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摘要：　 针对电力系统中的一类凸经济调度问题，提出了随机 ＡＤＭＭ 算法，设计了周期循环更新规则和随机选择更

新规则，证明了随机 ＡＤＭＭ 算法在周期循环更新规则下的收敛性，以及得出了在随机选择更新规则下按期望收敛

的结论．数值实验结果表明该方法可以有效解决电力系统中的凸经济调度问题．
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引　 　 言

经济调度是当今能源生产和分配的核心问题，是在满足电力系统负荷的前提下，合理利用能源和设备，
调度各机组的输出功率，以最低的发电成本或燃料费用保证对用户可靠地供电的一种调度方法．换句话说：
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经济调度问题本质上是在功率平衡约束和发电约束下最小化总发电成本．本文考虑如下问题模型：
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其中 ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］ Ｔ ∈ Ｒｎ，ｘｉ 是节点 ｉ 的输出功率， ａｉ，ｂｉ，ｃｉ 为成本系数， Ｆ（ｘ）：Ｒｎ → Ｒ ＋ 是整个系统的

成本函数， ｘｍｉｎ 是节点 ｉ 的最小输出限制， ｘｍａｘ 是节点 ｉ 的最大输出限制， Ｄ 为所有节点的总体需求．
针对问题（１）的解决方法主要有集中式方法和分布式方法两个大类．集中式方法包含启发式搜索算法、

遗传算法、粒子群算法等．文献［１］中提出了基于生物地理图的学习粒子群优化算法求解热电联产问题；文献

［２］引入惯性权重，文献［３］加入正交学习的概念对粒子群算法进行改进用来更好地适用于调度问题；相对

于使用单一的改进粒子群算法，文献［４⁃５］将模式搜索算法和粒子群算法结合为新的算法，针对调度问题有

较好效果，混合算法能更精确找解，并且计算时间也会相对缩减．在解决热电联产问题上，与文献［１］不同，文
献［６］采用新型交叉变异的改进遗传算法，提出了一种新的约束处理方法来修复变异后代，使其能够容易地

进入可行域中；而文献［７］针对遗传算法加入了进化差分算法，将两者优势结合，得到了一个通用的进化算

法框架，采用启发式技术将不可行解修复为可行解，以提高算法的收敛速度．
虽然集中式算法适用于求解各种复杂目标及约束条件的电力系统优化问题，且易于得到全局最优解，但

集中式算法完全依赖于中心控制器，易造成安全隐患，而且可扩展性差和单点故障的鲁棒性差．与集中式算

法不同，分布式算法基本思想是将计算交由若干个节点上的智能体，每个智能体只负责优化本地决策变量，
所以它可以很好地处理单点故障，保护隐私，降低计算和通信成本，因此设计分布式算法来解决经济调度问

题更为可取．文献［８］提出了一种新的基于自触发一致性的经济调度问题优化算法，用于拓扑切换，保证增量

成本在迭代后收敛到最优一致性值．由于分布式算法的迭代计算是经过若干节点完成的，所以在计算量上会

稍多于集中式算法，为了减少计算量和交互量，文献［９］提出了一种事件触发分布式加速原始对偶算法，将
两种类型的动量项结合到梯度跟踪方案中，大幅降低了交互成本和计算时间；文献［１０］提出了一种分布式

离散事件触发算法来减少通信量，节省系统能量，保证解决经济调度问题的有效性．
交替方向乘子（ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ，ＡＤＭＭ）算法是分布式算法中一种重要的方法，

ＡＤＭＭ 的本质其实是将原始问题分解为多个更小的子问题，在每次迭代更新中分布求解每一个子问题的优

化算法，这种方法弥补了优化问题中二次惩罚项的缺点，且 ＡＤＭＭ 算法处理速度快，收敛性能好．它已广泛

应用于现代大数据相关问题中，包括解码器应用［１１］、通讯系统［１２］、信号处理［１３］、图像处理［１４］ 等领域．文献

［１５］首次基于 ＡＤＭＭ 算法提出了一种新颖的分布式经济调度算法，求解了具有一般凸成本函数和容量限制

的电子数据处理问题，利用 ＡＤＭＭ 算法解决经济调度问题不仅能以简单的方式实现，还有较好的收敛速度．
近年来，有学者团队对经典 ＡＤＭＭ 算法进行了适当改进来处理凸问题，Ｌｉ 和 Ｈｕ 在文献［１６］中加入有限时

间算法改进 ＡＤＭＭ 算法来解决经济调度问题；相似地，文献［１７］在经典 ＡＤＭＭ 算法中加入平均一致性算法

解决了问题．受以上文献的启发，本文对经典 ＡＤＭＭ 算法也进行了改进，提出了针对解决凸经济调度问题的

随机 ＡＤＭＭ（ｒａｎｄｏｍ ＡＤＭＭ，Ｒ⁃ＡＤＭＭ）算法．
本文的结构如下：针对一类经济调度问题，在第 １ 节提出了随机 ＡＤＭＭ 算法；第 ２ 节就随机 ＡＤＭＭ 算法

的两种更新规则（周期更新规则和随机更新规则），分别给出了相应的收敛性证明；第 ３ 节为数值实验；最后

是全文总结以及对于非凸经济调度问题的研究展望．

１　 随机 ＡＤＭＭ 算法

针对问题（１）定义一个集合：

　 　 Ｍ ＝ { ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） ∈ Ｒｎ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ＝ Ｄ， ｘｉ ∈ ［ｘｍｉｎ，ｘｍａｘ］， ｉ ＝ １，２，…，ｎ } ．
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令

　 　 ｈ（ｘ） ＝
０， ｘ ∈ Ｍ，
＋ ∞， ｘ ∉ Ｍ{

作为 Ｍ 的指示函数，则问题（１）等价于

　 　
ｍｉｎ Ｆ（ｘ） ＋ ｈ（ｙ），
　 ｓ．ｔ．　 ｘ ＝ ｙ ．{ （２）

定义问题（２）的 Ｌａｇｒａｎｇｅ 函数为

　 　 Ｌρ（ｘ，ｙ，ｚ） ＝ Ｆ（ｘ） ＋ ｈ（ｙ） ＋ ｚＴ（ｘ － ｙ） ＋ ρ
２
‖ｘ － ｙ‖２，

其中 ρ 有界且足够大．根据强凸函数的定义：若函数 ｆ（ｘ，ｙ） 满足

　 　 （Ñｆ（ｘ） － Ñｆ（ｙ）） Ｔ（ｘ － ｙ） ≥ μ‖ｘ － ｙ‖２，
则函数 ｆ（ｘ，ｙ） 是强凸的，其中 μ 是强凸系数，可知 Ｌａｇｒａｎｇｅ 函数 Ｌρ（ｘ，ｙ，ｚ） 是关于 ｘ，ｙ 的强凸函数．

在经典 ＡＤＭＭ 迭代中加入随机性，让 ｘ，ｙ 作为两个原始变量，在每一次迭代中随机选取变量进行更新，
对偶变量 ｚ 的更新只与 ｘ 的更新相关联，即当 ｘ 更新时 ｚ 才更新， Ｗｋ ⊆ { ｘ，ｙ } 表示第 ｋ 次迭代中更新的变

量．随机 ＡＤＭＭ 算法步骤如下：
步骤 １　 让 ｘ，ｙ 都进行第一次迭代，即 Ｗ１ ＝ { ｘ（１），ｙ（１） } ；
步骤 ２　 迭代次数大于 １ 次时，随机选择 ｘ 或 ｙ 进行迭代，即 ｋ ＋ １ ≥ ２ 时， Ｗｋ＋１ ⊆ { ｘ，ｙ } ；
步骤 ３　 若 ｙ ∈ Ｗｋ＋１， 有 ｙ（ｋ ＋ １） ＝ ａｒｇ ｍｉｎｙ Ｌρ（ｘ（ｋ），ｙ，ｚ（ｋ））， 否则 ｙ（ｋ ＋ １） ＝ ｙ（ｋ）；
步骤 ４　 若 ｘ ∈ Ｗｋ＋１， 有 ｘ（ｋ ＋ １） ＝ ａｒｇ ｍｉｎｘ Ｌρ（ｘ，ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ））， 且对偶变量 ｚ 也会随之更新，则有

ｚ（ｋ ＋ １） ＝ ｚ（ｋ） ＋ ρ（ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １））， 否则，即 ｘ ∉ Ｗｋ＋１ 时， ｘ（ｋ ＋ １） ＝ ｘ（ｋ），ｚ（ｋ ＋ １） ＝ ｚ（ｋ） ．
其中步骤 ３ 中变量 ｙ 的求解利用了投影算子进行计算；而步骤 ４ 中 ｘ 的求解利用 Ｎｅｗｔｏｎ⁃Ｒａｐｈｓｏｎ 法和

比率一致法进行计算．
定义随机 ＡＤＭＭ 算法的周期循环更新规则和随机选择更新规则如下．
周期循环更新规则：存在一个给定的周期 Ｔ（Ｔ ≥ １ 且 Ｔ 是有限的），变量 ｘ，ｙ 在周期 Ｔ 中至少都被选择

更新一次，即 ∪Ｔ
ｉ ＝ １Ｗｋ＋ｉ ＝ { ｘ，ｙ } ．

随机选择更新规则： ｋ → ∞ 而不构成一个完整周期时，设 ｘ 在 ｋ ＋ １ 次迭代中被选择的概率为 ｐ１，ｙ 在 ｋ
＋ １ 次迭代中被选择的概率为 ｐ０， 且两概率都满足 ｐ１，ｐ０ ≥ ｐｍｉｎ ＞ ０， 其中 ｐｍｉｎ 为最小概率．

用 ｋｘ 表示 ｘ 在第 ｋ ＋ １ 次迭代前的最近更新次数指标，用 ｋｙ 表示 ｙ 在第 ｋ ＋ １ 次迭代前的最近更新次数

指标，即
　 　 ｋｘ ＝ ｍａｘ { ｑ ｑ ＜ ｋ ＋１， ｘ ∈ Ｗｑ } ，
　 　 ｋｙ ＝ ｍａｘ { ｑ ｑ ＜ ｋ ＋１， ｙ ∈ Ｗｑ } ．
用 ｏｘ 表示 ｘ 在 ［ｋ，ｋ ＋ Ｔ］ 区间中任意一个迭代次数前的最近更新次数指标，用 ｏｙ 表示 ｙ 在 ［ｋ，ｋ ＋ Ｔ］ 区

间中任意一个迭代次数前的最近更新次数指标，即
　 　 ｏｘ ＝ ｍａｘ { ｑ ｑ ∈ ［ｋ，ｋ ＋ Ｔ］， ｘ ∈ Ｒｑ } ，
　 　 ｏｙ ＝ ｍａｘ { ｑ ｑ ∈ ［ｋ，ｋ ＋ Ｔ］， ｙ ∈ Ｒｑ } ．

注 １　 文献［１５⁃１７］在变量分布迭代中加入优化算法来解决收敛速度和收敛性问题，本文与之不同，随机 ＡＤＭＭ 算法是

在经典算法中加入随机选择性进行优化．在经典算法中 ｘ，ｙ，ｚ 都会有固定迭代步骤，而在随机 ＡＤＭＭ 算法中，只有每当相应的

原始变量 ｘ 更新时，对偶变量 ｚ 才更新．

２　 收敛性分析

本节将会在一些假设条件下，给出随机 ＡＤＭＭ 算法的收敛性分析，首先给出两个引理．
引理 １　 假设成本函数 Ｆ（ｘ） 是可微凸函数， 又满足梯度 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 连续条件， 即存在一个正数 Ｃ 使得

‖ÑＦ（ｘ） － ÑＦ（ｙ）‖ ≤ Ｃ‖ｘ － ｙ‖， 有以下不等式成立：
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　 　 Ｃ２‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋ）‖２ ≥ ‖ｚ（ｋ ＋ １） － ｚ（ｋ）‖２ ． （３）
证明　 当 ｘ ∉ Ｗｋ＋１ 时，即 ｘ 在 ｋ ＋ １ 步迭代中不更新，有 ｘ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋ） ＝ ０，ｚ（ｋ ＋ １） － ｚ（ｋ） ＝ ０， 则

引理 １ 成立．
当 ｘ ∈ Ｗｋ＋１ 时，有

　 　 ｘ（ｋ ＋ １） ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｘ

Ｆ（ｘ） ＋ ｈ（ｙ（ｋ ＋ １）） ＋ ｚＴ（ｋ）（ｘ － ｙ（ｋ ＋ １）） ＋ ρ
２
‖ｘ － ｙ（ｋ ＋ １）‖２ ．

故

　 　 ÑＦ（ｘ（ｋ ＋ １）） ＋ ｚ（ｋ） ＋ ρ（ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）） ＝ ０．
由对偶变量迭代步骤得 ÑＦ（ｘ（ｋ ＋ １）） ＝ － ｚ（ｋ ＋ １）， 则有

　 　 ‖ｚ（ｋ ＋ １） － ｚ（ｋ）‖２ ＝ ‖ｚ（ｋ ＋ １） － ｚ（ｋｘ）‖２ ＝ ‖ÑＦ（ｘ（ｋ ＋ １）） － ÑＦ（ｘ（ｋｘ））‖２ ≤
　 　 　 　 Ｃ２‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋｘ）‖２ ＝ Ｃ２‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋ）‖２ ．
引理 ２　 在引理 １ 下，假设 Ｆ（ｘ） 有下界，且假设 Ｌρ（ｘ，ｙ，ｚ） 关于 ｘ，ｙ 的强凸系数分别为 μ １，μ ２， 满足

ρμ １ ＞ ２Ｃ２ 和 ρ ＞ ２Ｃ， 则序列 { Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ ＋ １）） } 收敛．
证明　 利用单调有界证明点列收敛．首先证明点列 { Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ ＋ １）） } 单调递减，只需

证 Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ ＋ １）） － Ｌρ（ｘ（ｋ），ｙ（ｋ），ｚ（ｋ）） ≤ ０．分别设

　 　 Ｉ１ ＝ Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ ＋ １）） － Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ）），
　 　 Ｉ２ ＝ Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ）） － Ｌρ（ｘ（ｋ），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ）），
　 　 Ｉ３ ＝ Ｌρ（ｘ（ｋ），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ）） － Ｌρ（ｘ（ｋ），ｙ（ｋ），ｚ（ｋ）），

则有 Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ ＋ １）） － Ｌρ（ｘ（ｋ），ｙ（ｋ），ｚ（ｋ）） ＝ Ｉ１ ＋ Ｉ２ ＋ Ｉ３ ．
对于 Ｉ１， 当 ｘ ∈ Ｗｋ＋１ 时，有

　 　 Ｉ１ ＝ （ｚ（ｋ ＋ １） － ｚ（ｋ）） Ｔ（ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）） ＝ １
ρ
‖ｚ（ｋ ＋ １） － ｚ（ｋ）‖２；

当 ｘ ∉ Ｗｋ＋１ 时， ｚ（ｋ ＋ １） ＝ ｚ（ｋ）， 则有

　 　 Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ ＋ １）） － Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ）） ＝ ０．
令函数

　 　 κ １ ＝
１，　 　 ｘ ∈ Ｗｋ＋１，
０，　 　 ｘ ∉ Ｗｋ＋１，

{
故

　 　 Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ ＋ １）） － Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ）） ＝

　 　 　 　 κ １
１
ρ
‖ｚ（ｋ ＋ １） － ｚ（ｋ）‖２ ． （４）

对于 Ｉ２， 因为 Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ ＋ １）） 是关于 ｘ 的强凸函数，所以无论 ｙ 在第 ｋ ＋ １ 次迭代中

会不会被选择，只要 ｘ ∈ Ｗｋ＋１， 就有

　 　 Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ）） － Ｌρ（ｘ（ｋ），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ）） ≤

　 　 　 　 〈ÑｘＬρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ）），ｘ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋ）〉 －
μ １

２
‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋ）‖２ ．

当 ｘ ∉ Ｗｋ＋１ 时，有 ｘ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋ） ＝ ０， 则

　 　 Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ）） － Ｌρ（ｘ（ｋ），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ）） ≤ ０．
故

　 　 Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ）） － Ｌρ（ｘ（ｋ），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ）） ≤

　 　 　 　 κ １ 〈ÑｘＬρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ）），ｘ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋ）〉 －
μ １

２
‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋ）‖２é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ． （５）

对于 Ｉ３， 因为 Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ ＋ １）） 也是关于 ｙ 的强凸函数，所以无论 ｘ 在第 ｋ ＋ １ 次迭代
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中会不会被选择，只要 ｙ ∈ Ｗｋ＋１， 对于 ∀υｙ（ｋ＋１） ∈ ∂ｙＬρ（ｘ（ｋ），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ））， 都有

　 　 Ｌρ（ｘ（ｋ），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ）） － Ｌρ（ｘ（ｋ），ｙ（ｋ），ｚ（ｋ）） ≤

　 　 　 　 υＴ
ｙ（ｋ＋１）（ｙ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ）） －

μ ２

２
‖ｙ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ）‖２ ．

当 ｙ ∉ Ｗｋ＋１ 时，有 ｙ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ） ＝ ０， 则 Ｌρ（ｘ（ｋ），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ）） － Ｌρ（ｘ（ｋ），ｙ（ｋ），ｚ（ｋ）） ≤ ０．令函数

　 　 κ ２ ＝
１，　 　 ｙ ∈ Ｗｋ＋１，
０，　 　 ｙ ∉ Ｗｋ＋１，

{
故

　 　 Ｌρ（ｘ（ｋ），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ）） － Ｌρ（ｘ（ｋ），ｙ（ｋ），ｚ（ｋ）） ≤

　 　 　 　 κ ２ υＴ
ｙ（ｋ＋１）（ｙ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ）） －

μ ２

２
‖ｙ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ）‖２é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ． （６）

由一阶最优性条件有 ÑｘＬρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ）） ＝ ０， ０ ∈ ∂ｙＬρ（ｘ（ｋ），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ））， 再结合式

（４） ～ （６）有
　 　 Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ ＋ １）） － Ｌρ（ｘ（ｋ），ｙ（ｋ），ｚ（ｋ）） ≤

　 　 　 　 κ １ －
μ １

２
＋ Ｃ２

ρ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋ）‖２ － κ ２

μ ２

２
‖ｙ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ）‖２æ

è
ç

ö

ø
÷ ． （７）

根据假设，有 Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ ＋ １）） － Ｌρ（ｘ（ｋ），ｙ（ｋ），ｚ（ｋ）） ≤ ０．
最后证明点列 { Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ ＋ １）） } 有界．因为

　 　 Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ ＋ １）） ＝
　 　 　 　 ｈ（ｙ（ｋ ＋ １）） ＋ Ｆ（ｘ（ｋ ＋ １）） ＋ 〈ｚ（ｋ ＋ １），ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）〉 ＋

　 　 　 　 ρ
２
‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １））‖２ ＝

　 　 　 　 ｈ（ｙ（ｋ ＋ １）） ＋ Ｆ（ｘ（ｋ ＋ １）） ＋ 〈ÑＦ（ｘ（ｋ ＋ １）），ｙ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋ ＋ １）〉 ＋

　 　 　 　 ρ
２
‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）‖２ ＝

　 　 　 　 ｈ（ｙ（ｋ ＋ １）） ＋ Ｆ（ｙ（ｋ ＋ １）） ＋ Ｆ（ｘ（ｋ ＋ １）） － Ｆ（ｙ（ｋ ＋ １）） ＋
　 　 　 　 〈ÑＦ（ｘ（ｋ ＋ １）），ｙ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋ ＋ １）〉 ＋

　 　 　 　 ρ
２
‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）‖２，

对于第二个等号，当 ｘ∈Ｗｋ＋１ 时，有 ｚ（ｋ ＋ １） ＝ － ÑＦ（ｘ（ｋ ＋ １））；当 ｘ∉Ｗ（ｋ＋１） 时，有 ｘ（ｋ ＋ １） ＝ ｘ（ｋ） ＝ ｘ（ｋｘ）
＝ ｘ（ｋｘ ＋ １） ．对偶变量 ｚ（ｋ ＋ １） 有相同结论成立，所以

　 　 ｚ（ｋ ＋ １）（ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）） ＝ ｚ（ｋｘ ＋ １）（ｘ（ｋｘ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）） ＝
　 　 　 　 ÑＦ（ｘ（ｋｘ ＋ １））（ｙ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋｘ ＋ １）） ＝ ÑＦ（ｘ（ｋ ＋ １））（ｙ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋ ＋ １）） ．
设

　 　 Ｉ４ ＝ Ｆ（ｘ（ｋ ＋ １）） － Ｆ（ｙ（ｋ ＋ １）） ＋ 〈ÑＦ（ｘ（ｋ ＋ １）），ｙ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋ ＋ １）〉 ＋

　 　 　 　 ρ
２
‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）‖２，

所以 Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ ＋ １）） ＝ ｈ（ｙ（ｋ ＋ １）） ＋ Ｆ（ｙ（ｋ ＋ １）） ＋ Ｉ４ ．对于 Ｉ４ 有

　 　 Ｉ４ ≥ 〈ÑＦ（ｙ（ｋ ＋ １）），ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）〉 ＋ 〈ÑＦ（ｘ（ｋ ＋ １）），ｙ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋ ＋ １）〉 ＋

　 　 　 　 ρ
２
‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）‖２ ≥

　 　 　 　 〈ÑＦ（ｙ（ｋ ＋ １）） － ÑＦ（ｘ（ｋ ＋ １）），ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）〉 ＋

　 　 　 　 ρ
２
‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）‖２ ≥
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　 　 　 　 － ‖ÑＦ（ｙ（ｋ ＋ １）） － ÑＦ（ｘ（ｋ ＋ １））‖‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）‖ ＋

　 　 　 　 ρ
２
‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）‖２ ≥

　 　 　 　 － Ｃ‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）‖２ ＋ ρ
２
‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）‖２ ．

利用可微凸函数 Ｆ（ｘ（ｋ ＋ １）） 的性质得到第一个不等号成立，利用 Ｃａｕｃｈｙ⁃Ｓｃｈｗａｒｚ 不等式得到第三个不等

号成立，利用引理 １ 的结论得到最后一个不等号成立．
所以当 ρ ＞ ２Ｃ 时，有
　 　 Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ ＋ １）） ＝ ｈ（ｙ（ｋ ＋ １）） ＋ Ｆ（ｙ（ｋ ＋ １）） ＋ Ｉ４ ≥
　 　 　 　 ｈ（ｙ（ｋ ＋ １）） ＋ Ｆ（ｙ（ｋ ＋ １）），

则 { Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ ＋ １）） } 有下界．
定理 １　 随机 ＡＤＭＭ 算法生成的序列满足以下 ４ 个命题：
① 对于周期循环更新规则，有 ｌｉｍｋ→∞ ‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）‖ ＝ ０．
② 假设当 ｘ，ｙ 都在 ｋ ＋ １ 步迭代被选择时，用 ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ ＋ １） 表示变量；当 ｙ 在 ｋ ＋ １ 步

迭代未被选择而 ｘ 被选择时，用 ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ ＋ １） 表示变量．对于随机选择更新规则，依概率可以

确定 ｌｉｍｋ→∞ ‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）‖ ＝ ０ 以及 ｌｉｍｋ→∞ ‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）‖ ＝ ０．
③ 若 （ｘ∗，ｙ∗，ｚ∗） 为随机 ＡＤＭＭ 算法生成序列 { ｘ（ｋ），ｙ（ｋ），ｚ（ｋ） } 的极限点，则 （ｘ∗，ｙ∗，ｚ∗） ∈

Ｓ∗， 其中 Ｓ∗ 为

　 　 Ｓ∗ ＝ { （ｘ∗，ｙ∗，ｚ∗） ÑＦ（ｘ∗） ＋ ｚ∗ ＝ ０， ｙ∗ ∈ ａｒｇ ｍｉｎ
ｙ∈Ｍ

ｈ（ｙ） ＋ 〈ｚ∗，ｘ∗ － ｙ〉， ｙ∗ ＝ ｘ∗ } ．

④ 随机 ＡＤＭＭ 算法生成序列 { ｘ（ｋ），ｙ（ｋ），ｚ（ｋ） } 收敛到问题（１）的 ＫＫＴ 解集，即满足

　 　 ｌｉｍ
ｊ→∞

ｄｉｓｔ { （ｘ（ｋ），ｙ（ｋ），ｚ（ｋ））；Ｓ∗ } ＝ ０，

其中 ｄｉｓｔ { ｑ０；Ｑ } 定义为： ｄｉｓｔ { ｑ０；Ｑ } ＝ ｉｎｆ∀ｑ∈Ｑ { ‖ｑ０ － ｑ‖ } ．
证明　 对于命题①，利用周期循环更新规则，式（７）可以等价为

　 　 Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ Ｔ），ｙ（ｋ ＋ Ｔ），ｚ（ｋ ＋ Ｔ）） － Ｌρ（ｘ（ｋ），ｙ（ｋ），ｚ（ｋ）） ＝

　 　 　 　 ∑
Ｔ

ｌ ＝ １
［Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ ｌ），ｙ（ｋ ＋ ｌ），ｚ（ｋ ＋ ｌ）） － Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ ｌ － １），ｙ（ｋ ＋ ｌ － １），ｚ（ｋ ＋ ｌ － １））］ ≤

　 　 　 　 ∑
Ｔ

ｌ ＝ １
κ １ －

μ １

２
＋ Ｃ２

ρ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ‖ｘ（ｋ ＋ ｌ） － ｘ（ｋ ＋ ｌ － １）‖２ －é

ë
ê
ê

　 　 　 　 κ ２

μ ２

２
‖ｙ（ｋ ＋ ｌ） － ｙ（ｋ ＋ ｌ － １）‖２æ

è
ç

ö

ø
÷

ù

û
ú
ú ．

因为 ｘ， ｙ 在 ［ ｔ， ｔ ＋ Ｔ］ 中至少更新一次， 由引理 ２ 点列 { Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １）， ｙ（ｋ ＋ １）， ｚ（ｋ ＋ １）） } 的收敛

可得

　 　 ｌｉｍ
ｋ→∞

‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋｘ）‖ ＝ ０， ｌｉｍ
ｋ→∞

‖ｙ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋｙ）‖ ＝ ０，

又由引理 １ 得

　 　 ｌｉｍ
ｋ→∞

‖ｚ（ｋ ＋ １） － ｚ（ｋｘ）‖ ＝ ０，

因为 ρ 有界，利用对偶变量迭代步骤得

　 　 ｌｉｍ
ｋ→∞

‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）‖ ＝ ０．

对于命题②，在随机选择更新规则中，当 ｘ ∉ Ｗｋ＋１ 时， ｚ（ｋ ＋ １） ＝ ｚ（ｋ）， 又因为 ρ 有界，根据对偶迭代步

骤有 ｌｉｍｋ→∞ ‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）‖ ＝ ０．
当 ｙ ∈ Ｗｋ＋１， 且 ｘ ∈ Ｗｋ＋１ 时，对式（７）两边取条件期望得

　 　 Ｅ［Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ ＋ １）） － Ｌρ（ｘ（ｋ），ｙ（ｋ），ｚ（ｋ）） （ｘ（ｋ），ｙ（ｋ），ｚ（ｋ））］ ≤

　 　 　 　 Ｅ κ １ －
μ １

２
＋ Ｃ２

ρ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋ）‖２ －é

ë
ê
ê
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　 　 　 　 κ ２

μ ２

２
‖ｙ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ）‖２æ

è
ç

ö

ø
÷ （ｘ（ｋ），ｙ（ｋ），ｚ（ｋ） )

ù

û
ú
ú ≤

　 　 　 　 ｐ１ｐ０ － μ
２

＋ Ｃ２

ρ
æ

è
ç

ö

ø
÷ （ｘ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋ）） ２ － ｐ０

ρ
２
（ｙ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ）） ２ ＋

　 　 　 　 ｐ１（１ － ｐ０） － μ
２

＋ Ｃ２

ρ
æ

è
ç

ö

ø
÷ （ｘ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋ）） ２ ≤

　 　 　 　 ｐ２
ｍｉｎ － μ

２
＋ Ｃ２

ρ
æ

è
ç

ö

ø
÷ （ｘ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋ）） ２ － ｐｍｉｎ

ρ
２
（ｙ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ）） ２ ≤ ０．

由于引理 １ 给出 Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ ＋ １）） 的收敛性，根据文献［１８］命题 ４．２ 给出的超局部收敛定

理，有 ｌｉｍｋ→∞ ‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋ）‖ ＝ ０，ｌｉｍｋ→∞ ‖ｙ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ）‖ ＝ ０， 所以有 ｌｉｍｋ→∞ ‖ｚ（ｋ ＋ １） － ｚ（ｋ）‖
＝ ０， 又因为 ρ 有界，根据对偶变量迭代式可得 ｌｉｍｋ→∞ ‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）‖ ＝ ０．

当 ｙ ∉ Ｗｋ＋１ 且 ｘ ∈ Ｗｋ＋１ 时，得
　 　 Ｅ［Ｌρ（ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ ＋ １）） － Ｌρ（ｘ（ｋ），ｙ（ｋ），ｚ（ｋ）） （ｘ（ｋ），ｙ（ｋ），ｚ（ｋ））］ ≤

　 　 　 　 ｐ１（１ － ｐ０） － μ
２

＋ Ｃ２

ρ
æ

è
ç

ö

ø
÷ （ｘ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋ）） ２ ．

同理， ｌｉｍｋ→∞ ‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋ）‖ ＝ ０， 且 ｙ（ｋ ＋ １） ＝ ｙ（ｋ）， 则有 ｌｉｍｋ→∞ ‖ｚ（ｋ ＋ １） － ｚ（ｋ）‖ ＝ ０， 根据对

偶变量迭代式可得 ｌｉｍｋ→∞ ‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）‖ ＝ ０．
对于命题③，为了简单起见，只考虑周期循环更新规则，因为随机选择更新规则的证明是相似的．
由命题①、命题②知 { ｘ（ｋ ＋ １） } ， { ｙ（ｋ ＋ １） } ， { ｚ（ｋ ＋ １） } 都为 Ｃａｕｃｈｙ 点列．已知集合Ｍ是紧集，对于

序列 { ｘ（ｋ ＋ １） } 一定是有界的且有极限点，因为 ｌｉｍｋ→∞ ‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）‖ ＝ ０， 则 ｙ 也会存在于一

个紧集中，因此序列 { ｙ（ｋ ＋ １） } 也会有是有界的且有极限点．又 Ｆ（ｘ） 满足梯度 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 条件，所以集合
{ ÑＦ（ｘ） ｘ ∈ Ｍ } 是有界的，则 { ÑＦ（ｘ（ｋ ＋ １）） } 是有界序列，又因为 ｚ（ｋ ＋ １） ＝ － ÑＦ（ｘ（ｋ ＋ １））， 所以
{ ｚ（ｋ ＋ １） } 也会是有界的且至少有一个极限点．所以序列 { ｘ（ｋ），ｙ（ｋ），ｚ（ｋ） } 收敛．

当 ｘ ∈ Ｗｋ＋１ 时，有 ÑＦ（ｘ（ｋ ＋ １）） ＋ ｚ（ｋ） ＋ ρ（ｘ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）） ＝ ０； 当 ｙ ∈ Ｗｋ＋１ 时，由最优性条

件和函数 ｈ 的凸性，对于 ∀ｙ ∈ Ｍ 有

　 　 ｈ（ｙ） － ｈ（ｙ（ｋ ＋ １）） ≥ 〈 － ｚ（ｋ） ＋ ρ（ｙ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｋ）），ｙ（ｋ ＋ １） － ｙ〉，
其中 ｚ（ｋ） ＋ ρ（ｘ（ｋ） － ｙ（ｋ ＋ １）） ∈ ∂ｈ（ｙ（ｋ ＋ １）） ．使用周期循环更新规则和命题①的结论，对于充分大的

ｋ 有

　 　
ÑＦ（ｘ（ｋ ＋ １）） ＋ ｚ（ｏｘ） ＝ ０，
ｈ（ｙ） － ｈ（ｙ（ｋ ＋ １）） ≥ 〈 － ｚ（ｏｘ） ＋ ρ（ｙ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｏｘ）），ｙ（ｋ ＋ １） － ｙ〉 ．{ （８）

因为周期 Ｔ 是有限的，当 ｏｘ，ｏｙ ∈ ［ ｔ，ｔ ＋ Ｔ］ 时，有 ‖ｘ（ｋ ＋ １） － ｘ（ｏｘ）‖ → ０，‖ｙ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｏｙ）‖ →
０，‖ｚ（ｋ ＋ １） － ｚ（ｏｘ）‖ → ０．取式（８）及原始可行性的极限，有

　 　 ÑＦ（ｘ∗） ＋ ｚ∗ ＝ ０，
　 　 ｙ∗ ＝ ｘ∗，
　 　 ｈ（ｙ） － ｈ（ｙ∗） － 〈ｚ∗，ｙ － ｙ∗〉 ≥ ０ ⇔ ｈ（ｙ） ＋ 〈ｚ∗，ｘ∗ － ｙ〉 ≥ ｈ（ｙ∗） ＋ 〈ｚ∗，ｘ∗ － ｙ∗〉 ．
对于命题④，用反证法说明．由命题③知序列 { ｘ（ｋ ＋ １），ｙ（ｋ ＋ １），ｚ（ｋ ＋ １） } 有界，故存在收敛子列

（ｘ（ｋ ｊ），ｙ（ｋ ｊ），ｚ（ｋ ｊ））， 满足 ｌｉｍ ｊ→∞（ｘ（ｋ ｊ），ｙ（ｋ ｊ），ｚ（ｋ ｊ）） ＝ （ｘ

⌒

，ｙ

⌒

，ｚ

⌒

）， 则 ｌｉｍｋ→∞（ｘ（ｋ），ｙ（ｋ），ｚ（ｋ）） ＝ （ｘ

⌒

，ｙ

⌒

，

ｚ

⌒

）， 根据命题③有 （ｘ

⌒

，ｙ

⌒

，ｚ

⌒

） ∈ Ｓ∗ ．
现在假设序列 { ｘ（ｋ），ｙ（ｋ），ｚ（ｋ） } 不收敛到问题（１）的 ＫＫＴ 解集 Ｓ∗ 中，则任意收敛子列也不收敛到

Ｓ∗， 即 ∃ｔ ＞ ０ 使得

　 　 ｌｉｍ
ｊ→∞

ｄｉｓｔ（（ｘ（ｋ ｊ），ｙ（ｋ ｊ），ｚ（ｋ ｊ））；Ｓ∗） ≥ ｔ ．

又由子列收敛的定义，对于上述 ｔ ＞ ０， 存在正整数 Ｎ（ ｔ）， 当 ｊ ≥ Ｎ（ ｔ） 时，有
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　 　 ‖（ｘ（ｋ ｊ），ｙ（ｋ ｊ），ｚ（ｋ ｊ）） － （ｘ

⌒

，ｙ

⌒

，ｚ

⌒

）‖ ≤ ｔ
２

．

根据 ｄｉｓｔ { ｑ０；Ｑ } 的定义，有

　 　 ｄｉｓｔ（（ｘ（ｋ ｊ），ｙ（ｋ ｊ），ｚ（ｋ ｊ））；Ｓ∗） ≤ ｄｉｓｔ（（ｘ（ｋ ｊ），ｙ（ｋ ｊ），ｚ（ｋ ｊ））；（ｘ

⌒

，ｙ

⌒

，ｚ

⌒

）） ≤ ｔ
２
，

这就与假设产生了矛盾，命题④得证．

３ 　 数 值 实 验

本文数值实验是在一台配备了 Ｉｎｔｅｒ Ｃｏｒｅ ｉ５⁃９３００Ｈ ２．４０ ＧＨｚ 处理器、８．００ ＧＢ 内存和 ６４ 位 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０
操作系统的个人电脑上进行的，数值实验均在 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０２０ａ 环境中执行，验证了所提出的算法的可行性．
考虑具有 ３ 个发电机的电力系统，给出发电机的局部成本函数为

　 　 Ｆ（ｘ） ＝ ∑
３

ｉ ＝ １
ａｉｘ２

ｉ ＋ ｂｉｘｉ ＋ ｃｉ，

其中 ａｉ，ｂｉ，ｃｉ（ ｉ ＝ １，２，３） 为成本系数， ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，ｘ３），ｘｍｉｎ，ｘｍａｘ 等参数初始值取值在表 １ 中给出．定义惩罚因

子 ρ ＝ １，Ｄ ＝ １０５ ＭＷ， ｙｉ（０） ＝ ０，ｚｉ（０） ＝ ０（ ｉ ＝ １，２，３）， 停止条件设成 ０．００１．
表 １　 ３ 个发电机的参数和初始条件

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｉｎｉｔｉａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ３ ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ

№． ａｉ ｂｉ ｘｉ ｘｍｉｎ ｘｍａｘ

１ ０．０８５ ５．２ １５ １０ ６０

２ ０．０７２ ４．５ １５ ５ ３５

３ ０．３ ０．７３ １５ １０ ２５

表 ２　 １００ 次试验结果比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ １００ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

ｄａｔｕｍ ｘ ｃｏｓｔ Ｆ（ｘ） ｉｎｎｅｒ ｌｏｏｐ ｏｕｔｅｒ ｌｏｏｐ ｔｉｍｅｓ ｔ ／ ｓ

ｂｅｓｔ ｖａｌｕｅ （５５．０２，２９．９９，２０．０６） １４．５５０ ０ ３３１ ９７ ０．５１

ｗｏｒｓｔ ｖａｌｕｅ （５４．８５，３０．９３，１９．０４） １４．５９６ ６ ７２１ ３６２ ４．５６

ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ （５５．０３，３０．００，２０．０４） １４．５５０ ６ ３１７ １０３ ０．７６

　 　 针对给出的系统，利用随机 ＡＤＭＭ 算法进行了 １００ 次实验，１００ 次实验均是在同一操作环境中进行．表 ２
给出了 １００ 次实验中的最好数据结果、最差数据结果以及平均数据结果．经过比较与分析可以得到： ｘｉ 的区

间跨度在 ０．２ 左右，增量成本的区间跨度在 ０．０４ 左右，这都是在实际系统可接受误差范围之类的．在迭代时

间上，除了有几组迭代时间超过 ３ ｓ，其他实验结果均接近平均迭代时间．本文给出在 １００ 次实验中的最好数

据结果进行参考．
表 ３　 传统更新与随机更新结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ｒａｎｄｏｍ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

ｄａｔａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｘ ｃｏｓｔ Ｆ（ｘ） ｉｎｎｅｒ ｌｏｏｐ ｏｕｔｅｒ ｌｏｏｐ ｔｉｍｅ ｔ ／ ｓ

ｃｌａｓｓｉｃａｌ ＡＤＭＭ （５５，２９．９８，１９．９１） １４．５４８ ７ ２８６ ８５ ０．４４

ｒａｎｄｏｍ ＡＤＭＭ （５５．０２，２９．９９，２０．０６） １４．５５０ ０ ３３１ ９７ ０．５１

　 　 随机 ＡＤＭＭ 算法实验结果与经典 ＡＤＭＭ 算法的结果对比如表 ３ 所示．对于同一个测试函数，在设置相

同初值的情况下进行 １００ 余次实验，并在 ｘ，ｙ 分布迭代中加入随机性，观察结果．表 ３ 数据表明：随机 ＡＤＭＭ
算法的输出功率和增量成本在数值上和经典 ＡＤＭＭ 算法的结果渐进一致，虽然迭代次数会增大，但迭代时

间 ０．５１ ｓ 几乎是没有变化的，这是完全可以接受的，因为一般电子数据处理的调度周期通常为一小时以上，
这也说明了随机 ＡＤＭＭ 算法不会在迭代时间上带来变化．

图 １、２ 分别展示了在随机 ＡＤＭＭ 算法迭代下经济调度问题的增量成本 Ｆ（ｘ） 、输出功率 ｘｉ 的走势情

况，图 ３ 则展示了随机 ＡＤＭＭ 算法迭代下经济调度问题会达到供需平衡，本文给出了在经典 ＡＤＭＭ 算法下

经济调度问题的增量成本（图 ４）和输出功率（图 ５）走势情况作为对比．从图 ２、３ 可以发现，随机 ＡＤＭＭ 算法
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在迭代前期不会太稳定，而且总迭代步数也会稍大于经典算法，这些缺点都是随机选择性带来的，但在本文

算法的迭代下增量成本和输出功率随着迭代次数的增多总能收敛，且和经典 ＡＤＭＭ 算法一样收敛到同一数

值．另外，本文算法的优点在于在选择节点迭代方面更加灵活，不单一地要求迭代顺序不变，同时我们在更加

随机的迭代情况下也能得到最优输出功率和增量成本，用理论和实验共同说明我们算法的收敛性．

图 １　 增量成本（随机 ＡＤＭＭ） 图 ２　 输出功率（随机 ＡＤＭＭ） 图 ３　 供需平衡（随机 ＡＤＭＭ）
Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｓｔｓ（Ｒ⁃ＡＤＭＭ） Ｆｉｇ． ２　 Ｐｏｗｅｒ ｏｕｔｐｕｔｓ（Ｒ⁃ＡＤＭＭ） Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｂａｌａｎｃｅ ｏｆ ｓｕｐｐｌｙ ａｎｄ

ｄｅｍａｎｄ（Ｒ⁃ＡＤＭＭ）

图 ４　 输出功率（经典 ＡＤＭＭ） 图 ５　 增量成本（经典 ＡＤＭＭ）
Ｆｉｇ． ４　 Ｐｏｗｅｒ ｏｕｔｐｕｔｓ（ｃｌａｓｓｉｃａｌ ＡＤＭＭ） Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｓｔｓ（ｃｌａｓｓｉｃａｌ ＡＤＭＭ）

４　 结　 　 论

针对一类经济调度问题，本文提出了一种新的随机 ＡＤＭＭ 算法，并从周期循环更新规则和随机选择更

新规则两个方面对算法的收敛性进行了证明，寻找到了原问题和对偶问题的最优解．本文数值试验说明此算

法对具有凸二次成本函数的电力系统是有效的，并且相较于经典 ＡＤＭＭ 迭代，随机 ＡＤＭＭ 算法能够精准求

解的同时还不会带来运算时间的增加．此外，所提出的算法能够保证在整个迭代过程中发电系统约束始终得

到满足，说明一个凸经济调度问题在随机 ＡＤＭＭ 算法下迭代可以得到最优输出功率及最优增量成本．
当然本文仅仅研究了理想状态下的凸经济调度问题，在未来的工作中我们将会着手于以下工作与研究：

１） 优化随机 ＡＤＭＭ 算法在迭代中产生的曲线不稳定问题、波动问题； ２） 利用文献［１９］提出的凸迭代和分

支定界法来改进随机 ＡＤＭＭ 算法以解决某些非凸经济调度问题； ３） 如文献［２０］中对于具有阀点负荷效应

的非凸电力系统经济调度问题，随机 ＡＤＭＭ 算法是否仍然适用于求解问题的最优解或 ＫＫＴ 解； ４） 如文献

［１７］中考虑发电系统中的丢包和时滞等信息传输问题给算法带来的影响，或者是在其他物理约束下，利用

随机 ＡＤＭＭ 算法解决问题．
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