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摘 要：为解决电动汽车无序充电导致电网出现峰上峰等问题，本文提出了考虑碳价和碳转嫁系数的电动汽车动态电价的多目标充电调度模型。该模型以电网负荷峰谷差、运营商收益以及用户充电成本为优化目标，同时采用后悔理论刻画用户在充电时段与充电站选择中的有限理性决策行为。针对该模型高维非线性、多约束的特性，以及求解算法易陷入局部最优的问题，提出了改进的冠豪猪算法。以深圳市南山区为研究对象，结合IEEE 33节点配电系统进行仿真验证。结果表明，碳价与碳转嫁系数存在显著阈值效应，以70元/吨和0.3为临界阈值，最优参数组合为碳价60元/吨、碳转嫁系数0.2；用户充电数与满意度随后悔权重变化呈单峰分布，电价后悔权重0.4-0.6区间为性能优越区。此外，相较于GA和CPO算法，ICPO优化后使峰谷差降低27.5%和18.4%、用户充电成本降低5.6%和6.6%、最终解质量提高14.9%和9.4%。本研究结果为政府对碳市场政策制定和运营商电价机制的设计提供科学依据。
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“双碳”目标下，电动汽车（Electric Vehicle, EV）的规模化应用已成为交通部门脱碳的关键路径。然而，EV数量的激增也为其接入的配电网络带来了前所未有的运行压力[1]。无序充电行为会进一步拉大电网负荷的峰谷差，加剧峰值负荷问题，对电网的安全稳定运行构成严峻挑战[2]。因此，在满足EV用户出行需求的前提下，如何通过科学调度协调EV充电行为，实现电网安全运行与多方经济收益的协同优化，已成为亟待解决的问题。
为应对无序充电挑战，基于电价引导的EV有序充电策略引起了广泛关注。葛显龙等[3]利用分时电价协调充电站各时段输出功率，以最大化充电站收益。马鹏博等[4]以用户充电费用和电网峰谷差最小为目标，通过分时电价引导EV错峰充电。Yin等[5]则进一步考虑配电裕度动态选择优化目标，协调电网安全与用户充电成本。Wu等[6]在上述研究基础上，以分时电价为基础，围绕充电成本与峰值负荷最小化为目标，分别提出了适配不同目标特性的求解算法。此外，毕军等[7]从用户充电体验出发，以绕行距离、排队时间、充电费用为满意度指标，优化用户充电站选择决策。然而，静态分时电价缺乏对电源与负荷的实时波动的响应能力，导致系统调度灵活性受限。鉴于此，部分学者从动态电价角度研究EV充电调度问题。Wu等[8]基于EV时空特性，采用动态分时电价引导EV有序充放电，以降低综合运行成本与电网峰谷差。谭维玉等[9]进一步提出了考虑用户满意度的动态分时电价策略，基于微电网调度需求引导EV有序充电，实现削峰填谷。Kang等[10]基于实时电价，采用改进的混合粒子群遗传算法联合优化充电成本、电网损耗与电压偏差。Spencer等[11]基于真实世界数据，验证了动态电价能有效引导EV充电负荷从高成本时段向低谷时段转移，从而减小峰谷差。
上述研究虽在利用电价引导EV充电方面进行了深入研究，但其核心目标大多局限于单一的经济效益与电网安全指标，未将碳排放等环境约束纳入优化模型。为此，陈中等[12]将EV减排量界定为碳配额并允许交易获利，引导EV优先在清洁能源出力多的时段充电。Dixon等[13]将碳排放与弃风成本纳入目标函数，利用EV储能特性消纳过剩风电。Jiang等[14]基于生命周期评估来计算EV碳排放量，用户可通过减排获得碳配额并出售获利。上述研究仅将碳因素作为成本项或惩罚项纳入目标函数，而未将其与电价建立关联机制，难以形成有效的行为引导。为此，部分学者进一步探索了电价与碳因素的交叉性研究。Zhang等[15]基于全生命周期来界定
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EV碳配额，并结合动态电价构建多目标优化模型。但其碳配额与电价仅为并行激励，未实现碳价向电价的传导。Zhang等[16]将EV减排量转化为碳配额并纳入碳交易，通过博弈论制定日前电价。由于碳配额与电价分属不同时间尺度，导致碳信号未能实时影响用户决策。Wang等[17]将EV需求响应与碳捕集、碳惩罚机制引入综合能源系统，通过电价引导EV灵活充电，提升可再生能源利用率。Shi等[18]以碳排放量为约束，基于碳流模型计算节点碳强度，并将其作为引导EV在低碳强度时段充电的信号，实现了碳信号与电价信号的耦合，但其碳强度为计算值，未能通过电价反向修正用户行为。
综上所述，现有研究在碳责任分配层面，未将电网运营商的碳成本责任细化至用户侧，碳成本也未能通过电价机制影响用户充电决策。此外，针对多目标构成的非线性优化问题，现有求解算法易陷入局部最优[6][10][18]，其收敛性与稳定性难以满足大规模电动汽车的调度需求。
针对以上问题，本文构建了以负荷峰谷差、运营商收益和用户充电成本为目标的优化模型。该模型引入碳配额、碳价及碳转嫁系数，将碳成本纳入动态电价，并采用后悔理论刻画用户有限理性决策行为。基于该模型，本文提出了改进算法进行求解，通过仿真验证了动态电价机制的合理性以及改进算法的优越性，并分析了碳价与碳转嫁系数对EV充电调度的影响规律。本研究为政府制定碳市场政策和运营商设计电价机制提供了科学依据。
1 电动汽车出行与充电负荷建模
1.1 电动汽车无序充电模型
EV用户出行前一般对电动汽车的电量有掌握，常在返程后选择常规充电。参考美国国家公路交通管理局（NHTS）统计数据，EV起始充电时间和日行驶里程近似服从正态分布和对数正态分布[19]，其概率密度函数分别表示如下：

		

		








其中：对应起始充电时间维度，为起始充电时间；为起始充电时间均值；为起始充电时间标准差。对应日行驶里程维度，为日行驶里程；为对数行驶里程均值；为对数行驶里程标准差。
1.2 充电时长和负荷计算模型
单辆EV的充电时长取决于其日行驶里程与充电功率，需通过日行驶里程计算电池耗电量，再结合充电功率确定所需充电时间。而区域总充电负荷为研究区域内所有EV在同一时段从电网取电功率的叠加结果，反映特定时段EV充电行为对配电网形成的总用电需求。具体表示如下：

		

		

		

















其中：为第辆EV的日行驶里程；为EV每百公里的耗电量；为充电功率；为充电效率，取0.9[8]；为第辆EV的充电时长；为EV总数；为第辆EV在时段的充电功率, 为第辆EV的充电判断标志：0表示不充电，1表示充电；为时段所有EV的电池充电量；为时段电网侧实际功率。
2 计及碳配额的动态电价建模
2.1 碳配额计算公式
采用基于深圳市生态环境局发布的2020年交通领域碳排放数据的基准线法来计算单辆EV的碳配额[20]，EV每小时碳配额计算公式如下：

		




其中：为深圳市2020年交通领域总碳排放量；辆为深圳市2020年底机动车保有量；为单辆EV在时段的碳配额。
2.2 单辆电动汽车实际碳排放量计算公式
EV在行驶阶段不直接产生碳排放，但其生命周期的碳排放主要来源于充电过程所消耗的电能。如果充电所用电能由电网中的火电机组提供，则发电过程会产生碳排放。因此，单辆EV的实际碳排放量需通过其充电电量对应的火电机组碳排放强度进行计算，具体公式如下：

		





其中：为时间间隔；为火电机组碳排放强度；为第辆EV在时段的碳排放量。
2.3 动态电价建模
传统的动态分时电价模型主要考虑负荷因素，忽略了环境成本。由污染者付费原则，用户作为充电行为的直接受益者，应承担相应的碳成本。所以引入碳转嫁系数实现碳成本在电网运营商与用户之间的合理分配。为此，本文在基准分时电价的基础上，叠加了基于上一时段负荷偏差的调节项以及基于碳排放强度的碳成本项，构建动态电价模型。模型公式如下：

	





















其中：为时段充电站的电价；为时段的基准分时电价；为时段充电站的充电负荷；为时段所有充电站的平均负荷；为负荷敏感系数，其基于负荷偏差动态调整；为碳转嫁系数，用来表征电网运营商将碳成本转嫁至用户侧的程度，时由运营商承担，时完全转嫁给用户；为碳价；为时段充电站的碳排放量；为时段充电站的碳配额。
3 电动汽车有序充电优化调度模型
3.1 模型假设
为简化模型计算并聚焦核心优化目标，提出以下假设：
（1）充电桩为交流慢充桩，充电功率为7kW[21]，不考虑非线性充电特性，充电过程中无故障中断；
（2）配电网基准负荷为已知时序曲线；
（3）碳配额交易市场运行稳定，碳价在调度周期内保持恒定。
3.2 用户充电选择模型



为了引导EV用户进行有序充电，引入后悔理论来构建用户的充电选择模型，以形成有效的充电调度。该模型基于有限理性的假设，认为用户的决策目标是最小化因未选择最佳方案而可能产生的后悔感。在任意时段，用户选择充电站的效用由两方面的后悔值共同决定，效用函数的表达式如下：

		

		

		





















其中：为用户在时段选择充电站时，由于充电站电价而可能产生的后悔值；为时段所有充电站中的最低电价；为用户在时段选择充电站时，由于里程焦虑而可能产生的后悔值，与当前电池荷电状态成反比；为时段需要充电的用户集合；为用户在时段的电池荷电状态。权重系数和表征用户群体对不同决策因素的重视程度。本文权重系数为，，可模拟用户群体的充电决策偏好，提升调度策略的适应性和精确性。



在此基础上，用户在时段选择充电站的概率通过Softmax函数计算，该函数将效用值映射为概率分布，确保所有选择概率之和为1，选择概率的表达式如下：

		




其中：表示用户在时段选择充电站的概率。通过该选择概率机制，用户对充电站的选择将呈现与其效用相匹配的理性分布。


上述后悔理论模型从以下三方面刻画用户的有限理性决策行为：一是用户仅依据电价和自身电池荷电状态做出决策，而非获取全部市场信息；二是决策目标由传统效用最大化转化为最小化潜在后悔感知，电价后悔与里程焦虑是影响用户决策行为的两个因素；三是采用Softmax函数将效用映射为选择概率，允许非最优选项被选中，区别于完全理性中的确定性择优。
3.3 目标函数
本文综合考虑了电网运行安全性、运营商经济性和用户经济性，构建以电网负荷峰谷差、运营商收益和用户充电成本为目标的优化模型。为消除各目标间的量纲差异，先对单目标进行归一化处理，再采用线性加权法将多目标优化问题转化为单目标优化问题进行求解。表达式如下：

		

		

		














其中：为综合优化指标；、和分别为负荷峰谷差、运营商收益和用户充电成本归一化处理后的值，由于为收益最大化目标，在最小化函数中取其相反数；、和分别为各目标对应的权重系数，满足权重系数之和为1。为、和的统称，和为对应单目标遍历所有可行调度方案得到的实际最大值和最小值。
（1）最小化负荷峰谷差：该目标旨在平滑电网总负荷曲线、提升系统运行稳定性，通过最小化日调度周期内电网总负荷曲线的峰谷差值。表示如下：

		

		








其中：时段的总负荷；为调度时段集合；为时段的电网基准负荷；为时段充电站的总充电负荷。
（2）最大化运营商收益：该目标为提高电网运营商的经济收益，其收益为售电收入扣除发电成本后，叠加碳交易收益或支出的净额。表示如下：

		

		

		

		

		



















其中：和分别电网运营商售电收入和发电成本；为电网运营商的碳交易收益或支出（碳排放总量小于碳配额时为收益，反之为支出）；为时段充电站的动态电价；为时段充电站的充电负荷；和分别为火力发电和光伏发电成本；和时段对应各自的发电量；为碳价；为所有EV的总碳排放量。、、分别为调度时段集合、充电站集合、EV数量集合。
（3）最小化用户充电成本：该目标从用户侧角度出发，为降低EV用户的总体充电费用，提升用户满意度。表示如下：

		




其中为第辆EV在时段充电站的充电量。
3.4 约束条件
本文所构建的优化模型需满足三类约束：电网安全运行约束、充电站运行能力约束以及EV用户行为与需求约束。以确保优化模型反映实际过程场景，防止优化结果超出电网、充电设施及用户行为的运行边界。
（1）电网安全运行约束：为保证配电网安全稳定运行，需满足节点电压、线路容量和功率平衡要求；同时为实现可再生能源的优先消纳，对光伏发电占比进行规定。表达式如下：

		

		

		

		

		





















其中：为时段节点的电压幅值（p.u.），为电网节点集合；；；为时段流经线路的有功功率，为该线路的最大允许有功功率，为电网线路集合；为时段注入节点的有功功率；为连接到节点的充电站集合；为节点在时段的基准负荷。为时段的总发电量。即7点到17点间发电量光伏占比30%[22]，其余时段均为火力发电。
（2）充电站运行约束：充电站的运行受到其物理设备能力限制，需满足最大容量和服务能力两类约束。表达式如下：

		

		










其中：为时段充电站的总充电负荷；为充电站的最大接入功率容量；为时段充电站充电的EV数量，为充电站拥有的充电桩数量。
（3）EV用户行为与需求约束：在充电过程中，EV的电池状态需处于合理区间；在结束充电离开电网时，电池电量应满足用户下一次出行的里程需求。表达式如下：

		

		








其中：为第辆EV在时段的荷电状态；和分别为EV电池荷电状态的运行下限和上限；为第辆EV结束充电时的荷电状态，为EV电池容量。
3.5 改进的冠豪猪算法及步骤
考虑到传统优化算法易出现早熟、后期搜索精度不足等问题。而冠豪猪算法（Crested Porcupine Optimizer, CPO）在复杂约束场景下具备更灵活的搜索特性[23]，因此选择其作为本研究的基础优化算法。但CPO算法在充电调度问题中存在前期全局探索不足，后期易陷入局部最优的缺陷。结合充电调度场景中时段电价差异大、约束条件多的特点，本文提出了改进的冠豪猪算法（Improved Crested Porcupine Optimizer, ICPO），通过自适应权重与约束导向的扰动机制优化算法的性能，如下式所示：

		

		





其中：为第代的自适应权重；为最大迭代次数；为第代的扰动因子。自适应权重线性递减，迭代前期权重较大，可强化算法的全局搜索能力，使算法遍历充电调度的各类可行场景，迭代后期权重逐步减小，算法聚焦局部开发以实现充电调度方案的精细优化。而扰动因子随约束违反程度的增大而提升；当解违反约束时，对其施加相应强度的扰动，实现充电资源分配和修正充电时间安排，推动解向可行域收敛以保证调度方案的可行性。
每个冠豪猪个体代表一个完整的充电调度方案，而适应度函数以多目标加权和形式衡量调度方案的综合性能，表达式为：

		

		










其中：为第个调度方案中第辆EV选择的充电站集合；为第个方案中第辆EV选择的起始充电时间集合。、和分别为第个调度方案归一化后的负荷峰谷差、运营商收益和用户充电成本目标值。
ICPO位置更新公式，融合了个体历史最优与全局最优的引导作用，并引入随机扰动进行位置微调，表达式为：

	














其中：为第代第个个体的位置；为第代第个个体的位置；和分别为探索因子和开发因子；和为[0,1]随机数，用于增加搜索的随机性；的含义为向个体历史最优方案学习，保留当前EV较好的充电站选择和时间安排；的含义为向全局最优方案学习，采用保证适应度函数最小的调度方案；为扰动因子；为随机扰动向量，元素为[-1,1]区间随机数。
图1为ICPO流程图。具体的ICPO步骤为：
（1）基础参数配置与初始化
输入种群规模、最大迭代次数等算法参数，加载充电站数量、EV总数量、各充电站容量约束和时段数。建立目标函数及权重配置；
（2）种群初始化
在范围内随机生成初始个体，每个个体对应一个充电调度方案。计算初始种群中每个个体的适应度值，记录初始种群适应度值最小的个体；
（3）迭代并更新最优解
根据自适应权重和扰动因子策略进行迭代，更新个体位置并计算新位置的适应度值，若优于当前个体适应度则更新个体位置。若个体适应度值低于全局最优适应度值，则更新全局最优解；
（4）判断是否终止
判断迭代次数是否达到设定的最大迭代次数，若满足终止条件，则保存最终全局最优解，若不满足终止条件，返回步骤（3）继续迭代，计算每个个体的适应度值；
（5）输出最终全局最优解，得到EV充电方案。
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图1 ICPO流程图
4 算例分析
4.1 算例数据基础
本文选取深圳市南山区的部分区域为研究对象，结合IEEE 33节点配电系统（基准电压为12.66kV，基准功率为10MW）进行分析，区域内共有12座充电站接入电网节点。IEEE 33节点拓扑结构图如图2所示。各充电站接入电网节点情况以及充电桩数量如表1所示。EV数量为10000辆，电池容量等参数和发电成本碳排放参数如表2所示。基准负荷采用深圳市南山区典型日负荷曲线，基础分时电价（含服务费）如表3所示。
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图2 IEEE 33节点拓扑结构图
表1 充电站接入电网节点及充电桩数
	编号（接入节点）
	桩数
	编号（接入节点）
	桩数
	编号（接入节点）
	桩数

	1（11）
	119
	2（5）
	309
	3（17）
	100

	4（14）
	102
	5（20）
	96
	6（29）
	47

	7（26）
	68
	8（23）
	82
	9（33）
	16

	10（8）
	123
	11（32）
	44
	12（2）
	220


表2 电动汽车及电网核心参数[24][25] 
	参数
	数值
	单位

	EV数量
	10000
	辆

	单辆EV电池容量
	82
	kWh

	每百公里耗电量
	20.5
	kWh/100km

	火电机组碳排强度
	0.96
	KgCO2/kWh

	光伏发电成本
	0.38
	元/kWh

	火力发电成本
	0.42
	元/kWh


表3 深圳市南山区峰谷分时电价
	峰谷类型
	时段划分
	基础电价/
（元/kWh）

	峰段
	10-12，14-19
	1.6208

	平段
	8-10，12-14，19-24
	1.1629

	谷段
	0-8
	0.7573





算例中ICPO的核心参数设置为最大迭代次数；种群规模为；探索因子和开发因子分别为。
4.2 结果分析
为验证本文所提碳配额—动态电价—多目标模型及ICPO的有效性与稳定性，研究选取碳价为58元/吨、碳转嫁系数为0.3的典型场景[26]，对比无序充电、GA优化[27][28]、CPO优化与ICPO优化四种方案的调度效果。
图3为GA、CPO和ICPO三种算法在迭代次数为300代时的适应度收敛曲线。在迭代初期（0-50代），CPO的适应度值由0.888下降至0.834，降幅仅为6.08%，表明其全局探索难以在充电站容量、电网负荷等多重约束下快速定位可行域；ICPO则展现出显著的搜索优势，适应度值从0.923快速降至0.751，降幅达18.63%，这是因为其自适应权重机制在前期赋予全局搜索更高的权重，可高效覆盖EV充电调度的288维高维解空间；GA则呈现开始不变随后缓慢下降的趋势，仅下降2.63%，说明其前期收敛速率较慢，这与交叉变异操作易生成不可行解、可行性修复过程消耗大量迭代次数密切相关。
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图3 求解算法收敛曲线对比图
进入迭代中期（50-200代），CPO的适应度值从0.834降至0.791，且在100-200代间缓慢下降，表明种群已陷入局部最优，这是因为其固定步长策略无法在约束边界自适应调整；同期ICPO的适应度值从0.751降至0.709，体现了其扰动因子策略在满足约束时扰动较小便于局部开发，违反约束时增强扰动以跳出不可行域，从而实现约束边界附近的精细搜索；而GA仍保持缓慢下降趋势，收敛速度显著低于CPO与ICPO，反映其全局搜索较强但局部开发能力不足的特性。在迭代后期（200-300代），ICPO持续优化至0.700后趋于稳定；CPO在280代后基本停滞，最终稳定于0.773，种群陷入局部最优；而GA缓慢下降至0.823，虽未完全停滞，但收敛速度和最终解质量远低于CPO与ICPO。
综上，ICPO在全迭代周期的收敛速度与最终解质量上均显著优于CPO和GA，验证了自适应权重与扰动因子改进策略的有效性。该策略既增强了ICPO对大规模解空间的前期全局探索能力，又提升了对优质解的后期局部开发效率，能够更好地满足EV充电调度这一多约束、高维优化场景的需求。
表4为不同算法下各优化目标的对比结果。对比无序充电、GA、CPO与ICPO四种方法可知，各类优化算法均可在改善电网负荷特性的同时兼顾运营商与用户利益，但优化效果存在显著差异。
表4 求解算法优化性能指标对比
	指标
	峰谷差/MW
	运营商收益/元
	用户成本/元

	无序充电
	14.482
	79117.863
	112077.163

	GA算法
	7.416
	40485.738
	71455.788

	CPO算法
	6.592
	40954.502
	72237.343

	ICPO算法
	5.379
	36388.129
	67449.779


无序充电模式下，电网负荷峰谷差高达14.482MW，表明大量充电负荷集中于峰时段，易引发峰上峰现象，加剧电网运行压力。经GA、CPO和ICPO优化后，峰谷差分别降至7.416MW、6.592MW和5.379MW，较无序充电分别降低48.8%、54.5%和62.9%。其中，ICPO的削峰填谷效果最优，较CPO再降低18.4%，验证了其自适应权重与扰动因子策略在引导用户规避峰时段充电的有效性。经GA、CPO和ICPO优化后，运营商收益较无序充电分别下降48.8%、48.2%和54%。这一趋势表明优化算法在追求电网负荷平稳性的同时，需在一定程度上牺牲运营商收益。无序充电模式下用户充电成本为112077.163元，经GA、CPO和ICPO优化后，成本分别降低36.2%、35.5%和39.8%。这一结果表明，无序充电虽可通过峰时高电价获得短期售电收入，但谷时大量充电桩闲置会造成资源浪费，最终导致用户成本大幅增加。而优化算法通过动态电价机制与碳交易收益策略的协同，以谷段低电价引导用户增加谷时段充电量，并通过碳价与碳转嫁系数将碳配额盈余收益以电价形式返还给用户，实现了多方利益平衡。
ICPO在峰谷差和用户成本两项指标上均取得最优表现，仅在运营商收益上略低于GA和CPO。表明其优化策略更侧重于电网负荷平稳性与用户侧利益。ICPO的峰谷差降低幅度达62.9%，用户成本降低幅度达39.8%，在大规模EV充电调度场景中具有显著优势。
图4展示了不同算法下的电网负荷变化曲线，是对核心指标负荷峰谷差的补充说明。图中电网基准负荷呈典型的双峰特征，早峰与晚峰分别对应日间工商业活动与晚间居民生活用电高峰，负荷波动特征符合区域电力负荷典型变化规律。当EV采用无序充电模式时，充电负荷与基准负荷叠加后导致电网负荷峰段显著抬升，晚峰负荷突破18MW，这一结果验证了EV大规模无序充电易引发峰上峰，将对电网安全稳定运行构成威胁。
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图4 不同策略下的负荷对比图
在1-6时低谷时段，工业活动减少、居民用电需求处于低谷，此时GA、CPO和ICPO均通过动态电价引导用户充电，而ICPO引导的充电负荷更多，其目的是平滑后续时段的用户出行充电负荷，因此在6-10时段ICPO优化的充电负荷更为平缓；而GA优化在此阶段负荷波动剧烈，出现一次峰值。在10-20时段CPO优化的负荷呈上升趋势，13时达到峰值后保持稳定；相比之下，ICPO通过差异化电价引导用户向其他时段转移充电，因此同期负荷始终低于CPO，且曲线更为平缓。同期GA优化负荷持续上升，于13-18时段出现两次峰值，虽较无序充电有所改善，但峰谷差仍高于CPO和ICPO，体现了其局部精细调控能力不足的特性。20时后，各策略负荷均回落至基准负荷附近，此时发电主体以火电为主，运营商因碳交易产生支出，所以通过提高电价将更多的成本转嫁到用户身上，减少用户在这一时段的充电选择。
综上，动态电价策略在电网负荷峰谷调节中发挥了关键作用，通过在低谷时段降低电价吸引用户充电，高峰时段提高电价抑制充电需求的差异化调控方式，有效引导了用户的充电行为，实现了电网负荷分布的优化。其中，ICPO在平滑负荷曲线、降低峰谷差方面均优于GA和CPO，验证了其在多约束优化场景下的优越性。
图5展示了ICPO优化策略下各充电站24h的负荷分布热力图，反映了充电负荷在时间和空间两个维度上的调度效果。在1-8时低谷时段，ICPO通过动态电价机制引导充电负荷向站1-4集中，使站2在2时的负荷达到峰值（超200kW）。这一结果表明，ICPO能够将大量充电需求转移至谷段，从而降低峰段负荷。随着时段推进，负荷热度逐步降低，在10-17时日间峰时段及20时后晚间时段，负荷分布较为稀疏，各站负荷普遍低于150kW，验证了动态电价在高峰时段通过提高电价抑制充电需求的有效性。
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图5 ICPO各时段充电站负荷热力图
从空间分布看，站1-4的负荷水平显著高于均值，体现了充电设施的规模效应，即充电桩数量越多，容纳的EV充电数量越多。而站6和站9由于容量限制，可承载的EV数量较少，负荷水平和碳排放相对较低。根据动态电价机制，这些站点因碳排放总量低，碳配额相对充裕，可通过碳转嫁系数形成更低的动态电价，进而在后续时段吸引价格敏感型用户选择充电，实现与大容量站点的功能互补。这一特征表明，ICPO的调度策略不仅考虑了充电容量的物理约束，还通过动态电价机制实现不同规模站点间的协同优化，在缓解电网峰时供电压力的同时，提升了充电设施的整体利用率。
图6展示了ICPO优化策略下各充电站24h的电价分布热力图，反映了动态电价在时间和空间两个维度上的调控特征。
从时间维度看，电价呈现显著的峰谷分区特征，1-8时低谷时段电价普遍低于1元/kWh，10-17时日间峰时段电价普遍高于1.5元/kWh，部分时段甚至超过2元/kWh。这一电价分布与图5负荷热力图呈高度的时空匹配关系，即低电价时段对应高负荷，高电价时段对应低负荷。验证了动态电价机制对用户充电行为的有效引导作用。17时站1的动态电价超过2元/kWh，显著高于同期其他站点。这是因为该时段电网负荷达到峰值，而站1作为大容量站点，若承接大量充电需求会造成局部过载，运营商通过动态电价机制提高电价，引导用户向其他站点或时段转移，体现了动态电价在缓解局部供电压力中的调节作用。
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图6 ICPO各时段充电站电价热力图
从空间维度看，各充电站电价水平存在显著差异。站1-4在峰时段的电价涨幅相对较大，站6-9在谷时段的降幅更为明显，这一差异源于不同规模站点的碳排放不同，小规模站点碳排放量较低，可通过碳转嫁系数形成更低的动态电价，从而在谷时段吸引用户。
图5和图6共同揭示了电价与充电负荷之间的负相关耦合机制：谷时段通过低电价吸引用户充电，实现电网负荷的填谷；峰时段通过高电价抑制充电需求，实现负荷的削峰。结果表明，ICPO优化策略结合动态电价机制，在实际电网充电调度场景中展现出良好的的应用效果。通过在时间维度上实现负荷的削峰填谷，在空间维度上实现不同站点间的功能互补。为电网运营商制定动态电价方案、优化充电站运行调度提供了重要的实践参考。
4.3 敏感性分析
（1）ICPO算法参数敏感性分析




为探究探索因子和开发因子对ICPO算法优化性能的影响，设置探索因子，开发因子进行组合实验。为消除随机性对结果的影响，每组参数独立运行30次并平均值，以平均适应度值为评价指标。结果如图7所示。


由图7可知，平均适应度随参数组合变化呈现显著的谷底分布特征，曲面存在明显的最优参数区域。当时，平均适应度达到最低值0.7383，表明该参数组合下算法在全局探索和局部开发之间取得了最佳平衡，综合性能最优。最优组合的邻近区域的平均适应度值也低于0.7701。这一特征验证了最优参数区域的连续性和稳定性，即参数在合理范围内波动时，算法仍能保持较好的综合性能。
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图7 ICPO算法探索因子和开发因子对调度的影响





从曲面的整体形态可以看出，以最优组合为中心，随着参数逐渐偏离最优区域，平均适应度值呈现上升趋势。当偏离至时，适应度达到最大值0.8019。表明参数偏离最优区域将显著降低算法的综合优化性能。从曲面形态还可以看出，探索因子与开发因子之间存在显著的交互作用。探索因子赋予算法足够的全局搜索能力以定位优质解区域，开发因子则在优质解区域进行充分挖掘。而在处出现峰值说明，当探索强度不足时，即使开发能力较强，也无法跳出局部最优；在处，开发强度不足导致挖掘优质解不充分，综合性能也受到影响。

综上，ICPO算法的探索因子与开发因子对优化性能具有显著影响，二者之间存在协同作用。敏感性分析表明，本文所采用的参数组合位于最优邻域内，验证了所选参数的合理性与有效性。
（2）用户后悔权重敏感性分析
为探究电价后悔权重与续航焦虑权重对用户充电行为的影响，并验证电价后悔权重0.6、续航焦虑权重0.4的合理性。本文在后悔权重系数和为1的约束下设置11组权重组合（步长0.1），每组参数独立运行30次取平均值。为增强可视化效果，对用户充电数和用户满意度数据进行了归一化处理。
结果如图8所示，用户充电数随权重组合呈现显著的单峰分布特征。当电价后悔权重为0.2、续航焦虑权重为0.8时，用户充电数达到峰值。表明用户对续航焦虑的敏感性越高，其充电意愿越强。当电价后悔权重为0.9、续航焦虑权重为0.1时，用户充电数降至谷底，说明电价后悔权重过高会显著抑制用户充电意愿。整体来看，用户充电数在电价后悔权重0.2-0.6间保持较高水平。当电价后悔权重偏离此区间时，用户充电数显著下降。说明合理的权重设定有助于提升用户参与度。用户满意度随权重组合变化呈现与用户充电数高度相似的分布特征。唯一不同的是，当电价后悔权重为0.5、续航焦虑权重为0.5时，用户满意度达到次高值。说明价格与续航的平衡也能够带来较好的用户体验。
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图8后悔权重对充电用户数和用户满意度的影响
当电价后悔权重在0.4-0.6区间内，用户充电数和满意度均较高，形成稳定的性能优越区域。该区域内的权重配置相对其他组合对参数波动不敏感，具有良好的鲁棒性。考虑到实际用户群体对价格和续航的敏感度存在个体差异，权重系数应避免极端取值。若续航焦虑权重过高，会导致用户过度关注电量而忽视电价，削弱动态电价的引导效果；若电价后悔权重过高，会过度放大价格因素，抑制用户的充电意愿。上述分析验证了本文选用电价后悔权重0.6、续航焦虑权重0.4的合理性。综上，用户充电数与满意度呈正相关关系：更多的用户参与充电有助于优化充电资源配置，进而提升整体满意度。而极端的权重配置会同时降低用户充电选择和满意度。
（3）碳价及碳转嫁系数敏感性分析
为探究碳价与碳转嫁系数对优化结果的联合影响，对碳价50-100元/吨、碳转嫁系数0.2-0.45进行组合实验，每组参数独立运行3次取平均值。为增强数据可视化效果，对峰谷差和用户成本数据进行变换处理。
采用气泡颜色图同时展示负荷峰谷差和用户成本两个指标，结果如图9所示。图中横坐标为碳价，纵坐标为碳转嫁系数，气泡大小反映负荷峰谷差（越小表示峰谷差越小），气泡颜色反映用户成本（冷色表示成本低）。根据气泡大小和颜色分布特征，可将图9划分为三个特征鲜明的区域：左半区的冷色小气泡区（碳价50-70元/吨、碳转嫁系数0.2-0.45）、右下角的冷色小气泡区（碳价80-100元/吨、碳转嫁系数0.2-0.3）和右上角的暖色大气泡区（碳价80-100元/吨、碳转嫁系数0.35-0.45）。
当碳价为60元/吨、碳转嫁系数为0.2时，气泡尺寸最小且颜色偏紫。表明该组合下负荷峰谷差和用户成本均达到最小值，为最优参数组合。在最优参数组合的邻域范围内（碳价为50-70元/吨、碳转嫁系数为0.2-0.35），气泡尺寸较小且颜色为冷色。验证了最优参数组合邻域的连续性和稳定性。
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图9 碳价与碳转嫁系数对峰谷差和用户成本的影响
从碳价维度看，随着碳价从50元/吨上升至100元/吨，气泡尺寸和颜色呈现逐渐增大和变暖的趋势。以碳转嫁系数0.4为例，随着碳价升高气泡颜色逐渐变为暖色，气泡大小波动，在碳价为100元/吨时，气泡达到最大且颜色较暖。这表明碳价60元/吨左右能够有效激励用户调整充电行为，实现削峰填谷；而过高的碳价会导致负荷峰谷差和用户成本显著上升。
从碳转嫁系数看，随着碳转嫁系数从0.2增大到0.45，气泡颜色呈现由冷转暖的梯度变化。表明用户成本随碳转嫁系数的增大而显著上升。这一规律揭示了碳转嫁系数的核心作用：碳转嫁系数越大，用户承担的碳成本越多，表现为气泡颜色由冷色逐渐过渡为暖色。同时，碳转嫁系数对负荷峰谷差的影响呈现非单调性，碳转嫁系数0.2-0.35有助于减小峰谷差，而过高的碳转嫁系数会使峰谷差显著增大。
由图9还可知，碳价70元/吨、碳转嫁系数0.3附近存在明显的阈值效应：当碳价低于70元/吨且碳转嫁系数低于0.3时，气泡尺寸较小且颜色偏冷；当碳价超过70元/吨或碳转嫁系数超过0.3时，气泡颜色显著变暖（用户成本上升），部分区域气泡尺寸增大（峰谷差增大）。这一阈值现象是碳成本传导机制、用户行为响应规律和电网负荷特性三者耦合作用的必然结果。
首先是碳成本传导机制的非线性特征，根据动态电价模型，碳转嫁系数决定了碳排放成本在电价中的分摊比例。当碳转嫁系数小于0.3时，碳成本对电价的边际贡献低于用户的价格感知阈值，用户充电行为维持原状。当碳转嫁系数大于0.3后，用户开始响应电价信号，表现为用户成本曲线的拐点，即碳转嫁系数0.3为气泡颜色由冷转暖的临界点。当碳价低于70元/吨时，运营商通过碳交易获得的收益足以覆盖碳成本支出，无需将全部成本转嫁给用户。当碳价高于70元/吨后，运营商将超额成本转嫁用户，形成用户成本的跃升点。碳价70元/吨以上区域颜色普遍变暖，正是传导机制的直接体现。
其次是用户行为响应的阶段性规律，用户对动态电价的响应呈现明显的阶段性特征，这与行为经济学的阈值效应高度吻合。第一阶段为价格惰性区（碳价小于70元/吨、碳转嫁系数小于0.3）：该区域电价涨幅较小，低于用户的价格敏感阈值，用户决策主要由电量决定，负荷峰谷差较小，图9冷色小气泡区正是这一阶段的典型表现。第二阶段是价格敏感过渡区（碳价70-80元/吨）：部分用户感知价格差异并向低价站点或时段转移，这一阶段表现随碳转嫁系数增大，气泡颜色由冷转暖，但气泡大小无明显变化。第三阶段为价格驱动区（碳价大于80元/吨，碳转嫁系数大于0.3）：电价主导用户决策，大量用户集中涌向低价站点和时段，但充电站的容量限制导致部分用户无法成功转移，形成峰谷差反弹现象。右上角暖色大气泡区域就是用户成本急剧上升而峰谷差增大的表现。
最后是电网负荷特性与碳交易参数的耦合关系进一步强化了阈值效应：当碳转嫁系数小于0.3时，电价引导作用有限，谷时段负荷利用率不足，存在大量闲置充电容量。此时小幅提高碳转嫁系数即可有效引导用户利用谷时段，负荷利用率提升显著。当碳转嫁系数大于0.35后，过度集中的谷时段充电可能导致配电网局部过载，如图9中碳价100元/吨、碳转嫁系数0.4处峰谷差异常高。
综上，碳成本传导机制、用户行为响应规律和电网负荷特性三者耦合作用，导致碳价70/吨、碳转嫁系数0.3处存在明显的阈值效应。最优参数组合为碳价60元/吨、碳转嫁系数0.2，此时负荷峰谷差较小且用户成本最小。对于削峰填谷的极端场景，碳价90元/吨、碳转嫁系数0.4组合效果更优，但用户成本较高。
（4）光伏渗透率敏感性分析
为探究光伏发电占比对优化结果的影响，对光伏发电占比在0.1至0.6范围内进行实验。为消除随机性对结果的影响，每组参数独立运行5次取平均值，以负荷峰谷差和用户成本为评价指标，结果如图10所示。
由图10可知，负荷峰谷差随光伏发电占比增加呈现W型分布特征，以0.3为阈值。当光伏发电占比为0.3时，负荷峰谷差出现小幅回升至6.51MW，较0.2时升高3.5%。光伏发电占比升高至0.5时，负荷峰谷差达到最小值6.02MW，削峰填谷效果最优。当光伏发电占比增至0.6时，负荷峰谷差进一步升至6.57MW，较最优值升高9.1%。这一非单调变化特征揭示了光伏出力的间歇性对电网负荷的双重影响：当光伏发电占比较低时，光伏出力与负荷需求在时序上匹配度较低，削峰效果受限。当光伏占比为0.5时，光伏出力与负荷曲线实现良好匹配，有效平抑负荷波动。当光伏发电占比过高时，午间过剩的光伏出力可能导致净负荷曲线形成新的峰值，反而加剧负荷波动。从用户成本看，整体呈现与峰谷差相似的W型变化趋势。当光伏占比为0.5时，用户成本达到最低值6.86万元，用户经济效益最优。当光伏占比为0.3时，用户成本为7.07万元，处于较高水平。
[image: ]
图10 光伏发电占比对峰谷差与用户成本的影响
结合深圳市南山区实际规划，该区域光伏发电占比规划值为0.45，处于本研究设置的0.1-0.6区间内。研究发现，0.3作为关键阈值，其两侧的优化效果差异显著。低于0.3时光伏贡献不足，高于0.3后削峰填谷效果明显提升。本文采用的光伏发电占比0.3虽非理论最优，但作为阈值下限，能够保证优化策略取得较好的效益，且与南山区实际规划0.45的偏差在合理范围内。这一结果充分验证了本文所选参数在实际工程场景中的适用性。
5 结论
针对电动汽车充电调度中碳成本传导路径不清晰的问题，本文构建了考虑碳配额、碳价与碳转嫁系数的动态电价—电动汽车充电多目标调度模型。结合引入自适应权重与扰动因子的改进冠豪猪算法进行求解，并通过敏感性分析明确碳价与碳转嫁系数的合理取值区间。弥补了传统调度模型中忽视碳成本耦合影响的不足。具体结论如下。
（1）碳价与碳转嫁系数对系统多目标优化的影响呈现显著的阈值效应，以碳价70元/吨、碳转嫁系数0.3为临界阈值。低于阈值时，峰谷差较小且用户成本较低；高于阈值时，用户成本显著上升，部分区域峰谷差增大。最优参数组合为碳价60元/吨、碳转嫁系数0.2，可实现电网安全性与用户经济性的协同优化。
（2）ICPO算法在碳—电联合调度策略下表现出优异的优化性能。ICPO的最终解质量相比GA、CPO提高了14.9%、9.4%；在多目标优化方面，较GA算法，ICPO优化后负荷峰谷差降低27.5%、用户成本降低5.6%；较CPO算法，峰谷差降低18.4%，用户成本降低6.6%。ICPO在峰谷差与用户成本两项指标上均取得最优，验证了自适应权重与扰动因子策略在多约束、高维优化场景中的有效性。
（3）用户充电数与满意度随后悔权重组合变化呈现显著的单峰分布特征，在电价后悔权重0.4-0.6区间内均处于较高水平，形成稳定的性能优越区。极端权重配置会显著抑制用户充电意愿并降低满意度，表明适中的权重配置对于激励用户参与调度至关重要。
本研究从宏观层面优化电动汽车充电调度，聚焦于充电时段与充电站选择。后续可结合交通—配电耦合网络模型，协同制定出行路径规划方案与充电调度优化策略，进一步提升模型的实际应用适配性。
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Multi-objective optimization research on electric vehicle charging scheduling considering carbon price and carbon pass-through coefficient
Abstract: To address the issue of peak-on-peak load in power grids caused by uncoordinated charging of electric vehicles, this paper proposes a multi-objective charging scheduling model for electric vehicles with dynamic electricity pricing, considering carbon prices and carbon pass-through coefficients. The model aims to optimize the grid load peak-valley difference, operator revenue, and user charging costs, and employs regret theory to characterize users' bounded rational decision-making behavior in selecting charging time slots and charging stations. To address the high-dimensional nonlinearity and multiple constraints of the model, as well as the tendency of solution algorithms to fall into local optima, an improved crested porcupine optimizer is proposed. Taking Nanshan District of Shenzhen as the research object, the study conducts simulation verification based on the IEEE 33-bus distribution system. The results show that a significant threshold effect exists for carbon price and carbon pass-through coefficient, with critical thresholds of 70 CNY/ton and 0.3, and the optimal parameter combination is 60 CNY/ton and 0.2. The number of charging users and user satisfaction exhibit a unimodal distribution with respect to regret weights, with the price regret weight range of 0.4-0.6 forming a stable performance superiority zone. Furthermore, compared with GA and CPO algorithms, ICPO reduces the peak-valley difference by 27.5% and 18.4%, reduces user charging cost by 5.6% and 6.6%, and improves the final solution quality by 14.9% and 9.4%, respectively. The findings of this study provide a scientific basis for government carbon market policy formulation and operator electricity pricing mechanism design.
Key words: electric vehicle charging; dynamic electricity pricing; carbon quotas; carbon price; carbon pass-through coefficient; improved crested porcupine optimizer
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