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摘要：针对大规模电动汽车(Electric Vehicle, EV)和可再生能源接入背景下主动配电网的实时随机调度问题，提出

了一种结合短期预测信息和长期值函数近似的双层实时调度模型。为应对大量 EV 接入后的维数灾问题，首先提

出双层调度框架，上层建立 EV 集群模型，下层根据 EV 特性提出功率分配算法对每辆 EV 制定充电计划，实现上

层集群指令的完全消纳并满足各 EV 充电的需求。同时，为应对 EV 行为、实时电价及可再生能源出力不确定性

的问题，实时优化时采用预测算法预测短期内未来接入的 EV 行为、可再生能源最大出力与实时电价，并通过值

函数近似评估短期决策后系统的值函数，从而实现 EV 集群充电计划、可再生能源调度计划与购电计划的实时分

阶段决策。仿真算例表明，所提模型可以实现大规模 EV 接入下主动配电网的实时随机调度，同时具备良好的鲁

棒性。 
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Real-time charging optimization for large-scale electric vehicles based on short term forecast  

information and long term value function approximation 
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Abstract: This paper proposes a hierarchical framework for the real-time dispatch of Active Distribution Networks (ADN) 

with high penetration of Electric Vehicles (EVs) and renewable energy, based on near term forecast information and long 

term value function approximation. To solve the curse of dimensionality after large-scale EVs access, in the upper layer, 

an equivalent EV cluster model is developed; while in the lower layer, the power allocation algorithm considering the 

diverse characteristics of EVs is proposed to make specific strategies for each EV while tracking the upper layer 

instruction. To handle the stochastic EV charging behaviors, maximum output of renewable energy and real-time price, 

the near term forecast information of those stochastic factors are considered in the proposed method. Further, value 

function approximations are adopted to evaluate the value function of the system after the near term decision, by which 

way the real-time dispatches of EV clusters, renewable energy, and electricity purchase can be given stage by stage. 

Simulation cases verify the effectiveness and the robustness of the proposed model in the real-time coordinated dispatch 

of ADN with high penetration of EVs. 
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0  引言 

随着各国电动汽车(Electric Vehicle, EV)产业发 
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展的不断推动，可以预见在不久的未来，EV 的渗

透率将会持续上升。大量研究表明，作为一种海量

的需求侧分布式资源，对大规模 EV 负荷进行调控，

可有效提升系统的可靠性与经济性[1-3]。 

按时间尺度可将 EV 参与电网协同运行分为日

前优化调度和日内实时优化调度两方面。其中，日
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前优化通常关注区域内 EV 的总出力计划，而实时

优化需要实时考虑区域内的所有入网 EV 的充电需

求，跟踪日前计划并制定每辆 EV 的充电策略以满

足用户的出行需求，以滚动优化[4]的方法完成计算。 

实时优化需要考虑系统随机性的影响，在含大

规模 EV 的主动配电网实时优化中，随机性主要包

含未来入网的 EV 行为及需求的不确定性、可再生

能源出力变化的不确定性、实时电价(Real Time 

Price，RTP)的不确定性等。另一方面，含 EV 的优

化调度问题将引入大量时段耦合因素，因此如何在

强随机环境下，通过动态决策最终实现全局最优是

解决 EV 实时优化问题的关键。 

已有大量文献对含 EV 的协同优化问题进行了

研究，未解决随着 EV 渗透率的增加在计算时可能

产生“维数灾难”的问题，文献[5-8]分别采用了分

层优化或集群优化的方法。在考虑随机性方面，通

常采用场景法或风险度量[9-10]等方式解决，但上述

方法都是站在日前优化的角度进行计算，然而，EV

实时优化问题规模庞大，利用上述方法进行计算往

往不能够满足实时性要求。模型预测控制(Model 

Predictive Control，MPC)[11-12]通过预测短期内系统

可能发生变化，滚动更新决策，实现了优化的闭环，

适用于具有不确定性系统的实时优化当中，该方法

已在配网、微网多时间尺度运行[11]，在消纳大规模

风电的协调控制[12]中得到应用。文献[13-14]研究了

基于 MPC 的 EV 实时调度优化方法，但由于传统

MPC 的评价指标是预测时域内的优化效果，为实现

全局最优，便不得不将预测时域拓展至整个优化时

域，增大了计算量并对预测算法提出了更高的要求。

文献[15]提出基于两阶段近似动态规划(Approximate 

Dynamic Programming， ADP)的 EV 实时优化方法，

通过估计决策后的状态值函数避免引入长时段的预

测与计算，但该方法以单台 EV 进行建模计算，并

不适用于大规模 EV 接入的情况。 

基于上述考虑，本文提出了一种针对大规模EV

接入下的实时随机充电优化算法，根据大规模 EV

入网后形成的集群效应，建立双层实时优化架构实

现灵活的集群资源动态优化。上层在传统的 MPC

算法基础上，基于随机存储器理论，将 EV 集群可

用容量视作存储量，从而实现 MPC 短期决策后状

态值函数的近似评估。下层提出基于优先级的功率

分配算法，在满足单辆 EV 需求的基础上精准实现

功率指令的消纳。仿真结果表明，本文提出的架构

和算法能够兼顾实时性和准确性，所提算法能够比

传统的 MPC、ADP 算法更加接近理论最优解，适

用于求解大规模 EV 接入后的实时优化问题。 

1   双层实时优化架构 

本文提出的双层实时调度模型架构如图 1 所

示，上层包含主动配电网运营商(Active Distributed 

Network Operator, ADNO)、EV 负荷聚合体(Electric 

vehicle Aggregator, EVA)和风电机组，下层则包含大

规模的 EV。值得一提的是，本文提出的模型框架

是一种适用于未来大规模分布式可调控资源接入的

调控框架，当其他可控资源接入时(例如可控的空调

集群)，该框架仍然适用。ADNO 根据风电出力及

EV 充电需求信息，确定向电网的购电计划，以满

足 ADN 内部的负荷需求。 

 
图 1 优化模型架构图 

Fig. 1 Architecture diagram of the optimization model 

假设 ADNO 作为价格的接受者参与日前和实

时电力市场，具体来说，ADNO 根据日前电价(Day 

Ahead Price，DAP)和 RTP 的历史信息制定日前购

电计划，并在实时优化阶段根据日前购电计划及实

时系统状态确定实际的购电计划。关于日前最优竞

价可通过鲁棒优化[8]、风险度量[9-10]等方法制定，本

文研究重点是在日前购电策略已制定的情况下，如

何在实时优化阶段实现大规模 EV 资源的动态优化。 

2   EV 集群等效模型 

单辆 EV 的充电负荷模型由式(1)表示[4]。 
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式中：EV 于 tstart时刻开始时接入电网，并计划于 tend
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时刻结束时离开；pEV,t为该EV在 t时刻的充电功率；

pEV,max为电池可接受的最大充电功率；et为 EV 于 t

时刻已经累计注入的能量，称为能量轨迹；emax,t与

emin,t分别为 t 时刻的能量轨迹上下界；D 为该 EV

的充电需求；η为充电效率；pmax,t和 pmin,t分别为该

EV 在 t时刻因能量边界约束限制的最大、最小充电

功率。 

当 EV 接入电网后，其充电模型式(1)即可确定，

将所有入网 EV 的充电模型累加，可得到 EVA 内

EV 集群的等效模型，如式(2)所示。 
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     (2) 

式中：Et为 EV 集群于 t时刻的能量轨迹；Emax,t与

Emin,t分别为 t时刻该集群的能量轨迹上下界；n为 t

时刻所有已经接入 EVA 的 EV 数量；PEVA,t为 t时刻

EVA 的充电功率；PEVA,max,t为最大充电功率。 

由于新 EV 负荷的接入，将导致 EV 集群的能

量边界发生动态变化，如式(3)所示。 
1
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式中：nt+1为 t+1 时刻新接入的 EV 数量； min, +1tE 和

max, +1tE 分别为 t 时刻的集群等效模型在 t+1 时刻的

能量边界。 

定义 EV 集群的 t时刻的可用容量 Rt为能量轨

迹上边界与已注入能量之差，即： 
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EV 集群充电模型注重对大规模 EV 群体对外

表现出的整体特性的建模，单辆 EV 行为的不确定

性体现在模型参数的变化当中，式(2)中的变量与约

束个数与式(1)相同，因此在上层优化计算时不会引

入过多的变量及约束，有效地避免了大规模 EV 接

入产生的“维数灾难”问题，在得到满足式(2)要求

的集群充电计划之后，制定相应的下层分配算法，

便可在满足集群内所有 EV 的充电需求基础上实现

对集群充电计划的跟踪。 

3   优化目标 

ADNO 一日内的实际运行成本 Ctotal为  

total DA, DA, P, RT, DA,
1
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T
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t
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式中：T 为总时段数；右边第一项为参与日前市场

的购电成本；第二项为参与实时市场的成本，即实

际购电策略与日前策略偏差导致的不平衡成本[9]。 

优化目标是通过各时段的实时决策，使得一天

内的实际总运行成本最小，可表述为 
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式中：PWT,t、PDA,t和 PRT,t分别为风电出力、ADNO

向主网的日前购电计划和实时购电计划；αDA,t和 αRT,t

分别为 ADN 向主网购电的 DAP 和 RTP；αP,t为实

际购电计划与日前计划偏差的惩罚电价[5]，0 1  ，

本文取 0.5。 

各时刻ADN需满足供需平衡约束及安全约束。 
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式中：PCON,t为常规负荷功率；PWT,max,t为风电的最

大出力；PRT,max 为 ADN 与主网的联络线功率传输

极限。 

日内优化阶段的决策需要考虑多种随机因素

的影响，本文主要考虑的随机因素有：EV 行为、

风电出力和电价信息的不确定性。由于在上层优化

中采用了集群模型，因此下层中单台 EV 的不确定

性(包括：接入和离开时间、充电需求、电池极限功

率的不确定性)将体现在上层集群模型参数(Emax,t、

Emin,t和 PEVA,max,t)的不确定性上。 

考虑上述不确定影响之后，目标函数可转变为

求取因实际购电策略与日前策略偏差导致的不平衡

成本的期望最小。 
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式中，E 表示期望运算算子。
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式中：Xt为时段 t的决策变量，包括 EVA、风电机

组的调度计划和实际购电计划；Ω为优化变量的可

行域，需满足式(2)、式(7)和式(8)约束；St为系统在

t时段的状态，包括常规负荷功率、风机最大出力、

RTP 信息、EVA 的最大充电功率和 EVA 的可用容量。 

4   基于短期预测信息和长期值函数近似的

上层实时优化调度算法 

实现 ADN 最优实时调度的关键在于如何有效

地利用 EV 的实时资源，达到利益的最大化，但因

式(9)中的优化问题是一个随机的混合整数线性规

划问题，传统优化方法难以在满足实时性的基础上

做出准确的决策，因此，本文提出了基于短期预测

信息和长期值函数近似的实时优化调度算法实现上

层调度计划的制定。 

获取短期预测信息之后，可以通过 MPC 的方

式制定预测时域内 ADN 的调度策略，其中，k时刻

的优化目标如式(12)所示[8]。 

1
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k k k t t t
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
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式中， tS
 为 t时刻预测的系统状态。 

假设模型的预测控制时域长度为 tp，在 k时刻，

可利用超短期预测算法预测 k+1至 k+ tp时刻随机量

对系统的影响，由于预测后系统的状态变化是确定

的，实时优化算法可根据 k时刻的最新系统状态，

并结合 k+1 至 k+ tp时刻内预测的系统状态，制定出

系统的短期运行策略，即 k时刻的真实调度策略和

k+1 至 k+ tp时刻的预调度策略，系统仅执行 k时刻

的优化策略。到了 k+1 时刻，上述过程将不断被重

复，直至所有优化任务完成，从而形成一个闭环的

优化。但由于式(12)的优化目标仅是预测时域内的

总目标最优，决策后的系统状态对长期收益影响往

往被忽略，因此并不能保证策略的全局最优性；另

一方面，长期并且准确的预测信息通常难以获取。

为解决这一问题，本文借鉴随机存储器理论和 ADP

思想[16-20]，对短期决策后的系统状态值函数进行近

似，并在优化中充分考虑，从而提升决策的质量。 

在式(11)的系统状态中，常规负荷功率、风机

最大出力与 RTP 的变化均与系统的决策无关，因此

可视为随机量。另一方面，EVA 可用容量 Rt随着系

统每阶段决策和 EV 的随机行为动态变化，Rt的变

化体现了 ADN 内 EV 集群可调用资源的实时变化，

同时也是耦合各时段的状态变量，因此可依据随机

存储器理论，可将 EVA 视为“虚拟存储器”，将 Rt
视为存储器中的虚拟资源存储量[16-18]。 

 
图 2 决策过程中的 Rt变化 

Fig. 2 Change of Rt during the decision process 

图 2 描述了依据随机存储器理论建模后，EV

集群资源随着 EV 随机接入与实时决策动态变化的

过程，t 时刻至 t+1 时刻的状态变化过程可以分为

两阶段描述，即 t 至 t+1*称为决策前阶段，t+1*至

t+1 可称为决策后阶段，对应的虚拟存储量 R*和 R

分别称为决策前后的存储量。在决策前阶段，EVA

的注入能量轨迹保持不变，但由于新时刻有 EV 接

入，将引起 EVA 能量边界的变化(由式(3)求得)，可

用容量也从 t时刻决策后的状态 Rt转变为 t+1 时刻

决策前状态 Rt+1
*，在决策后阶段，能量边界保持不

变，EVA 将接收并执行调度指令 PEVA,t+1，并得到决

策后的状态 Rt+1。由文献[17]可知，在得到决策后状

态对值函数的影响后，可依据 Bellman 最优性原

理[15]，可将式(9)转换为可在实时优化中进行分阶段

决策的问题，如式(13)所示。 

1

1 1

( ) max( ( , ) ( , )

( ( ) | ))

p

t

p p p

k t

t t k k k t t t
X

t k

k t k t k t

V S C X S C X S

E V S S








 

    

   

 
 

(13) 

式中： ( )t tV S 为 t时刻处于状态 St的值函数；γ为权

重系数，本文取 1。 

相比传统的动态规划(Dynamic programming， 

DP)算法，采用 ADP 的思想求取式(13)可获得近似

最优决策并避免过长的优化时段数和连续状态空间

带来的“维数灾难”问题[16]，但由于最优值函数 Vt+1

通常难以准确获取，因此求解式(13)需要解决的关

键问题是如何求取近似值函数。文献[18-20]指出，

值函数可根据决策后的存储器状态 R，利用一组分

段线性函数进行近似，表达式如式(14)所示。 

1

( ) ( , )
B

t t b
b

V S v t b y


             (14) 

需满足 
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          1

max, min,0 ( ) /

p

B

b tb

b t t

y R

y E E B


 


  


       (15) 

式中：B为虚拟存储状态 R的分段数；v(t,b)为各分

段的估值参数，yb为各分段的资源存储量。 

获取估值参数的一种可行的思路是：通过抽样

和场景缩减法产生训练样本，利用训练样本修正估

值参数，使其逼近于真实值函数。本文采用逐次投

影近似法(Successive Projective Approximation Routine, 

SPAR)对估值参数进行求取，该方法的具体步骤可

见文献[18-20]，本文不再赘述。 

至此，可以得到本文提出的算法在 k时刻的上

层实时优化调度决策模型，如式(16)所示。 

P RT, DA,
1

max( ( ) ( , ) )
pk t B

,t t t p b
t k b

P P t v k t b y 


 

       

(16) 

需满足约束 
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

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       (17) 

式中：tp为预测控制时域长度；v(k+ tp, b)为 k+ tp时

刻值函数各分段的估值参数。 

显然，当预测信息给定之后，式(16)是一个确

定的混合整数线性规划模型，应用数学方法或求解

工具箱可以快速地求得最优解，从而保证了计算的

实时性。 

5   下层 EV 功率分配算法 

制定行之有效的分配策略，在满足 EV 充电需

求的基础上，将式(14)得到的 t 时刻上层调度指令

PEV,t分配到入网的所有 EV 上，是确保模型能够高

效准确运行的基础。下层分配中，只需考虑当前 EV

的接入状况和当前时刻的上层功率指令，不需要考

虑随机性带来的影响。 

不同的下层分配方案对上层系统将产生不同

的影响，如图 3 所示。t+1 时刻，两种分配方案均

能满足消纳 EVA 功率指令的需求，但由于方案 1

的分配结果使得 EV1 和 EV2 的能量轨迹距离其能

量边界上界、下界很近，因此 t+2 时段将会产生最

小充电功率限制(EV1)和最大充电功率限制(EV2)，

减少了 EVA 的功率可调范围。而方案 2 则保证了每

辆EV都具备充足的功率可调裕度，因此EVA在 t+2

时刻的调控也更加灵活。因此，EVA 希望 t时刻指

令分配后，下一时刻的功率可调范围尽可能大，EVA

的最大功率可调范围可由式(16)求得。 

EVLA,EVA max, EVLA,mi,max ,, n1 max( )t t tPP P     (18)
 

需满足 
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   
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  

 

        (19) 

得到最大功率可调范围 ΔPEVA,max,t+1 后，由于每

辆 EV 的停留时间、充电需求和已注入的电能都不

尽相同，故在保证下一时刻的功率可调范围的前提

下，希望将功率优先分配给停留时间较短和需求较

大的 EV。根据 EV 停留时间和功率分配后的已注入

能量状态，提出的下层功率分配目标可描述为  

end, ,

EV, ,2
end, EV,max,

max ( )
1

n
i i i t

i t
i i i

t D e
p

t t p


 

 
      (20) 

需满足式(17)和式(19)约束： 

EVA, 1 EVA,max, 1t tP P             (21) 

 
图 3 不同功率分配策略的影响 

Fig. 3 Impacts of the different allocation strategies 

值得一提的是，可以采用多种方法实现下层EV

的功率分配。可根据计算主体的不同将优化方法分

为集中式优化和分布式优化两种，分布式优化在信

息隐私保护，求解复杂大规模问题上相较于集中式

优化具有优势，但是对个体的计算能力以及通信通

道提出了很高的要求，并且难以保证算法的快速收
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敛。针对于本文的下层功率分配问题而言，采用分

布式计算需要对每个充电桩安装计算芯片同时增加

信息传输通道的带宽，投资成本较高，同时，由于

式(18)和式(20)分别为线性规划、二次规划模型，可

借由求解器快速地实现集中式求解，因此，本文采

用集中式方法实现下层分配。若有需要，也可采用

文献[6, 21]的方法实现分布式求解。 

6   实时优化流程 

模型的求解分为离线训练阶段和在线应用阶

段。其中，离线训练阶段通过产生场景样本训练估值

参数，训练完成之后便可投入到在线应用当中，本文

假设各随机变量真实值与期望的误差服从正态分布，

采用拉丁超立方抽样产生训练样本进行离线训练。 

在线应用阶段，在每一时刻开始前，EVA 更新

入网 EV 的信息，生成 EVA 等效充电模型式(2)，得

到能量边界及可调功率范围并上传至 ADNO，

ADNO 获取系统的最新状态，包括 EVA、常规负荷、

风电出力和 RTP 信息，并预测控制时域内系统的状

态变化，由式(16)求得当前时段的决策并下发至

EVA，EVA 根据具体功率指令和式(20)，确定所有

入网 EV 该时刻的充电计划。 

目前关于风电出力预测、RTP 预测和负荷预测

的方法已有很多。传统时序分析方法有灰色预测法、

倍比平滑法、动平均法等；智能方法有支持向量机、

人工神经网络、综合模型预测法等。本文采用使用

方便、不需要大量样本、短期预测准确度较高的灰

色预测法对 ADN 内 EVA 等效模型边界变化、风电

出力和 RTP 进行预测，具体方法说明和步骤参见文

献[11]。 

7   算例分析 

7.1 算例设置 

为验证所提模型及算法的有效性，选取华南地

区某配网进行算例仿真分析。实时优化调度的时段

间隔选取为 15 min，一天从早上 8 时至次日早上 8

时共分为 96 个时段。各时段的常规负荷、风电出力

期望、DAP、RTP 期望、日前购电计划和 EV 行驶

规律如图 4—图 8 所示。假设实际风电最大出力、

实际 RTP 与期望值的偏差服从 N(0，0.2)的正态分

布，该区域一天内有 4 000 车次的 EV 接入电网充

电，电池参数见表 1 所示，虚拟存储状态的分段数

B 设为 50，利用拉丁超立方抽样产生 50 个样本进

行估值参数的训练，若无特殊说明，算例中的短期

信息预测的时段数均为 3。 

 
图 4 日前电价和实时电价期望曲线 

Fig. 4 Expectation of DAP and RTP 

 
图 5 风机最大出力期望曲线 

Fig. 5 Expectation of the wind turbine’s maximum output  

 
图 6 常规负荷 

Fig. 6 Conventional load 

 
图 7 EV 驾驶行为 

Fig. 7 Driven pattern of EVs 
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图 8 ADNO 日前购电策略 

Fig. 8 Day-ahead electricity purchasing strategy of ADNO 

本文的算例均在 CPU 为 inter(R) Core(TM) 

i7-6700、主频 3.40G Hz、内存为 16 G 的计算机上

采用 Matlab R2016a 和 GAMS 建模，上层优化的各

时段子问题通过调用 CPLEX 求解器求解，下层分

配的子问题通过调用 CPLEX 和 CONOPT 求解器

求解。 

表 1电动汽车参数 

Table 1 Parameters of EVs 

电池容量/kWh 最大充电功率/kW 所占比例 

36 6 30% 

48 8 40% 

64 10 30% 

7.2 模型优化效果分析 

该部分假设实际风电最大出力和 RTP 均为期

望值，分析模型的优化效果。其中，理论最优解可

以通过假设所有的信息均为已知的情况下求得。 

图 9 和图 10 为 EVA 的理论最优调度策略与实

际调度策略、ADN 理论最优购电与实际购电计划的

对比，图 11 为算例中 4 000 车次 EV 的 SOC 变化曲

线，可以看出，ADN 向电网购电及 EVA 出力的高

峰期都集中在 RTP 相对较低的时段，理论最优的调

度策略与实际调度策略的趋势基本一致，吻合程度

较好。仿真得到理论最优的不平衡成本与总运行成

本分别为 4 891 元和 306 601 元，实际的不平衡成本

与总运行成本分别为 5 632 元和 307 342 元，偏差约

为 15%和 0.2%。与此同时，除少部分停留时间不满

足充电最低要求时间的 EV 外，所有的 EV 都能够

在停留时间内满足充电需求，验证了双层实时调度

架构、等效模型和功率分配算法的正确性和有效性。

另外，各时段的优化计算时间均不超过 1.5 s，计算

时间完全满足实时性要求，因此，所提出的调度架

构和算法非常适合求解大规模 EV 接入下的实时充

电优化问题。 

 

图 9 理论最优与实际能量轨迹 

Fig. 9 Theoretically optimal and the actual energy trajectory 

 

图 10 理论最优与实际购电策略 

Fig. 10 Theoretically optimal and the actual electricity 

purchasing strategies 

 
图 11 4 000 辆 EV 的 SOC 曲线 

Fig. 11 SOC of the 4 000 EVs 

7.3 不同算法、不同情景下的结果对比 

为验证本文所提算法在不同场景下的计算结

果，该部分将本文提出的算法与传统 MPC、ADP

算法进行对比(其中，MPC 算法的预测控制时段数

为 30 并假设预测误差为 10%，同时采用拉丁超立

方抽样生成 10 个场景作为预测场景)。根据随机量

与期望值偏离的程度，选取高风电出力(W1)、中风

电出力(W2)、低风电出力(W3)、随机风电出力(W4)、

高 RTP(P1)、中 RTP(P1)、低 RTP(P3)和随机 RTP8

种情况，如图 12 和图 13 所示，并组成如表 2 所示



- 54 -                                         电力系统保护与控制   

的 16 个测试场景。各算法在各场景下得到的一天内

ADN 因实际购电策略与日前策略偏差导致的不平

衡成本(元)如表 3 所示。 

 
图 12 各场景下的可再生最大出力 

Fig. 12 Maximum output of renewable resource 

in different scenarios 

 
图 13 各场景下的实时电价曲线 

Fig. 13 RTP in different scenarios 

在 S1-S4 中，风电的实际最大出力较期望值有

明显的提升，因此 ADNO 可通过降低购电功率节省

运行成本，这就导致 ADND 的日内不平衡成本为负

数。可以看出，在所有场景中，本文提出的算法求

得的日内不平衡成本与理论最优值的平均偏差约为

10%，最大偏差小于 17%，考虑到参与日前市场的

成本后，所有场景下的一日内总运行成本与理论最

优值的偏差将不超过 0.4%，算法具备较好的计算精

度和较强的鲁棒性。同时，在所有场景中，本文提

出的算法的计算结果均为最优，优化效果比 MPC、

ADP 算法可提升计算结果 1%~10%不等。 

表 2 不同场景的构成 

Table 2 Parameters of different scenarios 

 P1 P2 P3 P4 

W1 S1 S2 S3 S4 

W2 S5 S6 S7 S8 

W3 S9 S10 S11 S12 

W4 S13 S14 S15 S16 

表 3 各算法在不同场景下的不平衡成本 

Table 3 Imbalance cost of different algorithms  

in different scenarios 

 本文算法 MPC ADP 理论最优 

S1 -3 552 -3 172 -3 401 -4 132 

S2 -3 749 -3 310 -3 349 -4 116 

S3 -3 836 -3 416 -3 641 -4 249 

S4 -3 702 -3 519 -3 497 -4 201 

S5 6 240 6 521 6 401 5 349 

S6 5 632 6 038 5 880 4 891 

S7 4 819 5 055 4 955 4 323 

S8 5 334 5 586 5 670 4 806 

S9 19 965 20 505 20 287 19 337 

S10 18 040 18 545 18 365 17 580 

S11 16 120 16 441 16 585 15 820 

S12 18 092 18 368 18 345 17 542 

S13 6 871 7 217 7 378 6 215 

S14 6 251 6 401 6 421 5 481 

S15 5 372 5 571 5 560 4 823 

S16 6 121 6 208 6 418 5 619 

7.4 不同预测控制时段数下的优化效果对比 

不同的预测控制时段数对计算结果有一定影

响，表 4 为各场景中不同预测控制时段数 tp下的算

法输出结果与理论最优值的偏差。理论上来说，预

测控制时段越长，算法的计算精度越高，但在实际

仿真中发现，当预测控制时段数较短时(3~5)，增加

预测控制时段长度有利于提升计算精度，但随着预

测控制时段数的增加，继续增加预测控制时段反而 

表 4 不同预测控制时段下的计算结果与理论最优值的偏差 

Table 4 Deviation of calculated result and and theoretical 

 optimal value of different predictive control periods 

 3 4 5 8 10 

S1 14.04% 13.62% 13.56% 15.26% 18.67% 

S2 8.91% 8.76% 8.64% 9.41% 9.65% 

S3 9.72% 9.54% 9.48% 10.27% 10.56% 

S4 11.88% 11.64% 11.47% 11.89% 12.01% 

S5 16.66% 16.51% 16.39% 16.89% 16.90% 

S6 15.15% 15.01% 14.89% 15.35% 15.42% 

S7 11.47% 11.39% 11.32% 11.67% 11.89% 

S8 10.99% 10.89% 10.78% 11.08% 11.20% 

S9 3.25% 3.01% 2.93% 3.18% 3.26% 

S10 2.62% 2.49% 2.52% 2.73% 2.88% 

S11 1.89% 1.88% 1.92% 1.95% 2.11% 

S12 3.14% 3.12% 3.10% 3.18% 3.22% 

S13 10.56% 10.52% 10.48% 10.64% 10.68% 

S14 14.05% 14.01% 13.89% 14.15% 14.21% 

S15 11.39% 11.28% 11.09% 11.59% 12.20% 

S16 8.93% 8.81% 8.62% 8.91% 8.99% 
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会降低算法的精度，这是因为预测算法很难在长期

预测中保证较高的精度，造成系统状态的预测值与

实际值偏差较大，故引起优化效果下降。与此同时，

增加预测控制时段意味着引入更多的求解变量与约

束，模型的求解效率将会下降，因此，在实际应用

中，需要综合考虑预测精度与求解速度，确定预测

控制时段数，保证结果的可靠性和计算的实时性。 

8   结论 

针对大规模 EV 接入下的实时随机充电优化问

题，本文首先提出双层实时调度架构，根据入网 EV

形成的集群效应建立等效模型，并提出基于短期预

测信息和长期值函数近似的上层实时调度算法实现

实时调度指令的分阶段决策，下层则提出功率分配

算法以满足单辆 EV 充电需求，仿真结果表明： 

1) 提出的模型和算法的优化结果既能满足实

时性要求，又能满足单辆 EV 的具体需求，适用于

大规模分布式设备接入背景下分布式设备集群资源

的实时动态决策优化。 

2) 在不同场景下，本文提出的算法具备较好的

计算精度和较强的鲁棒性，计算结果相比于 MPC、

ADP 算法有一定改善，适用于求解不确定性系统的

实时优化问题。 

后续研究将重点考虑系统拓扑对优化结果的

影响[22]，并研究 EV 和储能协调的实时随机运行

策略[23]。 
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