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摘要：电动汽车在实施需求响应、调节电力负荷方面具有巨大潜力。但现有方法主要依赖价格调控和负荷基线，

响应目标单一，未充分考虑用户个性化需求及系统不确定性，难以实现理想的用户激励效果。为此，提出基于电

碳负荷准线的电动汽车需求响应优化方法。首先，考虑不同节点的停车需求差异及用户充电随机性，并引入动态

碳排放因子，构建电动汽车节点电碳耦合需求响应模型。其次，提出负荷准线双目标博弈滚动优化框架，构建负

荷准线日前日内滚动优化模型，并通过配电网与电动汽车用户间的双目标主从博弈，精确测算响应结果以设定合

理的负荷准线。然后，提出联合博弈优化算法，在降低计算复杂度与缩短迭代时间的同时，确保全局最优解及总

体求解效果。算例分析表明，该方法在优化配电网电碳平衡的同时，有效降低了用户响应难度，确保响应后结果

符合双方利益，为精准负荷准线设定提供参考。 
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Abstract: Electric vehicles (EVs) have great potential for implementing demand response and regulating power loads. 
However, existing methods mainly rely on price control and load baselines, with single response objectives, and do not 
fully consider user-specific needs and system uncertainties, making it difficult to achieve desired user incentives. To 
address this, an EV demand response optimization method based on electricity-carbon load baselines is proposed. First, an 
EV node electricity-carbon coupling demand response model is developed, considering parking demand variations, 
charging randomness, and dynamic carbon emission factors. Then, a customer directrix load dual-objective game rolling 
optimization framework is introduced, incorporating a day-ahead and intra-day rolling optimization model and a 
dual-objective leader-follower game between the distribution network and EV users to set more precise customer directrix 
load. A joint game optimization algorithm is proposed to reduce computational complexity and iteration time while 
ensuring global optimality and overall solution effectiveness. Case studies show that the method optimizes 
electricity-carbon balance in the distribution network, effectively reduces EV user response difficulty, ensures mutual 
benefits, and provide a reference for accurate baseline setting. 
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0  引言 

需求响应(demand response, DR)能够充分挖掘 

 

基金项目：国家自然科学基金项目资助(52177100) 

电力需求侧的柔性负荷调节潜力，有效缓解新型电

力系统持续面临的巨大调节负担[1-3]。近几年，关于

DR 有文献提出了负荷准线(customer directrix load, 
CDL)的概念。该方法通过直接向用户提供响应目

标，解决了价格型和基线型 DR 在峰谷倒挂、用户
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友好度差、数据需求量大等方面存在的问题。CDL
以准线为目标引导用户参与 DR，优化负荷曲线[1]。

其评价标准取决于实际负荷曲线与负荷准线之间的

相似度[4]。由于 CDL 针对性强、负荷调整效果显著，

目前已受到广泛关注。 
文献[5]提出了负荷准线的概念，并验证了大规

模用户参与准线型 DR 对于减少高比例新能源系统

弃风弃光的效果。文献[6]提出了一种考虑大规模用

户 CDL 需求响应的电力系统运行决策框架，并利用

IEEE6 节点系统验证了 CDL 对于成本控制方面的

有效性，证明了其非常适用于大规模 DR 场景。目

前，CDL 的研究已经进入了节点响应的级别。文献

[7]通过对节点 CDL 的研究解决了因系统不确定性

造成的节点潮流越界问题。在新能源消纳方面，文

献[8]刻画了节点负荷响应能力差异，验证了 CDL
能有效促进新能源消纳。目前随着电动汽车(electric 
vehicle, EV)规模不断扩大，EV 需求响应可很好地保

障配电网稳定性和经济性[9]。文献[10]将 EV 作为部

分 CDL 可调负荷，证明了 EV 具有良好的全时段整

形能力。然而，上述文献均存在优化目标单一的问

题。研究发现传统 CDL 在调整用电负荷时也能达到

一定的减碳效果[11]，但是目前针对电动汽车 CDL
电碳联合优化的研究尚未成熟。针对其中 CDL 设定

问题，现有文献均未计及新能源出力和系统参数随

机性带来的影响。 
综上所述，本文提出了一种考虑 EV 参与的节

点CDL电碳联合博弈优化策略。针对电动汽车CDL
优化目标单一问题，考虑不同节点的 EV 停车需求

差异并结合动态碳排放因子，提出了节点 EV 电碳

耦合 CDL 模型。针对系统参数随机性的问题，结合

EV 用户利益提出了考虑 EV 节点电碳耦合的 CDL
双目标博弈滚动优化策略，其精确地测算了 EV 的

响应结果，避免了 CDL 结果理想化以及日前响应目

标设定不合理的问题。该策略为双层非线性多目标

优化问题。传统启发式算法结构复杂，时间复杂度

高，计算收敛速度慢。针对此问题提出了基于 KKT
条件和非支配排序遗传算法(Karush Kuhn Tucker 
conditions—non-dominated sorting genetic algorithms, 
KKT-NSGA)的联合博弈优化算法。最后，利用

IEEE37 节点系统模拟城市配电网，验证了本文优化

策略的有效性和可行性。 

1   电动汽车节点电碳耦合负荷准线模型 

1.1 电动汽车电碳时空模型 

配电网中，每个节点所能承载的 EV 充电量有

限[12]，并且各区域用地属性以及泊位规划不同[13]，

所以每一个节点的 DR 能力也不同。因此建立准确

表达 EV 时空特性的模型对 DR 具有重要意义。基于

历史数据的区域停车率能准确反映配电网节点的大

规模 EV 分布规律，且建模简单，可靠性更高[14]。

根据 EV 充电行为，城市区域配电网的土地属性可分

为居民用地和工商业用地[13]。式(1)和式(2)分别是文

献[15]拟合的典型居民区与工商业区停车率结果。 
2
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式中： *
res,tP 为典型居民区 EV 停车率； *

com,tP 为工商

业区 EV 停车率；t取 1~24。 
本文以区域停车率为基础展开建模[13]。结合不

同节点地区属性差异，考虑规划充电泊位个数差异，

结合节点历史负荷水平并考虑 EV 停车时充电存在

随机性。通过对美国国家公路交通安全与管理局的

EV 调查数据[16]分析可知，EV 充电行为符合一定的

正态分布规律。本文利用蒙特卡洛模拟从正态分布

中随机抽取充电需求比例值 req, ,i tC ，对文献[17]中停

车高峰期和低谷期的充电需求比例进行转化，结果

分别为 2(0.9,0.1 )N 、 2(0.7,0.2 )N 。计算每个时段的

充电负荷，从而提出计及 EV 停车生成率与充电不

确定性的节点 EV 负荷预测模型。 
*

, land, req, , car, ,i t t i t i i tP P C R P           (3) 

式中： ,i tP 为节点 i在 t时段的 EV 充电预测负荷；

*
land,tP 为节点 i地区属性停车率； iR 为节点 i的停车

泊位规划数； car, ,i tP 为节点 i在 t时段每辆 EV 日前

平均用电负荷。 
在 CDL 中需考虑 EV 充电负荷的基本用电需

求，结合节点 EV 充电的最大承载能力，约束条件

如式(4)所示。 
*

land, req, , car, , CDL, , car, ,0.8 t i t i i t i t i i tP C R P L R P≤ ≤    (4) 

式中：
CDL, ,i tL 为节点 i的 EV 准线用电负荷。文献[18]

表明，大多数用户愿意在满意度稍有下降的情况下

换取一定的经济收益。本文规定配电网中各节点的

CDL 目标负荷不得低于响应前该节点各时段负荷

的 20%，以在一定程度上保障用户满意度；同时，

最大负荷不得超过由节点泊位数拟合得到的满载

负荷。 

本文在文献[19]提出的动态碳排放因子模型及
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配电网潮流计算的基础上，使碳排放因子在空间上

精确到节点级别；进一步通过碳排放流计算并进行

空间平均处理，获得各节点的动态碳排放因子[20]，

其表达式为 

C, , C, , C, , C, ,
1 1

Z Z

i t i t i t i t
i i

e L L
 

       
   
         (5) 

式中：
C, ,i te 为配电网在 t时段的碳排放因子；Z表示

配电网覆盖所有节点集合；
C, ,i tL 为节点 i 在 t 时段

的负荷量；
C, ,i t 为节点 i的碳势。 

1.2 节点电动汽车电碳耦合需求响应模型 

传统 CDL 目标为最小化运行费用，同时尽可能

促进新能源消纳。本文以文献[21-22]为基础，综合

考虑了各节点 EV 的响应能力、用户实际需求以及

节点的碳排放情况，计算得到期望的 CDL 曲线。曲

线形状越接近，越有利于平抑电网中新能源发电波

动与降低整个系统的碳排放[5]。同时本文在传统

CDL 模型的基础上引入碳税政策，对配电网运行成

本进行优化，从而进一步减少高碳能源的使用，提

高系统减碳动力。CDL 的电目标函数旨在最小化系

统运行成本，促进新能源消纳，并降低碳排放量以

减少碳排放费用。因此电优化目标函数为 
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式中：T取 24； GN 、 RN 分别为可调发电机及新能

源发电机的数量； ja 、 jb 、 jc 为第 j台可调发电机

的费用系数； G, ,j tP 为配电网中第 j台可调发电机在

t时段的有功出力； RC 为弃风弃光的惩罚费用，可

设置一个很大正值以保证系统在自身可调范围内的

新能源消纳； max
R, ,k tP 为第 k台新能源发电机在 t时段

出力的最大值； R, ,k tP 为第 k台新能源发电机在 t时

段的出力； carbon 为碳排放税，参考国家环保税法及

本文碳排放需求，取 80 元/ kg；
2COE 为配电网 EV

一日节碳量。 
本文在对发电成本优化的基础上对碳排放量进

行直接优化，并结合对不同节点碳排放因子的计算，

引导用户在碳排放因子高的时段降低碳排放。因此

碳优化的目标函数为 

2CO C, , , CDL, ,
1 1

max ( )
T Z

i t i t i t
t i

E e P L
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1.3 约束条件 

1) 负荷调节约束 

, CDL, , L
1

( )
T

i t i t
t

P L Q


  ≤          (8) 

式中： LQ 为 EV 用户全天最大电量变化值。为保

障电动汽车的正常用电需求，各节点每日负荷的变

化量不得低于本节点 EV 用户当日最大用电量。 

2) 功率平衡约束 

对于节点级 CDL，需保证各时段节点可调负荷

与系统内所有可调发电机在供需关系上保持平衡[5]，

其具体表达式为 
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式中： Da 为负荷节点参与 DR 的耗电总量； C, ,i tP 为

节点 i在 t时段不可调负荷的电量；
*
CDL, ,i tL 为节点 i

准线负荷的标幺值。 

3) 线路容量约束 

基于功率传输分布因子，利用各节点进出功率

可得流过线路功率[7]。 
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式中： ,l tS 为第 l条线路 t时段流过的功率； max
lS 、

min
lS 分别为传输功率的上、下限； LN 为配电网线路

数； CN 为刚性负荷节点数； DN 为可调负荷节点数；

,l jH 、 ,l kH 、 ,l iH 、 ,l mH 分别为可调发电机组 j、新

能源发电机组 k、刚性负荷 i、可调负荷 m的功率传

输分布因子； CDL, ,m tL 为节点 m EV 准线用电负荷。 

4) 发电机出力约束 
min max

G, , G, , G, , G, 1,2, ,j t j t j tP P P j N ≤ ≤      (12) 

式中： max
G , ,j tP 和 min

G , ,j tP 分别为第 j台可调发电机在 t时

段内有功出力的上、下界。 

5) 可调发电机爬坡约束 

D, , G, , G, , 1 U, ,

G1,2, ,

j t j t j t j tR P P R

j N

 

 
≤ ≤

      (13) 

式中： D, ,j tR 和 U, ,j tR 分别为第 j台可调发电机在 t时

段的最大向下爬坡速率和最大向上爬坡速率。 

6) 新能源出力约束 
max

R, , R, , R0 , 1,2, ,k t k tP P k N ≤ ≤      (14) 
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2  考虑节点电碳 CDL 的联合博弈优化策略 

2.1 CDL 双目标博弈滚动优化框架 

在日前对日内准线计算时需要预测当日的碳排

放因子和新能源出力。然而，日内实际碳排放因子

受新能源出力变化和负荷随机性的影响，导致日前

负荷计算不准确。此外，未能依据用户响应的日内

波动动态调整响应目标，造成响应结果难以满足系

统预期，因此提出了 CDL 滚动优化模型，具体结果

如图 1 所示。 

 
图 1 CDL 日前-日内滚动优化框架 

Fig. 1 CDL pre-day-intraday rolling optimization framework 

首先，根据日前配电网预测数据生成预测负荷

准线。随后，以该准线为基础进行滚动优化，滚动

周期为 1 h。系统根据实时出力和 EV 负荷响应情况

调整激励参数，生成下一小时的新负荷准线，并在

下一时刻前 10 min 计算发布。该滚动流程将持续进

行，直至当日周期结束。该方法通过每小时修正激

励参数，克服新能源出力波动和充电行为随机性，

使 EV 负荷响应符合配电网要求，并弥补日前碳排

放因子计算不精确的问题。 
为更贴合实际，EV 用户在响应配电网调节目

标的同时需满足自身充电需求。本文针对准线设置

以及响应结果计算，提出了 CDL 双目标博弈滚动优

化模型，博弈优化结构如图 2 所示。模型包括配电

网和各节点 EV 用户，两者博弈独立。上层配电网

以最小发电成本和节碳量为双目标，将各节点 DR
准线和激励传递至下层。下层用户以最小用电成本

为目标，结合准线激励和自身需求调整充电行为，

直至博弈平衡，最终获得各节点各时段内负荷曲线。 

2.2 配电网模型 

首先获取配电网网络日前 24 h 潮流数据，根据

文献[19]所提方法计算各时段的节点碳排放因子。 

 
图 2 CDL 双目标博弈优化框架 

Fig. 2 CDL two-objective game optimization framework 

配电网模型需对碳排放因子保持高敏感度，使其不

只针对发电成本与新能源消纳进行优化。因此目标

函数为
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式中：
2COp 为节碳激励系数，该系数不宜设定过小，

否则会削弱目标函数对节碳部分的优化驱动，也不

可过大，以防止模型只针对节碳进行优化而忽略发

电成本对系统带来的影响； EP 为 EV 电力响应激励

补贴。式中碳排放因子与节碳量呈倒数关系，代表在

碳排放因子高的时段系统需要更多地降低碳排放。 

为提高电动汽车用户的响应积极性，用户的决

策激励包括节碳激励和节电激励两部分。其中对于

碳排放而言，获得的激励大小与该时段(1 h)碳排放
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因子与减排量呈正相关，从而引导用户降低系统高

碳排放时段的用电负荷以获得碳收益。 

2 2 2 2CO CO CO CO carbonP E p E           (17) 

式中：
2COP 为 EV 单日节碳收益。  

对于用电而言，需要优化 EV 充电负荷，从而

在新能源消纳最大的情况下降低配电网发电成本，

并满足节碳需求。因此对于节电激励而言，获得的

激励与准线达成度成正比，越接近准线，越满足上

层目标的利益，从而获得越多的负荷调节收益。 

E spurP EP               (18) 
2* *

, CDL, ,( , ) e d
i t i tE E l L            (19) 

* * 2
, CDL, ,

1

( )
T

i t i t
t

d l L


            (20) 

式中： EP 为 EV 电力响应激励补贴； spurP 为激励电

价；E 为将欧式距离转化为区间(0,1)后的指标，定

义为曲线相似度； *
,i tl 为节点 i实际负荷曲线的标幺

值；ε为给定常数；d为 2 条曲线的欧式距离。 

2.3 电动汽车用户模型 

在现实中 EV 用户实际响应情况与自身需求及

能获得的利益存在密切关系，用户通常不是 100%

参与响应的[23]。本文针对用户需求进行建模，从而

计算参与 CDL 用户百分比。在经济学中消费者的需

求函数往往是非线性的，尤其是在考虑价格弹性时，

通常呈现 S 型或指数型变化。Logistic 函数能够很

好地模拟这种经济学上的价格-需求关系，因此可以

用此模型来描述用户的响应概率。 
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式中： DR, ,i tW 表示用户响应意愿，反映 EV 在激励

下愿意响应的程度，其值范围在 0~1 之间；
2CO , ,i tP 为

节点 i在 t时段的节碳收益； E, ,i tP 为节点 i在 t时段

的激励补贴； *
d, ,i tS 为节点 i 在 t 时段的响应难度，

通过与该时段 CDL 负荷调整量的比值，反映该地区

在该时段内的响应难度； thresholdP 是激励价格的阈

值，表示用户开始响应的最低激励价格； 是激励

价格对响应意愿的敏感度，表示价格变动对用户响

应意愿的影响程度。在 DR 和电力市场研究中，不

同研究采用的值有所不同，但通常在 0.1~0.3 之间。

文献[24]通过回归拟合电动汽车用户行为数据，研

究发现，当 取 0.15 时，能够较好地描述用户对价

格的敏感性，避免了对其影响的过度夸大或低估。 
下层模型主体由参与 CDL 与不参与 CDL 的两

部分 EV 用户组成。其中参与 CDL 的 EV 用户成本

由不同节点不同时段的充电费用、节碳补贴、节电

补贴以及用户响应意愿高低 4 部分构成。EV 用户

以总用电成本最低为目标，基于上层准线的激励结

合自身充电需求所产生的费用决定充电行为，因此

下层目标函数为 
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式中： tP为 EV 充电电价，这里居民节点采用上海

市居民分时电价，工商业节点采用上海某地充电站

电价，具体参数见附录 A 表 A1 所示； ,i tl 为 EV 响

应前节点 i 负荷。该项激励补贴通过电碳耦合机制

降低 EV 充电成本，从而影响其充电行为。其约束

条件为 

, max0 i t iP R P≤ ≤            (24) 

式中： maxP 表示节点 i在 t时段内单个泊位的最大充

电功率，限制了各时段 EV 充电负荷上限，其值不

得超过该节点满负荷功率。 

3   模型转化与求解 

3.1 KKT-NSGA 联合算法 

考虑节点负荷准线联合博弈优化策略属于双层

非线性多目标优化问题。传统启发式算法存在结构

复杂、时间复杂度高、计算收敛速度慢等问题。针

对此类问题提出了 KKT-NSGA 算法。此算法利用

KKT 条件将下层博弈问题转化为上层问题的约束条

件[25]，并确保下层模型为全局最优。具体推导过程

及证明过程见附录 B。其中电优化目标函数转化为 
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式中：
,i tP

 、
,i tP

 、
spurP 、

spurP 为拉格朗日乘子。 

碳优化目标函数转化为 
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对于转化后的整体模型采用遗传算法进行求

解。本文按节碳目标和降本目标均大于 30%来选取

数据点，遗传算法种群数量与最大迭代次数分别设

为 50 和 200，从而计算并获得各时段变量结果。 
3.2 KKT-NSGA 计算结构与效果 

KKT-NSGA 求解过程如图 3 所示。首先，利用

强对偶原理将下层非线性目标线性化，并用 KKT

条件将下层优化模型转化为上层约束，从而将双层

非线性多目标优化问题简化为单层多目标优化问

题。随后，利用 NSGA 进行总体求解，获得 EV 负

荷帕累托最优解集，并按设定目标选取最优解，直

至所有节点计算完毕。 

 
图 3 联合博弈优化求解过程 

Fig. 3 Solving process of joint game optimization 

本文优化算法与粒子群算法、模拟退火算法和

遗传算法的具体性能指标对比如附录B表B1所示。

设置最大迭代次数均为 200，粒子群与遗传因子种

群规模为 50。附录 B 图 B1 为节点 3 在中午 12：00
由各算法得出的帕累托最优解集。由图 B1 和表 B1
可知，KKT-NSGA 迭代次数最少，总用时最短，在

确保全局最优解的前提下显著降低了计算复杂度。

相比之下，传统启发式算法计算时间长，复杂度高，

优化效果差，且单纯对偶与松弛方法无法处理多目

标优化问题。 

4   算例分析 

4.1 网络参数介绍 

场景选取改进 IEEE37 节点模型来模拟某区域

的配电网，具体网络拓扑如附录 A 图 A1 所示。节

点 1 与节点 18 各设置一台可调火力发电机，节点

15 设置一台新能源发电机。设置灰色节点为工商业

区负荷节点，黑色节点为居民区负荷节点。发电机

的具体参数如附录 A 表 A2 所示，EV 停车参数如

附录 A 表 A3 所示，实际新能源出力情况如附录 A

图 A3 所示。为方便计算，相同地区属性节点的停

车需求率相同，负荷曲线形状相同，但负荷总量、

充电需求不同。因此选取节点 3、节点 4 两个典型

节点来代表工商业区与居民区的 EV 充电情况。节

点 3、节点 4 的总负荷参数如附录 A 图 A2 所示。 
4.2 各负荷准线对比分析 

本文共设置 4 种场景来对比分析所提方法(场

景四)的有效性。场景一：统一负荷准线；场景二：

节点负荷准线；场景三：统一电碳负荷准线；场景

四：节点电碳负荷准线。 
由图 4 可知，统一 CDL 与节点 CDL 差异明显。

节点 CDL 更接近日前负荷特性。电碳 CDL 相比传

统 CDL 对碳排放因子更敏感。在高排放因子时段降

低 EV 负荷，在低排放因子时段调整负荷用量以满

足EV需求。因此节点电碳CDL整体优于传统CDL。 

 

图 4 4 种负荷准线对比 

Fig. 4 Comparison of four kinds of CDLs 

表 1 对 4 个场景的综合参数进行了详细分析。

统一 CDL 的负荷预期调节量最大，调节难度大，且

降本与节碳比例不均衡。相比之下，节点电碳 CDL
具有节点 CDL 调节量小、响应难度小的优势，且对

成本与节碳目标优化更平衡，性能最优。 
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表 1 4 种日前负荷准线响应目标综合参数对比 

Table 1 Comparison of comprehensive parameters of response objectives of four kinds of pre-day CDLs 

场景名称 
节点 3 充电

成本/元 

节点 3 负荷 

调节量/kW 

节点 3 负荷 

调节难度 

节点4充电

成本/元 

节点 4 负荷 

调节量/kW 

节点 4 负荷

调节难度 
节碳量/kg 

配电网 

总成本/元 

统一准线 41 744.14 28 913.86 0.86 41 754.15 16 607.64 0.83 6978.00 184 563.66

节点准线 62 991.09 14 070.04 0.32 22 433.19 7548.31 0.32 6977.77 185 486.67

统一电碳准线 44 220.43 29 400.53 0.82 43 230.56 18 185.37 0.90 6167.74 165 194.51

节点电碳准线 74 639.78 9410.56 0.14 36 063.03 3987.05 0.18 5429.36 139 037.94

4.3 各负荷准线下电动汽车响应对比分析 

由 4.2 节可知，在 CDL 设定中场景四相较于其

他 3 种场景电碳综合优化性能最优。现对这 4 种场

景进行实际响应分析，响应后负荷曲线如图 5 所示。

场景一、二总体趋势相同，证明了统一 CDL 调节目

标难度大导致用户响应意愿低，曲线优化不明显。

场景三总体负荷上升，系统节碳能力减弱。场景四

显著调节了碳排放高峰期负荷，同时对节碳和用户

利益均有良好平衡。 

 

 

图 5 4 种负荷准线下响应对比 

Fig. 5 Comparison of response under four CDLs 

表 2 对比了 4 种场景的具体性能：场景一配电

网总成本最低(因节碳激励最少，负荷调节量减少

33.85%)；场景四成本虽比场景一高 9.9%，但节碳

量显著增加；场景四比场景三总成本高 5.1%，但节

碳量远超场景三。综合分析表明，场景四电碳联合

优化效果最优。 

表 2 4 种日前负荷准线下电动汽车响应综合参数对比 

Table 2 Comparison of comprehensive parameters of electric vehicle response under four kinds of pre-day CDLs 

场景名称 节点 3 充电成本/元 
节点 3 负荷 

调节量/kW 

节点 4 充电 

成本/元 

节点 4 负荷 

调节量/kW 
节碳量/kg 配电网总成本/元 

统一准线响应 41 385.83 24 767.71 35 228.05 11 784.66 -5012.84 203 361.98 

节点准线响应 61 044.54 21 645.08 22 483.86 11 452.85 -1056.57 204 344.24 

统一电碳准线响应 43 843.31 28 347.76 36 896.67 13 661.02 726.47 214 039.06 

节点电碳准线响应 63 322.55 35 427.53 24 892.34 18 635.95 9683.78 227 670.48 

4.4 日前与日内滚动负荷准线下响应结果对比 

图 6 显示了日内滚动节点电碳 CDL 及 EV 响应

结果。日前预测的 EV 响应与实际响应存在显著差

异，主要由于碳排放因子预测存在误差，可能导致

碳排放反而增加。同时，由于用户在响应时需兼顾

自身成本与用电需求，响应度偏差较大，导致实际

响应结果与预期存在偏离。滚动优化后，日内响应曲

线能够根据先前偏差及用户反馈逐小时修正参数， 

其结果更接近实际负荷曲线，确保在满足 EV 充电

需求和成本要求的同时，实现配电网减碳降本目标。 
表3对比分析了日前与日内滚动CDL的具体参

数。从节碳量与配电网总成本来看，二者的结果均

满足了系统的节碳与降本要求，而日内滚动节点电

碳 CDL 因为考虑了实际碳排放因子波动以及新能

源出力的影响，所以节碳量更大。两者目标均能达

到电碳联合优化的效果。 
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图 6 日前与日内滚动负荷准线下响应结果 

Fig. 6 Response results under the alignment of pre-day and intra-day rolling CDLs 

表 3 日前与日内滚动负荷准线综合参数对比 

Table 3 Comparison of comprehensive parameters of pre-day and intra-day rolling CDLs 

场景名称 
节点 3 充电 

成本/元 

节点 3 负荷 

调节难度 

节点 4 充电 

成本/元 

节点 4 负荷 

调节难度 
节碳量/kg 配电网总成本/元

日前节点电碳负荷准线 74 639.78 0.14 36 063.03 0.18 5429.36 139 037.94 

日内滚动节点电碳负荷准线 67 945.03 0.16 30 431.34 0.16 7356.3 16 635.67 

   表 4 对日前与日内滚动 CDL 响应结果的综合参

数进行了对比分析。日内滚动节点的电碳 CDL 负荷

响应率相比日前提高了 80%，因其目标会根据响应

结果动态调整决策参数，从而引导电动汽车行为以

更好地满足配电网运行目标。日前节点电碳 CDL 

响应度低，导致减碳与降本结果失衡。因此，日内

滚动 CDL 结果更符合响应设定，实现了电力与碳排

放的优化平衡，有效克服了日前预测数据不准确带

来的影响。 

表 4 日前与日内滚动负荷准线下响应结果综合参数对比 

Table 4 Comparison of comprehensive parameters of response results under pre-day and intra-day rolling CDLs 

场景名称 
节点 3 充电 

成本/元 

节点 3 负荷 

响应率/% 

节点 4 充电 

成本/元 

节点 4 负荷 

响应率/% 
节碳量/kg 

配电网 

总成本/元 

日前节点电碳负荷准线下响应 63 322.55 16.67 24 892.34 19.05 9683.78 227 670.48 

日内滚动节点电碳负荷准线下响应 69 545.54 85.45 29 563.75 80.53 7829.2 18 754.22 

5   结论 

本文针对现有 EV 需求响应未考虑准线型响

应、充电需求差异、系统随机性及碳排放优化等问

题，提出了基于电碳负荷准线的 EV 需求响应优化

方法。该模型引入节点停车率和动态碳排放因子，

以表征不同节点需求差异，并优化碳排放。进一步，

考虑用户利益和系统日内波动，构建 CDL 双目标博

弈滚动优化框架。针对双层非线性多目标优化问题，

提出 KKT-NSGA 算法，降低了计算复杂度、缩短

了迭代时间，同时确保全局最优解。算例分析表明， 

该模型在电碳综合优化方面优于传统准线模型，在

兼顾用户利益的同时实现最优响应。日内滚动优化

相较日前优化，可根据系统波动和用户反馈动态调

整目标，使最终响应结果既符合系统优化要求，又

保障用户利益。该方法填补了基于负荷准线的 EV

需求响应理论空白，使响应更符合用户需求，并为

配电网优化提供参考。 

本文尚未考虑 EV 用户各节点间充电价格博弈

的耦合关系，可进一步分析 EV 的实际充电行为以

及需求，从而进一步完善 EV 负荷准线的需求响应

机制将是后续研究的重点。 
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附录 A 

表 A1 电动汽车充电价格 

Table A1 Electric vehicle charging price 

地区属性 
平时价格/ 

(元/kWh) 

峰时价格/ 

(元/kWh) 

谷时价格/ 

(元/kWh) 

居民区 0.667 0.677 0.337 

工商业区 1.15 1.35 0.95 

表 A2 发电机组参数 

Table A2 Parameters of generator set 

机组 

类型 

最大 

出力/ 

MW 

最小 

出力/ 

MW 

成本参数 

(美元/MW2)/(美元/MW)/美元

机组

爬坡/

MW 

火力 20 5 0.000 48/16.2/1000 1.6 

新能源 4 0.9 — — 

表 A3 电动汽车停车参数 

Table A3 Electric vehicle parking parameters 

地区属性 
充电泊位 

规划数/个 

电动汽车充电 

负荷/kW 

充电桩设置 

比例/% 

1.5 80 
居民区 900 

10 20 

1.5 50 

10 45 工商业区 600 

150 5 

 
图 A1 IEEE37 节点网络拓扑图 

Fig. A1 IEEE37-node network topology 

 

 

图 A2 节点总负荷参数 

Fig. A2 Total node load parameter 

 

图 A3 新能源出力 

Fig. A3 New energy generator output 

附录 B 

KKT 具体推导过程如下。 
下层目标函数为 
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将下层模型以约束条件的形式代入上层模型，

可得上层电优化目标函数为 
G R
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关于下层模型是否达到全局最优的问题，由于

其目标函数属于非线性凸优化，因此满足强对偶性，

即对偶问题的最优解与原问题的最优解互为充要条

件。且该对偶问题可转化为线性优化问题，因此下

层模型必然具有全局最优解。 

表 B1 优化算法性能指标对比 

Table B1 Comparison of optimal algorithm 

performance indicators 

对比指标 
粒子群 

算法 

模拟退

火算法 

遗传

算法 
KKT-NSGA

单次迭代时间/s 250 300 275 95 

总计算时间/s 6100 — 7300 2300 

收敛速度/次 175 — 194 83 

 
图 B1 优化算法结果 

Fig. B1 Optimization algorithm result 
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