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摘要：电力系统中的动态环境经济调度（ＤＥＥＤ）是一个多变量、强约束、非凸的多目标优化问题，传统方法很

难进行求解。 基于微分进化（ＤＥ）算法的快速收敛性和粒子群优化（ＰＳＯ）算法的搜索多样性，提出一种融合

２ 种算法优点的混合 ＤＥ⁃ＰＳＯ 多目标优化算法来求解 ＤＥＥＤ 问题，该算法基于外部存档集和 Ｐａｒｅｔｏ 占优原

则，采用自适应参数的 ＤＥ 和 ＰＳＯ 双种群更新策略以及一种改进的 Ｐａｒｅｔｏ 解集裁剪方法。 引入 ３ 种指标评

价算法的性能，并采用模糊决策技术从 Ｐａｒｅｔｏ 前沿中提取折中解以供决策者进行选择。 经典算例的仿真结

果表明所提方法能同时优化成本和排放这 ２ 个冲突的目标，且获得了比其他算法更为宽广和均匀的 Ｐａｒｅｔｏ
前沿，体现了所提方法的可行性和优越性。
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０　 引言

动态经济调度ＤＥＤ（Ｄｙｎａｍｉｃ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｄｉｓｐａｔｃｈ）
是在确定的机组组合方式下，根据预测负荷对不同
目标的系统运行方式进行优化，从而确定各台机组
在多个时段的出力计划［１⁃２］。 与传统的经济调度 ＥＤ
（Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｄｉｓｐａｔｃｈ）相比，ＤＥＤ 考虑了不同时间断
面的爬坡约束，使得其调度策略更符合电网的实际
运行情况，但求解难度也相应增大。 另外，随着近年
来环境污染、全球气候变暖等问题日趋严重，世界各
国都面临着节能减排的巨大挑战，因此传统以发电
成本最小为目标的经济调度逐渐转变为同时以污染
排放和发电成本为目标的多目标环境经济调度 ＥＥＤ
（Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｅｍｉｓｓｉｏｎ Ｄｉｓｐａｔｃｈ） ［３⁃４］。 动态环境经济调
度 ＤＥＥＤ（Ｄｙｎａｍｉｃ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｅｍｉｓｓｉｏｎ Ｄｉｓｐａｔｃｈ）即是
对 ＤＥＤ 和 ＥＥＤ 的耦合。

对于 ＤＥＥＤ 的求解方法，通常可将其分为传统
方法和智能方法。 传统方法求解多目标的思路是根
据某种规则和方法将多目标转化成单目标，通过调
节各目标的权值来获得一组 Ｐａｒｅｔｏ 解，如文献［５］
利用加权技术和半正定规划法进行求解。 传统方法
的优点是求解效率高、速度快，目前也已经有了很多
商业型求解器可以供给研究者使用，但是其要求目
标函数可微、初值对解的影响较为灵敏，很容易陷入
局部最优，如果目标函数非凸（如阀点效应、禁止区
间等所引起的目标函数不可微），可能导致问题无法
求解。 相反，智能方法则无此要求，它根据某种启发
式规则不断更新种群，从而在整个解空间中搜索最

优解。 有种通过加权法运行多次求解程序来获得一
组 Ｐａｒｅｔｏ 解的智能算法［６⁃７］，但该方法存在的问题是
通过调节权值并不一定能够得到真正的 Ｐａｒｅｔｏ 前
沿，且程序需要运行多次，效率较低。 求解 ＤＥＥＤ 更
多的智能方法是如 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ（Ｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄ Ｓｏｒｔｉｎｇ
Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ⁃Ⅱ） ［８］、多目标粒子群优化 ＭＯＰＳＯ
（Ｍｕｌｔｉ⁃Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法［９］、
多目标微分进化 ＭＯＤＥ（Ｍｕｌｔｉ⁃Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ）算法［１０⁃１１］等多目标优化算法，这些方法基
于 Ｐａｒｅｔｏ 占优和非劣排序等规则，通过一次求解就
能获得一组 Ｐａｒｅｔｏ 最优解，求解效率较高。 但上述
多目标算法目前还存在不少问题，如算法性能对参
数选择较为敏感、寻优能力不稳定（鲁棒性较差）、
运行耗时、收敛缓慢、解集中含有不可行解、Ｐａｒｅｔｏ
分布不均匀、容易陷入局部最优、全局寻优能力较弱
等问题。 例如，ＮＳＧＡ⁃Ⅱ存在运行比较耗时、收敛缓
慢等问题。

在求解多目标经济调度问题方面，已有研究表
明 ＭＯＰＳＯ 和 ＭＯＤＥ 算法的性能优于 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ［１０］。
ＭＯＰＳＯ 算法基于粒子群优化（ＰＳＯ）的基本操作来
实现，其每个粒子根据个体最优和全局最优来实现
粒子位置更新，粒子呈现多样性，但也因此很容易陷
入局部最优；ＭＯＤＥ 算法是基于微分进化（ＤＥ）算法
实现的，个体通过随机选择的不同个体之差来实现
变异，再经过交叉、选择等操作来实现种群更新，全
局解的寻优能力强，收敛速度较快，但是个体更新没
有记忆机制，也没有全局最优来引导寻优过程。 文
献［１２］结合 ＤＥ 和 ＰＳＯ 的优缺点，提出了基于 ＤＥ⁃
ＰＳＯ 的混合算法来求解单目标经济调度问题，得到
了良好的效果。 基于以上的分析和受到文献［１２］
的启发，本文设计了一种融合 ＤＥ 和 ＰＳＯ 的混合多
目标优化算法来求解 ＤＥＥＤ 问题，该方法使用自适
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应参数的改进 ＤＥ 和 ＰＳＯ 双种群更新策略，基于 Ｐａ⁃
ｒｅｔｏ 占优原则和一种改进的 Ｐａｒｅｔｏ 解集裁剪技术，
能够找到较宽和更均匀的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿，通过测试案
例验证了该方法的可行性和优越性。 最后，基于模
糊决策技术，在 Ｐａｒｅｔｏ 解集中提取了最佳折中解以
供决策者进行参考和决策。

１　 ＤＥＥＤ 数学模型

１．１　 目标函数

ａ． 火电机组发电费用。
常规火电机组的能耗特性通常可用二次函数进

行拟合，此外，由汽轮机突然开启所产生的阀点效应
会在机组能耗曲线上叠加一个脉动效应［１，８］。 在 Ｔ
个时段内 Ｎ 台常规机组的总能耗费用 ｆｃ表示为：

ｆｃ ＝ ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
｛ａｉ ＋ ｂｉ ｐｉ，ｔ ＋ ｃｉ ｐ２

ｉ，ｔ ＋

ｇｉｓｉｎ［ｈｉ（ｐｉ，ｔ － ｐｍｉｎ
ｉ ）］ ｝ （１）

其中，ａｉ、ｂｉ、ｃｉ 为机组 ｉ 能耗特性参数；ｇｉ、ｈｉ 为其阀

点效应参数；ｐｉ，ｔ 为机组 ｉ 在第 ｔ 时段计划出力；ｐｍｉｎ
ｉ

为机组 ｉ 出力下限。
ｂ． 火电机组污染气体排放量。
燃煤机组在发电过程中的污染排放物主要为硫

氧化物（ＳＯ２）、氮氧化物（ＮＯ、ＮＯ２）等污染物，各污
染气体排放量与机组有功出力的关系可以单独建
模，也可综合建模。 本文中，污染气体排放量 ｆｅ 采

用如下的综合排放模型［１，８］：

ｆｅ ＝ ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
［αｉ ＋ βｉ ｐｉ，ｔ ＋ γｉ ｐ２

ｉ，ｔ ＋ ζｉｅｘｐ（λ ｉ ｐｉ，ｔ）］

（２）
其中， ｆｅ 单位为 ｌｂ ／ ｈ；αｉ、βｉ、γｉ、ζｉ 和 λ ｉ 为燃煤机组 ｉ
的污染气体排放量系数，可根据电厂的有害气体排
放检测数据采用拟合方法得到。
１．２　 约束条件

ａ． 功率平衡约束。
对每个调度时段，系统总有功功率应与网损和

负荷之和保持供需平衡，即：

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉ，ｔ ＝ ｐＤ，ｔ ＋ ｐＬ，ｔ （３）

其中，ｐＤ，ｔ、ｐＬ，ｔ分别为第 ｔ 时段的负荷需求预测和网
损。 网损可以通过潮流计算得到，但研究中通常利
用 Ｂ 系数法进行求取［１３］：

ｐＬ，ｔ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｐｉ，ｔＢ ｉｊ ｐ ｊ，ｔ ＋ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｂ０ｉ ｐｉ，ｔ ＋ Ｂ００ （４）

其中，Ｂ ｉ ｊ、Ｂ０ ｉ、Ｂ００为网损系数。
ｂ． 出力约束。
火电机组出力应受到其上下限约束：

ｐｍｉｎ
ｉ ≤ｐｉ，ｔ≤ｐｍａｘ

ｉ （５）
其中，ｐｍａｘ

ｉ 为机组 ｉ 出力上限。
ｃ． 火电机组爬坡约束。

－ＲＤ
ｉ ≤ｐｉ，ｔ－ｐｉ，ｔ－１≤ＲＵ

ｉ （６）
其中，ＲＤ

ｉ 和 ＲＵ
ｉ 分别为机组 ｉ 在一个时段内（本文为

１ ｈ） 出力下降和上升的最高速率，该速率限制了机
组出力在相邻时段的可调节范围。

２　 混合 ＤＥ⁃ＰＳＯ 多目标算法

在提出本文多目标优化算法之前，先对 ＤＥ 算
法和 ＰＳＯ 算法进行简要介绍。
２．１　 ＤＥ 算法

ＤＥ 算法是一种高效的智能优化算法，其种群更
新主要由变异、交叉、选择这 ３ 个操作来完成，具体
描述可参见文献［１４］。 为了兼顾个体的多样性和
算法的收敛性，本文中 ＤＥ 算法的变异操作融合了
ＤＥ ／ ｒａｎｄ ／ １ 和 ＤＥ ／ ｂｅｓｔ ／ １ 这 ２ 种变异策略：

Ｖｉ ＝
ＸＧ

Ｂｅｓｔ＋Ｆ（ＸＧ
ｒ１
－ＸＧ

ｒ２）　 ｒ≤０．５

ＸＧ
ｒ１
＋Ｆ（ＸＧ

ｒ２
－ＸＧ

ｒ３） ｒ＞０．５{ （７）

其中，Ｖｉ 为下一代的变异个体；Ｇ 为当前迭代次数；
ＸＧ

Ｂｅｓｔ为当前最优个体；ｒ 为［０，１］区间内的随机数；
ＸＧ

ｒ１、Ｘ
Ｇ
ｒ２和 ＸＧ

ｒ３为种群中随机选取的 ３ 个不同个体；ｒ１、
ｒ２、ｒ３ 为［１，ＮＰ］区间内不重复的随机整数，ＮＰ为种群
规模；Ｆ 为变异算子，是 ＤＥ 算法的一个重要参数，为
了克服 ＤＥ 算法的早熟现象，本文采用一种自适应
的变异算子，如式（８）所示。

Ｆ＝Ｆ０×２ｅｘｐ １－
Ｇｍａｘ

Ｇｍａｘ＋１－Ｇ
( ) （８）

其中，Ｆ０为迭代终止算子（在［０．１，０．６］间取值），初
始时 Ｆ＝ ２Ｆ０，到后期逐渐接近 Ｆ０；Ｇｍａｘ为最大迭代
次数。
２．２　 ＰＳＯ 算法

ＰＳＯ 算法是一种基于群体协作的智能优化算
法［１５］，其每个粒子（也即决策向量）的分量根据自身
所获得的一个速度来进行位置更新，粒子分量的速
度 ｖｉ， ｊ和位置 ｘｉ，ｊ更新公式分别为：
ｖｉ，ｊ（Ｇ＋１）＝ ωｖｉ，ｊ（Ｇ）＋ｃ１ｒａｎｄ１［Ｐ ｉ，ｊ（Ｇ）－ｘｉ，ｊ（Ｇ）］＋

ｃ２ｒａｎｄ２［Ｐｇ，ｊ（Ｇ）－ｘｉ，ｊ（Ｇ）］ （９）
ｘｉ，ｊ（Ｇ＋１）＝ ｘｘ，ｊ（Ｇ）＋ｖｉ，ｊ（Ｇ＋１） （１０）

其中，ω 为惯性权重；ｃ１、ｃ２ 为学习因子；ｒａｎｄ１、ｒａｎｄ２

为［０，１］区间内相互独立的随机数；Ｐ ｉ， ｊ为单个粒子
的个体最优位置，也记作 ＰＢｅｓｔ；Ｐｇ，ｊ为所有粒子的全
局最优位置，也记作 ＧＢｅｓｔ。 为了在 ＰＳＯ 算法的全局
和局部搜索能力间进行折中，本文采用一种自适应
的 ω：

ω＝ωｍａｘ－
Ｇ（ωｍａｘ－ωｍｉｎ）

Ｇｍａｘ
（１１）
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其中，ωｍａｘ、ωｍｉｎ分别为最大、最小惯性权重。
２．３　 混合多目标 ＤＥ⁃ＰＳＯ 算法流程

多目标问题中，目标的度量往往不一致，且这些
目标可能是相互冲突的，即一个目标的优化会导致
另一个目标的劣化，因此希望能求出的是一组非劣
解（Ｐａｒｅｔｏ 最优解），即对一个或几个目标函数不可
能进一步优化而对其他目标函数不至于劣化的解，
多目标相关知识可参见文献［１６］。 为了求解 ＤＥＥＤ
问题，本文设计了一种基于外部存档集合和双种群
优化机制的混合多目标算法，称之为混合多目标
ＤＥ⁃ＰＳＯ ＨＭＯ⁃ＤＥ⁃ＰＳＯ （ Ｈｙｂｒｉｄ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ＤＥ⁃
ＰＳＯ）算法，该算法根据某种规则将初始种群一分为
二，一个采用 ＤＥ 优化策略，另一个采用 ＰＳＯ 策略。
首先对外部存档集、Ｐａｒｅｔｏ 解集裁剪规则、将 ＤＥ 和
ＰＳＯ 算法应用到多目标优化中需要进行的改造、种
群划分规则等内容进行介绍。

ａ． 外部存档集合。
自从 Ｚｉｔｚｌｅｒ 等提出基于外部精英存档机制的

ＳＰＥＡ（Ｓｔｒｅｎｇｔｈ Ｐａｒｅｔｏ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）多目标
算法［１７］后，许多学者都提出了基于该机制的多目标
优化算法。 精英存档机制通过一个外部存档集合来
存放在算法迭代过程中所找出的 Ｐａｒｅｔｏ 最优解。 初
始时，该集合为空集，算法第 １ 次迭代所找到的
Ｐａｒｅｔｏ 解被存放到集合中，但从第 ２ 次迭代开始，新
找出的 Ｐａｒｅｔｏ 解都要一一与原外部存档中的每个解
进行对比来决定外部存档集的更新，比较原则如下：
如果新的 Ｐａｒｅｔｏ 解被外部存档集中的任意一个解支
配（或占优），则该解不能进入集合；如果外部存档
集中某些解被新的 Ｐａｒｅｔｏ 解支配，那么这些被支配
的解需从原集合中删除，该新的 Ｐａｒｅｔｏ 解进入集合；
如果外部存档中没有任何解能支配该新的 Ｐａｒｅｔｏ
解，且该解也不支配存档集中的任何一个解，则该解
也作为 Ｐａｒｅｔｏ 解进入集合。 当该集合中解的个数达
到一定的数量 ＮＳ 时，计算每个 Ｐａｒｅｔｏ 解的拥挤距
离，保留拥挤距离大的前 ＮＳ个解，其余的根据规则
进行裁剪。

ｂ． Ｐａｒｅｔｏ 解集裁剪规则。
Ｐａｒｅｔｏ 解集裁剪是根据每个解的拥挤距离来实

现的，拥挤距离的计算和裁剪方式决定了 Ｐａｒｅｔｏ 前
沿分布的均匀性，本文通过图 １ 说明本文的拥挤距
离计算方法和裁剪方法。

图 １ 中， ｆ１、 ｆ２ 分别为目标函数 １ 和目标函数
２。 因为每个目标的度量不同，在计算拥挤距离时各
目标值需要归一化到［０，１］区间，且 ２ 个极端点被赋
予最大的拥挤距离。 图 １ 中，如果要计算 Ａ 点的拥
挤距离，传统的计算公式为：

ｄＡ ＝ａｂ＋ａｃ （１２）
其中，ｄＡ为 Ａ 点的拥挤距离。 通过这种计算方式，Ｂ

图 １ 拥挤距离计算示意图

Ｆｉｇ．１ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｒｏｗｄｉｎｇ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

点的拥挤距离与 Ａ 点的拥挤距离可能很接近，但很

明显 Ｂ 点比 Ａ 点要拥挤得多，为了合理地体现各个

解的拥挤程度，本文采用如下的计算方式：

ｄＡ ＝
ａｂ＋ａｃ

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　　　　　　　　　　　　ｍａｘ（ａｂ，ａｃ） ／ ｍｉｎ（ａｂ，ａｃ）
（１３）

如果 ａｂ和 ａｃ很接近，则式（１３）的计算结果与式

（１２）的计算结果很接近，但如果 ａｂ和 ａｃ相距较大，
则式（１３）的计算结果要小于式（１２）的计算结果，即
体现了 Ｂ 点要拥挤得多。

当外部存档集合中解的数量超过 ＮＳ后，需要根

据拥挤距离来裁剪集合。 传统一刀切的方式会出现

这样的一种情况：如图 １ 所示，如果当前要裁剪掉 ３
个解，一刀切的方式将会将区域 Ｉ 中的 Ｅ、Ｃ、Ｄ 这 ３
个点都裁剪掉，Ｐａｒｅｔｏ 前沿中就会出现较大的一块

空白区。 为此，本文采用一种每次只裁剪 １ 个解的

循环裁剪方式，即在裁剪过程中，每次只裁剪 １ 个拥

挤距离最小的解，然后重新计算解集中每个解的拥

挤距离，直到解集中解的数量被裁剪至 ＮＳ。 这种方

式下图 １ 中被裁剪的 ３ 个解将会是 Ｃ 点、Ｅ 点和

Ｂ 点。
ｃ． ＤＥ 和 ＰＳＯ 的改造。
要将 ＤＥ 应用到多目标优化中，关键是要对其

变异和选择操作进行改造。 变异操作主要是要找出

一个 ＸＧ
Ｂｅｓｔ来引导个体变异，为了使引导具有多样性，

本文采用在外部存档集中随机选择一个 Ｐａｒｅｔｏ 解来

作为 ＸＧ
Ｂｅｓｔ。 至于选择操作，本文根据如下规则来选

择试验个体进入下一代种群：

ＸＧ＋１
ｉ ＝

ＵＧ＋１
ｉ ＵＧ＋１

ｉ ≺ＸＧ
ｉ

ＸＧ
ｉ ＸＧ

ｉ ≺ＵＧ＋１
ｉ

ＩＬＣＤ（ＵＧ＋１
ｉ ，ＸＧ

ｉ ） 互不支配

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１４）

其中，“≺”表示支配，即如果 ＵＧ＋１
ｉ 支配 ＸＧ

ｉ ，ＵＧ＋１
ｉ 进

入下一代种群，若 ＸＧ
ｉ 支配 ＵＧ＋１

ｉ ，则 ＸＧ
ｉ 进入下一代种

群，若 ＸＧ
ｉ 、ＵＧ＋１

ｉ 互不支配，则拥挤距离大的进入下一

代种群； ＩＬＣＤ （ ） 表示取得拥挤距离较大个体的

函数。
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ＰＳＯ 的改造只需确定单个粒子的个体最优位置

ＰＢｅｓｔ和所有粒子的全局最优位置 ＧＢｅｓｔ。 与 ＤＥ 中的

做法相同，从外部存档集中随机选择一个 Ｐａｒｅｔｏ 解

作为 ＧＢｅｓｔ。 而 ＰＢｅｓｔ根据支配原则来更新，即如果新

的粒子支配 ＰＢｅｓｔ，则 ＰＢｅｓｔ被新粒子替换，如果互不支

配，则统计新粒子与原 ＰＢｅｓｔ各支配的粒子数量，支配

粒子数量较多的为新的 ＰＢｅｓｔ。
ｄ． 种群划分规则。
前已分析，ＤＥ 算法全局解寻优能力较强，收敛

速度较快，但没有个体的记忆机制和全局最优引导，
算法容易早熟；ＰＳＯ 算法的粒子呈现多样性，算法在

解空间中搜寻范围很大，但也很容易陷入局部最优，
且算法收敛不稳定。 因此，基于这 ２ 种算法各自的

优缺点，在每一次迭代过程中，根据某个目标的适应

度将种群划分为优等种群和劣等种群，即将目标适

应度按升序排序（针对最小化问题），前一半为优等

群，后一半为劣等群，ＤＥ 策略应用于优等种群，充分

发挥全局解的搜索能力，ＰＳＯ 策略应用于劣等群，使
算法能在更大的范围内寻优。 但本文的问题是一个

两目标（发电成本和排放量）的优化问题，为了能同

时优化这 ２ 个目标，本文采取的种群划分规则是：在
奇数次迭代中按发电成本 ｆｃ来划分，在偶数次迭代

中按排放量 ｆｅ来划分，这样就能同时兼顾这 ２ 个目

标。 综上所述，本文所提的 ＨＭＯ⁃ＤＥ⁃ＰＳＯ 算法流程

如图 ２ 所示。

３　 实例分析

３．１　 测试系统及算法参数设置

为了验证本文所提出的 ＨＭＯ⁃ＤＥ⁃ＰＳＯ 算法，在
Ｃｏｒｅ ｉ５ ２．５ ＧＨｚ ＣＰＵ＋４ ＧＢ ＲＡＭ＋Ｗｉｎ７ ６４ ｂｉｔ＋Ｊａｖａ
环境下，用 １ 个 １０ 机火电系统来进行仿真分析。 火
电机组煤耗参数、污染排放参数、出力限制、爬坡速
率、网损系数、负荷预测数据等参见文献［１８］。 算
法参数设置如下：Ｇｍａｘ ＝ １ ２００，初始种群 ＮＰ ＝ １００（种
群划分后 ＤＥ 和 ＰＳＯ 各占 ５０），ＮＳ ＝ ４０；ＤＥ 算法中的
Ｆ０ ＝ ０．４５，ＰＳＯ 中的 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ １．１，ωｍａｘ ＝ ０．８，ωｍｉｎ ＝ ０．４。
３．２　 实验结果与分析

实际应用中最终实施的方案一般只有 １ 个，本
文采用模糊集理论以及最大最小原则从 Ｐａｒｅｔｏ 非劣
解集中确定一个最佳折中解以供决策者选取，各 Ｐａ⁃
ｒｅｔｏ 解的满意度计算公式可参见文献［１４］。 测试结
果包含以下几种情况：基于本文自适应 ＤＥ 算法的
单目标（分别以发电成本和排放量为目标）优化调
度结果和基于 ＨＭＯ⁃ＤＥ⁃ＰＳＯ 的多目标优化调度
结果对比；基于 ＨＭＯ⁃ＤＥ⁃ＰＳＯ 的多目标优化调
度结果和 ＭＯＰＳＯ、ＭＯＤＥ、ＮＳＧＡ⁃Ⅱ的优化结果
对比。

图 ２ ＨＭＯ⁃ＤＥ⁃ＰＳＯ 算法流程

Ｆｉｇ．２ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＨＭＯ⁃ＤＥ⁃ＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

首先应用本文改进的 ＤＥ 算法分别对发电成本

和排放量进行单独优化（迭代次数为 １ ２００，分别运

行 １０ 次，取最优结果），优化结果如表 １ 所示，各目

标的寻优过程如图 ３ 所示。 由于文献［８］中也根据

相同的测试数据采用了 ＭＲＧＡ（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ Ｒｅａｌ⁃ｃｏｄｅｄ
Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）算法进行求解，因此将文献［８］和
文献［１８］中的单目标优化结果列于表 ２ 中以进行比

较。 表 １ 中 ｍｉｎ ｆｃ和 ｍｉｎ ｆｅ分别表示以成本和排放最

小为目标进行优化，可以看出目标为 ｍｉｎ ｆｃ 时，得到

的 ２４ 个时段调度最优成本为 ＄ ２ ４９４ ５６３．８８，而相应

的排放量则达 ３２５ ７４５．７７ ｌｂ；目标为 ｍｉｎ ｆｅ时得到的

最小排放量为 ２９４ ６５６．０６ ｌｂ，而相应的成本则升高至

＄ ２ ６１７ ７２５．７３，说明了发电成本和排放量是一对相互

冲突的目标。 表 ２ 中的 ｍｉｎ［ｗｆｃ＋（１－ｗ） ｆｅ］表示 ｗ ＝
０．５ 时的加权组合优化，可以看出本文单目标优化结

果要优于文献［１８］中的结果，ｍｉｎ ｆｃ的优化结果也小

于文献［８］中的结果，但 ｍｉｎ ｆｅ的优化排放量要略高

于文献［８］的结果，但文献［８］中迭代次数为 ２０ ０００
次，为本文的 １８ 倍。 以上分析说明了本文单目标算

法是有效的。
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表 １ 本文改进 ＤＥ 单目标优化结果

Ｔａｂｌｅ １ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＤＥ ｓｉｎｇｌｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
目标 发电成本 ／ ＄ 污染排放量 ／ ｌｂ
ｍｉｎ ｆｃ ２ ４９４ ５６３．８８ ３２５ ７４５．７７
ｍｉｎ ｆｅ ２ ６１７ ７２５．７３ ２９４ ６５６．０６

图 ３ 单目标优化迭代过程

Ｆｉｇ．３ Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

　 　 表 ２ 文献［８］和文献［１８］中的优化结果

Ｔａｂｌｅ ２ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［８］
ａｎｄ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［１８］

文献
ｍｉｎ ｆｃ发电

成本 ／ ＄
ｍｉｎ ｆｅ污染

排放量 ／ ｌｂ
ｍｉｎ［ｗｆｃ＋（１－ｗ） ｆｅ］ 发

电成本 ／ ＄ ，污染排放量 ／ ｌｂ
［８］ ２．４９７×１０６ ２．９２４×１０５ ２．５２１×１０６，３．０９２×１０５

［１８］ ２．５１７×１０６ ３．０４１×１０５ ２．５２５×１０６，３．１２４×１０５

　 　 应用 ＨＭＯ⁃ＤＥ⁃ＰＳＯ 算法求解（同样取 １０ 次运
行中最好的结果）ＤＥＥＤ 模型得到的最优 Ｐａｒｅｔｏ 前
沿（含 ４０ 个非劣解）如图 ４ 所示。

图 ４ ＨＭＯ⁃ＤＥ⁃ＰＳＯ 得到的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿

Ｆｉｇ．４ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｙ ＨＭＯ⁃ＤＥ⁃ＰＳＯ
进一步将图 ４ 的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿中的 ２ 个极端解

（排放最优解 ＭＥＥＳ（Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｅｍｉｓｓｉｏｎ Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｓｏ⁃
ｌｕｔｉｏｎ）和成本最优解 ＭＣＥＳ（Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｃｏｓｔ Ｅｘｔｒｅｍｅ
Ｓｏｌｕｔｉｏｎ））和 １ 个最佳折中解 ＢＣＳ（Ｂｅｓｔ Ｃｏｍｐｒｏｍｉｓｅ
Ｓｏｌｕｔｉｏｎ）列于表 ３。 从中可以看出，ＨＭＯ⁃ＤＥ⁃ＰＳＯ 算
法可以得到和单目标优化时相近的极端解，其中，虽
然 ＭＥＥＳ 中的排放量要略高于 ＤＥ 单独优化的结
果，但 ＭＣＥＳ 中的成本要远低于 ＤＥ 单独优化的结
果，说明 ＨＭＯ⁃ＤＥ⁃ＰＳＯ 算法可以同时优化发电成本

和排放量 ２ 个目标。 同时，ＢＣＳ 与表 ２ 中的加权法
结果相比，其成本和排放量都要小一些。 若将所提
取的 ＢＣＳ 作为调度方案，可以在成本仅增加 ３．８２％
的情况下，将排放量降低 ７．６５％。 图 ５ 给出了 ＢＣＳ
调度方案下各机组的出力示意图，图中负荷点上方
的部分是网损量。

表 ３ ＢＣＳ 和 ２ 个极端解的目标值

Ｔａｂｌｅ ３ Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ＢＣＳ ａｎｄ ｔｗｏ ｅｘｔｒｅｍｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ
目标 发电成本 ／ ＄ 污染排放 ／ ｌｂ
ＭＣＥＳ ２ ４７９ ６１５．５６ ３２０ ２３５．６６
ＭＥＥＳ ２ ５７４ ３５２．２５ ２９５ ７４６．８６
ＢＣＳ ２ ５１１ ４４８．０６ ３０２ ８１９．１２

图 ５ ＢＣＳ 下各机组的出力计划

Ｆｉｇ．５ Ｐｏｗｅｒ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｕｎｉｔ ｕｎｄｅｒ ＢＣＳ

　 　 为了充分说明 ＨＭＯ⁃ＤＥ⁃ＰＳＯ 算法的效果，分别
应用 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ、ＭＯＰＳＯ、ＭＯＤＥ 对测试系统进行求
解，各种算法所得 Ｐａｒｅｔｏ 前沿如图 ６ 所示。 图 ６ 中
箭头指示的解为各 Ｐａｒｅｔｏ 前沿的 ＢＣＳ，可以看出，
ＨＭＯ⁃ＤＥ⁃ＰＳＯ 算法所得到的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿几乎没有重
叠的解，其分布比 ＭＯＤＥ、ＭＯＰＳＯ、ＮＳＧＡ⁃Ⅱ算法得
到的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿更靠前，解集更具多样性且分布更
均匀。

图 ６ Ｐａｒｅｔｏ 前沿对比

Ｆｉｇ．６ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔｓ

为进一步对各多目标算法性能进行合理的评
价，本文引入 ３ 种多目标性能评价指标 ＰＩｓ（Ｐｅｒｆｏｒ⁃
ｍａｎｃｅ Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ）来评价各算法性能，分别是分布性
或多样性指标 ＤＭ（Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｍｅｔｒｉｃ） ［１９］、分散性指标
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ＭＳ（Ｍａｘｉｍｕｍ Ｓｐｒｅａｄ） ［２０］ 和一种称为基于容量空间
的准确度评价指标（Ａｃｃｕｒａｃｙ ＰＩ，文献中称为 Ｈｙｐｅｒ⁃
ｖｏｌｕｍ） ［１７］。 其中， ＤＭ 是用来评价 多 目 标 算 法
Ｐａｒｅｔｏ 解集分布的均匀性，该值越小说明算法所获
得的 Ｐａｒｅｔｏ 解越均匀；ＭＳ 是测量 ２ 个极端 Ｐａｒｅｔｏ 解
间的距离，用来表征解集的最大分散性，即是否能够
搜索到更小的各个目标值，该值越大，Ｐａｒｅｔｏ 前沿分
散性越好；Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍ 是用来评价解空间的准确度，
Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍ 的评价思想是，如果 Ｐａｒｅｔｏ 解集能够支
配的适应度空间越大，Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍ 就越大，则相应的
算法就越好［１７］。 表 ４ 中计算了各种算法的归一化
评价指标，可以看出，ＨＭＯ⁃ＤＥ⁃ＰＳＯ 算法获得了最大
的 Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍ 和 ＭＳ 以及最小的 ＤＭ，其所获得的解
集从各个方面要优于其他算法的结果。

表 ４ 各算法归一化后的多目标评价指标值

Ｔａｂｌｅ ４ Ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ａｆｔｅｒ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

方法 Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍ ＤＭ ＭＳ
ＨＭＯ⁃ＤＥ⁃ＰＳＯ ０．００２ １ ０．３１１ ８ ０．０８４ ９

ＭＯＤＥ ０．００１ ６ ０．３７９ １ ０．０５１ ５
ＭＯＰＳＯ ０．００１ ０ ０．５５３ ５ ０．０２８ ８
ＮＳＧＡ⁃Ⅱ ０．００１ ０ ０．３２９ ４ ０．０１８ ９

　 　 ＤＥＥＤ 同时兼顾了经济性和环境两方面的因
素，在目前节能减排的背景下具有重要的现实意义。
多目标优化能够给决策者提供多种调度方案进行选
择，若以经济性为先，则 ＭＣＥＳ 是最好的选择，若以
环境优先，则 ＭＥＥＳ 是最好的选择，而 ＢＣＳ 是两者进
行折中的结果，在 ＤＥＥＤ 中是一个很好的选择。

４　 结论

由于发电机阀点效应的影响，本文的 ＤＥＥＤ 是
一个非光滑的两目标优化问题，传统方法很难进行
求解。 基于 ＤＥ 算法和 ＰＳＯ 算法各自的优点，提出
了融合 ２ 种算法优点的 ＨＭＯ⁃ＤＥ⁃ＰＳＯ 求解算法。
仿真算例表明，所提算法可以同时优化发电成本和
排放量 ２ 个目标，从解的多样性、分散性和准确性方
面都得到了比 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ、 ＭＯＰＳＯ、 ＭＯＤＥ 要好的
Ｐａｒｅｔｏ 前沿，该方法具有一定的优越性。 另外，实现
节能减排的另外一种措施是大力发展清洁能源，因
此考虑含水电、风电和太阳能发电等可再生能源并
网的 ＤＥＥＤ 将是笔者下一步重点研究的方向。
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