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摘　要：针对电力系统经济负荷分配本质上的非线性约束优化问题，提出一种双种群混合差分进化算法．采用两个

种群且以较小的计算量实现目标函数的寻优并保持解的可行性，同时引入单纯型法来提高算法的局部搜索能力．

基于典型算例对该算法的进化行为进行测试，并通过仿真和比较验证了所提出算法的有效性．
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１　引　　言
电力系统经济负荷分配（ＥＤ）

［１］是在满足负载

需求的约束条件下，对发电机组单元进行调配，最小

化发电成本的约束优化问题．除约束性外，考虑阀点

效应，发电机的耗量特性不是一个处处可导的函数，

且问题存在强非线性和多极小性，给求解带来了很

大困难，已成为智能算法求解的经典问题．典型的电

力分配问题通常有３维、１３维和４０维３类．文献

［２］提出一种动态规划方法，但要求目标函数可导，

忽略了阀点效应．［３］采用人工免疫混沌优化算法进

行求解，有效地解决了１０维问题，但未能解决４０维

的ＥＤ问题．［４］给出一种改进的进化规划算法，显

示了良好的优化质量．

差分进化（ＤＥ）算法
［５］是一种新兴的进化计算

技术，最初用于解决切比雪夫多项式逼近问题，后来

发展成为解决复杂优化问题的有效技术．ＤＥ是基

于群体智能理论的优化算法，通过群体内个体间的

合作与竞争产生群体智能，用于指导优化搜索．该算

法在函数优化方面表现出较强的优化能力［６］．

本文针对约束优化问题，提出一种基于双种群

的混合ＤＥ算法（ＨＤＥＤＰ），并将该算法应用于ＥＤ

问题．仿真结果验证了所提出算法的鲁棒性和有效

性．

２　问题描述
ＥＤ问题是电力系统中最常见的一类优化问题．

电力系统在满足操作约束的条件下，要求最小化发

电机的燃料成本．该问题通常可描述为如下包含一

个目标函数和两类约束的形式：

ｍｉｎ犳＝∑
狀

犻＝１

犉犻（犘犻）； （１）

ｓ．ｔ．∑
狀

犻＝１

犘犻－犘犔－犘犇 ＝０， （２）

　　犘
ｍｉｎ
犻 ≤犘犻≤犘

ｍａｘ
犻 ． （３）

其中：犘犻为第犻台发电机的功率，犉犻（犘犻）为第犻台发
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电机的燃料成本，狀为发电机的数量．第１个约束来

自能量守恒定律，即所有发电机功率之和等于电网

线路损耗犘犔 与系统内电力需求犘犇 之和；第２个约

束表示各发电机所能达到的功率范围．

由于传统数学规划方法要求目标函数可导，

犉犻（犘犻）通常采用下式描述的近似模型：

犉犻（犘犻）＝犪犻犘
２
犻 ＋犫犻犘犻＋犮犻， （４）

其中犪犻，犫犻和犮犻是第犻台发电机的相关常数．

实际上，当考虑发电机的阀点效应时，发电机的

燃料成本可用下式更精确地描述：

珟犉犻（犘犻）＝犪犻犘
２
犻 ＋犫犻犘犻＋犮犻＋

狘犲犻ｓｉｎ（犳犻（犘
ｍｉｎ
犻 －犘犻））狘， （５）

其中犲犻 和犳犻 是与第犻台发电机阀点效应有关的常

数．

由于模型不可导，无法用传统的非线性规划方

法求解，这为ＤＥ算法提供了展示的空间．

３　 差分进化算法
ＤＥ具有记忆个体向量最优解的能力和种群内

信息共享的机制．即通过种群间个体向量的合作与

竞争，实现优化问题的求解．ＤＥ算法基于实数编码，

在问题的可行解空间随机初始化种群

犡０ ＝ ［狓
０
１，狓

０
２，…，狓

０
狀狆］．

其中：个体向量狓０犻 ＝［狓
０
犻，１，狓

０
犻，２，…，狓

０
犻，犱］用于表征问

题解，犱为问题维数，狀狆为种群规模．

在每代进化过程中，首先对当前种群分别进行

变异和交叉操作，以产生新种群；然后利用基于贪婪

思想的选择操作，对这两个种群进行一对一的选择，

从而产生最终的新种群．在第狋代进化时，种群对各

个体向量狓狋犻实施变异操作，得到与其相对应的变异

个体狏狋＋１犻 ．即

狏狋＋１犻 ＝狓
狋
狉１＋犉（狓

狋
狉２－狓

狋
狉３）． （６）

其中：狉１，狉２和狉３是随机选取的互不相同且与犻不同

的整数；狓狋狉１为父代基向量；（狓
狋
狉２－狓

狋
狉３）为父代差分向

量；犉为缩放因子．

变异操作是算法实现全局探索的关键，它利用

原种群的个体向量信息生成新解．变异操作完成后，

利用下式：

狌狋＋１犻，犼 ＝
狏狋＋１犻，犼，ｒａｎｄ（犼）＜狆犮ｏｒ犼＝ｒｎｂｒ（犻）；

狓狋＋１犻，犼，ｅｌｓｅ
烅
烄

烆 ．
（７）

对狓狋犻和生成的变异向量狏
狋＋１
犻 实施交叉操作，生成实

验向量狌狋＋１犻 ．其中：ｒａｎｄ（犼）为［０，１］上均匀分布的随

机数；ｒｎｂｒ（犻）为｛１，２，…，犱｝之间的随机整数，狆犮 为

交叉概率．显然，交叉概率越小，狌狋＋１犻 保留原个体的

信息越多．交叉操作使实验向量狌狋＋１犻 同时继承了原

向量和变异向量的信息．

最后，对实验向量狌狋＋１犻 和狓狋犻的目标值进行比较．

对于最小化问题，选择目标值低的个体作为新种群

的个体狓狋＋１犻 ．即

狓狋＋１犻 ＝
狌狋＋１犻 ，犳（狌

狋＋１
犻 ）＜犳（狓

狋
犻）；

狓狋犻，ｅｌｓｅ
烅
烄

烆 ．
（８）

ＤＥ的选择操作采用贪婪的原则，保证种群能快

速跟踪种群最优信息．这也是算法提高局部搜索能

力的关键步骤．

标准ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ版本的ＤＥ流程如下：

步骤１：从搜索空间中等概率随机选出狀狆个个

体作为初始种群，各个体均为实数向量．

步骤２：对所有的个体向量计算目标函数值．

步骤３：根据式（６）和（７）的变异和交叉操作，

为各个体创建一个实验向量．

步骤４：对所有的实验向量计算目标函数值．

步骤５：根据式（８）进行选择操作．

步骤６：若满足终止条件，则输出已找到的最优

解；反之，返回步骤３．

４　 混合双种群差分进化算法
求解约束优化问题的核心在于保持算法寻优能

力与保持可行性之间的平衡．本文提出一种基于双

种群的混合ＤＥ算法，对约束和目标函数进行解耦．

第１个种群采用ＤＥ单独对目标函数或约束进行优

化；第２个种群只包含可行解，随时对第１个种群中

的不可行解进行修复．为了提高算法的局部寻优能

力，将单纯型法作为一种局部搜索算法融入ＤＥ算

法．

４．１　 等式约束处理

式（２）是一个简单的线性等式约束，可用该式

并采用代入法对原问题进行降维．于是

ｍｉｎ∑
狀－１

犻＝１

犉犻（犘犻）＋犉狀（犘犇＋犘犔－∑
狀－１

犻＝１

犘犻）； （９）

ｓ．ｔ．犘犇＋犘犔－∑
狀－１

犻＝１

犘犻≥犘
ｍｉｎ
狀 ， （１０）

　犘犇＋犘犔－∑
狀－１

犻＝１

犘犻≤犘
ｍａｘ
狀 ， （１１）

　犘
ｍｉｎ
犻 ≤犘犻≤犘

ｍａｘ
犻 ，犻＝１，２，…，狀－１．

（１２）

经过上述转换后，一个等式约束便转化为两个

不等式约束．

４．２　 修复不可行解

修复的主要任务是将一个不可行解修复成为一

个可行解．在此给出一种较为简单的操作，利用可行

解狓ｆｅａ将不可行解狓ｉｎｆ修复到边界上．将不可行解修

复到边界上的理由如下：

１）对于绝大多数约束优化问题，其最优可行解

７５１１
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几乎总在边界上．对于最优可行解不在边界点上的

问题，ＨＤＥＤＰ算法不需进行修复操作．

２）在所有的可行解集中，离不可行解狓ｉｎｆ最近

（欧拉距离）的点一定是边界点．在连续性条件的假

设下，这样的边界点比其他可行解保留了不可行解

狓ｉｎｆ更多的信息．

在实际操作中，找到离狓ｉｎｆ最近的边界点十分

困难．为此，简单地在连接不可行解狓ｉｎｆ和可行解狓ｆｅａ

的线段上找到一个边界点．

引理１　 对于任何一个连续函数犵（狓），以及一

对点狓１ ∈｛狓狘犵（狓）＞０｝和狓２∈｛狓狘犵（狓）≤０｝，

总存在［０，１］上的实数α０，使得以下二式成立：

犵（α０狓１＋（１－α０）狓２）＝０， （１３）

犵（α狓１＋（１－α）狓２）≤０，α∈ ［０，α０）．（１４）

证明 　 令犺（α）＝犵（α狓１＋（１－α）狓２），则犺（α）
是一个定义在［０，１］上的连续函数，且有犺（０）≤０，

犺（１）＞０．因此，至少存在一个［０，１］上的α１，使得

犺（α１）＝０．

令集合犃＝｛α狘犺（α）＝０，α∈［０，１］｝，集合犃

显然是一个紧集．则犃必然有下确界，记作α０．由紧

集性质知，α０ ∈犃，故犺（α０）＝０．从而式（１３）得证．

假设存在α０∈ ［０，α０］，使得犺（α２）＞０．由函数

犺（α）的连续性知，至少存在一个α３ ∈ ［０，α２］，使得

犺（α３）＝０，这与α０ 是集合犃的下确界矛盾，因此假

设不成立．即 α∈ ［０，α０），犺（α）≤０．从而式（１４）

得证．□

定理１　 对于任意一对可行解狓ｆｅａ和不可行解

狓ｉｎｆ，总存在［０，１］上的实数α０，使得α∈ ［０，α０），

犵（α狓ｉｎｆ＋（１－α）狓ｆｅａ）≤０是边界点．即已知

犵犻（狓ｉｎｆ）＞０，犻＝１，２，…，狀１；

犵犻（狓ｉｎｆ）≤０，犻＝狀１＋１，…，狀；

犵犻（狓ｆｅａ）≤０，犻＝１，２，…，狀．

求证存在［０，１］上的实数α０，使得犵犻（α狓ｉｎｆ＋（１－

α）狓ｆｅａ）≤０，犻＝１，２，…，狀１，且至少有一个等号成

立．

证明　对于不满足条件的约束犵犻（狓ｉｎｆ），犻＝１，

２，…，狀１，由引理１知，存在α犻∈［０，１］，使得犵犻（α犻狓ｉｎｆ

＋（１－α犻）狓ｆｅａ）＝０，且α∈［０，α犻），犵犻（α狓ｉｎｆ＋（１－

α）狓ｆｅａ）≤０．

对于满足条件的约束犵犻（狓ｉｎｆ），犻＝狀１＋１，狀１＋

２，…，狀，若存在任意的α犼，犼＝狀１＋１，狀１＋２，…，狀，

均有犵犼（犪′犼狓ｉｎｆ＋（１－犪′犼）狓ｆｅａ）≤０，犻＝１，２，…，狀１，

则令α犼＝１；否则，由引理１知，存在α犼∈［０，犪′犼］，使

得犵犻（α犻狓ｉｎｆ＋（１－α犻）狓ｆｅａ）＝０，且 α∈ ［０，α犻），

犵犻（α狓ｉｎｆ＋（１－α）狓ｆｅａ）≤０，犻＝１，２，…，狀１．

综上可知，对于所有的约束犵犻（狓ｉｎｆ），犻＝１，２，

…，狀１，存在相应的α犻∈［０，１］，使得犵犻（α犻狓ｉｎｆ＋（１－

α）狓ｆｅａ）＝０，且 α∈ ［０，α犻），犵犻（α狓ｉｎｆ＋（１－α）狓ｆｅａ）

≤０．于是，令α０ ＝ ｍｉｎ
犻＝１，２，…，狀

｛α犻｝，则α０ 便是满足条件

的实数．□

上述定理表明，在连续性条件的假设下，连接不

可行解和可行解的线段上一定存在边界点．这样，采

用简单的二分法便可找到边界点．

４．３　 可行性规则

单纯型法（ＳＭ）
［７］是不用梯度信息直接处理无

约束优化问题的一种算法．ＳＭ算法在犱维空间中构

造一个包含犱＋１个顶点的单纯型，通过反射、扩张、

内缩和缩边４种操作，求出一个较好解来替换单纯

型中的最差解．ＳＭ算法的具体步骤参见文献［７］．

在许多混合算法［８，９］中，ＳＭ算法常用于局部搜

索．对于无约束优化问题，所有解的集合以目标函数

的大小为比较标准组成一个全序集．对于约束优化

问题，需要重新定义两个解之间序的关系，才能使用

ＳＭ算法．ＨＤＥＤＰ采用可行性规则来比较两个解的

优劣．若狓１ 和狓２ 是约束优化问题的两个解向量，则

称狓１ ≤狓２，当且仅当狓１ 和狓２ 满足下列３种情况之

一：

１）狓１ 是可行解，狓２ 是不可行解；

２）狓１ 和狓２ 均为可行解，犳（狓１）≤犳（狓２）；

３）狓１和狓２均不可行，且ｖｏｉｌ（狓１）≤ｖｏｉｌ（狓２）．其

中ｖｏｉｌ（狓）是不可行解狓违反约束的大小，即

ｖｏｉｌ（狓）＝ ∑
犼，ｓ．ｔ．犵犼

（狓）＞０

犵犼（狓）． （１５）

该可行性规则在保证解的可行性的前提下，对

目标函数进行排序．ＨＤＥＤＰ算法根据可行性规则，

采用ＳＭ算法对可行域进行局部搜索．

４．４　 混合算法设计

ＨＤＥＤＰ算法的进化过程由两个种群间的互动

来完成：种群１采用ＤＥ算法单独对目标函数或约束

进行优化，种群２在整个进化过程中只用于保存可

行解．两个种群的初始化过程如下：种群１在解空

间上随机初始化，并将初始化过程中产生的可行解

存入种群２．若初始化过程中没有产生可行解，则种

群１利用ＤＥ进化若干代来寻找可行解，并将可行解

存入种群２．若仍未产生可行解，则退出；反之，种群

１进入下一步进化过程．

ＨＤＥＤＰ算法的框图如图１所示．初始化种群完

成后，在种群２不为空的情况下，种群１采用ＤＥ算

法进化一代，并选出目标函数值最好的个体．若最优

个体不可行，则从种群２中随机选取一个可行解，利

用修复操作把最优个体修复到边界上，再用ＳＭ 法

对可行的最优解进行局部搜索．图１将 ＨＤＥＤＰ算
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图１　犎犇犈犇犘算法框图

法分成４个模块，每个模块负责完成自己的任务．除

本文的设计外，每个模块也可单独进行改进或重新

设计，例如ＳＭ 模块和修复算法均可用其他算法替

代．

在ＨＤＥＤＰ算法中，只有种群１通过ＤＥ进化，

种群２只是可行解的储存库．因此，维护种群２所需

的时间花费很小，所需的存储空间就是种群２的大

小．相比于其他智能约束优化算法，ＨＤＥＤＰ付出的

额外开销较小．

５　 算法行为测试
本节以国际上常用的犵０６函数

［１０］对 ＨＤＥＤＰ

的进化过程进行测试．该函数可行域非常小，随机产

生１００万个初始解中仅有０．００６５％ 可行．

犵０６：ｍｉｎ犳（狓）＝ （狓１－１０）
３
＋（狓２－２０）

３；

ｓ．ｔ．

犵１（狓）＝

－（狓１－５）
２
－（狓２－５）

２
＋１００≤０，

犵２（狓）＝

（狓１－６）
２
＋（狓２－５）

２
－８２．８１≤０，

１３≤狓１ ≤１００，０≤狓２ ≤１００

烅

烄

烆 ．

在ＨＤＥＤＰ算法中，种群１规模为４００，种群２规

模为１０００，最大进化步数为５００．算法高效地获得了

问题 的 最 优 解 （１４．０９５，０．８４２９６）， 最 优 值 为

－６９６１．８１４．

图２～ 图５显示了每隔２００代种群１中解的分

布，图６和图７则显示了进化过程中种群２中解的分

布．其中：图２中左下角的曲线和图３～ 图７中的月

牙形部分是问题的可行域，虚线为目标函数等高线．

另外，图８显示了种群２中解的数量随着进化变化

的情况．

由图２～图５可见，初始阶段种群１几乎没有解

在可行域上．从１００代开始，种群１中的解基本集中

在可行域附近，大量的解分布在可行域的边界上．随

着进化代数的增加，种群１沿可行域边界逐渐向最

优可行解逼近，最终整个种群收敛到最优可行解．

由图６～ 图８可见，初始阶段种群没有可行解

产生，种群１以减小约束为目的进行进化，最终找到

可行解；在随后的进化过程中，种群２迅速扩大到

最大规模，且基本上是较好的可行解．随着种群１的

进化，种群２中的可行解也逐渐向最优可行解靠近，

图２　 初始种群１中解的分布

图３　 第１００代时种群１中解的分布

图４　 第３００代时种群１中解的分布

图５　 第５００代时种群１中解的分布

图６　 初始化结束时种群２中解的分布

最后收敛到最优可行解．

这些图形所显示的现象恰好符合算法的设计动

机和机制，说明ＨＤＥＤＰ能有效处理约束优化问题，

包括可行域比例很小的强约束优化问题．
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图７　 第１００代时种群２中解的分布

图８　 种群２中解数量随进化的变化

６　 实验与算法比较
将ＨＤＥＤＰ算法用于求解国际上典型的３维、

１３维和４０维ＥＤ问题．其中３维问题的最优解如表

１所示，并与改进的进化规划算法（ＩＦＥＰ）
［４］进行比

较．

表１　３维犈犇问题最优解

变量 犘１ 犘２ 犘３ 犳

数值 ３００．２７ １４９．７３ ４００．００ ８２３４．０７

ＨＤＥＤＰ的参数如下：种群１规模为１５０，种群２

规模为１０００，最大进化代数为１５０，犉＝０．８，狆犮 ＝

０．１．每代进化中ＳＭ算法连续执行１５步，算法对各

算例均运行５０次．实验统计结果如表２～表４所示．

表２　３维犈犇问题统计结果比较

方 　 法 最优解 平均解 最差解 标准偏差

ＩＦＥＰ ８２３４．０７ ８２３４．１６ ８２３４．５４ ＮＡ

ＨＤＥＤＰ ８２３４．０７ ８２３４．０７ ８２３４．０７ ０

表３　１３维电力分配问题统计结果比较

方 　 法 最优解 平均解 最差解 标准偏差

ＩＦＥＰ １７９９４ １８１２７ １８２６７ ＮＡ

ＨＤＥＤＰ １７９７９ １８１３１ １８２３９ ６２．５６

表４　４０维电力分配问题统计结果比较

方 　 法 最优解 平均解 最差解 标准偏差

ＩＦＥＰ １２２６２４ １２３３８２ １２５７４１ ＮＡ

ＨＤＥＤＰ １２２１７７ １２２７０２ １２３１０２ ２２８．０２

由表２可见，对于３维ＥＤ问题，ＨＤＥＤＰ算法每

次运行都能找到最优解，各项性能均优于ＩＦＥＰ算

法，算法鲁棒性良好．由表３可见，对于１３维ＥＤ问

题，ＨＤＥＤＰ算法找到的最优解优于ＩＦＥＰ算法，但

平均解略劣于ＩＦＥＰ算法．这是因为当维数较小时，

问题的不可行域相对较小，ＨＤＥＤＰ算法的优势还

未充分发挥．由表４可见，对于４０维 ＥＤ 问题，

ＨＤＥＤＰ算法的各项性能均优于ＩＦＥＰ算法．因此，

本文算法能适应问题维数增大的情况．另外，就计算

量而言，ＨＤＥＤＰ总评价次数大约在２００００次左右，

算法效率较高．

根据上述统计结果可得出结论：在求解ＥＤ问

题时，ＨＤＥＤＰ算法与当前最具代表性的算法相比，

具有很强的搜索能力，能找到性能更优或满意解，并

且效率较高，适于处理高维非线性约束优化问题．随

着问题维数的增加，搜索空间扩大，尽管算法的鲁棒

性稍有变差，但可通过适当扩大种群规模和增大进

化代数，以增强对解空间的探索，提高算法的搜索质

量．

７　 结 　 　论
本文提出一种基于双种群的差分进化算法，可

有效解决电力分配问题．实验结果显示了该算法的

有效性，其性能优于该领域中的有效算法．ＨＤＥＤＰ

也是处理约束优化问题的一种有效框架，在设计上

具有一定的柔性，通过对各模块的多样化设计，可形

成更有效的约束优化技术．进一步的工作是将算法

推广应用于其他工程约束优化问题．
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