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摘要： 针对电动汽车无序入网的问题，提出了电动汽车充放电调度与风光消纳的方法。 建立了电动

汽车的有序和无序充电模型；在动态分时电价机制的引导下，以最低微网等效负荷峰谷差均方值、最
低电动汽车运行成本作为目标函数，建立了一个计及风光消纳的电动汽车充放电的多目标调度模型。
用基于小生境的多目标粒子群算法来对模型进行求解，通过算例分析得出，该模型不仅可以降低电动

汽车充放电成本、降低负荷峰谷差，还可以有效增加风光消纳。
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　 　 近年来，电动汽车（ＥＶ）的普及给电网带来了

较大的压力［１］。 因此，电动汽车与电网互动技术

（Ｖ２Ｇ）被提出来，通过双向能量交换来减轻电网

负荷［２－３］。
当前，国内外学者在电动汽车与风光能源调

度领域已开展了诸多研究。 文献［４］针对电动汽

车参与的微电网进行优化配置，通过优化电动车

辆的充电策略降低用户侧成本。 文献［５］建立了

一种两段式峰谷电价模型，所提定价机制和调度

策略能够提高可再生能源利用率和电动汽车的调
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度灵活性。 文献［６］分析了电动汽车充放电行为

对运行成本与碳排放量的影响，制定了一种风光

出力与负荷相匹配的动态电价机制，以平抑电网

负荷的波动。 在电动汽车与风电的调度上，文献

［７］考虑负荷峰谷差以提高用户侧收益，采用两

种不同的遗传算法对多目标调度模型求解，结果

表明非线性遗传相比于传统遗传算法，全局最优

解收敛速度更快。
上述文献在电动汽车与风光能源的协同调度

上虽然考虑了电动汽车的充放电费用或电价机制

对系统经济调度成本的影响，但未分析用户侧的

充放电行为特征对新能源消纳的影响。 部分研究

侧重单一目标的优化，忽视了电网稳定性和用户

经济效益的平衡；另一些研究则缺乏对动态定价

机制下用户行为变化的深入分析。
综上，本研究采用多目标优化理论，结合动态

分时电价机制，构建了电动汽车充放电模型。 此

外，为了处理模型中多目标多约束的问题，采用了

改进的粒子群算法，通过小生境技术增强了算法

的全局搜索能力和多样性，以获得最优的充电调

度方案。

１　 ＥＶ 充电负荷需求建模

１．１　 ＥＶ 入网和离网时间

在各种分布方式中，对数正态分布对行程时

间分布具有较好的拟合效果［８］，ＥＶ 的入网和离

网研究，可以采用该分布方式［９］。
若一天内有 Ｉ 个时间段，则每个时间段长度

用 ｉ 来代替。 ＥＶ 的最终停机时刻即为其接入电

网的初始时刻，相关数据遵循正态分布规律。 用

ｆａ（ ｔｘ）表示 ＥＶ 入网时间的概率密度函数［１０］，其
定义如式（１）所示。

ｆａ（ ｔｘ）＝

１
σａ ２π

ｅｘｐ －
（ ｔｘ－μａ＋２４） ２

２σ２ａ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

　 　 　 　 　 　 　 　 ０＜ｔｘ≤μａ－１２

１
σａ ２π

ｅｘｐ －
（ ｔｘ－μａ） ２

２σ２ａ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

　 　 　 　 　 　 　 μａ－１２＜ｔｘ≤２４

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

（１）

式中，ｔｘ 是 ＥＶ的入网时刻，期望值 μａ ＝ １７．６；标准

差 σａ ＝ ３．４。
车辆离开电网时间数据也服从正态分布，定

义其概率密度函数 ｆｂ（ ｔｙ）为［１１］：

ｆｂ（ ｔｙ）＝

１
σｂ ２π

ｅｘｐ －
（ ｔｙ－μｂ－２４） ２

２σ２ｂ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

　 　 　 　 　 　 　 　 μｂ＋１２＜ｔｙ≤２４

１
σｂ ２π

ｅｘｐ －
（ ｔｙ－μｂ） ２

２σ２ｂ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

　 　 　 　 　 　 　 　 ０＜ｔｙ≤μｂ＋１２

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

（２）

式中，ｔｙ 是 ＥＶ的离网时间，期望值 μｂ ＝ ８．９４；标准

差 σｂ ＝ ３．２５。
１．２　 ＥＶ 单日行驶里程

ＥＶ的单日行驶里程服从对数正态分布，其
概率密度函数 ｆｃ（ ｓ）定义为［１２］：

ｆｃ（ ｓ）＝
１
ｓ
· １

σｃ ２π
ｅｘｐ －

（ｌｎｓ－μｃ） ２

２σ２ｃ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （３）

式中，ｓ 是 ＥＶ 的单日行驶里程，期望值 μｃ ＝ ３．２；
标准差 σｃ ＝ ０．８８。

综合 ＥＶ入网和离网时间的概率分布、ＥＶ 单

日行驶里程的对数正态分布以及由此推导出的

ＥＶ充电时长和充电需求，可得第 ｊ 辆 ＥＶ 的充电

时长 Ｔｄ， ｊ为：

Ｔｄ， ｊ ＝
ｓＥ

１００Ｐｄ， ｊη
（４）

式中，Ｅ 是 ＥＶ的百公里耗电量，Ｐｄ， ｊ是第 ｊ 辆 ＥＶ
的充电功率，η 是 ＥＶ 的充电效率。 与传统汽车

对比，ＥＶ更容易受环境温度的影响。 所以 ＥＶ 在

夏季和冬季的耗电量会有所区别，设置夏季 Ｅ ＝
１８．９ ｋＷ·ｈ；冬季 Ｅ＝ ２０．５ ｋＷ·ｈ［１３］。

在 ｉ 时段的充电需求 Ｈ ｊ（ ｉ）为：

Ｈ ｊ（ ｉ） ＝∑
ｊ

１
Ｐｄ， ｊ （５）

第 ｊ 辆 ＥＶ的电池荷电状态 ＳＯＣ为：

ＳＯＣ ｊ（ ｉ＋１）＝ ＳＯＣ ｊ（ ｉ）＋
ηＰｄ， ｊＴｄ， ｊ

Ｂ ｊ
， ＳＯＣ ｊ∈（０，１）

（６）
式中，ＳＯＣ ｊ（ ｉ）和 ＳＯＣ ｊ（ ｉ＋１）分别是第 ｊ 辆 ＥＶ 在 ｉ
时段和 ｉ＋１时段的电池荷电状态；Ｂ ｊ 是第 ｊ 辆 ＥＶ
的电池容量大小。

２　 动态分时电价模型

由于电网结构日渐复杂、电子化程度逐步升

高，导致复合的用电量和种类也相应增加。 ＥＶ
的加入使静态分时电价无法准确反映各时段负荷

水平与电价。 为有效利用风光资源，本研究采用

５５３
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的动态分时电价根据实时负荷数据来调整电力成

本，以便更精确地映射市场供需状态。
使用此类电力定价策略，首先需将一天的时

间根据用电负荷划分为高峰、低谷及平均等多个

时段，并为每个时段设定不同的电费标准。 经济

学中为了反映价格变化对需求的影响，一般用弹

性系数 ε 来表示，如式（７）所示［１４］。

ε＝ΔＱ ／ Ｑ
ΔＰ ／ Ｐ

（７）

式中，Ｑ 是商品的需求数量，ΔＱ 是商品的需求数

量的变化量；Ｐ 是商品的价格，ΔＰ 是商品的价格

变化量。 ε 越小说明价格对需求的量的影响越

小，ε 越大说明价格对需求量的影响越大，ε 为 ０
时价格对需求没有影响。

电力存在时效性，电价和电量需求也会随时

间的变化而变化，而且一个时间段内的电价变化

不仅会引起当前时间段的电量需求变化，也会引

起其他时间段的电量需求变化。 所以电量电价弹

性系数 ε 又分为自弹性系数 εｉｉ 和交叉弹性系

数 εｉｊ。
自弹性系数 εｉｉ指在 ｉ 时段内的电价变化对该

时段的电量需求的影响：

εｉｉ ＝
ΔＱｉ ／ Ｑｉ

ΔＰ ｉ ／ Ｐ ｉ
（８）

式中，Ｑｉ 和 Ｐ ｉ 分别是 ｉ 时段内的商品需求数量和

商品价格。 交叉弹性系数 εｉｊ指在 ｉ 时段内的电价

变化对 ｊ 时段的电量需求影响：

εｉｊ ＝
ΔＱｉ ／ Ｑｉ

ΔＰ ｊ ／ Ｐ ｊ
（９）

把时长设置为 ｎ 个时间段，建立 ｎ 维的电量

电价弹性矩阵 Ｅｎ 为：

Ｅｎ ＝

ε１１ ε１２ … ε１ｎ
ε２１ ε２２ … ε２ｎ
︙ ︙ ⋱ ︙
εｎ１ εｎ２ … εｎｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（１０）

由式（７） ～式（１０）可知 ＥＶ 用户的充放电功

率满足式（１１）。
ΔＱ１ ／ Ｑ１
ΔＱ２ ／ Ｑ２
︙

ΔＱｎ ／ Ｑｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

＝Ｅｎ·

ΔＰ１ ／ Ｐ１
ΔＰ２ ／ Ｐ２
︙

ΔＰｎ ／ Ｐｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（１１）

实行分时电价后得到 ｉ 时刻的电量需求 Ｑ′ｉ的

列向量为：
Ｑ′１
Ｑ′２
︙
Ｑ′ｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

＝

Ｑ１
Ｑ２

⋱
Ｑｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

Ｅｎ

ΔＰ１ ／ Ｐ１
ΔＰ２ ／ Ｐ２
︙

ΔＰｎ ／ Ｐｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

＋

Ｑ１
Ｑ２
︙
Ｑｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（１２）
本研究以每日预测的电力消耗量为起点，通

过优化过程确定高峰、低谷和平峰等不同时间段

的静态时段电价，并以此作为基准。 考虑到 ２４ ｈ
内电力需求的实时波动和电网的响应精度，接着

对每 １５ ｍｉｎ的实时负荷数据进行及时更新，再对

电价进行动态更新，最终获得优化后的 ２４ ｈ 整体

动态分时电价。 通过动态调整实现每小时电价的

实时更新，最终得到的动态时段电价具有更高的

实时响应能力和更高的精确程度。

３　 多目标调度模型

３．１　 目标函数

以平缓峰谷差和降低 ＥＶ运行成本为根本目

的建立主要目标函数。
为降低峰值与谷值之间的差异，将微电网的

基本用电需求与 ＥＶ 的用电需求相结合，以最小

化峰谷差的标准差作为优化目标。 优化函数 Ｆ１
的定义为：

Ｆ１ ＝ ｍｉｎ
１

Ｎ － １∑
Ｎ

ｎ ＝ １
(Ｐ（ｎ－１）ｃｈａｒｇｅ ＋ ＰＥＶ，ａｌ － Ｐ（ｎ－１）ａｌ，ａｖ )

２

（１３）
式中，Ｐ（ｎ－１）ｃｈａｒｇｅ 是上个时段之后的基本预测负荷，
ＰＥＶ，ａｌ是所有负荷的叠加值，Ｐ（ｎ－１）ａｌ，ａｖ 是上个时段之

后微网所有负荷的平均值。
在动态分时电价制度的推动下，用户自主决

定 ＥＶ的充电和放电操作，以实现个人利益的最

大化。 对于用户来说，降低 ＥＶ 的充电和放电成

本是其追求的主要目标。 ＥＶ 的最低充电和放电

成本 Ｆ２ 的计算为；

Ｆ２ ＝ ｍｉｎ (∑
２４

ｔ ＝ １
［Ｐｃ（ｔ）·ｒｃ ＋ Ｐｄ（ｔ）·（ｒｄ － ｒｂ）］·Δｔ )

（１４）

ｒｂ ＝
Ｃｂ

０．８ｋ
（１５）

ＰＥＶ（ ｔ）＝
Ｐｃ（ ｔ），ＰＥＶ（ ｔ）≥０
Ｐｄ（ ｔ），ＰＥＶ（ ｔ）＜０

{ （１６）
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式中，Ｐｃ（ ｔ）是充电负荷；Ｐｄ（ ｔ）是放电功率；ｒｂ 是

ＥＶ电池每单位能量的费用；ｒｃ 是充电电价；ｒｄ 是放

电收益的放电电价；ｋ 是 ＥＶ电池的剩余使用次数；
Δｔ 是计算所花费的时间量；Ｃｂ 是电池预设容量，
ＰＥＶ（ｔ）是充放电功率，充电时取正，放电时取负。
３．２　 约束条件

３．２．１　 ＳＯＣ水平约束

ＥＶ 的荷电状态不能超过其本身所能允许的

范围。
ＳＯＣｍｉｎ≤ＳＯＣ≤ＳＯＣｍａｘ （１７）

３．２．２　 电价水平约束

应该要保证电价应该要高于成本 ｅｐｍｉｎ，但不

能高于 ｅｐｍａｘ的电价上限。
ｅｐｍｉｎ≤ｅｐ≤ｅｐｍａｘ （１８）

３．２．３　 ＥＶ充放电总量约束

ＥＶ总充电量等于充电总量，但放电总量应

该小于总放电量。 即：

∑
２４

ｔ ＝ １
Ｐｃ
ＥＶ，ｔ ＝ Ｐｃ

ｔｏｔａｌ （１９）

∑
２４

ｔ ＝ １
Ｐｄ
ＥＶ，ｔ ≤ Ｐｄ

ｔｏｔａｌ （２０）

式中，Ｐｃ
ＥＶ，ｔ、Ｐｄ

ＥＶ，ｔ分别代表充电和放电，是 ｔ 时段

内的充放电总量；Ｐｃ
ｔｏｔａｌ、Ｐｄ

ｔｏｔａｌ是全调度时段的 ＥＶ
的最大充放电总量。
３．２．４　 充电功率约束

将 ＥＶ整体当作一个移动储能装置，对 ＥＶ这

个整体进行充电功率约束。
ＰｍｉｎＥＶ≤ＰＥＶ，ｔ≤ＰｍａｘＥＶ （２１）

式中，ｐｍｉｎＥＶ和 ＰｍａｘＥＶ 分别表示 ＥＶ 整体的充电功率的

下限和上限；ＰＥＶ，ｔ表示 ＥＶ 在 ｔ 时刻整体的充电

功率。

４　 基于小生境技术的多目标粒子群
优化算法

４．１　 理论基础与应用优势

多目标调度模型是一个多目标、多约束的混

合优化问题。 由于标准粒子群算法易陷入局部最

优，所以采用基于小生境的改进多目标粒子群算

法进行求解。
粒子群算法是由鸟觅食行为而来，在计算速

度、收敛速度等方面具有优势［１５］。 小生境策略通

过预选机制把优秀的个体保存下来，达到优胜劣

汰的效果，从而使物种进化［１６］。

４．２　 算法流程

小生境多目标粒子群优化算法是在原有算法

中引入小生境策略的多目标粒子群优化算法，通
过整合多样性和自适应性，增强了多目标粒子群

优化算法在问题求解中的表现；应用混沌变异技

术，确保了粒子在全局范围内的探索能力，防止了

算法在后期阶段的过早稳定［１７］。
第 １步，初始化设置。 基于控制变量和限制

条件，随机确定初始解集，并定义解集大小及迭代

次数上限。 评估个体在小生境中的适应度，并构

建具有小生境特性的解集。 在评估粒子性能时，
采用小生境竞争策略以维持解集的多样性。 依据

小生境竞争原理的概率选择公式为：

Ｐ（ｘｉ） ＝

１
Ｄ（ｘｉ）

∑
Ｍ＋Ｎ

ｉ ＝ １

１
Ｄ（ｘｉ）

＝
∑
Ｍ＋Ｎ

ｊ ＝ １
Ｓｉ － Ｓ ｊ

∑
Ｍ＋Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｍ＋Ｎ

ｊ ＝ １
Ｓｉ － Ｓ ｊ

（２２）

式中，ｘｉ 与 Ｓｉ 代表编号为 ｉ 的粒子及其性能评估

指标，粒子 ｉ 的相似性越大被选中的可能性越低。
利用这种概率选择方法，即使适应度较低的粒子

也有机会继续演化，从而增强了群体的多样性。
第 ２步，调整粒子的移动速度和位置，同时初

始化外部最优解集。 如式（２３）所示。

Ｖ
→

ｋ＋１
１ ＝Ｖ

→
ｋ
１＋ｃ１·ｒ１·（Ｐ

→
ｋ
ｉ －Ｘ
→

ｋ
ｉ ）＋ｃ２·ｒ２·（Ｐ

→
ｋ
ｇ－Ｘ
→

ｋ
ｉ ）

Ｘ
→

ｋ
ｉ＋１ ＝Ｘ

→
ｋ
ｉ ＋Ｖ
→

ｋ＋１
１

{
（２３）

式中，粒子的序号用 ｉ ＝ １，２，…，ｍ 来表示；ｋ 代表

迭代次数；ｃ１、ｃ２ 是认知和社交学习因子，通常设

定在 １．４ 到 ２．１ 之间；ｒ１、ｒ２ 是介于 ０ 到 １ 范围内

的随机数；Ｐ 代表粒子群的当前位置；Ｖ 代表粒子

的移动速率。
针对惯性权重的调整，传统线性递减方法不

能平衡全局探索和局部优化的需求。 本研究提出

了一种非线性惯性权重衰减方法，ω 随迭代次数

增加呈非线性递减：

ω＝ωｂｅｇｉｎ－ｋ（ωｂｅｇｉｎ－ωｆｉｎｉｓｈ）ｓｉｎ
πｔ
２ｔｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （２４）

式中，ωｂｅｇｉｎ和 ωｆｉｎｉｓｈ分别为开始和结束时的惯性权

重。 ｋ 作为一个调整参数，与迭代次数 ｔ 紧密相

连。 ｋ＝ １ 且 ｔ ＝ ０ 时，ω 设定为起始权重，这增强

了算法的全局探索能力，减少了陷入局部最优解

的风险。 随着迭代过程的进行，ω 以非线性方式

７５３
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减少，算法逐渐从全局探索转向局部优化。 当迭

代次数达到上限时，ｋ 值增大，ω 降至最终惯性权

重，算法的全局探索能力降低，而局部优化能力增

强，有效防止了算法在后期过快收敛的问题。
第 ３步，评估解的性能并更新最优解集，同时

检查新解是否在外部档案集中具有支配性。 如果

新生成的粒子没有与其他粒子形成支配关系，就
将其纳入到最优解集；如果存在支配关系，则继续

进行下一次迭代。
第 ４步，应用小生境选拔策略，在各个小生境

内剔除适应度较低的解，以保证 Ｐａｒｅｔｏ 前沿解的

最优性。
第 ５步，通过随机抽样方法选择。
第 ６步，从最优解集中筛选出用于下一轮迭

代的更佳结果，并启动新一轮的迭代过程。
第 ７步，评估整个系统内所有可能的参数配

置的得分，以确定最佳参数组合。
第 ８步，依据既定标准评估算法是否达到终

止条件：若迭代次数已达到上限，则终止迭代过程

并展示 Ｐａｒｅｔｏ 最优解集；若未达到，则重新执行

第 ３步。
４．３　 算例分析

利用小生境多目标粒子群算法计算 ２ ０００ 辆

ＥＶ在一天之内的充放电调度，形成 Ｐａｒｅｔｏ前沿最

优解空间，结果如图 １ 所示。 图 １ 以散点图的形

式呈现，横轴代表 ＥＶ的运行费用，纵轴是峰谷均

方差。 图 １ 中的每个点都是最优解，构成最优解

空间，其分布代表着峰谷均方差与费用之间的权

衡关系。

图 １　 Ｐａｒｅｔｏ 前沿最优解空间

Ｆｉｇ．１　 Ｐａｒｅｔｏ ｏｐｔｉｍａｌ ｆｒｏｎｔ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｐａｃｅ

ＥＶ参与风光消纳之后，光伏发电预测和光

伏发电消纳的对比如图 ２所示。 从图 ２明显可以

看出，太阳辐射在中午时分达到顶峰，但得益于

ＥＶ的充放电调度，实际消纳量在多个时间段都

达到了预测值，尤其是在 １７：００ ～ １９：００ 之间，这
一现象表明 ＥＶ在提升光伏能源利用率方面具有

显著作用。
图 ３与图 ２ 采用了相同的图表设置，对比了

风电的预测发电和实际消纳情况。 由于风速的不

稳定性，预测的发电量在一天之内呈现了波动的

态势。 尽管如此，在风速较高的时间段，如清晨和

中午，实际消纳量依旧达到了预测值。 在图 ３ 中，
风电预测发电量与实际消纳量曲线在凌晨 ３：００
至上午 ８：００ 等关键时间段内高度重合或距离极

小的部分，这些位置不仅展示了风电预测的准确

性，还揭示了 ＥＶ 充电行为与风电消纳之间的密

切关系。

图 ２　 光伏预测与光伏消纳对比

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｆｏｒｅｃａｓｔ ａｎｄ
ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ａｃｃｏｍｍｏｄａｔｉｏｎ

图 ３　 风电预测与风电消纳对比

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｆｏｒｅｃａｓｔ ａｎｄ
ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ａｃｃｏｍｍｏｄａｔｉｏｎ
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图 ４中，最上方的电负荷功率曲线中的峰谷

差明显，对应了日常用电模式；下方的星形线是光

伏功率曲线，其线型趋势在日中达到峰值，随后逐

渐下降；虚线是风电功率曲线，其波动性较大，与
风速的变化密切相关，这 ３ 者共同构成了微网电

力的供需图。 本研究所提的优化策略旨在通过

ＥＶ充放电调度来平衡 ３者供需关系，降低电网的

负荷波动，提高风光能源的利用率。

图 ４　 优化之前的电负荷曲线

Ｆｉｇ．４　 Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｌｏａｄ ｃｕｒｖｅ ｂｅｆｏｒｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ＥＶ在不同时段的充放电行为如图 ５所示，其
中的电价以线条表示，而 ＥＶ 的充电功率则以柱

状体展示。 从图 ５可以观察到，ＥＶ主要选择在电

价较低的谷时段和平时段进行充电，在电价较高

的峰时段以及电价波动的时段进行放电。 综上，
ＥＶ用户在动态分时电价的影响下，能够灵活调

整其充电策略，以实现成本效益的最大化。

图 ５　 ＥＶ 功率曲线

Ｆｉｇ．５　 Ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅ ｐｏｗｅｒ ｃｕｒｖｅ

采用本研究所提的优化策略前后的电负荷对

比如图 ６所示。 由于日常用电模式和风光能源的

间歇性，电负荷曲线在优化之前呈现较大的峰谷

差异。 经过优化之后，通过 ＥＶ 的有序充放电调

度，电负荷曲线的峰谷差得到显著降低。 图 ６ 上

方的曲线代表了不同方法下的总负荷曲线对比，
采用基于小生境技术的多目标粒子群算法之后的

ＥＶ负荷被平均分配到每个时间段，从而得到了

峰谷差更小的负荷曲线。 综上，通过 ＥＶ 充放电

的多目标优化调度，不仅可以有效的平衡电网负

荷，还能提高风电光伏能源的利用率，促进可再生

资源的消纳。

图 ６　 电负荷优化对比结果

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｌｏａｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

５　 结论

为了降低微网等效负荷峰谷差和购电成本，
本研究提出了一种面向风光消纳的 ＥＶ 充放电调

度的方法，采用了改进的多目标粒子群优化算法

进行求解。 所得结论如下：
１）面向风光消纳的 ＥＶ 充放电调度方法有

效。 提出的调度方法通过动态分时电价机制，成
功引导电动汽车（ＥＶ）对风电和光伏功率进行消

纳，不仅显著提升了风电和光伏的利用率，还有效

转移了 ＥＶ的充电负荷，实现能源的高效利用。
２）动态分时电价机制改变了用户充电行为。

该机制的实施在一定程度上改变了 ＥＶ 用户的充

电行为，使得充电负荷分布更加均匀，有效减少了

微网等效负荷均方差，从而降低了微网负荷波动。
３） 改进多目标粒子群优化算法提升求解效

率。 针对标准粒子群算法容易陷入局部最优的问

题，本研究采用了改进的多目标粒子群优化算法

求解。 通过算例分析证明，该算法有效缓解了 ＥＶ
无序入网对微网带来的波动，进一步降低了弃风

弃光率，同时也对 ＥＶ的充放电成本进行了优化。
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