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摘要：电动汽车(electric vehicle, EV)电池技术的突破以及车载算力的不断提高，使得 EV 同时具备移动储能与边缘

计算的双向互动能力。考虑 EV 移动储能与边缘计算的双重属性，引入“充电计算站(charging and computing station, 

CCS)”的概念，提出了基于目标级联法(analytical target cascading, ATC)的配电网与充电站分层运行优化模型。首

先，建立了 CCS 的 EV 充放电及边缘计算能耗模型。进一步以最小化 CCS 和配电网的运行成本为目标，构建了

包含多个 CCS 的配电网潮流优化模型，实现 EV 充放电功率、边缘服务器任务卸载和计算资源分配的最优决策。

其次，设计了基于 ATC 算法的配电网与 CCS 的分层运行优化计算方法，既使得 CCS 能够自主进行电能和计算管

理，又保障了每个 CCS 的本地数据隐私。最后，仿真结果表明，所提优化模型可以通过聚合 EV 计算资源协助边

缘服务器完成更多计算任务，有效提升 CCS 的计算收益。同时通过 EV 充放电及边缘服务器用电的优化决策，进

一步降低系统整体运行成本。 
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Abstract: Breakthroughs in electric vehicle (EV) battery technology and the continuous enhancement of onboard 
computing power enable EVs to possess dual capabilities of mobile energy storage and edge computing. This paper 
considers the dual attributes of EVs as mobile energy storage and edge computing resources, and introduces the concept 
of “charging and computing station (CCS)”. Based on the analytical target cascading (ATC) method, a hierarchical 
operation optimization model for the distribution network and charging stations is proposed. First, an energy consumption 
model for EV charging/discharging and edge computing within a CCS is established. Then, aiming to minimize the 
operating costs of a CCS and the distribution network, a power flow optimization model for the distribution network 
incorporating multiple CCSs is constructed to achieve optimal decision-making for EV charging/discharging power, edge 
server task offloading, and computing resource allocation. Second, a hierarchical operation optimization calculation 
method for the distribution network and CCS based on the ATC algorithm is designed, enabling CCSs to perform 
autonomous energy and computing management while protecting the local data privacy of each CCS. Finally, simulation 
results demonstrate that the proposed optimization model can effectively enhance the computing revenue of a CCS by 
aggregating EV computing resources to assist edge servers in completing more computational tasks. Additionally, by 
optimizing EV charging/discharging and edge server power consumption, the overall system operating cost is further reduced. 
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0  引言 

近年来，我国电动汽车(electric vehicle, EV)市
场蓬勃发展，EV 数量不断增加，市场占有率和市

场渗透率稳步攀升[1]。EV 不仅在交通领域占据重要

地位，更扮演着多元化的角色。一方面，EV 可以作

为移动的分布式储能单元，通过车网互动(vehicle- 
to-grid, V2G)技术实现与电网的双向能量互动，提供

调峰调频和备用容量等辅助服务[2-3]。另一方面，随

着 EV 智能化与网联化的深入发展，EV 作为移动

计算设备，通过共享计算资源，为计算能力受限的

边缘计算网络提供支持，实现低时延的计算服务响

应[4]。EV 能够在不同的时空位置与电网和边缘计算

网络进行多种资源的交互。随着 EV 数量的日益增

长，EV 在促进电力系统和边缘计算网络的协同优

化方面有着巨大潜力。如何有效利用 EV 闲置的电

力和计算资源，对于提升系统运行效率、实现更高

的经济效益具有至关重要的作用。 
目前，国内外学者对 EV 充放电及 V2G 控制优

化问题已进行了大量研究。大量 EV 无序充电会给

电网带来严重的负面影响，如频率和电压不稳定、

变压器过载等。因此，让 EV 协同配电网进行有序

充电是 V2G 控制的首要目标。根据 EV 的出行数据

和充电需求，考虑配电网潮流模型及可调度的分布

式能源，能够制定优化的 EV 充放电计划，保障 EV
用电需求，同时降低配电网运行成本[5-7]。从 EV 用

户角度来看，电能是可买卖的商品，在用电需求得

到满足的情况下，可与充电站和电网进行电能交易，

并提供多种辅助支撑服务，如需求响应[8-9]、频率调

节[10-11]、电压支撑[12]等。EV 的原始属性是交通工

具，利用 EV 的移动性，可在交通网络层面实现储

能资源的时空调配，结合 EV 路径规划和路网模型，

可实现交通网和电网的联合优化调度，有效缓解交

通拥堵，并减轻用电负荷峰值[13-14]。EV 也能够参

与综合能源系统的优化调度。例如，电氢混合能源

补给站配有电转氢设备，可同时向 EV 和氢能源汽

车提供补能服务，通过联合优化站内多种能源的生

产和转化，可满足汽车补能需求同时降低系统运行

成本，减少系统碳排放[15-16]。上述研究主要聚焦于

车与电网之间的协调互动，但对于 EV 充电时闲置

计算资源的利用尚未进行深入讨论。 
充电站作为 EV 与电网进行信息交互的枢纽，

依托物联网与大数据等技术，可以实现数据与能源 
的同时传输[17]。国家电网不断推进电力物联网的发

展，其中“多站融合”成为其重要应用之一。在充

电站附近安置边缘数据中心，并结合通信基站，将

计算资源从云端拓展到边缘端，实现对电力与算力

资源的精细化管理，这是国家对于数字新基建建设

的具体实践[18]。泊车边缘计算是一种分布式计算架

构，旨在开发利用车辆自身的算力资源向附近用户

设备提供数据处理服务，以减少对中央服务器的依

赖，缩短网络传输延迟，提高数据处理的速度和效

率[19-20]。目前，已有若干文献将 EV 充放电管理与

泊车边缘计算两者进行联合优化。例如，文献[21]
首次提出电动汽车边缘计算概念，提出了边缘计算

网络与微电网双层协同框架，通过给 EV 推荐充电

地点，优化利用 EV 的计算和放电资源，提高边缘

计算收益，并保证微电网电压稳定。文献[22]提出

了一种同时考虑路径规划、电能交易、数据卸载的

EV 定制化决策模型，最小化 EV 在旅途中的总成

本，该文献首次提出了充电计算站(charging and 
computing station, CCS)概念，允许 EV 在 CCS 中同

时进行电力和算力资源的双向交互。文献[23]提出

了一个集成充电计算架构，考虑到 EV 和智能电网

在充电和计算任务中的相互供需关系，联合优化车

载雾计算和智能 EV 充电。文献[21-23]是为数不多

同时考虑 EV 充电与计算管理的研究，但它们没有

从多时段规划的角度出发深入探究在配电网中 EV
充电过程与 EV 边缘计算能耗管理问题。因此，针

对上述研究的不足，本文研究计及 EV 边缘计算的

配电网多时段 EV 充电与计算优化管理。首先，考

虑每个充电站均配有边缘服务器，成为 CCS，大量

EV 在多个 CCS 之间移动，EV 在每个 CCS 中可进

行充放电并利用自身计算资源协助边缘服务器处理

计算任务。CCS 中的 EV 和边缘服务器从配电网的

不同节点上获取电能。此外，构建一种联合 EV 电

能和计算管理的两层递阶决策模型，其中下层为

CCS 决策模型，上层为配电网决策模型，采用目标

级联法(analytical target cascading, ATC)实现配电网

与 CCS 之间的信息交互以及分层协同优化。 
本文的主要贡献如下。 
1) 考虑 EV 移动储能与边缘计算的双重属性，

建立配电网和 CCS 双层优化决策模型。在下层的

CCS 对多时段 EV 充放电、边缘服务器计算任务卸

载和计算资源分配进行决策，最大化 CCS 计算收

益。在上层的配电网进行最优潮流决策，满足 CCS
用电需求的同时最小化运行成本。 

2) 采用 ATC 方法对上下层之间的耦合变量进

行解耦，通过设计合适的惩罚项，交替求解上下层

优化问题，实现配电网和 CCS 的分层协同优化。让

CCS 能够进行自主的电能和计算管理，保障每个

CCS 的本地数据隐私。 



- 24 -                                         新能源汽車供能技術 

3) 仿真结果表明，所提的 EV 电能与计算联合

管理模型可以聚合 EV 计算资源协助边缘服务器完

成更多计算任务，提高 CCS 的计算收益，并且可以

利用 EV 储能及可调节的边缘服务器用电负荷降低

系统整体运行成本。 

1   系统模型 

1.1 模型概述 
本文构建了由一个配电网、多个 CCS 组成的系

统模型，如图 1 所示。其中 EV 可以在多个 CCS 间

行驶，EV 提前将其出行计划信息提交给相应的

CCS，使得系统可以根据 EV 时空位置进行优化决

策。每个 CCS 都配有双向 V2G 充电桩和边缘服务

器，可以接收并处理来自汽车、摄像头、传感器等

周围设备的计算任务。系统通过聚合停放在 CCS 中

的 EV 计算资源，将部分任务传输到 EV 进行并行和

分布式计算，以降低计算时延、提高服务质量。在

CCS 中，停放的 EV 可以进行电能的双向传输和数

据的计算卸载，EV 的储能和计算资源得到了有效的

利用。配电网为不同节点的 CCS 中的边缘服务器和

EV 提供能量，同时可与主电网进行双向能量交换。 

 
图 1 系统模型示意图 

Fig. 1 Schematic diagram of the system model 

1.2 EV 出行与充放电模型 

考虑一组参与充放电与计算管理的 EV，每辆

EV 记作 i I 。每个 CCS 记作k K 。每个时段记作

{1,2, , }nt T T   ，时段长度为 t 。假设系统中有一

些愿意参与充放电管理的 EV，每辆 EV 会提前将出

发和到达的时间以及地点发送给相应的 CCS。这些

EV 可以是通勤车、接送班车和货运车等，其行驶路

线较为固定，停车点为 CCS。定义二进制参数 ,i tA ，

若 , 1i tA  ，则表示 EV i在 t时段处于行驶状态，反之

, 0i tA  。类似地，定义二进制参数 , ,i k tB ，若 , , 1i k tB  ，

则表示 EV i在 t时段停放在 CCS k，反之 , , 0i k tB  。

,i tA 和 , ,i k tB 的值由 EV i的出行计划信息确定。 

EV i在 t时段的充电功率和放电功率约束如式

(1)—式(3)所示。 

c c,max park
,0 , ,i t i iy Y i I t Z   ≤ ≤       (1) 

d d,max park
,0 , ,i t i iy Y i I t Z   ≤ ≤        (2) 

park
, ,
c d 0, , \i t i t iy i I t T Zy             (3) 

式中： c
,i ty 和 d

,i ty 分别为 t时段 EV i的充电功率和放电

功率； c,max
iY 和 d,max

iY 分别为 EV i的最大充电功率和最

大放电功率； park
iZ 为 EV i处于停靠状态的时段集合。 

EV i在 t时段的电量状态变化过程表示为 

drive c c d
, 1 , , , ,d

1
 ,i t i t i t i i i t i t

i

e e A E t y t i I ty T
        ，  

   (4) 

式中： ,i te 和 , 1i te  分别为 EV i在 t时段和 1t  时段电

池的能量状态； drive
iE 为 EV i在行驶时每个时段的

平均能耗； c
i 和 d

i 分别为 EV i的充、放电效率。 

为了保证电池的安全和满足车主的驾驶需求，

电池的电量状态要满足约束式(5)和式(6)。 

 min max
, , ,i i t iE e E i I t T  ≤ ≤        (5) 

, 1 ,1,
ni T ie e i I  ≥             (6) 

式中： max min
i iE E、 分别为 EV i电池的最大容量和最

小容量； , 1ni T
e  为 1nT  时段 EV i电池的能量状态；

,1ie 为 EV i电池的初始能量状态。 

1.3 CCS 优化模型 

CCS k的优化目标为最小化支付成本，其中包

括两项，第一项为从配电网购买功率所产生的购电

成本，第二项为边缘服务器处理数据获得的收益。

该目标函数如式(7)所示。 
N N W

CCS , ,min ( )
k

k
t k t k k t

t T

C p t w 


  
X

      (7) 

式中： CCSk
C 为 CCS k的支付成本； kX 为决策变量 

向量； N
,k tp 为 t时段CCS k与配电网的交换功率； ,k tw

为 t时段 CCS k的边缘服务器接收的计算任务量；
N
t 和 W

k 分别为 t时段 CCS k从配电网的购电价格

和计算价格(即处理单位数据的收益)； t 为每个时

段的长度。 
CCS k优化模型需要满足 EV 约束式(1)—式(6)

以及以下约束。 
1) 资源容量约束 

L L,max
,0 ,k t kf F t T ≤ ≤          (8) 

max
,0 ,k t kW Tw t ≤ ≤          (9) 

式中： L
,k tf 为 t时段 CCS k的边缘服务器使用的计算

资源； L,max
kF 和 max

kW 分别为 CCS k中边缘服务器的

最大计算资源和所能处理的最大任务量。 
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2) 时延约束 

, ,

L
, , ,

,k t k t

k t i k t i
i

C w
t

f B f
t T



 





≤

I

        (10) 

式中： if 为 EV i的计算资源； ,k tC 为 t时段 CCS k服

务器处理单位数据量所需的平均 CPU 周期数。 

3) 功率平衡约束 
cha c d
, , , , ,( ),k t i k t i t i t

i

t Tp B y y


 
I

      (11) 

com L L 3 3
, , , ,( ) ,k t k k t i k t i i

i

p f B t Tf 


  
I

    (12) 

cha com
, ,

N
, ,k t tt kkp Tp p t             (13) 

式中： cha
,k tp 为 t时段 CCS k中的 EV 充电功耗； com

,k tp

为 t时段 CCS k的计算功耗，包括边缘服务器和 EV

的计算功耗； L
k 和 i 分别为CCS k服务器和EV i的

功耗系数[17,21]。 

4) 交换功率约束 

 N,min N N,max
, ,k k t kP P Tp t ≤ ≤        (14) 

式中， N,min
kP 和 N,max

kP 分别为 CCS k与配电网的最小

交换功率和最大交换功率。 
1.4 配电网优化模型 

配电网的优化目标为最小化其运营成本，其中

包括四项，第一项为从主电网买电的购电成本，第

二项为线路损耗成本，第三项为售电给主网所获取

的收益，第四项为售电给 CCS 所获取的收益。该目

标函数表示为 
B R

PDN N

B
,

S S N
,

min
p

t t t n t
n N

t T t t
k

t
K

n

k t

g t R

p

t

g t t
C














    
  


  


 


 



X
  (15) 

式中： PDNC 为配电网的运行总成本； pX 为决策变

量向量； B
tg 和 S

tg 分别为 t时段配电网从主网购买的

功率和向主网出售的功率； , n t为 t时段支路n的电

流平方值； nR 为支路n的电阻； B
t 和 S

t 分别为 t时

段配电网的购电价格和售电价格； R
t 为线路损耗

成本系数； N为配电网所有支路的集合。 
考虑一个放射状且三相平衡的配电网，配电网

的每个节点用 {0}n N  表示， 0n  表示根节点。

用 nP 表示节点 n的父节点， nC 表示节点 n的一组子

节点集合。节点 n与其父节点之间的支路也由

n N 表示。分支 n上的潮流方向由节点 nP 指向节

点 n。定义二进制参数 ,n kD ，若 , 1n kD  ，则表示

CCS k与节点 n相连，反之 , 0n kD  。 ,n kD 的值可以

由电气连接图获得。采用通用的 DistFlow 分支潮流

模型来描述配电网的模型[24]。 
配电网优化模型满足以下约束。 
1) 节点功率平衡约束 

L N
, ,, , , ,n k k tn t n t

k K

p p n N t TD p


        (16) 

L
,, , ,tn t nq n Nq t T            (17) 

式中： ,n tp 和 ,n tq 分别为 t时段注入节点 n的有功功

率和无功功率； L
,n tp 和 L

,n tq 分别为 t时段节点 n的常

规有功负载和无功负载。式(16)表示 t时段节点 n消
耗的有功功率等于常规有功负载加上 CCS 负载。 

2) 潮流约束 
P P
, , , ,( ), ,



      
n

n t n t c t c c t
c C

f p f R n N t T   (18) 

Q Q
, , , ,( ), ,



      
n

n t n t c t c c t
c C

f q f X n N t T   (19) 

P Q
, , ,

2 2
,

, 2( )

        ( ) , ,

nn t n t n t

n

t

n t

P n n

n

v R X

R

v f f

X n N t T

   

   
      (20) 

2 2
, , , ,

P Q( ) ,( ) ,n t n t n t n tv f f n N t T        (21) 

式中： P
,n tf 和 Q

,n tf 分别为 t时段从父节点 nP 流向节点

n的有功功率和无功功率； P
,c tf 和 Q

,c tf 分别为 t时段

支路 c的有功功率和无功功率； ,c t 为 t时段支路 c

的电流平方； cR 和 cX 为支路 c的电阻和电抗； nX 为

支路 n的电抗； ,n tv 为 t时段支路 n的电压平方值；

,nP tv 为 t时段父节点 nP 的电压平方值。 

值得注意的是，对于根节点 0n  ，设 0,tv   

1 p.u.，同时其功率满足约束式(22)。 
P B S

0, ,t t tf g Tg t              (22) 

式中， P
0,tf 为 t时段流入根节点 0 的有功功率。 

3) 节点电压约束 
min max

, , ,n n t n tV Tv n NV   ≤ ≤      (23) 

式中， max min
n nV V、 分别为节点n的最大、最小电压值。 

4) 系统运行约束 
N,min N N,max

, , ,k k t k tP Tp k KP   ≤ ≤     (24) 
B B,max0 ,tg t Tg ≤ ≤          (25) 
S S,max0 ,tg t Tg ≤ ≤          (26) 

式中， B,maxg 和 S,maxg 分别为配电网的最大购买功率

和最大出售功率。 
1.5 问题转化  

由于约束式(21)是非凸的，使得配电网优化问

题难以求解，需要将其进行转化处理。根据文献[25]
可以将约束式(21)松弛为式(27)。这种松弛大部分情

况下是等效的。 
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P 2
, ,

Q2
, ,( ) ,( ) ,n t n t n t n tv f f n N t T    ≥     (27) 

将式(27)重新表述为凸的锥约束形式如式(28)。 
P 2 Q 2 2
, , ,

2

,

, ,

(2 ) (2 ) )

)

(

( , ,

n t n t nn t

n t

t

n t

vf f

n N t Tv

  

   





≤
     (28) 

由于原问题式(7)的目标是最小化成本，CCS 将

最大程度地减少其功耗，因此，可将约束式(12)进
行松弛，改写为式(29)。 

com L L 3 3
, , , ,( ) ,k t k k t i k t i i

i I

p f B f t T 


 ≥     (29) 

引入中间变量 ,k tG ，可以得到式(30)和式(31)。 
com 3
, , , , ,k t k t i k t i i

i I

p G tB f T


 ≥       (30) 

L L 3
, ,( ) ,k t k k t TG f t  ≥           (31) 

可以推断，若同时满足式(30)和式(31)，则必然

满足式(29)。转换后的优化问题仍含有非线性函数
L L 3

,( )k k tf ，可以采用离散化手段，用一组直线函数

对其进行近似[26]。令 L L L 3
, ,( ) ( )k t k k tF f f ，变量 L

,k tf 的

取值范围是 max[0, ]kF ，定义离散点集合 L,
, 1{ }r R
k t rf  ，有

L,1 L, max
, ,0 R
k t k t kf f F ＜ ＜ ，其中 R是离散点个数。

任意取两个相邻的离散点 L,
,
r

k tf 和 L, 1
,
r

k tf
 ，经过这两点

定义一条直线 ,
r
k tH 。 

L, 1 L,
, , L, L,

, , ,L
L
,, 1 L,

, ,

( ) ( )
( ) ( )

r r
k t k tr r r

k t k t k tr r
k t k t

k t

F f F f
H f f F f

f f






  


 (32) 

因此，可将式(31)线性化为式(33)。最终可以用

式(30)和式(33)来近似非线性约束式(12)。 
L

,, , 1,2,, , 1r
k k tk t tG H T r R    ≥     (33) 

由于被近似的非线性函数在其定义域内具有凸

性，这意味着对于该函数上的任意两点，它们之间

的连线始终位于该段凸函数图像之上。因此，式(30)
和式(33)中的多条直线实际上是对原函数进行了高

估，即它们对资源的实际使用量进行了过高的估计。

基于这一点可以推断，任何满足约束式(30)和式(33)
的解，也必然满足原有的约束式(12)。 

至此，原本的 CCS 问题式(7)和配电网问题式

(15)分别转化成了以下凸优化问题： 
N N W

CCS , ,min ( )

s.t. (1) (6),  (8) (11),  (13)
(14), (30),  (33)

k
k

t k t k k t
t T

C p w 


  






式 —式 式 —式 式 和

式 式 式

X

   

(34) 

B B
,

S S

R

PDN N N
,

s.t. (16) (20),  (22) (26),  (28)

min
t t t n t

n N

t T t k
K

t tt
k

ng t R t

g t
C

p













     

 


      

 



 



式 —式 式 —式 式

pX  (35) 

1.6 双层优化模型 
考虑一个联合 EV 电能和计算管理的两层优化

模型如图 2 所示。在上层的配电网优化模型式(35)
中，以日前预测负荷和下层 CCS 反馈的用电需求为

输入信息，以最小化配电网整体的成本为优化目标，

包括配电网向主网的购电费用、配电网向 CCS 的供

电收益、配电网向主网的售电收益、配电网的线路

损耗成本，考虑节点功率平衡约束式(16)—式(17)，
潮流约束式(18)—式(20)、式(22)、式(28)，节点电

压约束式(23)，系统运行约束式(24)—式(26)等条件，

对各节点电压、各支路的有功/无功功率、与下层

CCS 的交换功率做出最优决策，并将优化后的供电

功率发送至 CCS。在保证网络约束的同时，充分利

用 EV 的 V2G 潜力以最小化系统成本。 

 
图 2 两层优化模型框架 

Fig. 2 Framework of the two-layer optimization model 

在下层的 CCS 优化模型式(34)中，以 EV 提供

的预订信息和上层配电网提供的供电功率为输入信

息，以最小化 CCS 的运行成本为优化目标，包括

CCS 向配电网的购电成本、CCS 处理数据的收益，

考虑 EV 约束式(1)—式(6)，资源容量约束式(8)—式

(9)，时延约束式(10)，功率平衡约束式(11)、式(13)、
式(30)、式(33)，交换功率约束式(14)，优化 EV 的

充放电功率、边缘服务器处理的数据量、边缘服务

器使用的计算资源、与上层配电网的交换功率，并

将优化的电力需求反馈至配电网。 

2   基于 ATC 的双层模型优化求解 

2.1 基于 ATC 的双层优化模型 
目标级联法是一种高效且结构化的协同优化方

法，适用于解决层次化、非集中式的复杂系统优化

问题。该方法的核心思想在于：通过层级间的目标

设定和传递，使得各级子系统能够在自主决策的同
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时，保持与整体系统优化目标的一致性。与其他优

化方法相比，目标级联法具有可并行优化、级数不

受限制和经过严格的收敛证明等优点[27]。 

在本文的模型中， N
,k tp 为 CCS k和配电网之间

的交换功率，是问题式(34)和问题式(35)之间的耦合

变量。如果 CCS k和配电网分别计算 N
,k tp ，它们可

能会得到两个不相等的值，为了实现多方主体的效

益最优，本文基于 ATC 实现对 CCS 与配电网的协

同优化。 

定义耦合变量误差来表示上层和下层交换功率

的偏差，如式(36)所示。 
NT NR

, , , , ,k t k t k t k K t Tp p             (36) 

式中： ,k t 为耦合变量误差； NT
,k tp 为分层求解时 t时

段配电网发送给 CCS k的交换功率； NR
,k tp 为分层求

解时 t时段 CCS k反馈回配电网的交换功率。 
通过在目标函数中引入增广拉格朗日惩罚函数

来进行松弛[28]，表示为 
2

, , , , , ,( ) ,   k t k t k t k t k t k K t T        (37) 

式中： ,k t 为增广拉格朗日惩罚函数； ,k t 和 ,k t 分

别为一次和二次罚参数。 

通过增加惩罚函数式(37)，问题式(34)和问题式

(35)变为 

CCS CCS ,min

s.t. (1) (6),  (8) (11),  (13)

(14), (30),  (33)

k k
k

k t
t T

F C 


  






式 —式 式 —式 式 和

式 式 式

X

  

(38) 

PDN PDN ,

s.t. (16) (20),  (22) (2

mi

6

n

),  (28)
k

k t
t KT

F C 
 



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


式 —式 式 —式 式

pX  (39) 

式中， CCSk
F 和 PDNF 为松弛后的目标函数。 

内循环和外循环的收敛条件如式(40)和式(41)
所示。   

1 1
PDN CCS PDN CCS

1

PDN CCS

k k

k

j j j j

k K k K

j j

k K

F F F F

F F



 

 



    
 



 


＜   (40) 

 NT, NR,
, , 2 , ,i i
k t k tp p k K t T  ≤       (41) 

式中： CCSk

jF 和 PDN
jF 分别为内循环第 j次迭代时问题

式(38)和问题式(39)的目标函数值； NT,
,
i

k tp 和 NR,
,
i

k tp 分

别为外循环第 i次迭代时 NT
,k tp 和 NR

,k tp 的值； 1 表示

内循环收敛精度； 2 表示外循环收敛精度。 

罚函数更新公式表示为 
1 2

, , , ,2( ) , ,    i i i i
k t k t k t k t k K t T        (42) 

1
, , , ,   i i
k t k t k K t T          (43) 

式中： ,
i
k t 为外循环第 i次迭代的耦合变量误差； ,

i
k t

和 ,
i
k t 为外循环第 i次迭代的罚参数；为罚参数放

大系数。 
2.2 基于 ATC 的求解流程 

基于 ATC 法求解两层优化模型的流程如图 3
所示。 

 
图 3 基于 ATC 法求解两层优化模型的流程图 

Fig. 3 Flowchart of solving the two-layer optimization 

model based on the ATC method 

具体步骤如下所述。 

步骤 1：初始化参数。输入配电网与充电站的

有关参数、EV 预定信息、日前预测负荷。令迭代

次数 1i  、 1j  ，设置交换功率参考值 NT,0
,k tp 、罚

参数放大系数、罚参数 ,
i
k t 和 ,

i
k t 的初始值。 

步骤 2：内循环迭代优化。内环利用固定的罚

参数交替求解上下层优化问题。具体来说，CCS k求

解优化问题式(38)，得到 CCS k的电力需求 NR,
,
j

k tp 并
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将其传递至配电网；配电网收集从各个 CCS 返回的

交换功率，求解优化问题式(39)，得到配电网的供

电功率 NT,
,
j

k tp 并将其发送给各 CCS。 

步骤 3：内循环收敛判断。内循环收敛条件式

(40)检验迭代过程中的最优值误差，若最优值误差

满足收敛条件，设置 1j  ，转至步骤 4，否则，设

置 1j j  ，返回步骤 2。 

步骤 4：外循环迭代优化。外环根据内环优化

结果来更新罚参数，通过更新罚参数以修改目标函

数的惩罚项，使得耦合变量的误差不断减小。首先

通过外循环收敛条件式(41)检验耦合变量之间的一

致性误差，若满足收敛条件，则迭代结束，获得最

优解，否则，转至步骤 5。 

步骤 5：利用式(42)与式(43)以更新罚参数，设

置 1i i  ，转至步骤 2。  

从以上的算法流程中可以看到，ATC 法允许各

CCS 主体进行自主决策，各 CCS 主体与配电网在

每轮迭代中只需要进行交换功率数据的交互。而传

统的集中式优化方法非常依赖下层 CCS 信息，需要

大量采集各 CCS 主体的运行参数以及数据，有可能

导致 CCS 隐私信息的泄露，因此采用 ATC 法可以

有效保障 CCS 本地数据的隐私安全。 

3   仿真结果 

3.1 参数设定 
时段总数设置为 24T  ，时段长度为 1 ht  。

考虑系统中有 1 个配电网和 3 个 CCS，3 个 CCS 分

别位于配电网节点 3,5,16n  上。设定参与充电和计

算管理计划的 EV 数量为 200，在 CCS 中随机生成

EV 的初始位置。EV 的出发时间、旅行时间和停

车地点均随机生成。设部分 EV 参数服从给定范

围的均匀分布，行驶平均能耗 drive [12,20] kWhiE  ，

电池初始能量 ,1 [75,100] kWie  。其他的 EV 参数为：

计算资源 1 GHzif  ，电池最小能量 min 10 kWhiE  ，

电池最大能量 max 100 kWhiE  ，充放电效率 c
i   

d 0.9i  ，最大充电功率 c,max 40 kWiY  ，最大放电

功率 d,max 20 kWiY  ，功耗参数 31 W/GHzi  。CCS

参数为：最大接收数据 max 400kW  Gbits，最大计算

资源 L,max 40kF  GHz，服务器处理数据平均所需

周期 , 600k tC  Gcylce/Gbit，服务器功耗参数 L
k   

310 W/GHz ，最小交换功耗 N,min 1kP   MW，最大交

换功耗 N,max 1 MWkP  。对于配电网，使用 Matpower

中 case18.m 的 18 节点配电系统数据[29]。基本功率

负载和主网电能价格的数据来源于新加坡 2023 年

国家电力市场数据集[30]。其他配电网参数为：最大

购电功率 B,max 60g  MW，最大售电功率 S,maxg   

60 MW，线损成本系数 R 267t  美元/MWh。 

3.2 算例仿真分析 
在下列仿真实例中，本文设定了 3 个不同场景

进行仿真分析。 
场景 1：EV 无序充电，并且不参与计算管理，

每辆 EV 到达 CCS 后就以最大功率充电，直到充满

时停止充电，同时忽略 EV 的计算能力。 
场景 2： EV 参与充电管理，但不参与计算管

理，忽略 EV 的计算能力。 
场景 3：即本文场景，EV 参与充电与计算管

理，充分发掘和利用 EV 的 V2G 潜力和计算能力。 
3 个场景下配电网从主网的购电功率和各时段

的电价如图 4 所示。图 4 中的基本负荷代表不考虑

EV 的情况下，配电网只服务基本用电负载和边缘

服务器用电负载时向主电网购买的有功功率。 

 

图 4 不同场景下配电网向主网购买的功率和相应电价 

Fig. 4 Power purchased by the distribution network from the 

main grid and the corresponding electricity prices 

in different scenarios 

由图 4 可以看出，在 13：00—20：00 时段，电价

较高，场景 2 和场景 3 的配电网从主网的购电功率较

基本负荷更低；在 10：00—12：00、21：00—24：00
时段，电价较低，场景 2 和场景 3 的配电网从主网

的购电功率较基本负荷更高。场景 1 的功率需求整

体上较基本负荷高，因为场景 1 的 EV 不参与充电

管理，EV 的充电时间仅仅与其到达 CCS 的时刻有

关，这导致部分 EV 在用电高峰期接入电网，加重

电网的负荷，所以需要更多地从主电网购买电力以

满足 EV 的充电需求。而在场景 2 和场景 3 中 EV
参与了充电管理，系统将充电负荷转移至电价较低

的时段，避免了“峰上加峰”的现象，降低配电网
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的购电成本。  
此外，可以观察到图 4 中场景 3 的负荷整体小于

场景 2 的负荷。这一现象的原因主要有两点：1) 服
务器的边际功耗显著降低。在场景 2 中，CCS 采用

了集中式计算方式，未能充分利用 EV 的计算能力，

因此服务器倾向于尽可能多地使用自身的计算资源

以处理更多任务，从而获取计算收益。根据式(12)，

计算资源 L
.k tf 使用量的增加会使得服务器的计算功

耗 com
,k tp 呈指数型增长。而在场景 3 中，CCS 充分利

用 EV 的计算资源实现了分布式计算。EV 分担了部

分原本由服务器承担的计算负载，不仅显著降低了

服务器的边际功耗，还促进了整个系统的负载均衡。

2) EV 的能效更高。由于 EV 的功耗系数较服务器的

更低，因此当 CCS 利用 EV 进行计算时，能够显著

降低整个系统的计算功耗。综上，场景 3 的计算功

耗相较于场景 2 有所降低，反映在图 4 中即为场景

3 的负荷曲线整体位于场景 2 之下。 
不同场景下 EV 的能量状态变化如图 5 所示。

可以看到，在场景 1 中 EV 除了在行驶途中会消耗

能量，EV 到达 CCS 后便开始充电直至充满。而场

景 2 和场景 3 中 EV 能量状态变化趋势基本相同，

在电价较高的 14：00—20：00 进行放电，在电价较

低的 21：00—24：00 进行充电。值得注意的是，一

方面，由于 EV 的初始电量并不是满电状态，所以

在场景 1 中 EV 会先把电充满；另一方面，在场景

2 和场景 3 中，由于约束式(6)的存在，EV 在 1T  时

段的电量不小于初始电量即可。因此，场景 1 的充

电需求总量实际上比场景 2 和场景 3 要大，场景 1
的充电负荷更大，使得图 4 中场景 1 的配电网购电

曲线大部分时间在场景 2 和场景 3 之上。 

 

图 5 不同场景下 EV i = 1 的能量状态变化 

Fig. 5 Changes in energy state of EV i = 1 
in different scenarios 

场景 3 下 3 个 CCS 在各个时段的 EV 充放电功

率情况如图 6 所示。结合图 4 可以看出，在电价较

高的时候，例如 13：00—20：00 时段，系统会调控

EV 进行放电；在电价较低时，例如 10：00—12：00

和 21：00—24：00 时段，系统会调控 EV 进行充电。

通过合理地调控 EV 充放电，可以有效地降低系统

在负荷高峰期的用电需求，从而有效降低配电网的

购电成本。 

 

图 6 场景 3 下在各个 CCS 中的 EV 充放电功率 

Fig. 6 Charging and discharging power of EVs  

in each CCS in scenario 3 

不同场景下 CCS 中的各项成本如表 1 所示。可

见，场景 1 的 CCS 总成本是最高的，因为 EV 没有

参与充电管理，每辆 EV 的充电时间只与它们的到

达时间有关，EV 在到达后就以最大功率充电直至

充满，这导致配电网可能不得不在电价较高时购电

以满足 EV 的充电需求。此外，相较于场景 1 和场

景 2，本文场景的计算收益最高且购电成本最低，

计算收益增加了 1209.6 美元。这是由于在场景 1 和

场景 2 中，CCS 只能利用服务器的本地计算资源来

处理任务获取收益。而本文场景则充分利用 EV 在

有序充电期间闲置的计算资源，因此 CCS 不仅能够

处理更多的任务以获取更高的收益，而且 EV 的参

与还降低了系统的整体计算功耗，从而有效降低了

CCS 的购电成本。 
表 1 不同场景下 CCS 的各项成本 

Table 1 Various costs of CCS in different scenarios 

美元 

场景 CCS 计算收益 CCS 购电成本 CCS 总成本 

场景 1 33.1104 10  32.6542 10  30.5232 10 

场景 2 33.1104 10  32.4020 10   35.5124 10 

场景 3 34.3200 10  33.3047 10   37.6247 10 

不同场景下系统各部分的成本如表 2 所示。由

表 2 可以看出，本文场景的系统总成本最低。此外，

3 个模型的配电网总成本相差不大，本模型的配电网

成本甚至略高于场景 1。由表 1 可知，本文模型的
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CCS 购电成本为负，配电网需要向 CCS 支付一定

的费用，所以本文场景的配电网总成本不是最低。

将 CCS 与配电网两者总成本相加后，它们之间的交

易成本会相互抵消，EV 主要影响配电网的购电成

本和 CCS 的计算收益从而降低整个系统的成本。 
表 2 不同场景下系统中各项成本 

Table 2 Various costs of the system in different scenarios 

美元 

场景 CCS 总成本 配电网总成本 系统总成本 

场景 1 30.5232 10   51.6287 10  51.6241 10  

场景 2 35.5124 10   51.6291 10  51.5745 10  

场景 3 37.6247 10   51.6291 10  51.5533 10  

3.3 参数敏感性分析 

不同计算价格 W
k 下各个 CCS 的成本如图 7 所

示。可以看到，随着 W
k 逐渐增大，3 个 CCS 的成

本都随之下降。这是因为价格参数增大提高了计算

带来的收益比重，CCS 更愿意接受任务以获取收

益，即使因此产生了额外计算能耗。 

 

图 7 场景 3中不同计算价格参数 W
k 下各个 CCS 的成本 

Fig. 7 Cost of each CCS under different computing 

pricing parameters in scenario 3 

3.4 ATC 算法收敛性 

配电网与 CCS 的交换功率在 09：00—10：00 时

段的收敛性能如图 8 所示。横坐标表示外循环的迭

代次数。对于参数更新操作，可以使用 2 3＜ ＜ 以

加速收敛[31]。在仿真中，设置为 2.5。可以看到，

CCS 优化模型式(38)和配电网优化模型式(39)的耦

合变量在增广拉格朗日罚函数的作用下逐渐收敛，

经过 5 轮迭代，配电网功率曲线和 CCS 功率曲线已

经稳定，且非常接近。仿真中，ATC 算法在第 5 次

迭代时可以使交换功率的误差小于 56.8 10 ，这种

误差对整个系统造成的影响几乎可以忽略，因此可

认为 ATC 算法已经收敛。 

 

图 8 配电网与 CCS 的交换功率在 09：00—10：00 

时段的收敛性能 

Fig. 8 Convergence performance of the exchange power between 

the distribution network and CCS at 09：00—10：00 

4   结论 

本文考虑 EV 移动性及其所具备的电能与计算

资源，充分挖掘 EV 的 V2G 潜力与计算能力，建立

一个联合 EV 电能和计算管理的两层递阶优化模

型，其中下层是 CCS 优化模型，上层是配电网优化

模型。此外，考虑配电网与边缘计算的非凸约束，

采用离散化方法对非凸约束进行线性化处理，将原

问题转换成凸优化问题。将 ATC 算法应用于本模型

中，分别单独求解上下层问题，不断地迭代优化，

实现耦合变量的解耦决策。最后通过仿真分析得出

如下结论：1) 所提模型能够聚合 CCS 中 EV 的空闲计

算资源以协助 CCS 处理任务，提高 CCS 的计算收

益。同时，模型充分利用 EV 的 V2G 潜力，根据不

同时段的电价，精准调控 EV 的充放电，从而降低

整个系统的成本。2) ATC 算法具备良好的收敛性

能，能够支持 CCS 实现自主电能与计算管理，确保

本地数据隐私安全。 
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