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摘　要: 针对光伏辅助电动汽车充电站中可再生能源出力、车辆充电需求和电价波动带来的不确定性问题, 且考

虑到现有在线调度较少兼顾用户参与激励与功率分配公平性, 本文提出一种公平感知双层在线优化框架. 上层基

于李雅普诺夫优化理论, 将跨时段耦合的车辆能量约束转化为逐时段可行充电区间, 并且仅利用实时信息确定电

动汽车集群的充电指令. 理论分析表明, 所得到的长期平均运营成本与离线最优值之间的差距具有确定上界, 并

且可以通过调整控制参数缩小其差距. 为了促进用户参与调度的意愿, 进一步设计了实时充电定价机制, 在保证

用户充电价格不高于电网购电价格的同时, 将部分光伏发电收益让渡给用户. 下层通过最小化各用户满意度指标

的方差, 将集群指令分解至单车, 并保证对集群指令的精确跟踪. 算例结果表明, 该方法可降低充电站运营成本和

用户平均充电价格, 提高分配的公平性, 且单时段计算耗时达到毫秒级, 有助于应对大规模充电站的实时能量管

理.
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Abstract: Photovoltaic (PV)-assisted electric vehicle (EV) charging stations require real-time energy management that
coordinates  uncertain  renewable  generation,  stochastic  charging  demand,  and  time-varying  electricity  prices  while
considering user incentives and fairness. This paper proposes a bi-level online optimization framework for PV-assisted
EV charging  stations.  At  the  upper  level,  a  Lyapunov-based  online  algorithm determines  the  aggregate  EV charging
command  using  only  real-time  information,  with  time-coupled  EV  energy  requirements  transformed  into  per-slot
feasible charging ranges. The resulting time-average operating cost is theoretically shown to remain within a bounded
gap of the offline optimum. A real-time pricing mechanism is designed to transfer part of the economic benefit of PV
generation to EV users while ensuring that the charging price does not exceed the grid electricity price. At the lower
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0    引　言

电动汽车 (electric vehicle, EV)的快速普及正在

重塑配电网中的充电负荷结构. EV拥有能够降低交

通领域对化石燃料的依赖和减少碳排放, 并可作为

灵活的需求侧资源参与电网运行等优点, 因此被广

泛视为推动低碳交通和电力系统脱碳的重要载体
[1].

然而, 大规模无序充电可能会抬高系统峰值负荷、加

重配电设备压力并增加充电站运营成本
[2-6]. 在充电

站中接入可再生能源, 尤其是光伏发电, 可有效降低

对电网的依赖并改善充电站运营经济性
[7-10]. 但是,

光伏出力的间歇性、EV到离站行为的随机性以及电

价波动等不确定因素, 使充电站的能量管理面临较

大挑战
[11-13].

现有充电站能量管理的研究主要从离线优化、

模型预测控制 (model predictive control, MPC)、强化

学习和基于李雅普诺夫的在线优化等角度展开. 针
对电动汽车充电策略与调度问题, 已有研究从充电

策略设计角度开展了相关研究
[14]. 离线优化方法依

赖于对未来信息的预测, 从而协调电动汽车充电、可

再生能源出力、电网交易、需求响应或储能运行等能

量活动
[15-19]. 当预测准确时, 此类方法能够获得较高

质量的调度方案; 但实际运行中, EV充电需求、光伏

出力和电价信号均难以准确预测, 预测误差可能导

致优化结果不可行或偏离最优解, 且频繁求解全时

域问题会进一步增加计算负担, 从而限制了其在实

时场景中的应用潜力
[20]. 为降低对全时域预测的依

赖, 在线方法受到广泛关注. MPC采用滚动时域优

化得到充电决策
[21-22], 但仍依赖短期预测, 计算开销

较大. 强化学习方法能够基于观测直接决策, 而不显

式求解预测型优化问题
[23-24], 但其性能受训练数据质

量、超参数设置和场景泛化能力影响. 李雅普诺夫优

化则提供了一种无需未来信息且可给出理论性能保

证的在线优化范式.
基于李雅普诺夫理论的在线优化已用于考虑

EV充电成本最小化
[25]
、可再生能源辅助充电站运

行
[26], 以及约束碳排放、截止时间敏感性和 EV集群

灵活性的扩展场景之中
[27-29]. 但仍存在以下不足: 其

一, 多数研究侧重站侧成本最小化, 对用户参与激励

及充电安排在用户之间的公平性关注不足. 协调充

电往往要求部分 EVs偏离其偏好的快速充电曲线;
若偏差长期集中于少数用户, 即使站侧经济性较好,
也可能难以被用户接受, 从而限制了车主参与协调

充电的意愿. 已有研究开始考虑不同用户在充电需

求方面的差异
[30], 但仍未将其应用到在线优化框架

之中. 其二, 许多在线调度模型将 EV集群视为聚合

可控负荷, 虽然简化了站级决策, 但所得集群指令仍

需落实到单个 EV. 如何在异质用户之间公平分配集

群充电功率并精确跟踪集群指令, 仍有待进一步研

究. 其三, 部分虚拟队列模型依赖于固定的充电任务

曲线
[27], 然而更合理的设置是, 一旦实际充电情况偏

离用户偏好, 后续偏好曲线应根据车辆当前状态实

时更新.
针对上述问题, 本文面向光伏辅助 EV充电站

提出一种公平感知双层在线优化框架. 上层利用李

雅普诺夫优化, 根据当前可获得的光伏出力、电价

和 EV状态确定集群充电指令; 同时, 通过实时定价

规则将部分可再生能源收益让渡给用户, 并保证充

电价格不高于电网购电价格. 下层采用公平感知分

配策略, 将集群指令分解到各 EV, 使用户满意度尽

可能均衡. 本文主要贡献如下:
1)提出一种基于李雅普诺夫优化的光伏辅助充

电站在线能量管理方法. 该方法仅使用实时信息, 无
需预测未来 EV需求、光伏出力和电价; 不同于已有

李雅普诺夫优化的研究, 本研究将跨时段 EV能量

约束转化为单时段可行充电区间, 在保证充电任务

完成的同时实现在线调度, 并证明在线成本与离线

最优值之间的差距具有上界.
2) 设计一种实时充电定价机制. 该机制将 EV

充电价格与实时光伏出力及 EV聚合用户偏好功率

相关联, 在光伏充足时将部分可再生能源收益传递

给用户, 并保证用户充电价格不超过电网购电价格,
从而增强用户参与协调充电的积极性.

3) 提出一种公平感知的集群聚合指令分配策

略. 该策略通过最小化用户满意度的方差, 将集群指

令分解为单个 EV的充电功率; 进一步给出低计算

复杂度的简化求解方法, 并保证分配功率之和严格

等于上层集群指令.
本文其余内容安排如下: 第 1节建立充电站能

量管理模型; 第 2节介绍双层在线优化框架; 第 3节
给出公平感知的集群指令分配算法; 第 4节进行算

例分析; 第 5节总结全文. 

1    问题描述 

1.1    系统结构

N

N = {1, 2, . . . , N} t ∈ T = {1, 2,
. . . , T}

如图 1所示, 本研究面向一个并网型光伏辅助

充电站 , 其包含 个充电桩和一个能量管理系统

(energy management system, EMS). 充电桩集合记为

. 系统在离散时段

内运行, EMS负责协调站内的能量活动, 包
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括电网交易、光伏发电和 EV充电.

EV 充电桩

…

光伏发电

主电网 充电站
能量枢纽

能量管理系统 (EMS)

实时数据 充电控制 站内协调

信息流

图 1   光伏辅助电动汽车充电站能量管理系统结构

1.1.1    与电网交易

cb,t cs,t t

pb,t ps,t

充电站既可从电网购电, 也可将富余电能出售给

电网. 记 和 分别为时段 的实时购电价格与上

网电价,  和 分别为购电功率和售电功率, 则有

pb,t ⩾ 0, ps,t ⩾ 0, ∀t ∈ T . (1)

1.1.2    光伏发电

ppv,t

t

ppv,t t

光伏系统为充电站提供可再生能源. 记 为

时段 的光伏发电功率. 受天气变化和太阳辐照间歇

性影响, 假设 在时段 之前不可准确获知, 仅在

作出当前调度决策时可被观测. 

1.1.3    EV 充电任务

i

(tai , t
d
i , E

a
i , E

d
i , E

max
i ) tai tdi

Ea
i Ed

i

Emax
i i

pi,t

当 EV接入充电桩 时, 向 EMS提交充电任务

. 其中,  和 分别为到达与计

划离开时刻,  为初始电量,  为期望离站电量,
为电池容量. 若充电桩 未接入车辆, 则相应任

务参数均置为 0. 对应于上述充电任务, 充电功率

应满足

Ea
i + ηi

tdi −1∑
t=tai

pi,t∆t ⩾ Ed
i ; (2a)

Ea
i + ηi

tdi −1∑
t=tai

pi,t∆t ⩽ Emax
i ; (2b)

{
0 ⩽ pi,t ⩽ pmax

i , ∀t ∈ Ti;
pi,t = 0, ∀t /∈ Ti.

(2c)

Ti = {tai , tai + 1, . . . , tdi − 1} pmax
i

ηi ∆t Ei,t t

Ei,t+1 = Ei,t+

ηipi,t∆t

其中,  ,  为最大充电

功率,  为充电效率,  为离散步长,  为时段 开

始 时 的 电 池 电 量 . 电 池 状 态 按

演化. 注意到, 充电任务由 EV用户提交, 并
不意味着用户可以随意指定离开时刻和离站电量,
充电任务的确定不能违背最大功率限制, 即设定的

计划离开时刻和期望离站电量必须满足

ηi(t
d
i − tai )p

max
i ∆t ⩾ Ed

i − Ea
i .

协调 EV充电可在时域上转移部分充电需求以

降低充电站运营成本, 但所有 EV均须在计划离站

前完成充电任务.

t

在实际场景中, 用户提交充电任务后仍可能因

突发事件或个人原因提前离站, 因此通常希望在充

电初期尽可能获得更多的充电资源. 据此, 将时段

的用户偏好充电功率定义为

pbase
i,t =

min{pmax
i ,

Emax
i − Ei,t

ηi∆t
}, ∀t ∈ Ti;

0, t /∈ Ti.
(3)

pbase
i,t i

pbase,t =
∑N

i=1
pbase
i,t pEV,t =

∑N

i=1
pi,t

其中,  表示连接于充电桩 的车辆所偏好的充电

功率. 协调充电应避免长期、持续地偏离用户偏好.

令 ,  . 受文献[31]

中无限时域平均功率约束启发, 定义集群偏好跟踪

约束为

lim
T→∞

1

T

T∑
t=1

(pbase,t − pEV,t) = 0. (4)

该约束表明, 从长期平均意义上看, 充电站提供的集

群充电功率应跟踪 EV聚合用户偏好功率, 但允许

为改善经济性而进行短时功率调整.
充电站功率平衡约束为

pb,t + ppv,t = pEV,t + ps,t. (5)

1.2    能量管理中心优化目标

EMS通过协调电网交易和 EV充电, 使充电站

长期净运营成本最小. 定义单时段净运营成本为

Ct = cb,tpb,t − cs,tps,t − cc,t

N∑
i=1

pi,t, (6)

cc,t其中 为充电站制定的 EV充电价格. 离线基准问

题表示为

P1: min
pb,t,ps,t,pi,t

lim
T→∞

1

T

T∑
t=1

Ct.

s.t. (1) ∼ (5). (7)

目标函数由电网购电成本、富余光伏上网收益及向

用户收取的充电收益构成. 当充电收益和上网收益

超过购电成本时, 目标值可为负; 目标值越小, 表示

充电站净经济收益越高.
问题 P1 需要完整时域内的 EV任务、光伏出力

和电价信息, 这在实际运行中难以实现, 因而仅作为

离线基准. 实际运行中, 上述信息按时序逐步揭示;
同时, 在 EV层面直接求解 P1 的计算复杂度会随充

电桩数量增加而显著上升. 为此, 下文构建双层在线

优化框架: 上层以 EV集群为单位实施站级能量管

理, 下层在兼顾公平性的前提下将集群指令分配到
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单个 EV. 

2    双层在线优化框架

本节介绍所提出的双层在线优化框架. 上层基

于实时信息确定 EV集群充电指令, 下层利用公平

感知策略将指令分配到各 EV. 该结构可提高大规

模 EV集群的在线可扩展性, 并显式考虑用户层面

的公平性. 

2.1    框架概述

p∗
EV,t

图 2给出了框架运行机制. 在每个时段, EMS
观测当前光伏出力、电价和 EV充电状态; 上层站级

优化依据这些实时输入 , 确定集群聚合充电指令

及电网交易决策. 同时, 实时定价机制根据光伏

出力与聚合用户偏好功率的关系确定充电价格, 使
光伏充足时部分经济收益能够传递给用户.

,pv tp

,b tc ,s tc

max( , , , , )a d a dt t E E E

光伏发电

电网电价

EV 

充电需求

实时输入
(每个时段的观察值) 上层:  站级在线优化

目标：最小化充电站长期运营成本

方法：李雅普诺夫优化

决策变量：与电网之间的交易
电能、EV 集群聚合充电功率

下层：公平感知的功率分配
目标：伴随指令跟踪的公平性分配

方法：用户满意度方差最小化

聚合充电功率指令
*

,EV tp

…

单个设备级充电功率
*

,i tp

实时充电定价机制

光伏出力

, ,pv t base tp p

更低的充电价格

, ,c t b tc c

增加用户意愿

更低的充电价格

公平性分配

t图 2   时段 双层在线优化框架的运行机制

p∗
EV,t获得集群指令后, 下层分配算法将 分配给

各充电桩上的 EV, 并通过均衡车辆实际功率与用户

偏好功率的相对偏差来改善公平性. 整个框架滚动

执行: 每个时段更新车辆状态和系统信息, 求解站级

在线优化问题, 再实施公平感知的功率分配.
该分层结构具有两方面优势: 一是站级优化仅

处理车辆集群总功率, 可提升大规模集群下的可扩

展性; 二是用户公平性在分配层单独处理, 无需改变

站级经济优化模型. 

2.2    实时充电定价机制

为提高用户参与协调充电的积极性, 引入与本

地光伏的出力程度相关的实时定价机制. 当光伏出

力不足以覆盖 EV聚合用户偏好功率时, 充电价格

取电网购电价格; 当光伏出力较充足时, 降低充电价

格, 使部分可再生能源收益让渡给用户. 电动汽车充

电价格定义为

cc,t = f(ppv,t, pbase,t)cb,t, (8)

其中

f(ppv,t, pbase,t) =


1, ppv,t ⩽ pbase,t;
pbase,t

ppv,t

, ppv,t > pbase,t.

0 ⩽ f(ppv,t, pbase,t) ⩽ 1 cc,t ⩽ cb,t由于 , 故 . 因此 , 在

所提定价规则下, 用户支付的充电价格不会高于电

网购电价格, 并可在本地光伏充足时获得价格优惠.
 

2.3    EV 约束重构

p∗
EV,t

根据第 1节的 EV模型, 站级在线优化只需确

定 EV集群聚合充电功率 , 同时满足长期偏好

跟踪约束和站内功率平衡. 为使该集群决策可实时

实施, 将跨时段耦合的车辆能量约束进一步转化为

逐时段可行充电区间.

t

i t

在时段 , 每辆在线 EV的充电功率应保证其剩

余充电任务在离站前仍可完成. 因此, 连接于充电桩

的 EV在时段 的充电功率下、上界分别为

pmin
i,t = max{0, E

d
i − Ei,t

ηi∆t
−

tdi −1∑
k=t+1

pmax
i }; (9a)

pmax
i,t = min{pmax

i ,
Emax

i − Ei,t

ηi∆t
}. (9b)

pmin
i,t

pmax
i,t

t

下界 保证即使后续所有时段均以最大功率充电,

EV仍能在离站前满足剩余能量需求; 上界 则同

时考虑充电桩功率限制和电池剩余容量. EV集群在

时段 的可行功率区间为
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N∑
i=1

pmin
i,t ⩽ pEV,t ⩽

N∑
i=1

pmax
i,t . (10)

该重构无需求解完整时域的 EV调度问题, 同
时保持各 EV充电任务在每个时段均具有可行性,
是实现在线调度的基础. 

2.4    基于李雅普诺夫的站级在线优化

Qe,t

为处理长期集群偏好跟踪约束, 引入虚拟队列

:

Qe,t+1 = Qe,t − pEV,t + pbase,t. (11)

Qe,t

t = 1 T [Qe,T+1 −Qe,1]/T =

T−1
∑T

t=1
(pbase,t − pEV,t) limT→∞

E[Qe,T+1]/T = 0

队列积压量 累计 EV聚合用户偏好功率与

实际聚合功率之间的差值. 若该虚拟队列能够均值

速率稳定, 则长期偏好跟踪约束可得到满足. 将式

(11)从 累 加 至 ,  有  

.  因 此 ,  若

, 则式 (4)成立.
定义李雅普诺夫函数

Lt =
1

2
Q2

e,t. (12)

单时段条件李雅普诺夫漂移
[32]

为

∆Lt = E[Lt+1 − Lt | Qe,t]. (13)

Ct = cb,tpb,t − cs,tps,t − cc,tpEV,t

每个时段都最小化漂移可稳定虚拟队列, 但可能导

致较高的运营成本. 因此, 采用漂移加惩罚方法在队

列稳定性与经济性之间进行权衡. 由式 (6)可得单时

段净运营成本 , 对
应的漂移加惩罚项为

∆Lt + V E[Ct | Qe,t]. (14)

V > 0其中 为平衡成本最小化和队列稳定性的控制

参数.
由式 (11)可得

Lt+1 − Lt =
1

2
(Qe,t − pEV,t + pbase,t)

2 − 1

2
Q2

e,t ⩽

A+Qe,t(pbase,t − pEV,t), (15)

A = (
∑N

i=1
pmax
i )2其中 为常数. 将式 (15)代入漂移

加惩罚项, 得到

∆Lt + V E[Ct | Qe,t] ⩽ A+ V E[Ct | Qe,t]+

E[Qe,t(pbase,t − pEV,t) | Qe,t]. (16)

整理式 (16)并忽略与决策变量无关的常数项,
可得单时段在线优化问题

P2: min
pb,t,ps,t,pEV,t

V (cb,tpb,t − cs,tps,t)−

(V cc,t +Qe,t)pEV,t .

s.t. (1), (5), (10). (17)

Qe,t t其中,  为时段 开始时可获得的虚拟队列积压量.
每个时段, EMS首先观测当前系统状态, 并根据式

cc,t Qe,t

p∗
EV,t

(8)确定 ; 随后在给定 的条件下求解问题 P2,
获得最优 EV聚合充电指令 ; 指令执行后, 再依

据式 (11)更新虚拟队列.

p∗
EV,t

由此, 离线问题 P1 被转化为在线问题 P2. EMS
将 P2 所得集群充电功率 传递至下层进行单

EV设备级功率分配. 该在线方法仅依赖当前可用信

息, 无需预测未来系统状态, 且其相对离线最优解的

性能差距具有理论上界.

B/V

命题 1　在线算法得到的长期平均运营成本与

理想离线最优值之差不超过 , 即

lim
T→∞

1

T

T∑
t=1

C∗
t − lim

T→∞

1

T

T∑
t=1

Coff
t ⩽ B

V
. (18)

B = A+Qmax
e

√
A Qmax

e Qe,t C∗
t

Coff
t

其中,  ,  为 的上界,  和

分别表示在线最优解和离线最优解对应的单时

段成本.
命题 1的证明见附录 A. 

3    公平感知的 EV 集群功率分配算法

t

p∗
EV,t

每个时段 , 上层站级优化得到集群聚合充电指

令 后, 需要将该指令分配给各 EV. 分配结果应

同时满足两个要求: 一是所有 EVs分配功率之和必

须精确跟踪集群聚合功率指令; 二是功率调整应在

用户之间公平分担. 

3.1    用户满意度指标

pbase
i,t

i

用户倾向于按照偏好功率 进行充电, 因此

相对偏好功率的偏差可视为满意度损失. 定义充电

桩 所接 EV的满意度指标为

xi,t =
pbase
i,t − pi,t

pbase
i,t + ϵ

, ∀i ∈ N . (19)

ϵ pbase
i,t = 0

xi,t ∈ [0, 1)

其中,  为较小正常数, 用于保证 时指标仍

有意义.  , 其值越接近 1, 用户满意度越

低, 越接近 0则满意度越高. 

3.2    公平分配模型

xi,t

为提高公平性, 不同 EV的满意度指标应尽可

能接近. 本文采用 的方差作为公平性指标, 最小

化该方差可使不同用户的满意度趋于一致. EV集群

指令分配问题表示为

P3: min
pi,t, ∀i∈N

N∑
i=1

(xi,t − xave,t)
2.

s.t. pmin
i,t ⩽ pi,t ⩽ pmax

i,t , ∀i ∈ N ;
N∑
i=1

pi,t = p∗
EV,t, (20)

xave,t = N−1
∑N

i=1
xi,t其中,  .

该模型为凸优化问题 . 根据 Karush-Kuhn-
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Tucker (KKT)条件
[33], 构造拉格朗日函数

Lt =
N∑
i=1

(xi,t − xave,t)
2 +

N∑
i=1

µ1i,t(pi,t − pmax
i,t )+

N∑
i=1

µ2i,t(−pi,t + pmin
i,t ) + λt(

N∑
i=1

pi,t − p∗
EV,t).

(21)

µ1i,t µ2i,t λt其中,  和 为 KKT乘子,  为等式约束的拉

格朗日乘子. 一阶必要条件和互补松弛条件分别为

∂Lt

∂pi,t

=
2(1−N)

N(pbase
i,t + ϵ)

(xi,t − xave,t)+

µ1i,t − µ2i,t + λt = 0, ∀i ∈ N . (22)

µ1i,t(pi,t − pmax
i,t ) = 0, ∀i ∈ N ; (23a)

µ2i,t(−pi,t + pmin
i,t ) = 0, ∀i ∈ N . (23b)

联合求解所有 EV对应的一阶条件、互补松弛

条件及集群功率跟踪约束, 即可得到单 EV分配功

率. 然而, 互补松弛条件具有非线性, 直接求解所得

方程组在大规模 EV集群下会带来较大计算负担.
为此, 进一步给出简化求解方法. 

3.3    简化求解方法

pmin
i,t < pi,t < pmax

i,t ∀i ∈ N
µ1i,t = µ2i,t = 0

首先假设在最优解处局部功率约束上下界均不

活跃, 即 ,  . 由互补松弛条件

可得 , 式 (22)可改写为

2(1−N)

N
(xi,t−xave,t)+λt(p

base
i,t +ϵ) = 0, ∀i ∈ N .

(24)

i = 1, . . . , N对 求和, 得到

λt

N∑
i=1

(pbase
i,t + ϵ) = 0. (25)∑N

i=1
(pbase

i,t + ϵ) > 0 λt = 0

xi,t = xave,t ∀i ∈ N

由于 , 有 , 进而由

式 (24)得到 ,  . 将式 (19)代入 ,
得

pbase
i,t − pi,t = xave,t(p

base
i,t + ϵ), ∀i ∈ N . (26)

i = 1, . . . , N
∑N

i=1
pi,t =

p∗
EV,t xave,t = (pbase,t − p∗

EV,t)/(pbase,t +Nϵ)

上式对 求和 , 并结合

, 可得   .

将其代回上式, 可得到各充电桩的无约束候选分配

功率

p̂i,t = pbase
i,t −

(pbase,t − p∗
EV,t)(p

base
i,t + ϵ)

pbase,t +Nϵ
, i ∈ N .

(27)

p̂i,t

p̂i,t ⩽ pmin
i,t p∗

i,t = pmin
i,t

p̂i,t ⩾ pmax
i,t p∗

i,t = pmax
i,t

候选值 是在局部边界均不活跃的假设下得

到的. 为维持假设的成立, 对局部约束边界活跃的候

选值采用限幅处理: 若 , 则令 ; 若

, 则令 . 随后从剩余 EV聚合指

令和剩余聚合偏好功率中分别扣除这些充电桩已分

配的功率与偏好功率, 再对未分配充电桩重复使用

式 (27), 直至所有充电桩均完成分配. 具体步骤见算

法 1.

　　算法1　基于边界活跃判定的EV集群功率指令分配算法

N
pmin
i,t pmax

i,t pbase
i,t

p∗
EV,t

ϵ > 0

　　1: 输入 : 充电桩集合 ; 各充电桩对应的功率边界

、 和用户偏好功率 ;  EV集群聚合充电指令

; 较小常数 .

A ← N p∗
i,t

← 0 ∀i ∈ N
　　2: 初始化 : 待分配的充电桩集合 , 并令

,  .
　　3: 设置剩余EV聚合指令与剩余聚合偏好功率:

P rem ← p∗
EV,t, P

rem
base ←

∑
i∈A

pbase
i,t .　　　　　　

A ̸= ∅　　4: 当 执行

nact ← |A|　　5:　　令 .

i ∈ A　　6:　　对 执行

　　7:　　　计算候选充电功率

p̂i,t ← pbase
i,t −

(P rem
base − P rem)(pbase

i,t + ϵ)

P rem
base + nactϵ

.　　　　　　

　　8:　　结束循环

　　9:　　确定低于下界的待分配充电桩集合

A− ← {i ∈ A | p̂i,t ⩽ pmin
i,t }.　　　　　　　　　

　　10:　　确定高于上界的待分配充电桩集合

A+ ← {i ∈ A \ A− | p̂i,t ⩾ pmax
i,t }.　　　　　　　

A− ∪ A+ = ∅　　11:　　若 则

i ∈ A　　12:　　　对 执行

p∗
i,t ← p̂i,t　　13:　　　　 .

　　14:　　　结束循环

　　15:　　　终止循环.
　　16:　　结束判断

i ∈ A−　　17:　　对 执行

p∗
i,t ← pmin

i,t
　　18:　　　 .

P rem ← P rem − p∗
i,t

　　19:　　　 .
P rem

base ← P rem
base − pbase

i,t
　　20:　　　 .

　　21:　　结束循环

i ∈ A+　　22:　　对 执行

p∗
i,t ← pmax

i,t
　　23:　　　 .

P rem ← P rem − p∗
i,t

　　24:　　　 .
P rem

base ← P rem
base − pbase

i,t
　　25:　　　 .

　　26:　　结束循环

　　27:　　更新待分配充电桩集合:

A ← A \ (A− ∪ A+).　　　　　　　　　　

　　28: 结束循环

i ∈ N p∗
i,t

　　29: 输出: 各充电桩 对应的分配功率 .

由于算法针对对局部功率约束将越限功率强制

性限幅, 易知所得解均满足局部功率约束. 下面进一
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步说明该算法能够精确跟踪集群指令.

∑N

i=1
p∗
i,t = p∗

EV,t

命题 2　经算法 1分配后, 充电站内各充电桩分

配功率之和等于上层车辆集群充电指令 , 即

.

t+ 1

命题 2的证明见附录 B. 完成当前时段分配后,
系统进入下一时段; 在时段 , 利用新获取的信

息再次执行站级在线优化和 EV集群指令分配, 并
随时间滚动运行, 具体运行机制总结成算法 2.

　　算法2　公平感知的双层在线优化框架

t← 1 Qe, 1← 0

N ← {1, 2, . . . , N}
(tia, tid, Eia, Eid, Eimax)← (0, 0, 0, 0, 0)

V > 0

　　1: 初始化: 设置时间步 , 虚拟队列 , 充

电桩集合 , 所有充电桩对应的充电任务

队列 以及李雅普

诺夫优化控制参数 .
　　　I. 充电任务的更新

i ∈ N　　2: 对 执行

　　3:　　若充电桩接入新的EV则

tai ← t

Ea
i Emax

i

　　4:　　　系统设置到达时间 , 获得EV初始电量作

为 , 获得EV的电池容量作为 .

tdi　　5:　　　若用户优先设置离开时间 则

Ed
i ∈ [Ea

i , E
a
i +

ηi(t
d
i − tai )p

max
i ∆t]

　　6:　　　　用户可选择期望离开电量

 

　　7:　　　结束判断

Ed
i

　　8:　　　若用户优先设置离开电量 则

tdi ∈ [
Ed

i −Ea
i

ηipmax
i ∆t

+tai ,∞)　　9:　　　　用户可选择离开时间

　　10:　　　结束判断

　　11:　　结束判断

　　12:　　若充电桩空闲则

(tia, tid, Eia, Eid, Eimax)← (0, 0, 0, 0, 0)　　　　　

　　13:　　结束判断

　　14: 结束循环

　　　II. 充电站在线优化

cb,t cs,t

ppv,t

　　15: 获得电网实时交易电价 , 以及站内光伏发电功

率 .

pbase
i,t , ∀i ∈ N pbase,t

　　16: 使用式(3)计算各充电桩对应的实时用户偏好功率

, 并求和得到EV聚合用户偏好功率 .

cc,t　　17: 使用式(8)计算EV实时充电价格 .

pmax
i,t

pmin
i,t

∑N

i=1
pmax
i,t∑N

i=1
pmin
i,t

　　18: 使用式(9)和(10)分别计算EV实时功率上下界 、

以及集群实时聚合功率可调范围上下界 、

.

p∗
EV,t

　　19: 求解优化问题P2, 得到实时EV聚合充电功率指令

.

　　　III. 公平感知的EV集群功率分配

p∗
i,t

i ∈ N　　20: 使用算法1获得各EV分配的功率 , .

　　　IV. 系统状态更新

Qe,t+1

　　21: 使用式 (11)计算下一时段对应的虚拟队列的值

.

t← t+ 1　　22: 时段更新 , 并重复上述步骤I-IV.
 

4    算例分析 

4.1    仿真设置

为验证所提双层在线优化框架, 构建一个配有

光伏系统的并网型电动汽车充电站. 当地光伏出力

不足时, 充电站从电网购电; 当光伏出力超过站内需

求时, 将富余电能出售给电网.

Emax
i ∼
Ea

i /E
max
i

[0.2, 0.4] Ed
i /E

max
i

[0.8, 0.9] ηi ∼
pmax
i ∼

仿真时域为连续 7 d, 时间分辨率为 15 min, 共
672个时段. 充电站包含 100个充电桩, 由于本研究

假定站中充电桩数量充足, 暂未考虑排队因素, 为避

免排队情况的发生, 设置仿真期间共有 100辆电动

汽车随机到达. 每辆车的最大电池容量 在 20 
60 kWh范围内均匀分布; 到达荷电状态 在

内均匀采样, 期望离站荷电状态 取

自 ; 充电效率 在 0.8   1.0之间变化, 最大

充电功率 在 6   8 kW范围内随机生成.
充电站光伏额定容量为 100 kW. 图 3为光伏发

电数据, 由晴空曲线乘以云层随机波动因子模拟得

到, 具有明显间歇性; 图 4给出了仿真采用的实时电

网交易电价, 该数据来源于德国电力市场. 可再生能

源和电价随机变化, 形成非平稳运行环境, 因此需要

不依赖于未来信息的在线优化方法.
 
 

图 3   光伏出力数据
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图 4   与电网交易电能价格数据
 

所有优化问题均采用 Python实现, 并调用Gurobi
求解. 仿真计算机配置为 Intel Core i5-10400处理器
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(2.9 GHz)和 16 GB内存. 

4.2    站级在线优化性能

本节检验上层李雅普诺夫在线优化在仅使用当

前可获得的信息的条件下, 协调车辆充电需求、光伏

出力和电网交易的能力.
图 5给出了各充电桩对应的 EV用户偏好充电

功率. 受 EV随机充电需求的影响, EV聚合用户偏

好功率在整个仿真时域内呈现显著波动. 基于该聚

合用户偏好功率与实时系统信息, 采用所提的在线

算法计算车辆集群充电指令, 结果见图 6 (a). 与 EV
聚合用户偏好功率相比, 实际 EV聚合充电功率可

随电价和可再生能源条件在不同时间段之间灵活转

移, 从而在满足车辆充电任务的同时降低运营成本.
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图 5   各个充电桩对应的 EV 用户偏好充电功率
 

 
 

图 6   站级最优决策变量
 

图 6 (b)展示了充电站与电网的功率交互. 当光

伏不足以满足 EV充电需求时, 充电站从电网购电;
当光伏出力充足时, 将富余电能馈入电网. 电网交易

曲线与光伏可用程度保持较强一致性, 说明所提框

架能够实时协调可再生能源消纳与电能交易.

为量化站级优化的经济收益, 将所提方法与无

序充电及具有完整未来信息的理想离线最优方案进

行比较.
由表 1可知, 相较无序充电, 所提在线优化使运

营成本降低 30.9%. 由于目标函数同时包含购电成

本、上网收益和充电收益, 更负的目标值意味着更低

的净运营成本. 尽管不使用未来车辆、光伏和电价信

息, 所提方法仍能接近理想离线最优结果.
 
 

表 1     不同控制方法下充电站运营成本对比

方法 运营成本/€ 成本降低/%

无序充电 −153.35174 —

理想离线最优 −211.80370 38.1

所提方法 −200.72152 30.9

  

4.3    实时充电定价机制的有效性

实时定价机制旨在为用户参与协调充电提供经

济激励, 所得价格曲线见图 7. 当光伏出力超过 EV
聚合用户偏好充电需求时, 电动汽车充电价格低于

电网购电价格, 使用户能够分享本地可再生能源收

益; 当光伏不足时, 充电价格接近但不超过电网购电

价格. 因此, 与直接按电网价格充电相比, 用户不会

因参与所提方案承担更高的单位电能费用.
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图 7   所提定价机制下的 EV 充电价格
 

为量化激励效果, 将所提实时定价方案与直接

电网充电的平均价格进行比较.
由表 2可知, 与直接电网充电相比, 所提定价方

案使平均充电价格降低 9.2%, 能够将部分可再生能

源收益传递给用户, 为参与协调充电提供实际激励.
 
 

表 2     所提实时充电价格与电网充电价格对比

场景 平均充电价格/(€/kWh) 降低/%

电网直接充电 0.11749 —

所提定价方案 0.10668 9.2

  

4.4    EV 集群的公平功率分配

上层站级优化确定集群充电指令后, 下层算法

将其分配给各 EV. 本节从指令跟踪精度和用户公平
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性两方面评价分配性能.
图 8 (a)给出了上层生成的集群指令及各 EV分

配的功率, 图 8 (b)进一步比较集群指令与所有 EV
分配的功率之和. 可以观察到, 所有 EV分配的功率

之和与集群聚合功率指令在整个仿真时域内完全重

合, 验证了下层算法能够精确跟踪集群指令进而支

撑上层优化.
 
 

图 8   下层集群指令分配性能
 

xi,t xi,t图 8 (c)给出了用户满意度指标 的方差. 
描述实际分配功率与相对用户偏好功率的归一化偏

差, 其方差越小, 表明不同用户承担的充电调整越均

衡. 结果显示, 该方差在整个仿真期间始终保持较低

水平, 说明不同用户的满意度水平得到有效平衡, 没
有 EV在调度中长期处于不利状态.

为了进一步体现所提出的分配方法的公平性,
选取两种典型分配策略作为公平性对比基准:

1) 先到先服务 (first-come-first-serve, FCFS): 按
EV到达顺序分配充电功率, 优先满足较早到达的

EV, 剩余功率再分配给后续到达的 EV.
2) 等额分配 (equal allocation,  EA): 不考虑 EV

充电偏好, 将集群指令在所有在线的 EV之间平均

分配.
图 9比较了 EA、FCFS和所提方法的在静态分

解时的公平性. 当集群可分配功率十分充足或极度

不足时, 分配自由度有限, 3种策略的公平性较接近;
然而, 在一般运行条件下, EA和 FCFS的公平性明

显弱于所提方法. 进一步将 3种策略嵌入双层在线

优化框架开展动态测试, 所得用户满意度方差时均

值见表 3.
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图 9   不同分配策略下的用户满意度方差
 
 
 

表 3     不同分配策略的公平性比较

方法 用户满意度方差时均值 公平性提升/%

FCFS 0.00664 —

EA 0.00652 1.8

所提方法 0.00612 7.8

 

所提的方法拥有最低的用户满意度方差时均值,
相较于常用的 FCFS策略

[29], 公平性提高了 7.8%.
FCFS在资源有限时可能使较早到达车辆占用较大

比例的聚合充电功率, 因而公平性最弱; EA虽然简

单, 但忽略用户偏好和电池状态差异. 所提方法以均

衡各用户相对偏好基线的偏差为目标, 因此能够改

善 EV集群内部的公平性. 

4.5    双层框架的计算效率

图 10给出了所提双层框架和非分层基准的单

时段计算时间. 在相同条件设置下, 所提的双层优化

框架平均约需 3.5 ms即可完成一次调度决策, 而非

分层基准的计算时间接近前者的两个数量级. 其计

算优势来源于分层分解: 上层仅优化车辆集群功率,
下层再以简化的分配求解方法完成单 EV设备级分配.

结果表明, 所提框架在保持实时调度能力的同

时具有良好的计算可扩展性, 适用于大规模充电站

运行. 

4.6    控制参数灵敏度分析

V

V

控制参数 用于平衡李雅普诺夫在线优化中的

队列稳定性与充电站运营成本. 为分析其影响, 在不

同 取值下进行仿真.
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V

V

V

V

由图 11可知, 增大 会提高成本最小化在优化

目标中的权重, 进而降低运营成本, 缩小与离线最优

之间的差距, 但同时也导致了更大的虚拟队列积压,

不利于队列的稳定性, 可能会引起 EV用户的集体

不满. 并且随着 的不断增大, 运营成本也趋于平稳,

不再降低. 因此,  的值偏大或者偏小都不能达到理

想的效果, 需要在经济性与队列稳定性之间合理权

衡, 选取 的值.
 
 

V图 11   控制参数 的影响
 
 

4.7    结果讨论

上述结果共同验证了所提双层在线优化框架的

有效性. 站级李雅普诺夫在线算法能够根据实时光

伏出力和电价适当延迟 EV集群的充电需求, 在无

需未来信息的条件下降低了净运营成本并接近理想

离线最优基准; 实时定价机制降低了用户平均充电

价格, 形成明确的参与激励; 集群分配算法能够精确

跟踪上层指令, 并通过均衡用户相对偏好功率偏差

改善公平性; 分层结构还显著缩短了计算时间, 体现

了其在大规模充电站实时优化方面的应用潜力. 

5    结　论

本文面向光伏辅助 EV充电站的能量管理提出

一种公平感知的双层在线优化框架. 上层基于李雅

普诺夫优化, 在不依赖未来信息的条件下最小化充

电站运营成本; 下层依据公平性准则将集群充电指

令分配到各 EV; 实时充电定价机制通过让渡部分可

再生能源收益激励用户参与. 算例结果表明, 所提方

法能够精确跟踪集群指令, 降低充电站运营成本和

用户平均充电价格, 提高用户公平性, 并达到毫秒级

计算效率. 该框架兼顾经济性、公平性和实时可行

性, 为大规模可再生能源辅助 EV充电站提供了可

行的能量管理方案. 然而所研究的方法仍然存在公

平性指标定义略显简单等问题. 后续可进一步研究

考虑用户紧急性的公平分配策略和多充电站协同以

及车网互动场景.
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