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摘   要： 针对电动汽车充放电调度问题，提出一种考虑用户综合满意度的有序充放电算法 . 首先，构建

了大规模电动汽车有序充放电模型，并量化用户综合满意度；其次，提出了一种基于改进多目标策略多样性

混 沌 序 列 扰 动 粒 子 群 优 化 (improved multi-objective role partitioning chaotic particle swarm optimization, 

IMRPC-PSO)算法以解决传统方法中多样性不足和易陷入局部最优的问题 . 根据粒子性能，给粒子赋予精英

粒子、一般粒子和学习粒子的角色，并分别执行保持搜索、发展搜索和学习搜索的多样性策略 . 每个粒子根据

其角色寻优搜索空间；为避免陷入局部最优，在每次迭代初始化后加入混沌序列扰动 . 最后，通过案例仿真对

比所提算法与其余 5 种多目标优化算法的性能，结果显示 IMRPC-PSO 在解决电动汽车有序充放电问题上优

于其他算法，验证了该算法的有效性和可行性 .
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Abstract： To address the issue of charging and discharging scheduling for EVs（electric 
vehicles）， an orderly charging and discharging algorithm that considered users’ comprehensive 
satisfaction was proposed.  Firstly， a large-scale orderly charging and discharging model for EVs 
was constructed， and users’ comprehensive satisfaction was quantified.  Secondly， an improved 
multi-objective role partitioning chaotic particle swarm optimization（IMRPC-PSO） algorithm 
was proposed to solve the problems of insufficient diversity and being trapped in local optimal in 
traditional methods.  According to the performance of particles， the roles of elite particles， 
general particles， and learning particles were assigned， which respectively implement diversity 
strategies of maintaining search， developing search， and learning search.  Each particle searched 
the optimization space according to its assigned role.  To avoid falling into local optimal， a 
chaotic sequence perturbation was added after the initialization of each iteration.  Finally， the 
performance of the proposed algorithm was compared with that of the other five multi-objective 
optimization algorithms through case simulation.  The results show that IMRPC-PSO is superior 
to other algorithms in solving the problem of orderly charging and discharging of EVs， verifying 
the effectiveness and feasibility of the proposed algorithm.
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电动汽车（electric vehicle，EV）是一种全新

的环境友好型交通工具，它利用清洁能源作为能

量来源，大大降低了交通领域的碳排放和能源浪

费 .EV 不仅可以作为出行工具，还可以作为临时

储能设备［1］. 在 EV 快速发展的背景下，本文旨在

减少能源系统对化石燃料的依赖，以最大限度提

高电网运行的经济性［2］. 同时，为了削弱负荷需求

的峰谷效应、降低负荷波动，本文考虑 EV 用户的

综合满意度，通过协调 EV 的有序充放电，避免因

EV 大规模集中入网导致的电网负荷需求“峰上

加峰”情况，从而保证电网运营的安全性 .

EV 用户的有序充放电是降低电网负荷需求

的重要手段之一 . 文献［3］分析了 EV 作为灵活的

储能单元为集中式多能源系统（integrated energy 

system，IES）供电的可能性，并利用改进的遗传算

法求解多目标优化问题 . 文献［4］考虑了 EV 入网

后可再生能源的调度问题，并进行了算例分析，

计算其经济效益和可靠性 . 尽管上述文献研究了

EV 并网时的调度策略优化，但并未考虑 EV 用户

综合满意度对策略最优性的影响 . 因此，本文旨

在量化描述 EV 用户的综合满意度，并将 EV 作为

一种负荷和储能单元接入电网中，以尽可能协同

调度 EV 参与电网调度 . 同时，以用户的综合满意

度作为评价指标，激励用户积极参与有序充放电

调度 .

本文考虑了 EV 接入后的电网经济性和用户

综合满意度作为多个优化目标，并构建了 EV 并

网有序充放电的多目标优化模型 . 然而，传统多

目标优化算法往往存在搜索策略单一、种群多样

性缩减等问题，导致算法出现早熟收敛 . 为了解

决这些问题，本文在提出的 IMRPC-PSO 算法中

引入了改进多目标策略多样性机制，根据粒子的

质量和密度，为其赋予不同的搜索策略 . 具体而

言，多样性和收敛性较好的粒子被分类为精英粒

子，其最接近全局最优解，因此使用中间值的学

习因子和惯性权重 . 一般粒子的性能稍差，但仍

需以较快速度向全局最优解靠拢，应采用较大的

全局学习因子，而自身学习因子与惯性权重则取

中间值 . 对于性能较差的粒子则采用最大的全局

学习因子和较小的自身学习因子及惯性权重，以

改善其搜索能力 . 多样性粒子在各自的邻域空间

内执行不同的搜索策略，增强了算法整体的搜索

多样性，加快了收敛速度 . 通过在算法种群初始

化中引入 Tent 混沌序列扰动，利用该扰动在每次

迭代时更新种群粒子，以保持算法迭代过程中粒

子的多样性 .

1　电动汽车有序充放电调度问题

随着 EV 数量的增加，用户负荷的峰谷差日

益显著，同时用户对电网效率的不满也逐渐加

剧 . 有序充放电可以有效缓解电网负荷的峰谷

差，同时使用户有机会通过电量交易获取利润 .

在面对有序充放电问题时，需要满足一系列

等式约束和不等式约束，本文选取电网负荷波动

最小和用户综合满意度作为多个优化目标，并对

其模型进行详细构建［5］.

1. 1　目标函数

1） 本文以微网负荷波动最小为目标之一，将

每日负载曲线的方差作为目标函数的表现形式，即

J=var (Loads)=∑
t=1

T 1
T (Loads (t )-Mean (Loads) 2 ) .(1)

其中：T 为 24 h；J 为日负载方差；Loads 为某时刻

的负载；Mean 为均值；var 为负载方差 .

2） 将用户的经济满意度和便利满意度作为

量化目标，经济满意度为

R1i = 1 - e
cexi

c . (2)
其中：R1i 为第 i 位用户的经济满意度；cexi 为第 i

位用户的预期电价；c 为采用有序充放电后的每

时段电价［6］.

3） 用户便利满意度目标函数为

R2i = 1 -
∑( )k - 1 Ta

kTa || Lschti - Lti∑1

T Lti

. (3)

其中：Ta 为单位时间间隙时长；R2i 为第 i 位用户

的便利满意度；Lschti 为实行调度后第 i 辆车在该

时段的负载值；Lti 为实行调度前第 i 位用户每时

段的负载值 .

4） 用户的综合满意度由经济满意度和便利

满意度共同描述：

Ri =
1

αR1i + ( )1 - α R2i

. (4)

其中，α为用户对两种满意度的偏好系数 . 对满意

度值取倒数，将求最大值转化为求最小值，并进

行优化求解 .
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由于两个目标相差 3 个数量级，在求解过程

中较难绘制帕累托边界，因此本文对两个目标函

数进行归一化，采用将多目标函数转化为单目标

函数的仿真方法 .

1. 2　约束条件

受 EV 设备和物理规律限制，EV 的充放电速

率和电池容量应保持在一定范围内以不影响设

备寿命；EV 的充放电平衡和行驶距离与电荷消

耗之间的关系也需要满足现代物理规律 .

1） EV行驶时消耗的电荷与其电量平衡关系为

SOC ti = SOC t - 1i -
DL i

DLmax

. (5)

其中：SOC ti 为 t 时刻电池状态；DL i 为第 i 辆车的

行驶距离；DLmax 为车辆一次行驶的最大距离 .

2） EV 充放电的电池容量平衡关系为

SOC ti = (SOC t - 1iTaChrate )´ 100%. (6)

其中：Chrate 为 EV 充电速率；当计算 EV 放电时电

池容量时，Chrate 替换为 Dchrate，即 EV 的放电速率 .

3） EV 接入微网时的总电量公式为

Eaggi =∑
i = 1

T

KiφtiSOC ti. (7)

其中：Ki 为第 i 辆 EV 的电池容量；φti 表示 t 时段

EV 是否接入微网，如果为 1 则表明已接入微网，

如果为 0 则表明没有接入微网 .

4） EV 的电池状态、充放电速率约束为

ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï

SOCmin ≤ SOC i ≤ 1
Chminrate ≤ Chrate ≤ Chmaxrate 
Dchminrate ≤ Dchrate ≤ Dchmaxrate.

(8)

其中：SOCmin 是保证用户能够从公司停车场安全

回家的最低电量；在住宅停车场，该参数受第二

天出行所需的最低电量限制；Chminrate 和 Dchminrate

分别是 EV 的最小允许充放电速率 ；Chmaxrate 和

Dchmaxrate 分别是 EV 的最大允许充放电速率 .

2　改进多目标粒子群优化算法

2. 1　多目标粒子群优化算法

粒子群优化算法是一种基于社会动物集体

行为的群体性进化算法［7］. 多目标粒子群优化算

法则是将粒子群中的非支配解集作为搜索方向，

以逼近帕累托边界的最优值［8］. 在传统多目标粒

子群优化算法中，所有粒子都使用单一的搜索模

式，这导致种群过早收敛、多样性差，并且降低了

算法的泛化能力［9］. 第 i 个粒子的速度和位置可以

表示为

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Vi( )t + 1 =WVi (t)+C1 R1( )Xpbesti - Xi( )t +

C2 R2( )Xgbest - Xi( )t 

Xi( )t + 1 = Xi( )t + Vi( )t + 1 .

(9)

其中：Vi (t)，Xi(t )是第 i 个粒子在 t 时刻的速度和

位置；W，C1，C2 分别是粒子群的惯性权重、个体

最佳学习因子和群体最佳学习因子；R1，R2 是 0~1

区间内的随机数；Xpbesti，Xgbest 则是粒子的个体最

佳位置和群体最佳位置 .

2. 2　算法改进

2. 2. 1　Tent 混沌序列扰动

传统的粒子群优化算法在种群初始化方面

对初始解的敏感性较高，易陷入局部最优解 . 为

改善多目标粒子群算法的种群初始化质量，本文

采用 Tent 混沌序列扰动改进种群的初始化方法，

通过扰动原始解的位置，增强原始解的多样性，

有利于算法跳出局部最优，提高初始解的质量，

并增强算法的全局搜索能力［10］.Tent 映射在［0，

0.05］和［0.9，1］ 2 个范围内的取值概率最高 .

Tent 混沌序列扰动的映射表达式为

Xi + 1 =
ì
í
î

ïï2Xi Xi Î[00.5];

2 ( )1 - Xi Xi Î[0.51].
(10)

初始化公式为

Xnew = ( X + X ′) /2. (11)

其中：X ′是产生的扰动量；Xnew 是混沌扰动后的

个体 .

扰动量的产生按以下步骤进行：

步骤 1 根据式（10）生成混沌变量 Xd.

步骤 2 将 Xd 映射到待求解空间，使扰动变

量位于［-0.4，0.99］的解空间中 .

Xnew =Dmin + (Dmax -Dmin ) Xd. (12)

其中，Dmin，Dmax 分别是 X 每个维度的最小值和最

大值 .

步骤 3 按照式（11）对粒子进行混沌扰动，

通过 Tent 混沌序列扰动使得解在邻域［-0.36，

0.3］内波动，从而改善全局搜索能力 .

2. 2. 2　多角色多策略优化

传统的粒子群优化算法中，所有粒子都执行

相同的搜索策略，导致搜索策略多样性不足，限

制了种群对解空间的搜索 . 为了提升粒子群的搜

索能力，将粒子分为 3 个群体：精英粒子、一般粒

子和学习粒子 . 划分粒子的指标采用密度指标和

质量指标，并使用综合指标评估粒子的性能 .

1） 质量指标根据该粒子与最近 2 个粒子的

欧氏距离以及结合非支配排序法解的层级进行
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衡量，由公式（15）计算得到 .

2） 密度指标用该粒子邻域内粒子的稀疏性

表示，由公式（16）计算得出 .

3） 综合指标由公式（17）计算，数值越小说明

粒子多样性越好，则赋予精英粒子的角色 . 精英

粒子数量占种群总数的 20%，超过 60% 的赋予一

般粒子，剩下的赋予学习因子 .

针对粒子的决策划分，本文采用多样性的搜

索策略：

1） 精英粒子最贴合最优值，其位置最靠近全

局最优值，下一步很有可能是非支配解，应减少

改变，因此在参数设置上应取中间值 .

2） 一般粒子仅次于精英粒子，距离非支配解

集有一定距离且多样性较差 . 在参数上选择全局

学习因子的最大值以向全局最优值靠拢，惯性权

重和个体学习因子则选择中间值 .

3） 学习粒子的收敛性较差，需要调整为较小

的惯性权重、个体学习因子以及较大的全局学习

因子，以确保其向全局最优值靠拢 .

除了上述多样性策略，本文受文献［11］启

发，进一步采用离群点思想，通过计算离群因子

Lf i 来判断粒子是否为极端解 . 计算公式：

ρi =
2

di1 + di2

， (13)

Lf i =

ρj1

ρi
+ ρj2

ρi

2
. (14)

其中：di1 di2 分别表示第 i 个粒子的最近邻和次近

邻的欧氏距离；ρi 是第 i 个粒子的局部可达密度；

ρj1 ρj2 分别表示与第 i 个粒子最近邻和次近邻的

两 个 粒 子 的 局 部 可 达 密 度 ；如 果 离 群 因 子

Lf i ≤ 1，则表示该粒子偏离其他粒子；如果离群因

子 Lf i>1，则表示该粒子与其他粒子在同一簇中 .

Lf i 值越小，表明该粒子为极端解的概率越高 .

在衡量粒子的质量指标时，非支配排序法是

一种常用的方法 . 该方法对所有粒子进行排序并

分配不同的层级，当粒子的解的层级越小，表明

该粒子距离最优值越近，质量性能越好 . 然而，在

经过非支配排序后，可得到每个粒子所属的层数

Fi，层数越小，结果越接近最优值 . 但在非支配排

序中有时会出现收敛性较差的极端解，引入离群

因子可以解决此类问题 . 综合考虑解的层数 Fi 和

离群因子 Lf i 即可得到质量指标 Ei：

Ei = {Fi + 1Lf i ≤ 1;

Fi Lf i > 1.
(15)

在进化过程中，位于目标空间稀疏区域的粒

子有利于维持种群多样性［11］. 密度指标公式为

Di =
1

di2 + 2
. (16)

其中，Di 体现了粒子所在区域的稀疏性 . 若 Di 越

小，表示粒子的邻域越稀疏，反之则越密集 . 稀疏

粒子可以扩大探索空间，而极端解在该层是稀疏

的，在种群中可能位于密集区域，也可能位于稀

疏区域［11］. 考虑质量指标可能会忽视极端解的优

势，因此也需要结合密度指标 . 这里将两个指标

综合考虑，计算为

Ri = E N
i +D N

i . (17)

其中，N 为粒子群的种群数量 . 指标 Ri越小表示粒

子多样性越好，更接近最优值；指标 Ri 越大说明

粒子多样性越差，与最优值相差较远 .

将粒子按照Ri 从小到大排序，通过非支配排序

获得各粒子的排名 Si，将其分为 3 类粒子：精英粒

子、一般粒子和学习粒子 .3类粒子的分类指标RO：

RO =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1Si Î[00.2N ];

2Si Î[0.2N0.8N ];

3Si Î[0.8NN ].

(18)

其中：1 表示精英粒子；2 表示一般粒子；3 表示学

习粒子 .

对于粒子群优化算法中的 3 种粒子，通过调

整其参数来赋予不同的策略，以实现更全面的解

空间搜索 . 对于精英粒子，保持自身优势继续在

解空间中搜索；对于一般粒子，令其充分搜索精

英粒子附近的解空间；由于学习粒子远离最优

解，因此取最大的全局学习因子向最优解靠拢 .

通过调整 3 类粒子的 3 个参数——惯性权重和两

个学习因子的值，进而改变其搜索策略，从而实

现更全面的空间搜索 .

2. 3　IMRPC-PSO算法流程

在 EV 有序充放电调度问题中，需要综合考

虑负载的不平衡性和用户的综合满意度，因此需

要采用多目标优化算法来解决 . 多目标优化算法

可以同时优化多个目标函数，得到一组非支配

解；而单目标优化算法仅针对单一目标函数 . 并

且多目标优化求得非支配解后通常需要绘制帕

累托边界曲线 . 本文算法将两个目标函数值进行

归一化，并将其组合成单目标函数再进行优化，

从而避免了帕累托边界曲线的绘制 . 算法流程如

图 1 所示 .

步骤 1 随机生成数量为 N 的粒子群，并对该

粒子群进行初始化，然后进行 Tent混沌序列扰动 .

步骤 2 根据约束方程，计算每个粒子的适

4
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应度，并将其作为个体最优解 .

步骤 3 根据支配关系获得初始非支配解

集，并获得全局最优解；根据多角色划分策略将

粒子赋予不同角色 .

步骤 4 每个粒子按照参考策略执行对应的

更新公式，并根据支配关系更新个体最优值和全

局最优值 .

步骤 5 更新非支配解集，剔除被支配解 .

步骤 6 若达到迭代次数或满足迭代要求，

则退出迭代；否则返回步骤 3.

3　仿真实验及结果分析

为了验证 IMRPC-PSO 算法的有效性，对某

地存在规模化电动汽车接入的微网进行了仿真分

析 . 根据美国对部分地区电动汽车数量的评估数

据，并结合微网可容纳的最大汽车数量，设置电动

汽车数量分别为 100，500和 1 000辆时进行案例分

析［12］. 在配备 Intel Core i7-9750H 和 8 GB RAM 的

计算机上进行仿真，操作系统为 Windows 10，使

用 Matlab 9.0 进行仿真计算 .

3. 1　IMRPC-PSO解决电动汽车调度问题

本案例分别对 100，500 和 1 000 辆电动汽车

进行实验 . 案例中种群数量为 26，最高迭代 200

次 . 同时将本文所提出的算法与多目标粒子群优

化算法（MOPSO）［13］、多目标混沌扰动粒子群优

化算法（CMOPSO）［10］、多目标多角色多策略粒子群

优化算法（MMMOPSO）［7］、遗传算法（NSGA2）［14］

和人工蜂群算法（ABC）［15］的结果进行比较 .

100 辆电动汽车在微网中采取有序充放电策

略后的结果，以及微网每日负载和量化后的用户综

合满意度指标，如表 1 所示 . 由表 1 可知，IMRPC-
PSO 的负载结果为 210.661 kW，而 CMOPSO 的负

载结果为211.076 kW，IMRPC-PSO相比于CMOPSO

减少了 0.19%. IMRPC-PSO 的用户综合满意度最

好，结果为 5.23，而 MMMOPSO 的结果为 5.28，

IMRPC-PSO 相比 MMMOPSO 降低了 0.94%，综

合结果表明 IMRPC-PSO 性能最好 .

500 辆电动汽车在微网中采取有序充放电策

略后的结果，以及微网每日负载和量化后的用户

综合满意度指标，如表 2 所示 . 由表 2 可知，大幅度

增加电动汽车数量后，微网负载功率值上涨，而且

用户满意度大幅下降 .这是由于电动汽车入网接口

有限导致充放电需要排队，从而便利性满意度大幅

降低 . 表中，ABC 的负载结果为 2 193.556 kW，

IMRPC-PSO 的负载结果为 2 434.919 kW，两者

相比，ABC 较 IMRPC-PSO 减少了 9.9%.MOPSO

的 用 户 综 合 满 意 度 为 -29.2，而 MMMOPSO 和

IMRPC-PSO 分别为-32.2 及-32.8，MOPSO 相比

于 MMMOPSO 和 IMRPC-PSO 结果分别提高了

9.3% 和 11%. 由于 ABC 在用户综合满意度优化效

果不佳，且 MOPSO 负载优化效果较差，综上所

述，IMRPC-PSO 的结果最优 .

1 000 辆电动汽车在微网中采取有序充放电

策略后的结果，以及微网每日负载和量化后的用户

综合满意度指标，如表3所示 .由表3可知，微网负载

进一步上升，用户满意度相对保持平稳 . 这是因为

随着更多电动汽车接入微网，负载上升而用户满意

度中的便利性造成的影响被经济效益弥合，用户

获利也会更多 .ABC 的负载结果为 5 413.999 kW，

表1　不同算法求解100辆EV问题的结果比较
Table 1　Comparison of results in solving problems 

with 100 EVs using different algorithms 
算法

IMRPC-PSO

MOPSO[13]

CMOPSO[10]

MMMOPSO[7]

NSGA2[14]

ABC[15]

负载/kW

210. 661

218. 723

211. 076

218. 746

214. 710

242. 603

用户满意度

5. 23

5. 28

5. 27

5. 26

5. 28

5. 59

图1　IMRPC-PSO算法流程图

Fig. 1　Flowchart of the IMRPC-PSO algorithm
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IMRPC-PSO的负载结果为4 720.114 kW，IMRPC-
PSO 相比 ABC 减少了 12.8%.NSGA2 的用户综合

满 意 度 结 果 为 -33.6，MOPSO 的 结 果 为 -36.4，

NSGA2 结果相比于 MOPSO 提高了 7.7%. 在负载

优化方面，IMRPC-PSO 结果更好，而在用户满意

度优化方面，NSGA2 结果更好，综上所述，当电动

汽车数量较大时，ABC 算法结果更好 .

由 IMRPC-PSO 算法在 3 个案例中的负载结

果可知，100 辆电动汽车的结果为 210.661 kW；

500 辆电动汽车的结果为 2 434.919 kW；1 000 辆

电动汽车的结果为 4 720.114 kW. 可以看出，在

100 辆电动汽车参与优化时，有序充放电的结果

最好 . 而 IMRPC-PSO 算法中各案例的用户综合

满意度分别为 5.23，-32.8 和-52.2. 由上述数据可

以得出，IMRPC-PSO 适合接入电网的 EV 数量

较少的情况 . 考虑到在参与优化的 EV 数量较少

时充电会更方便，然而电价会相对较高；若 EV

参与的数量较多时，充电机会减少，相对价格增

多，即便利满意度上升而经济满意度下降 . 同时

对于一个中小型规模的社区而言，微网可承担

EV 数量一般在 100 辆左右，因此下文在优化时

采取 110 辆 .

3. 2　负载优化和用户满意度优化

3. 2. 1　负载优化

分别求解 110 辆 EV 在不同算法优化后的负

载值和用户满意度 . 粒子数量为 26，迭代次数为

200. 然后对比不同算法的优化结果 .6 种算法的

优化结果如图 2a 所示，IMRPC-PSO 算法优化后

的 负 载 最 小 且 平 稳 . 从 表 2 和 图 2a 可 以 看 出 ，

NSGA2 算法虽然部分迭代次数的负载值优于

IMRPC-PSO 算法，但是该算法并不稳定，在迭代

40 次后始终在某个范围内波动，这说明 NSGA2

算法稳定性较差，在实际应用中，IMRPC-PSO 和

CMOPSO 更为合适 .由图 2b可知，在迭代次数 90~

130之间，MOPSO的优化效果优于 MMMOPSO和

CMOPSO.

3. 2. 2　用户满意度优化

本文将用户对 EV 有序充放电策略的综合满

意度进行量化，并作为目标函数进行优化 . 结果

显示，IMRPC-PSO 的结果最优，ABC 算法结果较

差 .NSGA2 算法在迭代初期时结果不稳定，在 20

次之前基本不收敛，在 20 到 40 次之间波动范围

逐渐收缩，在 40 次之后才趋向于局部收敛 . 然而

由图 3a 可知，NSGA2 算法仍不稳定，在 5.25 与

5.3 之间波动，这是因为 NSGA2 算法容易陷入局

部收敛，导致最终结果不收敛 . 在 90~130 次迭代

过程中，由图 3b 可知，MOPSO，MMMOPSO 以及

CMOPSO 结果类似，均弱于 IMRPC-PSO.

表2　不同算法求解500辆EV问题的结果比较
Table 2　Comparison of results in solving problems 

with 500 EVs using different algorithms 

算法

IMRPC-PSO

MOPSO[13]

CMOPSO[10]

MMMOPSO[7]

NSGA2[14]

ABC[15]

负载/kW

2 434. 919

4 322. 687

3 594. 713

2 961. 451

4 103. 258

2 193. 556

用户综合满意度

-32. 8

-29. 2

-33. 1

-32. 2

-34. 0

-40. 7

表3　不同算法求解1 000辆EV问题的结果比较
Table 3　Comparison of results in solving problems 

with 1 000 EVs using different algorithms 

算法

IMRPC-PSO

MOPSO[13]

CMOPSO[10]

MMMOPSO[7]

NSGA2[14]

ABC[15]

负载/kW

4 720. 144

8 182. 282

5 657. 921

7 753. 242

8 591. 319

5 413. 999

用户综合满意度

-52. 2

-36. 4

-51. 2

-37. 1

-33. 6

-36. 5

图2　110辆EV负载仿真结果图

Fig. 2　Load simulation results of 110 EVs
（a）—200 次迭代图像； （b）—90~130 次迭代图像 .
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3. 2. 3　综合优化

本文将两个变量转化为一个变量，即多目标

转化为单目标进行优化 . 由于负载指标数量级远

大于用户综合满意度指标数量级，因此首先将两

个指标转化为同一数量级，然后分别乘以 0.5 获

得最终的结果 . 最终结果如图 4a 所示，迭代 90~

130 次的详细结果如图 4b 所示 . 由图 4a 可知 ，

IMRPC-PSO 的结果略优于 CMOPSO，二者性能

相近；而 MOPSO 和 MMMOPSO 结果基本类似，

其优化结果均弱于 IMRPC-PSO 以及 CMOPSO；

ABC 算法搜索能力较弱，在最终结果上不及其他

4 种粒子群优化算法；NSGA2 算法虽然在部分迭

代次数结果较优，但其收敛能力较差，始终在一

个区间内波动，无法达到最终收敛 .

MOPSO，MMMOPSO，CMOPSO 和 IMRPC-
PSO 收敛速度快，在迭代 20 次后基本达到稳定，

ABC 算法在 90 次后达到稳定；NSGA2 算法在 40

次后在区间内波动，但始终不能收敛 . 算法之间

的具体差异可由图 4b（迭代次数 90~130 之间）的

详细结果查看 .

将两个变量转化为一个变量后，用BestCost表

示 . 在迭代次数早期，由表 4 可见，IMRPC-PSO 和

CMOPSO 的迭代初期结果分别为 10.8 和 11.0. 这

两个算法均使用了Tent混沌序列扰动，加快了算法初

期的搜索能力，因此迭代初期结果较好，同时也使

算法收敛速度加快，收敛结果更优 .而MMMOPSO

和 MOPSO 的迭代初期结果分别为 11.7 和 11.4，

说明两算法在迭代初期的收敛速度较慢 .ABC 和

NSGA2 的迭代初期结果分别为 16.1 和 22.9. 由

表 4 和图 4b 可知，NSGA2 算法的稳定性与收敛

性较差，而 ABC 算法的搜索能力较弱 .

图3　110辆EV用户满意度仿真结果图

Fig. 3　Simulation results of user’s satisfaction for 110 EVs
（a）—200 次迭代图像； （b）—90~130 次迭代图像 .

图4　110辆EV BestCost仿真结果图

Fig. 4　BestCost simulation results for 110 EVs
（a）—200 次迭代图像； （b）—90~130 次迭代图像 .

表4　不同算法求解110辆EV问题的结果比较
Table 4　Comparison of results in solving problems 

with 110 EVs using different algorithms 

算法

IMRPC-PSO

MOPSO[13]

CMOPSO[10]

MMMOPSO[7]

NSGA2[14]

ABC[15]

Tent

是

否

是

否

否

否

BestCost

10. 8

11. 4

11. 0

11. 7

22. 9

16. 1
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4　结  论

本文针对电动汽车接入电网时所面临的物

理和设备约束问题进行了研究，并提出了改进的

多 目 标 策 略 多 样 性 混 沌 序 列 扰 动 粒 子 群 优 化

（IMRPC-PSO）算法来解决这一问题 . 该算法考

虑了用户综合满意度对电动汽车并网调度策略

的影响 . 为了应对模型难以求解的非线性和多目

标等问题，本文采用了 IMRPC-PSO 算法，该算法

结合多角色划分和 Tent 混沌序列扰动的思想，能

够有效解决电动汽车有序充放电问题 . 通过仿真

实验，与其他 5 种算法进行对比，结果表明该算法

在收敛速度、降低成本和稳定性等方面具有优

势，验证了算法的有效性，为解决电动汽车有序

充放电调度问题提供了一种行之有效的方法 .
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