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基于混合改进灰狼算法的含风电电力系统

暂态稳定预防控制方法
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摘　要：针对大规模风力发电对电力系统稳定造成的影响，提出一种新的电力系统暂态稳定预防控制方法。首先，

基于威布尔分布建立风电出力表达式；其次，在包含风电、储能和柔性负荷的系统中，以调节费用最低为目标函数，

采用基于堆叠集成深度信念网络的暂态稳定评估器作为暂态稳定约束，构建预防控制模型；最后，针对传统灰狼优

化算法在求解中存在的种群多样性不足、易陷入局部最优的问题，构建了结合人工鱼群觅食行为和二次插值法的

混合改进灰狼算法。在 IEEE 39 和 IEEE 68 节点系统上的仿真结果表明，所提模型和方法能够减少风电并网系统

的预防控制成本并在暂态稳定运行上提供保障。
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Preventive control method for transient stability of power system with wind power 
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Abstract： To address the influence of large-scale wind power generation on power system stability， a new preventive 

control method for the transient stability of power systems was proposed. Firstly， the expression of wind power output 

was established based on the Weibull distribution. Secondly， in a system containing wind power， energy storage， and 

flexible load， taking the lowest adjustment cost as the objective function， a transient stability estimator based on a 

stacked ensemble deep belief network was used as the transient stability constraint to construct a preventive control 

model. Finally， to solve the problems of insufficient population diversity and easy trapping into local optima in the 

traditional grey wolf optimization algorithm， a hybrid improved grey wolf algorithm combining artificial fish swarm 

foraging behavior and a quadratic interpolation method was constructed. The simulation results on the IEEE 39-bus and 

IEEE 68-bus systems show that the proposed model and method can reduce the preventive control cost of wind power 

grid-connected systems and provide a guarantee for transient stability operation.
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电力系统的安全稳定运行是工业生产和人民

生活的重要保证［1］。随着“双碳”目标的推进，风电

行业顺势发展，风电装机规模不断扩大［2］，取代了部

分常规火电机组。系统中同步发电机数量的减少

会对电压和频率稳定造成影响［3］，且可再生能源的

控制技术广泛应用于电力电子设备，使得电网呈现

出了更高的复杂性、强耦合性和随机性，减弱了电

力系统在面对故障时的应急能力［4⁃6］。在这一背景

下，通过预防控制等手段来应对新型电力系统，特

别是含高比例风电系统的暂态稳定挑战显得尤为

重要。

暂态稳定预防控制是在预期故障发生前通过

调节机组出力、调节无功等方式，使系统在预先设

定的故障下过渡到一个安全的工作状态中稳定运

行［7］。传统的暂态稳定预防控制研究主要基于广域

响应的方法［8］和时域仿真的方法［9］。然而，随着电

网规模的迅速扩大，传统的控制方法计算复杂、运

算时间较长，需要消耗大量人力和时间成本，难以

满足当前新型电力系统的需求。随着人工智能技

术的快速进步和电网数据采集设备的普及［10］，以深

度学习［11］和深度强化学习［12］为代表的数据驱动方

法在处理电力系统中复杂数据分类和决策问题方

面取得了显著成果。文献［13］提出了一种基于卷

积神经网络（convolutional neural network，CNN）的

电力系统暂态稳定预防控制方法。该方法结合

CNN 与时域仿真，通过暂态稳定评估来验证控制方

案，从而得到能够确保系统在预设故障下稳定运行

的控制策略。然而，随着大量分布式能源的接入，

该方法面临动作和状态空间维度过高导致训练收

敛困难的问题。文献［14］基于遗传算法优化的反

向传播神经网络（back propagation neural network，
BPNN）生成暂态稳定评估器，并将其嵌入粒子群算

法中，以评估预防控制后的系统暂态稳定性。但该

方法对复杂情况的拟合效果较差，评估结果的可靠

性较低，且 BPNN 结构过于简单。文献［15］提出了

一种数据驱动的稳定约束解析表征方法，通过对马

氏核回归模型进行解析化处理，得到线性的稳定约

束，能够直接使用 Cplex 等优化器进行求解。然而

该方法仅考虑了单一稳定约束，并未考虑工程中通

常要同时具备多个稳定性约束的情形。灰狼优化

（grey wolf optimization，GWO）算法模拟了灰狼捕

猎行为，基于搜索、围堵和攻击目标的策略来寻找

最优解［16］。GWO 算法在风光功率短期预测［17］、车

间调度［18］、机械臂轨迹跟踪与避障［19］等诸多领域中

得以广泛应用。但在处理复杂的预防控制问题上，

GWO 算法存在种群多样性不足、探索开发不平衡

和过早收敛等问题。

基于上述背景并考虑含高比例风电电力系统

暂态稳定预防控制所面临的特定挑战，本文提出了

一种基于混合改进灰狼（hybrid improved grey wolf，
HIGWO）算法的含风电电力系统暂态稳定预防控

制方法。首先，利用威布尔概率密度函数对风速的

随机性进行建模，并基于考虑了切入、额定及切出

风速的二次函数功率曲线模型，将概率化的风速分

布转化为风力发电机的实际输出功率特性，构建风

电出力模型。其次 ，基于堆叠集成深度信念网

（stacked integrated deep belief network，SIDBN）构

建暂态稳定性评估器，并通过离线训练作为暂态稳

定约束建立预防控制模型，利用 SIDBN 的多层集成

结构提高了弱分类器的性能，所建立的模型能够有

效提取多特征，且有较好的鲁棒性。该评估器经离

线训练后，能高效、可靠地为预防控制模型提供多

重暂态稳定约束，克服了单一约束方法的局限。最

后，对所构建的含风电电力系统的预防控制模型，

提出一种 HIGWO 算法进行求解。针对 GWO 算法

在解决复杂问题时存在的种群多样性不足、开发探

索不平衡、过早收敛等问题，采用 Circle 混沌映射生

成初始群落，以及二次插值法随机生成新个体，以

增强种群多样性，防止算法陷入局部最优；采用非

线性控制参数，提升算法收敛精度；此外，结合人工

鱼群算法的觅食行为改进现有种群中位置最差灰

狼的更新机制，以优化探索与开发的平衡。含高比

例风电的系统动态行为极其复杂且随机性强 ，

SIDBN 提供的精确、鲁棒、多约束的评估模型，与

HIGWO 强大的全局优化能力相结合，共同构成了

应对高比例风电系统暂态稳定预防控制的完整解

决方案。两者的结合能够很好地应对该场景下模

型复杂性、约束多重性、优化难度高等挑战。本文

在改进的 IEEE 39 节点系统和改进的 IEEE 68 节点

系统中验证了所提策略及算法的可行性和高效性。

1　含风电电力系统预防控制方法

电力系统暂态稳定预防控制是指为保证电力

系统正常安全运行而采取的控制措施，包括发电机
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输出控制、负荷控制、无功功率控制和电压控制

等［20］，因此可将暂态稳定预防控制看作暂态稳定约

束下的最优潮流问题。

1.1　风电的不确定性建模

1） 风速建模。

风速的不确定性是将风能并入电网时的一个

重要难题，为此需要对风速的不确定性进行描述。

有多种概率密度函数（probability density function，
PDF）被用于风速记录的统计分析，本文采用威布

尔 PDF 描述风速不确定性 f (vw )［21］：

f (vw )= ( k
c ) ( vw

c ) k - 1

exp ( )-( )vw

c

k

     （1）

式中，vw 为风速，0 < vw < ∞；k 为形状参数；c 为尺

度参数。

利用图解法求解参数 k 和 c的步骤如下：先通过

某地历史风速数据计算风速的累积分布函数，再对

累积分布函数的二次对数求解最小二乘问题，经过

方程对比得出形状和尺度参数：

F (vw )= 1 - exp ( )-( )vw

c

k

（2）

ln ( )-ln ( )1 - F ( )vw = k ln vw

c
（3）

ì
í
î

k = a

c = e- b
a

（4）

式中，F (vw )为风速的累积分布函数；b 为最小二乘

法拟合式 y = ax + b 的系数。

在获得预测的风速后，代入风力发电模型，可

获得风力发电的出力。

2） 风力发电建模。

功率曲线可用以描述风速和风力之间的关

系，本文使用的风电场功率曲线是基于文献［22］
提供的二次模型。文献［23］提出了可选择的线性

和三次功率曲线［24⁃25］。线性模型会高估风力发电

量，而三次模型又会低估风力发电量，这在使用大

量数据点进行拟合时更加突出，因此本文采用二

次模型。

对于所选的二次功率曲线，风速与风电场输出

风电功率的关系为

P w
v =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

0， 其他

∑
g = 0

2

Bg ( vw )g P w
N， vw

ci ≤ vw < vw
r

P w
N， vw

r ≤ vw < vw
co   

（5）

式中，Bg（g=0，1，2）为通过历史风速数据和相应风

电功率数据进行最小二乘法拟合得到的回归系数；

P w
v 为输出风电功率；P w

N 为风电额定功率；vw 为实际

风速； vw
ci 为切入风速；vw

co 为切出风速；vw
r 为额定

风速。

1.2　含风电电力系统的预防控制方法

1.2.1　暂态稳定评估器的建立

深度信念网络（deep belief nets，DBN）是由多

层受限玻尔兹曼机堆叠而成的深度学习方法，有强

大的特征提取能力［26］。集成学习方法通过结合多

个分类器的优势，利用子学习器训练不同特征；通

过合理集成策略整合输出强化弱分类器，提升模型

的泛化能力和准确性［27⁃28］；结合数个 DBN 分类器，

构成 SIDBN 分类器，使得模型具有更高的精度、优

越的鲁棒性和泛化能力。SIDBN 分类器是一种多

层分类器结构，它的主要目标是使用上层学习来集

成底层的多模型。

堆叠集成学习模型的性能不仅受特征多样性

的影响，还与各 DBN 分类器的结构有关，通过综合

考 虑 不 同 的 DBN 结 构 和 运 行 特 征 ，本 文 基 于

SIDBN 建立暂态稳定评估器，暂态稳定评估模型的

构建如图 1 所示。

模型构建的具体步骤如下。

1） 本文采用暂态稳定指数（transient stability 
index，TSI）判定暂态稳定性：

TSI = 360 - δmax

360 + δmax
× 100 （6）

式中，TSI 为发电机在暂态过程中的最大功角差；δmax

为仿真时长内任意两台发电机的最大功角差。当

TSI > 0 时，样本判定为电力系统暂态稳定，反之，判

定为电力系统暂态失稳。

2） 对系统进行多种不同运行方式下的故障时

域稳定仿真，具体是指在采样时间间隔为 0.01 s 时，

以 5% 为调整步长来调整系统的负荷水平使其在原

负荷水平的 80% 至 120% 之间波动；设置所有发电

机在其功率初始值的 80% 至 120% 范围内随机变

化，故障切除时间在 0.1 s 至 0.4 s 之间波动，在预想

故障集中的不同位置发生故障，利用 PSASP 软件

生成共 6 748 个样本。离线计算得到样本集 T，然后

依据稳态系统特征量、故障发生瞬间特征量、故障

切除时刻特征量依次划分为 T 1、T 2、T 3。所选特征

量并非单机特征，均为系统特征，可以应对由系统

规模的增加而产生的特征量激增。
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3） 应用 Z⁃Score 进行标准化预处理。该方法能

够将各特征向同一量级进行转换，有效解决特征量

间因量级差异较大而失效的问题。

4） 在预处理后的样本特征集中，随机选取 70%
的数据作为训练集，其余 30% 的数据作为测试集。

测试集可用于对训练后的模型进行性能评估。

5）将预处理后的样本特征集分别输入不同结

构的基底 DBN，输出数据的标签仍为样本标签。该

训练为有监督训练，以交叉熵作为代价函数，采用

梯度下降法微调整个模型的参数，直至达到设定的

迭代次数。

6）中心分类器将基底分类器输出标签作为输

入特征进行无监督训练，其输出为样本特征集的

TSI标签。

训练完成后，SIDBN 模型的输出就是 TSI 的预

测值。当 TSI < 0 时，系统不满足暂态稳定约束，判

定暂态失稳，须采取预防控制措施进行调控。暂态

稳定评估器通过准确拟合系统各种运行特征与 TSI
之间的关系，代替非线性微分代数方程形式的暂态

稳定约束。

1.2.2　暂态稳定预防控制调节

本文的研究对象是含风电、储能和柔性负荷的

电力系统。基于 SIDBN 的预防控制调节措施原理

如图 2 所示。

本文所提基于 SIDBN 的暂态稳定预防控制调

节过程可描述如下：电力系统在初始运行状态下输

入预想故障场景；针对输入的预想故障场景采取预

防控制进行调节，即调节风火电机组出力、调节储

能充放电状态以及柔性负荷，对应求解系统遭受的

故障；预防控制模型调节方法在满足暂态稳定评估

器稳定的条件下，使系统进入新的运行状态；在该

预防控制调节中，通过综合调整发电机出力、储能

充放电状态的方式，能够平抑风电波动引起的高预

防控制成本问题。

2　暂态稳定预防控制模型的建立

2.1　目标函数

本文所构建的预防控制模型旨在满足各机组

出力限制和系统安全稳定运行约束，降低调节风火

电机组、柔性负荷和储能出力的费用。总费用表示

如下：

电网运行数据 故障条件时域暂态稳定仿真

样本数据库 T

数据预处理

划分训练、测试样本集

T2特征集T1特征集训练集 T3特征集

测试集对模型
进行性能测试

基底
分类
器层

DBN-1 DBN-2 DBN-3 DBN-4 DBN-5 DBN-6
有监
督训
练T3特征集输出标签T2特征集输出标签T1特征集输出标签

DBN中心分
类器层

无监督
训练

TSI

TSI<0 稳定，TSI>0 不稳定

图 1　暂态稳定评估模型的构建

Figure 1　Construction of transient stability assessment model

电力系统初始运行状态

预想故障场景

储能
调节

预防控
制措施

柔性负
荷调节

风火
电机组
调节

电力系统新的运行状态

满足暂态稳定
评估器 TSI>0
的稳定条件

图 2　基于 SIDBN 的预防控制调节措施原理

Figure 2　Principle of preventive control adjustment 
measures based on SIDBN
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C͂ = min ∑
t = 1

T é
ë
êêêê∑

j
( )C g ，j P g，jt + Cw ，j Pw，jt + C l，j P l，jt +

                                                         ù
û
úú∑

j ∈ R 1

C a，j P a，jt   + ∑
j ∈ R 2

C b，j P b，jt

（7）
式中，C͂ 为预防控制调节所产生的总费用；C g ，j 为火

电机组出力调节费用；Cw ，j 为风电场出力调节费用；

C l，j 为常规负荷调节费用；P g，jt、Pw，jt 和 P l，jt 分别为节

点 j 处 t 时段的火电机调节功率、风电调节功率和常

规负荷调节功率；T 为调度周期的总时段数，此处将

全天分为 96 个时段；R1为柔性负荷节点集、R2 为储

能装置节点集；C a，j 为柔性负荷调节费用、C b，j 为储

能出力调节费用；P a，jt、P b，jt 分别为节点 j 处 t 时段柔

性负荷与储能的出力。

2.2　约束条件

1） 功率平衡约束：

∑
j
( )P 0

G，jt + P 1
G，jt + PW，jt =

∑
j
( )P 0

L，jt + P 1
L，jt + P 0

E，jt + P 1
E，jt （8）

式中，P 0
L，jt、P 1

L，jt 分别为节点 j 处 t 时段的基础负荷功

率与参与调节的负荷功率；P 0
E，jt、P 1

E，jt 分别为节点 j处

t时段满足电力系统平衡的储能充、放电功率与参与

调节的储能功率；P 0
G，jt、P 1

G，jt、PW，jt 分别为节点 j处 t时

段的原始电机功率，参与调节的火电机功率、风电

功率。

2） 电机组出力约束：

ì
í
î

P min
g，j Ig，jt ≤ P g，j ≤ P max

g，j Ig，jt

0 ≤ Pw，t ≤ P max
w，t

（9）

式中，P min
g，j 、P max

g，j 分别为火电机组最小、最大出力；P g，j

为火电机组出力；Ig，jt 为机组开停机状态；Pw，t 为风

机出力；P max
w，t 为风机最大出力。

3） 柔性负荷调度约束：

0 ≤ PA，jt ≤ P S
A，jt （10）

式中，P S
A，jt、PA，jt 分别为节点 j 的柔性负荷在 t 时段内

可调度的功率总量和调度的功率。

4） 储能约束：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

0 ≤ P ch，t ≤ P c
max

0 ≤ P dis，t ≤ P d
max

E e，t = E e，t - 1 + rc P ch，t ΔT - P dis，t ΔT rd

S e，t = E e，t E S
e

Smin
e，t ≤ S e，t ≤ Smax

e，t

P ch，t P dis，t = 0

（11）

式中，P c
max、P d

max 分别为储能装置的最大充、放电功

率；E e，t 为 t时段储能装置的蓄电量；P ch，t、P dis，t 分别为

t时段的充、放电功率；rc、rd 分别为储能装置的充、放

电效率；E S
e 为储能装置容量；S e，t 为 t时段储能装置的

荷电状态；Smax
e，t 、Smin

e，t 分别为荷电状态的上、下限。

5） 暂态稳定约束。

电力系统暂态稳定约束可以用微分代数方程

表示如下：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

dx
dt

= f ( )x，y，λ

h ( )x，y，λ = 0
（12）

式中，f ( ·)为描述电力系统动态特性的微分方程函

数；h ( ·)为描述电力系统网络约束及功率平衡关系

的代数方程函数；x 为状态变量；y 为代数变量；λ 为

控制变量。

非线性微分代数方程的求解十分复杂。因此，

针对电力系统暂态稳定预防控制的问题，本文设计

了高效且易解的暂态稳定判断方法，将训练好的暂

态稳定评估器集成到预防控制模型中作为暂态稳

定约束，取代复杂的求解过程。

3　HIGWO 算法

本文针对传统 GWO 算法在求解复杂的预防控

制问题时，存在的种群多样性不足和易陷入局部最

优的缺陷，对算法进行优化改进，提出 HIGWO算法。

3.1　GWO算法原理

GWO 算法是通过模拟灰狼群体中的社会层级

和捕猎行为，学习灰狼追踪、包围和攻击猎物的行

为来实现过程优化［29］。灰狼群体按照社会等级由

高到低可分为 α 狼、β 狼、δ 狼、ω 狼，其中 α 狼是群体

中最优的个体，负责做出决策；β 狼是群体中次优个

体，辅助 α 狼管理狼群；δ 狼负责侦察与捕猎，并服从

α 狼与 β 狼；ω 狼在群体中等级最低，听从前 3 类灰

狼并执行指令。

GWO 算法相比于常见的智能优化算法，如粒

子群算法、遗传算法，具有更高的收敛速度与更好

的收敛稳定性，且在全局与局部搜索之间能保持良

好的平衡。然而，GWO 算法在对猎物发起最终攻

击时易陷入局部最优，并存在开发探索不平衡、种

群多样性不足等问题。

灰狼的狩猎行为包括 3 个过程：跟踪、追逐和接

近猎物；追逐、包围和骚扰猎物，直到它停止移动；

攻击猎物。相关过程分别表示如下：
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D = |C ⋅ XP ( z)- X ( z) | （13）

X ( z + 1)= XP ( z)- A ⋅ D （14）
A = 2ar1 - a （15）

C = 2 ⋅ r2 （16）
式中，C 为摆动因子向量；A 为收敛因子向量；r1 与 r2

为各分量均服从［0，1］均匀分布的随机向量；a 为

［0，2］中线性减小的控制参数；XP ( z)、X ( z)分别为

迭代 z 次后的猎物位置向量和灰狼个体位置向量；

D 为灰狼与猎物间距离向量；X ( z + 1)为灰狼个体

更新的位置向量。

每一个体的位置更新均基于 α、β、δ 狼的位置，

种群中其他个体与 α、β、δ狼的距离关系表示为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

D a = ||C 1 ⋅ X α - X

D β = ||C 2 ⋅ X β - X

D δ = ||C 3 ⋅ X δ - X

（17）

式中，D α、D β、D δ 分别为其余灰狼个体与 α 狼、β 狼、δ
狼的距离向量；X α、X β、X δ 分别为 α 狼、β 狼、δ 狼的当

前位置向量；C 1、C 2、C 3 均为随机向量。

种群中灰狼个体位置移动表示为

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

X 1 = X α - A 1 ⋅ D α

X 2 = X β - A 2 ⋅ D β

X 3 = X δ - A 3 ⋅ D δ

（18）

式中，X 1、X 2、X 3 分别为在 α 狼、β 狼、δ 狼引导下得到

的候选位置向量。

灰狼个体的位置更新表示为

X ( z + 1)= X 1 + X 2 + X 3

3 （19）

3.2　算法改进

1） Circle 混沌映射及非线性收敛因子。

本文通过 Circle 混沌映射随机生成狼群的初始

位置，利用混沌映射不可预测、非线性等特点［30］，提

升初始解的性能，解决传统 GWO 算法生成的狼群

初始位置存在种群多样性不足的问题。Circle 混沌

映射初始化种群表达式为

X͂ = mod (X 0 + 0.2 - sin ( 2πX 0 )
4π ，1) （20）

式中，mod ( ·)表示取余函数；X 0 为种群初始位置；X͂

为映射后的初始位置。

本文将线性参数 a 改为非线性，使其在迭代初

期迅速衰减，在进入局部搜索后衰减减缓，以增强

算法的局部搜索能力和提高收敛精度。改进后的

非线性参数为

a ( t )= ax - (ax - ay) ⋅ ( z
Z e )

2

（21）

式中，ax、ay 分别为控制参数的初值与终值；z 为迭代

次数；Z e 为迭代次数最大值。

2） 二次插值法。

二次插值法通过在搜索区间内连续使用二次

多项式，用插值多项式极小点逼近目标函数。本文

引入二次插值，随机选择两只灰狼和 α 狼结合得到

一个新的个体，丰富种群的多样性。二次插值生成

灰狼个体的表达式为

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

L ( M )= ( kq - nq ) F ( M )
L ( N )= ( mq - kq ) F ( N )
L ( K )= ( nq - mq ) F ( K )
X͂ =[( kq + nq ) L ( M )+( mq + kq ) L ( N )+( nq +
       mq ) L ( K )   ] / [ 2 ( )L ( M )+ L ( N )+ L ( K ) ]

（22）
式 中 ，X͂ 为 新 生 成 灰 狼 位 置 向 量 ，q = 1，2，⋯，i；

M = ( m 1，m 2，⋯，mi )、N = ( n1，n2，⋯，ni ) 为 随 机 选

择的两狼位置向量；K = ( k1，k2，⋯，ki )为目前最优 α
狼位置向量；L (M )、L (N )、L (K )分别为二次插值

计算中的中间系数；F (M )、F (N )、F (K ) 分别为

M、N、K 的适应度值。

3） 人工鱼群算法的觅食行为。

为更好地平衡 GWO 算法的探索和开发，帮助

算法摆脱局部最优，本文结合人工鱼群的觅食行为

更新最差灰狼的位置，在鱼群觅食时随机改变它们

在视野中的位置，出色的随机性帮助算法远离局部

优化［31］。在 GWO 算法中位置最差的狼，本文称为 ε
狼。在迭代过程中，通常因为 ε 狼的影响很小，而忽

略它，因此帮助 ε 狼朝着更好的方向发展，能够提升

算法的全局搜索能力。

本文提出一种结合人工鱼群觅食行为的 ε 狼更

新机制，有助于 GWO 算法脱离局部最优。适应程

度最差的 3 只灰狼带来最优解的概率最低，因此允

许它们随机行走，而不是接近当前的最优解，从而

改进当前种群中最差灰狼的更新机制。具体方法

如下：在每次迭代开始时，使用人工鱼的觅食行为

方程初始化离猎物最远的 3 只狼：

X t + 1
ε = X t

ε + V s λ （23）
式中，V s 为目标函数的边界；λ为［0~1］中的随机值；
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X t
ε、X t + 1

ε 分别为位置最差的 3 只灰狼更新前与更新

后的位置向量。本文所提算法流程如图 3 所示。

4　算例分析

本文以改进的 IEEE 39 和 IEEE 68 节点系统作

为算例，在 PSASP 软件中进行模拟实验，硬件环境

为 Intel core i5⁃10400 CPU，内存为 16 GB。

4.1　算例设置及数据集构建

改进的 IEEE 39 节点系统如图 4 所示。

如图 4 所示，G1~G8 为 8 台火力发电机，节点

30、38 处的火力发电机被替换为同等装机容量的风

力发电机 W1、W2，储能单元 ESS1、ESS2 在节点 4、

24 处，设置其最大充/放电功率为 30 MW。负荷模

型采用恒阻抗模型，负荷水平以 5% 为步长在［80%，

120%］变化，相应调整发电机的出力以达到功率平

衡。根据历史运行经验，考虑故障的严重性，本文选

择 6 条线路构成预想故障集，如表 1 所示。设置三相

短路故障，故障设置在线路的 70% 处，故障切除时间

设置为 0.15 s，仿真时长 20 s，总共生成 6 227个样本，

其中稳定样本 3 742个，失稳样本 2 485 个。

4.2　暂态稳定评估器性能分析

暂态稳定评估中失稳样本的误判对系统有巨

大的影响，因此本文所提模型的性能评价指标采用

准确率和召回率这两个指标。

在 SIDBN 模 型 中 ，设 定 DBN⁃1、DBN⁃3、
DBN⁃5 以及上层 DBN 的层数为 3 层，每层的神经单

元数以 50、30、10 逐层减少；设定 DBN⁃2、DBN⁃4、
DBN⁃6 的层数为 5 层，每层的神经单元数以 90、70、
50、30、10 逐层减少。在改进的 IEEE 39 节点系统

中，对基于 SIDBN 的暂态稳定评估器进行训练和测

试，其性能指标评估结果如图 5 所示。由图 5 可知，

SIDBN 对稳态系统特征量、故障发生瞬间特征量、

故障切除时刻特征量分别进行训练，再集成输出

后，模型不仅收敛速度快，且较高的准确率和召回

率表明其在识别稳定与不稳定状态性能上具有优

越性。

为体现所提 SIDBN 模型的优越性，本文将其与

单一的 DBN 模型、随机森林（random forest，RF）模

型、深度神经网络（deep neural network ，DNN）模型

在相同的样本集上进行仿真，模型性能对比如表 2
所示。结果表明，SIDBN 通过集成学习整合了弱分

类器，提高了模型的性能，相较于浅层机器学习模

型 RF、普通 DNN 模型和单一 DBN 模型，具有更高

的准确率和召回率，性能更好。

开始

输入目标函数

初始化最大迭代次数、种群大小、维
度、允许的位置边界和参数 a、A、C

z<Z
否

是

输出最优解

z=z+1

找出最好的 3 只狼即 α、β、δ 狼，
对种群位置进行更新

找出最差的 3 只狼，结合人工鱼群
算法的觅食行为，更新最差的

3 只狼的位置

更新参数 a、A、C

通过二次插值随机生成一个新个体

结束

采用 Circle混沌映射初始化种群，
并计算全部个体的适应值

图 3　本文所提算法流程

Figure 3　Flow of proposed algorithm in this paper

表 1　系统的预想故障集

Table 1　Expected fault set of system
故障编号

1

2

3

4

5

6

故障线路

3—18

5—8

6—11

26—28

23—24

16—17

G2 G3 G5 G4 G6

G7

G1

W2

W1 G8

ESS1

ESS1

37
25 26 28

27
24

29

38

16
76

18

3

35

22
2115

14 23
19

36
3334

20
13

12

10
32

11
31

6

7
8

5
439

9

30

2

1

图 4　改进的 IEEE 39 节点系统

Figure 4　Improved IEEE 39⁃bus system
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4.3　算法优势分析

为进一步展现所提方法的优势和特点，本文将

其与现有文献中其他方法进行比较，对比方案如下。

1） 方案 1：采用与文献［32］类似的研究方法，

基于 MATLAB 并行计算工具箱进行暂态仿真计

算 ，采 用 联 合 粒 子 群 ‒ 蚁 群 优 化（particle swarm 
optimization⁃ant colony optimization，PSO⁃ACO）算

法 对 概 率 暂 态 稳 定 约 束 最 优 潮 流（probabilistic 
transient stability constrained optimal power flow，

PTSCOPF）模型进行求解。

2） 方案 2：采用与文献［33］类似的研究方法，利

用基于深度极限学习机的暂态稳定预测模型代替

传 统 暂 态 稳 定 约 束 ，利 用 萤 火 虫 算 法（firefly 
algorithm，FA）对暂态稳定约束最优潮流（transient 
stability constrained optimal power flow，TSCOPF）
模型进行求解。

3） 方案 3：采用本文所提方法，基于 SIDBN 构

建 预 防 控 制 模 型 ，并 通 过 HIGWO 对 模 型 进 行

求解。

将种群规模统一设置为 50，最大迭代次数设

置为 100，变量维数设置为 10。在相同的故障情

况下，各方案均运行 10 次，得到平均收敛特性，算

法收敛曲线比较如图 6 所示。由图 6 可知，通过比

较收敛曲线可以分析不同算法的计算效率。与本

文所提算法相比，PSO⁃ACO 算法的收敛速度较

慢，FA 的收敛精度不足。本文所提算法在迭代的

早期便具有一定优势，并具有更好的收敛速度与

精度。

本文的目标函数是预防控制成本，其结果可体

现不同方法在处理预防控制问题上的精度，不同算

法对比结果如表 3 所示。结果表明，本文提出的

HIGWO 算法有效克服了标准算法易陷入局部最优

解的缺陷，显著提升了种群多样性；引入了 Circle 混

沌映射机制进行种群初始化，并在算法迭代过程中

嵌入二次插值法，进一步扰动种群并增强其跳出局

部极值区域的能力。针对收敛精度不足的问题，本

文对算法的核心非线性控制参数进行了改进设计，

使其在迭代后期能更平缓、更精细地调节全局探索

与局部开发之间的平衡，从而显著提升了算法的收

敛精度和寻优稳定性。此外，为了更有效地协调全

局探索与局部开发能力，本算法参考人工鱼群算法

中高效的觅食行为策略，将其融入 GWO 算法的位

置更新机制，使其能够更智能地平衡探索性与开发

性，相较于 FA 和 PSO⁃ACO 算法，在预防控制中，

产生的调节费用最低，具有更好的经济性。

综上，相较于 FA 和 PSO⁃ACO 算法，本文提出

的 HIGWO 算法在收敛速度和精度方面具有明显的

优势。
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图 5　性能指标评估结果

Figure 5　Performance index evaluation results

表 2　模型性能对比

Table 2　Model performance comparison
模型

SIDBN

DBN

RF

DNN

准确率/%

98.53

96.83

97.82

98.19

召回率/%

97.92

96.63

97.26

97.54

1501007550250

迭代次数

6 000

5 000

4 000

3 000

2 000

1 000

费
用

/元

125

方案 1
方案 2
方案 3

图 6　算法收敛曲线比较

Figure 6　Comparison of algorithm convergence curves
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4.4　预防控制结果分析

为验证所提预防控制策略的有效性，本文计算

了暂态稳定预防控制前、后的 TSI，如表 4 所示，以

此判断系统稳定性。

由表 4 可知，当故障 1、3、5、6 发生时，系统会出

现暂态失稳的现象，当采取预防控制策略后，系统

在故障发生后将保持暂态稳定。当故障 2、4 发生

时，系统可以保持暂态稳定，在实施控制后同样维

持了稳定性，并且 TSI 还有所增加。这表明本文提

出的预防策略有助于提高系统的暂态稳定裕度。

本文所提预防控制方法通过时域仿真法进行

了检验，当故障 6 发生三相短路故障时，预防控制前

后的发电机功角曲线如图 7、8 所示。

由图 7、8 可知，当含风电电力系统发生严重故

障时，本文所提预防控制方法通过对柔性负荷、风

火电机和储能充放电出力的综合调节，使其从失稳

状态回归到暂态稳定状态，保障了电力系统的暂态

安全。

4.5　IEEE 68节点系统

为充分验证所提方法在大规模系统上的普适

性和可靠性，本文在改进的 IEEE 68 节点系统上进

行验证，如图 9 所示。其中，G1~G12 为 12 台火力

发电机，节点 65，66，67，68 处的火力发电机被替换

为同等装机容量的风力发电机 W1~W4，储能单元

ESS1、ESS2 在节点 19、32 处，仿真时长为 10 s，其他

设置与文 4.1 相同，总共生成 8 000 个样本，其中稳

定样本 4 827 个，失稳样本 3 173 个，用于评估本文

方法的有效性。

基于 IEEE 68 节点系统的样本集进行仿真实

验，模型性能对比如表 5 所示。由表 5 可知，在

IEEE 68 节点系统这类复杂且数据维度高的系统样

本上，尽管模型的绝对准确率和召回率相较于简单

系统有所下降，但 SIDBN 模型通过集成学习整合了
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图 7　预防控制前功角曲线

Figure 7　Power angle curves before preventive control

表 3　不同算法

Table 3　Different algorithms

算法

FA

PSO⁃ACO

HIGWO

预防控制成本/元

1 420.37

1 351.06

1 323.77

表 4　暂态稳定预防控制前、后的 TSI
Table 4　TSI before and after transient stability 

preventive control

故障编号

1

2

3

4

5

6

TSI

预防控制前

-95.4

66.7

-95.8

68.4

-96.3

-96.7

预防控制后

70.3

68.4
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69.8

69.4
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图 8　预防控制后功角曲线

Figure 8　Power angle curves after preventive control
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弱分类器，仍然能够展现出较高的准确率和召回

率，相较于单一的 DBN 模型、RF 模型以及 DNN 模

型，具备显著的优势。这体现出 SIDBN 模型在处理

大规模系统数据时仍能保持优秀的性能。

为验证所提预防控制策略的有效性，本文计算

了暂态稳定预防控制前、后的 TSI，如表 6 所示，通

过控制前、后的 TSI判断系统稳定性。

本文通过时域仿真法进行检验，绘制了故障 5
发生三相短路故障时，改进 IEEE 68 节点系统预防

控制前、后功角曲线，如图 10 所示。

结果表明，当故障发生时，在未采取预防控制

措施的情况下，系统内发电机功角出现大幅度摆动

并迅速发散，系统失去了暂态稳定性。而本文提出

的预防控制方法通过对系统内的柔性负荷响应、风

力发电机、火力发电机的出力以及储能单元 ESS1、
ESS2 的充放电功率进行快速、协同地综合调节，故

障后各发电机的功角曲线能够得到有效抑制，振荡

幅度显著减小，并最终收敛到新的稳定运行点，系

统成功地从失稳状态恢复到暂态稳定状态，保障了

电力系统运行的稳定性。

结果表明，本文所预防控制方法在更复杂的

大规模电力系统上，同样具有良好的普适性和可

靠性，能够显著提升含高比例风电的电力系统在

严重故障下的暂态稳定裕度和安全运行水平。

5　结语

本文针对大规模风电并网对电力系统稳定造

成不利影响的问题，提出一种基于 HIGWO 算法的

含风电电力系统暂态稳定预防控制方法，经算例验

证得出如下结论。

1） 通过集成学习法构建 SIDBN 模型作为暂态

稳定评估器，该模型能够有效捕捉含风电系统的复

杂非线性动态特性并提取关键特征。模型具备更

好的性能和更高的精度，相较于传统的机器学习模

型，评估结果更准确。

2） 针对预防控制模型的求解，本文提出混合改

进的 GWO 算法，提升了算法的协调性能，增强了算

法的收敛速度和精度。

3） 建立的含风电电力系统预防控制模型可有

效应对大规模风电接入对系统暂态稳定的影响，在

面对大扰动故障时维持系统的暂态稳定，保障了系

统的安全性。

4） 集成框架将高性能的暂态稳定评估能力与

高效的优化求解能力相结合，使所提预防控制方法

在复杂的节点系统上仍具备优秀的性能，保障了系
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图 10　改进 IEEE 68 节点系统预防控制前、后功角曲线

Figure 10　Power angle curves before and after preventive 
control of improved IEEE 68⁃bus system

表 6　暂态稳定预防控制前、后的 TSI
Table 6　TSI before and after transient stability preventive 

control

故障编号

1

2

3

4

5

6

TSI

预防控制前

-96.8

68.3

-95.7

67.5

-96.5

-95.9

预防控制后

68.2

71.4

70.5

69.8

68.7

70.3

表 5　模型性能对比

Table 5　Model performance comparison
模型

SIDBN

DBN

RF

DNN

准确率/%

98.14

96.19

97.45

97.87

召回率/%

97.61

96.11

96.91

96.96
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统的安全与稳定。
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