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考虑快慢充负荷特性的电动汽车调峰定价策略
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摘　要：随着分布式光伏大规模发电的广泛应用，净负荷“鸭型”曲线特征明显，电动汽车白天充电无法充分利用
新能源，夜间充电使原有负荷峰值叠加。为避免净负荷“峰上加峰”现象，文中以减小净负荷峰谷差为目标，实现充

电负荷转移。首先，基于快慢充行为特征的统计数据，采用蒙特卡洛法模拟用户充电行为，实现未来充电负荷分布

的预测，并根据慢充的入网特性以及快充的延迟充电特性建立快慢充负荷约束。然后，基于梯度下降法对负荷转

移率进行计算，并引入用户消费心理学构建充电负荷价格响应模型。最后，对电网调峰的经济性进行分析以限定

电价变动约束，以净负荷峰谷差最小为目标构建充电引导模型，并利用深度强化学习对其求解。仿真结果表明，所

建模型和求解策略能有效引导充电负荷避开净负荷的峰期，并确定合理电价，减小电网的峰谷差。
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０　引言

电动汽车（ｅｌｅｃｔｒｉｃｖｅｈｉｃｌｅ，ＥＶ）作为能源转型和
可持续发展的重要标志，推动其发展对“十四五”时

期能源清洁低碳、安全高效利用具有重大意义［１４］。

据统计，２０２２年我国约有１０００万辆 ＥＶ上路，占汽
车销量的近２０％［５］。未来，随着分布式光伏发电系
统规模的扩大和ＥＶ数量及渗透率的不断增加，ＥＶ
充电需求将呈现午间降低、晚高峰上涨的变化特

征，这将导致白天的电力输出无法被充分利用，同

时在晚高峰充电将进一步增加负荷峰值，出现“峰

上加峰”现象［６１０］。
!

为避免上述现象，现已有很多研究通过对 ＥＶ
引导充电，有效缓解电网负荷的峰谷差。文献［１１］
考虑实时交通信息，提出了一种路径规划和充电引

导策略，但未考虑市场电价对引导的影响。文献

［１２］考虑动态队列和快充负荷的接纳能力，以用户
充电成本最小为目标制定了定价策略，引导用户充

电。文献［１３］考虑用户充电费用、发电商成本和电
网日负荷差，提出了一种自适应电价的充电引导策

略，但未考虑电价响应充电负荷引导具有模糊性和

随机性。文献［１４］考虑配电变压器过载和充电收
益，针对居民小区提出了充电引导控制策略，但考

虑的充电场景和充电方式单一，忽略了不同充电方

式对充电净负荷的叠加影响。文献［１５］考虑了用
户充电费用和充电站负荷峰谷差，采用思维进化算

法计算最优充电时段，从而实现ＥＶ的充电引导，但
缺少对ＥＶ用户充电行为的约束分析。

对快慢充的充电负荷建模是实现 ＥＶ充电引导
的前提，现已有很多学者对充电负荷建模进行了深

入研究。文献［１６］基于出行起讫点矩阵对电动私
家车的充电负荷进行预测建模分析，但未考虑不同

类型的ＥＶ充电负荷建模。文献［１７］对不同类型的
ＥＶ充电行为进行分析，从快、慢２种方式出发，建立
相应的充电负荷预测模型，但未采用快慢充行为特

征的真实统计数据。

针对上述文献中的问题，文中采用快慢充行为

特征的统计数据，并基于蒙特卡洛法对不同类型的

车辆进行模拟，实现了不同充电方式对净负荷的叠

加影响。综合考虑了慢充 ＥＶ的入网特性和快充
ＥＶ的延迟充电特性，有效地约束用户充电行为，实
现快慢充负荷的划分。此外，考虑了电价响应充电

负荷的模糊影响，引入用户消费心理构建了电价响

应模型。为引导 ＥＶ充电并实现负荷的转移，最后
提出了一种考虑快慢充负荷特性的ＥＶ调峰定价策
略，并通过深度确定性策略梯度（ｄｅｅｐｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ
ｐｏｌｉｃｙｇｒａｄｉｅｎｔ，ＤＤＰＧ）算法求解出最优电价策略。
文中通过模拟１０００辆ＥＶ用户的充电行为，验证了
所提策略的有效性，。

１　调峰定价策略实现框架

调峰定价策略的总体流程如图１所示。首先，
在ＥＶ充电负荷特征分析中，基于快慢充行为特征
的统计数据对未来的日充电负荷进行预测，将预测

的充电负荷分布作为引导前的 ＥＶ基础日充电负

１３



荷。其次，针对 ＥＶ慢充的入网特性和快充的延迟
充电特性进行分析，建立快慢充负荷约束，并分析

电网调峰经济性，建立电网扶持调价的经济约束。

再次，以电网净负荷峰谷差最小为目标构建充电引

导模型，结合约束条件采用 ＤＤＰＧ算法对引导模型
进行学习求解，求解得到的值作为实际引导后的ＥＶ
日充电负荷。最后，基于梯度下降法对引导后的充

电负荷模型进行拟合，从而获取负荷转移率，并引

入用户消费心理建立充电负荷价格响应模型，将转

移率转化为电价作为算法的输出，经过反复的学习

迭代即可获取最优电价。

图１　调峰定价策略总体流程
Ｆｉｇ．１　Ｏｖｅｒａｌｌｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐｅａｋｌｏａｄ

ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎｐｒｉｃｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙ

２　ＥＶ充电负荷特征分析

２．１　ＥＶ的快慢充行为特征
现如今ＥＶ主要可分为私家车、网约车和其他

车（如客车和物流车）。由于这些车辆在社会功能

上存在差异，其出行规律和充电负荷也有所不同。

分析 ＥＶ充电负荷的关键在于确定其出行时间、充
电需求、充电方式以及荷电状态（ｓｔａｔｅｏｆｃｈａｒｇｅ，
ＳＯＣ）［１８］。文中以文献［１９］为基础，得到了各类ＥＶ
在各时刻的快充和慢充需求占比，如图２所示。

对于私家车，快充在白天的需求率明显高于慢

充，而在夜间和上下班高峰时段，慢充的需求率更

高；对于网约车，快充方式的需求率在各个时段都

相对均衡，而慢充的需求率仍然集中于夜间时段；

对于其他类型车辆，快充和慢充在各个时段的需求

率相对均衡。

各类型车辆快慢充需求下的充电起始 ＳＯＣ占
比如图 ３所示。总体来看，各类型车辆倾向于在

图２　各类ＥＶ在各时刻的快充和慢充需求占比
Ｆｉｇ．２　Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆｆａｓｔｃｈａｒｇｅａｎｄｓｌｏｗｃｈａｒｇｅ
ｄｅｍａｎｄｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｓｏｆＥＶｓａｔｅａｃｈｔｉｍｅ

ＳＯＣ较低时选择快充方式，而在ＳＯＣ较高时选择慢
充方式。

图３　各类ＥＶ快慢充的起始ＳＯＣ占比
Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆｓｔａｒｔｉｎｇＳＯＣｆｏｒｆａｓｔａｎｄ

ｓｌｏｗｃｈａｒｇｉｎｇｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｓｏｆＥＶｓ

　　ＥＶ完成充电所需时长的计算如式（１）所示。

ｔｎ＝
（Ｓｅ－Ｓ０）Ｃ
Ｐη

（１）

式中：Ｓｅ为ＥＶ用户结束充电时的期望 ＳＯＣ；Ｓ０为
ＥＶ用户开始充电时的初始ＳＯＣ；Ｃ为ＥＶ的电池容
量；Ｐ为额定充电功率；η为充电效率；ｔｎ为使 ＥＶ
电量达到Ｓｅ所需要的时间。
２．２　充电负荷预测

基于２．１节所述数据占比，对未来的日充电负
荷进行预测，具体步骤如下：

（１）以蒙特卡洛抽样的方式生成 ＥＶ的类型、
充电方式以及充电起始ＳＯＣ。

（２）将一天的时间分为不同研究时段，根据式
（１）计算得到ＥＶ用户的充电时长，并计算每个时段
的充电负荷。

（３）重复步骤（１）和步骤（２）进行反复抽样，根
据式（２）计算得到快充与慢充负荷随时间的分布
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情况。

Ｌｓ（ｔ＋Δｔ）＝∑
ｎ

ｉ
Ｐｓ，ｉΔｔｉ

Ｌｆ（ｔ＋Δｔ）＝∑
ｎ

ｉ
Ｐｆ，ｉΔｔｉ

{ （２）

式中：Ｌｓ（ｔ）、Ｌｆ（ｔ）分别为在 ｔ时刻的慢充负荷和快
充负荷；Ｐｓ，ｉ、Ｐｆ，ｉ分别为第ｉ辆ＥＶ用户的慢充和快
充的充电功率；Δｔ为研究时间间隔；Δｔｉ为第 ｉ辆
ＥＶ用户在Δｔ时间内的充电时长；ｎ为 Δｔ时间内的
充电总人数。

（４）根据式（２）可得充电总负荷随时间的分布
情况，如式（３）所示。

Ｌｅｖ（ｔ）＝Ｌｓ（ｔ）＋Ｌｆ（ｔ） （３）
式中：Ｌｅｖ（ｔ）为ＥＶ在ｔ时刻的充电负荷。

（５）对未来ＥＶ数量进行估计，根据式（３）可得
未来日充电负荷随时间的分布情况，如式（４）所示。

Ｌ０（ｔ）＝
ｎｆ
ｎｃ
Ｌｅｖ（ｔ） （４）

式中：Ｌ０（ｔ）为未来ＥＶ在ｔ时刻的充电负荷；ｎｃ为
当前ＥＶ数量；ｎｆ为未来ＥＶ数量。
２．３　慢充负荷约束

当选择慢充方式的 ＥＶ有充电需求时，接入电
网，电网可调节对 ＥＶ的充电时段。电网会在净负
荷谷时调节 ＥＶ进入充电状态，以慢充充电功率向
ＥＶ供电；而在净负荷峰时调节 ＥＶ进入空闲状态，
此时不会向ＥＶ供电。

单体慢充ＥＶ的ＳＯＣ模型如式（５）所示。

Ｓｉ（ｔ＋Δｔ）＝
Ｓｉ（ｔ）＋

Ｐｓ，ｉη
Ｃ Δ

ｔｉ　Ｉｅｖ，ｉ（ｔ）＝′ＣＳ′

Ｓｉ（ｔ）　Ｉｅｖ，ｉ（ｔ）＝′ＩＳ′
{

（５）
式中：Ｓｉ（ｔ）为第ｉ辆ＥＶ在ｔ时刻的ＳＯＣ；Ｉｅｖ，ｉ（ｔ）为
第ｉ辆ＥＶ接入状态，慢充下 Ｉｅｖ，ｉ（ｔ）的取值集合为
′ＣＳ′，′ＩＳ′{ }，当Ｉｅｖ，ｉ（ｔ）取′ＣＳ′时，接入电网的第 ｉ辆
ＥＶ在ｔ时刻为充电状态，当 Ｉｅｖ，ｉ（ｔ）取′ＩＳ′时，接入
电网的第ｉ辆ＥＶ在ｔ时刻为空闲状态。

在慢充ＥＶ接入电网这段时间内，单体ＥＶ运行
区域如图４所示，假设 ｔ０、ｔｅｎｄ分别为 ＥＶ开始充电
时刻和结束充电时刻。图中，“ｘｙ”表示 ＥＶ接入电
网后立即以慢充功率 Ｐｓ开始充电，直到充至 Ｓｅ；
“ｙｚ”表示ＥＶ保持Ｓｅ直到用户结束充电；“ｘｈ”表示
ＥＶ接入电网后延迟充电，直到能保证 ＥＶ完成充
电；“ｈｚ”表示恰好在用户结束充电时刻完成充电。
“ｘｙｚ”表示 ＥＶ运行区域的上限；“ｘｈｚ”表示运行区
域的下限。

图４　慢充方式下的单体ＥＶ运行区域
Ｆｉｇ．４　ＳｉｎｇｌｅＥＶｏｐｅｒａｔｉｎｇｒｅｇｉｏｎｉｎｓｌｏｗｃｈａｒｇｅｍｏｄｅ

若用户充电过程均以运行区域上限完成，则ＥＶ
充电负荷上限如式（６）所示。反之，ＥＶ充电负荷下
限如式（７）所示。

Ｌｕｐｓ（ｔ＋Δｔ）＝∑
ｉ∈ＩＣＳ（ｔ）

Ｐｓ，ｉΔｔｉ （６）

Ｌｄｎｓ（ｔ＋Δｔ）＝∑
ｉ∈ＩＩＳ（ｔ）

Ｐｓ，ｉΔｔｉ （７）

式中：Ｌｕｐｓ（ｔ）、Ｌ
ｄｎ
ｓ（ｔ）分别为慢充负荷在ｔ时刻的上

限和下限；ＩＣＳ（ｔ）、ＩＩＳ（ｔ）分别为 ｔ时刻处在充电状
态和空闲状态下的ＥＶ集合。
２．４　快充负荷约束

具有快充需求的ＥＶ接入电网后可以实现即插
即充，ＥＶ用户可以通过选择到达站点的时间或开
始充电的时间来控制充电时段。在充电电价较低、

电网净负荷谷时，ＥＶ用户可以选择接入电网购买
电力进行充电，此时ＥＶ进入充电状态；反之，ＥＶ用
户可以选择不接入电网，并以原本运行功率消耗ＥＶ
自身电量，此时ＥＶ进入延迟充电状态。

单体快充ＥＶ的ＳＯＣ模型如式（８）所示。

Ｓｉ（ｔ＋Δｔ）＝
Ｓｉ（ｔ）＋

Ｐｆ，ｉη
Ｃ Δ

ｔｉ　Ｉｅｖ，ｉ（ｔ）＝′ＣＳ′

Ｓｉ（ｔ）－
Ｐｄ，ｉ
ＣΔ
ｔｉ　Ｉｅｖ，ｉ（ｔ）＝′ＤＳ′











（８）
式中：Ｐｄ，ｉ为ＥＶ因延迟充电在 Δｔ时间内损耗的功
率；快充下 Ｉｅｖ，ｉ（ｔ）的取值集合为 ′ＣＳ′，′ＤＳ′{ }，当
Ｉｅｖ，ｉ（ｔ）取′ＣＳ′时，第ｉ辆ＥＶ在 ｔ时刻具有充电需求
且接入电网充电，当 Ｉｅｖ，ｉ（ｔ）取′ＤＳ′时，第 ｉ辆 ＥＶ在
ｔ时刻具有充电需求但未接入电网充电，而是选择
延迟充电。

当ＥＶ有快充需求的这段时间内，单体快充 ＥＶ
运行区域如图５所示。ＥＶ在入网前可选择延迟充
电，在延迟期间，ＥＶ以功率 Ｐｄ进行耗电，当 ＥＶ的
ＳＯＣ达到最低阈值Ｓｍｉｎ，则必须接入电网充电。ＥＶ
在接入电网后即插即充，当 ＥＶ的 ＳＯＣ达到 Ｓｅ，离
开电网结束充电。假设ｔ０、ｔ０，ｎ分别为ＥＶ原先入网
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开始充电时刻和离网结束时刻；ｔ１、ｔ１，ｎ分别为 ＥＶ
达到Ｓｍｉｎ时的入网开始充电时刻和离网结束时刻。
图中，“ｘｙ”表示ＥＶ没有延迟，而是直接入网以快充
功率Ｐｆ开始充电，直到充至 Ｓｅ离网；“ｘｈ”表示 ＥＶ
延迟充电，以耗电功率 Ｐｄ进行耗电，延迟极限可至
ｔ１；“ｈｚ”表示 ＥＶ达到 Ｓｍｉｎ时入网并且开始充电，直
到充至 Ｓｅ离网。“ｘｙ”表示 ＥＶ运行区域的上限，
“ｘｈｚ”表示运行区域的下限。

图５　快充方式下的单体ＥＶ运行区域
Ｆｉｇ．５　ＳｉｎｇｌｅＥＶｏｐｅｒａｔｉｎｇｒｅｇｉｏｎｉｎｆａｓｔｃｈａｒｇｅｍｏｄｅ

若用户充电过程均以运行区域上限完成，则ＥＶ
充电负荷上限如式（９）所示。反之，ＥＶ充电负荷下
限如式（１０）所示。

Ｌｕｐｆ（ｔ＋Δｔ）＝∑
ｉ∈ＩＣＳ（ｔ）

Ｐｆ，ｉΔｔｉ （９）

Ｌｄｎｆ（ｔ＋Δｔ）＝∑
ｉ∈ＩＤＳ（ｔ）

Ｐｆ，ｉΔｔｉ （１０）

式中：Ｌｕｐｆ（ｔ）、Ｌ
ｄｎ
ｆ（ｔ）分别为快充负荷在ｔ时刻的上

限和下限；ＩＤＳ（ｔ）为 ｔ时刻处在延迟充电状态下的
ＥＶ集合。

３　面向负荷转移的充电价格响应模型

３．１　基于梯度下降法的负荷转移率计算方法
ＥＶ用户的充电行为是一种自主的消费行为，

其响应电价变化而转移负荷的行为具有模糊性。

当电价调整时，用户的充电响应会受电价变化过大

或过小的影响，从而影响其决策行为［２０］。为促使

ＥＶ用户充电响应电网净负荷的削峰填谷，引导用
户的充电时刻从净负荷峰时向平时负荷转移、峰时

向谷时负荷转移、平时向谷时负荷转移。经过引导

后的ＥＶ用户日负荷值模型为：

Ｌ（ｔ）＝

Ｌ０（ｔ）＋μｐｖＬｖ＋μｆｖＬｆ　ｔ∈Ｔｖ

Ｌ０（ｔ）＋μｐｆＬｐ－μｆｖＬｆ　ｔ∈Ｔｆ

Ｌ０（ｔ）－μｐｖＬｖ－μｐｆＬｐ　ｔ∈Ｔｐ










（１１）

式中：Ｌ（ｔ）为引导后的 ＥＶ日充电负荷分布；μｐｖ、
μｐｆ、μｆｖ分别为峰时向谷时、峰时向平时、平时向谷

时的负荷转移率；Ｌｖ、Ｌｆ、Ｌｐ分别为净负荷谷时、平

时、峰时的负荷平均值；Ｔｖ、Ｔｆ、Ｔｐ分别为净负荷谷
时、平时、峰时的时段集合。

文中采用梯度下降法［２１］动态寻找充电负荷转

移率参数，构建误差函数Ｊ，如式（１２）所示。

　　Ｊ（μｐｖ，μｐｆ，μｆｖ）＝
１
４８∑

２４

ｔ＝１
（Ｌ（ｔ）－Ｌ′（ｔ））２ （１２）

式中：Ｌ′（ｔ）为实际引导后的ＥＶ日充电负荷分布。
根据误差函数可得梯度更新策略，如式（１３）

所示。

μｊ＝μｊ－α
Ｊ
μｊ
　ｊ∈ ｐｖ，ｐｆ，ｆｖ{ } （１３）

式中：μｊ为在ｊ情形下的负荷转移率；α为学习率。
经过反复迭代拟合可求出负荷转移率表达式。

３．２　充电负荷价格响应模型
快充和慢充的负荷均具备价格敏感特性［２２］，文

中采用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数来表示电价响应下的用户充电
负荷转移［２３］，函数如式（１４）所示。

μ＝
ａ

１＋ｅ－（－Δλ－ｃ）／ｄ
＋ｂ （１４）

式中：μ为负荷转移率；Δλ为电价的变化量；ａ、ｂ、
ｃ、ｄ为用户消费心理的敏感系数，其中 ａ表示快充／
慢充用户的转移率变化区间，ｃ表示快充／慢充用户
对于价格的敏感度。

反推式（１４）可得负荷转移率与电价的关系，如
式（１５）所示。

Δλ＝ｄｌｎ
ａ＋ｂ－μ
μ－ｂ( ) －ｃ （１５）

将用户均以乐观消费心理响应负荷转移率μ的
电价变化称为乐观电价变化，用户均以悲观消费心

理响应负荷转移率 μ的电价变化称为悲观电价变
化，真实的电价变化设定会介于乐观电价变化和悲

观电价变化之间。因此，在转移率 μ下，电价变化
Δλ更新如式（１６）所示。

Δλ＝Δλｍｉｎ＋
Δλｍａｘ－Δλｍｉｎ

２
（１＋ｋ）

ｋ＝μ／μｍａｘ
{ （１６）

式中：Δλｍｉｎ、Δλｍａｘ分别为在转移率 μ下的悲观电
价变化和乐观电价变化；μｍａｘ为电价变化带来的最
大负荷转移率；ｋ为乐观响应隶属度，表示用户符合
乐观电价的概率。

４　充电负荷调峰定价策略

４．１　电网调峰经济性分析
电网负荷削峰填谷是指在电力系统负荷低谷

期间，通过引导用户进行充电增加负荷，同时在高

４３



峰期减少负荷，以达到平衡电力供需的目的。该方

法可以减少电力系统的过载风险，提高电力系统的

稳定性，同时降低运营成本。削峰填谷的直接经济

性体现在转移高峰电力负荷的奖励［２４］，如式（１７）
所示。

Ｅ＝（μｐｖＬｐ＋μｐｆＬｐ）ｍ （１７）
式中：Ｅ为电网转移高峰电力负荷的经济效益；ｍ
为减少峰值负荷所获得的单位奖励。

４．２　充电负荷引导目标
为保证快充站在午间公共区域有序快充引导，

夜间居民区有序快慢充协调引导，以 ＥＶ接入电网
后电网净负荷峰谷差最小为目标，研究快充和慢充

的负荷转移引导，并确定快充和慢充电价。目标函

数Ｆｍｉｎ为：

　Ｆｍｉｎ＝
１
Ｔ∑

Ｔ

ｔ＝１
Ｌｇ（ｔ）－

１
Ｔ∑

Ｔ

ｔ＝１
Ｌｇ（ｔ）( )[ ]槡

２

（１８）

式中：Ｔ为充电负荷的研究周期；Ｌｇ（ｔ）为电网净负
荷。其中，Ｌｇ（ｔ）包括了ＥＶ充电总负荷Ｌｅｖ（ｔ）和其
他负荷Ｌｏｔ（ｔ），三者的关系如式（１９）所示。

Ｌｅｖ（ｔ）＝Ｌｇ（ｔ）－Ｌｏｔ（ｔ） （１９）
４．３　约束条件

（１）快充和慢充电价不得超过最高电价，不得
低于最低电价。

λｆ，ｍｉｎ≤λｆ≤λｆ，ｍａｘ
λｓ，ｍｉｎ≤λｓ≤λｓ，ｍａｘ{ （２０）

式中：λｆ、λｓ分别为快充电价和慢充电价；λｆ，ｍｉｎ、
λｆ，ｍａｘ分别为快充最低电价和最高电价；λｓ，ｍｉｎ、
λｓ，ｍａｘ分别为慢充最低电价和最高电价。

（２）用户的期望获取电量不得超过电池容量。
Ｓｅ≤１ （２１）

（３）由于快充延迟特性的存在，快充用户的充
电需求大于原先的充电计划，故引导变化后的日充

电负荷值大于等于引导变化前的日充电负荷值。

∑
Ｔ

ｔ＝１
Ｌ′ｆ（ｔ）＋∑

Ｔ

ｔ＝１
Ｌ′ｓ（ｔ）≥∑

Ｔ

ｔ＝１
Ｌ０，ｆ（ｔ）＋∑

Ｔ

ｔ＝１
Ｌ０，ｓ（ｔ）

（２２）
式中：Ｌ′ｆ（ｔ）、Ｌ′ｓ（ｔ）分别为引导后的快充负荷和慢
充负荷；Ｌ０，ｆ（ｔ）、Ｌ０，ｓ（ｔ）分别为引导前的 ＥＶ快充
和慢充的基础日充电负荷。

（４）快充负荷与慢充负荷分别满足快充约束和
慢充约束。

Ｌｄｎｆ（ｔ）≤Ｌ′ｆ（ｔ）≤Ｌ
ｕｐ
ｆ（ｔ）

Ｌｄｎｓ（ｔ）≤Ｌ′ｓ（ｔ）≤Ｌ
ｕｐ
ｓ（ｔ）{ （２３）

（５）电价调整的损失幅度应满足电网扶持的经
济额度。

∑
Ｔ

ｔ＝１
Ｌ′ｆ（ｔ）Δλｆ＋∑

Ｔ

ｔ＝１
Ｌ′ｓ（ｔ）Δλｓ≤Ｅδ （２４）

式中：Δλｆ为快充电价变化幅度；Δλｓ为慢充电价变
化幅度；δ为电网扶持的经济额度系数。
４．４　基于深度强化学习的引导模型
４．４．１　ＤＤＰＧ算法

在充电负荷引导过程中，引导策略的设计基于

环境和智能体的信息交互［２５２７］。文中采用 ＤＤＰＧ
算法进行求解，具体算法流程如图６所示，其中 ｓｔ、
ａｔ、ｒｔ分别为ｔ时刻的状态、动作和奖励；ｓｔ＋１为ｔ＋１
时刻的状态；π（·）为控制策略函数；Ｎ为交互参数
个数。在训练过程中，执行器从评价器的反馈中学

习正确的动作，生成最优控制策略，即在每个状态ｓｔ
下生成最优动作 ａｔ，用 Ｑ（ｓｔ，ａｔ）值评价；评价器的
目标是找到最准确的Ｑ值估计，从所获得的奖励中
计算价值函数，以正确地评价执行器所采取的动

作。通过对Ｎ个交互参数 （ｓｉ，ａｉ，ｒｉ，ｓｉ＋１）（其中 ｉ＝
１，２，…，ｎ）进行随机批量采样，可以生成策略网络
和Ｑ网络的训练数据集，从而打破经验之间的耦
合。策略产生动作指令作用到负荷转移响应电价

模型中，仿真模型根据该定价策略将奖励反馈给智

能体，智能体以最大奖励为目标获取最优策略。

图６　ＤＤＰＧ算法流程
Ｆｉｇ．６　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＤＤＰＧａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４．４．２　智能体建立
（１）状态空间。在智能体训练过程中，智能体

通过调节快充负荷 Ｌｆ（ｔ）和慢充负荷 Ｌｓ（ｔ）来影响
快充电价λｆ和慢充电价λｓ。定义定价智能体的状
态Ｓ为各个时刻负荷转移确定的电价：

Ｓ＝［λｆ，ｔ λｓ，ｔ］ （２５）
式中：λｆ，ｔ、λｓ，ｔ分别为在 ｔ时刻的快充电价和慢充
电价。

（２）定价动作与动作选择。智能体须在动态自

５３ 王庆园 等：考虑快慢充负荷特性的电动汽车调峰定价策略



适应调整负荷的过程中，观察环境给予的奖励值反

馈，因此动作空间矩阵Ａ为：
Ａ＝［ΔＰｆ，ｔ ΔＰｓ，ｔ］ （２６）

式中：ΔＰｆ，ｔ、ΔＰｓ，ｔ分别为在ｔ时刻快充功率和慢充
功率的变化量。

智能体采取ε贪婪策略获取下一步动作：

　ａｔ＝
ａｒｇｍａｘ

ａｔ

Ｑ（ｓｔ＋１，ａｔ）　ε≤ε０

ａｒｇｍａｘ
ａｔ

（Ｑ（ｓｔ＋１，ａｔ）＋ｄ）　ε＞ε０
{ （２７）

式中：ε、ε０∈［０，１］，ε为随机数，ε０为定值；Ｑ（ｓｔ＋１，
ａｔ）为在状态ｓｔ＋１下，负荷变化动作ａｔ所获取奖励Ｒ
的期望值；ｄ为随机数，其取值范围在［－０．１，０．１］之
间。智能体采用贪婪策略得到最优策略，以贝尔曼

方程实现对策略值函数的更新［２８］。

（３）训练环境及奖励。运行环境为负荷转移和
电价关系模型，设置奖励值Ｒ如下：

Ｒ＝－Ｆ （２８）
式中：Ｆ为电网净负荷峰谷差。

由于目标函数是连续的，因此奖励信号可能会

非常小或非常大。为避免该情况下的数值不稳定，

使用ＺＳｃｏｒｅ标准化方法对奖励信号进行缩放。使
奖励信号缩放到均值为０，标准差为１的范围内［２９］，

奖励更新如下：

Ｒ＝
Ｒ－θ
σ

（２９）

式中：θ、σ分别为奖励信号的均值和标准差，可通
过对历史奖励信号进行统计计算得到。由此可以

确保奖励信号的大小适中，有利于代理的学习和

优化。

５　仿真分析

５．１　算例场景
假设ＥＶ电池储能总容量均为１００ｋＷ·ｈ，充电

站额定快充功率为 ６０ｋＷ，私有额定慢充功率为
７ｋＷ，充电效率为 ９７％。私家车占比 ６０％，网约车
占比２３．９％，其他车占比１６．１％，各类型车辆快慢充
占比如表１所示。

表１　各类型车辆快慢充占比
Ｔａｂｌｅ１　Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆｆａｓｔａｎｄｓｌｏｗ

ｃｈａｒｇｉｎｇｏｆｖａｒｉｏｕｓｍｏｄｅｌｓ

车型 快充占比／％ 慢充占比／％

私家车 １４．８ ８５．２

网约车 ２４．９ ７５．１

其他车 ４１．１ ５８．９

　　在负荷转移率响应电价的模型中，考虑到快充

和慢充用户对价格的敏感程度不同，假设快充方式

下的ｃ取值为０．４，慢充方式下的ｃ取值为０．１５。用
户其他消费心理参数的设置如表２所示。

表２　用户消费心理参数
Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｎｓｕｍｅｒｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

消费敏感程度 ａ ｂ ｄ

乐观 １．００ ０ ０．１

悲观 １．０４ －０．００３６ ０．１

５．２　充电负荷预测结果分析
通过蒙特卡洛采样方法对１０００辆 ＥＶ进行调

研和采样，以１ｈ为时间间隔，将一天分为 ２４个时
段。２０２１年的 ＥＶ充电负荷占电网净负荷约
１％［３０］，将２０２１年净负荷数据等比例缩放，并减去
模拟得到的１０００辆 ＥＶ充电负荷，得到其他负荷。
假设电网其他负荷不变，由文献［３１］预测 ２０３０年
的ＥＶ数量为２．２９亿，算得 ＥＶ充电负荷占电网净
负荷约２５．９５％。预测２０３０年的快充负荷和慢充负
荷如图７所示。慢充负荷所占比重较大且集中在
１８：００—０６：００时段，快充负荷在各时段都较为均
匀。充电负荷与净负荷如图８所示。ＥＶ总负荷与
电网净负荷的峰值存在重叠，使得净负荷“峰上加

峰”现象明显，加剧了净负荷的峰谷差，增加了电力

系统的运营成本。

图７　快充和慢充的预测负荷
Ｆｉｇ．７　Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｌｏａｄｓｆｏｒｆａｓｔａｎｄｓｌｏｗｃｈａｒｇｉｎｇ

图８　ＥＶ和电网的负荷曲线
Ｆｉｇ．８　ＬｏａｄｃｕｒｖｅｓｆｏｒＥＶｓａｎｄｐｏｗｅｒｇｒｉｄ
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５．３　ＤＤＰＧ迭代仿真结果分析
为了提高算法的收敛速度和稳定性，文中设计

ＤＤＰＧ算法的训练参数，如表３所示。

表３　ＤＤＰＧ训练参数
Ｔａｂｌｅ３　ＤＤＰＧｔｒａｉｎｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 数值

迭代次数 ５００

采样时间／ｓ １×１０－４

动作学习率 １×１０－３

批评学习率 １×１０－３

折扣因子 ０．９

小批量大小 ６４

经验回放区长度 １×１０６

更新系数 １×１０－３

　　随着训练次数的变化，获得的奖励函数值见图
９。当迭代次数大约为 ２５００次时，奖励值得到收
敛，获得电网净负荷峰谷差最优解，为１９３０５．１９ｋＷ。

图９　奖励值变化曲线
Ｆｉｇ．９　Ｒｅｗａｒｄｖａｌｕｅｖａｒｉａｔｉｏｎｃｕｒｖｅ

５．４　充电引导仿真结果分析
５．４．１　引导后充电负荷结果

以缩小净负荷峰谷差为目标，对 ＥＶ进行充电
引导，引导后的 ＥＶ充电负荷与净负荷如图 １０
所示。

图１０　引导前后ＥＶ和电网的负荷曲线
Ｆｉｇ．１０　ＬｏａｄｃｕｒｖｅｓｏｆＥＶｓａｎｄｐｏｗｅｒｇｒｉｄ

ｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｇｕｉｄａｎｃｅ

由图 １０可知，引导前净负荷的标准差为
７９５５．８７ｋＷ，引导后下降为 ５９６６．９０ｋＷ。当日的
净负荷峰谷差由 ２５７４０．２５ｋＷ下降至 １９３０５．１９
ｋＷ，相较于引导前的峰谷差，下降了约 ２５％。引导
前的最高负荷为 ２７７１２．１３ｋＷ，引导后下降至
２３７６６．２３ｋＷ，下降了约 １４．２４％。显然引导后的
ＥＶ负荷集中于净负荷的谷时段，增大了电网在
００：００—０６：００时段和 １２：００—１４：００时段的负荷
值。对ＥＶ引导充电对于原始负荷明显起到削峰填
谷的作用，提升了电网运行经济性。

引导后的 ＥＶ快充和慢充负荷如图 １１所示。
显然快充的方式增加了１２：００—１４：００时段的负荷，
降低了周边时刻的负荷，高峰负荷由原先１１：００的
１２８６．５８ｋＷ移至１３：００的２４１４．９７ｋＷ，实现了快
充负荷局部的转移。慢充的方式降低了白天的负

荷值，负荷集中于夜间 ２３：００—０６：００时段，慢充最
大转移率在 ０４：００出现，达到了９２．５１％，实现了慢
充负荷大幅度的转移。

图１１　引导后ＥＶ快充和慢充的负荷分布
Ｆｉｇ．１１　ＬｏａｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＥＶｆａｓｔａｎｄ

ｓｌｏｗｃｈａｒｇｉｎｇａｆｔｅｒｇｕｉｄａｎｃｅ

５．４．２　引导后充电电价结果
经充电负荷与电价联系模型求解出的快充和

慢充电价变化如图１２所示。在１７：００—２０：００时段
快充和慢充电价均较高，快充电价最高达到 １．８５
元／（ｋＷ·ｈ），慢充电价最高达到０．７８元／（ｋＷ·ｈ），
该时段是居民用电的高峰时段，因此须提高 ＥＶ充
电价格引导其错开高峰。在 ００：００—０５：００时段和
１２：００—１４：００时段快充电价较低，在２２：００—０８：００
时段慢充电价较低，上述时段均为居民用电低谷时

段，也是大部分居民休息的时段。在０３：００慢充电
价最低，达到０．２元／（ｋＷ·ｈ），而此时的快充电价达
到０．７元／（ｋＷ·ｈ），在电价相差很大的情况下，引导
用户在此期间选择慢充方式，有利于消除净负荷夜

间的长时间峰谷。而在１２：００—１４：００时段，快充电
价仅比慢充电价高９．８６％，在此期间，引导用户选择
快充方式，有利于消除净负荷午间的短时间峰谷。

７３ 王庆园 等：考虑快慢充负荷特性的电动汽车调峰定价策略



图１２　引导前后ＥＶ快充和慢充的电价
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ｏｆＥＶｓｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｇｕｉｄａｎｃｅ

６　结论

文中提出了一种考虑快慢充负荷特性的 ＥＶ调
峰定价策略，用来引导用户的充电负荷，实现电网

负荷的削峰填谷。具体结论如下：

（１）考虑用户的消费心理不同，构建充电负荷
价格响应模型，能更加真实地刻画出因电价变化带

来的实际负荷转移。

（２）考虑不同场景和不同充电方式的负荷约
束，使快充用户实现在时间上局部的负荷转移，慢

充用户实现在时间上大幅度的负荷转移，增大了电

网在夜间和午间的负荷值，降低了约１４．２４％的净负
荷峰谷差。

（３）利用深度强化学习求解目标，提高了计算
的精度和效率，综合了电价对 ＥＶ充电行为的潜在
影响。

总体而言，文中提出的ＥＶ调峰定价策略，针对
未来ＥＶ充电负荷比重大，“鸭型”曲线特征明显的
问题，对充电负荷进行引导，避免了净负荷的“峰上

加峰”现象，实现了电网的稳定经济运行。
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