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摘　要　电动车充电行为的非完全竞争性和不完全信息性,以及电力系统的非线性和不确定性,导致电网实时定价问题的建模

和求解及其复杂.现有解决方案往往将其建模为一个带约束的优化问题,并且认为效用函数对于电网是已知的,忽略了现实中

存在的信息不完全性.为了克服这一局限,在效用函数参数未知的情况下,提出了一种基于双层优化的电动车与电网实时协同

定价机制.该机制的创新性在于能够更好地反映电动车充电市场的真实动态;同时,引入电网的潮流方程来反映电网的实时负

载.在该模型中,上层模型最大化电网供电商的收益,同时尽可能减小电网的负载压力;下层模型优化电动车充电行为,每一辆

电动车的目标是最小化自身的充电成本.通过与固定电价以及峰谷电价情况进行对比,实验仿真数据揭示了所提机制能够更

好地平衡电网以及电动车的收益并且增加两者总收益,同时减小电网的负载.
关键词:智能电网;实时定价;双层优化;优化算法;功率流
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Abstract　Duetotheincompletecompetitionandinformationonthebehaviorofelectricvehicles,aswellasthenonlinearityand
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１　概述

随着用电规模的不断增大,智能电网中的需求侧管理或

需求响应已经成为电力系统研究的热点[１Ｇ２].长期以来,需求

侧管理或需求响应的核心目标一直是提高电网效率和降低运

行成本[３].然而,随着用户对电力质量和供电能力期望的

日益提高,实现这些目标面临着新的挑战:能源资源的有限性

和开发新资源的高成本与时间消耗,使得电网的可靠性承受

着前所未有的压力.
与此同时,随着电动汽车的不断增多以及电动车入网技

术(VehicleＧtoＧGrid,V２G)的不断发展,电动车的充放电行为

对配电网运行的影响越来越大[２６].电动车可以通过充电行
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为从配电网中获取电量,同时也可以通过放电行为将闲置的

电量送入配电网中[２７].决定电动车充放电行为的关键因素

是当前的电价以及电动车当前的电池电量.很显然,在电价

较低时,电动车车主充电所需的成本更低;在电价较高时,充
电所需的成本更高同时放电给电网的收益更高.与此同时,

电动车车主关于充电的决定还受当前电池电量的影响,在电

池的电量较低时,无论电价贵与否,车主在有需求的情况下都

会选择对电动车进行充电.因此,合理的实时定价策略可以

有效地对电动汽车的充放电行为进行调控,从而调节电网的

负载,实现更有效的实时需求响应.

电力市场的定价问题一直是影响电网的关键因素[４Ｇ５].

现有的定价通常包含临界峰定价、分时定价、实时定价等定价

方案[９Ｇ１０,１３,１５],其中,实时定价可以根据用户实时数据进行反

馈,进而计算每一时段的准确价格,因此,实时定价被认为是

更适合未来电力市场运行的一种定价机制.实时定价将定价

问题建模为一个带有约束的优化问题,其优化目标通常为在

用户 行 为 约 束 下 最 小 化 电 网 成 本 或 者 最 大 化 电 网 收

益[１３Ｇ１５,１８].一般情况下,可将该带有约束的优化问题写成对

偶形式,基于 KKT 最优性条件进行求解[６,１６Ｇ１７].目前,针对

实时定价已有较多研究,例如,文献[７]提出了一种基于效用

最大化的实时定价算法,该算法基于智能电表与能源供应商

之间的消息交换,并通过控制该信息交换进行实时电价的决

策;文献[８]对该方法进行了改进,将二次效用函数替换为对

数函数;文献[９]进一步考虑电网负载不确定性对效用最大化

的影响,对前述方法进行了扩展;文献[１０]提出一种基于收益

最大化的实时算法.这些实时定价算法普遍考虑的是先预估

下一个时间段的电力负载值,再根据实际的负载值和预估的

负载值的差距来调整电价.目前的实时方法通常只考虑短期

供需平衡,通过市场清算机制来确定电力的实际交易价格.
但是,这种定价方式难以适应负载变化比较灵活的电动车车

网互动场景,并且这些方法往往站在卖方角度考虑而忽略买

方需求.优秀的定价策略应该平衡二者的收益,以灵活的定

价方式实现二者的双赢.
定价的问题在数学上可以建模为一个斯塔克尔伯格博弈

(StackelbergGame),主方为电网或者供电商,从方为电力消

费者[１９,２１].这种基于博弈的定价方法从参与者之间的策略

选择和博弈角度出发,通过模拟不同参与者的行为来确定最

终的定价策略.它更注重长期策略和参与者之间的互动关

系,通过博弈模型来预测和优化市场的运行结果.文献[３３]

提出了一种电网实时定价的斯塔尔伯格博弈方法,针对主方

采用遗传算法求解,从方使用线性规划求解.文献[３４]针对

电网实时定价的斯塔尔伯格博弈方法中的从方提出了一种新

颖的满意度函数(DissatisfactionFunction),并且从理论上分

析了该问题中斯塔尔伯格均衡的存在性.与一般的电网负载

不同的是,电动车在每一时刻的电量与上一时刻的充放电功

率相关,因此在考虑电动车的收益时,应该更加注重长期的收

益,因此这种基于博弈的方法更加适合于车网互动场景.

最近,由 于 元 学 习 (MetaLearning)、生 成 式 对 抗 网 络

(GAN,GenerativeAdversarialNetworks)等技术的不断兴起

和发展,针对斯塔克尔伯格博弈的双层优化(BiＧlevelOptimiＧ
zation)建模逐渐回归人们的视线[２２Ｇ２５].双层优化是一种特殊

的优化问题,它包含了两个层次的优化任务,一个优化问题嵌

套在另一个优化问题内.通常,外层的优化问题称为上层优

化问题,内层的优化问题称为下层优化问题,这两个问题相互

耦合,内层问题的最优解是外层问题的约束条件,外层问题的

目标函数又依赖于内层问题的解.双层优化问题是StackelＧ
bergGame的一种重要的建模方式.目前,双层优化已经被

尝试用来解决电力市场中的定价和交易问题,例如,文献[１９]

提出了一种基于主从博弈双层优化的虚拟电厂动态定价

方法.

然而,在现有的大多数电网定价研究中,基于双层优化的

工作在求解问题时,往往是将下层问题作为惩罚项加在上层

问题中,结合 KKT最优性条件,最终将双层优化问题转化为

一个单层优化问题来解决[１９].这种方法通常将实际环境中

大量的约束条件抽象为部分数学约束,在实际应用中很难找

到理想的映射关系.近年来,研究人员提出了更高效的基于

梯度的双层优化算法,大致可分为基于近似隐微分(ApproxiＧ
mateImplicitDifferentiation,AID)的方法和基于迭代微分

(IterativeDifferentiation,ITD)的方法[２３].前者将下层变量

看成关于上层变量的隐函数,从而直接计算上层函数的梯度;

后者则是基于分步迭代的思想,给定一个上层变量,先使用梯

度上升或者下降得到下层问题的一个近似解,再将近似解代

入上层问题,使用梯度方法得到上层问题的一个近似解,如此

往复.基于梯度的优化方法可以更好地在实际的应用场景下

实现,可以直接和各种现有的一阶优化算法相结合,并且保证

收敛性.
另一方面,城市的不断发展导致用电量与日俱增,电网的

负载越来越大.在这种背景下,在制定电力价格时考虑电网

的负载情况是很有必要的.功率流是衡量电网的效率和负载

的重要指标[２８].功率流通常被用于电力系统规划和运行调

度等领域,它可以使用电网的潮流方程进行建模,旨在实现经

济效益与技术效益的最佳平衡.通过调整发电机输出和节点

电压的约束来优化电网的运行.潮流方程需要根据不同的潮

流模型来进行建模.常见的潮流模型包括节点潮流模型[３２]

(BusInjection Model)、支路潮流模型[３０](BranchFlow MoＧ
del)以及分布式潮流[３１](DistFlow Model).其中,节点潮流

模型常用于输电网中的潮流建模,其基于电压、电流以及当前

节点负载的使用情况描述了电网中每一个节点的能量流入流

出.而支路潮流模型是一种用于描述电力系统中支路电流和

功率之间关系的模型,它考虑了分支电流的相位角差和注入

导纳.分布式潮流是一种用于描述分布式电力系统中节点电

压和功率之间关系的模型,它是在传统的潮流计算模型基础

上针对分布式能源资源进行扩展和改进而得到的.分布式潮

流不考虑相位,从而简化了潮流模型.线性分布式潮流方程

(LinDistFlow)在分布式潮流的基础上不考虑线路损失,这
个设置进一步简化了计算过程.与其他的负载衡量指标相

比,潮流方程明确考虑了电网的物理结构,包括节点的电压和

功率平衡等约束.将潮流方程纳入电网的实时定价问题的考

虑中,可以在电网的收益以及负载之间进行有效权衡[２９].

本文提出了一种基于双层优化 AID 方法的电力市场

定价机制,相比已有的工作,本文的主要创新与贡献有以下

３点.

１)与只考虑电网的收益与发电成本的简单模型相比,本
文在供电商的模型中引入了线性分布式潮流方程,在考虑电

２４０３０００１３Ｇ２
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网的实际物理模型的同时将电网的实时负载进行了清晰的刻

画,使得供电商可以在提高利润和平衡电网负载之间进行有

效的权衡.并且,与已有的一些工作相比,本文考虑了电动车

的充放电这一具体的应用场景,并且对电动车的电池和效用

进行了建模.

２)与传统的双层优化算法相比,本文考虑基于梯度的双

层优化 AID方法,可以通过直接使用梯度优化工具进行求解

而无需考虑复杂的 KKT条件,并且使用辅助变量解决了计算

Hessian矩阵的逆矩阵的困难,更加适合应用于实际场景中.

３)通过与固定电价以及峰谷定价的对比仿真实验,进一

步证明了所提算法对于提升供电商和电动车利润有效性以及

能够在电网的收益和负载之间进行权衡的有效性.

２　基于双层优化的电力市场建模

考虑一个具有单个电网供电商和 M 辆电动车构成的电

力市场.对于每一辆电动车,假设其实时的充放电功率对于

电力供应商是已知的,可以通过局域网和蜂窝网络等通信基

础设施与能源供应商进行信息交互.在任意的时间t时,供
电商预先公布一段长为K 的时间段的电价之后,电动车充放

电的操作的时间周期被划分为k个预测时刻,xr,k表示电动车

r∈R在第k个预测时刻的充放电功率,R 为所有电动车的集

合.假设每辆电动车的用电功率是有界的,即xr,k∈[mr,k,

m－r,k],其中mr,k和m－r,k分别表示电动车r在预测时刻k 允许的

最小和最大功率.由于电动车可以在电价高峰时向供电商出

售多余电力以谋取利润,因此mr,k可为负值;最大用电功率表

示电动车的最大充电功率.接下来,我们将分别对电动车和

供电商进行建模,进而给出最终的定价问题形式.

２．１　电动车建模

电力系统运行中,负载端每个用户都可被看成一个可以

独立运行的实体,用户的用电需求可能由于个体差异或不同

的外界因素而发生变化,不同用户对不同价格情景的不同反

应可以 采 用 微 观 经 济 学 中 的 效 用 函 数 概 念 进 行 解 析 建

模[９Ｇ１０].在 V２G场景下,用户考虑具有充放电功能的电动

汽车.

对于电动车的电池模型,这里考虑线性的电池模型,即:

SoCr,k＋１＝SoCr,k＋ξr􀅰xr,k􀅰Δt (１)

其中,SoCr,k表示在预测时刻k 电动车r 的电池电量百分比

(StateofCharge),必须满足其取值范围[０,１];Δt表示一个

时间步的默认时长;ξr表示电动车r 的充电效率.在每一个

绝对时刻t,SoCr,０＝SoCr(t)定义了电动车电池的初始状态.

通过将初始状态代入式(１)并进行递归推导,可以得到任意预

测时刻k时SoCr,k的表达式为:

SoCr,k＝SoCr(t)＋ξr􀅰Δt􀅰∑
k－１

τ＝０
xr,τ (２)

本文建模采用模型预测控制的思路,在每一个时间步t,

供电商会预测下 K 个时刻的电价并传给用户.每一个用户

根据电价和效用函数来作出充放电的决策.对于每个用户,

效用函数表示将用户的满意程度映射到其功耗的函数,该满

意度包含用户的里程焦虑和充电焦虑等.其会随着外界因素

以及自身的电池电量的改变而动态变化,但该参数对于供电

商而言是未知的.使得效用函数最大的功耗值,代表用户在

当前条件下的功耗需求.在预测时刻k,对于电动车r,为了

保证函数的连续性并且结合实际情况,本文考虑具有边际效

益的对数效用函数.

U１,r(xr,k,ωr,k)＝ωr,kln(１＋xr,k) (３)

其中,ωr,k是用户r在预测时刻k 的个性化参数,电动车在k
时刻以Tk元每千瓦时的价格消耗xr,k􀅰Δt千瓦的电力.因

此,将用电费用考虑进收益函数,电动车r在预测时刻k 的成

本可以表示为:

U２,r(xr,k,Tk)＝xr,k􀅰Tk􀅰Δt (４)

其中,U２,r(xr,k,Tk)为用户r的成本函数,Tk是每千瓦时电力

的价格,满足Tk∈[Tk,T－k],Tk,T－k表示电价的下限和上限,因
为电价不能无限制地变化,应由供电商根据上一时刻的用户

反馈决定.在这里,假设成本函数对于每一个用户都是已知

的,即每一个用户都可以根据自己的收益函数,结合当前的电

力价格,选择使得自身成本函数尽可能小的功耗值.如前文

所述,功耗为负值表示电动车出售电力给供电商.假设在同

一个时间步中电动车购买和出售电量的价格相同,对于每一

个公布的价格值Tk,每个用户r都试图调整自己的电力消耗

xr,k以使自己的收益最大化.

结合式(１)－式(４),同时考虑SoC∈[０,１]的取值范围约

束,可以得到在k时刻电动车r的总收益函数为:

Wr({xr,τ}kτ＝０,Tk)

＝U１,r(xr,k,ωr,k)－U２,r(xr,k,Tk)＋γ􀅰(log(SoCr,k)＋
log(１－SoCr,k)) (５)

其中,log(SoCr,k)＋log(１－SoCr,k)为一个惩罚项,目的是将

SoCr,k的取值限制在[０,１]范围内.γ表示惩罚项的系数.可

以看到,总收益是一个与前面所有预测时刻的功率相关的函

数,这是因为电动车在当前时刻的SoC 与上一个时刻相关,

因此需要考虑当前时刻前面每一个时间步的功率.可以

通过凸函数的二阶条件判断,Wr({xr,τ}kτ＝０,Tk)的二阶导

数恒为负值,说明它是一个凹函数.同时,也可以根据强

凹函数和光滑的定义判断Wr({xr,τ}kτ＝０,Tk)是强凹以及利

普席茨光滑的.

２．２　供电商建模

在制定电价时,一个重要的参考就是当前电网的负载量.

由于大部分的用户具有价格敏感性,倾向于在价格较低时充

电.通过合理地制定电价,供电商可以有效地调整电网的负

载,实现电网的安全稳定运行.用户的充放电行为通过作用

在所连接的对应的配电网节点的有功功率来反映到整个电网

的功率平衡中.由于阻抗以及传输损耗等,配电网上的不同

节点对配电网的影响能力不同.因此,将配电网的物理模型

考虑进来是必要的.在这里,我们通过建立潮流方程来表示

电网的物理模型.考虑一个辐射形电网G＝‹N,E›,其中 N
和E分别为电网上节点和支路的集合,|N|＝N＋１,|E|＝N.

对于预 测 时 刻 k 的 分 布 式 潮 流 方 程 (DistFlow),令lnj ＝

|Inj|２,vn＝|Vn|２,其中Inj,Vi分别表示支路(n,j)的电流以及

节点i的电压.得到:

pj(k)＝Pjn(k)＋Paggj
(k)－ ∑

h∈πj

(Phj(k)－rhjlhj(k)),

∀j∈N

qj(k)＝Qjn(k)－ ∑
h∈πj

(Qhj(k)－shjlhj(k)),∀j∈N

lnj(k)＝P２
nj(k)＋Q２

nj(k)
vn(k)
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vj(k)＝vn(k)－２(rnjPnj(k)＋xnjQnj(k))＋(r２
nj＋

s２
nj)lnj(k)

其中,pj和qj 分别 表 示 在 节 点j 注 入 的 有 功 和 无 功 功 率,

Pjn(k)和Qjn(k)分别表示预测时刻k支路(j,n)的有功和无功

功率,rhj和shj分别表示表示预测时刻k支路(h,j)的电阻和电

抗,Paggj
(k)表示预测时刻k连接到节点j的聚合器的充电功

率,πj表示节点j的子节点.在分布式潮流方程的基础上,进
一步假设电网中的线路损耗为０,即lij＝０,∀j,i∈N.这样就

得到了线性分布式潮流方程(LinDistFlow):

pj(k)＝Pjn(k)＋Paggj
(k)－ ∑

h∈πj

Phj(k),∀j∈N

qj(k)＝Qjn(k)－ ∑
h∈πj

Qhj(k),∀j∈N

vj(k)＝vn(k)－２(rnjPnj(k)＋snjQnj(k))
同时,对于电网上的根节点(Substation),其满足:

p０(k)＝Pagg０
(k)－ ∑

h∈π０

(Ph０(k))

q０(k)＝－ ∑
h∈π０

Qh０(k)

v０(k)＝０
其中,rhj＝rjh,Pnj(k)＝－Pjn(k).聚合器上连接着许多电动

车,其有功功率等于所有连接到聚合器的电动车的有功功率

之和.对于在k时刻的节点j而言,有:

Paggj
(k)＝ ∑

r∈Nj

xr,k (７)

其中,P０表示节点b上一些固有电器的功率,比如冰箱等,这
里考虑它是一个常量;Nj表示与节点j相连的电动车.为了

将这个线性的潮流方程纳入定价问题的考虑中,将它作为惩

罚项加在供电商成本函数的后面,通常称为基于潮流限制的

成本问题.为了问题表达的简明性,令xk表示预测时刻k 所

有电动车的功率的向量,并且设本文中后面出现的粗体变量

都为向量.惩罚项形式为:

Mk(xk,p(k),q(k))＝∑
N

j＝１
(max{０,vj(k)－vj(k)}＋

max{０,vj(k)－v－j(k)}) (８)

其中,vj(k)和v－j(k)分别是k时刻节点j的电压的最小和最

大允许值.这个惩罚项的含义是,如果某个节点的电压超过

了允许范围,就会对目标函数产生一定的惩罚.同时,这里的

p(k),q(k)也有约束,即p(k)∈[p(k),p－(k)],q(k)∈[q(k),

q－(k)],其中p(k),p－(k),q(k),q－(k)分别表示k时刻所有节点

有功功率和无功功率的下限和上限.
如前文所述,在第k个预测时刻,电力系统供电商制定的

电价为Tk,通过电价,供电商可以间接对消费者的用电量进

行一定的调控,进而控制电网负荷,最终实现在尽可能最大化

自身收益的同时,保证电网的安全稳定运行.因此可见,合适

的电价可以使消费者与供电商实现双赢.供电商生产电力需

要花费成本,基于文献[１０],本文采用二次成本函数:

Ck(p(k))＝∑
j∈N

akp２
j(k)＋bkpj(k)＋ck

其中,ak,bk,ck为k 预测时刻的成本系数.这样,供电商在k
预测时刻的整体利润可以表示为:

Qk(xk,p(k),q(k),Tk)＝Tk􀅰Δt􀅰∑
M

r＝１
xr,k－Ck(p(k))－

α􀅰Mk(xk,p(k),q(k)) (１２)
其中,α是调节惩罚程度的参数,p(k),q(k)分别是k预测时

刻所有节点的有功功率和无功功率构成的向量.通过调整α
的值,可以控制潮流限制对目标函数的影响程度,从而在收益

和电网负载之间进行权衡.

２．３　定价问题建模

在得到电动车和供电商的建模之后,我们将电力市场中

的定价问题建模为一个双层优化问题.其中,上层问题为供

电商的所有时间步的利益函数之和最大化;下层问题为所有

电动车的每一个时间步利益函数之和最大化.考虑到电动车

之间的利益没有耦合性,该问题可以表示为:

Maximize
(T,p,q)∈B

　Φ(p,q,T)＝Q(x∗ (T),p,q,T)

＝∑
K

k＝１
Qk(xk,p(k),q(k),Tk)

s．t．x∗ (T)＝argmax
x

　W(x(T),T)

其中,W(x(T),T)＝∑
M

r＝１
　∑

K

k＝１
Wr,k({xr,t}kt＝１,Tk).x∗ (T)表示所

有电动车的用电量的集合,它本质上是一个关于电价T的隐

函数,T电价构成的向量,里面的每一个元素为每一个时刻的

电价.B是一个约束的集合,包含了T,p,q的上下限的约束,

即Tk∈[Tk,T
－
k],p(k)∈[p(k),p－(k)],q(k)∈[q(k),q－(k)],

k＝１,􀆺,K.该问题是一个双层优化问题,下层函数的最优

解由上层问题的电价T 所决定,同时下层问题的用电量x∗

(T)也会影响上层的电价制定.通过求解该问题,供电商可

以制定合理的电价,在收益和电网的压力之间进行权衡,用户

也可以最大化自身的收益,实现供电商和用户的双赢.可以

看到,在这个双层优化问题中,上层和下层的变量在时间和空

间上都具有很强的耦合关系,因此这个问题很难使用一般的

优化方法求解.通过使用正则函数将下层问题的不等式约束

作为惩罚项,这个问题表示为如下形式:

Maximize
(p,q,T)∈B

　Φ(p,q,T)＝Q(x∗ (T),p,q,T)

s．t．x∗ (T)＝argmax
x

　W(x(T),T)

该问题本质上是一个混杂着双层优化和滚动优化(ReceＧ
dingHorizon)的复杂优化问题,下面将介绍本文所提出的该

问题的求解算法.

３　基于双层优化的实时定价算法

３．１　双层优化求解

在２．３节中,我们将定价问题建模为一个双层优化问题,
由于上下层问题的相互嵌套耦合,传统优化方法难以解决该

问题,基于梯度的 AID双层优化是求解该双层优化问题的典

型方法.相比ITD 算法,AID 的收敛性能够更好地得到保

证.在这个过程中,需要计算上层的目标函数对于下层变量

的偏导数∂Φ(p,q,T)
∂T

.然而,由于x(T)本质上是电价T的一

个隐函数,这个偏导数包含复杂的结构.在求解问题之前,先
对问题进行分析.上层问题是一个强凹性的函数,下层问题

也是一个强凹性的函数,同时它们也都是利普希思光滑的,意
味着可以直接对函数进行求导操作,这给分析带来了很多便

利.并且,因为p,q与x(T)和T无关,所以在对T求导时可

以忽略这两个变量.基于上面的定义,我们给出命题１.

命题１　偏导数∂Φ(p,q,T)
∂T

的形式为:

∂Φ(p,q,T)
∂T ＝∂Q(x∗ (T),p,q,T)

∂T －∂２W(x∗ (T),T)
∂T∂x(T) 􀅰

∂２W(x∗ (T),T)
∂x(T)２( )

－１

　∂Q(x∗ (T),p,q,T)
∂T

其 中,∂２W(x∗ (T),T)
∂T∂x(T) 表 示 下 层 函 数 的 Jacob 矩 阵,
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∂２W(x∗ (T),T)
∂x(T)２ 是下层函数的 Hessian矩阵.注意,由于下

层函数W(x(T),T)是一个强凹性的函数,因此它的 Hessian
矩阵是可逆的.

证明:

∂Φ(p,q,T)
∂T ＝∂Q(x∗ (T),p,q,T)

∂T ＋

∂Q(x∗ (T),p,q,T)
∂x(T)

dx(T)
dT

根据x∗ (T)是下层问题的最优解的一阶最优性条件,可

以得到∂W(x∗ (T),T)
∂x(T) ＝０,再根据隐函数的微分定理,可以得

到:

∂２W(x∗ (T),T)
∂T∂x(T) ＋∂２W(x∗ (T),T)

∂x(T)２
dx(T)
dT ＝０

即:

dx(T)
dT ＝－ ∂２W(x∗ (T),T)

∂x(T)２( )
－１

　∂２W(x∗ (T),T)
∂T∂x(T)

将所得到的式子代回上式,可以得到命题１的形式.至

此,命题１得证.

由于超梯度涉及二阶导数矩阵的逆矩阵计算,并且其高

计算复杂度以及需要满足正定性的严格条件,这在实际的求

解过程中往往是难以实现的,因此使用基于一阶泰勒级数展

开的线性近似方法来近似计算二阶导数的逆和导数的乘积.

将二者看作一个整体来进行近似,从而避免直接计算 HesＧ
sian矩阵的逆矩阵.如命题２所示.

命题２　引入辅助变量vk,可以将该偏导数的形式改为:

∂Φ(p,q,T)
∂T ＝∂Q(x∗ (T),p,q,T)

∂T －∂２W(x∗ (T),T)
∂T∂x(T) v∗

其中,v∗ 是如下线性系统的解:

∂２W(x∗ (T),T)
∂x(T)２ v＝∂Q(x∗ (T),p,q,T)

∂x(T)

通过引入辅助变量,无需计算二阶导数的逆,从而可以更

方便地进行求解.文献[２３]证明了该方法的收敛性.

３．２　实时定价算法

在上面的两个命题中,我们都需要使用下层问题的精确

解来计算,这在现实问题中往往是难以实现或者低效率的.

因此,我们使用 D 步梯度 上 升 来 获 得 下 层 问 题 的 近 似 解

xD(T)来代替精确解x∗ (T),使用B 步梯度下降得到v∗ 的近

似解vB.文献[２３]中证明,使用所得到的近似解与使用真实

解对于上层问题的求解的误差是有界的.在得到梯度之后,

为了满足变量的约束条件,通过投影梯度上升方法对上层问

题进行迭代求解.在这里,我们给出求解算法１.算法的具

体流程图如图１所示,其中T１[０]表示第一个时间步的电价向

量的第一个元素.在每一个时间步,供电商公布后面 K 步的

电价,下层的用户在收到电价之后根据自身的收益函数进行

充放电决策,并且将功耗xD(Tk)和辅助变量vB
k 的值传回给供

电商.供电商根据返回的xD (Tk)和vB
k 进行梯度上升迭代得

到下一个时刻的电价向量Tk＋１,并且为了满足变量的约束条

件,使用了投影梯度下降法.可以看到,该算法相比传统的求

解双层优化问题的算法更加简单,并且避免了直接计算矩阵

的逆矩阵的问题,提高了求解的稳定性和效率.并且,其基于

梯度的优化方法也可以适用于许多现有的求解器,更加具有

实用价值.

算法１　基于 AID的实时定价算法

１．固定上层的变量Tk,对于下层问题进行 D 步的梯度上升,对t＝

１,􀆺,D:xt(Tk)＝xt－１(Tk)＋ηÑx(T)W(xt－１(Tk),Tk),获得下层问

题的近似解xD(Tk),若xD(Tk)中的每一个元素超出[mr,k,m－r,k],

r＝１,􀆺,M,则将其缩放到这个区间.

２．通 过 B 步 的 梯 度 下 降 求 解 线 性 方 程∂２W(xD(Tk),T)
∂x(T)２ vk ＝

∂Q(xD(Tk),p,q,T)
∂x(T) 获得辅助变量vk的近似值vt

k,即对于t＝１,􀆺,B,

vt
k＝vt－１

k －η
∂２W(xD(Tk),T)

∂x(T)２

３．计算偏导数∂Φ(p,q,Tk)
∂T ＝∂Q(xD(Tk),p,q,T)

∂T －∂２W(xD(Tk),T)
∂T∂x(T)

vB
k

４．用 投 影 梯 度 上 升 法 更 新 一 步 上 层 变 量 Tk＋１ ＝ projB

Tk＋η
∂Φ(p,q,Tk)

∂T( ) ,p (k ＋ １) ＝ projB (p (k) ＋

η
∂Φ(p(k),q(k),Tk)

∂p
),q (k ＋ １) ＝ projB (q (k) ＋

η
∂Φ(p(k),q(k),Tk)

∂q
)

５．转到下一个时间步,重复以上步骤

图２　算法流程图例

Fig．２　Algorithmflowchart

４　实验与仿真

４．１　实验参数设置

我们将一天划分为２４个时间步,K＝２４,Δt＝１h,对于供

电商的成本函数的参数,取ak＝０．０１,bk＝０,ck＝０.对于用户

的效用函数,ωr,k∈[１,４]在不同的时间步随机选取,但在一个

时间步长内不会发生变化,且其功耗范围满足mr,k ＝－５,

Mr,k＝２０.对于每一辆电动车,我们假设其型号相同,即所有

车的电池容量、充放电效率以及功率的边界约束相同.在每天

开始时初始化电动车的电池电量比例SoCr,０＝０．５,惩罚系数

γ＝０．１,α＝０．１,０．２.学习率η＝０．００１.对于实时定价实验,

使用所提出的 AID算法.对于固定电价,设定电价固定为初

始功耗响应的最优值,并且用户在每一个时刻也会根据当前的

效用函数的参数和电价做出最优响应.对于峰谷电价,考虑最

常见的设置,即在白天高峰时段７－１８点为高峰电价,其他时

间为低谷电价,高峰电价是低谷电价的两倍.我们使用了pyＧ
thon进行了２４h的仿真实验,并且使用pypower建模电网模

型.针对于电网模型,本文考虑IEEEＧ１５bus的电网模型,其
结构如图３所示.所有的电动车随机初始化连接在某一个节

点上,并且在一天之内所连接的节点位置不会发生变化.
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图３　电网结构图

Fig．３　StructureofIEEEＧ１５busgrid

４．２　实验结果与分析

实验结果如图４－图６所示.其中,图４给出了每一个

时间步骤的供电商利益;图５给出了每一个时间步的总利益,

即供电商的利益加上用户的利益;图６给出了每一个时间步

的电价.本文考虑的所有收益都是指与电动车相关的收益,

而不考虑电网上的其他负载.可以看到,对于实时定价,电价

在每一个时间步会进行调整,在最初的时候变化较大,后面逐

渐稳定.对于绝大部分时间步,无论是供电商的利益还是全

局利益,实时定价算法都取得了更好的效果.但是,由于算法

的近似误差以及梯度方法迭代轮次和学习率的偏差,可能会

在某些时间步由于陷入局部最优或者在最优点周围振荡从而

使得性能变差.表１列出了不同设置下不同定价方式的总收

益和总负载.可以看到,所提出的实时定价方法在收益和负

载上都取得了更好的效果,并且,通过调整惩罚系数,可以有

效地在收益和电网负载之间进行权衡.

图４　供电商收益随时间的变化

Fig．４　Electricalsupplierearningsovertime

图５　总收益随时间的变化

Fig．５　Totalearningsovertime

图６　电价随时间的变化

Fig．６　Pricechangesovertime

表１　不同设置下的总收益和电网负载

Table１　Globalprofitandloadofgridunderdifferentsetting
实时电价 峰谷电价 固定电价

２４h总收益/元(α＝０．１) ６９．４６ ５９．１２ ２０．７２
２４h总负载/kW(α＝０．１) １９５ ２０２ ２７６
２４h总收益/元(α＝０．２) ４３．１２ ３２．６７ ９．６２
２４h总负载/kW(α＝０．２) １０２．１ １１３．５４ １３０．９２

结束语　本文提出了一种基于双层优化 AID方法的电

力市场定价算法.与之前的一些方法相比,本文通过引入潮

流方程将电网的负载加入成本中,更加符合实际情况.同时,

AID方法可以直接使用梯度方法求解双层优化问题而不需要

使用传统的优化求解器,求解的速度和简洁性大大提高.同

时,仿真实验表明,所提出的算法可以实现实时的动态定价,

并且比固定电价方法和峰谷电价方法实现了更高的供电商收

益以及总收益.在未来,可以使用更加高效和智能的梯度算

法(如最速梯度下降算法、共轭梯度下降算法)来代替传统的

梯度下降算法,并且可以动态的调整学习率,使得问题快速收

敛并且不会在最优点附近震荡.从现实考虑,用户个人不会

有明确的收益函数,因此在未来可以考虑使用神经网络来对

用户和供应商进行精确的建模.
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