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摘要：针对当前我国绝大部分城市还难以大规模地实现电动汽车需求响应的情况，开展了配电网中电动汽车

充电需求响应研究，提出一种基于积分制和分时电价的电动汽车混合型精准需求响应策略。该策略的目的

是在降低电网灵活性资源的投资成本、负荷峰谷差和不匹配功率的同时，降低电动汽车用户的充电成本。基

于带精英策略的快速非支配排序遗传算法对多目标优化模型进行求解，并考虑了用户响应不确定性和响应

策略的多样性。仿真结果表明所提混合型精准需求响应策略可以降低用售双方的成本，实现负荷削峰填谷

和平抑不匹配功率，且都优于单一型需求响应策略。

关键词：电动汽车；需求响应；积分制；分时电价；精准营销

中图分类号：U 469.72 文献标志码：A DOI：10.16081/j.epae.202007017

0 引言

现阶段，随着新能源的并网，电网的发电功率将
有更多的不确定性，其与负荷间的不匹配功率也将
有更大的波动［1］。对于消纳低频且持续时间较长的
不匹配功率而言，往往需依靠配电侧的灵活性资源
就地平衡［2］，如配置储能系统（ESS）、依靠需求响应
（DR）。但如果大量使用 ESS和用户匹配程度低的
需求响应策略，则会增加电网的建设和运行成本。

电动汽车（EV）作为传统汽车的替代品，其在节
能减排和参与需求响应方面有巨大的潜力。目前关
于 EV充电行为的研究大多是基于 EV的用途［3］，而
基于实测充电数据进行的研究则较少。根据这类数
据，若对EV用户进行分类，并将相关服务信息精准
地推送至特定类型的EV用户，则可增加用户与需求
响应策略的匹配程度，即实现EV充电的精准营销。

目前我国电力公司还没有出台针对不同类型
EV用户且可以指导其有序进行需求响应的政策，即
还处于“政策空窗期”［4］。文献［5］指出超过半数的
消费者对推行的 EV充电政策都不是很了解；文献
［6］指出具有不同统计特征的EV用户对激励政策的
认知和行为偏好存在差异；文献［7］指出供电侧在兼
顾需求侧利益的同时，仍需基于消费心理考虑用户
响应的不确定性，否则会使需求响应失去灵活性，从
而偏离实际的响应目标。因此，在建立需求响应策
略时，应充分考虑用户的不确定性和舒适度，同时提

高政策的可理解度［8］。另一方面，在我国大范围实

施车网互动 V2G（Vehicle to Grid）［9］来实现负荷的

削峰填谷和平抑负荷波动仍有一段“技术空窗期”。

从实用角度考虑，目前仍应以单向充电为主。

考虑不同的调节用电原理和引导手段，促进EV
参与需求响应的机制主要有以下 2种：一种是基于

价格的需求响应PSDR（Price-Sensitive Demand Res-
ponse）［10］，另一种是基于激励的需求响应 IBDR（In⁃
centive-Based Demand Response）［11］。文献［12］设

计了一种动态电价机制，电价的高低与实时负荷有

关，但对EV的充电执行统一调度，忽视了EV用户的

自主性。文献［13］在动态电价充电机制的基础上，

考虑了用户的自主选择，但仅考虑了能够参与全天

调度的用户。文献［14］采用基于日前申报和签订合

同的EV调度激励机制，从而减小制定实际调度方案

时的决策风险。文献［15］建立了一种公平需求响应

机制，参与度越高的用户将获得更多的价格优惠，通

过激励最大化来实现整个电力系统的成本最小化。

目前，少有研究在基于 PSDR对负荷进行削峰填谷

的同时，通过针对不同类型EV的 IBDR来平抑不匹

配功率波动，但该方法将在很大程度上节省灵活性

资源的投资费用［16］。
基于上述分析，本文提出了一种基于积分制和

分时电价的电动汽车混合型精准需求响应 HTDR
（Hybrid Targeted Demand Response）策略。综合考

虑具有不同行为模式EV的可调度范围和用户心理，

将基于分时电价的 PSDR和基于积分制的 IBDR相

结合，旨在保证用户经济性的同时，实现负荷削峰填

谷以及降低电网的建设费用。最后，以天津市西青

区的配电网负荷场景为例，采用带精英策略的快速

非支配排序遗传算法（NSGA-Ⅱ）进行多目标优化求
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解。与 PSDR和 IBDR策略进行对比分析，验证了本

文所设计的HTDR策略的有效性和优越性。

1 基于积分制的 IBDR模型

1.1 EV充电积分制的基本原理

EV充电积分制方案的本质是在现有峰谷电价
规则的基础上，实现更多时段的电价变动。但电价

变动并不仅仅由实际货币支出的大小体现，而是将

用户充电过程中所获得的积分当作一种交易媒介。

用户可以利用所获得的积分来兑换直接经济补偿、
物品和增值服务。

1.2 积分方案设计与实施流程

本文所设计的基于积分制的 IBDR的实施流程

如图1所示。

1.2.1 含EV负荷的电网不匹配功率计算

发电预测数据、负荷数据是进行积分方案设计

的重要基础。本文设定以 1 d为一个测量和调度周

期，每 15 min为一个测量和调度窗口。传统的火力

发电数据是根据方案实施地区的负荷数据预测得到

的，而风力、光伏的发电数据分别根据Weibull分布、

Beta分布模拟得到［17］。在制定积分方案的过程中，所
使用的负荷可以是方案实施地区某个季节下的实测
典型日负荷曲线。记 t时刻的发电功率与负荷功率
的差值ΔP ( t )为不匹配功率，可根据式（1）计算得到。

ΔP ( t ) =G ( t ) - L ( t ) =G ( t ) - Lbase ( t ) +∑
i= 1

m

LEVi ( t ) （1）
其中，G ( t )为 t时刻传统火力、风力和光伏发电的预

测功率之和；L ( t )为 t时刻的总负荷功率；Lbase ( t )为 t

时刻的原始负荷功率；∑
i = 1

m

LEVi ( t )为 t时刻总的 EV充

电负荷；m为 t时刻正在充电的EV数量。
1.2.2 积分方案划分

本文采用文献［18］中的随机森林聚类方法，根
据实测的城市EV充电起始时刻、结束时刻和充电电
量，对EV充电行为进行聚类，由此将EV用户分成若
干类。为了使 IBDR策略得到有效的实施，针对每类
EV用户的行为特点和所在时段的功率不匹配情况，
为每类EV用户制定一套具有针对性的积分方案。

每套积分方案的运作时段与EV类型有关，设定
第 i类EV在 1 d内的有效时段为 [ tstarti，tendi ]，其中 tstarti
为第 i类EV的最早起始充电时刻，tendi为第 i类EV的
最晚结束充电时刻。

各时段积分值的大小主要由不匹配功率的大小
决定，但两者的量纲不同，不能直接转化。为此，本
文根据每套积分方案的时间划分，首先根据式（2）对
第 i套积分方案时段内的不匹配功率ΔPi ( t )进行归

一化处理。

ΔP∗i ( t ) = ΔPi ( t )
max{ }||ΔPi ( t )

（2）
其中，ΔP∗i ( t )为第 i套积分方案所涵盖时段内不匹配

功率的标幺值；max { }表示取最大值。

1.2.3 各个时段积分值的设定

本文所设计的积分制主要基于日前的负荷与发
电预测数据，得到的积分将被提前一天发布于各个
平台，以便于EV用户查看和安排充电时段。在第 i
套积分方案中，每个时段的积分基数Cb ( t )为：

Cb ( t ) =λΔP*i ( t ) （3）
其中，λ为积分值的调节系数。

考虑到预测的负荷和发电数据与实际数据间存
在偏差，需根据当日的实际情况进行调整。但由于
用户已经根据日前发布的积分基数制定了充电方
案，为了保证用户参与需求响应的积极性，规定在正
常情况下调整积分时不会过多地改变积分的大小。
但是当出现突发状况，如负载突降或发电设备发生
故障时，则需要大幅度地改变积分的大小。考虑到
响应的滞后性，当日 t调度时刻的实时积分Cb1 ( t )为：

Cb1 ( t ) =λΔP*i ( t ) +λ realΔP∗i_1 ( t- 1) （4）

图1 基于积分制的 IBDR的实施流程

Fig.1 Implementation process of IBDR based on

integral system
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其中，ΔP∗i_1 ( t- 1)为当日 t- 1调度时刻的不匹配功率

的标幺值；λ real为控制实时调节影响程度的比例系
数。为了提高方案的新颖性且提升用户的响应速
度，可以通过抢限时积分红包的形式发送。通过积
分政策的浏览情况可以统计得到次日可参与调度的
EV用户数量N，以此确定可调EV用户因子 λN和修
改后的实时积分Cb2 ( t )，分别如式（5）和式（6）所示。

λN = 2-N/Nmax （5）
Cb2 ( t ) = f l { λNCb1 ( t ) } （6）

其中，Nmax为某套积分方案允许的最大 EV用户数
量；f l { ⋅ }为取整函数，以便于统计积分。λN的正常

取值范围为（0，2）。当N < Nmax时，为了刺激更多的
用户参与需求响应，令λN>1，即增大了积分系数；当
某个时段参与的用户过多，即N>Nmax时，令λN<1，进
而削弱对用户的激励。

文献［19］指出，频繁地改变电价将降低用户的
响应率，过于频繁出现的积分同样会降低响应率。
并且，如果将EV充电行为分散在太多不同的时段，
则将分散调度能力。相反地，如果设置过少的积分
奖励时段，则用户可能会集中在某个奖励时段充电，
从而造成新的负荷尖峰。为此，本文设定了积分奖
励线和积分惩罚线。

综上所述，最终得到EV积分方案 i中 t时刻的积
分值C ri (t)为：

C ri ( t ) =
ì

í

î

ïï
ïï

f l {Cb2 ( t ) -C ru_i} Cb2 ( t ) ≥C ru_i
0 C rd_i <Cb2 ( t ) <C ru_i
f l {Cb2 ( t ) -C rd_i} Cb2 ( t ) ≤C rd_i

（7）

其中，C ru_i、C rd_i分别为EV积分方案 i的积分奖励线、
积 分 惩 罚 线 。 积 分 奖 励 线 C ru 的 取 值 范 围 为
[ 0，max {Cb2} ]，积 分 惩 罚 线 C rd 的 取 值 范 围 为

[ min {Cb2}，0 ]（min { }表示取最小值），且两者都是

整数。
考虑到积分制的实际可操作性，规定每个EV用

户在一定的时段内仅可选择 1套积分方案，其他积
分方案的积分与之无关。设积分值每 15 min内最多
变动 1次，且每次的积分值都是整数。为简便模型，
假定每套积分方案中每 1分的价值（credit price）相
同且确定后就不发生改变，设为Cp（单位为元／分）。
1.2.4 积分兑换与折算

为了简化后续计算，本文将所有服务统一折算
成经济补偿。由此得到所有分类中 EV的积分补
偿CC为：

CC =∑
i= 1

NP∑
j = 1

ni

CCij=∑
i= 1

NP∑
j = 1

ni ( )Cp ∑
t= tstartij

tendij
C ri ( t ) （8）

其中，ni为第 i类EV总数量；NP为积分方案数量，即
EV类别的数量；CCij为第 i类 EV分群中第 j辆 EV充
电时获得的积分补偿；tstartij、tendij分别为第 i类EV分群

中第 j辆EV的起始充电时刻、结束充电时刻。

2 EV充电行为与响应方式建模

2.1 实测EV充电行为数据处理

实测EV充电行为数据通常包括充电起始时刻、

结束时刻、充电电量、充电位置。为降低模型的复杂

性，本文将基于设定的观察时间窗口，在不大幅度改

变原始充电行为的情况下，假设最小的充电状态变

化周期为15 min。实际的充电功率为多个固定值。

2.2 EV用户响应的不确定性

在实际需求响应过程中，EV用户群的响应情况

必然存在不确定性。

本文建立的计及不确定性的EV用户群的响应

曲线如图 2所示。将参与响应的 EV用户数量与总

EV用户数量的比值称为用户响应率。用户响应率

的不确定性可用图中曲线上下限区间 [ ηdown，ηup ]范
围内的随机数来描述。在实际操作中，可以通过用

户抽样调查和统计学方法确定其大致范围。

当积分激励水平为 x时，第 i类 EV用户群的用

户响应率为ηi ( x ) ∈[ ηdowni ( x )，ηupi ( x ) ]，且ηi ( x )是在该

区间范围内服从数学期望为μ ( x )、方差为σ2 ( x )的正

态分布的随机变量。根据正态分布的经验法则，根

据该区间上下限的表达式可计算得到数学期望

μ ( x )、方差σ2 ( x )分别为：

μ ( x ) =(ηdowni ( x ) + ηupi ( x ) ) /2 （9）
σ2 ( x ) =(ηupi ( x ) - μ ( x ) ) /3 （10）

2.3 3种政策下EV用户的响应方式

首先设定每类EV的行为只会在该类的特定时

段内发生变动。在EV用户参与需求响应的过程中，

由于没有放电的要求，EV用户的充电电量往往保持

不变。充电功率由充电桩决定，也可认为是固定值。

所以在现有的技术背景下，单个EV用户参与需求响

应的方式主要是改变其充电起始时刻。

除无序充电外，可供EV用户参与需求响应的政

策大致有以下 3种：①仅 PSDR；②仅 IBDR；③兼顾

PSDR和 IBDR，即HTDR。
（1）仅PSDR。
常见的分时电价 cpfv的模型可以表示为：

图2 计及不确定性的EV用户响应曲线

Fig.2 Response curve of EV user

considering uncertainties
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cpfv ={cp t∈ Tp
c f t∈ T f
cv t∈ Tv

（11）
其中，cp、c f、cv分别为峰、平、谷电价，且满足 cp > c f > cv；
Tp、T f、Tv分别为峰电价、平电价、谷电价时段。cpfv可
直接选取方案实施所在城市的分时电价。

采用EV用户需求响应度定量模型计算EV用户
在不同时段间的转移率ηij_pfv，如式（12）所示。

ηij_pfv =
ì

í

î

ï
ï
ï
ï

0 0< Δc≤ lc
ηpfv_ max

Δc- lc
hc - lc lc < Δc≤ hc

ηpfv_ max Δc> hc
（12）

其中，Δc为电价差；lc为用户需求响应的启动阈值；
hc为用户需求响应的饱和阈值；ηpfv_max为用户转移率

的上限值。
（2）仅 IBDR。
在EV用户的决策过程中，假设只会将充电起始

时刻转移到含更高积分的时段开始充电，即用户只
会在原始充电时段和含更高积分的时段之间做选
择。因此，用户首先会找出所有含更高积分的时段，
并且计算每个含更高积分的时段与原始时段间的积
分值之差。此外，EV用户可能有保持原有充电习惯
的倾向，在考虑积分值之差的同时，还需考虑用户选
择原始时段或者积分相同时段充电的可能性。根据
古典概率模型，设定积分值之差加上原始时段积分
的影响即为基本事件，而所有基本事件之和为概率
模型的基本空间。

根据上述理论，建立在仅 IBDR策略下用户行为
转变的古典概率模型。在第 i类EV用户群中，原处
于 tk0 时刻的第 j 辆 EV选择更高积分时刻 tks 的概

率ηij_ks为：

ηij_ks =
C r ( tks )-C r ( tk0 )+ || C r ( tk0 ) α

∑
m= 0

n ( )C r ( tkm )-C r ( tk0 )+ || C r ( tk0 ) α
C r ( tks )≥C r ( tk0 )

（13）
其中，tkm为比原时刻有更高积分的时刻；n为比原时

刻有更高积分的时刻数量，且有∑
m = 0

n

ηij_km = 1；α为用

户保留原有充电习惯的系数，即原始充电时段或积
分相同时段对用户行为的影响系数，α值越大，则用
户越倾向于选择在原始充电时段充电。为简化模型，
本文设定α= 1.25，在实际情况中可由用户自定义。

（3）HTDR。
在只响应 IBDR策略的基础上，用户在决策时会

同时考虑分时电价对充电成本的影响。在极端情况
下，处于峰电价时段的正积分被选中的概率将减小，
而处于谷电价时段的负积分也可能被选中。为了便

于用户决策，需要对积分价值 Cp进行量化。同时，
考虑到电力公司的运营成本，积分价值必须有最大
值限定。在一个峰电价时段 Tp的 0.25 h时间窗口
（该时间窗口的积分价值是Tp内最大的）内，EV用户
以最大功率充电，并且先按照峰电价 cp计费，则此时
的充电费用也是最大的。然后用积分价值抵消上述
充电费用。由此，单位积分价值就是积分价值的最
大限定值Cpmax，如式（14）所示。

Cpmax = 0.25 cpPEV_max / max {C ri (Tp ) } （14）
其中，PEV_max 为 EV的最大充电功率，单位为 kW；
C ri (Tp )为峰电价时段的积分值。

为了便于EV用户决策，将电价折算至积分的形
式C r_pfv ( tks )，如式（15）所示。

C r_pfv ( tks ) =
0.25 cpfv ( tks )PEV

Cp
β （15）

其中，β为 IBDR对用户决策的影响程度系数，β越
大，则 IBDR在HTDR策略下对用户的激励越显著。
本文设定 β=0.5，在实际情况中可由用户自定义。

同样地，根据古典概率理论得到用户选择各个
时段的概率为：

η'ij_ks =
C r ( tks )-C r ( tk0 )+ || C r ( tk0 ) α-C r_pfv ( tks )

∑
m= 0

n ( )C r ( tkm )-C r ( tk0 )+ || C r ( tk0 ) α-C r_pfv ( tkm )
（16）

∑
s = 0

n

η'ij_ks = 1 （17）
可以看出，将电价折算至积分形式后，电价越

高，则对应时段被选择的概率就越低。
在模拟上述 3种响应策略时，采用蒙特卡洛方

法模拟用户的转移场景，随机抽样N次得到用户的
实际转移概率ηij_rand；然后对所有可选择的时段按时

间升序进行排列。当∑
s = 0

q

ηij_ks ≤ ηij_rand ≤∑
s = 0

q + 1
ηij_ks 时，用

户会选择可选时段 q开始充电。

最后，假设EV参与响应后充电时长和充电电量
不变，由此根据参与响应后EV的起始充电时刻可以
计算得到参与响应后EV的结束充电时刻。

3 EV积分方案优化模型

3.1 多目标设定

本文采用多目标优化来获取最佳积分方案，设
定了如下3个优化目标。

（1）优化目标 1：最小化电力公司灵活性资源的
投资成本CEPS。电力公司的支出包括ESS的安装成
本CESS、充电桩的安装成本Chub、发电成本CG和积分
补偿 CC，其收入为 EV用户的充电费用 IEV。优化目
标1的目标函数为：

min CEPS = min {CESS +Chub +CG +CC - IEV} （18）
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CG = ∫024 (P f ( t )c f ( t ) +Pw ( t )cw ( t ) +Ppv ( t )cpv ( t ) )dt（19）
其中，P f ( t )、Pw ( t )、Ppv ( t )分别为 t时刻火电、风电、光

伏出力；c f ( t )、cw ( t )、cpv ( t )分别为 t时刻单位电量火

电、风电、光伏出力成本，本文将其分别设定为 0.28、
0.52、0.75元／（kW·h）。

能否降低ESS的规划容量将是衡量HTDR有效
性的重要指标。本文采用文献［20］中ESS的容量配
置方法，根据单日内的不匹配功率进行容量配置。

一天中 t时刻ESS的容量EESS ( t )为：

EESS ( t ) =PESS ( t ) ts （20）
其中，PESS ( t )为 t时刻 ESS的输出功率；ts为采样时

间，本文中 ts = 0.25 h。
考虑操作约束和不同时刻所需的储能能量，一

天中所需ESS额定容量EESS_set的配置公式为：

EESS_set = max { EESS ( t ) }- min { EESS ( t ) }Cup -Cdown （21）
其中，Cup、Cdown分别为储能荷电状态（SOC）的上、下
限，取值范围为0~1。

根据 EESS_set 和额定功率 max{ | PESS ( t ) | }可以确

定ESS的倍率性能RP（Rate Performance），根据倍率
性能的大小选择适当的储能装置，由此确定储能装
置的安装成本CESS。

CESS =CEEESS_set +CEP max{ | PESS ( t ) | } （22）
其中，CE、CEP分别为储能装置的容量成本（单位为
元／（kW·h））、功率成本（单位为元／kW）。

此外，充电桩的安装成本Chub、EV用户的充电费
用 IEV分别为：

Chub =NCmax phub （23）
IEV =∑

i= 1

5∑
j = 1

ni ∑
t= tstartij

tendij
PEV_ij ( t ) pEVC ( t ) （24）

其中，NCmax为全天同时充电的最大用户数；phub为安

装单个充电桩的平均费用，本文取为 10 000元；
PEV_ij ( t )、pEVC ( t )分别为第 i类EV分群中第 j辆EV在 t
时刻的充电功率、单位充电费用。

（2）优化目标 2：最小化响应后的负荷峰谷差

DL。由于积分制电价的调整作用，可能会在高积分

时段造成新的负荷尖峰。新的峰荷甚至会超过原有

的峰荷，这种情况是电网公司难以接受的。所以优

化目标2的目标函数为：

min DL = min{max { Lc}- min { Lc}max { Lc} } （25）
其中，Lc为EV参与响应后的系统总负荷。

（3）优化目标 3：最小化响应后的全天不匹配功

率的峰谷差DΔP。考虑到保障电网运行的稳定性，需

降低不匹配功率幅值，故优化目标3的目标函数为：

min DΔP =min { max { ΔP ( t ) }- min { ΔP ( t ) } }（26）
3.2 关于积分价值的约束条件

设定积分价值、每套积分方案的积分奖励线和
积分惩罚线为本文优化模型的决策变量。设定积分
奖励线和积分惩罚线都为整数，其范围分别为：

0≤C ru_i ≤C ru_i，max （27）
C rd_i，min ≤C rd_i ≤ 0 （28）

其中，C ru_i，max为奖励积分的最大值；C rd_i，min为惩罚积
分的最小值。

为了保证EV用户的总体充电成本不会升高，则
要求给予其更多的奖励而非惩罚，因此有：

C ru_i +C rd_i ≤ 0 （29）
0≤Cp ≤Cpmax （30）

3.3 基于NSGA-Ⅱ的优化求解流程
本文采用NSGA-Ⅱ求解上述多目标优化问题。

首先，根据有利于电力公司的 3个目标函数，采用
NSGA-Ⅱ获得1个Pareto解集；然后，遍历Pareto解集
中的所有解，计算每个解对应的EV总支出，并将EV
支出最小的方案确定为最佳积分方案。基于NSGA-Ⅱ
的求解流程见附录中图A1。
4 算例分析

4.1 场景与参数设定
本文算例选取天津市西青区 2019年 1月的实测

EV充电行为数据，仿真机制是调整用户的起始充电
时刻，确保充电功率和充电电量不变。据调查，该地
区尚未大范围推行需求响应政策且实行单一充电电
价机制，EV的充电行为属于自然的无序充电。首
先，对EV用户进行聚类，得到每 1类EV用户对应的
可调度时段如图 3所示。设定 7、22、55 kW这 3种充
电功率，为了模拟负荷峰值时段 EV充电负荷在电
网中的渗透率为 1%~1.5%，将EV的数据量按比例
扩大直至满足要求。采用蒙特卡洛方法随机抽样
1 000次。选取天津市西青区的分时电价和 2019年
1月典型日的负荷曲线，分时电价见附录中表A1。

首先，选取 6种积分调节系数λ，分别为 10、20、
30、50、100、200。根据式（14）得到对应的积分价值

图3 EV用户分类及其可调度时段

Fig.3 Classification of EV users and their

schedulable time period
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最大限定值分别为 1.82、0.91、0.61、0.36、0.18、0.09
元／分。可见，积分调节系数的取值范围应为［10，
200］，若其取值小于 10，则不利于体现积分的多样
性；若其取值大于 200，则单位积分的价值过小。然
后，分别对这 6种积分调节系数 λ取值进行多目标
优化，并得到各自的Pareto解集。最后，分别计算解
集中同种优化目标的平均值，并进行归一化处理，结
果如图4所示（图中纵轴为标幺值）。

由图 4可以看出，当积分调节系数在［10，200］
范围内时，其值越小，优化目标越容易得到最小值；
当积分调节系数在［10，50］范围内时，其值对优化结
果有显著影响，超过该范围后，其值变化对结果的影
响较小。因此，本文将积分调节系数λ设为 10。由
此得到所有积分方案的数值大小在-10~10之间，以
便于用户阅读与估算。
4.2 仿真结果与分析

用于求解的软件环境为Windows 10，计算机的
处理器为 Intel（R） Core（TM） i7，CPU 2.20 GHz，内
存 8 GB。采用MATLAB R2018b的 gamultiobj函数
进行求解。设置仿真的停止迭代次数为 214次。获
得的Pareto解集共有 56个解，即有 56套待选积分方
案。遍历Pareto最优解，计算所有方案下EV用户的
总支出。将EV用户总支出最小的方案确定为最终
的积分方案，如图5所示。

从 5类EV用户的积分方案可以看出，激励将以
奖励为主。这是因为EV负荷占总负荷的比重较小，
需要尽量激励所有的EV用户参与调节。在 a、b和 e

类EV用户的积分方案中出现了少量的惩罚积分，这
是因为这 3类EV用户的数量相对较大，需要设定部
分惩罚积分用以提升HTDR的约束力。

根据响应不确定性曲线，积分价值越高，则参与
响应的用户越多，而优化后的单位积分价值为 1.50
元／分。这说明电网的优质运行需要鼓励大部分
EV用户参与需求响应。

实施HTDR前、后的电网负荷变化情况如图 6
所示。由图可知，由于部分EV用户改变了其充电行
为，在负荷峰值时刻，全网负荷削减了 61 MW，而在
负荷低谷时刻，全网负荷增加了36 MW，总体峰谷差
降低了 1.22%，削峰效果优于填谷效果，这是因为填
谷能力与EV渗透率有关，而原本在负荷谷值时段的
EV较少，填谷效果有限。

为了进一步验证本文所设计HTDR的有效性和
优越性，又另设定用户只参与 PSDR策略和只参与
IBDR策略这 2种场景。其中，用户只参与 PSDR策
略的场景采用天津市现有的民用电分时电价；而用
户只参与 IBDR策略的场景采用天津市目前的EV充
电电价，恒定为1元／（kW·h）。

3种需求响应策略下电网的不匹配功率变化情
况如图 7所示。由图可知，3种需求响应策略可有效
地抑制不匹配功率，IBDR策略的平抑效果最佳，尤其
是在白天EV数量较多的时段；PSDR、HTDR策略的
平抑效果较为接近，但是各时段 PSDR策略的平抑
效果与HTDR策略仍然存在差距。积分制的首要目
的是为了抑制不匹配功率，而分时电价与用户生活的
联系更加紧密，因此分时电价将成为用户的首要决
策标准，但是用户仍会在充电前考虑积分政策。

5类 EV用户的充电负荷和总充电负荷变化情
况分别见附录中图A2和图 8。由图可知，HTDR策
略综合了 PSDR策略、IBDR策略的优势，使得EV充
电负荷避开了一天中的负荷峰值，且午夜的充电负
荷增加了近1.2倍；此外，在不匹配功率较明显的下午
时段，EV开始集中充电，充电负荷最大增加了1倍。

在电网经济指标方面，3种策略的实施对电网
建设起到的效果如表 1所示。HTDR的实施可以达
到降低负荷峰谷差、最大不匹配功率和电网总支出
的目标。而且与其他 2种机制相比，HTDR综合了两

图4 积分调节系数对优化结果的影响

Fig.4 Influence of integral adjustment coefficient on

optimization results

图5 5类EV用户的积分方案

Fig.5 Integration schemes for five categories of

EV users

图6 EV响应HTDR时负荷的变化情况

Fig.6 Load change of EV in response to HTDR
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者的优势。基于积分制的 IBDR可以明显地平抑不
匹配功率和降低储能建设成本，在降低电网建设成
本方面效果最佳。而 PSDR比 IBDR更有利于降低

负荷峰谷差。所以，如果两者有效结合，则可以形成
互补。这也证明了本文所设计的积分制HTDR的有
效性。

在用户效益方面，各类EV用户的充电成本都将
降低，如图 9所示。由图可知，虽然 IBDR策略对降
低EV用户充电成本的效果最佳，但是考虑到要保证
电网公司未来的充电收益，HTDR策略仍然是最佳
方案。

最后，考虑 2种增大不匹配功率的突发事故，其
在HTDR策略下的运行结果如表 2所示，表中应急
调整前和调整后不匹配功率变化（变化率）都是与无
突发故障情形时的不匹配功率做比较，“+”表示增加，

“-”表示减少。由于是突发事故，已经完成充电的
EV用户将不再参与响应，而是由有充电需求的 EV
用户实现需求响应。此外，受到充电桩数量的限制，
EV用户对负荷突降事故的调节能力是相对有限的。

综上所述，在本文所设计的HTDR策略下，电力
公司和EV用户的关系可以被表述为：电网建设所减
少的部分费用将被用于激励EV用户参与需求响应，
而激励用户的结果将进一步减少电网的建设费用，
这便形成了一个良性的闭环反馈，同时也实现了作
为利益共同体的电力公司和EV用户双方的利益最
大化。

5 结论

本文提出了一种基于积分制和分时电价的HTDR

图7 3种策略下的不匹配功率

Fig.7 Unbalanced power under three strategies

图9 EV用户的充电成本对比

Fig.9 Comparison of charging cost among EV users

表1 3种策略下的电网经济和技术指标对比

Table 1 Comparison of grid economic and technical indicators under three strategies

策略

无序充电

HTDR
IBDR
PSDR

ESS建设成本／元

1.4035×109
1.1480×109
1.1244×109
1.1593×109

总积分补贴／元

0
4.5263×105
5.8914×105

0

需新建充电桩数量

0
1217
2787
79

负荷峰谷差率

0.2787
0.2753
0.2771
0.2761

最大不匹配功率峰谷差／MW
487.0024
395.8280
393.2269
398.7480

电网总支出／元

1.4044×109
1.1602×109
1.1523×109
1.1668×109

表2 突发事故下HTDR策略的运行结果

Table 2 Operation results of HTDR strategy under sudden accidents

突发事故

负荷突降

发电设备故障

故障时段

12:30—13:00
17:30—18:00

故障性质

发电愈加过剩

电力愈加不足

应急调整前不匹配功率
变化／MW（变化率／%）

+26.535（+15）
-10.841（+10）

积分
变化

+2
-1

充电用户变化数量

+422（充电桩不足）

-902

应急调整后不匹配功率
变化／MW（变化率／%）

+9.965（+5.6）
+23.239（-21.52）

图8 3种策略下的EV总充电负荷变化曲线

Fig.8 Change curves of total EV charging load under

three strategies
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策略激励EV参与需求响应，仿真结果表明，通过推
行分时电价和针对不同类型EV用户的充电积分方
案，能够在实现电力公司利益最大化的同时大幅度
降低EV用户的充电成本。所得结论主要如下。

（1）基于积分制的 IBDR策略可以有效地平抑不
匹配功率，从而降低ESS和充电桩的建设成本，而基
于分时电价的 PSDR策略更有利于负荷削峰填谷，
同时HTDR策略兼顾了两者的优势。基于积分制和
分时电价的HTDR策略可以有效地引导 EV用户参
与改善总体负荷曲线，在实现一定程度削峰填谷效
果的同时，可以大幅降低电网的不匹配功率。

（2）在实施HTDR策略后，电力公司需要新建一
定数量的充电桩来满足EV用户的充电需求，但可以
抵消部分建设 ESS的支出，因此电网的建设成本仍
得到大幅度降低。

（3）相较于PSDR和 IBDR策略，HTDR策略下的
EV用户可以实现最大限度地降低充电成本，同时享
受更多种类的优质服务。

（4）下一步的研究方向将扩大EV充电数据的容
量，进一步提高积分方案的针对性。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Hybrid targeted demand response strategy of electric vehicles based on
integral system and time-of-use electricity price

HONG Yi，LIU Yujun，XU Qingshan，YIN Hongyuan，HUANG Yu，HU Cheng
（School of Electrical Engineering，Southeast University，Nanjing 210096，China）

Abstract：In view of the current situation that it is difficult to realize the large-scale demand response of EVs
（Electric Vehicles） in most cities of China，the research on the charging power demand response of EVs
in distribution network is carried out，and a HTDR（Hybrid Targeted Demand Response） strategy of EVs is
proposed based on the integral system and time-of-use electricity price. The aim of this strategy is to reduce
the investment costs of flexibility resources in power grid，the peak and valley load difference and the mis⁃
matched power，and at the same time reduce the charging cost of EV users. The multi-objective optimiza⁃
tion model is solved by NSGA-Ⅱ（fast and elitist Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-Ⅱ），and the
uncertainty of user response and the diversity of response strategies are considered. Simulative results show
that the proposed HTDR strategy can reduce the costs of both sellers and buyers，realize peak load shifting
and smooth the unbalanced power，and is superior to the single demand response strategy.
Key words：electric vehicles；demand response；integral system；time-of-use electricity price；precise marketing
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附 录

图 A1 基于 NSGA-II 的多目标优化流程
Fig.A1 Multi-objective optimization process based on NSGA-II

图 A2 3 种策略下各类 EV 用户的充电负荷曲线
Fig.A2 Charging load curves of various types of EV users under three strategies



表 A1 分时充电电价
Table A1 Time-of-use charging electricity price

时段 电价/[元·(kW·h)-1]

峰时（08:00—11:00，18:00—23:00） 1.3233

平时（07:00—08:00，11:00—18:00） 0.8853

谷时（23:00 至次日 07:00） 0.4683
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