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摘要：风电的大规模接入给多目标节能减排发电调度带来了新的机遇和挑战。 由于风电场出力具有随机性，
采用置信区间简化风电场景模拟数量，考虑到多目标模型的复杂性，利用 Ｂｅｎｄｅｒｓ 分解技术对模型进行降维，
设计一种基于解集动态分析的多目标自适应优化算法对降维后的多目标主问题进行求解，并提出一种提高

模型整体求解效率的预处理机制加速收敛。 仿真结果表明所提方法能够有效求解含风电的多目标机组组合

问题，并验证了所提多目标算法和预处理机制在求解模型中的优势。
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０　 引言

近年来全球对环境保护和可持续发展的讨论日

益高涨，随着哥本哈根会议的不断发酵以及 ＷＥＥＣ
会议的召开，人们的环保意识正逐渐增强。 以系统
发电成本最小为目标的传统电力系统调度模型正在

逐步向以环境和节能综合优化调度模型转变［１⁃２］，同
时，大规模新能源的持续接入（尤其是风电的高渗透
性）使得其并网后的影响已不能忽视，以风电为代表
的新能源因其较强的不确定性和随机性给电网的经

济性和安全性带来了全新的挑战［３⁃４］。
在间歇式新能源随机性的处理方面，文献［５］

将模型中风电的不确定变量作为一个不确定系统预
测误差，并采用机会约束规划进行处理。 文献［６］
将间歇式电源出力和负荷用模糊参数表示，建立一
种含多模糊参数的模糊机会约束机组组合模型，并
采用改进粒子群优化（ ＰＳＯ）算法进行求解。 文献
［７］以场景分析法为基础，采用动态削减多切割方
法，将模型分解为机组出力方案主问题以及误差场
景下机组出力子问题，通过最优切割线实现主子问
题交替迭代求解。 文献［８］以源平衡为线索，建立
一种新的电力系统机组组合模型，采用 Ｂｅｎｄｅｒｓ 分
解技术将模型分解为主问题和子问题交替迭代求
解，充分考虑电压调节效应、备用的配置及其响应机
制一体化决策，统筹考虑源平衡及其电压支撑，充分
挖掘电力系统消纳不确定性的协同能力。 文献［９］
给出了考虑风电不确定性情况下的带交流约束条件

的机组组合模型，采用 Ｂｅｎｄｅｒｓ 分解将模型分为单目
标主问题和带交流潮流约束的风电场景子问题交替
迭代求解。

以上文献尽管对风电的不确定性采用了不同的
方法进行处理，但所提模型中大多只考虑单目标模
型，没有对环境问题进行过多考虑。 文献［１０］以机
组运行成本以及 ＳＯ２ 和 ＣＯ２ 的排放为目标构建多目
标模型，对负荷和风电的不确定性引入机会约束，并
采用混合遗传算法进行求解，但是模型中没有考虑
网络安全约束。 文献［１１］以煤耗量、购电费用、ＳＯ２

排放量为目标建立多目标模型，采用向量序进行优
化，取得了比 ＧＡＭＳ⁃ＢＡＲＯＮ 求解器更快的求解速
度，但其同样未能考虑网络安全约束。 文献［１２］引
入发电厂环境成本，建立风气火电联合多目标优化
调度模型，并采用改进粒子群优化算法进行优化，但
未考虑相邻时段内爬坡约束的限制。 文献［１３］采
用基因进化算法求解多目标环境机组组合问题，但
没有考虑间歇性能源的不确定性对模型的影响。 文
献［１４］提出一种 ＭＯＥＡ ／ Ｄ⁃ＤＥ（Ｍｕｌｔｉ⁃Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｅｖｏ⁃
ｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｃｏｍｂｉｎｅｄ
ｗｉｔｈ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ）算法求解考虑环境因数且
带交流潮流约束条件的机组组合模型，但其同样未
对间歇性能源的不确定性进行讨论。

本文以火电机组总发电成本最小和火电机组总
污染气体排放量最小为目标，在考虑网络安全约束
的情况下构建一种含风电场的多目标环境机组组合
模型，力图在保证总发电成本较小的同时兼顾污染
气体排放对环境的影响，寻找两者间的平衡点。 在
求解过程中，首选区间数方法处理风电的随机性，通
过置信区间的设定来模拟风电出力的不确定性；其
次应用 Ｂｅｎｄｅｒｓ 分解技术将模型分解成多目标约束
主问题和不同风电场景下的非线性规划子问题，考
虑到主问题是一个带复杂约束条件的多目标问题，
提出一种基于解集动态优化的多目标优化算法进行
求解；最后为了提高模型整体的求解效率，给出一种
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初始解预处理策略进一步提高模型的收敛性和求解
精度。

１　 数学模型

１．１　 目标函数

ａ． 目标 １：火电机组运行成本目标如式（１）所示。

Ｆ（Ｐ ｔ
ｉ） ＝ ∑

Ｎｔ

ｔ ＝ １
∑
Ｎｇ

ｉ ＝ １
［Ｃ ｉ（Ｐ ｔ

ｉ） Ｉｉ，ｔ ＋ＳＣｉ，ｔＩｉ，ｔ（１－Ｉｉ，ｔ －１）］

（１）
其中，Ｐ ｔ

ｉ 为火电机组 ｉ 在 ｔ 时段内的有功输出；Ｎｔ 为
研究周期内的时段数；Ｎｇ 为可启停火电机组数；Ｉｉ，ｔ
为机组 ｉ 在 ｔ 时段的启停状态；Ｃ ｉ（Ｐ ｔ

ｉ）为火电机组 ｉ
带阀点效应的发电成本函数，可以表示为式（２）；
ＳＣｉ，ｔ为机组 ｉ 在 ｔ 时段的启停成本，文献［１５］提出一
种近似模型如式（３）所示。
　 ｆｉ（Ｐ ｉ）＝ ａｉ＋ｂｉＰ ｉ＋ｃｉＰ２

ｉ ＋ ｅｉｓｉｎ［ｈｉ（Ｐｍｉｎ
ｉ －Ｐ ｉ）］ （２）

ＳＣｉ，ｔ ＝
ｓｈｃｉ Ｘｏｆｆ

ｉ （ ｔ）≤ｔｃｏｌｄｉ ＋Ｔ ｏｆｆ
ｉ

ｓｃｃｉ Ｘｏｆｆ
ｉ （ ｔ）＞ｔｃｏｌｄｉ ＋Ｔ ｏｆｆ

ｉ
{ （３）

其中，Ｐ ｉ 为机组 ｉ 的出力；ａｉ、ｂｉ、ｃｉ、ｅｉ、ｈｉ 为第 ｉ 台机

组的费用系数；Ｘｏｆｆ
ｉ （ ｔ）为机组 ｉ 已连续停机时间；

ｓｈｃｉ、ｓｃｃｉ分别为机组 ｉ 的热启动和冷启动费用；Ｔ ｏｆｆ
ｉ 、

ｔｃｏｌｄｉ 分别为机组 ｉ 的最小停机时间和冷启动时间。
ｂ． 目标 ２：污染气体总排放量目标如式（４）所

示。 采用整体建模来描述污染排放问题［１６］：

　 　 Ｆｅ ＝ ∑
Ｎｔ

ｔ ＝ １
Ｃｅ（ ｔ） ＝ ∑

Ｎｔ

ｔ ＝ １
∑
Ｎｇ

ｉ ＝ １
Ｃｅ，ｉ（Ｐ ｔ

ｉ） Ｉｉ，ｔ( ) （４）

　 　 Ｃｅ，ｉ（Ｐ ｔ
ｉ） ＝

αｉ ＋βｉＰ ｔ
ｉ ＋γｉ（Ｐ ｔ

ｉ） ２ ＋ξｉｅｘｐ（ＪｉＰ ｔ
ｉ）

　 　 　 　 Ｐ ｔ
ｉ ＞ ０

０　 　 　 　 其他

ì

î

í

ïï

ïï

其中，αｉ、 βｉ、γｉ、ξｉ、Ｊｉ 为对应机组 ｉ 的排放系数［１７］。
１．２　 机组相关约束

ａ． 系统平衡约束：

∑
Ｎｇ

ｉ ＝ １
（Ｐ ｔ

ｉＩ ｔ
ｉ） ＋ ∑

Ｎｗ

ｗ ＝ １
Ｐ ｆ，ｔ

ｗ ＝ Ｄｔ ＋ Ｐ ｔ
ｌｏｓｓ （５）

其中，Ｎｗ 为系统中风电场的数量；Ｄｔ 为系统在 ｔ 时
段内的总负荷；Ｐ ｔ

ｌｏｓｓ为系统在 ｔ 时段内的网损；Ｐ ｆ，ｔ
ｗ 为

风电的预测值。
ｂ． 火电机组开停机约束：

（Ｔ ｔ－１
ｉ，ｏｎ－Ｔ ｍｉｎ

ｉ，ｏｎ）（ Ｉ ｔ－１
ｉ －Ｉ ｔ

ｉ）≥０
（Ｔ ｔ－１

ｉ，ｏｆｆ－Ｔ ｍｉｎ
ｉ，ｏｆｆ）（ Ｉ ｔ

ｉ－Ｉ ｔ－１
ｉ ）≥０{

　 　 　 　 　 ｉ＝ １，２，…，Ｎｇ；ｔ＝ １，２，…，Ｎｔ （６）

其中，Ｔ ｔ－１
ｉ，ｏｎ、Ｔ ｔ－１

ｉ，ｏｆｆ 分别为机组 ｉ 在 ｔ 时段之前已连续运

行和已连续停运的时间；Ｔ ｍｉｎ
ｉ，ｏｎ、Ｔ ｍｉｎ

ｉ，ｏｆｆ 分别为机组 ｉ 的
最小运行开机时间和最小允许停机时间。

ｃ． 系统旋转备用约束：

∑
Ｎｇ

ｉ ＝ １
（Ｐ ｔ，ｍａｘ

ｉ Ｉ ｔ
ｉ） ＋ ∑

Ｎｗ

ｗ ＝ １
Ｐ ｆ，ｔ

ｗ ≥ Ｄｔ ＋ δｗＤｔ （７）

其中，Ｐ ｔ，ｍａｘ
ｉ 为 ｔ 时段内机组的有功出力上限；δｗ 为

备用对负荷的系数，通常 δｗ∈［５％，１０％］。
ｄ． 火电机组有功爬坡约束：

Ｐ ｔ
ｉ－Ｐ ｔ－１

ｉ ≤［１－Ｉ ｔ
ｉ（１－Ｉ ｔ－１

ｉ ）］ＲＵｉΔｔ＋Ｉ ｔ
ｉ（１－Ｉ ｔ－１

ｉ ）Ｐ ｔ，ｍｉｎ
ｉ

Ｐ ｔ－１
ｉ －Ｐ ｔ

ｉ≤［１－Ｉ ｔ－１
ｉ （１－Ｉ ｔ

ｉ）］ＲＤｉΔｔ＋Ｉ ｔ－１
ｉ （１－Ｉ ｔ

ｉ）Ｐ ｔ，ｍｉｎ
ｉ

　 　 　 　 　 　 　 ｉ＝ １，２，…，Ｎｇ；ｔ＝ １，２，…，Ｎｔ

ì

î

í

ïï

ïï

（８）

其中，ＲＵｉ、ＲＤｉ 分别为机组 ｉ 的上调速率限值和下调
速率限值；Δｔ 为系统允许爬坡时间。 机组在相邻时
间段内的出力必须满足一定的约束。

ｅ． 发电机有功出力约束：
Ｐ ｔ，ｍｉｎ

ｉ Ｉ ｔ
ｉ≤Ｐ ｔ

ｉ≤Ｐ ｔ，ｍａｘ
ｉ Ｉ ｔ

ｉ 　 ｉ＝ １，２，…，Ｎｇ

Ｐ ｔ，ｍｉｎ
ｗ ≤Ｐ ｔ

ｗ≤Ｐ ｔ，ｍａｘ
ｗ ｗ＝ １，２，…，Ｎｗ

{ （９）

其中，ｔ＝ １，２，…，Ｎｔ；Ｐ ｔ，ｍｉｎ
ｉ 为 ｔ 时段内机组的有功出

力下限；Ｐ ｔ
ｗ 为 ｔ 时段风电机组的出力；Ｐ ｔ，ｍｉｎ

ｗ 、Ｐ ｔ，ｍａｘ
ｗ 分

别为风电机组在 ｔ 时段内最小和最大出力。
ｆ． 火电机组无功约束：

Ｑｍｉｎ
ｉ，ｔ Ｉｉ，ｔ≤Ｑｉ，ｔ≤Ｑｍａｘ

ｉ，ｔ Ｉｉ，ｔ （１０）

其中，Ｑｉ，ｔ为 ｔ 时段内机组 ｉ 的无功；Ｑｍｉｎ
ｉ，ｔ 、Ｑｍａｘ

ｉ，ｔ 分别为
其下限和上限。

图 １ 置信区间的获取方法

Ｆｉｇ．１ Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ

ｇ． 带交流潮流的网络安全约束［１７］：
Ｇ（Ｐ ｔ

ｉ，Ｐ ｆ，ｔ
ｗ ）≤０ （１１）

式（１）—（１１）构成了考虑环境和风电接入不确定
性且带网络安全约束条件的电网多目标机组组合
模型。
１．３　 风电不确定性的处理方法

通常风电出力场景的选取策略采用抽样方法来

模拟场景［１８］，但该方法计算量较大。 文献［１９］介绍
了一种基于区间数方法来处理负荷不确定性情况的
场景选取方法，通过置信区间的设定来模拟负荷的
不确定性，计算简单且效果较好，由于风电和负荷具
有类似的不确定性特征，因此，本文将区间数优化的
方法用于处理风电的不确定性。 图 １ 展示了时段内
风电出力区间数的获取方法，风电出力的随机性采
用预测出力的置信区间来设定，最终由时段内风电
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出力上下限和风电出力的期望共同构成风电场出力
的重要场景，图中 Ｐｗ、Ｐｗ

Ｅ 分别为风电出力和出力的

期望，Ｐｗ
ｍａｘ、Ｐｗ

ｍｉｎ分别为出力的上、下限。 考虑风电场
景情况下对部分约束进行修正。

式（５）修正如下：

　 ∑
Ｎｇ

ｉ ＝ １
（Ｐ ｔ，ｓ

ｉ Ｉ ｔ
ｉ） ＋ ∑

Ｎｗ

ｗ ＝ １
［Ｐｕｐ，ｔ

ｗ ，Ｐｄｏｗｎ，ｔ
ｗ ］ ＝ Ｄｔ ＋ Ｐ ｔ

ｌｏｓｓ （１２）

其中，Ｐ ｔ，ｓ
ｉ 为场景 ｓ 下火电机组的出力；Ｐｕｐ，ｔ

ｗ 为风电

场出力波动上限；Ｐｄｏｗｎ，ｔ
ｗ 为风电场出力波动下限。

系统需要提供旋转备用容量来应对风电不确定
性给其造成的影响。 此时取时段内风电出力下限
Ｐｄｏｗｎ，ｔ

ｗ 来保证系统旋转备用。 式（７）修正如下：

∑
Ｎｇ

ｉ ＝ １
（Ｐ ｔ，ｍａｘ

ｉ Ｉ ｔ
ｉ） ＋ ∑

Ｎｗ

ｗ ＝ １
Ｐｄｏｗｎ，ｔ

ｗ ≥ Ｄｔ ＋ δｗＤｔ （１３）

此外，当风电接入后还需要保证在负荷低谷时
段，所有运行发电机的最小出力能够满足此时风电
最大出力之和的系统平衡：

∑
Ｎｇ

ｉ ＝ １
（Ｐ ｔ，ｍｉｎ

ｉ Ｉ ｔ
ｉ） ＋ ∑

Ｎｗ

ｗ ＝ １
Ｐｕｐ，ｔ

ｗ ≤ Ｄｔ （１４）

假设时段内有 Ｎ 个场景、Ｔ 个时段，组合后将有
ＮＴ 个场景，计算量巨大，本文采用相邻时段内的极
端场景来简化复杂的场景模拟。 式（８）修正如下：

Ｄｔ －∑
Ｎｗ

ｗ ＝ １
Ｐ ｔ，ｄｏｗｎ

ｗ －Ｄｔ －１ ＋∑
Ｎｗ

ｗ ＝ １
Ｐ ｔ －１，ｕｐ

ｗ ≤

　 ∑
Ｎｇ

ｉ ＝ １
｛ＲＵｉΔｔ［１－Ｉ ｔ

ｉ（１－Ｉ ｔ －１
ｉ ）］ ＋Ｐｍｉｎ

ｉ Ｉ ｔ
ｉ（１－Ｉ ｔ －１

ｉ ）｝

Ｄｔ －１ －∑
Ｎｗ

ｗ ＝ １
Ｐ ｔ －１，ｄｏｗｎ

ｗ －Ｄｔ ＋∑
Ｎｗ

ｗ ＝ １
Ｐ ｔ，ｕｐ

ｗ ≤

　 ∑
Ｎｇ

ｉ ＝ １
｛ＲＤｉΔｔ［１－Ｉ ｔ －１

ｉ （１－Ｉ ｔ
ｉ）］ ＋Ｐｍｉｎ

ｉ Ｉ ｔ －１
ｉ （１－Ｉ ｔ

ｉ）｝

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

（１５）

图 ２ 所示为相邻时间段内机组爬坡的极端场
景，从图中可以看出相邻时间段内极端情况有 ４ 种
组合，但是实际只要符合其中 ２ 种即可保证所有极
端情况下爬坡约束被满足，场景数量将由 ＮＴ 个下降
为 ２（Ｔ－１）个，如式（１５）所示。 此外，火电机组除了
要保证时段间的爬坡约束，还需要满足不等式（９）
的约束，保证机组在风电波动时能迅速调整出力确
保系统供电。

Ｐ ｔ
ｉ－Ｐ ｔ，ｓ

ｉ ≤δｉ （１６）
其中，δｉ 为给定时间内可快速调整出力的限值。

２　 基于 Ｂｅｎｄｅｒｓ 分解的模型求解策略

Ｂｅｎｄｅｒｓ 分解［２０］是一种处理大规模复杂约束问

图 ２ 极限爬坡情况

Ｆｉｇ．２ Ｌｉｍｉｔ ｃｌｉｍｂｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

题的有效方法，模型中网络安全约束的引入使得直
接求解较为困难，本文采用 Ｂｅｎｄｅｒｓ 分解将模型分为
多目标主问题和非线性规划子问题并交替迭代求
解。 目标函数式 （ １） 和式 （ ４） 以及约束式 （ ７）—
（１０）形成多目标优化主问题。
２．１　 考虑不同场景下的机组约束子问题

子问题的可行性检测用于验证主问题的解是否
能够适应风电波动以及网络安全约束。 以下给出在
不同场景 ｓ 下还需要验证的等式和不等式约束：

∑
Ｎｇ

ｉ ＝ １
（Ｐ ｔ，ｓ

ｉ Ｉ^　ｔｉ） ＋∑
Ｎｗ

ｗ ＝ １
Ｐｓ，ｔ

ｗ ＝Ｄｔ ＋Ｐ ｔ
ｌｏｓｓ

∑
Ｎｇ

ｉ ＝ １
（Ｐ ｔ，ｍａｘ

ｉ Ｉ^　ｔｉ） ＋∑
Ｎｗ

ｗ ＝ １
Ｐｓ，ｔ

ｗ ≥Ｄｔ ＋δｗＤｔ

Ｐ ｔ，ｍｉｎ
ｉ Ｉ^　ｔｉ≤Ｐ ｔ，ｓ

ｉ ≤Ｐ ｔ，ｍａｘ
ｉ Ｉ^　ｔｉ

Ｐ ｔ，ｓ
ｉ － Ｐ^ ｔ

ｉ ≤δｉ
Ｇ（Ｐ ｔ，ｓ

ｉ ，Ｐｓ，ｔ
ｗ ）≤０

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

（１７）

其中，带符号“＾”的变量为主问题求解的结果。
不同场景下矫正和预防的操作通过 Ｐ ｔ，ｓ

ｉ －Ｐ^ ｔ
ｉ ≤

δｉ 来消除越限。 在求解不同风电场景下机组约束子
问题时，为了使子问题有解，一般采用加入松弛变量
的方法来确保原问题有解。

　

ｍｉｎ Ｗ ｓ＝∑
Ｎｔ

ｔ ＝ １
［κ（Ｓｔ，ｓ

１ － Ｓｔ，ｓ
２ ） ＋φＳｔ，ｓ

Ｒ ＋ζ∑
Ｎｇ

ｉ ＝ １
Ｓｔ，ｓ

Ｐ ］

∑
Ｎｇ

ｉ ＝ １
（Ｐ ｔ，ｓ

ｉ Ｉ^　ｔｉ） ＋∑
Ｎｗ

ｗ ＝ １
Ｐｓ，ｔ

ｗ ＋Ｓｔ，ｓ
１ －Ｓｔ，ｓ

２ ＝ Ｄｔ ＋Ｐ ｔ
ｌｏｓｓ

∑
Ｎｇ

ｉ ＝ １
（Ｐ ｔ，ｍａｘ

ｉ Ｉ^　ｔｉ） ＋∑
Ｎｗ

ｗ ＝ １
Ｐｓ，ｔ

ｗ －Ｄｔ －δｗＤｔ ＋Ｓｔ，ｓ
Ｒ ≥ ０

Ｐ ｔ，ｓ
ｉ －Ｐ^ ｔ

ｉ － Ｓｔ，ｓ
Ｐ ≤ δｉ

Ｐ ｔ，ｍｉｎ
ｉ Ｉ^　ｔｉ≤ Ｐ ｔ，ｓ

ｉ ≤ Ｐ ｔ，ｍａｘ
ｉ Ｉ^　ｔｉ

Ｓｔ，ｓ
１ ，Ｓｔ，ｓ

２ ，Ｓｔ，ｓ
Ｒ ，Ｓｔ，ｓ

Ｐ ＞ ０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

（１８）

其中，Ｓ ｔ，ｓ
１ 、Ｓ ｔ，ｓ

２ 、Ｓ ｔ，ｓ
Ｒ 、Ｓ ｔ，ｓ

Ｐ 分别为给等式和不等式加入
的松弛变量；κ、φ、ζ 为越限时松弛变量的罚因子。
当 Ｗ ｓ≠０ 时，此时的机组组合解无法适应给定风电
场景的变化，产生 Ｂｅｎｄｅｒｓ Ｃｕｔ 加到主问题的目标
函数中进行迭代求解［９］ ，Ｃｕｔ 公式如式（１９）所示。

　 Ｗ ｓ（Ｐ） ＝ Ｗ^ｓ ＋ ∑
Ｎｇ

ｉ ＝ １
∑
Ｎｔ

ｔ ＝ １

∂Ｗｓ

∂Ｐ ｔ
ｉ Ｐ^ｔ

ｉ

（Ｐ ｔ
ｉ －Ｐ^ ｔ

ｉ）≤０ （１９）
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Ｃｕｔ 表明了当前约束违反量 Ｗ^ｓ 的消除可以通
过调节控制变量 Ｐ^ ｔ

ｉ 来实现。
２．２　 网络安全约束子问题分析

通过主问题求解得到一组 Ｉ^　ｔｉ、Ｐ^ ｔ
ｉ 的解集，选择最

优折中解和不同场景下的 Ｐｓ
ｗ 作为输入，检查是否能

够满足不同风电场景下的网络安全约束［９］。 式
（２０）为在某一风电场景下的 Ｂｅｎｄｅｒｓ Ｃｕｔ，此时仅通
过对机组出力的调整来满足网络安全约束，该
Ｂｅｎｄｅｒｓ Ｃｕｔ 被加到式（１８）中进行求解。

　 　 Ｗｓ（Ｐ） ＝ Ｗ^ｓ ＋ ∑
Ｎｇ

ｉ ＝ １

∂Ｗｓ

∂Ｐ ｔ
ｉ Ｐ^ｔ

ｉ

（Ｐ ｔ
ｉ － Ｐ^ ｔ

ｉ） ≤ ０ （２０）

式（２１）为初始情况下 ｔ 时段内网络安全约束返
回的 Ｂｅｎｄｅｒｓ Ｃｕｔ，该 Ｃｕｔ 将被加到主问题中进行求
解。 图 ３ 给出了主子问题交替迭代的具体方法。

　 　 Ｗｔ（ Ｉ，Ｐ） ＝ Ｗ^ｔ ＋ ∑
Ｎｇ

ｉ ＝ １

∂Ｗｔ

∂Ｐ ｔ
ｉ Ｐ^ｔ

ｉ

（Ｐ ｔ
ｉ － Ｐ^ ｔ

ｉ） ＋

∑
Ｎｇ

ｉ ＝ １

∂Ｗｔ

∂Ｉｔｉ Ｉ^ ｔｉ

（ Ｉ ｔ
ｉ － Ｉ^　ｔｉ） ≤ ０ （２１）

其中，Ｗ^ｔ 为 ｔ 时段子问题目标函数值；Ｗｔ 为 ｔ 时段子
问题的目标函数。

图 ３ 主子问题交替迭代策略

Ｆｉｇ．３ Ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｍａｉｎ ａｎｄ ｓｕｂ ｐｒｏｂｌｅｍｓ

３　 多目标自适应差分进化算法

考虑 Ｂｅｎｄｅｒｓ 分解后得到的子问题是一个非线
性规划潮流问题，因此可以采用 ＧＡＭＳ 平台的
ＣＯＮＯＰＴ 模块进行求解，而主问题是一个带复杂约

束的多目标优化问题，需采用启发式优化方法进行
求解。 差分进化（ＤＥ）算法是一种高效的启发式优
化算法［２１］，多目标差分进化算法是当前研究的热
点［２２⁃２３］，本文提出一种基于解集动态分析的多目标
自 适 应 差 分 进 化 ＭＯＡＤＥＤＡＳＳ （ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｄｙｎａｍｉｃ
Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｓｅｔ）算法用于求解多目标优化主
问题。
３．１　 参数自适应策略

缩放因子 Ｆ 和交叉因子 ＣＲ 是差分进化算法的

２ 个关键参数，传统采用固定值设置容易导致收敛
早熟。 本文采用单调递减的自适应策略进行调节，
在迭代的早期，采用较大的 Ｆ 和 ＣＲ 值提供足够的扰
动以增强算法的探测能力，在迭代后期则选择较小
的值防止破坏好的个体并且加速收敛，具体如式
（２２）所示。

Ｆ＝Ｆ０ｅ
－Ｍ１（ｇ ／ ｇｍａｘ）

ＣＲ ＝ＣＲ０ｅ
－Ｍ２（ｇ ／ ｇｍａｘ）{ （２２）

其中，Ｆ０ 和 ＣＲ０为初始值；ｇ 和 ｇｍａｘ分别为当前进化
代数和最大进化代数；Ｍ１、Ｍ２ 为常数。
３．２　 解集全为不可行解的处理

进化初期，当解集中的解全为不可行时，此时算
法应该尽可能地引导种群中的解快速进入可行域，
具体步骤如图 ４ 所示，图中 ｘｉ 表示第 ｉ 个个体，
Ｎ（Ｇ ｉ＋１）为第 ｉ＋１ 代中个体的数量，ＮＰ 为种群中个
体的总数量。
　 　 步骤 １　 采用 ＤＥ ／ ｒａｎｄ ／ １ 生成子代种群 ＨＧ；

步骤 ２　 计算 ＨＧ 个体的 Ｇ（ｘｉ）和可行解数量 ＮＫ；
步骤 ３　 ＴＧ ＝ＰＧ＋ＨＧ；
步骤 ４　 ｉｆ ＮＫ≠０ ｔｈｅｎ｛可行解进入 Ｇｉ＋１并删除 ＴＧ 中的可行

解，转入步骤 ５｝ ｅｌｓｅ 转入步骤 ５；
步骤 ５　 ＴＧ 中所有的非劣个体存于集合 ＴＧ－ｐａｒｅｔｏ并按 Ｇ（ ｘｉ）对

非劣个体升序排列；
步骤 ６　 Ｇｉ＋１ ＝Ｇｉ＋１∪（ＴＧ－Ｐａｒｅｔｏ ／ ２）；
步骤 ７　 ＴＧ ＝ＴＧ－ＴＧ－ｐａｒｅｔｏ ／ ２；
步骤 ８　 ｉｆ Ｎ（Ｇｉ＋１）＝ ＮＰ ｔｈｅｎ｛步骤 ９｝

ｉｆ Ｎ（Ｇｉ＋１）＜ＮＰ ｔｈｅｎ｛步骤 ４｝
ｉｆ Ｎ（Ｇｉ＋１）＞ＮＰ ｔｈｅｎ
｛ＮＳ ＝Ｎ（Ｇｉ＋１）－ＮＰ直到 Ｎ（Ｇｉ＋１）＝ ＮＰ ｝；

步骤 ９　 结束本次进化计算，得到解集 Ｇｉ＋１。

图 ４ 解集全为不可行解的情况

Ｆｉｇ．４ Ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｅｔ ｗｉｔｈ ｗｈｏｌｅ ｉｎｆｅａｓｉｂｌｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ

３．３　 解集为半可行解的处理

种群中既有可行解又有不可行解时，采用式
（２３）判断可行解比例，若式（２３）不成立则表明可行
解比例较高，此时最优解具有一定的指导意义，否
则可行解比例较低，最优解不具备指导意义，变异
策略应具有无偏特性，本文采用多样性较好的 ２ 种
变异策略 ＳＣ１（ＤＥ ／ ｒａｎｄ ／ ２）、ＳＣ２（ＤＥ ／ ｂｅｓｔ ／ ２）指导
进化。
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ｒａｎｄ（０，１）＞ＮＫ ／ ＮＰ （２３）
２ 种策略的动态选择机制采用式（２５）的方法。

ＳＣ１：ｉｆ ＮＫ（Ｇ ｉ）＞ＮＫ（ＨＧ） ｔｈｅｎ ＳＣ１
ＳＣ２：ｉｆ ＮＫ（Ｇ ｉ）≥（１＋λ）ＮＫ（ＨＧ），λ∈（０．０５，０．１）
　 ｔｈｅｎ ＳＣ１

ì

î

í

ïï

ïï

（２５）
其中，ＮＫ（Ｇ ｉ）为父代可行解个数；ＮＫ（ＨＧ）为子代可
行解个数。 若采用 ＳＣ１，当 ＮＫ（Ｇ ｉ） ＞ＮＫ（ＨＧ） 时，下
一代进化策略保持不变，否则变为 ＳＣ２；若采用 ＳＣ２，
当 ＮＫ（Ｇ ｉ）≥（１＋λ）ＮＫ（ＨＧ）、λ∈（０．０５，０．１）时，此时
认为进化较快不利于种群多样性，下一代进化策略
改用 ＳＣ１。

当可行解占比较大时，种群中不可行解可能包
含 Ｐａｒｅｔｏ 最优前沿解的部分关键信息，应重点关注。
本文采用目标均衡的思想［２４］，通过将约束和目标之
间建立关联避免不可行解的重要信息在进化中丢
失，式（２６）给出了各目标均衡转换函数。 具体流程
如图 ５ 所示。

ｆ ′（ｘｉ）＝
ｆ（ｘｉ） ｉ∈Ｚ１

ｍａｘ｛φｆｍｉｎ＋（１－φ） ｆｍａｘ，ｆ（ｘｉ）｝ ｉ∈Ｚ２
{ （２６）

ｆｎｏｒ（ｘｉ）＝
ｆ ′（ｘｉ）－ｍｉｎ

ｊ∈Ｚ
ｆ ′（ｘ ｊ）

ｍａｘ
ｊ∈Ｚ′

ｆ ′（ｘ ｊ）－ｍｉｎ
ｊ∈Ｚ

ｆ ′（ｘ ｊ）

ｆ（ｘｉ）＝ ｆｎｏｒ（ｘｉ）＋Ｇｎｏｒ（ｘｉ）

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

　 ｉ∈Ｚ′ （２７）

图 ５ 解集为半可行解处理方法

Ｆｉｇ．５ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｅｔ ｗｉｔｈ
ｓｅｍｉ ｆｅａｓｉｂｌｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ

其中，Ｚ１ 为可行解集合；Ｚ２ 为不可行解集合；Ｚ′ ＝

Ｚ１＋Ｚ２；φ 为上一代种群可行解比例；ｆｍａｘ、 ｆｍｉｎ分别为
各目标的最大值和最小值；Ｇｎｏｒ（ｘｉ）为第 ｉ 个个体的
约束违反量；ｆｎｏｒ（ｘｉ）为目标函数的标准化； ｆ（ ｘｉ）为
最终均衡后的目标函数。
３．４　 解集为全可行解的处理

当种群中全为可行解时，算法应加快全局最优
解的探测。 本文采用正交交叉算子（ＱＯＸ） ［２５］ 作为
探测手段，提出一种基于 ＱＯＸ 的最优 Ｐａｒｅｔｏ 解探测
方法。 图 ６ 给出了 ＱＯＸ 的探测过程，图中，Ｘ１、Ｘ２ 表
示个体的 ２ 个目标方向，ｘｒ１为基向量，ｘｒ２、ｘｒ３为解空
间的任意 ２ 个向量，ｖｉ、ｕｉ 分别为实验向量和目标向
量。 可以看出，若对种群中所有个体都采用 ＱＯＸ 探
测，则计算量较大，为了能兼顾可行域探测和计算效
率，本文设计一种新的探测机制来有效地控制 ＱＯＸ
的使用频率。

图 ６ 正交交叉算子的空间探测

Ｆｉｇ．６ Ｓｐａｃｅ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｏｒ

首先计算不同个体间的距离如式（２８）所示，计
算所有距离的平均值如式（２９）所示。

ｄｉ，ｉ ＋１ ＝ ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ｆ ｉｍ － ｆ ｉ ＋１ｍ （２８）

Ａｖｇ（ｄｉ，ｉ ＋１） ＝
∑

ＮＰａｒｅｔｏ－１

ｉ ＝ １
ｄｉ，ｉ ＋１

ＮＰａｒｅｔｏ － １
（２９）

其中，Ｍ 为个体的维度；ＮＰａｒｅｔｏ为 Ｐａｒｅｔｏ 前沿的个体
总数；ｄｉ，ｉ＋１为第 ｉ 个个体和第 ｉ＋１ 个个体之间的距

离；ｆ ｉｍ和 ｆ ｉ＋１ｍ 分别为第 ｉ 和第 ｉ＋１ 个个体在第 ｍ 个目
标上的目标函数值，

其次选择相邻个体间距大于 Ａｖｇ（ｄｉ，ｉ＋１）的距离
单位存入集合 ＭＤ，以距离 ｄｉ，ｉ＋１为例，若 ｉ、ｉ＋１ 中有
任一端为边界点，则对边界点进行探测，若都不是边
界点，则计算 ｄｉ－１，ｉ和 ｄｉ＋１，ｉ＋２，并比较大小。 如果 ｄｉ－１，ｉ

较大则选择 ｉ 进入探测点列表，否则选择 ｉ＋１ 进入探
测点列表；若 ｄｉ－１，ｉ ＝ｄｉ＋１，ｉ＋２，则 ｉ、ｉ＋１ 同时选入探测点
列表。 图 ７ 展示了探测点的选择过程，图中 ｙ１、ｙ２ 表
示 ２ 个不同目标的轴。 考虑到 ＱＯＸ 高效的搜索能
力，因此在变异策略上尽可能采用多样性较好的
ＤＥ ／ ｒａｎｄ ／ ２ 策略，具体见图 ８。
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图 ７ 探测点选择的过程

Ｆｉｇ．７ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｐｏｉｎｔ

图 ８ 解集全为可行解

Ｆｉｇ．８ Ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｅｔ ｗｉｔｈ ｗｈｏｌｅ ｆｅａｓｉｂｌｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ

４　 提高模型求解效率的方法

４．１　 采用直流潮流增加收敛性

采用带交流潮流的机组组合时有可能出现主问

题的优化结果无法满足子问题的约束条件，从而导

致主子问题反复迭代计算降低求解效率。 为了加速

计算，本文考虑初始时刻在主问题中增加直流潮流

约束，由于直流潮流是对交流潮流的近似简化，且计

算简单，只要增加一个等式约束和一个不等式约束

即可，因此在不怎么增加主问题的计算资源的情况

下，求解近似考虑网络潮流约束的解，这显然比只考

虑机组组合问题的解更加容易满足网络交流潮流的

约束，直流潮流增加的约束［２６］如式（３０）所示。

　

Ｐｍａｘ
ｉ，ｊ ≤∑

Ｎｇ

ｋ ＝ １

ａｉｋ － ａ ｊｋ

ｘｉｊ
Ｐｋ －∑

ＮＤ

ｌ ＝ １

ａｉｌ － ａ ｊｌ

ｘｉｊ
Ｐ ｌ≤Ｐｍｉｎ

ｉ，ｊ

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｉ，ｊ ＝ １，２，…，ＮＬ

∑
Ｎｇ

ｋ ＝ １
Ｐｋ ＝ ∑

ＮＤ

ｌ ＝ １
Ｐ ｌ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

（３０）
其中，ａｉｋ、ａ ｊｋ、ａｉｌ、ａ ｊｌ为矩阵Ａ′的元素，Ａ′为导纳矩阵
的逆；ＮＤ、ＮＬ 分别为负荷节点数和支路节点数。
４．２　 初始种群的生成和预处理策略

种群中的个体需要进行初始化，初始化的对象
主要是发电机机组状态和发电机有功输出值，因此
对种群而言就是要初始化发电机（火力发电机）发
电机有功输出矩阵Ｐｇ 和状态矩阵Ｕｇ：

Ｐｇ ＝

Ｐ１
１ Ｐ１

２ … Ｐ１
Ｎｇ

Ｐ２
１ Ｐ２

２ … Ｐ２
Ｎｇ

︙ ︙ ︙
ＰＴ

１ ＰＴ
２ … ＰＴ

Ｎｇ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

，Ｕｇ ＝

ｕ１
１ ｕ１

２ … ｕ１
Ｎｇ

ｕ２
１ ｕ２

２ … ｕ２
Ｎｇ

︙ ︙ ︙
ｕＴ

１ ｕＴ
２ … ｕＴ

Ｎｇ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（３１）
对矩阵 Ｐｇ 而言，每台机组在 Ｔ 个时间段内的初

始值采用等式（３２）进行初始化。 而对于矩阵Ｕｇ 中

的每台机组在 Ｔ 个时间段内的机组初始状态 ｕｔ
ｉ 则

在 ０ 和 １ 之间随机选择。
　 　 Ｐ ｔ

ｉ ＝Ｐｍｉｎ
ｉ ＋（Ｐｍａｘ

ｉ －Ｐｍｉｎ
ｉ ）×Ｒａｎｄ（０，１）

　 　 　 　 　 　 　 ｉ＝ １，２，…，Ｎｇ；ｔ＝ １，２，…，Ｔ （３２）
其中，Ｒａｎｄ（０，１）为［０，１］之间随机产生的数，服从
均匀分布；Ｐｍａｘ

ｉ 、Ｐｍｉｎ
ｉ 分别为第 ｉ 台发电机最大和最

小出力。
在生成初始种群之后，由于矩阵 Ｕｇ 的随机性，

因此初始种群不一定满足一些基本约束，为了能使
初始种群快速进入可行域，减少优化的迭代次数，有
必要对初始种群中的解进行预处理，在初始种群中
挑选部分个体作为引导解，用于在后续进化中引导
不可行解加快进入可行域。 此外，考虑到模型是一
个双目标优化问题，因此在生成初始引导解时，为了
能兼顾对不同目标的影响，本文考虑在初始解中随
机选择 ３ 个解进行预处理，并将预处理后的解作为
初始种群的引导解，对在预处理过程中，分别采用优
先顺序 ＰＬ（Ｐｒｉｏｒｉｔｙ Ｌｉｓｔ）法中不同的优先系数值 λ ｉ

来体现对不同目标的兼顾。 除引导解外，其他的初
始解都随机生成，保持种群的多样性。
４．２．１　 ＰＬ 法中优先系数值的选择

本文采用 ＰＬ 法对种群初始化后的解进行预处
理。 若只以发电成本为目标，则所有机组只需以最
大输出的平均发电成本进行排序即可，但是由于本
文是多目标优化，为了兼顾排放目标，分别对每台机
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组计算最大输出的平均发电成本以及最大输出的排
放量，通过标准化后进行平均加权得到机组 ｉ 的优
先系数 λ ｉ，ｅｐ，如式（３３）所示。 将 ＰＬ 法获得的机组
集合 ＳＰＬ 分为开机机组集合 ＯＮＳＰＬ 和停机机组集
合 ＯＦＦＳＰＬ。

λｉ，ｐ ＝
ｆｉ（Ｐｍａｘ

ｉ ）
Ｐｍａｘ

ｉ

＝
ａｉ

Ｐｍａｘ
ｉ

＋ｂｉ＋ｃｉＰｍａｘ
ｉ ＋

ｅｉｓｉｎ［ｈｉ（Ｐｍｉｎ
ｉ －Ｐｍａｘ

ｉ ）］
Ｐｍａｘ

ｉ

λｉ，ｅ ＝
Ｅｉ（Ｐｍａｘ

ｉ ）
Ｐｍａｘ

ｉ

＝
［αｉ＋βｉＰｍａｘ

ｉ ＋γｉ （Ｐｍａｘ
ｉ ）２］＋ξｉｅｘｐ（λｉＰｍａｘ

ｉ ）
Ｐｍａｘ

ｉ

λｉ，ｅｐ ＝０．５λｉ，ｐ＋０．５λｉ，ｅ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

（３３）
４．２．２　 功率平衡的预处理

对所有在 ｔ 时段内的系统平衡约束采用式（３４）
进行检验，其中 Ｐ ｔ

ｌｏａｄ为系统负荷，Ｐ ｔ
ｓｐｎ为此时的系统

备用容量，如果此时 Δｐｔ ＜０，对 ＯＦＦＳＰＬ 集合进行升
序排列，选择 λ ｉ 值最小的机组进行开机操作，直到

Δｐｔ＞０。

　 Δｐｔ ＝ ∑
Ｎｇ

ｉ ＝ １
ｕｔ
ｉＰｍａｘ

ｉ ＋ ∑
Ｎｗ

ｗ ＝ １
Ｐ ｔ

ｗ － Ｐ ｔ
ｌｏａｄ － Ｐ ｔ

ｌｏｓｓ － Ｐ ｔ
ｓｐｎ （３４）

４．２．３　 开停机时间的预处理

初始情况下机组启停设置是随机产生的，很可
能不满足机组启停的基本约束，具体调整步骤如下。

步骤 １：计算所有机组在调度期间内 ｔ 时段的启
停情况，即机组 ｉ 在 ｔ 时段的连续开机时间 Ｔ ｔ

ｉ，ｏｎ和停

机时间 Ｔ ｔ
ｉ，ｏｆｆ。

Ｔ ｔ
ｉ，ｏｎ ＝

Ｔ ｔ－１
ｉ，ｏｎ＋１　 ｕｔ

ｉ ＝ １
０　 ｕｔ

ｉ ＝ ０{
Ｔ ｔ

ｉ，ｏｆｆ ＝
Ｔ ｔ－１

ｉ，ｏｆｆ＋１　 ｕｔ
ｉ ＝ ０

０ ｕｔ
ｉ ＝ １{

（３５）

步骤 ２：设置 ｔ ＝ １、 ｉ ＝ １，如果 ｕｔ
ｉ ＝ ０、ｕｔ－１

ｉ ＝ １，且
Ｔ ｔ－１

ｉ，ｏｎ＜Ｔ ｕｐ
ｉ，ｏｎ，设置 ｕｔ

ｉ ＝ １；如果 ｕｔ
ｉ ＝ ０、ｕｔ－１

ｉ ＝ １、ｔ＋Ｔ ｏｆｆ
ｉ，ｄｏｗｎ－

１≤Ｔ，且 Ｔ ｔ＋Ｔｉ，ｄｏｗｎ－１
ｉ，ｏｆｆ ＜Ｔ ｏｆｆ

ｉ，ｄｏｗｎ，设置 ｕｔ
ｉ ＝ １；如果 ｕｔ

ｉ ＝ ０、

ｕｔ－１
ｉ ＝ １、ｔ＋Ｔ ｏｆｆ

ｉ，ｄｏｗｎ－１＞Ｔ，且 ∑
Ｔ

ｔ ＝ ｙ
ｕｔ
ｉ ＞ ０，ｙ 是任意的整

数，设置 ｕｔ
ｉ ＝ １。

步骤 ３：根据式（３５）更新 Ｔ ｔ
ｉ，ｏｎ和 Ｔ ｔ

ｉ，ｏｆｆ。
４．２．４　 消除机组过剩容量的策略

以上对初始解的处理虽然满足了部分约束，但
也可能造成机组容量的过剩，这会降低解的质量并
增加优化迭代次数，可以通过以下方法进一步优化
初始解。 将 ＯＮＳＰＬ 集合按 λ ｉ 值进行降序排列，集
合中第一台机组定义为 ＯＮＳＰＬ１，计算 ｔ 时段内机组

的过剩容量 Δｐｔ 如式（３６）所示。

Δｐｔ ＝ ∑
Ｎｇ

ｉ ＝ １
ｕｔ
ｉＰ ｔ，ｍａｘ

ｉ ＋ ∑
Ｎｗ

ｗ ＝ １
Ｐ ｔ

ｗ － Ｐ ｔ
ｌｏａｄ － Ｐ ｔ

ｌｏｓｓ － Ｐ ｔ
ｓｐｎ （３６）

如果 Δｐｔ＜ｐｍａｘ
ＯＮＳＰＬ１（ ｐ

ｍａｘ
ＯＮＳＰＬ１表示 ＯＮＳＰＬ１ 机组的出

力最大值），则从 ＯＮＳＰＬ 集合中删除 ＯＮＳＰＬ１；如果

Δｐｔ≥ｐｍａｘ
ＯＮＳＰＬ１ 且 ＯＮＳＰＬ１ 停机会违反最小开停机约

束，则从 ＯＮＳＰＬ 集合中删除 ＯＮＳＰＬ１；如果 Δｐｔ ≥
ｐｍａｘ
ＯＮＳＰＬ１且 ＯＮＳＰＬ１ 机组停机不会违反最小开停机约

束，则对ＯＮＳＰＬ１ 机组进行停机操作，同时从 ＯＮＳＰＬ
集合中删除ＯＮＳＰＬ１ 机组。
４．２．５　 矩阵ＭＰＵｇ的预调整策略

尽管Ｐｇ 初始化的值经过有功约束的修正，但是

由于矩阵Ｕｇ 的随机性，使得经过合并后的矩阵ＭＰＵ ｇ

代表了初始个体的最终情况，此时需要再次判断矩
阵ＭＰＵ ｇ 中的个体是否满足系统有功平衡约束：

ＭＰＵ ｇ ＝

ｕ１
１Ｐ１

１ ｕ１
２Ｐ１

２ … ｕ１
Ｎｇ
Ｐ１

Ｎｇ

ｕ２
１Ｐ２

１ ｕ２
２Ｐ２

２ … ｕ２
Ｎｇ
Ｐ２

Ｎｇ

︙ ︙ ︙
ｕＴ

１ＰＴ
１ ｕＴ

２ＰＴ
２ … ｕＴ

Ｎｇ
ＰＴ

Ｎｇ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（３８）

Δｐｔ ＝ ∑
Ｎｇ

ｉ ＝ １
ｕｔ
ｉＰ ｔ

ｉ ＋ ∑
Ｎｗ

ｗ ＝ １
Ｐ ｔ

ｗ － Ｐ ｔ
ｌｏａｄ － Ｐ ｔ

ｌｏｓｓ （３９）

如果 Δｐｔ≠０，对 Δｐｔ 进行如下讨论。
ａ． 若 Δｐｔ＞０，对 ＯＮＳＰＬ 集合按 λ ｉ 值进行升序排

列，按顺序选择集合中机组 ｉ 计算可调容量 Δｐｔ
ＯＮＳＰＬｉ

值，如式（４０）所示。 若 Δｐｔ
ＯＮＳＰＬｉ ＜Δｐ

ｔ，则表示还需新

的机组参与调整，继续进行下一台机组调整，同时令
Ｐ ｔ

ｉ ＝Ｐ ｔ，ｍｉｎ
ｉ ；若 Δｐｔ

ＯＮＳＰＬｉ＞Δｐ
ｔ，则表示当前机组的调整可

以使 Δｐｔ ＝ ０，将当前机组 ｉ 出力调整到 Ｐ ｔ
ｉ ＝Ｐ ｔ

ｉ－Δｐｔ。
Δｐｔ

ＯＮＳＰＬｉ
＝Ｐ ｔ

ｉ－Ｐ ｔ，ｍｉｎ
ｉ （４０）

ｂ． 若 Δｐｔ＜０，对 ＯＮＳＰＬ 集合按 λ ｉ 值进行升序排

列，按顺序选择集合中机组 ｉ 计算可调容量 Δｐｔ
ＯＮＳＰＬｉ

值，如式（４１）所示。 此时若 Δｐｔ
ＯＮＳＰＬｉ ＜ Δｐｔ ，则表示

还需新的机组参与调整，继续进行下一台机组调整，
同时令 Ｐ ｔ

ｉ ＝ Ｐ ｔ，ｍａｘ
ｉ ，若 Δｐｔ

ＯＮＳＰＬｉ ＞ Δｐｔ ，则表示当前机

组的调整可以使得 Δｐｔ ＝ ０，将当前机组 ｉ 出力调整
到 Ｐ ｔ

ｉ ＝Ｐ ｔ
ｉ＋ Δｐｔ 。

Δｐｔ
ＯＮＳＰＬｉ

＝Ｐ ｔ，ｍａｘ
ｉ －Ｐ ｔ

ｉ （４１）
４．２．６　 机组爬坡约束预处理

机组 ｉ 的爬坡率和旋转备用以及相邻时段内的
出力变化都相关，应对矩阵Ｕｇ 中一些不满足爬坡约
束的机组进行调整。 具体步骤如下。

ａ． 计算所有机组相邻时段的出力变化：

Δｐｔ
ｉ ＝ ∑

Ｎｇ

ｉ ＝ １
ｕｔ
ｉＰ ｔ

ｉ － ｕｔ
ｉＰ ｔ －１

ｉ （４２）

ｂ． 若 －ＲＤｉΔｔ≤Δｐｔ
ｉ≤ＲＵｉΔｔ，则表示机组 ｉ 满足爬

坡约束，判断下一台机组。
ｃ． 若 Δｐｔ

ｉ≤－ＲＤｉΔｔ，先计算 ΔＤｔ
Ｐｉ ＝ －ＲＤｉΔｔ－Δｐｔ

ｉ，
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然后设置 Ｐ ｔ
ｉ 出力使 Ｐ ｔ

ｉ ＝ Ｐ ｔ－１
ｉ －ＲＤｉΔｔ，再根据 ＯＮＳＰＬ

集合对 ΔＤｔ
Ｐｉ进行调整，调整过程中被调整机组应满

足机组爬坡和出力上下限约束。
ｄ． 若 Δｐｔ

ｉ≥ＲＵｉΔｔ，则先计算 ΔＵｔ
Ｐｉ ＝ Δｐｔ

ｉ －ＲＵｉΔｔ，
然后设置 Ｐ ｔ

ｉ 出力，使 Ｐ ｔ
ｉ ＝ Ｐ ｔ－１

ｉ ＋ ＲＵｉ Δｔ，然后根据

ＯＮＳＰＬ 集合对 ΔＵｔ
Ｐｉ进行调整，调整过程满足机组爬

坡约束和机组出力上下限约束。

５　 算例分析

本文的算例采用改进的 ＩＥＥＥ ３９ 节点系统，系
统包含 １０ 台火电机组、４６ 条支路、１９ 个负荷点，节
点和支路数据来自文献［２７］。 旋转备用容量取系
统负荷的 １０％，发电机燃煤系数和排放因子分别见
附录中表 Ａ１ 和表 Ａ２， ２４ ｈ 负荷数据见附录中
表 Ａ３。
５．１　 算法性能分析

首先研究模型中不带风电场的情况，主要研究
所提出的多目标算法的性能，旋转备用容量取系统
负荷的 １０％，ＭＯＡＤＥＤＡＳＳ 参数设置见表 １，表中
ＬＭ（ＱＮ） 为正交表。

表 １ 参数设置

Ｔａｂｌｅ １ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇ
方法 Ｆ ＣＲ Ｇｍａｘ ＮＰ ＬＭ（ＱＮ）

ＭＯＡＤＥＤＡＳＳ — — ６００ ７０ Ｌ９（３４）

５．１．１　 单目迭代收敛性比较

将本文提出的 ＭＯＡＤＥＤＡＳＳ 和ＭＯＡＤＥＤＡＳＳ＋
ＩＳＥ（加入提高求解效率的方法）以及经典 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ
算法进行比较。 在 ３０ 次独立运行中，搜索不同算法
每一次迭代的最优运行发电成本值和最小排放值，
并比较 ３０ 次独立运行中不同目标每次迭代的最优
解。 不同算法的最优目标值的迭代情况如图 ９
所示。

图 ９ 不同算法的最优解收敛曲线比较

Ｆｉｇ．９ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍｕｍ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

从图中可看出，ＭＯＡＤＥＤＡＳＳ 和 ＭＯＡＤＥＤＡＳＳ＋
ＩＳＥ 的收敛速度要快于 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ，且收敛结果都优
于 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ，而 ＭＯＡＤＥＤＡＳＳ＋ＩＳＥ 相比 ＭＯＡＤＥＤＡＳＳ
在迭代前期收敛速度更快，并得到了更好的解。 进

一步证明提高模型求解效率的策略发挥了作用。
５．１．２　 多目标优化执行结果比较

图 １０ 展示了 １０ 机系统在不同算法下运行 ３０
次之后的最优 Ｐａｒｅｔｏ 前沿结果。 结果表明本文提出
的方法找到了费用更小和排放更低的解，同时最优
折中解为（５８２ ０６５，３５ ５２４），能够支配经典 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ
算法的最优折中解。

图 １０ ３０ 次独立运行后最优 Ｐａｒｅｔｏ 前沿比较

Ｆｉｇ．１０ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔｓ ａｆｔｅｒ
ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｒｕｎｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ３０ ｔｉｍｅｓ

为了更好地比较不同算法的执行效率，本文采
用 ＩＧＤ（Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ Ｄｉｓｔａｎｃｅ）指标作为算法
性能的度量［２８］。 ＩＧＤ 指标是一个兼顾解集收敛性
和分布性的综合评价指标，被广泛用于多目标优化
算法的性能评价，具体公式如下：

ＩＧＤ（Ａ，Ｚ） ＝ １
Ｚ ∑

Ｚ

ｉ ＝ １
ｍｉｎ

ｊ ＝ １，２，…， Ａ
ｄ（ ｚｉ，ａ ｊ）

ｄ（ ｚｉ，ａ ｊ） ＝ ‖ｚｉ － ａ ｊ‖２

ì

î

í
ïï

ïï
（４３）

其中，Ｚ 为模型解集的最优真实 Ｐａｒｅｔｏ 前沿；Ａ 为需
要评价的解集； Ｚ 、 Ａ 分别为最优解集和评价解
集中解的个数；ｚｉ∈Ｚ；ａ ｊ∈Ａ；ｄ（ ｚｉ，ａ ｊ）为集合 Ｚ 中第
ｉ 个元素和集合 Ａ 中所有元素之间的最小距离。 关
于这个指标需要注意 ２ 点：第一，ＩＧＤ（Ａ，Ｚ）指标值
越小，则解集的性能越好；第二，这里 Ｚ 一般是问题
的真实最优 Ｐａｒｅｔｏ 前沿， 但是本文模型的最优
Ｐａｒｅｔｏ 前沿并不知道，因此考虑采用文献［２９］中提
到的方法，通过选定一个参考最优前沿来近似代替
真实最优前沿，而这个参考最优前沿是由不同方法
经过多次实验后得到的所有非支配解构成的集合。

图 １１ 展示了不同算法经过 ３０ 次计算后获得的
ＩＧＤ 值采用盒状图表示的情况。 通过比较不同算法
的 ＩＧＤ 结果，可以发现 ＭＯＡＤＥＤＡＳＳ＋ＩＳＥ 的 ＩＧＤ 测
度明显优于 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ，这也说明了本文提出的算法
能使得最优前沿更加逼近真实最优前沿。
５．１．３　 鲁棒性分析

图 １２ 展示了 ＭＯＡＤＥＤＡＳＳ＋ＩＳＥ 独立运行 ３０ 次
之后，每次运行获得的最优折中解的分布情况。 从
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图 １１ 不同算法 ＩＧＤ 结果比较

Ｆｉｇ．１１ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＩＧＤ ｖａｌｕｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图 １２ 最优折中解分布情况

Ｆｉｇ．１２ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｍｐｒｏｍｉｓｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ
图中可以发现，３０ 次独立运行后不同目标中所有独
立解之间的差别较小，且不同目标间解的波动范围
都不超过 １％，可以认为算法的鲁棒性较强。
５．２　 模型求解分析

以上讨论了没有风电接入情况下本文提出的多
目标算法的性能。 本节进一步分析在模型中考虑加
入风电后的优化情况，风电的随机性和不确定性使
得问题的求解更加复杂。 为了更好地分析不同情况
下接入风电对计算结果的影响，以下分为 ２ 种情况
进行讨论。

第 １ 种情况：接入风电但不考虑网络安全约束
和风电功率预测偏差。 此时对接入系统的风电场由
１７ 台额定容量为 １．５ ＭＷ 的风机组成，风电场总额
定功率为 ２５．５ ＭＷ［３０］。 图 １３ 展示了风电接入情况
下不同约束条件对 Ｐａｒｅｔｏ 最优解集的影响，约束条
件分别如下。

Ｃａｓｅ１：风电接入且考虑爬坡约束、阀点效应和
拟合函数。

Ｃａｓｅ２：在 Ｃａｓｅ１ 的基础上不考虑爬坡约束。
Ｃａｓｅ３：在 Ｃａｓｅ１ 的基础上，费用函数不考虑阀

点效应，排放函数不考虑拟合函数。
从图中可以看出，Ｃａｓｅ２ 和 Ｃａｓｅ３ 的 Ｐａｔｅｔｏ 最优

解结果均优于 Ｃａｓｅ１，这说明了爬坡约束、阀点效应
和拟合函数都对模型产生了不可忽视的影响；而从
Ｃａｓｅ２ 和 Ｃａｓｅ３ 的比较中可以发现，阀点效应和拟合
函数对系统成本和排放的影响要强于爬坡约束的

图 １３ 不同约束条件 Ｐａｒｅｔｏ 前沿结果对比

Ｆｉｇ．１３ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔｓ ａｍｏｎｇ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

影响。
第 ２ 种情况：接入风电且考虑风电功率预测偏

差和网络安全约束对系统的影响。 在考虑网络安全
约束后，由于负荷和各机组上下限都扩大 ３ 倍，此时
将接入的风电规模也相应扩大到额定功率为 ８０
ＭＷ。 图 １４ 给出了置信区间为 ８０％的情况下，风电
场预测出力及风功率区间数上下限。 为了更好地分
析网络安全约束接入后风电的不确定性对系统发电
成本和排放的影响，表 ２ 给出了不同场景组合，图 １５
则给出了采用不同场景和策略组合获得的系统最优
折中解的情况（此时风电场接入系统节点 １２）。

从图中 Ｓ１ 和 Ｓ２ 的比较可以发现，随着风电场
的接入（不考虑风电波动性），此时 Ｓ２ 的运行费用
和排放都明显低于不考虑风电接入的 Ｓ１ 情形。 从
Ｓ２ 和 Ｓ３ 的比较中可以发现，风电的波动性对发电
成本和排放有明显影响，此时 Ｓ３ 相比 Ｓ２ 在发电成
本和排放方面都有明显提高。 从图中 Ｓ４ 和 Ｓ５ 可以
看出，随着置信区间的不断变大，系统的费用和排放

图 １４ 置信区间为 ８０％时风电场的出力情况

Ｆｉｇ．１４ Ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｏｕｔｐｕｔ ｗｉｔｈ ８０％ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ

表 ２ 不同场景组合情况

Ｔａｂｌｅ ２ Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｅｎｅｓ
编号 风电接入情况 网络约束 置信区间取值

Ｓ１ 未接入 不考虑 无

Ｓ２ 接入 考虑 无

Ｓ３ 接入 考虑 ８０％
Ｓ４ 接入 考虑 ９５％
Ｓ５ 接入 考虑 ９９％



　　 电 力 自 动 化 设 备 第 ３８ 卷

图 １５ 不策略组合下的运行成本和排放情况

Ｆｉｇ．１５ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｃｏｓｔｓ ａｎｄ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

都逐渐变大，尤其当置信区间达到 ９９％接近 １００％
时，此时系统发电成本和排放有一个迅速的增加。
当置信区间设置较小时，可能无法包含一些风电波
动的极端情况，使得优化结果可能和实际情况不符，
但如果置信区间设置较大，此时系统成本和排放都
会有急剧增加，优化结果过于保守，当置信区间接近
１ 时，此时有可能导致优化无解的情况发生，通常置
信区间设置在 ８０％～９５％之间较为合适。

６　 结论

本文在多目标环境机组组合问题中考虑网络安
全约束条件和风电不确定性的影响，从提高模型求
解效率和求解精度 ２ 个方面做了以下改进。

ａ． 采用区间数方法处理风电的不确定性，建立
考虑环境因素和风电不确定性且带网络安全约束的
多目标组组合模型，并采用 Ｂｅｎｄｅｒｓ 分解技术对多目
标模型进行降维，降低求解难度提高求解效率。

ｂ． 提出了一种基于解集动态分析的多目标进
化算法，通过对进化中不同时期解集的动态分析，采
用不同的变异策略指导种群加速寻优，并引入 ＱＯＸ
增强可行域中最优解的探测，提高求解精度。 此外，
为了兼顾最优解的探测和算法整体的求解效率，设
计出一种新的探测机制来控制 ＱＯＸ 的使用频率加
速收敛。

ｃ． 提出一种改善模型整体求解效率的方法，通
过在主问题的初次求解中引入直流潮流模型提高初
始解的质量，加速模型收敛。 此外设计一种初始种
群预处理机制，挑选出部分解经过预处理后作为引
导解，使得种群能尽快进入可行域加速进化，提高模
型整体求解效率。

算例结果表明，本文所提出的模型能够很好地
解决含风电场且带网络安全约束的电力系统多目标
环境机组组合问题，提出的算法在求解精度、计算效
率上都取得了较好的效果，适合应用于大规模电网。
对于考虑不同类型新能源接入的电力系统多目标机
组组合问题，将在后续工作中进一步研究。
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