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0 引言

机组组合从属于电力经济调度领域，是编制发电
计划的关键一环，制定合理的开停机计划能带来巨大
的经济效益。 对于大规模电力系统，机组组合问题可
建模为一个含连续、离散变量的高维动态优化问题，
寻求其最优解时不可避免存在“维数灾”的弊端，计
算量巨大，求解时间长，很难求得理论上的最优解。

目前启发式算法、数学优化算法、人工智能算法
以及组合优化法等均在机组组合问题中得以应用。
文献［1鄄4］将启发式算法分别与动态规划法、广义
Benders 分解法、蚁群算法、粒子群算法相结合求解
机组组合问题；文献［5 鄄9］把内点半定规划、动态规
划法、改进 Benders 分解法与割平面相结合、分支定
界法以及内点法等数学优化方法应用到机组组合问
题中；文献［10 鄄13］则应用神经网络、遗传粒子群法、
蚁群与粒子群相结合等人工智能优化方法求解机组
组合问题；文献［14鄄15］对目前机组组合问题中应用
的主要算法进行了综述。 总体而言，现有文献大多
专注于求解机组组合问题的最优解，但机组组合属
于 NP鄄hard 类问题，在求解大规模系统时，计算量呈
指数级递增，海量计算需要耗费很长时间；人工智能
算法虽然具有搜索全局最优的能力，但计算的稳定
性有待提高。

本文考虑工程实际需要，不寻求机组组合的最优
解，而致力于求其足够好解，用节省的计算时间来抵

偿与最优解之间的效益差值。 在机组组合建模方
面，本文依据节能发电调度原则，考虑水电、核电、生
物质能、气电、火电等多种类型的复杂电源结构，以
发电机组的煤耗量和购电费用为优化目标函数，计
及系统运行约束和机组特性约束，构建了多目标机组
组合优化模型，并结合神经网络，引入向量序优化理
论求解其足够好解。

1 向量序优化理论简述

1.1 向量序优化基本特点
序优化理论由何毓琦教授在 1992 年提出，主要

有以下 2 个特点：①序的比较，放弃精确值的比较，
只比较解的优劣，对于同一寻优目标的 2 个解 A、B
而言，判断 A 和 B 的大小关系比确定 A-B 的大小更
容易，同时，向量序优化采用粗糙模型比较解的优劣，
以较快的速度做初步评估；②目标放宽，对于实际大
系统而言，获取全局最优解存在很大困难或求解时间
难以忍受，因此，可将最优解的求取放宽到求取满足
工程实际需求的足够好解。

在序优化理论基础之上，清华大学赵千川教授提
出向量序优化理论［16］，作为序优化理论的一个分支，
继承了序优化理论相关特点，并专门用于求解多目
标复杂优化问题 ［17鄄20］。 多目标机组组合问题是典型
的复杂优化问题，适用于用向量序优化理论求解。

通过大量仿真实验，向量序优化将所有多目标
优化问题划分为 3 类：Ｓteep 型、Ｎeutral 型、Ｆlat 型，
这 3类多目标优化问题可用 3 条序曲线 OPC（Ordered
Performance Curve）描述，如图 1 所示。 通过获取待
优化问题对应的 OPC，即可确定其所属问题类型，依
据向量序优化相关原则即可求取符合要求的足够
好解。

摘要： 机组组合在数学上可建模为含连续、离散变量的动态优化问题，对于大规模电力系统，其最优解的求取不
可避免地存在维数灾的弊端。以发电机组的煤耗量和购电费用为优化目标，引入向量序优化理论对大规模多目
标机组组合问题进行求解。 采用 BP 神经网络对表征集合进行快速评估，确定选定集合，在保证足够好解个数
的前提下大幅降低计算量，缩短求解时间。 以某省级实际电力系统为例，考虑水电、核电、生物质能、气电、火电
等多种类型的复杂电源结构，选取典型日 96 点负荷曲线形成该日发电机组日启停计划和出力安排优化方案，
将向量序优化求解结果与基于 GAMS鄄BARON 解法器的混合整数非线性规划（MINLP）法的计算结果进行对比
分析，结果表明采用所提方法求解到满足工程实际需要的足够好解，其计算速度是传统 MINLP 法的 7.608 倍，
说明所提方法是可行且有效的。
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1.2 向量序优化求解步骤
向量序优化求解多目标优化问题的基本步骤

如下。
（1）抽取表征集合 专N。
从可行域中随机抽取一定数量的可行解组成表

征集合 专N。 对于解空间很大的优化问题，随机抽取
N（一般 N =1 000）个可行解就能够在较大程度上反
映整个解空间的特点 ［21］。 由此，向量序优化将对整
个可行域空间的操作转移到对有限集合 专N 上，大幅
度缩小了搜索范围，减少了计算量，缩短了求解时间。

（2）粗糙评估 OPC，确定待优化问题类型。
为更加快捷、有效地评估解的优劣，向量序优化

采用粗糙模型对表征集合 专N 做初步评估。 首先对
各子目标建立粗糙模型，采用粗糙模型对表征集合
作出评估后，依据排序分层算法［16］对 专N 集合内所有
解快速排序分层，以层号 x为横坐标，累计前 x层所
包含的解的个数为纵坐标作曲线，即为 OPC。 获得
OPC 后，对比图 1，即可确定待优化问题类型。

（3）确定精确仿真的选定集合 S。
在确定 OPC 以及足够好解层数 s 的前提下，前

s 层所包含的可行解就构成了需要精确仿真的选定
集合 S，向量序优化能够保证集合 S 中将以至少 α%
的概率包含 k 个足够好解，如式（1）所示。

Pr｛ S∩G �≥k｝≥α% （1）
其中，α 称为对齐概率（universal alignment probabi鄄
lity），即集合 S 与集合 G（G 为人为设定的精确评估
专N 后包含真实足够好解的集合）同时包含有 k 个相
同的真实足够好解的概率，k、α 的值根据要求事先
给定，一般 α%取为 95%，k=1，即选定集合至少包
含 1 个足够好解；Pr｛｝为概率； · 表示集合中元素
的个数。

文献［16］给出了确定 s 值的方法并证明了其可
行性，如式（2）所示。

s（k，g）=［eZ0kρg γ+η］ （2）
其中， s 为关于 k、 g 的函数；Z0、 ρ、 γ 为回归参数；η
为随机噪声分量；［·］表示取不小于该数的最小整
数。 对 专N 精确评估排序分层后，指定前 g 层为真实
足够好解，一般令 g=1，即认为 Pareto 前沿上的解为
真实的足够好解，因此，上文中提到的真实足够好
解集合 G 由 Pareto 前沿上的非支配（non鄄dominated）

解组成。 关于回归参数的选取依据噪声分布情况从
表 1 查取，其中 Ｕ ［］表示粗糙评估值与精确评估值
之间的误差分布情况。

（4）选取 S 集合中包含的足够好解。
对 S 集合中的所有可行解进行精确仿真计算

后，该集合依然面临同样的多目标优化问题，因此，
根据计算结果再依据同样的原则对 S 集合进行排
序分层，得到 S 集合对应的 Pareto 非支配解集。 从
其 Pareto 非支配解中选取适当的 k 个解作为足够
好解。

2 向量序优化在机组组合中的应用

2.1 机组组合的数学模型
本文选取发电机组的总煤耗量和总购电费用作

为 2 个优化目标函数，在考虑系统的功率平衡约束、
旋转备用约束、机组出力上下限约束、机组爬坡约束、
水量限制约束、气量约束等约束条件下求得足够好解。
建立的多目标机组组合模型如式（3）—（16）所示。

a. 目标函数。
机组煤耗量：

min CM0=鄱
�t＝1

�T
鄱
�i＝1

Ng

［（ai，2P 2
i，t+ai，1Pi，t+ai，0）Ii，t］ （3）

购电费用：

min CG0=鄱
�t＝1

T
鄱
�i＝1

Ng

（biPi，t Ii，t+cui，t） （4）

其中，ai，2、ai，1、ai，0 为发电机煤耗特性参数；Pi，t 为发电
机组 i 在 t 时段的出力；bi 为机组 i 的购电电价（含税）
（元 ／ （kW·h））；cui，t 为机组 i 在 t 时段的开停机费用；
Ii，t 为机组 i 在 t 时段的运行状态，开机时取值为 1，关
机时取值为 0；Ng 为当日可参与运行的机组台数；本
文采用典型日 96 节点负荷曲线，将调度周期分为 96
个时段，因此 T 取值为 96。

b. 考虑的约束条件。
功率平衡约束：

� � � � � � � � 鄱
�i＝1

Ng

Pi，t Ii，t=Lt （5）

噪声 OPC 类别 Z0 ρ γ η

U［-0.5，0.5］
Flat 4.2004 1.1953 -2.3590 3.1992

Neutral -0.2176 0.9403 -0.9430 1.0479
Steep -0.7654 0.9156 ��0.9156 0.6250

U［-1.0，1.0］
Flat 4.7281 1.0459 -2.1283 2.4815

Neutral 0.3586 0.8896 -0.8972 0.8086
Steep -0.1536 0.8721 -0.8618 0.5191

U［-2.5，2.5］
Flat 5.2009 0.9220 -1.9542 1.9662

Neutral 0.9379 0.8445 -0.8890 0.5946
Steep 0.3885 0.8536 -0.8847 0.5414

表 1 向量序优化的回归参数表
Table 1 Regressed parameters for vector

ordinal optimization
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图 1 序曲线
Fig.1 Ordered performance curves
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� � 发电机组出力上下限约束：
P iIi，t≤Pi，t Ii，t≤P iIi，t （6）

旋转备用约束：

鄱
�i＝1

Ng ，t

P i，t Ii，t=Lt（1+β%） （7）

增加出力时的机组爬坡约束：
Pi，t-Pi，t-1≤ΔP up

i，t Ii，t-1+ P i（Ii，t- Ii，t-1） （8）
减小出力时的机组爬坡约束：

Pi，t-1-Pi，t≤ΔP down
i，t Ii，t+ P i（Ii，t-1- Ii，t） （9）

机组最小开机时间约束：
（Xon

i，t-1-T on
i ）（Ii，t-1- Ii，t）≥0 （10）

机组最小关机时间约束：
（Xoff

i，t-1-T off
i ）（Ii，t- Ii，t-1）≥0 （11）

开停机费用约束：
cui，t≥Ki（Ii，t- Ii，t-1） （12）
cui，t≥Ki（Ii，t-1- Ii，t） （13）
cui，t≥0 （14）

水电机组水量约束：

� � � � � � �鄱
�t＝1

�T
鄱
�j＝1

Gs

Pj，t Ij，t≤Ej，s （15）

气电机组气量约束：

� � � � � � �鄱
�t＝1

�T
鄱
�j＝1

Gq

Pj，t Ij，t≤Ej，q （16）

其中，Lt 为 t 时段的负荷需求；β 为要求的系统备用系

数；Pi、 P i 分别为机组 i 出力的最大值与最小值；ΔP up
i，t

为机组 i 在 t 时段可以增加出力的最大值；ΔP down
i，t 为

机组 i 在 t 时段可以减小出力的最大值；Xon
i，t-1为机组

i 到 t 时段时已持续开机时间；T on
i 为机组 i 允许的最

小持续开机时间；X off
i，t-1 为机组 i 到 t 时段时已持续

关机时间；T off
i 为机组 i 允许的最小持续关机时间；Ki

为机组 i 的开停机费用；Gs、Gq 分别为水电、气电机组
总数目；Ej，s、Ej，q 分别为水量、气量约束；Ng，t 为 t 时段
开机机组数目。
2.2 基于向量序优化求解机组组合问题的关键

机组组合问题是同时包含离散、连续变量的混
合整数非线性规划问题，采用向量序优化理论求解
机组组合问题，其本质是将机组组合问题分解为离
散变量和连续变量 2 个子问题进行求解。 通过形成
表征集合求解离散变量子问题，即确定可行的机组
启停方案集；通过粗糙模型、精确模型求解连续变量
子问题，即优化计算机组的出力曲线。
2.2.1 表征集合的形成

采用向量序优化求解多目标优化问题的第一步
就是在可行域内随机抽取 N 个可行解构成表征集合
专N。 在机组组合问题中，可行解是指同时满足 2.1 节
所述的约束条件（即式（3）—（16））的机组逐时段启
停方案，也就是确定机组组合问题所包含的离散变量

Ii， t（i = 1，2，…，Ng；t = 1，2，…，T ）。 该过程的难点在
于，除最小开停机时间约束、开停机费用约束与离散
变量 Ii，t 直接相关外，其他约束条件均与机组有功出
力 Pi，t 直接相关。 本文采用以下模糊方式处理各约束
条件，求得满足约束条件的模糊可行机组启停方案。

a. 对于功率平衡约束、系统旋转备用约束可以
通过机组出力上、下限约束间接得到满足，如式（17）、
（18）所示。

� � � � � �鄱
�i＝1

Ng

P i Ii，t≥（1+α%）Lt （17）

� � � � � �鄱
�i＝1

Ng

�P iIi，t≤Lt （18）

b. 对于爬坡约束，即用开机机组确定的最大爬坡
ΔP up

i， t 、最大滑坡能力 ΔP down
i， t 之和大于相邻时段负荷

变化的绝对值来约束，该约束模糊满足严格的爬坡约
束，如式（19）、（20）所示。

� � �鄱
�i＝1

Ng

ΔP up
i，t Ii，t-1+ P i（Ii，t- Ii，t-1）≥ Lt-Lt-1 （19）

� � �鄱
�i＝1

Ng

ΔP down
i，t Ii，t-1+ P i（Ii，t- Ii，t-1）≥ Lt-Lt-1 （20）

c. 关于水量和气量约束，鉴于在实际系统中仅有
少数机组受此类约束的限值，因此，在抽取可行机组
启停方案时可先不考虑该约束。

基于前述方法 a—c 抽取的机组启停方案仍存
在不能完全严格满足式（5）—（16）约束条件的可能，
因此，按照方法 a—c 抽取可行解时可以抽取多于 N
个的机组启停方案。 而在采用精确模型（详见 2.2.3
节）进行机组有功出力的优化计算时，根据结果是
否收敛来动态剔除不收敛的机组启停方案。 实际应
用中被剔除的机组启停方案通常是极少数的，可以
确保表征集合中包含至少 N 个真实可行的机组启
停方案。 具体抽取模糊可行机组启停方案步骤如图
2 所示。
2.2.2 构造粗糙模型

本文采用 BP 神经网络构造粗糙模型，以快速评
估表征集合中可行的机组启停方案，用以确定多目
标机组组合问题的 OPC 类型。

本文选取体现机组启停方案特征的参量（包括
开停机费用、机组最大出力和、机组最小出力和、机
组平均煤耗特性参数、平均电价、平均 SO2 排放系
数）和当日负荷曲线特性参量（包括日最大负荷、日
最小负荷、日负荷率、日最小负荷率、日峰谷差和日
最小峰谷差率）作为神经网络的输入，并以发电机组
的煤耗量、购电费用作为网络输出，输出参数分别用
变量 CM1、CG1 表示。 采用 3 层网络结构，其中输入层
为 2 种特性参数，共 12 个神经元；依据确定隐含层
节点数经验方法，本文令隐含层神经元个数为 9；输
出层对应 2 个目标函数，即包含 2 个神经元，如图 3



电 力 自 动 化 设 备 第 35 卷

1

2

3

…
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…

1开停机费用

2机组最大出力之和
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12日最小峰谷差率
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2 购电费用

输入层 隐含层 输出层

图 3 BP 神经网络结构图
Fig.3 Structure of BP neural network

图 2 抽取可行机组启停方案步骤
Fig.2 Steps of feasible unit on ／ off plan extraction

开始

t=1，随机抽取满足该时段约束条件（不含
爬坡约束）的一组可行机组启停计划 IG（1）

按照最小开停机时间约束，将 t 时段机组分为必
开机集合 S1、必关机集合 S2、可开可关机集合 S3

t＞T ？

t= t+1，IG（t）=IG（t-1）
N

输出 IG

IG（t）满足 t 时段
模糊可行解判据？

Y

结束

N

机组最大出力之
和或机组爬坡能
力之和偏小？

机组最小出力
之和偏大？

Y Y
令集合 S3 里未开机
机组随机开机 1 台，

更新 IG（t）

令集合 S3 里已开机
机组随机开机 1 台，

更新 IG（t）

满足模糊
可行解约束？

满足模糊
可行解约束？

NN

Y

Y Y

所示。 通过输入信号的前向传播和误差的反向传
播，权值和阈值得到不断的修正，直到输出误差达到
允许范围以内，停止迭代。 具体采用 Neutral Network
Toolbox（Version4.0.6）编程实现。

该 BP 神经网络粗糙模型的训练样本则采用系
统历史运行数据，即近几年 ／月在具有相似负荷特性
日的机组启停方案和机组有功出力曲线。

基于神经网络的粗糙模型得到的评估值与精确
计算值之间总是存在一定的误差。 由 Kolmogorov 复

杂性原理［22］可知，从不可预测的角度出发，该差别可
等效于一个随机变量，在神经网络输出值基础上叠
加一部分噪声分量，来降低误差影响，如式（21）、
（22）所示。

CM2=CM1+δ（μM~σM） （21）
CG2=CG1+δ（μG~σG） （22）

其中，CM2、CG2 分别为叠加噪声后的煤耗量和购电费
用的粗糙评估值；δ（μM~σM）表示煤耗量粗糙评估值
与精确评估值的差别服从以 μM 为均值、σM 为标准
差的正态分布噪声，同理类推 δ（μG~σG）。
2.2.3 建立精确模型

依据向量序优化求解多目标优化问题的步骤，
采用粗糙模型对表征集合做初步评估得到待优化问
题的 OPC，确定选定集合范围，继而对选定集合 S 内
的机组启停方案进行精确评估。 精确评估计算时需
要用到精确模型，即相当于在给定某一机组启停方
案前提下进一步确定参与该方案的所有机组的最优
出力曲线，也就是求解只包含连续变量的非线性经
济调度问题。 本文对 2 个目标函数值进行无量纲化
处理，通过加权求和的方式，将式（3）—（16）所示的
机组组合模型转化为单目标优化模型，采用 GAMS
软件中求解非线性规划问题（NLP）的 CONOPT 解法
器进行优化求解，求取的最优煤耗量和购电费用作
为该机组启停方案对应的精确评估结果。

其中，将 2 个目标函数通过加权求和方式转化
为单目标优化问题的过程中，各目标的权重赋值十
分关键。 本文采用层次分析法［23］确定两目标权重系
数，依据实际系统运行经验，取煤耗量相对于购电费
用的数字重要等级为 5 ／4、购电费用相对于煤耗量的
重要等级为 4 ／ 5，参考式（23）、（24）计算各权重，归
一化后得 ω1≈0.6、ω2≈0.4，因此本文取煤耗量、购电
费用的权重分别为 0.6、0.4。

ω′i= 鄱
�j＝1， j≠i

�n
λi，j

n-1

姨 （23）

ωi= ω′i
鄱
�j＝1

�n
ω′j

（24）

3 算例分析

采用某省级实际电网 2010 年 1 月 29 日（周五）
的负荷曲线，该日处于春节前 10 d，是典型的枯大运
行方式日，能够体现调峰压力较大的情况，当日负荷
曲线如图 4 所示。 除去当天计划检修内机组，考虑电
网阻塞、燃料缺少、计划停机等情况，可正常参与机
组组合的直调机组包括：常规水电机组 8 台，容量为
1 058 MW；火电机组 110 台，容量为 36 542 MW；气
电机组 33 台，容量为 5 416 MW；生物质能机组 2 台，
容量为 100 MW；核电机组 3 台，容量为 6120 MW；除



本省自身供电外，还有其他 4省区为该电网输送电能。

鉴于春节期间负荷较正常供电日负荷小，把春节
前后 40 d归属为春节低负荷典型日，并以此 40 d 的实
际运行数据为样本，按照 2.2.2 节所述进行神经网络
训练，并保存良好的训练结果，以便后续过程直接调
用。 训练所得的网络参数为：隐含层神经元个数为
9，训练函数为“trainbr”，误差目标为 0.01，学习速率
为 0.097，动量为 0.91。

随机生成 N=1100 个可行的机组启停方案构成
专N 集合，计算该集合所有解对应的图 3 所示神经网
络的输入参数，运用已训练好的网络进行拟合，得到
2 个目标函数的输出值。 在神经网络输出的 2 个目
标函数上分别叠加相应的噪声分量，得到 CM2 与 CG2，
用该结果对 专N 中的所有解进行快速评估。 以层号
为横轴，累计该层之前所有层所包含解的个数为纵
轴，作 OPC，如图 5 所示。 对比图 1 可知，该 OPC 形
状与 Neutral 型最为接近。 因此，选取 Neutral 型作为
本算例的 OPC 曲线。

依据向量序优化理论确定 S 集合大小的具体方
法，本算例对应的参数如下。

a. OPC 类型：Neutral 型。
b. 包含足够好解的个数 k：要求选定集合 S 中

以至少 95% 的概率包含 k 个足够好解，令 k=1。
c. 真实足够好解的定义，即 g 的取值：将 专N 精

确仿真计算且排序分层后位于第 １ 层即 Pareto 前沿
上的解定义为足够好解，即 g=1。

d. 粗糙评估值与精确评估值的误差分布为 U~
（-w，w），其中 w 为误差分布区间：从 专N 集合中随机
抽取 20 个可行解进行精确仿真［22］，分别计算 2 个目
标函数粗糙评估值与精确评估值之间的差值，经过统
计处理得到粗糙评估值相对于精确评估值的误差分
布如图 6 所示。

发电机组的煤耗量归一化标准误差为 0.030 8，
购电费用归一化标准误差为 0.0297，考虑最保守的情
况，取误差较大值的 2 倍作为误差分布区间，即 w=
0.0616，在 U~（-0.5，0.5）范围内。 对照表 1 可知，回
归参数取值分别为 Z0=0.2176、ρ=0.9403，γ=0.9430、
η=1.047 9，代入回归式（2）中 s=2，即选定集合 S 由
粗糙评估所得结果的前 2 层所包含的解组成。 依据
式（2）得出 Ｎeutral 型 OPC 对应的 S 集合的大小与 k
值、g 值的关系，如表 2 所示。

由表 2 可知， g=1、k=1 时，S 集合中包含 25 个
解，对此 25 个解进行精确仿真计算，依据仿真结果
再次进行分层排序，得到 Pareto 解。 精确评估后 S 集
合的分层排序结果如图 7 所示。

为验证基于向量序优化的机组组合问题求解的
可行性，对 专N 集合中的所有可行解进行精确仿真计
算，分层排序得到相应的 Pareto 非劣解集，即为集合
G，如图 8 所示。

将 S 集合与 G 集合中的解进行对照，两者的交
集即为 S 集合包含的真实足够好解，用“□”表示，如
表 3 所示。 以 2 号解和 3 号解为例，表 4 给出了这 2
个解对应的机组组合方案的详细情况。

以 2 号解为例，由于机组数目较多，难以逐一列
出各台机组的最优出力情况，因此，在图 9 中给出该
实际电网中各类机组的总出力曲线图。 可见，水电
作为清洁能源，其机组出力受制于最大水量约束基本
处于最大发电能力，符合节能发电调度准则；核电、
生物质能机组不易调节，一般用于承担系统基荷，不
参与系统调峰，亦与实际运行情况一致；该实际电网
中，气电机组虽出力调节迅速，但受制于气量约束，

g 需精确计算层数 包含解的个数

1
2 25
3 34
4 51

2
1 2 25
2 2 25
3 3 34

k
1
2
3

表 2 选定集合 S 与 k、g 对应关系表
Table 2 Relationship between candidate set S and k ／ g
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图 6 BP 输出值相对于精确值的误差分布
Fig.6 Distribution of relative error of BP
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图 5 粗糙评估后得到的 OPC
Fig.5 OPC after approximate evaluation
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部分气电机组两班制运行，其总出力曲线呈阶梯状，
参与了高峰负荷时的调峰；火电机组承担其余负荷，
是调峰的主力，其总出力曲线波动较大，体现火电调
峰的特性，与该省电力系统实际运行情况相符。

图 10 给出 2 号机组组合方案下若干典型机组
的出力曲线，由图可见，1 号水电机组出力变化与负
荷曲线变化一致，高峰时段增大出力，低谷时段减小
出力，全天出力为 1 800 MW·h，恰好满足该机组当
天发电量不超过 1800 MW·h 上限，同时达到最大发
电能力；核电、生物质能机组带基荷运行，发电出力
维持不变；由于该日为典型枯大方式运行日，调峰压
力比较大，气电机组出力调节迅速，部分机组在高峰
时段开启，参与调峰；调节能力强的火电机组（1 号与
2 号机组）承担主要调峰责任，出力变化比较大，调
节能力弱的火电机组（3 号机组）则基本维持其最小
技术出力状态运行，和实际运行情况一致。

为验证向量序优化求解多目标机组组合问题的
有效性，同样如 2.2.3 节所述：对 2 个目标函数值进
行无量纲化处理，通过加权求和的方式，将式（3）—
（16）所示的机组组合模型转化为单目标优化模型，
应用传统混合整数非线性规划法进行求解，具体在
GAMS23.9.5 框架下建模，采用 GAMS鄄BARON 解法
器予以实现，所求最优解对应的煤耗量为 146667.3 t，
购电费用为 46101.4 万元，对比表 4 可知，向量序优
化求解的 3 号解是混合整数非线性规划法求取的最
优解的非支配解，2 号解的 2 个目标函数值与最优
解的误差分别为 2.20% 与 1.30%。

在相同的软件平台（MATLAB 7.6，GAMS 23.9.5）
下完成相关编程工作，并建立适当模型进行求解。 将

图 7 集合 S 精确评估结果
Fig.7 Results of accurate evaluation for set S

48500

47500

46500

45500

44500

购
电

费
用

／亿
元

1.49×105

1.50×105

1.51×105

煤耗量 ／ t
1.52×105

1.53×105

1.54×105

Pareto 前沿， 第 2 层， 第 3 层
第 4 层， 第 5 层， 第 6 层， 第 7 层
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Fig.9 Power output of different unit types
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集合 解编号

S
336，�2�，895， 3�，713， 59�， 6 ，136，362，
499，20，14，484，27，66，1，37，24，5，33，

8，12，945，4

G
75，�3�，70，55，471，�2�，30，40，91，224，
235，505，578，862，61， 6 ，27， 59�，32，

52，97，139，166，264，402

表 3 集合 S 解的编号列表
Table 3 Solution number list of set S
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图 8 专N 精确评估的 Pareto 前沿
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解编号 机组
类别

开 ／ 停机
台数

发电量 ／
（MW·h）

占负荷
比 ／% 煤耗量 ／ t 购电费

用 ／万元

3

水电 8 ／ 0 13803.50 1.90

149803.3 46055.6
生物质能 1 ／ 1 1200 0.17

核电 3 ／ 0 146880 20.23
气电 17 ／ 16 96157.38 13.24
火电 83 ／ 27 468109.41 64.46

2

水电 7 ／ 1 12325 1.70

149891.9 46700.7
生物质能 2 ／ 0 1868.75 0.26

核电 3 ／ 0 146880 20.23
气电 21 ／ 12 109494.39 15.08
火电 97 ／ 13 455582.14 62.74

表 4 足够好解对应机组组合方案
Table 4 Unit commitment schemes

corresponding to good鄄enough solutions
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求解方法 求解时间 ／min 煤耗量 ／ t 购电费用 ／万元

传统非线性混合
整数规划法 679.4 146667.3 46101.4

基于向量序优化的
求解方法（2 号解） 89.3 149891.9 46700.7

表 5 2 种优化方法求解时间对比
Table 5 Comparison of time consumption

between two optimization methods

基于向量序优化方法与基于 GAMS鄄BARON 解法器
的传统混合整数非线性规划法求解结果相比较，二
者的计算速度对照情况列于表 5 中。 所采用的计算
机硬件平台为英特尔酷睿双核处理器，CPU 主频为
2.60 GHz，2 G 内存。 可见，应用传统的混合整数非线
性规划法求解机组组合问题最优解所耗费时间是基
于向量序优化理论求解足够好解的 7.608 倍。

综上所述，向量序优化求解多目标机组组合问
题时能够求取到满足工程实际需求的足够好解，且
其相对传统的数学优化方法而言，如混合整数非线
性规划法，具有更为卓越的计算效率，能够大幅缩短
求解时间，具有较好的工程实用价值。

4 结语

一直以来，直接求取大规模系统机组组合问题的
最优解都需耗费巨大的计算量，甚至难以求解。 向
量序优化理论能够避免机组组合问题所固有的维数
灾弊端，它能够结合工程实际，求解目标由求取最优
解放宽至足够好解，减少了计算量，提高了求解速度，
用节省的求解时间补偿足够好解与最优解的效益差
值。 本文依据节能发电调度原则，对发电机组进行
排序，选择煤耗量和购电费用作为优化目标，综合考
虑了系统运行约束与机组特性约束，建立机组组合的
多目标优化模型，并首次引入向量序优化理论，同时
结合 BP 神经网络进行求解。 该求解方法尤其适用
于大规模机组组合复杂优化问题。 基于某省级大型
电力系统的实际算例对本文提出的算法进行了验证。
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Multi鄄objective unit commitment based on vector ordinal optimization
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（School of Electric Power，South China University of Technology，Guangzhou 510640，China）
Abstract： Unit commitment can be mathematically modelled as a dynamic optimization problem containing
both continuous and discrete variables. For large鄄scale power system，a dimensionality curse is inevitably
encountered during the optimal solution search. The vector ordinal optimization with the generator coal
consumption and power purchase cost as its optimization objectives is introduced to solve this problem. The
BP neural network is adopted to quickly evaluate the characterization set for determining the candidate set，
which significantly decreases the computational load and time while the quantity of good鄄enough solution is
ensured. With a structurally鄄complex provincial power grid as an example，which has different types of
power source：hydropower，nuclear power，biomass energy，thermal power，etc.，the optimal scheme of daily unit
on ／ off plan and output arrangement is based on the 96鄄point load curve of a selected typical day，the
calculative results obtained by the proposed method and the MINLP（Mixed Integer NonLinear Programming）
method based on GAMS鄄BARON solver are compared，which show that，to obtain a good鄄enough solution
meeting the need of practical engineering，the calculation speed of the proposed method is 7.608 times of
that of MINLP method，verifying its feasibility and effectiveness.
Key words： unit commitment； multi鄄objective； optimization； vector ordinal optimization； good鄄enough
solutions； BP neural network
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