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基于 MDP及激励需求响应的电动汽车
有序充电控制

廖　鑫,李　婧,徐　佳,宋长平

(上海电力大学计算机科学与技术学院,上海200090)

摘　要:电动汽车充电行为的不确定性及随机性使充电负荷短时间内大量接入电网从而导致较大的负荷波动,同
时,电动汽车的无序充电行为,不能在分时电价的条件下保证充电用户的利益。为缓解这些问题带来的负面影响,
首先,基于强化学习中马尔科夫决策过程(MDP)分析电动汽车的充电行为;然后,构造激励函数引导电动汽车根据

电网供电裕度进行充电选择,得出同时满足负荷波动最小和用户花费最小的有序充电策略;最后,通过蒙特卡洛方

法模拟电动汽车充电情况。有序充电仿真结果表明,该策略能有效地改善负荷叠加曲线,起到削峰填谷作用,并减

少用户充电花费。
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ResearchoncoordinatedchargingcontrolforelectricvehiclesbasedonMDPand
incentivedemandresponse
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Abstract:Theuncertaintyandrandomnessofthechargingbehaviorofelectricvehiclesmakealargenumberofchar-

gingloadsconnecttothegridinashortperiodoftime,whichwillleadtolargeloadfluctuations.Atthesametime,

thedisorderlychargingbehaviorofelectricvehiclescannotguaranteetheinterestsofchargingusersunderthecondi-
tionoftime-of-useelectricityprices.Inordertoalleviatethenegativeimpactoftheseproblems,thechargingbehavior
ofelectricvehiclesisfirstlyanalyzedbasedontheMarkovDecisionProcess(MDP)inthereinforcementlearning.
Secondly,anincentivefunctionisconstructedtoguidetheelectricvehicletomakechargingchoiceaccordingtothe

powersupplymarginofthegrid.Thenanorderlychargingstrategythatmeetstheminimumloadfluctuationandthe
minimumusercostatthesametimeisproduced.Finally,theMonteCarlomethodisutilizedtosimulatethecharging
statusofelectricvehicles.Resultsoforderlychargingsimulationshowthatthestrategycaneffectivelyimprovethe
loadsuperpositioncurve,playtheroleofpeakshavingandvalleyfillingandreducetheuserchargingcost.
Keywords:electriccar;coordinatedcharging;MonteCarlomethod;MDP;excitationfunction

　　电动汽车作为节能、低碳、环保的交通工具,是

解决能源消耗与环境污染问题的重要突破点,因此

世界各国政府和汽车企业加快了对电动汽车及相关

方面的研究[1-3]。然而,由于电动汽车充电行为的不

确定性及随机性,充电负荷短时间内大量接入电网

将导致较大的负荷波动,给电网的安全性和经济性
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造成影响[4-6]。为减少并消除这些不利影响,对电动

汽车进行充电调度成为一种有效的手段。

国内外对电动汽车充电调度问题的研究主要是

通过控制电动汽车充电行为来平衡电网负荷,首先

要考虑电动汽车充电行为的差异性[7-10]。基于区域

用电行为的差异特性,文献[11]提出了一种能够引

导电动汽车有序充电的最优区域峰谷分时电价计算

模型,该模型的优化调度效果比分时电价和一般区

域峰谷分时电价下的调度效果好。考虑到用户的充

电需求以及电压幅值等约束条件,文献[12]以配电

网网络损耗为优化目标提出了电动汽车充电优化方

法,减少了网络损耗,提高了电网稳定性;文献[13]

基于用户的利益与出行意愿,利用粒子群算法对电

动汽车的充放电进行调度,保证了用户的利益与满

意度,同时有效削减了电网峰值时刻的负荷;文献

[14]以集群角度,对电动汽车进行调度控制,建立了

以负荷峰谷差最小化为目标的群体充电概率分布模

型,达到对大规模电动汽车充电优化调度的目的。

以上研究没有考虑充电调度时对供电裕度的影响以

及供电裕度与充电价格的关系,由于在理想裕度范

围内的安全运行是评估电网稳定性的一个重要指

标,因此在电动汽车充电调度过程中考虑供电裕度

因素尤为重要。

马尔科夫决策过程能够根据研究对象的状态,

得出最优决策。该文研究的电动汽车有序充电控制

策略是在一天内每15min为一个时间窗口,共划分

为96个时间窗口,对每个时间窗口内充电的电动汽

车,利用 MDP分析电动汽车的充电行为,计算该充

电行为下产生的用户花费和负荷波动的大小,从而

采取不同的充电策略。并通过分时电价与激励需求

响应函数引导用户避开充电高峰期,优化负荷叠加

曲线。其中激励需求响应模型是通过构造激励函

数,综合考虑了供电裕度和实际充电需求,动态调整

充电单位电价,引导用户根据电网供电裕度进行充

电选择,达到有序充电的目的。

1　电动汽车出行模型

电动汽车充电行为的随机性主要体现在充电开

始时间和充电时长具有不确定性,对于某个特定电

动汽车而言,其充电时长与日行驶里程相关联[15]。

但各电动汽车的充电行为因其充电偏好及出行习

惯,规模化电动汽车用户的充电行为往往很难预测。

由于取决于用户的出行习惯的行驶里程及开始充电

时间等因素符合一定的概率分布,通过美国国家家

庭交通出行调查进行数据统计可得出电动汽车的出

行概率模型。

1)电动汽车最后一次出行行程结束时间服从正

态分布。概率密度函数为

fe(t)=

1
σe 2π

e
-

(t-μe)2

2σ2e
[ ] ,μe-12<t≤24

1
σe 2π

e
-

(t+24-μe)2

2σ2e
[ ] ,0<t≤μe-12

ì

î

í

(1)

式中　t为电动汽车结束行程时间,可以看成接入

充电站的时刻,取μe=17.6,σe=3.4。

2)电动汽车日行驶里程服从对数正态分布。概

率密度函数为

fD(l)=
1

lσD 2π
e

-
(lnl-μD)2

2σ2D
[ ] (2)

式中　l为电动汽车日行驶里程,取μD=3.20,σD=

0.88。

3)电动汽车单次停车时长T 的概率密度函数为

fP(T)=
1

TσP 2π
e

-
(lnT-μP)2

2σ2P
[ ] ,0≤T ≤1400

(3)

其中,μP=47.2,σP=1.21。

2　电动汽车有序充电控制模型及控制

流程

2.1　电动汽车负荷模型

设n(n=1,2,…,N)为电动汽车i(i=1,2,…,

I)接入充电站时的时间窗口,则在窗口n 时电动汽

车总充电需求为

Di(n)=∑
i

1
Pi (4)

式中　Pi 为电动汽车i的充电功率。

电动汽车i的电池荷电状态为
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Soci(n+1)=Soci(n)+ηPiTci

Bi
,Soci ∈ (0,1)

(5)

式中　Bi 为电池的容量;η为充电效率;Tci 为充电

时长,即

Tci=
liM

100Piη
(6)

式中　M 为每百公里耗电系数。

2.2　分时电价

分时电价具有刺激和鼓励用户移峰填谷、优化用

电方式的作用,通过分时电价引导用户合理选择充电

时间。充电站以工业用电价格向电网购电,再根据

实际负荷情况,合理调整电价。分时电价共划分为

5个时段,具体时段划分及单位价格见表1所示。

表1　分时电价　

　　　　　　Table1　Time-of-useprice 元/(kW·h)

时段 原负荷状况 电网分时价格

00:00—08:00 谷时 0.365

08:00—12:00 峰时 0.869

12:00—17:00 平时 0.687

17:00—21:00 峰时 0.869

21:00—24:00 平时 0.687

2.3　激励需求响应模型

静态分时电价可能导致大量的电动汽车集中在

谷时时段选择充电,虽然避免了电动汽车在峰时集

中充电,但是可能会导致谷时出现另外一个充电高

峰。充电站运营商应该根据实际充电负荷与总负荷

的情况,合理动态地调整电价,给予用户一定的激励

措施以响应用户的充电需求,引导用户根据电网供

电裕度的多少进行充电选择[16]。忽略常规负荷和

站用电的影响,电动汽车i在时间窗口n 接入充电

站后变压器的供电裕度为

Mi,n =
ST -∑

i

1
Di(n)/cosφ

ST
,0≤Mi,n ≤1

(7)

式中　ST 为充电站专用变压器容量;cosφ 为充电

负荷功率因数。其中Mi,n 等于0.5时,是一个平衡

点,此时电动汽车充电仅靠分时电价引导;Mi,n 大

于0.5时,说明此时充电用户较少,裕度越大应当给

与用户较大的激励,引导用户在此时刻充电;Mi,n

小于0.5时,说明此时充电用户较少,裕度越小应当

给与用户较小的激励,使用户选择在另一时刻充电。

激励函数的构造选取双曲正切函数tanh,其函

数表达为

tanhx=
sinhx
coshx=

ex -e-x

ex +e-x
(8)

　　tanh函数的曲线如图1所示。tanh函数在输

入很大或很小的时候,输出都几乎平滑,且输出都集

中在(-1,1)内,梯度很小,因此可以用此来构造激

励需求响应函数。

1.0

0.5

0.0

-0.5

-1.0

f（
x）

43210-1-2-3-4
x

图1　tanh函数曲线

Figure1　Curveoftanhfunction

该文所构造的激励需求响应函数为

Ei,n =ktanh(Mi,n -0.5)+b (9)

式中　k 为激励幅度参数;b 为单价补偿参数。根

据分时电价价格及实际应用场景,取k=1,b=0.5。

由激励需求响应函数得到动态调整单位电价的

激励需求响应模型,则第i个充电用户在时间窗口

n 花费的电费价格为

Ai(n)=CJ-tanh(Mi,n -0.5)+0.5 (10)

式中　CJ 为分时电价。

由式(10)可知,当电网供电裕度较多时,通过减

少用户充电花费,鼓励尽可能多的电动汽车此时选

择充电行为;当电网供电裕度不足时,通过增加用户

充电花费,使得尽可能少的电动汽车选择在这一时

刻进行充电操作。

2.4　目标函数

电动汽车充电过程中的目标函数有如下2个。

1)充电花费。

f1=minDi(n)Ai(n)Tci( ) (11)

18



电　　力　　科　　学　　与　　技　　术　　学　　报 2021年9月

　　2)峰谷差负荷波动。

f2=min(max(Di(n)+Ln)-
min(Di(n)+Ln)) (12)

式中　Ln 为充电时间窗口n 时的电网原负荷。

2.5　马尔科夫决策过程

马尔科夫决策过程(markovdecisionprocess,

MDP)是强化学习中的重要框架,强化学习的基本

原理如图2所示。智能体(Agent)在完成某项任务

时,先通过动作(Action)与周围环境进行交互,智能

体会产生新的状态(State),同时环境会给出一个奖

励(Reward)。该研究中,每个独立的电动汽车都被

建模成一个智能体,环境为充电站系统。

State

Reward

Action

Agent 环境

图2　强化学习基本原理

Figure2　Fundamentalsofreinforcementlearning

马尔科夫性是指系统的下一个状态St+1 仅与当

前状态St 有关,而与之前的状态无关,具体表示为

P[St+1|St]=P[St+1|S1,…,St] (13)

　　根据式(5),由于电池的荷电状态具有连续性,

电动汽车的荷电状态仅与上一个时刻的荷电状态有

关,而与过去的荷电状态无关,因此其具有马尔科夫

性。马尔科夫决策过程是一个元组(S,A,P,R),

其中,S 为状态集,A 为有限动作集,P 为状态转移

概率,R 为奖励函数。智能体在环境中的动作通过

策略指定智能体如何在 MDP的每个状态选择动

作,智能体的目标是最大化其奖励,MDP方法通常

被用来解决序贯决策问题,每个时间窗口电动汽车

的充电选择问题可以视为一个序贯决策问题。

1)由电动汽车i在各充电决策时间窗口n 的荷

电状态Soci(n)组成的状态集,即

S={Soci(n)} (14)

　　根据式(2)、(5)可以得出荷电状态服从对数正

态分布[17],概率密度函数为

fB(Socn)=
1

2π
li

η
(Socn-1-Socn)σn

·

e -

(ln(Socn-1-Socn)+ln
li
η

-μn( ) 2

2σ2n

é

ë

ù

û (15)

其中,μn =3.20,σn =0.88。

2)动作集有5种充电动作类型。

A={a0,a1,a2,a3,a4} (16)

式中　a0 为马上充电;a1 为15min后充电;a2 为

30min后充电;a3 为45min后充电;a4 为60min
后充电。

每个时间窗口n 电动汽车的充电动作序列称

为该时间窗口的充电策略,即

πn =(A1,A2,…,Ai) (17)

　　3)状态转移概率反映了每个电动汽车在时间窗

口n执行动作a时,荷电状态由s变化到s′的概率为

Pa
ss′ =p[Sn+1=s′|Sn =s,An =a] (18)

　　选择不同的充电动作会导致不同的荷电状态,

因此在该文模型中,当充电动作a 已知时,Pa
ss′可由

荷电状态概率密度式(15)确定。

4)根据目标函数式(11)、(12),可得电动汽车在

时间窗口n 执行充电动作a 的奖励函数,奖励函数

由与充电花费及充电时对负荷的波动影响2部分组

成,即

R(n,a)=r1f1+r2f2 (19)

式中　r1、r2 均为奖励系数。由充电站运营商根据

奖励的偏好自行设定,反映了对充电花费及电网负

荷波动的偏好程度,充电花费及电网负荷波动应当

越小越好,该文模型中,取r1=-1,r2=-0.001。

5)总奖励函数。

V(s,πn(i))=max∑
I

i=1
∑
N

n=1
R(n,a) (20)

式中　πn(i)为荷电状态为s的电动汽车i在充电

窗口n 的充电策略。式 (20)可通过 Bellman 方

程[18],求解出使总奖励函数最大的电动汽车最优充

电策略。

2.6　电动汽车有序充电控制流程

根据该文建立的模型,对电动汽车进行有序充

电控制的流程如图3所示。其中,用户通过充电站

设置电动汽车停车时长和离开时的期望电池荷电状

态,充电站根据 MDP计算出在当前供电裕度情况

下,产生最大奖励的充电动作,再计算用户在选择该

充电策略下所需的充电时间和充电费用,将其返回

给用户询问是否接受,若用户接受,则对电动汽车执

行相应的充电动作。

28
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抽取 i 辆车的出行特征量：最后
一次出行行程时间 t；日行程

里程 1；单次停车时长 T

n=1 时间窗口（1≤n≤96）

开始

读取当前时间窗口来充电
的 i 辆车的荷电状态 SOC

用户选择当前荷电状态
无法满足第二天的使用

比较停车时间 T
与充电时长 t

若：T>t

根据 MDP，分别计算 n 时间窗口
前来充电的 i 辆电动汽车执行充

电动作 a0 的奖励 R

是

选取奖励 R 最大的情况，其中 k
（0≤k≤i）辆车执行充电动作 a0

剩余 i-k 辆电动汽车分别计算执
行充电动作 a1~a4 时的奖励，选

取奖励最大的情况执行
相应的充电动作

时间窗口 n=96?
是否

用户重新
选择停车
时间 T

否

否 否

是

是

结束

n=n+1

图3　有序充电控制流程

Figure3　Flowchartofcoordinatedchargingcontrol

3　算例分析

3.1　仿真参数设置

对100辆电动汽车在不同时间窗口内接入充电

站的充电行为进行场景模拟,研究时段为10:00到

第2天10:00,共96个时间窗口。采用蒙特卡洛法

模拟产生服从交通出行正态分布的随机参数,包括

行程结束时间t、日行驶里程l、单次停车时长T。

电动汽车充电详细参数见表2。

表2　电动汽车充电参数

Table2　Electricvehiclechargingparameters

参数 单位 数值

充电站变压器容量ST kV·A 1000

功率因数cosφ — 0.9

充电功率Pi kW 3

电动汽车电池容量Bi kW·h 30

充电效率η — 0.9

最大行驶里程Smax km 200

每百公里耗电系数 M kW·h 15

　　电网原负荷Ln 选取PJM 一组24h内的电网

夏季常规负荷数据,每15min记录一次数据,假设

记录数据时间内15min原负荷保持不变。峰时时

段为30~40时间窗口,谷时时段为66~76时间窗

口,峰时与谷时具体原负荷数据见表3。

表3　峰时与谷时原负荷

Table3　Peaktimeandvalleyload kW

时间

窗口

峰时

记录时间 原负荷

时间

窗口

谷时

记录时间 原负荷

30 17:15 1966.158 66 02:15 1331.873

31 17:30 1996.335 67 02:30 1334.365

32 17:45 2031.562 68 02:45 1294.819

33 18:00 2041.710 69 03:00 1372.651

34 18:15 2008.582 70 03:15 1323.768

35 18:30 1977.269 71 03:30 1322.892

36 18:45 1982.837 72 03:45 1293.892

37 19:00 1952.126 73 04:00 1288.024

38 19:15 2012.673 74 04:15 1307.677

39 19:30 2018.443 75 04:30 1302.064

40 19:45 2001.621 76 04:45 1306.783

分别对电动汽车进行无序和有序充电控制,比

较它们的负荷叠加曲线。无序充电时,每辆电动汽

车在行程结束时间所对应的时间窗口内接入充电

站,立即执行充电动作。有序充电时,根据电动汽车

的负荷状态,在不同充电动作下,计算其奖励函数,

得出最优的有序充电策略。

4.2　仿真结果

无序充电负荷叠加曲线如图4所示。由图4中

可知,大量电动汽车集中在峰时30~40时间窗口充

电,小部分集中在60~80时间窗口,这是由于汽车

行程结束时间大部分在傍晚,因此无序充电情况下

的负荷叠加高峰集中在晚上,造成了负荷峰上加峰

现象,而在凌晨时间段,受分时电价的影响,有小部

分汽车选择在谷时充电。

采取有序充电控制策略时,有序与无序充电负

荷叠加曲线如图5所示。由图5可知,有序充电时,

更多的电动汽车选择了在60~90时间窗口进行充

电,与无序充电相比没有产生新的负荷高峰。这是

因为谷时电网供电裕度较多,通过激励函数减少用

户充电的单位电价,鼓励尽可能多的电动汽车此时

选择充电行为,峰时电网供电裕度不足,增加用户充
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电单位电价,使得尽可能少的电动汽车选择在这一

时刻进行充电操作,起到了削峰填谷的作用。此时

激励需求响应模型的动态单位电价与分时电价对比

如图6所示。由于该算例中单价补偿参数b的值取

0.5,可作为充电运营商赚取的服务费,因此激励需

求响应价格在全天的各时段均高于原分时电价,用

户通过比较预计的充电花费,根据自身实际情况,选

择花费最少的时段进行充电或者重新选择最优充电

时长,达到激励的效果。

为比较不同数量规模的电动汽车无序和有序充

电时对负荷的影响,分别对100、300、500辆电动汽
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图4　无序充电负荷叠加曲线

Figure4　Superpositioncurvesofuncoordinatedchargingload
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图5　有序与无序充电负荷叠加曲线

Figure5　Superpositioncurvesofuncoordinatedand

coordinatedchargingload
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图6　价格曲线

Figure6　Pricecurve

车在不同时间窗口内接入充电站的充电行为进行场

景模拟,比较其负荷叠加曲线。无序和有序充电的

负荷叠加曲线如图7、8所示。当电动汽车的数量由

100辆增加到500辆时,叠加负荷明显增大,无序充

电情况下的峰上加峰效应非常明显,而在有序充电

情况下,部分负荷被安排在谷时进行充电,使得叠加

负荷曲线相对均匀,削峰填谷效应更加明显。有序

与无序充电叠加负荷各指标对比如表4所示。
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图7　不同数量规模电动汽车无序充电负荷叠加曲线

Figure7　Uncoordinatedchargingloadsuperpositioncurves

ofelectricvehiclesunderdifferentquantityscales
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图8　不同数量规模电动汽车有序充电负荷叠加曲线

Figure8　Coordinatedchargingloadsuperpositioncurves

ofelectricvehiclesunderdifferentquantityscales

表4　有序与无序充电叠加负荷各指标对比

Table4　Comparisonofcoordinatedanduncoordinated

chargesuperpositionloadindicators

车辆

数量

充电

策略

平均负荷/MW

峰时 谷时

峰谷差/

MW

充电花费/
(元/车次)

0 原负荷 1.991 1.316 0.675 —

100
无序 2.061 1.319 0.742 37.55

有序 2.034 1.344 0.690 28.78

300
无序 2.168 1.322 0.846 37.87

有序 2.074 1.335 0.739 23.25

500
无序 2.275 1.330 0.945 39.22

有序 2.149 1.347 0.802 31.07
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　　由表4可知,一定数量规模的电动汽车无序充

电时,叠加负荷的平均峰时负荷最大,平均谷时负荷

最小,因此峰谷差也为最大。利用有序充电控制策

略可以起到削峰填谷的作用,使峰谷差平均下降了

约11.6%,同时有效地减少了电动汽车的充电花

费,其每车次的充电花费相比于无序充电下降了约

28%,保障了用户的利益。同时可以看出,当电动汽

车数量由100辆增加到500辆时,有序充电充电花

费由28.78元/车次先降低到23.25元/车次,再提

高到31.07元/车次,这是因为电动汽车的数量规模

与供电变压器容量ST 不够匹配。随着电动汽车数

量的增加,充电负荷也在变大,供电变压器容量不变

时,供电裕度逐渐不足,激励函数使得充电单位电价

提高,单次充电费用增加。在一定范围内调整电动汽

车的数量规模进行实验,不同数量规模电动汽车有序

充电单次花费如图9所示。由图9可知在该算例模

型中,供电变压器容量ST 等于1000kV·A 情况

下,一天内充电的最佳电动汽车数量约为300辆。

因此,电动汽车的数量规模与供电变压器容量相匹

配时,才能使单次充电花费降至最低。

40
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图9　不同数量规模电动汽车有序充电单次花费

Figure9　Coordinatedchargingsinglecostofelectric

vehiclesunderdifferentquantityscales

4　结语

为了有效地引导电动汽车充电行为,该文首先

提出了一种对电动汽车进行有序充电控制的模型,

利用马尔科夫决策过程分析电动汽车的充电行为,

从而对其采取不同的充电策略;然后通过分时电价

与激励需求响应函数引导用户避开充电高峰期,优

化负荷叠加曲线,节省充电花费,进而达到有序充电

目的;最后通过实验验证了该有序充电控制模型的

有效性,同时由实验结果发现电动汽车的数量规模

与供电变压器容量相匹配,才能最大程度保证充电

用户的利益。

该文主要从时间调度上研究了电动汽车充电的

最优控制策略,在未来的研究工作里将进一步考虑

电动汽车充电的空间调度问题,例如分布负荷对电

网潮流的影响,并且结合交通网络信息对充电控制

模型做进一步完善。
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