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摘  要 

近年来，随着电网相关参与者和研究人员对智能电网的研究越来越深入，电网的电力调度优化上仍存在

很多值得深入研究的方向。本文研究了在智能电网环境中电力调度的分布式算法。在本文中，我们首先

介绍电力调度优化问题是凸优化问题，它主要由三个关键因素构成，例如用户的效用函数，电网负载和

供电成本。由此，我们提出了基于交替方向乘子(alternation direction method of multipliers, ADMM)
的分布式算法，该算法采用历史信息作为影响因子，以此把已有模型的不等式约束改为等式约束。该算

法以分布式方式将耦合项分离并实现在线求解。所提的算法在解决问题的同时，也有效地避免了智能电

网中信息交互过程中的隐私泄露问题。最后，通过数值实验，说明了该算法较已有算法具有较好的性能

和表现。 
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Abstract 
In recent years, with the research of smart grid by relevant participants and researchers, there are 
still many directions worth studying in power dispatching optimization. This paper studies the 
distributed algorithm of power dispatching in smart grid environment. In this paper, we first in-
troduce that the power dispatching optimization problem is a convex optimization problem, which 
is mainly composed of three key factors, such as user utility function, power grid load and power 
supply cost. From this, we propose a distributed algorithm based on alternating direction multip-
lier (alternation direction method of multipliers, ADMM), which uses historical information as the 
influence factor to change the inequality constraint of the existing model into equality constraint. 
In this algorithm, the coupling terms are separated and solved online in a distributed way, while 
solving the problem, the proposed algorithm also effectively avoids the privacy disclosure prob-
lem in the process of information interaction in smart grid. Finally, the numerical experiment 
shows that the algorithm has better performance and performance than the existing algorithm. 
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1. 引言 

智能电网是将信息技术、通信技术、计算机技术、先进的电力电子技术、可再生能源发电技术和原

有的输配电基础设施高度集成的新型电网，被世界各国视为推动经济发展和产业革命，实现可持续发展

的新基础和新动力[1]。 
近年来，随着智能电网的发展，智能电网至今仍存在很多问题有待解决。全面实现电网的智能化建

设是一个循序渐进的过程，而在这过程中，需要我们去不断地发现问题并解决问题，使得智能电网的建

设慢慢地满足要求和逐步地完善。这样主要是为了对智能电网中各个组成元素实现他们的最大效益，解

决各个层面的矛盾。目前阅读相关文献了解到，目前智能电网的相关研究仍在为了实现各层间的利益最

大化以及解决各个层间隐私泄露问题而极力探索和创新。对于该类问题已经有很多创新性的研究：研究

终端用户与电网的双向能量交易问题，目的是最大化用户的收益，采用李雅普诺夫优化理论提出的实时

算法复杂度低，且不需要知道用户能量需求、电价变化和可再生源到达的统计特性[2]、数据聚合技术在

加密用户数据后再进行聚合，比传统的聚合方法成本更低、效率更高；群签名可以验证用户身份，保护

用户隐私，并且最小化通信开销[3]、基于遗传算法提出一种多种类型可控电器的 G-DSM 算法，将负载

调度问题定义为成本最小化问题，并用遗传算法求解，结合从用户侧获取的电力大数据对用户的电力需

求进行规划，降低了用户的花销以及峰值电力负载，从而避免电力资源的浪费，提高了电网的工作效率

[4]、采用在线对偶方法求解社会福利最大化模型的拉格朗日乘子，以此来确定电网电价[5]。针对相关问

题，本文提出了基于 ADMM 的分布式算法，该模型以历史信息为约束条件，为下一时刻电量实现分配

最优。模型主要通过对各个元素的敏感信息进行分离并求解各个子问题，既实现有效维护各方隐私信息，

也达到电网中各个关键元素利益最大化的目的。 
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2. 系统模型 

2.1. 系统定义 

在智能电网的环境中，电网分配系统主要由三个关键部分构成：电网运营商、供电商及用户。这三

者之间通过相关智能设备进行信息的交互，交互的方式是：所有的智能设备通过一些无线网等相关信息

交互方式与电网运营商相连接。在每次的能源分配的时间周期内，智能设备和电网运营商之间交互智能

电网的状态和相关控制信息，以此来最大化用户的效用函数、最小化运营成本及平滑电网总负载方差。

然后，供电商相应地将电力进行传输并分发给用户。 
在本文中，我们对下面一些变量进行相关的定义： 
在智能电网中，电力分配的时间周期 T 可分为多个时刻 { }1,2, ,t T T∈ =



 ，其中T


为所有时间点的

集合。用户 i 在每个 t 时刻的用电量为 ( )ip t ，同时 { }1,2, ,N N=  为用户集。设定对于每个用户 i 在每个

时刻 t 的电量消耗为： 

( ) ( ),min ,max,i ip p t p t =                                    (1) 

其中 ( ),minip t 为每个用户 i 在时刻 t 的实际最小需求电量， ( ),maxip t 为每个用户 i 在时刻 t 的实际最大需求

电量。我们认为 ( )ip t p∈ ，且 p 非负凸集。 

2.2. 用户效用函数 

在本文中，我们认为在智能电网中用户的行为是相互独立的。在不同的时间内用户有着不同的偏好

和用电规律。这主要体现在如天气、不同功率用电器的使用及用电规模等情况。对此，我们采用效用函

数 ( ) ( )( ),i iU p t w t 代表用户的行为偏好[5]。其中 ( )iw t 为用户 i 的偏好参数，该参数代表不同用户在如上

述的不同情况下的不同时间内的偏好，且在[0,1]区间内随机取值。而对于本文采用的用户效用函数可以

用二次函数表示，即： 

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

21 0 4
, 8

4 4

i i i i i
i i

i i i

w t p t p t p t w t
U p t w t

w t p t w t

 − ≤ ≤= 
 >

                 (2) 

2.3. 供应成本函数 

对于供电商来说，考虑在满足需求的条件下供应成本问题是首当其冲的。我们通过阅读文献了解到：

在智能电网中，供电商的成本问题主要与电网负载成正相关。当电网负载越大，供应成本就越高，反之

亦然。这主要表现在：当在一些情况下，用电量逐渐临近点电网负载时，电网运营商不得要求供电商更

多电量的供应以避免用户的用电问题，这必然增加了供电商的供电成本。因此，在本文中应用一个递增

且严格凸的二次函数近似表示为供电成本函数[6] [7] [8]，具体如下： 

( )( ) ( ) ( )2C g t a g t b g t c= ⋅ + ⋅ +                               (3) 

其中， , ,a b c 是预先为电网选择的，且 , , 0a b c ≥ 。 ( )g t 定义为供电商在时刻 t 的电力总生产量，即供电

商在低供电成本的情况下需要满足用户的足够用电量。 
另外，我们认为供电商在某一时刻 t 满足用户需求电量时的最大电力生产量为 ( )maxg t ，于是： 

( ) ( ) ( )maxming t g t g t≤ ≤                                  (4) 

在这里我们认为， ( ) ( ) ( ),min ,max,i ig t G g t g t ∈ =   ，而 ( ) ( ),mini i
i N

g t p t
∈

≥ ∑ 。另外，由于成本函数 ( )·C 为
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严格凸且递增的，所以供电商需要通过调整发电量 ( )g t 来控制其成本。 

3. 问题构建和方法介绍 

在本节中，我们需要对文献提出的离线算法做一个基本介绍，以此来引出后文中基于 ADMM 算法

的分布式在线算法及其较离线算法和其他研究提出的分布式在线算法，并进行相关比较。 

离线算法 

在智能电网环境中，我们考虑到问题模型中涉及三个关键的因素：用户、电网运营商和供电商。在

这种考虑下，我们的目的是：1) 最大化用户的效用函数；2) 最小化供电成本；3) 平滑电网总负载。 
在离线场景中，电网运营商需要对用户的偏好参数 ( )iw t 和供电商的总发电量 ( )g t 有着预先的信息

掌控。在这里，设 ( )iP t 为用户 i在 t时刻的用电量， ( )iP t∗ 为用户在 t时刻的最优用电量，且 ( ) ( ),i iP t P t p∗ ∈ 。

于是，对所有时刻 t T∈


，离线问题为： 

( )( ) ( ) ( )( )

( ) ( ) ( ) ( )

min : , var
2

s.t. 1 2

i i i
i N i Nt T

i i i
i N

TC g t U P t w t P

P t P t P t g t
t

∈ ∈∈

+∗ ∗

∈

   − +      
  + − − − =  + 

∑ ∑ ∑

∑



α

α
α

                    (5) 

令 ( ) ( )( )ˆ1 2t i i
i N

R P t P t
t

+
∗ ∗

∈

 = − − − +  
∑α

α
，代表把前两次时间的最优用电量作为下一时间的影响因素，

而 [ ]• +
表示：为正时取相应的值，否则为零。这是用户的历史用电情况。其中 ( )var ⋅ 为方差函数，即： 

( ) ( )
21 1var i i i

i N i N i Nt T k T
P P t P k

T T∈ ∈ ∈∈ ∈

   = −  
   
∑ ∑ ∑ ∑∑

 



                        (6) 

在式(5)中由有三个关键主要部分组成，分别是供电成本，用户的效用函数和电网负载方差。在目标函数

的第三部分中，存在一个权衡参数α ，其作用是在智能电网中对用户权益和电网负载进行权衡。而在约

束条件中我们认为前时刻的用电量作为一个影响因子作用于下一时刻的用电量，由此，我们构建了如式

(5)中的约束。 
在离线算法中，我们在前文中提到各个用户的用电量 ( )iP t 是相互独立的。那么式(6)可以重新写为：

( )var vari i
i N i N

P P
∈ ∈

  = 
 
∑ ∑
 

。接下来，说明离线算法是一个凸优化问题，这是因为目标函数中的效用函数 ( )U ⋅

是一个凹函数，供电成本函数 ( )C ⋅ 和方差函数 ( )var ⋅ 均为凸函数。同样，由于方差函数 ( )var ⋅ 的凸性， 

文献[9]已给出证明离线函数有唯一解。而在离线算法中，文献[9]介绍了该算法在满足 KKT 条件下能够 

得到每时刻 t 每个用户 i 的最优解，其中用电均值为 ( )
1

1 T

i i
k

P P k
T

∗ ∗

=

= ∑ 。而在该算法中，所有信息都是需先 

验知的，但是现实智能电网环境中，预先获取所有信息是不太可能的。 
于是，对于这类问题，文献[9]和[10]分别提出了在线算法(Online Algorithm)和分布式在线算法

(Distributed Online Algorithm, DOA)。这两种算法分别通过在线方式和分布式解决了离线算法存在的预知

信息问题，而且 DOA 算法通过拉格朗日将原始问题转化为对偶问题，进一步地解决了在线算法上用户隐

私信息泄露的不足，但是 DOA 方法中仍存在一些性能上的不足。由此，在下面章节，我们提出了一种基

于 ADMM 的分布式在线算法(Distributed Online Algorithm Based on ADMM，简称 DOAA)，该算法既继

承了在线算法预先不需要所有信息的优点，同时也达到了 DOA 算法的分布式求解的效果，并在性能比

DOA 算法更具优势。 
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4. 基于 ADMM 的分布式在线算法 

算法介绍 

ADMM 算法是一种用于求解具有可分解结构的凸优化问题的重要方法，由于其处理速度快、收敛

性能好，所以该算法在很多研究领域都得到广泛的应用和认可[11]。ADMM 算法一般用于等式约束的凸

优化问题，具体如下： 

( ) ( )min
s.t.

f x g z
Ax Bz c

+

+ =

 
                                    (7) 

其中 ( )f x 和 ( )g z 均为凸函数，x、z 为两组变量。 
由此构建增广拉格朗日函数： 

( ) ( ) ( ) ( ) 2T
2, ,

2
L x z f x g z Ax Bz c Ax Bz c= + + + − + + −

ρλ λ                   (8) 

式(8)中： λ 为增广拉格朗日对偶变量， ρ 为惩罚系数。由此可以把约束问题转化为无约束问题。 
根据式(8)可得到 ADMM 的迭代求解方程： 

( )
( )

( )

1

1 1

1 1 1

arg min , ,

arg min , ,

k k k

x

k k k

z

k k k k

x L x z

z L x z

Ax Bz c

+

+ +

+ + +

 =

 =

 = + + −

ρ

ρ

λ

λ

λ λ ρ

                              (9) 

不难发现，在更新 x 的第 k + 1 次迭代需要 z 的第 k 次迭代结果，而在更新 z 的第 k + 1 次迭代需要 x
的第 k + 1 次迭代结果，最后更新λ 的第 k + 1 次迭代需要 λ 的第 k 次迭代结果及 x 的第 k + 1 次迭代结果

和 z 的第 k 次迭代结果。 
由此，我们把离线问题进行更改，对于整个 { }1,2, ,t T T∈ =



 ： 

( )( ) ( ) ( ) ( )( )

( ) ( )

min : var ,
2

s.t.

i i i
i N i Nt T t T

i t
i N

TC g t P t U P t w t

P t R g t
∈ ∈∈ ∈

∈

 + − 
 

+ =

∑ ∑ ∑∑

∑
 

α

                  (10) 

根据 ADMM 算法在的优化规则，可以将总用电量 ( )g t 、用电量 ( )iP t 两个目标函数的变量之间相互

迭代，进行求解。然后，我们结合文献[9]提出的离线问题转化为在线问题的引理和方法，即： 
引理 1：对于T →∞，每个用户 i 的实际用电量和最优电力分配的关系： 

( ) ( )( )
1

1 ˆlim 0
T

i iT t
p t p T

T
∗

→∞ =

− =∑                                (11) 

我们知道在时间趋于无穷大时，最优电力分配量 ( )ip t∗ 是逐渐收敛于 ( )ˆ ip T 。 
然后，对 ( )ˆ ip t 更新： 

( ) ( ) ( ) ( )( )ˆ ˆ ˆ1 1i i i ip t p t p t p t
t

∗= − + − −
+
α

α
                         (12) 

从文献[9]得知，当 t →∞ 时， ( )ˆ ip t 是渐近收敛于定点 iP∗ 。 
由此我们可以将离线问题转化为在线问题，具体如下： 
对时间序列 { }1,2, ,t T T∈ =



 有： 
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( )( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )

( ) ( ) ( ) ( )

2ˆmin 1 ,
2

s.t. 1 2

i i i i
i N i N

i i i
i N

C g t p t p t U p t w t

p t p t p t g t
t

∈ ∈

+∗ ∗

∈

+ − − −

  + − − − =  + 

∑ ∑

∑

α

α
α

                 (13) 

于是增广拉格朗日为： 

( ) ( ) ( )( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )
2

2

ˆ, , 1 ,
2

ˆ1 2

1 2
2

i i i i i
i Nt T

i i i
i N

i i i
i N

L p t g t t C g t p t p t U p t w t

t p t p t p t g t
t

p t p t p t g t
t

∈∈

+∗

∈

+∗ ∗

∈

 = + − − − 
 

   + + − − − −   +  

  + + − − − −  + 

∑ ∑

∑

∑



ρ
αλ

αλ
α

ρ α
α

        (14) 

该模型中的 ( ) ( )( )2ˆ 1i i
i N

p t p t
∈

− −∑ 与离线算法中的方差 ( )var iP


近似，这是由于 ( )ˆ ip t 渐近收敛于定点

iP∗ 。而在此模型中，我们发现尽管该模型与文献[9]中的模型仅在约束条件中加了有关历史信息的变量

( ) ( )1 2i i
i N

t p t pr t
t

+∗ ∗

∈

 − − − +
= ∑α
α

， tr 表示在线情况下随着时间变化的历史信息，同时也为用户用电需求 

做一个保障，而这并未改变模型原本的性质，所以该模型仍然满足文献[9]的各个条件。同时，在线最优

解也是渐近收敛到离线最优解的，所以该模型与已有的模型等价。我们从文献[9]了解到在线算法中存在

的缺点：在该模型中前一项包含着电网运营商所需的信息—总用电量 ( )g t ，而后两项包涉及到用户的用

电量 ( )ip t 和偏好系数 ( )iw t 的隐私信息，再者我们不能很好地对这些耦合信息进行有效分离来分别求解，

这主要由于在约束条件中仍包含着两者的信息。 
对此，本文借鉴文献[10]的对偶分离的思想，并根据 ADMM 的求解方法和考虑其优化性能，然后结

合式(14)可以得到如下方程： 
对于每个时刻 t，有： 

( )
( )

1

1 1

2
1 1 1

2

arg min , ,

arg min , ,
i

k k k
i ip p

k k k
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然后，根据 ADMM 算法的原理，当原始残差 1k+γ 和对偶残差 1ks + 同时小于收敛阈值 ε 时，上述迭代

过程终止。即： 

1 1 1
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1 1
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+ +


= + − ≤


 = − ≤

∑γ ε

ρ ε
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式中 primε 、 dualε 分别是原始残差的收敛阈值和对偶残差的收敛阈值，在后文中均用 ε 表示，且取值为 10−3。 
由此，我们看到 ADMM 算法可以很好地将电网运营商的信息和用户信息分离并进行求解，这不仅

可以避免隐私信息泄露问题，同时该算法较文献[10]提出的 DOA 算法在性能上表现良好，这将在结果分

析中具体说明。算法过程具体如下： 
步骤 1：对于每个用户 i，初始化参数。迭代次数 k = 0，更新用电量 ( )ˆ 0ip p∈ ，前时刻的最优用电

量 ( ) ( )0 , 1i ip p p∗ ∗ − ∈ ，总用电量 0g 及拉格朗日对偶变量 ( )0 0,1∈λ ，权衡参数α ，罚参数 ρ 和阈值 ε 。 
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步骤 2：式(15)子优化问题进行交替计算。由第 k 步的 kg ，根据式(15)中的第一个子问题求解出用户

的用电量 1k
ip + ，然后将该结果传递给电网运营商，并求解第二个优化子问题，并计算出 1kg + ，然后将此

信息传送给供电商。 
步骤 3：收敛判断。当原始残差 1k+γ 和对偶残差 1ks + 、均小于收敛阈值 ε 时，算法终止计算，则步骤

2 得到的解即为最优解；否则，进行步骤 4。 
步骤 4：更新增广拉格朗日对偶变量 1k+λ ，令 1k k= + 。 
步骤 5：更新式(15)的 ( )ˆ ip t ，返回步骤 2，进行下步迭代过程。 

5. 结果分析 

在本节中，我们仿真数据和参数参考于南加州爱迪生(SCE)地区记录的数据[12]。然后将文献[10]中
的算法 DOA 和该算法进行比较，研究两者的性能优劣。 

在本文中，我们认为对于一个小区域的用户数设为 N = 20，在智能设备间交互信息的更新周期是每

15 分钟为一间隔，总时长为 24 小时。用户 i 的用电需求 [ ]1,3p∈ 。供电成本函数中的参数设置 0.05a = ，

0b c= = ；以及权衡参数 0.1=α 。 
在关于用户的用电量 ( )ˆ ip t 收敛性比较，我们给出了两个用户进行比较，如图 1、图 2： 

 

 
Figure 1. Comparison of the two algorithms for the power consumption ( )ˆ ip t of different users 

图 1. 对于不同用户的用电量 ( )ˆ ip t 两种算法的比较 
 

 
Figure 2. Power consumption ( )ˆ ip t  and optimal power consumption ( )ip t∗  of different users 

图 2. 不同用户的用电量 ( )ˆ ip t 和最优用电量 ( )ip t∗  
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从图 1 中我们可以看出来，DOA 算法和 DOAA 算法在最后均逐渐收敛于定值 iP∗ ，而收敛性能上算

法 DOA 的表现不如 DOAA，这是因为 ADMM 算法较 DOA 算法具有更好的收敛性能以及历史用电信息

对后期电量的作用。另一方面，图中用户 2 和 7 之间的区别在于偏好参数 ( )iw t 的选择，同时也验证了

DOAA 的可行性。这说明基于 ADMM 的分布在线算法既具备了文献[9]避免隐私泄露的问题，也表现出

较好的性能。图 2 表明分配用户的最优用电量的值是在实际用电量上下波动的，随着时间T →∞，最终

会逐渐收敛到实际用电量值。 
另外，我们也对电网负载控制上也做出了相应地比较，这主要通过总量用电来体现，具体如图 3： 

 

 
Figure 3. Comparison of the two algorithms on smooth grid load 
图 3. 两个算法在平滑的电网负载上的比较 

 
从图 3 中，可以看到两个算法在平滑电网负载上，DOAA 的表现较 DOA 更为好些，主要是因为 DOAA

把前两次用电历史的结果作为下一时间开始的一个影响因子，这为供电商在供电上提供很好的根据，由

图 3 可以看出该算法在此约束下能更好地降低供电峰值。 

6. 结语 

在本文中，我们在相关算法的基础上，为满足分离变量达到减少隐私信息泄露的问题，同时我们也

调整了约束条件，使得在电力调度中历史信息作为下一时间的一个影响因子，以此来提高性能，所以我

们提出基于 ADMM 的分布式在线算法，并在文中与 DOA 算法作了对比。通过数值实验可知该算法具有

较好的收敛性能，同时在平滑电网负载上也有较好的表现。与此同时也继承了 DOA 算法的优点：分离运

营商与用户之间的敏感信息并分别进行求解，为有效地规避隐私泄露的问题作出很好的处理。未来将对

智能电网场景中考虑多种因素并如何优化电力调度的相关问题进行更深入的研究，将会为智能电网的建

设提供很好的参考。 
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