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适用于调峰场景的纯电重卡集群划分及
双层优化调度策略

高磊1, 张执超1∗, 张怡1, 余洋2

(1. 华北理工大学河北省风光氢储安全监测与智能运行技术创新中心, 唐山 063210;
2. 华北电力大学(保定)新能源电力系统国家重点实验室, 保定 071003)

摘　 要　 针对大规模纯电重卡(electric truck,ET)无序充电抬高电网负荷峰值影响电能质量的问题,提出适用于调峰场景的

集群划分及双层优化调度策略。 首先,考虑实时道路流量及多能耗因素建立 ET 参与电网调峰的需求响应模型,以物流因素

作为特征量,结合改进的模糊聚类算法对 ET 进行日前集群划分;其次,基于分群结果,结合电网调度与企业用户两方主体的

不同利益诉求,在主从博弈框架下考虑柔性时间窗建立双层规划调度模型,实时求解集群内纯电重卡充放电功率;最后,采用

克里金模型优化的粒子群算法加快模型求解的速度。 通过某物流区实际 ET 数据进行仿真验证,结果表明,采取的集群划分

及考虑柔性时间窗的双层调度策略能更好地平滑负荷曲线,降低集群的调度偏差。 同时,克里金优化算法在求解双层优化模

型上,更具有快速性。
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Electric Truck Cluster Segmentation and Two-tier Optimal
Scheduling Strategy for Peaking Scenarios
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[Abstract]　 Aiming at the problem that the unordered charging of large-scale electric truck (ET) increases the peak load of the grid
and affects the power quality, a cluster division and two-tier optimal scheduling strategy for peak load balancing scenarios were pro-
posed. Firstly, the demand response model of ET participating in power grid peak regulation was established considering real-time road
flow and multi-energy consumption factors. With logistics factors as characteristic quantities, ET was divided into day-ahead clusters by
an improved fuzzy clustering algorithm. Secondly, based on the clustering results, combined with the different interests of power grid
dispatching and enterprise users, a two-tier scheduling model was established under the framework of master-slave game considering the
flexible time window to solve the charging and discharging power of pure electric heavy duty card in the cluster in real time. Finally,
particle swarm optimization based on Kriging model was used to speed up the solving of the model. The simulation results of ET data in
a logistics area show that the two-tier scheduling strategy based on cluster division and flexible time window can better smooth the load
curve and reduce the scheduling deviation of clusters. At the same time, Kriging optimization algorithm is more fast in solving the two-
tier optimization model.
[Keywords]　 electric truck; fuzzy clustering; response characteristics; flexible time window; Kriging model

　 　 长期以来,公路货运车辆尤其是重型柴油货车

的油耗和尾气排放量持续居于高位,对环境构成了

严重威胁。 在双碳背景下,重型燃油货车向新能源

转型成为了当前及未来一段时间内的主要发展趋
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势[1]。 而其中最为重要的方向之一,就是重型货车

的电动化,即纯电重卡(electric truck,ET)。 2020 年

10 月 20 日,国务院办公厅关于印发《新能源汽车产

业发展规划(2021—2035 年)》,要求加速推进纯电

重卡与交通融合发展,提高纯电重卡在公路运输的

占比,打造绿色安全的物流运输服务[2-3]。 随着 ET
用途和数量的不断增加,大规模不受管控的纯电重

卡渗透,会产生抬高配电网负荷峰值、加剧电力波

动等负面影响[4]。 因此针对纯电重卡的需求响应

特性,提出适用于调峰场景的优化调度策略具有重

要意义。
有关 ET 参与电网调峰调度策略的研究,根据

ET 规模的不同,主要分为个体调度和集群调度两

种[5]。 个体调度主要应用于 ET 种类少、规模小的

场景。 但随着入网车辆数量和类型增多,个体调度

会引入庞大变量,增加调度难度。 对 ET 进行集群

划分,研究集群调度策略能很好地解决上述问题。
近年来,国内外有很多学者对 ET 集群划分方法进

行了研究。 文献[6-7]提出实时采集 ET 充电结束

时刻为分群特征的实时分群方法,但分群特征过

少,导致调度时需要考虑变量增多,难以及时给出

ET 的调度策略。 文献[8-10]根据用户意愿,选取多

个不同充放电参数利用经验方法对 ET 进行集群划

分,但分群方法过于简单,集群间界限不清晰;为进

一步提高分群准确性,文献[11-16]使用 K-means 算

法或模糊 C 均值算法来确定特征量边界,得到了 ET
更准确的集群划分结果。 综上,目前 ET 的日前分

群方法主要通过历史数据对其充放电参数进行简

单分群,缺少对 ET 物流因素的考虑,当每日配送订

单等参数发生改变时,历史数据的分群结果会与实

际情况产生较大偏差。
基于 ET 的集群划分结果,很对学者对 ET 集群

进行调度策略的研究。 文献[17-21]通过电价引导,
提出针对 ET 集群参与调峰的充电策略。 但未考虑

ET 固定的充电需求,无法完全响应电价的引导。 文

献[22-25]在 V2G(vehicle-to-grid)模式下,充分考虑

的 ET 用户经济成本,提高用户参与响应积极性。
但 V2G 行为会影响电池寿命,缺少对电池损耗成本

的考虑。 文献[26]则依据工程经济原理建立动力

电池的损耗模型,分析不同 V2G 补偿系数下 ET 运

营成本的变化趋势,得到 ET 经济最优的调度策略。
然而 ET 的运营成本不仅取决于充放电成本与电池

成本等因素,还与其订单配送时间窗息息相关。 文

献[27]考虑 ET 商品的特殊性,设置时间窗约束,在
保证订单配送不延误的情况下求解其最优配送路

径。 但硬时间窗约束强制让每一辆 ET 都按时完成

任务,实际运送难免会发生未按时到达的情况,缺
乏一定的合理性。

综上,现有 ET 分群调度的研究存在以下问题:
ET 日前分群策略主要通过历史数据以充放电参数做

简单分群,未结合 ET 的物流特性做进一步的研究;对
用户侧利益的考虑集中在充放电及电池损耗上,缺少

实际订单延误等情况考虑;ET 集群调度模型复杂,求
解速度慢,难以及时给出 ET 充放电策略。

针对上述问题,现基于 ET 的物流特性建立其

参与电网调峰的响应模型,结合改进的模糊聚类算

法,提出以物流因素为判别量的日前集群划分策

略。 针对分群结果,建立配电网与 ET 集群的主从

博弈双层优化模型,上层根据电网负荷实时波动情

况,以总负荷方差最小为目标函数,制定各个集群

的总充放电功率。 下层依据上层指令及对应集群

ET 接入情况,考虑订单时间窗惩罚以集群内部 ET
的运行成本最小为目标函数,求解集群内部每辆 ET
的最优功率分配。 利用克里金模型优化的粒子群

算法求解双层优化模型,提高模型的求解速度。

1　 计及多能耗因素的 ET 响应模型

1. 1　 考虑物流特性的 ET 充放电模型

目前由于 ET 存在续航里程不足的问题,主要

应用在市内支线和末端配送等较短距离的重型货

物运输。 同时 ET 在配送途中充电耗费时间相对较

长,而城市配送的客户一般都有收货时间窗限

制[28],因此,物流企业为保证配送的时效性,通常会

选择在每次进行配送前完成充电过程,不考虑配送

中充电的情况,充电位置主要分布在配送中心以及

各个配送网点处。 其配送网络如图 1 所示。
根据 ET 的物流特性对其进行充放电特性建模

如下,第 k 辆 ET 日物流订单时间窗(客户需求到达

图 1　 ET 配送图

Fig. 1　 ET delivery diagram
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时间 范 围) 为 {[ tk1,ea, tk1,la ], [ tk2,ea, tk2,la ], …,
[ tkn ,ea,tkn ,la]},根据订单时间窗及行驶路况,电能损

耗等情况,ET 在时刻[ tk1,p,tk2,p,…,tkn ,p]开始配送

(即发车时间)。 在时刻[ tk1,r,tk2,r,…,tkn ,r]完成配

送并选择是否接入电网参与需求响应。
为直观体现 ET 的充放电特性,以 Yc表示区域

内 ET 集群的充放电情况,如图 2 所示。

1 表示处于充放电状态;0 表示处于空闲状态

图 2　 ET 充放电状态矩阵

Fig. 2　 ET charge / discharge state matrix

当第 k 辆 ET 第 n 次配送后电量可以满足 n + 1
次配送时,如式(1)所示。

Skn,r > Sk(n+1),need

δ[ tkn,r:tk(n+1),p,k] = 0{ (1)

式(1)中:Skn ,r为第 k 辆 ET 第 n 次配送后剩余电量

(state of charge, SOC);Sk(n + 1),need为第 n + 1 次配送

所需电量。
当第 k 辆 ET 第 n 次配送后电量无法满足 n + 1

次配送时,如式(2)所示。
Skn,r ≤ Sk(n+1),need

tk,c = [Sk(n+1),p - Skn,r]Qk / zPk,c( t)
tk,c ≤ tk(n+1),p - tkn,r
σk[ tkn,r:tk(n+1),p,k] = 1

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(2)

式(2)中:tk ,c为第 k 辆 ET 充电时间;Sk ( n + 1),p为第

n + 1次发车时刻 SOC;Qk为第 k 辆 ET 电池电量;z
为充电效率;Pk,c( t)为 t 时刻 ET 充放电功率。
1. 2　 计及多能耗因素的参数修正

基于上述充放电过程分析,ET 需求响应模型与

ET 到达时间及起始充放电电量相关,考虑实时流量

及多能耗因素对其修正如下。
1. 2. 1　 基于实时流量的 ET 配送时间

ET 的参与需求响应时段与其行驶速度息息相

关,ET 主要用于城市配送,其行驶速度主要取决于

道路实时流量。 当 ET 在配送路径上行驶时,道路

流量时刻变化如式(3)所示。
Lkn( t) = Lkn( t - 1) + Lz (3)

式(3)中:Lkn( t)为 t 时刻第 k 辆 ET 第 n 次配送路

径流量;Lz为 t - 1 到 t 时刻流量变化。
根据实时道路流量,考虑通行阻抗,建立 EV 行

驶速度模型如式(4)所示。

vkn( t) =
Vkn,m

1 + Qkn( t)
Ckn

[ ]
k

k = a + b Qkn( t)
Ckn

[ ]
d

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(4)

式(4)中:Vkn( t)为 t 时刻行驶速度;Vkn ,m、Ckn分别为
第 k 辆 ET 第 n 次配送路径的自由流速度和通行容

量;a、b、d 为不同类型道路的自适应系数。 根据参

考文献[23]实验数据,自由流速度为 60 km / h,自适

应系数分别为 1. 726、3. 15、3。
ET 起始发车时间通常由期望到达时间(订单

时间窗中间时刻)与自由流速度进行估计,则根据

道路实时流量可对发车时间及到达时间进行修正,
如式(5)和式(6)所示。

tkn,p =
tkn,ea + tkn,la

2 -
dkn

VM
kn

(5)

tkn,r = tkn,p + tkn,need = tkn,p +
dkn

vkn
(6)

式中:dkn为第 k 辆 ET 第 n 次配送距离;tkn, need为配

送行驶时间。
1. 2. 2　 考虑多能耗因素的 ET 电量损耗

ET 配送过程中电量损耗受到温度、路况、载货

量等多因素影响。 综合考虑空调能耗,里程能耗可

得 ET 能耗模型如式(7)所示。

Skn,lc =
Ek,gv(gk,z + gkn,h)vkn
(gk,z + Gkn,h)Vkn,m

Skn,air = (Tkn,out - Tkn,in) tkn,needEk,air

Skn,need = Skn,lc + Skn,air

Skn,r = Skn,p - Skn,need

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(7)

式(7)中:Skn,lc与 Skn,air分别为第 k 辆 ET 第 n 次配送
里程和空调电量损耗;Ek,gv为额定载重和自由流速
度下单位时间能耗参数;gk,z与 gk,h分别为第 k 辆 ET
自身质量及货物质量;gkn,h与 Gkn,h分别为第 k 辆 ET
第 n 次配送载质量与额定载质量;Tkn,in与 Tkn,out分别
为 ET 内外温度;Ek,air为空调单位能耗参数;tkn,need为
配送行驶时间。

2　 基于 IFCM 的日前集群划分方法

为保证分群结果更加准确,不受每日配送任务
变化影响,采用调度中心可日前收集的订单时间

窗,配送里程及载重量作为分群特征量集群划分。
则每辆 ET 可以由式(8)所示。

Ek = { tk1,av,…,tkn,av,dk1,…,dkn,gk1,…,gkn}
(8)

式(8)中:Ek为第 k 辆 ET;tkn,av为第 k 辆 ET 第 n 次

75452025,25(13) 高磊, 等:适用于调峰场景的纯电重卡集群划分及双层优化调度策略
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运输的订单时间窗中间时刻。
由于不同类型 ET 日配送次数不同,且进行多

次配送的 ET 特征量过多,直接进行聚类难度大,需
要对特征量进行进一步的提取。 根据上述 ET 响应

模型,可以判断出在第 a 次配送后需要进行充电行

为。 则实际影响 ET 接入电网时段的因素仅为第 a
次与第 a + 1 次配送的物流特征。 因此在进行集群

划分前,需对每辆 ET 的特征量做进一步提取。
当第 a 次不为 ET 最后一次配送时,ET 特征量

可表示为如式(9)所示。
Ek = { tka,av,dka,gka,tk(a+1),av,dk(a+1),gk(a+1)}

(9)
当第 a 次为 ET 最后一次配送时,ET 特征量可

表示为如式(10)所示。
Ek = { tka,av,dka,gka} (10)
ET 日配送次数为 1 ~3 次,则可将其分为第一次

配送后充电(a = 1),第二次配送后充电(a = 2)与最

后一次配送后充电(a = fin)三类 ET(将日配送次数

为 1 的集群划分到 a = fin 类别)。 对于 a =1 与 a =2
两类 ET,需要对第 a 次与第 a +1 次的特征量分别进

行分群,两次配送特征量相同的 ET 属于一个集群。
针对 ET 特征量繁多,不同 ET 物流特性差距较

大,且分群时容易陷入局部极值的问题。 引入基于密

度加权的改进模糊聚类算法(improved fuzzy C-means,
IFCM)对 ET 进行集群划分处理。 聚类过程如下。

步骤 1 　 确定聚类数目。 采用肘部法[29] 确定

聚类数目,聚类数 k 增大,样本划分会更加精细,误
差平方和会逐渐变小。 在 k 接近最优聚类数时,下
降幅度会骤减,产生一个肘点,以此确定聚类数目。

步骤 2 　 对每个样本点进行密度加权, 如

式(11)和式(12)所示。

ρi = 1
n∑

n

j = 1
d(ci,cj) (11)

w i =
∑

n

i = 1
ρi

ρi
(12)

式中:ρi为第 i 个样本点处密度值;n 为样本点总数;
w i为每个样本点赋予的权值;d(ci,cj)为样本点之间

的欧式距离。
步骤 3　 得到目标函数如式(13)所示。

Jm = ∑
n

i = 1
∑

c

j = 1
ua
ij (dij) 2 (13)

式(13)中:Jm为 IFCM 的目标函数;uij为对象隶属度;
a 为加权数;dij为对象的欧式距离;c 为聚类中心数。

步骤 4　 经密度加权后,IFCM 聚类中心的选取

方法如式(14)所示。

vi =
∑

n

i = 1
w iua

ijxi

∑
n

i = 1
w iua

ij

(14)

式(14)中:vi为第 i 个聚类中心;xi为第 i 个样本点

数据。

3　 主从博弈框架下的双层优化调度
策略

3. 1　 主从博弈框架

在调峰场景下,电网调度纳入 ET 参与,旨在通

过平滑负荷曲线,以更经济的方式确保电网的安全

稳定运行。 ET 用户参与电网需求响应,则期望通过

此举降低用电成本。 因此运用具有主从博弈[30] 特

性的双层优化方法来兼顾两方主体的需求,构建基

于供需互动模式的日前调度模型。 具体调度框架

如图 2 所示。

图 2　 主从博弈框架图

Fig. 2　 Stackelberg game framework diagram

上层配电网为主体,根据电网实时负荷情况,
以降低总负荷峰谷差为目标,制定下层各集群的总

充放电功率,同时收集 ET 个体用户意愿,确定其参

与调峰响应成本的预期值。 下层各个集群为主体,
根据上层制定的集群响应指令,根据实时接入情

况,以降低 ET 参与调峰响应经济成本为目标求解

集群内部单辆 ET 充放电功率的最优功率分配。 并

将分配后下层参与调峰响应成本返回上层。
3. 2　 上层优化模型

电网测的峰谷波动水平可以通过总负荷方差

表示,电网侧以集群 i 在 t 时段的总充放电功率 P i,t
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为变量,则上层优化模型的目标函数如式(15)和

式(16)所示。

minF1 = ∑
I

i = 1

∑
Tp,i

t = Tr,i

(Pb,t + P i,t - Pav) 2

Tp,i - Tr,i

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(15)

Pav =
∑
Tp,i

t = Tr,i

(Pb,t + Pev,t)

Tp,i - Tr,i
(16)

式中:F1为电网总负荷方差;I 为集群数量;Tp,i,Tr,i

为集群 i 离开与接入电网时段;Pb,t为 t 时段除 ET
充放电负荷外其他基本负荷;P i,t为集群 i 在 t 时段
充放电负荷;Pav为总负荷的平均值。

在优化过程中,ET 每日总充电需求基本不变,
则有总负荷约束,如式(17)所示。

∑
I

i = 1
∑
Tp,i

t = Tr,i

P i,t = D (17)

式(17)中:D 为 ET 日充电负荷总值。
3. 3　 考虑柔性时间窗的下层优化模型

上层优化模型将各个集群总的充放电指令传

递到下层。 下层优化模型考虑 ET 充放电成本,对
集群内入网 ET 做实时功率分配。 除此之外,将硬

性的时间窗约束转换为成本惩罚,作为柔性时间窗

考虑到下层 ET 参与调峰的成本中。 在软时间窗作

用下,不仅可以使调度模型更符合实际,也提高 ET
参与调峰的响应时间,提高电网削峰效果。 则此时

下层参与调峰成本可由 ET 充放电,电池损耗及柔

性时间窗成本构成。
(1) ET 充放电成本。 ET 充放电过程向电网

购 /售生成的成本如式(18)所示。

C1 = ∑
I

i = 1
∑
K

k = 1
∑
Tp,i

t = Tr,i

(ct,+P ik,t +Δt - ct,-P ik,t -Δt)

(18)
式(18)中:C1为集群总充放电成本;ct, + ,ct, - 为 t 时
段充电和放电电价;P ik,t + 和 P ik,t - 分别集群 i 为第 k
辆 ET 充电和放电功率。

(2)电池损耗成本。 文献[31]建立放电深度与

放电区间的电池循环寿命损耗模型,以此来量化 ET
每次充放电循环的电池损耗。 则 ET 集群的电池损

耗成本如式(19)和式(20)所示。

cd =
∑
M

m = 1
nm

N0
cbat (19)

C2 = ∑
I

i = 1
∑
K

k = 1
cd,ik (20)

式中:cd为单量 ET 电池损耗成本;nm为第 m 次充放

电过程对应的等效循环次数;N0为电池在标准条件

下测得的最大可循环次数;cbat为电池更换成本;M
为 ET 充放电循环次数;c2为集群总电池损耗成本;
Cd ,ik为集群 i 第 k 量 ET 的电池损耗成本。

(3)柔性时间窗惩罚成本。 ET 未在时间窗范围

内到达造成的订单成本惩罚,如式(21)和式(22)所示。

C3 = ∑
K

k = 1
∑
N

n = 1
F( tkn,r) (21)

F( tkn,r) =
wea( tkn,ea - tkn,r), tkn,r < tkn,ea
0, tkn,ea ≤ tkn,r ≤ tkn,la
w la( tkn,r - tkn,la), tkn,la < tkn,r

ì

î

í

ïï

ïï

(22)
式中:F 为时间窗惩罚函数;wea、w la分别为早到和晚

到的单位时间惩罚成本。
则下层优化模型的目标函数如式(23)所示。
F2 = C1 + C2 + C3 (23)
为保证电池寿命,对每辆 ET 的功率优化需满

足其荷电状态、充放电功率等约束。
约束 1 　 ET 荷电状态约束,为防止过度充放

电,需满足式(24)约束。
Sk,min ≤ Sk,t ≤ Sk,max (24)

式(24)中:Sk,max和 Sk,min分别为第 k 辆 ET 荷电状态

的上下限;Sk,t为第 k 辆 ET 在 t 时段的荷电状态;
约束 2　 电池充放电次数约束,为避免循环充

放电影响电池寿命,其一在充放电过程转换 2 次,如
式(25)所示。

∑
Ti,p

t = Ti,r
rik,t +1 - rik,t ≤2 (25)

式(25)中:rik,t为集群 i 第 k 辆 ET 在 t 时段的状态,当
充电时,即 Pik,t > 0 时取 1,当放电时,即 Pik,t < 0 时

取 0。

4　 Kriging 模型优化的求解算法

目前双层优化的求解方法一般通过启发式智

能算法求解。 寻优速度较快,但每次迭代都需要调

用下层模型,计算过程复杂。 需要实时根据电网总

负荷方差与 ET 的接入情况分配充放电功率,下层

功率分配模型复杂且对计算速度要求较高,因此常

规的启发式算法难以适用于所研究的调度优化问

题。 提出 Kriging 模型[32]优化的粒子群算法来解决

上述问题,在粒子群算法的快速寻优的基础上加入

克里金优化模型。 具体实施流程如图 3 所示。
Kriging 模型是一种广义线性回归模型,通过采

样获得初始样本数据集,建立近似模型,用近似模

型代替计算复杂的原目标函数。 进而加快双层模

型的求解速度,其系统的功能函数 y(x)与输入变量

x 之间的关系如式(26)和式(27)所示。
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图 3　 算法流程图

Fig. 3　 Algorithm flowchart

y(x) = fT(x)β + z(x) (26)
式(26)中:f(x) = [ f1(x),f2(x),…,fm(x)] T为基函

数向量;β = [β1,β2,…,βm] T为回归系数向量;fT(x)
β 为确定性部分,代表 Kriging 模型的趋势;Z( x)是
一个随机过程,代表模型线性回归部分的局部偏

差,其均值为 0,方差为 σ2
Z ;样本 xi与 x j之间协方差

满足条件为

Cov[ z(xi),z(x j)] = σ2R(xi,x j,s) (27)
式(27)中:R(xi,xi,s)为相关函数,s 为相关函数参数。

5　 算例分析

5. 1　 仿真参数设置

以 IEEE33 节点配电网为例,对所提分群方法

以及参与电网调峰调度进行仿真模拟。 配电网拓

扑图如图 4 所示。
选取基准功率 10 MVA。 仿真时段间隔 Δt = 15

min,总共分为 96 个时段。 针对某市实际物流数据

进行算例分析,取 1 000 辆 ET 的物流订单数据模拟

实际配送过程,在仿真期间 ET 充电随机接入 15、
24、29 共 3 个节点。

该区域有 3 类 ET,其参数如表 1 所示,设初始

电量服从 N(0. 8,0. 1)的正态分布。

图 4　 IEEE33 节点配电网

Fig. 4　 IEEE33 node distribution network

表 1　 三类 ET 参数

Table 1　 Three types of ET parameters
ET 类别 1 类 2 类 3 类

电池容量 / (kW·h) 180 200 240
充放电功率极限 / kW ± 100 ± 120 ± 150

额定载重量 / t 3. 5 4 6
最大行驶里程 / km 200 230 250

5. 2　 集群划分仿真结果

首先根据初始 SOC 以及订单数据将 ET 初步划

分为 3 类:a = 1 类 ET 有 435 辆,a = 2 类 ET 有 234
辆,a = fin 类 ET 有 333 辆。

以 a = 1 类 ET 的集群划分过程为例,对第一次

配送与第二次配送特征量进行模糊聚类,肘点法确

定集群划分数量如图 5 所示。
从图 5 中可以看出,第一次配送聚类在 k = 4

时,第二次配送聚类在 k = 3 时误差平方和变化最为

剧烈,因此第一次配送划分 4 个集群,第二次配送划

分为 3 个集群如图 6 和图 7 所示。
将两次配送特征都相似的 ET 作为一个集群,

则 a = 1 类的 ET 共可分为 12 个集群;同理,a = 2 类

的 ET 分为 9 个集群;a = fin 类的 ET 分为 4 个集群;
共划分 25 个集群。

选用 vk系数评价指标对比 FCM 和 IFCM 算法

的聚类效果。 vk系数越小,聚类性能越好。 相同聚

类数下,3 类集群的聚类指标如表 2 所示。

图 5　 不同 k 值聚类偏差图(a = 1)
Fig. 5　 Deviation plot for different k values (a = 1)
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图 6　 第一次配送聚类结果图

Fig. 6　 The first distribution results chart

图 7　 第二次配送聚类结果图

Fig. 7　 The second distribution results chart

表 2　 聚类指标对比

Table 2　 Comparison of clustering metrics
集群类别 最优聚类数 FCM 算法下的 vk IFCM 算法下的 vk
a = 1 类 12 230. 12 98. 12

a = 2 类 9 189. 23 78. 32

a = fin 类 4 83. 34 50. 32

从表 2 中可以看出,在每种情景下,IFCM 算法
的 vk系数小于 FCM 算法。 在 a = 1 类和 a = 2 类集
群内,FCM 算法 vk过大,陷入局部最优。 可见,相比

FCM 算法,IFCM 算法降低了陷入局部最优的风险,
聚类性能更优。
5. 3　 双层优化调度仿真结果

对比采用硬时间窗和软时间窗两种优化策略

的集群总充放电负荷曲线如图 8 所示。
由图 8 可以看出,考虑柔性时间窗的双层优化

模型有效提高了 ET 的可调度潜力,相比于硬时间

窗约束起到了更好的削峰填谷效果。
除此之外,为观察集群实际响应情况与调度策

略的偏差,对 3 类集群各时段的功率指令曲线图和

EV 实际响应功率图进行验证,如图 9 所示。

图 8　 配电网负荷优化对比图

Fig. 8　 Diagram of distribution network load optimization

图 9　 3 类 ET 集群的指令与响应图

Fig. 9　 Command and response diagrams of 3 types ET cluster

16452025,25(13) 高磊, 等:适用于调峰场景的纯电重卡集群划分及双层优化调度策略



投稿网址:www. stae. com. cn

　 　 由图 9 可以看出,在所提出的基于 ET 响应特

性的分群调度策略下,各集群实际的充放电功率与

电网下达的功率指令基本吻合。 有效避免了因集

群划分不合理导致单个集群内 ET 数量过少,难以

完成电网对集群下达的调度指令的情况。
为了验证 Kriging 模型优化算法的求解效果,将

其与自适应粒子群算法以及遗传算法进行对比,对
下层模型 ET 平均经济损耗进行计算,对比结果如

图 10 所示。
从图 10 中可以看出,Kriging 模型优化算法在

28 次迭代已经收敛,自适应粒子群算法迭代 57 次

收敛,遗传算法迭代 72 次收敛,证明 Kriging 模型优

化算法的收敛速度优于其他算法;从最优值来看,
Kriging 模型优化算法求出的 ET 平均成本损耗为

224. 8 元,自适应粒子群算法的损耗为 241. 6 元,而
遗传算法为 231. 5 元,最优解也优于其他算法。

图 10　 算法收敛对比图

Fig. 10　 Comparison of algorithm convergence

6　 结论

通过分析 ET 的响应特性,结合 IFCM 提出以物
流因素为特征的集群划分方法,并考虑柔性时间窗

构建双层优化调度模型,通过 Kriging 模型优化算法
求解集群内每辆 ET 的功率分配,通过仿真进行了

验证,研究所取得结论如下。
(1)以物流因素为分群特征结合 IFCM 的集群划

分方法,聚类效果更好,得到的分群结果更接近实际。
(2)基于分群结果,考虑柔性时间窗建立的双

层优化模型,可以更好地平抑负荷波动,降低 ET 实
际调度偏差。

(3)利用 Kriging 优化算法求解大规模的双层
优化调度模型,可以在保证准确性的同时,显著提

高求解速度。
所建响应模型未考虑电池退化过程,后续可针

对此方面加以改进完善。
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