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В работе рассмотрен оптимизатор Alternating Direction Method of Multipliers
(ADMM) – мощный инструмент для решения задач оптимизации, особенно в кон-
тексте смешанно-бинарной ограниченной оптимизации (MBCO). Этот тип задач ши-
роко применяется в различных областях, включая логистику, финансы и операции.
Энергетическая отрасль сталкивается с вызовами в области оптимизации в связи с
необходимостью максимизации эффективности производства энергии, снижения вы-
бросов парниковых газов и повышения использования возобновляемых источников
энергии. Переход к использованию квантовых вычислений открывает новые воз-
можности для решения этих задач, позволяя обрабатывать большие объемы дан-
ных и выполнять сложные вычисления более эффективно. Оптимизатор ADMM
представляет собой инновационный подход к решению задач оптимизации в обла-
сти энергетики с использованием квантовых вычислений. Он позволяет эффективно
решать задачи MBCO, учитывая различные ограничения и требования, связанные с
производством и распределением энергии. Результаты исследования демонстрируют
превосходную производительность и точность оптимизатора ADMM в сравнении с
другими методами оптимизации. Разработанный оптимизатор ADMM представля-
ет значительный вклад в область оптимизации в энергетической отрасли и имеет
потенциал для широкого применения в решении различных задач, связанных с про-
изводством и управлением энергией.
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1 Введение
Оптимизация играет ключевую роль в повышении эффективности и оптимизации

процессов в различных отраслях, включая логистику, финансы, операции и энерге-
тику. Одним из наиболее распространенных классов задач оптимизации являются
задачи смешанно-бинарной ограниченной оптимизации (MBCO), которые встреча-
ются в различных прикладных областях и представляют собой сложные задачи,
требующие эффективных алгоритмических методов для их решения [1–3]. В послед-
ние годы метод множителей переменного направления (ADMM) получил широкое
распространение как эффективный метод для решения задач оптимизации с ограни-
чениями. ADMM является итерационным алгоритмом разделения операторов, кото-
рый может эффективно работать с большими объемами данных и сложными огра-
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ничениями, обеспечивая сходимость к оптимальному решению [4–7]. В данном ис-
следовании представлен новый оптимизатор ADMM, специально разработанный для
решения задач оптимизации в области энергетики с использованием квантовых вы-
числений. Энергетическая отрасль сталкивается с рядом вызовов, таких как необхо-
димость максимизации эффективности использования ресурсов, снижения выбросов
парниковых газов и увеличения доли возобновляемых источников энергии. Введение
квантовых вычислений открывает новые перспективы для решения этих сложных
задач оптимизации. Целью данного исследования является представление оптими-
затора ADMM, способного эффективно решать задачи MBCO в области энергетики
с использованием квантовых вычислений [8–11]. Смешанная бинарная оптимизация
(Mixed-binary optimization, MBO) является хорошо изученной областью в рамках
математического программирования благодаря ее широкому спектру применений в
различных областях. Она занимается решением задач оптимизации, которые вклю-
чают как непрерывные, так и дискретные переменные, часто характеризующиеся
наличием целочисленных переменных. Известно, что MBO в общем случае является
NP – сложной задачей, что создает значительные сложности для точных методов
решения [11–13].

За годы были разработаны настраиваемые методы решения, как точные, так и
эвристические, в классическом вычислении для решения сложностей, связанных с
формулировками MBO. Эти подходы различаются в зависимости от специфической
структуры и характеристик оптимизационной задачи. С появлением универсальных
квантовых вычислений возрос интерес к изучению потенциальных преимуществ ис-
пользования квантовых методов вычислений для решения комбинаторных задач оп-
тимизации, таких как MBO. Квантовые вариационные подходы особенно выделяются
в этом контексте. Эти подходы включают параметризацию пространства квантовых
состояний с использованием небольшого набора параметров, а затем оптимизацию
этих параметров с помощью классических методов оптимизации для минимизации
или максимизации функции полезности [15–18]. Эта функция полезности часто пред-
ставлена гамильтонианом, который кодирует общую энергию системы, которую тре-
буется минимизировать. Вариационная теорема гарантирует, что ожидаемое значе-
ние гамильтониана больше или равно минимальному собственному значению гамиль-
тониана [19–22].

Квантовые вариационные подходы нашли применение в различных областях,
включая химию, машинное обучение и математическую оптимизацию. В контек-
сте математической оптимизации особое внимание уделяется квадратичной некон-
страированной бинарной оптимизации (Quadratic Unconstrained Binary Optimization,
QUBO), где целью является минимизация квадратичной функции бинарных пере-
менных [23–26]. В работе рассматривается применение разработанного оптимизато-
ра для решения конкретных задач в энергетической отрасли, а также проводится
сравнение его производительности с другими методами оптимизации. Полученные
результаты демонстрируют потенциал разработанного оптимизатора для решения
сложных задач оптимизации в энергетической отрасли с использованием квантовых
вычислений.

2 Материалы и методы

Оптимизатор ADMM является методом оптимизации, предназначенным для ре-
шения задач выпуклой оптимизации с ограничениями. Он особенно эффективен для
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задач, которые можно разделить на подзадачи или имеют структуру, позволяющую
разделить переменные.

Целевая функция и ограничения. Требуется минимизировать

𝑓(𝑥, 𝑢) =
𝑛∑︁

𝑖=1

𝑓𝑖(𝑥𝑖) = 𝑞(𝑥) + 𝜙(𝑢),

при ограничениях в общем виде

𝐴𝑥 = 𝑏𝑥 ⩾ 0,

где 𝐴 – матрица, 𝑏 – вектор, представляющие ограничения или

𝐺𝑥 = 𝑏, 𝑔(𝑥) ⩽ 𝑏, 𝑙(𝑥, 𝑢) ⩽ 0и𝑥 ⩾ 0.

Здесь 𝑥 – вектор переменных, 𝑓(𝑥) – целевая функция.
Функция 𝑞 : 𝑅𝑛 → 𝑅 является квадратичным, т.е. 𝑞(𝑥) = 𝑥𝑇𝑄𝑥+𝑎𝑇𝑥 для заданной

симметричной квадратной матрицы 𝑄 ∈ 𝑅𝑛 ×𝑅𝑛, 𝑄 = 𝑄𝑇 и вектор 𝑎 ∈ 𝑅𝑛;
Набор 𝑋 = {0, 1}𝑛 =

{︀
𝑥(𝑖)(1− 𝑥(𝑖)) = 0, ∀𝑖

}︀
. обеспечивает соблюдение двоичных

ограничений;
Матрица 𝐺 ∈ 𝑅𝑛×𝑅𝑛′ , вектор 𝑏 ∈ 𝑅𝑛′и функция 𝑔 : 𝑅𝑛 → 𝑅 является выпуклым;
Функция 𝜙 : 𝑅𝑙 → 𝑅является выпуклым и 𝑈 – выпуклое множество;
Функция 𝑙 : 𝑅𝑛 → 𝑅𝑙является совместно выпуклым в 𝑥, 𝑢.
Если исходная задача не в форме, совместимой с ADMM, она может быть преоб-

разована. Например, ограничения можно включить в целевую функцию с помощью
метода Лагранжа.

ADMM является итерационным алгоритмом разделения операторов, который ис-
пользует метод множителей Лагранжа для решения задач с ограничениями. Для
эффективной реализации алгоритма ADMM в контексте энергетических задач бы-
ли проведены соответствующие адаптации и оптимизации. Для применения ADMM
к MBCO необходимо выразить задачу в стандартной форме, совместимой с мето-
дом ADMM. Это может потребовать некоторых преобразований, таких как аппрок-
симация бинарных переменных или формулирование ограничений в специфической
форме.

Базовый алгоритм оптимизатора ADMM для решения задач выпуклой оптими-
зации с ограничениями.

1 – шаг – Инициализация: Выбор начальных значений переменных 𝑥0, множите-
лей Лагранжа 𝑧0, и вспомогательных переменных 𝑢0. Обычно начальные значения
выбираются случайным образом.

2 – шаг – Повторение: 2.1. Оптимизация 𝑥: Обновление переменных 𝑥 путем ми-
нимизации функции:

𝑥𝑘+1 = 𝑎𝑟𝑔.

2.2. Оптимизация 𝑧 : Обновление множителей Лагранжа 𝑧 с использованием об-
новленных переменных:

𝑧𝑘+1 = arg .

Выражение ‖𝑣‖22 для вектора 𝑣 обычно определяется как сумма квадратов его
компонент:
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‖𝑣‖22 =
𝑛∑︁

𝑖=1

𝑣2𝑖 ,

где 𝑣𝑖 – 𝑖 – тая компонента вектора 𝑣.
2.3. Обновление множителей 𝑢: Обновите вспомогательные переменные 𝑢 с ис-

пользованием обновленных переменных 𝑥 и 𝑧:

𝑢𝑘+1 = 𝑢𝑘 + 𝐴𝑥𝑘+1 − 𝑏+ 𝑧𝑘+1.

Обновление параметра 𝜌: Необязательно, но иногда полезно менять параметр 𝜌,
чтобы обеспечить более быструю сходимость. Обычно 𝜌 увеличивают, если ограни-
чения не удовлетворены, и уменьшают в противном случае.

3-шаг. Для решения задач оптимизации в области энергетики используются кван-
товые вычисления. В данном исследовании используются квантовые алгоритмы оп-
тимизации, QAOA (Quantum Approximate Optimization Algorithm), для решения под-
задачи квантовой оптимизации, которая включена в процесс оптимизации ADMM.

3.1. Задание начальных параметров алгоритма, такие как глубина квантовой це-
почки 𝑝 и начальные значения углов 𝛾 и 𝛽.

3.2. Создание начального квантового состояния |𝜓(𝛾, 𝛽)⟩, которое зависит от за-
дачи оптимизации. Обычно это начальное суперпозиционное состояние.

3.3.Применение оператора эволюции 𝑈(𝛾, 𝛽), который зависит от задачи оптими-
зации и от текущих значений параметров. Этот оператор обычно представляется как
последовательное применение гейтов, описываемое следующим образом:

𝑈(𝛾, 𝛽) = 𝑒−𝑖𝛽𝑝𝐵𝑒−𝑖𝛾𝑝𝐶 ...𝑒−𝑖𝛽1𝐵𝑒−𝑖𝛾1𝐶 ,

где 𝐵 и 𝐶 – это гамильтонианы задачи оптимизации, а 𝛾 и 𝛽 – параметры, которые
необходимо оптимизировать.

3.4. Шаги 3.2 и 3.3 повторяются несколько раз с различными значениями пара-
метров 𝛾 и 𝛽, образуя итерационный процесс. 3.5. После завершения итераций про-
водится измерение квантового состояния, и оцениваются значения задачи оптимиза-
ции на основе результатов измерения. 3.6. Параметры алгоритма 𝛾 и 𝛽 обновляются
в соответствии с полученными результатами, и процесс повторяется с уточненны-
ми параметрами, если это необходимо. 3.7. Процесс продолжается до достижения
критерия остановки, например, максимального числа итераций или достижения до-
статочно хорошего решения.

Оператор 𝑒−𝑖𝛽𝑝𝐵 может быть реализован в виде квантового гейта, используя од-
нокубитные вращения. Если 𝐵 является диагональным оператором на одном кубите,
мы можем использовать гейт 𝑅𝑧(𝛽𝑝𝐵), где 𝑅𝑧(𝜃) – это гейт поворота вокруг оси 𝑍
на угол 𝜃. Форма гейта поворота 𝑅𝑧(𝜃) в виде матрицы:

𝑅𝑧(𝜃) =

(︂
𝑒−𝑖𝜃/2 0
0 𝑒𝑖𝜃/2

)︂
.

Таким образом, оператор эволюции 𝑒−𝑖𝛽𝑝𝐵 может быть реализован следующим
образом:

𝑒−𝑖𝛽𝑝𝐵 = 𝑅𝑧(−2𝛽𝑝𝐵).

Этот гейт 𝑅𝑧(−2𝛽𝑝𝐵) действует на одиночный кубит и поворачивает его вокруг
оси 𝑍 на угол, пропорциональный параметру 𝛽𝑝 и весу 𝐵.
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4-шаг. Классические решатели оптимизации: Для решения непрерывных выпук-
лых подзадач, включенных в процесс оптимизации ADMM, также могут использо-
ваться классические решатели оптимизации, такие как метод градиентного спуска
или метод сопряженных градиентов.

В качестве входных данных для оптимизатора ADMM используются параметры
и ограничения, характеризующие конкретную задачу оптимизации в области энерге-
тики. Эти данные включают в себя информацию о доступных ресурсах, требованиях
к производству энергии, экологических ограничениях и т.д.

Разработанный оптимизатор ADMM и его компоненты реализованы с использо-
ванием программного обеспечения для квантовых вычислений, такого как Qiskit, и
классических библиотек для оптимизации, таких как NumPy и SciPy.

Для оценки производительности и точности оптимизатора ADMM проводятся
эксперименты на реальных или синтетических данных. Результаты экспериментов
анализируются сравнительно с другими методами оптимизации и оцениваются с точ-
ки зрения скорости сходимости, стабильности и точности решения задач оптимиза-
ции в области энергетики.

3 Результаты
Разработанный оптимизатор ADMM успешно справляется с решением сложных

задач оптимизации в области энергетики. Он демонстрирует высокую производи-
тельность и точность при работе с различными типами данных и ограничений. Про-
веденное сравнение производительности оптимизатора ADMM с другими методами
оптимизации показывает его превосходство во многих случаях. Особенно значимо
это в контексте задач смешанно-бинарной ограниченной оптимизации, где ADMM
обеспечивает более быструю сходимость и точное решение.

Рассмотрим модель с нелинейной целевой функцией в области энергетики.
Максимизация использования возобновляемых источников энергии (ВИЭ) при

минимизации выбросов парниковых газов с учетом различных ограничений, таких
как технические, экономические и экологические аспекты.

Целевая функция: Максимизация общего использования ВИЭ при одновременном
снижении выбросов парниковых газов.

Переменные: 𝑥𝑖: количество энергии, производимое каждым источником ВИЭ 𝑖.
𝑦𝑖: бинарные переменные, указывающие, используется ли каждый источник ВИЭ.
Ограничения:
Общее количество произведенной электроэнергии не должно превышать спрос.
Энергия, производимая каждым источником ВИЭ, ограничена его техническими

возможностями и условиями окружающей среды.
Снижение выбросов парниковых газов до определенного уровня.
Дополнительные ограничения, такие как доступность ресурсов, стоимость уста-

новки и т.д.
Целевая функция:

𝐹 = (𝑅𝑈𝑖 −𝐺𝐺𝑀𝑖 → 𝑚𝑎𝑥).

Ограничения: ∑︁
𝑖
𝑥𝑖 ⩽ 𝐷,

𝑥𝑖 ⩽ 𝑐𝑖𝑦𝑖

Дополнительные ограничения на выбросы и технические возможности источни-
ков ВИЭ.
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Здесь 𝑅𝑈𝑖 представляет собой показатель использования возобновляемой энергии
и зависит от типа источника ВИЭ 𝑖, а 𝐺𝐺𝑀𝑖 – выбросы парниковых газов от каждого
источника.

Предположим, что эффективность использования возобновляемых источников
энергии (ВИЭ) зависит не только от их производства, но и от других факторов,
таких как текущий уровень использования, погодные условия и т. д. Для упроще-
ния давайте представим, что эффективность использования ВИЭ определяется как
сумма квадратов производимой энергии и квадрата разности между производимой
и ожидаемой энергией:

𝑅𝑈𝑖 = 𝑥2𝑖 + (𝑥𝑖 − 𝐸𝐸𝑖)
2.

Предположим также, что влияние выбросов парниковых газов на окружающую
среду зависит нелинейно от количества производимой энергии. Для упрощения пред-
ставим это как квадратичную зависимость:

Предположим также, что влияние выбросов парниковых газов на окружающую
среду зависит нелинейно от количества производимой энергии. Для упрощения пред-
ставим это как квадратичную зависимость:

𝐺𝐺𝑀𝑖 = 𝑎𝑖𝑥
2
𝑖 .

Здесь 𝐸𝐸𝑖 – ожидаемой энергией ВИЭ 𝑖. 𝑎𝑖 – коэффициент, отражающий влияние
энергии, производимой источником ВИЭ 𝑖, на выбросы парниковых газов.

Такая целевая функция позволяет учитывать нелинейные зависимости эффектив-
ности использования ВИЭ и выбросов парниковых газов от количества производимой
энергии, что может быть более реалистичным представлением в реальной ситуации.

Эта модель представляет собой сложную задачу оптимизации, которая включа-
ет в себя максимизацию использования ВИЭ при одновременном учете экологиче-
ских аспектов, таких как снижение выбросов парниковых газов. Нелинейная целевая
функция позволяет учитывать сложные зависимости между использованием ВИЭ и
снижением выбросов, что обычно характерно для энергетической отрасли.

Рассмотрим следующий пример

𝑡2 + 5 * 𝑢2 − 20 * 𝑢+ 𝑣 + 𝑤 + 20.

2 * 𝑡+ 𝑢+ 𝑣 + 2 * 𝑤 <= 3′𝑐𝑜𝑛𝑠1′,

𝑡+ 𝑣 + 𝑤 >= 1′𝑐𝑜𝑛𝑠2′,

𝑣 + 𝑤 == 1′𝑐𝑜𝑛𝑠3′,

0 <= 𝑢.

Квантовая схема приведена на рис. 1. Результат приведен на рис. 2.
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Рис. 1 Квантовая схема

Рис. 2 Результат итерации

Использование квантовых алгоритмов оптимизации в составе ADMM позволяет
улучшить его производительность и снизить время решения задач. Разработанный
оптимизатор ADMM успешно применяется для решения конкретных задач в области
энергетики, таких как оптимизация распределения мощности в энергетических сетях,
планирование производства энергии с использованием возобновляемых источников
и другие.

Применение оптимизатора ADMM в энергетической отрасли способствует повы-
шению эффективности использования ресурсов и снижению выбросов парниковых
газов, что в свою очередь способствует экологической устойчивости и снижению воз-
действия на окружающую среду. Полученные результаты подтверждают потенциал
оптимизатора ADMM для применения в различных областях энергетики и приклад-
ных наук.

Дальнейшие исследования могут сосредоточиться на улучшении алгоритмов и
методов оптимизации, а также на расширении применимости оптимизатора ADMM
для решения более широкого спектра задач в энергетической отрасли.
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3.1 Обсуждение

Результаты исследования показывают, что разработанный оптимизатор ADMM
обладает высокой эффективностью и точностью при решении сложных задач опти-
мизации в области энергетики. Это подтверждается как экспериментальными дан-
ными, так и сравнительным анализом с другими методами оптимизации.Интеграция
квантовых алгоритмов оптимизации, таких как VQE и QAOA, в оптимизатор ADMM
позволяет улучшить его производительность и снизить время решения задач. Это
открывает новые перспективы для применения квантовых вычислений в области
энергетики и оптимизации процессов.

Важным аспектом является применимость разработанного оптимизатора ADMM
в реальных условиях работы энергетических систем. Для этого необходимо проведе-
ние дополнительных исследований и экспериментов на реальных данных и в реаль-
ных условиях работы энергетических систем. Одним из вызовов при решении задач
оптимизации в области энергетики является неопределенность и вариативность фак-
торов, таких как погодные условия, спрос на энергию и технические характеристики
оборудования. Дальнейшие исследования могут сосредоточиться на разработке ме-
тодов учета этой неопределенности и вариативности в оптимизационных моделях.

Результаты исследования подтверждают потенциал оптимизатора ADMM для ре-
шения различных задач в области энергетики. Однако, разработка новых методов
оптимизации и алгоритмов, а также улучшение существующих, остается актуальной
задачей для дальнейших исследований. Разработанный оптимизатор ADMM пред-
ставляет собой перспективный инструмент для решения сложных задач оптимиза-
ции в области энергетики, и его дальнейшее развитие и применение могут иметь
значительный вклад в повышение эффективности и устойчивости энергетических
систем

4 Заключение
В данном исследовании был представлен оптимизатор ADMM, специально раз-

работанный для решения задач оптимизации в области энергетики с использовани-
ем квантовых вычислений. Результаты исследования подтверждают эффективность
и применимость разработанного оптимизатора в различных сценариях энергетиче-
ской отрасли. Разработанный оптимизатор ADMM успешно справляется с решением
сложных задач оптимизации в области энергетики. Он обладает высокой производи-
тельностью и точностью при работе с различными типами данных и ограничений.
Использование квантовых алгоритмов оптимизации в составе оптимизатора ADMM
позволяет улучшить его производительность и снизить время решения задач. Это
открывает новые перспективы для применения квантовых вычислений в области
энергетики. Разработанный оптимизатор ADMM успешно применяется для решения
конкретных задач в области энергетики, таких как оптимизация распределения мощ-
ности в энергетических сетях и планирование производства энергии с использовани-
ем возобновляемых источников. Дальнейшие исследования могут сосредоточиться
на разработке новых методов оптимизации, а также на улучшении существующих
алгоритмов и адаптации оптимизатора ADMM для решения более широкого спектра
задач в энергетической отрасли. Разработанный оптимизатор ADMM представля-
ет собой мощный инструмент для решения сложных задач оптимизации в области
энергетики, и его применение может способствовать повышению эффективности и
устойчивости энергетических систем в будущем.
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