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基于真实运营数据与动态盲盒激励的换电站优化调度策略
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摘要：针对私家电动汽车补能行为异质性导致的配电网负荷叠加问题，提出一种基于换电权益画像分层与动态激励盲盒的双层

优化调度方法。首先，构建“权益类型—补能标签”二维画像体系，将用户划分为3类核心群体，并提出充电惯性理论以量化不

同权益群体在补能路径偏移中的电量杠杆效应。其次，设计双向动态激励盲盒机制，通过非线性心理预期激励引导权益用户由

免费换电向职住地充电偏移，同时吸引付费用户在低谷期补能。在此基础上，建立以运营商收益最大化为上层目标、配电网潮

流网损及电压偏差最小化为下层目标的双层优化调度模型。基于上海电网真实充换电运行数据的仿真结果表明，该机制能精

准识别用户补能响应临界点，在不减损用户体验的前提下，大幅提升了运营商综合利润，同时使关键节点峰谷差降低，显著平抑

了节点电压波动。
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Optimal scheduling strategy for battery swapping stations based on real operational

data and dynamic blind-box incentives
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Abstract：To mitigate power distribution network load superposition caused by heterogeneous private electric vehicle（EV）behaviors, a bi-
layer optimal scheduling method integrating battery swapping entitlement profiling with dynamic incentive“blind boxes”is proposed.
Through a two-dimensional profiling system, users are categorized into three groups, and a“charging inertia”theory is employed to quantify
the energy leverage effect during replenishment path shifts. A bidirectional dynamic incentive mechanism is designed to guide entitled us⁃
ers toward residential charging via non-linear psychological incentives while attracting paying users during off-peak hours. Based on this, a
bi- layer model is established to maximize operator profits and minimize network power loss and voltage deviations. It is demonstrated
through simulation using real-world data from Shanghai that user response thresholds are accurately identified by the strategy. Operator prof⁃
its are increased, peak-to-valley differences are reduced, and nodal voltage fluctuations are significantly stabilized without compromising us⁃
er experience.
Key words：electric vehicle；battery swapping station；battery swapping entitlement；optimal control strategy

0 引言

在“双碳”目标与新型电力系统构建背景下，电

动汽车（electric vehicle，EV）作为交通能源协同转型

的核心载体，保有量呈爆发式增长态势。近年来，

电动化浪潮也推动了充换电基础设施的快速迭

代［1—3］。EV和充换电基础设施作为具备高可控性的

负荷侧资源，其有序调度对于支撑配网供需平衡、

降低碳足迹具有重要意义［4—6］。

目前，国内外学者已在充换电站协同优化［7］、多

市场交易［8］以及充换电规划［9］等方面开展了大量研

究。从研究对象来看，文献［10］和文献［11］分别针

对区域多维补能和出租车换电站建立了计及等待

补偿或满意度的调度模型。文献［12］和文献［13］
则聚焦于换电补能模式下的电动卡车、城市出租车

的优化。此类研究通常基于固定线路或高频作业

的标准行为模式，但在换电模式逐步向私家车领域

渗透的背景下，针对私家车这一高度异质化群体的

实测研究仍相对有限。文献［14］和文献［15］分别

考虑了电池退化与服务定价对调度的影响，但这些

模型大多假设用户行为受实时电价或服务效率驱动。

然而，实际运行数据表明，私家换电车主的补

能决策本质上深度受制于权益政策。这种在购车
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阶段即被固化的换电权益配置，作为一种长期存在

的成本感知偏差，对用户补能行为的深层驱动机理

尚未得到系统刻画。此外，换电、家充与快充等多

种模式并存，不同载体间的协同关系亦缺乏统一的

量化范式。

针对上述问题，本文基于上海核心区域换电站

运营商真实数据，创新性地将换电权益纳入负荷分

析框架。首先，系统刻画权益约束下的用户画像分

层特征，提出充电惯性理论以揭示补能行为产生的

电量杠杆效应。其次，设计双向动态激励盲盒机

制，通过非线性心理预期激励引导权益用户由免费

换电向职住地充电偏移，实现负荷的时空引导。最

后，构建考虑运营侧收益与电网侧安全校核的双层

优化调度模型。

1 换电权益约束下的用户补能行为机理分析

1.1 换电权益分层视角下的用户多维画像特征

换电电动汽车的补能负荷特性并非完全取决

于物理用能需求，而是深度受制于用户的权益政

策。调研显示，中国换电汽车市场（以蔚来为例）存

在显著的权益分层，主要分为：终身免费、有限次免

费（6次/月）和无免费权益。同时，由于换电车主对

家充桩的安装依赖度较低，其补能途径与其他电动

汽车呈现异构化特征。

本文基于“权益类型-补能标签”构建二维画像

体系，根据换电运营商的真实历史统计数据，将用

户划分为 3类特征最显著的核心群体，涵盖超 70%
的换电用户。

重度换电用户（A类）：持有终身免费换电权益，

成本感知极低。

中度换电用户（B类）：持有有限次免费换电权

益，对权益使用高度敏感。

轻度换电用户（C类）：无免费换电权益，换电行

为只发生在有突发补能需求或换电服务费优惠的

情况下。有固定的充电补能习惯，对补能费用具有

较强的响应敏感度。

这种由权益引导的行为分化，是导致区域调控

潜力呈现不均匀分布的根本原因。为了量化这种

分化，本文将上述权益属性、补能习惯等维度封装

为涵盖用户多维特征的补能标签向量 ξu ，作为刻画

用户异质性行为的底层数据表征。

1.2 充电惯性理论与函数构建

在研究用户补能场景选择博弈逻辑时，本文提

出“充电惯性”理论。补能决策被视为价格成本与

时间成本的权衡，据统计，约60%的用户一旦开始充

电行为，其充电电量往往远超其正常补能周期内的

实际需求。

这一现象的逻辑基础在于：用户前去充电场站

的路程/时间成本属于固定投入。一旦用户支付了

该项成本并启动充电，其决策心理将从为了覆盖其

期望补能需求转化为为了续航安全预期而多充。

为此，本文希望利用这种充电惯性，使用一个需要

满足充电补能门槛 Cgate 后方能领取奖金的奖励机制

去撬动更大的实际充电补能电量。定义 Creal,u,t 为用

户 u 受充电惯性驱动后的实际充电补能电量，并构

建充电惯性函数

Creal,u,t = Cgate +Chis,u,t L(ξu) （1）
L(ξu)= αrightsαenv （2）

式中：Chis,u,t 为基于用户历史充电数据求得的历史充

电均值；L(ξu) 为充电惯性复合杠杆算子，其取值范

围设定在 (0,2) ；αrights 为权益修正因子，其取值范围

为 (0,2) ；αenv 为环境修正因子，其取值范围为

(0.5,1.0) 。充电惯性理论量化了用户补能行为的波

动性，为后续的激励设置奠定了理论基础。

2 双向动态激励盲盒设计与补能潜力预测

2.1 针对不同补能标签的双向动态激励盲盒设计

针对前述权益驱动引发的负荷叠加问题，本章

设计了一套“双向”盲盒激励机制。该机制的核心

在于通过非线性的心理预期激励，重塑用户补能决

策偏好，将补能需求引导至具备调节弹性的时空模

式。盲盒策略包含奖励价值 Vbox 与触发门槛 Cgate 两

个关键维度

（1）逆向引导（针对A/B类用户）：引导免费权

益用户由免费换电向职住地充电转化。为确保运

营商的经济可行性，盲盒奖励价值 Vbox 需满足边际

收益判据

Vbox,u < Creal,u,t∙(Ppur, t +Δcc) （3）
式中：Ppur, t 为 t 时段运营商从上级电网购电的分时

电价；t 为用户 u 在自然状态下（即未受引导时）预

期到达换电站执行换电操作的目标时刻；Δcc 为单

位综合成本。

（2）正向引流（针对C类用户）：在场站闲置或

负荷低谷期，通过盲盒形式发放服务费折扣。此

时，门槛由电量转化为到站时段约束，旨在吸引弹

性补能用户在特定时段到站，通过提升资产利用率

实现边际增收。
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2.2 激励特征向量量化与多源输入构建

为了量化策略干预对负荷响应的映射关系，必须

将抽象的引导逻辑转化为模型可识别的数值特征。本

文构建了包含策略干预信息的多维输入特征向量 E t

E t =[ξu ,Gt ,Cgate ,Φ] （4）
式中：Gt 为动态积分梯度，为激励强度；Φ为场景特

征信号，涵盖场站实时占用率与历史排队长度。它

反映了场站的服务压力，作为模型感知到站紧迫性

的核心指标，决定了正向引流策略的触发时机。

为全面捕捉负荷波动规律，模型进一步整合了

多源时序特征，构建全维度输入向量 X t

X t =[L t ,Dk ,E t] （5）
式中：L t 为历史负荷时序特征，涵盖过去 72 h内的

场站功率与订单量；Dk 为场站 k的空间布局特征向

量，是基于Haversine公式计算的地理权重。

2.3 基于预测概率的调控潜力区间预测与校核

本文采用改进型 Transformer网络架构实现层

级化预测。利用多头注意力机制捕获激励信号与

行为偏移之间的非线性关联，生成调度周期内的调

节潜力区间。

（1）用户补能概率识别与潜力建模

模型首先在微观层面识别单体用户的补能意

图，通过Softmax层输出用户 u 在未来时刻 t 的补能

概率预测值 p̂u,t

p̂u,t = Softmax( )WpHu,t + bp （6）
式中：Hu,t 为 Transformer编码器提取的包含用户画

像行为修正系数 Γu 、当前状态 Snow 及激励向量 E t 的

高维时空特征向量；Wp 和 bp 分别为待学习的权重

矩阵与偏置项。该概率 p̂u,t 直接决定了盲盒的精准

投放决策：当 p̂u,t 超过预设阈值且用户属于A/B类群

体时，系统将触发逆向引导策略。

在获得个体补能概率的基础上，模型通过聚合

机制将微观意向转化为场站侧的宏观负荷边界。

换电站在 t 时刻的实际运行功率 P̂ real
k,t 受设备物理容

量、用户偏好及策略干预等多因素作用。本文将其

调控潜力定义为可调功率区间

[P̂min
k,t , P̂

max
k,t ] （7）

式中：P̂min
k,t 为换电站 k 在满足用户补能刚性需求等

约束下可维持的最小输出功率；P̂max
k,t 则为在设备额

定容量及电网接入能力限制下可达到的最大输出

功率。该区间的上下限共同构成了后续优化调度

的动态边界。

（2）损失函数构建与物理约束校核

为确保预测区间准确反映充换电系统的实际

调节能力，模型采用区间覆盖率与紧致度的组合评

价指标：

区间覆盖损失

Loss,cover =
1
T∑t = 1

T I( )P real
k,t ∉[P̂min

k,t , P̂
max
k,t ] （8）

式中：P real
k,t 为历史实际负荷值；I(·)为示性函数，当实

际负荷落在预测区间外时取值为1，否则为0。该项

确保预测区间对真实负荷具有足够的包络能力。

区间紧致度损失

Loss,width =
1
T∑t = 1

T (P̂max
k,t - P̂

min
k,t ) （9）

该项约束预测区间宽度，避免模型通过过宽的

区间获得高覆盖率而失去实际调度指导意义。

综合损失函数

Loss = αLoss,cover + βLoss,width （10）
式中：T 为未来 24 h的预测任务步长；α 和 β 分别

为权重系数，本文设定 α = 0.7 和 β = 0.3，优先保证

区间覆盖能力。预测结果需满足以下关键约束以

确保工程落地性

设备物理约束

P̂max
k,t ≤P

cap
k （11）

式中：P
cap
k 为充换电站额定容量，确保调度安全性。

用户服务约束

P̂min
k,t ≥P base

k,t +∑
u ∈Uk

P̂
rigid
u,t （12）

式中：P base
k,t 为基础保障负荷；P̂

rigid
u,t 的取值由用户剩

余里程需求决定；Uk 为第 k 个换电站覆盖的用户集

合。若 Snow 低于安全阈值 Ssafe（本文设定为 20%），

则用户必须立即充电，且以最大功率执行；反之，

P̂
rigid
u,t = 0 。该项确保了调度策略不会导致用户出现

续航焦虑。

通过改进型Transformer提取的干预特征，模型

实现了对策略敏感型负荷的精准刻画，输出的调控

区间 [P̂min
k,t , P̂

max
k,t ] 将作为后续优化调度的动态边界约

束，为运营商在保障用户服务质量前提下实现灵活

调度提供了决策空间支撑。

3 “换转充”协同的双层优化调度模型

本章在异构画像识别与负荷潜力预测基础上，

构建考虑运营侧收益与电网侧安全的双层优化调

度模型。预测模型输出的调控区间 [P̂min
k,t , P̂

max
k,t ] 为优

化调度的动态边界约束。上层优化模型在此区间

内决策出具体的调度功率 Pk,t ，该决策值综合考虑

了运营收益、储能协同及电网约束等多目标平衡。

陈冠源等：基于真实运营数据与动态盲盒激励的换电站优化调度策略 89
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3.1 上层模型

上层模型作为决策主体，聚焦于运营商的经济

收益提升。其核心逻辑在于利用盲盒激励重塑A/B
类用户的补能习惯，并吸引C类用户在低谷期到站

补能，同时配合站内储能实现峰谷套利。

3.1.1 目标函数

构建涵盖权益减亏、引流增收及价差套利的日

综合增收最大化目标函数 Fup

maxFup =∑
t = 1

T ∑
k = 1

K (Rsave,k,t + Radd,k,t + Rarb,k,t - Cbox,k,t) （13）
式中：Rsave,k,t 为权益对冲减亏收益，通过引导权益用

户转向职住地充电减少刚性电费支出；Radd,k,t 为引

流增收收益，通过吸引付费用户获得额外服务费；

Rarb,k,t 为储能峰谷电价套利收益；Cbox,k,t 为发放盲盒

的直接激励支出。

各收益项具体定义如附录A式（A-1）、附录A
式（A-2）、附录A式（A-3）和附录A式（A-4）。
3.1.2 约束条件

（1）调控潜力约束

确保调度功率 Pk,t 处于动态边界内，即

P̂min
k,t ≤Pk,t ≤ P̂max

k,t （14）
（2）电池荷电状态（state of charge，SOC）连续性

约束

Sk,t = Sk,t - 1 +(Pch,k,tηc - Pdisch,k,t /ηd)Δt/Ecap
k （15）

式中：E
cap
k 为站内电池总额定容量；ηc 和 ηd 为充放

电效率；Smin 和 Smax 为 SOC安全运行区间，且要求

Smin ≤ Sk,t ≤ Smax 。

（3）盲盒经济可行性约束

确保激励支出低于产生的边际节支，即

Vbox <ΔRsave （16）
上层模型实现了运营商收益与用户行为的初

步对齐，确立了场站侧的最优调度目标。

3.2 下层模型

下层模型作为响应主体，利用二阶锥松弛技术

对配电网潮流进行校核。上层决策的场站负荷 Pk,t

通过地理信息系统确立的空间映射关系 ℳ:k→ i ，

注入对应物理节点 i ，作为下层潮流优化的边界

约束。

3.2.1 目标函数

下层模型以配电网网损最小化与电压偏差最

小化为目标

minFlow =λ1∑
t = 1

T ∑
i, j ∈E

ri,j li, j, t + λ2∑
t = 1

T ∑
i ∈N

(vi,t - vref )2 （17）
式中：λ1 和 λ2 分别为加权因子；ri,j 为支路 i, j 阻抗；

li, j, t 为电流平方；vi,t 为节点电压平方；vref 为额定

电压。

3.2.2 约束条件

下层模型采用松弛后的支路潮流方程作为核

心约束。

（1）功率平衡约束

∑
ki ∈E

(Pki,t - rkilki,t) +P gen
i, t =∑

i, j ∈E
Pi,j, t + P

load
i, t + Pk,t （18）

式中：P
gen
i, t 与 P load

i, t 分别为节点 i 的分布式电源功率

与常规负荷。

（2）电压降约束

vj,t = vi,t - 2(ri,jPi,j, t + xi,jQi,j, t)+(r 2
i, j + x

2
i, j)li, j, t （19）

式中：xi,j 为支路电抗；Qi,j,t 为支路无功功率。为消

除量纲影响，电压偏差项采用标幺值计算，并设定

加权因子 λ1 = 0.4,λ2 = 0.6。

（3）二阶锥松弛约束

利用二阶范数运算符  · 2 将非凸约束松弛为标

准锥形式

 [2Pi,j,t ,2Qi,j,t , li, j, t - vi,t]T 2 ≤ li, j, t + vi,t （20）
下层模型对配电网安全运行边界的严格校核，

确保了基于盲盒激励的调度方案在物理层面的可

行性与稳定性。

3.3 双层模型协同求解流程

本文采用基于非支配排序遗传算法 II（non-

dominated sorting genetic algorithm II，NSGA-II）算法

与Gurobi优化器调用的迭代求解策略流程如附录图

A-1所示。

4 算例分析

4.1 实验设置

为验证本文提出的充换电负荷互补评估方法

及动态激励盲盒调度策略，本章以上海市二环城区

典型路网与 IEEE-33配电网关键节点为研究对象，

构建交通-电力耦合算例。

4.1.1 数据来源

研究数据源于上海市实际运营的电动汽车充

换电平台，涵盖了连续12个月的各场站的充换电订

单记录，也涵盖实时占用状态与排队历史，作为模

型感知的场景特征信号Φ。

经过数据清洗与重构，本文选取了覆盖多区域

的30个典型场站作为样本。如图1所示，通过对18
个核心场站用户进站行为的预测发现，每个换电站

在不同时段都含有大量用户进站起始SOC处于40%
到60%区间，存在大量可调控潜力。

90



第4期

�"XXC35580
�"XX���77N0
�"XX"����0

�"XX��0
�"XX���0
�"XXC310	0
�"XX228��0
�"XX����0
�"XXC810�0

�"XX�����0
�"XX
���0

�""�XXC555	0
�"$!"XX�K��0

�"XX��0
�"XX�����0

�"XX�K0
�"XX�KF<��0

�"K=XX��0

M
"
�
�
B
�
SO
C
�%

�
0
	
/

��

50

40

30

20

10

00
:0
0

02
:0
0

04
:0
0

06
:0
0

08
:0
0

10
:0
0

12
:0
0

14
:0
0

16
:0
0

18
:0
0

20
:0
0

22
:0
0

图1 核心换电站可调控潜力预测

Fig. 1 Controllable potential prediction for key battery

swapping stations

4.1.2 物理网络设定

仿真系统涵盖 41个地理节点，设置 7座换电

站，将节点16与37设定为充换协同场站，将上述场

站接入 IEEE-33节点配电网。典型日电价参照上海

市分时电价标准，峰谷价差设定为 0.8元/kWh。下

层模型多目标加权因子设定为 λ1 = 0.4（网损优先）

与 λ2 = 0.6（电压稳态优先）。

4.1.3 用户样本设定

本文设定区域内共有500名活跃换电用户。根

据第一章提出的画像分类体系以3∶4∶3的比例采样

3类用户拆分。

4.1.4 实验场景设计

为全面验证盲盒激励双层调度模型的性能，设

置3组对照实验。

场景1（无干预场景）：用户依据原始习惯补能，

运营商被动接受负荷。

场景 2（固定激励场景）：在高峰期前采用 50元
固定金额激励权益用户，在低谷期以换电服务费打

五折优惠（25元/次）激励无权益用户换电。不考虑

画像异质性与杠杆效应。

场景 3（动态盲盒场景）：引入本文提出的动态

激励盲盒，基于心理博弈机制与电网安全校核，实

现单次奖励最小的精准引导。

4.2 基于充电惯性的多类用户盲盒杠杆效应验证

本节通过设定不同的盲盒触发门槛 Qgate ，量化

分析低激励门槛对A、B两类权益用户实际补能电

量的撬动作用。由于原始样本数据主要涵盖用户

在换电站的补能记录，本文采用反向偏移识别法判

定用户响应情况：利用Transformer模型滚动预测用

户在特定窗口内的换电需求，若系统发放盲盒后，

实测换电频次显著低于预测频次，则视为该用户成

功执行了“换转充”行为偏移，并将其预测换电量作

为本次充电负荷的基准。

结果如图2所示，通过量化分析两类用户在不同

实验组下的响应电量与响应率，可得出以下结论：
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图2 不同门槛下的激励响应电量与响应率

Fig. 2 Incentive response energy and response rates under

different thresholds

A类用户对充电门槛展现出明显的敏感性。当

Qgate =5 kWh时，A类用户补能响应率为34%，且其平

均实际补能电量达到了 35.8 kWh，形成了高达 7.16
倍的惯性杠杆。但随着门槛逐渐抬升，响应率迅速

萎缩。

B类用户对中高门槛的接受度更强。在门槛从

Qgate =5 kWh抬升至 Qgate =10 kWh的过程中，B类用

户响应率只降低了 3%，且平均单次补能能量达到

48.1 kWh，表现出更容易被较低激励和较高门槛调

度的调控潜力。

实验证明，盲盒策略的经济性核心在于精准识

别不同画像的响应临界点。通过极低门槛触发A类

用户的深度补能惯性以获取最高杠杆，同时利用中

等门槛维持B类用户的参与规模。运营商仅需投入

极低的边际激励成本，即可撬动大规模负荷转移。

4.3 运营商营收与关键节点平抑效果对比

本节通过上述 3组对照实验，验证本文提出的

盲盒激励双层调度策略在经济效益与电网关键节

点调节方面的优越性。

（1）盈利性对比：营收模型验证

如图 3所示，场景 3（动态盲盒策略）与场景 2
（固定激励）在调节趋势上展现出一致性，但在调度

精度与经济性上场景3表现更优。

陈冠源等：基于真实运营数据与动态盲盒激励的换电站优化调度策略 91
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(b) 场景1与场景3调度结果对比

图3 不同场景间换电站优化调度结果对比

Fig. 3 Comparative analysis of optimal scheduling results

under various scenarios

如表1所示，在负荷调度层面，场景3的累计削

峰与填谷电量分别达486.2 kWh 和548.9 kWh，较场

景 2均有显著提升。微观行为分析显示，场景 3成

功引导全天 8.1个权益订单转向职住地充电，并吸

引9.1次付费换电行为实现时空转移。这证明了动

态盲盒机制通过精准识别用户补能需求，能更有效

地引导用户改变补能习惯。

综合看，场景3在权益对冲减亏、引流增收及调

峰补偿3大指标上均全面领先，其综合利润较场景2
大幅提升60.6%。上述数据证明了该策略在降低运

营压力的同时，实现了场站盈利能力的提升。

表1 调度结果与营利指标

Table 1 Scheduling results and profitability indicators

指标
削峰电量/kWh
填谷电量/kWh

权益对冲收益 Rsave /元
引流增收收益 Radd /元
调峰补偿收益 Rsub /元
盲盒激励成本 Cbox /元
日综合增收 Fup /元

场景2
452.8
512.4
450.6
200.4
336.1
375.0
611.3

场景3
486.2
548.9
480.3
281.7
414.5
152.0
1 022.6

（2）关键节点负荷平抑效果分析

如图4所示，在场景1中，总负荷受晚高峰补能

需求剧烈叠加的影响，峰值突破 1 400 kW，日峰谷

差高达 1 173.25 kW。而在场景 3调度下，通过盲盒

激励机制引导约33.3%的高峰需求实现时空平滑转

移，图 4中蓝色渐变背景标注的活跃区间内负荷波

动显著平抑，系统峰谷差缩减至 845.12 kW，降幅达

27.9%。此外，凌晨时段的“填谷”效应有效利用了

电网冗余容量，将原本具有阶跃性的负荷重塑为平

缓增量。附录A表1详细列举了该节点在不同场景

下的关键物理运行指标。
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图4 关键充换电一体节点负荷平抑结果

Fig. 4 Load smoothing results of key integrated charging

and swapping nodes

功率负荷的改善直接驱动了电网运行质量的

提升。监测数据显示，受益于关键节点负荷的时空

平移，全网节点（涵盖非调节节点）受潮流耦合影

响，其电压跌落风险得到整体化解。场景 3在获利

远大于场景2的情况下，平抑效果与场景2相仿，且

全网节点电压方根误差（root mean square error，
RMSE）较场景1降低了0.029，这有力验证了针对关

键充换电节点的盲盒调度策略具备以点带面的电

网稳态支撑能力。

5 结束语

本文提出了一种基于换电权益画像分层与动

态激励盲盒的双层优化调度模型，得出如下结论：

首先，持有不同免费权益的用户在补能频率、

时段选择及电价敏感度上存在显著差异；其次，提

出了充电惯性理论并验证了激励引导的杠杆效

应。最后，验证了动态盲盒机制在运营商盈利与电

网稳态运行协同优化方面的有效性。

相比于传统固定激励模式，本文的调度框架为

私家电动汽车参与车网互动提供了新的视角，所提

策略能更精准地过滤激励冗余，显著提升权益对冲
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减亏收益与引流增收收益，降低了全网电压偏差及

跌落风险。D

附录见本刊网络版（http：//dsm.ijournals.cn）。
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附录A
各收益项具体定义如附录A式（A-1）、附录A

式（A-2）、附录A式（A-3）和附录A式（A-4）。
1）权益对冲收益

Rsave,k,t =∑
u ∈A,B

Creal,u,t(Ppur, t +ΔCc) （A-1）
2）引流增收收益

Radd,k,t =∑
u ∈C

Qu,tPser, t （A-2）
式中：Qu,t 为到站补能电量；Pser, t 为单位换电服务费。

3）电价套利收益

Rarb,k,t = Pdisch,k,tPsell, t - Pch,k,tPpur, t （A-3）
式中：Pdisc,k,t 与 Pch,k,t 分别为储能放电与充电功率；

Psell, t 为向电网或用户售电的单价。

4）盲盒激励成本

Cbox,k,t =∑
u = 1

N

p̂u,tVbox,u （A-4）
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图A-1 迭代求解流程

Fig. A-1 Iterative procedure flow

表A-1 平抑结果与物理指标

Table A-1 Smoothing results and physical performance

indicators

物理指标
总负荷峰值/kW

总负荷峰谷差/kW
末端节点最大电压偏差/%

全网电压偏差均方根

场景1
1 435.12
1 173.25
-7.15
0.041

场景2
1 148.21
789.99
-4.01
0.014

场景3
1 180.34
845.12
-3.82
0.012


