潮流，若残差： 4

2 10iS −∆ > ，则丢弃该解； 这一步骤如同质量检测，保证留下

的解符合实际电力系统运行规律。 

4.4.3. 可行解筛选  
经过投影修复与潮流校验后，保留 5 个严格可行解作为后续精细搜索的初始解。 

4.5. 第三阶段：多群体协同精细搜索(MPSO) 

此阶段通过多群体协同机制与延缓同质化策略，在可行域内进行精细搜索以获取最优解。多群体协

同机制将粒子划分为多个群体，每个群体被赋予不同的惯性权重和学习因子策略。这种差异化的设置，

使得各个群体能够从不同的角度和方式对可行域进行搜索，如同多支具有不同探索风格的队伍在区域内

全面展开搜索，扩大了搜索的覆盖范围和多样性。而延缓同质化策略则是为了避免算法陷入局部最优。

例如，通过邻域拓扑迁移，实现种群间的精英粒子交换，促进信息共享与优势互补；柯西变异扰动以一

定概率对粒子位置进行扰动，利用柯西分布的重尾特性，使粒子有机会跳出局部最优区域，探索新的解

空间；动态学习因子根据迭代次数调整，在早期鼓励粒子全局探索，后期引导粒子向最优解收敛。这些

策略相互配合，如同精密的仪器运作，在可行域内不断精细搜索，逐步逼近最优解，确保算法在探索过

程中既具有广度又具有深度，最终找到高质量的最优解。 

4.5.1. 多群体协同机制  
为延缓种群同质化，本文采用多群体协同机制，将粒子划分为 3 个种群，每个种群采用不同的惯性

权重和学习因子策略：  
1) 种群 1：惯性权重从 0.7 线性递减至 0.3；学习因子 1c 从 1.5 递减至 1.0， 2c 从 2.0 递增至 2.5； 
2) 种群 2：惯性权重从 0.9 线性递减至 0.5；学习因子 1c 从 2.0 递减至 1.5， 2c 从 1.5 递增至 2.0； 
3) 种群 3：固定惯性权重 0.5，学习因子 1 2       2.0c c= = 。 

4.5.2. 延缓同质化策略  
1) 邻域拓扑迁移：采用环形拓扑结构，每 20 次迭代，种群 1 的前 2 个精英粒子迁移至种群 2，种群

2 的精英粒子迁移至种群 3，种群 3 的精英粒子迁移至种群 1，实现种群间的信息交换。  
2) 柯西变异扰动：以 5%的概率对粒子位置施加柯西变异，即意味着在算法的迭代过程中，每个粒

子在每次迭代时都有 5%的可能性进行柯西变异操作，具体公式如下： 

( ) ( )new max minCauchy 0, ,  0.1x x x xη σ σ= + ⋅ = −  

其中，x 是粒子的当前位置， newx 是变异后的位置，η是一个随机数，用于控制变异的幅度， ( )Cauchy 0,σ
表示服从均值为 0、尺度参数为σ 的柯西分布的随机变量。柯西分布的重尾特性使粒子能够跳出局部最

优，增强种群多样性。 
3) 动态学习因子：根据迭代次数动态调整学习因子： 

( ) ( )
1 22.0 0.5 , 2.0 0.5t tt tc c

T T
= − × = + ×  

t 表示当前迭代次数，T 为设定的最大迭代次数，c1，c2 分别是随迭代次数变化的学习因子其中，
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300T = 为最大迭代次数。早期迭代中， 1c 较大、 2c 较小，鼓励粒子进行全局探索；后期迭代中， 1c 较小、

2c 较大，促进粒子向最优解收敛。 

4.5.3. 适应度函数设计  
为平衡发电成本与电压稳定性，定义适应度函数： 

( ) 2max min
4

max min

max 0, ,
10 i i i i

Fitness
i i i

V V V V
F C

V V

 − −
 = +
 − 

∑  

C 为原问题建立的目标函数 ( )2

1
min

GN

i Gi i Gi i
i

C a P b P c
=

= + +∑ ； 

Vi 为每个节点电压， max min,i iV V 为该节点电压上限 、下限。该函数为发电成本函数与电压惩罚项之和，

确保解的电压稳定性。 

5. 结果与讨论  

5.1. 算法性能对比  

为验证本文方法的有效性，将其与传统 PSO 算法在 IEEE 30 节点系统中进行对比，结果如表 1 所示： 
 
Table 1. Comparison of traditional PSO and improved algorithm 
表 1. 传统 POS 与改进算法的对比 

算法 发电成本 可行解比例 收敛迭代次数 总耗时 

传统 POS 2078.50 75% 150 12.6 

文本方法 1985.75 98% 100 8.2 

 
Table 2. Convergence of the proposed method under different initials 
表 2. 本文方法在不同初始条件下的收敛性能 

初始条件 发电成本 可行解比例 收敛迭代次数 总耗时 

混沌初始化 1985.75 98% 100 8.2 

随机均匀初始化 2032.50 85% 135 12.6 

高斯分布初始化 2056.80 78% 160 14.5 

 
从表 1 可以看出，本文方法的发电成本较传统 PSO 降低 4.2%，可行解比例提升 23 个百分点，收敛

速度提高 33%，计算效率提升 35%。这表明三阶段框架有效提升了算法的全局搜索能力与约束处理效率。 
由表 2 得：随机均匀初始化相对于混沌初始化发电成本升高 2.35%，可行解比例降低 13.27%，收敛

迭代次数增加 35%，总耗时增加 53.66%；高斯分布初始化相对于混沌初始化发电成本升高 3.58%，可行

解比例降低 20.41%，收敛迭代次数增加 60%，总耗时增加 76.83%。由此可得，混沌初始化在降低发电成

本、提升可行解比例、减少收敛迭代次数及缩短总耗时方面表现显著，验证了本文初始条件设计对算法

性能的优化作用，尤其在复杂约束场景下的稳定性与计算效率优势。 

5.2. 收敛特性分析 

图 1 展示了传统 PSO 与本文方法的收敛曲线。传统 PSO 在迭代后期陷入局部最优，适应度值不再
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显著下降；而本文方法通过三阶段优化，在粗筛阶段快速搜索潜在区域，正则对偶优化提供高质量初始

解，MPSO 阶段进一步精细搜索，最终收敛到更优解。 
 

 
Figure 1. Comparison of convergence curves between traditional 
PSO and the method proposed in this paper 
图 1. 传统 PSO 与本文方法的收敛曲线对比 

5.3. 可行解比例分析  

图 2 显示了不同算法的可行解比例。传统 PSO 由于约束处理能力不足，可行解比例仅为 75%；本文

方法通过正则对偶优化修复约束解，可行解比例提升至 98%，显著提高了算法的实用性。 
 

 
Figure 2. Comparison of feasible solution proportions of different algorithms 
图 2. 不同算法的可行解比例对比 

5.4. 鲁棒性测试 

在负荷波动±10%的场景下，本文方法的发电成本标准差为 25.3 元/小时，低于传统 PSO 的 42.6 元/小
时，如图 3。这表明本文方法对负荷波动具有更强的鲁棒性，能够在实际运行中保持较好的优化效果。 
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Figure 3. Comparison of power generation cost fluctuations under load fluctuations 
图 3. 负荷波动下的发电成本波动对比 

5.5. 计算效率分析 

本文方法通过粗筛阶段的快速搜索和 GPU 加速，总耗时较传统 PSO 减少 35%。图 4 展示了各阶段

的时间占比，其中粗筛 PSO 占比 40%，正则对偶优化占比 15%，MPSO 占比 45%，表明算法在保证精度

的同时，实现了高效的计算性能。 
 

 
Figure 4. The proportion of calculation time in each stage 
图 4. 各阶段计算时间占比 
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6. 结论与展望 

本文提出的三阶段改进 PSO 算法通过混沌初始化、正则对偶优化及多群体协同机制，有效解决了

OPF 问题的约束处理和早熟收敛问题。在 IEEE 30 节点系统中，发电成本降低 4.2%，可行解比例提升至

98%，计算效率提高 35%，验证了方法的有效性。 
未来研究可进一步探索以下方向： 
1) 大规模电力系统的算法扩展与参数适应性优化：尽管受限于实际条件，本文未开展更大规模电力

系统的测试，但所提出的三阶段框架具备理论上的扩展潜力。后续可针对 IEEE-118 节点、IEEE-300 节点

等复杂系统，通过调整混沌映射初始化的变量范围、动态惩罚函数的权重系数及多群体协同策略中的惯

性权重衰减速率等参数，探究算法在高维约束空间下的收敛特性与计算效率。通过理论推导与仿真分析，

阐明算法在处理大规模网络中节点电压约束、功率平衡约束时的可行性，为算法向实际电网应用的迁移

提供理论支撑。 
2) 种群信息交流策略的智能化升级：可探索自适应种群数量调节机制，例如根据解空间的维度与复

杂度动态增减种群数目，避免固定种群配置导致的搜索效率低下或信息冗余；设计基于粒子解相似度的

精细化信息共享规则，仅在种群间解差异度超过阈值时触发精英粒子迁移，抑制种群同质化的同时增强

多样性保持能力。上述改进有望进一步提升算法在强约束优化问题中的寻优精度与鲁棒性。 
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