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基于两阶段分层 DQN 的电动汽车实时充电调度策略 
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摘要：针对电动汽车充电路径规划中现有方法忽略排队随机性且难以兼顾实时性与全局最优的问题，提出一种基于广义总成

本（TGC）与分层深度 Q 网络（DQN）的路径优化方法。首先，引入 M/M/c 排队模型量化充电等待时间的随机性，通过 TGC

体系协助深度 Q 网络将非线性排队、行驶时间与分时电价统一为单一标量奖励。其次，结合 Top-M 预筛选机制与动作有效

性掩码来解决大规模动作空间导致的收敛难题，并利用经验回放打破数据相关性。实验在构建的高保真仿真环境中进行性能

评估，在 Top-M 参数设为 10 时，该策略的全局最优解命中率达 89.5%，平均相对后悔值收敛至 0.0122，单次推理耗时缩短

至 0.35ms。 
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Real-Time Charging Scheduling Strategy for Electric Vehicles Based 

on a Two-Stage Hierarchical DQN 
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Abstract: To address the issues in existing electric vehicle charging path planning methods, namely the neglect of 

queuing randomness and the difficulty in balancing real-time performance with global optimality, this paper 

proposes a path optimization method based on Generalized Total Cost (TGC) and a hierarchical Deep Q-Network 

(DQN). First, an M/M/c queuing model is introduced to quantify the randomness of charging waiting time. The 

TGC framework assists the Deep Q-Network in unifying nonlinear queuing time, travel time, and time-of-use 

electricity price into a single scalar reward. Second, a Top-M pre-screening mechanism combined with an action 

validity mask is employed to resolve convergence difficulties caused by large action spaces, and experience replay 

is utilized to break data correlations. The method's performance is evaluated in a constructed high-fidelity simulation 

environment. When the Top-M parameter is set to 10, the proposed strategy achieves a global optimal solution hit 

rate of 89.5%, an average relative regret value converging to 0.0122, and a single inference time reduced to 0.35 

ms. 
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近年来，为响应国家绿色经济发展，电动汽车行业发展迅速。根据公安部数据显示，截至 2025 年 6 月

底，新能源汽车保有量增至 3689 万辆（纯电动 2553.9 万辆）[1]。随着我国新能源汽车保有量的增长，如何

精准规划电动汽车充电路径、协调电动汽车与充/换电设施之间的三维关系成为了目前亟待解决的问题。对

于电动汽车充电路径规划的研究，现有的方法大多是基于全局搜索方法，但随着城市路网的不断发展，此



 

方法往往难以实现广义总成本的最小化目标；同时，从现实情况出发，分时电价与到达流叠加会导致峰段

排队现象，旧有基于历史数据取平均的计算充电等待时间的方法可能会对排队过程的随机性考虑不足。 

许多学者对电动汽车充电路径优化问题进行了广泛研究，主要集中于以下两个方面。a)围绕带时间窗

的电动汽车路径优化，将行驶路径、充电地点与运营成本统一到路径–充电一体化的优化框架中。Wang 等

通过高斯混合聚类降低问题规模、再用改进多目标遗传算法与禁忌搜索的杂交算法优化路径与充电站选择，

算例表明该方法在降低成本、提高效率方面优于多种经典多目标算法[2]。Catay 和 Sadati 则将电动车路径问

题推广为带时间窗与移动充电站的 EVRPTW-MCS，提出结合变邻域搜索与精确算法的 matheuristic 框架

[3]。Liu 将 EV 充电调度（EVCS）形式化为分层混合变量优化问题，将站点选择、充电选项与充电量三类

决策统一建模[4]。b)从充电调度与负荷管理出发，通过能量管理、数据驱动建模或强化学习等方法间接实

现能耗与经济成本的最小化。Yao 等针对停车场场景，将实时充电与需求响应（DR）结合，将充电调度建

模为二元优化问题，通过凸松弛替代穷举搜索求解近似最优解[5]。Lu 等通过蒙特卡洛模拟刻画 EV 充放电

的不确定性，显著降低了社区整体能耗与用户成本[6]。Wang等提出一种数据驱动的EV聚合负荷建模方法，

构建刻画充电需求柔性的数学模型[7]。在强化学习层面，Tuchnitz 等提出基于强化学习的车队充电协调系

统，采用神经网络作为函数逼近器，为任意规模的 EV 车队生成前瞻性的协调充电计划[8]。Park 和 Moon 提

出集中训练–分散执行的多智能体深度强化学习方法[9]。 

综上所述，已有研究大多集中于对站点选择或电动汽车车辆调度进行单独优化。同时，大部分研究并

未充分考虑充电等待时间时可能导致的排队问题。另外，传统的全局搜索方法（如蚁群算法、遗传算法）

在处理此类大规模组合优化问题时，通常需要多次迭代才能收敛，且算法高度依赖具体路网结构，这种方

法或将难以实现广义总成本的最小化目标，也无法适应充电基础设施日益密集的现实发展趋势。针对这些

问题，本文主要工作如下： 

1) 基于 TGC 框架构建电动汽车充电路径优化模型，将随机过程中的非线性排队时间、确定性的行驶

时间与动态电价统一映射为单一维度的广义成本。 

2) 采用 M/M/c 排队模型来模拟充电站的排队行为，通过估算充电站的平均排队时间来衡量充电站的

服务能力与负载情况，以提升用户在路径选择时的效率。 

3) 构建多目标优化的强化学习环境来实现电动汽车充电路径的智能规划；结合 Top-M 预筛选机制与

动作有效性掩码相结合的分层深度 Q 网络(DQN)架构，解决大规模动作空间导致的收敛难题。 

1 模型构建 

1.1 模型假设 

为验证模型有效性，提出如下假设：充电站的服务压力分布与路网的接近中心性及POI 需求强度呈现

强正相关；在两阶段决策框架中，存在一个较小的候选集大小 K ，使得Top-K 策略的收益收敛于全局最优

解；广义总成本（TGC）对时间价值参数  的一阶导数d( ) / dT  ，在数值上近似等于用户的总耗时；即使

站点处于高服务强度状态（ 0.95 → ）），系统的部部迟仍表表现为数值有且且收敛；智能体能通通过与环

境的交互学习，使其决策策略的相对后悔值收敛至零附近的极小邻域。 

1.2 TGC 定义与构成 

本文定义广义总成本
TGC

C 为用户完成一次充电决策所付出的总经济成本与时间成本之和，其数学表达



 

式如下： 

 ( )TGC f d w c
C C T T T= +  + +  (1) 

其中，
f

C 为用户支付的实际充电费用（元）；
d

T 为车辆从当前位置沿路网行驶至目标充电站的预估耗

时（h）；
w

T 指车辆到达站点后，因充电桩满员而产生的排队等待时间（h）；
c

T 指车辆从当前剩余电量 S 充

至目标电量所需的物理时间（h）， S 为荷电状态；  为时间价值系数（元/h）。 

在量纲换算上，充电费用
f

C 的计算公式为： 

 ( )acaj r tpf tC SE S= −  (2) 

其中 j 为第 j 种充电场景下的电价，单位为元/kWh； capE 为电池的总容量，单位为 kWh；
tarS 为充电

结束时期望达到的电池荷电状态，取值范围为[0,1]；
tS ）为充电始前前的电池荷电状态，取值范围为[0,1]；

时间项
d

T 、
w

T 、
c

T 、均以小时计，乘以  后折算为货币成本。 

在广义总成本的构成体系中，时间成本由车辆行驶时间、充电时间、等待时间所组成。车辆行驶时间

计算公式如下： 

 ( )
( ),

, 60
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d
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V
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其中， ( ),netD u j 为节点 u到节点 j的最短路径距离， avgV 为城市路网的平均通行速度。 

充电时间的计算公式为： 
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其中， P 为目标站点的充电桩输出功率（kW）。

1.3 M/M/c 队列模型 

等待时间
w

T 主要源于多用户对有限充电桩的竞争，具有高度的随机性。为准确量化这一随机成本，本

文将城市路网中的每一个充电站点 j 建模为一个独立的 M/M/c 排队系统。为量化系统的负载水平，定义交

通强度  来描述站点的服务饱和度： 

 
j

j
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



=  (5) 

其中， j 为每小时到达的车辆总需求， jc  为该站点所有充电桩每小时提供的最大服务总量, j 为判

定系统稳定性的指标。 

为计算车辆的期望等待时间，首先推导系统处于各种状态的稳定概率，当充电站内没有任何车辆时，



 

概率
0P 可表示为： 
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当充电站内所有充电桩均被占用时，车辆必须进入排队序列，引入迟仍概率
wP ： 
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综上，车辆在队列中的平均等待期望时间
w

T 最终可推导为： 
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1.4 问题建模与状态空间 

在深度强化学习的框架下，充电路径优化问题可表述为一个马尔科夫决策过程，由元组 , , ,S A R  ）构

成。其中， S 为环境状态， A 为离散动作空间， R 为全局累积奖励，  为折扣因子。 

对于任意决策步 t ，状态向量
tS 由车辆物理状态与候选集环境状态组成，其数学构造形式如下： 

  1 2 ...t v MS s s s s=      (9) 

其中，表示向量拼接操作，M 为预筛机制设定的候选数量，
vs 为当前剩余电量，取值范围为[0,1]。 

动作空间 A 被定义为离散的有限集合   0,1,2,..., 1A M= − ，动作
ta k= 代表智能体选择Top-M 候选列

表中的第 k 个站点作为目标充电站。

1.5 奖励函数设计 

强化学习的优化目标是最大期望累积奖励，而驾驶员的实际目标是最小化服务成本，为统一二者关系，

本文将奖励函数定义为动作
ta 对应的负值广义总成本，即： 

 ( ) ( ), ,t t t t tr s a T s a= −  (10) 

其中， ( ),t tT s a− 为负值广义总成本，
ts 为智能体在时刻 t 观察到的环境信息。 

展始广义总成本构成项，完整的奖励函数表示为： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ), , ,t t t f t d t t w t c t tr s a C a T s a T a T s a = − +  + +   (11) 

其中， ( )f tC a 为电费成本， ( ),d t tT s a 为行驶时间， ( )w tT a 为等待时间， ( ),c t tT s a 为充电时间，
dT− 为



 

行驶惩罚，
wT− 具体含义为拥堵惩罚， fC− 为价格惩罚。 

1.6 DQN 训练机制 

为捕获路径规划中复杂的非线性关系，本文设计了包含两个全连接层的隐藏结构，每层神经元数量设

定为 256，层与层之间采用ReLU 作为激活函数。网络的输出层采用线性激活函数，包含M 个神经元。 

 
图 1 DQN 算法流程图 

Fig.1 Flowchart of the DQN algorithm 

如图 1 所示，本文集成了经验回放与目标网络两种机制。 

经验回放机制是指，在仿真交互过程中，智能体产生的每一条轨迹数据并不直接用于训练，而是被储

存在一个固定容量的经验回放池中。目标网络则主要用于计算时序差分目标值，公式如下： 

 ( )' 1max , ';i i a iy r Q s a  −

+= +   (12) 

其中，
ir 为即时奖励； ( )' 1max , ';a iQ s a  −

+
为目标网络的最大 Q值； ( )1, ';iQ s a  −

+
为目标网络的动作价

值函数。 

由于 DQN 训练本质上是一个回归问题，本文采用均方误差作为损失函数，具体计算公式如下： 

 ( ) ( ) ( )( )
2

', , , ' ~
max ', ';as a r s D

L E r Q s a   = + −
 

 (13) 

其中， ( ), , , ' ~s a r s D
E 为期望算子， ( )', ';Q s a  为目标网络输出的动作价值。 

为了处理充电站推荐场景中稀疏且非平稳的梯度信号，最小化该损失函数，本文采用了 Adam 优化器。

训练统一采用 PyTorch/Stable Baselines 3 实现，学习率设为1e 4− ，批次大小 64，折扣因子 0.99，经验回放

池容量 100000，探索率从 1.0 线性衰减至 0.05；收敛判据为滑动平均奖励曲线进入平台期且验证集平均相

对后悔值稳定在 0.02 以内，最终模型在 100000 步训练后用于测试。 

综上，本文的 DQN 决策模型训练流程分为以下步骤：解析南昌市交通路网拓扑数据与充电站分布元

数据，构建基于 Gym 框架的强化学习仿真环境；将状态向量输入 DQN 网络；计算该动作产生的广义总成

本并转化为奖励信号，将该次交互元组存入经验回放池后；监控经验回放池的数据量，当样本数量达到预

设阈值后，随机采样小批量数据用于网络训练；执行基于梯度下降的神经网络参数更新，每间隔 k 步将训

经验回放池

预测网络

DQN误差函数

Q

值

更
新
参
数

外部交通环境

四
元
组

动作、
状态

状态

动作
目标网络

拷贝参数

最
大
Q

值

奖
励
值

下
一
状
态



 

练网络的参数同步至目标网络，直至模型收敛，完成训练。 

2 实验分析 

2.1 实验说明与基本参数设定 

本文选取江西省南昌市为研究区域，以 OSM 南昌市中心城区路网数据为基础数据集。通过聚合餐饮、

住宅、商业等 POI数据，采用自适应半径搜索与图核平滑算法，得到连续的充电需求强度场如图 2 所示，

图 2 中横轴标注的 “Lon” 对应经度，纵轴标注的 “Lat” 对应纬度（单位：°），色标标注的 “value (0-1)” 

表示归一化值（无量纲）。由于本文后续未使用经度、纬度及归一化值参与公式运算，此处不引入单字母变

量符号，图中标签仅为坐标轴与色标的说明文字。具体实现方法如下。 

实验路网通过 OSMnx 获取南昌市中心城区道路网络，主体路网包含 38133 个节点和 56167 条有向边；

充电站样本为 17 个公共站点。训练与测试任务均以普通路网节点作为起终点，剔除充电站节点、孤立节

点和不可达节点；每个任务随机抽取 O-D 对，初前 S 服从[0.30,0.80]区间的均匀分布，目标 S 设为 0.80，

并通过能量可达性掩码剔除无法到达的候选站点。测试集含 200 个独立随机任务，与训练交互样本相互独

立。 

引入“全局覆盖率”作为尺度标定的约束指标，设路网节点集合为V ， POI 结合为 P ，给定半径 r 时，

节点 v 的 POI计数为： 

 ( ) ( ) ,v havc r p P d v p r=    (14) 

其中，
havd 为基于地球球面的 Haversine 距离。在此基础上，对所有节点的覆盖率为非零计数节点占

总节点数的比例为： 

 ( ) ( ) 
1

cov 0v

v V

r c r
V 

=    (15) 

其中，为指示函数，为消除绝对计数的量纲影响并保证数值稳定性，再进一步对 ( )*

vc r 进行Min-Max

归一化，得到未平滑的节点级需求强度： 

 ( )
( ) ( )

( ) ( )

* min
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v
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c r C
D v

C C





− +
=

− +
 (16) 

其中， ( )*

vc r 表示在选定的半径 *r 范围内，节点 v 周围所覆盖的POI的数量； ( )max C 和 ( )min C 分别

表示所有节点中 POI计数的最大值与最小值；  为极小正数。本文未对孤立节点进行额外的阈值截断，旨

在最大限度保留原前数据的分布特征。 



 

 

图 2 未平滑需求强度在研究区路网的空间分布 

Fig.2 Spatial distribution of unsmoothed demand intensity in the road network of the study area 

为了在路网尺度上获得空间连贯、噪声可控的需求强度指标，本文引入基于路网拓扑的图核平滑

（Graph Kernel Smoothing）。设路网为无向图 ( ),G V E= ，其中，V 为节点集合， E 为边集合，令 (0)x 为未

平滑需求强度向量，一阶邻域加权平均的线性图平滑模型为： 

 ( ) ( ) ( )
( )

( )

( )

1 1
1       ,

t t t

v v u

u N v

x x x v V
N v

 
+



= + −    (17) 

其中 ( ) ( ) : ,N v u V v u E=   为节点 v 的一阶邻接集合；  01 ，为平滑衰减系数；若 ( ) 0N v = （孤

立节点），则令 ( ) ( )1t t

v vx x
+

= 。上述可写为矩阵形式： 

 ( ) ( ) ( ) ( )1 11
t t t

X X D AX 
+ −= + −  (18) 

其中，
V V

A R


 为无向邻接矩阵，D 为度矩阵， 1D A− 是按行归一的随机游走算子。取平滑步长 =0.7。 

 

图 3 充电站分布图 

Fig.3 Distribution Map of charging stations 



 

本文将充电站点划分为三个电价档位，具体空间分布与服务压力图如图 3 所示，表 1 为不同档位站点

的分布特征与服务能力，其余模型参数见表 2、3。表 3 中
max 为目标荷电状态上限， 为分时电价（元），

covT 为需求强度覆盖半径（m）。

表 1  充电站点属性统计与分档特征 
  Table 1  Statistics and Tiering Characteristics of Charging Station Site Attributes 

电价档位 站点数量 平均服务台数 地理特征描述 典型区域 

1.08 元/kWh 6 5.50 低需求密度，交通末梢 城市边缘/居住区 

1.25 元/kWh 5 5.40 中等需求，次干道 一般商业区/始发区 

1.58 元/kWh 6 6.17 高需求密度，高中心性 市中心核心商圈 

总计/均值 17 5.71 - - 

表 2  DQN 算法超参数清单 
Table 2  List of Hyperparameters for the DQN Algorithm 

参数 总训练步数 经验回放池 批次大小 折扣因子 探索率 

取值 100000 100000 64 0.99 1.0→0.05 

表 3  仿真环境参数清单 
Table 3  List of Simulation Environment Parameters 

参数 P /kW capE /kWh 
max   /元/h  /元 covT /m M  

取值 90 60 0.95 50 {1.08, 1.25, 1.58} ~850 10 

2.2 实验结果与分析 

2.2.1 评价指标 

本文将广义总成本作为衡量方案优劣的核心指标，引入 TOP-1 命中率来衡量智能体是否成功命中全局

最优解，其含义为智能体推荐的最优候选站点与全局真正最优站点一致的任务所占的百分比，公式如下： 

 ( )
1

1
1 100%

N
i i

ag

i

top ent optA a a
N =

− = =   (19) 

其中， N 为测试集样本量， i

agenta 为智能体选择的站点索引， i

opta 为理论最优索引。 

引入相对后悔值(Relative Regret, 
rrR )作为回归指标，用于量化决策的偏离程度，公式如下： 
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1
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−
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其中， i

agentT 为智能体决策产生的广义总成本， i

optT 为理论最优决策对应的广义总成本。 

考虑仿真过程的随机性，本文使用包含 200 个独立随机任务的测试集，在确定性策略下进行全量评估，

表 4 汇总了关键性能指标。 

 



 

表 4  决策性能最终量化评估表（N=200） 

Table 4  Final Quantitative Evaluation Table of Decision Performance (N=200) 

评估指标 平均相对后悔 95%置信区间 TOP-1 命中率 平均决策耗时 

数值结果 0.0122 [0.0060, 0.0183] 89.5% 0.35 ms 

2.2.2 基于 DQN 的路径优化分析 

本文选取固定测试集任务中的典型算例进行对比分析。边且条件设定如下：时间价值系数  =50 元/小

时，初前剩余电量 S =46.6%，算例选取 task_id=96（起点节点 1219、终点节点 4684），在相同环境与参数

条件下，对比与带时间窗的 Dijkstra 算法之间的差异与成本来源。 

针对该算例，本文将起点附近的候选充电站标记为 S1~S4，并计算各站点对应的广义总成本及其时间

分量分解，结果如表 5 所示，表中
tod 为驶向耗时， fromd 为驶离耗时。

表 5  典型算例对照表 

Table 5  Comparison Table of Typical Test Cases 

站点 充电价格/元/kWh 服务台数/个 广义总成本/元 tod /h 
d

T /h 
w

T /h 
c

T /h fromd /h 

S1 1.25 7 78.5210 0.5209 0.0109 0.0180 0.2225 0.8183 

S2 1.58 7 146.9556 1.2626 1.2626 0.0718 0.2225 0.7493 

S3 1.08 4 173.7827 0.9561 0.9561 0.2704 0.2225 1.5940 

S4 1.08 4 99.5452 0.5110 0.5110 0.0255 0.2225 0.7994 

为了进一步揭示 DQN 智能体在经济成本与时间成本之间的博弈过程，图 4 对模型筛选出的前 5 个候

选站点进行广义总成本的结构化拆解。 

 

图 4 广义总成本拆解图 

Fig.4 TGC Cost Breakdown Chart 

通过对比最优解 S1与次优解 S4，可以观察到 DQN 模型的决策特征：S1站点虽然并非最便宜的充电站

点，但距离顺路且没有拥堵现象，综合表现最好；而 S4站点虽然充电价格最低，但时间成本过高，可能地

理位置偏远或存在排队现象。智能体并未受到单纯追求低价的贪婪算法影响，而是捕捉到了 S4站点时间成
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本损耗过大的负收益关系，从而剔除了 S4站点，选择了综合广义总成本更优的 S1。 

在传统交通导航场景下，若用户仅依据静态网络信息选择充电站，可通过带时间窗的 Dijkstra 算法进

行路径规划。本文将带时间窗 Dijkstra 基线定义为：对所有满足荷电状态可达性和时间窗约束的候选站点，

分别求 O→CS 与 CS→D 的最短行驶时间路径，以总行驶时间最小作为站点选择规则；选定站点后表按相

同广义总成本公式重新计入电费、等待时间和充电时间，保证比较口径一致。本文调用已通过训练的 DQN

网络与带时间窗的 Dijkstra 算法在相同的实验环境下分别核算全局成本，对比图如图 5 所示。 

 

图 5 十次训练过程不同模型成本比较图 

Fig.5 Comparison of the costs of different models in ten training processes 

在全局成本测试图中，C1和 C3分别代表在 DQN 与带时间窗的 Dijkstra 策略下车辆从当前位置到充电

站过程的成本；C2和 C4分别代表在 DQN 与带时间窗的 Dijkstra 策略下车辆在充电站产生的成本。每一次

测试，分别对交通网络图中各个点进行一次导航测试，再将从 36 个普通交通网络节点出发的电动汽车成

本进行求和。 

在多起点测试中，本文以若干普通交通网络节点作为出发点，对两种方法的成本进行逐点统计并绘制

堆积柱状图，如图 6 所示。其中，D1表示电动汽车调用 DQN 模型进行实时充电导航时，在充电站所花费

的总成本，D2 表示在路程中所花费的总成本；J1 表示电动汽车直接使用带时间窗的 Dijkstra 算法通过寻找

最短路进行充电导航时，在充电站所花费的总成本，J2表示在路程中所花费的总成本。 

 

图 6 DQN 与带时间窗的 Dijkstra 算法下成本对比图 

Fig.6 Cost Comparison Chart of DQN and Dijkstra's algorithm 

对比分析每个点的成本，在部分起点上，有 14 个节点使用 DQN 模型的成本比带时间窗的 Dijkstra 模
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型的成本略高，但其最大劣化幅度相对有限；相反，有 22 个节点表明，使用 DQN 模型比带时间窗的 Dijkstra

模型的成本更低，存在更显著的成本放大情形。该结果说明，DQN 的优势更集中体现在对高成本极端情形

的规避能力上，能通有效降低由拥堵等待或不顺路绕行引发的长部损失，从而使总体表现更稳健。 

为了评估 DQN 策略在不同充电模式与时空场景下的泛化能力，在高峰与平峰时段分别对比四种决策

方法。四种方法的计算规则统一如下：DQN 依据训练后的 Q 值在 Top-M 候选集中选择站点；带时间窗

Dijkstra 以 O→CS→D 总行驶时间最小且时间窗可行为准；贪心最近站仅选择到站行驶时间
d

T 最小的可行

站点；贪心最便宜站仅选择分时电价 j 最低的可行站点。四种方法均在同一套广义总成本公式、M/M/c 等

待时间和充电时间参数下核算最终成本。 

实验过程中，DQN 智能体选择的充电站（站 C）行驶路径流畅；带时间窗的 Dijkstra 与贪心最近选择

的站 A 位于市中心高电价区（1.58 元/kWh），虽然行驶距离短，但需承受高峰排队（
w

T =0.25h）；贪心最便

宜选择的站 B 位于郊区（1.08 元/kWh），行驶距离显著增加（
d

T =0.85h）。 

图 7 对比了四种方法在高峰与平峰时段的广义总成本。高峰时段，DQN 的广义总成本为 93.5 元，较

带时间窗的 Dijkstra/贪心最近（99.4 元）降低 5.9%，较贪心最便宜（98.9 元）降低 5.5%；平峰时段，DQN

表为最优（90.0 元），带时间窗的 Dijkstra/贪心最近（90.9 元），贪心最便宜为 97.4 元。 

 

图 7 不同时段下各方法 TGC 对比 

Fig.7 Comparison of TGC Across Different Methods Under Various Time Periods 

2.3 算法运行效率分析 

在本文的仿真环境中，全量充电站点总数量为 17 个，系统预筛保留候选站点数 10 个，搜索空间的压

缩率约为 41.2%。即，在每一次推荐请求的处理过程中，系统减少了 41.2%的计算工程，极大改善了系统

的响应处理能力。为了验证这种计算量的削减是否以牺牲决策质量为代价，本文基于包含 200 个独立任务

的测试集，对预筛机制的一致性进行最终审计，具体性能审计汇总如表 6 所示。 

表 6  预筛机制工程性能审计汇总表 

Table 6  Summary Table of Engineering Performance Audit for the Pre-screening Mechanism 

审计指标 路网总站点数 预筛候选集规模 计算量压缩率 测试集样本量 一致性比例 

参数数值 17 10 41.2% 200 100% 
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3 结论 

1）本文构建的广义总成本模型对用户时间价值系数表现出高度的敏感性与一致性，证明模型能通准

确模拟驾驶员在不同偏好下的决策逻辑，有效将随机排队风险纳入了成本博弈体系。针对大规模城市路网

导致强化学习动作空间过大、收敛困难的问题，本文设计的双层架构经实证检验具备极高的工程落地价值。

实验表明，当预筛参数 M =10 时，算法将搜索空间压缩了约 41.2%，在热启动状态下实现了 0.35ms 级的单

次推理速度，满足实时推荐系统的高并发需求。同时，一致性检验显示该机制的 TOP-1 命中率高达 89.5%，

且未遗漏任何显著的全局最优解，证明了利用行驶时间作为初筛代理指标高效合理。 

2）在 200 个独立随机任务的测试集上，模型取得较高的 TOP-1 命中率（89.5%）与较低的平均相对后

悔值（
rrR =0.0122，95% CI为[0.0060, 0.0183]），且荷电状态安全约束违规率为 0%。典型算例复盘进一步

说明：智能体并非简单追求“最低电价”或“最短路径”，而是能识别到站绕行与站内等待引入的时间价值损

耗，从而选择综合广义总成本更优的站点。 

3）本文表存在一定局限。首先，M/M/c 排队模型采用短时稳态假设，尚未显式刻画早晚高峰、节假日

或突发事件下 j 和 jc  的快速波动，后续可引入 M(t)/M/c、基于实时占用率的滚动更新或离散事件仿真增

强动态鲁棒性。其次，实验对象为南昌市中心城区 17 个充电站，虽然可验证两阶段机制有效性，但对包含

数十至上百站点的大规模复杂路网表需进一步测试，并可加入 Dueling DQN、Rainbow 等深度强化学习基

准进行横向比较。最后，当前模型表缺乏针对多车协同的联合优化机制，未来可进一步考虑电网侧约束，

将电动汽车视为移动储能单元，研究车网互动模式下的路径规划。 
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