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多目标粒子群算法的动态多燃料经济环境负荷分配
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摘 要: 考虑动态的负荷需求和多种燃料资源,以经济成本和环境成本为优化指标,建立动态多燃料经济环境负
荷分配的多目标优化模型,并提出一种多目标粒子群优化算法求解该类优化模型.模型采用动态负荷需求和多种
燃料资源,更有利于节约电能成本和提高能源利用效率,但高维数、复杂非线性和多目标成为求解该优化模型的
难点,故在算法中引入多目标解集更新策略和变邻域搜索策略.实验仿真结果表明,该模型是有效的,且采用所提
算法求解这类模型时所获得的近似Pareto前端的精度明显优于其他算法.
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Dynamic multiple-fuels economic environmental dispatch using
multi-objective particle swarm optimization
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Abstract: Aiming at economic cost and environmental cost, and considering dynamic load demand and multiple fuels, a
multi-objective dynamic multi-fuel economic environmental dispatch model is established and a multi-objective particle
swarm optimization is proposed to solve the optimization model. Dynamic load and multiple fuels benefit energy cost
saving and the improvement of energy utilization efficiency of the model. However, it is a hard task to solve it due to the
high dimensions, complex nonlinearity and multiple objectives. In the algorithm, an update strategy of multi-objective
set and variable neighborhood search are introduced. Simulation results show that the model is valid and the approximate
Pareto front obtained by the proposed algorithm is superior to other algorithms in terms of the degree of approximation
for solving the problem.
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0 引 言

电能是当前生产和生活中获得能源的主要形

式,电能消费具有一定的实时性和季节性.电力系统
在发电时可能包含不同类型的发电机组,各种发电机
组的发电功率、可靠性、效率、SO2和CO2排放量等

属性各不相同.因此,需要合理地安排各发电机组的
电力负荷,使电力系统安全可靠运行,同时减少经济
成本和环境成本.
群智能优化方法在求解电力系统静态经济负荷

分配 (Economic load dispatch, ELD)这类具有不连续、
不可导、非凸等特点的非线性优化问题时具有很强

的优势,常常有学者研究采用群智能优化方法求解
ELD问题的可行性和效率[1-4].邹恩等[1]提出一种基

于Tent映射的混沌变异粒子群优化算法以克服算法
的早熟收敛,然后采用该算法解决电力系统的ELD
问题; Hosseinnezhad等[2]提出一种基于相位角矢量

的θ粒子群优化算法来求解带网络损耗和死区约束

的ELD问题; Wang等[3]将差分进化与和声搜索算法

的混合算法应用于多种不同约束情况下具有多燃料

的ELD问题; Mandal等[4]将磷虾算法应用于求解带

阀点效应、死区约束和多燃料的ELD问题.
由于火力发电存在环境污染,减少污染物排放
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和环保节能成为电力工业调整的重要方向.电力系
统经济环境负荷分配问题 (Economic environmental
dispatch, EED)是多目标优化问题,需要考虑环境成
本,这增加了问题的难度. Hota等[5]提出了一种改进

的模糊细菌觅食算法求解EED问题.该算法采用全
局最优自然选择的觅食策略和模糊决策方法获得最

优的折衷解,并应用于 6机组 30总线的测试系统和
40机组的台湾电力系统; Wang等[6]建立了电力系统

的随机性模型和确定性模型,提出了一种改进的粒
子群优化算法求解具有随机性和确定性的EED问
题; Basu[7]提出了一种多目标差分进化算法求解带

阀点效应的EED问题.
电能消费具有波动性,静态电能负荷规划会对

电能资源造成浪费.考虑到电能消费的实时性, Jiang
等[8]提出了一种改进的自适应多目标差分进化算法

求解动态经济环境负荷分配问题 (Dynamic economic
environmental dispatch, DEED); Guo等[9]提出了一种

具有多个生产者的群搜索优化算法 (GSOMP)求解
DEED问题,并对该算法及MOPSO算法和NSGA-II
算法在 30总线和 118总线算例上进行了仿真验
证; Basu[10]采用一种快速非支配排序的遗传算法 II
求解DEED问题; Elaiw等[11]提出了一种采用差分进

化算法或粒子群优化算法进行全局搜索,采用序列
二次规划进行微调的混合算法求解考虑阀点效应的

DEED问题; Zhang等[12]提出了一种具有模拟退火技

术的混合差分进化算法 (MOHDE-SAT)求解DEED
问题,该算法通过模拟退火技术和熵多样性方法自
适应地调节种群多样性,并引入了启发式约束处理方
法; Niknam等[13]提出了一种引入小生境机制和模糊

聚类方法的θ多目标教学优化算法求解DEED问题,
并通过求解5机组、10机组、120机组的算例验证了
其性能.
由于不同燃料的燃烧效率、污染物排放和市场

价格均不相同,各种燃料的经济成本和污染成本也各
不相同.合理选择燃料能够更有效地减少不必要的
经济成本和环境成本,获得更好的经济效益和社会效
益,同时也使得决策更具灵活性.受到物理特性的影
响,发电机组本身具有一定的运行死区.综合上述多
种因素,本文建立考虑多燃料情况和动态负荷需求,
且具有死区约束等多种约束的经济环境负荷分配问

题的模型,提出一种基于Pareto和均匀分解的混合多
目标粒子群优化算法.该模型在EED模型的基础上
增加多种燃料的负荷发电情况和基于时段的用电负

荷需求,同时考虑到电机的运行死区,更加符合实际
需求.在算法上,首先改进粒子速度的更新策略,通过

定义个体最优集合和全局最优集合来保存多目标问

题的Pareto非劣解,并通过Pareto支配关系和基于分
解的标量子问题的混合策略更新个体最优解集和全

局最优解集,然后对全局最优解集进行变邻域搜索来
提高优化性能.该算法能够有效地提高求解这类优
化问题的收敛精度.

1 多目标经济环境负荷分配问题

1.1 目标函数

电力系统经济环境负荷分配问题是指在等式和

不等式约束下,如何优化电力系统的资源和分配负
荷,使得电力系统的经济成本和环境成本最小的最优
化问题.由于不同时段对负荷的需求不同,考虑最小
化H时段动态负荷分配的经济成本和环境成本的数

学公式如下:
min F =

H∑
t=1

M∑
i=1

F
(t)
i ,

min E =
H∑
t=1

M∑
i=1

E
(t)
i .

(1)

其中:M为发电机的数量,H为时段数,F (t)
i 为第 i台

发电机 t时段的经济成本,E(t)
i 为第 i台发电机 t时段

的环境成本,F为总经济成本,E为总环境成本.
每台发电机的经济成本可以拟合成二次函数,环

境成本为非线性函数.第 i台发电机的经济成本和环

境成本的具体数学公式如下:F
(t)
i = ai(P

(t)
i )2 + biP

(t)
i + ci,

E
(t)
i = αi(P

(t)
i )2 + βiP

(t)
i + γi + ηi exp(δiP (t)

i ).

(2)

其中:P (t)
i 为第 i台第 t时段发电机的有功功率, ai、bi

和ci分别为第 i台发电机的经济成本系数,αi、βi、γi、

ηi和δi分别为第i台发电机的环境成本系数.
发电机启动过程中会产生阀点效应,导致发电功

率具有起伏现象.具体地,阀点效应的公式如下:

e
(t)
i = |gi sin[hi(P

min
i − P

(t)
i )]|. (3)

其中: gi和 hi为第 i个发电机组的阀点效应系数,
Pmin
i 为第 i台发电机发电功率的下限.考虑阀点效应
的影响,第i台发电机经济成本的数学公式如下:

F
(t)
i = ai(P

(t)
i )2 + biP

(t)
i +

ci + |gi sin[hi(P
min
i − P

(t)
i )]|. (4)

由于发电机存在使用多种燃料的情况,且多种燃
料的经济成本和环境成本的曲线各不相同,考虑多燃
料的经济成本和环境成本可描述为

F
(t)

i =
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ai1(P
(t)
i )2 + bi1P

(t)
i + ci1+

|gi1 sin[hi1(P
min
i − P

(t)
i )]|,

Pmin
i ⩽ P

(t)
i ⩽ Pi1, 燃料1;

ai2(P
(t)
i )2 + bi2P

(t)
i + ci2+

|gi2 sin[hi2(P
min
i − P

(t)
i )]|,

Pi1 < P
(t)
i ⩽ Pi2, 燃料2;

...

aik(P
(t)
i )2 + bikP

(t)
i + cik+

|gik sin[hik(P
min
i − P

(t)
i )]|,

Pi(k−1) < P
(t)
i ⩽ Pmax

i , 燃料k.

(5)

E
(t)

i =

αi1(P
(t)
i )2 + βi1P

(t)
i + γi1 + ηi1 exp(δi1P (t)

i ),

Pmin
i ⩽ P

(t)
i ⩽ Pi1, 燃料1;

αi2(P
(t)
i )2 + βi2P

(t)
i + γi2 + ηi2 exp(δi2P (t)

i ),

Pi1 < P
(t)
i ⩽ Pi2, 燃料2;

...

αik(P
(t)
i )2 + βikP

(t)
i + γik + ηik exp(δikP (t)

i ),

Pi(k−1) < P
(t)
i ⩽ Pmax

i , 燃料k.

(6)

其中:F (t)

i 为第 i台发电机 t时段的多燃料经济成本,
E

(t)

i 为第 i台发电机 t时段的多燃料环境成本, aik、
bik和cik分别为第k种燃料在第 i台发电机上的经济

成本系数,αik、βik、γik、ηik和δik分别为第k种燃料

在第i台发电机上的环境成本系数.
综上可得,考虑最小化多种燃料和动态负荷的经

济成本和环境成本的数学公式如下:
min F =

H∑
t=1

M∑
i=1

F
(t)

i ,

min E =

H∑
t=1

M∑
i=1

E
(t)

i .

(7)

1.2 约束条件

功率平衡约束属于等式约束.为了保证安全稳
定供电,在任意时段均需要保证功率平衡,其公式为

M∑
i=1

P
(t)
i = P

(t)
L + P

(t)
S . (8)

其中:P (t)
L 为 t时段电力系统的总负荷,P (t)

S 为 t时段

电力系统的网络损耗.
功率上下限约束是发电机组安全稳定运行的保

障,发电机组运行时必须满足功率上下限约束,具体
的数学公式如下:

Pmin
i ⩽ P

(t)
i ⩽ Pmax

i , (9)

其中Pmax
i 和Pmin

i 分别为第i台发电机安全运行的有

功功率的上下限.
电力系统网络结构比较分散时不能忽略网络损

耗的作用.目前普遍采用B系数法计算网络损耗,即

P
(t)
S = (P

(t)
i )TBP

(t)
i + (P

(t)
i )TB0 +B00. (10)

其中:B为 n × n维对称方阵,B0 为n维矢量,B00为

常数.上标T为矩阵转秩运算.
由于受到发电机组本身的物理特性的影响,发电

机存在着一些运行死区.为了确保发电机平稳运行,
必须运行在死区之外,死区约束为

Pmin
i ⩽ P

(t)
i ⩽ PL

i1,

PU
i(j−1) ⩽ P

(t)
i ⩽ PL

ij ,

PU
iZ ⩽ P

(t)
i ⩽ Pmax

i .

(11)

其中:PL
ij和PU

i(j−1)为第 j个死区的有功功率的上下

限,Z为死区的个数.
此外,发电机还有爬坡速率约束,其公式为P

(t)
i ⩾ max (Pmin

i , P
(t)
i − DRi),

P
(t)
i ⩽ min (Pmax

i , P
(t)
i + URi),

(12)

其中URi和DRi为爬坡速率的上下限值.
目前,等式约束和不等式约束的处理方法有拒绝

法、修复法、多目标法、罚函数法等.对于DEED问
题中存在的等式和不等式约束,本文采用罚函数法处
理,具体数学描述如下:

f1(x) =

F (x) + σ1

l∑
i=1

|hi(x)|+ σ2

u∑
j=1

max {0, gj(x)},

f2(x) =

E(x) + σ1

l∑
i=1

|hi(x)|+ σ2

u∑
j=1

max {0, gj(x)}.

(13)

其中:σ1和 σ2为惩罚因子,x为决策变量, f1(x)和
f2(x)分别为经济成本和环境成本的适应度,hi(x)

为等式约束, gj(x)为不等式约束,F (x)为总经济成

本,E(x)为总环境成本, l和u分别为等式约束和不等

式约束的数目.

2 混合多目标粒子群优化算法

2.1 基本粒子群优化算法

Kennedy和Eberhart在 1995年提出了粒子群优
化算法[14].粒子群优化算法的种群包含有限个粒子,
每个粒子具有速度和位置,通过模拟鸟群被捕食行为
改变其速度和位置来搜索可行域.设N个D维粒子
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的速度和位置分别为v和x,则v和x的数学描述为

v =


v11 v12 . . . v1D

v21 v22 . . . v2D
...

...
. . .

...
vN1 vN2 . . . vND

, x =


x11 x12 . . . x1D

x21 x22 . . . x2D

...
...

. . .
...

xN1 xN2 . . . xND

 .

每个粒子均有一个个体最优位置,整个种群具有
一个全局最优位置.个体最优位置和全局最优位置
分别代表着个体经验和社会经验.设个体最优位置
和全局最优位置分别为pbest和gbest,则pbest和gbest

的数学描述如下:

pbest =


pbest,11 pbest,12 . . . pbest,1D

pbest,21 pbest,22 . . . pbest,2D
...

...
. . .

...
pbest,N1 pbest,N2 . . . pbest,ND

 ,

gbest = [gbest,1, gbest,2, · · · , gbest,D].

在采用粒子群优化算法时,需要对粒子速度和位
置进行随机初始化,同时对个体最优位置和全局最优
位置进行赋值.随机初始化的数学描述为vtij = vmin,j + (vmax,j − vmin,j)× rand,

xt
ij = xmin,j + (xmax,j − xmin,j)× rand.

(14)

其中: i = 1, 2, · · · , N ; rand∈ U(0, 1),U(0, 1)为均匀

分布的随机数; vmax,j和vmin,j为粒子速度第j维的上

下限;xmax,j和xmin,j为粒子位置第j维的上下限.
个体最优位置和全局最优位置的赋值过程为

pt
best,i = xt

i, g
t
best = argmin{f(pt

best,i)}. (15)

在初始化后,粒子通过个体最优位置和全局最优
位置学习个体经验和社会经验,从而更新粒子的速度
和位置.基本粒子群算法的速度和位置更新公式为

vt+1
i = ωvt

i + c1r1(p
t
best,i − xt

i) + c2r2(g
t
best − xt

i),

(16)
xt+1
i = xt

i + vt+1
i . (17)

其中:ω为惯性权重系数, c1和c2为学习因子, r1和r2

为[0 1]上均匀分布的随机数.

2.2 Pareto支配关系

多目标问题需找到一系列相互折衷的解,使其尽
可能接近多目标问题的Pareto前端.在多目标优化问
题中, Pareto支配关系是非常重要的概念, Pareto最优
集和Pareto前端均是由Pareto支配关系确定的.
定义1 (Pareto支配关系) 如果一个解s = (s1,

s2, · · · , sD)支配另一个解u = (u1, u2, · · · , uD),当
且仅当∀j ∈ {1, 2, · · · ,m}, fj(s) ⩽ fj(u),∃j ∈ {1,
2, · · · ,m}, fj(s) < fj(u),记作s ≻ u.其中:D为决

策变量的维数,m为优化目标的数目.
对于两个解 s和u,如果支配关系s ≻ u和u

≻ s均不存在,则s和u为非支配关系.对于多目标
问题的解s,如果在搜索空间中不存在另外一个解
u ≻ s,则 s称为Pareto最优解.所有Pareto最优解
的集合称为Pareto最优集 (Pareto set, PS).所有Pareto
最优解在目标空间的集合称之为Pareto前端 (Pareto
front, PF)[15-16].

2.3 混合多目标粒子群优化算法(MultiPSO)

2.3.1 粒子速度和位置的更新

这里介绍本文提出的基于Pareto和均匀分解的
混合多目标粒子群优化算法 (MultiPSO).首先,采用
个体最优位置和全局最优位置同时更新粒子速度,不
利于调整粒子多样性.为了更好地保持粒子多样性,
本文采用个体最优位置和全局最优位置分别以一定

的调节概率对粒子速度进行更新,这里可以通过调整
调节概率大小来改变粒子多样性,更有利于避免求解
多目标优化问题时的早熟问题.因此,粒子的速度和
位置更新公式为

vt+1
i =

ωvt
i + c1r1(p

t
best,i − xt

i), rand < φ;

ωvt
i + c2r2(g

t
best − xt

i), others.
(18)

xt+1
i = xt

i + vt+1
i . (19)

其中:φ为调节概率,可以调节个体最优位置和全局
最优位置的引导强度.

如果粒子速度和位置超过上下限,则对粒子速度
和位置进行边界处理.第 i个粒子第j维速度和位置

的边界处理方法如下:

vt+1
ij = vmin,j + (vmax,j − vmin,j)× rand. (20)

xt+1
ij =

xt
ij + (xmin,j − xt

ij)× rand, xt+1
ij < xmin,j ;

xt
ij + (xmax,j − xt

ij)× rand, xt+1
ij > xmax,j .

(21)

粒子群优化算法在迭代的过程中需要对个体最

优位置和全局最优位置进行更新,下面主要通过定义
个体最优解集和全局最优解集来更新个体最优位置

和全局最优位置.

2.3.2 个体最优解集和全局最优解集的定义

由于多目标优化问题的两个解之间存在非支配

关系,为了在个体最优和全局最优中同时保存多个
Pareto非支配解的信息,本节定义个体最优解集和全
局最优解集来存储每个粒子获得的非支配解和整个

种群获得的非支配解.
定义2 (个体最优解集) 每个粒子定义一个集
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合,用来保存每个粒子在搜索过程中所获得的非支配
解和选择粒子的个体最优位置.这个集合称为个体
最优解集.

定义3 (全局最优解集) 定义这样一个集合,用
来保存整个种群在搜索过程中所获得的非支配解和

选择全局最优位置.这个集合称为全局最优解集.

2.3.3 个体最优解集和全局最优解集的更新

由于可能存在较多的Pareto非支配解,在每次迭
代时,需要选择合适的标准对个体最优解集和全局最
优解集进行更新,然后在更新后的个体最优解集和全
局最优解集中选择个体最优位置和全局最优位置.
通过产生权重向量以及加权和方法可以将多

目标问题处理成标量子问题.基于分解的进化算法
(MOEA/D)通过产生的权重向量将多目标分解为一
系列的标量子问题,在求解多目标问题时取得了不错
的效果[17].在本文中,由于每个粒子均存在一个个体
最优解集,每个个体最优解集采用均匀设计方法产生
的权重向量构成标量子问题,然后以Pareto支配关系
和标量子问题作为这些解集的更新标准.
均匀设计方法是由方开泰教授和王元院士在

1978年提出的一种实验设计方法[18].均匀设计方法
能安排较少且均匀分布的实验点并获得较好的实

验结果.设粒子群算法有N个粒子,优化目标m个,
则需要产生N个m维的权重向量.最常用的权重向
量设计均匀性测度是中心化L2-偏差,即CD2-值[19].
N水平m因素的均匀分布表的CD2-值计算如下:

CD2 =
(13
12

)m

− 2

N

N∑
k=1

m∑
i=1

(
1 +

1

2

∣∣∣λki −
1

2

∣∣∣−
1

2

∣∣∣λki −
1

2

∣∣∣2)+
2

N2

N∑
k=1

N∑
j=1

m∏
i=1

(
1 +

1

2

∣∣∣λki−

1

2

∣∣∣+ 1

2

∣∣∣λji −
1

2

∣∣∣− 1

2
|λki − λji|

)
. (22)

均匀设计的权重向量:首先采用好格子法产生
均匀设计表矩阵UN×k = (uij)N×k,其中k > m,通过
λij = uij/N将其转化为权重矩阵W ′N×k;通过随机
选择m列构造一系列权重矩阵WN×m;计算每个权
重矩阵WN×m的CD2-值;选择具有最小CD2-值的权
重矩阵WN×m的每一行作为N个粒子的权重向量.

通过均匀设计原理构造N个m维的均匀分布权

重向量λ,再采用加权和方法构造均匀分布的标量
子问题.设第 i个粒子的权重向量为λi = (λi1, λi2,

· · · , λim),对于所有的 j = 1, 2, · · · ,m,有
m∑
i=1

λij

= 1且λij ∈ [0, 1]. f = (f1, f2, · · · , fm)为优化目标

或适应值,则产生标量子问题的公式如下:

SCi =

m∑
j=1

λijfj . (23)

当每个粒子的个体最优解集均拥有一个标量子

问题后,可以对个体最优解集和全局最优解集进行更
新.设个体最优解集和全局最优解集保存Pareto非支
配解上限分别为Na和Ng.当个体最优解集和全局最
优解集中Pareto非支配解的个数没有超过上限时,采
用Pareto支配关系删除被支配的解;超过上限时,个
体最优解集通过自己的标量子问题进行更新,全局最
优解集则采用随机权重的标量子问题进行更新.
在更新全局最优解集和个体最优解集后,需要选

择个体最优位置和全局最优位置.通过选择个体最
优解集中具有最好标量子问题的位置作为每个粒子

的个体最优位置;通过选择全局最优解集中具有最
好随机权重标量子问题的位置作为全局最优位置.
粒子i的个体最优解集为Ωi和权重向量λi,全局

最优解集为Ωg,f = (f1, f2, · · · , fm)为适应值,个体
最优解集Ωi和个体最优位置pbest,i的更新如表1所
示.

表 1 个体最优解集的更新

1: for i = 1 −→ N do
2: Ω ←选择 [Ωi, xi]中的非支配解;
3: Count←计算Ωi中解的个数;
4: if Count > Na then
5: 对于所有的Pa ∈ Ωi,计算其标量子问题SC;
6: %进行升序排序;
7: [ord, ind]=Sort(SC′, Ascend′);
8: %选择前Na个非支配解;
9: Ωi ← Ωi(ind(1:Na), :);

10: end if
11: pbesti ← Ωj(1, :).

12: end for

全局最优解集Ωg和全局最优位置gbest的更新

如表2所示.

表 2 全局最优解集的更新

1: % Ωx为t + 1次迭代时种群的非支配解集.
2: Ωg ←选择 [Ωg, Ωx]中的非支配解;
3: Count←计算Ωg中解的个数;
4: if Count > Ng then

5: 产生一个随机权重向量ω.
m∑

j=1

ωij = 1, ωij ∈ [0 1].

6: 对于所有的Pa ∈ Ωg ,计算其标量子问题SC;
7: %进行升序排序
8: [ord, ind]=Sort(SC′, Ascend′);
9: %选择前Ng个非支配解;

10: Ωg ← Ωg(ind(1 : Ng), :);
11: end if
12: gbest ← Ωg(1, :).
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2.3.4 变邻域搜索

变邻域搜索具有很强的局部开发能力.本文通
过对全局最优解集进行变邻域搜索以增强算法的局

部搜索能力.首先需要定义邻域操作.对于全局最优
解集的解xi,这里定义3个邻域操作.
差分邻域ξ1:随机从全局最优解集中选取另外两

个非支配解,xa = (xa1, xa2, · · · , xan)和xb = (xb1,

xb2, · · · , xbn),取∆1 = min{abs(xak − xbk)|k = 1,

2, · · · , n},随机选取xi的一维j,则xi的邻域为xij =

xij +∆1.
随机邻域 ξ2:从xi中随机选取一维 j,则xi的随

机邻域为xij = xmin,j + (xmax,j − xmin,j)× rand.
交换邻域 ξ3:从xi中随机选取一维 j,从全局最

优解集中随机选取一个非支配解xa = (xa1, xa2,

· · · , xan),则xi的交换邻域为xij = xaj .
由此可得变邻域搜索如表3所示.在变邻域搜索

中,需要进行局部搜索,具体伪代码如表4所示.

表 3 变邻域搜索

1: for i = 1→ Count do
2: k = 1;
3: while k ⩽ 3 do
4: 选择xi ∈ Ωg ,从xi的邻域结构ξk

5: 随机产生一个邻域解s′

6: 对s′进行局部搜索得到邻域解s′′

7: if s′′ ≻ s′ then
8: s′ ← s′′; k = 1;
9: else

10: k = k + 1;
11: end if
12: end while
13: if s′ ≻ xi then
14: xi ← s′;
15: end if
16: end for

表 4 局部搜索

1: %K为局部搜索的个数;
2: for i = 1→ K do
3: 随机选择一个邻域结构ξk;
4: 从s′的邻域结构ξk产生一个邻域解s′′;
5: if s′′ ≻ s′ then
6: s′ ≻ s′′.
7: end if
8: end for

为尽可能多地保存Pareto非劣解集,定义一个外
部档案集Arch,更新方法为:合并全局最优解集和外
部档案集Archt+1 = Archt ∪Ωg,删除其中所有被支
配的解,用剩下的非支配解更新外部档案集Arch.

2.3.5 MultiPSO算法求解多燃料的DEED问题
MultiPSO算法在求解DEED问题时,首先要确

定决策变量.在本文中,H时段n组发电机的分配

负荷即为决策变量,维数为H × n,设P
(t)
n 为第 n

组发电机第 t时段的负荷,则x = [P
(1)
1 , · · · , P (H)

1 ,

P
(1)
2 , · · · , P (H)

2 , · · · , P (1)
n , · · · , P (H)

n ]即为粒子位置.
MultiPSO算法的具体实现步骤如下.
Step 1:初始化粒子群算法参数,确定各个决策变

量的上下限,按照式 (14)和 (15)初始化粒子速度和位
置.

Step 2:将粒子初始位置作为个体最优解集,将种
群的非支配解作为全局最优解集,选出个体最优位置
和全局最优位置.

Step 3:判断算法是否满足停止条件.是,则执行
Step 9;否则执行Step 4∼Step 8.

Step 4:根据式 (18)和 (19)更新粒子速度和位置,
按式(20)和(21)进行边界处理.

Step 5:通过处理等式约束和不等式约束计算经
济成本和环境成本,并通过罚函数法 (即式 (13))计算
所有粒子的多目标适应值.

Step 6:根据2.3.3节产生均匀权重向量和标量子
问题,根据表1和表2更新个体最优解集和全局最优
解集,选择个体最优位置pbest和全局最优位置gbest.

Step 7:按照表3和表4对全局最优解集进行变邻
域搜索.

Step 8:通过全局最优解集Ωg更新外部档案集

Arch,返回Step 3.
Step 9:输出Arch,算法运行结束.

3 仿真验证与结果分᷀

3.1 参数设置和算例

下面将通过仿真实验说明建立动态多燃料经

济环境负荷分配模型的必要性,并验证MultiPSO算
法在求解该问题上的性能.本实验将在Windows 7操
作系统的Matlab 2011b软件下进行.硬件配置为: PC
机, Intel(R) core(TM) i3-3 240处理器,主频3.4 GHz,内
存4 GB.本文选择具有两种燃料5机组的DED1算例
进行仿真实验,具体系数和相关参数如表5和表6所
示.在这里,σ1 = σ2 = 10, H = 24,通过以前数据
预测, 24小时的动态负荷需求如表7所示,其中DED1
算例的B系数数据如下:

B =



4.9 1.4 1.5 1.5 2.0

1.4 4.5 1.6 2.0 1.8

1.5 1.6 3.9 1.0 1.2

1.5 2.0 1.0 4.0 1.4

2.0 1.8 1.2 1.4 3.5


× 10−5,

B0 = [0, 0, 0, 0, 0],

B00 = 0.
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表 5 DED1算例的约束条件数据

发电机 Pmin/MW Pmax/MW DR/(MW/h) UR/(MW/h) PZ1/MW PZ2/MW
功率范围

燃料1 燃料2
G1 10 175 30 30 [20, 30] [50, 60] [10, 75] [75, 175]
G2 20 185 40 40 [30, 40] [75, 95] [70, 185] [20, 70]
G3 30 190 55 55 [40, 50] [105, 125] [110, 190] [30, 110]
G4 40 250 85 85 [50, 60] [165, 185] [40, 150] [150, 250]
G5 50 300 105 105 [60, 70] [205, 235] [50, 185] [185, 300]

表 6 DED1算例的经济成本系数和环境成本系数

发电机 燃料 ai bi ci gi hi αi βi γi ηi δi

G1

燃料1 0.015 0 −2.0 225 110 0.042 290 −2.22 0.014 5 0.503 0.020
燃料2 0.066 0 −8.10 850 125 0.035 360 −1.11 0.018 4 0.993 0.040

G2

燃料1 0.012 5 −1.8 260 40 0.040 285 −2.22 0.014 5 0.503 0.020
燃料2 0.046 0 −8.10 609 50 0.042 360 −1.11 0.014 2 0.993 0.040

G3

燃料1 0.012 5 −3.6 300 50 0.038 295 −2.26 0.013 8 0.503 0.020
燃料2 0.036 0 −8.10 607 50 0.042 150 −1.89 0.015 0 0.993 0.040

G4

燃料1 0.010 5 −2.0 320 60 0.037 310 −2.26 0.013 8 0.503 0.020
燃料2 0.032 4 −7.74 450 65 0.063 180 −2.08 0.012 1 0.914 0.045

G5

燃料1 0.011 5 −1.8 240 80 0.035 310 −2.42 0.013 2 0.503 0.020
燃料2 0.021 4 −7.74 540 65 0.063 180 −2.08 0.012 1 0.914 0.045

表 7 DED1算例的24时段需求负荷

时段 PL 时段 PL 时段 PL 时段 PL

1 310 7 585 13 650 19 620
2 365 8 604 14 620 20 625
3 405 9 620 15 595 21 615
4 440 10 615 16 550 22 565
5 488 11 625 17 528 23 480
6 525 12 640 18 580 24 383

为了验证MultiPSO算法的性能,这里选择的对
比算法为NSGA-II[20]、SPEAII[21]和MOCLPSO[22],参
数设置见表8.对于所有算法,独立运行20次,种群大
小为50,迭代次数为300.

表 8 对比算法参数设置

算法 参数设置

MultiPSO
ω = 0.4 ∼ 0.9, c1 = c2 = 2, φ = 0.9,

Na = 5, Ng = 30;

NSGA-II Pc = 0.9, Pm = 1/N, ηc = 20, ηm = 20

SPEAII Pc = 0.9, Pm = 1/D,Ne = 50

MOCLPSO Pc = 0.1, Pm = 0.4, c1 = c2 = 2

由于DED1算例的真实Pareto前端尚不清楚,本
文将采用C测度[23](Coverage of two sets,C-metric)和
超体积测度[24](Hypervoume, HV-metric)评价算法获
得的近似Pareto前端的好坏.

C-metric的计算公式如下:

C(A,B) =
|{u ∈ B|∃υ ∈ A : υ ≻ u}|

|B|
.

其中:A和B分别为两种算法获得的近似 Pareto前
端. | · |代表Pareto前端中非支配解的个数.
超体积测度是参考点与Pareto非支配解所框定

的面积或体积的累加,能够综合反映出算法的收敛性

和多样性. HV-metric的计算公式如下:

HV(A, r) = {
∪

volume(s, r)|s ∈ A, r ∈ r}.

其中:A为算法获得的近似Pareto前端, r为所选的参
考点.

3.2 仿真结果与分析

下面分别取两组权重的实验结果说明同时考虑

具有多种燃料选择的经济成本和环境成本模型的

必要性.取两组固定权重,即 (0.5, 0.5)和 (0.99, 0.01),
则MultiPSO算法获得 Pareto前端的最好解分别为
(2.95, 3.09)×104 和 (2.49, 5.87)×104.对比两组最好
解,相对于权重 (0.99, 0.01),当同时关注经济成本
和环境成本时 (即权重为 (0.5, 0.5)),经济成本上升
了 18.5 %,环境成本下降了 47.4 %.相对于权重 (0.5,
0.5),关注经济效益 (即权重为 (0.99, 0.01))使得经济
成本下降了15.6 %,而环境成本却上升了90 %.因此,
该模型的经济成本与环境成本相互具有较大影响,同
时优化具有必要性.
图 1和图 2给出了两组固定权重时最好解的负

荷分配图.
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图 1 最好解为 (2.95, 3.09)×104的负荷分配
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(λ1 = 0.5, λ2 = 0.5)
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图 2 最好解为 (2.49, 5.87)×104的负荷分配

(λ1 = 0.99, λ2 = 0.01)

通过图1和图2可以看出,对比两种方案,G1在

时段3、5、7、8、9、10、14更换了燃料种类,G2在时

段6更换了燃料种类,而发电机组G3, G4, G5在所有

时段的燃料种类保持不变.整个方案有24 × 5 = 120

时段选择燃料种类,而这里只有8个时段更换了燃料,
两种方案的变更较小,未更换燃料的时段负荷变动也
相对较小,保持了更换方案的相对稳定性.综上所述,
对部分发电机组的燃料种类进行更换能够对环境成

本产生较大影响,这说明考虑多种燃料能够控制环
境成本,增加了决策的灵活性.因此,考虑多种燃料的
DEED问题是可行和必要的,对实际应用具有一定的
参考价值.

下面以4种算法的对比实验结果说明MultiPSO
算法求解具有多种燃料的动态经济环境负荷分配模

型的有效性.表9为4种算法求解DED1的C-metric
指标和HV-metric指标的实验结果数据.

表 9 4种算法求解DED1的C-metric和HV-metric

适应值 MultiPSO NSGA-II SPEAII MOCLPSO
MultiPSO 0 / 0.00 0 / 0.00 0 / 0.00 0 / 0.00
NSGA-II 49 / 1.00 0 / 0.00 0 / 0.00 0 / 0.00
SPEAII 18 / 1.00 18 / 1.00 0 / 0.00 0 / 0.00
MOCLPSO 9 / 1.00 9 / 1.00 9 / 1.00 0/0.00
平均值 1.583e+012 3.593e+012 1.348e+012 1.125e+011
中值 1.563e+012 3.606e+012 1.305e+012 1.125e+011
最好值 1.978e+012 3.606e+012 1.708e+012 1.125e+011
最差值 1.293e+012 3.481e+012 1.255e+012 1.125e+011
方差 1.311e+011 3.930e+010 2.140e+011 1.608e-005
t-value — −4.133e+000 4.133e+000 4.221e+000
CPU 8.377e+001 2.709e+001 5.945e+001 2.720e+001

在表9前4行的数据中:‘/’左侧数据代表第一行
算法获得的非支配解支配第一列算法非支配解的个

数,右侧数据代表第一行算法获得Pareto前端与第一
列算法获得Pareto前端的C-metric值;后7行分别列
出了4种算法20次运行获得近似Pareto前端的HV-
metric指标的最好值、平均值、最差值、方差、t-value
和平均CPU时间.
在表 9中,第一列的C-metric值均为 1,这说明

MultiPSO算法获得的非支配解支配了NSGA-II、

SPEAII、MOCLPSO获得的所有非支配解.由于C-
metric反映Pareto前端的收敛性,说明MultiPSO算法
所得的近似Pareto前端的收敛性明显优于NSGA-II、
SPEAII算法和MOCLPSO算法. MultiPSO算法通过
引入变邻域搜索,增强了算法的局部寻优能力,提高
了算法的搜索精度,使得该算法所得近似Pareto前端
的收敛性明显提高.

从HV-metric指标的最好值、最差值、平均值和
中值可以看出, MultiPSO算法获得的结果要明显
优于MOCLPSO算法,与SPEAII算法相差不大,劣于
NSGA-II,但在同一数量级上.就HV-metric指标的
方差而言, MultiPSO算法优于 SPEAII,劣于NSGA-
II,而MOCLPSO的方差几乎为0,即10次获得的HV-
metric指标没有变化,已经陷入了局部最优值.因
此, MultiPSO算法在求解该模型时具有不错的稳
定性.在表9中, t-value均小于2.05,说明MultiPSO算
法获得的HV-metric指标在统计上要优于SPEAII和
MOCLPSO算法,劣于NSGA-II算法.由于HV-metric
指标能够反映算法多样性, MultiPSO算法在收敛性
和多样性上具有一定的折中,获得了更好的收敛
性.就平均CPU时间而言, MultiPSO算法的结果要劣
于3种对比算法.这是由于MultiPSO算法中加入了
变邻域搜索,在一定程度上增加了算法的时间消耗,
但是,这样使得算法获得的Pareto前端的精度明显提
高,有益于获得更好的经济成本和环境成本.
图3为4种算法独立运行20次获得DED1的近似

Pareto前端图.
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图 3 4种算法的近似Pareto前端

从图3可以看出, MultiPSO算法获得Pareto前端
的收敛精度要明显优于其他3种算法.就空间分布均
匀性而言, MultiPSO算法仅差于NSGA-II算法,但优
于SPEAII算法和MOCLPSO算法.
综上所述, MultiPSO算法能够在不明显降低近

似Pareto前端的分布均匀性的同时获得更高的质
量和精确度,收敛性更好,有利于获得更低的经济
成本和环境成本.就降低经济成本以及环境成本而
言, MultiPSO算法求解动态多燃料经济环境负荷分
配模型获得了更好的效果.
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4 结 䇪

电力系统经济负荷分配是一类典型的高维非线

性优化问题.本文建立了具有多种燃料和动态负荷
需求的经济环境负荷分配问题的数学模型,提出了一
种基于Pareto和均匀分解的混合多目标粒子群优化
算法.这种具有多种燃料的DEED模型增加了决策
灵活性,有利于平衡经济成本和环境成本.仿真实验
验证了该模型的必要性,同时验证了MultiPSO算法
在求解该问题时具有更高的质量和精确度,对于减少
经济成本和环境成本有着重要的指导作用.下一步
需要建立更加实用的动态模型和采集实际电厂数据,
并进行进一步的验证.
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