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摘要：针对随机风电接入的电力系统动态经济调度问题，采用场景法应对随机风电接入带来的不确定性，并

以发电总成本最小为优化目标，结合多学科协同优化算法的核心思想建立基于多场景解耦的电力系统动态

经济调度协同优化模型。引入动态松弛算法求解模型的系统级优化问题，有效克服传统多学科协同优化算

法的不足；采用网格计算工具并行求解由多场景构建的子学科优化问题，大幅提高求解规模和计算效率。含

风电的 IEEE 39节点系统仿真结果表明，所提模型是可行有效的，并且优化效果要优于基于GAMS-BARON求

解器的传统场景法。
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0 引言

近年来，我国积极鼓励风电的大规模发展与利
用，风电装机容量和并网容量逐年增加。截至 2017
年底，我国风电累计装机容量为 1.636 7×108 kW，发
电量达 3.057×1011 kW·h，均为历史新高。风电的随
机性、波动性、间歇性和相关性［1‐2］特点使得大规模
风电接入给电力系统的优化运行带来了很大的不确
定性，也给传统动态经济调度 DED（Dynamic Eco‐
nomic Dispatch）问题的建模和求解带来新的挑战。
随机风电接入的电力系统动态经济调度问题已成为
当今电力行业的研究热点之一。

解决风电接入的电力系统动态经济调度问题的
关键是如何应对随机风电的不确定性。基于场景法
的随机规划是目前应用最为广泛的方法。场景法通
常假设风电出力预测误差服从已知的分布特性，按
照分布特性采用蒙特卡洛抽样、拉丁超立方抽样等
方法生成多个可能的误差场景，再采用场景缩减技
术对生成的误差场景进行缩减，当误差场景缩减到
可接受的数目后再进行优化。文献［3］以风电出力
预测为基础，认为预测归一化误差服从正态分布，且
最大误差不大于风电容量的 30%，利用蒙特卡洛抽
样法产生误差场景；文献［4‐5］考虑负荷预测和风电
出力预测所带来的不确定性，基于负荷和风电出力
的概率分布函数，通过轮盘赌技术（roulette wheel
technique）产生误差场景，从而将随机优化模型转化
为大规模确定型动态经济调度模型。可见，传统场

景法通过场景抽样的方式能够在一定程度上逼近风
电出力的随机特性，但误差场景的数目将直接影响
调度优化模型的求解效果。若使用的误差场景数目
过少，则难以真实反映风电所带来的不确定性；而使
用的误差场景数目过多，则求解时间及求解难度将
会大幅提升。

为了解决上述矛盾，研究人员主要进行了如下
2个方面的改进：①提高场景选取的效率和精度［6‐7］，
这种改进主要体现在采用新的场景选取理论来替换
传统场景法中的蒙特卡洛抽样法，如文献［6］从数学
上证明了极限场景集对风电出力取值空间的完全代
表性，采用基于极限场景集的场景法取代基于蒙特
卡洛抽样的场景法，能够很好地减小计算精度的损
失；②采用数学优化方法提高经济调度随机优化模
型的求解效率［8‐10］，这个方面的改进主要侧重的是采
用先进的数学优化方法对含高维随机变量的经济调
度模型进行求解，风电出力随机性的模拟大多仍采
用传统场景法中的蒙特卡洛抽样，如文献［8］从数学
上对基于场景法的大规模动态经济调度问题进行解
耦和降维，在运用非线性原对偶内点法求解时，按照
场景顺序将简化修正方程的系数矩阵排列为对角加
边形式，从而将一组高维修正方程组的求解转化为
若干个分别与预测场景和误差场景相对应的低维修
正方程组的求解。

虽然上述改进方法在电力系统动态经济调度领
域中取得了较好的效果，但场景的维数问题仍然是

“硬伤”。本文从全新的视角对场景法进行改进，通
过引入多学科协同优化MCO（Multidisciplinary Coll-
aborative Optimization）算法的核心思想，建立多场
景解耦的电力系统动态经济调度协同优化模型，以
适用于高维误差场景；并在求解系统级优化问题中

收稿日期：2019-01-15；修回日期：2019-08-25
基金项目：广东省自然科学基金自由申请项目（2018A0303-

130134）
Project supported by Guangdong Natural Science Foundation
Free Application Project（2018A0303130134）

􀀢􀀱



电 力 自 动 化 设 备 第 39卷
引入动态松弛算法，有效克服传统MCO算法的不

足；由多场景构建的子学科优化问题采用网格计算

工具并行求解，大幅提高求解规模和计算效率。

IEEE 39节点系统算例验证了本文模型和算法的合

理性和有效性。

1 MCO算法

复杂系统的设计优化问题，如飞行器、船舶的总

体设计问题等，通常涉及多个学科的知识，而且学科

之间的耦合关系会进一步增加问题的复杂度。多学

科设计优化 MDO（Multidisciplinary Design Optimi‐
zation）算法已被证明是求解该类问题的有效方

法［11］，目前已经被广泛应用到航空航海领域。MCO
算法［12‐13］是一种二级多学科设计优化算法，其核心

思想是将原来复杂的优化问题按照学科或者其他标

准分解为几个相对简单的子问题，首先对各子问题

进行优化求解，然后对各子问题的优化结果进行系

统级协调优化，通过迭代最终获得理想的优化解。

1.1 算法模型

假设某优化问题可以式（1）描述。

ì
í
î

min F (x )
s.t. ci (x )≤0 i=1，2，⋯ （1）

其中，F为目标函数；x为设计变量向量；ci (x )表示各

种约束。

按照MCO算法的核心思想，可以将原优化问题

按照学科或者其他标准分解为系统级优化问题和子

学科优化问题。

系统级优化问题如式（2）所示。

ì

í

î

ïï
ïï

min F (x )
s.t. Jl (x )=∑

j=1

sl ( xlj - xe*lj ) l=1，2，⋯，n
（2）

其中，F为系统级优化问题的目标函数，与原优化问

题的目标函数相同；Jl（x）为子学科 l的系统级约束；

sl为子学科 l的设计变量数；xlj为子学科 l的第 j个设

计变量；xe*lj 为子学科 l的第 j个设计变量对应的优化

结果。

子学科 l优化问题（以下简称子问题）如式（3）
所示。

ì

í

î

ïï
ïï

min fl (x )=∑
j=1

sl ( xlj - x f *lj )
s.t. cl (x )≤0

（3）

其中，fl为子学科 l的目标函数，常以平方和的形式

给出，表示与设计变量目标的距离的平方；x f
*
lj 为系统

级分配给子学科 l的第 j个设计变量目标；cl (x )为子

学科级约束。

1.2 实现流程

MCO算法具体计算步骤如下：

（1）系统级优化问题将设计变量目标 x f
*
lj 传到各

子问题；
（2）各子问题独自进行优化，其目标函数采用平

方和最小的形式，这意味着各子问题在满足自身约
束的情况下，使其设计向量尽可能地向系统级分配
的目标靠近；

（3）各子问题将各自的最优解 xe*lj 返回给系统
级，系统级根据子问题的最优解构造出系统级优化
问题的约束，称为一致性约束；

（4）经系统级优化后，若没有达到收敛条件，则
以新的设计向量最优解作为新的设计向量目标再次
传入各子问题中进行优化。

MCO算法的收敛条件如式（4）所示。

|Fw-1 -Fw | / Fw≤ ε （4）
其中，Fw-1和 Fw分别为 w-1次与 w次迭代的系统级
目标函数值；ε为收敛精度。

随着上述步骤（2）—（4）的迭代进行，各子学科
优化问题的最优解与设计向量目标逐步趋于一致，
最终获得优化解。

从MCO算法的计算模型、计算结构和计算流程
可以看出其具有的2个显著优点：

（1）能够将复杂问题分解为几个相对简单的子
问题，可以有效降低求解维数和计算难度；

（2）各子优化问题分析设计自由、相互独立、易
于并行计算，能够极大地提高计算效率。

2 基于MCO算法的动态经济调度

2.1 随机风电接入的电力系统动态经济调度模型

本文的电力系统动态经济调度模型实质是考虑
电网约束的最优潮流问题。假设风电出力的预测误
差服从正态分布，通过拉丁超立方抽样［14］、Cholesky
分解［15］和场景消除［16］3个过程生成误差场景。具体
模型如下。

（1）目标函数为发电总成本最小，如式（5）所示。
min fc = f1 + f2 （5）

其中，fc为调度周期的发电总成本；f1和 f2分别为煤

耗总成本和由于汽轮机的阀点效应而产生的能耗成
本，其表达式分别如式（6）和式（7）所示。

f1 =∑
t=1

T∑
i=1

N (aiP 2Gi ( t )+ biPGi ( t )+ ci ) （6）
f2 =∑

t=1

T∑
i=1

N

|| disin [ ei (PGi，min -PGi ( t ) ) ] （7）
其中，T为调度周期的时段总数；N为常规机组总数；
PGi ( t )为常规发电机组 i在时段 t的出力；ai、bi、ci为
常规机组 i的耗量特性系数；PGi，min为发电机组 i的最
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小出力；di、ei为阀点效应系数。
（2）预测场景约束如式（8）所示，依次为有功功

率平衡约束、旋转备用约束、常规机组出力上下限约
束、常规机组的爬坡约束和滑坡约束、线路有功潮流
约束。

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

∑
i = 1

N

PGi ( t ) +∑
j = 1

Nw
Pwj ( t )= PLoad ( t )

∑
i = 1

N

PGi，max +∑
j = 1

Nw
Pwj ( t )≥(1 + β )PLoad ( t )

PGi，min ≤PGi ( t )≤PGi，max
PGi ( t ) - PGi ( t - 1 )≤ rui
PGi ( t - 1 )- PGi ( t )≤ rdi

|| Pmh ( t ) ≤-P mh

（8）

其中，Nw为风电场数；Pwj ( t )为风电场 j在时段 t的出

力；PLoad ( t )为系统在时段 t的总负荷；β为负荷预测

偏差百分值，本文取为 5%；PGi，max为常规机组 i的有
功最大出力；rui和 rdi分别为机组 i的爬坡率和滑坡
率；Pmh ( t )为线路m-h在时段 t的有功传输功率；

-P mh

为线路m-h的有功传输功率上限。
（3）误差场景约束。在预测场景约束的基础上

增加误差场景和预测场景间的功率转移约束，如式
（9）所示。

| PGi ( t )-PsGi ( t ) |≤ ΔPGi （9）
其中，PsGi ( t )为在误差场景 s下常规机组 i在时段 t的
出力；ΔPGi为常规机组 i在 1 h内可以迅速调节的有
功出力，本文取为爬坡率。
2.2 基于多场景解耦的电力系统动态经济调度协
同优化模型

由 2.1节可知，应用场景法的含风电的电力系统
动态经济调度模型本质上是一个多约束、高维的非
线性数学规划问题，求解难度及时间会随着系统规
模的增大及误差场景数量的增加而增加，对其进行
集中求解存在一定的困难。考虑到各个误差场景之
间的独立性，可以根据MCO算法的核心思想对模型
（式（5）—（9））按场景进行解耦，每个场景对应的调
度优化模型即构建为一个子学科优化问题，因此，基
于多场景解耦的电力系统动态经济调度协同优化模
型具体如下。

（1）系统级优化问题，如式（10）所示。

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

min fc = f1 + f2
s.t. Jl (x )=∑

t= 1

T∑
i= 1

N (PGi ( t )- Pl*Gi ( t ) )2 = 0
         l= 0，1，⋯，sn

（10）

其中，Jl (x )为预测场景和 sn个误差场景的系统级约

束；Pl*Gi ( t )为在误差场景 l下常规机组 i在时段 t的出

力优化值。

（2）预测场景子优化问题，如式（11）所示。

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

min f0 =∑
t=1

T∑
i=1

N (P 0Gi ( t )-P f *Gi ( t ) )2

s.t. ∑
i=1

N

P 0Gi ( t )+∑
j=1

Nw
P 0wj ( t )=PLoad ( t )

∑
i=1

N

PGi，max +∑
j=1

Nw
P 0wj ( t )≥(1 + β )PLoad ( t )

PGi，min ≤P 0Gi ( t )≤PGi，max
P 0Gi ( t )-P 0Gi ( t- 1 )≤rui
P 0Gi ( t- 1 )-P 0Gi ( t )≤rdi

|| P 0
mh ( t ) ≤-P mh

（11）

其中，f0为预测场景的目标函数，以平方和的形式表

示；P 0Gi ( t )为在预测场景下常规机组 i在时段 t的出

力；P f *Gi ( t )为系统级优化问题分配的设计变量目标。

（3）误差场景 s子优化问题，如式（12）所示。

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

min fs =∑
t = 1

T∑
i = 1

N (PsGi ( t ) - P f *Gi ( t ) )2

s.t. ∑
i = 1

N

P sGi ( t ) +∑
j = 1

Nw
Pswj ( t )= PLoad ( t )

∑
i = 1

N

PGi，max +∑
j = 1

Nw
Pswj ( t )≥(1 + β )PLoad ( t )

PGi，min ≤PsGi ( t )≤PGi，max
PsGi ( t ) - PsGi ( t - 1 )≤ rui
P sGi ( t - 1 )- PsGi ( t )≤ rdi

|| Ps
mh ( t ) ≤-P mh

|| P 0Gi ( t ) - PsGi ( t ) ≤ΔPGi ( t )

（12）

其中，fs为误差场景 s的目标函数。

基于多场景解耦的电力系统动态经济调度协同

优化模型的计算结构和计算流程与MCO算法稍有

不同。前者并不是一个标准的二级优化结构，原因

是误差场景子优化问题（式（12））中存在误差场景和

预测场景间的功率转移约束，必须在待预测场景子

优化问题计算完成后才能计算误差场景子优化问

题。因此，由式（10）—（12）构建的基于多场景解耦

的电力系统动态经济调度协同优化模型的具体计算

结构和计算流程调整分别如图1和图2所示。

可见，该模型能够很好地保留MCO算法的计算

优势，将原大规模复杂问题分解为若干个相对简单

的子问题，有效地降低了求解的难度。并且由于各

误差场景对应的子优化问题相互独立，互不影响，可

以实现并行计算，以提高求解效率。本文采用

GAMS软件［17］的网格计算工具实现各误差场景子优

化问题的并行计算。
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2.3 引入动态松弛算法的MCO
如前所述，传统的MCO算法可以将复杂的优化

问题分解为层次式的二级优化结构，各子学科优化

问题之间可以并行计算，有着显著的计算优势。但

系统级优化问题中采用一致性约束，导致原问题的

非线性程度加强。系统级优化时，拉格朗日乘子可

能不存在，或者是在最优点处的约束梯度不连续，导

致系统级优化问题无法满足标准Kuhn-Tucker条件。

为解决该问题，本文引入动态松弛算法［18‐19］对
MCO算法进行改进，其基本思路是：对MCO算法的

系统级等式约束进行松弛，将等式约束放宽为不等

式约束，从而使一致性约束得到软化。

当第 k次迭代时，各子问题优化结束后，各子问

题的最优解分别为P 1*Gi—Ps*nGi，定义子问题间不一致信

息mes如式（13）所示。

mes = max
j，k=1，2，⋯，sn

j≠k
{|∑

t=1

T∑
i=1

N

P j*Gi ( t )-∑
t=1

T∑
i=1

N

P k*Gi ( t ) |} （13）
定义松弛量为：

r=(λmes )2 （14）
其中，λ为松弛因子，一般取0.5<λ<1。

因此新的系统级约束变为：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

J1 (x )=∑
t=1

T∑
i=1

N (PGi ( t )-P 1*Gi ( t ) )2 ≤ r
J2 (x )=∑

t=1

T∑
i=1

N (PGi ( t )-P 2*Gi ( t ) )2 ≤ r
⋮
Jsn (x )=∑

t=1

T∑
i=1

N (PGi ( t )-Ps*nGi ( t ) )2 ≤ r

（15）

在系统级优化中，式（15）所示的系统级约束实

际上起到为设计向量提供下一步寻优范围的作用。

从几何意义上来看，新的系统级约束代表以 Ps*nGi ( t )
为中心、 r为半径的高维空间里的超球体，系统级

优化的可行域就是 sn个超球体的相交部分。以 2个
子学科和二维的设计变量为例画出系统级优化示意

图如图3所示。

图中，松弛量 r的值表示高维空间里球的半径

的平方，随着迭代的进行，r越来越小，这就意味着

mes越来越小，P 1*Gi—Ps*nGi逐步趋向一致。λ的取值十

分重要，若其值过小，则 2个球之间没有交集，系统

级优化问题仍然不可行；若取值太大，则失去一致性

约束的意义。

3 算例分析

采用 IEEE 39节点系统进行仿真计算，IEEE 39
节点系统网络拓扑图见文献［20］，该系统共有 10台
常规机组，各机组的特性参数参照文献［21］。系统有

一座并网风电场，最大风电出力为 75 MW，在节点 4
处接入系统。取调度周期为 6时段（每时段为 1 h）。

负荷预测数据和风电功率预测数据分别如表 1和表

2所示。

选用各常规机组出力上下限的平均值作为设计

变量目标的初值，设定松弛因子λ=0.8，收敛条件考

虑 ε≤0.001与 ε≤0.000 1这 2种情况，分别对含有 10、

图1 基于多场景解耦的电力系统动态经济调度协同

优化模型的计算结构

Fig.1 Calculation architecture of scenarios decoupling

DED based on MCO

图2 基于多场景解耦的电力系统动态经济调度协同

优化模型的计算流程

Fig.2 Calculation process of scenarios decoupling DED

model based on MCO

图3 系统级优化示意图

Fig.3 Schematic diagram of system level optimization

表1 负荷预测数据

Table 1 Load forecast data

时段

1
2
3

总负荷／MW
1 102.0
1 068.6
1 123.3

时段

4
5
6

总负荷／MW
1 167.4
1 237.3
1 200.8
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50、100个误差场景进行调度优化，结果如表 3所示。
为了与本文所提的方法进行对比，表 3同时列出了
基于GAMS-BARON求解器的传统场景法（集中式）
的优化结果。并以 50个误差场景为例，在表 4中列
出所有机组的出力数据。

由表 3可知，当收敛条件设定合理时，如采用收
敛条件ε≤0.0001时，在 3种不同情况下，本文方法所
求得的优化结果均比传统场景法所求得的优化结果
小，而且在多误差场景的情况下更为明显。这一方
面说明了本文方法在解决动态经济调度问题时的寻
优能力优于传统场景法；另一方面说明了在多误差
场景的情况下，传统场景法由于需要集中求解高维、
大规模的模型，存在一定的求解困难，容易陷入局部
最优点，而本文方法由于能够有效地对复杂模型进
行分解，降低求解难度，可以得到更好的优化结果。
3.1 收敛精度的影响分析

为了体现收敛条件对优化结果的影响，分别绘
制本文方法在收敛条件 ε≤0.001和 ε≤0.000 1下的收
敛趋势，如图 4所示。可见，在迭代初期，2种收敛条
件对应的收敛趋势相近，均为随着迭代的进行系统
级的目标函数值不断降低，逐步接近问题的最优解，
但由于收敛条件 ε≤0.001的计算精度较低，较早地

结束迭代，所以没有出现图4（b）尾部的平缓阶段。

3.2 2种计算模式的耗时比较

为了体现协同优化模型的可并行性对求解效率

的影响，采用GAMS中的网格计算工具对误差场景

子优化问题进行并行计算，并与串行计算的耗时进

行对比。以收敛条件 ε≤0.001为例，并行计算和串

行计算所用时间如表5所示。

可见，采用并行计算所用的时间远小于采用串

行计算所用的时间，而且这种优势会随着算例系统

的增大和误差场景数的增多而更为明显。

3.3 初值的敏感性分析

为验证初值对本文方法优化结果的影响，以 50
个误差场景为例，随机抽样得到 20组不同的初值，

并采用收敛条件 ε≤0.001进行仿真，优化结果与初

值的关系如图 5所示，20组优化结果的平均值为

182.934万元。当取不同的初值时，系统的目标函数

均在 182~184万元之间，最大值与最小值的差值仅

为最大值的 0.90%，标准差为 519，说明本文方法受

表2 风电功率预测数据

Table 2 Wind power forecast data

时段

1
2
3

风电预测出力／MW
45
65
70

时段

4
5
6

风电预测出力／MW
60
55
40

表3 3种情况的优化结果

Table 3 Optimization results of three conditions

误差
场景数

10
50
100

目标函数值／元

本文方法

ε≤0.001
1 834 767.0
1 828 747.7
1 826 650.7

ε≤0.000 1
1 823 348.1
1 821 611.2
1 819 469.3

传统
场景法

1 826 381.9
1 863 984.1
1 867 545.9

表4 机组出力数据（50个误差场景）

Table 5 Generation output data（50 error scenarios）

机组

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

出力／MW
时段1
45.00
226.62
222.27
173.35
119.74
116.02
57.00
20.00
47.00
20.00
55.00

时段2
65.00
226.62
222.27
162.30
120.42
73.00
57.00
20.00
47.00
20.00
55.00

时段3
70.00
226.62
222.27
163.22
119.90
122.29
57.00
20.00
47.00
20.00
55.00

时段4
60.00
250.36
222.27
192.49
120.42
122.87
57.00
20.00
47.00
20.00
55.00

时段5
55.00
303.25
241.14
195.63
120.42
122.87
57.00
20.00
47.00
20.00
55.00

时段6
40.00
287.53
235.04
195.95
120.41
122.87
57.00
20.00
47.00
20.00
55.00

图4 2种收敛条件下的收敛趋势

Fig.4 Convergence tendency under two

convergence conditions

表5 2种计算模式的耗时比较

Table 5 Calculation time comparison between

two modes

误差
场景数

10
50
100

并行计算耗时／s
平均每次
迭代耗时

1.130
3.688
8.750

总耗时

23
59
140

串行计算耗时／s
平均每次
迭代耗时

1.696
7.813
15.125

总耗时

39
125
242

􀀣􀀫



电 力 自 动 化 设 备 第 39卷
初值的影响较小，具有良好的收敛稳定性。

4 结论

本文借助场景法应对风电接入所带来的不确定
性；结合MCO算法的核心思想，首次建立基于多场

景解耦的电力系统动态经济调度协同优化模型；并
在系统级优化模型中引入动态松弛算法，以克服传
统MCO算法的局限性；结合GAMS的网格计算工具

实现多误差场景子问题的并行优化与求解。基于
IEEE 39节点系统的算例结果表明，本文所提模型和
求解方法所具备的MCO计算结构，能够有效地降低
求解难度，极大地提高计算效率，适用于考虑高维场

景的电力系统动态经济调度。
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Multi-scenario collaborative optimization for dynamic economic dispatch of
power system with stochastic wind power integration

XIE Min1，LUO Wenhao2，JI Xiang3，CHENG Peijun4，KE Shaojia5，LIU Mingbo1
（1. School of Electric Power，South China University of Technology，Guangzhou 510640，China；
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3. State Grid Jiaxing Power Supply Company，Jiaxing 314033，China；
4. Guangzhou Power Supply Bureau Co.，Ltd.，Guangzhou 510600，China；
5. State Grid Fuzhou Power Supply Company，Fuzhou 350009，China）

Abstract：Aiming at the dynamic economic dispatch problem of power system integrated with stochastic
wind power，the scenario method is adopted to deal with the uncertainties brought by the integration of
wind power，and combined with the core idea of MCO（Multidisciplinary Collaborative Optimization），a col‐
laborative optimization model for dynamic economic dispatch of power system is built based on multi-sce‐
nario decoupling，which takes the minimum total generation cost as its optimization objective. The dynamic
relaxation algorithm is introduced to solve the system-level optimization problem of the model，which effec‐
tively overcomes the shortcomings of traditional MCO. The grid computing tools are used to solve the
sub-disciplinary optimization problems constructed by multi-scenario in parallel，which greatly improves the
solution scale and computational efficiency. The simulative results of IEEE 39-bus system with wind power
show that the proposed model is feasible and effective，and the optimization effect is superior to the tradi‐
tional scenario method based on GAMS-BARON solver.
Key words：wind power；dynamic economic dispatch；scenario method；multidisciplinary collaborative optimiza‐
tion；dynamic relaxation algorithm
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