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基于场景生成方法的配电网运营商主从博弈定价
与电动汽车充电管理策略
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摘要：面向配电网环境下智能台区内部灵活性可调资源，提出了一种基于场景生成方法的配电网运营商主从博弈定价

与电动汽车（electric vehicle，EV）充电管理策略，以引导用户侧灵活性资源通过市场化手段实现与配电网的高效互动。

首先针对 EV 负荷，基于条件密度网络（conditional density networks，CDNs），采用 Gibbs 抽样方法得到计及 EV 用户多

类型充电特征联合概率分布的负荷预测结果，同时构建 EV 聚合模型以降低模型维度；在配电网环境下得到基于二阶

锥最优潮流模型的配网节点电价（distribution locational marginal pricing，DLMP），在此基础上构建配电网运营商主从

博弈定价策略与用户侧激励机制；利用 Karush-Kuhn-Tucker （KKT）条件和最优对偶理论将主从博弈双层模型转化为混

合整数线性规划问题进行求解，最终得到全局最优定价策略，并采用功率分配模块实现 EV用户充电功率的合理分配。

基于改进 IEEE 33节点配电系统的算例仿真结果验证了所提策略的有效性。
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Abstract：Facing the flexible and adjustable resources inside the intelligent distribution area of distribution network, a Stackelberg 
game pricing strategy and electric vehicle ( EV) charging management strategy for distribution network operator based on scenario 
generation method is proposed to guide the user-side flexible resources to realize efficient interaction with the distribution network 
through market-oriented means.  Firstly, based on conditional density networks (CDNs), Gibbs sampling method is used to predict EV 
load, which takes into account the joint probability distribution of EV users′ charging characteristics, and EV aggregation model is 
constructed to reduce the model dimension.  The distribution locational marginal pricing (DLMP) based on the second-order conical 
optimal power flow model of distribution network is obtained, and on this basis, the Stackelberg game pricing strategy and user-side 
incentive mechanism of distribution network operator are constructed.  The bi-level Stackelberg game model is transformed into a 
mixed-integer linear programming problem using the Karush-Kuhn-Tucker (KKT) conditions and optimal duality theory for solution, 
and finally the global optimal pricing strategy is obtained, and the power allocation module is used to realize the reasonable distribu⁃
tion of charging power for EV users.  Simulation results based on improved IEEE 33-node power distribution system verify the ef⁃
fectiveness of the proposed strategy.
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0　引言

随着能源转型与电力市场改革的深化，配电台

区作为电力系统直接面向用户的最后一个环节，其

信息化、智能化建设逐渐让配电系统从传统供电模

式向智能互动化方向加速演进［1］。一方面，柔性负

荷、储能及电动汽车（electric vehicle，EV）等灵活

性资源的规模化接入使智能台区具备多能协同与灵

活性资源调控潜力，但新能源出力波动性、EV 无

序充电等情况也使配电网在安全、经济运行方面面

临诸多挑战［2-4］；另一方面，国家能源局于 2024年

2月发布《关于新形势下配电网高质量发展的指导意

见》（发改能源〔2024〕187号），文件鼓励分布式新能

源、EV充电设施等多样化资源平等参与市场交易，

推动包括工商业用户在内的用电侧资源深度参与配

电侧市场交易［5］。因此，在市场环境下构建以价格

信号为核心的多样化资源用电行为引导机制对提升

配电网安全经济运行能力和配电侧市场活力具有重

要研究意义。

在当前电力市场改革背景下，用户侧资源受市

场准入规则限制，通常通过配电网运营商、售电公

司和负荷聚合商等中介主体参与电力市场交易［6-8］。
其中以市场价格为引导的主从博弈定价策略已有较

多研究，其核心在于通过博弈机制协调多方利益，

实现定价策略下市场参与主体与个体收益的均衡。

文献［9］面向社区综合能源系统建立一主多从的分

布式协同优化模型。文献［10］考虑共享储能商业模

式，建立计及储能调频与寿命损耗的多套餐共享储

能主从博弈模型，同时建立独立发电商分布鲁棒优

化模型以考虑风电不确定性。文献［11］针对共享储

能商业模式下收益结构单一的问题提出储能增值服

务模式，建立储能运营商主从博弈定价模型。然而

上述文献采用遗传算法、粒子群算法等智能算法进

行模型求解，容易陷入局部最优解，相较于传统优

化方法在模型最优解的可靠性和稳定性上存在不

足。文献［12］基于主从博弈提出了一种智能小区代

理商的定价策略及EV充电管理方法。文献［13-14］
在能源互联网的基础上提出多能耦合的综合能源系

统定价与管理策略，利用 （Karush-Kuhn-Tucker，
KKT）条件和最优对偶理论将主从博弈双层模型转

化为混合整数线性规划问题进行求解，得到全局最

优定价策略，但未将基于用户侧需求响应的激励机

制纳入考虑。同时，KKT转化方法在处理下层大规

模问题时可能面临计算复杂度高、求解时间长等问

题。上述文献对下层模型进行了较多的简化，未对

如何有效解决海量灵活性资源下模型的可扩展性问

题进行深入探讨。

在配电网用户侧灵活性资源日益丰富的趋势

下，基于配电网网络安全约束的配网节点电价

（distribution locational marginal pricing，DLMP）能

够体现电力的空间和时间价值，为市场主体提供更

精准的价格信号作为激励定价的基础［15-16］。文献

［17］基于配电网二阶锥最优潮流模型得到DLMP作

为定价、激励价格参考值，在引导 EV 用户有序充

电的同时提高配电网的运行效率和可靠性。此外，

EV充电负荷预测作为配电网规划与控制运行、EV
与交通系统等系统协调研究的基础［18］同时也是主从

博弈定价博弈双方策略制定的基础，其预测研究主

要集中于基于充电负荷时间和空间分布特性的整体

预测。在定价领域的研究中，多数文献采用基于

EV 单充电特征的概率分布的方法生成 EV 充电负 
荷［19-21］，如假定 EV 入网时间、离网时间均服从正

态分布，但忽略了各充电特征之间的联系，难以捕

捉充电行为的多维特征及其时空依赖关系。

在上述背景下，本文首先通过定价交易机制阐

明配电网运营商与智能台区主从博弈关系。其次，

针对 EV 负荷提出基于条件密度网络（conditional 
density networks，CDNs）-Gibbs 抽样的场景生成方

法，获取计及 EV 充电特征联合分布概率的预测结

果，并建立 EV 充电功率聚合与分配模型，在降低

下层响应模型维度和 KKT 转化难度的同时实现聚

合功率的公平分配。然后，在配电网二阶锥最优潮

流优化模型基础上得到DLMP作为配电网运营商激

励机制定价基础，精准激励灵活性资源参与需求响

应，优化负荷分布、缓解网络拥塞，提升配电网运

行的安全性和经济性。最后，利用 KKT 条件与最

优对偶理论将配电网主从博弈定价的双层模型转化

为混合整数线性规划问题，并借助商业求解器实现

高效求解，实现配电网运营商与智能台区用户收

益、成本的均衡优化。

1　配电网环境下主从博弈定价交易机制

多主体交互层次下主从博弈定价交易框架如图

1所示。该框架主要包含配电网运营商和各智能台区
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及其内部多类型用电资源。其中，配电网运营商在

配电区域内配备光伏及微型燃油机组作为发电备用，

同时各智能台区面向纳入电力市场交易范围内的工

商业用户，通过实时检测和智能化管理平台，具备

其业务范围内的 EV、储能及柔性负荷资源管控能

力。各智能台区内部多类型用电资源通过配电网运

营商间接参与电力市场电量交易，并在配电网运营

商提供的定价套餐基础上购电。对于配电区域内暂

未参与市场交易的工商业用户，则通过电网企业代

理购电以单一制电价结算方式满足自身用电需求。

在日前阶段，配电网运营商结合区域内发电资

源，通过参与电力现货市场进行购电以满足区域智

能台区用电需求，同时考虑其网络潮流安全约束，

以系统运行成本最小化或社会福利最大化为优化目

标，以DLMP作为基准面向各智能台区制定多类型

定价策略及需求响应激励机制。在配电网运营商定

价策略下，除工商业基础负荷外，各智能台区内部

灵活性资源包括 EV、储能和柔性负荷通过智能配

电箱实现用户侧用能管理，以用电成本最小为目标

跟随定价改变其用电行为，以此得到定价策略下的

最优响应功率，配电网运营商及各智能台区间构成

的主从博弈关系。各智能台区之间属于平级非合作

博弈关系，且在所考虑配电网网络拓扑下各智能台

区不存在互联线路，故智能台区间的能量交互不在

本文考虑范围内。

2　场景生成方法与EV聚合模型

2. 1　基于CDNs-Gibbs抽样的场景生成方法

针对于 EV 用户多类型预测指标，包括入网剩

余电量（state of charge，SOC）、离网 SOC、入网时

间、充电时长、电池容量及充电月份，考虑其不同

特征间的关联性，采用 Gibbs抽样从高维联合概率

分布中生成样本，从而实现 EV 负荷预测，其抽样

步骤表示如下。

1）  初始化

随机选取初始值：

X (0 ) = ( x (0 )1 ，x (0 )2 ，⋯，x (0 )
n ) （1）

式中：x (0 )
n 为第 n个充电特征第 0 次迭代的值；X (0 )

为第0次迭代样本。

2）  迭代采样

在每轮迭代流程中，依次从每个变量的已知条

件分布中采样。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

x (m )1 ~P ( x1| x (m - 1)2 ，x (m - 1)3 ，⋯，x (m - 1)
n )

x (m )2 ~P ( x2| x (m )1 ，x (m - 1)3 ，⋯，x (m - 1)
n )    

⋯
x (m )
n ~P ( xn| x (m )1 ，x (m )3 ，⋯，x (m )

n - 1 )           

（2）

式中P (⋅)为变量条件分布。

3）  收敛

经过足够次数的迭代后，第m次迭代样本X (m )

会接近目标联合分布。本文所提场景生成技术的预

测流程如图2所示。

如图 2 所示，本文采用 CDNs 获取上述各充电

特征在给定其他特征条件下的分布相关参数。具体

而言，对于SOC等 0~1范围变量和入网时间等连续

变量的条件分布概率参数分别遵循 Beta 分布［22］和
高斯混合模型（Gaussian mixture model，GMM）分 
布［23］；对于电池容量、充电月份等类别数量较小的

离散变量则采用 Softmax 层将模型输出映射为离散

变量的概率分布。为了凸显定价措施下价格信号的

调控作用，本文主要选取慢充用户作为预测和调控

对象。网络结构、训练参数及各分布模型参考文献

［22-24］。在训练过程中，各充电特征首先通过嵌

入层转换为高维密集向量表示，以捕捉特征之间的

复杂关系。随后，这些向量通过多层全连接层进行

特征提取，并结合批量归一化层规范化每层的输

入，减少内部协变量偏移，从而加快收敛速度并提

高模型的稳定性。最终，网络输出各类概率分布参

数并在此基础上进行 Gibbs 抽样得到计及多类 EV
负荷充电特征联合概率分布的负荷预测结果。

在预测精度量化方面，采用均方误差（mean 

图1　配电网环境下主从博弈定价交易框架

Fig.  1　Framework of stackelberg game - based pricing strategy 
in distribution network
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squared error，MSE）和R²分数（R-squared）作为评价

指标，其计算方式如式（3）所示。

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

MSE = 1
n∑

i = 1

n

( yi - ŷ i )2

R2 = 1 -
∑
i = 1

n

( yi - ŷ i )2

∑
i = 1

n

( yi - ȳ )2

（3）

式中：MSE和R²分别为均方误差和R²分数评价指标；

yi为第 i个数据点的实际值；ŷ i为第 i个数据点的预

测值；n为数据点的数量；ȳ为实际值的平均值。

此外，本文采用（mann-whitney U， MWU）检验

和（kolmogorov-smirnov， KS）检验作为评价指标，

以验证模型在非稳态数据下的泛化能力及概率统计

显著性优势，两类非参数统计检验方法的计算公式

如式（4）所示。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

U = min (U1，U2 )， Uk = n1n2 + nk (nk + 1)
2 - Rk

Dn，m = sup || Fn ( x ) - Gm ( x )                                       
  （4）

式中：U和Uk分别为最终检验统计量和第 k独立样

本基于秩和计算的统计量；U1、U2 分别为第 1、2
独立样本基于秩和计算的统计量；nk和Rk分别为第

k独立样本的样本量和秩和；Dn，m 为 KS 统计量；

Fn ( x ) 和Gm ( x ) 分别为第 n和第m两个独立样本的

经验累积分布函数；sup表示取最大值。

2. 2　EV聚合模型

考虑到单体 EV 入网、离网时间差异，引入辅

助变量将单体充电约束扩充至全时段［25］，并基于闵

可夫斯基加法构建聚合模型，以降低模型维度，有

效解决KKT单层化所面临的可扩展性问题。

uEV
n，i，t = {1，

0，    
t ∈ [ t arr

n，i，t dep
n，i ]

t ∉ [ t arr
n，i，t dep

n，i ]
（5）

PEVA，c
n，t，max = ∑

i ∈ I

PEV，c
max uEV

n，i，t （6）
S EVA

n，t，max = ∑
i ∈ I

S EV
n，i，maxuEV

n，i，t （7）
S EVA

n，t，min = ∑
i ∈ I

S EV
n，i，minuEV

n，i，t （8）
ΔS EVA

n，t = ∑
i ∈ I

S arr
n，iuEV

n，i，t (uEV
n，i，t - uEV

n，i，t - 1 ) -

                S dep
n，i uEV

n，i，t - 1 (uEV
n，i，t - 1 - uEV

n，i，t )
（9）

式中：uEV
n，i，t为辅助变量；I为第 n智能台区中的 EV

数量；t dep
n，i 和 t arr

n，i分别为第 n智能台区中第 i辆 EV 离

网、入网时间；PEVA，c
n，t，max 为第 n智能台区 EV 集群在 t

时段充电功率上限；PEV，c
max 为单体EV充电功率上限；

S EV
n，i，max 和 S EV

n，i，min 分别为第 n智能台区中第 i辆EV电量

上、下限；S EVA
n，t，max 和 S EVA

n，t，min 分别为第 n智能台区 EV
集群在 t时段电量上、下限；S arr

n，i 和 S dep
n，i 分别为第 n

智能台区中第 i辆 EV 入网电量和离网电量；ΔS EVA
n，t

为EV入网、离网导致的电量变动。

EV 集群的能量状态（state of energy， SOE）及

充放电约束表示如下。

0 ≤ PEVA，c
n，t ≤ min (PEVA，c

n，t，max，PT，c
n，t，max ) （10）

S EVA
n，t，min ≤ S EVA

n，t ≤ S EVA
n，t，max （11）

S EVA
n，t = ΔS EVA

n，t + S EVA
n，t - 1 + ηEV

c PEVA，c
n，t Δt （12）

S EVA
n，t ≥ S EVA，dep

n，t （13）
式中：PEVA，c

n，t 和 PT，c
n，t，max 分别为第 n智能台区 EV 集群

在 t 时刻充电功率和配电变压器分配功率上限；

S EVA
n，t 和 S EVA，dep

n，t 分别为第 n智能台区 EV 集群在 t时刻

的电量和离网期望电量；ηEV
c 为EV充电效率；Δt为

单位时间长度。其中，本文假定 EV 充电负荷由统

一固定容量的配电变压器供电，各智能台区 EV 充

电总功率上限取决于该节点充电桩占比，故 PEVA，c
n，t

图2　基于场景生成技术的EV负荷预测流程

Fig.  2　Forecasting process of EV loads based on scenario generation technology
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由第 n 智能台区装设充电桩占总充电桩的占比

决定。

模型求解所得 EV 聚合充电功率将通过包含个

体 EV 约束的功率分配模型实现均匀分配，满足个

体EV用户充电需求，如文献［25］所示。

3　主从博弈定价策略和用户侧激励机制

3. 1　配电网运营商定价模型和用户侧激励机制

本文参考文献［17］配电网二阶锥最优潮流模

型，以配电网运营商系统运行成本最小化为目标，

综合考虑日前现货市场电量交易成本、光伏发电成

本及微型柴油机组成本，以节点有功功率平衡约束

的拉格朗日乘子得到配网节点电价 λDLMP
n，t ，并以该

价格作为基准，综合考虑各智能台区定价收益和需

求响应激励成本，为各智能台区制定多类型定价和

需求响应激励策略，函数可表示如下。

max∑
t ∈ T

{ C P
n - C R

n } （14）
ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

C P
n = ∑

n ∈ N

{ C EV
n + C ES

n + C L
n }                

C EV
n = (λP

n，t - λDLMP
n，t )PEVA，c

n，t                   
C ES

n = (λP
n，t - λDLMP

n，t )PES，c
n，t + λS

n，tPES，d
n，t

C L
n = (λPL

n，t - λDLMP
n，t )PL

n，t ′                       
C R

n = λR
n，tPES，d

n，t + λR
n，tPL

cut，n，t                   

（15）

式中：C P
n 和C R

n 分别为第 n智能台区的定价收益和

需求响应激励成本；C EV
n 、C ES

n 、C L
n 分别为第 n智能

台区 EV、储能及负荷定价收益；λP
n，t、λS

n，t和λPL
n，t分

别为第 n智能台区在 t时刻的充电定价价格、放电

服务费和负荷定价价格；PES，c
n，t 、PES，d

n，t 分别为第 n智

能台区中储能在 t时刻的充电和放电功率；PL
n，t ′为

第 n智能台区中负荷资源在 t时刻需求响应后的用

电功率；λR
n，t为配电网运营商为第 n智能台区在 t时

段需求响应激励价格；PL
cut，n，t为第 n智能台区中柔性

负荷在 t时刻的可削减负荷功率。

其中，多类型定价存在以下定价约束。

λDLMP
n，t - c* ≤ λ*

n，t ≤ min (λDLMP
n，t + c*，λAgent

t ) （16）
1
T∑

t ∈ T

λ*
n，t = λ*

avg （17）
式中：λ*

n，t和 c* 分别为包含上述充、放电及负荷定

价价格和定价价格调整系数，由各智能台区内部用

电资源类型、规模决定；λAgent
t 为 t时刻企业代理购

电价格；T为时段数量；λ*
avg 为包含充、放电及基

础负荷在内的定价平均值，通常由政府划定，以规

避智能台区过分逐利行为，为用户提供保障。

此外，各智能台区所在节点DLMP将同时作为

配电网运营商制定用户侧需求响应激励价格的基

础，以反映灵活性资源对电网安全、经济运行的重

要性。激励价格下的可削减负荷响应概率依据消费

者心理学原理［26］，可表示如下。

λR
n，t = αλDLMP

n，t （18）

ρn，t =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

0，λR
n，t ≤ -λ

R                                                 

ρmax
n

λ̄R - -λ
R (λR

n，t - -λ
R ) ， -λ

R ≤ λR
n，t ≤ λ̄R

ρmax
n ，λR

n，t ≥ λ̄R                                             

  （19）

式中：α为激励系数；ρn，t为第 n智能台区中可削减

负荷在 t时刻的响应概率；λ̄R 和-λ
R 为激励电价阈

值；ρmax
n 为第 n智能台区中可削减负荷的最大响应

概率。其中，储能放电所带来的电池损耗通过需求

响应收益得到补偿，故本文不将电池放电损耗纳入

考虑。

3. 2　智能台区最优功率响应模型

各智能台区依据配电网运营商定价策略优化其

自身用电行为，考虑内部 EV 用电成本、储能充放

电成本和负荷成本，以总用电成本最小化作为目标

优化其内部可调节资源用电行为，模型可表示

如下。

min{C EV
n，cos + C ES

n，cos + C L
n，cos}                      （20）

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

C EV
n，cos = ∑

t ∈ T

λP
n，tPEVA，c

n，t                                         

C ES
n，cos = ∑

t ∈ T

{ λP
n，tPES，c

n，t + (λS
n，t - λR

n，t )PES，d
n，t }

C L
n，cos = ∑

t ∈ T
( )λPL

n，tPL
n，t ′ - λR

n，tPL
cut，n，t                 

（21）

式中C EV
n，cos、C ES

n，cos 和C L
n，cos 分别为EV用电成本、储能

充放电成本和负荷成本。

其中，灵活性资源约束条件表示如下。

1）储能约束

0 ≤ PES，c
n，t ≤ PES，c

n，max （22）
0 ≤ PES，d

n，t ≤ PES，d
n，max （23）

PES，c
n，t PES，d

n，t = 0 （24）
S ES

n，min ≤ S ES
n，t ≤ S ES

n，max （25）
S ES

n，t = S ES
n，t - 1 + PES，c

n，t ηES
c Δt - PES，d

n，t Δt/ηES
d （26）

S ES
n，ini = S ES

n，1 = S ES
n，T （27）

式中：PES，c
n，max、PES，d

n，max 分别为第 n智能台区中储能充电

和放电功率上下限；S ES
n，t为第 n智能台区中储能在 t
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时刻电量；S ES
n，min、S ES

n，max 分别为储能电量下和上限；

ηES
c 、ηES

d 分别为储能充电和放电效率；S ES
n，ini为第 n智

能台区中储能初始电量。

2）  柔性负荷约束

在本文中，柔性负荷划分为可削减负荷和可调

节负荷，并分别满足以下约束。

0 ≤ PL
cut，n，t

≤ ρn，tPmax
cut，n （28）

Pmin
mov，n ≤ PL

mov，n，t ≤ Pmax
mov，n （29）∑

t ∈ T

PL
mov，n，tΔt = 0 （30）

式中：Pmax
cut，n 为可削减负荷上限；PL

mov，n，t 为第 n智能

台区中柔性负荷资源在 t时刻的可转移负荷功率；

Pmax
mov，n、Pmin

mov，n分别为可转移负荷上、下限。

此外，柔性负荷调节前后满足式（31）。

PL
n，t ′ = PL

n，t - PL
cut，n，t - PL

mov，n，t （31）
式中PL

n，t为第 n智能台区中负荷资源在 t时刻的初始

用电功率。

4　模型求解方法

在定价研究领域中，定价-响应主从博弈双层

模型的三类主流求解方法及其特点归纳如附录A所

示。其中，本文采用 KKT 转化方法，并采用聚合

模型以解决该方法在转化过程中引入大量互补约束

所面临的可扩展性问题。

首先，构建下层智能台区响应模型朗格朗日函

数，并通过 KKT 条件将其转化为约束条件。对于

定价模型而言，上层定价与下层响应功率均为决策

变量，可通过强对偶理论求得下层响应模型的对偶

问题最优解，从而实现定价主从博弈的单层化与线

性化。以 EV 聚合响应模型为例，其推导及转化过

程如下。

1）  下层响应模型拉格朗日函数

L EV
n = ∑

t ∈ T

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úλP
n，tP

EVA，c
n，t - μ1，n，tPEVA，c

n，t -
μ2，n，t{ min (PEVA，c

n，t，max，P
T，c
n，t，max ) - PEVA，c

n，t } -
μ3，n，t (S EVA

n，t，max - S EVA
n，t ) - μ4，n，t (S EVA

n，t - S EVA
n，t，min ) -

μ5，n，t (S EVA
n，t - S EVA，dep

n，t )

-

σ1，n，1 (S EVA
n，1 - ΔS EVA

n，1 - ηEV
c PEVA，c

n，1 Δt ) -

∑
t = 2

T

σ1，n，t (S EVA，c
n，t - S EVA，c

n，t - 1 - ΔS EVA
n，t - ηEV

c PEVA，c
n，t Δt )

（32）
式中：L EV

n 为下层 EV 聚合模型对应拉格朗日函数；

μ(⋅)，n，t 和σ(⋅)，n，t 分别为对应变量不等式约束和等式约

束的对偶变量。

2）  KKT条件等式约束和互补松弛条件

∂L EV
n

∂PEVA，c
n，t

= λP
n，t - μ1，n，t + μ2，n，t + σ1，n，tηEV

c Δt = 0  （33）
∂L EV

n∂S EVA
n，t

=
ì
í
î

μ3，n，t - μ4，n，t - μ5，n，t - σ1，n，t + σ1，n，t + 1，
μ3，n，T - μ4，n，T - μ5，n，T - σ1，n，T，

t < T
t = T

（34）
ì
í
î

S EVA
n，1 = ΔS EVA

n，1 + ηEV
c PEVA，c

n，1 Δt                  
S EVA，c

n，t = S EVA，c
n，t - 1 + ΔS EVA

n，t + ηEV
c PEVA，c

n，t Δt （35）
ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

0 ≤ μ1，n，t ⊥ PEVA，c
n，t ≥ 0                                            

0 ≤ μ2，n，t ⊥ min (PEVA，c
n，t，max，PT，c

n，t，max ) - PEVA，c
n，t ≥ 0

0 ≤ μ3，n，t ⊥ S EVA
n，t，max - S EVA

n，t ≥ 0                              
0 ≤ μ4，n，t ⊥ S EVA

n，t - S EVA
n，t，min ≥ 0                              

0 ≤ μ5，n，t ⊥ S EVA
n，t - S EVA，dep

n，t ≥ 0                            

  （36）

其中，互补松弛条件 0 ≤ A ⊥ B ≥ 0表示A和B中仅

有一项严格大于 0，可通过大 M 法进行相应线性

化，可表示如下。

0 ≤ A ≤ Mb，0 ≤ B ≤ M (1 - b ) （37）
式中：M为一个充分大的数；b为引入的 0⁃1变量。

需要注意的是，M的取值通常稍大于对应决策变量

理论最大值。

3）  基于强对偶理论的混合整数线性规划模型

maxì
í
î
∑
t ∈ T

-[ μ2，n，t min (PEVA，c
n，t，max，PT，c

n，t，max ) - μ3，n，tS EVA
n，t，max +

μ4，n，tS EVA
n，t，min + μ5，n，tS EVA，dep

n，t + σ1，nΔ ]S EVA
n，t - λDLMP

n，t }PEVA，c
n，t

（38）
等效后的单层模型属于混合整数线性规划模

型，可直接利用 Gurobi、CPLEX 等商业求解器求

解，同时保证定价策略的全局最优性。定价-响应

模型中其余决策变量的单层化与线性化过程在附录

B中展示。其中，对于特定的智能台区，所提单层

模型中的下标n为智能台区编号。

5　算例分析

5. 1　参数设置

本文采用文献［27］中归一化典型光伏出力、负

荷曲线作为模型参数，并基于改进 IEEE 33节点配

电系统进行仿真，网络拓扑、分布式电源等配置情

况如图 3所示，其中光伏配备无功补偿器以维持系

统无功平衡。

配电系统内设定有 4个智能台区，分别位于 6、
14、24和 30节点。节点 1设定为交易节点，其参考
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电压为 12. 91 kV，系统节点电压上下限分别为

11. 39 kV 和 13. 93 kV；线路电流上限设定为 166 
A。在各智能台区定价策略参数设定方面，充、放

电及基础用户定价均值分别设定为 1. 06、0. 16 和

0. 65 元/kWh，EV、储能定价价格调整系数分别为

0. 4和 0. 1元/kWh，基础负荷价格调整系数和储能、

可削减负荷激励系数由各智能台区用电规模决定，

如附录 C 所示；激励响应上下限参数分别设定为

0. 95 和 0. 45 元/kWh，最大响应概率为 1；可调节

负荷、可削减负荷分别占智能台区所处节点总负荷

的 5 %和 10 %；EV 配电变压器容量设定为 600 
kVA。企业代理购电价格参考 2024年 8月广东省电

网企业代理购电工商业用户电价表（珠三角五

市）［28］，配电系统和智能台区内各类设备参数、光伏

归一化曲线等信息如附录C所示。

5. 2　基于场景生成方法的预测结果分析

本文在 16 万 EV 充电特征数据集［24］的基础上，

通过筛选充电时间介于 5~12 h、充电功率介于 5~
10 kW 的慢充用户数据，最终获得有效样本总量

96 357 条，并通过特征矩阵展现各 EV 充电特征之

间的联系性，如图 4所示。特征矩阵分析显示入网

SOC与充电时长呈负相关，电池容量与充电时长之

间呈现正相关。此外，慢充用户较为固定的充电习

惯使得入网、离网SOC呈正相关。上述分析一定程

度揭示了充电特征间的概率依赖关系，同时凸显了

所提利用 Gibbs抽样以捕捉充电特性之间联系的必

要性。

为进一步验证所提场景生成方法预测结果有效

性，筛选后的数据按 80 %和 20 %的比例划分为训

练集 （77 085 条） 和测试集 （19 272 条），分别用

于CDNs网络参数训练、单充电特征概率分布参数

训练及结果验证，在如下 3 种预测方案的基础上，

分别生成样本数量为 200 和测试集数量的 EV 充电

负荷以证明该方法在配电网规划等低数据量需求场

景的适用性和生成结果的精确性：方案 1，本文所

提方法与参数设定；方案 2，采取独立采样方法，

假定 SOC等 0⁃1变量服从正态分布，其余分布设定

与方案 1 相同，不考虑离散因素；方案 3，假定

SOC 等 0⁃1 变量服从 Beta 分布，其余设定与方案 2
相同。不同规模、方案下 EV 充电负荷预测如图 5
所示。

从图 5 可以看出，在配电网环境下的小规模

EV充电负荷预测中所提Gibbs抽样方法将各充电特

征间的联系考虑在内，通过多次迭代计算使样本在

变量间的相互作用下逐步收敛至各充电特征的联合

真实分布，所生成平均充电负荷曲线变化趋势与测

试集数据相近，而其余两种基于独立采样的预测方

案无法充分考虑变量之间的相互依赖关系，其预测

结果可能出现偏离真实分布的情况。当生成 EV 充

电负荷规模足够大时，Gibbs 抽样和单独采样均从

相同的条件概率分布中抽取样本，充分利用了给定

的概率分布信息，使得生成的预测结果能够全面地

覆盖整个概率空间，变量之间的相关性在整体样本

中得以体现。尽管 3种方案的预测结果在充电负荷

曲线的变化趋势上呈现出相似性，但与其他两种预

测方案相比，所提基于CDNs的分布参数训练方法

能够有效拟合 EV 用户充电特征中的离散因素，并

图3　IEEE 33节点配电系统网络拓扑

Fig.  3　IEEE 33-node distribution system network topology

图4　EV充电特征相关性热力图

Fig.  4　EV charging features correlation heatmap
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准确估计各充电特征的分布参数。

表 1 和图 6 分别展示了所提场景生成方法下不

同规模、方案下平均充电负荷的预测指标和离散因

素的分布预测效果。3种预测方案中所提预测方法

在小规模和大规模数据集上的预测性能均表现良

好，具有最低的 MSE 值和最高的 R²值，表明其预

测误差相对最小。此外，方案 1在小规模和大规模

预测结果的 MWU 值分别为 0. 358 8 和 0. 584 8，均

接近 0. 5，表明预测结果与实际值无显著差异。同

时，KS 值分别为 0. 686 0 和 0. 902 4，与其余方案

相比其预测分布与实际分布的吻合度更高，显示出

所提方法在非稳态数据下的泛化能力和概率统计显

著性优势。

5. 3　主从博弈定价策略与激励机制结果分析

为体现本文所提主从博弈定价策略在实现配电

网运营商收益与智能台区用户用电成本均衡优化方

面的有效性，与参与代理购电相比，各智能台区的

用电成本及配电网运营商收益情况如表 2所示。在

配电网运营商的定价策略下，所有智能台区的用电

成本均低于代理购电方式，这一优势随着各智能台

区内部用电负荷规模的增加（从 1号到 4号台区）而

更加明显，用户在节约用电成本方面获得了更大的

效益，体现了一定的规模效益特性。于此同时，配

电网运营商收益也呈现同步增长趋势，表明负荷规

模较大的用户对运营商收益贡献更为显著。数据分

析表明主从博弈定价策略不仅能够有效降低用户的

用电成本，还能为运营商带来更高的经济效益。

以智能台区 4 为例，为验证所采用 EV 聚合模

型在模型求解效率及充电管理策略方面的有效性，

图5　EV充电负荷预测结果对比

Fig.  5　Comparison of EV charging load forecasting results

表1　不同规模、方案下预测精度指标对比

Tab.  1　Comparison of forecasting accuracy metrics under 
different scales and scenarios

方
案

1

2

3

小规模指标（MSE值/ R²值/
MWU值/KS值）

0. 068 2/0. 769 1/0. 358 8/
0. 686 0

0. 107 7/0. 635 5/0. 022 7/
0. 012 0

0. 130 3/0. 559 0/0. 140 4/
0. 262 8

大规模指标（MSE值/ R²值/
MWU值/KS值）

0. 002 1/0. 990 7/0. 584 8/
0. 902 4

0. 048 1/0. 783 0/0. 071 2/
0. 067 8

0. 030 0/0. 864 5/0. 146 0/
0. 139 8

图6　EV用户离散充电特征分布

Fig.  6　Distribution of discrete charging characteristics of EV 
users
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与基于单体 EV 约束条件的单层化定价模型相比，

图 7 展示了在不同规模 EV 下采用、不采用聚合模

型的主从博弈单层化定价模型求解时间以及所提功

率分配方法下最优聚合响应充电功率曲线与分配充

电功率叠加曲线的拟合优度。

从图 7 可以看出，随着智能台区内部 EV 规模

的提升，基于单体 EV 的主从博弈单层化定价模型

所需要的求解时间从 0. 45 s 上升至 12. 36 s。相比

之下，采用聚合模型的模型求解时间维持在 0. 27 s
左右，能够降低 KKT 转换方法面向下层灵活性响

应资源时的模型复杂度，体现出聚合模型在模型

求解效率方面的优势。同时，所求解聚合充电功

率经由功率分配模块实现充电功率的均匀分配，

且在不同 EV 规模下均能保持较高的拟合优度，说

明聚合模型在日前尺度的优化中具备足够的精度，

以有效实现 EV 群体有序充电管理，满足个体 EV
用户的充电需求。在 EV 充电管理策略的有效性方

面，由图 7 （b）可以看出，与 EV 用户“即插即充”

无序充电方式下的 EV 充电负荷相比，定价价格信

号引导下的 EV 充电负荷转移至定价低点进行有序

充电。

此外，本文所提主从博弈定价策略与激励机制

下最优定价结果与智能台区内部灵活性资源响应情

况如图 8所示。在多类型最优定价中，储能放电服

务费用的定价仅用于覆盖配电网运营商的放电调度

成本，并非用于盈利。因此，该部分费用的具体数

值不在图8中展示。

如图 8所示，配电网运营商在智能台区所处节

点 DLMP 的基础上，面向不同类型用户制定多样

定价策略。与基于峰谷分时电价的企业代理购电

图8　最优定价策略下智能台区响应效果

Fig.  8　Response results of intelligent distribution area under 
optimal pricing strategy

图7　主从博弈单层化模型求解时间以及功率分配方法拟合

优度对比

Fig. 7　Comparisons of solution times and R-squared values for 
power allocation method under single-layered Stackelberg game 

model

表2　配电网运营商定价收益及智能台区用电成本对比

Tab.  2　Pricing revenue of distribution network operator and 
comparison of cost in intelligent distribution area 元 

智能台区
编号

1
2
3
4

总成本与
收益

配电网运营商
定价收益

110. 94
536. 88

1 101. 30
3 221. 98
4 971. 10

定价策略下智能
台区用电成本

1 108. 50
2 388. 47
3 999. 23
8 899. 52

16 395. 72

企业代理购电方式下
智能台区用电成本

1 474. 99
2 865. 92
4 460. 97
9 401. 65

18 203. 53
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价格相比，所提定价策略始终保证用户用电价格

低于企业代理购电价格，在电价低谷时段保障了

用户的用电成本，其余时间段则采用在 DLMP 基

础上加收一定比例服务费的形式收取用电和充电

费用。在最优定价策略下，智能台区内部灵活性

资源能够依托于智能配电系统，根据价格信号动

态调整其用电行为，将负荷转移至定价较低的时

段。同时，从上图可以观察到，在 17—19 时和 23
—24 时这两个时段，配电系统出现阻塞情况，此

时基于 DLMP 的激励机制充分反映了灵活性资源

对于配电网安全运行的重要性，并有效激励了可

削减负荷和储能积极参与需求响应，从而缓解了

系统阻塞问题，使得响应后 DLMP 显著下降。值

得注意的是，在系统无阻塞情况下，本文所设网

络拓扑下的 DLMP 通常从电量交易节点向末端节

点递增，反映网损补偿需求，而末端节点用户由

于地理位置的原因，被动承担了更高的购电成本。

在所提基于 DLMP 的激励机制下，用户可以通过

参与需求响应获得更高的经济补偿，以部分或完

全抵消因较高电价带来的额外成本，从而提高用

户的满意度和参与度。

6　结语

本文提出一种基于场景生成方法的配电网运

营商主从博弈定价与 EV 充电管理策略，以市场价

格信号引导配电网下智能台区灵活性资源参与需

求响应与电力市场。首先，通过主从博弈定价交

易机制阐述配电网运营商与多类型灵活用电资源

的交互关系，明确博弈参与主体与其博弈顺序。

然后，针对单 EV 用户充电特征概率预测方法在各

特征多维特征及其时空依赖关系捕捉上的缺陷，

提出基于 CDNs-Gibbs 抽样的场景生成方法，得到

包含离散因素的多充电特征联合概率分布下 EV 充

电负荷的预测结果。接着，基于二阶锥最优潮流

模型计算 DLMP 并将其作为定价与激励价格制定

基础，在配电系统下为各智能台区提供更精准的

价格信号，同时体现其内部灵活性资源对电网安

全、经济运行的重要性。在此基础上，本文构建

配电网运营商主从博弈定价-响应双层模型，并通

过 KKT 条件与最优对偶理论将模型转化为混合整

数线性规划问题进行求解，得到全局最优定价策

略与智能台区响应功率，通过功率分配模块实现

聚合功率的公平、合理分配。最终，基于改进

IEEE 33 节点配电系统的仿真算例验证了所提场景

生成方法及主从博弈定价与 EV 充电管理策略的场

景适用性和有效性，在计及联合概率分布的 EV 充

电负荷预测基础上实现了配电网运营商定价收益

与智能台区用电成本的均衡优化和 EV 有序充电管

理。然而本文在确定性场景下进行研究和分析，

后续将进一步开展源、荷不确定场景下的定价策

略研究，以进一步提升研究成果的普适性和实

用性。
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附录 A　主从博弈定价双层模型主流求解

方法

附录B　智能台区定价主从博弈模型单层化推导

上层定价模型单层化及线性化转换后的目标函数为：

max∑
t ∈ T

{-μ2，n，t min (PEVA，c
n，t，max，PT，c

n，t，max ) - μ3，n，tS EVA
n，t，max + μ4，n，tS EVA

n，t，min + μ5，n，tS EVA，dep
n，t + σ1，nΔS EVA

n，t -

μ7，n，tPES，c
n，max - μ9，n，tPES，d

n，max - μ10，n，tS ES
n，max + μ11，n，tS ES

n，min + σ3，n，1S ES
n，ini -

μ13，n，tPmax
cut，n + μ14，n，tPmin

mov，n - μ15，n，tPmax
mov，n + σ4，n，tPL

n，t} -

∑
t ∈ T

λDLMP
n，t (PEVA，c

n，t + PES，c
n，t + PL

n，t ′)

（B1）

针对下层响应模型中的储能部分进行转换时，充放电互斥约束可以通过在储能同时具备充放电意愿时

段提升其充电价格以规避该行为［13］，其推导及转化过程如下。

L ES
n = ∑

t ∈ T

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úλP
n，tPES，c

n，t + (λS
n，t - λR

n，t )PES，d
n，t

-μ6，n，tPES，c
n，t - μ7，n，t (PES，c

n，max - PES，c
n，t )

-μ8，n，tPES，d
n，t - μ9，n，t (PES，d

n，max - PES，d
n，t )

-μ10，n，t (S ES
n，max - S ES

n，t ) - μ11，n，t (S ES
n，t - S ES

n，min )

- σ2，n (S ES
n，1 - S ES

n，T ) -

σ3，n，1 (S ES
n，1 - S ES

n，ini - PES，c
n，1 ηES

c Δt + PES，d
n，1 Δt/ηES

d ) - ∑
t = 2

T

σ3，n，t (S ES
n，t - S ES

n，t - 1 - PES，c
n，t ηES

c Δt + PES，d
n，t Δt/ηES

d )

（B2）

∂L ES
n

∂PES，c
n，t

= λP
n，t - μ6，n，t + μ7，n，t + σ3，n，tηES

c Δt = 0 （B3）
∂L ES

n

∂PES，d
n，t

= λS
n，t - λR

n，t - μ8，n，t + μ9，n，t - σ3，n，tΔt/ηES
d = 0 （B4）

∂L ES
n∂S ES
n，t

=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

μ10，n，1 - μ11，n，1 - σ2，n - σ3，n，1 + σ3，n，2 = 0，
μ10，n，t - μ11，n，t - σ3，n，t + σ3，n，t + 1 = 0，
μ10，n，T - μ11，n，T - σ2，n - σ3，n，T = 0，

  
t = 1

1 < t < T
t = T

（B5）

ì
í
î

S ES
n，1 = S ES

n，ini + PES，c
n，1 ηES

c Δt - PES，d
n，1 Δt/ηES

d

S ES
n，t = S ES

n，t - 1 + PES，c
n，t ηES

c Δt - PES，d
n，t Δt/ηES

d

（B6）
S ES

n，1 = S ES
n，T （B7）

表A1　主从博弈双层模型求解方法模型假设条件、特点

Tab.  A1　Parameters of each intelligent distribution area

方法

基于智能算法的
方法［9-11］

KKT转化方
法［12-14］

不动点迭代方
法［16］

均衡解对模型假设要求

满足Stackelberg⁃Nash均衡存
在、唯一条件

上下层模型均为凸线性

满足压缩映射条件

优点

复杂优化问题适应能力强，适应度的分布式
计算方式利好各方隐私保护

基于数学规划理论，可精确转化为单层优化
以得到全局最优解，理论严谨

通过上下层变量交替迭代求解，模型复杂度
较低，分布式计算方式利好各方隐私保护

缺点

解的质量依赖参数设置，全局最优性难以理
论保证，仅获近似解

引入大量互补约束，模型复杂度高，可扩展
性受限

压缩映射条件对模型参数具备一定要求，初
始值依赖性强
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0 ≤ μ6，n，t ⊥ PES，c
n，t ≥ 0                

0 ≤ μ7，n，t ⊥ PES，c
n，max - PES，c

n，t ≥ 0
0 ≤ μ8，n，t ⊥ PES，d

n，t ≥ 0                
0 ≤ μ9，n，t ⊥ PES，d

n，max - PES，d
n，t ≥ 0

0 ≤ μ10，n，t ⊥ S ES
n，max - S ES

n，t ≥ 0  
0 ≤ μ11，n，t ⊥ S ES

n，t - S ES
n，min ≥ 0  

（B8）

式中 L ES
n 为第 n智能台区下层储能模型对应拉格朗

日函数。

同理，柔性负荷约束转化过程如下。

L L
n，cos = ∑

t ∈ T

{[ λPL
n，tPL

n，t ′ - λR
n，tPL

cut，n，t - μ12，n，tPL
cut，n，t

-

μ13，n，t (Pmax
cut，n - PL

cut，n，t
) - μ14，n，t (PL

mov，n，t
- Pmin

mov，n )
-μ15，n，t (Pmax

mov，n - PL
mov，n，t

) - σ4，n，t (PL
n，t ′ - PL

n，t +

PL
cut，n，t + PL

mov，n，t
) ] - σ5，n∑

t ∈ T

PL
mov，n，t

}                      (B9 )

∂L L
n，cos

∂PL
cut，n，t

= -λR
n，t - μ12，n，t + μ13，n，t + σ4，n，t = 0  （B10）

∂L L
n，cos

∂PL
mov，n，t

= -μ14，n，t + μ15，n，t + σ4，n，t - σ5，n = 0  （B11）
∂L L

n，cos

∂PL
n，t ′

= λPL
n，t - σ4，n，t = 0 （B12）

PL
n，t ′ - PL

n，t + PL
cut，n，t + PL

mov，n，t = 0 （B13）
∑
t = 1

T

PL
mov，n，t

= 0 （B14）
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0 ≤ μ12，n，t ⊥ PL
cut，n，t

≥ 0                
0 ≤ μ13，n，t ⊥ Pmax

cut，n - PL
cut，n，t

≥ 0
0 ≤ μ14，n，t ⊥ PL

mov，n，t
- Pmin

mov，n ≥ 0
0 ≤ μ15，n，t ⊥ Pmax

mov，n - PL
mov，n，t

≥ 0
（B15）

式中 L L
n，cos 为第 n智能台区下层柔性负荷模型对应拉

格朗日函数。

附录C　仿真参数补充说明

其中，EV容量依据预测方法中的数据集设定，

主要考虑容量为 22、25、35、37. 8 和 48. 3 kWh 的

五类电动汽车用户；单体储能总容量和初始容量分

别设定为20和5 kWh。

表C2　单体EV、储能参数

Tab.  C2　Parameters of individual EV and energy storage

内部资源

单体EV

单体储能

SOC值上下限

［0. 20， 0. 95］
［0. 20， 0. 90］

功率上下限
/p. u.

［0， 7］
［-10， 10］

充电
效率

0. 93
0. 93

放电
效率

0. 90

表C3　光伏机组参数

Tab.  C3　Parameters of photovoltaic units

节点位置

基准功率/kW

节点位置

基准功率/kW

2
100
25

250

4
100
29

100

7
50
30

200

8
50
31

150

14
100
32
50

24
300

总功率

1450

表C1　各智能社区内部资源参数

Tab.  C1　Parameters of each intelligent distribution area

内部资源

负荷峰值/kW

EV规模

储能规模

基础负荷定价调整系数

储能激励系数

可削减负荷激励系数

智能台
区1
60
20
1

0. 2
1. 2
1. 3

智能台
区2
120
30
2

0. 19
1. 4
1. 5

智能台
区3
200
50
3

0. 17
1. 3
1. 4

智能台
区4
420
100

5
0. 16
1. 4
1. 5

表C4　配电系统设备成本系数

Tab.  C4　Cost coefficients of distribution system equipments

成本系数

微型燃油机组燃煤成本系数/（元·kWh-1）
微型燃油机组运维成本系数/（元·kWh-1）

微型燃油机组爬坡系数

光伏运维成本系数/（元·kWh-1）

数值

0. 85
0. 008

0. 5
0. 013

图C1　负荷、光伏归一化曲线

Fig.  C1　Normalized curves of loads and photovoltaic powers
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