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ABSTRACT: The effective quantification and aggregation of 

the flexibility feasible domain for large-scale electric vehicles 

is a prerequisite for electric vehicle aggregators to participate in 

market bidding. However, the uncertainty of user travel 

information leads to a strong random characteristic in the 

adjustable capacity boundaries of aggregated electric vehicles, 

affecting the effectiveness of the aggregator's day-ahead 

bidding strategy. To address the randomness of user behavior 

and the uncertainty of frequency regulation prices, this paper 

proposes a method for reconstructing the feasible domain of 

electric vehicles and robust decision-making that accounts for 

the uncertainty of user travel information. First, we develop an 

inner approximation Minkowski reconstruction aggregation 

model that balances approximation accuracy and computational 

efficiency, incorporating uncertainties related to disconnection 

time and initial battery levels to characterize the robust 

boundary of the aggregation feasible domain. Second, we 

establish an ellipsoidal uncertainty set for frequency regulation 

prices and formulate a two-stage three-layer robust 

optimization model aimed at maximizing the aggregator's net 

revenue when participating in the joint market, and solve it 

using an improved column-and-constraint generation(C&CG) 

algorithm based on the extreme scenario method. Finally, 

through comparative analysis of numerical examples, we 

demonstrate the effectiveness and practicality of the proposed 

reconstruction aggregation method. The robust optimization 

model significantly mitigates the risks posed by real-world 

uncertainties, balancing revenue and risk, and guiding 

aggregators in formulating more reliable bidding strategies. 
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摘要：规模化电动汽车灵活性可行域的有效量化和聚合是电

动汽车聚合商参与市场申报的前提。但用户出行信息的不确

定性将导致聚合后的电动汽车可调节容量边界呈现较强的

随机特征，影响聚合商日前申报策略的有效性。针对用户行

为随机性及调频市场价格不确定性，提出计及用户出行信息

不确定性的电动汽车可行域重构聚合与鲁棒决策方法。首

先，构建兼顾逼近精度与计算效率的内逼近闵可夫斯基重构

聚合模型，并在聚合过程中融入初始电量、入离网时间的不

确定性建模，对聚合可行域的鲁棒边界进行刻画；其次，构

建调频价格椭球不确定集，建立以自身净收益最大为目标的

聚合商参与联合市场的两阶段三层鲁棒优化模型，并采用基

于极限场景法的改进二阶锥的列与约束生成(column-and- 

constraint generation，C&CG)算法求解；最后，通过算例对

比分析重构聚合方法的有效性与实用性，所提鲁棒优化模型

可在很大程度上规避实际不确定性环境带来的风险，平衡收

益与风险，指导聚合商制定更加可靠的申报策略。 

关键词：电动汽车；内逼近闵可夫斯基聚合；多重不确定性；

鲁棒边界；能量-调频市场 

0  引言 

双高特性凸显的新型电力系统中，系统转动 

惯量不断降低[1]，调频能力和资源不足问题日益严

峻[2]，亟需挖掘新型调频资源。规模化电动汽车

(electric vehicle，EV)呈现出快速精准的动态响应 

能力及可观的集群容量，为解决高比例新能源发 

电并网下的系统调频问题提供了新思路 [3]。据国  
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际能源署统计，预计到 2030 年，全球电动汽车保

有量将达到 2.28 亿辆，我国电动汽车保有量将超

8000 万辆，将在未来的全球电动汽车市场中占据

主要地位[4]。 

考虑到 EV 资源分布特性，对 EV 个体进行单

独调控将产生大量的通信和计算负担[5]，电动汽车

聚合商(electric vehicle aggregator，EVA)作为电网和

用户之间的中间代理机构，可将众多 EV 聚合成一

个可调节资源池及利益主体，提高规模化 EV 的灵

活性与可调度性[6]。 

对于高维可行域空间的精确聚合通常采用闵

可夫斯基求和，然而，该方法的计算复杂度随问题

维度和资源数量的增加呈指数增长，严重制约其在

大规模场景中的应用。目前，已有研究对其进行简

化，采用数学复杂度低的模型对资源可行域进行近

似。近似处理方法主要分为外逼近和内逼近两类[7]。

外逼近方法采用传统均值近似模型[8-9]或改进约束

增广模型[10]，计算复杂度较低，但外近似过程增大

了资源聚合可行域，在实际调度中可能存在不可解

的问题[11]，且在资源异质性较高的场景下难以兼顾

聚合精度与效率；内逼近方法利用凸优化问题构建

资源内部近似可行域(如内盒近似[12]、奇诺多面体

内近似[13]、同质多面体变换[14]等)，保证聚合结果

严格位于真实可行域内，从而提高后续调度策略的

安全可行性，但在处理 EV 等多时间尺度异质性资

源时保守性高，导致资源聚合可行域牺牲较多灵活

性。因此，在处理大规模高异质性 EV 资源时，如

何建立兼顾可行性、逼近精度与计算效率的可行域

聚合模型还有待进一步研究。 

EV 用户具有分散性与随机性，同时，市场环

境也处于不断动态变化之中。用户出行信息和调频

价格具有的不确定性将给 EVA 的聚合及日前申报

带来一定挑战。文献[15]对 EV 用户响应意愿、调

频信号和市场电价的不确定性进行建模；文献[16]

考虑电力需求和电价的双重不确定性，建立了两阶

段鲁棒定价策略；文献[17]对用户行为不确定性建

模，上述研究从不同角度分析不确定因素对 EVA

申报策略的影响，但鲜有研究综合考虑用户行为随

机性及市场环境不确定性，不确定性因素单一；文

献[18]根据 EV 历史数据进行用能规律挖掘，确定

GES 模型的容量、功率边界；文献[19]构建了大规

模充换电设施的集总能量-功率边界。上述研究建立

了灵活性资源可调能力聚合边界，但未在聚合过程

中对用户出行信息不确定性进行处理建立聚合可

行域鲁棒边界。 

针对上述研究的不足，本文提出计及用户出行

信息不确定性的 EV 可行域重构聚合与鲁棒决策方

法。首先，基于内逼近闵可夫斯基重构聚合方法，

对 EV 集群可行域进行量化聚合；其次，在聚合过

程中融入初始电量、入离网时间不确定性建模，对

EV 聚合可行域的鲁棒边界进行刻画；在此基础上，

构建调频市场价格椭球不确定集，建立 EVA 参与

联合市场的两阶段三层鲁棒优化模型，并采用基于

极限场景法的改进二阶锥的列与约束生成

(column-and-constraint generation，C&CG)算法求

解；最后，通过算例证明重构聚合方法的有效性和

实用性，所提鲁棒优化模型能够平衡 EVA 收益与

风险，可在很大程度上保证解的可行性，规避实际

不确定性环境带来的风险，指导聚合商申报策略的

制定。 

1  EV 集群可调节容量量化聚合方法 

本节基于自下而上的可行域聚合思路。首先，

建立 EV 个体的充放电模型，采用半平面形式表征

的多胞体集对 EV 的功率可行域进行刻画；其次，

采用内逼近闵可夫斯基重构聚合方法对 EV 集群进

行聚合，在仿射变换中引入重构过程，得到 EV 集

群功率聚合可行域，实现 EV 集群可调节容量的量

化聚合。 

1.1  EV 个体功率可行域表征 

EV 功率可行域不仅受电池自身充放电功率限

制影响，也受到电能限制影响。当 EV 个体入网期

间，其充放电模型为 
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式中：t
arr、t

dep 分别为 EV 的入离网时间； C

tP 、 D

tP  

分别为 EV 在时段 t 的充放电功率；C、D 分别为

EV 的充放电效率；Et、E
exp 分别为 EV 在时段 t 的 

运行容量及车主离网时的期望电量值； C

max,tP 、

D

max,tP 、Emax,t、Emin,t 分别为 EV 在时段 t 实际所能达 

到的最大充放电功率及能量边界。能量上下限约束
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及能量范围影响下对应时段的功率上限约束如下： 
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式中：Emax、Emin、E0 分别为 EV 电池运行容量的上 

下限及 EV 初始电量； C

maxP 、 D

maxP 分别为 EV 的最 

大充放电功率。 

单辆 EV 的充放电灵活性可由其功率和能量边

界共同刻画。将上述可调节容量的功率与能量表征

模型转化为在欧几里得空间下以半平面形式表征

的 polytope 集进行表达[17]，其紧凑形式为 

 2{ | }m

i i i i i   P M P H  (3) 

式中：i为 EV 的功率可行域，表示为功率约束、

能量约束的集合，在可行域内，EV 可以允许的任

意功率水平进行充放电；m 为充放电总时段数； 
C T D T T[( ) ,( ) ]i i iP P P 、 C

iP 、 D

iP 均为 m 维列向量； 

Mi、Hi分别为单个 EV 可行域的不等式系数矩阵和

列向量，可表示为 
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式中：Im 为单位矩阵；Um、 m
U 、 1 mA 、 1 m

A 为与

充放电效率有关的能量约束系数矩阵，其具体表述

形式如下： 
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考虑到各时段 EV 充放电功率间的时耦关系，

其功率可行域本质为空间中的 N 维凸多胞体结构，

如图 1 所示。当进行可行域聚合时，若仅基于式(1)

对各 EV 可行域进行逐时段线性叠加，将忽略充放

电行为的时间耦合特性，产生非可行区域，因此  

亟需建立计及功率时耦关系的 EV 可行域高效聚合

方法。 
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图 1  EV 功率可行域示意图 

Fig. 1  Diagram of EV power feasible region 

1.2  基于内逼近闵可夫斯基重构聚合方法的 EV

集群功率可行域刻画 

为提高优化决策的效率，EVA 将其管辖区内参

与充放电的电动汽车个体聚合形成集群聚合可行

域，该可行域表征了 EVA 参与日前市场申报时可

调节的功率范围，表达式如(6)所示。 

2

1
1

{ | , }
N

m

N i i i
i

   


      P P P P  (6) 

式中：P 为聚合后 EV 集群的充放电功率；为 N

辆 EV 的功率-能量约束共同作用下的聚合功率可

行域空间；⊕为闵可夫斯基求和符号。 

以两辆 EV 的可行域聚合过程来示意上述聚合

方法，(k, k1)为两相邻时间步长，EV1 与 EV2 的

可调节容量分别表示为 P1 与 P2。聚合后的功率可

行域表示为 P2 的顶点沿 P1 的可行域包络线连续运

动一周扫过的区域与 P1 本身的并集[10]。虽然上述

聚合方法得到的可行域是精确的，但是在半平面中

多胞体的闵可夫斯基求和为 NP-hard 问题，具有很

大的计算复杂度。因此，本文采用一种改进的内逼

近闵可夫斯基聚合方法，在提高计算效率的同时，

最大化内逼近聚合区域，提高聚合精度。 

该内逼近重构聚合过程主要包含基集构造、仿

射变换和集群整合 3 个环节，其原理如图 2 所示。

首先，在 EVA 中构造一个可行域基集0，现有的

基集设定方法包括正方形法[20]、多面值法[6]、平均

化法[21]等，本文通过平均聚合商内所有 EV 的参数

得到 M0 和 H0。对于异质性的 EV 集群，对0 进行
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伸缩和平移来近似每辆 EV 的功率可行域，通过计

算最优多胞体包含问题生成一系列最优同构多胞

体 i ，得到各异质 EV 的最优近似可行域。仿射变

换及同构多胞体求和过程可表示为： 

 2

0 0 0{ | ( ) }m

i i i i i i i       ν P M P ν H  (7) 
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式中： i 为i的内部近似可行域； i  ，为第 i

辆 EV 的缩放因子，用于缩放基集并确定可行域的 

大小； 1m

i

ν ，为第 i 辆 EV 的平移因子，用于 

平移基集并确定可行域的位置。式(8)反应了本文内

逼近闵可夫斯基聚合可行域、传统内逼近闵可夫斯

基聚合可行域与精确闵可夫斯基聚合可行域之间

的包含关系。 
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图 2  内逼近重构聚合原理图 

Fig. 2  Inner approximation aggregation principle 

diagram 

为了得到单辆 EV 的最大内近似区域，需保证

基集经仿射变换后形成的内逼近多胞体体积最大，

建立如下最优多胞体包含问题： 

 
0

max Vol( )i

i i i i



  




   ν
 (9) 

式中：Vol(·)表示 2m 维体积函数；同构多胞体 i 的

体积可由式(10)确定[14]： 
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可行域基集 0 体积为一定值，因此，有 
2Vol( ) m

i i   ，式(9)可转化为如下问题。对第 i 辆 

EV 的缩放因子i 和平移因子i 进行优化，求解该 

最大化问题即可准确得到第 i 辆 EV 的最大内近似

区域。 

 ,

0

max

, 0

i i

i

i i i i

 


  




   ν
 (11) 

考虑到高维多胞体体积精确计算的困难度，本

文不直接求解式(11)的优化问题，而是通过强对偶

原理引入高维变量 G，将其转化为一个易于求解的

凸规划问题。基于 Farkas 引理，上述最优多胞体包

含问题等价于如下线性规划问题： 

 

,

0

0

max

0

i i

i

i

i i i i

i

 








 


 




GM M

GH M ν H
 (12) 

各 EV 充放电时段、充放电效率的差异性使其

系数矩阵 Mi 和 M0 存在异构性，随着 EV 规模的增

大，上述凸规划问题的求解速率仍难以满足聚合时

间要求。为进一步提高计算效率，本文引入多胞体

结构的重构过程，通过重构 M0，将基集的多胞体

可行域变形，使其具有与每辆 EV 的可行域空间相

同的结构，避免了高维变量的引入，使式(12)的求

解得到简化，具体示意图见图 3。 

重构过程

基

集

仿射变换

1 1 1( , )M H

0 0 0( , )M H

2 2 2( , )M H

00 2( , )M H

00 1( , )M H

 
图 3  重构过程 

Fig. 3  Reconstruction process 

现以0 及i 为例说明此重构过程。对比两者

系数矩阵，记 Mi中与 M0有差异的行向量组成的矩

阵为 m1，对于多胞体0，在0 上增加一系列额外

的线性约束 1 1i m P h ，若满足式(13)，则 1 1i m P h 为

冗余约束，增加或删去不会改变原多胞体。 

 
0 02

0

1 1

{ | }m

i iΦ
   

     
   

M H
P P

m h
 (13) 

式中列向量 h1为待定参数。 

为得到更精确的解，h1的取值应尽可能的保证

式(13)的成立，h1 中各元素的最优取值可通过求解

如下线性规划问题获得： 

 
1 1

0 0

( ) max ( )
i

i
P

i

s s




h m P

M P H
 (14) 

式中 m1(s)、h1(s)分别为差异系数矩阵和待定参数向

量的第 s 行。对于式(14)计算得到的 h1，冗余约束
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1 1i m P h 表示与基集多胞体0相切的超平面集。将

0中对应位置的约束式替换为 1 1i m P h ，记生成的

新多胞体为 0 ，有： 

2 2

0 0 0

T T 2

0 1 0 1 0

{ | } { |

ˆ  [  ] [  ] } { | }

m m

i i

m

i i i i

     

    

iP GM P GH P

M m P H h P M P H  (15) 

式中： 0
M 、 0

H 分别为 M0 去掉差异行向量后形成

的系数矩阵和列向量； 0Ĥ 为重构后的基集多胞体 

列向量。 

通过上述重构过程实现对0的变形，重构后的

M0 与 Mi完全相同。此时式(12)的求解可简化为 

 

,

0

max

ˆ

0

i i

i

i i i i

i

 








  




H M ν H  (16) 

由式(4)可知，Mi与 M0 中大部分元素相同，只

有与能量约束有关的后 (2 1)m  行可能存在差异，

因此，重构过程计算效率较高。同时，新生成多胞

体 0 的系数矩阵与每辆 EV 多胞体i 的系数矩阵

具有相同的结构，在此基础上进行的仿射变换保留

了每辆 EV 个体可行域的结构，也显著提高内逼近

方法的近似精度。 

通过上述过程完成每辆 EV 缩放因子及平移 

因子的优化，EV 集群最大内逼近聚合可行域可表 

示为 

 1 0
1 1

( ) ( )
N N

N i i
i i

    
 

     ν  (17) 

2  计及用户出行信息不确定性的EV集群聚

合可行域鲁棒边界建模 

确定性可行域边界在聚合过程中未考虑 EV 用

户行为的随机性，提高了 EVA 参与联合市场申报

策略的失效风险。因此，本节在聚合过程中融合 EV

初始电量和用户入离网时间的不确定性建模，实现

确定性边界到鲁棒边界的转化。 

2.1  初始电量不确定性建模 

由式(4)可知，EV 初始电量仅对能量约束的右

侧列向量，即 Hi 的后 (2 1)m  行产生影响，因此 EV

初始电量的不确定性表现为矩阵 Hi 的不确定性。将

Hi视为随机变量，引入联合机会约束描述用户初始

电量的不确定性，将式(3)描述为 

 ( ){ } 1
if H i i iP   M P H  (18) 

式中：为允许的违反概率；1为置信水平；f(Hi)

为 Hi 的概率分布函数。该式表示不确定性环境下 

满足 EV 功率-能量约束的概率应不低于给定置信

水平。 

考虑到 EV 集群初始电量的概率分布虽无法准

确获取，但其均值、协方差矩阵等部分广义矩信息

可估计，因此，本文基于初始电量分布的广义矩信

息，构建如下概率分布的模糊集： 

 
T

[ ]
( )

[( )( ) ]

i

i

i i

E
D f

E

   
  

    

H
H

H H



  
 (19) 

式中：E[·]为期望算子；和分别为初始电量分布

的经验均值向量和协方差矩阵。 

同时，为增强聚合可行域的鲁棒性，基于上述

构造的模糊集 D，本文在分布鲁棒框架下对联合机

会约束式(18)进行处理，将其重新描述为如下分布

鲁棒联合机会约束 (distributionally robust joint 

chance constraints，DRJCC)形式。 

 
( )

{ } 1inf
i

i i i
f D

P 


  
H

M P H  (20) 

将式(20)与内逼近闵可夫斯基重构聚合方法相

结合，在考虑最大内逼近问题时引入上述 DRJCC，

式(11)中约束所示的最优多胞体包含问题可写为如

下形式： 

0 0
( )

{ | ( ) } 1inf
i

i i i i i i
f D

P  


    
H

M P H M P ν H  (21) 

式(21)表示计及 Hi 不确定性的聚合过程中，最

大内近似多胞体 i 仍内包含于原 EV 可行域i 的

概率不低于给定置信水平。通过重构过程，在式(16)

框架下可将式(21)等效转化为 

 0
( )

ˆ{ } 1inf
i

i i i i
f D

P  


   
H

H M ν H  (22) 

根据文献[22]，式(22)可转化为式(23)所示线性

规划问题，实现式(3)及(11)由确定性条件到计及初

始电量不确定性条件的转化。考虑到 EV 可行域为

一完整的高维凸多胞体，在整个调度周期内其鲁棒

性应统一进行概率刻画，因此，本文对每条约束统

一设定相同的违反概率s。 

0
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ˆ ( ) ( ,:) ( )

1ˆ ( ) ( ,:) ( ) ( ) 0
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i i i i
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

 

    



   





  

H M ν H

H M ν Σ μ
 (23) 

式中：Cn为 Hi 中不含不确定性参数 E0 的前 4m 行

的集合；Cu 为 Hi 中含有不确定性参数 E0 的后

(2 1)m  行的集合；s 为第 s 行约束的允许违反概
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率；L 为 Cu 中所含元素的个数。 

2.2  入离网时间不确定性建模 

在使用上述内逼近聚合方法时，必须保证参与

聚合的所有 EV 具有相同的充放电时段，即当0与

i具有相同维度时，各多胞体才具有闵可夫斯基可

加性。但由于 EV 入离网行为的随机性，将导致各

i维度不同，无法直接进行聚合，因此，需要对多

胞体的维度进行预处理，将其统一扩展至T 个充放

电时段。增广后的 Mi矩阵如式(24)所示。 
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M I

U U
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A A

 (24) 

 dep arrm t t   (25) 

对每辆 EV，考虑其入离网时间可能在前后 t 时

段内波动，入离网时间将影响可行域维度，因此，  

其不确定性表现为矩阵 iM 的不确定性，为离散形

式变化，因此，构建入离网时间影响下矩阵 iM 的 

盒式不确定集。 

 

dep arr

arr arr

,
dep dep

[0, ]

n n n

n n
i n

n n

n

m t t

t t t
U

t t t
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  
 

   
  
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 

  

M  (26) 

式中： ,i nM 为第 i 辆 EV 在第 n 个场景下的可行域

不等式系数矩阵； arr

nt 和 dep

nt 分别为考虑波动后的入 

离网时间；tn 为 EV 在第 n 个场景下入离网时段波

动数的取值；mn为 EV 在第 n 个场景下的充放电总

时段数。 

为有效应对入离网时间不确定性，生成灵活性

功率聚合可行域，本文将入离网时间波动的各场景

融入式(23)，将其转化为如下计及多场景的分布鲁

棒(distributed robust optimization，DRO)约束形式： 
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H M ν H

H M ν Σ μ

M

 (27) 

式中i,n、i,n 分别为第 i 辆 EV 在第 n 个场景下的缩

放因子和平移因子。 

2.3  EV 聚合可行域鲁棒边界建模 

考虑到上述不确定性因素对 EV 聚合可行域边

界的影响，在优化求解第 i 辆 EV 的缩放因子i和

平移因子i 时，基于 2.1 与 2.2 节中的不确定因素建

模，刻画 EV 集群可行域鲁棒边界。此时式(16)将

转化为计及用户不确定性因素的式(28)。 
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式中：n为第 n 个场景的概率；为场景概率模糊

分布的置信集。 

所提出的综合考虑用户出行信息不确定性的

聚合可行域鲁棒边界模型为双层结构，内层问题通

过最小化 EV 缩放因子确定入离网时间最恶劣场景

的概率分布，外层问题则通过内逼近闵可夫斯基重

构聚合方法求解单辆 EV 的最大缩放因子，以确定

最大内近似可行域。 

内层模型在求解入离网时间最恶劣场景的概

率分布时，为了使场景概率在一定范围内波动并贴

合实际数据，设置包含 1-范数和-范数的综合范数

约束，构造场景概率模糊分布的置信集[23]。 

3  基于数据驱动不确定集的 EVA 参与联合

市场的鲁棒决策方法 

本节聚焦 EVA 参与能量-调频辅助服务市场，

验证所提聚合方法的有效性，并进一步分析用户出

行信息与市场价格等多元不确定因素对 EVA 申报

策略与收益水平的影响。 

3.1  基于极限场景法的椭球不确定集构建 

为改善区间不确定集忽略不确定参数分布特

性导致保守性过高的问题，本文结合 MVEE、

lift-and-project 算法与极限场景法的思想建立了调

频价格的数据驱动不确定集，有效剔除了区间不确

定集中调频价格的不合理组合，在降低保守性的同

时保证了方案的鲁棒性[24]。 

其中，极限场景定义为沿椭球对称轴方向生成

的四顶点场景，即图 4 中红色“x”表示的 4 个顶

点，其物理意义为价格波动的极端相关性组合，因
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此椭球不确定集构建已涵盖调频价格显著波动的

典型工况。 

构建历史调频价格矩阵

计算得到最小椭球

MVEE算法

寻找包含所有历史场景

的高维椭球

椭球对称轴与坐标轴

重合

计算得到高维椭球顶点

坐标

初始调频价格不确定集

凸组合

反变换

旋转变换

椭球集
历史场景 修正后的

极限场景
初始极限

场景

初始凸包

修正后的凸包

调频
容量

价格

椭球集
盒式集

调频里程

价格
历史场景
极限场景

RM RM
t t  

RM
t

RM RM
t t  

RC RC
t t  

RC
t

RC RC
t t  

lift-and-project

算法

引入比例因子

修正的调频价格

不确定集
 

图 4  调频价格不确定集构建流程 

Fig.4  Construction process of the frequency regulation 

price uncertainty set 

调频价格椭球不确定集构建流程见图 4。 

最后，修正后的极限场景可通过式(29)求得，

修正后的不确定集[25]如式(30)所示。 

 1
, max rot , max ,( )e i e i e ic k c k c       P  (29) 
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式中：e,i、 ,e i 分别为初始极限场景及修正后的

极端场景； ,e i  为旋转变换后的椭球顶点坐标；c 

为椭球体中心顶点；kmax 为引入的比例因子；Prot

为正定矩阵；为修正后的不确定集；Ne为顶点个 

数；pi为 ,e i 对应的系数。 

3.2  能量-调频市场的两阶段三层鲁棒优化模型 

目前，对不确定性的处理主要分为随机优化与

鲁棒优化两大类[26]，考虑到随机优化对历史数据准

确度依赖性强，而传统鲁棒优化模型存在求解效率

低、保守性高等问题，本节采用数据驱动的椭球集

刻画调频市场价格的不确定性，以 EVA 净收益最

大化为目标，建立 EVA 参与联合市场的两阶段三

层鲁棒优化模型。 

其中，第一阶段为确定性优化，在预测的调频

市场价格下，最大化 EVA 净收益。第二阶段则考

虑不确定性发生后，最大化最恶劣场景下的调频市

场收益。该结构体现了“收益-风险-可行性”的三

重权衡，在 EVA 面临多重不确定性的背景下，能

够提供兼顾鲁棒性与经济性的申报策略，保证解有

效性的同时加快了其求解效率。 

考虑到 EVA 的基线功率及提供的调频容量不

足以影响区域电力市场的出清价格，因此 EVA 被

当作能量市场价格接收者。模型的目标函数为 

 
base up dn RC RM DA DEG

,
max min max ( )

t t tP R R
F F F F

 
    (31) 

式中： base

tP 为 EV 集群在第 t 时段内的基线功率，

为第一阶段决策变量； up

tR 和 dn

tR 分别为第 t 时段内 

EVA 提供的上、下调频容量，为第二阶段决策变量；

为调频价格不确定集；FRC、FRM、FDA分别为 EVA

参与调频辅助服务市场的调频容量收益、调频里程

收益和参与日前能量市场的购电成本；FDEG 为 EVA

因提供调频辅助服务造成的额外电池损耗成本。具

体表达式如下： 

 RC up dn

RC
1

( )
T

t t t t
t

F R R t 


    (32) 

 RM

RM
1

T

t t t
t

F M t 


   (33) 

 DA base

DA
1

T

t t
t

F P t


   (34) 

 DEG up up dn dn

DEG
1

( )
T

t t t t
t

F R l R l t


    (35) 

 base dn dn up up

t t t t t tP P R l R l    (36) 

 up up up dn dn dn

1 1| ( ) ( ) |t t tM R R   


         (37) 

 up

1

max( ( , ),0)lN

t
l l

q t l
l

N

  (38) 

 dn

1

min( ( , ),0)lN

t
l l

q t l
l

N

   (39) 

式中： DA

t 、 RC

t 、 RM

t 分别为第 t 时段的能量市

场、调频容量、调频里程价格；DEG 为电池传输单

位电能所造成的电池损耗成本； up

 和 dn

 分别为

上、下调频信号， up [0,1]  ， dn [ 1,0]   ；Mt 为 

第 t 时段内的调频里程；为实际运行中的时间点；

t 为时段 t 内的运行准确度；t 为时间间隔；Pt为 

第 t 时段内 EVA 的实际响应功率； up

tl 和 dn

tl 分别为 

第 t 个时段的上、下调频能量系数；q(t,l)为第 t 个

时段内第 l 个调频信号，表示每次调频指令占该时
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段调频服务容量的比例。 

EVA 参与联合市场优化过程中的约束条件如

式(40)—(43)所示。 

2

0 0
1 i 1

{ | ( ) , }
N N

m

t i
i

R t T 
 

      P M P ν H  (40) 

 up base D

maxt tR P P   (41) 

 dn C base

maxt tR P P   (42) 

 D base C

max maxtP P P    (43) 

式(40)表示聚合后的 EV 集群功率可行域，为 3

节中聚合优化结果，其将以一系列功率、能量约束

形式放入本节优化问题中。 

3.3  模型求解 

该优化问题为两阶段三层问题，无法直接求

解，因此，本文采用基于极限场景法的改进 C&CG

算法，将原问题分解为主问题和子问题，通过两者

间的交替迭代求得最优解。相较于传统近似算法可

提升结果的准确性，相较于传统分解法，在每轮迭

代中显式添加约束，可有效加快收敛速度。 

主问题的优化模型表述如下： 

 

upbase dn DA
, ,

base dn dn up up
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
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 

  
     

M P ν H

 (44) 

式中：n 为当前算法迭代次数；k 为第 k 次迭代时

选取的极限场景，由子问题计算得到并传递给主问

题；为主问题在多个极限场景下 EVA 参与调频市

场的最大净收益。 

主问题在当前已知的最恶劣极限场景下，以

EVA 净收益最大为目标，优化第一阶段决策变量 
base

tP ，保证其在所有场景下的可行性，并将优化所 

得的决策变量值传递给子问题。 

子问题的优化模型表述如下： 

 

up dn RC RM DEG
,

base* dn dn up up

,

0 0

up base* D

, max

dn C base*

max ,

min max ( )

( )

R R

t t n t t t t

t

t t n

t t n

F F F

P P R l R l

R P P

R P P






 


   


 


 


 


M P ν H  (45) 

式中 base*

,t nP 为第 n 次迭代时主问题求解得到的 EVA 

参与联合市场申报时的基线功率取值。 

子问题在主问题给定的决策基础上，以 EVA

调频净收益最大为目标，在调频价格不确定集中优 

化第二阶段决策变量 up

tR 及 dn

tR ，搜索并选取最恶 

劣的极限场景，并将该极限场景反馈给主问题。 

初始化下界 BL  、上界 BU  、收敛误

差 310  。主问题与子问题交替迭代，上界逐步

收缩、下界逐步提升，当上下界差值满足收敛误差

的要求时，即可得到该问题的全局最优解。 

数据驱动鲁棒优化算法流程如图 5 所示。 

4  算例分析 

4.1  算例设置 

本文采用的市场数据为美国 PJM 市场 2020 年

1月25日的RegD调频指示信号和市场价格数据[27]。

本文算例基于居民区典型场景，设置 EV 集群规模

为 200 辆，EV 仿真参数参考文献[28]，采用蒙特卡

洛方法模拟生成 EV 数据，具体参数如表 1 所示，

EV 的电池运行容量下限为 0.2Ecap，EV 用户的期望

离网电量为 0.9Ecap。该参数设置能够有效反映 EV

出行行为的多样性特征，同时，也较好契合居民区

场景中 EV 用户的实际出行规律。 

依照本文设定市场规则，模型仿真时长为 24 个

时段，每时段为 1h，RegD 信号的采样时长为 5min，

每小时 12 个时间段。 

4.2  聚合方法有效性验证 

为了证明本文所提聚合方法的有效性和优越

性，设置如下算例，与现有文献中其他几种传统聚

合方法进行对比验证： 

方法 1：基于盒子的内逼近方法； 

方法 2：基于奇诺多面体的内逼近方法； 

方法 3：外逼近方法； 

方法 4：单辆 EV 参与市场的集中控制方法； 

方法 5：本文所提内逼近闵可夫斯基重构聚合

方法。 

考虑到实际运行中，EVA 所管理和服务的 EV

数量通常达到成百上千辆，EVA 往往聚合数百辆

EV 用于资源申报，以满足市场准入门槛的要求，

因此本节仍采用 4.1 节算例设置，基于 200 辆 EV

的场景对各聚合方法进行对比分析。此外，为直观

展现不同聚合方法聚合边界的差异，设置小规模场

景对比，参数设置及对比结果详见附录 A。 
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根据调频价格历史数据，构建价格不确定性矩阵

基于MVEE算法与旋转变换得到初始数据驱动不确定集

引入比例因子，得到修正后的调频价格椭球不确定集

根据调频价格历史数据，构建价格不确定性矩阵
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图 5  数据驱动鲁棒优化算法 

Fig. 5  Data-driven robust optimization algorithm 

表 1  EV 仿真参数设置 

Table 1  EV Simulation parameter settings 

参数 数值 

t
arr

 N(19.2
2
) 

t
dep

 N(8.2
2
) 

SOC0 N(0.5.0.03
2
) 

Ecap/(kW·h) U(50, 60) 

C D
max max, / kWP P  U(6, 7) 

C
, D

 U(0.85, 0.95) 

分别采用上述 5 种聚合方法得到 EVA 聚合可

行域，以 EVA 参与能量-调频市场为例对计算时间、

EVA 收益、近似精度、时间增量等数据进行对比分

析。目前，对于高维凸多胞体的体积仍无精确计算

方法，但不同聚合方法形成的可行域在优化问题中

能保持最优解所在区域的一致性，因此，优化结果

可间接反映聚合模型的近似精度。时间增量是指

EV 规模从 100 辆增加到 200 辆时增加的计算时间。

对比结果如图 6 所示。 

对比图 6 各聚合方法的结果可知，方法 3 可使

EVA 获得更大的净收益，但是，该外逼近方法中，

每次聚合均对异构多胞体可行域依次增加额外线 
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图 6  不同聚合方法的比较 

Fig. 6  Comparison of different aggregation methods 

性约束，EV 规模增大时计算复杂度增加，将增大

聚合时间，且外逼近方法会引入额外冗余区域，使

集群的可行域扩大，在实际运行时可能无法满足系

统调频需求及 EV 充电需求，存在越限风险，具有

较大局限性。除此之外，方法 4 表现出较好的经济

性，在该方法中，每辆 EV 个体均单独建模并参与

能量-调频市场申报，无聚合误差引入，因此其优化

结果最贴近实际情况，但计算时间过长，在实际申

报过程中应用该方法并不现实，其聚合结果可作为

基准值，以评估各聚合方法的有效性。 
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不同内逼近闵可夫斯基聚合方法下 EVA 响应

能力边界如图 7 所示。本文方法通过生成最优同构

多胞体，在满足实际运行可行性的同时，使 EVA

具有更大的内近似聚合可行域，各时刻集群功率边

界增大，聚合精确度更高，在参与市场申报时具备

更大的灵活性。 
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图 7  不同内逼近聚合方法下 EVA 功率边界 

Fig. 7  Power boundaries of EVAs under different inner 

approximation aggregation methods 

与方法 1、2 两种内逼近聚合方法相比，本文

提出的内逼近重构聚合方法降低了购电成本，提

高了调频收益，使 EVA 净收益分别提高了 59.41%

和 24.96%，相对于基准值的误差更小，仅有 3.32%。

同时，由于重构方法的引入，本文方法计算时间

仅需 9.91s，相较于前两种方法分别提高 61.5%和

88.3%。且该方法支持多线程并行计算，在理想化

计算与通信条件下，聚合千辆级 EV 时可将求解时

间维持在秒级，在处理大规模 EV 集群聚合问题时

效率更高。因此，本文所提聚合模型可同时兼顾

逼近精度和计算效率，具有更好的聚合效果和实

用性。 

考虑用户出行信息及调频价格的不确定性后，

各内逼近聚合方法的整体效果对比如图 8 所示。以

方法 4 优化结果作为基准值，与方法 1、2 两种内

逼近聚合方法相比，本文聚合方法具有最优的可行

域近似精度及 EVA 净收益，因此在计及不确定性

的整体层面，本文方法仍具有更好的聚合效果，可

实现全局效果最优。 

需要注意的是，对于车辆充电过程中突然离网

的情况，若未能满足离网电量约束，将导致个体可

行域无法准确刻画。但在绝大多数 EV 连接稳定、

充电计划连续的典型情形下，本文所用重构聚合方

法均可保证有效性与高效性。 
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图 8  不同内逼近聚合方法整体效果对比 

Fig. 8  Comparison of overall effects of different inner 

approximation aggregation methods 

4.3  鲁棒优化申报策略分析 

为了分析用户出行信息及调频价格不确定性

对 EVA 申报策略的影响，验证本文所提鲁棒决策

方法在兼顾收益与风险方面的优势，本节设置以下

4 种场景进行对比分析。场景 1：不考虑不确定性

因素的影响，为确定性优化；场景 2：只考虑用户

出行信息的不确定性；场景 3：只考虑调频价格的

不确定性；场景 4：同时考虑用户出行信息及调频

价格的不确定性(本文所提模型)。其中，场景 1 和

4 初始电量不确定度(标准差/均值)取 0.06，入离网

时间允许在前后两个充放电时段内波动，置信水平

取 90%。 

4.3.1  EVA 净收益与策略失效风险 

为同时分析申报策略的失效风险，本文基于蒙

特卡洛抽样方法随机生成 1000 个样本，以检验实

际情况中申报策略的可行性。不同场景下 EVA 参

与能量-调频市场的净收益及申报策略的失效率如

表 2 所示。 

表 2  EVA 净收益及策略失效率 

Table 2  EVA net revenue and strategy failure rate 

场景 购电成本/元 调频净收益/元 EVA 净收益/元 失效率/% 

1 36.579 380.864 344.285 94.7 

2 40.963 357.470 316.507 15.2 

3 38.172 370.151 331.979 88.5 

4 42.615 341.267 298.652 10.1 

策略的失效率是指由于用户出行行为及调频

价格的不确定性导致聚合结果无法覆盖申报功率

的次数占样本总数的百分比。由表 2 可知，确定性

优化下 EVA 的净收益最高，但此时申报策略的失

效率高达 94.7%。若以确定性优化指导 EVA 申报策

略的制定，次日用户行为及市场环境产生的较小变

化即会导致日前申报策略失效，无法满足系统调频
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及用户充电需求，将给 EVA 带来较大损失。对比

场景 2 与 3 可知，仅考虑调频价格不确定性时 EVA

净收益更高，但仅比场景二高 4.66%，同时，场景

3 策略失效率虽比确定性优化时有所降低，但仍比

场景 2 高 73.3%，因此实际运行中用户行为不确定

性带来的风险将远高于调频价格不确定性，但其对

EVA 净收益的影响不大。对于场景 4 同时考虑两者

不确定性的情况，EVA 净收益比场景 1 降低了

13.25%，但此时失效率仅为 10.1%，可知，EVA 在

进行日前申报时，同时计及用户行为及市场的不确

定性可在很大程度上规避实际运行中不确定性环

境带来的风险，在尽可能减小 EVA 净收益损失的

同时，保证申报策略的有效性，以实现 EVA 整体

收益最大化。 

4.3.2  鲁棒申报策略分析 

场景 1 与 4 中，EVA 参与能量-调频辅助服务

市场的申报策略如图 9 所示。图中蓝色虚线代表场

景 1 确定性优化下 EVA 申报策略，实色柱状图   

为场景 4 考虑不确定性因素后的 EVA 申报策略。

为了显示方便，本文所有图中上调频容量均显示 

为负。 
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图 9  EVA 申报策略对比 

Fig. 9  Comparison of EVA declaration strategies 

总体来看，考虑不确定性前后 EVA 申报策略

的变化趋势保持一致，均在凌晨购电价格低时段充

电，在并网前后高电价时段放电，以获取更大收益。

对比两者图像，考虑不确定性环境后，EVA 将采取

更加保守的申报策略，在日前功率申报时增大基线

功率申报，减小上下调频容量的申报，以预留更大

裕度，确保实际运行中申报策略的有效性。如在凌

晨至离网前，考虑到用户提前取车出行及调频价格

变化等不确定性因素的影响，EVA 充电功率申报量

明显增大，上调频容量的申报量明显减小，且 03:00

基线功率由确定性优化情况下的放电功率变为充

电功率，以满足用户电量需求。19:00 左右为傍晚

用户入网时段，考虑到用户延后充电等不确定性 

情况，EVA 下调频容量明显减小，以满足系统调频

需求。 

4.4  灵敏度分析 

本节通过设置不同的置信水平，分析其对申报

策略及 EVA 净收益的影响。令初始电量的不确定

度取 0.06，入离网时间允许在前后两个充放电时段

内波动。当违反概率取不同值时，不同置信水平下

的 EVA 申报策略如图 10 所示。由图 10 可知，当

置信水平较小时，EVA 倾向于采取更为激进的申报

策略，即在日前市场中申报较小的基线功率，以降

低购电成本，同时在调频市场中申报更大的上下调

频容量，以获取更多调频收益。尽管潜在收益增加，

但调度不可行的风险也随之上升。随着置信水平的

增大，EVA 将以降低其自身净收益为代价采取更为

保守的申报策略，适当增大基线功率申报、减少上

下调频容量申报，以优先保障调度方案的可行性，

从而更好应对用户行为随机性及调频价格不确定

性的影响，降低申报风险。 
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图 10  不同置信水平下的 EVA 申报策略 

Fig. 10  EVA declaration strategies under different 

confidence levels 

进一步分析不同置信水平下各时刻 EVA 的净

收益，结果如图 11 所示。在多数时段，置信水平

越低，EVA 净收益越大。但在部分时刻，如 19:00、

20:00，置信水平为 97%时，EVA 净收益最大，与

图 10 结合分析可知，该时刻 EVA 申报基线功率为

较大的放电功率，置信水平越高，申报放电功率越

大，收益更高。但总体来看，置信水平越高，EVA

净收益越小，策略失效率越低。 
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图 11  不同置信水平下各时刻 EVA 净收益 

Fig. 11  EVA net revenue at each time point under 

different confidence levels 

因此，EVA 进行日前功率申报时，可调整违反

概率的取值，依据其风险偏好及期望净收益设置相

应置信水平，从而指导自身申报策略的制定，实现

收益与风险的平衡。 

5  结论 

本文提出计及用户出行信息不确定性的电动

汽车可行域重构聚合与鲁棒决策方法，通过算例分

析，得到结论如下： 

1）构建内逼近闵可夫斯基重构聚合方法，在

仿射变换过程中引入重构过程，极大提高了聚合精

度与效率。与传统方法相比，兼顾了计算效率与逼

近精度，在理想化计算与通信条件下，可实现千辆

级 EV 聚合求解时间降至秒级，在处理大规模 EV

集群聚合问题时效率更高，该方法也适用于其他具

有储能特性的灵活性资源。 

2）对计及用户行为不确定性的聚合可行域鲁

棒边界建模，同时考虑调频价格的不确定性，可平

衡收益与风险，在尽可能减小 EVA 净收益损失的

同时，保证申报策略的有效性。 

3）随着置信水平的增大，EVA 将以降低净收

益为代价，采取更为保守的申报策略，增大基线功

率申报，减少调频容量申报，以应对不确定性环境

的影响，降低策略失效风险。EVA 可根据自身需要

选择不同置信水平，指导其日前申报策略。 

本文为 EVA 参与多元市场提供可行的申报策

略，提高了策略的鲁棒性，降低了求解难度，对 EV

支撑电力系统稳定运行具有参考意义。后续研究将

重点关注 EV 在网状态突变对可行域建模及聚合方

法鲁棒性的影响，并进一步探讨能量-调频-调峰等

多元市场耦合下的联合收益优化问题。 
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附录 A 

为直观呈现不同聚合方法聚合效果的差异，设置两辆

EV 的小规模算例。通过将充电时段压缩至 2 个时段(t1, t2)，

实现可行域在二维平面的可视化表达。EV 具体参数设置  

如表 A1 所示。 

表 A1  EV 仿真参数设置 

Table A1  EV Simulation Parameter Settings 

参数 EV1 EV2 

C
max / kWP  22 23 

Ecap/(kW·h) 44 50 

SOC0 0.28 0.42 

Eexp/(kW·h) 33.2 40.1 

C
 0.96 0.94 

不同聚合方法下 EV 初始可行域与近似聚合可行域如

图 A1 所示。图中，基于闵可夫斯基求和方法生成的红色可

行域边界为精确聚合可行域，可作为基准，客观反映不同聚

合方法的精度差异。 
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图 A1  不同聚合方法下的初始可行域与近似聚合可行域 

Fig. A1  Initial feasible region and approximated 

aggregated feasible region under different aggregation 

methods 

直接相加法由于忽略充放电行为的跨时段耦合特性，仅

对各时段功率可行域进行独立线性叠加，聚合可行域边界显

著扩大，精度过低，产生非可行点；外逼近方法在外近似过

程中增大了资源聚合可行域，同样存在不可解问题；传统内

逼近方法可保证聚合结果严格位于真实可行域内，但牺牲较

多灵活性，聚合结果过于保守；本文所用重构聚合方法在仿

射变换中引入基集可行域重构过程，使其具有与每辆 EV 的

可行域空间相同的结构，以最小的灵活性损失最大程度地匹

配 EV 真实可行域，保证聚合结果真实可行的同时降低保守

性，具有更好的近似精度。 
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