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基于深度强化学习算法的分布式光伏-EV

互补系统智能调度 

陈  宁，李法社，王  霜，张慧聪，唐存靖，倪梓皓 
（昆明理工大学冶金与能源工程学院，昆明 650031） 

 
摘 要：针对分布式光伏与电动汽车(electric vehicle，EV)大规模接入电网将对电力系统造成冲击的问题，通过建

立分布式光伏-EV 互补调度模型，以平抑光伏并网波动、增加 EV 用户经济性为目标，考虑光伏出力的随机性、

负荷功率波动、EV 接入时间及电量随机性、实时电价、电池老化成本等因素，提出采用梯度随机扰动的改进型

近端策略优化算法(gradient random perturbation-proximal policy optimization algorithm，GRP-PPO)进行求解，通过

对模型目标函数的调整，得到基于不同优化目标的 2 种实时运行策略。通过算例可知，实时调度策略可有效地平

抑并网点功率波动，调度效果较传统 PPO 算法提高了 3.48%；策略一以用户的出行需求及平抑并网点功率波动为

首要目标，能够保证用户的 24 h 用车需求，同时并网点功率稳定率达到 91.84%；策略二以用户经济效益为首要

优化目标，全天参与调度的 EV 收益可达 82.6 元，可起到鼓励用户参与调度的目的。 
关键词：分布式光伏；电动汽车；V2G；深度强化学习；实时调度；近端策略优化 

 
Intelligent Scheduling of Distributed Photovoltaic EV Complementary Systems Based on Deep 

Reinforcement Learning Algorithm 

CHEN Ning, LI Fashe, WANG Shuang, ZHANG Huicong, TANG Cunjin, NI Zihao 
(School of Metallurgy and Energy Engineering, Kunming University of Science and Technology, Kunming 650031, China) 

 
Abstract：Aiming at the problem that large-scale access to the grid by distributed photovoltaic and electric vehicles (EVs) 
will cause an impact on the power system,we develop a distributed PV-EV complementary scheduling model .With the 
goals of smoothing the fluctuation of PV grid connection and increasing the economy of EV users, the factors such as the 
stochasticity of PV output, load power fluctuation, stochasticity of EV access time and power, real-time tariffs, battery 
aging cost and so on are taken into consideration, and an improved proximal policy optimization algorithm with stochastic 
perturbation of the gradient is proposed to solve the problem. Meanwhile, the model objective function is adjusted to ob-
tain 2 real-time operation strategies based on different optimization objectives. It can be seen from the arithmetic example 
that the real-time scheduling strategy can effectively smooth outlet power fluctuations, and the scheduling effect is im-
proved by 3.48% compared with the traditional PPO algorithm. Strategy 1 takes the user’s travel demand and smoothing 
the power fluctuation of the parallel network as the primary objectives, which can ensure the user’s 24 h demand, and at 
the same time, the power stabilization rate of the parallel network reaches 91.84%. Strategy 2 takes the user's economic 
benefit as the primary optimization objective, and the EV benefit of participating in dispatching for the whole day can 
reach RMB 82.6, which can encourage the users to participate in dispatching. 
Key words：distributed photovoltaic; cluster electric vehicle; V2G; deep reinforcement learning; real time scheduling; 
proximal policy optimization 

 

0 引言1 

分布式光伏发电以其容量、选址的灵活性，常

常与负荷中心、城市屋顶、闲置空地结合，实现所
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发电力的就近消纳。“双碳”大背景下，分布式光伏

发电发展迅猛，截至 2022 年底，国内分布式光伏装

机容量已达 157.6 GW，其新增容量连续两年超过集

中式光伏，发展迅猛[1]。但是光伏发电量受外界影

响大，供电可靠性低，稳定性较差，直接调度难度

高，微网系统靠单一的光伏电源难以保证系统内负

荷的平稳运行[2-3]。 
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对光伏设备配套储能装置是一种行之有效的

解决办法，足够的储能装置能够很好地改善光伏发

电间歇性、随机性等弊端，但其存在前期投入成本

过大的问题。电动汽车(electric vehicles，EV)作为移

动式储能载体，近年来市场发展迅猛。在政策推动

下，预计到 2030 年，我国电动汽车保有量将达到

0.95 亿辆[4]，大规模 EV 随机接入电网同样会给电

力系统造成负面影响[5-6]。随着 EV 数量的增加及

EV 到电网(vehicle to grid，V2G)技术的发展，分布

式光伏和 EV 的互补调度被认为是一种极具潜力的

发展模式[7-8]，城市中分布式光伏与 EV 互补调度不

需要额外的设备就能进行工作，是未来微网系统的

重要发展方向。 
然而，在分布式光伏-EV 互补调度模型中，可

参与调度的 EV 数量受接入时间、接入时电量、离

开时所需电量等因素制约，使得可参与调度 EV 数

量波动性较大。文献[9]提出了一种计及电动汽车需

求响应的风储混合系统日前联合优化调度模型，但

由于 EV 的接入时间、接入时的电量及新能源的出

力情况均具有较大的随机性，因此日前调度模型难

以处理实际变化情况。文献[10]提出一种计及电网

侧、用户侧需求的集群代理商决策调度策略，以满

足供需两侧的调度意愿，但该策略未能明确充电电

价以及放电激励，对用户收益没有加以讨论，难以

激发 EV 用户参与调度的积极性。文献[11]提出电动

车的实时功率分配算法，以提升调度精度，但仅考

虑了 EV 的充电属性，未将 EV 的电源属性考虑在

内。由于系统内不确定性因素较多，且光伏功率波

动的时间尺度一般为秒到分钟级[12]，因此找到一种

能够实时处理各方面因素变化并做出合理决断的调

度方法至关重要。机器学习在计算智能、感知智能

和认知智能方面具有较强的处理能力，非常适合应

用在电力系统和综合能源系统中[13-14]。 
深度强化学习(deep reinforcement learning，

DRL)将深度学习的感知能力和强化学习的决策能

力相结合，以深度神经网络逼近动作值函数，是解

决多变量复杂问题的有效途径[15-16]。文献[17]针对

可再生能源出力和负荷的不确定性，开展了对 EV
充放电控制的DRL研究，但所用的深度Q网络(deep 
Q-Network，DQN)算法无法应用于连续动作的控

制。文献[18]采用 DRL 技术研究了混合动力电动客

车的能源管理策略，但其以燃油经济性为主要目标，

对普通 EV 参与电力系统调度的参考价值较小。文

献[19]针对单台 EV，提出了考虑 EV 用户行为随机

性的 DRL 实时调度方法，但所提方法用奖惩函数

表征用户需求，无法保证用电需求得到满足。文献

[20]以 DRL 技术研究 EV、换电站电池、电力系统

三者之间的调度平衡问题，实现了大规模 EV 与电

力系统之间的平衡调度，但换电站受到成本高、电

池标准难以统一等因素制约，使得这种模式难以普

及。光伏-EV 互补发电系统的调度问题是一个复杂

的动态问题，由于系统内在因素，例如光伏发电量、

负荷需求电量、EV 接入系统时间，电量、EV 离开

系统时间，及离开时所需的电量等不确定性较高，

随机性较强，因此传统方法难以准确建模和优化。

而深度强化学习能有效处理动态复杂环境，适应实

时变化，从而可提高系统调度性能，是实现 EV 参

与电力系统调度的有效途径，但现阶段深度强化学

习在 V2G 中的应用仍然较少，且未能明确用户参与

调度的经济性及满足用户出行需求。 
因此，本文以分布式光伏-EV 互补发电系统为

研究对象，以 V2G 技术为落脚点，充分考虑光伏发

电的不确定性及 EV 充放电的随机性，以就近消纳

光伏、减小并网节点功率波动、最大化经济收益、

满足 EV 用户电量需求为目标，构建光伏-EV 互补

模型，并针对传统近端策略优化算法 (proximal 
policy optimization algorithm，PPO)在复杂优化任务

上容易提前陷入局部最优解且难以跳出的缺陷，提

出以梯度随机扰动(gradient random perturbation，
GRP)的改进型近端策略优化算法训练智能体，从而

优化 EV 的运行策略，使其能够根据系统内关键信

息决定当前时刻 EV 充放电幅度，进而实现分布式光

伏-EV的智能互补调度。本研究内容的实施将城市EV
变成移动储能模块，不仅能够减小新能源及 EV 大规

模接入电网对电网稳定性的影响，也能在充分消纳光

伏的基础上为 EV 用户创造一定的经济收益。 

1  光伏-电动汽车互补系统描述 

在微网系统中，商业楼宇能够安装光伏面板并

提供 EV 充放电设施，同时商业楼宇的用电峰谷与

光伏的发电峰谷存在偏差，因此本文的主要研究对

象为装有光伏面板及配备 EV 充电设施的商业楼

宇，其示意图如图 1 所示。 
分布式光伏所发电量优先满足系统内负荷使

用，所发电量盈余时给系统内 EV 充电，仍有余量

则就近并网；所发电量不足以供给系统内负荷使用 



1456 高电压技术 2025, 51(3) 

 

图 1  光伏-电动汽车互补系统 

Fig.1  PV-EV complementary system 

 
时，EV 通过 V2G 技术对系统进行供能，若还不够

则从电网获取支持，以此达到分布式光伏所发电能

的 100%消纳，进而减小电网功率波动，并为用户

创造一定经济收益等目标。 
1.1 电动汽车充放电的数学模型 

系统内部 EV 在不同时段承担储能、电源 2 种

角色。对于 EV 用户来说，电池的剩余电量在用户

使用时达到需求值是必要条件。 
电动车工作在充电模式下的数学模型为： 
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式中： charge
tP 为电动汽车 t 时刻的总充电功率，kW；

chargeη 为 EV 的平均充电效率；m 为系统内电动车数

量； initial
iR 为第 i 辆 EV 当前的剩余电量，kWh；

initial t
iR −Δ 为第 i 辆 EV tΔ 时间前的剩余电量，kWh；
tΔ =15 min。 

电动车工作在供电模式下的数学模型为： 
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式中： charge
tP 为电动汽车 t 时刻的总供电功率，kW；

electricη 为 EV 的平均供电效率； n为可参与调度的

EV 数量。 
系统内 EV 的总电量变化计算式为： 

 ( )
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式中： all
tR 为 t 时刻系统内 EV 的总体剩余电量，

kWh； all
t tR −Δ 为 t t− Δ 时刻系统内 EV 的总体剩余电

量，kWh； EVa
t t

R
−Δ

为 tΔ 时间内接入系统 EV 的剩余电

量，kWh； EVb
t t

R
−Δ

为 tΔ 时间内离开系统 EV 的剩余电

量，kWh。 
1.2 优化模型 

系统的优化目标是在就近消纳分布式光伏发

电的前提下，通过 EV 的充放电动作减小并网节点

的功率波动，并在实时电价模式下，考虑电池循环

充放电成本，最大化 EV 用户的经济收益，同时将

功率波动转化为经济惩罚，得出如下优化目标： 
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式中： tE 为 t 时刻的收益，元；T 为运行周期；优

化目标是最大化运行周期T 内的收益 E ； t∂ 为 t 时
刻的实时电价，元/kWh； ρ 为放电补贴，元/kWh；

tP 在充电模式下为 chatrge
tP ，在供电模式下为 electric

tP ；

ageingB 为电池老化损失，元/kWh； electric( + )t tP tρ∂ Δ

为车辆在供电模式下收益； chatrge
t tP t∂ Δ 为车辆在充

电模式下的支出； ageing
tP tBΔ 为循环充放次数增加造

成的电池老化损失； wave
tλ 为功率波动转化的经济惩

罚量，其定义为： 
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式中： 1ϕ 、 2ϕ 为功率波动惩罚系数，元/kW； tPΔ 表

示 tΔ 时间内的功率波动量，定义为： 

 grid grid
t t t tP P P−ΔΔ = −  (7) 

式中： grid
tP 为 t 时刻并网点交互的功率，其表达式

见式(8)。 
 grid pv load

t t t tP P P P= − −  (8) 

式中： pv
tP 为 t 时刻的分布式光伏发电功率值； load

tP

为 t 时刻系统内负荷功率值； tP 为 t 时刻 EV 的发出

或吸收功率，kW，定义为： 
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1.3 约束条件 

分布式光伏-电动汽车互补系统内部应满足以

下几个约束条件。 
1）可参与调度 EV 充放电功率约束 

 electric charge
max maxtP P P≤ ≤  (10) 

2）系统内 EV 的总电量约束 

 full all0.7 tmR R≤  (11) 
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式中： fullmR 为系统内m 辆 EV 满电时的总电量，

总电量约束保证系统内单张 EV 电量满足需求。 

2  深度强化学习建模 

深度强化学习完美地结合了深度学习的感知

能力与强化学习的决策能力，可以直接根据输入的

信息进行控制，是一种更接近人类思维方式的人工

智能方法[21-22]。 
2.1 系统调度问题转化为强化学习任务 

深度强化学习最初被应用于游戏领域并取得

极大的成功。但是光伏-EV 互补模型不同于游戏模

型，其将互补模型中的调度问题转化为强化学习任

务，是深度强化学习应用于互补模型的关键。对于

一个深度强化学习任务来说，最重要的 2 个条件是

智能体(agent)以及其交互的环境。 
本文所研究的分布式光伏-EV 互补系统是深度

强化学习的环境，EV 的充放电动作作为智能体的

动作 ta ，其定义为： 
 t ta p=  (12) 

在分布式光伏-EV 互补系统环境中，在任意时

刻 t ，分布式光伏的发电量 pv
tP 、负荷需求 load

tP 、

实时电价 t∂ 、可参与调度电动车数量 tn 、系统内

EV 的总电量 all
tR 作为状态。其状态 ts 定义为： 

 { }pv load all
t t t t t ts P P n R= ∂， ， ， ，  (13) 

在动作 ta 的作用下，环境中的状态产生变化，

并反馈一定的奖励值，由优化目标体现为： 

 ( )t t tg a s E=  (14) 

电动车的充放电动作目标是使累积回报值最

大化，但是其动作策略必须在环境的约束条件之内，

超出约束条件的动作应该给予一定惩罚，故必须把

约束条件合理的转化为奖励函数的一部分。EV 充

放电功率约束体现在智能体对动作幅值的限制上，

系统内EV 的总电量约束以惩罚函数的形式表示为： 
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式中：η 为电量惩罚系数，其取值与模型相关。 
智能体与环境交互过程中累积回报为： 
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式中：μ 为奖励折扣系数，其取值范围为 [ ]0,1 。深

度强化学习中，为了加快模型的收敛速度，当前的

奖励值往往比未来的奖励值权重更大，故对未来奖

励值做折扣。 
对于策略，从初始状态 ts 执行动作 ta 的探索过

程所获得的回报可由动作价值函数 ( , )Q s aω 表示为： 

 ( )( , ) t t tQ s a E G s s a aω
ω = = =，  (17) 

故分布式光伏-电动汽车互补模型的智能调度

问题转化为： 
 R( )t t t tg a s E λ= −  (18) 

2.2 深度强化学习算法 

PPO 算法采用近端策略优化的方法，可以限制

策略的变化范围，避免过大的策略更新，从而避免

算法陷入不稳定状态，进而增强鲁棒性[23]。 
本文在环境的训练过程中，采用经验回放机制，

在线处理得到转移样本 1{ , , , }t t t t te s a g s += ，在每个时

间步 t ，将智能体与环境交互得到的转移样本存放到

记忆单元 1 2( , , , )tD e e e= ⋅ ⋅ ⋅⋅ 之中，在训练时从记忆单

元随机抽取小批量的转移样本。随机采样的方式降低

了样本之间的关联性，提升了算法的稳定性。 
为提升算法性能，避免算法陷入局部最优解，

在智能体动作 ta 上附加动作噪声 γ 得到随机动作

ˆta (式(19))，从而有助于探索困难问题的最优解。 
 ˆt ta a υγ= +  (19) 
式中：υ 为动作噪声衰减因子，其取值范围为 [ ]0,1 ，

训练刚开始进行时，其取值较大，起到全面探索环

境的作用，随着训练的进行，其值逐渐衰减，减少

动作 ˆta 因为噪声带来的误差。 
PPO 算法通常使用 Adam 优化器[23]，它是一种

自适应学习率的梯度下降算法。Adam 优化器会根

据梯度的方向和大小自适应地调整学习率。Adam
的更新计算式可以表示为： 
 ( ) ( )1 1 11t t tm m Jβ β θ−= + − ∇  (20) 

 ( ) ( )( )2
2 1 21t t tv v Jβ β θ−= + − ∇  (21) 

 
1

ˆ
1

t
t t

m
m

β
=

−
 (22) 

 2
2

ˆ
1

t
t t

v
vβ

β
=

−
 (23) 

 1
ˆ

ˆ
t

t t
t

m
v

θ θ α
ε+ = −

+
 (24) 

式中： tm 是梯度 1 阶矩的指数加权移动平均，用于

估计梯度的均值； tv 是梯度 2 阶矩的指数加权移动

平均，用于估计梯度的方差； ( )tJ θ∇ 是当前步骤的

梯度(损失函数关于权值的导数)； 1β 是 Adam 的超
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参数，分别控制 1 阶矩和 2 阶矩的衰减程度；α 是

学习率，控制了权值更新的步长；ε 是一个小常数，

用于数值稳定性，防止除零错误。 
虽然 Adam 优化器在多数情况下表现出色，但

在复杂的优化任务上容易提前陷入局部最优解且难

以跳出。 
为提升 Adam 优化器的性能，本文提出采用梯

度 随 机 扰 动 的 改 进 型 近 端 策 略 优 化 算 法

(GRP-PPO)，即在模型的前向传播和反向传播时计

算梯度后加入一个随机的噪声向量，如式(25)所示。 

 ( ) ( )ˆ
t t tJ J nθ θ∇ = ∇ +  (25) 

式中： ( )ˆ
tJ θ∇ 是增加噪声后的当前步骤梯度； tn 是

随机噪声向量，满足均值为 0，方差为 0.05 的高斯

分布，维度与当前步骤梯度相同。 
GRP-PPO 算法的算法流程如图 2 所示。 

2.3 DRL 过程 

基于 DRL 方法的分布式光伏-电动汽车互补调

度模型调度流程图如图 3 所示，具体实施步骤如下。 
1）首先对参数进行初始化。 
2）随机读入训练集中某一天的分布式光伏发电

量 pv
tP 、负荷需求电量 load

tP 、实时电价 t∂ 、可参与

调度电动车数量 tn 及总电量 all
tR 。 

3）与环境交互获得状态 ts ，由策略网络得到动

作 ta ，在动作上叠加噪声如式(19)所示，得到随机

动作 ˆta ，以动作 ˆta 与环境交互得到奖励 tg 与下一时

刻状态 1ts + 。 

4）利用经验回放机制将样本 1ˆ( , , , )t t t t ts a r s +=e

存储到经验记忆库中。 
5）判断记忆库是否存满，若存满，则从中抽

取批量数据更新网络参数，再更新状态和累积奖励。 
6）更新时间，判断当前训练回合是否结束，

若结束则输出当前回合的累计奖励，再重复步骤 2）
—步骤 6），否则重复步骤 3）—步骤 6）。 

3  算例分析 

本文利用Python 3.9和Pytorch架构实现改进型

GRP-PPO 算法对分布式光伏-EV 互补调度问题的

求解。为验证 DRL 在互补调度模型优化问题上的

效果，本文选取一个装机容量为 2 MW 的分布式光

伏发电系统及 EV 接入的商业楼宇作为算例进行仿

真计算，取优化时间步长为 15 min[24]。 

 

图 2  GRP -PPO 算法流程 

Fig.2  GRP -PPO algorithm process 

 

图 3  分布式光伏-电动汽车智能调度流程图 

Fig.3  Distributed photovoltaic electric vehicle intelligent  

dispatching flow chart 
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3.1 参数设置 

光伏-电动汽车互补模型如图 1 所示，其中 EV
的仿真参数参考文献[25]设置，如表 1 所示，其余

主要参数如表 2 所示，GRP-PPO 算法的超参数如表

3 所示。 
实时电价 t∂ 采用云南省一般工商业及其他用

电电价的分时标准，其峰谷分时电价时段划分为：

峰时段为 09:00—12:00、18:00—23:00；平时段为

07:00—09:00、12:00—18:00；谷时段为 00:00—
07:00、23:00—24:00。其中，峰时段、平时段、谷

时段电价分别为 0.574、0.404、0.234 元/kWh。 
本算例以某实际光伏电站的出力数据及某一

实际负荷做算例分析，系统内部实时可参与调度EV
数量及电量参照美国 La Canada 国家研究实验室公

开数据集设定[28]，采取一年中前 300 d 的数据作为

训练集，后 65 d 的数据作为测试集。3 月 1 日至 3
月 7 日光伏发电量、负荷需求电量的变化趋势如图

4 所示。 
分别采用 PPO 算法和 GRP-PPO 算法以图 3 所

示流程进行训练，模型训练过程如图 5 所示。结果

表明：①总训练步数为 96 000 步，改进前后的算法

总体趋势接近，其中：1—23 000 步为探索阶段，智

能体在这个阶段以随机动作对环境进行探索；

23 001—51 000 步为学习阶段，智能体在这个阶段

逐步做出正确的动作，通过对神经网络中各个神经元

权重的迭代更新，使得累计奖励越来越大；51 001— 
96 000 步模型已经收敛且较为平稳，说明模型已经

可以针对变化的环境做出正确动作使累积奖励最

大。②改进前后算法训练结果的差异主要表现在探

索阶段和收敛阶段。在探索阶段，由于 GRP-PPO
策略网络的梯度加入了一个随机噪声，导致其寻找

策略的速度慢于 PPO 算法且初期波动较大；但是当

模型处于收敛阶段时，由于 PPO 算法的策略梯度缺

乏探索多样性，因此容易陷入局部最优且难以跳出。

GRP-PPO 采用的随机噪声梯度使得模型在收敛阶

段时仍能够进行小范围的探索，从而易于跳局部最

优解，其调度效果较传统 PPO 算法提高了 3.48%。 
3.2 模型效果测试 

为了验证模型的调度性能及在随机变化环境

中持续调度的稳定性，以下采取连续 2 d 的数据对

模型进行测试。其调度前后的并网节点功率变化情

况如图 6 所示。由图 6 可知，由于分布式光伏的发

电峰谷与负荷用电需求的峰谷不一致，导致系统并 

表 1  EV 充放电仿真参数设置  

Table 1  EV charging and discharging simulation  

parameter setting 

参数 数值 

电池容量/kWh 80 

最大充电功率/kW 24 

最大放电功率/kW 24 

 
表 2  模型的主要参数  

Table 2  Main parameters of the model 

参数 数值 

chargeη /% 92 

electricη /% 92 

ageingB /(元·kWh−1) 0.12[26] 

ρ/(元·kWh−1) 2[27] 

T/h 24 

Δt/min 15 

 
表 3  GRP -PPO 算法的超参数  

Table 3  Hyper parameters of PPO 

参数 数值 

初始学习率 0.01 

经验记忆库容量 20 000 

总步数 96 000 

 

 

图 4  一周光伏及负荷变化趋势 

Fig.4  Trend of photovoltaic and load changes in one week 

 

图 5  模型训练过程 

Fig.5  Model training process 

 

网点功率波动较大；在大多数情况下，分布式光伏

所发电能大于负荷需求，因此会出现较大的功率波

动。在电动车的充放电动作下，并网点的功率波动 
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图 6  调度前后并网点功率波动情况对比(策略一) 

Fig.6  Comparison of power fluctuation of parallel network 

before and after dispatching (strategy 1) 

 
情况得到明显的改善，在绝大部分时段并网节点功

率波动控制在 5(kW/(15 min))以内，晚上 21:00—
23:00 时段调度效果不明显，主要原因是系统内可

参与调度的 EV 数量减少了。 
图7为系统内不同数量的V2G充电桩对并网点

功率波动情况的影响趋势图。图 7 表明，系统内存

在双向 V2G 充电桩时，并网节点的功率波动得到缓

解，且随着可参与调度 EV 数量的提升，调度的效

果越好。当系统内存在 120 个双向 V2G 充电桩时，

并网节点功率波动降低至±5(kW/(15 min))范围内，

达到了减缓功率波动的目标。 
系统内 20 辆 EV 的电量曲线如图 8 所示。可以

看出，EV 在光伏发电大于负荷需求电量的时段进

行充电动作，在光伏发电小于负荷需求电量的时段

进行放电动作，EV 参与调度的全流程绝大部分时

间段电量保持在约束值 70%Rfull 以上，以保证 EV
用户全时段用车的需求。系统内不同时刻有不同电

量的 EV 接入或离开，EV 接入系统后迅速开始充电

达到 80%Rfull，并减小充电功率充至 95%Rfull左右。 
在图 8 中可以看到，在电价位于谷时段时，EV

仍在进行放电动作，考虑为模型对功率波动处罚较

大的缘故，减小模型对功率波动的惩罚并加大放电

动作的收益，再次训练模型得到策略二。在策略二

的调度下系统内 20 辆 EV 的电量曲线如图 9 所示，

调度前后的并网节点功率变化情况如图 10 所示。在

策略二的调度下，系统内的 EV 在牺牲了一定功率

稳定性的情况下，学会了在电价位于谷时段时进行

充电动作，在电价位于峰时段且负荷缺口时进行更

大幅度的放电动作，因此经济性得到提高。 
参与调度的 EV 用户在系统内充电费用按 0.2

元/kWh 收取。表 4 为在策略一调度下系统内 5 辆

EV 的接入、离开时间和电量，以及其参与调度的收

益，全天在系统内参与调度的EV当天收益为47.4元。 

 

图 7  系统内充电桩数量对并网点功率影响 

Fig.7  Influence of the number of charging piles in the system 

on the power of the grid connection point 

 

 

图 8  系统内 20 辆 EV 的电量曲线(策略一) 

Fig.8  Power curves for 20 EVs in the system (strategy 1) 

 

 

图 9  系统内 20 辆 EV 的电量曲线(策略二) 

Fig.9  Power curves for 20 EVs in the system (Strategy 2) 

 

 

图 10  调度前后并网点功率波动情况对比(策略二) 

Fig.10  Comparison of power fluctuation of parallel network 

before and after dispatching (strategy 2) 

 
表 5 为在策略二调度下系统内 5 辆 EV 的接入、离

开时间和电量，以及其参与调度的收益，全天在系

统内参与调度的 EV 当天收益为 82.6 元，相比策略

一经济性提升明显，接入系统参与调度的 EV 均获

得一定的经济收益，在放电时间段参与调度的 EV  
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表 4  各辆 EV 收益(策略一) 

Table 4  Revenue per EV (strategy 1) 

EV 
时间，电量/kWh 原充电

费/元 
系统内充

电费/元 
放电补

贴/元
收益/
元接入 离开 

EV8 全天    47.4 47.4

EV22 08:00, 40.8 23:45, 62.9 12.7 4.4 24.4 32.7

EV38 09:00, 30.5 22:15, 67.4 21.2 7.4 21.6 35.4

EV62 10:45, 29.2 16:15, 78.7 28.4 9.8  18.6

EV75 11:45, 36.5 18:00, 78.8 24.3 8.5  15.8

 
经济性获得显著提高，有助于提升用户参与调度的

积极性。 
3.3  对比分析 

为验证本文提出的基于 GRP-PPO 算法的智能

调度方法的有效性，将基于 GRP-PPO 的调度方法、

序列二次规划(sequential quadratic programming，
SQP)调度方法和优势动作评论(advantage actor crit-
ic，A2C)调度方法进行对比。以连续 2 d 的数据为

例对 3 种方法的调度结果进行比较。由于 SQP 法解

决调度问题时需要对未来的源/荷数据进行预测，因

此将训练集中数据作为其准确预测值，并通过改变

数据精度的方法改变其预测精度以测试其对调度性

能的影响。 
表 6 给出了 3 种方法调度情况下并网节点的功

率波动情况，并网节点功率稳定率定义为运行周期

内并网节点减小的功率波动值比原功率波动值。基

于GRP-PPO(策略一)的调度方法稳定率较基于A2C
的调度方法高 14.49%，调度效果优异；即使在主要

满足经济性的情况下，策略二功率稳定性也有一定

的提升。采用 SQP 进行调度，预测精度为 100%时，

并网节点的功率稳定性最高，且随着预测精度的下

降，其调度结果下降明显，由于预测技术的限制，

其预测精度不能到达 100%；当预测精度为 90%时，

其并网节点功率稳定率低于基于 GRP-PPO(策略一)
的调度方法，且在决策时间方面，基于 GRP-PPO
算法的智能调度方法在线决策时间仅为 0.178 s 左

右，相较于 SQP 其在线决策效率大幅提升。 

4  结论 

本文针对分布式光伏发电的不确定性与 EV 大

规模充电造成电网功率波动大的问题，以消纳分布

式光伏发电量、减缓并网点功率波动、为用户创造

收益为目标，提出了分布式光伏-EV 的互补调度 

表 5  各辆 EV 收益(策略二) 

Table 5  Revenue per EV (strategy 2) 

EV 
时刻，电量/kWh 原充电 

费/元 
系统内充 
电费/元 

放电补

贴/元
收益/
元接入 离开 

EV15 全天    82.6 82.6

EV21 07:15, 41.5 19:30, 56.8 8.8 3.1 39.6 45.3

EV38 08:00, 27.4 20:30, 51.0 13.5 4.7 54.8 63.6

EV46 13:30, 46.7 16:45, 72.7 14.9 5.2  9.7

EV63 08:15, 37.0 15:00, 76.9 22.9 8.0  14.9

 
表 6  不同方法调度结果  

Table 6  Scheduling results of different methods 

调度方法 预测精度/% 功率稳定率 决策时间/s 

GRP-PPO(策略一)  91.84 0.178 

GRP-PPO(策略二)  79.74 0.174 

A2C  77.35 0.187 

SQP 
100 
90 
80 

93.41 
85.42 
76.73 

10.532 

 
模型，利用改进的 PPO(GRP-PPO)深度强化学习算

法研究了就近消纳光伏前提下，分布式光伏-EV 互

补系统的实时调度问题，比对分析了 GRP-PPO 算

法的有效性和先进性，得出以下结论： 
1）对比 PPO 算法，改进后的 GRP-PPO 算法能

够减少模型陷入局部最优且无法跳出的情况。调度

效果较传统 PPO 算法提高了 3.48%。GRP-PPO 算

法的调度效果优于 A2C 算法和 SQP 算法，其在线

决策时间远小于 SQP 算法，降低了计算成本。 
2）GRP-PPO 算法能够根据系统状态实时处理

调度问题，有效地平抑了并网节点功率波动，运行

时间内并网点的功率稳定率最高可达到 91.84%，并

为用户创造经济收益，任意电量的 EV 在任意时刻

接入均可得到相应的调度策略。 
3）GRP-PPO 算法可以通过对模型目标函数的

调整得到基于不同优化目标的优化策略，从而满足

不同需求的优化目标。策略一的调度下参与调度EV
电量绝大部分时间保持在 70%以上，能够满足用户

的 24 h 用车需求；策略二调度下参与调度用户的经

济效益显著提升，全天参与调度的 EV 收入达 82.6
元。EV 用户可根据自己的需求选择相应的调度策

略，策略适应性较强，可起到鼓励用户参与调度的

目的。 
本文所研究的分布式光伏-EV 互补系统智能调
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度策略为电力系统的经济性调度提供了一种新思

路，有助于多能耦合情况下智能调度的分析与设计。 
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