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0 引言

在“双碳”目标提出后，新能源大规模并入电力

系统已成为必然趋势。然而，新能源固有的不确定

性易导致电力系统出现失稳等运行风险，且系统结

构因新能源接入日趋复杂，分析难度显著增加[1-3]。
因此，亟需研究如何兼顾新能源接入下电力系统的

经济性与安全性。

目前，最优潮流（Optimal Power Flow，OPF）被广

泛采用，因其既能优化经济效益，又可指导工作人员

及时采取措施维持系统稳定运行[4-5]。但 OPF 的最优

解往往接近系统暂态稳定极限[6]，一旦发生暂态失稳
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Abstract： To quantify the risks associated with integrating wind power into the power system while maintaining operational stability and 
ensuring sound economic efficiency，this paper proposes a transient stability constrained optimal power flow （TSCOPF） model capable 
of quantifying wind power uncertainty risk.Firstly，the conditional value-at-risk （CVaR） method is employed to quantify the risk costs 
of wind curtailment and load shedding caused by uncertainty.Secondly，these wind power risk costs are incorporated into the TSCOPF 
objective function，establishing a TSCOPF model that quantifies the wind power uncertainty risk.Then，to address the limitation of the 
traditional multi-verse optimizer （MVO） algorithm being prone to local optima，improvements are made through standardized inflation 
rate correction and the introduction of an elite universe mechanism.The improved MVO algorithm is subsequently utilized to solve the 
TSCOPF model，obtaining the global optimal solution.Finally，case studies based on the IEEE 39-bus system are conducted.The results 
demonstrate that the proposed method can effectively mitigate uncertainty risks and enhance system transient stability.
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将造成重大经济损失。由此可见，开展暂态稳定约束最

优潮流（Transient Stability Constrained Optimal Power 
Flow，TSCOPF）研究具有重要理论与工程意义。

在现有关于考虑新能源不确定性的 TSCOPF 研

究中，处理不确定性的方法包括模糊集理论[7]、随机

规划法[8]、鲁棒优化法、机会约束规划[9]等。模糊集

理论将不确定的风电功率作为模糊变量，将变量定

义为允许在边界值附近进行轻微的波动。随机规划

法利用概率分布描述新能源的不确定性，但是不确

定的概率分布较难准确得到，存在一定误差。鲁棒

优化法通过引入不确定集处理不确定性，寻求一个

对于不确定集均能实现的解，但是该方法得到的结

果往往过于保守。机会约束规划则通过将模型中的

不等式约束转换为概率形式，确保目标函数在给定

的置信概率下满足约束条件。然而文献[7-9]所提方

法均不能对风电不确定性的风险信息进行量化。

TSCOPF 属于非线性优化类问题，需要进行多

次的迭代求解才能找到最优解。在每次迭代中，系

统会根据当前的状态和约束条件，调整发电机的出

力、节点电压，以逐步逼近最优解。这种迭代求解

的过程比较复杂耗时，特别是在计及暂态稳定约束

情况下，求解过程会更加复杂。TSCOPF 传统求解

算法如二次规划法[10]、牛顿法[11]、内点法[12]等，求解

过程均比较复杂，且传统求解算法如果初值的设定

不合适，求解结果会不准确。近年来，广泛采用智

能算法对该类问题进行求解，采用智能优化算法对

于多变量、多约束问题能够更好地找到最优解，常

采用的智能算法有遗传算法、粒子群优化（Particle 
Swarm Optimization，PSO）算法[13]等，PSO 算法求解

较快，但存在求解精度低、易陷入局部最优等缺点。

文献[14]采用量子启发式粒子群（Quantum-inspired 
Particle Swarm Optimization，QPSO）算法求解，但是其

在处理大规模等式和不等式约束问题时依然可能会

陷入局部最优，因此有必要对优化算法进行改进。

综上，为兼顾新能源不确定性风险的量化与优

化求解算法的改进，本文提出一种可量化风电不确

定性风险的暂态稳定约束最优潮流（TSCOPF）模型。

本文的创新之处在于：建立风电不确定性模型，采

用条件风险价值（Conditional Value at Risk，CVaR）

量化因风电波动导致的弃风与失负荷风险成本；将

风险成本纳入 TSCOPF 目标函数，实现对风险的显

式量化；引入改进型多元“宇宙”优化算法（Modified 
Multi-Verse Optimizer，MMVO），求解该模型以获得

（近似）全局最优解。

1 风电风险量化

1.1 风电出力建模

风电出力主要受风速影响[15-18]，因此可基于风

速构建风电出力模型，具体步骤如下：

1）通过预测风速值和预测误差计算求得随机

风速 v：

v = vpre + ζ （1）
式中：vpre 为风速预测值；ζ 为风速预测误差值。

2）根据风速历史数据，风速预测误差通常服从

正态分布，其概率密度函数 f ( )ζ 为：

f ( )ζ = 1
2π σ

e-( )ζ - μ
2 /2σ2

（2）
式中：σ 为风速预测误差标准差；μ 为风速预测误差

均值。

由于随着标准差的增大，实际风速与预测风速的

偏离程度会更大。计及该影响，对标准差 σ 定义为：

σ = vpre ε% （3）
式中：ε% 为一个可调参数，表示标准差相对于预测

风速偏离的百分比，量化了偏离程度。

3）基于风速概率密度函数，构建风电出力概率

模型 Pw ( v )：

Pw ( v ) =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

0,v ≤ v1 or v > v3
Pa v31

( )v31 - v32
+ Pa v3

( )v32 - v31
,v1 < v ≤ v2

Pa, v2 < v ≤ v3

（4）

式中：v，v1，v2，v3 分别为实际风速、切入风速、额定风

速和切出风速；Pa 为风机额定有功功率。

1.2 CVaR
在险价值（Value at Risk，VaR）[19-21]指在一定置

信概率下预计的最小收益值，利用损失函数的分位

数评估风险。该方法不仅应用于金融领域，同时在

电力市场风险管理中也发挥着重要作用。然而，

VaR 具有无法量化概率函数尾部所造成影响的局

限性，即极端事件发生的概率，并且其不满足可加

性。CVaR[22]能够有效弥补 VaR 不足，可以更好地

量化风险发生的程度，以便工作人员进行及时控制

维持电力系统稳定。CVaR 求解步骤如下：

1）考虑决策变量与不确定性因素之间的相互

作用，确定损失函数值不超过给定临界值的累积概

率分布：

δ ( )y,a = ∫
f ( )y,z ≤ a

p ( )z dz （5）
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式中：a 为临界值；y 为决策变量；z 为随机变量；

δ ( )y,a 为损失函数值不超过 a 的概率事件指示函

数；f（y，z）为 y 和 z 构成的损失函数；p ( )· 为不确定

变量的概率密度函数。

2）对于给定的任一置信概率 β，通过改变 β 的

值可以模拟不同风险规避程度下的结果。当置信

概率越大，对应的 VaR 越大，表示风险规避程度越

高。a 存在一个集合，其 VaR 及 CVaR 定义为：

VaR ( )y = min{ }a|δ ( )y,a ≥ β （6）
CVaR ( )y = 1

1 - β ∫
f ( )y,z ≥ VaR ( )y

f ( )y,z p ( )z dz （7）
3）由于求取 CVaR 时包含 VaR 较难直接求取，

引入辅助函数对其进行化简得到近似解。将式（7）
改写为：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

CVaR ( )y = b + 1
1 - β ∫

f ( )y,z ≥ VaR ( )y

( )f ( )y,z - b p ( )z dz

( )f ( )y,z - b = max{ }0, ( )f ( )y,z - b

（8）
式中：b 为待优化的辅助参数。

4）由于式（8）积分求解过程比较复杂，一般取

随机向量的 N 个样本，将积分转化为样本均值形

式，即式（9）所示：

CVaR ( )y = b + 1
1 - β

( )f ( )y,z - b ∑
n1 = 1

N

pn1
( )z （9）

式中：N 为某一概率分布下样本的总数；pn1
( )z 为样

本 n1 发生的概率。

1.3 风电风险成本

由于风电出力较难实现精准预测，与实际存在

一定误差，可能导致风力发电过剩，从而产生弃风

风险成本；或由于负荷侧电力需求不足，导致弃负

荷风险成本[23-24]。因此，引入 CVaR 量化风电出力

不确定性带来的风险，并将此风险成本纳入系统的

运行成本中。弃风弃负荷风险成本求解步骤如下：

1）弃风成本定义为风机实际出力大于预测值

时，受电力系统运行约束影响，多余风电功率无法

并网消纳而被削减所造成的经济损失。弃风损失

函数 Mloss1 为：

M loss1 = D1 ⋅ ( )PW - P'W （10）
式中：D1 为损失函数的系数；PW 为风机实际出力；

P'W 为预测出力。

进而通过式（9）得到弃风产生的 CVaR：

MCVaR ,loss1 = 1
1 - β1 ∫

f loss1( )Pw ≥ y1

f loss1( )Pw p ( )Pw dPw （11）

式中：β1 为弃风风险的置信概率；y1 为该损失函数

对应的 VaR 值；f loss1( )Pw 为弃风损失函数。

2）弃负荷成本是由于风力发电预测出力大于

实际出力所产生的风险成本，出现用电短缺，需增

加火力发电机组出力保障稳定。弃负荷损失函数

Mloss2 为：

M loss2 = D2 ⋅ ( )P'W - PW （12）
式中：D2 为负荷损失函数的系数。

弃负荷产生的 CVaR 为：

MCVaR, loss2 = 1
1 - β2 ∫

f loss1( )Pw ≥ y2

f loss2( )Pw p ( )Pw dPw  （13）
式中：β2 为弃负荷风险的置信概率；y2 为该损失函

数对应的 VaR 值；f loss2( )Pw 为弃负荷损失函数。

因此，由风电不确定性产生的风险成本 Mw 为：

Mw = MCVaR ,loss1 + MCVaR ,loss2 （14）
1.4 风电不确定性场景构建

为了对风电风险成本进行量化，需要构建反映

系统不确定性的概率场景，本文采用拉丁超立方采

样生成场景样本。该方法首先将风速预测误差 ζ 的

累积概率区间[0，1]均分为 Nt 个子区间，其次在每

个子区间内抽取随机数，用于保证采样点在子区间

内的随机分布，并通过式（15）将其映射为该区间内

的累积概率值。

qi1 = (1/Nt ) ri1 + ( i1 - 1) /Nt （15）
式中：qi1 为第 i1 个区间的累积概率值；ri1 为第 i1 个

区间内生成的随机数，ri1 ∈ [ 0,1 ]。
将采样点通过逆累积分布函数转换为风速预

测误差值。

ζi2 = F-1 (qi2 ) （16）
式中：F-1 为逆累积分布函数；ζi2 为第 i2 个采样点对

应的风速预测误差值。

基于生成的预测误差值，结合预测风速构建实

际风速场景：

vi3 = vpre + ζi3 （17）
式中：vi3 为第 i3 个实际风速场景。

为提高计算效率，利用 K-Means 聚类算法对初

始场景集合进行聚类，将各聚类簇的中心点提取为

典型场景，最终构建具有代表性的典型场景集。基

于生成的典型场景集，通过式（4）转换为功率场景，

从而计算每个场景下的风电风险成本。

2 TSCOPF模型

TSCOPF 模型包含目标函数、潮流平衡等式约
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束和不等式约束及暂态稳定约束[25]，用以优化电力

系统的运行状态。

2.1 目标函数

TSCOPF 模型通常以最小化发电成本或系统损

耗作为目标函数。本文构建的目标函数包含常规

发电机组的燃料成本及弃风与弃负荷风险成本 2
部分。

目标函数定义为最小化总成本 F，其表达式为：

min F =∑
i4 = 1

nG ( )ci4 P
2Gi4 + ei4 PGi4 + ki4 + Mw （18）

式中：nG 为常规发电机组的总数量；PGi4 为第 i4 台发

电机有功功率；ci4，ei4，ki4 为第 i4 台发电机组的燃料

成本系数；Mw 为风电不确定性产生的风险成本。

2.2 潮流等式约束

根据电压和功率之间的关系，建立节点电压和

注入功率之间的潮流方程，以确保每个节点的功率

平衡 （注入功率等于流出功率）。

ì
í
î

ïï

ïïïï

PGi4 + PWi5 = PDi + Ui∑ j = 1
n Uj (Gij cos θij + Bij sin θij )

QGi4 + QWi5 = QDi + Ui∑ j = 1
n Uj (Gij cos θij - Bij sin θij )

（19）
式中：n 为系统节点总数；PWi5，PDi 分别为系统第 i5
个风电场以及第 i 个节点负荷消耗有功功率；QGi4，

QWi5，QDi 分别为系统第 i4 台火力发电机、第 i5 个风

电场以及第 i 个节点负荷消耗无功功率；Ui，Uj 分别

为节点 i，j 的电压幅值；θij 为节点 i，j 之间的相角

差；Gij，Bij 分别为节点导纳的实部和虚部。

2.3 不等式约束

不等式约束包括 2 部分：常规发电机出力约

束，确保机组出力处于设定的技术可行区间；支路

潮流安全约束，限制线路传输功率不超过其热稳定

极限容量。这 2 部分约束共同保障系统在安全边

界内稳定运行。

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

PminGi4 ≤ PGi4 ≤ PmaxGi4

QminGi4 ≤ QGi4 ≤ QmaxGi4

U min
i ≤ Ui ≤ U max

i

SLi6 ≤ SmaxLi6

（20）

式中：PminGi4 ，PmaxGi4 分别为常规发电机有功功率的下、上

限；QminGi4 ，QmaxGi4 分别为常规发电机无功功率的下、上

限；U min
i ，U max

i 分别为系统节点电压幅值的下、上限；

SLi6，SmaxLi6 分别为系统第 i6 条支路的视在功率和视在

功率的上限。

2.4 暂态稳定约束

在暂态稳定性评估中，引入暂态稳定性指数

（Transient Stability Index，TSI）来量化整个暂态过程

中发电机转子角的最大偏差，其量值为 ITS。其计算

公式为：

ITS = 360 - || δmax
360 + || δmax

× 100 （21）
式中：δmax 为任意 2 台发电机之间的最大功角差。

当 ITS>0，系统处于暂态稳定状态；当 ITS<0，系

统处于暂态不稳定状态。

本 文 选 用 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural 
Networks，CNN）和长短期记忆网络（Long Short-term 
Memory，LSTM）组合形成的 CNN-LSTM[26]实现暂态

稳定约束的快速判断。与传统的暂态稳定约束判

断方法相比，CNN-LSTM 模型克服了计算量大且耗

时的缺点，更好地满足实时性需求。CNN 能够高效

地从电气运行数据中提取空间特征，LSTM 则擅长

捕捉时间序列中的相关性。通过将两者结合，使

CNN-LSTM 模型能够充分利用空间特征和时间信

息，从而提高暂态稳定性判断的准确性与计算效率。

该 混 合 网 络 的 结 构 如 图 1 所 示 ，由 输 入 层 、

Conv3×3 卷积层、Pool2×2 池化层、LSTM 层、Dropout
层和全连接层组成，各层均采用 ReLU 激活函数。

通过时域仿真构建网络所需的样本集，样本集中每

个样本包含发电机有功和无功功率、节点电压幅值

及相角、负荷有功功率和无功功率 6 种电气运行特

征以及相应 TSI 值，选取每个样本的最小 TSI 值作

为其对应 TSI。在离线训练过程中，首先通过 CNN
层对输入的电气运行量进行特征提取和降维处理，

采用 ReLU 激活函数引入非线性变换能力；随后，

LSTM 层接收经 CNN 处理后的特征序列，捕捉时序

相关性，并通过反向传播不断优化网络参数，建立

电气运行特征与 TSI 值之间的映射关系。

图1 CNN-LSTM网络结构

Fig.1 CNN-LSTM network structure 

在实际应用中，将实时采集的系统运行数据输

入训练好的 CNN-LSTM 网络，即可快速获取相应的

TSI 值，以评估系统暂态稳定性。
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3 TSCOPF模型求解

在 TSCOPF 模型中，状态变量表征平衡节点的

输出，而控制变量表征平衡节点之外其他节点的输

出。通过逐步优化控制变量求解模型，以实现目标

函数最小化。基于控制变量求解后，校验其是否满

足约束条件，继而计算得到状态变量的值。TSCOPF 
模型本质上是一类非线性、多变量、多约束的优化问

题，本文利用改进的 MVO 算法求解此模型。

3.1 多元“宇宙”优化算法

多 元“ 宇 宙 ”优 化[27-28]（Multi-verse Optimizer，
MVO）算法起源于多元“宇宙”理论，模拟粒子通过

虫洞从白洞向黑洞传输的行为，借助相关“宇宙”学

规则，不断搜索“宇宙”空间，使物质逐渐趋于最优

“宇宙”位置。在这个模型中，“宇宙”可以被视为问

题的一个可能解；每个个体（变量）在这个“宇宙”中

代表解的一个组成部分；膨胀率代表解的适应度，

膨胀率越低意味着解的质量越好。

基础 MVO 算法遵循以下规则：

1）白洞拥有很强的斥力，能够释放所有个体；

黑洞拥有极高的引力，能够吸引周围的个体，可认

为膨胀率高的“宇宙”具有白洞性质，膨胀率低的

“宇宙”具有黑洞性质。个体一般从膨胀率高的“宇

宙”移动到膨胀率低的“宇宙”。

2）虫洞被视为连接不同““宇宙””的通道。虫洞

不受膨胀率影响，个体可以通过虫洞不同的““宇宙””

进行传输，每个““宇宙””都存在一定数量的虫洞进行

探索。探索任务主要是以履行距离率（Travelling 
Distance Rate，TDR）寻找局部最优“宇宙”。

MVO 算法通过迭代过程寻找最优解，在每次迭

代中，算法依据所有“宇宙”的膨胀率对其进行排

序，并通过轮盘赌机制选择特定“宇宙”作为白洞。

轮盘赌机制公式为：

x-i -j = ì
í
î

ïï
ïï

x-i -j, r1 ≥ Rk
l

xq -j, r1 < Rk
l

（22）
式中：x-i -j 为第

-i 个“宇宙”的第
-j 个参数；xq -j 为由轮盘

赌机制选择的第 q 个“宇宙”的
-j 个参数；Rk

l 为第 l
个“宇宙”在第 k 次迭代时的标准化膨胀率；r1 为 0~
1 内的随机数。

3.2 MMVO算法

MVO 算法具有参数少、结构简单等优点，但仍

存在易陷入局部最优、种群多样性不足等缺点。因

此，本文提出 MMVO 算法，通过标准化膨胀率修正

和引入精英“宇宙”机制对传统 MVO 算法进行改

进，以增强其全局搜索能力和收敛性能。

3.2.1 标准化膨胀率修正

标准化膨胀率用于衡量解的质量，其修正过程

能够增强个体（解的组成部分）的探索能力，并对

“宇宙”（整个解）的位置更新具有关键意义。在基

础 MVO 算法中，标准化膨胀率由当前种群的标准

化膨胀率和“宇宙”总数决定：

Rk
l = f k

l

∑
l = 1

L ( )f k
l

2
（23）

式中：f k
l 为第 l 个“宇宙”在第 k 次迭代时的原始膨

胀率；L 为“宇宙”总数。

随着种群规模的增加，MVO 算法中白洞到黑洞

转变的概率将急剧降低。因此，需采用最小-最大

归一化方法将膨胀率映射至[0，1]区间，以消除种群

规模不同对膨胀率的影响，从而提升空间探索效

率。最小-最大归一化标准化膨胀率公式为：

Rk
l = f k

l - f kmin
f kmax - f kmin + α

（24）
式中：f kmin，f kmax 分别为第 k 次迭代时的最小和最大膨

胀率；α 为一个很小的正数，取 0.01。

3.2.2 精英“宇宙”

在迭代过程中，每个“宇宙”的状态都会被记录

下来，并且每个“宇宙”都会保留其历史上最好的状

态，将该状态称为精英“宇宙”。

虫洞机制在最优“宇宙”与个体“宇宙”之间传

输解分量，但当当前求解得到的最优“宇宙”不佳

时，算法难以跳出该“宇宙”。因此，采用精英“宇

宙”代替当前的最佳“宇宙”继续进行探索。精英

“宇宙”结合了当前“宇宙”的所有优势，提供了理想

的搜索范围，增加了种群期望的搜索方向和多样

性，并利用 TDR，C1，C2 分别约束以下随机向量范围：

历史全局最优宇宙位置；个体历史最优位置；随机

生成的位置扰动，以此增强种群多样性并强化“宇

宙”的开采能力。其位置更新表示为：

y k
l,m =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

y k
l,m,r4 ≥ WEP

ì
í
î

zbestk
l,m + TDR × zok

l,m,r3 < 0.5
zbestk

l,m - TDR × zok
l,m,r3 ≥ 0.5

,r4 < WEP （25）

zok
l,m = [ ]C1 × ( )( )BH

d - BL
d × r2 + BL

d + C2 × r2 -
zbestk

l,m （26）
式中：y k

l,m 为第 l 个“宇宙”第 k 次迭代时在 m 维度上

更新后的位置坐标；zbestk
l,m，zok

l,m 为第 l 个最佳“宇

宙”的变量以及第 k 次迭代时在 m 维度上的前进距
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离；C1，C2 分别为控制随机位置与全局最优位置对

搜索方向的影响程度系数；TDR 为控制虫洞传输范

围的关键参数，它随迭代次数动态变化；WEP 为控制

虫洞生成概率的参数；BH
d ，BL

d 分别为第 d 个变量的

上限和下限；r2，r3，r4 为[0，1]中的随机数。

4 模型求解流程

4.1 MMVO算法求解

MMVO 算法求解步骤如下：

1）初始化参数，如搜索空间维度、“宇宙”种群

数量、迭代次数等。

2）搜索阶段：计算标准化膨胀率，根据膨胀率

对所有““宇宙””进行排序。

3）计算修正后的标准化膨胀率、更新后的 WEP
参数和 TDR 系数。

4）如果 r1<Rk
l ，则执行轮盘赌机制，并通过虫洞

传送机制更新个体的位置，见式（22）；否则使用精

英“宇宙”更新位置进行探索，见式（25）—式（26）。

5）当达到最大迭代次数后，输出最优解。如果

未达最大迭代次数，则跳转至步骤 2）—步骤 4）。

4.2 模型框架

可量化风电不确定性风险的 TSCOPF 模型， 其
实现流程如图 2 所示。其中，P 为节点注入有功功

率，Q 为节点注入无功功率，V 为节点电压幅值，θ 为

节点电压相角。

图2 TSCOPF模型流程
Fig.2 Flowchart of TSCOPF model 

模型主要包含以下求解步骤：

1）构建风电出力模型，并采用拉丁超立方抽样

法生成风电出力场景；根据式（10）—式（14）计算得

到弃风弃负荷风险成本 CVaR 值。

2）输入运行参数并初始化 MMVO 算法参数，生

成初始“宇宙”；通过 MMVO 算法进行迭代求解，计

算个体目标函数值，判断各运行变量是否满足约束

条件，其中暂态稳定约束由 CNN-LSTM 模型进行判

断；当迭代次数达到预设最大值时停止求解，输出

系统最优运行方案。

4.3 模型评价指标

为评估 CNN-LSTM 模型在电力系统暂态稳定

判别中的性能，本文采用整体准确率 Tac、漏警率 Tsr
及虚警率 Tur3 项指标作为评价标准。

Tac = TP + TN
TP + FN + FP + TN

（27）
Tsr = TP

FP + TN
（28）

Tur = FN
TP + FN

（29）
式中：TP 为实际稳定且判别为稳定的数量；TN 为实

际失稳且判别为失稳的数量；FP 为实际失稳但判别

为稳定的数量；FN 为实际稳定但判别为失稳的数量。

5 算例分析

实验平台采用 Matlab 2018b 及电力系统仿真软

件 PSASP，基于改进的 IEEE 39 节点系统（见图 3）
验证本文方法的有效性。

图3 IEEE 39节点系统
Fig.3 IEEE 39-bus system
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图 3 中，G1—G10 为火力发电机，W1—W3 为

风电场。在节点 4、节点 14、节点 18 分别接入额定

容量为 150 MW 的风电场，各风电场的额定风速、切

入风速、切出风速分别为 8 m/s，2.5 m/s，20 m/s。弃风

与弃负荷损失函数系数分别设置为 60 $/MWh 和

40 $/MWh，CVaR 风险成本的置信概率设置为 0.90。

5.1 置信概率对经济性的影响

通过调整 CVaR 的置信概率，可评估系统对不

确定性风险的承受能力。为说明采用 CVaR 进行风

险量化的效果，表 1 给出了不同置信概率下对应的

成本。

表1 不同置信概率下的成本

Table 1 Costs at different confidence levels         $

置信概率

0.90
0.92
0.94
0.96
0.98

CVaR 成本

17 024
172 39
17 548
18 216
19 104

总成本

144 260
144 312
145 107
145 893
146 102

由表 1 可知，随着置信概率的提升，系统面临

的不确定性风险增加，运行成本相应上升。这是因

为电力系统对风电不确定性引起的风险承受能力

要求越高，需要配置的资源越多，成本随之增加。

同时，置信概率反映了对系统安全性的要求，安全

性要求越高，经济性指标值相应降低。

5.2 CNN-LSTM模型训练与性能评估

5.2.1 模型样本集构建及训练

为了模拟严重故障工况，设置故障为三相短路

故障，并将总仿真时间设置为 20 s。通过调整系统

运行工况，使负荷在基准值的 80%~120% 范围内以

5% 为步长变化，并同步调整发电机出力以维持功

率平衡，从而生成大规模电力系统运行数据。将生

成的运行数据与不同预想故障线路进行组合，利用

PSASP 进行时域仿真构建样本集。随后，将样本数

据按 80% 和 20% 的比例随机划分为训练集和测试

集，采用 2.4 节所述方法对模型进行训练，以评估其

性能。

5.2.2 模型性能评估

为验证 CNN-LSTM 模型在暂态稳定约束评估

中的准确性 ，在相同样本集输入条件下 ，将其与

CNN、决 策 树（Decision Tree，DT）、支 持 向 量 机

（Support Vector Machines，SVM）进行性能对比，结果

见表 2。

表2 模型性能对比
Table 2 Model performance comparison

模型

CNN-LSTM
CNN
DT

SVM

Tac99.05
98.23
95.32
96.71

Tsr1.62
2.54
4.38
3.12

Tur2.38
2.73
5.11
3.85

由表 2 可知，与其他模型相比，CNN-LSTM 模型

具有更高的 Tac 指标值以及更低的 Tsr 和 Tur 指标值，表

明 CNN-LSTM 在暂态事件分类中具有更高的准确性。

5.3 TSCOPF模型优化效果评估

为了验证本文所提 TSCOPF 模型在不确定性条

件下维持暂态稳定的效果，在节点 17 与 18 之间的

联络线上施加持续时间 0.1 s 的三相短路故障，并将

总仿真时间设置为 20 s。

图 4 展示了未优化工况下系统发电机功角响

应。当系统遭受三相短路故障后，发电机功角持续

发散，机组间同步运行能力丧失。机组最大功角差

超 过 360° 阈 值 时 ，系 统 完 全 失 稳 。 图 5 呈 现 了

TSCOPF 优化后的功角响应特性。通过发电机出力

优化，系统功角仅经历短暂振荡即趋稳定，证明所

提方法可有效提升暂态稳定性能。

图4 优化前功角响应特性
Fig.4 Power angle response characteristics before 

optimization

图5 优化后功角响应特性
Fig.5 Power angle response characteristics after 

optimization 
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5.4 算法收敛性分析

为验证 MMVO 算法的有效性，采用 PSO 算法、

标准 MVO 算法及 MMVO 算法分别求解 TSCOPF 模

型，对比目标函数收敛特性。各算法参数统一设置

为：种群规模 20，最大迭代次数 100。经 20 次独立

实验后，优化结果均值对比见图 6。

图6 不同算法优化结果对比

Fig.6 Comparison of optimization results from different 
algorithms

与其他优化算法相比，MMVO 算法收敛速度更快

且收敛精度更高，表明其具有更强的全局寻优能力。

6 结论

为量化风电不确定性风险，本文提出一种基于

CVaR 的 TSCOPF 风险量化模型，增强系统对不确

定性的响应能力，并采用 MMVO 算法在 IEEE 39 节

点系统中验证有效性，结论如下：

1）提出基于 CVaR 的风电风险成本量化模型，

有效降低不确定性导致的暂态失稳风险。

2）MMVO 算法显著提升模型求解效率，平衡了

局部与全局寻优能力，使其更加适用于模型的求解。

3）优化结果具备工程指导价值，所生成的调度

方案可为运行人员提供关键参考。

当前 CVaR 约束的建模未考虑极端场景耦合效

应，下一步将构建多场景鲁棒优化框架；同时需提

升高维约束下的求解效率，例如引入并行计算或深

度学习代理模型。
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