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基于动态反向学习的协方差矩阵自适应进化策略的 

经济调度优化 
 

王 丹，蒋 辉，张桉祺，王鹏程 
(天津科技大学人工智能学院，天津 300457) 

 

摘  要：在电力系统中，针对用于解决多种燃料方案经济调度(economic dispatch，ED)算法收敛精度低的问题，提出

了基于动态反向学习的协方差矩阵自适应进化策略(covariance matrix adaptation evolutionary strategy with dynamic 

opposition learning，CMA-DOL)，旨在根据样本点的变化动态更新反向样本点的范围，提高样本多样性，防止陷入局部

最优．本方法在分别由 10、40、80 个发电机组组成的 3 个测试系统上进行了验证，并与文献中的其他算法进行比较，对

超过 50 次独立运行的结果进行统计度量，实验结果表明 CMA-DOL 可以获得更好的解决方案． 
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Economic Dispatch Optimization Based on Covariance Matrix Adaptation

Evolutionary Strategy with Dynamic Opposition Learning 

WANG Dan，JIANG Hui，ZHANG Anqi，WANG Pengcheng 

(College of Artificial Intelligence，Tianjin University of Science & Technology，Tianjin 300457，China) 

Abstract：In order to solve the problem of low convergence accuracy of economic dispatch(ED)algorithm for multiple fuel 

schemes in power systems，a covariance matrix adaptation evolutionary strategy with dynamic opposition learning(CMA-

DOL)is proposed in this article. This method aims to dynamically update the range of reverse sample points according to the

changes of sample points，improve the diversity of samples，and prevent falling into local optimization. The method has been 

verified on three test systems composed of 10，40 and 80 generator sets，and compared with other algorithms in the literature. 

The results of more than 50 independent runs are measured by statistics. The experimental results show that CMA-DOL can 

obtain a better solution. 

Key words：dynamic opposition learning；covariance matrix evolution strategy；economic dispatch 
 

经济调度(economic dispatch，ED)问题是电力系

统中一个重要的优化问题，是在满足系统总发电需求

和传输损耗的前提下，使发电系统的总运行成本最小

化[1]．ED 的一个微小改进将对降低总发电成本产生

重大影响．在 ED 问题中，各发电机组的成本函数通

常近似于二次函数，因此忽略了阀点效应；但是在实

际电力系统中，由于发电机组可用的燃料是多样的，

如煤、天然气和石油，因此 ED 问题的成本函数不再

表示为单一的二次函数，而是表示为非光滑的分段二

次函数[2]．此外，为了获得更准确的成本模型，还必

须确定阀点效应． 

传统的求解 ED 问题的方法通常采用基于数值

方法[3]、基于麦克劳林级数的拉格朗日方法[4]等的分

层方法．然而，这些方法大多需要发电机组的函数曲

线是连续的和可微的，但实际上发电机组的成本函数

是高度非线性的和离散的，所以这些方法不能解决更

实际的非凸 ED 问题． 

近年来，许多研究者通过使用各种优化算法解决 
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非凸 ED 问题，有些研究人员只考虑了阀点效应，而

有些研究人员则只考虑了多种燃料选项，但是为了更

接近实际情况，需要同时考虑阀点效应和多种燃料选

项．为了在更真实的 ED 问题中得到更准确的结果，

许多启发式优化算法被用于解决 ED 问题[5]，由于启

发式优化算法具有良好的优化能力，因此使用其解决

具有多种燃料选项和阀点效应的 ED 问题是可行的；

然而，当在大规模测试系统中使用时，它们往往容易

过早收敛．大多数测试主要是在 10 个单元的系统上

进行了验证，只有少数尝试应用于超过 100 个单元的

测试系统[6]．因此，启发式算法在解决数百个单元的

ED 问题上仍然面临着很大的挑战． 

本文提出了基于动态反向学习的协方差矩阵自

适应进化策略(covariance matrix adaptation evolution-

ary strategy with dynamic opposition learning，CMA-

DOL)解决具有多种燃料选项和阀点效应的大规模

ED 问题．协方差矩阵自适应进化策略(covariance 

matrix adaptation evolutionary strategy，CMA-ES)算法

利用独立于坐标系的协方差矩阵描述整体分布[7]，可

以有效处理复杂的条件和不可分离的问题，但仍然容

易陷入局部最优状态．为了缓解这一问题，本文提出

了动态反向学习策略，可以动态更新反向学习的范

围，在当前分布中获得更丰富的样本点，提高优化能

力，在解决高维问题方面具有更大优势．因此，本文

旨在尝试解决大规模电力系统中多种燃料选项的非

凸 ED 问题． 

1 经济调度问题 

ED 问题是一种优化问题，ED 的目标是在满足

总输出功率需求以及对系统和发电机组所施加的各

种约束的同时，通过调试每个发电机组输出功率，使

总运行成本最小化． 

1.1 非凸成本函数 

1.1.1 考虑阀点效应 

传统的 ED 问题简化了发电机组的发电成本函

数，呈现为光滑的二次函数曲线；然而在实际 ED 问

题中，考虑到发电机组的阀点效应、发电功率拉丝现

象等，目标函数容易受到非线性波动的影响，导致函

数求解复杂，使实际目标函数有许多不可微的点[8-9]. 

为了更好地获得每个发电机组的成本曲线，必须将阀

点效应添加到成本函数中．具有阀点效应的成本函

数如图 1 所示． 

 

图 1 具有阀点效应的成本函数 

Fig. 1 Cost function with valve-point effects 

1.1.2 考虑多种燃料选项 

传统 ED 问题只考虑单一燃料，但在现实中，有

许多燃料提供给发电机组，如煤、天然气和石油．考

虑多燃料选项的成本函数(图 2)可以在给定的操作

范围内选择最经济的燃料类型． 

 

图 2 考虑多燃料选项的成本函数 

Fig. 2 Cost function with multiple fuel options 

1.1.3 同时考虑阀点效应和多种燃料选项 

在实际电力系统运行下，发电机组可以提供一个

变频源，其锅炉也有一个阀点控制功率输出．因此，

为了更准确地确定实际 ED 问题的解决方案，燃料成

本函数应同时考虑阀点效应和多种燃料选项，本文中

的成本系数和燃料定义类型均来自文献[2]．发电机

组 i 的燃料成本函数为 
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其中
ik ik ik ik ik

m n o e f、 、 、 、 为第 i 个发电机组使用 k 型

燃料时的成本系数． 

1.2 约束条件 

1.2.1 发电容量约束 

每台发电机组必须设置自己的安全输出功率间
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隔，以确保各机组的稳定运行． 

   min max

i i i
P P P＜ ＜  (2)

 

其中： min

i
P 和 max

i
P 分别为第 i 个发电机组的最小输出

功率和最大输出功率． 

1.2.2 功率平衡约束 

由于传输功率损耗，因此为了满足实际要求，发

电机组的总输出功率应满足系统总发电需求和传输

功率损耗之和，本文实验中传输功率损耗忽略不计． 

   
demand loss1

D

ii
P P P

−
= +∑  (3)

 

其中：
demand
P 为系统总需求功率，

loss
P 为传输功率损耗. 

2 基于动态反向学习的协方差矩阵进化策略 

2.1 协方差矩阵自适应进化策略 

CMA-ES 算法是一种不计算梯度的随机数值优

化算法，主要用于解决非线性和非凸的优化问题．该

算法的关键概念是学习参数之间的相关性，并利用相

关性找到最优解．CMA-ES 算法独立于坐标系进行

搜索，可以适应任何函数的特征结构，显著提高了收

敛精度，特别是在不连续的、离散的目标函数上 . 

CMA-ES 算法总结为以下 4 个步骤． 

步骤 1：采样新种群 

CMA-ES 算法根据多元正态分布采样，公式为 

   ( 1) ( ) ( ) ( )~ (0, ), 1, ,σ λ+ + = �

g g g g

kx m N kC  (4)
 

其中： ( 1)g

kx
+ 为 g＋1 代的第 k 个样本， ( )g

m 为第 g 代

的样本平均值， ( )gσ 为 g 代的步长， ( )g
C 为第 g 代的

协方差矩阵． 

步骤 2：更新均值 

选择子代中 μ 个权重最大的样本更新均值 m，公

式为 

   ( ) ( )

:

1

g g

i i

i

m x

μ

λω
=

=∑  (5)
 

其中：ω
i
为重组权重，λ 为子代样本的数量，μ 为父代

样本的数量． 

步骤 3：更新进化路径和协方差矩阵 

秩 μ 更新充分利用了当前一代的信息，在种群较

大时发挥重要作用．秩 1 的更新充分利用了这代之间

的信息，它对小种群尤其重要．CMA-ES 算法中协方

差矩阵的更新结合了这两种机制，提高了进化策略的

收敛性，同时减少了搜索精度对种群大小的依赖性. 
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其中： ( 1)

c

+g
p 为协方差矩阵的进化路径，

c
c 为协方差矩

阵进化路径的累计学习率，
cov
c 为协方差矩阵的累计

学习率． 

步骤 4：更新步长 

参数 σ 是从协方差矩阵中分离出来用于控制分

布的总体规模．步长越大，参数更新速度越快．σ 的

更新方式为 
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g g

g g
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m m
p c p c c  

      (8)
 

   

( 1)

( 1) ( ) exp 1
(0,1)

g

g g
pc

d E N

σσ

σ

σ σ
+

+
⎛ ⎞⎛ ⎞
⎜ ⎟⎜ ⎟= −

⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠⎝ ⎠

 (9)

其中：cσ 为步长控制的累积学习率，dσ 为步长更新的

阻尼系数． 

2.2 基于动态反向学习的 CMA-ES算法 

2.2.1 反向学习 

反向学习接近全局最优的概率比当前解决方案

高出近 50% ，主要思想是通过在当前个体所在区域

内产生相反的个体，并与当前个体进行竞争，将优秀

的个体代入下一代．反向学习策略应用在 CMA-ES

算法的第 1 步，在抽样新种群时，在当前搜索空间中

利用已有的样本生成同等数量的反向样本，达到增加

种群多样性的目的，反向学习的公式为 

   
i i i i
x a b x= + −�

 (10)
 

其中：
i
x

�

为第 i 个样本点
i
x 的反向样本，

i
a 和

i
b 为第 i

个样本的范围． 

2.2.2 动态反向学习 

在 ED 问题中，存在严格的约束条件：功率容量

约束条件和功率平衡约束条件．使用标准的反向学

习策略很难满足这些约束，因此本文采用了动态反向

学习策略． 

多目标优化问题中的非支配解一般视为精英个

体，这些个体通常包含了更多引导种群向全局最优收

敛的有益信息，如果最终算法能够全局收敛，那么精

英个体所形成的搜索区域必然会收敛到全局最优解

集所形成的搜索区域．因此，加强精英个体所在空间

邻域的搜索将会提高算法的收敛精度，改善算法的全

局收敛能力．用当前代的总体均值为中心代替固定

边界有利于保存搜索经验，使生成的反向解能够位于
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逐步缩小的搜索空间，提升算法的收敛精度．精英反

向学习可定义为 

   
avg

2= × −�

i
i i
x m x  (11)

 

其中
avg

1

1

=

= ∑
i

M

i

i

m x
M

为第 i代样本点的均值． 

2.2.3 CMA-DOL 算法 

为了找到目标函数的最优解，需同时考虑样本与

反向样本，因此在 CMA-ES 算法的种群初始化步骤

中使用动态反向学习策略，在每一代采样 λ 个样本

后，为每一个样本生成对应的反向样本
i
x

�

，再将样本

与反向样本组合成当前代种群． 

算法的终止步长条件为
end

σ ，当步长小于
end

σ
时，意味着算法已经找到了最优解，或者陷入了局部

最优，则终止算法．设置最大评估次数的目的是，当

算法运行很久都没有结束时，则表示发生了异常，算

法已经陷入局部最优，但此时没有达到步长的终止条

件，所以当算法运行次数超过最大评估次数时，终止

算法． 

算法 1：CMA-DOL 算法 

  1. BEGIN． 

  2. 随机初始化均值 m． 

  3. WHILE(终止条件为满足时)． 

  4. 利用多元高斯分布初始化种群． 

  5. 按照动态反向学习策略生成反向种群． 

  6. 计算种群中个体的适应度，选择 μ 个更好的

解用来更新参数． 

  7. 更新均值 m． 

  8. 更新协方差矩阵 C． 

  9. 更新步长 σ． 

  10. END． 

2.3 CMA-DOL算法到 ED问题的实现 

CMA-DOL 算法对具有多燃料选项的 ED 问题

的逐步实现描述如下： 

步骤 1：初始化种群 

按照式(4)初始化种群，对于具有 N 个发电单元

的 ED 问题，初始总体 X 中具有 λ 个根据公式生成且

满足约束的解向量 X 可以表示为 

 
1

[ , , , , ]λ= =� �

i
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(12)

 

其中：
i

X 为第 i 个样本，
,i d

X 为第 i 个样本的第 d 个

输出单元． 

步骤 2：生成反向种群 

对于生成的 λ 个解向量，通过式(11)生成 λ 个反

向解向量，并根据约束条件式(2)和式(3)，将不满足

约束条件的解向量删除，留下满足约束条件的解向量. 

步骤 3：计算个体适应度 

将解向量与满足约束条件的反向解向量代入成

本函数中，计算出个体适应度，留下 μ 个最好的个体. 

步骤 4：更新参数 

按照式(5)、式(7)和式(9)分别更新均值 m、协

方差矩阵 C 和步长σ ． 

步骤 5：停止标准 

如果迭代次数达到最大或者步长达到终止步长，

则算法终止．X 中的最佳解是 ED 问题的最优调度结

果，否则将重复步骤 1—步骤 4． 

3 实验结果与分析 

为了验证所提出的 CMA-DOL 算法的有效性，

在实验中考虑了 3 个测试系统，分别是 10、40、80 个

发电机组组成的测试系统，也可以称为分别由 10、

40、80 单元组成的具有多种燃料选项和阀点效应的

测试系统．将 CMA-DOL 算法得到的最小成本与其

他启发式算法得到的最小成本进行比较． 

3.1 实验环境和参数设置 

实验环境：Windows 10 操作系统，运行内存为

16 GB，运行软件为 MATLAB 2020a． 

基本参数设置：问题维度 N，子代种群数量为

4 3 logNλ = + × ，子代的种群数量由问题的维度 N 决

定父代子代数量 λ/2，步长为 20，终止步长条件 

end
σ ＝0.1，最大评估次数为 10 000 次． 

3.2 案例 

案例 1 的 10 单元系统即由 10 个发电机组组成

的发电系统，每个发电机组有各自的输出功率，整个

发电系统的总输出功率要满足总功率需求和传输功

率损耗之和，本文实验传输功率损耗忽略不计． 

实验中使用的系统数据，如成本系数和燃料类

型 ，均来 自参考 文献 [2] ．总功率需 求设置为

2 700MW，忽略传输损耗，10 单元系统的最佳输出

功率见表 1，CMA-DOL 算法在 10 单元系统上与其

他方法比较见表 2． 

由表 2 可知，在总成本的最小值、最大值、平均

值方面，CMA-DOL 算法均更小．因此，本文提出的
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CMA-DOL 算法比其他算法具有更好的优化能力，可

以找到更优解且具有可靠的稳定性． 

表 1 10单元系统的最佳输出功率 

Tab. 1 Best power output for 10-unit system  

单元 
输出功率/ 

MW 

燃料 

类型 
单元 

输出功率/ 

MW 

燃料

类型

1 100.002 1 1 6 232.447 3 3 

2 93.336 3 2 7 435.383 6 3 

3 407.567 6 2 8 247.048 1 3 

4 262.505 9 3 9 270.043 4 1 

5 451.666 0 3 10 200.000 0 1 

 

案例 2 的 40 单元系统和 80 单元系统即分别由

40 个发电机组和 80 个发电机组组成的发电系统，是

将 10 单元系统分别重复 4 次和 8 次形成的，因此总

功率需 求也要 分别变为 4 倍和 8 倍，分别为

10 800MW 和 21 600MW，算 得 的 总 成 本 分别为

2 427.1 美元/h 和 4 859.9 美元/h．随着单元数量的增

加，问题维度也会增加，会产生更多的局部最优解，

因此要求算法具有更强的寻优能力．表 3 和表 4 分

别展示了 40 单元和 80 单元测试系统经过 CMA-

DOL 算法优化后每个发电机组的最优输出功率． 

表 2 CMA-DOL在 10单元系统上与其他方法比较 

Tab. 2 Comparison of CMA-DOL with other methods 

总成本/(美元·h
-1

) 
算法 

最小值 平均值 最大值 
标准差 

CSA
[6]
 623.868 4 623.949 5 626.366 6 0.243 8 

CGA-MU
[2]

624.719 3 627.608 7 633.865 2 — 

IGA-MU
[2]
 624.517 8 625.869 2 630.870 5 — 

CSO
[10]

 623.822 4 623.823 6 623.842 0 0.004 05

CMA-ES 606.887 2 606.887 2 606.887 2 0 

CMA-DOL 606.877 2 606.877 2 606.877 2 0 

注：—表示在文献中未查到相关内容 

表 5 和表 6 展示了 CMA-DOL 算法在 50 次独

立实验中获得总成本的最小值、平均值、最大值，并

与其他方法进行了比较．结果表明，CMA-DOL 算法

获得的总成本最小值比其他算法都低．因此，CMA-

DOL 算法优于其他算法． 

表 3 40单元系统的最佳输出功率 

Tab. 3 Best power output for 40-unit system 

单元 
输出功率/ 

MW 

燃料 

类型 
单元 

输出功率/ 

MW 

燃料 

类型 
单元

输出功率/

MW 

燃料

类型
单元

输出功率/

MW 

燃料 

类型 
单元 

输出功率/

MW 

燃料

类型

1 100.07 1 9 368.06 1 17 271.76 1 25 445.12 3 33 448.27 2 

2 130.64 3 10 200.00 1 18 199.94 2 26 243.49 3 34 159.23 2 

3 420.74 2 11 100.74 1 19 379.45 3 27 381.81 2 35 366.89 2 

4 241.16 3 12 198.17 2 20 200.00 1 28 130.96 1 36 233.99 3 

5 404.09 2 13 448.45 2 21 101.60 1 29 438.86 3 37 407.22 3 

6 208.63 3 14 252.86 3 22 148.05 3 30 200.00 1 38 253.50 3 

7 396.05 3 15 485.25 3 23 420.77 2 31 103.85 1 39 425.99 3 

8 230.55 3 16 163.43 1 24 189.40 2 32 101.08 2 40 200.00 1 

表 4 80单元系统的最佳输出功率 

Tab. 4 Best power output for 80-unit system 

单元 
输出功率/ 

MW 

燃料 

类型 
单元 

输出功率/ 

MW 

燃料 

类型 
单元

输出功率/

MW 

燃料

类型
单元

输出功率/

MW 

燃料 

类型 
单元 

输出功率/

MW 

燃料

类型

1 124.88 1 17 366.49 2 33 482.34 2 49 369.32 1 65 422.41 3 

2 228.78 1 18 172.52 2 34 243.22 3 50 200.01 1 66 162.5 1 

3 497.65 2 19 434.96 3 35 407.04 3 51 109.39 1 67 478.99 3 

4 121.03 1 20 200.03 1 36 143.31 1 52 80.02 2 68 158.26 2 

5 408.84 3 21 106.61 1 37 430.31 3 53 422.83 2 69 334.13 1 

6 162.59 1 22 175.83 1 38 142.21 2 54 195.10 2 70 200.00 1 

7 456.29 3 23 401.06 2 39 397.24 3 55 365.54 2 71 106.83 1 

8 166.10 2 24 230.16 3 40 200.02 1 56 239.15 3 72 95.39 2 

9 333.92 1 25 472.13 3 41 101.66 1 57 406.18 3 73 477.22 2 

10 200.01 1 26 147.00 1 42 185.10 1 58 242.18 3 74 201.54 3 

11 102.88 1 27 403.6 3 43 492.34 2 59 439.62 3 75 466.51 3 

12 191.70 1 28 181.73 2 44 184.89 2 60 200.01 1 76 263.56 3 

13 469.89 2 29 381.85 3 45 245.51 1 61 102.11 1 77 480.71 3 

14 186.39 2 30 200.04 1 46 250.88 3 62 172.44 1 78 109.75 1 

15 325.79 1 31 105.00 1 47 428.06 3 63 458.89 2 79 298.84 1 

16 249.54 3 32 149.11 3 48 242.36 3 64 210.43 3 80 200.02 1 
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表 5 CMA-DOL算法在 40单元系统上与其他方法比较 

Tab. 5 Comparison between CMA-DOL and other methods on 40-unit system  

总成本/(美元·h
-1

) 
算法 

最小值 平均值 最大值 
标准差 

CSA
[6]
 2 495.966 4 2 496.277 7 2 497.795 7 0.277 5 

CGA-MU
[2]
 2 500.922 0 — — — 

IGA-MU
[2]
 2 499.824 3 — — — 

CSO
[10]

 2 495.788 0 2 496.634 1 2 497.132 0 0.248 4 

CMA-ES 2 445.635 0 2 446.421 0 2 448.426 0 0.297 6 

CMA-DOL 2 427.100 0 2 427.550 0 2 428.150 0 0.296 6 

注：—表示在文献中未查到相关内容 

表 6 CMA-DOL算法在 80单元系统上与其他方法比较 

Tab. 6 Comparison between CMA-DOL and other methods on 80-unit system 

总成本/(美元·h
-1

) 
算法 

最小值 平均值 最大值 
标准差 

CSA
[6]
 4 992.685 3 4 993.730 7 5 003.429 4 1.093 10 

CGA-MU
[2]
 5 008.142 6 — — — 

CSO
[10]

 4 990.926 7 4 991.294 8 4 992.001 4 0.307 46 

CMA-ES 4 871.120 0 4 872.660 0 4 874.740 0 0.428 10 

CMA-DOL 4 859.900 0 4 862.301 4 4 863.210 0 0.351 10 

注：—表示在文献中未查到相关内容 

3.3 CMA-ES算法与 CMA-DOL算法的比较 

为了验证动态反向学习策略对算法性能的影响，

将 CMA-DOL 算法与原算法 CMA-ES 进行比较，收

敛曲线比较结果如图 3 所示．由于动态反向学习策

略丰富了种群的多样性，因此在更丰富的种群中找到

最优方向就需要更多的时间，CMA-DOL 算法相比原

始算法在运行前期找到最优方向需要更多的时间，所

以在算法前期会收敛较慢．但是当算法运行到中后

期，搜索区域变小，动态反向学习策略可以帮助算法

找到更精确的解，所以 CMA-DOL 算法相比原始算

法收敛精度有所提高，能够找到更好的解决方案． 

 

          (a) 10 单元               (b) 40 单元                (c) 80 单元 

图 3 收敛曲线比较 

Fig. 3 Comparison of convergence curves 

4 结 语 

为 了 提升 CMA-ES 算 法 的 性 能 ，本 文 提 出

CMA-DOL 算法来解决 ED 问题． 

(1)CMA-DOL 算法采用动态反向学习策略解决

ED 问题．原始 CMA-ES 算法保证了局部搜索能力，

加入的动态反向学习策略则增加种群的多样性，扩大

搜索范围，提高了收敛精度．实验结果表明，CMA-

DOL 算法在应用于解决多种燃料类型的 ED 问题

时，其性能显著优于其他启发式算法． 

(2)CMA-DOL 算法能够有效地解决高维问题.

本文测试的发电系统分别为 10 单元、40 单元和 80

单元，随着发电机组数量的增加，问题维度随之增

加，局部最优点激增，给 ED 问题带来了更多的复杂

性和困难．通过实验证明，与其他算法相比，CMA-

DOL 算法取得了更小的总成本，尤其随着问题维度

的增加，取得的最小值比其他算法更好．鉴于其优 

良的性能，CMA-DOL 算法可以解决大规模的 ED 

问题． 
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