
第49卷 第11期                             电力系统保护与控制                               Vol.49 No.11 

2021年6月1日                          Power System Protection and Control                           June 1, 2021 

 

DOI: 10.19783/j.cnki.pspc.200986 

基于分布式神经动力学算法的微电网多目标优化方法 
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摘要：针对微电网多目标优化计算量较大问题，提出了一种考虑需求响应的微电网分布式神经动力学优化算法。

首先考虑平均效率函数、微电网的排放、需求响应引起的不满意度以及总利润函数等因素建立多目标优化模型。

然后应用单目标积公式将多目标优化问题转换为单目标优化问题，并证明了最优解是原始多目标问题的帕累托最

优点。进一步使用对数障碍物惩罚因子处理不等式约束，利用 Lasalle 不变性原理和 Lyapunov 函数证明所提出的

算法可以收敛到最优解。最后，通过仿真验证了所提方法可以在保证优化精度与收敛性条件下大大降低计算成本。 
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Abstract: To solve the problem of large amounts of calculation in multi-objective optimization of a microgrid, a 

distributed neural dynamic optimization algorithm considering demand response is proposed. First, the multi-objective 

optimization model is established considering the average efficiency function, micro grid emissions, demand 

response-induced dissatisfaction and total profit function. Then, the multi-objective optimization problem is transformed 

into a single objective optimization problem using a single objective product formula, and it is proved that the optimal 

solution is the Pareto best of the original multi-objective problem. A logarithmic obstacle penalty factor is used to deal 

with inequality constraints, and the invariance principle of LaSalle and the Lyapunov function are used to prove that the 

proposed algorithm can converge to the optimal solution. Finally, the simulation results show that the proposed method 

can greatly reduce the calculation cost under while ensuring optimization accuracy and convergence.  
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0  引言 

面对全球常规能源的逐渐枯竭和环境污染，为

了有效实现可持续发展，风能和太阳能等可再生能

源已广泛用于微电网[1]。微电网作为负载大小可变

的智能负载，由于其便捷性与智能化得到了广泛的

应用[2-3]。在微电网优化中，考虑需求响应能够避免

电路拥塞，提升能源利用率，因此，基于需求响应

的微电网优化成为了研究热点[4]。 

针对需求响应，提出了一系列可行的算法。例 

 

基金项目：国家电网总部科技项目资助(GY71-18-040) 

如，为了保护环境，设计了需求响应模型，提供了

可能的基础架构以同时提高效率和能耗[5-6]。在文献

[7]中，目标是在最小每日能量消耗水平、每单位时

间的负载限制的最小和最大水平以及此类负载水平

的上升限制的情况下，最大限度地提高用户的利用

率。但是上述模型都是需求响应的单目标模型，对

于微电网优化问题，多目标模型会使得系统更加全

面有效。 

针对微电网的多目标优化问题，已经有大量研

究。在文献 [8]中，分布式梯度算法 (Distributed 

Gradient Algorithm, DGA)被应用于处理分布式和优

化(Distributed Sum Optimization, DSO)问题。此外，
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在处理微电网的优化问题时，智能算法也很常见。

粒子群优化(Particle Swarm Optimization, PSO)用于

解决微电网中的混合整数非线性规划 (Mixed 

Integer Nonlinear Programming, MINLP)问题[9]。为

了开发纠正策略并执行最少的成本分配，文献[10]

提出了一种改进的蝙蝠优化算法对多目标进行优

化。此外，神经网络已被广泛用于处理约束优化问

题，例如线性规划、非线性规划等[11-12]。但是上述

算法均受限于数量较多的目标函数，即使通过各种

方法对算法进行优化，依旧存在计算量较大的问题。 

针对上述问题，提出了一种考虑需求响应的微

电网分布式神经动力学多目标优化算法。应用单目

标积公式将多目标优化问题转换为单目标优化问

题，另外在分布式神经动力学算法中引入对数障碍

物惩罚因子，有效处理不等式约束，最后仿真结果

验证了所提出算法的有效性。 

1   优化问题描述 

考虑一个连接到主电网的微电网模型，包括图

1 所示的光伏发电机(PV)和用户负载。该问题由四

个相互矛盾的目标函数组成：柴油发电机(DG)单元

的平均效率函数、微电网的排放、对需求响应的不

满意度以及总利润函数。目标函数表示为 Fi(x)，而

i 表示第 i 个目标。 

 

图 1 微电网结构 

Fig. 1 Microgrid structure 

在该单元中，考虑了平均效率函数 Fi(x)，具

体表达式如式(1)所示[13]。 
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DG 单元的约束为 
min max

DG DG DG( ) ( ) ( )p t p t p t≤ ≤           (2) 

式中： DG ( )p t 为 DG 单元的发电功率；a、b 和 c 为

DG 单元的二次成本函数的系数。该目标函数的图像

由图 2 给出，该图表明它是域范围内的上凸函数。 

 

图 2 平均效率曲线 

Fig. 2 Average efficiency curve 

在这个单元中，环境污染物是必须考虑的目

标。值得一提的是，目标函数涉及三种最重要的污

染物： 2 DG G( ( ), ( ))p t p tF 中的 CO2(二氧化碳)、SO2(二

氧化硫)和NOx(氮氧化物)[14]。目标函数如式(3)所示。 
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约束应考虑 
min max

G G G( ) ( ) ( )p t p t p t≤ ≤         (4) 

式中：
DGjE 和

GJE 为每个发电机的污染物排放量；

Gp 为微电网和主电网之间交换的发电量。 

对于需求响应，它是微电网中的重要部分，会

对负荷单元造成极大的影响，因此，不满意度函数

可以用于权衡需求响应对负荷单元的影响。当微电

网所提供的电力达到额定电力时，用户的不满意程

度是最低的，而当所提供的电力低于或高于额定电

力时，用户可能会因为不满足基本需求或浪费多余

的电力而变得不满意。因此，该不满意度可以拟合

为以下二次函数。 

2

3 L L SL
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约束是 
min max

L L L( ) ( ) ( )p t p t p t≤ ≤           (6) 

式中： 为弹性指数；
3 L( )pF 为向下凸函数；

SLp 为

最舒适的负载；
Lp 为需求响应后的负载。 

众所周知，需求响应通常被定义为小型消费者

参与电力市场面临的市场现货价格并做出的回应[15]。

通常，需求响应的方法可以分为两种方案：基于激

励的需求响应和基于时间的需求响应。在本节中，

提出了一种基于弹性激励的需求模型如式(7)所示。 

L BL L( ) ( ) ( )p t p t p t            (7) 

式中： L ( )p t 为需求响应后的减负荷量； BLp 为没

有需求响应的负荷。 
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1 L DR L

1
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    f      (8) 

 的值是由市场运营商确定的，这意味着为每

个减荷单元
DRp 支付给荷重单元的金额是需求响

应合同中指定的减荷额。通常，该系数被认为是需

求响应之前电价的 0.1 至 10 倍，当需求响应后的减

负荷量未达到协议规定的减负荷量时，负荷单元应

当因违反规定而处以罚款，相反，负荷单元将被

改写[16]。 

另外，应考虑 DG 单元的二次成本函数。 

2

2 DG DG DG
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t
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
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如上所述，a、b 和 c 表示 DG 单元的二次成本

函数的系数。 

为了平衡微电网中的电力供应并获得多余的

利益，微电网连接到电网[17]。利润函数描述如式(10)

所示。 

3 G price G

1

( ( )) ( )
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t

p t p t

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price G ( )p tE 可以为正或负。例如，
G ( ) 0p t  表

示从微电网到电网的功率输出，相反，
G ( ) 0p t  表

示从电网到微电网的功率输入。总之，总利润函数

可以描述如式(11)所示。 
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目标
4 L DG G( ( ), ( ), ( ))p t p t p tF 是DG单元的成本、

需求响应的改写/罚款和PCC链接单元罚款的总和。

除了上面讨论的不同单元的单独约束外，还应考虑

功率平衡约束： 

DG L G PV( ) ( ) ( ) ( ) 0p t p t p t p t      (12) 

因此，多目标问题可以写为 

 
1 2 3 4

1 1 2 2 3 3 4 4
, , ,
min ( ), ( ), ( ), ( )

s.t. (2) (4) (6) (12)

 

 式 ，式 ，式 ，式

P P P P
F P F P F P F P

   (13) 

式中： DG DG L L G[ (1), , ( ), (1), , ( ), (1), ,i p p T p p T pP  

T

G ( )]p T ，表示决策变量； T[ ] 表示转置向量。因为

所有目标和约束集都是凸的，所以整个问题也是凸

的。因为在建模中要求 iP 是一致的，所以问题式

(13)可以转换为 

 1 2 3 4min ( ), ( ), ( ), ( )

s.t. (2) (4) (6) (12)

 

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     (14) 

2   单目标积公式 

由于多目标问题的数量增加，因此多目标问题

的计算难度不断提高[18]。在本节中，将引入单目标

积公式，从而将多目标问题转换为单目标问题，找

到多目标问题的解决方案[19]。 

定义 1[20] 假设a 、 Ωb 是两个决策向量。然

后有以下定义： 

1) a b ( a 弱支配 b )，当且仅当对于所有

 1,2, ,i n 时， ( ) ( )i iy y≤a b 。 

2) a b ( a 支配 b )，当且仅当对于至少有一个

 1,2, ,j n 时，a b 且 ( ) ( )j jy ya b 。 

3) ~a b ( a 与 b 无关)，当且仅当 a 和 b 不在同

一时间相互支配。 

定义 2[21] 当且仅当不存在 pP 使得 p p

时，点 pP 被称为全局帕累托最优。如果 p 是全

局帕累托最优的，则将 ( )p
Y 称为全局有效。 

定义 3[22] 当且仅当存在一些 > 0 和 > 0 且其

集合 ( ) : and ( ) ( ( ))p p p p p p   C P Y C Y 为空

时，点 pP 称为局部帕累托最优，其中 ( )pC 代

表半径为 的 p 附近的开球，且 ( ( ))pC Y 代表半径

为  的 ( )pY 附近的开球，如果 p 是局部帕累托最

优，那么 ( )pY 称为局部有效。 

假设 nrR 是目标空间中的参考点，则问题可

以表述为 
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当且仅当满足以下条件时，G 称为 r 处的单目

标公式： 

1) 如果F 是在某个 P Ω附近的 Lipschitz，则

G 是在某个 P Ω附近的 Lipschitz[23]。 

2) 如果 F 是在某个 P Ω上接近 Lipschitz 且

P Ω组成 ( ) rF P 的情况，并且 ( )pd T P 使得

0 ( ; ) 0i d F P 对于 1,2, ,i n ，则 0G ，其中
0 ( ; )i dF P 是广义方向导数， ( )pT P 是切线锥[24]。 

公式(15)也可以写成 

1 2 3 4, , ,
1

min 2 log( ( ))

s.t. (2) (4) (6) (12)

n

i i

i

r 
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    (16) 

显然，问题式(16)更适合于分布式算法以寻找优

化点。转换后问题的解决方案也是一个帕累托最优点。 
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命题 1[25] 如果
U

F 是一个凸集，显然，式(15)

是一个凸全局优化问题。 

命题 2[26] 如果存在向量 pr R ，则除了式(15)

的值小于零外， p 是式(15)的最优解。那么 p 是多

目标问题的帕累托最优。参考点
1 2(max ,max ,r  F F  

3 4max ,max )F F 。因此，可以通过提出的算法获得

帕累托最优点。 

至此，复杂的多目标问题可以转换为简单的单

目标问题。 

3   分布式神经动力学算法 

3.1 算法流程 

所提方法的流程图如图 3 所示。该方法可以解

决随着目标函数数量的增加而成比例增长的计算量

问题。而且，与智能算法相比，分布式神经动力

学算法具有保护用户隐私和促进硬件实现等诸多

优点。 

 

图 3 流程图 

Fig. 3 Flow chart 

问题式(16)可以简化如下： 
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其中 m

i P R 并且 T T T

1[ , ]nP PP 代表决策向量，

而 log( )i ir F  是第 i 个主体的凸目标函数。

1diagonal[ , , ]nB B B ，里面 1 m

i R B ，是指局部

等式约束的系数矩阵。  L M A称为拉普拉斯矩

阵，表示每个主体的连接方式，其中
1

n

ijj
a


M 是

对角矩阵，而 [ ] n n

ija  A R 是加权邻接矩阵，另外，

iΩ 是相应决策向量的凸可行域。应考虑不同主体的

重叠区域和决策向量的共同元素[27-28]。利用对数障

碍惩罚函数方法来处理盒约束，从而可以将不等式

约束隐藏在目标函数中。 
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可以将问题式(18)中的两个约束转换为全局相

等约束。 
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式中： T

1[ , , ,0, ,0 ]n nmd dD ，
1[ , , ]n W W W  

T ( )[ , ] , n nm m

i

 B L W R ，为了方便分布式处理，问题

式(19)的约束应以式(20)形式编写。 
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(20) 

式中，
1

n

ii
 D D 。考虑到以上分析的问题式(20)，

提出了一种分布式神经动力学算法。 
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   (21) 

可以通过以下紧凑形式编写算法式(21)。 
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


     


   

 

F P
P W Q

F P

D WP L L

Z L

      (22) 

式中，  1 2diagonal , , nW W W W ，
nm n L L I ， 

1diagonal[ , , ]nD D D ， T T T T

1 2[ , , , ]n  λ ， Q  



刘 青 ，等   基于分布式神经动力学算法的微电网多目标优化方法                  - 109 - 

 

T

1 min max

1 1 1 1

min max

1 1
[ , , ] [( ), ,

1 1
( )]

n

n n n n

 

 

 
 


 

。

Q Q
P P P P

P P P P

 

3.2 收敛性分析  

定理 [29] 如果存在  * * * 3 *( , , ) 0,n  P Z R P  

* *0, 0  Z ，算法式(22)的状态收敛到最优解。 

证明 设问题式(19)的目标函数为
1
( ( )

n

i ii
 Y P  

)iQ ， 其 中 ( ) 2 log( ( ))i i i ir    Y P F P 和 i Q  

min max

1 1
[ ]

i i i i


 P P P P

。问题式(19)的对偶拉格朗日

函数为 

1 1

inf ( ( ) ) ( )
n n

i i i i i

i i




 

 
    

 
 

P Ω
h Y P Q Λ W P D   (23) 

其中 1 ( )n nm Λ R 是
1

n

i ii
 W P Q 的乘数。同

样，问题式(20)的对偶拉格朗日函数为 

T

2

1 1

inf ( ( ) ) ( )
i

n n

i i i i i i i
P

i i

 


 

 
    

 
 h Y P Q W P D  

(24) 

如果问题式(19)获得最优解，则当  L 0 时，

对 于
1 2h h 且

1 1
( ) ( )

n n

i i i i ii i 
    Λ W P D ΛW P D  

T

1
( )

n

i i i ii



 W P D ，问题式(19)等价于问题式(20)。

考虑以下子问题： 

T

2

1 1

min inf ( ( ) ) ( )

s.t. 0

i

n n

i i i i i i i

i i

 




 

  
    

 




 
P Ω

h Y P Q W P D

L

 

            (25) 

该子问题的对偶函数为 

3

1

T T T

1

inf{inf ( ( ( ) )

1
( ) )}

2

i

n

i i i
Z

i
n

i i i i

i



   







  


   






P
h Y P Q

W P D Z L L



    (26) 

式中，Z 是  L 0 的乘数。 3h 的解也是问题式(19)

的 Karush-Kuhn-Tucker 点(KKT 点)[30]。此外，基

于以上描述和讨论，问题式(19)等价于问题式(20)，

而 0 L 。由于 ( , , )  
P Z 是系统式(22)的平衡

点，因此 

( )







 

 

    

L 0

L LZ WP D 0
      (27) 

为了方便推导，令 ( )    G Y P Q，  G  

( )   Y P Q ， * * T *( )     C Y P Q W ，

Lyapunov 函数如下： 

2 2 2
* * *

2 2 2

1 1 1

2 2 2
     V P P λ λ Z Z    (28) 

那么 V 的导数是： 

* *

T *

* * * *

* * * *

*

* * T * *

* * *

( , ) (

( ), ) ( , )

( , )

( ( ), ) ( , )

( ( ), ) ( , )

( , ) ( , )

( , ) ( ( ), )

( , ) ( ( ), )

( (

T 

  



      

   

  

 

   









       

    

     

    

    

    

      

    

V G W P P L LZ

WP D L Z Z

G W C C P P

L L

L Z Z LZ

WP D L Z Z

G G P P W P P

C P P L

L Z
* * * *

* * *

* * * *

* * *

), ) ( ( ), )

( , ) ( , )

( , ) ( ( ), )

( ) ( ) ( ( ), ) 0

   

 

   

   

     

      

   

   

≤

≤

Z L Z Z

WP D G G P P

C P P L

F P F P L

 

(29) 

问题式(19)点集满足系统式(22)中的 0V 名称

 ( , , ) 0 
V

Z P Z V 。对于 0 L ，是属于 L 的

零空间，则 

 ( , , ) , , n nm

n          
V

K P Z P P 1 R  

(30) 

而 Z Z ， ( )    WP D LZ 而 n   1 ，
n nm R 。 

从 Lasalle 不变性定理和 Lyapunov 稳定性可以

得出结论，系统式(22)将在平衡点处保持稳定。 

 ( , , ) 0, 0, 0   P Z P Z        (31) 

4   仿真分析 

考虑了第 3.1 节中提到的 4 个目标函数，以在

线性等式和不等式约束内找到最优解。在微电网中，

与主电网交换的价格 priceE 是固定的。对于需求响应

单元，由于提出的策略是通过在实际电力消耗低于

指定的电力消耗
BL ( )tP 时进行奖励或对违规行为进

行惩罚的方法调整用电量 LP ，因此， BL ( )tP 也是已

知数量的。此外，二次成本函数的系数 a、 b 和 c

以及二氧化碳、二氧化硫和氮氧化物的排放指数都

可以从以前的文献中找到。为了便于参考，在表 1

和表 2 中专门给出了实验中使用的数据。仿真中的

参考点 1 2 3 4(max ,max ,max ,max )R F F F F 在仿真

中非常重要。 
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表 1 实验数据 

Table 1 Experiment data 

时间段 06：00-10：00 10：00-14：00 14：00-18：00 

PPV/MW 4 20 12 

PSL/MW 30 40 30 

Eprice/(元/kWh) 2 3 2 

从图 4 中可知，该优化算法使得三个参数均能

够在有效时间内趋于稳定状态。显然，优化变量最

终收敛到满足局部不平等约束和全局平等约束的最

优解。说明本文提出的方法保证了优化变量收敛性。 

表 2 各微电网的参数 

Table 2 Parameters of each microgrid 

单元 a b c CO2 SO2 NOx Pmin Pmax 

DG 0.000 177 3 0.170 9 14.67 489 0.103 0.064 0 350 

PL 0 0 0 0 0 0 0 100 

PG 0 0 0 724.105 0.127 0.004 -200 200 

 

 

 

图 4 每个单元每个时间段的发电量和消耗电量图 

Fig. 4 Power generation and consumption of each 

unit in each time period 

应用控制理论中的调节时间概念来评价各个时

间段内的优化时间，规定只要被控变量进入新的稳

态值的-5%~5%，而且不再越出时为止所经历的最

短时间为调节时间[31]。三个时间段的优化调节时间

如图 4 所示，在不同时间段内，由于优化的条件因

素均不相同，所以调节时间与优化结果不同，但是

整体时间均比较稳定，且均能较快地收敛，说明该

算法在不同条件下均能够保持较好的优化性能。另

外通过与其他多目标优化算法的优化时间对比可

知，提出的算法能够大大降低调节时间。通过对算

法收敛性的分析可知，除了满足变量的一致性外，

算法还需要满足状态的一致性。为了便于观察，在

图 5 中分别列出了每个时间段的状态，从图中可知

所有 
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图 5 乘数 的收敛曲线 

Fig. 5 Convergence curve of multiplier   

的状态均能够满足有限时间收敛。进一步验证了该

多目标优化算法的可行性。 

表 3 显示了三个时间段条件下不同方法的调节 

时间大小与式(16)目标函数中的 G 对比。图 6 和图

7 利用柱状图显示了各个方法的时间成本与目标函

数优化值对比。进一步证明了本文提出的优化方法

在优化效果上的优势。 

可以看出，本文提出的方法对目标函数的优化

平均值明显优于 DGA 方法、蝙蝠优化算法以及非

线性规划方法，在优化精度上与比较成熟的 PSO 算

法相当[32]，说明本文提出的算法能够保证良好的优

化精度，验证了本文优化算法的可靠性。 

除此之外，已知多目标优化如式(14)所示，即

最终目标不仅是使得目标函数最小，而且要使得

1 2 3 4min{ ( ), ( ), ( ), ( )}
P

F P F P F P F P ，因此，表 4 显示

了各个方法条件下的多目标优化结果，从表中可以

发现所提出的方法相对于其他方法来说-F1, F2, F4

均最小，且 F3 也十分接近最小值，综合考虑下，本

文提出的方法拥有更好的多目标优化效果。 

表 3 优化性能对比 

Table 3 Comparison of optimized performance 

方法 DGA PSO 算法 蝙蝠优化算法 非线性规划 所提方法 

PDG 调节时间/s 

第一段 88.8 90.6 108.2 106.3 31.5 

第二段 102.5 116.3 135.8 126.6 41.6 

第三段 98.5 95.6 122.5 109.6 42.6 

平均值 96.6 100.8 122.2 114.2 38.6 

PG 调节时间/s 

第一段 99.6 96.5 144.6 129.6 34.8 

第二段 92.6 106.6 122.1 136.9 38.9 

第三段 97.4 113.3 131.6 125.8 41.2 

平均值 96.5 105.5 132.8 130.8 38.3 

PL调节时间/s 

第一段 49.6 67.8 81.5 90.6 35.6 

第二段 93.5 96.6 144.6 135.6 38.8 

第三段 98.5 69.6 75.9 88.6 26.6 

平均值 80.5 78.0 100.7 104.9 22.9 

目标函数值 

第一段 286.8 198.8 246.6 321.3 182.9 

第二段 373.9 183.3 255.3 311.6 223.5 

第三段 323.9 219.5 296.3 362.2 211.6 

平均值 328.2 200.5 266.1 331.7 205.9 

表 4 多目标优化性能对比 

Table 4 Comparison of multi-optimized performance 

目标 DGA PSO 算法 蝙蝠优化算法 非线性规划 提出的方法 

-F1 128.5 105.6 118.2 109.6 92.6 

F2 88.6 98.6 78.6 99.2 77.5 

F3 66.6 58.8 92.2 54.5 55.5 

F4 182.3 195.5 208.6 176.5 112.5 

另外，相对于其他几种多目标优化方法，所提

方法的 DG 单元发电量 DG ( )tP 、消耗电量
L ( )tP 以及

与主电网之间交换电量 G ( )tP 的平均调节时间与其他 

几种算法中最短的调节时间相比仍旧降低了

60.1%、61.3%、70.6%，说明了本文提出的算法

能够大大减少计算复杂度，使得该多目标优化问题 
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图 6 调节时间对比 

Fig. 6 Comparison of adjustment time 

 
图 7 目标函数值对比 

Fig. 7 Comparison of objective function values 

减少约束，大大提升收敛速度。虽然 PSO 算法相对

于所提算法在优化精度上有着微小的优势，但是其

在调节时间上的巨大劣势使得该算法与所提算法相

比没有竞争性。通过分析原因可知：一方面，由于

其他优化算法本质上属于试凑对比循环，因此容易

陷入局部最优等问题，导致了优化精度的降低与调

节时间的增加；另一方面，多次的循环对比替换过

程也会使得计算量有所增大。相比较而言，所提方

法则有效地解决了上述问题。 

5   结论 

本文提出了一种考虑需求响应的微电网分布式

神经动力学优化算法。通过仿真结果分析可得如下

结论： 

(1) 提出的算法能够保证算法的收敛性与稳定

性，从而可以有效地得到多目标优化算法的最优解。 

(2) 提出的分布式神经动力学算法可以有效地

减少多目标优化的计算量，大大降低调节时间，从

而避免了其他算法容易陷入局部最优的缺点。 

(3) 提出的多目标优化算法在优化精度上与其

他算法均相当，进一步证明了本文多目标优化算法

既能够保证优化精度，还能大大提升收敛速度，减

少计算成本。 

本文只考虑了一种分布式微电网结构，下一步

研究需要进一步考虑更具普遍性的微电网模型；另

外，本文仅通过仿真验证了所提方法，下一步需要

通过多种仿真方法以及实验实现方法的验证才更具

说服力。 
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