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基于深度强化学习的电动汽车有序充电优化方法
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摘要：针对大规模电动汽车无序接入电网引发的用户充电开销大和电网负荷波动加剧等问题，提出了基于深度强化学

习（deep reinforcement learning，DRL）的电动汽车充电行为优化方法。首先，以最小化电网负荷波动和用户充电费用为

目标，建立了电动汽车有序充电优化调度模型。其次，将电动汽车的充电行为构建为马尔科夫决策过程（Markov deci⁃
sion process，MDP），根据电网负荷预测信息和分时电价对充电时段进行优先级评定，并根据优先级控制电动汽车充

电行为。通过双延迟深度确定性策略梯度（twin delayed deep deterministic policy gradient，TD3）算法对电动汽车有序充

电策略进行快速优化。最后，通过算例验证了所提方法在减少用户的充电开销和配电网的负荷波动方面的有效性。
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Deep Reinforcement Learning Based Optimization Method for Ordered 
Charging of Electric Vehicle

YU Lei1, TAN Zhukui2, WANG Yang2, LIU Tong1, XIAO Ning2, XIAO Xiaobing2, OU Junjie2,
LIN Xinhao1, CHEN Qianyi1

（1.  Electric Power Research Institute, CSG, Guangzhou 510663, China； 2.  Electric Power Research Institute of Guizhou 
Power Grid Co. ,Ltd. ,Guiyang 550002, China）

Abstract：The large-scale disordered integration of electric vehicles （EVs） into power grid poses many problems, such as enlarged 
power fluctuation for grid and increased charging cost for users.  To solve these problems, this paper proposes an optimized EV charg⁃
ing method based on deep reinforcement learning （DRL）.  Firstly, an EV ordered charging scheduling model is established aiming at 
minimizing the power fluctuation and user charging cost.  Secondly, the EV charging behaviour is formulated as a Markov decision 
process （MDP） which evaluates the priority for each charging period based on load prediction information and time-of-use electricity 
tariff.  The charging behaviour of EVs is controlled by the priority.  The twin delayed deep deterministic policy gradient （TD3） 
algorithm is adopted to solve the MDP problem, which quickly optimizes EV ordered charging strategy.  Finally, the effectivenesses 
of the proposed method in reducing charging cost and load fluctuation of distribution network are verified by case studies based on 
numerical examples.
Key words：electric vehicles； deep reinforcement learning； ordered charging； priority evaluation

0　引言

2020年国务院印发《新能源汽车产业发展规划

（2021-2035）》［1］，指出我国应推动新能源汽车产业

高质量发展，加快建设汽车强国。与传统汽车相

比，电动汽车（electric vehicle，EV）具有高效、清

洁的特点。在国家政策的推动下我国 EV 产业蓬勃

发展，EV 的数量急剧增长［2］。与此同时，大规模

的 EV 于高峰时段接入电网会加剧配电网的负荷波

动，进一步加大峰谷差，导致“峰上加峰”等问题，

并带来设备过载、损耗增加等不良影响［3-5］。
2021年，国家发展改革委要求各地结合当地情

况推行分时电价（time-of-use tariff）机制。分时电价

可在需求侧有效引导用户规范用电行为，从而保障
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电力供应与需求的均衡运行。同样地，充电站也可

根据分时电价合理调控 EV 充电行为，以减少配电

网的负荷波动和用户的充电费用［6-7］。因此，实时

优化EV充电行为具有重要的研究意义。

传统的 EV 充电行为优化调度策略是以多主体

利益、降低负荷曲线方差、提高风电消纳能力等为

目标构建优化调度模型［8-9］，然后采用运筹学或进

化算法［10-12］进行求解。但这些算法往往高度依赖实

时阶段 EV 充电的预测信息，且求解高维问题时会

耗费大量资源，效率较低。文献［13］计及用户响应

度构建电动汽车充放电优化调度模型并设计基于粒

子群优化算法的模型求解器。文献［14］研究了电动

汽车充电站参与调压的建模方法及其控制策略。

近 年 来 ， 强 化 学 习（reinforcement learning，
RL）凭借其在序列决策方面的优势发展迅速，同时

也给电动汽车充放电决策实时优化领域的研究带来

了新的机遇［15-18］。文献［19］考虑了EV接入配电网、

可再生能源和负荷所带来的不确定性，使用 Q-

learning 算法进行日前训练，日内不需要迭代计算

即可进行实时调度。文献［20］将 15 min设定为一个

时间步，使用马尔科夫决策过程（Markov decision 
process，MDP）对每个时间步中的 EV 的充电行为

进行分析，通过构造奖励函数引导用户 EV 进行充

电选择。为解决传统深度 Q 学习算法在 EV 充电控

制优化中动作和状态维度上绝对数值相差过大的问

题，文献［21］提出了基于竞争深度 Q 网络（dueling 
deep Q network，DDQN）的深度强化学习优化方

法，兼顾了用户出行需求和配电网电压调控，将每

辆 EV 单独作为优化变量进行控制实现简单，但该

方法只适用于EV数量较少的情况，EV数量过多容

易导致“维度灾难”问题。文献［22］引入了 EV 集群

的思想，建立了 EV 集群的能量上下边界模型，使

用软行动者-评论家（soft actor-critic，SAC）［23］算法

进行模型训练和实时调度。文献［24］对单辆 EV 充

电过程进行 MDP 建模，使用双延迟深度确定性策

略梯度（twin delayed deep deterministic policy gradi⁃
ent，TD3）［25］算法从负荷聚合商层面优化 EV 集群

的充电行为。文献［26］按照配网节点和充电结束时

间分配 EV 集群，提出考虑充电成本和充电不足惩

罚的充电调度策略，并使用深度 DRL 算法求解。

上述研究需构建复杂的电动汽车集群充电站环境，

即充电优化过程需由智能体分布式部署实现，因此

硬件成本偏高。

大规模 EV 接入配电网后带来了诸多不确定性

因素，为解决大规模 EV 的有序充电问题，本文提

出了一个简单高效的基于DRL的EV有序充电优化

方法。首先，搭建充电场景，并建立以用户充电费

用最少、配电网总负荷标准差最小为目标函数的

EV 充电行为优化模型。其次，提出优先级评定的

思想，通过评定各时段充电优先级简单有效地控制

每辆 EV的充电行为。然后，使用 TD3算法进行模

型训练和求解。最后，通过算例表明，本文所提策

略在满足用户出行的充电需求条件下可大幅降低用

户的充电费用，并有效减小配电网的负荷波动。

1　场景构建

1. 1　场景描述

本文构建图 1所示的EV充电站场景对EV充电

优化问题进行建模。该场景类似于工业园区、居民

小区附近的公共慢充站，并在此基础上进行电动汽

车有序充电优化。EV 用户驶入充电站，并设定预

计离去时间，充电桩功率固定。作为该场景的控制

主体，智能体响应分时电价，整合负荷预测信息与

EV 电量等信息，调控充电桩的充电时段。智能体

需在满足用户出行需求的基础上最大程度地减少用

户的充电开销和配电网的负荷波动，起到削峰填谷

的作用。

1. 2　实时优化调度模型

为满足用户出行需求的同时还须保证配电网的

安全、经济运行，EV 的充电行为要受到多种约束

图1　场景构建

Fig.  1　Scenario construction
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条件的限制。若要兼顾配电网和用户之间的利益，

则必须从多个目标函数之间寻找平衡，以最小化目

标函数 f为例，其数学模型可表示为：

ì
í
î

ïï
ïï

min f = { }f1( )x ，f2( )x ，⋯，fM( )x
s.t. g ( )x ≤ 0，h ( )x = 0 （1）

式中：fM( x )为第M个待优化的目标函数；x为待优

化的变量；g ( x ) ≤ 0 为 x的不等式约束；h ( x ) = 0
为 x的等式约束。

1. 2. 1　目标函数

实时优化调度模型的目标是尽可能减少用户充

电开销，并保证配电网的安全运行。结合式（1）设

定EV的充电行为的优化目标为：

f1 = min∑
t = 1

T ∑
i = 1

Nt

λ tPi，tΔt （2）

f2 = min 1
T∑

t = 1

T

(Pt - Pav )2 （3）
式中：优化目标函数 f1 为用户日开销最小；T为时

间步数；Nt为用户数量（即 EV数量）；Δt为时间步

长；Pi，t为 t时刻第 i辆车的充电功率；λ t为 t时刻的

电价；f2为负荷标准差最小；Pt为该区域在时刻 t的
负荷；Pav为该区域当日平均负荷。

1. 2. 2　约束条件

充电站须满足用户的出行需求，即用户驶离充

电站时 EV 电池的 SOC 应充满。本文对充电时刻、

充电功率和EV电池的 SOC进行了约束，以避免充

电过程中出现欠充和过充的情况。

充电时刻约束为：

ti，arr ≤ t ≤ ti，dep （4）
式中 ti，arr 和 ti，dep 分别为第 i辆 EV 的到达时刻和预计

离去时刻。

充电功率约束为：

0 ≤ Pi，t ≤ Pmax （5）
式中：Pi，t为第 i辆 EV在时刻 t的充电功率；Pmax 为

EV最大充电功率。

EV电池的SOC约束为：

pSOC
i，t + 1 = pSOC

i，t + ηpi，tΔt （6）
pSOC

i，tarr ≤ pSOC
i，t ≤ Pmax （7）

t = ti，dep，pSOC
i，t = Pmax （8）

式中：PSOC
i，t 和PSOC

i，t + 1 分别为第 i辆EV在时刻 t和 t + 1
的电量大小；η为EV的充电效率；pSOC

i，tarr 和Pmax 分别

为第 i辆EV来到充电站的起始电量和最大电量。

1. 2. 3　优先级控制充电时段

考虑 EV 在电价低谷时段充电时间越久充电开

销越小，因此，本文将优化目标转化为在每辆 EV
的充电时段为到达充电站的 EV 安排好充电计划。

本文提出了充电优先级评定的思想，通过分时电价

和负荷预测信息对充电时段进行优先级评定，并根

据优先级控制每辆EV的充电时段。

EV依据优先级充电控制步骤如下。

1）设定用户告知充电站 EV 离站时间，且离站

时电量充满，根据已知的 EV 驶入充电站时间、离

开充电站时间以及电量，判断 EV 是否可以在离开

充电站时充满电，若是则执行步骤 2），否则全程

充电。

2）选取最高优先级的时段，先判断是否在该

EV 的充电区间内，若是则该时段充电，否则该时

段不充电。接着选取次优先级的时段，以此类推，

直到电量充满。如此便得到各时段的充电功率。

3）若用户未告知车辆离站时间，除获悉用户用

车习惯并结合车辆到站时间（如 00：00点到站），可

不考虑用户快速充电需求，尽量在电价低谷时期充

电，以追求最低的充电开销，否则充电站优先以最

快速度充满电，即 EV 驶入充电站后立即充电，直

至电量充满。

2　EV充电控制的DRL方法

2. 1　强化学习

2. 1. 1　核心概念与术语

在 强 化 学 习 中 ， 智 能 体（agent）在 与 环 境

（environment）不断交互的过程中学习如何采取动作

以最大化累计奖励。强化学习问题可建模成一个用

元组 (S，A，P，R，γ ) 表示的马尔可夫决策过程。

S为状态空间，A为动作空间，P为状态转移概率，

R为奖励，γ ∈ (0，1) 为折扣因子。强化学习算法

的目的是找到一个策略最大化未来奖励之和 Rt =∑t = i

T γt - ir ( st，at )。该策略实施期间，在 i时刻开

始，在T时刻结束，r ( st，at )为在 t时刻对应的状态

st下采取动作at所获得的奖励。

强化学习中使用状态值函数 V π或动作值函数

Qπ来评估策略，其中动作值函数Qπ应用更为广泛。

Qπ ( s，a )为智能体按照策略π在某一状态下执行动

作得到的累计奖励的估计值，如式（9）（也称作Bell⁃

150



第 12 期 喻磊， 等： 基于深度强化学习的电动汽车有序充电优化方法

man公式）所示。
Qπ ( s，a ) = r ( s，a ) +

γ∑
s' ∈ S

p ( s′|s，a ) ∑
a' ∈ A

π ( s′，a′)Qπ ( s′，a′) （9）
式中：p ( s′|s，a )为状态 s下采取动作 a的状态转移

概率；π ( s′，a′)为策略π在状态 s′下采取动作 a′的
概率；Qπ ( s′，a′) 为智能体按照策略π在状态 s′下
执行动作a′的累计奖励的估计值。

式（10）为最优 Bellman 公式，即对应最优策略

π*的动作值函数Q* ( s，a )。
Q* ( s，a ) = r ( s，a ) + γ∑

s' ∈ S

p ( s′|s，a ) { max
a' ∈ A

Q* ( s′，a′) }

（10）
2. 1. 2　要素定义

1）状态空间。第 i辆EV驶入充电站时的状态如

下式（11）所示。

s i = [ lp
i，1，lp

i，2，⋯，lp
i，tp，λ1，λ2，⋯，λ tp，i，ti，arr，ti，dep ]   （11）

式中：lp
i，tp

为第 i辆EV在 tp时刻的预测负荷值；λ tp
为

第 i辆EV在 tp时刻的分时电价；ti，arr 和 ti，dep 分别为第

i辆EV的到达时刻和预计离去时刻。考虑私家车使

用习惯，EV 于当日傍晚驶入充电站并于次日上午

驶离，因此，每辆 EV 驶入充电站时须得到当日及

次日 48 h的负荷预测信息及分时电价，即 tp取值为

48 h。
2）动作空间。RL 算法在第 i辆 EV 的动作 a i 定

义为：

a i = [ v1，v2，⋯，vtp
] （12）

式中 vtp
为 tp时刻第 i辆EV动作的优先级评定值。

值得注意的是，每辆 EV 驶入充电站的时间和

预定离开充电站的时间并不相同，即充电时段各不

相同。为方便控制，本文对全部充电时段进行优先

级评定，之后根据EV各充电时段优先级控制EV的

充电行为。

3）奖励函数。模型的优化目标为最小化 EV 的

充电开销以及所在区域的负荷波动，故对任意选取

的第 i辆车，设计奖励函数 ri为：

ri = -w1mi - w2Δσ i，p （13）
式中：mi 为第 i辆 EV 的充电开销；Δσ i，p 为第 i辆
EV 接入后引起的负荷标准差变化量预测值；w1 和
w2分别为权重值。

4）状态转移。si + 1 为第 i + 1 辆 EV 的状态，故

需考虑第 i辆EV接入所引起的负荷波动。本文采取

的措施是将第 i辆 EV 的充电负荷与 lp
i，tp

直接相加作

为下一状态的负荷预测值，即 lp
i + 1，tp

。

2. 2　TD3算法及求解过程

深 度 确 定 性 策 略 梯 度［27］（deep deterministic 
policy gradient， DDPG）算 法 以 行 动 者 - 评 论 家

（actor-critic）框架为基础，可用于解决连续动作空

间上的强化学习问题。DDPG 算法的策略梯度

∇θJ ( μθ )如式（14）所示。

∇θJ ( μθ ) = ∫ ρμ( )s ∇θ μθ(s)∇aQμ(s，a) | a = μθ( )s ds（14）
式中：μ为待优化的确定性策略；μθ为参数化表示

的确定性策略，其中 θ为其参数；μθ(s)为在 s状态

下的确定性策略；J ( μθ )为该行为策略的衡量函数；

ρμ ( s )为行为策略的概率；Qμ(s，a)为策略μ在 s状态

下采取动作a的累计奖励的估计值。

DDPG 算法在行动者部分引入确定策略梯度，

利用式（14）更新策略网络参数，而在评论家部分利

用误差函数E（·）按照式（15）对网络参数进行更新。

L (θQ ) = E [ (Q ( st，at|θQ ) - yt )2 ] （15）
式中：L (θQ )为损失函数；Q ( st，at|θQ )为评论家网

络；θQ为Q网络的参数；yt为优化目标值。

yt = r ( st，at ) + γQ ( st + 1，at + 1|θQ ) （16）
DDPG 算法创建新的评估网络（行动者网络

μ′( s|θμ′ )和评论家网络 Q′( s，a|θQ′ )），即目标网络。

DDPG算法采用“软更新”方式更新目标网络中的参

数以提高算法的稳定性。其更新规则为：

θμ′ ← αθμ + (1 - α) θμ′ （17）
θQ′s ← αθQs + (1 - α) θQ′s （18）

式中：θμ和 θQs 为实时网络的参数；θμ′和 θQ′s 为目标

网络的参数；α为软更新速率因子（远小于1）。

此外，DDPG算法采用经验回放机制，把智能

体与环境交互的数据存储到经验池中，随后每次训

练从中随机采样一个 minibatch 以解决经验数据相

关性。在输出动作时DDPG算法通过添加随机噪声

ε以更好地探索潜在的最优策略，如式（19）所示。

μN ( st ) = μ ( st|θμt ) + ε （19）
式中：μ ( st|θμt )为在 θμt 网络参数及策略μ下采取的动

作；μN ( st )为添加随机噪声后的动作。

TD3算法是DDPG的优化版本，融入了Double 
Q-Learning 算法的思想。与 DDPG 算法相比，TD3
采用两套 Critic 网络，因此共包括 6 个网络，针对
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DDPG的不足做出了以下改进。

1）裁剪双 Q 学习。TD3 算法采用双 Critic 网络

去估算Q值，并取二者中的较小值计算 TD 误差，

防止Q值的过估计，优化目标值 yt如式（20）所示。

yt = r ( st，at ) + γ min
n = 1，2Qn ( st + 1，at + 1|θQ ) （20）

2）策略延迟更新。每更新 d次 Critic 网络就更

新一次Actor网络，以增加TD3算法训练的稳定性。

3）添加随机噪声。计算目标值时，TD3算法在

目标动作中加入噪声，以增加算法的鲁棒性，优化

目标值 yt如式（21）所示。

ì
í
î

ïï

ïïïï

yt = r ( )st，at + γ min
n = 1，2Qn( )st + 1，at + 1| θQ + ε

ε~clip ( )N ( )0，σ ，-c，c
  （21）

式中：ε为随机噪声；c为随机扰动范围；clip ( ⋅ )
为限定函数，将按正态分布 σ 的噪声限定在

[-c，c ]范围内，σ为标准差。

3　算例分析

3. 1　参数设置

为验证本文所提深度强化学习方法的优化效

果，设定 EV 充电站的充电桩数量为 200。分时电

价参考广东省（珠三角五市）一月份代理购电（一般

工商业，不满 1 kV）分时电价，如图 2所示。此外，

本文采用第九届“中国电机工程学会杯”的负荷数据

模拟EV充电所在区域的用电负荷。

研究车辆选用市场销售量大的 BYD 系列的

BYDe6，EV各项参数如表1所示。

假设 EV 一天出行结束时刻电量满足正态分布

N（17. 47，3. 412），出行开始时刻电量满足正态分

布N（7. 92，3. 242），出行结束时刻电量满足正态分

布N（0. 4，0. 12）。因此，本文使用蒙特卡洛法生成

每辆EV的充电需求。

3. 2　训练过程

本文使用门控循环单元（gate recurrent unit，
GRU）神经网络模型进行负荷预测，其隐藏单元数

设为 256。负荷数据集为 2 201 d 的 24 h 负荷数据，

以 5∶5 的比例划分训练集和测试集，使用前 72 h
负荷预测后 48 h 的负荷，训练后的 GRU 模型在测

试集上平均绝对百分比误差（mean absolute percent⁃
age error，MAPE）为 0. 067。再将测试集以 7∶3 的

比例进行划分，用于TD3模型的训练与验证。

本文设定TD3算法中Actor网络和Critic网络均

为四层全连接网络，隐含层神经元个数分别为 512
和 256。训练过程中 Actor网络和 Critic 网络学习率

分别设为 0. 001 和 0. 002，折扣率设为 0. 95，软更

新速率因子设为 0. 001，奖励函数的两个权重值分

别设为 0. 1 和 0. 05。训练回合数设置为 3 000，在

前 200 回合智能体随机选取动作，200 回合后智能

体开始学习。

3. 3　结果分析

3. 3. 1　有序充电效果分析

表 2 展示了本文提出的有序充电方法（DRL 有

序充电）在测试集上的表现。从表 2 可知，充电时

段优化后每辆车平均日开销为 17. 08元，相对于无

序充电的 37. 97 元节约了 55. 02%。同时，负荷标

准差由无序充电时的 1 658. 28降为 1 147. 62，下降

了30. 79%。

图 3为无序充电下与本文提出的有序充电方法

下的电力负荷曲线对比图。显然，大规模 EV 的无

序充电行为会加剧负荷波动，造成“峰上加峰”现

象。本文所提出的有序充电方法可通过TD3算法对

参与调度的 EV 充电时段进行优化，可达到削峰填

图2　分时电价

Fig.  2　Time-of-use electricity tariff

表1　BYDe6参数

Tab.  1　BYDe6 parameters

参数

电池容量/kWh

电池SOC值上限/%

电池SOC值下限/%

充放电效率/%

额定充放电功率/kW

取值

82
90
10
90
7
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谷的效果。

本文进一步面向 EV 用户参与有序调度的意愿

开展深入研究，结果如表 3所示。由表 3可知，用

户愿意参与充电优化调度的比例越高平均日开销就

越少，也更能减少该区域的负荷波动。

3. 3. 2　有序充电方法对比分析

为进一步突出本文提出的有序充电方法的有效

性与高效性，将本文提出的优化方法与基于 DRL
的集群充电优化方法［20］进行对比，结果如表 4和图

4所示。

对比可知，本文提出的基于优先级思想的充电

优化方法和基于集群的 EV 充电优化方法都能起到

很好地减少用户开销和“削峰填谷”的效果。但本文

提出的方法效果更好，与集群优化方法相比，可减

少8. 91%的日开销和3. 94%的负荷标准差。

4　结论

本文建立了考虑用户充电开销、配电网负荷标

准差的 EV 有序充电优化模型，提出了优先级评定

的思想，通过评定各时段充电优先级控制每辆 EV
的充电行为。本文使用 TD3 算法进行充电调度优

化，并通过算例验证了该方法的有效性与高效性，

主要结论如下。

1）本文提出优先级评定的思想，智能体整合负

荷、电价、EV 电量等信息，对各充电时段进行充

电优先级评定，并根据此优先级控制充电桩的充电

时段。该方法控制效果好，能够很好地满足用户的

充电需求，不会出现充电不足或过充的情况。

2）算例结果表明，随着用户参与意愿比例的增

大，EV有序充电的优化效果越好。通过控制EV在

配电网负荷低谷时段有序充电，既满足了用户的出

行需求，降低了用户开销，也保证了配电网的安全

运行。

与基于集群的强化学习优化方法相比，本文所

提方法训练周期短，收敛速度快，且节省充电费用

与降低负荷波动的效果更明显，能够更好地解决

表2　EV充电优化结果

Tab.  2　Optimization results of EV charging

场景

EV接入前

EV无序充电

DRL有序充电

充电日开销/元

37. 97
17. 08

负荷标准差

1 518. 07
1 658. 28
1 147. 62

图3　充电行为优化前后负荷曲线对比

Fig.  3　Comparison of load curves before and after charging 
optimization

表3　考虑用户意愿的电动汽车调度

Tab.  3　EVs scheduling considering user′s willingness

用户意愿比例/%

0
25
50
75

100

平均日开销/元

37. 97
32. 72
27. 47
22. 25
17. 08

负荷标准差

1 658. 28
1 512. 75
1 386. 01
1 245. 15
1 147. 62

表4　有序充电方法对比

Tab.  4　Comparison of ordered charging methods

优化方法

DRL集群充电

DRL有序充电

充电日开销/元

18. 75
17. 08

负荷标准差

1 194. 63
1 147. 62

注： DRL有序充电代表本文所提优化方法。

图4　不同优化算法负荷曲线对比

Fig.  4　Comparison of load curves with different optimization 
algorithms
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EV充电优化问题。
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