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基于改进差分进化鲸鱼算法的经济负荷分配
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(上海电力大学,上海 201306)

摘摇 要:针对电力系统经济负荷分配这一典型的非凸、非线性、组合优化问题,提出一种将改进差分进化算法和鲸鱼算法

相结合的优化算法。 该算法首先在鲸鱼优化算法中引入了非线性的收敛变化策略,加速寻优算法的迭代;再利用差分进

化算法的交叉和选择,丰富算法种群个体信息,增强优化算法的全局收敛性;同时引入一种淘汰机制,将适应度较好的个

体信息更快地保留用于下一次鲸鱼优化算法的迭代,提高了求最优解的速度和精度;最后,对多个经济负荷分配问题进行

了测试,将该算法与标准鲸鱼算法、标准差分进化算法进行对比,验证了差分进化鲸鱼算法可以更合理地配置电力系统的

经济负荷,能够有效找到可行解,避免陷入局部最优,能实现经济负荷的合理分配。
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Economic Load Distribution Based on Improved Differential
Evolution Whale Algorithm

MA Jian,LI Hai-ming,LI Xin
(Shanghai Electric Power University,Shanghai 201306,China)

Abstract:For the typical nonconvex,nonlinear,combinatorial optimization problem of economic load distribution in power system,an op鄄
timization algorithm combining improved differential evolutionary algorithm and whale algorithm is proposed. The algorithm first
introduces a nonlinear convergence change strategy in the whale optimization algorithm to accelerate the iteration of the optimization algo鄄
rithm,and then uses the crossover and selection of the differential evolution algorithm to enrich the individual information of the algorithm
population and enhance the global convergence of the optimization algorithm. At the same time,it introduces an elimination mechanism
to retain the information of individuals with better adaptability faster for the next iteration of the whale optimization algorithm,which
improves the speed and accuracy of solving the optimal solution. Finally,the improved algorithm was tested on several economic load al鄄
location problems,and the results were compared with the standard whale algorithm and the standard differential evolutionary algorithm to
verify that the differential evolutionary whale algorithm can allocate the economic load of the power system more rationally and can
effectively find feasible solutions to avoid falling into the local optimum,and can realize the reasonable distribution of economic load.
Key words:whale optimization algorithm;differential evolution algorithm;adaptive strategy;elimination mechanism;economic load dis鄄
tribution

1摇 概摇 述
电力经济负荷分配(economic load dispatch,ELD)

指的是对某一区域配电网中的所有机组进行负荷的经

济型分配,使得在成本最小的情况下利用现有资源可

靠地满足用户的需求,以获得最大经济效益。
由于发电机组的阀点效应、配电网输送性能差异

的限制以及功率平衡的和机组运行条件的约束,在分

配机组负荷时往往使得最优解的求解区域无法拓宽。

早期通常选择拉格朗日法、动态规划法等数学常规优

化方法处理该类负荷分配问题[1]。 除此之外,当配网

系统中出现较多机组时,发电机组两端表现出的高维

特性是基本数学优化方法所无法快速求解的。
近些年来,许多学者提出使用群智能算法来应对

ELD 问题中的难点。 群智能算法对计算中目标函数

的种类、计算数据的不确定性和搜索空间的结构具有

很强的适应性,能够处理电网损耗、阀点效应、燃料差
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异等因素带来的影响,使得求解结果更加符合工程实

际。 目前,粒子群算法 ( particle swarm optimization,
PSO) [2]、遗传算法(genetic algorithm,GA) [3]、簇类进

化算法( cluster evolutionary algorithm,CEA) [4]、差分

进化算法(differential evolution,DE) [5] 等在最优化领

域均取得了不错的成果。
陈皓等在文章中提出了一种基于簇类搜索驱动的

群体进化算法,该算法提出通过聚类对进化个体构建

具有相互关联的簇类化组织,实现了对计算过程进行

有目标的调整和优化[6]。 Rahmat N 等提出利用差分

进化免疫蚁群优化算法解决具有阀点效应的 ELD 问

题。 该算法将原始蚁群优化算法通过差分进化和人工

免疫算法的突变、交叉、选择和克隆过程来改善原始算

法的计算速度和防止计算进入停滞[4]。 Sen T 等提出

了三种元启发式算法的混合,蚁群优化(ant colony op鄄
timization,ACO)、人工蜂群算法( artificial bee colony,
ABC)和谐波搜索(harmony search,HS)。 寻找初始解

集的任务由 ACO 算法处理。 ABC 算法检查并增强了

由 ACO 算法生成的解,而 HS 算法从解集中删除了平

庸的解,并用更高质量的解替换了它们[7]。 Chen X 提

出了一种通过双种群自适应 DE 算法(dual-population
adaptive differential evolution,DPADE)处理考虑阀点

效应的大规模复合燃料 ELD 问题的方案[8]。
鲸鱼 优 化 算 法 ( whale optimization algorithm,

WOA) [9]在近些年已成功应用于水库群供水[10]、断路

器的生产优化[11]、鲁棒多用户检测[12]、微网复合储能

系统容量优化配置[13]、电网无功优化调度[14] 等方面。
WOA 算法虽然结构简单,寻优方式新颖独特,但同其

他传统的优化算法一样,在搜寻速度、搜寻最优解的精

度方面仍不理想,也难以摆脱局部最优的困境,且在寻

优的后期易出现搜索疲软的特征。 DE 算法是一种全

局收敛性良好,运算操作步骤简洁的典型算法,但该算

法初始种群的选取具有不稳定性,参数的选择不当将

使算法在初期就陷入局部最优。
为此,考虑将鲸鱼优化和差分进化算法分别改进,

然后选取两种算法各自的优点,合并成一种改进的差

分进化鲸鱼优化算法( improved differential evolution
whale optimization algorithm, IDEWOA)。 首先使用

WOA 算法中的捕食和气泡网策略来代替 DE 中的变

异步骤,更新种群信息。 然后将算法中的收敛因子调

整为特殊的非线性更新策略以增强算法的探索能力。
最后引入差分进化算法的交叉和选择环节增强种群的

多样性,防止在求最优解的过程中收敛精度的过早下

降。 同时在交叉环节采用淘汰机制,提高了算法的寻

优效率,从而证明了该算法在求解 ELD 问题中的优

越性。

在上述研究的基础上,该文选取 13 机组和 40 机

组的电力系统负荷,用改进的新算法对其进行优化分

配的仿真测试,最后将该算法与标准鲸鱼优化算法、标
准差分进化算法等进行对比分析,验证了该优化算法

的优越性。

2摇 经济负荷分配模型
2. 1摇 目标函数

电力系统经济负荷分配模型中,目标函数的解实

际为整个电力系统机组发电费用的最小值:

minF = 移
m

i = 1
F i(P i) = 移

m

i = 1
a iP

2
i + b iP i + ci (1)

式中, F为机组发电所需的耗费; F i(P i) 为机组 i的费

用特征函数; P i 为机组 i 的运行功率; a i , b i , ci 为耗

量特征参数。
2. 2摇 阀点效应

阀点效应将引起发电机组的耗量曲线上的不连续

现象,其主要原因是机组气阀在运行过程中突然启动

造成的拔丝现象。 将阀点效应纳入计算中有利于提高

负荷分配问题最优解的精度,故引入阀点效应之后的

数学模型为:
F i(P i) = a i + b iP i + ciP

2
i + E i (2)

E i = d isin(ei(P
min
i - P i)) (3)

式中, E i 为第 i 台机组的阀点效应造成的费用影响;

d i 、 ei 为机组特征常数; Pmin
i 为第 i 台发电机组的运行

功率最小值。
2. 3摇 约束条件

2. 3. 1摇 功率平衡约束

移
m

i = 1
P i = PD + PL,i = 1,2,…,m (4)

其中, m 为系统中发电机组之和; PD 为电力系统中的

负荷目标值; PL 为电网的损耗值。 在一定配电网范围

下,当系统内负荷集中分布且覆盖面较小时,其网络损

失可忽略不计,故将式(4)调整为如下形式:

移
m

i = 1
P i = PD,i = 1,2,…,m (5)

2. 3. 2摇 机组运行约束

Pmin
i 臆 P i 臆 Pmax

i ,i = 1,2,…,m (6)

其中, Pmax
i 和 Pmin

i 分别表示第 i台机组运行功率的最大

值和最小值, P i 为对应的第 i 台机组的有效功率。
综上所述,考虑了阀点效应、功率平衡约束和运行

功率约束的 ELD 问题的数学模型为:

minF = 移
m

i = 1
F i(P i) = 移

m

i = 1
a i + b iP i + ciP

2
i +

d isin(ei(P
min
i - P i)) (7)
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s. t. 移
m

i = 1
P i = PD

Pmin
i 臆 P i 臆 Pmax

ì

î

í
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i

(8)

由上式可知,ELD 问题的数学模型中含有非线性

等式和不等式约束的限制,其函数变量不可微且不连

续,所求的可行解范围非凸。 为更有效地求解 ELD 问

题,该文提出将原先的两种算法加以改进并组合成一

种新型优化算法。

3摇 改进的差分进化鲸鱼优化算法
3. 1摇 经典鲸鱼优化算法

WOA 算法的灵感来源于座头鲸的捕猎行为。 算

法的主要步骤为包围猎物、气泡网捕食、搜寻新猎物三

步,算法的寻优过程如下:
(1)包围猎物。
包围猎物阶段,当前种群的鲸鱼个体根据食物所

在位置开展包围行动,以当前迭代中适应度最佳的鲸

鱼坐标作为猎物所在的位置,而其他鲸鱼则通过不断

更新自己坐标来包围猎物,其位置更新公式如下:
XG+1 = X* - A· XG - C·X* (9)

其中, X* 为本次迭代最优解个体的坐标, XG 为该鲸鱼

种群的坐标, A 为收敛因子,由式(10)得出:
A = 2a·r - a (10)
A 采用线性递减策略从 2 变化至 0。 C 为一个随机

数,表示鲸鱼捕食的摆动行为,由式(11)得出:
C = 2·r 摇 (11)
在式(10)和式(11)中, r 表示为(0,1)的常数。
(2)气泡网捕食。
WOA 中的气泡网捕食阶段,主要由螺旋吐气泡

与包围捕食两种策略构成,其中螺旋运动按照公式

(12)进行移动:
XG+1 = D·ebl·cos2仔l + X* (12)

式中, D = X* - X t 表示该个体与目标猎物之间的距

离,b 为螺旋线常量,一般取 1,用于定义鲸鱼运动方

式, l 取值为[-1,1]。
在 WOA 中,鲸鱼螺旋线运动与包围捕食同时进

行,故通常假设鲸鱼均有一半的可能性选择其中一种

方式靠近猎物,其坐标迭代表达式如式(13)所示:

XG+1 =
XG - A· XG - C·X* if p < 0. 5

D·ebl·cos(2仔l) + X* if p 逸0.
{

5
(13)

式中, p 为 [0,1] 的随机数。
(3)搜寻新猎物。
当 A < 1 时,鲸鱼继续进行包围性的搜寻,并依

照式(9) 改变其本身的坐标;当 A 逸 1 时,鲸鱼进行

随机的全局搜寻,防止出现局部最优。 其坐标迭代表

达式如下:
D' = XG - C·Xrand 摇 (14)

XG+1 = Xrand - A·D' (15)
其中, Xrand 表示该种群中的任意一头鲸鱼, D' 为此鲸

鱼与其寻找到的更优猎物间的距离。
3. 2摇 经典差分进化算法

(1)变异环节。
在当前种群 G的所有个体 X i,G ( i = 1,2,…,N )中

选取互异的三个作为变异个体:
Vi,G+1 = Xr1,G + F*(Xr2,G - Xr3,G) (16)

式中, r1,r2,r3 表示[1, N ]中的随机自然数,同时满足

r1 屹 r2 屹 r3 屹 i , F 为缩放因子,文中取 F =0. 5。
(2)交叉环节。
交叉环节为使交叉后的种群 Ui,G+1( i = 1,2,…,N)

中能至少包含一个变异个体,采用以下策略保证变异

个体 Vi,G 的贡献率:

Ui,j,G+1 =
vi,j,G+1 摇 rand( j) 臆 CR or j = rnb( i)

x i,j,G+1 摇 rand( j) > CR or j 屹 rnb( i{ )
(17)

式中, rand( j) 的取值范围为[0,1]; rnb( i) 表示[1,
N ]中的随机整数;CR 为交叉概率因子,用以控制交

叉的程度,文中取 CR=0. 5。
(3)选择环节。
交叉环节后得到的个体 Ui,G+1 与当前个体 X i,G 进

行优劣对比,选择适应度更佳的个体放入下一代种群。

X i,G+1 =
Ui,G+1 if f(Ui,G+1) 臆 f(XG)

XG if f(Ui,G+1) > f(XG
{ )

(18)

3. 3摇 改进的差分进化鲸鱼优化算法

文中将具有较强探索能力的 DE 整合到 WOA 中,
来完善 WOA 开发算法空间的能力。 每轮迭代的初始

阶段,WOA 利用气泡网和猎物搜寻机制对种群个体

的位置进行预处理变异,生成初始化种群,再由 DE 对

鲸鱼算法处理过的种群进行交叉和选择,来进行种群

的更新迭代。 具体改进方法如下:
3. 3. 1摇 约束条件处理

考虑到功率平衡约束在高维情况下复杂度过高的

情况,文中提出一种将运行约束和功率平衡约束同时

考虑在内的策略,具体步骤如下:
Step1:设置种群序号为 i ( i = 1,2,…,N ), N为种

群数量。
Step2:计算当前种群 i 中所有机组的功率之和

Psum 与系统需求的总负荷值 PD ,并计算其差值。 若差

值不为 0,则继续下一步;若为 0,则跳转至 Step5。
Step3:随机生成一个序号 r ( r 为[1, m ]内的任

意整数),将该序号下 r 机组的有功功率 P i 设置为
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P i =P i -( Psum - PD )。
Step4:检查 P i 的机组运行约束,若超出上下限,则

将其设置为上下限。 跳转至 Step2。 重新验证是否满

足差值为 0。
Step5: i = i +1 依次对所有种群的机组进行约束

调整,直到所有种群的 Psum 与系统需求的总负荷值 PD

的差值均为 0。
3. 3. 2摇 鲸鱼优化算法取代差分进化算法的变异部分

W i,G+1 =
XG - A· XG - C·X* if p < 0. 5 and A < 1

Xrand - A· XG - C·Xrand if p < 0. 5 and A 逸1

D·ebl·cos(2仔l) + X* if p 逸0.

ì

î

í

ï
ï

ïï 5
(19)

其中, W i,G+1 为新一代变异种群。 即用 W i,G+1 代替

Vi,G+1 进行下一步的交叉操作。
同时改进鲸鱼优化算法的变异操作:WOA 的探

索和开发能力的相互协调引导着整个算法的走向。 其

中,探索能力指的是搜索更广的区域范围,跳出局部最

优的能力;开发能力指的是对已知解附近的区域进行

局部搜索的能力,有利于加快收敛速度。
3. 3. 3摇 收敛因子的改进

通过文献[11,15]可知,WOA 算法中的收敛因子

a 对该算法的探索和开发能力有着至关重要的影响:
收敛因子 a 越大,算法的全局搜索性能越强;若收敛因

子 a 越小,则算法的局部寻优性能越强,收敛速率越

高。 而在标准 WOA 算法中,随着迭代的进行,收敛因

子 a 这种线性递减的方式虽然让算法在前期拥有较好

的全局搜索能力,但收敛速度过慢;而当算法即将达到

最大迭代次数时,收敛因子 a 才逼近零点,其收敛速度

才有所加快,但已经无法摆脱局部最优的困境,没有做

到探索和开发的良好协调。 因此原始的 WOA 算法中

的收敛因子并不能有效利用算法的优越性。
现有的研究中,已有多种非线性更新策略。 文献

[12]中提出用三角函数代替原收敛因子,公式如下:

a = 2 - 2sin(

仔
2 t

T ) (20)

式中, t 和 T 分别表示当前迭代次数和最大迭代次数,
下同。

文献[16]则提出采用分段的收敛因子更新策略,
公式如下:

a =

2 - ( t
T ) 2 摇 摇 摇 摇 t 臆 T / 2

1 -
2( t - t

T )

T
2

+ (
t - T

2
T
2

) 2 t > T /

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

2
(21)

文献[17]提出一种以 e 为底的正指数形式的收

敛因子更新策略,公式如下:

a = 2 - 2(e
t
T - 1)

e - 1 (22)

文中提出一种以常数为底的负指数形式的自适应

收敛因子更新策略:

a = 2*滋( - t
T ) (23)

其中, 滋 表示一常数,其取值根据算例的自身情况而调

整,经过实验测试,取 滋 =1 000 为最佳。
将上述四种策略函数与线性递减的曲线绘制在同

一幅图中,如图 1 所示(取迭代次数 T =2 000)。
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图 1摇 收敛因子 a 的变化曲线

从图 1 中可知:负指数形式递减的更新策略相比

于其他策略函数,其在算法的早期迭代阶段保持了较

大的 a 值,使算法跳出局部极值的机会更多;在算法的

中期,函数单调递减幅度高于其他四种策略,且能够将

收敛因子 a 骤降到一个较小的值,从而有效保证收敛

的高效性;而后期最优解的搜索范围基本确定,该策略

中的收敛因子 a 又处于较小值且递减速度缓慢,算法

的最终收敛精度得到了保障。
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图 2摇 非线性递减与线性递减的收敛对比

如图 2 所示,文中将仅采取非线性负指数形式递

减策略的鲸鱼算法与经典鲸鱼算法进行检验(算例采

用文章中的 13 台机组系统)对比。 由图可知,采取非

线性收敛因子的鲸鱼算法取得的全局最优极小值所需
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要的迭代次数更少,极值更小,且在早期阶段就实现收

敛,可有效改善传统鲸鱼算法中线性递减所带来的收

敛性能不佳等负面效应。
3. 3. 4摇 引入交叉操作和淘汰机制

改进差分进化的交叉操作:交叉因子 CR 的大小

很大程度上决定了差分进化算法的收敛性能。 从等式

(17)可知,CR 值越大, Vi 对 Ui 的贡献率越高,这意味

着交叉操作后种群中将包含更多的变异个体;CR 的

值越小, X i 对 Ui 的贡献率越低,算法开拓其他区域解

的能力越差,收敛效率不佳,但有利于保留原始个体特

征(维持物种的多样性),从而使得算法在局部求解期

间具有更高的成功率。
因此,若要在早期阶段更稳定地保持种群的多样

性,则应从一个较小的 CR 值出发,以维持初期的多样

性和成功率,而后逐渐增加 CR,提升后期的收敛速度,
从而有效减少整个迭代中陷入局部最优的次数,这才

是较为理想的 CR 变化规律。
此外,文中提出在交叉操作中提前筛选变异的个

体,从而为种群中优秀的个体提供更多的机会;而劣势

个体则被赋予较低的选择概率而被逐渐淘汰。 因此,
文中提出了一种基于个体适应度的淘汰机制(以求解

最小值为例):

CR =
CRmin + (CRmax - CRmin)·

f i - f av
fmin - f av

if f i < f av

CRmin

ì

î

í
ïï

ïï 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 otherwise

(24)
其中, CRmax 和 CRmin 分别为 CR 的最大值和最小值。
同时,每次迭代都会计算所有种群个体适应度的平均

值 f av 并寻找最佳的适应度 fmin 。 以寻找全局最小值为

例,如果种群适应度的平均值 f av 低于个体当前的适应

度 f i ,可以将此个体视为优势个体。 单独个体的交叉

率 CR 将根据接近最佳适应度的程度而自适应调整。
如果适应度的平均值 f av 高于个体当前的适应度 f i ,则
可以将此个体视为劣势个体。 该个体的 CR 将被重新

设置为 CRmin 。 因此,优势个体将不断被保留至下一

代,劣势个体由于被选择的概率较低而逐渐减少。
该方法下,适应度更好的个体将被保留,同时 CR

将逐步趋近于最大参数值 CRmax ,从而契合 CR 的最佳

变化规律。
3. 3. 5摇 正常的选择环节

图 3 为 IDEWOA 算法求解电力系统经济负荷分

配模型的流程图。

4摇 算例仿真与分析
为测试 IDEWOA 算法对电力系统经济负荷的优

化分 配 能 力, 分 别 采 用 标 准 DE、 标 准 WOA 和

IDEWOA 算法对 13 台机组和 40 台机组的电力系统经

济负荷进行最优化求解,引入阀点效应,暂不考虑电网

损耗,系统的基本参数设置均来自文献[18]。
为避免算法随机性问题,分别对三种算法独立执

行 40 次。 图 4 和图 5 分别为三种算法对 2 个测试算

例的收敛曲线图,表 1 和表 3 为多种算法对 2 个测试

算例的统计结果。

DE

图 3摇 IDEWOA 算法流程

4. 1摇 13 台机组的负荷分配

13 台机组系统要求的负荷值为 D =1 800 MW,维
数为 13,种群规模为 65 (一般设置为维数的 5 ~ 10
倍), CRmax 和 CRmin 分别取 1 和 0. 5,迭代次数为

2 000次。
表 1摇 13 台机组结果对比

算法 平均值 最大值 最小值 标准差

PSO[19] 18 256. 23 18 489. 98 18 095. 90 114. 00

SA[19] 18 160. 31 18 337. 76 18 050. 25 76. 00

CS[19] 18 058. 90 18 108. 19 17 997. 51 25. 10

DE 18 093. 86 18 118. 19 18 027. 29 22. 66

WOA 18 052. 73 18 097. 38 17 977. 50 42. 77

IDEWOA 17 972. 88 17 972. 96 17 972. 81 0. 04

摇 摇 IDEWOA 与其他算法仿真结果比较见表 1。 其

中,DE、WOA 和 IDEWOA 算法在 Python 3. 7 上分别

运行 40 次,统计并分析所得运算结果,PSO、SA 和 CS
的仿真结果参考自文献[19]。 13 台机组的 IDEWOA
算法与基本 DE、基本 WOA 算法的运行结果对比如图

4 所示。 图中所选取为 IDEWOA 算法中较优的一次

运行结果。
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图 4摇 13 机组运行对比

从图 4 中的曲线和表 1 中的数据可知,IDEWOA
算法相比于其他标准的 DE、WOA 以及其他类似的群

智能算法,能够取得更好的效果,收敛速度提升显著,
搜索精度较高。 表 1 数据显示:IDEWOA 算法运行平

均值为 17 972. 88,明显优于其他算法的最优解,且实

验的标准差仅为 0. 04,证明该算法所求解比较稳定,
鲁棒性较强。 从图 4 中可以看出,WOA 和 DE 算法在

早期容易陷入早熟的特点较为明显,而 IDEWOA 经过

改进后能够在短时间内多次跳出局部最优解区域,并
在算法中期之前就取得了精确度较高的解。 综上所

述,IDEWOA 在 13 台机组的负荷分配问题上能够有

效降低能耗,减少经济成本。
表 2 为 IDEWOA 算法求解得到的仿真实验结果。

该条件下求得的最优解即为 17 972. 81。
表 2摇 13 机组功率分配情况

机组 功率 机组 功率 机组 功率

P1 628. 32 P6 60. 0 P11 40. 0

P2 224. 40 P7 60. 0 P12 40. 0

P3 297. 55 P8 60. 0 P13 55. 0

P4 109. 87 P9 60. 0

P5 109. 87 P10 60. 0

4. 2摇 40 台机组的负荷分配

为了测试 IDEWOA 算法在更高维环境中的稳定

性,文中选择 IEEE 40 台机组 300 节点作为实验对象,
该算例中机组数(维数)较多,增大了求解的难度,极
其考验算法高维度的求解能力。 其系统所需负荷值为

D =10 500 MW,维数为 40,种群规模取维数的五倍,
即 200, CRmax 和 CRmin 分别取 1 和 0. 5,最大迭代次数

tmax =2 000。
IDEWOA 与其他 5 种算法仿真结果对比见表 3。

其中同样对 DE、WOA 和 IDEWOA 算法分别在 Python
3. 7 上独立随机地运行 40 次,PSO、SA 和 CS 的仿真

结果参考自文献[19]。 40 台机组的 IDEWOA 算法与

基本 DE、基本 WOA 算法的运行结果对比如图 5 所

示。 图中选取的为 IDEWOA 算法较优的一次运行

结果。
表 3摇 40 台机组结果对比

算法 平均值 最大值 最小值 标准差

PSO[19] 126 149. 57 128 477. 99 123 980. 64 1 240. 00

SA[19] 123 588. 41 124 419. 54 122 437. 56 537. 00

CS[19] 122 661. 26 122 945. 44 122 373. 79 165. 00

DE 124 335. 19 125 051. 93 123 577. 44 433. 51

WOA 120 883. 26 120 988. 60 120 858. 82 38. 37

IDEWOA 120 802. 09 120 810. 37 120 645. 74 6. 45
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图 5摇 40 机组运行对比

从图 5 中的曲线和表 3 中的数据可知,在高维度

算例中,IDEWOA 算法相比于其他算法,优化配置能

力明显更强。 仿真实验的运行结果显示:IDEWOA 算

法所得最优值的平均值、最大值和最小值均为所列算

法中最低,其收敛性能优秀,其标准差为 6. 45 也比其

他算法低,说明在高维度下,IDEWOA 算法仍能保持

较好的鲁棒性。
表 4摇 40 机组功率分配情况

机组 功率 机组 功率 机组 功率

P1 114. 0 P15 304. 520 3 P29 10. 007 8

P2 114. 0 P16 304. 577 7 P30 97. 0

P3 120. 0 P17 489. 433 2 P31 190. 0

P4 180. 028 9 P18 489. 349 2 P32 190. 0

P5 97. 0 P19 511. 377 8 P33 190. 0

P6 140. 0 P20 511. 361 3 P34 200. 0

P7 300. 0 P21 525. 07 P35 200. 0

P8 300. 0 P22 525. 30 P36 200. 0

P9 300. 0 P23 526. 707 5 P37 110. 0

P10 135. 026 7 P24 524. 605 5 P38 110. 0

P11 94. 065 5 P25 528. 253 3 P39 110. 0

P12 94. 011 8 P26 523. 489 1 P40 511. 531 2

P13 214. 795 0 P27 10. 011 9

P14 394. 367 0 P28 10. 101 6
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摇 摇 表 4 为 IDEWOA 算法求解得到的仿真实验结果。
该条件下求得的最优解即为 120 645. 74。

通过上述算例可以发现,IDEWOA 算法相比其他

算法,具有较好的全局收敛能力,在寻优速度和收敛精

度方面都有所提升,且在高维条件下仍保持了良好的

稳定性,优越性明显。

5摇 结束语
文中 提 出 一 种 改 进 的 差 分 进 化 鲸 鱼 优 化

( IDEWOA)算法应用于电力系统经济负荷的寻优分

配,利用该算法可以解决非凸、非线性约束、高维度的

优化问题。 首先在鲸鱼算法中的搜寻包围猎物时期,
调整了原有的线性收敛因子,使其更适应整个算法的

寻优同时兼顾全局探索和局部开发能力。 然后结合差

分进化算法的交叉选择策略,同时引入自适应淘汰机

制,加快整个算法的收敛,推进了搜寻最优解的进程。
最后将该算法应用于电力系统 13 机组和 40 机组负荷

分配的优化测试,测试结果验证了利用 IDEWOA 求解

负荷分配问题的优越性和有效性。
下一步的研究是如何将 IDEWOA 算法应用于多

目标优化领域以及如何改进算法中的控制参数。
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