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计及用户贡献度的电动汽车主从博弈差异化充电套餐设计
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摘要：随着电力市场体制改革的不断深化，为改善国内大部分城市尚未达到激励大规模电动汽车（EV）参与

需求响应的现状，并充分调动EV用户参与碳市场、绿电市场的积极性，提出了一种基于EV用户画像的多市

场融合充电套餐策略。在保障用户充电满意度的前提下，激励用户改变自身的充电行为，降低电网负荷峰谷

差，实现EV聚合商的利润最大化。构建了主方以EV聚合商利润最大化为目标的套餐制定模型和从方以用

户效用最大化为目标的套餐决策模型，采用Nash-Q算法求出纳什均衡解。通过实例表明差异化充电套餐策

略有效提高了EV聚合商的营业利润、降低了用户充电成本。
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0 引言

电力和交通行业是实现“3060”目标的主力军［1］，
作为传统汽车的替代品，电动汽车 EV（Electric
Vehicle）作为一种需求侧的灵活资源，在参与节能减

排与需求响应方面具有极大的发展潜力。依据EV
用户反映制订适宜的需求响应策略，可以完善EV与

智能电网的双向互动，保证电网的安全稳定运行，提

高电动汽车聚合商 EVA（Electric Vehicle Aggrega⁃
tor）的经济利益。

由于EV车主行为差异较大并具有较强的主观

性，参与需求响应时的积极性较低，加之我国大部分

省份的电力公司尚未出台激励EV用户参与需求响

应市场的差异性策略，EVA如何制定策略激励用户

参与需求响应成为研究的热点。

充电电价作为 EVA引导 EV用户的重要手段，

国内外学者已对其进行了相关的分析探索。在分时

电价的策略下，文献［2］提出了考虑EV移动特性的

EV最优分时充电电价定价策略；文献［3］考虑EV用

户行为模式，将积分制与分时电价进行结合。但上

述文献仅从时空角度考虑用户充电行为制定分时电

价，具有一定的局限性。对比之下，实时电价可以更

精准地引导 EV用户。文献［4］基于实时电价的需

求，探究EV如何与充电桩匹配；文献［5］在EV用户

不愿意泄露隐私的前提下预测用户行为来制定电价

策略。实时电价囿于政策和市场机制，因此仅处于

理论研究层面。电价型策略使充电负荷的波动性较

大，文献［6］以激励性电价为基础，提高了用户参与

需求响应的积极性。
随着电力市场改革不断深化，EVA可以聚合EV

参与更多的辅助服务［7］，如绿色证书市场交易、碳排
放市场交易等。文献［8］验证了EV在商业区进行绿
电交易可以为 EV用户节省充电成本，同时提高了
EVA的利润；文献［9］分析了充电设施参与碳市场交
易的可行性，引入风险态度建立了碳交易决策模型。
因此为加强用户参与车网互动的积极性，实现与智
能电网的良好互动，通过引导EV用户参与多种辅助
服务，改善仅通过固定的物理充电电价诱导EV用户
响应积极性较低的问题。

国外为了提高EV用户参与电网多种辅助服务
的积极性，在探究充电策略的同时充分考虑了用户
偏好［10］。文献［11］指出充电站要想盈利，必须采用
手机服务商那样的资费方式。虽然国内针对EV用
户画像、充电套餐方面的研究比较少，但是金融行
业、电信行业［12］、电力行业［13］已经针对用户画像开
展了多年的研究，并且基于画像的移动套餐［14］、电力
套餐［15］已经得到了广泛的应用，具有一定的借鉴意
义。文献［16］采用数据挖掘技术和 k-means聚类算
法对 EV进行分类，提出用户价值评价方法；文献
［17］建立运营平台对EV用户进行服务，并且在充电
服务模块中添加了套餐定制服务。基于上述研究，
本文借助大数据技术，研究基于用户画像的多元辅
助服务充电套餐，为差异化的EV用户推送精准个性
化信息，极大地激励了用户参与辅助服务市场的主
动性。

综合上述研究，本文从 EVA、EV用户和电网三
者的角度出发，充分考虑EV用户的响应意愿，结合
客观充电特征和用户主观感知对用户进行精准画
像；根据画像后的结果，为EV用户制订合适的充电
套餐。首先，针对 EVA与多元 EV用户之间的主从
博弈关系进行概述，构建了主方以EVA利润最大化
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为目标的套餐制定模型和从方以EV用户效用最大
化为目标的套餐决策模型；然后，设计了低谷阶梯套
餐、低谷包月套餐、低谷月租套餐等多元套餐形式；
最后，采用强化学习求解纳什均衡NE（Nash-Equilib⁃
rium）解。算例结果表明，针对不同用户设计精准化
充电套餐可提高 EV用户对电网的贡献率，扩宽
EVA的运营规模，从而实现多方互利共赢。

1 基于大数据平台的EV用户精准画像

借助大数据平台采集EV用户的相关数据，为充
分保证用户隐私，采集数据前获得用户授权，并且所
用数据均经过脱敏、解绑身份信息、加密等技术手段
进行处理。建立标签数据库，采用机器算法对标签
进行分类来完成对用户的精细化画像，增加EV用户
对激励策略的匹配程度。
1.1 数据特征及数据来源

EV用户的充电行为具备较强的主观性和随意
性，海量的EV用户数据涉及EVA的多个业务领域，
包含了静态数据、动态数据等多种数据标签形式。
用于完成EV用户画像的数据来源渠道如下。

1）充电数据，来源于EVA充电管理系统。
EVA充电管理系统采集与电网联系最紧密的数

据，其实时采集EV用户的单次充电信息，即并网持
续时间、充电持续时间、充电功率、单日充电负荷、充
电地点、充电履约率等，同时将采集到的充电数据上
传至相关数据库并进行处理，通过大数据平台挖掘
生成用户月度充电信息。

2）用户数据，来源于EVA营销系统。
EVA营销系统采集 EV用户的年龄、性别、工

作、城市、车型等自然属性，这些数据可用于侧面分
析EV用户自然属性对充电套餐类型的接受程度和
偏好。

3）app数据，来源于EVA的 app系统。
EVA的 app系统借助大数据平台充分挖掘 EV

用户行为数据，即用户浏览历史、参与活动响应情
况、发表观点偏好等。通过这些数据的收集丰富用
户画像的颗粒度，充分考虑用户充电满意度以及主
观感知情况。

4）社会数据，来源于地图软件、气象软件。
社会数据主要是指充电站地理信息以及当地天

气预报信息，通过多种平台融合可实现对用户需求
的预测。
1.2 用户画像标签库的构建

全面、精准的标签体系是对EV用户进行精准画
像的基础，对海量的用户数据进行清洗，然后进行相
关性检验、去除冗余信息，挖掘具有行为评估能力的
指标，最终建立用户画像标签库。用户画像标签库
如表1所示。

1.3 基于大数据平台和利用层次方法的平衡迭代

规约和聚类算法的电动汽车用户聚类画像

EV用户数据具有实时性强、数量众多等特征，
聚类分析方法的性能是否优良决定着用户画像的精
准性。因此，本文采用利用层次方法的平衡迭代规
约和聚类 BIRCH（Balanced Iterative Reducing and
Clustering using Hierarchies）算法完成聚类研究，与
大数据平台有效结合，完成模型的并行化运行计算，
从而实现对用户充电行为精准画像。

1）BIRCH算法简介。
BIRCH算法融合了层次聚类和其他聚类算法，

主要由聚类特征CF（Clustering Feature）和聚类特征
树 CF-Tree（Clustering Feature-Tree）构成［18］，具体说
明见附录A。BIRCH算法的特点是在聚类前可对数
据进行预处理，能快速实现增量、动态数据对象的聚
类分析，弥补了 k-means算法聚类前需事先输入数字
确定分类个数、仅适用于中小型数据库聚类的弊端。

2）BRICH算法的步骤。
（1）将所有数据样本读入内存中，建立CF-Tree。
（2）删除数据异常值后合并过于拥挤的集群，形

成更加紧凑的CF-Tree。
（3）借鉴 k-means算法完成对所有 CF元组的聚

类研究，分析后得到一棵性能较完善的 CF-Tree，消
除由于样本读入顺序造成的不合理的树结构。

（4）将步骤（3）中形成的新 CF-Tree的质心作为
种子，重新分布数据到距离其最近的种子集群中；按
照距离远近对所有样本点排序后进行聚类，获得可
靠性较强的聚类结果。

（5）判别能否满足程序运行终止条件，若满足条
件，则输出聚类结果；否则，继续更新 k中心值，循环
程序。

2 差异化充电套餐设计

2.1 差异化用电套餐

为充分激发EV用户的潜在价值，增强EV用户
对电网的贡献度，EVA提出主动激励策略-差异化

表1 用户画像标签库

Table 1 User portrait label library

一级标签

用户基本属性

充电行为属性

态度偏好属性

社会其他属性

二级标签

年龄

学历

车辆型号

月均充电量

充电时段

充电履约率

充电功率

环保理念

从众理念

价格感知

充电地点

标签类型

事实标签

事实标签

事实标签

事实标签

规则标签

规则标签

规则标签

预测标签

预测标签

规则标签

预测标签
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充电套餐。对画像后的用户定制化推荐充电套
餐［19］，以充电业务和需求响应业务作为基础套餐，碳
市场业务和绿色电力市场业务作为附加套餐。灵活
的充电套餐策略可以提高EV用户与智能电网互动
的积极性。EVA收入构成如图1所示。

2.2 套餐形式

借鉴移动通信资费套餐设计的思想，充分考虑
EV用户对电网的贡献度和响应积极性，将所有套餐
使用时段限制为 00:00— 07:00、22:00— 24:00，其他
时段用户为保证出行需求可正常充电，但将不能享
受电费优惠，拉开套餐用户与普通用户差距。收费
模式可以分为动态比例收费模式-阶梯套餐、固定收
费模式-包月套餐以及保底加动态收费模式-月租
套餐。

1）低谷阶梯套餐。
阶梯充电套餐与传统的电力阶梯收费方式的不

同之处在于，其对阶梯不采取叠加的方式，而是采取
每档直接计算的方式，极大地激发了高质量用户的
积极性。该类套餐的充电费用是随着充电量动态变
化的，因此 EVA属于动态比例固定收费模式，此类
套餐的收费 IⅠ的计算公式为：

IⅠ=∑
i=1

n1

QⅠ1 PⅠ1 +∑
i=1

n2

QⅠ2 PⅠ2 +∑
i=1

n3

QⅠ3 PⅠ3 （1）
式中：QⅠ

d（d=1，2，3）为阶梯套餐第 d档分档电量；PⅠd
为阶梯套餐第 d档分档电价；nd为选择阶梯套餐第 d
档的用户数。

2）低谷包月套餐。
为了增强高质量EV用户和EVA之间的充电黏

性，促进EV用户积极参与后续放电工作，借鉴通信
行业的包月套餐模式。当用户在夜间进行充电时，
只要充电量在某个区间内，所支付的充电费用就是
固定不变的。用户第 d档月充电费用 PⅡd 的计算规
则为：

PⅡd =ìí
î

ïïPⅡd，0 Qc<Qd0
PⅡd，0+P (Qc-Qd0 ) Qc≥Qd0

（2）
式中：PⅡd，0为包月套餐的第 d档的固定消费额；Qc为
EV用户月充电量；Qd0为包月套餐第 d档充电量阈

值；P为不享受套餐优惠时的市场充电电价。

EVA针对低谷包月套餐的收费 IⅡ 的计算公

式为：

IⅡ=∑
i=1

n1

PⅡ1 +∑
i=1

n2

PⅡ2 +∑
i=1

n3

PⅡ3 （3）
3）低谷月租套餐。

套餐费用由基础费用和度电电价构成，EV用户
每个月交纳固定的费用，在此基础上，用户的电费和
用电量呈一定的比例关系，该方式属于保底收益+分
成模式。此套餐的收费 IⅢ的计算公式为：

IⅢ=∑
i=1

n1

( )PⅢ1，0 +PⅢ1 QⅢ1 +∑
i=1

n2

( )PⅢ2，0 +PⅢ2 QⅢ2 +

∑
i=1

n3

( )PⅢ3，0 +PⅢ3 QⅢ3 （4）
式中：PⅢd，0为月租套餐的第 d档固定费用；PⅢd 为月
租套餐第 d档分档单位电价；QⅢ

d 为月租套餐第 d档
分档电量。

3 EVA-EV用户最优决策模型

EVA和EV用户 2个主体的决策行为相互影响，

EVA在电力市场决策购电完成后设计充电套餐的价

格，在博弈中处于领导地位；EV用户在套餐发布后

决定自身充电计划，套餐选购结果和充电响应信息

将会反馈至EVA，在博弈互动中处于跟随地位。

3.1 购电成本

EVA购电成本 I i主要来自双边和集中交易购

电，如式（5）所示。

I i =CB+CP，t=QBPB (QB )λ1 +∑
t

QP，t PP，t (QP，t )λ2 （5）
式中：CB、CP，t分别为双边交易购电成本、t时段集中

交易购电成本；PB、Pp，t分别为双边交易购电价格、t
时段集中交易购电价格；QB、QP，t分别为双边集中交

易购电量、t时段集中交易购电量；λ1、λ2分别为双
边、集中交易比例。

在中长期电力市场中通常以签订双边合约的形

式购电，以减轻双方营业风险；在日前市场中通过集

中交易的方式进行购电，以弥补中长期交易之外的

差额。随着电力现货市场试点制度的不断完善，短

期集中交易的比例逐渐增加。

3.2 售电收入

1）需求响应收益。

充电收益和需求响应收益相结合作为基础套餐

部分。当用户将充电时间由高峰时刻转移至低谷时

刻时，电网对EV用户的贡献给予一定的激励，将需

求响应收益融入电价，形成折扣电价的一部分。
EVA的需求响应收益 ID如式（6）所示。

ID=WDVD （6）
式中：WD为需求响应的削减量，指实际EV充电负荷

图1 EVA收入构成图

Fig.1 Revenue composition of EVA
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与基线负荷（EV用户没有参与需求响应时的若干相

似日负荷的平均值）的差值，但在实际结算时，为充分

调动用户积极性，低谷时刻充电的用户也享受该套

餐优惠；VD为需求响应出清价格，根据已实施需求响

应试点的情况，经济型削峰时 VD=2.4元／（kW·h），

填谷时VD=0.9元／（kW·h）。

2）绿电收益。

绿电套餐作为附加套餐的部分，目标客户是热

衷环保并且理解能力较强的高质量用户。各 EVA
通过对电网的贡献率认购不同比例的绿电，其中贡
献率是指同一基准值下 EVA的充电曲线与电网绿
电出力曲线的匹配程度，其计算公式如式（7）所示，

各EVA的不同贡献率如图2所示。

γ = 1
M - M'∑j = M

M′

|| p jbase - p jcha /p jbase （7）
式中：γ为贡献率；M、M'分别表示时刻M、M'；p jbase为
电网新能源出力曲线中时刻 j的功率；p jcha为充电功

率曲线中时刻 j的值。

EVA通过对精准画像后的用户行为进行综合分

析判断，从电力市场购买一定份额的绿电，借助大数

据手段将所获得的绿色证书转移，作为用户践行环

保的凭证，实现了用户的个性化需求运营。同时，缓

解了国家对可再生能源资金补贴的压力，扩宽了

EVA的盈利渠道。

EVA的绿电收益 Ig如式（8）所示。

Ig =WgVg （8）
Wg =(1-γ )∑

j=M

M′

p jcha （9）
式中：Wg为绿电电量，根据 EVA与电网新能源出力

曲线的匹配度来确定最大占比，本文套餐设计中以
15%为例；Vg为每千瓦时的绿电价格，绿电价格通过
在电力市场出清得到，月度套餐下选择 1个月的平

均值，根据相关省份的试点情况，Vg比燃煤电价高
0.044元／（kW·h）。

3）碳交易收益。
碳套餐也作为附加套餐的一部分，EVA在 EV

充电的同时精准预测用户充电负荷曲线，由贡献率
确定各电能种类比例，进而确定各能源的碳减排量。
所认购的绿电部分认为是完全减碳的，而火电形式
的电能则是将发电侧的碳排放转移至用户充电
侧，相较于传统燃油车的碳减排量WC的计算公式如
式（10）所示［20］。

WC= θy ξ
Cpetro，ev ξev⁃drive，tdHeleηcηbattηev∑Qev，tc
(1-μ lossev )ηpetrolHpetrolη fuel

-
θy ξ Cgen∑γClosstc Qev，tc （10）

式中：等号右侧第 1项为基期燃油汽车碳排放量，
第 2项为报告期 EV充电量等效于发电机组的碳排
放量；tc、td分别为 EV充电、行驶时段；θy为第 y年新
型项目减排量折算系数，体现社会平均碳排放水平
随时间下降对减排量计算的影响；ξ Cpetro，ev为汽车燃

油-CO2转化因子；ξev⁃drive，td 为行驶时段 td内消耗电量

占上次充电电量的百分比；Hele为电能热值；ηc为充

电桩充电效率；ηbatt为电池充放电效率；ηev为电动机

效率；Qev，tc为充电时段 tc内充电桩的充电量计量；μ lossev
为运输汽油损耗率；ηpetrol为石油提炼汽油平均收率；

Hpetrol为汽油热值；η fuel为发动机燃油效率；ξ Cgen为火电

机组的燃煤-CO2转化因子；γClosstc 为EV充电时段 tc内
计及网损的电力煤耗系数。

综合上述两部分碳减排量，可得到各EVA碳减
排量的份额。EVA聚合EV用户自愿参与碳排放交
易，将碳减排量出售给需要购买碳减排份额来完成
减碳任务的相关机构和企业，获取一定的利润，在充
分提高用户与聚合商互动黏性的同时，增加了EV在
全寿命周期内的经济利益。

EVA碳交易收益 IC如式（11）所示。
IC=WCVC （11）

式中：VC为碳减排交易出清价格，根据相关试点情况
取值为40元／t。
3.3 EVA目标函数

EVA的购售电组合决策模型的数学表达如式
（12）所示。

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

max I= Io + Im- I i -G i
s.t.

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Qt=QB+QP，t
PB<PⅠi ，PⅢi <Pbeforei

Qbefore
i <QⅡ

i ，QⅢ
i <Qmax

i

（12）

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Io = IⅠ+ IⅡ+ IⅢ
Im= Ig + IC
I i =CB+CP，t

（13）

式中：Io为基础套餐收益；Im为附加套餐收益；G i为
EVA套餐维护成本；Qt为 t时段的充电量；PⅠi 、PⅢi 为

图2 EVA的不同贡献率

Fig.2 Different contribution rates of EVA
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用户 i选择低谷阶梯、低谷月租套餐任一档的分档套
餐电价；Pbeforei 为用户 i选择套餐前的充电价格；QⅡ

i 、

QⅢ
i 为用户 i选择低谷包月、低谷月租套餐任一档的

分档套餐电量；Qbefore
i 为用户 i选择套餐前的充电量；

Qmax
i 为EVA为保证利润而设定的电量上限。

3.4 EV用户决策模型

3.4.1 EV用户效用模型

现实中的EV用户并非完全理性的人，在进行决
策时容易偏离传统意义上的经济学理论做出超出预
期结果的决策。采用行为经济学来评估用户的套餐
选择行为具有重要意义［21］。本文以不同套餐下的自
身综合用电满意度最大为目标进行套餐选择和用电
方式的决策，数学表达如下：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

max u=Ui

Ui=max {U1，i，U'1，i，U″1，i，U2，i，U'2，i，U″2，i，
U3，i，U'3，i，U″3，i }

Un，i=ω1U B
n，i+ω2U C

n，i+ω3U D
n，i n=1，2，3

s.t. Qmin
t，i <Qt，i<Qmax

t，i

（14）

U B
n，i= V

ln
i -Vn，i
V ln
i

n=1，2，3 （15）
U C
n，i= λn2Qbefore

t，i

Q2
d-λnQd+ λn2 Qbefore

t，i （16）
U D
n，i=p ( )AB | A （17）

式中：n取值 1— 3分别表示低谷阶梯、低谷包月、低
谷月租套餐；Ui为EV用户 i选择最优套餐的效用函
数；Un，i、U'n，i、U″n，i分别为用户 i选择第n类套餐中的基
础套餐、附加绿色电力套餐、附加碳交易套餐时的效
用函数；U B

n，i、U C
n，i、U D

n，i分别为用户 i选择第 n类套餐时
的充电成本满意度、充电方式满意度、外界综合影响
的渗透率；ω1、ω2、ω3分别为用户综合充电效用对充
电满意度、充电成本、外界影响的比重；Qmin

t，i 、Qmax
t，i 分

别为 t时段为满足用户 i出行计划设定的最小充电
量、t时段用户 i电池状态下所允许充电的最大电量；
V ln
i 为用户 i初始充电成本，考虑基于固定单一电价计

算；Vn，i为用户 i选择第n类套餐后的充电成本；Qbefore
t，i 、

Qd分别为用户 i在 t时段的初始充电量、选择第 n类
套餐后的第 d档充电量；λn为用户对第 n类套餐的偏

好系数；p ( )AB | A 为用户在营销手段下的接受概率。

3.4.2 基于韦伯-费希纳的用户响应模型

EV用户选择套餐的决策行为受到套餐价格、充
电满意度、营销手段等多种因素的影响，在众多影响
因素中，充电价格的影响较为显著。本文将韦伯-费
希纳定律作为理论研究依据，构建EV用户选择套餐
时的套餐价格对心理意愿影响的模型，寻找用户对
套餐价格反映的阈值。当用户受到的心理影响越
大、订购套餐的意愿越迫切时，对电网削峰填谷的贡
献越大。因此，可以认为不同用户对套餐的订购比

例是套餐价格的对数函数。

h (Pcomp )=K ln Pcomp +C （18）
式中：K和C为常系数；Pcomp为EVA设计的充电套餐

价格。

则 EVA在低谷时刻聚合不同用户的充电量如

式（19）所示，用户响应度与套餐电价之间的关系如

附录B图B1所示。

P respond，t=Pt (K ln Pcomp +C ) （19）
式中：P respond，t为 t时段选择套餐策略响应负荷；Pt为 t
时段的总充电负荷。

3.5 求解算法

在求解套餐价格的主从博弈动态优化问题中，

设计的套餐价格除了影响车网互动时用户的单次行

为，还会长久影响用户行为，从而影响长期的收益。

采用Nash-Q算法来求解这种前后时间状态耦合的
动态优化问题［22］。
3.5.1 NE决策模型

本文采用主从博弈刻画EVA和EV用户之间的
行为特征，如式（20）所示。

Gi，j = {(Θ ∪ Ψ )；Ag {Qi，Pj }；ug (Ui，I )} （20）
1）Θ、Ψ为博弈双方的参与者。其中：Θ为上层

（领导者）EVA智能体 1—m的集合，EVA会根据各

用户群体充电量做出套餐定价决策；Ψ为下层用户
智能体集合，用户通过选择套餐实现自身效用最大

化，处于主从博弈的下层（跟随者）。

2）Ag为博弈双方参与博弈双方行为的集合，即

EVA的套餐电价Pj、用户的套餐电量Qi的集合。

3）ug为博弈双方策略集，即 EVA的目标函数 I
（如式（12）所示）和用户的效用函数 Ui（如式（14）
所示）。

3.5.2 NE存在性和唯一性分析

在预学习过程中 EVA和 EV用户进行交互，最

终会收敛到NE，具体的NE证明过程详见附录C。
3.5.3 Nash-Q强化学习流程

1）NE解求解流程。

Nash-Q算法不再考虑单独动作而考虑多个主
体联合动作，令每一个主体可以参考其他主体的动

作与回报，综合考虑全系统的动态，从而决定自身动

作策略。将具有一定决策能力的主体称为智能体，

对于智能体 i，若满足式（21），则称 a*i 为智能体 i在状

态 s下的最优动作，称 ( s，a1，…，a*i，…，am )为博弈的

一个NE解。

Ri ( s，a1，…，a*i，…，am )≥Ri ( s，a1，…，aalli ，…，am )（21）
式中：Ri为智能体 i获得的回报；s为智能体的某个运

行状态；ai为智能体 i的动作；aalli 为智能体 i的所有

动作。

求解博弈过程的关键就是求解各智能体在各时
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段下的NE解。快速求解某一时段的NE解的流程如
附录D图D1所示。

2）Nash-Q算法。
Qk+1
i，t ( s，a1，…，ai，…，am )=

(1-α )Qk
i，t ( s，a1，…，ai，…，am )+

α (Ri ( s，a1，…，ai，…，am )+βNashQ ( s') )（22）
式中：Qk

i，t ( s，a1，…，ai，…，am )为智能体 i在状态组合

( s，a1，…，ai，…，am ) 动 作 下 第 k 次 的 迭 代 值 ；

Ri ( s，a1，…，ai，…，am )为在状态 s下各智能体使用组

合动作 (a1，…，ai，…，am )后智能体 i获得的直接收益；

α为学习率；β为折扣因子；s'为下一状态；NashQ ( s')
为下一状态的一个NE解。

4 算例分析

4.1 参数设置及相关场景分析

算例选取上海某 EVA 10 000辆电池容量为
80~100 kW·h的EV充电行为实测数据，根据行为差
异，按比例选取 7 254个公共桩充电用户、2 746个家
充桩用户。根据前期调研得知，目前EVA对用户充
电大多采用统一的固定电价收费模式，家充桩的收
费和普通电价无异，见附录 E表 E1，公共桩的收费
标准见附录 E表 E2。本文的激励策略是通过订购
月度套餐的形式来调整EV用户充电行为。

在算例分析中，设定充电成本满意度、充电方式
满意度以及综合影响的比重对用户的影响分别为
0.60、0.25、0.15。通过综合评估分析，设定K=0.2276、
C=1.048。本算例采用 Nash-Q算法对 EV用户和
EVA全部博弈过程进行求解，设置α=0.01、β=0.9。
4.2 EV用户个性化画像

4.2.1 用户个性化画像结果分析

本文采用 Python语言 Sklearn机器学习库中的
BIRCH算法进行聚类分析，选取区别性较强的充电
属性标签对用户进行初步画像，得到了A、B、C类用
户，如附录 E图 E1所示，3类用户的占比分别为
23%、45%、37%。由图可知，各类用户特征比较明
显。精细化画像分析结果如下。

1）A类用户月度充电量处于较高水平，由于受
到各种主客观因素的限制，较大比例的用户仍选择
在白天、高峰进行充电（红色、深绿部分）；经过进一
步分析可知，该部分用户充电功率较大、用户综合素
质较高，更易于接受充电资费形式的转变。对于
EVA而言，这部分用户就是所寻找移峰填谷目标客
户，后续应通过套餐策略激励其改变充电行为。而
在低谷时期充电的用户，群体数量相差不大（深绿
色、浅绿色、深蓝色部分），针对本身充电行为在低谷
时刻的用户，应该维持其与电网的黏性，最大限度地
发挥对电网的贡献率。

2）B类用户在群体中占比较大，聚合充电行为

在高峰（浅绿色部分），低谷（紫红色部分）的用户转

移充电行为对于降低电网的峰谷率具有较大的潜

力。与之相对应地，C类用户充电量较小，由于充电

时间较分散以及并网时长过长，聚合起来存在一定

的难度。

进一步丰富画像颗粒度，将得到的 3类用户的

用户属性、价值观属性等标签进一步聚类，最终得到

的精细化聚类结果，其中A类用户的精细化聚类结

果如附录E图E2所示。

4.2.2 BIRCH与 k-means算法对比分析

为验证BIRCH算法在EV用户画像构建中的聚

类精度和收敛速度，在 k-means算法中事先输入画像

后的类别，将本文算法与传统 k-means算法进行对

比，结果如表 2所示。由表可知，在计算时间以及聚

类效果中，BIRCH算法都略优于 k-means算法，并且

随着数据增多，效果会更加明显。

4.2.3 大数据平台可视化展示

本文借助大数据平台Fine BI，构建了EVA可视

化展示面板，展示EV用户对充电套餐的订购情况，

如附录 E图 E3所示。EVA可视化展示面板包括各

类 EV用户对电网的贡献率模块、套餐订购影响模

块、EVA盈利模块等，其通过可视化管理平台连接动

态数据库，及时更新EV用户的标签数据，实时展示

各个公共站点的用户充电行为以及套餐订购情况，

增强目标 EV用户与 EVA的黏性，提高参与车网互

动的积极性。

4.3 Nash-Q算法分析

本文将Q算法用于线下学习阶段，需要对Q表

进行预学习，学习训练数据来源于某EVA试点项目

中产生的数据。数据中包括各分档用户的充电量，

以及 EVA对画像后的电量实施激励后用户的反映

量。表初始值为 0，将上述数据进行离散化处理，进

行3轮博弈，每轮博弈80次，EVA智能体博弈的情况

如图3所示。

在完成对Q表预学习的基础上，对本文的算例

概况进行分析，EVA根据模型博弈优化后的套餐结

果如表 3所示。家充桩的充电套餐价格优化过程和

上述步骤是相同的，但公共桩在成本支出上有充电

站建设成本和充电桩维护成本。

表2 BIRCH算法与 k-means算法的性能对比

Table 2 Performance comparison between BIRCH

algorithm and k-means algorithm

数据集

A类用户

B类用户

C类用户

计算时间／s
BIRCH
6.217
10.214
8.843

k-means
6.385
11.856
9.814

准确率

BIRCH
0.816
0.798
0.823

k-means
0.832
0.786
0.812
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4.4 结果分析

4.4.1 EVA和EV用户对多元套餐的选择分析

通过Nash-Q算法求解多元套餐的优化价格，分
析EV用户在选择不同充电套餐时充电成本的变化
及各类用户对不同套餐的偏好；同时，分析 EVA在
EV用户做出决策后的经济效益变化情况（如附录E
图E4所示），具体如下。

1）对于月度充电量处于较高水平的EV用户（用
户 1、2）而言，选择包月套餐（套餐B）时充电成本最
低，月度充电成本节省了 29.42%左右，EVA的利润
增加了 59.8%。该类用户的月度充电量大，选择附
加套餐的比例也是相对较高的。

2）由于分时电价的低谷电价相对较低，低谷用
户（用户 3）节省的充电成本相对并不显著，约节省
了 14.4%的月度充电费用，而为了维持这部分用户，
EVA的利润下降了 42.1%。因此，应主动采取策略
对日高峰用户、晚高峰用户进行激励，改变充电行
为，为电网平移峰谷做贡献。

3）对于月充电量处于中等的用户（用户 4— 6），
套餐选择后充电成本下降了 18.7%左右，套餐策略
的激励效果会受到影响；但由于该类用户的数量较
多，仍然会成为与电网互动的重要负荷。并且由

EVA的利润可知，EVA在用户 4、5选择套餐后，利润
提升了约 23.74%，但由于用户 6的充电行为没有改
变，结算时贡献负荷不能与电网进行结算，并对充电
价格进行适当的降低，使得EVA的利润有所下降。

3）对于月均充电量较少的用户（用户 7、8），选
择阶梯套餐（套餐A）充电费用节省 17.9%左右，其
原因在于：用户月度充电量少，动态比例收费模式使
得用户无需缴纳固定费用；同时，该类用户对附加套
餐的选择比例下降。但 EVA的利润相对于未选择
套餐时有所增加。采用雷达图绘制了影响用户进行
套餐决策时的效用因素，如附录E图E5所示。套餐
制定充分考虑了消费者响应的主观意愿，对于EVA
而言，剖析影响用户选择套餐时的因素，可在运营过
程中实现对EV合理的引导调度。
4.4.2 套餐策略实施后性能分析

EVA可以聚合EV这一需求侧资源积极与电网
互动，不同 EV响应度下的电网负荷曲线如图 4
所示。由图可见，00:00— 07:00、23:00— 24:00时段
电网处于用电低谷时期，11:00— 21:00时段电网负
荷处于高峰时期，此时电网基础负荷的峰谷差为
50 MW，峰谷差率为42%。当EV用户选择月度充电
套餐策略时，改变自身充电行为，将充电负荷从晚高
峰、日高峰时段转移至低谷时刻充电，平抑了电网的
峰谷，避免了 EV无序充电造成的电网电能质量下
降，减少了配电网基础设置的规模扩建。

00:00— 07:00、22:00— 24:00时段内电网负荷
增加了 30.2 MW，A类用户的贡献率最高，该时段负

图3 EVA竞价博弈过程

Fig.3 EVA bidding game process

表3 套餐优化结果

Table 3 Package optimization results

套餐类型

阶梯

包月

月租

套餐电量／（kW·h）
（0，287）

（288，543）
（544，823）
（0，342）
（0，453）
（0，577）
（0，254）

（255，567）
（568，794）

套餐价格

基础套餐

0.92元／（kW·h）
0.89元／（kW·h）
0.85元／（kW·h）

300元
400元
500元

10元+0.87元／（kW·h）
20元+0.83元／（kW·h）
30元+0.74元／（kW·h）

碳套餐

0.032元／（kW·h）
0.034元／（kW·h）
0.038元／（kW·h）

10元
15元
23元
12元
14元
24元

绿色电力套餐

0.08元／（kW·h）
0.11元／（kW·h）
0.13元／（kW·h）

27元
46元
61元
25元
45元
61元

图4 不同EV响应度下电网负荷曲线

Fig.4 Power grid load curve under different

EV responsiveness
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荷用电与风能出力较为相似，可以充分平衡风能这
一清洁能源的出力，减少弃风现象的发生。充电高
峰时段，尤其是 18:00— 22:00时段内削减负荷明显，
减少了 15.6 MW，峰谷差率优化为 36%。填谷效果
优于削峰效果，这是由于充电设施以及行为习惯的
原因，部分EV用户不能转移负荷。随着激励EV数
量的增多，对电网的贡献率更加明显，峰谷差率提升
至 30%左右达到相应阈值，同时电网的支出成本也
增大。
4.5 不同算法性能分析

相比之下经由 Nash-Q强化学习算法得到的
EVA的长期利润更高，其最大优势在于新的环境下，
可通过Q表根据历史行为进行预测做出动作决策，
求解过程中对模型依赖程度较低，改善了KKT求解
方法模型因简化处理存在建模残差的不足，可以通
过与环境交互中更新自身策略，降低残差对策略影
响。同时该算法展现了良好的学习记忆性能，不会
像遗传算法一样寻求局部最优解，在与环境互动过
程中获得长远收益。

5 结论

本文基于大数据技术对规模化EV用户进行高
维精细化画像，降低了预测 EV用户充电行为的难
度；探究EVA与EV用户之间的主从博弈关系，设计
了激励与价格相结合的月度充电套餐，为EVA聚合
电动汽车参与辅助服务市场提供了新思路。研究表
明，灵活的充电套餐能够在为用户节省充电成本的
同时为电网削峰填谷做贡献，达到节能减排目的，实
现双碳目标，通过算例得到以下结论：

1）差异化的月度充电套餐策略与传统电价策
略、激励策略相比能够更好地吸引EV用户参与辅助
服务，改善了对电网的贡献率，电网峰谷差率提升
12%，用户月均节省 22.64%的充电成本，EVA的经
济利益提高21.41%；

2）在EVA智能体与EV用户智能体的博弈中采
用Nash-Q算法求解，能够实现与环境的互动，进行智
能学习，充分保证各方利益，实现双方利益最大化。

由于算例数据存在一定的局限性，Q表仍然在

不断更新中。未来伴随着相关政策的完善以及电力
市场的逐渐放开，EV所能参与的辅助服务种类会增
多，下一步研究工作将扩展套餐形式，优化套餐价
格，提高套餐方案的针对性，为 EVA的精准营销提
供思路。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Design of differentiated charging package for electric vehicle based on
Stackelberg game considering user contribution

WANG Huaxin1，ZHANG Gaoli1，LIU Jun2，SUN Huaben1，TANG Bo1
（1. School of Electrical Engineering，Shanghai University of Electric Power，Shanghai 200090，China；

2. NIO Co.，Ltd.，Shanghai 201805，China）
Abstract：With the continuous deepening of the power market system reform，in order to improve the cur⁃
rent situation that most cities in China have not yet reached the level of encouraging large-scale EVs（Elec⁃
tric Vehicles） to participate in the demand response，and to fully mobilize the enthusiasm of EV users to
participate in the carbon market and green electricity market，a multi market integrated charging package
strategy based on the image of EV users is proposed. On the premise of ensuring the charging satisfaction
of users，users are encouraged to change their charging behavior，reduce the peak-valley difference of grid
load，and maximize the profits of EV aggregators. A package decision-making model in which the master
maximizes the profits of EV aggregators and a package decision-making model in which the slave maximi-
zes the user utility are constructed. Nash-Q algorithm is used to solve the Nash equilibrium solution. The
example shows that the differentiated charging package strategy effectively improves the operating profit of
EV aggregators and reduces the charging cost of users.
Key words：electric vehicles；user profile；EV aggregator；demand response；charging
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附录 A  CF 和 CF-Tree 的计算 

BIRCH 算法利用了由 CF 构成的 CF-Tree 实现快速聚类，其具体的计算推导过程如下所示。 

1）CF。 

CF 是实现 BIRCH 增量聚类算法的关键，使用 CF 概括描述各簇的信息，假如某一簇中包括 N 个 D 维数

据点{ }( 1, 2,..., )nx n N ，则聚类特征定义为一个三元组 CF= L S( , , )N S S 。 

LS 为 N 个对象的线性和，公式如式（A1）所示。 

  L 1

N

ni
xS


   （A1） 

SS 为 N 个对象的平方和，公式如式（A2）所示。  
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  （A2） 

0x 为簇质心，公式如式（A3）所示。 
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 （A3） 

R 为簇半径，表示每一类对象到质心的平均距离，公式如式（A4）所示。 
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（A4） 

对于两个不相交的簇 1C  和 2C  ，聚类特征分别为 L1 S11 1CF ( , , )N S S  和 L2 S22 2CF ( , , )N S S 。 

0D 为簇直径，指簇中任意 2 个数据点的平均距离，用来表征簇内紧实水平，公式如式（A5）所示。 
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（A5） 

式中： 1N 、 2N 分别为 1C 、 2C 的数据个数；SS1、SS2 分别为 1C 中 1N 个对象的线性和、 2C 中 2N 个对象的线性

和；SL1、SL2分别为 1C 中 1N 个对象的平方和、 2C 中 2N 个对象的平方和。

 

2）CF-Tree。 

若干个 CF 组成 CF-Tree，从根节点向下搜索距离新样本最近的叶子节点以及叶子节点里距离最短的 CF 节

点。最后更新生成树的 CF 个数，即是分类的类数。 
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附录 B 

图 B1 套餐价格与响应功率关系 

Fig.B1 Relationship between package price and response power 

附录 C  NE 存在性和唯一性分析 

为证明主从博弈互动中的纳什均衡解存在且唯一，其博弈模型必须满足以下 3 个条件： 

1）参与者决策变量的取值空间均为非空紧凸集； 

2）当上层 EVA 做出决策后，处于下层用户的最优动作存在且唯一； 

3）当用户给定动作策略后，处于上层的 EV 聚合商的最优动作存在且唯一； 

由正文式（11）可知，在 EVA 与 EV 用户的博弈中，聚合商的套餐价格决策变量（套餐价格）、用户的电

量决策变量都是处于约束中，是非空、闭合、有界的集合，并且为 mR 的紧凸子集，满足条件 1）。 

在用户侧博弈互动中，令用户侧效用函数 iU 对实际充电负荷分别求解一阶偏导数，并令其等于 0，可得

到用户 i 在选择套餐后最优实际充电负荷 *

dQ 为： 

  * 1

c

2

d

d

n

Q P
Q Q



 
   （C1） 

 式中： dP 为 EVA 给定的第 n 类套餐中第 d 档的充电价格。 

令用户侧目标函数 iU  对 QD的一阶偏导数再对 ( )d DQ d N 进行二阶求导： 
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式中： DN 为用户集合，下标 D 代表与套餐档位对应的用户类别。 

由二阶偏导数可以看出，其值必小于 0，故可判定 Hessian 矩阵为负定，从而可知关于 EVA 售电价格

的最优充电负荷存在且唯一。 

然后，将最优充电负荷代入 EVA 收益函数，并同理得到对价格的二阶偏导数为： 
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 （C3） 

显然，目标函数于决策变量的二阶偏导数也必小 0。因此，给定 EVA 的定价策略，EV 用户模型的最优解

存在且唯一；给定用户的充电策略，EVA 的最优解存在且唯一。所以该博弈互动模型满足条件 2）和 3）。  
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附录 D 

EV聚合商、用户根据公式(12)、公

式(14)生成动作集

EV聚合商智能体、用户智能体分别
计算不同电价不同充电量状态下的

目标函数

依次选取A中的每一个动作，分别

记录智能体1到智能体i-1的最优动作

此时是否是智能体i

的最优动作

记录下此时的动作组
合

是否取完用户i

的所有动作

i=m?

记录Nash
均衡点

结束

删除
动作

否

是

是

否

是 否

将用户智能体的充电量、EV聚合商

智能体定价的动作空间离散化

开始

以用户智能体1为例

其余聚合商智能体和用户智能体分
别以排列组合的形式生成动作空

间，计算智能体1在其余智能体动作
决策空间下的动作。

令i=2

取i+1到n的所有智能体，将他们的

离散组合以排列组合的形式生成动

作空间A

i=i+1

取动作
集合中
的下一
个动作

 

图 D1 NE 解求解流程图 

Fig.D1 Flowchart of NE solution  
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附录 E   

表 E1 家充桩收费标准 

Table E1 Charging standards for filling piles 

 

 

 

 

表 E2 公共桩收费标准 

Table E2 Charging standard for public piles 

 

 

 

 

 

 
（a）A 类用户              （b）B 类用户          （c）C 类用户 

图 E1 A、B、C 类用户画像图 

Fig.E1 Portrait of three types of users 

 

  

分档 分档电量/度 收费标准/元 

1 1-240 0.4883 

2 241-400 0.5383 

3 400 以上 0.7883 

时段 起止时间 

收费标准 

（服务费+电费）（元/

度） 

峰时段 
10:00-15:00 

18:00-21:00 
1.4 

平时段 
07:00-10:00 

15:00-18:00 
1.2 

谷时段 22:00-07:00 1.0 
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（a）A 类 a 型用户                                     （b）A 类 b 型用户 

（c）A 类 c 型用户                       （d）A 类 d 型用户                       （e）A 类 e 型用户 

（f）A 类 f 型用户                 （g）A 类 g 型用户 

         图 E2 A 类用户不同用户充电行为特征 

      Fig.E2 Charging behavior characteristics of Type-A users 
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图 E3 EVA 的可视化展示面板 

Fig.E3 Visual display panel of EVA  

 
图 E4 EVA 和 EV 用户对多元套餐的选择 

Fig.E4 EVA and EV users' choice of multiple packages 

用户1 用户2 用户3 用户4 用户5 用户6 用户7 用户8 用户9
0

100

200

300

400

500

600

700

800

900

1000

1100

用
户
充
电
成
本
/
元

 用户未选择套餐充电成本   用户选择套餐A充电成本  用户选择套餐A'充电成本  用户选择套餐A''充电成本
 用户选择套餐B 充电成本  用户选择套餐B'充电成本  用户选择套餐B''充电成本
 用户选择套餐C充电成本   用户选择套餐C '充电成本  用户选择套餐C'充电成本'

负
荷
聚
合
商
利
润
/
万
元

 负荷聚合商未选套餐前利润   负荷聚合商选择套餐A利润    负荷聚合商选择套餐A'利润 负荷聚合商选择套餐A''利润
 负荷聚合商选择套餐B利润    负荷聚合商选择套餐B'利润    负荷聚合商选择套餐B''利润
 负荷聚合商选择套餐C利润   负荷聚合商选择套餐C'利润   负荷聚合商选择套餐C''利润

0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6
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0.0
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套餐C,3

套餐C,2

套餐C,1

套餐B,3 套餐B,2

套餐B,1

套餐A,3

套餐A,2

套餐A,1

 价格体验，  环保理念
 用电满意，  操作体验  

图 E5 不同套餐影响因素 

Fig.E5 Influencing factors of different packages 

 

 

 

 


