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基于平行CPSS的电动汽车参与储能汇聚复用建模与分析
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(1. 华南理工大学电力学院，广州 510640；2. 华南理工大学自动化科学与工程学院，广州 510640)

摘 要: 电动汽车动力电池是分布式储能的重要组成部分.对此,基于信息物理社会 (CPSS)融合系统理论,深度融
合信息 (对私家车出行的调查数据)、物理 (动力电池的充放电物理模型)以及社会 (实际用户对电价或激励的响应)
因素,借鉴平行系统思想,以软件定义的方式构建映射真实电动汽车群体的平行人工电动汽车群体,研究电动汽车
作为分布式储能参与储能汇聚复用的可行性和有效性.以参与辅助电网平抑区域负荷波动为例,采用蒙特卡洛方
法和中心极限定理,得到不同场景下人工电动汽车群体的日充放电曲线,并进一步完成以下仿真实验:1)给定价格
策略下,不同理性程度的用户充放电行为差异; 2)不同价格策略下,电动汽车群体充放电行为对区域负荷方差的影
响和相应的电网成本与收益; 3)不同动力电池参数下,电动汽车群体接入电网后区域负荷方差缩减量变化.得到
的仿真结果可以为电网制定合理的价格策略提供指导,也为挖掘影响电动汽车作为分布式储能帮助降低区域负
荷方差的关键因素提供依据,并从源头上为电动汽车有序接入电网提供技术支撑.
关键词: 电动汽车；蒙特卡洛方法；中心极限定理；社会物理信息系统；平行系统；储能汇聚复用
中图分类号: TP273 文献标志码: A

Modelling and analysis of electric vehicles participating in the convergence
and multiplexing of energy storage system based on parallel CPSS
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Abstract: This paper evaluates the capacity of electric vehicles (EV) as an important part of distributed energy storage
systems to suppress regional load fluctuations in power grid. Firstly, based on cyber-physical-social system (CPSS), an
artificial electric vehicle group is constructed in a software-defined manner, combining the private car travel statistics,
power battery physical models and users’response to time-of-use electricity prices or incentives. Then, the Monte Carlo
method and central limit theorems are applied to simulate the charging and discharging behavior of the artificial EV
group in different scenarios, thus, the mathematical expectation of time-division charge-discharge power is obtained as
daily charge-discharge profile. And the simulation experiments are completed interms of the aspects as follows: 1) the
differences in charge and discharge behaviors of users with different rational levels under the same price strategy, 2)
the effect of charge and discharge behavior of electric vehicles on regional load variance under different price strategies
and corresponding costs and benefits of the grid, 3) the changes in regional load variance reduction after the electric
vehicle group is connected to the grid under different power battery parameters. Finally, the simulation results provide
guidance for the grid to develop a reasonable price strategy, and also show the key factors affecting the electric vehicles as
distributed energy storage systems to suppress the load variance. Besides, fundamental technical support for the orderly
access of electric vehicles to the grid is provided.
Keywords: electric vehicles；Monte-Carlo method；central limit theorems；cyber-physical-social systems；parallel
systems；convergence and multiplexing of energy storages

0 引 言

机动车尾气是城市空气污染的主要来源,各类机
动车辆排气污染已占城市大气部分污染物的70 %以

上[1].电动汽车的发展将是解决城市空气污染的重要
途径.很多国家甚至将其提升至国家战略层面,并提
出了“禁止销售燃油汽车的时间表”,电动汽车发展
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前景极其可观.未来大规模电动汽车接入将对电网
的运行和规划产生深刻影响[2].有效解决电动汽车接
入的随机性,实现有序充电,并充分发挥电动汽车作
为“分布式移动储能”的潜力,实现有序放电,具有重
要的研究意义和工程价值,是一项艰巨的任务.
大规模的电动汽车将主要以两种方式接入电网:

一是单纯作为充电负荷,二是被部署为动态可配置的
分布式储能.对于电动汽车作为新增负荷,文献 [3]指
出,若大量电动汽车集中在负荷高峰充电,则将进一
步加剧电网负荷峰谷差,加重电力系统负担.因此,大
量研究聚焦于对电动汽车功率需求的统计分析[4]、预

测电动汽车充电曲线[5]、考虑随机因素下的充电负

荷计算[6]和控制策略生成[7].文献 [8]还分析了用户
选择对于理想充电调度方案的影响.随着以风、光为
代表的可再生能源的兴起,作为改善可再生能源随
机性和间歇性的有效途径,分布式储能呈现出蓬勃
发展的态势.大规模的电动汽车,若能得到有效引导
与利用,则将成为分布式储能的重要形式[9-10].即使
在电动汽车高度渗透的情况下,通过在城市停车场推
行中央电能接口并鼓励电动汽车之间或电动汽车与

电网之间进行能量交换,将显著减轻电网升级基础设
施的压力[11].综合考虑影响电动汽车充放电行为的
各类因素,制定有效的引导和激励措施,将是实现电
动汽车有序充放电的基础,更是实现电动汽车与电网
(vehicle and power grid, V&G)双向互动的前提.
至于私人电动汽车能否参与电力系统辅助服务,

将受电动汽车当前剩余电量和用户出行需求所决

定[12].更为重要的是,虽然电动汽车在多种优化算法
下参与和电网互动 (vehicle to grid, V2G)将会协助电
网以更高的可靠性水平满足负荷需求[13-14],但此前
研究均没有考虑到实际优化问题的约束条件中还应

添加社会约束这一项,即运行人员基本没有对电动汽
车进行直接调度的权利[15],其需要通过价格信号来
引导电动汽车用户的充放电行为.因此, V&G互动会
受到用户偏好和理性程度的影响,对其进行分析需涉
及到社会学与行为经济学等理论.社会信息物理系
统(cyber-physical-social systems, CPSS)将传统的信息
物理系统 (cyber-physical systems, CPS)扩展到有人类
参与和互动的社会空间[16],是解决信息-物理-社会系
统相互耦合的有效途径. CPSS已经在自动驾驶[17]、

物联网[18]和微电网能量管理[19]等领域受到人们的

广泛重视和研究.文献 [20]采用基于实验经济学的
仿真方法,通过构建重现人群意愿分布的多代理模型
来替代真实用户参与经济实验,在考虑实际用户行程

焦虑,即用户随电动汽车电量降低而担忧出行需求得
不到满足的前提下,对电动汽车用户在不同场景下的
出行意愿进行评估.但是,为实现对CPSS问题的有
效建模,尤其在数据支持、实验与验证方面仍存在巨
大挑战.
平行系统最早由我国学者王飞跃[21]提出.平行

系统是由某一个自然的实际系统和对应的一个或多

个虚拟或理想的人工系统所组成的共同系统.通过
构造与实际系统对应的软件定义模型——人工系统,
经在线学习、离线计算、虚实互动,使得人工系统成为
可试验的“社会实验室”,以计算实验的方式为实际
系统运行可能的情况提供“借鉴”、“预估”和“引导”,
从而为企业管理运作提供高效、可靠、适用的科学决

策和指导.文献 [22]进一步指出,平行控制可以实现
对复杂系统的有效管控.目前,平行控制已成功地实
施于交通系统[23]和能源系统[24].平行控制的提出将
人工社会(artificial societies)、计算实验(computational
experiments)、平行执行 (parallel execution)有机结合,
通过构建人工系统和实际系统组成的闭环反馈,使两
者协同发展,并确保系统按照期望的目标收敛,从而
实现在软件定义的“人工系统”中对已发生及可能发

生的事件进行试验和计算,为在CPSS框架下对实际
系统的实验研究提供了有效手段.因此,本文借鉴平
行理论的思想,对私家车出行大数据进行统计分析,
并构建反映电动汽车出行规律的统计学模型,辅以动
力电池的物理充放电模型以及用户对价格策略的响

应模型,实现基于数据、模型和社会因素的融合驱动，
在平行人工系统中通过软件定义的方式构建映射现

实世界中真实EV(electric vehicle)个体 (车主+电动

汽车)的人工EV个体.基于所构建人工EV个体,最终
在平行人工系统中形成映射区域内真实EV群体的
人工EV群体.结合蒙特卡洛方法和中心极限定理对
不同价格策略和动力电池参数下,人工EV群体的充
放电行为进行量化分析,有助于深入挖掘电动汽车参
与储能汇聚复用的潜力,即分析电动汽车作为分布式
储能在满足车主日常通勤的前提下,通过有序充电和
V2G辅助电网降低区域负荷波动的潜力.
如图1所示,本文从反映电动汽车出行的统计数

据出发,结合动力电池充放电的物理模型及其放电成
本,并且综合考虑实际电动汽车用户在考虑自身行程
焦虑的前提下,在不同价格牵引下与电网进行有效互
动的意愿.将数据驱动、模型驱动和用户对价格策略
的响应行为进行融合,构建电动汽车参与储能汇聚
复用的平行CPSS模型.据此模型,采用蒙特卡洛方
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法和中心极限定理完成以下仿真实验: 1)对给定价
格策略下,不同理性程度用户充放电行为差异的分
析; 2)对不同价格策略下,电动汽车群体充放电行为
对区域负荷方差的影响和相应的电网成本与收益分

析; 3)对不同动力电池参数下,电动汽车群体作为分

布式储能汇聚复用参与削减电网区域负荷方差效果

的分析.所得到的仿真结果可以为电网制定合理的
价格策略提供指导,也为挖掘影响电动汽车作为分布
式储能帮助降低区域负荷方差的关键因素提供依据,
并从源头上为电动汽车有序接入电网提供技术支撑.
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图 1 总体研究框图

1 人工EV个体的建模
1.1 前提假设

由于私人电动汽车活动时间短、停车时间长,具
备与电网进行双向互动的潜力[11],本文以私人电动
汽车为基础建立人工电动汽车 (electric vehicle, EV)
个体.私人电动汽车一般以家作为一天往返行程的
起讫点,其一天之内大部分时间都会停留在家或工作
单位附近的停车场中.在对人工EV个体建模的过程
中,本文给出以下假设.

假设1 电动汽车结束一天的行程后在家完成

电能的补给,用户个体根据低谷电价对自身的激励选
择是否参与有序充电.
假设2 电动汽车在工作单位可以进行充电或

放电行为,具体行为由用户的行程需求和V2G补贴
对自身的激励所决定.
假设3 用户家中配备有慢速充电装置.
假设4 工作单位附属停车场配备有双向充电

器,可供V2G和快速充电使用.

1.2 EV个体平行CPSS模型的建立

为在平行人工系统构建映射现实世界中真实

EV个体 (由电动汽车和车主组成)的人工EV个体,需
要深度融合信息 (对私家车出行的调查数据)、物理
(动力电池的充放电物理模型)及社会 (实际用户对电
价或激励的响应)因素.

1.2.1 出行随机变量的统计学模型建立

电动汽车的出行模式主要由日行程开始时间

Ts、日行程结束时间Te和日出行里程M这3个随机
变量所决定.构建随机变量模型所采用的统计数据
来自联邦公路管理局交通部2017年全美私家车出行
最新调查报告[25].一般认为电动汽车对传统汽车的
替代并不会对用户的出行特征产生影响[5],即Ts、Te

和M主要由车主日常工作和出行规律所决定,在以
电动汽车为载体开展研究的过程中,这些随机变量的
模型并不会发生显著改变,数据具有代表性.
基于对出行调查数据[25]频率分布的分析可以发

现,Ts、Te和M分别服从于瑞利分布、正态分布和对

数正态分布,利用最大似然估计法对上述分布的具体
参数进行估计,并使用K-S检验法来验证所建立的随
机变量概率模型对原始数据的拟合程度.有

Dn1
= max{|Fn1

(xi)− Frayl(xi|σs)|}, (1)

Dn2
= max{|Fn2

(xi)− Flogn(xi|µe, σe)|}, (2)

Dn3
= max{|Fn3

(xi)− Fnorm(xi|µm, σm)|}, (3)

Dn1
< Dn1

(α), (4)

Dn2
< Dn2

(α), (5)

Dn3
< Dn3

(α). (6)

式 (1)∼ (6)是对K-S检验方法的数学解释,以式
(1)为例说明其含义.其中:Fn1

(xi)是根据日行程开
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始时间样本数据计算得到的经验分布函数在 xi处

的值,Frayl(xi|σs)表示所选定理论分布的累积分布

函数在xi处的值.此处所选分布为瑞利分布,其参数
σs由最大似然估计法得到,Dn1

(α)是根据日行程开

始时间样本容量n1和显著性水平α查表得到的临

界值.此外,Flogn和Fnorm分别代表对数正态和正态

分布所对应的理论分布函数.若不等式 (4)∼ (6)均成
立,则表明所构建概率模型能在给定显著性水平下准
确表征真实电动汽车用户的出行规律.

1)日行程开始时间Ts.
本文采用瑞利分布来拟合日行程开始时间的概

率分布,其概率密度函数如下所示:

fs(x) =
x

σ2
s

exp
[
− x2

2σ2
s

]
, (7)

其中σs是采用最大似然估计法对出行调查数据进行

统计分析所得到的瑞利分布的参数.
2)日行程结束时间Te.
本文采用正态分布来拟合日行程结束时间的概

率分布,其概率密度函数如下所示:

fe(x) =
1√
2πσe

exp
[
− (x− µe)

2

2σ2
e

]
, (8)

其中µe和σe分别代表最大似然估计法所得到的期

望与标准差.
3)日出行里程M .
本文采用对数正态分布来拟合日出行里程的概

率分布,其概率密度函数为

fm(x) =
1√

2πσmx
exp

[
− (lnx− µm)

2

2σ2
m

]
, (9)

其中µm和σm分别代表最大似然估计法所得到的期

望与标准差.
式 (5)中µm和σm是将随机变量M取对数后得

到的期望与标准差,而日出行里程M自身所对应的
期望与方差为

E(M) = exp(µm + σ2
m/2), (10)

var(M) = [exp(σ2
m)− 1] exp(2µm + σ2

m). (11)

4)停留在工作单位的时间段 [Tpi, Tpo].
假设电动汽车停留在家和工作单位的时间段

分别为 [Te, Ts]和 [Tpi, Tpo],其中Tpi和Tpo分别表示

电动汽车到达和离开工作单位的时间.假设 x =

M1/M2服从正态分布,其中M1和M2分别表示从

家至工作单位和从工作单位返程所需的里程.该分
布的期望为 1 / 2,表示一般情况下M1会近似等于

M2.其方差σ2不为零,表征由于用户出行往返途中
存在短暂出行会导致M1在一定程度上偏离M2.由

文献 [25]可知,全美私家车平均行驶速度 Sav =

51.5 km/h, [Tpi, Tpo]的计算过程如下:

Tpi = Ts + x ·M/Sav, (12)

Tpo = Te − (1− x) ·M/Sav. (13)

由式 (12)和 (13)可以计算出 [Tpi, Tpo],该时段表
征了电动汽车可以与电网进行双向互动的时间.
1.2.2 动力电池的充放电物理模型

电动汽车的充放电速率受电池类型和电力电子

接口的限制,此外,电动汽车参与V2G以获得经济激
励是以动力电池的损耗为代价的[26].动力电池的充
放电物理模型为

SOC(t+ 1) =SOC(t) + PEVηc∆t/Ec, PEV ⩽ 0;

SOC(t)− PEV∆t/(ηdEc), PEV > 0.
(14)

其中: SOC为动力电池的荷电状态,PEV为电网侧电

动汽车充放电的速率 (以充电为正、放电为负), ηc和
ηd分别为电动汽车充电和放电的效率,Ec为动力电

池的额定容量,∆t为 t时刻与 t + 1时刻间的时间间

隔.式 (14)刻画了电动汽车置于停车场时,其动力电
池SOC与充放电功率和充放电效率之间的关系.此
外,电动汽车在充放电的过程中还应满足以下约束:

Pc. max ⩽ PEV ⩽ Pd. max, (15)

SOCmin ⩽ SOC ⩽ SOCmax. (16)

其中:Pc. max和Pd. max分别为电动汽车的最大充电

和放电速率, SOCmin和SOCmax分别为动力电池荷

电状态的上下限.为了衡量用户参与V2G对动力电
池所产生的损耗,下式给出了动力电池的放电成本
Cdis:

Cdis =
Cbat

LcEcdDOD
. (17)

其中:Cbat为动力电池的购买成本,Lc为动力电池的

循环次数, dDOD为其放电深度.
1.2.3 用户对电价激励响应的建模

在实际电力系统调度过程中,运行人员一般缺乏
直接控制电动汽车充放电过程的权限[15],其需要通
过分时电价或经济激励等手段来调动电动汽车参与

有序充电和V2G.不同理性程度的用户在面对相同
电价激励时的行为也存在差异.
假设电动汽车用户按照其理性程度可以分为3

类,即完全非理性、完全理性和有限理性.如图2(a)所
示,其中用户 1代表完全非理性用户,无论低谷电价
Pv如何下降其都基本不会参与有序充电;而且如图
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2(b)所示,合理的V2G激励Pp很难高于其期望补贴

Pexp,所以其不会参与V2G.用户 2代表完全理性用
户,其参与有序充电的概率Poc会随着Pv的降低而呈

线性提高;伴随电池放电SOC(t)下降,车载电量的稀
缺性提高,其Pexp也会线性增加.有限理性用户对应
于用户3,当Pv低至一定程度后,继续降低Pv对提升

该类用户Poc的边际效益会递减,这类用户受自身利
益诉求等因素的影响,其Poc明显低于完全理性用户;
此外其在参与V2G的过程中,当SOC(t)下降至特定

限度时,由于行程焦虑,其Pexp会显著提高.其中行程
焦虑反映了实际用户对行程需求得不到满足这一风

险的厌恶情绪.现实生活中,大部分电动汽车车主都
属于有限理性用户.
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图 2 用户对价格激励响应曲线

1.3 人工EV个体日充放电行为建模

基于第1.2节建立的平行CPSS模型,本节对人工
EV个体在不同场景下的日充放电行为进行具体刻
画.人工EV个体的日充放电行为由其在V2G激励下
的放电行为和其在低谷电价下的充电行为所组成.
1.3.1 V2G过程建模
下式表示即使在不考虑用户对价格响应的情况

下,人工EV个体在第n天于工作地点进行V2G过程
中所需要预留的最低电量,即SOCexp

n :

SOCn
exp = SOCmin +

Mn
2 · E100

100Ec
+

Mn
res · E100

100Ec
.

(18)

其中:M2
n代表人工EV个体于第n天从工作单位返

程所需要的公里数;M res
n 代表人工EV个体在第n天

为突发行程所预留的公里数;E100代表电动汽车的

百公里耗电量.式 (18)中等式右侧后两项表示车主
为满足个人返程需求的SOC和突发行程所需预留的
SOC,其中突发行程所需预留的SOC反映了车主的
行程焦虑.此外为维持动力电池的健康状态,电动汽
车到家时,即Te时刻的SOC需要高于SOCmin,这3项
共同决定了电动汽车在离开停车场时需要保持的最

低荷电状态SOCn
exp.

下式对人工EV个体在第n天的用电高峰时段 t

处是否会参与V2G进行了判断:

Fn
1 (t) =

1, SOCn(t) > SOCn
exp;

0, SOCn(t) ⩽ SOCn
exp.

(19)

Fn
2 (t) =

1, Pp > Pn
exp(SOCn(t));

0, Pp ⩽ Pn
exp(SOCn(t)).

(20)

Fn
3 (t) =

1, t ∈ [Tn
pi, T

n
po];

0, t /∈ [Tn
pi, T

n
po].

(21)

Fn(t) = Fn
1 × Fn

2 × Fn
3 . (22)

式 (20)中:Pp为当前 V2G激励;Pn
exp(SOCn(t))

为用户在当前电量下的期望补贴,其可参照图2(b)得
到.式 (21)中Tn

pi和Tn
po分别为电动汽车在第n天到

达和离开工作单位的时间. V2G过程中人工EV个体
SOC的变化可依据式(14)得到.
此外,若人工EV个体在第n天到达工作地点时

剩余的SOC已经不满足其完成剩余行程,则其将选
择在工作单位进行快速充电 (快充功率为Pf ),直至
电量补充至SOCn

exp.其于第n天到达工作地点时的

SOC为

SOC(Tn
pi) = SOCmax − Mn

1 · E100

100Ec
, (23)

其中Mn
1 为人工EV个体于第n天从家开往工作单位

途中的里程数.
1.3.2 有序充电过程建模

人工EV个体在第n天会根据回家后剩余电量、

家用慢充装置的充电功率Ps以及V2G激励Pp对自

身的激励选择是否参与或部分参与有序充电.此处
有序充电是指用户选择在低谷时段进行电能补给,而
无序充电是指用户回家后立即开始充电,无论当时是
否处于低谷时段.人工EV个体于第n天到家时刻的

剩余电量和其通过家用慢充装置完成充电过程所需

时间如下所示:

SOCn
end = SOCn(Tn

po)−
Mn

2 · E100

100Ec
, (24)

Tn
r =

(SOCmax − SOCn
end) · Ec

Ps
. (25)
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令区间 In表示人工EV个体于第n天驻留在家

时间段与负荷低谷时间段的交集,区间 In是实际可

供用户使用的低谷时段,其表达式为

In = [Tn
e , T

n
s ]

∩
[Tvs, Tve], (26)

其中Tvs和Tve分别代表低谷时段开始和结束的时

刻.令Tn表示区间In的长度,则判断人工EV个体在
第n天回家后充电行为的流程如下.

Step 1:生成服从[0, 1]上均匀分布的随机数Y ;
Step 2:依据图2(a),计算当前Pv下的Poc;
Step 3:若Poc < Y ,则转到Step 7;
Step 4:若Tn

r > Tn,则转到Step 6;
Step 5:人工EV个体参与有序充电,转到Step 8;
Step 6: 人工EV个体在充电过程中尽可能地利

用区间In,转到Step 8;
Step 7:人工EV个体进行无序充电;
Step 8:结合式(14)生成人工EV个体在当前场景

下的充电曲线.
1.3.3 人工EV个体分时充放电功率计算
人工EV个体的构建通过深度融合信息 (对私家

车出行的调查数据)、物理 (动力电池的充放电物理
模型)及社会 (实际用户对电价或激励的响应)因素,
为实现对真实EV个体日充放电行为的平行CPSS建
模.具体过程如下:首先依据式 (7)∼ (9)中所建立的
出行随机变量概率模型进行统计抽样,得到人工EV
个体某一天出行所对应的Ts、Te、M、Te、Tpi和

Tpo.根据抽样所得M和式 (23)可以得到人工EV个
体驶入停车场时的SOC,根据式 (14)∼ (17)中所述动
力电池的充放电物理模型和图2(b)中所示不同理性
程度用户对V2G激励的响应及式 (19)∼ (22)可以对
人工EV个体处于停车场期间,即 [Tpi, Tpo]时段内的
充放电行为和SOC的变化进行建模.当人工EV个体
离开停车场返回家中时,其对应时刻Te的SOC可由
式 (24)确定,同样,结合如式 (14)∼ (17)中所述动力电
池的充放电物理模型和图2(a)中所示不同理性程度
用户对低谷电价的响应及1.3.2小节中所述流程,可
以对人工EV个体在家期间,即 [Te,Ts]时段内的充放
电行为和SOC的变化进行建模.

人工EV个体汇聚形成人工EV群体,人工EV群
体的日充放电行为是现实世界中真实EV群体日充
放电行为在平行人工系统中的镜像.

2 人工EV群体日充放电行为的建模
人工EV群体的日充放电行为由各人工EV个体

的日充放电行为汇聚而成.本节利用蒙特卡洛方法

和中心极限定理对不同场景下电动汽车群体聚合的

充放电行为进行建模与分析.

2.1 人工EV个体DCDP的获取

为对人工 EV群体日充放电行为进行建模,首
先需要通过蒙特卡洛方法得到单个人工EV个体分
时充放电功率的期望,即计算其日充放电曲线 (daily
charge-discharge profile, DCDP).该曲线以统计学的
角度对受出行随机变量影响的人工EV个体日充放
电行为进行量化评估,是分析人工EV群体在不同场
景下分时充放电行为的基础.
为了通过蒙特卡洛模拟能够得到对人工EV个

体分时充放电功率期望更为准确的估计,模型加入了
方差校验环节以确定停止抽样时刻,其流程如下.

Step 1: 为所估计的分时充放电功率的标准差选
择一个可以接受的数值d;

Step 2: 基于1.3.3小节为单个人工EV个体产生
至少100天的分时充放电功率曲线;

Step 3:持续产生更多天的分时充放电功率曲线,
直到产生第k天的曲线后,对于一天之内的96个时间
段,St/

√
k < d均得到满足,其中St为基于k天内所

生成的曲线在时段t处的数值所得到的样本标准差;
Step 4:方差校验通过,得到满足可信度的DCDP.
当统计模拟通过方差校验后,由中心极限定理可

知,利用蒙特卡洛方法所得到的人工EV个体分时充
放电功率期望 P̄MT(t)偏离其真实分时充放电功率期

望 P̄ (t)的概率为

P{|P̄MT(t)− P̄ (t)| > 1.96d} ≈ 0.05. (27)

由式 (27)可知,通过方差校验环节后,模型对于
单个人工EV个体分时充放电功率期望的估计精度
得到了保证,即表征最终得到了足够精度的DCDP.

2.2 人工EV群体DCDP的获取

假设人工EV群体由三类用户组成,即1.2.3节中
所提到的完全非理性用户、完全理性用户和有限理

性用户,这三类用户的人数分别为N1、N2和N3.
由中心极限定理可知,N1个完全非理性用户所

对应的人工EV个体所形成的人工EV群体在时刻 t

处的聚合充放电功率P1t服从正态分布,即

P1t ∼ N(N1µ1t, N1σ
2
1t), (28)

其期望为N1µ1t,方差为N1σ
2
1t.其中:µ1t和σ1t分别

表示单一完全非理性用户所对应人工EV个体在时
间段 t处充放电功率的期望和标准差,而且µ1t与该

用户所对应DCDP在时段t的值相等.
同理,完全理性用户和有限理性用户所对应的人
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工EV群体在时间段t的聚合充放电功率P2t和P3t的

概率分布分别为

P2t ∼ N(N2µ2t, N2σ
2
2t), (29)

P3t ∼ N(N3µ3t, N3σ
2
3t). (30)

三类用户可以被视为在概率上彼此独立的个体,
于是,总的人工EV群体在时间段 t的总体充放电功

率Pt服从如下式所示的正态分布:

P1t + P2t + P3t = Pt ∼ N
( 3∑

i=1

Niµit,

3∑
i=1

Niσ
2
it

)
.

(31)

人工EV群体DCDP的计算流程如图3所示.
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图 3 人工EV群体DCDP计算流程

此外,由下式可知,结合人工EV群体的DCDP和
其在96个时间段内充放电功率的标准差σt,可以对
总的人工EV群体分时充放电功率所处区间进行估
计:

P{|Pt − DCDP(t)| < 3σt} = 0.99. (32)

3 电动汽车参与储能汇聚复用的计算实验

3.1 问题描述与仿真参数

如图1所示,基于在平行人工系统中所构建的人
工EV个体和人工EV群体,本文在Matlab仿真环境
下完成了对真实EV群体的软件定义.此外,本文构

造人工电网运行人员向人工EV群体发布低谷电价
和V2G激励,引导EV群体发挥分布式储能的作用,即
通过有序的充放电行为平抑区域负荷波动,提升电
网运行的经济性和可靠性等.通过在平行系统中进
行计算实验,最终可为实际电网运行人员提供决策参
考.
由于实时电价变化周期短,波动频繁,长时间会

导致用户的响应疲劳[26].在2.2节得到的人工EV群
体DCDP的基础上,对各种低谷电价和V2G激励的组
合进行计算实验,分析低谷电价和V2G激励不同策
略组合 (Pv, Pp)下,人工EV群体DCDP对原区域日负
荷曲线的影响.有

Var(load) = 1

T

T∑
t=1

(Ls(t)− Lav)
2
. (33)

Ls(t) = Ln(t) + DCDP(t),

Lav =
1

T

T∑
t=1

Ls(t).
(34)

式 (33)为计算电动汽车接入后,区域负荷方差
的表达式,其中 T 由一天之内的 96个时间段所组
成. Ln(t)和Ls(t)分别代表人工EV群体接入前后 t

时段处的区域负荷量,其计算过程如式(34)所示.
假设,有限理性、完全理性和完全非理性用户的

人数分别为 800、150和 50.用电高峰时段为 9: 00∼
12: 00和 17: 00∼ 22: 00,低谷时段为 0: 00∼ 7: 00,其
余时段皆为平时段.此外,仿真过程中电动汽车的基
本参数如表1所示.

表1 电动汽车基本参数

参数 数值 参数 数值

电池容量Ec / kWh 48 SOCmax / % 100

SOCmin / % 20 快充功率Pf / kW 12

慢充功率Ps / kW 5 放电功率Pdis / kW 6

充电效率ηc / % 82 放电效率ηd / % 88

百公里耗电W100 / kWh 15 平均车速Sav / (km / h) 51.5

3.2 不同价格策略下电动汽车对区域负荷的影响

不存在低谷电价和V2G激励情况下,人工EV群
体的DCDP与其接入配电网前后区域日负荷曲线如
图4(a)所示.该场景下,电动汽车用户不会选择参与
V2G或有序充电.图4(a)中人工EV群体的DCDP恒
大于零,说明电动汽车对于区域配电网而言只是一个
新增的负荷.电动汽车接入前后,区域的负荷方差分
别为7.34 × 107 kW2和7.58 × 107 kW2,该情况下,电
动汽车的接入显著加剧了区域负荷波动.
存在低谷电价和V2G激励的情况如图 4(b)所

示.当前价格策略(Pv, Pp) = (0.5, 1.2).该情况下,电
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图 4 价格激励前后EV群体DCDP对区域负荷的影响

网运行人员运用低谷电价和V2G激励引导电动汽车
参与储能的汇聚复用.电动汽车接入前后,区域的负
荷方差分别为7.34 × 107 kW2和4.98 × 107 kW2.该
情况下,电动汽车在价格策略引导下发挥其分布式储
能的功能,有效降低了区域负荷的波动.

不同的价格策略 (Pv, Pp)下,电网需要支付的成
本不同,电动汽车接入后日负荷曲线所对应的负荷方
差也会改变.负荷方差的缩减能够减少电网因为负
荷需求波动而频繁进行电压及频率调节所支付的费

用C,从而为电网产生相应的经济收益B.即

C =

31∑
T=0

Pc(Pv0 − Pv)−
( 47∑

T=32

PpPdis +

83∑
T=68

PpPdis

)
;

(35)

B =


α(Var0load − Var1load), Var0load > Var1

load;

0, Var0load ⩽ Var1load.

(36)

不同价格策略下的策略成本如式 (35)所示.其
中:Pdis和Pc分别代表电动汽车在负荷高峰的放电

功率与其在低谷时段的充电功率,Pv0表示该区域原

本的谷时电价.策略成本主要包括两部分,即电网为
电动汽车在负荷高峰时段参与V2G电量所支付的经
济激励和由于低谷电价下调导致电网所损失的售电

收入.式(36)中: Var0load和Var1load分别代表电动汽车

接入前后区域的负荷方差,α代表负荷方差缩减量与
电网收益之间的转换系数.

基于人工EV群体,针对不同价格策略 (Pv, Pp)

下电动汽车群体充放电行为对区域负荷方差的影响

进行计算实验,得到每一种价格策略所对应的策略成
本与收益,并计算每一种价格策略所对应的策略净收
益(B − C).实验结果如图5所示.
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图 5 不同价格策略下的净收益

3.3 不同理性程度用户充放电行为的差异

本文采用DCDP与分时期望SOC来衡量不同理
性程度用户在同一价格策略 (Pv, Pp) = (0.5, 1.2)下

充放电行为的差异,具体如图6所示.
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图 6 不同理性程度用户的DCDP与分时期望SOC

如图 6(a)所示,完全非理性用户基本不会参与
V2G和有序充电.此外,根据其所对应的分时期望
SOC曲线可以发现,完全非理性用户一天之内各个
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时刻的期望SOC均大于90 %,若将电动汽车的动力
电池视为一种分布式储能资源,则说明属于该类用户
的储能资源没有得到充分利用.如图6(b)所示,当前
价格策略下完全理性用户会积极地参与有序充电和

V2G.对比其他两类用户的分时期望SOC曲线,属于
完全理性用户的储能资源得到了最充分的利用.如
图6(c)所示,有限理性用户对于第2个负荷高峰的补
偿明显弱于对第 1个负荷高峰的补偿,这是由于当
SOC下降至图2中所示有限理性用户对V2G激励响
应的转折点处,其期望补贴会迅速上升,当V2G激励
小于其期望补贴时就会停止V2G行为.此外,相较于
完全理性用户,由于有限理性用户自身的利益诉求或
其对低谷电价的响应程度,从图6(c)中非低谷时段的
充电功率可以发现,其参与有序充电的比例也小于完
全理性用户.

3.4 动力电池参数变化对策略效果的影响

在最优价格策略 (0.3, 1.0)下,电动汽车接入配电
网后,区域负荷方差较原来缩减2.45 × 107 kW2.以
此为基准点,分析在给定价格策略下,动力电池参数
变化对电网通过价格策略引导电动汽车参与储能汇

聚复用以平抑区域负荷波动所造成的影响.如图7所
示,相较于缩减电动汽车的百公里耗电量,提升其电
池容量和降低动力电池的放电成本更有助于发挥价

格策略引导电动汽车参与储能汇聚复用以平滑日负

荷曲线,协助电网实现高效经济运行的潜力.
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图 7 动力电池参数变化对方差缩减量的影响

4 结 论

1) 结合所建立的电动汽车参与储能汇聚复用的
平行CPSS模型和蒙特卡洛方法,本文给出了电动汽
车群体分时充放电功率的期望.基于此,分析了不同
场景下电动汽车群体DCDP对区域负荷的影响.仿
真结果表明,在不存在电价牵引的情况下,规模化的
电动汽车接入会对电力系统造成严重的威胁.

2) 该模型的建立解决了实际生产生活中难以对
大规模电动汽车群体进行重复有效实验的问题.通
过在所建立的基于CPSS的平行人工系统中实验不
同的价格策略,以量化分析不同价格策略下的成本与

收益,最终为选择合适的价格策略施加于现实系统,
以引导电动汽车车主的自由意志,使其充放电行为对
电网更友好,使区域的负荷更为稳定提供了指导.

3) 通过改变电动汽车电池容量、百公里耗电量
和放电成本的参数,分析不同动力电池参数下区域负
荷方差缩减量的相对变化,为电动汽车生产厂商的技
术发展路线提供了相应的参数指导,从而从源头上为
电动汽车有序接入电网提供了技术支撑.
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