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摘要:
 

随着能源危机和环境污染的日益加剧, 电动汽车凭借自身低碳环保的特性使得纯电动汽车市场得到广泛关注

并迅速扩张。 然而, 有限的电池容量、 多样化的出行需求、 充电设施的服务与需求不匹配等诸多问题逐渐成为电动

汽车发展的瓶颈问题。 考虑用户日常出行需求, 优化电动汽车的续驶里程是解决这一问题的可行途径之一。 通过对

驾驶和充电行为进行建模, 提出了一种用于电池电动汽车 (BEV) 最佳行驶里程的仿真方法。 BEV 用户的驾驶和充

电模式是通过从中国上海收集的实际数据来重构日常出行链。 同时, 在日常出行链中定义了日常出行和每次出行的

相互依赖的行为变量。 为满足练习场的适应度目标, 采用蒙特卡罗方法建立了一个随机模拟框架。 最后, 在考虑用

户异质性的情况下, 分析了不同充电场景下的最优续航里程。 结果表明: 通过每日出行和每次出行的行为变量可以

重构每日出行链, Copula 函数检测的变量之间存在相关性; 不同日常出行需求的用户有不同的最优续航里程; 在选

择纯电动汽车时, 建议用户考虑每天行驶的车辆公里数不超过电池续航里程的 34%; 增加充电次数和充电功率更有

利于日常出行需求高的用户; 在满足出行需求的前提下, 增加快充功率的有益效果将逐渐减弱。
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Abstract:
 

With
 

the
 

increasing
 

energy
 

crisis
 

and
 

environmental
 

pollution,
 

electric
 

vehicles
 

have
 

attracted
 

wide
 

attention
 

and
 

expanded
 

rapidly
 

in
 

the
 

market
 

due
 

to
 

their
 

low-carbon
 

and
 

environmentally
 

friendly
 

characteristics.
 

However,
 

many
 

problems
 

such
 

as
 

limited
 

battery
 

capacity,
 

diversified
 

travel
 

demand
 

and
 

mismatch
 

between
 

service
 

and
 

demand
 

of
 

charging
 

facilities
 

have
 

gradually
 

become
 

the
 

bottleneck
 

of
 

the
 

development
 

of
 

electric
 

vehicles.
 

Considering
 

the
 

daily
 

travel
 

needs
 

of
 

users
 

and
 

optimizing
 

the
 

driving
 

range
 

of
 

electric
 

vehicles
 

is
 

one
 

of
 

the
 

feasible
 

ways
 

to
 

solve
 

the
 

problems.
  

A
 

simulation
 

method
 

for
 

the
 

optimal
 

mileage
 

of
 

battery
 

electric
 

vehicle
 

( BEV)
 

is
 

proposed
 

by
 

modeling
 

driving
 

and
 

charging
 

behaviors.
 

The
 

driving
 

and
 

charging
 

modes
 

of
 

BEV
 

users
 

are
 

characterized
 

by
 

reconstructing
 

daily
 

travel
 

chains
 

based
 

on
 

actual
 

data
 

collected
 

from
 

Shanghai,
 

China.
 

Simultaneously,
 

the
 

interdependent
 

behavior
 

variables
 

of
 

daily
 

travel
 

and
 

each
 

travel
 

are
 

defined
 

in
 

the
 

daily
 

travel
 

chain.
 

In
 

order
 

to
 

meet
 

the
 

fitness
 

goal
 

of
 

the
 

exercise
 

field,
 

a
 

random
 

simulation
 

framework
 

is
 

established
 

with
 

Monte
 

Carlo
 

method.
 

Finally,
 

considering
 

the
 

heterogeneity
 

of
 

users,
 

the
 

optimal
 

mileage
 

with
 

different
 

charging
 

scenarios
 

is
 

analyzed.
 

The
 

result
 

shows
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that
  

the
 

daily
 

travel
 

chain
 

can
 

be
 

reconstructed
 

by
 

using
 

the
 

behavioral
 

variables
 

of
 

daily
 

travel
 

and
 

each
 

travel,
 

and
 

there
 

is
 

a
 

correlation
 

among
 

the
 

variables
 

detected
 

by
 

the
 

Copula
 

function.
 

Users
 

with
 

different
 

daily
 

travel
 

needs
 

have
 

different
 

optimal
 

mileage,
 

when
 

choosing
 

a
 

BEV,
  

users
 

are
 

recommended
 

to
 

consider
 

that
 

the
 

number
 

of
 

vehicle
 

kilometers
 

per
 

day
 

is
 

less
 

than
 

34%
 

of
 

the
 

battery
 

endurance
 

mileage.
 

Increasing
 

charging
 

opportunities
 

and
 

charging
 

power
 

is
 

more
 

conducive
 

to
 

drivers
 

with
 

high
 

daily
 

travel
 

demand.
 

Under
 

the
 

premise
 

of
 

meeting
 

travel
 

demand,
 

the
 

beneficial
 

effect
 

of
 

increasing
 

fast
 

charging
 

power
 

will
 

gradually
 

weaken.
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0　 引言

纯电动汽车 ( Battery
 

Electric
 

Vehicle,
 

BEV) 只

有电池提供能源供给, 电动机提供动力, 以此驱动

汽车前行, 因此具有零尾气排放、 低噪音、 维护方

便、 能量转换效率高等突出优势。 BEV 的部署有助

于减少对石油的依赖, 改善空气质量, 并减少污染

和温室气体排放[1] 。 推动纯电动汽车的发展被认为

是治理大都市严重空气污染的有前景的解决方案之

一[2-3] 。 补贴和税收抵免等激励措施有效地促进了公

众对电动汽车的接受度, 例如, 在北京、 上海、 杭

州等中国许多特大城市, 每月发放的车牌数量 (汽

车保有量) 受到严格控制, 当地政府还推出了纯电

动汽车的免费上牌政策[4] 。
然而, 由于电池容量和充电设施有限, 充电不

便仍然是 BEV 推广的重要障碍[5] 。 与传统的内燃机

汽车 (Internal
 

Combustion
 

Engine
 

Vehicle,
 

ICEV) 相

比, BEV 的行驶里程较短, 一般为 150 ~ 400
 

km。 同

时, 充电通常需要数小时[6] 。 由于里程焦虑[7] , 潜

在客户一再被发现更喜欢具有相当高可用里程的车

辆。 长续航里程的设计虽然有助于缓解用户的里程

焦虑, 但会导致更高的购买支出, 同时降低了可负

担性和成本效益[8] 。 根据用户日常出行需求, 优化

纯电动汽车的续驶里程是解决这一问题的可行途径

之一, 也是本研究的突破方向。
当前, 研究人员基于新能源汽车 ( New

 

Energy
 

Vehicle,
 

NEV) 的轨迹数据, 对用户的出行和充电

行为进行了一系列研究。 为了了解出行和充电行为,
现有的许多研究集中在每天行驶距离的分布[9] 、 充

电开始时间[10] 、 每日车辆行驶里程 ( Daily
 

Vehicle
 

Kilometer
 

Traveled,
 

DVKT) [11-12] 、 连续充电之间的距

离[13] 、 充电前后的电池充电状态 (SOC) [14] 。 例如,
Wu 等[9]收集了 403 辆插电式混合动力汽车的出行数

据, 分析了每日行驶里程和 2 次充电之间行驶里程

的影响。 魏恒等[15] 在汽车实际行驶工况的基础上,
结合主成分分析和模糊聚类的方法提出了一种在线

行驶里程估计的模型。 Pearre 等[13] 分析了美国亚特

兰大市 470 辆 50
 

d 以上出行数据, 发现 DVKT 分布

的最高概率为 19. 2 ~ 25. 6
 

km, 观察到不同司机的驾

驶距离差异很大。
基于 ICEV 和 NEV 用户的驾驶行为, 研究如何

优化电动汽车的电池容量或续驶里程。 Li 等[16] 提出

了一种混合分布模型来描述每日行驶里程, 以优化

电池容量。 此外, Dong
 

等[17]通过随机建模方法提出

了 BEV 可行性的概念, 以表征 BEV 驾驶员的行为,
研究了具有不同驾驶特性的驾驶员的舒适度范围,
以探索减少里程焦虑的解决方案。 然而, 尽管表征

 

BEV 的驾驶模式是随机的, 但研究人员发现这些变

量是相互依赖的。 在使用非参数 Copula 函数对 6 个

变量之间的依赖结构进行建模后, Brady 等[18] 应用

随机模拟方法来生成每日出行和充电配置文件的时

间表。
特定 BEV 车主的出行模式相对恒定, 但不确定

性使得出行需求因不同驾驶员而异, 即驾驶员间异

质性。 朱成等[19]针对不同用户习惯下的整车能耗差

异、 动力电池放电差异进行对比, 分析了用户使用

习惯对整车续航里程的影响。 Yang 等[10] 使用从中国

上海市 50 辆 BEV 收集的数据, 发现驾驶员之间的驾

驶和充电行为在每天行驶距离、 充电开始时间、 每

日充电事件次数、 连续充电之间行驶距离、 充电前

后 SOC 和充电时间方面存在异质性。 由于存在异质

性, 汽车制造商要让行驶里程与驾驶员的出行需求

完全相等是不现实的。 结合行程链理论的蒙特卡罗

模拟方法常用于刻画驾驶员的随机行为。 例如, 基

于美国全国家庭出行调查 (NHTS) 的调查数据, 温

剑锋等[20]拟合了出行链的特征, 并通过蒙特卡罗模

拟方法分析了充电需求。 Zhao 等[21] 提出了一种基于

出行链理论的电动汽车充电需求分析方法, 应用蒙
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特卡罗方法探索电动汽车一日出行不同区域停车时

间的概率分布特征。
综上所述, 对于优化续航里程的研究, 在建模

过程中考虑行为变量与用户异质性之间的相关性是

合理的。 此外, 很少利用实际的 BEV 使用数据来支

持用户基于出行和充电行为的日常出行链重构。 针

对上述方法和不足, 本研究通过考虑每日出行变量

与每次出行的相关性, 提出一种基于每日用户出行

链的概率分布模型。 结合不同的场景设置, 使用蒙

特卡罗模拟方法分析具有不同驾驶行为的用户以获

得最佳行驶里程。

1　 问题定义

1. 1　 电动汽车出行链

对于 “出行链” 一词, 每人有不同的定义[22] 。
为了描述每个人的日常活动, 本研究将出行链定义

为以停留为界的一系列出行。 往返于 2 个主要目的

地 (例如回家上班或上班回家) 的出行由电力驱动,
2 次连续出行之间的停留为 BEV 提供了充电机会。

假设 BEV 驾驶人在出行当天早上带着满电离

家, 第 1 次出行的出发时间 T0 被记录下来。 用第 1
次行程的行驶时间 t1 和第 1 次行程的行驶速度 v1,
估算出第 1 次行程的行驶距离和消耗的能量。 下次

行程的出发时间由第 1 次行程后的停留时间 s1 决定。
考虑到停留时间足够长, 电池剩余电量 ( State

 

of
 

Charge, SOC) 低于某个值, 并且所在的充电设施可

用, 驾驶人可以在停留地点插入他们的车辆。 在当

天总行程次数 N 后, 驾驶人返回家中, 记录每天行

驶的车辆千米数 D。 第 n 次行程消耗的电能 E t
n 可以

通过第 n 次行程的行驶时间 tn 和第 n 次行程的平均

行驶速度 vn 来估算。 从第 n 次停留获得的能量 Ec
n 由

第 n 次停留的时间长度 sn 和充电设施的功率决定。
因此, 每日出行链由上述决定因素构成, 其中包括

描述每日出行和每次出行的各种行为变量。
日常出行链的行为变量汇总见表 1。 行为变量的

分布来自 2. 1 节从中国上海市收集的 BEV 数据集。
一旦给出了充电基础设施的覆盖范围, 就可以量化

续航里程的适应度, 表明纯电动汽车的续航里程是

否能够覆盖日常出行链。

1. 2　 行为变量的相关性

日常出行链中的行为变量是相互影响的, 不是

独立分布的。 研究证明了每日出行变量之间的相关

性[18] , 即应用 Copula 函数组合每日出行次数 N、

表 1　 日常出行链的行为变量汇总

Tab. 1　 Summary
 

of
 

behavioral
 

variables
 

of
 

daily
 

travel
 

chain

每日出行变量

每日出行次数 N

首趟出发时间T0

每日车辆行驶千米数 D

每次行程的变量

每次行程的变量第 n 次行程的行程时间 tn

第
 

n
 

次行程的平均行驶速度 vn

2 次连续行程之间的停留时间 sn

充电时的变量 充电前 SOC 充电变量 SOC′n

第 1 次出行的出发时间 T0、 每日车辆行驶公里数 D
之间的分布。 Copula 函数被称为 “连接函数” 或

“依赖函数”, 它是将多个随机变量的联合分布与其

各自的边缘分布联系起来的函数。 具体来说, 根据

Sklar 定理, 如果它们的联合分布函数可以表示为

x1, x2,…, xn, 分别具有累积分布函数 F1( x1 ), F2

(x2),…, Fn ( xn ) 的连续随机变量, 通过 C 进行

连接:
F(x1, x2,…, xn) = C[F1(x1), F2(x2),…, Fn(xn)]。

(1)
　 　 此外, 每次出行的 3 个行为变量不仅相互影响,
还依赖于日常出行的 3 个变量。 式 (2) 建立了每个

行程变量和每日行程变量之间的联系:

D = ∑
N

n
tn·vn。

 

(2)

1. 3　 续驶里程的适用度

由于电池续航里程有限且充电基础设施不足,
纯电动汽车用户的出行需求可能受到限制。 BEV 用

户可在每次出行前检查剩余 SOC。 一旦行驶距离超

出剩余范围, 驾驶人必须给电池充电或改变出行计

划。 这种情况被称为 “里程限制” [23] 。 里程限制发

生的次数越多, 用户满意度就越低。
本研究通过模拟重建了 BEV 用户的日常出行

链, 剩余 SOC 由前一次旅行消耗的能量和充电机会

的可用性决定。 一旦没有充电机会, 当剩余的电池

续航里程不够下次出行时, 可能会出现 “续航里程

受限” 的情况, 必须终止行程链, 因为电池可能会

耗尽。 可以推测, 电池越大, 出现续航里程限制的

可能性就越小。 续驶里程的适应度定义为:

θ = 1 - τ(R)
M

é

ë
êê

ù

û
úú × 100%, (3)

式中 M 为 BEV 用户的出行天数。 通过在日常出行链

中加入随机分布的变量, 所提出的电池适应度测量

可以结合随机驾驶员行为。 如果 BEV 的模拟出行天
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数为 10
 

000
 

d, 则适应度 θ= 95%意味着 BEV 有 50
 

d
不能满足出行者的出行需求。

2　 驾驶员行为建模

2. 1　 数据描述

本研究利用了在 4 ~ 12 个月 (2015 年 6 月 5 日

至 2016 年 6 月 30 日) 期间从 50 辆 BEV 收集的丰富

数据库。 50 辆 BEV 作为个人乘用车, 电池组容量为

22. 4
 

kW·h, NEDC 条件下行驶里程为 170
 

km。
每辆 BEV 上安装了车载终端, 如定位系统数据

记录仪和测量电压、 电流的仪器等, 以每分钟大约 2
个样本的速率记录使用中的车辆行驶信息。 采集的

数据包括开启时间、 关闭时间、 总里程、 SOC、 电

压、 电流等。 车辆行驶信息包括时间戳位置 (即经

纬度)、 瞬时速度等。 数据清洗后, 从记录中去除无

效数据和错误字段, 将 BEV 驾驶人的驾驶模式, 例

如行程距离、 平均行程速度、 每次行程的出发时间、
行程时间长度、 每次行程前后的 SOC、 消耗的能量

等处理并提取出来。 对原始数据集进行数据清洗后,
提取出有效行程 12

 

855 次, 充电 7
 

112 次, 真实行

程 7
 

275
 

d, 两次连续充电之间的行驶距离获得了

6
 

244 条记录。 表 2 总结了有效行程和充电的描述性

统计数据。

表 2　 用电与充电特征量描述性统计分析

Tab. 2　 Descriptive
 

statistical
 

analysis
 

on
 

electricity
 

and
 

charging
 

characteristics

变量名称 样本数 / 个 平均值 中位数 最大值 最小值 标准差

N / 次 7
 

275 2. 97 2. 00 92. 00 12. 00 1. 16

T0 7
 

275 11:23 10:45 23:59 0:00 4:50

D / km 7
 

275 51. 6 55. 4 95. 3 17. 5 18. 8

tn / h 12
 

855 0. 71 0. 57 9. 12 0. 05 0. 54

vn / (km·h―1 ) 12
 

855 19. 62 17. 04 80. 00 0. 25 11. 42

sn / h 6
 

244 2. 70 1. 69 22. 15 0. 06 2. 86

充电功率 / kW 7
 

112 3. 80 3. 21 6. 71 1. 31 2. 64

SOC′n / (kW·h) 7
 

112 45. 6 45. 4 61. 6 18. 5 8. 3

　 　 在出行需求方面,最能反映日出行需求的指标是

日出行距离,其平均续航里程为 51. 6
 

km,仅为电池续

航里程的 30%。 另外,日均出行次数为 2. 97 次,最高

值为 9 次,大致可以理解为日常通勤用户。 对于充电

习惯,充电前的平均 SOC 为 45. 6%。 这意味着用户更

愿意在剩余大约一半的 SOC 时开始连接充电插头。
2. 2　 出行行为变量的建模

为了验证日常出行的变量之间是否存在相关性,

本研究估计了衡量变量之间单调关系的皮尔逊线性

相关性,并将其放置在矩阵 R 中。 为代表每日出行的

变量导出的 Pearson 线性相关性,T0,D 和 N 由式(4)
给出:

R =
1 ― 0. 23 　 0. 51

― 0. 23 1 ― 0. 35
　 0. 51 ― 0. 35 1

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

。 (4)

　 　 测试无相关性的假设与存在非零相关性的替代

方案应用于相关矩阵的元素。 假设显着性水平为
 

0. 05,R 矩阵中的所有系数都具有统计显着性。 在

R 矩阵中,有强有力的证据表明所有变量都是相关

的,因此对核心变量之间的依赖结构进行建模很重

要。 根据 R(1,2) ,每天的出行距离与当天的第 1 个

出发时间呈负相关,这意味着用户最早出行的时间

越晚,每天的出行里程就越短。 R(1,3)表明每天出

行次数越多,每天出行的距离就越大。 因此,在演示

了模拟变量之间的依赖关系后,需要使用它们各自

的边际分布和 Copula 函数构建一个联合概率密度

函数。
通过使用 Copula 函数建模,得到了日常出行的 3

个变量之间的联合分布结果。 如果生成的建模结构

正确,则相应变量的原始值和模拟值应具有相同的分

布。 这是使用模拟数据和原始数据的分位数-分位数

(Q-Q)图来研究的。 图 1 显示了变量的原始值和模拟

值(每日车辆行驶里程)的 Q-Q 图。
 

如果要比较的 2
个分布相似,则 Q-Q 图中的点将近似为一条直线。 从

图中可以看出,它近似于一条直线,说明模拟数据和

原始数据来自同一分布。

图 1　 模拟变量和原始变量的 Q-Q 图

Fig. 1　 Q-Q
 

diagram
 

of
 

simulated
 

variables
 

and
 

original
 

variables
 

2. 3　 每次出行变量的建模

2. 3. 1　 出行时间tn
每次出行的出行时间分布见图 2。 54. 28%的行

程时间少于 40
 

min。 通过计算,出行时间数据的期望
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值与方差分别为 2. 911
 

5 和 0. 876。 研究发现,出行

时间 tn 遵循对数正态分布,其概率密度函数为:
 

p1(N = k) = λk

k!
e―λ,k = 0,1,…,n。 (5)

图 2　 出行时间分布及模拟

Fig. 2　 Travel
 

time
 

distribution
 

and
 

simulation

2. 3. 2　 行程平均速度 vn
每次出行的行驶速度遵循 Beta 分布,平均值为

22. 04
 

km / h(见图 3)。 行驶速度 vn 的概率密度函数

表示为:

p3(y) = Γ(α + β)
Γ(α) + Γ(β)

yα-1(1 - y) β-1,
 

(6)

y =
vn - a

b
,

 

(7)

式中,α = 2. 933
 

9; β = 3
 

256
 

600; a = 0. 504
 

67; b =
2

 

399
 

300。 　

图 3　 行程平均速度分布及模拟

Fig. 3　 Average
 

travel
 

speed
 

distribution
 

and
 

simulation

2. 3. 3　 两次相邻出行间停驻时间 sn
行程结束后,BEV 驾驶人可能会在目的地停留一

段时间。 停留时间是充电决策的关键因素之一。 两

次连续行程之间的停留时间分布见图 4。 57. 5%的停

留时间不到 2
 

h,可能不适合慢充。 停留时间由对数

正态分布估计。 sn 的概率密度函数为:

p4( sn) = 1
2πσsn

exp ―
1

2σ2 (ln sn - μ) 2é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ,x > 0,

 

(8)
式中,μ= 2. 6;σ= 1. 014

 

7。

图 4　 两次相邻出行间停驻时间分布及模拟

Fig. 4　 Distribution
 

and
 

simulation
 

of
 

dwell
 

time
 

between
 

2
 

adjacent
 

trips

2. 3. 4　 充电前 SOC 值 SOC′n
每次充电事件均采用充电前的 SOC 作为阈值。

一旦剩余 SOC 高于阈值,充电事件将不会发生。 如图

5 所示,充电前 SOC 的偏好不明显,表明驾驶员可能

会在有充电机会时为车辆充电。 SOC′n 的分布服从

Johnson
 

SB
 

分布。 SOC′n 的概率密度函数写为:

p5( z) = δ
λ 2πz (1 - z)

exp ―
1
2

γ + δln z
1 - z( )é

ë
êê

ù

û
úú

2

{ }

z =
SOC′n - λ

λ
,

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(10)
式中,γ= 0. 081;δ= 0. 242;λ= 100。

图 5　 充电前 SOC 分布及模拟

Fig. 5　 SOC
 

distribution
 

and
 

simulation
 

before
 

charging

2. 4　 驾驶员的异质性

为了考虑异质性的影响,Yang 等[10] 基于相同的

样本数据,应用机器学习方法分析 BEV 驾驶人的习

惯行为。 用户异质性主要体现在不同的出行方式上。
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每日行驶里程 D 不仅是日常出行行为变量的核心,也
是各出行变量的依赖关系。 因此,本研究对用户异质

性的研究主要集中在不同日常出行用户的最优行驶

里程上。 根据 Yang 等的结果将 50 辆 BEV 样车按每

日行驶里程 D 划分为表 3 中的 4 个类型。 显然,基于

相同的充电场景限制,不同出行方式的用户会有相应

的最优续驶里程。
表 3　 不同类型用户的输入成分指标

Tab. 3　 Input
 

component
 

indicators
 

for
 

different
 

types
 

of
 

users

类型 车辆数量 / 辆
车辆日均行驶

距离 / km
平均充电开始

时间

A 34 58. 0 13:42

B 2 93. 4 17:16

C 5 31. 7 18:48

D 9 23. 3 13:10

3　 建模与分析

3. 1　 仿真建模

3. 1. 1　 假设条件

本研究模拟时的初始行驶里程为 170
 

km, 为模

拟研究环境设置了如下条件:
(1) 充电地点: 充电地点设置了 2 种场景。 在

场景 1 中, 充电设施在工作场所可用, 用户可以选

择在工作场所充电或在家充电; 场景 2 中, 用户只

能在出行日的最后一趟出行后回家时才可以在家给

电池充电。
(2) 能源消耗: 第 n 次出行所消耗的电力 E t

n
 应

由出行时间和出行距离决定, 基于 R 平方值为 0. 937
的真实世界数据发现线性关系。 可以写为:

E t
n = 0. 003

 

8tn + 0. 835
 

8ln + 0. 982
 

9,
 

(11)
式中 ln 为第 n 次出行的出行距离, 由行程平均速度

vn 和行程时间 tn 决定。
 

(3) 充电电量: 充电电量主要取决于充电功率

和停留时间, 假设充电功率为常数, 第 n 次停留的

充电电量 Ec
n

 可写为:
Ec

n = min(Rr
n + p × sn, R), (12)

式中, Rr
n 为第 n 次出行后的剩余电量; p 为充电功

率。 R 为电池容量。
3. 1. 2　 仿真过程

基于驾驶员驾驶和充电行为的分布模型, 应用

蒙特卡罗模拟方法来模拟纯电动汽车用户的出行链。
为了稳定模拟结果, 将模拟出行天数 M 设置为

10
 

000, 模拟过程如图 6 所示。

图 6　 纯电动汽车用户的出行链仿真过程

Fig. 6　 Travel
 

chain
 

simulation
 

process
 

of
 

BEV
 

users

3. 2　 充电地点对充电策略的影响

充电问题是阻碍纯电动汽车发展的主要障碍。
解决充电问题的可行方法主要包括增加充电机会和

增加充电桩的功率。 本节将研究这 2 种可行的方法

来影响不同用户的最佳行驶里程。
一般来说, 家用充电桩主要应用交流电, 主要

分为 2 个级别。 Level
 

1 级别使用交流电为 120
 

V, 而

Level
 

2 使用的交流电为 208
 

VAC 或 240VAC, 对应

的充电功率范围为 1. 4 ~ 7. 2
 

kW。 如果公共场所的充

电桩使用直流电, 充电功率可达 50
 

kW 以上。 尽管

现在电动汽车供电设备的充电功率越来越大, 甚至

超过 100
 

kW, 但要普及到普通驾驶人并应用于每个

BEV 车型还需要很长时间。 从数据集中提取的几乎

所有充电事件都使用交流 2 级电动汽车供电设备进
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行, 表 2 中的平均值为 3. 8
 

kW。 因此, 通过设置 3
种慢充电功率, 即 3. 5, 7, 15

 

kW, 研究了增加充电

机会对最优续驶里程的影响, 给定适应度要求, 场

景 1 和场景 2 中最优续驶里程的结果见图 7。

图 7　 适用度 θ=95%下各场景的最优电池容量

Fig. 7　 Optimal
 

battery
 

capacity
 

of
 

each
 

scenario
 

with
 

θ=95%
 

由图 7 可以看出, 场景 1 的行驶里程均大于场

景 2, 这是由于场景 1 的充电机会多于场景 2, 减轻

了用户的电量担忧, 保证了用户的出行需求。 对于

类型 C 和类型 D 的用户, 其在不同场景下的最优行

驶里程差别不大, 而 B 类型用户对于充电场景 1 和

场景 2 的行驶里程有较大差别, 这是由于该类型用

户平均每天行驶距离最远。
3. 3　 充电功率对充电策略的影响

为了了解快速充电的影响, 根据 3. 2 节结果,
基准场景设置为家庭和工作场所的 15

 

kW。 假设快

速充电仅适用于工作场所, 则工作场所附加充电功

率 (CPW) 分别设置为 30, 45, 50
 

kW。 家庭充电

功率 (CPH) 仍设置为 15
 

kW。 当 CPW 增加时将最

佳行驶里程与基准场景的值进行比较时相对减少百

分比的堆积柱形图见图 8。

图 8　 相对减少百分比的堆积柱形图

Fig. 8　 Accumulation
 

bar
 

chart
 

of
 

relative
 

reduction
 

percentage

每天行驶车辆里程最大的类型 B 的减少百分比

最大, 最佳续驶里程比基准情景可降低 10. 4%。 相

反, 类型 C 和类型 D 的累积减少百分比在 7. 6% ~
8. 4%范围内。 对于日常出行需求较高的用户来说,
快速充电的好处更为显著。 此外, 由图 8 可知, 随

着 CPW 的增加, 每种类型的相对减少百分比值逐渐

减小, 其中 CPW-30
 

kW 的相对减少百分比值最大。
可见, 在满足出行需求的前提下, 充电功率的大幅

提升并不意味着用户出行需求的增加, 并且对与用

户出行需求的影响也会减少, 大功率带来的利好效

应将逐渐减弱。
综上所述, 随着居民日常出行需求的增加, 配

备快速充电电源的充电桩的有益效果得以体现。 在

日常出行需求较大的居民所在区域, 相关部门应更

加重视快速充电桩的布局。 同时, 要研究合理的快

充功率, 而不是盲目的大功率。

4　 结论

为了找出不同充电场景下考虑用户异质性的最

佳行驶里程, 本研究提出了一种模拟建模方法, 利

用从中国上海市收集的真实世界在用数据来表示

BEV 用户的驾驶和充电行为。 采用蒙特卡罗模拟方

法重建纯电动汽车用户的日常出行链, 量化续航里

程的适应度。 研究结果的主要发现包括: (1) 可以

通过日常出行和每次出行的变量重构日常出行链,
并且这些变量之间存在依赖关系; (2) 根据 4 个聚

类的结果, 不同日常出行需求的用户有不同的最优

续航里程。 用户在选择纯电动汽车时, 应考虑每天

行驶的车辆千米数小于电池续航里程的 34%; (3)
无论是增加充电机会还是充电功率, 都更有利于日

行驶里程大的驾驶人; (4) 随着快充功率的增加,
当满足日常出行需求时, 这种有益效果逐渐减弱。

本研究的主要贡献是构建了一个日常出行链来

分析各种异构用户的最佳行驶里程。 但是, 由于数

据源中车辆的经纬度限制, 在日常出行链中仅假设

家庭和工作场所。 居民日常活动的目的是多种多样

的, 不局限于工作和家庭。 因此, 进一步丰富日常

出行链也是未来研究方向的主要重点。
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