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基于马尔可夫决策过程的电动汽车充电站能量管理策略
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摘要：电动汽车充电站作为并网分布式储能装置，是实现电动汽车与未来能源互联网深度融合的重要组成部

分。考虑分时电价和电动汽车用户行为的不确定性，提出了以电动汽车充电站日运营成本最小化为目标的

能量管理策略。为了减少对先验信息的依赖和约束，将优化问题建模为一个新的有限回合马尔可夫决策过

程模型；基于传统成本模型提出奖惩回报函数，通过主动学习调度决策，得到每辆电动汽车的实时充放电行

为；针对模型的高维状态空间问题，设计相应的状态空间和动作空间，采用一种卷积神经网络结构结合强化

学习的方法，通过从原始数据观测中提取高质量的经验，获取最优调度策略以达到优化目标。仿真结果表

明，与传统的充电策略相比，所提策略可以有效地降低充电站的日运营成本，保护电动汽车的电池，同时能满

足电动汽车用户的充电需求。
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0 引言

全球工业化的加速和人类物质需求的提高，导

致化石原料不断减少及其带来的环境问题日益凸

显。有数据显示，2021年全球能源的消耗量达到

1.386 5×1010 t油当量，与此同时，化石燃料直接或间

接地产生了 3.368×1010 t的碳排放［1］，且仍有增长趋

势。作为典型工业化产物的汽车工业，其发展迅速，

私家车的数量显著增加，对化石原料的消耗不可忽

视。目前，我国汽车油耗占全国油耗总量的 25%，

对国外石油的依赖度已达到 60%［2］，长年累月的汽

车燃料消耗将进一步加剧能源短缺问题。另一方

面，传统的燃料汽车在消耗不可再生能源的过程中，

会不可避免地排放一定量的有害气体，从而加剧环

境恶化，不符合我国目前所倡导的碳达峰、碳中和新

发展理念［3⁃4］。
新能源电动汽车EV（Electric Vehicle）有望成为

解决上述问题的有效措施之一。相较于传统的燃料

汽车，EV的动力主要来源于电能，其具有低／无污

染、高能效等优点，因此EV的大规模使用对于改善

环境、增强对可再生能源的消纳能力、提升电网的供

电质量有积极的促进作用。其中，支持车网互动

V2G（Vehicle to Grid）技术［5⁃6］的 EV能够作为柔性

负荷，连接到电网中进行充放电，此类新型负荷具有

“时空”属性［7］，可以视作移动储能设备。但受个体
用户行为的影响，其充电位置和充电时间分散且无
序。因此，EV的充电管理面临着诸多挑战：①随着
EV数量的不断增加，充电需求也增加，且充电负荷
会与电网其他负荷的用电高峰重合，导致充电成本
过高［8］和供需不平衡问题；②EV用户的停车和充电
行为具有不确定性，EV无序充电会导致电网电压波
动，易引起电网的稳定性问题［9］。

针对上述问题，文献［10］提出了一种实时二进
制优化模型，将线性规划方法和两阶段凸松弛方案
相结合，实时计算接近最优的EV充电计划。然而，
此类方法依赖模型预测估计EV的充电需求、到达时
刻、离开时刻，但是在实际中很难得到精确模型。为
了减少模型的不精确性对性能的影响，同时考虑到
现实中存在的不确定性，近年来以马尔可夫决策过
程MDP（Markov Decision Process）为严格数学基础
的强化学习方法被用于解决EV充电相关的优化调
度问题，例如：文献［11］建立了离线的换电站调度模
型，并设计了一种带基线的蒙特卡罗策略梯度强化
学习算法求解近似最优解；文献［12］建立了基于博
弈论的实时电力交互模型，并设计了一种迁移强化
学习算法对模型进行求解。

需要指出的是，上述研究工作采用的是基于数
据驱动的强化学习方法，所提模型的训练存在维数
灾难或迭代次数过多的问题。为了解决随机环境中
高维状态空间表征的问题，许多学者通过引入神经
网络来提高强化学习模型对数据的拟合能力，例如：
文献［13］提出了经验存储的深度强化学习方法，用
于克服风电、光伏和负荷的不确定性变化，并以最大
化微电网的经济利益和居民满意度为目标，但未考
虑EV接入微电网所带来的影响；文献［14］提出了一
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种基于最大熵值的深度强化学习的充换电负荷实时

优化调度策略，考虑了用户因素、系统因素和市场因

素，制定了不同的应用场景，但未考虑大量电池老化

带来的经济成本问题。目前，关于电动汽车充电站

EVCS（Electric Vehicle Charging Station）参与“车-
路-网”［15］的能量交互，并考虑其经济性和实用性的

研究较少。而大规模的EVCS作为EV与电网的“中

间商”，是实现EV与未来能源互联网深度融合的重

要组成部分。

基于上述分析，本文从EVCS的角度出发，考虑

分时电价和EV用户行为的不确定性，将深度Q网络

DQN（Deep Q-Network）应用于并网 EVCS，进行 EV
充放电行为的在线优化调度，实现 EVCS日运营成

本最小化。首先，建立了由充电成本、老化成本、惩

罚成本组成的传统成本模型，且考虑到传统MDP模
型无法处理约束的缺点以及用户的行为存在不确定

性，构建了一个新的有限回合MDP模型，并基于传

统成本模型提出了MDP的奖惩回报函数；然后，针

对随机环境下模型训练遇到的高维状态空间问题，

设计了相应的状态空间和动作空间，并采用一种卷

积神经网络结构结合强化学习的方法，通过从原始

观测数据中提取高质量经验来趋近最优调度以达到

优化目标；最后，基于某典型的公共社区停车场数据

进行算例分析，验证本文所提基于MDP模型的能量

管理策略在解决EV充放电调度问题方面的有效性

和优越性。

1 EVCS的系统架构

本文研究的EV充放电调度策略由并网的EVCS
决策执行，目的是通过区域内EV与电网进行电能交

互，实现EVCS日运营成本最小化。EVCS的结构示

意图如图 1所示。EVCS可视为并网的分布式储能

装置，其中双向直流充电桩用于V2G服务，双向交

直流转换器在本地电网和 EVCS之间传输电力，以

保持直流母线的稳定性。EV充电装置和电网侧的

电力转换器共享 1条直流母线，减少了基础设施投

资，提高了能源转换效率。

EVCS通过协调EV用户的充电需求、荷电状态

SOC（State Of Charge）、电网的分时电价进行优化调

度，使系统日运营成本最小化。调度过程涉及电网

运营商、EV用户、EVCS运营商这 3个角色，其中：电

网运营商负责维护电网，并提供基础电力服务，且为

了减轻电力需求负担、降低输电维护成本，电网运营

商倾向于采用分时电价，以鼓励终端用户参与需求

侧能源管理；EVCS运营商在运营过程中被认为是电

网的价格接受者，这意味着其不影响电力市场的清

算价格，可以通过电价差、提供停车服务获取利润。

EVCS运营商考虑分时电价和EV用户行为的不确定

性，以日运营成本最小化和延缓电池老化为目标，制

定EV的充放电优化调度策略。

2 数学模型

2.1 传统成本模型

EVCS运营商通过优化调度EV的充放电行为以

达到日运营成本最小化的目标，目标函数可以表

示为：

min C tot =C1 +C2 +C3 （1）
式中：C tot为EVCS日运营成本；C1为EV充电成本；C2
为EVCS惩罚成本；C3为EV电池老化成本。

2.1.1 EV充电成本

EV充电成本主要是指运行过程中EV充放电行

为在分时电价差的作用下产生的费用，可以表示为：

C1 =∑
t=1

T

C1，t （2）
C1，t=∑

i=1

N (eg2vi abuyt - ev2gi asellt ) （3）
式中：T为调度周期的时段数量（本文将 1 d分为 24
个时段，即T=24）；N为调度周期内接入EVCS的EV
总数量；C1，t为 t时段EV的充放电成本；eg2vi 、ev2gi 分别

为EVi向电网购买、出售的电量；abuyt 、asellt 分别为 t时
段向电网购电、售电的电价。

2.1.2 EVCS惩罚成本

EVCS惩罚成本主要是指在运行过程中，若 EV
在离开 EVCS时电池电量没有达到目标电量，则

EVCS需向用户支付的罚款。若EV离开EVCS时电

池电量大于等于目标电量，则不会产生罚款；若EV
离开 EVCS时电池电量小于目标电量，则未满足的

电量将以单价ape进行罚款。则惩罚成本可表示为：

C2 =∑
i=1

N

epei ape （4）
epei = EOFFi - Eoffi （5）

式中：epei 为EVi离开EVCS时未满足目标的电量；EOFFi

为EVi用户预设的目标电量；Eoffi 为EVi离开EVCS时
的电池电量。

图1 EVCS的结构示意图

Fig.1 Structure diagram of EVCS
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2.1.3 EV电池老化成本

长时间充放电调度会导致EV电池逐渐老化，可

用容量不断衰减，性能下降。因此，EVCS需要承担

一部分充放电导致的EV电池老化成本，其主要受充

放电功率、功率波动等不同因素影响，可表示为：

C3 =∑
i=1

N (C1，i+C2，i ) （6）
Ci1 =∑

t=1

T

δ (Pt，iΔt ) 2 （7）
C2，i=∑

t=1

T-1
β (Pt，iΔt-Pt+1，iΔt ) 2 （8）

式中：C1，i、C2，i分别为EVi的自然充电损耗成本、充放

电状态切换造成的老化成本；Δt为 EVCS进行优化

调度的时间步长；Pt，i为 t时段EVi的充放电功率；δ为
电池自然老化系数，是很小的正数；β为充放电状态

切换导致功率变化的老化系数。

电池损耗程度是老化成本的一个关键参数，充

电功率会导致电池自然老化，但其损耗较小；充放电

状态切换对电池造成的损耗较大，切换状态相邻时

段的充放电功率波动越大，则对电池造成的损耗越

大。虽然电力电子元器件减少了部分损耗，但充放

电过程对电池造成的损耗仍不可忽视。

2.1.4 确定性约束条件

EVCS在EV的可调度时段内将其充电至目标电

量，在充电过程中需满足如下确定性约束条件：

-Pmax ≤ Pt，i ≤ Pmax i = 1，2，⋯，N （9）
zt=Lbt +LEVt =Lbt +∑

i=1

J

Pt，i （10）
Pgridt =∑

i=1

J

Pt，i （11）
式中：Pmax为 EV的最大充放电功率，受充放电设备

和电池容量限制，其值大于 0表示充电，值小于 0表
示放电；Pgridt 为 t时段 EVCS与电网交互的充放电功

率；zt为 t时段 EV接入后的总负荷；Lbt 为 t时段电网

的基础负荷；LEVt 为 t时段EVCS内EV的综合负荷；J
为 t时段进行实时充放电的EV数量。

2.1.5 不确定性约束条件

本文主要考虑了EV用户行为的不确定性，包括

EV的到达时刻、离开时刻、初始 SOC，通常将这些不

确定性因素理想化为服从某种概率分布进行数学建

模。本文考虑EV充放电更为实际的情况，所提模型

不依赖于概率分布，而是对用户数据集进行随机采

样，并主动学习得到每辆EV的初始信息。则EV需

满足的不确定性约束条件如下：

Eoffi =E ini +∑
t= tarri

tdepi

ηiPt，i （12）
hi= tdepi - tarri （13）

E ini +∑
t= tarri

tdepi

ηiPt，i≥EOFFi （14）
E ini =EUi esoc，i （15）

0≤E ini +∑
t= tarri

tdepi

ηiPt，i≤EUi i=1，2，⋯，N （16）
式中：E ini 为EVi到达EVCS时的电池电量；hi为EVi的

可调度时长；tarri 、tdepi 分别为EVi到达、离开EVCS的时

刻；EUi 为 EVi的电池最大限制容量；esoc，i为 EVi到达

EVCS时电池的初始 SOC；ηi为 EVi充放电过程中的

转换效率，可以从本地EV的充放电设备获得。

2.2 MDP模型

传统成本模型存在如下问题：①式（7）、（8）、

（12）、（13）假定了电池老化系数、到达 EVCS的时

刻、离开EVCS的时刻等参数；②当考虑耦合约束条

件式（10）和式（11）时，在转移概率未知的情况下难

以在有限的调度周期内获得最优解。传统MDP需
要根据约束假定转移概率矩阵，往往无法应对EV充

放电调度任务的广泛性和复杂性。为了解决上述问

题，本文设计了有限回合MDP和相应的状态空间S、
动作空间 A，并基于传统成本模型设计决策过程中

的奖惩回报函数R，无需依赖具体的物理模型，可求

解得到 EV的实时充放电策略和 EVCS的最优日运

营成本。

2.2.1 状态空间

在单个时段 t（t=1，2，⋯，T）内，EVCS通过观察

环境的信息特征积累经验，基于此选择充放电动作

以达到优化目标。本文中的EVCS日运营成本取决

于时间步长Δt内电价、充放电动作和 EV到达／离

开充电站时刻的变化，因此可以给出MDP和智能体

的序贯模型，如附录A图A1所示。

针对后续求解过程中的状态空间维数问题，设

计一个有限的状态空间S t，如式（17）所示。

S t=[ Et，i，E ini，Eoffi ，xt，i，O leave，t，i，hi，t，fprice ] （17）
O leave，t，i=ìí

î

1 离开

0 停留
（18）

式中：Et，i、E ini 、Eoffi 为电池状态位，Et，i为 t时段EVi的电

池电量；xt，i为充放电状态位，表示 t时段 EVi的充放

电状态；O leave，t，i为停车状态位，表示 t时段EVi是否停

留在 EVCS，若停留则取值为 0，若离开则取值为 1；
fprice为电网的分时电价。

MDP示意图如附录A图A1所示，智能体为接入

EVCS的 EV，当 EV数量增多时，系统会出现高维状

态空间，可根据智能体的数量进行空间划分，将其解

耦［16］为多个单独状态子空间。因此，每个解耦子模

型的状态空间维数为24×8阶，分别对应24个决策节

点（各调度时段的开始时刻）的EV状态信息。
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2.2.2 动作空间

在每个决策节点，智能体EV有充电、放电和不
充不放这 3种可能的动作状态，因此解耦子模型的
动作空间为 3元组，在不解耦的情况下 t时段的空间
大小为 3J。显然，解耦模型显著减小了优化问题的
规模，提高了搜索速度，增强了实用性。

在解耦子模型 i（对应于EVi）中，用 xt，i表征智能
体的充放电行为，具体取值为：

xt，i=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

-1 放电

0 不充不放

1 充电

（19）

2.2.3 状态转移

在随机环境中，定义状态转移函数为 S t+1 =
f (S t，A t )，其中 f 为MDP随机转移概率函数，其过程

较难预测，类似为暗箱模型；下一个状态 S t+1由当前
状态 S t和当前状态下采取的动作 A t决定，如式（20）
所示。
S t+1 =[ Et+1，i，E ini，Eoffi ，xt+1，i，O leave，t+1，i，hi，t+1，fprice ]（20）

本文所设计有限回合MDP的状态转移的开始
和结束由式（18）决定，充放电状态转移逻辑如附录
A图A2所示。由于充放电状态的转移很难用准确
的概率分布数学模型进行合理的描述，本文采用
DQN算法进行求解，利用训练模型在经验样本中隐
式地学习充放电状态转移的概率分布。
2.2.4 奖惩回报函数

EVCS日运营成本的传统模型以EV充电成本、
EVCS惩罚成本、EV电池老化成本为优化目标，本节
在此基础上，设计了MDP的奖惩回报函数。模型最
终寻优决策使 EVCS日运营成本最小化，所得智能
体 EV的策略由MDP中的奖惩回报函数进行评价，
奖惩回报与智能体在当前状态的动作空间（搜索过
程）中选择的动作是一一对应的。因此，t时段解耦
子模型 i的奖惩回报 rt，i与当前状态的电量有关，如
式（21）所示。下一时段的电池电量 Et+1，i与当前状
态选择的充放电行为有关，如式（22）所示。

rt，i=ìí
î

ïï
ïï

(abuyt -asellt )×min { xt，iΔt，Et，i } 放电

abuyt ×max { ΔEt，i，0 }-asellt ×max {-ΔEt，i，0 } 充电

（21）

Et+1，i=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Et，i-min { xt，iΔt，Et，i } 放电

Et，i 不充不放

Et，i+min { xt，iΔt，EUi -Et，i } 充电

（22）

式中：ΔEt，i=min { xt，iΔt，EUi -Et，i }。
3 DQN算法求解模型

3.1 DQN算法

针对传统MDP面临的维数灾难问题，即在环境
交互过程中产生的状态空间很大且连续，无法用普

通的查表法来求解每一个状态-动作价值Q的问题，

本文采用 DQN算法，使用深度神经网络来表示状

态-动作Q值函数，通过与环境交互学习积累经验以

训练求解模型。

MDP的常规求解方法包括数值迭代和策略迭

代，实时动态规划算法［17］是改进的启发式搜索算法，

但需要预先设定环境的动力学模型。在本文研究中

采用的 DQN算法无需具体的模型处理数据的不

确定性。EV的到达时刻、离开时刻、初始 SOC等
信息是难以完美预测的，而本文所提方法不依赖于
任何先验信息的假设，随机抽取 EV接入 EVCS。
MDP模型能同时获得到达时刻 tarri 、用户设定的充电

目标电量EOFFi 、离开时刻 tdepi 以及初始 SOC esoc，i作为

状态空间 S的初始状态信息，并将到达时刻、离开

时刻分别作为有限回合 MDP的开始和结束标志

开始训练模型，通过与环境交互生成经验样本

(S t，A t，R，S t+1，end)得到最优策略。DQN算法结构如

附录A图A3所示。

3.2 DQN算法的实现

DQN算法无需先验数据进行训练，而是通过智

能体和环境交互记录相关的数据 (S t，A t，R，S t+1，end)
并将其存储为经验样本池，利用深度神经网络来表

示Q值函数，且考虑到数据关联会导致网络参数不

稳定，通过模型随机更新经验样本池。智能体只需

要知道当前状态和动作列表，每个状态-动作组合都

有一个与之相关的值，将其称为状态-动作价值Q。
Q值函数［18］可表示为：

Q ( st，at )= rt+γ∑
t

P ( st+1| st )π ( s)Qπ ( st+1 ) （23）
式中：rt 为当前状态 st 执行动作 at 的奖惩回报；

γ∈(0，1)为当前状态预期未来奖励的衰减因子；策

略π ( s)为状态到动作的映射，表示当前状态 st选择

的动作 at转移到下一个状态 st+1；P ( st+1| st )为当前状

态 st到下一状态 st + 1的状态转移概率；Qπ ( st+1 )为执

行策略π ( s)后下一状态 st+1的状态-动作价值。

由于MDP模型中 Q值、转移概率矩阵是未知

的，在训练过程中DQN引入了 2个网络：①固定参数

的目标Q值网络，用于固定步长更新参数；②根据评

价策略更新参数的动作值函数逼近网络，在每一个
时段内进行更新逼近，直至完成神经网络的训练。
更新策略如下：
Qt+1 ( st，at )=Qt ( st，at )+

α é
ë
êêêê( rt+γ maxat+1

{Qt ( st+1，at+1 ) })-Qt ( st，at )ù
û
úúúú（24）

式中：Qt ( st，at )、Qt + 1 ( st，at )分别为当前时段、下一时

段的状态-动作价值；α∈(0，1)为学习率。式（24）表

示状态-动作组合 ( st，at )的下一个时段Q值为当前
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时段的Q值加上学习率和下一次估计的误差乘积。

新的估计值是当前时段的Q值与下一个状态下可能

的最大Q值之和。

在本文设计的有限回合MDP模型中，如果这个
回合有终止标识符，则在这个过程中就不再有未来
的状态。因此，式（24）中含 γ的项在更新过程中会

衰减至0，算法的伪代码见附录A表A1。
4 算例仿真分析

4.1 算例设置

本文以某典型公共社区停车场结合某届“电工
杯”的EV用户真实数据［19］为算例进行仿真分析，部
分数据见附录B表B1。算例的仿真规模主要受 J、N
这2个参数影响，本文设定 J的取值范围为［0，40］辆，
N=200辆，即每天接入EVCS的EV总数量为 200辆，
且各时段 EVCS内的 EV数量不超过 40辆。每天随
机抽取 EV用户数据，通过仿真验证本文所提基于
MDP的EVCS能量管理策略的可行性和有效性。其
中EV离开充电站时的目标电量EOFFi 由用户设置，EV
电池的容量为 20 kW·h，充放电功率为 3 kW（充电时
功率为正值，放电时功率为负值），充放电效率 η=
0.95。进行调度决策的周期为 24 h，时段间隔为 1 h，
期间功率不变，模型参数设置如附录B表B2所示。

在 EVCS的运行过程中，采用我国局部地区的
分时电价作为购电电价，具体如附录 B表 B3所示。
且考虑到与电网交互功率会产生相关的维护费用，
则EVCS实时地将售电电价 asellt 设定为购电电价 abuyt
的95%，如式（25）所示。

asellt =abuyt ×95 % （25）
采用第 3节所提方法训练MDP模型，在运行过

程中以EV的到达时刻、离开时刻分别作为有限回合
MDP模型的开始和结束标志。模型中 S含有 8个变
量，即输入的初始状态信息为 8维向量；神经网络结
构采用 2层全连接层，每层的神经元个数分别为 38、
16；输出变量维数与动作空间维数一致，为 3。模型
的学习率 α=0.002，衰减因子 γ=0.8；设置 EVCS未满

足充电需求的惩罚单价 ape=1.2元／（kW·h）。训练
过程共进行 12000个回合，每个回合随机得到EV的
到达时刻、离开时刻、初始SOC。
4.2 成本结果分析

4.2.1 不同成本函数的优化结果

为了验证所提EVCS能量管理策略的可行性和
有效性，基于真实的用户数据进行MDP模型训练，
并以日运营成本最小化为目标进行优化调度，结果
如图 2所示。对模型训练 12 000个回合，行为策略
选用 ε-贪心探索，将前 4 000个回合作为经验样本
池，此时ε=0.8，进行数据初始化后随机选择动作，该
过程不学习动作的选择而仅积累经验；训练 4000个

回合之后，模型开始学习搜索最优的动作，ε在该过
程中逐渐减少至 0.000 1并保持不变。ε的衰减过程
表示智能体EV从随机选择逐渐转变为“聪明”地选
择最优动作。

从图 2中的曲线可看出，局部区域存在波动，这
是因为各训练回合开始随机抽取EV，且用户的行为
存在不确定性，即EV的离开会使电量和功率状态突
然发生改变，该回合的结束环境也需进行初始化，导
致各训练回合存在可控的状态差异，使得奖惩回报
曲线产生了一定的波动。

设置相同的超参数，MDP模型考虑 EV电池老
化成本对求解过程产生的影响结果见附录B图B1。
由图可看出：模型初期训练的过程大致相同，均在进
行随机探索和经验积累，是不断试错的过程；训练
4 000个回合左右时，考虑、不考虑EV电池老化成本
的方案基本寻得一致的收敛方向，由于 EVCS需要
求解充放电切换造成的电池容量损耗，考虑老化成
本会使模型的收敛速度更慢，且收敛过程波动更大，
同时前期的经验存储也更复杂，这增加了模型的训
练难度；最终考虑、不考虑EV电池老化成本的方案
都能收敛，且考虑电池损耗确实增加了少量的成本，
但延缓了电池老化，这更符合实际情况。

总体而言，在超参数相同的情况下，考虑、不考
虑EV电池老化成本的方案都能稳定收敛，虽然考虑
老化成本的方案在模型训练前期的难度增大，但随
着训练回合的进行，考虑老化成本带来的影响逐渐
减小，2种方案基本在相同的训练时间内稳定收敛，
进行实时调度。
4.2.2 不同策略的成本结果

为了评估本文所提基于MDP模型的能量管理
策略（本文策略）的有效性，将其与随机延迟充电
RND（Randomly Delayed Charging）［20］策略进行对比
分析。2种策略下的日运营成本比较如图 3所示（左
侧、右侧条形分别对应本文策略、RND策略）。由图
可知：相较于RND策略，本文策略下EVCS的日运营
成本明显减少，下降了 33.6 %左右；RND策略未满

图2 MDP模型的训练结果

Fig.2 Training results of MDP model





第 10期 黄帅博，等：基于马尔可夫决策过程的电动汽车充电站能量管理策略

足用户需求产生的EVCS惩罚成本普遍高于本文策

略，且第二天的惩罚成本最大；考虑了EV电池老化

成本的本文策略利用分时电价差，减少了部分充电

成本，但也产生了少量的电池老化成本。

2种策略下 EVCS的具体成本（5 d）比较如表 1
所示。由表可知：相较于RND策略，EVCS在本文策

略下运营 5 d，考虑了EV电池老化成本的总运营成

本为 8 661元，减少了 33.6%左右，其中充电成本在

电价差的作用下为 6 618元，减少了 16.6%左右，EV
电池老化成本和EVCS惩罚成本之和为 2 043元，减

少了 43.2%左右；EVCS经过 5 d的运营，本文策略、

RND策略下每辆EV的平均日运营成本分别为 8.66、
11.56元。基于前文的分析，本文策略通过奖惩回报

和优化调度充放电行为以适应不同的用户需求，达

到了日运营成本最优。

4.3 充放电行为分析

本文策略以EVCS日运营成本最小化为目标实

时调度EV的充放电行为。为了更直观地说明EV充

放电状态的变化，选取 20辆 EV的充放电过程进行

分析，并验证考虑电池老化成本的本文策略的有

效性。

本文策略下 20辆EV的 SOC变化曲线如图 4所
示。由图可知：当EV到达EVCS的时刻处于峰时段

（10:00— 14:00、17:00— 20:00）内时，若 EV的初始

SOC较高，则采取放电策略，若EV的初始 SOC较低，

则在满足充电需求的前提下，采取不充不放策略；当

EV到达 EVCS的时刻处于平时段（07:00— 10:00、

15:00— 17:00）内时，不论 EV的初始 SOC是高还是
低，都会采取充电策略。可见，在电网峰平谷分时电
价的作用下，EVCS倾向于在峰时段提供V2G服务，
在其他时段为EV充电，在降低了充电成本的同时，
减少了电网峰时段的用电压力。

此外，图 4中 EV充电时 SOC呈上升趋势，放电
时 SOC呈下降趋势，当 EV的充放电状态发生改变
时，SOC会保持一段时间不变，这是因为本文策略综
合考虑电池老化和用户需求，延长了充放电状态的
切换时间，减小了充放电功率的波动。

为了验证考虑老化成本的本文策略的有效性，
同样选取图 4中对应的 20辆EV，比较考虑电池老化
成本的基于MDP模型的能量管理策略（本文策略）、
不考虑电池老化成本的基于MDP模型的能量管理
策略（MDP对比策略）、RND策略下 EV的充放电功
率和功率波动，结果如图5所示。

表1 本文策略和RND策略下EVCS的成本比较（5 d）

Table 1 Comparison of EVCS cost between proposed

strategy and RND strategy（5 days）

策略

RND策略

本文策略

EV充电
成本

7937
11654

售电
收入

0
5036

EVCS
惩罚成本

3616
1699

EV电池
老化成本

0
344

总运营
成本

11553
8661

单位：元

图3 本文策略和RND策略下的日运营成本比较

Fig.3 Comparison of daily operation cost between

proposed strategy and RND strategy

图5 不同的策略下20辆EV的充放电功率比较

Fig.5 Comparison of charging and discharging power of

twenty EVs among different strategies

图4 本文策略下20辆EV的SOC变化曲线

Fig.4 SOC curves of twenty EVs under

proposed strategy
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由图 5可知：RND策略下 EV的充放电功率平

缓，波动很小，但由表 1可知该策略下的惩罚成本较
高；MDP对比策略能够充分利用峰谷电价差，降低
运营成本，但是没有考虑电池损耗，导致在切换充放
电状态前、后的功率波动较大（例如在时段 10、14、
18）；本文策略能够明显减少充放电状态切换前、后
的功率波动，而功率波动的减小有利于延长电池的
寿命，更符合实际应用需求，且提高了EV接入电网
时的安全性和稳定性。

总体而言，当 EVCS面对相同的 EV用户时：由
于用户行为具有不确定性，RND策略难以满足部分
用户的充电需求，虽然充放电功率平缓，不产生电池
老化成本，但增加了产生惩罚成本的可能性；本文策
略针对充电成本，调度EV在峰时段放电，在平、谷时
段充电，针对电池老化问题，延长了充放电状态切换
时间，以减小相邻时段的功率波动，且全程考虑了用
户的充电需求，使日运营成本比 RND策略降低了
33.6%左右。

5 结论

本文利用EV可作为移动储能设备的优点，考虑
充电成本、电池老化成本和惩罚成本，降低EV到达
充电站时刻、离开充电站时刻等不确定性因素对优
化目标的影响，将有限回合MDP模型应用于 EVCS
的能量管理策略。

为了延缓EV电池老化，本文考虑了EVCS切换
充放电功率造成的电池损耗，适当延长切换时间并
采用电力电子元器件进行充放电控制，在一定程度
上延缓了电池老化。另外，考虑用户需求设置了相
应的惩罚成本，算例结果表明基于MDP模型的能量
管理策略能基本实时满足EV用户的充电需求，具有
很强的实用性和扩展性。未来将基于更多的EV真
实数据进行研究，针对不同用户的特征建立多时间
尺度调度模型以进一步完善调度策略，在增强鲁棒
性的同时，更好地满足用户的需求。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Energy management strategy of electric vehicle charging station
based on Markov decision process
HUANG Shuaibo，CHEN Bei，GAO Jiangyu

（School of Electronic and Electrical Engineering，Shanghai University of Engineering and Technology，
Shanghai 201620，China）

Abstract：As the grid-connected distributed energy storage devices，the EVCSs（Electric Vehicle Charging
Stations） are the important part of realizing the deep integration of EVs（Electric Vehicles） and the future
energy Internet. Considering the time-of-use electricity price and the uncertainties of EV users’behavior，
an energy management strategy is proposed to minimize the daily EVCS operation cost. In order to reduce
the dependence and constraint on prior information，the optimization problem is modeled as a new finite
round MDP（Markov Decision Process）model. Based on the traditional cost model，the reward and punishment
return function is proposed，and the real-time charging and discharging behavior of each EV is obtained by
actively learning the scheduling decision. Aiming at the high-dimensional state space problem of the model，
the corresponding state space and action space are designed. A method of combining the convolution neural
network structure with reinforcement learning is adopted to extract high-quality experience from the original
observation data and obtain the optimal scheduling strategy to achieve the optimization objective. Simulative
results show that compared with the traditional charging strategy，the proposed strategy can effectively reduce
the daily EVCS operation cost，protect the battery of EVs，and meet the charging demands of EV users.
Key words：electric vehicles；charging station；charging planning；Markov decision process；energy management；
deep reinforcement learning
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附录 A

图 A1 MDP 示意图

Fig.A1 Schematic diagram of MDP

图 A2 充放电状态转移逻辑

Fig.A2 Transfer logic of charging and discharging state

图 A3 DQN 算法结构

Fig.A3 Structure of DQN algorithm



表 A1 DQN 算法伪代码

Table A1 Pseudo-code of DQN algorithm

Algorithm: DQN Algorithm for the finite-horizon MDP mode

Input： N; A;  ;  ；Q structure；samples; t

output： Q-network parameters; The optimal strategy * */Q

1：for episode =1…N do

2：Randomly initialize Q network parameters

3: for i = 1…T do

4: Initialize S1 in St to get its feature ( )ts enter the Q-network

to get the Q table

5: With probability  select a random action at

6: Otherwise select at = max *Q

7: Execute at and get St+1 corresponding 1( )ts  and r;

whether to terminate the symbol end

8：Store ( end)t t t+1, ,R, ,S A S in memory

9: St+1 =St

10: Sample random minibatch of ( end)t t t+1, ,R, ,S A S from D,

get Q reality value yj

11: if end = True : Set yj = rj

12: Else set yj = rj +
1

1 1max ( , , )
i

t i
a
Q s a 



 

13: Perform a gradient descent step on  2j j jy -Q(s ,a ,w) (loss)Q

Reality-Q estimate

14: if end = True :

15: break

16: Else Repeat from step 5 and Return Q network

附录 B

表 B1 EV 用户参数

Table B1 Parameters of EV users

EV 编号 充电开始时刻 可调度时长/h 充电电量/(kW·h) 电池老化程度/%

1 9:03 5.08 10.45 12

2 8:24 6.29 8.35 5

3 10:04 6.88 12.5 8

4 10:04 4.64 13.38 10

5 9:00 0.37 1.72 7

6 8:07 10.09 7.64 13

7 10:15 10.18 17.31 20

8 12:23 17.11 12.28 13

9 9:15 11.17 1.84 9

10 15:04 5.69 15.37 6

    
1000 17:15 14.98 12.52 3



表 B2 仿真参数设置

Table B2 Simulation parameter setting

参数 数值 参数 数值 参数 数值

 0.8 t 1 h T 24 h

 0.002 U

i
E 20 β 0.001

δ 0.0001 t

i
p 3 kW

i
 0.95

J [0,40] N [0,200]  (0,1)

表 B3 分时电价

Table B3 Time-of-use electricity price

时段 分时电价/[元·(kW·h)-1]

峰时段 10:00—14:00，17:00—20:00 0.675

平时段 07:00—10:00，14:00—17:00，20:00—23:00 0.425

谷时段 00:00—07:00，23:00—24:00 0.235

(a) 实际奖惩回报曲线

(b) 平均奖惩回报曲线

图 B1 成本训练结果对比

Fig.B1 Comparison of cost training results


