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摘要：针对虚拟电厂（VPP）因分布式电源出力的间隙性以及规模化电动汽车（EV）无序充电行为导致的功率

波动问题，将信息间隙决策理论（IGDT）与动态分时电价（DTOUP）模型相结合，提出了一种EV接入VPP的双

层经济调度策略，并综合考虑了柔性负荷的灵活性，以保证VPP能够经济、有效地运行。上层采用 IGDT对分

布式电源出力的间隙性进行鲁棒建模。为了灵活地引导EV聚合商（EVA）进行充放电规划，提出了基于“车-
路”信息融合驱动的 EV充电模型，并设计了基于模糊隶属度函数的DTOUP模型与整体最优指标，以提高

EVA与VPP整体的经济效益。下层结合DTOUP与“车-路”信息，构建了以EVA与VPP交互成本和EV里程

焦虑成本最小化为目标的EVA优化调度模型。算例仿真结果验证了所提策略的有效性。
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0 引言

当前，能源危机与全球变暖问题日益显著，引起
了人们的广泛关注［1］。虚拟电厂（VPP）是利用先进的
通信技术与控制理论聚合大量分布式资源的虚拟发
电厂［2］，在解决上述问题方面发挥了重要的作用。
此外，VPP通过内部的优化调控使大量开发的分布
式电源（DG）、大规模推广使用的电动汽车（EV）等
多种类型的分布式资源协调运行，实现其内部资源
的有效分配。可见，VPP对节约能源、减少温室气体
排放以及达成“双碳”战略目标具有重要的意义［3］。
然而，DG出力的间隙性［4］会导致系统发生功率波
动，并增大VPP调度的难度［5］。同时，随着 EV的大
规模推广使用，EV的无序充电行为也加剧了EV聚
合商（EVA）的调度难度［6］。因此，如何在考虑DG出
力间隙性与EV无序充电的场景下使VPP与EVA协
调以达到整体成本最优，是一个具有挑战性的问题。

目前，已有大量关于VPP优化控制、经济调度方
面的研究。文献［7］采用集中控制结构实现VPP（包
括热电厂、风电场、光伏电站）内部风电、供热设备的
运行调度，但该控制结构会导致在优化过程中出现

“维数灾难”问题。文献［8］提出了一种自下而上的
VPP分散控制方法，基于激励-响应控制策略对VPP
中的光伏、EV、空调等灵活性设备进行优化控制管
理。文献［9］基于多智能体结构建立了VPP调度模

型，采用完全分散控制方式对各分布式单元进行控

制与调度。上述研究均针对“维数灾难”问题提出了

很好的优化控制解决方法，但未考虑DG出力的间

隙性。文献［10］针对 DG出力的不确定性，提出了

随机规划模型，并通过协调系统设备互补运行以最

大化收益。文献［11］建立了以最小化系统总运行成

本为目标的鲁棒优化调度模型，用于解决DG出力

的间隙性问题。文献［12］采用概率模型来描述DG
出力的不确定性，并调节灵活负载以实现能量优化

管理。然而，在上述研究中，VPP的优化调度仍存在

如下问题：①在不确定性方面，随机规划会导致计算

效率低、鲁棒优化调度结果过于保守等问题；②在需

求响应方面，较少关注EV与柔性负荷。而在实际的

运行过程中，EV与柔性负荷都是重要的灵活性调节

响应资源，所以在研究DG出力间隙性的同时，考虑

EV与柔性负荷的调度策略很有必要。

此外，已有研究考虑了 EV无序充电的 EVA优

化调度问题。文献［13］针对大规模EV无序充电的

问题，基于分时电价（TOUP）提出了EV有序充电的方

法，但只考虑了EV的充电行为。文献［14］采用静态

TOUP模型引导 EV进行充放电以提高 EV的灵活

性，但不能动态划分各时段［15］，难以使EV灵活参与

系统调度，还可能发生大量EV选择夜间低价时段充

电所导致的另一负荷高峰的现象。文献［16］提出了

一种考虑电动出租车车网互动协同策略，以改善区域

电网的可靠性，但仅考虑了电动出租车车主的收益。

综上可知，EV的无序充电行为对系统的稳定、经济运

行有重要的影响，但已有研究主要集中在仅考虑EV
有序充放电管理的EVA经济调度方面，而在EVA与
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VPP间的协调优化调度方面仍缺乏充分的研究。

在我国“双碳”战略目标的背景下，为了缓解DG
出力间隙性带来的系统功率波动及EV无序充电行
为导致的调度困难问题，本文从EVA与VPP协调优
化运行的角度出发，提出了一种基于信息间隙决策
理论（IGDT）与动态分时电价（DTOUP）的 EV接入
VPP双层经济调度策略。首先，针对DG出力的间隙
性问题，采用 IGDT鲁棒模型改善系统的稳定性；其
次，为了提高EV的灵活性，提出了基于“车-路”信息
融合驱动的EV充电模型，并设计了基于模糊隶属度
函数的DTOUP模型与整体最优指标，以改善EVA与
VPP整体的经济性；然后，结合DTOUP与“车-路”信
息，构建了以 EVA与VPP交互成本和 EV里程焦虑
成本最小化为目标的 EVA优化调度模型；最后，通
过算例仿真验证了所提策略的优越性，并详细分析
了相关参数、指标对所提策略的影响。

1 VPP结构及模型

1.1 VPP结构

VPP通常由多类型、多区域的分布式能源构成，
通过聚合多种能源来有效地降低DG给电网运行带
来的风险，并充分利用DG效益以提高自身的灵活
性与经济性。本文主要考虑的 VPP结构如图 1所
示，其包含不可控的发电单元（风电、光伏）、储能系
统（ESS）、负荷单元（可平移负荷（SL）、可中断负荷
（IL）、不可控的基础负荷（BL））及大量具有灵活性的
EV充电站。其中，VPP通过管控中心对各聚合单元
进行统一管理与控制。

1.2 基于“车-路”信息融合驱动的EV充电模型

本文构建的基于“车-路”信息融合驱动的EV充
电模型框架如附录A图A1所示，该模型框架分为信
息层、模型层、算法层 3层。首先，利用信息层生成
模型层所需数据，模型层基于EV信息数据建立包含
具体类型、驶入／驶出时刻等信息的EV充电模型，
并基于全球定位系统（GPS）信息数据构建交通道路
模型［17］；然后，利用算法层的蒙特卡罗抽样方法生成
一系列的EV充电参数，并结合模型层中的速度-流
量实用模型，根据最短行驶时间，确定EV的最佳行

驶路径；最后，基于所得充电信息进行反复抽样，确

定EV的充电功率曲线。

1.2.1 交通道路模型

1）道路拓扑结构。

本文研究的道路拓扑结构如附录A图A2所示。

图中，所有连接的道路均为双行道，充电站 1— 3分
别位于道路节点 2— 4处。本文基于图论方法对道

路拓扑进行说明［18］，令 G (V，E )表示道路网，V为道

路节点集合，E为道路集合，则道路网的邻接矩阵D
如式（1）所示，节点 g与节点 k之间的道路长度 dgk如
式（2）所示。
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式中：ℓgk为邻接矩阵D的第 g行第 k列元素；∞表示

两节点之间不相连。

2）速度-流量实用模型。

在道路网中，EV的行驶速度会受到该道路容量

与车流量的影响［19］。本文在研究 EV的行驶过程

时，采用速度-流量实用模型对 t时段 EV在道路 gk
上的车速 vgk ( t )进行描述，如式（3）所示。

vgk ( t ) = vgk，ff
1+(qgk ( t ) /egk )ϕ （3）

ϕ=m+n (qgk ( t ) /egk ) ε （4）
式中：vgk，ff为道路 gk的自由流速度；qgk ( t )为 t时段道

路 gk的车流量；egk为道路 gk的实际通行能力，其大

小与该道路的等级相关；qgk ( t ) /egk为 t时段道路 gk的
饱和度；ϕ为关于 qgk ( t ) /egk的非线性函数；m、n、ε为
不同道路等级下的自适应系数［19］。
1.2.2 EV充电模型

1）EV类型。
依据不同功能EV的出行特点，可将EV划分为

以下2类。

（1）电动出租车与非工作的电动私家车。它们

的出行路线存在较大的随机性，且出行次数多，充电

地点也相对不固定，时空随机性较大。

（2）其他类型的EV，如上班用的电动私家车、电

动公务车及电动公交车。它们的出行路线较固定，

充电地点也相对固定，时空规律性较强，因此本文不

将其作为研究对象。

2）时空特性。

根据 2009年美国家庭出行调研数据，EV行驶

图1 VPP结构

Fig.1 Structure of VPP
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结束即开始充电时刻 τ、日行驶里程 d大致分别服从

正态分布、对数正态分布［20］，其概率密度函数分别为：
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dσd 2π exp
é

ë
êêêê- (ln d-μd )22σ2d

ù

û
úúúú （6）

式中：f sEV (τ )为开始充电时刻 τ的概率密度函数；μs、
σs 分别为 EV开始充电时刻的平均值、标准差；

f dEV (d )为日行驶里程 d的概率密度函数；μd、σd分别

为EV日行驶里程的平均值、标准差。

基于上述信息，可根据式（7）计算得到EV的持

续充电时长T ch。
T ch =dWd，100 / (100PchηEVc ) （7）

式中：Wd，100为EV行驶 100 km所需的电量；Pch为EV
的充电功率；ηEVc 为EV的充电效率。

根据上述模型，采用蒙特卡罗方法模拟EV日负

荷并进行累加，可得到VPP内EV负荷的时空分布，

并将其作为EV负荷的初始值代入双层调度模型。

1.3 DTOUP模型

考虑到EV充电负荷受用户需求的影响而具有

较大的充电时空随机性，为了充分发挥 EV的灵活

性，以有效地实施充电站的充放电调度计划，本文基

于模糊隶属度函数建立DTOUP模型，即上层VPP管
控中心根据每天的负荷用电以及DG出力情况，重

新选取分时段的区域，并给下层EVA制定该时段的

电价。DTOUP模型的具体描述如下。

1）基于日前预测的相关信息，得到 t时段VPP的
净负荷功率P lt，如式（8）所示。

P lt=PBLt +PSLt -P ILt +(PEVc，t-PEVd，t )+(PESSc，t -PESSd，t )- P͂DGt （8）
式中：PBLt 、PSLt 、P ILt 分别为 t时段 VPP内的 BL、SL、IL
功率；PEVc，t、PEVd，t分别为 t时段EV的充、放电功率；PESSc，t 、
PESSd，t 分别为 t时段 ESS的充、放电功率；P͂DGt 为 t时段

DG出力预测值。

2）基于梯形隶属度函数，分别求得净负荷功率

P lt的峰隶属度 χp、谷隶属度 χv，进而重新确定分时段

的区域。其中，分别根据式（9）和式（10）所示关于

VPP净负荷功率P l的偏大、偏小型半梯形隶属度函

数求解χp、χv，函数曲线如附录A图A3所示。
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式中：P lmin、P lmax分别为VPP净负荷功率的最小值、最

大值。

由图A3可知：当 P l =P lmax时，χp =1，χv =0；当 P l =
P lmin时，χp =0，χv =1。定义谷、峰隶属度阈值分别为

τv、τp，其取值范围均为［0，1］，本文将χp (P lt )>τp的时

段划分为峰时区域，将 χv (P lt )>τv的时段划分为谷时

区域，其他时段为平时区域。

3）根据划分后的峰、谷、平时区域，根据式（11）
修改TOUP，并将其下发给EVA。

λt=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Kλ*v χv (P lt )>τv
Lλ*p χp (P lt )>τp
Pλ*f 其他

（11）

式中：λt为修改后 t时段的DTOUP；λ*p、λ*v、λ*f 分别为

电网的峰、谷、平时段电价；K、P、L为电价调整系数。

通过制定DTOUP，下层 EVA内的 EV用户可以

根据电价进行灵活的充放电安排，选择在电价较低

的时段充电，并在电价较高的时段放电，以降低用电

成本。进一步地，上层基于下层反馈的充电计划，重

新修改DTOUP。
1.4 柔性负荷模型

1.4.1 SL模型

VPP中 SL的总用电量是一定的，且其在各时段

的用电量是可灵活调整的。SL模型可以表示为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∑
t=1

T1

PSLt =0
PSLt，min ≤PSLt ≤PSLt，max

（12）

式中：T1为上层模型的调度时段总数；PSLt，min、PSLt，max分
别为 t时段SL的最小、最大用电功率。

1.4.2 IL模型

为了缓解电价较高或电力供应困难的问题，用

户会采取中断部分负荷的措施。IL需满足如下约束：

P ILt，min ≤P ILt ≤P ILt，max （13）
式中：P ILt，min、P ILt，max分别为 t时段 IL的最小、最大用电

功率。

2 双层经济调度模型

2.1 上层模型

2.1.1 目标函数

上层模型以最小化VPP总成本为目标函数，其
中VPP总成本由VPP与电网交互成本、需求响应补
偿成本、VPP与 EVA交互成本、ESS运行维护成本
组成。
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1）VPP与电网交互成本。

考虑到VPP在运行过程中会受到DG出力间歇

性等的影响而发生功率波动，可以通过向外部电网

购售电以维持系统的功率平衡。t时段的VPP与电

网交互成本CVPPt 可表示为：

CVPPt =λ*t PVPPt （14）
式中：λ*t 为 t时段 VPP向外部电网购售电的电价；

PVPPt 为 t时段VPP与外部电网的购售电功率，其值大

于0表示购电，小于0表示售电。

2）需求响应补偿成本。

考虑在需求响应过程中使柔性负荷积极参与系

统优化调度，VPP实施电价激励-响应策略以提高系

统运行的灵活性。t时段的需求响应补偿成本CDRt 可

表示为：

CDRt =λSLPSLt +λILP ILt （15）
式中：λSL、λIL分别为SL、IL的补偿系数。

3）VPP与EVA交互成本。

考虑到EVA内EV的充电负荷受用户需求影响

而具有较大的充电时空随机性，VPP通过制定

DTOUP以充分发挥EVA内EV的灵活性，进而提高

系统运行的可靠性。t时段的VPP与EVA交互成本

CEVt 可表示为：

CEVt =∑
i=1

NEV

λt (PEVi，t，d -PEVi，t，c ) （16）
式中：NEV为 EV数量；PEVi，t，c、PEVi，t，d分别为 t时段 EVi的

充、放电功率。

4）ESS运行维护成本。

考虑系统内ESS在充放电运行过程中会产生一

定的损耗，VPP采取运行维护的措施来减少该损耗，

以避免出现功率波动，从而影响系统调度。t时段的

ESS运行维护成本CESSt 可表示为：

CESSt =∑
j = 1

NESS

CESS (PESSj，t，c + PESSj，t，d ) （17）
式中：NESS为ESS数量；CESS为ESS的运行维护成本系

数；PESSj，t，c、PESSj，t，d分别为 t时段ESSj的充、放电功率。

上层VPP经济调度的目标是在满足系统内各单

元运行约束的条件下，通过对各聚合单元进行决策

控制，使VPP总成本最小。则目标函数可以表示为：

min∑
t=1

T1 (CVPPt +CDRt +CEVt +CESSt ) （18）
2.1.2 约束条件

在VPP的运行过程中，其内部各单元需要满足

如下约束条件。

1）功率约束。

VPP内参与维持系统功率平衡的单元包括

ESS、DG、EV和负荷单元，功率平衡约束如式（19）所

示。此外，VPP与外部电网之间联络线的传输功率

不能超过其安全范围限制，即需满足式（20）。

PVPPt +∑
j=1

NESS

PESSj，t，d + P͂DGt +∑
i=1

NEV

PEVi，t，d =∑
j=1

NESS

PESSj，t，c +∑
i=1

NEV

PEVi，t，c +PSLt -P ILt
（19）

PVPPmin ≤PVPPt ≤PVPPmax （20）
式中：PVPPmin、PVPPmax 分别为VPP与外部电网购售电功率
的最小、最大限值。

2）ESS运行约束。
在VPP的调度过程中，为了确保系统稳定运行，

ESS的充、放电功率和电量需满足如下约束：
PESSj，c，min ≤PESSj，t，c ≤PESSj，c，max （21）
PESSj，d，min ≤PESSj，t，d ≤PESSj，d，max （22）

EESSj，t =EESSj，0 +PESSj，t，cηcΔt-PESSj，t，dΔt/ηd （23）
EESSj，0 =EESSj，T1 （24）

EESSj，min ≤EESSj，t ≤EESSj，max （25）
式中：PESSj，c，min、PESSj，d，min和PESSj，c，max、PESSj，d，max分别为ESSj充、放
电功率的最小值和最大值；EESSj，t 为 t时段ESSj的电量；
EESSj，0 、EESSj，T1 分别为上层调度周期始、末 ESSj的电量；

EESSj，min、EESSj，max分别为ESSj电量的最小值、最大值；ηc、ηd
分别为 ESS的充、放电效率；Δt为单位时段的时间
长度。

3）柔性负荷约束。
柔性负荷约束如式（12）和式（13）所示。

2.2 下层模型

2.2.1 目标函数

下层模型以最小化EVA内EV用户总成本为目
标函数，其中 EV用户总成本包括 EVA与VPP交互
成本和EV里程焦虑成本。

1）EVA与VPP交互成本。
VPP制定 DTOUP，EVA内的 EV用户可以选择

在DTOUP谷时段充电，在峰时段通过放电以降低自

身的充电成本。t时段的 EVA与 VPP交互成本 C͂EVt
可表示为：

C͂EVt =∑
i=1

NEV

λt (PEVi，t，c -PEVi，t，d ) （26）
2）EV里程焦虑成本。
考虑到EV用户在行驶过程中会产生充电需求，

对里程焦虑和行驶路程的感知会引导其选择合适的
道路前往充电站［21］。t时段 EVi的里程焦虑成本 Cdi，t
可表示为：

Cdi，t=γΔTgk （27）
ΔTgk= dgk

vgk ( t ) （28）
式中：γ为单位时间与里程费用的换算系数；ΔTgk为
EV在道路gk上的行驶时间。

下层EVA经济调度的目标是在满足EV用户充
电需求的条件下，根据上层 VPP制定的 DTOUP对
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EV的充放电计划进行决策安排，使EVA内的EV用

户总成本最小。则目标函数可以表示为：

min∑
t=1

T2 ( )C͂EVt +∑
i=1

NEV

Cdi，t （29）
式中：T2为下层模型的调度时段总数。

2.2.2 约束条件

1）EV充放电时段约束。

在 EVA的调度过程中，为了确保 EV的充放电

计划被安排在EV接入充电桩与离开充电站的时段

内，则EV的充放电时段需满足如下约束：

Ti，s ≤ t′i≤Ti，e （30）
Ti，s = ê

ë
êêêê ú

û
úúúú

ti，sΔt ，Ti，e = é
ê
êêêê ù

ú
úúúú

ti，eΔt （31）
式中：t′i为EVi的计划充放电时段；Ti，s、Ti，e分别为EVi

开始充电时刻、离开充电站时刻所属时段；ti，s、ti，e分
别为EVi开始充电时刻、离开充电站时刻；ë û⋅ 表示向

下取整；é ù⋅ 表示向上取整。

2）EV电量约束。

在 EVA的调度过程中，为了确保 EV电量不会

超过其电池容量，并保证在充电站结束充电时的电

量能满足用户需求，需满足如下约束：

BEVi，e ≤BEVi，s +∑
t=Ti，s

Ti，e (PEVi，t，cηEVc -PEVi，t，d /ηEVd )Δt≤BEVi （32）
式中：BEVi，s、BEVi，e分别为EVi驶入充电站时的电量、离开

充电站时的电量需求值；ηEVd 为 EV的放电效率；BEVi
为EVi的电池容量。

3）EV功率约束。

在EVA的调度过程中，为了确保EV的充、放电

功率不超过其安全界限，需满足如下约束：

PEVi，c，min ≤PEVi，t，c ≤PEVi，c，max （33）
PEVi，d，min ≤PEVi，t，d ≤PEVi，d，max （34）

式中：PEVi，c，min、PEVi，d，min和 PEVi，c，max、PEVi，d，max分别为 EVi充、放

电功率的最小值和最大值。

3 IGDT鲁棒模型

为了应对VPP中DG单元出力具有严重不确定

性的问题，本文采用 IGDT对上层模型中的DG出力

不确定性进行建模。IGDT是一种可以在不确定性

因素的情形下有效对模型进行优化与控制的方法。

IGDT应对不确定性的机制如附录A图A4所示［22］，
图中 IGDT包含了风险规避、机会寻求这 2个智能

体。为了确定最佳决策变量，风险规避智能体最大

化不确定性，而机会寻求智能体最大化目标函数值

减少的机会以确定最佳决策变量集合。

本文采用包络约束对系统内DG出力不确定性

进行建模［22］，如式（35）所示。
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P͂DGt
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α≥0
PDGt =PPVt +PWTt
PDGt ∈U ( )α，P͂DGt

（35）

式中：U (α，P͂DGt )为DG出力不确定性模型；α为实际

情况中出现的不确定性区间；PDGt 为 t时段DG的不

确定出力；PPVt 、PWTt 分别为 t时段光伏、风电的不确定

出力。

如上所述，IGDT存在 2种不同的决策方式，为

了应对DG单元出力的不确定性问题，本文仅考虑

风险规避决策方式，以减少DG出力不确定性给VPP
运行带来的不利影响。则所建 IGDT鲁棒模型为：
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max f (X，PDGt )≤ f ′
f ′=(1+β ) f0
h (X，PDGt )=0
g (X，PDGt )≥0
PDGt ∈U ( )α，P͂DGt
0≤α≤1
0≤β≤1

（36）

式中：f 为上层模型的目标函数值（VPP总成本）；

X为模型的决策变量；f ′为决策者在考虑不确定性

因素后可接受的最大目标函数值；β为决策者制

定的偏差因子；f0为确定模型下的最优目标函数值；

h (X，PDGt )、g (X，PDGt )分别为等式约束、不等式约束。

4 模型求解

4.1 IGDT鲁棒模型的求解流程

由式（36）可知，该模型求解较困难，其解与DG
出力的波动区间有关联，且波动区间也是模型求解

的优化目标。由于这 2个问题之间存在相互联系，
故需建立上层以不确定区间最大化、下层以VPP总
成本最小化为目标的双层优化模型［23］。

由式（19）可知，当PDGt < P͂DGt 时，存在电力不足的

情况，此时由 EES、EV及与外部电网交易共同承担

不足电力，一旦电力不足的情况较严重，相应的成本

会增大，故当PDGt =(1-α ) P͂DGt 时，VPP总成本最大，因

此将 max f (X，PDGt )≤ f ′转化为 f (X，(1-α ) P͂DGt )≤ f ′。
由于上层模型的结果受波动区间精度的影响较小，

故本文采用二分迭代法［23］对上层模型中的α进行求

解，下层则采用GUROBI求解器求解最优VPP总成
本。IGDT鲁棒模型的求解流程图及其具体步骤见
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附录B。
4.2 双层经济调度模型的求解流程

双层经济调度模型的求解流程图如图 2所示，
具体步骤见附录C。

4.3 整体最优指标

为了确定上层与下层的最优调度方案，本文定
义了式（37）所示整体最优指标 κ，其值越小，则整体
优化效果越好。

κ= f 21 + f 22
f1 + f2 （37）

式中：f1、f2 分别为上、下层的最优调度成本。

5 算例分析

5.1 算例说明

为了验证本文所提双层经济调度策略的有效
性，基于图 1所示的VPP架构进行仿真，并与 TOUP
模型进行对比分析。VPP包含 1个发电单元、1个储
能单元、3座充电站及负荷单元，TOUP采用的是与
电网交易的电价。为了进一步说明基于“车-路”信
息融合驱动的EV充电模型的优越性，基于附录A图
A2所示的道路拓扑，将其与不考虑道路信息的情况
进行仿真对比分析。

本文假设该区域共有 40辆电动出租车和 80辆
非工作的电动私家车，且车辆均需从图A2中的节点
1和节点 5出发选择充电站进行充电。其中，设定电
动出租车与非工作的电动私家车均可以多次放电，
分别采用快速、慢速充放电方式进行电能交互，每座
充电站均配有交流和直流充电桩。

5.2 EV充电负荷的时空分布

基于蒙特卡罗方法模拟EV充电负荷［17，19］，仿真
次数为 1 000次，仿真周期为 24 h，且以 1 h为时段间
隔将其分为 24个时段。每条道路上的EV充电需求
时空分布及仿真区域的EV充电负荷总需求分别如
附录D图D1和图D2所示。各座充电站的 EV充电
负荷曲线如图3所示。

由图D1可知：在时间分布上，EV充电需求呈现
2个高峰时段，分别为时段 3和时段 12，这 2个高峰
时段有充电需求的EV数量分别为 12、16辆；在空间
分布上，EV充电需求分布不均匀，这是因为考虑到
不同时段道路的拥堵状况不同，用户有时会选择路
径更长的道路前往充电站进行充电，进而导致充电
需求在空间分布上存在差异。

由图 3可知，EV充电负荷呈现显著的“双高峰”
特征，这是因为充电站1、2在高峰时段对电动出租车
进行了快充服务。而在图 3（b）中，充电站 2的EV充
电负荷也呈现“双高峰”特征，这是因为前往充电站
2的道路 1-3、道路 5-3为最短路径，在不考虑道路拥
堵的情况下，有更多的电动出租车前往充电站 2充
电，所以造成了“双高峰”现象。通过对比分析可知，
本文在考虑道路信息的情况下避免了同一充电站出
现“双高峰”充电负荷，有利于充电站的稳定运行。

由图D2可以看出，电动出租车采用快充方式，
使时段 4与时段 13出现了负荷高峰，充电负荷分别
为 337.50、296.25 kW。本文将该 EV充电负荷总需
求曲线作为第1次迭代过程中的EV负荷初始值。
5.3 调度成本及整体最优指标对比

基于 DTOUP模型和 TOUP模型的上层 VPP总
成本、下层 EV用户总成本和整体最优指标 κ对比
分别见图 4和图 5。由图可知：DTOUP模型所得整
体最优指标结果比 TOUP模型的小；基于DTOUP模
型的上层VPP总成本、下层EV用户总成本在第 2次
迭代时达到整体最优，而TOUP模型在第 1次迭代时
就达到了整体最优。但通过对比分析可知，本文所
提基于 DTOUP模型的双层经济调度策略比基于
TOUP模型的策略效果好。因此，下文的相关分析都

图2 双层经济调度模型的求解流程图

Fig.2 Flowchart of solving bi-level economic

dispatch model

图3 各座充电站的EV充电负荷曲线

Fig.3 EV charging load curve of each

charging station
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基于DTOUP模型第2次迭代所得双层调度方案。

5.4 调度优化结果

5.4.1 上层调度优化结果

不同电价模型下的上层调度结果对比见附录D
图D3。由图可知，在本文所提DTOUP模型下，VPP
与电网的部分交互功率及ESS的部分充放电功率得

到了提高，减少了负荷单元的功率调节。这表明

DTOUP模型对EV充放电进行调整能使系统运行更

加灵活。

5.4.2 下层调度优化结果

不同电价模型下的下层调度结果对比见附录D
图D4。由图可知：EV在DTOUP模型下参与系统调

度比在 TOUP模型下更加积极，避免了在系统负荷

高峰时段进行集中充电；此外，基于 DTOUP模型，

EV用户选择在低价时段充电、在高价时段放电，这

样不仅减少了自身的成本，还提高了VPP整体的经

济效益。

5.5 需求响应分析

上层柔性负荷的需求响应调度结果见附录D图

D5。由图可知，负荷在电价较低时段响应增加，在

电价较高时段响应降低。柔性负荷参与需求响应减

少了系统的调度成本，从而提高了系统运行的经

济性。

5.6 偏差因子β的影响分析

为了研究不同偏差因子 β的影响，首先设置 β
的取值范围为［0，0.2］，然后计算可接受的最大目标

函数值 f ′，最后得到最大的不确定性区间α、双层调

度成本及整体最优指标κ。

5.6.1 β对α的影响

不同 β取值下的 α见图 6。可见，随着 β增大，α
也增大。这是因为α增大，PDGt 在U (α，P͂DGt )内波动都

可以使调度成本小于可接受的最大目标函数值 f ′。

5.6.2 β对双层调度成本及整体最优指标的影响

不同 β取值下的双层调度成本及整体最优指标

κ结果分别如图 7和图 8所示。由图可知，随着 β增
大，上层VPP总成本与 κ逐渐增大，而下层 EV用户
总成本几乎保持不变，这主要是因为随着 β增大，α
也增大，决策者会考虑 PDGt 所导致的功率严重不平
衡情况，致使需要更多的电能来保持功率平衡，进而
导致上层VPP总成本增大。由于上层通过柔性负荷
进行调节，使得系统的净负荷变化较小，因此
DTOUP模型对下层没有较大的影响，所以下层 EV
用户总成本几乎保持不变，但整体优化效果逐渐变
差，故随着β增大，κ逐渐变大。

5.7 IGDT模型的有效性分析

为了验证 IGDT模型处理 PDGt 不确定性的有效
性，将其与文献［24］中的多场景分析法（MSAM）进
行对比分析。IGDT模型与MSAM所得调度成本见
附录D图D6。由图可知，随着 α增大，IGDT模型所
得调度成本也增大，而MSAM所得调度成本几乎保

图6 不同β取值下的α
Fig.6 α under different values of β

图4 不同电价模型下的成本对比

Fig.4 Comparison of cost between

different price models

图7 不同 β 取值下的成本

Fig.7 Costs under different values of β

图5 不同电价模型下的整体最优指标对比

Fig.5 Comparison of overall optimal indicator

between different price models

图8 不同β取值下的整体最优指标

Fig.8 Overall optimal indicators under

different values of β
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持不变，且都显著大于 IGDT模型所得结果，这表明
相较于MSAM，IGDT模型更加符合实际情况。通过
对比发现，IGDT模型的经济效益高于MSAM。
5.8 调度策略的计算时间分析

为了评估经济调度策略的实用性，附录D表D1
给出了优化流程迭代及整个优化流程的计算时间。
由表可见，整个优化流程的总计算时间不超过5 min，
且根据前文分析可知，第 2次迭代就产生了整体最
优调度方案，所需时间不超过 1 min。可见，本文所
提策略可以在较短的时间内确定最优调度方案。

6 结论

本文考虑DG出力的间歇性和EV的灵活性，提
出了一种基于 IGDT与DTOUP的 EV接入VPP双层
经济调度策略。采用 IGDT对DG出力不确定性进行
鲁棒建模，基于模糊隶属度函数设计了DTOUP模型
与整体最优指标，在EV充电负荷模型中融合了“车-
路”多源信息。基于算例仿真验证了所提调度策略
的有效性，所得结论如下。

1）本文采用的 IGDT鲁棒模型总能得到比决策
者制定的目标函数值小的调度成本，且相较于传统
的MSAM，IGDT鲁棒模型更加合理，经济性更高。
同时，所考虑的需求响应模型提高了系统的供需平
衡能力及经济性。

2）与传统的 TOUP 模型相比，本文设计的
DTOUP模型可以更灵活地引导 EV进行充放电，使
EVA与 VPP整体的经济效益得到进一步提升。此
外，所提整体最优指标 κ能够更好地确定双层最优
调度方案，使得调度策略更加合理。

3）考虑道路拥堵信息，本文所提模型避免了充电
站的“双高峰”充电负荷，有利于充电站的稳定运行，
EVA能更合理地进行充放电规划。同时，从调度策
略的计算时间结果可看出，本文所提策略可在较短
的时间内确定最优调度方案以满足实际应用需求。

本文采用蒙特卡罗方法模拟EV充电负荷，其精
度与计算速度还有待提高。此外，在EV充电模型中
还存在复杂的多源信息。因此，采用改进的抽样算
法模拟EV充电负荷以及在EV充电模型中考虑气候
环境信息将是下一步的研究重点。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Bi-level economic dispatch strategy for electric vehicles connecting to virtual power
plant based on information gap decision theory and dynamic time-of-use price

GUO Jinrui1，2，ZHANG Zhijun1，2，DOU Chunxia1
（1. Institute of Carbon Neutral Advanced Technology，Nanjing University of Posts and Telecommunications，

Nanjing 210023，China；2. College of Automation & Artificial Intelligence，
Nanjing University of Posts and Telecommunications，Nanjing 210023，China）

Abstract：In order to solve the power fluctuation problem of VPP（Virtual Power Plant） caused by the inter⁃
mittency of distributed generation output and the disordered charging behavior of large-scale EVs（Electric
Vehicles），by combining the IGDT（Information Gap Decision Theory） with the DTOUP（Dynamic Time-Of-
Use Price） model，a bi-level economic dispatch strategy for EVs connecting to VPP is proposed，and the
flexibility of flexible load is taken into account to ensure that the VPP can operate economically and effec⁃
tively. In the upper level，IGDT is used to robustly model the intermittency of distributed generation output.
In order to flexibly guide EVA（Electric Vehicle Aggregator） in charging and discharging planning，the EV
charging model driven by“EV-road”information fusion is proposed，and the DTOUP model based on fuzzy
membership function and the overall optimal index are designed to improve the overall economic benefits
of EVA and VPP. In the lower level，combining DTOUP and“EV-road”information，the EVA optimal dis⁃
patch model is constructed with the goal of minimizing the interaction cost between EVA and VPP and
the EV range anxiety cost. Simulative results verify the effectiveness of the proposed strategy.
Key words：virtual power plant；electric vehicles；information gap decision theory；dynamic time-of-use price；
bi-level economic dispatch；“EV-road”information information fusion；flexibility
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附录 A

图 A1 EV 充电模型框架

Fig.A1 Framework of EV charging model

图 A2 道路拓扑结构

Fig.A2 Topology structure of road

图 A3 半梯形隶属度函数

Fig.A3 Semi-trapezoidal membership function

图 A4 IGDT 应对不确定性机制

Fig.A4 IGDT mechanism for dealing with uncertainty



附录 B

图 B1 IGDT 鲁棒优化模型求解流程

Fig.B1 Solving process of IGDT robust optimization model

IGDT 鲁棒优化模型的具体求解步骤如下。

步骤 1：当 DG DG
t tP P  时，利用确定模型计算得到 0f 。

步骤 2：基于决策者制定的偏差因子  ，计算 DG出力不确定时决策者可接受的最大目标函数值 f 。

步骤 3：由于鲁棒模型中  0,1  ，故采用二分迭代法求解时， 取  0,0.5 中的中位数 1 。

步骤 4：将 1 代入下层利用 GUROBI 求解器求解调度成本 f 。如果 f f  ，则 取  10, 中的中位

数，然后继续迭代，反之， 取  1,0.5 中的中位数。最后，直到满足误差精度 error 结束迭代过程。

步骤 5：生成偏差因子  下最大波动区间 以及在该波动区间下最优调度方案。

附录 C

双层经济优化调度的具体求解步骤如下。

步骤 1：依据式(12)—(25)构建上层 VPP 优化调度模型。

步骤 2：考虑 DG 出力的不确定性，将原确定模型转化为 IGDT 鲁棒模型。

步骤 2：输入 VPP 参数及与电网交易电价。

步骤 4：利用二分迭代法、GUROBI 求解器求解上层 VPP 优化调度模型。

步骤 5：获得上层 VPP 最优调度方案。

步骤 6：基于最优调度方案，应用 DTOUP 模型制定动态价格，并下发给下层 EVA。
步骤 7：依据式(26)—(34)构建下层 EVA优化调度模型。

步骤 8：输入 EVA参数及动态电价。

步骤 9：利用 GUROBI 求解器求解下层 EVA优化调度模型。

步骤 10：获得下层 EVA最优充放电计划。

步骤 11：判断是否满足终止条件。

步骤 12：输出上层 VPP 与下层 EVA最优调度方案。



附录 D

图 D1 EV 充电需求的时空分布

Fig.D1 Space-time distribution of EV charging demand

图 D2 仿真区域 EV 充电负荷总需求

Fig.D2 Total demand of EV charging load in simulation area

图 D3 不同电价模型上层调度结果对比

Fig.D3 Comparison of upper level dispatch results between different price models

图 D4 不同电价模型的下层调度结果对比

Fig.D4 Comparison of lower level dispatch results between different price models



图 D5 上层柔性负荷需求响应调度结果

Fig.D5 Dispatch results of flexible load demand response in upper level

图 D6 IGDT 与 MSAM 调度成本对比

Fig.D6 Comparison of dispatch costs between IGDT and MSAM
表 D1 计算时间

Table D1 Calculation time

迭代次数 上层调度时间/s 下层调度时间/s 总时间/s

1 12.38 16.78 29.16

2 12.50 16.65 29.15

3 12.40 16.87 29.27

4 12.49 17.17 29.66

5 12.59 16.74 29.33

6 12.56 17.36 29.92

7 12.50 16.64 29.14

8 12.54 17.41 29.95

9 12.52 16.85 29.37

10 12.48 17.29 29.77

整个优化流程 124.96 169.76 294.72


