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摘要：为了增强含风电电力系统的安全性和稳定性，提出一种计及运行风险及备用成本的含风电电力系统环境经

济调度新模型。在目标函数中加入了系统运行风险指标和正、负旋转备用成本；增加了系统可靠性约束条件，确

保了较低的系统运行风险，并同时获取正、负旋转备用量。采用一种新型高效的场景生成技术来描述风电功率的

随机性。基于花授粉算法及差分进化算法提出一种具有时变模糊选择机制的多目标优化算法。将所提模型及求解

方法在具有一个并网风电场的 4 机组系统中进行仿真。分析了各参数变化对系统运行的影响，并与其他两种启发

式智能算法进行比较，验证了所提模型及算法的可行性和有效性。 
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Abstract: In order to enhance the security and stability of power system with wind power, a new environmental and 

economic dispatch model of power system with wind power considering operation risk and reserve cost is proposed. In 

the objective function, the system operation risk index and positive and negative spinning reserve cost are joined, and the 

system reliability constraints are increased, which ensure the system run with the lower risk, and also obtain positive and 

negative spinning reserve amount. A new and efficient scene generation technique is used to describe the randomness of 

wind power. A multi-objective optimization algorithm containing time-varying fuzzy selection mechanism based on the 

flower pollination algorithm and differential evolution algorithm is proposed. The proposed model and solution method 

are simulated in a 4-unit system with a grid connected wind farm and compared with the other two heuristic algorithms. 

The effects of various parameters on the system operation are analyzed. The feasibility and effectiveness of the proposed 

model and algorithm are verified. 
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0  引言 

为应对全球能源危机和环境恶化，风力发电技

术发展迅速，并网风电场规模日益扩大。由于风电

功率具有强烈的间歇性和随机波动性特点，当风电渗

透率达到一定比例必将给电力系统运行增加风险[1-3]。 

目前，国内外学者对含风电电力系统优化调度

做了大量研究。文献[4]建立了含风电系统的低碳经

济调度多目标优化模型，但未考虑风电并网带来的

风险。文献[5]提出了以总燃料耗量、污染气体排放

量和购电费用最小为目标的多目标动态优化调度

模型，但风电功率预测采用确定性模型，未考虑风

电出力的随机性。文献[6]在构建含风电系统优化调

度模型时对风电并网导致的成本增加风险加以考

虑，但需要假设风速服从某种概率分布，存在一定

的不客观因素。文献[7]采用随机模拟技术生成场

景，以此在构建含风电系统优化调度模型时处理风

电功率的随机性，但场景生成步骤复杂，增加了计

算量。 

针对以上问题，本文以切负荷惩罚费用期望为

风险指标，同时在目标函数中计及了旋转备用成

本，构建含风电系统优化调度模型。采用一种新型
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高效的场景生成技术来描述风电功率的随机性。基

于花授粉算法及差分进化算法提出一种具有时变

模糊选择机制的多目标优化算法。将本文所提模型

及求解方法在具有一个并网风电场的4机组系统中

进行仿真。仿真分析了各参数变化对系统运行的影

响，并与其他两种启发式智能算法进行比较，验证

了所提模型及算法的可行性和有效性。 

1   随机性描述  

基于风电功率区间预测得到其经验积累分布

函数，进而产生场景，以下对各步骤作简介。 

1.1 风电功率区间预测 

本文采用文献[8]提出的基于神经网络(Neural 

Network, NN)的区间预测(Prediction Intervals, PI)，

即高低限评估方法(Lower Upper Bound Estimation, 

LUBE)。PI具有较高的置信水平(PI Confidence Level, 

PICL)及较窄的宽度，对系统调度决策是有利的，

但这两个目标是冲突的，可利用代价函数将两个目

标整合为一个评价指标。PICL是PI的关键指标，表

征了预测值落在高低限之间的概率，其定义为 

1
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式中：N 为样本个数； i 为布尔变量，表征预测值

是否在PI范围内； iy 为 i 时刻的预测值； iL 为 i 时刻

的预测值下限； iU 为 i 时刻的预测值上限。 

一般用归一化区间平均宽度 (PI Normalized 

Average Width, PINAW)作为区间宽度量化指标： 
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式中，R为PI最大宽度，即预测最大值减最小值。 

PICL及PINAW是区间预测相互冲突的两个优

化目标，采用以下综合指标进行PI评价，定义为 
( )[1 ( ) e ]PICLCWC PINAW PICL           (4) 
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式中： 为预设PICL值，为PI硬性约束指标，设定

为置信水平 (1 )% ；为PICL与  差值放大倍数。 

基于NN的LUBE方法直接输出预测区间的高、

低限，而不作任何数据分布假设；由相关性分析确

定神经网络输入；通过变异粒子群算法(PSO)优化

神经网络结构及权重，计算过程参考文献[9]。 

1.2 风电功率场景生成 

应用1.1节所述LUBE方法产生预测区间序列，

用来估计风电功率经验积累分布函数(Empirical 

Cumulative Distribution Function, ECDF)，步骤如下。 

1) 应用LUBE方法产生预测区间，置信水平为

5%~95% ，增量为5% ，共产生19个预测区间。 

    2) 假设预测误差对称分布，每个预测区间可分

成两个分位点表示。置信水平为 (1 )% 的预测区

间可分成 ( 2)% 和 (1 2)% 两个分位点表示。 

3) 在每个预测时刻 i ，得到 , 1, , 24iECDF i  

曲 线 上 的 两 个 点   ( 2)%, ( 2)%iECDF  、

  (1 2)%, (1 2)%iECDF   ，因此19个预测区

间共产生38个点。曲线的两个端点(0,0)、(1,1)，此

两点表示风电功率标幺值低于0和1的概率分别为0

和1。每个预测时刻 i 共得40个离散点。 

    4) 利用分段3次埃尔米特插值方法，由40个点

拟合产生 iECDF ，本文所用日前风电功率预测时间

分辨率为1小时，因此共产生24个 ECDF 曲线，分

别代表24个预测时刻的风电功率概率分布。 

5) 应用拉丁超立方抽样产生场景。对每个场景

产生一个0-1之间随机数，由 iECDF 产生风电功率

场景值 w , 1, , 24iP i   。 

场景数越多预测越精确，为了减少计算量，本

文 选用同 步回代 消除 (Simultaneous Backward 

Reduction)技术进行场景削减，以较少数目的场景

达到对风电功率预测不确定性的近似。 

2   基于场景分析的多目标模型 

2.1 目标函数 

计及阀点效应的常规机组燃料成本期望表示为 
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式中： s 表示场景 s的概率； , ,ug t sP 表示常规发电机

ug 在 t 时段场景 s下出力；NS 表示场景个数；NT

表示总调度时段数；NG 表示常规发电机个数； uga 、

ugb 、 ugc 表示燃料费用系数； ugd 、 uge 表示阀点效

应相关系数； min
ugP 表示常规机组ug 最小出力。 
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污染气体排放总量期望可表示为 
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式中， ug , ug , ug , ug , ug 为给定污染气体排放

系数。 

以切负荷惩罚费用期望(Expected Energy Not 

Served, EENS)代表运行风险指标，可表示为[10] 
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式中：VOLL (Value of Lost Load)表示系统切负荷惩

罚系数(为单位MW·h中断负荷的费用)； ,t sEENS 表

示 t 时段场景 s 下的切负荷期望； net _ d 为净负荷预

测误差的标准方差[10]； ,t sUSR 表示t时段场景s下的

系统正旋转备用。 

旋转备用成本为 
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式中： ,t sDSR 表示 t 时段场景 s 下的系统负旋转备

用； Uk 、 Dk 分别表示正、负旋转备用成本系数。 

2.2 约束条件 
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式中： ,t sPW 表示风电场在 t 时段场景 s下的出力；

tPD 表示 t 时段系统负荷。此式为功率平衡约束。 
min max

, ,ug ug t s ugP P P              (14) 

式中， max
ugP 、 min

ugP 分别表示机组ug 的最大、最小

出力限制。此式为机组出力约束。 
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, -1, , , 60ug t s ug t s ugP P RD T            (16) 

式中： ugRU 、 ugRD 分别表示机组ug 的上、下爬坡

率； 60T 表示一个运行时段，即60 min。此式为爬坡

率约束。 
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式中， 10T 表示10 min。此式为旋转备用约束。 
max

,t sEENS EENS            (19) 

式中， maxEENS 为系统切负荷上限，以系统容量百

分比表示。此式为系统可靠性约束。 

3   多目标优化的帕累托最优原则 

为了评价多目标优化问题 (Multi-objective 

Optimization Problem, MOP)解的优劣性，对于决策

向量A、B，在MOP中常用到如下定义。 

    1) 帕累托(Pareto)占优， A Β ( A占优B )当且

仅当： 

 
 
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obj

( ) ( ), 1,2, ,

( ) ( ), 1,2, ,

i i

j j

f f i N

f f j N
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
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



A B

A B
     (20) 

式中， objN 表示目标函数的个数。 

    2) A是Pareto最优解，当且仅当： 
: X X A            (21) 

式(20)、式(21)均应满足模型约束条件。所有

Pareto最优解的集合称Pareto最优解集，Pareto最优

解对应的目标函数值称为非劣目标向量，由所有非

劣目标向量形成的区域称为Pareto前沿。 

4   具有时变模糊选择机制的综合智能算法 

基于花授粉算法(Flower Pollination Algorithm, 

FPA)及差分进化算法(Differential Evolution, DE)，

本文提出一种具有时变模糊选择机制(Time Varying 

Fuzzy Selection Mechanism, TVFSM)的多目标优化

算法。由FPA进行泛域搜索并将Pareto最优解集传递

给具有TVFSM机制的改进DE算法进行Pareto前沿

局部精确搜索，进而找到最优折衷解 (Best 

Compromise Solution, BCS)，下文以HFPA-TVFSM

表示此综合算法。 

4.1 花授粉算法简介 

受自然界中植物花朵授粉过程的启发，学者

Xin-she Yang于2012年提出一种新型元启发式群智

能优化算法—花授粉算法[11]，实现步骤如下。 

1) 初始化参数，花种群数 n，选择概率  。 

2) 计算每个解的评价指标，并求出当前最优解

和最优评价指标。 

3) 如果选择概率 rand  ，按式(22)更新。 
1 *( )iter iter iter

i i iL   X X g X         (22) 

式中： 1iter
i

X , iter
iX 分别表示第 1iter  代、第 iter 代

的解； *g 是全局最优解；L是步长，服从莱维分布，

其计算过程为 
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1L









               (23) 

式 中 ， ,  服 从 正 态 分 布 ， 2~ (0, )N   ，
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式中： 3 2  ； ( ) 是标准的伽马函数。 

4) 如果选择概率 rand  ，按式(25)更新。 
1 ( )iter iter iter iter

i i j k   X X X X        (25) 

式中：是[0,1]上服从均匀分布的随机数； iter
jX 、

iter
kX 是相同植物种类的不同花朵。 

5) 计算步骤3)或者4)得到的新解对应的评价指

标，若新解的评价指标更优，则用新解替换当前解，

否则保留当前解。 

6) 如果新解对应的评价指标值比全局最优值

更优，则更新全局最优解和全局最优值。 

7) 判断结束条件，若满足，退出程序并输出最

优解及最优评价指标值，否则，转步骤3)。 

4.2 改进差分进化算法简介 

本文对DE的选择操作进行改进，使整个综合算

法具有时变模糊选择性，常规DE的选择操作表示为 
1 1

1 if  ( ) ( )

              else           

iter iter iter
iter i i i
i iter

i

f f 


 
 


U U X
X

X
   (26) 

式中： 1iter
i

X 代表生成的子代种群，也就是下一代

的父向量； iter
iX 代表父代当代种群； 1iter

i
U 代表试

验子代种群； ( )f  代表目标函数。 

本文提出对任意一个可行解计算其模糊选择

指标(Fuzzy Selection Index, FSI)，FSI将可行解的多

个目标函数值整合为一个指标，由 ( )FSI  代替(26)

式中的 ( )f  ，则选择操作表示为 

1 1

1
  if  ( ) ( )

     else

iter iter iter
i i iiter

i iter
i
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
 

 
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U U X
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X
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4.3 时变模糊选择机制 

4.3.1各指标计算 

通过隶属函数，对应每个目标函数为任一可行

解赋予隶属值(Member Value, MV)，计算过程为 
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max ,
, min , max

max min
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式中： , ( )t s
i mMV f 表示第 i 个可行解在时段 t 场景 s

下对应的第m 个目标函数隶属值； min
mf 表示第m 个

目标函数最小值； max
mf 表示第m 个目标函数最大值。 

第 i 个可行解在第 t 时段 s 场景下等级排序指

标表示为 

 , , ,
1min ( ), , ( )t s t s t s

i i i mRI MV f MV f      (29) 

以 RI 作为多目标优化问题可行解的择优标准。 

通过钟型隶属函数计算模糊选择指标，如式(30)。 

  ,

,

1
( )

1 ( )

t s
i Kt s

i c c

FSI c
RI a b


   

        (30) 

式中： , ( )t s
iFSI c 表示第 i 个可行解在第 t 时段 s场景

第 c 分类下的模糊选择指标；K 为函数阶次； ca 表

示第 c 模糊分类中心，此处模糊选择指标为1； cb 表

示第 c 模糊分类宽度。 

4.3.2 4步时变、5类模糊选择机制简介 

燃料成本、污染物排放、风险指标、备用成本

是相互冲突的4个目标，明显不存在使4者同时达到

最优的解，即 =1RI 。因此BCS定义为最大限度地满

足4个指标的解，其期望 RI 值一般在 0.5 ~ 0.9，在

BCS邻域内搜索最优解。 ca 设定在0.5 ~ 0.9使 RI 值

在此范围内的解获得较高的 FSI 值。 

以迭代次数为依据，将整个改进DE算法迭代过

程分成4部分(本文设定最大迭代次数为500)，钟型

隶属函数的宽度随迭代的进行不断变窄，此即为4

步时变性，逐步增加搜索精度。 

4步时变、5类模糊选择机制能增加Pareto最优

解集的多样性，增强算法在BCS局部搜索能力，进

而快速找到最优解。每个钟型隶属函数具有不同中

心和宽度(共分5类，以 c =1、2、3、4、5分别表示)，

因此对Pareto解集中的解赋予不同的 FSI 值。 ca , 

cb , K 设定值见表1。模糊分类由迭代随机数 iterrand

决定，规则为 

if  0.2 then 1;

if  0.2< 0.4 then 2;

if  0.4< 0.6 then 3;    

if  0.6< 0.8 then 4;

if  0.8< 1 then 5;

iter

iter

iter

iter

iter

rand c

rand c

rand c

rand c

rand c

  


 


 


 
  

     (31) 

4.4 HFPA-TVFSM 综合算法流程简介 

HFPA-TVFSM算法步骤如下。 

Step1：输入机组参数，负荷预测值，风电功率

场景预测值，设定FPA、DE总迭代次数分别为 K 、

J ，种群个体总数为 L。 
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表 1 钟型隶属函数参数表 

Table 1 Bell curve membership function parameters  

in the fuzzy selection mechanism 

 FSM C=1 C=2 C=3 C=4 C=5 

K 6 6 6 6 6 

ac 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 
Step1 

(1~100) 
bc 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 

K 6 6 6 6 6 

ac 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 
Step2 

(101~200) 
bc 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 

K 4 4 4 4 4 

ac 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 
Step3 

(201~300) 
bc 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 

K 3 3 3 3 3 

ac 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 
Step4 

(301~500) 
bc 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 

Step2：初始化种群 0N ，种群个体当代Pareto

最优解集 0M ，全局Pareto最优解集G ，全局极值
*g 。种群个体 0,

, , 1, 2, ,l
G s l L P 是个 NG NT 的矩

阵，如式(7)、式(8)，其中每个元素 , ,ug t sP 满足机组

出力约束，即式(14)，按式(32)初始化。 
min max min

, , = ( )ug t s ug ug ugP P P P         (32) 

式中，为[0, 1]上均匀分布的随机数。 

Step3：计算各目标函数值；由种群 kN 通过式

(20)、式(21)更新当代Pareto最优解集 kM ；由 kM 更

新全局Pareto最优解集G ，确定全局极值 *g 。 

Step4：由选择概率  决定，按式(22)或式(25)

产生试验种群 kE ，并通过式(20)、式(21)选择、更新 kN 。 

Step5：检查已更新种群 kN 中个体是否满足各

约束条件，对不满足约束条件的个体进行更正。 

Step6： 1k k  ，进入step3，如达到最大迭代

次数 K ，FPA泛域搜索过程结束，输出全局Pareto

最优解集G ，进入改进DE算法精确寻优过程。 

Step7：将G 赋予DE算法初始父种群 0F 。 

Step8：由 jF 进行变异、交叉操作产生试验种

群 jS ，并由式(28)、式(29)计算 jF 、 jS 的MV , RI 值。 

Step9：由式(31)随机选择模糊分类，并计算 jF 、

jS 的 FSI 指标，由式(27)选择、更新 jF ，并通过占

优条件更新全局Pareto最优解集G 。 

Step10： 1j j  ，进入Step8，如达到最大迭

代次数 J ，输出全局Pareto最优解集G ，并由 RI 指

标确定最优解。 

5   算例分析 

将本文所提模型及求解方法在具有一个并网

风电场的4机组系统中进行仿真。该风电场额定功

率为110 MW，各常规机组的最大、最小功率、爬

坡率、燃料特性、排放参数及仿真系统的其他参数

详见文献[12]。为方便对优化调度结果及其影响因

素进行分析，系统研究周期设定为12 h，每个时段

为1 h，负荷需求的预测值如表2所示。历史风电功

率数据来自国内某风电场，采用第1节介绍方法产

生1000个场景，然后利用场景削减技术将场景数量

减少到10个，保留的10个场景的概率及出力如表3

所示。kU、kD取值都为20 $/(MW·h)，EENSmax取1%，

VOLL取100 $/MW。 

表 2 负荷预测数据 

Table 2 Load forecast data 

时段 总负荷/MW 时段 总负荷/MW 时段 总负荷/MW 

1 360 5 318 9 470 

2 307 6 320 10 475 

3 305 7 360 11 472 

4 312 8 440 12 468 

表 3 风电场 10 个预测场景出力及概率 

Table 3 Output and probability of 10 wind farm forecast scenarios

场景 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

概率 0.068 0.081 0.108 0.057 0.09 0.081 0.08 0.150 0.091 0.194 

时段 风电功率预测值/MW 

1 45.29 49.28 73.46 38.43 48.41 51.44 64.39 58.94 80.78 39.90 

2 34.37 50.16 62.87 59.52 44.14 76.95 59.65 46.44 68.80 55.87 

3 52.31 42.88 59.20 55.91 35.16 42.45 60.94 48.98 51.78 39.65 

4 41.90 49.76 50.39 39.95 42.47 29.56 53.88 34.55 45.08 60.58 

5 52.37 58.46 70.91 45.01 48.36 50.02 39.64 27.02 59.16 63.41 

6 60.76 68.92 81.39 69.09 85.09 71.83 57.13 49.38 42.99 81.28 

7 93.50 92.37 86.56 78.63 94.76 62.78 80.35 60.22 81.07 76.26 

8 93.55 88.31 90.19 85.84 70.92 59.28 81.36 66.29 86.53 59.64 

9 76.40 79.53 98.03 92.37 51.63 87.82 79.18 73.87 67.79 90.19 

10 86.80 93.21 103.6 98.68 80.39 69.36 90.34 52.68 85.35 79.49 

11 102.3 99.79 97.54 91.03 82.97 54.93 91.22 63.18 79.60 82.37 

12 98.63 101.7 89.61 89.27 79.66 67.24 79.83 42.91 80.70 85.97 
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本文同时将目前广泛应用的多目标优化算法：

非支配排序遗传算法(Non-dominated Sorting Genetic 

Algorithm II, NSGA-II)、改进多目标粒子群算法

(Improved Multi-objective Particle Swarm Optimization 

Algorithm, IMOPSO)作为对比算法进行模型求解

(最大迭代次数均为500次)。某一调度时段所得，燃

料成本—污染气体排放量、燃料成本—备用成本、

污染气体排放量—风险指标3个局部Pareto前沿对

比如图1—图3所示。明显可看出本文所提算法可得

到更优的Pareto前沿，其他局部Pareto前沿对比结果

类似，此处不再列出。 

3种算法在第一时段关于燃料成本，其迭代收

敛过程对比如图4所示。 

 

图 1 燃料成本-污染排放 Pareto 前沿对比 

Fig. 1 Comparison of fuel cost-emission Pareto front 

 

图 2 燃料成本-备用成本 Pareto 前沿对比 

Fig. 2 Comparison of fuel cost-reserve cost Pareto front 

 
图 3 污染排放-风险指标 Pareto 前沿对比 

Fig. 3 Comparison of emission-risk index Pareto front 

 
图 4 3 种算法关于燃料成本的寻优收敛对比 

Fig. 4 Convergence comparison of three algorithms  

on the optimization of fuel cost 

由图4可以看出本文所提算法在收敛速度及寻

优结果方面均具有明显优势，模糊选择机制促进算

法在最优折衷解附近快速收敛。 

3种算法的最优折衷解对应第一个调度时段的

各目标函数值对比如表4所示。应用HFPA- TVFSM

算法12个时段优化调度结果见表5。 

表 4 最优折衷解第一时段各目标函数值 

Table 4 Best compromise solution for the first interval of 

each objective function 

算法 
燃料成

本/($/h) 

污染排

放/(t/h) 

备用成

本/($/h) 

风险指

标/($/h) 
RI 

IMOPSO 3102.89 7.35 1278.53 1206.31 0.5302 

NSGA-II 3085.73 5.23 1143.79 1156.97 0.5910 

HFPA 3026.34 4.01 1080.29 1073.19 0.6589 

表 5 应用 HFPA-TVFSM 算法的优化调度结果

Table 5 Optimal scheduling results obtained by the HFPA-TVFSM algorithm 

时段 P1/MW P2/MW P3/MW P4/MW f1/($/h) f2/(t/h) f3/($/h) f4/($/h) USR/MW DSR/MW 

1 65.35 95.23 124.52 35.00 3026.34 4.01 1073.19 1080.29 33.71 20.29 

2 55.26 71.60 86.27 35.00 2665.36 2.36 893.88 921.73 27.17 18.89 

3 51.50 66.67 112.18 35.00 2647.59 3.68 876.13 916.41 28.01 17.81 

4 52.66 67.36 96.40 35.00 2708.03 3.04 903.24 928.65 27.03 19.40 

5 53.13 66.19 100.27 35.00 2755.44 3.09 927.15 963.87 26.73 21.46 

6 50.84 61.68 91.20 35.00 2770.45 3.01 983.69 989.04 29.12 20.35 

7 65.85 72.69 110.20 35.00 3027.01 3.57 1026.46 1153.82 32.27 25.42 

8 91.35 124.09 129.92 35.00 3414.09 9.83 1120.03 1326.59 38.14 28.19 

9 92.31 124.67 127.83 35.00 3519.29 12.3 1202.37 1419.23 41.49 29.47 

10 93.11 131.11 136.29 35.00 3536.80 12.9 1087.62 1436.09 40.48 31.32 

11 88.59 128.42 137.62 35.00 3526.29 12.5 993.87 1501.32 44.31 30.75 

12 90.48 120.85 135.71 35.00 3503.37 11.9 1035.22 1489.11 44.50 29.96 
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6   结论 

1) 提出一种含风电电力系统的环境经济调度

新模型，在目标函数中加入了系统运行风险指标和

正、负旋转备用成本。增加了系统可靠性约束条件，

确保了较低的系统运行风险，并同时获取正、负旋

转备用量，得到最优调度策略。 

2) 时变模糊选择机制能赋予每个Pareto最优解

不同的FSI指标，因而能增加Pareto最优解集的多样

性，剔除Pareto解集中的极端点，增强算法在Pareto

前沿局部“挖掘”能力，进而快速找到最优折衷解。 
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