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轨迹数据驱动的电动汽车充电需求及V2G可调控容量估计

周椿奇，向 月，童 话，饶 萍，青倚帆，刘友波
（四川大学电气工程学院，四川省成都市 610065）

摘要：电动汽车（EV）充电需求估计是研究电动汽车与电网互动（V2G）的重要前提。为此，提出一

种行驶轨迹数据驱动的 EV充电需求预测模型，并进一步考虑用户多维效益，构建用户选择参与

V2G响应的用户决策模型，分析区域 V2G响应能力的调控潜力。首先，对行车轨迹大数据集进行

清洗与挖掘，基于动态能耗理论构建了 EV充电需求时空分布预估模型。其次，基于社会行为学理

论并综合考虑用电需求效用、经济效用、环保效用以及社会效用，构建了 EV用户选择参与V2G响

应的概率选择模型。该模型不仅考虑了 EV用户的异质性，而且体现了用户决策的交互影响。最

后，建立 V2G可响应容量调度模型，分析 V2G响应资源对区域负荷的调节效果。结果表明，所提

模型不仅能有效估计某城市区域的 EV充电需求时空分布特性，而且能挖掘该区域选择参与 V2G
响应的 EV潜在用户数量，为研究V2G响应资源对区域负荷的调控潜力提供了支撑。

关键词：电动汽车；轨迹大数据；数据挖掘；充电需求时空分布；用户决策行为；电动汽车与电

网互动 （V2G）；响应容量；区域调控潜力

0 引言

电动汽车（electric vehicle，EV）的规模化推广与

应用，给“绿色”社会建设提供了可行方案，但其大规

模接入电网所造成的电力系统安全问题逐步凸显。

为缓解高渗透率下 EV充电行为对电力系统稳定运

行的冲击，电动汽车与电网互动（vehicle-to-grid，
V2G）技术因其“化被动变主动”的特性正逐步得到

社会各界的关注［1-2］。对 V2G的可用容量进行合理

调控能够有效缓解电网峰谷波动、提升电网投资效

益，以及为电网侧提供紧急辅助服务。但实现 V2G
需首先满足 EV用户的出行需求电量，因此，有必要

对 EV用户主体的充电需求进行精准预估。

关于 EV的充电负荷特性，已有较多研究从多

个维度进行了深入探讨。例如，文献［3］基于多代理

技术推演了 EV规模演化，分析了 EV充电负荷随时

间尺度的宏观变化路径；文献［4］基于出行链与马尔

可夫过程，通过对空间区域进行划分，研究了 EV空

间移动特性下的充电负荷需求；文献［5］通过元胞机

模型，模拟了 EV作为智能体参与动态演化过程中

负荷需求的时空分布特性；文献［6］提出了一种基

于车辆集合的整体荷电状态概率分布特性的 EV充

电负荷概率分布数值计算方法；文献［7］基于 EV行

驶/停放特性，提出一种考虑 EV时空分布的充电负

荷 预 测 方 法 ；文 献［8］基 于 起 讫 点（origin-

destination，OD）矩阵及 Floyd算法模拟 EV最短距

离出行轨迹，并考虑车速 -流量关系建立了 EV充电

负荷预测模型；文献［9］考虑“车-路-网”耦合下的动

态交通流模型，基于起讫点分析法研究了交通系统

与充电负荷的动态交互关系。但上述文献对 EV充

电负荷的研究主要是基于理想场景对 EV充电行为

进行模拟，而不是以真实数据作为支撑，并且无法准

确获得充电需求的空间地理位置。因此，亟须以真

实大数据作为支撑对充电负荷的时空需求进行更具

精细化的预估，为后续研究V2G可响应容量提供实

际依据。

以真实数据作为依据的 EV充电需求估计研究

中，文献［10］根据美国交通部门所公布的车辆出行

行 为 调 查 结 果（national household travel survey，
NHTS），通过拟合用户出行时间、日均里程等车辆

行为概率，对充电负荷需求进行预估；文献［11］进一

步分析中国不同阶段的 EV规模，将乘用车功能细

化为不同 EV类型，并采用随机抽样方法分析 EV的

负荷时空维度分布特性。上述文献通过数据拟合形

式进行充电需求估计，但前者数据无法体现国内行

车数据的真实情况，后者数据年代较为久远，无法为

DOI：10. 7500/AEPS20211227005

收稿日期：2021-12-27；修回日期：2022-05-09。

上网日期：2022-05-26。
国家自然科学基金资助项目（52111530067）；四川省科技计

划资助项目（2020YFSY0037）。

46



周椿奇，等 轨迹数据驱动的电动汽车充电需求及V2G可调控容量估计

http：//www.aeps-info.com

现阶段开展 V2G响应研究提供有意义的参考。为

此，本文基于开源数据平台提供的用户订单出行轨

迹数据，根据动态能耗理论，预判车辆行驶过程中的

实时能耗情况。该方式不仅可精准定位到有充电需

求 EV用户的兴趣点（point of interest，POI）坐标，而

且可为后文研究相关 EV用户选择参与V2G响应的

决策行为提供支撑。

在 EV参与 V2G响应的研究方面，现有文献多

侧重于对 EV可响应资源进行量测的研究［12-16］，而忽

略了以何种方式激励 EV用户参与 V2G响应，以及

EV用户自身参与 V2G响应的主观意愿和客观条

件。因此，文献［17］基于替代弹性价格模型，给出了

微网短期新能源出力与负荷需求关系的动态分时电

价机制；文献［18］提出一种基于模糊贝叶斯学习的

EV放电电价谈判模型，构建电网与 EV代理商在博

弈模式下的放电电价的定价机制。文献［17-18］分

别给出了 EV放电电价的定价机制，激励 EV用户积

极参与 V2G响应，但与国内 EV参与放电响应的具

体实施规则差异较大，无法提供参考。为此，本文考

虑将文中的放电补偿效益与目前国内相关区域正实

施的放电补偿政策规定相适应，构建更具现实参考

价值的V2G响应容量及经济效益的研究。最后，将

V2G响应容量应用于区域实际负荷削峰的研究中，

分析了目前 EV参与V2G响应在该区域的潜在调节

能力。

1 单个 EV用户出行需求建模

1. 1 原始数据来源及处理

本文通过“滴滴开放数据平台”申请得到该平台

发布的中国某城市局部区域一周内的出行订单及订

单GPS定位数据。该数据包括 5个以天为单位的数

据包，数据链时间间隔为 2 s，共包含约 27万条出行

订单的 GPS轨迹数据集。其数据格式如附录 A表

A1所示，表中给出了每份订单的脱敏司机信息、脱

敏订单信息、脱敏行程时间戳以及实时轨迹 GPS定

位数据。

1. 1. 1 电动私家车数据清洗

为构建更加符合实际情景下私家车通勤时间的

用户出行链（考虑通勤过程中交通堵塞等因素），将

5日内的订单数据中时间在 07：30—09：30划分为上

班时间，时间在 16：40—19：30划分为下班时间，并

将该时间划分作为工作日用户出行链构建的选取规

则。同时，剔除行驶时间小于 300 s，且同一订单

GPS数据相邻间隔距离过大以及平均速度大于

120 km/h等的订单数据，以此作为后文构建符合

EV用户出行习惯行程链的依据。

1. 1. 2 电动运营车出行数据清洗

本文通过筛选“滴滴”出行计划获得的行车轨迹

数据集，得到典型（单日运营时间长）司机用户，进而

得到滴滴司机个体的行车轨迹数据集。因此，可直

接在该清洗后的数据库中进行随机抽取，作为电动

运营车的出行数据集。

1. 2 电动私家车用户行程出行链构造

通过 1.1.1节中对轨迹数据清洗后得到的通勤

时段订单信息，本节在该过滤数据的基础上构建了

符合一般私家车用户出行规律的轨迹行程链。电动

私家车通勤日出行点相对较为固定，利用前文清洗

得到的用户轨迹数据集，对数据集早晚通勤中的起

讫点坐标寻找最优的匹配结果，作为 EV用户通勤

出行链。具体步骤如下：

1）通过订单大数据，构建早通勤出行链 Om ( i )
与晚通勤出行链Od ( j )的匹配关系：

Om ( i )= {( x 0，m，y0，m，t0，m )，( x 1，m，y1，m，t1，m )，⋯，

( xn，m，yn，m，tn，m ) } （1）
Od ( j )= {( x 0，d，y0，d，t0，d )，( x 1，d，y1，d，t1，d )，⋯，

( xν，d，yν，d，tν，d ) } （2）
式中：xi，m、yi，m、ti，m分别为第 m号早通勤行程链轨迹

数据中第 i条信息对应的实时经、纬度坐标和对应

时间戳，其中 i= 0，1，⋯，n，n为该行程链总长度；

xj，d、yj，d、tj，d分别为第 d号晚通勤行程链轨迹数据中

第 j条信息对应的实时经、纬度坐标和对应时间戳，

其中 j= 0，1，⋯，ν，ν为该行程链总长度。

2）对挖掘得到的早、晚通勤数据进行空间位置

上的匹配：

Ω ( x )= { [ Om ( i )，Od ( j ) ] }
x0，m- xν，d< α la∩ || x 0，d- xn，m < α la （3）

Ω ( y )= { [ (Om ( i )，Od ( j ) ] }
y0，m- yν，d< α lon∩ || y0，d- yn，m < α lon（4）

C ( z )= Ω ( x )∩ Ω ( y ) （5）
式中：Ω ( x )和 Ω ( y )分别为对经、纬度坐标始末位置

进行匹配的出行链轨迹集合；α la和 α lon 为不同匹配

过程中允许的匹配距离误差最小值；C ( z )为成功匹

配得到的出行链轨迹数据集合集，其中 z为行程链

数据匹配成功数，z= 1，2，⋯，n。
图 1展示了由式（1）—式（5）匹配得到的 5组

EV用户早晚通勤出行链的模拟结果（仅为部分结

果，依据以上公式共成功匹配约 4 000条行程链）。

由图 1可以看出，用户在出行过程中为避免交通堵

塞带来的时间成本，会自动选择最优行驶路径。相

较于传统的固定出行链，通过该数据挖掘方法得到

的出行链结果能更现实地反映城市交通堵塞及行车
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状态信息对充电需求的影响（往返行程时间及往返

路程不同）。

1. 3 EV行驶特性建模

1）出行时刻电池荷电状态。实际情况中，现阶

段 EV的满电量续航里程已基本满足了私家车用户

的日均里程需求。根据文献［19］提到的私家车日均

能耗需求可知，EV用户每周约充电 1.3次。因此，

本文设置首次出行时刻的荷电状态服从正态分布

N ( 0.8，0.1 )［20］，如式（6）所示，且通过式（7）得到各

EV初始电池容量。

f ( S，u，σ )= 1
σ 2π

e
-( S- u )2

2σ 2 （6）

V 0，k= V all，k Sk （7）
式中：u、σ为正态分布的相关参数；S为 EV电池荷电

状态的初始值；V 0，k为第 k类 EV对应的出行时刻初

始电池容量；V all，k为第 k类 EV的电池总容量；Sk为
第 k类 EV电池的荷电状态；k= 1，2，…，10，由附录

A表A2给出。

2）EV能耗模型。基于文献［21］所提的微观动

态能耗量化模型，并结合 EV能耗规律给出了 EV行

驶过程的动态能耗模型。该方法相较于传统的百公

里固定耗电模型，能更实际地反映行驶过程的交通

流堵塞所造成的 EV能耗估计偏差问题。根据滴滴

数据平台提供的车辆秒级 GPS定位，建立了 EV不

同运行状态（加速、减速、匀速、怠速）下的单位里程

动态耗电模型如下：

■

■

■

|

|

|

|
||
|

|

|

|

|

|

|

|
||
|

|

|

|

ωA =∑
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e= 0
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( λD veae ) ve< 0

ωU =∑
e= 0

j

( λU ve ) ae= 0，ve≠ 0

ω I = E c ae= 0，ve= 0

（8）

ve=
(Ge+ 1 ( x )- Ge ( x ) )2 +(Ge+ 1 ( y )- Ge ( y ) )2

g
（9）

ae=
ve- ve- 1

g
（10）

式中：ωA、ωD、ωU、ω I分别为加速、减速、匀速、怠速

4种运行状态下的 EV耗电量；λA、λD、λU为通过实验

得到的各运行状态对应的回归系数［21］；E c为怠速工

况下的固定电能消耗量；ve 为 e时刻对应的瞬时速

度，由 e时刻 GPS数据（Ge）定位的经纬度坐标值确

定，由于数据集中采集样本之间的间隔为 2~3 s，故
g表示GPS数据采集过程中的时间间隔；ae为 e时刻

对应的瞬时加速度。附录 B图 B1模拟了 EV动态

行驶过程的情景。

3）充电需求判断。式（11）给出了行程时间段的

剩余电量Vt，k的计算方式。

Vt，k= V 0，k- ∑
h∈ { A，D，U，I }

ωh t （11）

式中：h表示 EV行驶过程中的不同运行状态。

根据 EV剩余电量可判断不同类型 EV的充电

需求。对于电动私家车用户，当 EV抵达目的地后，

若无法满足下次出行的需求电量将触发充电需求

（由式（12）给出），同时该类型的车辆主要以慢充形

式为主；对于电动运营车用户，考虑到其商业运营需

求，通常充电模式选择以快充为主且设定阈值电量

触发其充电需求（由式（13）给出）。

Vt，k≤ ∑
h∈ { A，D，U，I }

ωh t （12）

Vt，k≤ γV all，k （13）
式中：γ为电动运营车用户的心理阈值系数，服从区

间为 0.15~0.30的均匀分布［22］，即充电需求一旦触

发即选择最近的充电站进行快充。

对于电动私家车用户，当用户抵达目的地后，若

无法满足下次出行的电量则触发式（12）所示的充

电需求，同时，私家车用户会选择上段行程终点处就

近的充电站进行充电。本文以几何距离最近（式

（14））作为充电站的选择依据，该充电站通过 k均值

聚类算法可确定该充电站所属的对应充电节点，以

此作为充电节点的充电需求；对于电动运营车用户，

通过式（13）设置的充电阈值，同样以式（14）确定对

应充电节点的充电需求。

d ( u )= min
u= 1，2，⋯，56

[ ( xu，c - x z )2 +( yu，c - yw )2 ] （14）

式中：u表示距行程终点最近的充电站，研究区域的

充电站个数及充电站对应的 POI坐标已由数据爬虫

技术获取（见附录 C表 C1）；xu，c和 yu，c分别为第 u个

用户晚通勤轨迹
用户早通勤轨迹

1

2

3

4

5

EV
用

户

30.70
30.68

30.66
30.64 104.04 104.06

104.08
104.10

104.12

经度坐标
纬度坐标

图 1 数据挖掘下的 EV用户出行链结果
Fig. 1 Trip chain results of EV users based

on data mining
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充电站的经、纬度坐标；x z和 yw 分别表示当电动私

家车触发式（12）或电动运营车触发式（13）时，两类

EV分别对应的地理坐标位置的经、纬度坐标。由

此，分别确定了电动私家车与电动运营车的充电位

置及充电需求结果。

4）充电时长：

T lc =
fsocV all，k- Vt，k

η cP x
（15）

式 中 ：fsoc 为 充 电 结 束 时 的 荷 电 状 态 值 ，服 从

N ( 0.85，0.3 )的正态分布［23］；η c为充电效率，取值为

0.9；P x为充电桩功率，根据对现有市面上充电桩的

调研，本文设置目的地慢充功率为 7 kW，快充功率

为 30 kW。

5）充电需求负荷。每个充电节点的需求负

荷 Pc，t为：

Pc，t=∑
k= 1

Z

Nt，k P x βs，b，t （16）

式中：Pc，t为 t时刻充电节点 c的充电电量；Z为充电

节点 c包含的充电桩数量；Nt，k为 t时刻在充电站 k的
EV数量；βs，b，t为 t时刻在区域 s（s由 4.1节所求得的

充电节点及区域划分）第 b辆车的充电状态，充电时

为 1，否则为 0。

2 V2G需求响应决策模型

目前，国内的 EV发展正处于加速上升期，“十

四五”提出的能源电气化转型进一步推动了V2G技

术的发展。本文认为，实现 EV参与需求响应的发

展初期的主要参与对象应为电动私家车用户，其主

要原因如下：

1）电动私家车规模占 EV规模的绝大部分；

2）电动私家车日均在线及与电网可互动日均

时间占比达到 80%以上，能够更有效地接受电网侧

需求响应的调控。

2. 1 用户参与V2G需求响应的影响因素分析

影响用户参与V2G需求响应的因素较为复杂，

本节分别从个体用户属性、政策属性、电池产品属性

及社会影响等方面进行分类梳理：

1）个体用户属性：指关于用户选择参与V2G需

求响应的本质属性，如里程焦虑、用户 EV购买价格

以及 V2G响应所获收益等。个体用户属性是影响

EV用户选择参与 V2G需求响应决策的关键评估

因素。

2）政策属性：指关于V2G作为需求响应的相关

规则。本文参照《广州市虚拟电厂实施细则》（后文

简称《细则》）［24］中，关于实时响应电价补偿标准以

及需求响应参与时间及容量的规则作为 EV用户通

过V2G技术参与需求响应的环境政策属性。

3）电池产品属性：指 EV电池容量裕度、电池成

本及其可循环充放电次数等因素。受限于 EV产品

属性的直接影响，本文基于互联网信息挖掘出研究

区域现有的 EV产品特征属性，具体结果详见附录

A表A2。
4）社会影响：指影响 EV用户参与决策的社会

因素，包括区域 EV规模、电网需求量及 EV低碳运

行带来的环保效益等因素。由于 V2G的推广范围

较小，需要通过社会对其环保减碳效益以及经济效

益进行宣传，以提高用户对 V2G 需求响应的参

与度。

2. 2 用户参与V2G需求响应的行为模型

2. 2. 1 V2G渗透率阈值模型

在新兴事物的发展初期，EV用户的接受程度

倾向于采取观望的态度，直到该事物的渗透情况达

到个体心理阈值［25］，即行为学中的“市场惯性”。由

于 EV用户具有不同的社会属性，对新兴事物的倾

向程度呈现显著差异。根据文献［3］中提出的创新

扩散理论，将用户的社会属性分为创新者、早期使用

者、早期/晚期大众以及产品滞后者，各类型用户所

占的比例取其典型值。本文主要讨论 V2G参与需

求响应发展初期用户的参与度问题。各类型用户的

心理阈值如表 1所示。

2. 2. 2 EV用户效用评估模型

用户在参与V2G需求响应前，会评估当日的参

与必要性。为评估 EV参与V2G需求响应的效用情

况，本文建立考虑用户的行程需求、经济性、社会性

及环保性的综合效用模型。综合效用值 U的计算

方式如式（17）所示。

U= α1U eco + α2U so + α3U eir （17）
式中：U eco、U so、U eir分别为用户经济效用、社会效用

以及环境效用；α1、α2、α3分别为用户经济效用、社会

效用及环境效用的权重系数，且 α1 + α2 + α3 = 1。
1）用户经济效用。经济效益是激励 EV用户利

用V2G参与需求响应的重要因素，本文通过用户放

电收益 BV2G与电量成本 TV2G的差值来衡量。

表 1 EV用户行为分类信息
Table 1 Behavior classification information of

EV users

类型

创新者

早期使用者

早期/晚期跟进者

滞后者

比例/%
2.50
13.50
68.00
16.00

心理阈值

0
0.05
0.15
0.35
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电量成本由固定成本与可变成本组成，如式

（18）所示［26］。

TV2G = ( μPEV，kτ
+ P ch
η cηd ) E dis + υE 2

dis （18）

式中：μ 为电池成本占整车单价的比例，取值为

45%［27］；PEV，k 为第 k类 EV的单价，由附录 A表 A2
给出；τ为 EV电池充放电可循环次数；P ch为用于放

电的电能充电电价；ηd为放电效率；E dis为参与需求

响应的电量；υ为 EV用户的机会成本系数，υE 2
dis表

示参与需求响应而失去的出行便利可变成本。

EV用户参与需求响应的放电收益可依据《细

则》中需求响应电价补偿标准计算，如式（19）所示。

BV2G = E disC pri ε （19）
式中：C pri为补偿标准单价；ε为响应系数。

本文将用户的经济效益定义为：

U eco = 1-
GODP ch

BV2G - TV2G
（20）

式中：GOD为 EV用户日出行所需的总电量，通过 2.2
节基于轨迹数据的充电需求估计得到。

2）社会效用。根据社会学原理，用户的决策行

为不仅受自身经济情况的影响，还受到与之具有相

同经济水平的社会成员的行为影响，即用户的“同群

效应”。本文根据车型售价差异区分出不同 EV用

户的经济水平，此外，参考文献［3］随机生成小世界

网络用以描述相同经济水平用户之间的连接关系。

将社会效用定义如下：

U so = β1
∑
q= 1

N

Apq xq

Kp
+ β2

BV2G - TV2G

P ad
（21）

式中：Kp 为社会网络中与 EV用户 p具有相似经济

水平的用户总量；Apq为 EV用户之间的连接矩阵元

素，若 p与 q相连，则 Apq为 1，否则为 0；xq为 EV用户

q参与需求响应的标志，若参与则为 1，否则为 0；Pad
为 EV的日均使用成本，其值取决于相应用户的 EV
购买单价；β1、β2分别为表示社会集群影响在主观及

客观中社会影响的权重系数；N为具备相同综合特

性 EV用户已参与V2G响应的总数。

3）环保效用。EV作为需求响应资源，能够为

实现“碳达峰、碳中和”的目标作出贡献。由于 EV
作为实时响应资源能够满足需求响应的及时性，其

环保特性能够缓解传统放电需求响应依靠大量火电

机组造成的大规模排碳问题。本文基于 V2G响应

可减少的碳排放量来定义 EV用户的环保效用：

U eri =
(1- R per )ω cE dis

ηdω cE dis
= 1- R per

ηd
（22）

式中：R per为区域内清洁能源发电占比；ω c为燃煤排

碳因子。

2. 2. 3 EV用户参与需求响应选择概率模型

电量满足度效用 r是用户是否参与V2G响应的

决定性因素。本文假设若用户当日在停靠时间段内

进行了充电行为，则该时间段不参与放电需求响

应。因此，该指标取决于参与需求响应的放电电量、

EV剩余电量以及返程所需耗电量等因素。

r=
■

■

■

||||

||||

0 Vt，k- E dis ≤ edo

1 - E dis

Vt，k- edo
Vt，k- E dis > edo

（23）

式中：edo为 EV用户返程途中所需能耗。

最后，通过改进离散选择 Logit模型，综合考虑

EV用户各方面效用值，得到 EV用户选择参与V2G
需求响应的概率行为模型为：

PV2G =
reU

reU+ e
（24）

EV用户参与需求响应选择模型的仿真流程图

及流程说明如附录D所示。

3 V2G需求响应削峰调度模型

第 2章确定了 EV用户参与需求响应的意愿，本

章将针对 EV的可响应容量资源进行优化调度。由

于参与需求响应的 EV用户可参与调度时间远小于

其日常停靠时间，本文假设响应容量受 EV代理商

（electric vehicle aggregation，EVA）统一调控管理。

作为中间机构，EVA将有意愿参与需求响应的 EV
资源纳入削减容量的范围，以便最大限度地发挥

EV集群的最优化削峰调节效果。全文结构框架如

附录 E图 E1所示。

3. 1 单个 EV用户的响应容量及响应时间

依据《细则》中的规则确定 EV用户参与需求响

应的容量及时间。规则中提到，单个电力用户实时

需求响应原则上每月不超过 4次，且每次不超过

2 h。因此，将用户日均参与需求响应的时间以期望

的形式表示，即 E= 0.4 h（仅考虑工作日时间）。此

外，根据电动汽车传导式充电接口的充电设施标准，

本文所涉及的放电需求响应均在慢充桩上进行，以

保证放电过程的安全问题。用户日均放电量为：

E dis = ηdEP x （25）
3. 2 调度目标函数及约束条件

EV用户参与削峰需求响应的V2G控制策略主

要以削减系统负荷峰值、平抑负荷波动为目标。为

此，本文引入日负荷曲线均方差表征系统负荷的波

动性。优化调度的目标为最小化负荷曲线均方差，

优化变量为调度时段 Δt内 EV 的调度功率 D g，T。
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min F e =∑
T= 1

96 ( )PL，T+∑
a= 1

c

Pa，T- D g，T- P avr
2

=

∑
T= 1

96
■

■

|

|
||
|

|
■

■

|

|
||
|

|
PL，T+∑

a= 1

c

Pa，T- D g，T-
∑
T= 1

96

PL，T+∑
a= 1

c

Pa，T

96

2

（26）
式中：F e为系统负荷均方差，用于表征电网系统负

荷的波动情况，均方差越大则负荷波动越明显；PL，T
为除 EV负荷外电网的功率；Pa，T为 T时段 EV的充

电功率；D g，T为 T时段 EVA的放电功率；P avr为区域

的日平均负荷；文中设置的调度周期为一天，分为

96个调度时段。

根据《细则》中单体 EV用户当日仅允许参加

1次响应的规定，可通过式（26）—式（28）控制 EVA
的放电功率。

0< D g，T< Nw，T E dis （27）

Nw，T+ 1 = Nw，T-
D g，T

E dis
（28）

式中：Nw，T为 T时段未参与需求响应的 EV数量。

4 算例分析

4. 1 充电站节点的区域划分

为了更好地模拟不同地理位置的充电需求电

量，利用高德开放平台（https：//jiaotong.amap.com）
提 供 的 应 用 程 序 接 口（application programming
interface，API）爬取所研究城市的充电桩地理 POI
数据，数据集包含充电站经纬度坐标、充电站街道详

细地址以及所属城市区域。同时，将 POI数据进行

清洗，筛选出研究区域范围内的充电站 POI信息，得

到研究区域现存的 56个 POI地理数据（见附录 C表

C1），其充电站 POI信息可视化数据如图 C1所示。

为便于后续关于充电需求区域的时空划分，需将离

散充电桩 POI数据信息归为不同类别。

进一步，采用 k均值聚类算法对所研究区域充

电站经纬度坐标进行聚类分析，并利用 Python的
scikit-learn机器学习算法包中的网格搜索法，基于

轮廓系数模型（具体公式见附录 C式（C1）），确定出

聚类效果最优的聚类数 k=8，区域划分结果如附录

C图 C2所示，以此作为确定充电需求在不同地理空

间充电量的划分依据。

附录 C图 C2中不同颜色的空心点表示研究区

域的 POI数据结果；聚类算法得到的充电节点由图

中不同颜色的实心点给出。通过聚类算法分别得到

8个不同区域的充电节点，其中充电节点所包含的

最大充电站数量为 11个，即图 C2中充电节点 5的区

域；最小充电站数量为 3个，即图 C2中充电节点 1的
区域。

4. 2 动态轨迹能耗与固定里程能耗比较

传统能耗估计方法主要由行驶里程与单位里程

固定能耗所求得，与本文所提的能耗方法具有一定

偏差。因此，本文抽取由动态能耗模型得到的电动

私家车用户用能结果，并通过 GPS数据计算得到

EV用户行驶里程，对比动态能耗模型与固定能耗

模型的能耗结果，如附录 F图 F1所示。由附录 F图

F1可知，相较于固定能耗模型的单位里程耗电量均

值，动态能耗模型所求得的单位里程耗电量均值高

出 35%，其原因主要如下：

1）EV行驶过程因受交通流影响频繁切换行驶

状态，导致 EV能耗变化波动大；

2）动态能耗模型的怠速状态在城市 EV行驶过

程中经常出现，增加了固定能耗模型所忽略的停车

状态耗电量；

3）本文数据采集的时间及区域范围环境温度约

为 18 ℃，属于初冬季节，EV能耗进一步扩大。

4. 3 区域充电负荷需求估计

以 0.5 h为时间间隔，基于所提的轨迹数据驱动

方法，可分别得到电动私家车用户与电动运营车用

户的充电负荷需求，如图 2所示。
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图 2 不同车辆类型的充电需求负荷
Fig. 2 Charging demand load of different vehicle types
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由图 2（a）可知，由于电动私家车用户的日均充

电次数小于等于 1，其充电时段主要集中在 19：00—
次日 03：00，且充电需求高峰出现在 23：00，此时私

家车的充电总需求将达到 3 789 kW。此外，通过对

比不同区域的充电负荷可知，研究区域中的充电节

点 4的功率普遍大于其他充电节点，此现象的主要

原因是充电节点 4所处区域具有较高的人口密度，

从而引发了较高的充电需求。

对于一般运营车的充电需求估计，由于大多数

运营车具有日均充电次数大于等于 1的充电特性，

其日均充电需求相较于私家车用户具有更大的随机

性及需求量，如图 2（b）所示。由图可知，除去充电

区域 1、2属于城市外环的边缘区域，其余各个节点

的充电需求在 11：00—次日 03：00均保持着较高的

充电需求量。同时，各个节点的充电需求相对变化

不大，也进一步验证了运营车充电时间及空间随机

性较大的特点。通过计算运营车不同时间断面的充

电需求可知，充电需求峰值出现在 17：00，其充电负

荷约为 4 968 kW。

通过对不同类型 EV用户的充电功率进行叠

加，可得到如图 2（c）所示的 EV总充电需求负荷。

通过比较图 2（c）中不同时间断面及不同区域的充

电需求可知，研究区域的总充电需求负荷在 23：00
达到最大值；此外，研究区域中充电节点 4的充电需

求总功率相较其他充电节点功率更大。

4. 4 充电需求空间位置定位

通过 GPS定位数据及微观能耗模型，不仅能够

求得不同时间序列的 EV充电需求负荷，而且能够

进一步精准定位 EV充电需求在所研究区域的 POI
数据，如附录G图G1所示。

由附录 G图 G1可知，不同时间序列充电需求

点空间位置具有明显差异。10：00—12：00的充电

需求点主要集中在研究区域中的三环附近地区（见

图G1（a））。此时，充电需求车辆主要为日常通勤出

行的电动私家车用户，由于该类 EV用户车辆停靠

时间较长，往往会选取低功率充电桩进行充电，故可

在该区域增加低功率充电桩的覆盖比例。此外，图

G1（b）给出了 14：00—16：00的充电需求点 POI结
果。此时段的 EV充电用户主要为电动运营车，由

于运营需求的不确定性导致其充电需求 POI坐标具

有较大的随机性。但从图中也可以发现，研究区域

中内环范围（充电节点 4、5、7）的充电需求点密度高

于其他区域，此现象主要是由该范围商业区及住宅

区密度大而造成的。此外，由于该类型 EV的运营

特性，EV车主往往会选择高功率快充桩进行充电，

可在该区域增加快充桩的覆盖比例。

4. 5 电动私家车用户参与V2G决策及经济性分析

前文已探讨电动私家车的充电需求时空分布特

性，本节进一步探究工作时段闲置且未充电的电动

私家车用户参与 V2G需求响应的容量。通过本文

第 1章的轨迹数据驱动方法得到单体私家车的剩余

荷电状态电量，并将此结果代入第 2章所阐述的参

与V2G需求响应决策模型中，得到不同类型私家车

的参与数量分布情况，如图 3所示。

从图中可以看出，不同类型 EV参与 V2G需求

响应的情况具有明显差异。其中，V2G需求响应参

与度最大的类型为 EV数量占比最大的类型 1群体。

通过分析该类型 EV群体的不同效用值结果可知，

该类型 EV群体因其相对较大的 EV容量及偏低的

EV价格（价格位于低档），导致该类型 EV用户对需

求响应的参与度比例达到约 81%。同时，对于具有

相似容量及价格属性的 EV类型 5及类型 9，分别具

有 80%及 79%的高参与度比例。此外，图 3中V2G
参与度比例相对较低的类型为 EV类型 4、8和 10，
其 V2G参与度比例分别为 13.9%、14.3%和 9.6%。

通过分析该 3类 EV用户可知，其参与度比例较低的

主 要 原 因 是 这 3 类 EV的 电 池 容 量 均 小 于 等 于

20 kW·h（其中 EV类型 4及类型 8均为混合动力

EV），参与 V2G放电将导致明显的里程焦虑问题。

由此可知，EV电池容量将制约不同类型 EV参与

V2G需求响应的积极度。此外，进一步比较该 3类
EV的参与度比例发现，尽管类型 10属于在 3类 EV
中相对大容量的纯 EV，但参与度也小于 EV类型 4
及类型 8的混合双动力 EV。通过分析可知，造成此

现象的原因是混合动力 EV参与V2G的成本相对于

纯电动 EV参与V2G的成本偏高。本文分别比较了

各类型 EV参与V2G的经济效益，如图 4所示。

图 4中的左侧纵坐标表示不同类型 EV参与

V2G需求响应的性价比，其数值取决于响应补偿单

1
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EV类型

EV
数
量

200

400
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满足参与条件的EV数量
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图 3 不同类型 EV用户参与V2G需求响应的数量比较
Fig. 3 Comparison of number of different types of EV

users participating in V2G demand response
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价与各 EV类型参与响应的单位次数电池成本之

比，右侧纵坐标表示不同类型 EV参与响应后所获

得的经济效益补偿值。从图中可知，除了受 EV容

量限制的类型 4、8、10以外，其余各类型 EV均可获

得明显的经济补偿效益。

4. 6 电动私家车用户参与V2G需求响应评估

通过本文第 3章中所提的优化调度模型，得到

了研究区域中 EV参与该区域需求响应的调节效

果，调节步长取 15 min，结果如图 5所示。

从图 5中可知，目前该区域开展 EV用户参与

V2G需求响应的实际效果并不明显。通过计算求

得 EV用户参与调峰响应的时段为 11：00—12：00，
且该时段响应总量仅为 8.14 MW·h。同时经分析

可知，调节效果欠优主要受限于如下因素：

1）本文引用的响应补偿规则限制了 EV用户参

与需求响应的时间及每日次数，导致 EV用户参与

V2G的总响应量偏低；

2）考虑到充电安全及慢充桩白天闲置数量较

多等因素，本文假设 EV用户参与 V2G放电过程中

均采用慢充桩，导致 EV用户参与响应过程中放电

功率偏低；

3）研究区域较低的 EV规模渗透率，导致 EV充

电需求量占该城市负荷需求的比例偏低，进而导致

可参与需求响应的 EV数量偏少。

5 结语

首先，本文提出一种基于行车轨迹大数据驱动

的 EV充电需求的时空估计方法；其次，基于社会行

为学理论，构建了电动私家车用户参与需求响应的

概率选择模型；进而，得到可参与需求响应的 V2G
可调度容量；最后，分析了该区域现有 V2G可调度

资源对区域电网的调峰效果。得到主要结论如下：

1）轨迹动态信息数据求得的 EV充电需求相较

传统充电需求估计方法［28］，不仅提高了不同时段充

电需求估计的准确度，而且可获得 EV充电需求空

间分布点，为城市充电基础设施规划提供了参考。

2）EV用户利用V2G技术参与需求响应的积极

程度受到 EV电池容量及 EV购买价格的影响。此

外，本文得到了研究区域 EV用户愿意参与 V2G响

应的用户比例约为 43%（该数据考虑了未满足放电

约束用户），一定程度上反映了社会初期开展 V2G
试点的社会反响情况。

3）当前，本文研究区域的V2G资源调节能力对

该区域负荷调峰效率略低。此外，EV参与需求响

应的调节潜力受到需求响应规则、放电功率大小及

EV规模渗透率等多方面的影响，可为该区域的相

关部门提供政策导向。

本文在利用数据挖掘方式构建出行链过程中，

受限于开源数据维度及规模的局限性，海量的开源

数据信息仍有待探寻。此外，由于V2G需求响应的

开展仍处于试验阶段，本文决策结果难以借鉴历史

数据进行拟合及修正。未来，可考虑在相关实际数

据支撑下利用机器学习分类算法或强化学习方法构

建更为精准的 EV用户决策模型。

附录见本刊网络版（http：//www.aeps-info.com/

aeps/ch/index.aspx），扫英文摘要后二维码可以阅读

网络全文。
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Trajectory-data-driven Estimation of Electric Vehicle Charging Demand and
Vechicle-to-Grid Regulable Capacity

ZHOU Chunqi，XIANG Yue，TONG Hua，RAO Ping，QING Yifan，LIU Youbo

(College of Electrical Engineering, Sichuan University, Chengdu 610065, China)

Abstract: Electric vehicle (EV) charging demand estimation is an important precondition for studying the vehicle-to-grid (V2G)
interaction. Therefore, this paper proposes a charging demand prediction model of EVs driven by driving trajectory data,
constructs a decision-making model of users to choose to participate in V2G response by further considering the multi-dimensional
benefits of users, and analyzes the regulation potential of regional V2G response capabilities. Firstly, the big data set of driving
trajectory is cleaned and mined, and a prediction model for the spatio-temporal distribution of EV charging demand is constructed
based on the dynamic energy consumption theory. Secondly, based on the social behavior theory and considering the electricity
demand utility, economic utility, environmental protection utility and social utility, the probabilistic selection model of EV users
participating in V2G response is constructed. The model not only considers the heterogeneity of EV users, but also reflects the
interactive influence of user decisions. Finally, a V2G responsive capacity regulation model is established to analyze the adjustment
effect of V2G responsive resources on the regional load. The results show that the proposed model can not only effectively estimate
the spatio-temporal distribution characteristics of EV charging demand in a certain urban area, but also obtain the number of
potential EV users who choose to participate in V2G response in this area, which provides support for studying the regulation
potential of V2G responsive resources on the regional load.
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Key words: electric vehicle; trajectory big data; data mining; spatio-temporal distribution of charging demand; user decision
behavior; vehicle-to-grid (V2G); responsive capacity; regional regulation potential
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