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摘　要：针对大规模电动汽车无序充电引发的配电网负荷波动加剧与运行压力增大的问题，提出一种基于多机

制改进麻雀搜索算法（LC-ASSA）的电动汽车有序充电优化策略。首先，以最小化负荷峰谷差和用户充电费用

为双目标，综合考虑电网安全约束与用户充电需求，建立了电动汽车有序充电的数学优化模型。针对标准麻雀

搜索算法（SSA）在大规模调度中易陷入局部最优、收敛速度慢的不足，提出 LC-ASSA，其在 SSA基础上融合了

Logistic混沌初始化、自适应发现者比例调整与Lévy飞行机制，有效提升了种群多样性、全局搜索能力与收敛速

度。最后，通过仿真实验对所提方法进行了验证，结果表明：与原始 SSA相比，LC-ASSA在保持解质量的同时，

运行时间缩短了 62.87%，用户充电费用降低了 1.03%，综合适应度优化幅度约为 0.92%，显著优于对比算法，充

分证明了LC-ASSA在电动汽车智能有序充电调度中的有效性与优越性。
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0 引言

随着全球能源结构加速转型，电动汽车普及率

快速提升，已成为交通电动化与能源清洁化战略融

合的重要载体。据国际能源署统计，截至 2024年年

底，全球电动汽车保有量约 5 800万辆，已明显超过

现有城市能源与交通基础设施的承载能力[1]。
为缓解大规模电动汽车无序充电引发的配电

网负荷波动加剧、运行压力增大及用户侧充电等待

延长、电价上涨等问题[1-3]，电动汽车有序充电调度

成为近年研究重点。其核心是在满足用户充电需

求前提下，引导充电行为时空分布，实现充电负荷

主动调控[4]。合理优化可助力配电网削峰填谷、降

峰谷差、提设备利用率、减网损并改善电压稳定

性[5]；同时引导用户低谷充电，降成本，实现电网安

全与用户经济性双赢[6]。因此，构建复杂配电网环

境下高效可靠的有序充电调度机制，是推动电动汽

车规模化发展的关键技术挑战。传统优化方法处

理高维多约束多目标问题时，存在早熟收敛、动态

适应性弱等缺陷，百辆级车辆调度时难协调分时电

价、电网约束与用户需求的复杂冲突[7]，且优化目标

间存在帕累托矛盾（如电网负荷平滑与用户成本最

小的解集对立）[8]，促使研究转向更具自适应性和全

局探索能力的群体智能算法。在此背景下，麻雀搜

索算法（Sparrow Search Algorithm， SSA）[9]因模拟麻

雀觅食的探索-开发-避险平衡机制[10]，在高维复杂

优化中展现潜力[11]，且仅需 2 个核心参数即可驱动

搜索，结构简单、易实现，在多约束非线性优化中已

有成功应用[12]。但 SSA在电动汽车有序充电场景下

仍存在种群初始分布不均、搜索机制固定、局部跳

出能力弱等问题[13]，研究者通过引入高斯差分变异、

混合自适应机制等改进策略，以增强种群多样性、

提升全局搜索能力并加快收敛速度[14]。
综上，本文提出了一种基于多机制改进麻雀

搜 索 算 法 （Logistic-Chaos Enhanced Adaptive 
Sparrow Search Algorithm，LC-ASSA）的电动汽车有

序充电优化策略。其创新之处在于：针对标准 SSA
在处理大规模电动汽车调度时易陷入局部最优、收

敛速度慢的缺陷，构建了融合 Logistic 混沌初始化、

自适应发现者比例调整与 Lévy 飞行机制的改进算

法（LC-ASSA），在保持算法轻量级结构的同时，显

著增强了种群多样性与全局搜索能力；并通过建立

以削减电网峰谷差和降低用户充电成本为核心的

双目标优化模型，实现了电网安全与用户经济性的

协同优化。仿真结果表明，该策略在解的质量与收
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敛效率上均优于对比算法，验证了其在电动汽车智

能有序充电调度中的有效性与优越性。

1 电动汽车有序充电优化模型构建

电动汽车有序充电的核心在于资源受限条件

下的优化调度，即在充电站容量与时间窗约束下，

通过合理安排充电次序与功率分配，避免集中充电

引发的电网峰谷差加剧及用户排队延迟。为此，本

文构建了以削峰填谷与降低用户成本为双目标的

优化模型，将问题转化为多重约束下的全局最优调

度问题[15]。
1.1 工程化建模假设

为保证模型可解性并突出调度规律，本文在建

模时作如下工程化处理：（1）参数确定性，分时电价

与基础负荷在调度周期内视为已知；（2）需求刚性，

车辆接入时间窗与充电需求按数据给定，不考虑临

时扰动；（3）功率恒定，充电过程按给定最大功率近

似描述；（4）约束等效，电网侧约束以站点总功率上

限进行等效刻画。

1.2 目标函数

基于 1.1节假设，本文建立双目标优化模型，以

调度周期内小时为单位（Δt=1），将周期划分为 T 个

时间片，对N辆EV 进行调度。

1）电网负载峰谷差最小化。以调度周期内电

网负荷的最大值与最小值之差为目标，用于衡量系

统波动并降低过载风险[16]。相比二次偏差形式，本

文采用峰谷差定义削峰目标，具有工程指标直观、

与容量约束匹配性高的优点，能更直接反映调度效

果，其数学形式如下：

f1 ( x ) = max
t ( )Lt +∑

i = 1

N

xi,t Pmax
i - min

t
( Lt +∑

i = 1

N

xi,t Pmax
i )
（1）

式中：f1（x）为第1个优化目标函数；xi,t ∈ { }0,1 为决策

变量，表示第 i辆车在第 t个时间片是否充电，1表示

充电，0 表示未充电；Pmax
i 为第 i 辆车的最大充电功

率；Lt 为时间片 t时不含EV的电网基础负荷；N为参

与调度的电动汽车总数。

2）用户充电费用最小化。在分时电价机制下，

以车辆充电总费用作为优化目标，通过合理调度避

开高价时段以降低整体成本。其数学形式如下：

f2 ( x ) =∑
t = 1

T

∑
i = 1

N

xi,t Pmax
i ⋅ ρt ⋅ Δt （2）

式中：f2（x）为第 2 个优化目标函数；ρt 为时间片 t 的

电价；Δt为单个时间片长度。

为保证式（1）—式（2）的可行性，需满足以下约

束条件：

（1）充电时间窗约束。每辆 EV 仅可在其连接

充电桩的有效时段内进行充电：

xi,t = ì
í
î

0,   ∀t < ai或t > li

1,        ∀ai < t < li

（3）
式中：ai，li分别为第 i辆车的到达和离开时间片编号。

（2）能量供给约束。每辆车在其允许时段内完

成既定电量充电：

∑
t = ai

li

xi,t Pmax
i ⋅ Δt ≥ Eneed

i  ,  ∀i = 1,2,...,N （4）
式中：Eneed

i 为第 i辆车所需的总充电电量。

（3）站点总功率约束。任意时段同时充电的车

辆所需功率总和不能超过站点容量：

∑
i = 1

N

xi,t Pmax
i ≤ Pmaxs  , ∀t = 1,2,...,T （5）

式中：Psmax为整个充电站允许的最大总功率。

为消除量纲影响并便于求解，首先对目标函数

式（1）和式（2）进行归一化处理，将其转化为无量纲

的相对指标：

f ̂1 = f1 - f min1
f max1 - f min1

,    f ̂2 = f2 - f min2
f max2 - f min2

（6）
式中：f ̂1 为归一化后的电网负荷波动指标；f ̂2 为归一

化后的用户充电成本指标；f1min，f1max分别为电网负荷

波动的最小、最大理论值；f2min，f2max分别为用户充电

成本的最小、最大理论值。

在此基础上，为实现双目标折中优化，采用线

性加权法合成总目标，并添加约束条件。最终优化

模型如下：

min
xi,t

F ( x ) = ω ⋅ f ̂1 ( x ) + ( )1 - ω ⋅ f ̂2 ( x )
s.t.     xi,t ∈ { 0,1 } ,  xi,t = 0, ∀t < ai 或 t > l

∑
t = ai

li

xi,t Pmax
i ⋅ Δt ≥ Eneed

i , ∑
i = 1

N

xi,t Pmax
i ,∀t

（7）

式中：F（x）为综合目标函数；ω为决策者设定的偏好

权重，反映对电网负荷与用户成本控制之间的相对

重视程度；f ̂1 ( x ) 为归一化后的电网负荷波动指标；

f ̂2 ( x ) 为归一化后的用户充电成本指标。

2 基于LC-ASSA的电动汽车有序充

电优化算法

2.1 Logistic混沌映射初始化策略

SSA的性能很大程度上依赖于初始种群的分布
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质量。标准 SSA通常采用随机初始化，这种方式生

成的初始解往往分布不均，可能导致算法过早收敛

于局部最优。为解决此问题，本文引入Logistic混沌

映射生成初始种群[17-18]。
Logistic映射是一种典型的混沌系统，其数学表

达式如下：

zk + 1 = μ ⋅ zk ⋅ (1 - zk ) ,  k = 0,1,2,... （8）
式中：μ 为 Logistic 混沌映射的控制参数；zk，zk+1分别

为第 k，k+1次迭代的混沌序列值，且 zk∈（0，1）；k=0，
1，2，…为混沌序列的迭代步数。

通过将混沌序列映射到决策变量的可行域内，

生成初始种群 X=[xi，t] N×T。混沌序列具有良好的遍

历性和随机性，能够有效增加初始种群的多样性，

为后续的全局搜索提供更优的起点。

2.2 自适应发现者比例机制

自适应发现者比例的核心思想，是实时量化种

群的多样性强弱[19]，从而为“发现者-跟随者”分配更

合理的资源。该机制针对有序充电模型中削峰与

控费双目标间的动态权衡需求，使算法能根据负荷

分布特征自适应地在全局探索与局部收敛间切换，

既保证峰谷差的全局优化，又兼顾充电成本控制。

在该机制中，先计算第 g 代种群个体适应度值

的标准差σg，并将其与初代标准差σ0进行归一化比

较，进而得到发现者比例的动态值：

R ( g ) = ê

ë
ê
êê
ê ú

û
ú
úú
úé

ë
êêêê

ù
û
úúúúRmin + ( Rmax - Rmin ) × σg

σ0
× Np （9）

式中：Np为种群规模；R（g）为发现者比例，动态调节

于区间 [ Rmin,Rmax ]，Rmin和Rmax为发现者比例的预设边

界值，本文取 Rmin=0.1，Rmax=0.3，以保证发现者数量

为整数。

迭代初期，若多样性指标 σg较高，R（g）接近上

限，大量发现者执行全局跳跃和 Lévy 飞行，以增强

全局搜索；随着迭代收敛，σg降低，则R（g）自动趋近

下限，保留极少数发现者保持全局探索，其余个体

转为跟随者，专注于当前区域的精细化搜索。

通过该机制，算法在迭代初期能够维持较强的

全局搜索能力，避免解集中于局部区域，在迭代后

期则逐步增强局部收敛能力。

2.3 Lévy飞行扰动策略

原始麻雀搜索算法采用“发现者-跟随者-警戒

者”3层协同结构，但在电动汽车有序充电这类高维

组合优化问题中，常出现过早陷入局部最优、收敛

速度较慢及结果波动较大的问题。其主要原因是

发现者的全局跳跃主要依赖原有的高斯扰动，步长

分布单一，难以跳出局部区域；而跟随者的更新方

式缺乏有效的局部增强机制，导致算法难以兼顾大

范围搜索与局部精细优化。

针对充电调度模型中负荷曲线峰谷差异大、可

行域离散且易陷入局部最优的问题，本文在 SSA框

架基础上引入Lévy飞行扰动机制，并在发现者位置

更新过程中以 Lévy 步长生成的步长替代原有的高

斯扰动。由于 Lévy 步长兼具少量大跳跃和大量小

步长的特性，算法在搜索初期有利于增强全局探索

能力，在后期则有助于提升局部收敛精度，从而避

免了人为设定不同阶段步长的问题，使搜索过程能

够自适应不同阶段的需求[20-21]，具体过程如下：

1）Lévy步长生成。对于第m个麻雀个体，在第 g
代迭代中，先计算当前种群的最优个体Xbest

g。然后令：

Lm = Levy ( β ) （10）
式中：Lm为一个随机变量，表示第m个麻雀个体（发

现者）在搜索空间中的移动步长；β为Lévy 飞行分布

指数。

当β = 1.5时，Levy ( β ) 效果较优。

2）在原始 SSA 算法中，若随机数 r<ST（ST 为警

戒阈值），则发现者的位置更新遵循指数衰减规律；

否则，进行高斯扰动。而在 Lévy-SSA 算法中，统一

采用式 （10） 进行位置更新：

X g + 1
m = X g

m + cLm ( X g
best - X g

m ) （11）
式中：c 为局部扰动缩放因子，取值在 0.01~0.05 之

间，用于控制 Lévy步长对搜索强度的影响；Xm
g为第

g代时第m个“发现者”麻雀个体在搜索空间中的位

置向量；Xbest
g为第 g 代时当前整个麻雀种群中适应

度最优的个体的位置向量；Xm
g+1为应用式（10）更新

后第m个“发现者”在第 g+1代的预测位置向量。

该更新方式能够保证：当∣Lm∣较大时，发现者可

一次“跳”向全局较优区；∣Lm∣较小时，则在最优点邻

域做微调，从而加速全局最优的精细化收敛。

2.4 算法流程与实现

基于前述策略，本文提出改进的 LC-ASSA，用

于求解双目标有序充电优化问题。算法保留“发现

者-跟随者-警戒者”机制，并引入3项关键改进：（1）利
用 Logistic 混沌序列增强初始解的多样性；（2）依据

种群适应度标准差动态调节发现者比例，协调全局

搜索与局部收敛；（3）采用 Lévy 飞行更新策略，兼顾

大跨度跃迁与小尺度调整，提升跳出局部最优的能

力。算法流程如下：

1）参数初始化：设定种群规模N（即参与调度的EV
总数）、最大迭代次数Tmax、警戒阈值ST及缩放因子α。
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2）混沌初始化：利用 Logistic 映射生成初始种

群位置X，确保解的多样性。

3）适应度评估：计算各个体适应度值，确定全

局最优解Xbest。

4）位置更新。发现者更新：依据式（10）进行

Lévy飞行更新，向全局最优解靠近；跟随者更新：依

据跟随者策略更新位置，增强局部搜索；警戒者更

新：依据警戒者策略更新位置，避免陷入局部最优。

5）边界与约束处理：筛选满足充电约束条件的

候选解，在不违反约束的前提下进行更新。

6）迭代终止：重复步骤 3）—步骤 5），直至达到

最大迭代次数Tmax，输出最优调度方案。

在 LC-ASSA中，每个候选解 X = [ xi,t ]表示车辆

i在时间片 t的充电状态。基于该解，可根据式（1）计

算电网峰谷差 f1，反映负荷波动；根据式（2）计算充

电费用 f2。
在双目标情形下，采用线性加权方式构造综合

目标F ( X ) 作为评价准则。算法在每一代迭代中以

此准则选择和更新种群。首先，利用式（8）Logistic 
混沌映射生成多样化的初始解；随后，通过式（9）动

态调整发现者比例，平衡全局搜索与局部收敛；最

后，在发现者更新环节引入式（10）Lévy 飞行，提升

跨时段跳跃与局部调整的灵活性。经过多代演化，

算法输出的最优解 X∗可在式（3）—式（5）约束下兼

顾电网稳定性与用户经济性，对应的 f1∗与 f2∗分别为

最优的峰谷差与充电费用。

3 实验与结果分析

3.1 实验设置与数据集

本节详细阐述了仿真实验的环境配置、数据

来源及参数设置，以确保实验结果的可复现性与

客观性。

1）实验环境：为保证算法运行效率与结果的公

平性，所有实验均在统一的高性能计算平台上进

行。具体配置如下：操作系统为 Windows 11，处理

器为 Intel Core i9-14900HX，内存为 32GB，显卡为 
NVIDIA GeForce RTX 4060。算法核心逻辑采用 
Python 3.8实现。为消除随机性干扰，所有对比算法

均设置相同的随机种子。

2）数据集构建：本文采用融合策略构建仿真场

景，结合了电网负荷数据与电动汽车行为数据。具

体构建流程如下：（1）电网负荷数据，采用 EVCLoM 
（Electric Vehicle Charging Load Optimization Model） 

提供的以小时为间隔的 24 h 序电网基础负荷数据，

作为背景负荷输入；（2）车辆行为数据，采用 
PESMHO （IEEE PES Modern Heuristic Optimization 
Working Group） 数据集，记录了 33 条公交线路共

1 800 辆电动汽车的连接时间表。

通过将车辆的到达/离开时间映射到 24 h 时间

片，并结合车辆标识、最大充电功率 （Pmax） 及所需

充电电量 （Eneed），构建了完整的仿真输入数据集。

该数据集涵盖了充电时间窗、能量供给及站点功率

约束等关键参数，为模型的求解提供了真实可靠的

数据支撑。

为了综合评估算法在削峰填谷效果与充电成

本控制之间的平衡能力，本文定义了一个无量纲的

综合适应度指标Ffit。该指标通过归一化处理，将峰

谷差与充电成本统一到同一量纲下进行加权评价，

具体定义如下：

F fit = α ⋅ Ppeak - valley
Pbase

+ (1 - α ) ⋅ C
Cbase

（12）
式中：Ffit为综合适应度值，数值越小代表调度方案

越优；Ppeak-valley为当前调度方案的峰谷差；Pbase为基准

方案（LC-ASSA）的峰谷差；C 为当前调度方案的充

电成本；Cbase为基准方案（LC-ASSA）的充电成本。

3.2 多策略优化结果及分析

为验证LC-ASSA算法的有效性，本文在电动汽

车数量Nv=500、最大迭代次数Tmax=150、权重ω = 0.7
的条件下进行了测试。算法参数设置如下：种群规

模N = 40，发现者比例区间 [ Rmin,Rmax ] = [ 0.10,0.35 ]，
Lévy 飞行分布指数 β = 1.5，步长系数 α = 0.1，局部

扰动幅度σl=0.05。
在此基础上，将本文提出的LC-ASSA算法与随

机搜索[22]、模拟退火[23]和谷时优先贪心[24]等 3类算法

进行对比实验。每种方法测试3次，比较适应度Ffit、
目标函数值 f1、目标函数值 f2 与运行平均时间等指

标。实验结果表明，本文算法在收敛效率、削峰效

果及平均适应度方面均优于基线方法，体现出良好

的工程价值。

3.2.1 峰谷差及运行时间对比分析

在有序充电优化中，峰谷差反映系统负荷的平

滑程度，运行时间体现算法的效率与实用性[25-30]。
为评估各算法在“削峰效率—计算开销”之间的权

衡关系，本节对比 LC-ASSA 与其他 3 种算法在这 2
个方面的表现。图 1 展示了不同算法相对于 LC-
ASSA的峰谷差及运行时间偏差对比（基准算法LC-
ASSA的变化量为0）。

041



Smart Power　智慧电力

智能电网与运行优化　Smart Grid and Operation Optimization 第54卷　第5期

图1　不同算法相对于LC-ASSA 的峰谷差及运行
时间偏差对比

Fig.1　Comparison of peak-valley gap and runtime 
deviations of different algorithms relative to LC-ASSA

由图1可知，LC-ASSA作为基准，其削峰效果最

优（峰谷差最小）。相比之下，随机搜索与模拟退

火的峰谷差相较于 LC-ASSA 分别高出约 53 kW 和

25 kW，说明其在负荷平滑度上略逊；而谷时优先贪

心法虽然运行时间最短（折线图显示为负值，即比

基准快），但峰谷差上升约 111 kW，导致整体调度效

果恶化。LC-ASSA 在保持最小峰谷差的同时，虽然

运行时间略长于贪心算法，但仍在可接受范围内，

兼顾了优化质量与计算效率。

3.2.2 平均充电负荷曲线对比分析

图 2展示了不同算法优化后的 24 h平均充电负

荷分布曲线。由图 2可知，LC-ASSA 与模拟退火算

法的负荷曲线较为平滑，有效抑制了高峰时段的负

荷峰值，并在低谷时段实现了负荷的平稳填充；随

机搜索算法的负荷曲线波动较大，存在明显的局部

尖峰，表明其削峰填谷效果相对较弱；谷时优先贪

心法虽然主要集中在低谷时段充电，但在部分时间

点仍形成了较高的负荷尖峰，整体削峰效果较差。

图2　不同算法的平均充电负荷曲线对比
Fig.2　Comparison of average charging load curves for 

different algorithms 

表 1 汇总了不同算法在平均适应度、平均峰谷

差、平均充电成本（相对值）及平均运行时间 4项关

键性能指标上的对比结果。其中，平均充电成本以 
LC-ASSA 算法为基准（设为 0%）进行归一化计算，

负值表示相比 LC-ASSA 节省了成本，正值表示成

本增加；平均适应度为无量纲，反映了算法的综合

优化效果。

表1　不同算法主要性能指标对比
Table 1　Comparison of key performance indicators for 

different algorithms 

算法

LC-ASSA
随机搜索

SA
谷时优先

平均适应度

296 074.54
296 122.16
296 091.04
296 145.90

平均峰谷

差/kW
422 888.24
422 941.49
422 913.69
422 999.91

平均充电成本

（相对LC-
ASSA）/%

0.00
0.019

-0.025
-0.13

平均运

行时间/s
17.63
0.40
1.53
0.01

由表 1 可知，LC-ASSA 算法的平均适应度为 
296 074.54，平均峰谷差为 422 888.24 kW，平均运行

时间为 17.63 s。虽然其计算耗时相对较长，但获得

了最优的适应度值和最小的峰谷差，表明其调度效

果最佳。相比之下，随机搜索和 SA 算法虽然运行

时间较短，但其峰谷差均高于 LC-ASSA，削峰填谷

效果相对较差；谷时优先贪心法虽计算速度最快，但

峰谷差最大，削峰能力最弱。综合来看，LC-ASSA 
在调度效果与计算效率之间实现了最优平衡，整体

性能最优。

3.2.3 收敛特性对比分析

收敛曲线能够直观反映不同算法的收敛速度

与收敛精度。本节比较LC-ASSA与随机搜索、模拟

退火在归一化适应度收敛曲线上的差异。图 3展示

了各算法的归一化适应度收敛情况。

图3　归一化适应度收敛曲线
Fig.3　Convergence curves of normalized fitness

由图 3可知，随机搜索算法由于缺乏明确的搜

索方向，其适应度值在搜索空间内随机波动，难以

获得显著优化；模拟退火算法在中后期仍能通过概

率接受机制进行微调，但收敛速度较慢且易陷入局

部最优；LC-ASSA 算法则在前期表现出较快的收敛

速度，并在后期保持平稳，波动较小，最终收敛精度

优于随机搜索。由于谷时优先贪心算法属于确定

性启发式算法，无迭代优化过程，故未参与对比。

结果表明，LC-ASSA 在收敛速度与收敛精度之间实

现了更优平衡。
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3.2.4 削峰与控费的综合性能对比分析

表 2对比了 4种算法在削峰与控费方面的综合

性能。其中，平均费用以 LC-ASSA 算法为基准（设

为 0%）进行归一化计算，负值表示相比 LC-ASSA 
节省了成本，正值表示成本增加。由表 2可知，LC-
ASSA 在削峰效果与综合适应度上均表现最优，费

用处于合理区间；随机搜索作为基准对照，成本高

且峰谷差大；SA 在费用上略有优势，但削峰效果与

综合适应度均弱于 LC-ASSA；贪心算法虽费用最

低，但牺牲了削峰效果，导致负荷波动加剧。

表2　不同算法在削峰与控费方面的性能偏差对比
Table 2　Performance deviation comparison of different 

algorithms in peak shaving and cost control

算法

LC-ASSA
随机搜索

模拟退火

谷时优先贪心

平均峰谷

差/kW
422 888.24
422 941.49
422 913.69
422 999.91

平均费用

（相对LC-
ASSA）/%

0.00
+19.60
-2.48

-12.91

平均适应度

296 074.54
296 122.16
296 091.04
296 145.90

平均时

间/s
17.63
0.40
1.53
0.01

图 4展示了 3类算法相对于LC-ASSA的绝对差

异。由图 4可知，随机搜索在峰谷差和费用上均劣

于 LC-ASSA；模拟退火算法在费用上略有改善，但

峰谷差偏高，综合适应度不及 LC-ASSA；谷时优先贪

心算法在费用上表现最好，但峰谷差大幅上升，整体

性能最差。这表明 LC-ASSA 并非依赖单一指标取

胜，而是在削峰与控费之间实现了更合理的折中。

图4　不同算法相对于LC-ASSA的性能偏差
Fig. 4　Performance deviations of different algorithms 

relative to LC-ASSA

除随机搜索、模拟退火和谷时优先贪心算法

外，本文进一步将 LC-ASSA 与原始 SSA 进行比较。

在相同实验条件下，原始 SSA 的平均运行时间为

47.48 s，LC-ASSA为 17.63 s，运行时间缩短 62.87%；

以原始 SSA 为基准，LC-ASSA 用户充电费用降低

1.03%；原始 SSA 与 LC-ASSA 的综合适应度值分别

为 298 823.72 和 296 074.54，优化幅度约为 0.92%。

结果表明，所提改进机制能够在保持解质量的同时

提升算法效率与经济性。表 2和图 4所示的对比结

果基于已知基础负荷、车辆接入时间窗及分时电价

等工程化假设获得，反映了典型有序充电场景中削

峰与控费目标之间的权衡关系。尽管未考虑用户

临时行为扰动及负荷预测误差等复杂因素，但结果

仍可为实际充电调度策略设计提供定量参考。

4 结论

本文为了解决大规模电动汽车无序充电引发

的配电网负荷波动加剧与运行压力增大的问题，提

出了一种基于 LC-ASSA 的有序充电优化策略。仿

真结果表明，该方法在多个性能指标上均优于对比

算法，具体结论如下：

1）针对标准SSA在大规模调度中易陷入局部最

优、收敛速度慢的问题，LC-ASSA 融合了 Logistic 混
沌初始化、自适应发现者比例调整与 Lévy 飞行机

制，有效增强了种群多样性，提高了全局搜索能力

和收敛速度。

2）仿真实验结果表明，与标准 SSA 及其他对比

算法相比，LC-ASSA 在保持解质量的同时，显著缩

短了运行时间，降低了用户充电费用，并优化了综

合适应度值Ffit，验证了其在电动汽车智能有序充电

调度中的有效性与优越性。

今后的研究将重点考虑用户出行行为的不确

定性与负荷预测误差对调度结果的影响，并探索该

算法在多区域、多类型充电桩协同调度中的应用，

以进一步提升算法的鲁棒性与工程适用性。
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Optimization Strategy for Orderly Charging of Electric Vehicles 
Based on LC-ASSA
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Abstract: To address the issues of intensified distribution network load fluctuations and increased operational pressure caused by 
large-scale uncoordinated charging of electric vehicles （EVs）， this paper proposes a multi-mechanism improved sparrow search 
algorithm, namely the logistic-chaos enhanced adaptive sparrow search algorithm (LC-ASSA). Firstly， a mathematical optimization 
model for orderly EV charging is established with dual objectives of minimizing load peak-valley difference and user charging costs， 
while comprehensively considering grid security constraints and user charging demands. Aiming at the shortcomings of the standard 
sparrow search algorithm （SSA） in large-scale scheduling， such as susceptibility to local optima and slow convergence， LC-ASSA is 
proposed. This algorithm integrates Logistic chaotic initialization， adaptive adjustment of the proportion of discoverers， and Lévy flight 
mechanisms into SSA， effectively enhancing population diversity， global search capability， and convergence speed. Finally， 
simulation experiments validate the proposed method. The results show that， compared with the original SSA， LC-ASSA reduces 
execution time by 62.87%， lowers user charging costs by 1.03%， and optimizes the comprehensive fitness function value by 
approximately 0.92%， significantly outperforming comparison algorithms. This fully demonstrates the effectiveness and superiority of 
LC-ASSA in intelligent orderly charging scheduling of electric vehicles.
Key words: electric vehicles； intelligent scheduling； sparrow search algorithm； peak-valley difference optimization； orderly charging
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