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基于价格—积分混合激励的车队充电聚合调度

王 宁， 吕叶林， 田航奇
（同济大学 汽车学院，上海 201804）

摘要：为了缓解电网压力，提出了一套聚合电动汽车（EVs）
参与电网调度的方法。该方法建立了电网—充电聚合商—

电动汽车充电聚合调度框架，采用动态积分—电价混合激励

调动用户积极性，并通过模糊推理法实时评估用户参与意

愿，最后建立多目标优化模型，利用车辆运行数据进行算例

验证。结果表明，该方法相比于其他方法，不仅提高了响应

电网充电量，降低了单位用电成本，填补了电网负荷低谷，还

可以满足多种车—站规模场景的求解效率。
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Abstract：To alleviate the pressure on the power grid， a 
method is proposed for aggregating electric vehicles （EVs） 
in grid dispatch. The method establishes a framework for 
grid-charging aggregation， incorporating the power grid， 
charging aggregators， and EVs. It utilizes a hybrid incentive 
approach that combines dynamic integration of incentives 
and time-of-use pricing to motivate user engagement. Real-
time evaluation of user participation intention is conducted 
using fuzzy reasoning. Subsequently， a multi-objective 
optimization model is developed and validated using 
operational data from vehicles. The results demonstrate the 
superiority of the proposed method over alternative 
approaches， as it enhances grid charging capacity， reduces 
average electricity costs， and addresses low-demand 
periods， while efficiently catering to various vehicle-station 

scale scenarios.

Keywords： aggregated scheduling methods for electric 
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近年来我国大力推进新能源相关行业的发展。

2020年国务院办公厅提出以电动汽车为代表的新能

源汽车应融合新兴技术，由单纯的交通工具转换为

移动智能终端、能源储存装置［1］。优化调度电动汽

车充电有利于电网安全稳定运行，我国正积极推动

电动汽车与电网的交互作用［2］。2022年国家发展改

革委等提出，推广有序充电，实现电动汽车与电网协

同互动［3］。中国的新能源汽车正在迅速发展。2022
年新能源汽车销量 688. 7万辆，新能源汽 车的市场

渗透率从 2017 年的 2. 4% 增长至 2022 年的 25%。

但随着电动汽车渗透率的快速增长，大规模电动汽

车频繁地接入电网，聚集性负荷加重了电网负担，分

散性负荷又造成冲击电压［4］。考虑到电动汽车拥有

储能和移动 2种特性，合理引导和调度电动汽车充

放电被认为是一种可以调节电网用电负荷尖峰平谷

的重要手段。因此，引导电动汽车聚合充电响应电

网调度需求成为研究热点［5-6］。

电动汽车充电调度问题可分为静态调度和动态

调度［7］。静态调度解决电动汽车停驶状态下的充、

放电控制决策问题。通过调节电动汽车充、放电的

时间和功率，静态调度实现用户充电成本、可再生能

源利用率和电网峰谷差的优化。动态调度解决电动

汽车行驶状态下的充电导航问题。动态调度优化充

电路径规划、充电时间和位置，减少充电成本和时

间。前者适用于私家车和公共汽车，后者更适合营

运电动汽车。动态调度策略面临一些技术难题，调
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动电动汽车响应意愿的激励方案和充电调度方法设

计是其中关键的 2项［8］。电动汽车响应意愿的激励

方案的研究重点在于用户参与电网调度意愿的影响

因素和激励方法。现有研究发现，用户充电行驶距

离［9］、荷电状态和充电成本［10］是影响电动汽车参与

调度意愿的主要因素。实践中常用分时电价来引导

电动汽车充电，也有研究基于分时电价建立了多种

动态导航策略［11］。在分时定价的基础上，根据排队

率和分时动态电价，可进一步减少充电等待时间、充

电成本和总行驶时间［12］。另外有研究将充电站模型

与电池约束的调度模型结合，同时考虑分时电价可

以充分利用充电资源［13］。动态定价相比分时定价更

加灵活多变，但是时空多变的价格容易给用户带来

困扰。为了既不产生复杂多变的充电价格信息，又

能够对用户进行时空层面的激励与引导，混合激励

方式随之诞生［14］。在动态充电调度方法设计方面，

常用基于模型的实时调度方法和基于强化学习的方

法。前者常用数学规划方法建模和启发式算法求

解［15-18］，优点是模型解释性强，但是在较短时间内难

以获得最优解。后者常用深度强化学习［19］和图强化

学习［20］建模与求解充电调度问题。这些方法的优点

是可以适应不确定环境，但是需要大量数据作为输

入，训练成本较高。综上所述，现有调度较少考虑用

户的实际响应调度意愿，忽略了用户电价选择意向，

而且没有考虑用户在多轮调度中的履约诚信度问

题。针对充电调度问题建立的数学模型复杂、模型

求解时间长，难以满足应用中的实时调度要求。

本文基于价格—积分混合激励方法，提出一套

适用于大规模电动汽车聚合参与电网调度的多目标

优化方法。首先，考虑电网、充电聚合商和电动汽车

用户的协同交互关系建立车队充电聚合调度框架。

其次，考虑电网的负荷调节需求、充电站闲置情况和

用户履约诚信度，提出基于动态积分调节系数的混

合激励机制来调动用户积极性。然后，基于电动汽

车用户参与电网调度的主要影响因素，通过模糊推

理法实时评估电动汽车用户参与电网调度意愿。最

后，考虑电动汽车用户的行驶距离、充电成本和电网

调度电量，建立多目标优化模型，并采用非支配排序

遗传型 Ⅱ 型算法（Non-dominated Sorting Genetic 
Algorithm-Ⅱ，NSGA-Ⅱ）求解该模型，利用来自杭

州市的充电站和营运电动车的实际运行数据开展算

例验证和敏感性分析。本文提出的调度优化模型包

括激励积分计算、意愿程度计算和车—站匹配调度

计算，来保证求解质量和求解效率。

1 车队充电聚合调度框架及模型构建

1. 1　车队充电聚合调度框架　

充电聚合调度是指根据电网削峰填谷需要，利用

激励方法将需要充电的电动汽车群体聚合到特定时

间或地点参与充电。调度参与主体有电网、充电聚合

商、充电站/桩和电动汽车，四者关系如图1。首先，电

网、电动汽车和充电站桩分别向充电聚合商提出了削

峰填谷调度需求信息、充电需求信息和站桩状态信

息。然后，充电聚合商利用多源信息，给电动汽车群

体发出聚合调度引导的信息。最后，电动汽车被引导

至合适的时间、站点，以适当的功率充电。充电聚合

调度可以实现多方共赢。首先，车队的充电聚合调度

可以达到平抑电网峰谷差、减少发电机组投资和稳定

电网运行的目的；其次，用户牺牲一定充电时空灵活

性而换取了经济补偿；最后，充电聚合商根据聚合的

电动汽车充电负荷，从电网获得参与调度的奖励以及

从电动汽车用户收取了充电服务费。

1. 2　车队充电聚合调度数学模型　

1. 2. 1　混合激励计算模型　

调度过程的车辆状态随时间变化情况如图2所

示，车辆从 t0时刻响应电网调度，t时刻到达充电站，

t1时刻充电完成，离开充电站。

混合激励计算模型以分时定价为基础，建立一

种激励积分体系，获得的积分可以抵扣充电费用。

考虑电网用电负荷、充电站闲置情况和用户参与调

图1　车队充电聚合调度框架

Fig. 1　EV fleet charging aggregation scheduling 
framework

图2　调度过程车辆状态变化

Fig. 2　Change of vehicle state in scheduling process
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度履约诚信度，建立 3个积分调整系数。结合充电

量可以为每一辆车计算实时的激励积分，如式（1）
所示：

Qi，j，t = ΔEi，j，t ⋅ pj，t ⋅ φ1 ⋅ φ2 ⋅ φ3 （1）

式中：Qi，j，t为第 i辆车在 t时刻分配给 j充电站的实时

激励积分，元；pj，t 为 j 充电站在 t 时刻的充电价格，

元；ΔEi，j，t为 t时刻 i车到达 j站需要充入的电池能量，

kWh。
ΔEi，j，t = Ci ( Bt1，i - Bt0，i )+ dt0，i，j ⋅ Econ，i （2）

dt0，i，j = frouting ( t0，l ( i )，l ( j ) ) （3）

Econ，i = Ep ( v̄t0，Tt0 )+ Ehvac ( v̄t0，Tt0 )- Ereg ( v̄t0 )  （4）

v̄t0 = fv ( t0，l ( i ) ) （5）

式中：Ci 为 i车的额定电池容量，kWh；Bt1，i 和Bt0，i 分

别为 t1和 t0时刻 i车的电池荷电状态；dt0，i，j 为 t0时刻 i
车到 j站的路径规划行驶距离，km；Econ，i 为 i车的能

耗水平，kWh·km-1；Ep 为推进力能耗；v̄t0 为车的平均

车速；Tt0为环境温度；Ehvac为空调能耗；Ereg为回收制

动能耗［21］（在算例中根据文献［21］中 3 种能耗的经

验数据，模拟生成车的实时能耗）；v̄t0 为汽车平均行

驶速度。式（3）代表路径规划函数，输入当前时刻 t0、

车的位置 l（i）和目的地位置 l（j），获得在实际交通环

境中 t0时刻开始从 l（i）到 l（j）的行驶距离（在算例中

可以通过调用高精度地图的路径规划接口计算

dt0，i，j）。式（4）说明了电动汽车能耗的计算方式。式

（5）说明 v̄t0需要根据 t0时刻车辆所在位置 l（i）的交通

环境来确定（在算例中可以通过调 用高精度地图的

城市交通实时路况接口计算 v̄t0）。

φ1 = e-pt

p̄ - e-1 + 1 （6）

式中：φ1为针对电网功率的积分修正系数，取值范围

是 (1 - e-1，2 - e-1 )；pt 为 t 时刻电网功率，p̄为电网

平均功率，kW。当电网负荷等于电网平均功率时，

φ1=1；当电网负荷小于电网平均功率时，φ1>1，随
着充电负荷减小，φ1增长速率提升，实现电网负荷低

时激励高；当电网负荷大于电网平均功率时，φ1<1，
随着充电负荷增大，φ1增长速率降低，实现电网负荷

高时激励低。

φ2 = N idle，t，j

Nall，j
（7）

式中：φ2为针对充电站桩利用率的积分修正系数，取

值范围是［0，1］；N idle，t，j 为 t时刻 j充电站内空闲充电

桩数量；Nall，j为 t时刻 j充电站内总充电桩数量；当充

电站内空闲充电桩等于总充电桩数量时，φ2 达到最

大值1；当充电站内空闲充电桩等于零时，φ2 达到最

小值零；当充电站内空闲充电桩线性增加时，φ2从零

提升到 1，实现充电站内空闲充电桩多时激励高、充

电站内空闲充电桩少时激励低。

φ3 =- 1
2 ( Mcom，i

Mall，i
- 1)2 + 1 （8）

式中：φ3为针对用户履约诚信度的积分修正系数，取

值范围是[ 0. 5，1. 0 ]；Mcom，i为 i车完成的车站匹配订

单次数；Mall，i 为 i车报名参与的车站匹配订单数量；
Mcom，i

Mall，i
为履约诚信度；当 Mcom，i

Mall，i
=0时，φ3 达到最小值

0. 5；当 Mcom，i

Mall，i
=1 时，φ3 达到最大值 1；当 Mcom，i

Mall，i
从 0

增加到 1，φ3 从 0. 5提升到 1. 0，提升速度在变慢，实

现用户履约诚信度高时激励高、履约诚信度低时激

励低。

1. 2. 2　用户响应意愿模型　

由于用户的决策原则不是确定的，符合模糊推

理原则。使用模糊推理方法结合专家知识建立用户

响应意愿模型，输入与用户参与调度相关的变量，输

出用户响应意愿概率值变量范围为［0，1］。模糊推

理方法的实现需要确定表示变量、根据专家知识或

者问卷调查建立模糊规则［22］。

首先建立表示变量，电动汽车用户是否参与电

网调度需要考虑的因素包括：车剩余电量是否够用

（必要性）、参与调度的奖励是否足够多（吸引力）和

行驶距离是否足够近（便捷性）。对行驶距离远近的

考虑体现在后文优化模型的优化目标中，这里的用

户响应意愿模型主要考虑前2个因素。因此需要建

立表示剩余电量和响应激励的变量，剩余电量可以

用电动汽车的荷电状态（state of charge， SOC）表

示，变量范围（论域）是［0，1］。为了与SOC的值域

保持一致，用激励前后充电成本比值（
 

）作为激励

的表示变量，
 

计算方法如式（9）：

λ = ΔEi，j，t ⋅ pi，j，t - Qi，j，t

ΔEi，j，t ⋅ pi，j，t
（9）

接下来建立模糊规则，模糊规则包括隶属度函

数和模糊控制规则。作者团队针对电动汽车参与充

电调度的社会接受度在杭州进行了问卷调查，分析

了多种因素对用户意愿的影响［23］，隶属度函数是根

据该用户问卷调查得到的先验知识，表示了用户认

为不同的变量在“低、中、高”的分布情况，
 

、SOC和

响应意愿概率的隶属度函数如式（10）、（11）和（12）
所示：
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uλ =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

uλ，low =(1 - x )/0.5 0 ≤ x ≤ 0.5

uλ，medium =ì
í
î

x/0.5
(1 - x )/0.5

0 ≤ x ≤ 0.5
0.5 ≤ x ≤ 1.0

uλ，high =( x - 0.5 )/0.5 0.5 ≤ x ≤ 1.0
（10）

usoc =

ì

í

î

ï
ï
ïï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

usoc，low =(1 - y )/0.5 0 ≤ y ≤ 0.5

usoc，medium =
ì
í
î

y/0.5
(1 - y )/0.5

0 ≤ y ≤ 0.5
0.5 ≤ y ≤ 1.0

usoc，high =( y - 0.5 )/0.5 0.5 ≤ y ≤ 1.0
（11）

                                    uwillingness =

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

uwillingness，very low =( 0.25 - z )/0.25 0 ≤ z ≤ 0.25

uwillingness， low =ì
í
î

z/0.25
( 0.5 - z )/0.25

0 ≤ z ≤ 0.25
0.25 ≤ z ≤ 0.50

uwillingness，medium =ì
í
î

( z - 0.25 )/0.25
( 0.75 - z )/0.25

0.25 ≤ z ≤ 0.50
0.5 ≤ z ≤ 0.75

uwillingness，high =ì
í
î

( z - 0.5 )/0.25
(1 - z )/0.25

0.5 ≤ z ≤ 0.75
0.75 ≤ z ≤ 1.00

uwillingness，very high =( z - 0.75 )/0.25 0.75 ≤ z ≤ 1.00

（12）

模糊控制规则是基于专家提供的电池荷电状态

和 λ对用户响应意愿概率的模糊对应关系，是表示

不同的电池荷电状态与 λ组合对应条件下的用户意

愿模糊集［24］，用户参与调度意愿模糊控制规则如表1
所示。最后，根据响应意愿概率值隶属函数的反函

数用相应的隶属度即可求出响应意愿概率值论域中

对应的值，下文响应意愿概率值推导采用Python软

件中的 skfuzzy模块实现。

1. 2. 3　车站匹配调度模型　

（1）模型假设：① 假设不考虑电动汽车接入电

力系统后放电的情形；② 假设到达充电站的汽车按

照恒定功率充电；③ 假设不考虑信号传播和用户反

馈的时间延迟。

（2）决策变量

Si，j =
ì
í
î

ïï
ïï

1 电动汽车 i 到充电站 j 充电

0 电动汽车 i 不到充电站 j 充电
（13）

（3）目标函数

min F1 =∑
t

T

∑
i = 1

I

∑
j = 1

J

Si，j ⋅ dt0，i，j （14）

max F2 =∑
t

T

∑
i = 1

I

∑
j = 1

J

Si，j ⋅ Qi，j，t （15）

max F3 =∑
t

T

∑
i = 1

I

∑
j = 1

J

Si，j ⋅ ΔEi，j，t （16）

式中：F1为车队行驶距离；F2为车队激励积分；F3为

指定时段车队充电量。

（4）约束条件

∑
j = 1

J

Si，j = 1 （17）

∑
i = 1

I

Si，j ≤ N idle，j （18）

dt0，i，j ≤ max dt0，i （19）

dt0，i，j - dmin

v̄t0

⋅ π ≤ Qi，j，t （20）

Qi，j，t

ΔEi，j，t
≤ pj，t ⋅ μj，t （21）

Pi，j，t ≤ Pj （22）

式（17）代表电动汽车 i只能选择一个充电站充

电。式（18）代表充电站 j容纳能力有限，容纳的车辆

数应该小于等于空闲充电桩数目N idle，j。式（19）代表

电动汽车 i到达充电站 j距离dt0，i，j应该小于等于电动

汽车剩余电量能行驶的最远距离dt0，i。式（20）代表

电动汽车 i到达充电站 j充电的时间成本应该小于等

于获得的积分激励，其中dmin为车到附近最近的充电

站的距离，π为营运电动车平均时薪，元·h-1。式（20）
可以保证个别电动汽车驾驶员的时间成本不会过

高。式（21）为电动汽车因参与电网调度的单位充电

量获得的激励积分不应该高于充电的服务费价格，

元·kWh-1，其中μj，t为充电站 j在时刻 t的充电服务费

占总充电价格的比例。式（18）的作用是保证即使在

用户充电成本最低时，充电聚合商的最大让步是不

向用户收取充电服务费。因此，充电聚合商仍然可

表1 用户参与调度意愿模糊控制规则

Tab. 1　Fuzzy control rules for users’ willingness to 
participate in scheduling

λ

低
中
高

SOC
低

极高
高
中

中

高
中
低

高

中
低

极低
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以从电网端获取聚合充电负荷的奖励，从而保证充

电聚合商的收益来源。式（22）代表电动汽车的充电

功率受充电站桩的功率输出限制，其中Pi，j，t 为电动

汽车 i在充电站 j中在时刻 t的充电功率，Pj为充电站

j的充电桩最大输出功率。

2 车队充电聚合调度策略 

上述模型是多目标线性整数规划模型，相关的

求解算法包括分支定界、割平面法和启发式智能算

法等，为了保证模型求解的高效便捷，采用非支配排

序遗传算法2（NSGA-Ⅱ算法）进行求解。具体的车

队充电聚合调度策略如图3，具体步骤为：① 读取各

类信息，包括车—站—电网信息，初始化各类信息和

计算参数；② 建立车—站匹配距离、积分和电量矩

阵，计算混合激励；③ 计算车辆与各个充电站的积

分激励矩阵，计算用户意愿，当车—站匹配中意愿最

高的情况尚且不能达到设定的意愿阈值时，该车不

参与调度，超出阈值时所剩余的车—站匹配均为可

行解；④ 更新车—站信息矩阵，调用求解算法求解

车—站匹配情况，用户执行过程记录履约诚信度，并

在执行后更新车—站状态。

3 算例仿真与分析 

3. 1　基础数据　

为了验证理论模型的效果，从浙江省杭州市采

集了 1 000辆营运电动汽车、100个充电站的运行数

据以及杭州市用电负荷数据（由国网浙江电动汽车

服务有限公司提供原始数据，2022年 1月的数据）。

电动汽车的数据包括车辆的位置、荷电状态、电池标

称容量和最大充电功率。充电站的数据包括站内的

桩数量、最大充电功率。需要说明的是，这些电动汽

车的标称电池容量为40 kWh，最大充电功率范围是

20~60 kW，充电站内的所有充电桩的充电功率上限

是 120 kW，站内充电桩数量是 6~24个。在算例研

究中，根据文献［21］的经验数据，模拟生成电动汽车

的能耗，平均能耗约 15 kWh·（100 km）-1，具体数值

随着车辆位置和温度变化有少许差异。利用百度地

图（https：//lbsyun. baidu. com/）的路径规划接口和

城市交通实时路况接口获得了车与充电站之间的行

驶距离与实时道路行驶速度。

调度之前的车辆、充电站的位置分布信息如图4
所示。全天居民用电负荷信息以及充电分时价格如

图 5、6所示。图 5展示了杭州市当天每分钟用电负

荷，2：00—8：00、14：00—16：00均有明显的用电低谷，

10：00前后和20：00前后有明显的用电高峰。案例中

电网调度的目标是填补用电低谷，开始调度时间 t0为

14：00。图6 展示了杭州市某些充电站的分时充电价

格，全天划分为6个时间段。22：00—8：00的价格为

0. 7 元·kWh-1，8：00—9：00 的价格为 1. 4 元·kWh-1，

9：00—11：00 的价格为 1. 6 元·kWh-1，11：00—13：00
的价格为 0. 6 元·kWh-1，13：00—17：00 的价格为

1. 6元·kWh-1，17：00—22：00的价格为1. 4元·kWh-1。

图3　基于混合激励的车站匹配调度流程

Fig. 3　Vehicle-station matching scheduling process 
based on hybrid incentives

图4　电动汽车、充电站位置分布

Fig. 4　Distribution of electric vehicles and charging 
station locations
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3. 2　车队充电调度结果分析　

为充分考虑用户参与调度的意愿，根据用户调

查设置意愿阈值。当用户参与调度意愿概率值没有

超过阈值时，该车不参与调度，默认条件下将阈值设

置为 0. 5。通过意愿程度计算，1 000辆车的参与调

度意愿超出意愿阈值的有883辆。通过调节激励积

分系数，多轮调度中实际参与度也都能够保持 80%
及以上。根据模型输出结果，本轮最优车辆调度方

案的优化目标结果如表 2所示，该求解结果为帕累

托解集。其中任意解满足约束条件，可由决策人员

根据实际需要进一步确定执行某个解。以最短行驶

距离解、最大充电量和最大充电积分的 3个帕累托

解为例，883辆车行驶 22 535. 07 km，平均每辆车行

驶 25. 52 km，883 辆车响应充电量 31 957. 80 kWh，
平均每辆车响应充电量36. 19 kWh，883辆车响应充

电量23 365. 77元的积分，平均每辆车获得26. 46元

的积分。最后把上述3个帕累托解的结果求平均值

（x̄），来展示求解结果的平均水平。

图7展示了模糊推理10 000次得到的用户响应

意愿概率值（范围为0~1）的频率（范围为0~1）分布

曲线和累积频率分布曲线，图 7中设置了以概率值

为0. 5的意愿阈值线，0. 5意愿阈值线左侧累积频率

为 0. 28，右侧累积频率为 0. 72，意味着随机模拟的

大部分用户的响应意愿大于 0. 5，而不是均匀分布。

而且从图7中可以发现，响应意愿概率值在0. 5附近

累积频率曲线发生较大的变化，把阈值设置为 0. 5，
便于把少数响应意愿概率值很低的用户筛除。

3. 3　算例对比分析　

将基于混合激励的聚合调度方法与基于分时电

价的聚合调度方法对各指标的优化效果进行比较。

为了保证对比效果，基于动态电价的聚合调度方法

中也采用模糊推理方法确定用户响应意愿。输入变

量被设置为电动汽车的电池荷电状态和实时充电价

格与全天最高充电价格比值（λ2），λ2计算方法如（19）
所示。将响应意愿阈值也设置为0. 5，通过响应意愿

概率计算，1 000辆车的参与调度意愿超出意愿阈值

的有650辆。

λ2 = pi，j，t

pi，j，max
（23）

式中：pi，j，t 为 i 车在 j 充电站的 t 时刻充电价格，元·

kWh-1；pi，j，max 为一天内 i车在 j充电站充电价格的最

大值，元·kWh-1。

将基于混合激励和动态价格的方法进行对比，计

图5　杭州市某日居民用电负荷分布

Fig. 5　Distribution of residential electricity load in 
Hangzhou on a certain day

图6　杭州市电动汽车24h充电分时价格

Fig. 6　24h charging price for electric vehicles in 
Hangzhou

表2　多目标优化调度结果

Tab. 2　Multi-objective optimal scheduling results

帕累托解条件

行驶距离最短
充电量最大

充电积分最大
x̄

行驶距离/km
21 226. 54
23 189. 49
23 189. 19
22 535. 07

充电量/kWh
31 764. 83
32 059. 27
32 049. 29
31 957. 80

充电积分/元
23 161. 81
23 452. 78
23 482. 71
23 365. 77

图7　用户响应意愿概率频率分布

Fig. 7　Probability frequency distribution of users’ 
response willingness
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算每一辆车的平均行驶距离、平均充电量和单位用电

成本，结果如表3所示，用 X̄表示前3种条件下的各种

指标的平均值，用δ表示不同指标在应用混合激励方

法时相对于分时定价方法的变化值。相比于分时定

价方法，基于混合激励的方法增加了63. 4%的车辆

充电调度的平均行驶距离，但是增加了43. 6%的响

应电网充电量，同时也降低了45. 7%的单位用电成

本。因此，基于混合激励的充电聚合调度方法比分时

电价方法更适合响应电网调度需求。

3. 4　敏感性分析　

为进一步探索提出的方法对大规模车队和充电

站的适应性，需分析不同车—站规模组合条件的算

法求解时间、行驶距离、充电量、度电成本和用户参

与率等多个指标的变化情况。从杭州市获取另 400
个充电站信息，利用蒙特卡洛仿真法，模拟得到更大

规模充电站的站桩分时占用数据。根据实际获取的

1 000辆营运汽车的位置和荷电状态数据，模拟得到

更大规模的电动汽车分时状态数据，形成2000车-200
站、3000 车-300 站、4000 车-400 站以及 5000 车-500
站的匹配计算场景，如表4所示，按照不同的车—站

规模组合设计 5 种工况，1000 车-100 站（工况 1）、

2000 车 -200 站（工况 2）、3000 车 -300 站（工况 3）、

4000车-400站（工况4）、5000车-500站（工况5）。

为了直观地体现各个指标的相对变化，图8展示

了不同的车—站规模组合中的算法求解时间，图9展

示了不同的车—站规模组合中的各个指标与

1000车-100站的指标的百分比变化情况。通过对比

可以发现，随着车—站规模从1000车-100站逐渐增加

到5000车-500站，求解时间的增加接近线性变化，而

且最大的求解时间能保持在分钟级别以内，证明了该

算法的时效性。在其余的4个指标中，度电成本的变

化最小，每一种车—站规模组合中都接近0. 87元；行

驶距离、充电量和参与率的变化更大，但是不同的

车—站规模组合中的这3个指标与1000车-100站的

百分比也在95%~100%，说明车—站规模组合的增

加对本文充电调度算法的影响较小，大规模条件下该

模型算法的求解效果也依然能够保证。最后，图10展
示了5000车-500站参与调度前后电网负荷变化的对

比情况，调度后电网负荷低谷时段的平均负荷率提升

1. 25%，体现了规模化电动汽车参与电网调度的“填

谷”效果。

表4　不同规模车—站匹配组合的求解结果

Tab. 4　Solution results for different-sized vehicle-

station matching combinations

工况

工况1
工况2
工况3
工况4
工况5

平均求解
时间/s
12. 345
17. 246
24. 445
40. 864
52. 127

平均行驶
距离/km
25. 52 10
24. 385 0
24. 241 0
24. 377 0
24. 756 0

平均充电
量/kWh
36. 192 0
35. 158 4
35. 805 0
35. 731 0
35. 769 0

单位用电
成本/元
0. 868 9
0. 868 9
0. 869 2
0. 867 4
0. 868 5

平均参
与率/%

88. 3
85. 9
85. 4
86. 1
86. 0

图8　不同的车—站规模组合中的计算时间

Fig. 8　Calculation time in different vehicle-station 
size combinations

表3 混合激励和分时定价激励方法调度结果对比

Tab. 3　Comparison between hybrid incentive and 
time-of-use pricing incentive methods

帕累托解条件

行驶距离最短
充电量最大

充电积分最大

X̄
δ

平均行驶距离/
km

分时
定价

15. 03
16. 26
15. 58
15. 62

+63. 4%

混合
激励

24. 04
26. 26
26. 26
25. 52

平均充电量/
kWh

分时
定价

24. 50
25. 80
25. 30
25. 20

+43. 6%

混合
激励

35. 97
36. 31
36. 30
36. 19

单位用电成本/
元

分时
定价

1. 60
1. 60
1. 60
1. 60

-45. 7%

混合
激励

0. 871
0. 868
0. 867
0. 869

图9　不同的车—站规模组合中的各个指标与1000车-100
站的百分比变化

Fig. 9　Percentage change of each indicator in dif⁃
ferent vehicle-station size combinations with 
1000 vehicles - 100 stations
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4 结语 

在碳达峰、碳中和的背景下，电动汽车正在被广

泛推广，由充电带来的问题也逐渐受到重视。针对

营运电动汽车充电聚合参与电网削峰填谷调度的问

题，提出一种基于动态积分—价格混合激励的聚合

调度方法。这种方法以分时定价为基础，考虑电网

用电负荷、充电站闲置情况和用户参与调度履约诚

信度，建立3个积分调整系数，用来调动电动汽车用

户参与电网调度的积极性。同时，采用模糊推理模

型考虑了用户参与调度的意愿，利用NSGA-Ⅱ算法

求解提出的多目标优化模型，通过实际的车—站运

营数据开展验证试验，并且与分时定价调度方法对

比，体现该方法的效果。这套方法不仅可以提升车

队聚合调度充电量，也显著降低了电动汽车用户的

充电成本。通过多种车—站规模组合的充电调度算

例，分析了算法求解时间、行驶距离、充电量、度电成

本和用户参与率等多个指标的变化来验证本文方法

的泛化性能。结果表明，算例从 1000车-100站组合

逐渐增长到 5000车-500站组合的过程中，除了求解

时间呈线性增长，其他指标均可以保持稳定水平。

例如，平均用户参与率基本都达到 85%以上，并且

在 5000车-500站的算例中，该方法将电网负荷的低

谷填补了 1. 25%。这些结果表明，本文方法在电网

填谷方面具有很好的效果。

本文提出的基于价格—积分混合激励的车队充

电聚合调度模型为大规模EV接入的配电网调度提

供了新的思路，可以进一步用于车网互动、充电站选

址等其他研究方向。本文的不足之处在于没有考虑

电动汽车接入电网放电（V2G，Vehicle to Grid）的场

景，后续工作应将V2G纳入建模的条件中，来实现

更高效率的电网“削峰填谷”调度。
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