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摘　要: 随着电动汽车保有量不断上升, 其相关配套设施也面临巨大挑战, 不合理的充电资源分配在充电高峰期会

造成部分充电站过度拥挤, 并且影响电网稳定运行. 提出一种考虑多目标优化的调度模型, 通过分析充电站内不同

充电选项的排队时间, 并根据排队率和分时电价提出一种动态定价模型, 影响车主充电行为, 结合动态定价模型与

充电需求计算充电成本, 考虑基于起讫点的充电总路径行驶时间, 以总成本最少为优化目标, 基于 DEB-ABC算法

进行求解. 在某区域内对 1 500辆电动汽车进行仿真验证, 结果表明提出的优化调度模型可减少充电等待时间、充

电成本和总行驶时间, 提高区域内充电站利用率.
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Abstract: With the increasing number of electric vehicles (EVs), the related supporting facilities are also facing great
challenges. Unreasonable charging resource allocation will cause overcrowding at some charging stations during the peak
charging period and affect the stable operation of power grids. A scheduling model considering multi-objective
optimization is proposed. Upon the analysis of the queuing time of different charging options at the charging stations, a
dynamic pricing model considering the queuing rate and time-of-use tariff is presented to affect the charging behavior of
EV owners. The charging cost is calculated with the dynamic pricing model and the charging demand. Considering the
travel time of the total charging path based on the starting and ending points, the optimization objective is to minimize the
total cost, which is solved by the DEB-ABC algorithm. The simulations of 1 500 EVs in a certain area indicate that the
proposed optimal scheduling model can reduce the waiting time for charging, charging costs, and total driving time and
improve the utilization of charging stations in the area.
Key words: electric vehicle (EV); optimization model; improved artificial bee colony (ABC) algorithm; dynamic pricing
model; comprehensive cost
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为深入推进“碳达峰”“碳中和”工作, 我国开展了一

系列工作推进新能源相关产业的发展. 其中, 电动汽车

(electric vehicle, EV)作为低碳环保的新能源汽车近年

来销量骤增. 2021 年新能源汽车销量 333.41 万辆, 新
能源汽车在中国乘用车市场的渗透率从 2017年的 2.4%
快速增长至 2021 年的 16.0%, EV 已成为中国最受欢

迎的新能源汽车类型[1]. 随着 EV 的快速发展, 其相关

配套设施也面临巨大挑战 [ 2 ] ,  充电设施配置落后及

EV 就近充电导致区域内充电资源配置不均衡等问题,
使得充电站容易产生排队过长的现象, 同时也会对电

网稳定运行产生冲击. 在目前 EV 配套设施发展还未

跟上 EV 发展脚步的环境下, 通过智能信息化的方法

引导用户的充电行为, 合理地最大化利用区域内充电

资源是目前亟需解决的问题. 我国目前针对电动汽车

充电策略已开展了许多研究. 文献 [3]提出一种考虑实

时交通的充电调度方法, 该方法通过历史数据对路况

进行模拟 ,  考虑充电站中充电选项的排队情况 ,  对
EV 进行统一调度, 提高了充电站的利用率. 该方法仅

以减少充电时间为目的, 并未考虑 EV 出行成本, 存在

一定的局限性.
文献 [4]提出了一种快充站配置优化的方法, 考虑

站内分布式电源和储能, 基于遗传算法求解充电站最

小运行成本. 文献 [5]考虑了库存电池问题对充电站运

行的影响, 将充电站模型与电池约束的调度模型结合,
同时考虑分时电价以最大化利用充电资源. 文献 [6]聚
焦于减少 EV 充电对电网的影响, 提出一种价格与激

励联合需求相应的调度方法, 减少了负荷波动和 EV调

度成本. 上述文献主要针对充电站运行成本和调度成

本进行研究, 在 EV出行和充电效率上的研究相对较少.
综上所述, 目前已有研究主要着眼于价格激励方

面, 没有综合考虑 EV 出行和充电成本以及充电站实

际容量. 本文提出一种电动汽车优化调度模型, 该模型

可以找出最优充电价格, 并且不会显著增加总行驶时

间. 其中, 总行驶时间包括抵达充电站所需的时间、排

队等待时间、充电时间以及到达目的地所需的时间.
本文对充电网络进行建模并计算总行程时间, 同时考

虑了每个充电选项的排队率和充电成本.

 1   网络模型

G =

(N,R) N 1, 2, · · · ,N
根据图理论将 EV 充电网络简化为拓扑结构

, 其中,  代表充电站的集合, j =  , R 代

i ∈ 1, 2, · · · , I
SoCt

Li Di

表如图 1 所示的节点之间的道路路段集合, 不同节点

间的道路等级不同. 考虑每个充电站提供直流快充和

交流慢充两种充电选项, 每种充电方式都会产生一个

队列, 每个队列都有特定的服务费率、等待时间和价

格. 队列长度受 EV 充电率和充电时间等因素的影响.
队列长度决定了 EV 进行充电前所需的等待时间. 同
时, EV 充电率也会一定程度上受到价格的影响. 在本

文所提出的模型中, 第 i ( ) 个 EV 在时刻 t
的充电行为会受到当前荷电状态   (state of charge,
SoC)、当前位置 和预期目的地 的影响. 为了保证

EV 与充电站信息的实时性, 所有充电站和 EV 信息都

通过车联网互联并进行实时信息交换. 如果一辆 EV
计划从起点行驶至一个目的地节点, 而它当前的 SoC
表明它的剩余电量不足以支撑其行驶至终点, 那么它

就不得不寻找充电站充电. 另一方面, EV 车主也可能

更倾向于在快速充电站以更快的速率充电, 而不是在

其附近的充电站使用慢速充电设施进行充电.
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图 1    加权无向拓扑图

 

 2   考虑多目标优化的数学模型

 2.1   出行时间模型与排队模型

EV 的总出行时间包括从当前地点行驶至充电站

的时间、充电站充电时间和从充电站行驶至终点的行

驶时间, 具体计算公式如下:

tL,D = tL, j+ tn
j + t j,D (1)

tL, j t j,D

tn
j

其中,  和 分别为充电前路径行驶时间和充电后路

径行驶时间.  为在充电站 j 使用充电选项 n 所花费的

时间, 包括等待时间和充电时间.

SL, j Sm Sm

为了确保 EV 有足够电量支撑其行驶至充电站,
式 (1)中的 必须小于 ,  为 EV基于其当前 SoC 下

可以行驶的最大距离. EV基于当前时刻 t 的 SoC 可行

驶的最大距离计算公式如下:

Sm =
(SoCt −SoC0)BC

∆E
(2)
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BC SoC0

SoCt ∆E

其中,  为 EV 电池容量,  为 EV 的 SoC 最小值,

为当前荷电状态,  为 EV单位里程能耗, 其计算

公式如下[7]:
∆E f = −0.004v+0.247+1.520/v
∆Em = 0.004v+0.179+5.492/v
∆Es = −0.001v+0.210+1.531/v
∆Eb = −0.002v+0.208+1.553/v

(3)

∆E f ∆Em ∆Es ∆Eb其中,  、 、 和 分别代表了 EV在快速路、

主干路、次干路和支路 4个等级的单位里程能量消耗.

在充电高峰时段, 由于充电需求增加, EV 在到达

充电站时会需要排队等候. 图 2 为具有多种充电选项

的充电站排队系统. 为了预估车站每个充电选项的等

待时间, 本文使用 M/M/s/K 模型[8], 其中, 第 1 个 M 代

表马尔科夫链的 EV 到达时间分布; 第 2 个 M 代表马

尔科夫链的计费时间分布; s 代表服务器数量; K 代表

系统容量, 即充电站可停放的电动汽车数量.
 

EV 到达

交流慢充

直流快充

EV

充电桩

···EV

EVEV ···
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·

EVEV ···

EVEV

EVEV ···

··
·
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EV

EV

EV

EV

EVEV ··· 
图 2    充电站排队模型

 

γn
j n=1, 2

λ j

λ j

Xr

在排队模型中, 如果充电站有空闲的充电位置, 每

个到达充电站的 EV 都可以立即充电; 如果所有的充

电桩都在使用中, EV 则需要在队列中等待, 直到一个

充电桩进入空闲状态. 每个充电站有 3个队列, 每个充

电选项一个都会有一个队列, 每个队列中的 EV由 s 个
服务器提供服务.  表示充电站 j 的充电选项 的

服务时间, 每个服务器都以指数服务速率运行.  为第

j 个充电站的 EV 平均排队率, EV 到达充电站的过程

遵循 的泊松分布. 充电设施和 EV排队率可影响充电

站的服务率, 而一天中不同时间的 EV 平均排队率可

以从历史数据中得出. 基于马尔可夫链原理[9], 推导出

M/M/s/K 排队过程的状态转移图如图 3所示, 其中链的

每个状态对应于队列中 EV的数量. 当新的 EV到达或

充电完成离开充电站时, 排队过程将进入不同的状态.

这种状态转换本质上是一个随机过程, 其中,  为代表

链在步骤 r 处的值的随机变量 .  这个具有状态空间

R, R = {1,2,3, · · · }的随机过程由于具有式 (4) 的属性而

表现出马尔可夫链的性质.

P(Xr+1 = j |Xr = i, Xr−1 = xr−1, · · ·,X0 = X0)
= P(Xr+1 = j |Xr = i) (4)

 

0 1 2

λ
γ

λ
γ

λ
γ

··· k−1 k

 
图 3    排队模型状态转移图

 

P上述随机过程的状态转移概率矩阵 可用式 (5)

表示[10]:

P =



−λ λ 0 · · · 0 0
γ −(λ+γ) λ · · · 0

0 2γ −(λ+2γ) · · · 0
...

...
...

...
. . .

...

0 0 · · · λ 0
0 0 · · · −(λ+ kγ) λ


(5)

λ γ其中, k 为充电站的容量,  为排队率,  为服务时间.

P PTπT = 0T π

ε =
λ

kγ
r

在概率矩阵 中,  ,  为包含平稳分布的

行向量, 假设占用率为 , 得到第 个平稳分布:

πr = π0
λr

n!γr =
(kε)r

r!
π0 (6)

当 r=0, 1, 2, ···, k+r=K 时:

πc+r = π0ε
r (kε)k

k!
(7)

1
π0
=

k∑
i

 1
i!

(
λ

γ

)i

+

R∑
j=k+1

1
K j−k


(

1
k!

)(
λ

γ

)
(8)

队列长度为:

q = π0
ε(kε)k

k!(1−ε)2

[
1−εR−k − (R− k)εR−k (1−ε)

]
(9)

每个充电站内都包含直流快充与交流慢充两个充

电选项 n=1, 2, 每个充电站考虑排队论中的律特法则[11],

每次充电所花费的时间为:

tn
j =

qn
j

λ j(γn
j −λ j)

(
1−πR

j

) + (90%−SoCt)BC

φPn (10)

πR
j

φ Pn

其中,  为第 j 个充电站在第 R 个状态下的概率转移

矩阵.  为充电效率,  为充电选项 n 的充电机功率.

 2.2   动态定价模型与充电成本

每个 EV 的充电成本取决于充电站与站内充电桩
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当前排队率来决定. 同时, 大量的电动汽车接入会对电

网造成冲击 ,  电网企业通过对电价分时调整来应对

EV的高峰充电[12,13], 根据文献 [12]中的分时定价标准,
充电电价如表 1所示.
 
 

表 1     不同时段充电电价
 

时段 ps电价  (元/度) 时间

峰时段 0.869 1:00–3:00、15:00–17:00
平时段 0.561 3:00–8:00、17:00–20:00
谷时段 0.352 8:00–15:00、20:00–次日1:00

 
 

为了缓解高峰期充电站的充电压力, 本文提出一

种动态定价模型, 该模型考虑了充电站内的排队率来

实时改变充电费率:

pE = λsn
j + ps (11)

ps sn
j j其中,  为当前时段的电价,  为充电 内充电选项 n 的

充电服务费.
在充电站 j 中使用充电选项 n 的 EV 充电成本计

算公式如下:

cn
j = (90%−SoCt)BC pE (12)

 2.3   优化调度模型

本文提出一种优化的调度模型, 综合考虑以包括

充电成本和时间成本的总成本最小为目标. 根据式 (1)
和式 (13), 调度模型的目标函数可建模为如下所示:

min F = atL,D+cn
j (13)

a其中,  是关于时间的耗费系数.
约束条件如下:

SL, j ⩽
BCSoCt

∆E
(14)

tn
j < ηt

n,M
L,D (15)

Pload,max
j ⩽ Pload,max

grid (16)

η tn,M
L,D

Pload Pload,max
j Pload,max

grid

其中,  为时间约束系数,  为起点至充电站和充电站

至终点距离最短并使用第 n 个充电选项的等待时间.
、 和 分别为 EV负载、第 j 个充电

站所能容纳的最大负载和电网所能容纳的最大负载.

 3   基于 DEB-ABC算法的 EV优化调度模型

 3.1   DE-BABC 算法

人工蜂群 (artificial bee colony, ABC) 算法是一种

受蜜蜂启发的流行算法, 由 Karaboga[14] 提出, 其灵感

来自蜂群中蜜蜂的觅食行为. ABC 对于多变量函数优

化问题具有较好的全局搜索能力, 其在诸如旅行商问

题之类的路径搜索问题中表现出明显优势[15,16]. 但是传

统的 ABC 算法在大规模计算时接近全局最优解时容

易陷入局部最优, 后期搜索速度减慢等缺点, 本文提出

一种引进差分进化算法 (differential evolution, DE) 的
DEB-ABC 算法, 同时引入全局最优位置来提高 ABC
算法的局部搜索能力. DE算法的个体学习方式使得其

具有收敛速度快的优点, 所以改进的算法弥补了 ABC
算法易局部最优和收敛速度慢的缺陷.

在 ABC算法中, 蜜源代表搜索空间中优化问题的

可能解决方案, 蜜源的花蜜量代表该解决方案的适合

度. ABC 算法定义了 3 种类型的蜜蜂: 雇佣蜂、跟随

蜂和侦察蜂. 算法的机制如下: 雇佣蜂首先在其记忆中

的食物源附近执行邻域搜索, 然后他们回到蜂房表演

舞蹈, 舞蹈通知跟随蜂每个解决方案的适应度. 每个跟

随蜂观察并选择食物源, 采用轮盘赌法基于与食物源

适应度成比例的概率执行另一个邻域搜索. 跟随蜂倾

向于从雇佣蜂发现的食物中选择好的食物来源. 雇佣

蜂和跟随蜂通过执行邻域搜索来与现有的解进行比较

从而产生新的解, 应用贪婪方法来决定是否接受新的

扰动解. 如果一个解决方案在预先设定的试验次数后

无法改进, 那么它将被放弃. 与非改进解决方案, 即局

部最优相关联的雇佣蜂被放弃, 然后它将变成侦察蜂.
侦察蜂以大步长随机探索搜索空间, 寻找新的解决方案.

f ∈ 1, 2, 3, · · · ,T N l ∈
1, 2, 3, · · · ,D

x f

DEB-ABC 算法中, 首先初始化 TN 个蜜蜂个体,
雇佣蜂与跟随蜂数量相同, 对于 , 

, D 为目标函数的变量数, 每个随机产生的

可行解 的种群初始化方程为:

x f = Ll+ θ(Tl−Ll) (17)

Tl Ll l θ其中,  和 为第 维解的上下界,  为 [0, 1]上的随机数.
对于传统 ABC算法来说, 雇佣蜂只沿着当前食物

源的邻域的一个方向搜索并与原食物源位置比较, 然
后选择更优位置. 在改进的 ABC 算法中, 引入 DE 算

法的搜索方程, 将搜索方向增至 3个邻居, 从而增加收

敛速度. 式 (18)为位置更新方程:

v f l = xg1,l+τ
(
xg2,l− xg3,l

)
(18)

g1 g2 g3

τ

其中,  ,  ,  为种群中随机的 3 个不同个体. 为扩大

搜索范围,  服从高斯分布, 平均值为 0.5, 方差为 0.1.
每个观察蜂根据轮盘赌方法选择一个食物源, 其
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概率公式如下:

p( f ) =
f it( f )

T N∑
f=1

f it( f )

(19)

f it( f ) x f其中,  为可行解 的适应度值. 计算公式如下:

f it( f ) =


1

1+F f
, F f ⩾ 0

1+
∣∣∣F f

∣∣∣ , F f < 0
(20)

F f其中,  为目标函数值.
为提高算法的局部搜索能力, 将全局最优位置[17]

引入观察蜂搜索方程, 改进后的搜索方程为:

v f l = xgbest,l+σ
(
xg1,l− xg2,l

)
(21)

g1 g2 xgbest,l l

σ

xgbest,l

其中,  ,  为种群中随机两个邻居,  为第 维空间

的最优解.  服从高斯分布, 平均值为 0, 方差为 0.3, 从
而将搜索范围限制在 周围.

为验证所提改进算法的优越性, 本文在经典组合

优化问题 TSP问题[18] 上分别对标准 ABC算法和改进

的 ABC算法进行实验验证, 如图 4所示, 结果表明, 本
文所提出的算法拥有更快收敛速度与更好的优化效果.
 

10 000
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9 000

8 500

8 000

7 500

7 000

6 500

6 000

0 500 1 000 1 500 2 5002 000

目
标
函
数

迭代次数

改进 ABC 算法
传统 ABC 算法

 
图 4    两种算法求解 TSP问题

 

 3.2   DEB-ABC 算法求解优化模型

在所提出的模型中, 当车联网平台和 EV 驱动程

序之间共享信息时, 使用优化算法在每次迭代中收集

可能的解决方案, 计算每个解的适应度值, 优化算法计

算模型后输出最优路径进而为 EV 车主提供最新的路

线选择. 优化算法的输入包括: 充电站位置图、充电站

规格、EV当前 SoC、EV的最大能耗、始发地和目的地.
优化算法求解 EV优化调度模型流程图如图 5所示.

开始

初始化参数, 包括: EV 出行的

根据式 (2) 计算 t 时刻 EV 可行驶
最大距离

优化算法接收车联网平台上充电站信息:

项的费用和排队时间, 初始化蜂群参数

剩余电量是否足够行驶
至最近的充电站

是否达到最大迭代次数

结束

无合适充
电站选择

是

否

是

观察蜂根据式 (21) 领域搜索后计算
当前解适应度值, 根据轮盘赌法选择
更优食物源, 并根据贪婪更新策略更

新食物源位置

达到最大搜索次数的雇佣蜂
变为侦察蜂以大步长搜索

雇佣蜂根据式 (18) 领域搜索
食物源并采用贪婪更新策略

更新食物源位置

生成最优路径

否

起讫点、当前 SoC 和 EV 电池容量

充电站位置坐标、充电速率、3 种充电选

 
图 5    优化模型求解过程图

 

 4   算例分析

 4.1   实验参数

NSoC(0.8, 0.12)

为了验证所提优化模型的有效性, 本文以南京市

某典型区域为基础, 在 Matlab 上对充电网络进行仿真

验证, 如图 6所示, 网络包含 86个交通节点和 10个充

电站. 具体实验参数如下: 每个充电站都包含直流快充

和交流慢充两个充电选项 ,  站内的充电桩数目在

10–20的范围内均匀分布, 充电机功率及充电效率参数

如表 2 所示. 选择 BYD E6、特斯拉 Model Y 和宝马

530le 三种车型共计 1 500 辆车为仿真车辆, 所有车辆

初始状态时的 SoC 为高斯分布 [19], 3 种

车型参数如表 3所示, EV到达每个充电站的概率建模

为泊松分布. 每个充电站内的充电选项的插座数量均

匀分布在 110的范围内. 假设 EV以 60 km/h的速度行
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驶[20], 设置每千米能耗为 0.13 kWh, 时间约束系数为

1.5, 时间耗费系数为 45 元/h[12].
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图 6    充电网络

  

表 2     充电参数
 

充电选项 直流快充 交流慢充

充电功率 (kWh) 90 7
φ充电效率  (%) 92 92

  

表 3     EV参数
 

车型 BYD E6 特斯拉Model Y 宝马530le
电池容量 (kWh) 82 60 17.7

 
 

 4.2   仿真结果分析

本文研究了平均等待时间、出行时间、动态定价

的充电成本和充电站 EV 排队率. 等待时间包括排队

时间和充电时间, 行程时间包括行驶时间和等待时间.
队列占用参数表示当前占用的队列长度, 表示为充电

站最大队列长度的一部分.
通过将本文中的调度模型 (模型 1)与文献 [21]中

的充电调度模型 (模型 2) 和文献 [22] (模型 3) 进行对

比, 模型 2考虑了等待时间实行就近充电策略, 但没有

将 EV 行驶路径和充电成本考虑在内就近充电, 模型

3为考虑了充电运营成本与电池损耗的充电策略. 结果

验证本文中提出的优化调度模型具备有效性,
将平均等待时间进行归一化处理 ,  得到充电站

EV 的归一化平均等待时间如图 7 所示. 图中, 由于充

电桩的数量是有限的, 当 EV 数量增多时充电需求同

时增加, 平均等待时间随之上升. 结果表明, 与模型

2和模型 3相比, 本文所提出的充电方案考虑了两种充

电选项, 缩短了等待时间. 调度模型同时考虑了每个充

电选项的排队延迟, 并通过车联网平台获得每个充电

站中排队等待相关信息, 从而减少每个充电站的排队

时间.
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图 7    归一化等待时间

 

图 8 为模型 1、模型 2 和模型 3 中平均行程时间

的比较. 模型 2 采取的就近充电策略会使 EV 拥挤在

少数几个充电站内, 模型 3 也并未考虑充电站内的排

队情况, 造成充电队列长度过长, EV 需要等待更长的

时间. 与模型 2和模型 3相比, 本文提出的调度模型根

据排队模型计算充电站每个充电选项对应的等待时间,
通过减少充电时排队等待时间进而减少总行驶时间.
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图 8    不同数量 EV平均行驶时间

 

图 9给出了 3个模型在繁忙区域的充电站平均排

队率的比较. 由图 9可得, 由于就近充电策略没有综合

考虑充电站的队列信息, 所以模型 2 的平均队列排队

率较高, 而只考虑运营成本的模型 3 拥有更高的排队

率. 模型 1 中的 EV 在可用的充电站之间分布地更加
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均匀, 从而减轻热点地区充电站的压力, 提高区域内充

电站的利用率.
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图 9    EV排队率

 

由于每个充电选项的价格会受到不同充电站和时

间段的影响, 因此在本文提出的模型 1 中考虑了不同

充电站的每个充电选项的实时价格. 图 10显示了一天

中不同时段的平均充电成本, 模型 1 产生了较低的平

均充电成本. 模型 3考虑了充电时间和行驶成本, 相较

于模型 1 并未考虑动态的价格因素, 所以充电成本略

高于模型 1. 而模型 2 在计算路线时没有考虑价格信

息, 所以其平均充电成本明显高于本文提出的模型 1
和模型 3.
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图 10    动态定价下 EV平均充电成本

 

图 11 为在 EV 负载高峰期间采取动态定价策略

的平均等待时间. 如图 11 所示, 较高的价格促使许多

EV车主选择部分充电或避免在高峰期充电, 从而缩短

平均等待时间. 为了减少大量 EV 接入电网对电能质

量造成的影响,
通过模型 1中增加充电站内的服务费用以及电网

在不同时段执行不同的电价动态定价模型来影响充电

价格, 可以减少 EV 负载和居民用电高峰期之间的重

叠. 图 12 显示了两种模型对于充电网络 EV 充电负载

的影响. 模型 1 与模型 2 相比, 模型 1 通过向 EV 车主

提供与首选充电选项的队列长度和充电价格相关的信

息, 有效地提高了充电站内充电设施的使用率, 使得不

同时段内负载更加均衡, 从而降低了负载高峰期对于

电网的影响程度.
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图 11    动态定价下 EV等待时间
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图 12    负载功率曲线

 

图 13显示了所提出的改进的 ABC算法在优化模

型上的收敛性测试结果. 如图 13 所示, 本文提出的基

于改进 ABC 算法的优化模型在经过 596 次迭代后收

敛到最优解.
表 4 为 1 500 辆 EV 的情况下模型 1、模型 2 和

模型 3 优化后的数据. 可见本文提出的模型 1 相较于

模型 2和模型 3所需要的包括平均等待时间、充电成

本以及平均行驶时间的总成本都有所减少.

 5   结论

本文提出一种优化调度模型, 该模型综合考虑了 EV
总行驶时间、充电站排队率和充电成本, 并基于改进
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的人工蜂群算法进行求解. 对于每个充电站内同时考

虑了直流快充和交流慢充两个充电选项, 并根据队列

长度和时间段分别设置不同的充电费率. 算例结果表

明, 本文提出的优化模型可有效减少 EV 排队时间、

充电成本和总行驶时间, 均衡地分配了充电资源, 提高

了区域内充电资源的利用率, 减少了电网侧的负荷波动.
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图 13    改进 ABC算法求解优化模型

 
 

表 4     不同方法模拟结果
 

时段 模型1 模型2 模型3
等待时间 (min) 36.65 45.75 47.86
充电成本 (元) 41.68 46.69 42.76
行驶时间 (min) 56.56 65.27 67.26
总成本 (元) 84.10 95.64 93.21
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