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摘要：为解决电动汽车面临的充电难题，提出面向“代客加电”服务的电动汽车充电引导策略。首先，充分考虑

“代客加电”服务，对电动汽车充电引导场景及充电影响因素进行分析。其次，以最优化电动汽车用户充电经济

成本、代充电服务侧利益以及充电站设备利用率为目标建立充电引导模型，并采用改进的灰狼优化算法引导电动

汽车的充电行为。最后，对某城市主要城区内具有充电需求的电动汽车进行仿真。结果表明：面向“代客加电”

服务的电动汽车充电引导策略能够有效减少电动汽车用户充电经济成本、代驾司机代充电过程中的时间成本以及

距离成本，同时实现充电站间设备利用率均衡分布。 

关键词：电动汽车；“代客加电”服务；充电引导策略；多目标优化；改进灰狼优化算法 
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Abstract: In order to deal with the charging problems of electric vehicles (EVs), a charging guiding strategy for EVs 

oriented to a valet charging service is proposed. First, the EV charging guiding scenarios and the influence factors of 

charging are analyzed comprehensively considering the valet charging service. Secondly, a charging guiding model is 

established, with the aim of optimizing the EV users’ economic cost, the benefits of agent charging service providers and 

the utilization rate of charging station equipment. The improved grey wolf optimization is used to guide the charging 

behaviors of EVs. Finally, simulations of EVs with their charging requirements in a major urban area of a city are 

conducted. The results show that the charging guiding strategy for EVs oriented to a valet charging service can effectively 

reduce the charging economic cost of EV users as well as the time cost and distance cost in the process of charging for 

agent drivers. At the same time it realizes the balanced distribution of equipment utilization among charging stations. 
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0  引言 

电动汽车因绿色、低噪及能源利用率高等优点

得到迅速普及。然而电动汽车也有充电时间长和

续航里程短的缺点，电动汽车大规模无序充电将

对电网运行以及道路交通等方面产生消极影响[1-4]。 

 

基金项目：国家自然科学基金项目资助(51677124)；天津市

自然科学基金项目资助(19JCYBJC15700) 

因此，探索电动汽车新型服务模式、引导电动汽车

充电行为具有理论和实际意义。 
电动汽车充电引导是当前研究的热点课题。根

据充电引导策略的研究主体可以分为以下 4 类。第

1 类为“电动汽车—配电网”模型，文献[5-8]构建

计及供需两侧的电动汽车充电引导模型，有效兼顾

配电网运行的整体性能以及电动汽车用户的利益。

第 2 类为“电动汽车—交通网”模型，文献[9-11]
着眼于路网信息以及充电基础设施提出充电引导策
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略。第 3 类为“电动汽车—交通网—配电网”模型，

文献[12-13]根据交通网数据和电网运行状态对电动

汽车进行充电导航，既可以改善充电站附近交通拥

堵的情况，又可以减少电动汽车充电对配电网性能的

负面影响。第 4 类为“电动汽车—交通网—配电网

—充电站”模型，文献[14-15]考虑电动汽车、交通

网、配电网以及充电站间的相互影响，为电动汽车推

荐合适的充电站，所建模型能够同时满足多方需求。

但以上研究均未将电动汽车充电的选择随机性造成

的充电站设备利用率不均衡问题纳入考虑范围。 
随着电动汽车规模不断扩大，充电引导模型也

变得更为复杂，具有变量维度高、数量多及变量之

间关系密切等特点[16]。传统优化算法在求解该类问

题时存在计算时间复杂度大、求解精度低等缺点。

目前求解该类模型多采用智能优化算法，如粒子群

算法[17-18]、遗传算法[19]、蒙特卡罗算法[20]等。然而

粒子群算法存在早熟收敛的问题[21]，遗传算法收敛

速度慢且易陷入局部最优[22]，蒙特卡罗算法对于确

定性问题转化成随机性问题做的估值处理，丧失了

精确性。针对上述算法的缺陷，文献[23]提出了灰

狼优化算法，该算法具有稳定性强、收敛速度快的

特点，被广泛应用在路径规划、聚类分析、调度指

派等领域中。 
电动汽车的充电等待时间较长，充电服务模式

机动性与灵活性较差，是制约其推广普及的主要原

因之一。针对上述问题，一些新能源汽车企业提出

了“代客加电”新型电动汽车充电服务。该服务主

要适用于异地出行不便充电、没有时间充电以及附

近无充电设备等场景。在“互联网+”的驱动下，“代

客加电”服务是智能电动汽车未来的发展方向，但

目前关于此方面的学术研究还较为匮乏。 
针对现有研究的不足，本文进行面向“代客加

电”服务的电动汽车充电引导策略研究。相较于已

有研究工作，本文的贡献和创新点在于： 
1) 充分剖析电动汽车充电需求，围绕充电高效

性与便捷性，提出了面向“代客加电”服务的充电

引导新场景。 
2) 针对“代客加电”服务，提出了一种兼顾电

动汽车用户、代驾司机以及充电站多方利益的充电

引导模型。 
3) 针对电动汽车充电引导模型，提出了一种改

进的灰狼优化算法进行求解。 

1   面向“代客加电”服务的充电引导场景 

1.1 场景描述 

随着全球定位系统、无线通信技术和移动互联

网技术的广泛应用，充电站、电动汽车和交通网之

间的实时信息共享已成为可能。图 1 为包括调度中

心、代驾司机、待充电汽车和充电站多种参与主体

的充电引导场景示意图。各参与主体之间相互约束，

共同影响电动汽车的充电决策。 

 
图 1 充电引导场景示意图 

Fig. 1 Schematic diagram of charging guiding scene 

在面向“代客加电”服务的充电引导场景中，

待充电汽车将充电需求发送给调度中心，调度中心

计算总能源需求，并且通过无线网络收集路网信息、

充电桩信息、代驾司机信息及电动汽车信息，并根

据上述信息为有充电需求的电动汽车推荐合适的代

驾司机和充电站，并返回决策结果。根据引导决策，

代驾司机将电动汽车行驶至相应位置充电。否则待

充电汽车将重新上传位置信息或者自主更改目的

地，调度中心再次进行优化计算。 
1.2 影响因素分析 

1) 充电节点 

关于充电网络的收费模式，现有的充电站运营

商主要有星星充电、特斯拉和特来电等[14]，不同充

电运营商的收费模式有较大差异，同一运营商下不

同充电站收费模式也不同。若电动汽车选择合理的

充电站充电，可减少电动汽车充电经济成本。 

在充电站的位置布局上，由于不同充电站的充

电机数量不同，电动汽车就近选择充电站充电，可

能需要排队等候，而选择其他充电站充电，则不需

要排队。如果能通过比较充电时间，选择合理的充

电站补充能量，可适当减少电动汽车充电时间成本。 

2) 交通网 
当电动汽车前往充电站充电时，不同行驶路线

的交通情况不同，进而影响行驶过程中的时间成本
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和距离成本。选择合理的行驶路线可以减少充电带

来的距离成本和时间成本。 
3) 充电站 
电动汽车选择充电站存在多样性和随机性，易

导致大量电动汽车集中在一个充电站内充电，从而

造成不同充电站充电设备利用率在整个充电网络中

分布不均衡，有可能使整个配电网负荷失衡。如果

能提前获知某充电站的运营信息，就能选择合适的

充电站充电。 

2   面向“代客加电”服务的充电引导模型 

2.1 模型描述及简化假设 

建立面向“代客加电”服务的充电引导模型受

各类约束影响。电动汽车用户主要关注使用“代客

加电”服务过程中的经济成本；代驾司机希望缓解

服务过程中的里程焦虑，并且提高服务满意度；充

电运营商则希望避免充电站内充电机闲置，提高充

电设备利用率。为准确、全面地描述相关引导场景，

在不影响目标函数计算的前提下，进行以下假设。 

1) 充电站在前期规划时已经将电动汽车大规

模充电对配电网的影响考虑在内。当各充电站充电

机利用率最优时，配电网的电压偏移在安全范围内，

故配电网约束不在本文的考虑范围之内。 

2) 代驾司机选择快速充电站进行充电，且充电

机的充电功率恒定。 

3) 代驾服务方力求缩短单次服务时间，从而提

高用户侧的服务满意度。 

4) 某区域内电动汽车和充电站数目一定，设定

车辆数目为 M ,充电站数目为 K 。 

2.2 充电引导策略建模 

基于上述分析与假设，本文主要从用户侧、服

务侧和充电站侧建立充电引导模型。 

1) 用户侧 
电动汽车用户在使用“代客加电”服务时希望

降低整个充电过程中的经济成本，故用户侧目标函

数 1F 定义为 

 1 ,1 ,2 ,3
1

min ( )
M

i i i
i
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
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式中： ,1iF 为电动汽车 i 的充电成本； ,2iF 为电动汽

车 i 使用“代客加电”时的服务成本； ,3iF 为电动汽

车 i 的电池折旧成本。 

各项成本函数定义为 
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式中： 1,
t
kf 为 t 时刻充电站 k 的充电电价； 2,

t
kf 为 t时

刻充电站 k 的服务费； charge
iE 为电动汽车 i 充电电

量； service
tf 为 t时刻“代客加电”服务收费标准； ,1id

为电动汽车 i 从当前位置行驶至充电站的距离； ,2id

为充电结束后将电动汽车 i 开回指定位置的距离；

0C 和C分别为动力电池的原始成本与残值成本；

maxQ 为电池最大循环使用次数； maxL 为电动汽车最

大行驶里程。 

2) 服务侧 
在代充电服务过程中，代驾司机希望减少由电

量因素和距离因素产生的里程焦虑以及单次服务时

间，故服务侧目标函数 2F 定义为 

min min min
2

1

min ( / / / )
M

i i i i i i
i

F D D T T S S


      (3) 

式中： iD 为行驶距离， ,1 ,2i i iD d d  ； iT 为服务时

间； iS 为电量满意度； min
iD 为行驶距离最小值； min

iT

为服务时间最小值； min
iS 为电量满意度最小值。 

基于文献[17,19]，电量满意度函数定义为 
charge

,1 ,2ln( 1)i i i i iS E E E            (4) 

式中： remain
v v( ) /i iE E E   ，用于衡量充电意愿的

迫切程度， vE 为电池容量， remain
iE 为电动汽车 i 剩

余电量，电动汽车剩余电量越少，驾驶员里程焦虑

越严重，充电意愿越迫切； ,1iE 为电动汽车 i 从初始

位置行驶至充电站的电量需求； ,2iE 为充电结束后

将电动汽车 i 开回指定位置的电量需求。  

服务时间函数定义为 
drive wait charge

i i i iT t t t              (5) 

式中： drive
it 为电动汽车 i 的路径行驶时间， 

drive
,1 ,2( ) /i i i it d d v  ， iv 为电动汽车 i 的行驶速度，

由速度—流量[24]实用模型确定； charge
it 为电动汽车 i

的充电时间， charge charge
,/i i i kt E P ， ,i kP 为电动汽车 i 在

充电站 k 的充电功率； wait
it 为电动汽车 i 的排队等待

时间，如式(6) [25]所示。 
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 (6) 
式中： 和  分别为充电站服务时间的方差与期

望； k 为充电站 k 的电动汽车平均到达率； pile
kN 为

充电站 k 的充电机数量。 
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3) 充电站侧 
本文用服务强度[15]衡量充电站间的相对服务

量，各充电站服务强度大小相当时，其设备利用水

平趋于均衡。服务强度 k 定义为 

1

pile pile
1

/
100%

/

K

k k
k

k K
k k

k

P P

N N
 



 



         (7) 

式中， kP 为接入充电站 k 的充电负荷。 

从充电运营商角度出发，以平衡各充电站充电

设备利用率为目标，建立充电站侧目标函数 3F ，如

式(8)所示。 

2
3

1

1
min ( )

K

k k
k
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           (8) 

本文采用线性加权求和的方法，将多目标优化

问题转化为单目标优化问题。针对量纲不同对数据

分析带来的影响进行标准化处理，建立以下综合最

优的目标函数。 
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式中： 1maxF 、 2maxF 、 3maxF 分别为优化前电动汽车

的目标函数值； 1 、 2 、 3 分别为目标函数 1F 、 2F 、

3F 的权重系数，满足 1 2 3 1     且 1 0≥ 、

2 0 ≥ 、 3 0≥ ； ,maxid 为电动汽车 i 剩余电量可行

驶的最大距离； oc minS 为电动汽车可接受的最小

SOC 值； oc ,i kS 为电动汽车 i 行驶至充电站 k 的 SOC

值。不等式约束表示电动汽车到充电站的距离小于

其本身可以行驶的最大距离，且当电动汽车到达充

电站时，电动汽车电量大于用户可接受的最小电量。 

2.3 求解电动汽车充电引导模型算法 

电动汽车充电引导受道路交通情况、充电机使

用情况等多种因素的影响，属于多维度、非线性的

复杂优化问题。为解决该优化问题，本文提出了一

种改进的灰狼优化算法。 

Mirialili 等人于 2014 年提出一种新型群智能优

化算法—灰狼优化算法[23]。该算法模拟狼群的等级

制度及其捕食行为，利用狼群在捕食过程中的搜索、

包围以及捕猎等步骤达到优化的目的。算法的具体

数学模型参见文献[23]。与粒子群算法及遗传算法

等群智能优化算法相比，灰狼优化算法具有架构简

单、控制参数少和计算效率高等优点。但在求解复

杂优化问题时，仍存在后期收敛速度慢、易陷入局

部最优解的问题。故本文对标准灰狼优化算法进行

以下改进。 

1)  改进非线性收敛因子 
由标准灰狼优化算法的位置更新公式可知，参

数 A 影响灰狼优化算法的全局搜索能力和局部搜

索能力。当 1A＞ 时，灰狼群体将扩大包围圈，此

过程为算法的全局搜索过程；当 1A＜ 时，灰狼群

体将缩小包围圈，此过程为算法的局部搜索过程。

在 2A ar a  中，由于 r 为[0,1]的随机数，所以 A的

取值与收敛因子 a有关。在标准灰狼优化算法中，a
随着迭代次数的增加线性递减，这并不能体现实际

的优化搜索过程，因此本文将 a改进为非线性收敛

因子[26]，即 
2

1 1 2
max

( ) ( )
s

a s a a a
S

 
    

 
       (10) 

式中： 1a 为控制参数的初值； 2a 为控制参数的终值； 

s 为当前迭代次数； maxS 为最大迭代次数。 

2) 融合个体记忆策略的位置更新方法 
标准灰狼优化算法中的位置更新环节仅考虑了

个体与种群间的信息交流，忽略了自身经验的引导。

故本文引入粒子群算法的思想改进位置更新方法，

即 

1 2 3

1 best

( 1) ( ) ( ) ( )

( ( ) ( ))

t t t t

cr t t
        



X X X X

X X
     (11) 

式中： 1 ( )tX 、 2 ( )tX 、 3 ( )tX 分别为狼向 狼、
狼和 狼前进的步长和方向； c 为学习因子； 1r 为

[0,1]的随机数； best ( )tX 为灰狼个体最优位置；  、

 、  为惯性权重系数，能够动态权衡算法的全

局搜索能力和局部搜索能力，如式(12)。 

( ( ))

( ( )) ( ( )) ( ( ))

( ( ))

( ( )) ( ( )) ( ( ))

( ( ))

( ( )) ( ( )) ( ( ))

f t

f t f t f t

f t

f t f t f t

f t

f t f t f t




  




  




  








  

 
 


 

 

X

X X X

X

X X X

X

X X X

    (12) 

式中： ( ( ))f tX 、 ( ( ))f tX 以及 ( ( ))f tX 分别为
灰狼、  灰狼和 灰狼在 t 时刻的适应度值。 

下面利用改进的灰狼优化算法求解电动汽车充

电引导问题，其步骤如下所述。 
步骤 1：读取电动汽车信息、充电站信息以及
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路网信息。 
步骤 2：根据步骤 1 读取的信息构建初始种群

和初始化算法参数。 
步骤 3：将种群中的个体代入到目标函数中，

计算当前种群每个个体的适应度值。 
步骤 4：对当前种群适应度值进行排序，划分

 灰狼、  灰狼、 灰狼以及其余灰狼。 

步骤 5：利用式(11)、式(12)更新种群位置。 
步骤 6：利用式(10)更新非线性变化参数 a。 

步骤 7：判断是否满足迭代终止条件。若满足

迭代终止条件，输出最佳充电引导方案，算法结束；

若不满足算法结束条件，则转至步骤 3。 

采用改进的灰狼优化算法对电动汽车充电引导

模型求解的流程如图 2 所示。 

 

图 2 电动汽车充电引导模型求解流程图 

Fig. 2 Solution flow chart of electric vehicle charging 

guiding model 

3   算例分析 

3.1 算例设置 

本文以文献[24]给定的区域作为算例，该区域

包含 29 个路网节点、49 条主要道路以及 7 个充电

站。区域内的充电站位置与路网结构如图 3 所示。

图中标注的 1S — 7S 为 7 个充电站编号，数值 1—29

为路网节点序号。对 100 辆电动汽车进行充电引导，

随机生成车辆的初始位置和终点位置且均在路网节

点处。各充电站信息如表 1 所示。 

 

图 3 充电站位置与路网结构示意图 

Fig. 3 Sketch map of charging station location and road network 

表 1 充电站基本信息 

Table 1 Basic information of charging station 

充电站编号 充电机数量/台
充电站服务费/ 

(元/kWh) 
k  

1S  24 1.0 0.60 

2S  19 0.8 0.60 

3S  14 0.7 0.55 

4S  14 0.8 0.42 

5S  15 0.8 0.20 

6S  18 0.7 0.48 

7S  13 0.7 0.50 

现对算例做如下说明： 
1) 有充电需求的电动汽车单次续航里程最大

为 200 km，电池容量为 82 kWh[27]。充电前 SOC 的取

值为 0.2~0.3，充电结束后 SOC 的取值为 0.8~0.9[15]。  
2) 代驾服务收费标准为：10 km 以内 (包含

10 km)，36 元/km(起步价)；超过 10 km，2 元/km，

不足 1 km，按 1 km 收费。 
3) 充电服务时间的期望为 20 min，方差为

5 min[26]，充电机的充电功率为 40~50 kW[15]。 
4) 路网信息参见文献[24]的附录，充电电价参

见文献[14]。 
5) 优化算法参数设置：学习因子为 2[26]，种群规

模为 20，最大迭代次数为 300； 1 2 3 1 / 3     [17]。 

3.2 结果分析 

算例设定以下 4 种场景。 
场景 1：所有电动汽车不使用“代客加电”服

务，且不采用本文提出的充电引导策略。所有电动

汽车选择行程范围内的充电站充电。 
场景 2：“代客加电”服务的市场比例设置为
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20%，且采用本文提出的充电引导策略，并使用改

进的灰狼优化算法求解。其余电动汽车选择行程范

围内的充电站充电。 
场景 3：“代客加电”服务的市场比例设置为

50%，且采用本文提出的充电引导策略，并使用改

进的灰狼优化算法求解。其余电动汽车选择行程范

围内的充电站充电。 
场景 4：“代客加电”服务的市场比例设置为

50%，且采用本文提出的充电引导策略，并使用标

准灰狼优化算法求解。其余电动汽车选择行程范围

内的充电站充电。 
基于“代客加电”服务的特点及设置的算例场

景和参数进行仿真，可以得到城市路网在 08：00—
11：00、11：00—15：00、15：00—19：00 和 19：00—
21：00 4 个时段内的电动汽车充电选择。 

1) 综合目标函数值 
根据电动汽车的充电选择，由式(9)可计算出每

个时段内不同充电引导场景下的综合目标函数值，

结果如表 2 所示。综合目标函数值越小，充电的平

均代价越低。100 辆电动汽车在场景 1 中的综合目

标函数值最高，在场景 3 中的综合目标函数值最低。

场景 2 与场景 1 相比，综合目标函数值平均降低约

11%；场景 3 与场景 1 相比，综合目标函数值平均

降低约 12%。从以上结果可看出，本文所提充电引

导策略的有效性。场景 3 与场景 4 相比，综合目标

函数值有所降低，由此证明对于求解本文场景下的

目标函数，采用改进的灰狼优化算法的效果优于采

用标准灰狼优化算法。 
表 2 不同充电引导场景下综合目标函数值对比 

Table 2 Contrast of integrated objective function values under 

different charging guiding scenarios 

时段 场景 1 场景 2 场景 3 场景 4 

08：00—11：00 0.7264 0.6568 0.6452 0.6525 

11：00—15：00 0.7123 0.6301 0.6234 0.6274 

15：00—19：00 0.7097 0.5928 0.5870 0.5897 

19：00—21：00 0.6862 0.6393 0.6330 0.6370 

2) 用户侧 
根据电动汽车的充电选择，可计算出每个时段

内不同充电引导场景下电动汽车用户充电经济成

本，结果如图 4 所示。在场景 1 中，由于所有电动

汽车用户不使用 “代客加电”服务，且不采用本文

提出的充电引导策略，故其充电经济成本最高。场景

2 的充电经济成本相较于场景 1 平均降低约 9.91%。

场景 3 的充电经济成本相较于场景 1 平均降低约

0.46%，其原因是有更多的电动汽车用户选择“代

客加电”服务，需支付更多的服务费用。场景 3 的

充电经济成本相较于场景 4 平均降低约 0.19%，由

此证明采用改进的灰狼优化算法求解效果更优。 

 
图 4 不同充电引导场景下用户充电经济成本对比 

Fig. 4 Contrast of users’ charging economic cost under 

different charging guiding scenarios 

3) 服务侧 
根据电动汽车的充电选择，可计算出每个时段

内不同充电引导场景下的时间成本、距离成本以及

里程焦虑，结果如图 5—图 7 所示。 

 

图 5 不同充电引导场景下充电时间成本对比 

Fig. 5 Contrast of charging time cost under different 

charging guiding scenarios 

 

图 6 不同充电引导场景下行驶距离对比 

Fig. 6 Contrast of driving distance under different 

charging guiding scenarios 
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图 7 不同充电引导场景下里程焦虑对比 

Fig. 7 Contrast of mileage anxiety under different 

charging guiding scenarios 

当所有电动汽车均不使用 “代客加电”服务且

不采用充电引导策略时，充电总时间最长。当“代

客加电”服务市场比例为 20%时，充电总时间平均

节省约 0.62%。当“代客加电”服务市场比例为 50%
时，充电总时间平均节省约 1.46%。上述结果表明，

面向“代客加电”服务的电动汽车充电引导策略可

一定程度减少充电总时间，代驾司机能够在有限工

作时间内接收更多订单提高经济收益。 
100辆电动汽车在场景 1中的行驶总距离最长，

在场景 3 中的行驶总距离最短。这是由于在场景 3
中有较多电动汽车选择本文提出的充电引导策略且

使用改进的灰狼优化算法求解引导模型。场景 2 相

较于场景 1，100 辆电动汽车的行驶总距离减少

0.34%~2.41%；场景 3 相较于场景 2，100 辆电动汽

车的行驶总距离减少 1.06%~4.3%；场景 3 相较于场

景 4 ， 100 辆 电动汽车 的行驶总 距离减 少

0.65%~1.65%。 
场景 3 中的代驾司机里程焦虑最低，相较于场

景 1 的里程焦虑，平均降低约 1.03%；相较于场景

2 的里程焦虑，平均降低约 0.3%；相较于场景 4 的

里程焦虑，平均降低约 0.14%。由上述分析可知，

面向“代客加电”服务的电动汽车充电引导策略可

有效缓解代驾司机的里程焦虑，同时证明了在该目

标函数场景下，改进的灰狼优化算法较标准灰狼优

化算法的优越性。 
4) 充电站侧 
本文选择充电高峰时段对有充电需求的电动汽

车在场景 1 和场景 3 中进行仿真。 
优化前后电动汽车的充电选择结果如图 8 所

示。当不使用本文提出的引导策略时，1 号充电站

的充电需求大幅超过该充电站的接纳能力，而 7 号

充电站的充电车辆数目较少。这将增加部分电动汽

车在 1 号充电站的排队等待时间，同时其他部分充

电站则存在设备闲置的情况。在采用本文提出的引

导策略后，选择 1 号充电站充电的电动汽车数量明

显减少，选择 7 号充电站充电的电动汽车数量有所

增加。 

 

图 8 优化前后电动汽车充电选择 

Fig. 8 Charging choices of electric vehicles before 

and after optimization 

充电高峰时段各充电站的服务强度如图 9 所

示。经过充电引导后，各充电站的服务强度处于

0.78~1.17，改善了各充电站充电设备利用率不均衡

的状况。上述结果表明，本文提出的引导策略能够

使电动汽车根据各充电站充电机数量均匀分布到相

应充电站进行充电，避免发生因车辆盲目选择而集

中在某些充电站的状况。同时，较为均衡的充电设

备利用率不仅可以提高充电总体效率，而且可以实

现各充电运营商互利共赢。 

 

图 9 优化前后各充电站服务强度对比 

Fig. 9 Service intensity comparison of charging stations 

before and after optimization  

4   结论 

在电动汽车产业和代驾服务行业快速发展的背

景下，本文构建面向“代客加电”服务的电动汽车

充电引导模型，并采用改进的灰狼优化算法求解该
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模型。以某城市主城区为例进行仿真验证，分析得

出如下结论。 

1) 将代驾服务应用于充电行业中，对于电动汽

车用户而言，可减少用户的充电时间成本，实现充

电便捷化；对于代驾行业而言，不仅为该行业提供

了新的发展思路，而且为代驾司机创造额外经济

收益。 

2) 相较于无序充电，当“代客加电”服务的市

场比例为 50%，且采用改进的灰狼优化算法求解时，

电动汽车用户充电经济成本平均降低约 0.46%；代

驾司机代充电过程中的时间成本平均减少约

1.46%，距离成本平均减少约 4.3%，里程焦虑程度

平均下降约 1.03%。 

3) 本文提出的充电引导策略可有效均衡各充

电站充电设备利用率，减少部分电动汽车的排队等

待时间。 
4) 需要说明的是，为了便于构建数学模型，本

文设计的引导策略对充电场景做了一些简化假设。 
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