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摘 要:为了引导电动汽车用户参与有序充电,提出了一种基于多策略融合的电动汽车群体内部演化博弈模型。首

先,设计了包含仅充电、充放电和避开峰时充电3种策略的演化博弈模型,并引入动态阈值机制,结合经验加权吸引规

则和费米规则,实现了多策略融合更新。通过设定放电激励和充电补贴,提高了用户对充放电策略选择的积极性。其

次,建立了电动汽车群体内部的博弈模型,分析了用户在不同策略下的收益情况,并通过仿真验证了模型的有效性。
最后,采用多策略融合更新规则方法,通过动态阈值机制,结合EWA的长期学习能力和Fermi的短期响应优势,显著

提高了策略调整的稳定性和适应性。仿真结果表明,该模型能够准确模拟用户决策行为,有效提高电能分配效率,降
低电网峰谷差约36.7%。与单一策略更新规则相比,多策略融合方法在策略调整的稳定性和适应性方面表现出显著

优势。本文为电网运营商制定激励措施及电动汽车参与车网互动提供了理论支持与参考方法。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

guide
 

electric
 

vehicle
 

users
 

to
 

participate
 

in
 

orderly
 

charging,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

internal
 

evolutionary
 

game
 

model
 

of
 

the
 

electric
 

vehicle
 

group
 

based
 

on
 

multi-strategy
 

fusion.
 

Firstly,
 

an
 

evolutionary
 

game
 

model
 

including
 

three
 

strategies:
 

Charge-only,
 

charge-discharge,
 

and
 

peak-time-avoiding
 

charging
 

was
 

designed.
 

A
 

dynamic
 

threshold
 

mechanism
 

was
 

introduced,
 

combined
 

with
 

the
 

empirical
 

weighted
 

attraction
 

rule
 

and
 

the
 

Fermi
 

rule,
 

to
 

achieve
 

multi-strategy
 

fusion
 

and
 

update.
 

By
 

setting
 

discharge
 

incentives
 

and
 

charging
 

subsidies,
 

users'
 

enthusiasm
 

for
 

choosing
 

charging
 

and
 

discharging
 

strategies
 

has
 

been
 

enhanced.
 

Secondly,
 

this
 

paper
 

establishes
 

a
 

game
 

model
 

within
 

the
 

electric
 

vehicle
 

group,
 

analyzes
 

the
 

benefits
 

of
 

users
 

under
 

different
 

strategies,
 

and
 

verifies
 

the
 

validity
 

of
 

the
 

model
 

through
 

simulation.
 

Finally,
 

the
 

multi-strategy
 

fusion
 

update
 

rule
 

method
 

was
 

adopted.
 

Through
 

the
 

dynamic
 

threshold
 

mechanism,
 

combined
 

with
 

the
 

long-term
 

learning
 

ability
 

of
 

EWA
 

and
 

the
 

short-term
 

response
 

advantage
 

of
 

Fermi,
 

the
 

stability
 

and
 

adaptability
 

of
 

strategy
 

adjustment
 

were
 

significantly
 

improved.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

this
 

model
 

can
 

accurately
 

simulate
 

the
 

decision-making
 

behavior
 

of
 

users,
 

effectively
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

power
 

distribution,
 

and
 

reduce
 

the
 

peak-valley
 

difference
 

of
 

the
 

power
 

grid
 

by
 

approximately
 

36.7%.
 

Compared
 

with
 

the
 

update
 

rule
 

of
 

a
 

single
 

strategy,
 

the
 

multi-strategy
 

fusion
 

method
 

shows
 

significant
 

advantages
 

in
 

the
 

stability
 

and
 

adaptability
 

of
 

strategy
 

adjustment.
 

This
 

article
 

provides
 

theoretical
 

support
 

and
 

reference
 

methods
 

for
 

power
 

grid
 

operators
 

to
 

formulate
 

incentive
 

measures
 

and
 

for
 

electric
 

vehicles
 

to
 

participate
 

in
 

vehicle-to-grid
 

interaction.
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0 引  言

  随着电动汽车(electric
 

vehicle,EV)的广泛应用,其无

序充电行为对电网的稳定运行带来了新的挑战。相较于常

规电力负荷,电动汽车的充电需求在时空分布上表现出显

著的异质性,其空间分布的广泛性和时间上的不确定性特
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征对电力系统提出了新的挑战。尤其在大规模缺乏协调的

并网场景下,电动汽车的无序充电行为将加剧电网调度的

复杂度。因此,引导用户有序充电对实现能源的优化配置、
合理分配电网资源、降低电网峰谷差具有重要作用。

近年来,国内外对使用博弈论优化电动汽车充放电调度

进行了广泛研究。刘可真等[1]提出了考虑用户意愿下大规

模电动汽车集群动态参与调频服务的两阶段优化调度策略,
通过构建用户意愿分类预测模型,以剩余调频功率需求波动

性最小为目标,提高了电动汽车集群参与调频服务的可控性

和经济性。然而,该研究主要关注调频服务,对电动汽车用

户的充电行为优化考虑不足。鲁宇等[2]在“双碳”背景下,针
对车网主体间利益冲突及可调度电动汽车数量和分布式能

源出力的不确定性,提出基于区间优化理论的车网双层优化

调度模型,提高了虚拟电厂和电动汽车运行的经济性。然

而,该研究主要集中在优化调度模型的构建,对用户行为的

模拟和引导方面缺乏深入探讨。周建国等[3]为应对大规模

新能源发电接入虚拟电厂导致的高额惩罚成本,设计虚拟电

厂参与日前市场竞标的双层博弈模型,基于Shapley值法对

合作方进行利润分配,有效减少了碳排放和风电惩罚成本。
但该研究主要关注虚拟电厂的市场竞标,对电动汽车用户的

充电行为优化考虑较少。程宏波等[4]对电动汽车群体内部

的决策演化展开研究,分析了电动汽车用户之间策略博弈的

过程,但对用户策略更新的设计不足。在策略更新规则方

面,目前研究较多使用如生灭规则、费米规则[5]、比例更新等

规则。不少研究者也根据现实情况提出了新的策略更新机

制,包括最优响应[6]、从众驱动[7]等。此外,基于过去经验和

信息 学 习 的 经 验 加 权 吸 引 力(experience
 

adding
 

weight
 

affinity,EWA)策略更新规则也被广泛使用。这些研究为电

动汽车充放电调度提供了重要的理论基础,但在实际应用

中,单一的策略更新规则难以应对复杂的博弈环境,无法充

分考虑用户的动态需求和实时响应能力。
综上所述,现有研究在优化电动汽车充放电调度方面

取得了重要进展,但仍存在一些不足。一方面,传统的演化

博弈模型难以充分反映电动汽车用户之间的博弈影响,无
法准确模拟用户的决策行为;另一方面,现有的策略更新规

则难以适应复杂的博弈环境,难以预测用户的决策选择,导
致用户参与度不高,影响调度效果。因此,本文在三策略演

化博弈模型的基础上,从激励机制和多策略融合更新规则

出发,首先建立了电动汽车群体内部的博弈模型,随后基于

用户收益差异和动态阈值改进多策略更新规则,以更全面

地分析用户决策变化,更准确地模拟用户的充电选择,为电

网运营商制定合理的激励措施提供理论支持,也为电动汽

车参与车网互动提供新的参考方法。

1 电动汽车群体互动博弈模型构建

1.1 电动汽车用户激励设定

  在参与电网充放电调度的过程中,用户的经济成本主

要由3方面构成:基础充电费用、车辆到电网(vehicle
 

to
 

grid,V2G)放电激励补贴以及电池循环使用引发的损耗

费用。
设EV1和EV2表示电动汽车用户1和2,Revc1 代表EV

用户的基础充电费用,Revd 代表充电收益。当EV1、EV2都

选择仅充电策略时,此时会增加电网负荷,电网将仅充电策

略的电价增提高ΔR1,因此,EV1与EV2的充电费用变为

Revc1+ΔR1;当EV1选择仅充电策略而EV2选择充放电策

略时,EV1的充电费用为Revc1,EV2的充电费用为Revc1-
Revd;当EV1选择仅充电策略而EV2选择避开峰时充电策

略时,EV1的充电费用为Revc1,EV2的充电费用为Revc1-β,

β为避开高峰充电的补贴;当EV1、EV2都选择充放电策略

时,EV1与EV2的充电费用均为Revc1-Revd;当EV1、EV2
都选择避开峰时充电策略时,此时会产生新的用电高峰,电
网会调整电价,导致EV1与EV2的充电费用提高ΔR2,此时

EV1与EV2的充电费用均为Revc1-β+ΔR2。

EV用户的充电费用计算公式为:

Revc1 = ∑
Tex

h=Tbe

Pc,h ×SEV,h×Δh+Kh (1)

其中,SEV,h 表示h 时段EV充放电电价,即电网分时

电价;Pc,h 表示h时段的EV充放电功率;Kh 表示h 时段

采取策略n时第k台EV的电池退化成本,计算公式为:

Kh =
mπh

100
SC

CN
(2)

其中,m 表示电池寿命与循环次数间的线性关系系

数,用于量化电池寿命随充放电循环次数的变化程度;SC

表示电池更换成本;CN 表示EV电池额定容量;πh 表示h
时段循环充放电量,计算公式为:

πh =max{0,(SOCi
h-1-SOCi

h)CN} (3)
在电网放电调度中,EV的放电收益由两部分组成:一

是放电所获得的收益,二是电池重复循环放电所产生的额

外电池损耗费用[8]。因此,电动汽车用户的收益可表示为:

Revd =∑
Tsp

h=Tst

Pdc,h ×SEV,h×Δh-Kh (4)

额外增加的充电费用ΔR1、ΔR2 以及避开高峰充电的

补贴β为:

ΔR1 = ∑
Tex

h=Tbe

Pc,h×ΔS1×Δh

ΔR2 = ∑
Tex

h=Tbe

Pc,h×ΔS2×Δh

β= ∑
Tex

h=Tbe

Pc,h×ΔS3×Δh

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(5)

1.2 三策略博弈下的电动汽车用户收益模型

  由于电动汽车用户之间存在较为复杂的博弈竞争关

系,很难保证博弈主体在完全理性的情况下做出选择。演
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化博弈基于“有限理性”假设[9],由于EV用户在互动过程

中,互动双方在博弈中均无法完全掌握演化过程的结构和

规则,但都具备不断学习和适应动态环境的能力,可以灵活

调整互动行为以提高收益,因此可以更合理地模拟EV调

度过程中的决策行为。在此基础上,针对传统演化博弈模

型中无法发挥参与者意愿的多样性和动态性的劣势,建立

一种三策略演化博弈模型[10],该模型具备动态演化性的策

略,可以满足博弈主体更多的选择需求。

设一个电动汽车群体集合用N={1,2,…,n}表示,用
户可以选择的策略集合为{α1,α2,α3}={仅充电策略,充放

电策略,避开峰时充电策略}[11-12],选择仅充电、充放电以及

避开峰时充电策略的电动汽车比例分别用x,y,z 表示,满
足0≤x,y,z≤1且x+y+z=1。an,bn,cn,dn,en,fn,

gn,hn,in 表示EV1和EV2选择不同策略时各自的收益情

况。基于此,构建了电动汽车群体内部的三策略博弈模型,
电动汽车三策略博弈收益矩阵如表1所示。

表1 电动汽车三策略博弈收益矩阵

Table
 

1 The
 

payoff
 

matrix
 

of
 

the
 

three
 

strategy
 

game
 

for
 

electric
 

vehicles

互动行为

EV1
α1
x

α2
y

α3
z

EV2

α1
x

a1 =Revc1+ΔR1

a2 =Revc1+ΔR1

b1 =Revc1-Revd

b2 =Revc1

c1 =Revc1-β
c2 =Revc1

α2
y

d1 =Revc1

d2 =Revc1-Revd

e1 =Revc1-Revd

e2 =Revc1-Revd

f1 =Revc1-β
f2 =Revc1-Revd

α3
z

g1 =Revc1

g2 =Revc1-β

h1 =Revc1-Revd

h2 =Revc1-β

i1 =Revc1-β+ΔR2

i2 =Revc1-β+ΔR2

  根据表1,可得用户选择α1 时的期望收益Uα3 为:

Uα1 =a1x+b1y+c1z=a1x+b1y+c1(1-x-y)
(6)

选择α2 时的期望收益Uα2 为:

Uα2 =d1x+e1y+f1z=d1x+e1y+f1(1-x-y)=
Revc1x+(Revc1-Revd)y+(Revc1-β)(1-x-y) (7)

选择α3 时的期望收益Uα3 为:

Uα3=g1x+h1y+i1z=g1x+h1y+i1(1-x-y)=
Revc1x+(Revc1-Revd)y+(Revc1-β+ΔR2)(1-x-y)

(8)
由此可以得到用户选择3个策略的平均收益U- 为:

U-
=xUα1+yUα2+zUα3 =xUα1+yUα2+(1-x-

y)Uα3 =ΔR2-β+Revc1-2ΔR2x+βx-2ΔR2y+βy-
Revdy+ΔR1x2+ΔR2x2+ΔR2y2+2ΔR2xy (9)

复制动态方程为:

F(x)=
dx
dt =x Uα1-U

-  

F(y)=
dy
dt =y Uα2-U

-  

F(z)=
dz
dt =zUα3-U

-  

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(10)

化简得:

F'(x)=x[Uα1-xUα1-yUα2-zUα3]

F'(y)=y[Uα2-xUα1-yUα2-zUα3]

F'(z)=z[Uα3-xUα1-yUα2-zUα3]

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (11)

令F(x)=0,F(y)=0,F(z)=0求解复制动态方程,

可以确定用户充放电策略选择的演化博弈平衡点。

1.3 约束条件

  在进行演化博弈前,需要明确以下约束条件。

1)充放电能量守恒约束:

Ein(Pc,Pdc,SOC)=0 (12)
式中:Ein 为EV充放电功率守恒,Pc 为EV入网充电功

率,Pdc 为EV入网放电功率。

2)EV充放电功率约束:

Pmin≤P0≤Pmax (13)
式中:Pmax 表示最大充电功率,Pmin 表示最大放电功率。

3)电池荷电状态约束:

SOCmin≤SOCh ≤SOCmax (14)

EV在h+1时刻的荷电状态为:

SOCh+1 =

SOCh +ηcP0Δh
CN

, P0>0

SOCh, P0 =0

SOCh +
P0Δh
ηdcCN

, P0<0

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(15)

式中:ηc 为EV的充电效率,ηdc 为EV的放电效率。

4)电量需求约束:

SOCneed≤SOCout≤1 (16)
在充放电调度完成时,必须确保EV的充电需求得到

满足,即EV离开充电桩时的荷电状态应达到用户设定的

期望值。其中,SOCout表示EV完成充电并离开充电桩时

的实际荷电状态,SOCneed 表示用户对EV充电后所期望达

到的最低荷电状态。
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5)调度时段约束:

P0=0,若h<tin 或h>tout (17)

EV仅在连接至充电桩的时段内进行充放电操作。在

接入充电桩之前以及拔出充电桩之后,其充放电功率均被

设定为0,不纳入调度范围。其中,tin 为EV连接充电桩的

开始时间,tout为EV离开充电桩的结束时间。

6)充放电唯一性约束:

Pdc(h)=0, h
 

∈/hpeak

Pc(h)×Pdc(h)=0 (18)

EV的充放电操作仅限于与电网相连的充电桩进行。
放电调度仅在电网负荷高峰时段实施,且每台电动汽车在

任何时刻均不能同时进行充电与放电操作,hpeak 表示电网

划分的负荷峰时段。

2 多策略融合模型构建

2.1 多策略融合更新规则方法设计

  在上述电动汽车群体互动情况分析中,已经建立三策

略博弈模型,明确了电动汽车用户在不同策略下的收益情

况以及策略选择的动态演变过程。然而,在不改变策略更

新规则的情况下,用户只具备短期学习能力,容易受上一次

收益和其他用户收益的影响[13],导致策略比例波动大,这在

实际应用中存在一定的局限性[14]。本文引入一种多策略融

合的更新规则方法,通过动态阈值机制,融合了EWA 具有

的长期学习能力和Fermi的短期响应优势,以更灵活地适应

用户收益差异,提高策略调整的稳定性和适应性。
动态阈值机制的设计并非仅基于经验性调节,而是综

合了演化博弈理论中的策略更新动态与行为经济学中关

于决策阈值的相关研究。在演化博弈框架下,个体的策略

更新往往依赖于自身与他人的收益差异,而收益差异的显

著性判断则涉及决策阈值的设定。固定阈值虽简单直观,
但难以适应收益分布的动态变化,可能导致策略更新过于

僵化。为此,本文引入动态阈值机制,其核心思想在于使

策略更新的触发条件能够随收益差异的分布特征自适应

调整。
动态阈值的实现思路是:在同一轮充放电过程中,假

设用户i在时间t的收益为θi(t),与另一位用户j的收益

差定义为Δθij(t)=θi(t)-θj(t)。在此基础上设置一个固

定阈值θ,而动态阈值θd 基于收益差绝对值和固定阈值的

比例关系得到,具体计算公式为:

θd(t)=Q 1+
|Δθij(t)|

θ+|Δθij(t)|  θ (19)

式中:Q 表示调节系数。
以上设计的理论依据在于当收益差异较大时,个体更

倾向于采用基于长期学习经验的策略更新规则,以充分利

用历史信息进行稳健决策;而当收益差异较小时,个体则

更可能采用基于短期响应的规则,以快速适应环境变化。
这种机制符合行为经济学中关于“注意力分配”和“决策努

力”的理论,即个体会根据决策情境的显著性来调整其认

知资源的投入。比例系数A 的引入,使得阈值能够根据收

益差异的幅度进行动态缩放,从而在收益差异普遍较大或

较小的不同场景下,均能保持策略更新的灵敏性与稳

定性。
当收益差超出动态阈值时,便采用EWA策略更新规

则;而当收益差小于或等于动态阈值时,则运用Fermi策

略更新规则来进行策略调整。其表达式为:

si(t+1)=
EWA规则, |Δθij(t)|>θd

Fermi规则, |Δθij(t)|≤θd (20)

通过这种设置,可以更准确地反映用户在面对不同收

益差异时的反应,从而使用户的策略选择更加合理和

灵活。

2.2 EWA规则与Fermi规则设计

  在EWA策略更新规则中,用户i在第t轮选择策略αl

的概率由该策略的吸引力指数V 决定,l取1,2,3。具体

计算方法为:

V
al
i (t)=ϕ·V

al
i (t-1)·W(t-1)+U

al
i )

W(t)
(21)

式中:Uαl
i 表示用户选择策略αl 时的期望收益,由式(6)~

(8)得到,ϕ 表示前一轮吸引力指数的折现因子,其值越大,
意味着上一轮的吸引力指数对当前的影响越显著。W(t)
是第t轮的经验权重[15],对于W(t)有:

W(t)=λ·W(t-1)+1 (22)
式中:λ表示前一轮经验权重的折现因子。

将吸引力指数V 通过Logit概率响应函数进行计算,
转化为用户在下一轮选择策略αl 的概率。

Fermi策略更新规则的公式为:

P
Rj→Ri
i (t+1)=

1
1+e

(Rj-Ri)/A
(23)

式中:p 表示用户i采取用户j策略的概率,Rj 和Ri 分别

表示用户j和用户i的收益,A 表示非理性决策强度。

3 算例分析

3.1 情景及参数设置

  参考美国国家公路交通管理局(National
 

Highway
 

Traffic
 

Safety
 

Administration,NHTS)的调研数据,私家车

的日行驶里程大致呈对数正态分布,而其行驶结束时间则

接近正态分布。
基于此,假设车主在完成一天的驾驶后会立即开始充

电,即起始充电时间也符合正态分布特征。鉴于当前电动

私家车的使用模式和习惯与传统燃油汽车基本相似,因此

在对电动汽车进行建模研究时,选用传统私家车的出行习

惯和规律数据作为参考依据。
日行驶里程的概率密度函数表达式为:

fD(x)=
1

xδD 2π
exp[-

(lnx-μD)2

2δD
2

] (24)
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式中:μD=3.2,δD=0.88。
起始充电时间概率密度函数表达式为:

fs(x)=

1
δs 2π

exp[-
(x-μs)2

2δs
2
],

 

(μs-12)<x≤24

1
δs 2π

exp[-
(x+24-μs)2

2δs
2

],
 

0<x≤μs-12

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(25)
式中:μs=17.6,δs=3.4。

电动汽车起始充电时间的概率分布曲线如图1所示。

图1 电动汽车起始充电时间概率密度曲线

Fig.1 Probability
 

density
 

curve
 

of
 

the
 

initial
 

charging
 

time
 

of
 

electric
 

vehicles

  从图1可以看出,电动汽车每日开始充电的高峰期集

中在18~19
 

h,这一现象与私家车车主的日常出行模式以

及下班后立即充电的习惯相一致。
以北京市昌平区西三旗地区电动汽车与电网为例,设

电动汽车保有量为5万辆,电动汽车电池容量为60
 

kW·h,
电池更换成本为10

 

000元,设初始比例为x(t0)=0.4,

y(t0)=0.3,z(t0)=0.3。当天分时电价采用北京市昌平

区特来电西三旗充电站分时电价,在00:00~07:00、23:00~
00:00为谷时段,该时段电价为0.905

 

6元/kW·h;在07:00~
10:00、13:00~17:00、22:00~23:00为平时段,该时段电

价为1.151
 

5元/kW·h;10:00~13:00、17:00~18:00、21:00~
22:00为峰时段,该时段电价为1.397

 

4元/kW·h;18:00~
21:00为尖峰时段,该时段电价为1.526

 

8元/kW·h。
为进一步说明该机制的有效性,进行了动态阈值机制

关键参数协同作用敏感性分析,结果如表2所示。
分析表2可知,固定阈值θ与调节系数Q 共同决定了

动态阈值机制的运行效果。当θ与Q 取值均过低时(场景1),
系统策略更新过于频繁,稳定性差,削峰填谷效果最弱;随
着θ与Q 取值的适度增加(场景5),系统在长期学习与短

期响应间达到平衡,避开峰时策略比例升至70%,负荷峰

谷差与方差显著降低至1
 

580.77
 

kW 和242
 

515.7
 

kW2,

  
表2 动态阈值机制关键参数协同作用敏感性分析

Table
 

2 Sensitivity
 

analysis
 

of
 

the
 

synergistic
 

effect
 

of
 

key
 

parameters
 

in
 

the
 

dynamic
 

threshold
 

mechanism

场景
固定

阈值θ
调节

系数Q
仅充电

策略比例

充放电

策略比例

避开峰时

策略比例

负荷峰谷差/

kW

负荷方差/

kW2
动态阈值特性

1 0.5 0.5 0.05 0.33 0.62 1
 

680.25 265
 

421.8 阈值偏低,对收益差不敏感

2 1.0 0.5 0.02 0.30 0.68 1
 

621.50 251
 

683.4 基准固定阈值,调节不足

3 1.5 0.5 0.01 0.28 0.71 1
 

575.89 240
 

112.5 阈值偏高,抑制短期响应

4 0.5 1.0 0.03 0.31 0.66 1
 

635.77 255
 

189.2 阈值基准调节,但基准偏低

5 1.0 1.0 0.01 0.29 0.70 1
 

580.77 242
 

515.7 最优组合

6 1.5 1.0 0 0.27 0.73 1
 

548.63 235
 

891.4 阈值偏高,动态范围大

7 0.5 1.5 0.04 0.32 0.64 1
 

655.42 258
 

932.1 过度依赖收益差,噪声敏感

8 1.0 1.5 0.02 0.30 0.68 1
 

610.33 249
 

876.3 调节过度,策略波动

9 1.5 1.5 0 0.26 0.74 1
 

532.18 231
 

456.9 强阈值,强调节,高度稳定

性能最优;而当θ与Q 取值均过高时(场景9),系统虽获得

高度稳定性与最优负荷指标,但可能牺牲了对微小环境变

化的适应能力。结果表明,动态阈值通过θ与Q 的协同调

节,实现了策略更新规则的自适应切换,其最优设置(θ=
1.0,

 

Q=1.0)是在系统稳定性与环境适应性之间取得的

最佳平衡点,验证了该机制设计的合理性与有效性。
为确保仿真结果的可信度,本文对关键参数进行了设

置,其设定并非随意指定,而是基于文献调研与真实系统

数据确定合理范围,并通过参数扫描方法进行系统性标定

与选择:首先参考北京市分时电价水平及电动汽车充放电

激励研究,将 ΔR1 和 ΔR2 的考察范围设定为0.1~0.5

元/kWh,覆盖从温和到较强的激励强度,同时依据演化博

弈中策略更新规则的常用取值,将θd 的范围设定为0.5~
1.5,A 的范围设定为0.5~1.5;参数标定的目标为同时优

化负荷峰谷差最小化与策略演化稳定性最大化两个关键

性能指标,在此基础上通过网格搜索计算不同参数组合下

的性能结果,关键参数标定与选择过程如表3所示。
分析表3可知,关键参数的组合对仿真性能具有系统

性影响。组合1因激励不足且阈值偏低导致系统波动大

且峰谷差最高;随着激励与阈值参数逐步优化,组合5在

负荷峰谷差与策略稳定性方面达到最佳平衡,其削峰填谷

效果显著且策略分布合理;组合6与7虽在负荷指标上略
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  表3 关键参数标定与选择过程

Table
 

3 Calibration
 

and
 

selection
 

process
 

of
 

key
 

parameters
组合

编号

ΔR1/
元/kWh

ΔR2/
元/kWh

θ A
负荷峰谷差/

kW
策略稳定性评估(仿真末期)

1 0.2 0.1 0.8 0.1 1
 

715.42 未完全收敛,波动较大

2 0.3 0.1 1.0 0.2 1
 

652.18 基本稳定,但充放电策略比例偏高(0.35)

3 0.4 0.1 1.0 0.1 1
 

610.33 稳定,但避开峰时策略比例(0.68)有待提升

4 0.4 0.2 0.8 0.2 1
 

621.50 稳定

5 0.4 0.2 1.0 0.1 1
 

580.77 稳定,策略比例分布合理

6 0.4 0.2 1.2 0.2 1
 

548.63 稳定,但阈值偏高可能影响适应性

7 0.5 0.2 1.0 0.1 1
 

575.89 稳定,但激励成本(ΔR1)较高

8 0.4 0.2 1.0 0.2
 

1
 

610.33 稳定,但调节系数A 偏大引入轻微波动

有优势,但分别因阈值偏高可能影响适应性或激励成本较

高而在综合性能上稍逊于组合5;组合8因调节系数偏大

引入额外波动。因此组合5被选为基准参数,其设定在激

励强度、系统稳定性和经济性之间取得了最优权衡。
参数初始值设定如表4所示。
为了增强模型的可信度,对关键参数进行了敏感性分

析,包括动态阈值θd、EWA 规则中的折现因子φ 和λ、
Fermi规则中的非理性决策强度A,如表5所示。通过系

统性地调整这些参数,观察其对策略演化(即3种策略的

最终比例)和削峰填谷效果(以负荷峰谷差和负荷方差衡

量)的影响。所有实验均在相同初始条件下进行,仅改变

目标参数,其余参数保持不变。
分析表5可知,各参数均对模型输出具有显著且规律

性的影响。当动态阈值θd 从0.5增加至1.5时,模型更倾

  

表4 参数初始值设定

Table
 

4 Initial
 

parameter
 

value
 

setting
参数 设定值

ω1 0.4
ω2 0.4
θ 1
ΔR1 0.4
ΔR2 0.2
β 0.3
φ 0.1
A 0.1
m 0.015

 

6
ηc 0.85
ηdc 0.85

表5 参数敏感性分析结果

Table
 

5 Results
 

of
 

parameter
 

sensitivity
 

analysis

参数
参数变化

范围

仅充电

策略比例

充放电

策略比例

避开峰时

策略比例

负荷峰谷差/

kW

负荷方差/

kW2

θd(动态阈值)
0.50 0.03 0.32 0.65 1

 

655.42 258
 

932.1
1.00 0.01 0.29 0.70 1

 

580.77 242
 

515.7
1.50 0.00 0.27 0.73 1

 

548.63 235
 

891.4

φ(EWA折现因子)
0.05 0.02 0.31 0.67 1

 

621.35 251
 

678.3
0.10 0.01 0.29 0.70 1

 

580.77 242
 

515.7
0.20 0.00 0.26 0.74 1

 

532.18 231
 

456.9

λ(EWA经验权重折现)
0.05 0.01 0.30 0.69 1

 

598.44 245
 

632.8
0.10 0.01 0.29 0.70 1

 

580.77 242
 

515.7
0.20 0.00 0.28 0.72 1

 

555.91 238
 

774.2

A(Fermi非理性强度)
0.05 0.00 0.28 0.72 1

 

558.12 239
 

102.5
0.10 0.01 0.29 0.70 1

 

580.77 242
 

515.7
0.20 0.03 0.31 0.66 1

 

643.89 256
 

831.4

向于采用基于长期学习经验的EWA规则进行策略更新,
这导致策略演化过程更为平稳,其结果表现为选择避开峰

时充电这一高效策略的用户比例从65%稳步提升至73%,
相应地,电 网 的 负 荷 峰 谷 差 由 1

 

655.42
 

kW 改 善 至
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1
 

548.63
 

kW,负 荷 方 差 也 由 258
 

932.1
 

kW2 降 低 至

235
 

891.4
 

kW2,充分说明适当提高动态阈值有助于增强

系统的稳定性和削峰填谷性能。对于EWA折现因子φ,
其取值增大(从0.05~0.20)意味着决策者更看重历史经

验信息,这有效抑制了策略选择的短期波动,促使避开峰

时策略的比例从67%上升至74%,同时负荷峰谷差和负荷

方差分别从1
 

621.35
 

kW 和251
 

678.3
 

kW2 显著下降至

1
 

532.18
 

kW和231
 

456.9
 

kW2,验证了强化长期学习能力

对于优化电网负荷曲线的积极作用。相比之下,EWA经

验权重折现因子λ 的影响相对温和,其值从0.05增至

0.20时,避开峰时策略比例由69%微升至72%,负荷峰谷

差和方差也呈现小幅改善,表明适当提升历史经验权重有

助于策略更快地收敛到更优状态。然而,Fermi规则中的

非理性决策强度A 则表现出相反的效应,当A 从0.05增

大到0.20时,用户决策中的随机性和模仿性增强,导致策

略稳定性下降,避开峰时策略的比例从72%回落至66%,
负荷 峰 谷 差 和 负 荷 方 差 则 分 别 从 1

 

558.12
 

kW 和

239
 

102.5
 

kW2 恶化至1
 

643.89
 

kW和256
 

831.4
 

kW2,这
揭示了过度的非理性决策会干扰有序充电目标的实现。
综上所述,敏感性分析不仅清晰地揭示了各参数对策略更

新动态及最终调度效果的作用机制,凸显了多策略融合模

型中参数调优的重要性,也强有力地证明了模型在设定的

参数范围内具有良好的鲁棒性与可信度,为后续模型在实

际应用中的参数校准提供了关键依据。
为了分析模型对用户多样性的适应性,扩展了原有模

型,考虑了用户在电池容量、充电需求类型和激励敏感度

3个维度的差异。4类典型用户群体仿真对比结果如表6
所示。

表6 4类典型用户群体仿真对比结果

Table
 

6 Comparison
 

results
 

of
 

simulation
 

for
 

four
 

typical
 

user
 

groups

用户类型 描述

电池

容量/
(kW·h)

充电需求

类型

激励

敏感度

仅充电

策略

比例

充放电

策略

比例

避开峰时

策略比例

负荷峰

谷差/

kW

负荷

方差/

kW2

基准案例 同质化用户 60 常规充电 中等 0.01 0.29 0.70 1
 

580.77242
 

515.7

类型A
电池容量小、通勤需(电
量焦虑、对激励敏感) 40 紧急充电倾向 高 0.08 0.15 0.77 1

 

625.33255
 

189.4

类型B
电池容量大、家庭备(灵
活度高、对激励不敏感) 100 常规充电 低 0.05 0.35 0.60 1

 

568.91240
 

112.6

类型C
高里程用户(日行驶里

程长、充电需求高、对补

贴敏感)
80 紧急充电倾向 高 0.10 0.25 0.65 1

 

642.57261
 

335.2

类型D
智能网联早期使用(技
术接受度高、善于优化

策略、对激励响应快)
60 常规充电 高 0.00 0.22 0.78 1

 

520.45228
 

746.8

混合群体

包含以上所有类型用户

(A:20%,
 

B:30%,
 

C:

20%,
 

D:30%)
混合 混合 混合 0.04 0.27 0.69 1

 

598.24249
 

876.3

  考虑用户多样性后,模型仿真结果与同质化基准案例

出现显著差异。类型 A用户因电池容量小且充电需求紧

迫,其充放电策略比例仅为15%,而避开峰时策略比例高

达77%,但由于部分充电行为仍集中于高峰时段,其负荷

峰谷差和负荷方差均差于基准案例。类型B用户电池容

量大且对激励不敏感,充放电策略比例达到35%,显著高

于其他类型,有效支撑了高峰时段电网,其负荷峰谷差和

负荷方差均优于基准。类型C用户因充电需求高且对补

贴敏感,仅充电策略比例达到10%,为各类型中最高,导致

其削峰填谷效果最差。类型D用户作为智能网联早期使

用者,决策行为最优,完全放弃了仅充电策略,避开峰时策

略比例达到78%,实现了最佳的负荷平滑效果。混合用户

群体的仿真结果表明,其负荷峰谷差和负荷方差均差于同

质化基准案例,这证明在面对真实世界的多样化用户时,
统一的调度策略效果会降低。因此,必须根据用户类型设

计差异化激励政策,例如对类型A和C用户强化谷时充电

引导,对类型B用户挖掘其放电潜力,才能在实际应用中

实现更优的削峰填谷效果。
本文在核心模型中采用了用户同质化、线性电池损耗

及固定分时电价响应等假设以聚焦于策略互动机制的研

究,这些简化处理会对结论的精确性产生可预估的偏差。
为评估其影响,进行了系统性分析。用户同质化假设忽略

了现实用户群体的差异性,仿真表明相较于同质化基准案

例,考虑用户多样性后的混合群体其削峰填谷效果出现轻
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微衰减,负荷峰谷差从1
 

580.77
 

kW增至1
 

598.24
 

kW,证
实该假设会略微高估模型的控制效果,但核心结论依然稳

健。采用的线性电池损耗模型通过循环次数与更换成本

挂钩反映了主要经济激励,但未涵盖温度、放电深度等复

杂老化因素,这导致对电池损耗较敏感用户群体的 V2G
参与度预估偏高,从而在长期运行中轻微高估充放电策略

的稳定性。基于固定分时电价的单一响应机制未能反映

实时电价的动态波动,这限制了模型在电网突发状况下的

响应灵活性,可能导致在极端价格波动场景中对策略调整

速度的预估存在偏差。然而,在设定的典型日场景下,该
机制已能有效引导负荷转移,且多策略融合更新规则本身

具备一定的适应性。综上所述,这些简化假设会使模型在

定量结论上趋于乐观,尤其在面对高度异质性用户群体、
复杂电池老化条件或剧烈市场价格波动时,其泛化能力将

受到考验,但并未颠覆关于多策略融合机制能有效引导有

序充电、改善电网负荷这一核心定性结论,为模型在实际

应用中需进一步嵌入用户画像、精细化电池模型及动态电

价机制指明了方向。

3.2 三策略演化分析

  在给定初始条件下,三策略演化趋势如图2所示。

图2 三策略演化趋势

Fig.2 Three
 

strategy
 

evolution
 

trends

在电价确定的情况下,用户会根据自身需求选择并调

整策略,在一定时间以后,选择不同策略的用户比例会趋

于一个较为稳定的区间。当根据电价多少进行决策的时

候,选择仅充电策略的用户无法得到补贴,比例会逐渐趋

于0;选择充放电策略的用户由于补贴较高,短时间内会占

据较高比例,但后续会因为更换电池成本较高,最后用户

比例稳定在0.28~0.29;由于避开峰时充电既可以享受充

电补贴又不用承担更换电池成本,因此选择避开峰时充电

策略的用户比例会逐渐占据上风,但当多数用户都选择避

开峰时充电策略时会产生新的用电高峰,充电补贴会相应

降低,因此用户比例会产生波动,这符合通过差异化电价

调整用户参与度的实际情况。

3.3 策略更新规则对比分析

  在策略更新规则对比分析中,为公平比较,用于对比

的遗传算法与深度 Q网络均经过精心设计与参数调优。
遗传算法采用二进制编码表示策略选择,种群规模设置为

100,交叉概率为0.8,变异概率为0.05,选择机制为轮盘赌

选择,进化代数为200代,以确保策略空间得到充分搜索

并收敛。深度Q网络则采用包含128个神经元的全连接

隐藏层,经验回放缓冲区大小为10
 

000,学习率设置为

0.001,折扣因子为0.95,探索率ε在训练过程中从1.0线

性衰减至0.1,共进行50
 

000步训练以确保智能体充分学

习环境动态;网络权重每100步更新一次,目标网络每

500步同步一次以提升训练稳定性。两种对比算法的参数

均通过网格搜索在其典型取值范围内进行调优,以确保其

性能代表各自方法的较优水平,从而保证与多策略融合方

进行对比的公平性与有效性。在其他设定条件不变的条

件下,选择仅充电、充放电和避开峰时充电策略的仿真结

果分别如图3(a)~(c)所示。
分析图3可知,在仅充电场景中,仅Fermi规则在演化

轮数初期策略纳什比快速下降,从约0.5降至接近0;遗传

算法和仅EWA规则初期下降后维持在0.2~0.4波动;深
度Q学习则呈持续下降趋势,最终接近0.2;多策略融合规

则整体表现稳定,在0.3~0.5波动。在充放电场景中,仅
EWA规则策略纳什比在0.3~0.5波动,整体表现最优;
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图3 不同策略更新规则下的演化对比

Fig.3 Evolution
 

comparison
 

under
 

different
 

strategy
 

update
 

rules

遗传算法和深度Q学习维持在0.2~0.4;仅Fermi规则和

多策略融合规则在0.1~0.3波动,其中仅Fermi规则波动

相对明显。在避开峰值充电场景中,多策略融合规则和仅

Fermi规则策略纳什比快速上升,在约10轮时达到0.6以

上并维持高位;仅EWA规则初期上升后有所下降,维持在

0.4~0.6;遗传算法和深度Q学习上升后趋于平稳,分别

维持在0.5和0.4左右。综上,不同充电场景下各类策略

更新规则的性能差异显著,多策略融合规则和仅Fermi规

则在部分场景表现出快速收敛的特性,仅EWA规则在充

放电场景中稳定性较好,而遗传算法和深度Q学习的表现

则因场景不同有所变化。

3.4 削峰填谷效果对比分析

  为体现多策略融合的三策略演化博弈模型在削峰填

谷方面的有效性,在无序充电、分时电价引导下的EV有序

充电调度与多策略融合的三策略演化博弈3种场景下进

行仿真对比。3种场景均采用上述所提的电网分时电价,
采用负荷峰谷差和负荷方差作为衡量削峰填谷效果的指

标,不同模型下的负荷曲线如图4所示。

图4 不同模型下的负荷曲线

Fig.4 Load
 

curves
 

under
 

different
 

models

在典型日选取8个关键时段,对比无序充电、分时电

价引导及多策略融合博弈3种场景下的负荷值,结果如

表7所示。

表7 不同场景下的负荷值

时段
基础

负荷/kW
无序充电

场景/kW
分时电价

引导/kW
多策略融合

博弈/kW
02:00 15

 

210 15
 

580 16
 

885 17
 

392
08:00 17

 

850 18
 

935 18
 

112 17
 

956
10:00 19

 

460 21
 

243 19
 

885 19
 

231
12:00 18

 

550 20
 

128 19
 

234 18
 

765
15:00 17

 

980 19
 

556 18
 

673 18
 

124
18:00 20

 

150 23
 

785 21
 

346 20
 

483
21:00 19

 

870 22
 

634 20
 

892 19
 

956
23:00 16

 

420 17
 

025 17
 

893 18
 

267

  分析表7可知,在谷时段02:00,多策略融合博弈场景

负荷达到17
 

392
 

kW,显著高于无序充电的15
 

580
 

kW 和

分时电价引导的16
 

885
 

kW,证明模型有效将充电负荷转

移至低谷。在平时段08:00~15:00,多策略融合场景负荷

稳定在17
 

956~18
 

765
 

kW之间,较无序充电降低约5%~
7%,且比单纯分时电价引导进一步降低2%~3%,显示模

型在平段的持续优化能力。在峰时段18:00~21:00,多策

略融合场景负荷分别为20
 

483
 

kW 和19
 

956
 

kW,较无序

充电降低14.2%和11.8%,较分时电价引导也降低4.0%
和4.5%,这得益于充放电策略用户在高峰时段向电网放

电。在晚谷时段23:00,多策略融合场景负荷为18
 

267
 

kW,
仍保持较高水平,说明部分用户延续了谷时充电习惯。总

体而言,分时段负荷数据证实多策略融合博弈模型不仅实

现了负荷从高峰向低谷的转移,还在各时段保持了更平滑

的负荷曲线,这与峰谷差和方差的改善结果相互印证,完
整展示了模型的削峰填谷效果。

不同场景下的负荷峰谷差与负荷方差如表8所示。

表8 不同场景下的负荷峰谷差与负荷方差

Table
 

8 The
 

peak-valley
 

difference
 

and
 

load
 

variance
 

in
 

different
 

scenarios

场景
负荷峰

谷差/kW

负荷

方差/kW2

原始负荷 2
 

158.30 517
 

384.3
无序充电 2

 

498.11 642
 

356.3
分时电价引导下的有序充电 1

 

867.03 350
 

732.5
多策略融合下的三策略演化博弈 1

 

580.77 242
 

515.7

  根据仿真结果,在无序充电场景中,电动汽车充电加

剧了负荷高峰值,导致负荷峰谷差和标准差较原始负荷进

一步增大;在分时电价引导的有序充电场景下,虽然负能

够通过引导部分电动汽车在谷时充电,但由于电动汽车仅
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参与充电,不参与放电调度,导则调峰效果不理想;而在多

策略融合的三策略演化博弈场景中,充分考虑了电动汽车

用户的有限理性。在演化过程中,用户能够根据自身收益

和环境变化不断调整策略。经过一定轮数的演化后,多数

用户会选择避开用电高峰进行充电,从而有效提升用电低

谷时段的负荷。同时,选择充放电策略的用户能够在用电

高峰时段缓解负荷压力。因此,该场景下的负荷峰谷差和

负荷方差较分时电价引导的有序充电场景更小。
由上述分析可知,多策略融合下的三策略演化博弈模

型具有更好的削峰填谷效果。

4 结  论

  本研究提出了一种基于多策略融合的电动汽车群体

内部演化博弈模型,旨在引导电动汽车用户参与有序充

电,以缓解其对电网稳定性的冲击。通过构建包含仅充

电、充放电与避开峰时充电的三策略博弈框架,并引入结

合经验加权吸引规则与费米规则的动态阈值更新机制,有
效模拟了用户在有限理性下的策略交互与演化过程。仿

真分析及案例研究得出以下结论:
所提出的多策略融合更新机制,通过动态阈值实现了

长期学习与短期响应的自适应平衡,显著提升了策略调整

过程的稳定性与收敛性,相较于单一策略更新规则具有更

优的环境适应性。
构建的三策略演化博弈模型能够较好地反映电动汽

车用户在V2G环境下的决策行为。在设定的北京市昌平

区西三旗地区场景中,基于本地电价政策和用户群体特

征,仿真结果表明该模型可有效引导用户行为,使多数用

户趋向于选择避开峰时充电策略,从而改善负荷分布。
与无序充电及单纯分时电价引导模式相比,多策略融

合博弈模型在所述特定场景下表现出更优的削峰填谷能

力,仿真中实现负荷峰谷差降低约36.7%。该结果为特定

场景下的有序充电策略提供了参考,其具体数值效果在实

际推广中需结合当地负荷特性、用户结构与电价机制进行

重新评估与参数校准。
基于以上研究结论,本研究提出以下具有可操作性的

政策建议:在激励形式方面,建议建立“分时电价+动态补

贴”的 复 合 激 励 机 制。具 体 包 括:对 谷 时 充 电 实 施

0.9元/kWh的优惠电价,对参与 V2G 放电的用户给予

0.4元/kWh的放电补贴,同时在用电高峰时段对刚性充

电行为收取0.2元/kWh的附加费。这种差异化定价策略

可以有效引导用户调整充电行为。在实施主体方面,建议

构建“电网公司-充电运营商-政府部门”三方协同的实施机

制。电网公司负责负荷调控和资金管理,充电运营商通过

平台执行具体激励策略,政府部门负责监管评估和标准制

定,形成分工明确、协同高效的实施体系。在成本分摊方

面,建议采用“输配电价疏导+市场收益反哺”的双轨制方

案。将部分激励成本通过输配电价准许收入进行回收,同

时将因负荷优化节约的电网投资成本和购电成本用于补

贴激励支出,确保政策的可持续性和公平性。
未来研究可进一步细化用户行为模型,引入对新技术

的接受程度、对电池寿命的担忧等更多影响因素,以更准

确地模拟用户决策过程;同时,可拓展到多主体协同优化,
考虑电网运营商、充电站运营商和电动汽车用户之间的互

动关系,构建更复杂的多主体博弈模型,以实现更高效的

能源管理和资源配置。
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