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摘　要　随着电动汽车数量的逐步增加,其接入对电网的负荷带来显著影响.在这一背景下,V２G/G２V 技术被广泛认为能在

电网管理方面发挥重要作用.以电动汽车的充放电控制算法为研究对象,引入了一种基于软演员评论家(SAC)的深度强化学

习算法,从而实现对电动汽车连续充放电行为的精细控制.研究着眼于解决电网中负荷时序动态变化的难题,通过调整不同车

辆在不同电价条件下的充放电功率,最大程度地提升用户的经济效益.此外,为应对充放电过程中可能导致电池损耗加剧的问

题,引入了基于物理混合神经网络(PHNN)的电池损耗预测模型.同时,通过将充放电过程建模为马尔可夫决策问题,并将

PHNN模型融入电动汽车的充放电控制中,构建了一个全新的奖励函数,以精确量化电池损耗所带来的成本.基于 SAC算

法,该奖励函数用于学习最优的充放电策略.实验结果显示,该算法能够有效地调控车辆的充放电行为,发挥电力网络调控作

用,同时在充放电过程中降低对电池寿命造成的损耗,进一步保障用户经济利益.
关键词:电动汽车;电动汽车充放电控制;深度强化学习;电网调控;电池建模
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Abstract　Withthegradualincreaseinthenumberofelectricvehicles,theirintegrationhasasignificantimpactontheloadofthe
powergrid．Inthiscontext,V２G/G２Vtechnologyiswidelybelievedtoplayanimportantroleinpowergridmanagement．Taking
thecharginganddischargingcontrolalgorithmofelectricvehiclesastheresearchobject,adeepreinforcementlearningalgorithm
basedonSoftActorＧCritic(SAC)isintroduced．Intermsofthedynamicchangeofloadsequenceinthepowergrid,thecharging/

dischargingrateofdifferentvehiclesiscontrolledtomaximizethebenefitsforusersunderdifferentelectricityprices．Inaddition,

inordertoaddresstheissueofincreasedbatterylossduringthecharginganddischargingprocess,abatterylosspredictionmodel
basedonphysicalhybridneuralnetwork(PHNN)isintroducedintheresearch．Meanwhile,thecharging/dischargingprocessis
modeledasaMarkovdecisionprocess．ByintegratingthePHNNmodelintothecharginganddischargingcontrolofelectricvehiＧ
cles,anewrewardfunctionisconstructedtoaccuratelyquantifythecostofbatteryloss．BasedontheSACalgorithm,thisreward
functionisusedtolearntheoptimalcharginganddischargingstrategy．ExperimentalresultsshowthatthisalgorithmcaneffecＧ
tivelyregulatethecharginganddischargingbehaviorofvehicles,playaregulatoryroleinthepowernetwork,andreducetheloss
ofbatterylifeduringthecharginganddischargingprocess,furtherensuringtheeconomicinterestsofusers．
Keywords　Electricvehicle,Electricvehiclecharging/dischargingcontrol,Deepreinforcementlearning,Powergridregulation,

Batterymodeling
　

１　概述

电动汽车(ElectricVehicle,EV)作为传统化石燃料驱动

汽车的有力替代方案,具备减少温室气体排放和空气污染的

潜力[１].然而,电动汽车的迅猛增长也为电力网络带来了诸

多新的挑战,包括电力负荷的增加以及峰值电力需求的扩大.

相关研究指出,即便电动汽车仅增加１０％,也可能会导致电

力网络电压曲线出现显著波动[２].
车辆到电网(VehicleＧtoＧGrid,V２G)和电网到车辆(GridＧ

toＧVehicle,G２V)被认为是解决这一问题的有效技术[３Ｇ４].车

辆可以在电力低谷时充电(G２V),在电力高峰时放电(V２G),
参与到电网的电力调控.然而,动态电价、电池健康度以及
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人类行为等不确定性因素,增加了制定充电策略的复杂性[５].
因此,如何在动态环境中有效地协调电动汽车的充放电行为,
使其能够积极参与输电系统,是目前亟须解决的问题.

传统研究通常将充电控制视为一个优化问题,其目标在

于最大化驾驶员的利益[６].近年来,国内外学者针对电动汽

车充放电控制提出了大量算法.文献[７]构建了双阶段成本

优化模型,以减少工作场所运营成本.在另一研究中[８],作者

对配电变压器容量限制进行考虑,并将电动汽车的连续充电

过程转化为线性规划问题.文献[９]设计了一种带有电池能

量约束的成本函数,并通过动态规划方法计算了最优的电动

汽车充电控制策略.文献[１０]将风能供应的不确定性纳入考

虑范 畴,并 建 模 为 马 尔 可 夫 决 策 过 程 (Markov Decision
Process,MDP)来解决电动汽车充放电控制问题.文献[１１]
考虑了用户对充电参数的动态偏好,并采用随机博弈方法来

解决不确定性问题.文献[１２]引入了时间方面的不确定性,
并使用广义纳什均衡(NE)博弈来解决电动汽车充电问题.
总体而言,上述各种算法均在基于模型的完全可观察环境假

设下,保持明确的优化模型.最佳充电控制策略是基于精确

的系统模型生成的.然而这些方法都依赖于完全可观测的环

境,这在实际情况下往往是不可满足的,并且环境中的不确定

因素会进一步影响算法的准确性.
深度强化学习(DeepReinforcementLearning,DRL)在缺

乏环境先验知识的情况下,在时序决策问题中展现了巨大的

潜力.部分学者将深度强化学习算法用在了电动汽车充放电

控制中.文献[１３]利用表示网络提取电价的变化特征,采用

Q学习方法(QＧlearning)获得了最优的离散电动汽车充电控

制策略.文献[１４]采用了长短期记忆(LSTM)技术来提取电

价趋势,并将预测的电价应用于深度确定性策略梯度算法

(DDPG)中.文献[１５]将电动汽车充电控制问题重新构建为

约束型马尔可夫决策过程(MDP),并开发了一种安全的 DRL
方法来学习最优调度策略.在文献[１６]中,作者使用统计原

理对驾驶员焦虑进行了数学建模,并提出使用软演员评论家

算法(SoftActorＧCritic,SAC)来学习最优策略.
以上算法都站在用户侧考虑充放电的收益问题,忽略了

电动汽车电池的寿命限制.文献[１７]表明,过多的电池循环

次数会显著降低电池寿命,提升用户的使用隐性开销.因此,
电动汽车的充放电控制应当同时考虑充放电收益和电池损耗

的影响.然而,电池健康度状态(StateofHealth,SoH)受到

电压、电流和温度等因素的影响,其预测是一项难题.目前,

SoH 的预测方法可以大致分为两种不同的类型:模型驱动的

方法和数据驱动的方法.模型驱动的方法主要依赖于基于物

理先验知 识 建 立 的 模 型,如 等 效 电 路 模 型[１８]和 电 化 学 模

型[１９].文献[２０]中提出了一种具有退化意识的高保真电化

学热模型,该模型利用进化插值卡尔曼滤波器来估计电池窗

台.文献[２１]提出了一种改进的快速傅里叶变换方法来筛选

基于电化学阻抗谱的特征,并利用极限学习机建立电池预测

模型.在文献[２２]中,作者将电池容量增量分析与支持向量

机相结合来估计电池 SoH.尽管基于模型的方法已经取得

了重大进展,但它们往往具有较大的局限性:通常基于简化的

假设或狭义的物理定律构建,这可能会导致大量的计算误差,
导致不准确和不确定的估计.

数据驱动的方法依赖于电池的循环数据,而没有明确地

对潜在的物理过程进行建模.这些方法旨在捕捉电池性能与

从电池运行数据中提取的各种特征之间的复杂关系.其中,

LSTM 网络由于其有效预测长序列的卓越能力,在基于数据

驱动的电池SoH 预测领域得到了广泛应用.在文献[２３]中,
作者提出了一种基于改进的卷积神经网络和LSTM 的方法来

估计电池剩余使用寿命.文献[２４]提出了一个可迁移的多级

SoH估计模型,该模型使用 LSTM 在跨电池型号间进行迁移

学习.文献[２５]通过引入注意力机制提升了双向LSTM 的预

测精度,并提出了多维温度补偿以增强温度变化下的预测.
综上所述,本文考虑到以往电池 SoH 预测模型的局限

性,结合了基于模型和数据驱动方法的优势,提出了一个基于

物 理 混 合 神 经 网 络 (Physical Hybrid Neural Network,

PHNN)的电池健康度预测模型,并将其应用到基于SAC的

电动汽车充放电控制中.相比于已有的工作,本文的创新点

如下:
(１)将物理先验知识与神经网络相结合,设计了一种新颖

的神经网络结构,显著提高了SoH 预测的准确性.
(２)基于提出的PHNN电池SoH 预测模型,设计了一个

结合电池损耗的奖励函数,精确量化了 V２G中电池损耗的成

本开销.结合SAC方法优化电动汽车充放电策略,保障用户

经济效益.
(３)基于公开数据集,设计了几个模拟实验来验证算的有

效性.实验结果表明,提出的电动汽车充放电控制算法能显

著减缓 V２G过程中电池健康度的下降,具有较强的实际意

义.
本文第２章介绍了电池损耗模型和电动汽车充放电建模;

第３章介绍了电池损耗的预测算法以及电动汽车的充放电控

制算法;第４章设计了几个仿真实验验证了算法的有效性.

２　基于电池损耗的电动汽车充放电成本优化模型

２．１　考虑电池损耗的电动汽车电池的充放电建模

本文从用户角度研究电动汽车的充放电调度中的成本优

化问题.将电价波动和电池损耗纳入电动汽车充放电建模,
实现全面鲁棒的充放电管理.

对于电动汽车的电池,通常有两个重要的参数来描述其

当前的状态:电池荷电状态(StateofCharge,SoC)和电池健

康状态(StateofHealth,SoH).其中,SoC通常以百分比的

形式表示,反映了电池当前存储的电量相对于其最大充电容

量的比例;SoH 也通常以百分比的形式表示,衡量了电池的

实际容量与其初始容量之间的比例,用于表示电池的老化程

度和性能衰减情况.为了在电动汽车充放电中考虑电池损耗

带来的成本开销问题,本文提出了一个全新的参数:电池初始

荷电状态(InitialStateofCharge,ISoC).ISoC表示了电池当

前存储的电量与初始容量之间的比例,其同样由百分比表示.
具体来说,t时刻的ISoC为:

ISoCt＝SoCt􀅰SoHt (１)
当连接上充电桩后,电动汽车为了满足充电需求,可以在

单位时间内充电,也可以在高电价时放电来获取电价波动带

来的收益.假设电动汽车在ta 时刻连接上充电桩,用户计划

在td 时刻出行.在单位时间内,电池电量的变化为:

ISoCt＋１＝
ISoCt, t＜ta,t≥td

ISoCt＋η􀅰at,ta≤t＜td
{ (２)

其中,at 表示电动汽车在单位时间内的充/放电的速率,若

at＞０则电动汽车处于充电状态.反之则处于放电状态,at

２３１２００１４７Ｇ２
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同样相对于电池初始容量表示为百分比的形式.η表示充放

电损耗,因此０＜η＜１.

２．２　基于马尔可夫决策的电动汽车充放电建模

电动汽车的充放电行为可以被建模为一个马尔可夫决策

过程,其作为一种数学框架,提供了一种有效的方式来描述电

动汽车充放电行为的随机性和不确定性.该模型允许根据不

同时间段的电价和电池健康状态,做出相应的充电和放电决

策,以优化用户的经济效益.为了描述电动汽车的连续充放

电过程,将连续的状态变化拆分成足够小的时隙变化.如下

文中的st 即表示t时隙内车辆的状态.

１)状态

本文将从环境中获得的状态用作充放电控制策略的输

入,以生成充放电速率.具体地,在t时段内,状态st 定义为:

st＝(ξt－４７,ξt－４６,􀆺,ξt,td,ISoCt,ISoCd) (３)
其中,ξt－４７,ξt－４６,􀆺,ξt 表示过去４８个时隙内电力公司的定

价.ISoCt 表示时刻t时电池中的电量.本文还引入了td 和

ISoCd 来表示用户对于电动汽车充放电过程的控制效果,td

表示用户计划结束充电的时间,ISoCd 表示充电结束时希望

电池中拥有的电量,该值为用户人为设定.

２)动作

在车辆的充放电过程中,在时间段[t,t＋１)内,车辆的充

放电行为由动作变量at 所表示.该变量反映了车辆在该时

间段内电池电量的百分比变化(相对于电池初始容量).动作

变量at 的取值范围限制在[－０．２,０．２]之间,其中正数表示

车辆处于充电模式,负数则表示车辆处于放电模式.

３)状态转移

用户的行为以及各种环境随机因素会影响车辆状态之间

的转移.我们使用PP (st＋１|st,at)来表达这种随机性,其表示

当采取动作at 时车辆状态从st 转换为st＋１的概率.

４)奖励函数

在电动汽车的充放电过程中,以用户的经济收益为主要

目标,即通过最优化充放电策略,尽可能提高用户在参与电力

调控过程中获得的经济收益.考虑到这一因素的影响,本文

设计了相应的奖励函数:

rt(st,at)＝
－λp􀅰ξt􀅰at－λh􀅰c􀅰(SoHt－SoHt＋１),ta≤t＜td

－λd􀅰max(ISoCd－ISoCt,０), t＝td
{

其中,ξt􀅰at 表示[t,t＋１)时隙内电动汽车充放电的开销/收

益;SoHt－SoHt＋１表示当前时隙下的充放电动作对电池容量

造成的损耗,c则代表用户更换电池的成本,因此c􀅰(SoHt－
SoHt＋１)的含义为单位时间内电池损耗造成的经济损失.电

动汽车并非等同于储能设备,其无法无限制地进行放电,过度

放电可能影响用户正常的出行体验.因此,本文在奖励函数

中引入了一个惩罚项 max(ISoCd－ISoCt,０),即汽车电池电

量与预期电量的差值.通过引入这一惩罚项,用户能够间接

介入汽车充放电控制,使其尽可能满足用户对电量的预期需

求.上式中的λp,λh 和λd 为各项的权重系数,用于根据实际

情况调节对各种优化目标的偏好程度.

３　基于强化学习和电池损耗模型的电动汽车充放

电控制算法

３．１　基于物理混合神经网络模型的电池损耗预测模型

　　模型驱动法和数据驱动法是两种常用的 SOH 估算方

法.模型驱动法依赖于物理、电化学或经验模型,而数据驱动

法则利用机器学习技术.然而,选择一个合适的模型,在准确

性和计算复杂性之间取得平衡,仍然是一项具有挑战性的任

务[２６].为了突破这一局限性,本文提出了一种物理混合神经

网络模型(PhysicalHybridNeuralNetwork,PHNN).通过

将基于模型的方法与神经网络相结合,并结合物理化学的先

验知识,提高了 SoH 损耗预测的准确性和鲁棒性.
在我们的方法中,锂离子电池(LIB)的 SoH 由两个变量

表征:放电周期t之前的非强制动态Dt(代表系统在没有外部

干扰的情况下发生变化的固有趋势)和放电周期期间发生的

估计容量损失Lt.放电周期t结束时,SoH 的估计值可计

算为:

SoHt＝Dt－Lt (４)
图１给出了所提出的模型结构,它由两个不同的部分组

成.第一部分被浅色阴影覆盖,代表负责计算Lt 的基于模型

驱动模块;第二部分被深色阴影覆盖,代表负责计算 Dt 的机

器学习模块.

图１　PHNN网络结构

Fig．１　NetworkstructureofPHNN

根据现有研究,容量衰减主要源于负极颗粒表面的固态

电解质相(SEI)膜逐渐增厚这一化学过程[２７].由于阿伦尼乌

斯方程(ArrheniusEquation)描述了反应速率与温度之间的

关系,我们引入了温度因素的影响,这一方法在涉及电池容量

的研究中已经得到广泛应用和验证[２８].此外,容量损失被认

为与循环次数呈幂律关系[２９],因此可以通过以下公式估算累

积容量损耗:

ω＝A􀅰e
－Ea
RT 􀅰tz (５)

其中,ω表示累积容量损耗;A 是一个常量;Ea 表示反应活化

能;R表示通用气体常数;T 表示锂电池的工作温度;z表示

幂指系数.
因为模型的目标是以放电周期为单位估算电池容量损

耗,需要将式(１６)转化为离散版本.首先获得其一阶导为:

ω′＝A􀅰e
－Ea
RT 􀅰z􀅰tz－１ (６)

通过结合式(５)和式(６),可以得到电池容量逐周期的损

耗为:

ω′＝A
１
z 􀅰e

－Ea
RTz 􀅰z􀅰ω

z－１
z

t－１ (７)
在单步预测中,循环次数之差可视为 １,因此t次放电期

间产生的容量损耗Lt 可计算为:

Lt＝ωt－ωt－１≈A
１
z 􀅰e

－Ea
RTz 􀅰z􀅰ω

z－１
z

t－１ (８)
其中,损耗的计算仅考虑了温度T 和循环次数t对电池容量

的影响.然而,在高放电率下,电池容量衰减比标准放电率下
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更为迅速[３０],这可能会进一步影响容量损失估计的准确性.
因此,我们额外引入了一个由全连接层构成的神经网络

Fρ(Ut,It),用于估计放电率效应的损失.其中,ρ代表神经网

络参数,Ut 代表整个周期的平均电压,It 代表平均电流.由

于网络是端到端训练的,因此参数ρ可以与网络的其他部分

同时学习.然后,式(８)可以进一步扩展为:

Lt＝A
１
z 􀅰e

－Ea
RTz 􀅰z􀅰ω

z－１
z

t－１ 􀅰Fρ(Ut,It) (９)

最后,通 过 引 入 ３ 个 因 子k１ ＝zA
１
z ,k２ ＝ －Ea

Rz
,k３ ＝

z－１
z

,式(９)可以简化为:

Lt＝k１􀅰e
k２
T 􀅰ωk３

t－１􀅰Fρ(Ut,It) (１０)
根据式(１０),我们构建了一个具有特殊结构的神经网络,

如图１深色阴影部分所示.该部分中的所有组件都由一个神

经节点组成.ELU(ExponentialLinearUnit)节点用于指数

计算,而其余节点则表示提出的３个因子,代表相应系数.通

过利用神经网络固有的学习和参数更新能力,该模型可以根

据当前电池的特性自主学习适当的参数.因此,在先验知识

的指导下,神经网络可以根据式(１０)计算得到物理先验知识

的Lt.
机器学习模块采用一个 LSTM 网络来获取电池健康度

的时序信息.其输入为一个SoH 序列SoHseq,代表过去若干

周期的电池容量值,因此Dt＝LSTM(SoHseq).
在电动汽车充电中,电池的实际功率可以表示为:

Pt＝C􀅰at (１１)
其中,C为电池的实际容量大小.最后,电动汽车的充放电电

压电流可以由式(１２)得到.

Pt＝Ut􀅰It (１２)

３．２　基于PHNN和SAC的电动汽车充放电控制算法

在电动汽车的充放电过程中,涉及到电价以及用户行为

等多个动态变量,这些变量都具有一定的随机性.深度强化

学习算法在处理这种问题时无需对动态变量进行精确的预

测,因此能够为电动汽车的充放电控制生成更为鲁棒的策略.
由于电动汽车的充放电速率是连续的,本文中采用SAC算法

作为充放电控制的主要算法.

SAC是基于最大熵的离线强化学习框架之一,其主要目

标是解决无模型深度强化学习方法稳定性差的问题.SAC
通过平衡探索和利用的关系,并引入熵正则化来促使学习到

更多样化的策略,以避免智能体陷入局部最优解.
在电动汽车充放电控制中,SAC的优化目标为学习一个

充放电策略π,使得累计奖励和策略熵最大化:

π∗ ＝argmax
π

　Eat~π(􀅰|st)[∑
T

t＝０
γt(rt(st,at)＋

αH(π(􀅰|st)))]
其中,H(􀅰)表示熵正则化;α是温度系数,用于控制累计奖励

和策略熵之间的权重.

SAC引入了一种新的软 Q函数,其被定义为:

Q(st,at)＝rt(st,at)＋γEst＋１~PP[V(st＋１)]
其中,PP表示状态转移的概率;V 是一个软状态Ｇ价值函数,其
通常可以由Q函数来近似:

V(st)＝Eat~π[Q(st,at)－αlog(π(at|st))]
在SAC中,软 Q函数使用一个神经网络θ来表示.其作

为一个回归任务,通过最小化贝尔曼残差来实现:

JQ(θ)＝E(st,at)~D
１
２

(Qθ(st,at)－Qθ
∧ (st,at))２[ ] (１３)

其中,Qθ
∧ (st,at)＝rt(st,at)＋γ􀅰Est＋１~pVθ

∧ (st＋１),状态与动作

信息从一个经验回放缓存D获取.Vθ
∧ 是一个目标软V 函数,

其同样由一个神经网络估计.该网络通过移动平均算法来更

新θ
∧

＝τθ＋(１－τ)θ
∧
.

策略函数也通过神经网络(参数为ϕ)来近似,其通过最

小化 KullbackＧLeibler(KL)散度来优化:

Jπ(ϕ)＝Est~D,at~πϕ
[αlogπϕ(at|st)－Qθ(st,at)] (１４)

由于电动汽车的充电率在充电控制过程中是连续的,我
们将策略π设置为高斯分布,即:

πϕ(at|st)＝ １
２πσ

exp －
(at－μ)２

２σ２( ) (１５)

其中,μ和σ分别表示均值和方差,也是策略网络的两个输出

参数.为了支持策略网络的反向传播,SAC引入了一种重参

数化的技巧,策略函数可以写作fϕ(;st)＝μϕ(st)＋ σϕ(st),
从标准正态分布中随机采样.

温度系数α的选择影响策略网络的最终效果,而手动确

认需要大量的经验与尝试,因此,SAC通过最小化来自动调

节,此处的为H最小期望目标熵.

J(α)＝Est~D,at~π[－αlogπϕ(at|st)－αH] (１６)
在实际应用中,SAC为了解决Q 值的过高估计问题,会

引入两个 Q网络(Qθ
k )和两个目标 Q 网络(Qθ

∧k ).式(１３)和
式(１４)中的式子可以重写为:

JQ(θk)＝E(st,at)~D
１
２

(Qθ
k －min

k
　Qθ

∧k)２[ ] ,k∈{１,２}

Jπ(ϕ)＝Est~D,at~πϕ
[αlogπϕ－min

k
　Qθ

k ]

图２给出了SAC与 PHNN 结合训练的过程,当电动汽

车接入充电桩后,SACＧPHNN会接管其充放电控制.每一周

期内生成相应的充放电功率,并根据式(１１)、式(１２)转换为

PHNN的输入,得到预测的下一周期的电池健康度,并与状

态和动作一起输入回报函数,得到对应的奖励后存入经验回

放缓存.当车辆的算力空闲时,从缓存中取出曾经的状态转

移,训练SAC算法.

图２　基于PHNN和SAC的电动汽车充放电控制系统

Fig．２　Charge/dischargesystemofEVsbasedonPHNNandSAC

４　实验及分析

４．１　实验参数设置

实验软件环境为Python３．８．１５和Pytorch１．７．１,硬件环

境为IntelXeonSilver４３１０CPU、１２８GBRAM 和 NVIDIA
４０９０GPU.采用新英格兰ISO采集的小时电价数据[３１]来进

行仿真测试.用户的出行习惯参考了加利福尼亚的电动汽车
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出行记录.本文车辆的状态转移和充放电控制均以一小时为

时间隙.车辆初始的SoH 从[０．７,１]中随机采样,初始的

ISoC从[０,SoH]中 随 机 采 样,用 户 期 盼 的 车 辆 离 开 时 的

ISoCd从 [０．５,SoH]中 随 机 采 样;电 池 容 量 C 设 置 为

３０kW􀅰h;充放电效率η设置为０．９８.电动汽车的电池通常

由多个小电芯串并联组成,本文假设电芯型号为１８６５０,充放

电电流It 固定为２A,温度Tt 固定为２９８．１５K(２５℃),电池

由４３００个１８６５０电芯构成.PHNN的输入为过去８个周期

的预测SoH.奖励函数的权重系数分别设置为７,２５和４０.
在SAC框架中,Q网络以如下配置构建:由３层全连接

隐藏层构成,每层含有１２８个神经元.在各隐藏层后,采用修

正线性单元(ReLU)激活函数以实现输出的约束.Q 网络的

输入由状态st 以及动作at 所构成,最后通过一层线性层,得
到最终的输出Q.策略网络的构建如下:包含４层全连接隐

藏层,各层均含有１２８个神经元.策略网络的输入为当前状

态st,通过两层平行线性层生成输出,分别对应平均值(μ)与
标准偏差(σ).经验回放缓存(D)的规模被设定为１００００,批
处理大小设置为５１２.Q 网络、策略网络和温度系数的学习

率分别设置为１０－４,３×１０－４和２×１０－４,奖励的折扣系数γ
设置为０．９８.整个SAC的训练共迭代１００００个回合.

对于PHNN,本研究中使用的是 NASA卓越预测中心的

数据集[３２].在室温２５℃下,一组锂电池经历了充电、放电和

阻抗３个独立操作的循环.电池最初以１．５A的恒定电流充

电,直到电压达到４．２V;然后以恒定电压充电,直到充电电流

达到２０mA;最后电池以连续２A 的速度放电,直到电压达到

校准值.该数据集被广泛用于电池容量损失的相关工作中,
以验证所提出的模型在锂离子电池中的SOH 预测或estimaＧ
tion性能.

在PHNN网络中,采用如下配置:机器学习模块由３层

全连接隐藏层构成,逐层的神经元数量从８递增至１２８;随后

是LSTM 神经网络,含有１２８个神经元;最后通过一层线性

层,得到最终的输出Dt.模型驱动模块Fρ(Ut,It)由５层全

连接层组成,逐层的神经元数量从２递增至１２８,再递减至１.
模型驱动模块中的剩余部分已在２．１节中详细说明.

４．２　PHNN损耗预测性能分析

为评估所提出PHNN网络模型在预测锂电池容量损耗

方面的性能,本实验选取了编号B０５循环数据的前５０％作为

训练集,然后在后５０％循环数据上进行测试.模型网络预测

输出的SoH 变化曲线与数据集曲线如图３所示,在进行测试

的８３个周期中,预测输出的SoH曲线与数据集的真实曲线在

整体趋势上保持高度一致,其平均绝对误差为０．６５％.这充

分证明了所提出的PHNN在锂电池损耗预测方面的准确性.

图３　锂电池损耗预测曲线

Fig．３　Predictedcurvesoflithiumbatterycapacityloss

４．３　SAC收敛性分析

SAC算法的训练过程呈现出如图 ４ 所示的回报增长

趋势,在经过约１０００轮的迭代后逐渐趋于收敛.图中的阴影

区域展示了训练过程中实际回报变化的曲线,而实线部分则

代表经过平滑处理后的回报曲线.尽管由于采样数据的随机

性,实际回报曲线呈现出较大的波动,但经过平滑处理后的回

报曲线逐渐呈上升趋势,最终达到相对平稳的状态.这表明

SAC算法能够使智能体逐步学习并形成稳定的充放电控制

策略.

图４　SAC训练过程中的奖励曲线

Fig．４　TrainingrewardofSAC

４．４　电动汽车充放电模拟

为了评估所提出算法在电动汽车充放电控制策略生成方

面的有效性,本文构建了一个连续５个工作日的持续性出行

计划.在电动汽车行驶过程中,其每小时电能消耗率为５％.
模拟结果如图５、图６所示,结果表明电动汽车倾向于在低电

价时进行充电,并在高电价时进行放电.电价通常反映电力

网络的负荷状态,电动汽车在充放电的同时参与电力网络调

控,从而实现了负荷峰值的削减和负荷谷值的填补,从而降低

用户的充电成本.鉴于奖励函数中融入了用户对所需电量的

期望,充放电策略调度还确保在用户出行时预留足够的电量,
以满足其需求.

图５　电动汽车充放电模拟

Fig．５　Charging/dischargingsimulationofelectricvehicle

图６　电动汽车充放电模拟中的ISoC变化

Fig．６　ISoCchangesincharging/dischargingsimulationof
electricvehicle

４．５　电动汽车电池健康度分析

电动汽车电池的寿命常以循环次数来衡量,其充放电过

程中持续的电能交换将加速电池的老化.此外,电池的使用

寿命可能与充放电过程中的电压和电流参数相互关联.过多

的充放电循环将导致电池寿命的缩短,从而促使用户提前进
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行电池更换,进而增加整体的使用成本负担.为了评估引入

PHNN模型后,充放电策略对电池寿命的影响,本研究在前

文所述的实验设置基础上,模拟了一个连续进行了１８０个工

作日的充放电过程,并利用 PHNN 模型绘制了电池SoH 衰

减曲线.研究对比了基于电池损耗模型的SAC算法与忽略

电池损耗的SAC算法对电池健康状况的影响,具体结果如图

７所示.基于电池损耗模型的 SAC算法在充放电过程中能

够实现更小幅度的SoH 衰减,这表明本研究提出的算法在优

化用户电池成本方面表现出更为卓越的性能.

图７　SAC和SACＧPHNN控制下电池的SoH 下降曲线

Fig．７　SoHdeclinecurvesofbatterycontrolledbySACand
SACＧPHNN

４．６　算法对比

本小节选取了几种常见的强化学习算法与 PHNN 结合

来做电动汽车充放电控制,并对比它们的效果.我们选取了

被广泛使用的 DDPG和 PPO(ProximalPolicyOptimization)
算法[３３],这两种算法在类似的时序控制问题中皆有良好的

效果.
所有的算法都基于４．３小节设计的１８０天的连续充放电

控制进行仿真控制.我们对比两个指标,分别为累积奖励和

电池健康度.累计奖励为车辆充放电控制中奖励函数的累加

值,电池健康度即为电池最终的SoH,两个指标越大说明算

法的控制效果越好.结果如表１所列,结果 SACＧPHNN 算

法在累计奖励和电池健康度两个维度皆优于其余两种算法.
这表明本文提出的算法在电动汽车充放电控制方面具有优异

的效果.

表１　几种算法的累计奖励和电池健康度

Table１　Accumulatedrewardsandbatteryhealthofseveral

algorithms

累积奖励 电池健康度

DDPGＧPHNN －９０１２ ０．７１
PPOＧPHNN －７９６３ ０．７３
SACＧPHNN －７５５９ ０．７３

结束语　本文针对电动汽车的充放电控制问题,提出了

一种基于PHNN和SAC的电动汽车充放电控制算法.该算

法设计了一个新的奖励函数,通过调整充放电的功率,使得车

辆能够在用电低谷时储存电力,并在用电高峰时释放电力以

缓解电网压力.同将电动汽车充放电过程中的电池损耗也纳

入考虑范畴,保证用户在此期间的经济收益.对比实验表明,

本文提出的基于PHNN的SAC在控制电动汽车充放电时对

电池造成的损耗更小,具有更强的实际意义.
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