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摘　要：针对车网互动（vehicle-to-grid，V2G）场景下大规模电动汽车（electric vehicle, EV）接入电网时处理速度慢、精

度低等问题，提出一种基于自适应密度空间聚类（density-based spatial clustering of applications with noise, DBSCAN）

算法的 EV 动态分类和多步马尔科夫链聚合方法。在分类阶段，利用 k-dist 曲线和差分 k-dist 曲线对 DBSCAN 算

法进行改进，并引入增量式聚类的概念，对 EV 数据进行动态分类，得到不同荷电状态（state of charge，SOC）、剩余在

网时长及可调控容量的多维特征 EV 集群。在聚合阶段，提出考虑多步状态转移的马尔科夫链理论，利用该理论对

每一 EV 集群在线建立聚合模型，并考虑多步状态转移的情况，弥补了传统马尔科夫链无法处理多特征 EV 动态聚

合的缺陷，从而得到更准确的聚合功率。仿真结果表明，所提出的分类方法能够快速准确地将接入电网的大规模

EV 划分为不同集群，并且 EV 集群经过聚合后其功率准确度得到显著提高，能够有效解决大规模 EV 入网时存在的

问题。
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0    引言

近年来，全球能源紧缺的问题受到广泛关注，

为保证可持续发展，各种可再生能源得到大力发

展。可再生能源虽然能缓解能源紧缺的问题，但其

存在间歇性、波动性及随机性等固有特性，当其大

规模接入电力系统时，将给电网的安全稳定运行带

来巨大挑战[1]。在此背景下 ，电动汽车 （electric
vehicle, EV）凭借其零排放、高效率等优势逐渐取代

传统燃油汽车。截至 2024年底，中国 EV保有量达

2 200万辆，其中具备车网互动（vehicle-to-grid, V2G）

功能的车型占比超 10%。作为 V2G技术的核心载

体，EV的双向能量流动特性在辅助电网调峰、调频

等调控场景中发挥关键作用[2-5]。

由于接入电力系统的 EV数量规模庞大，直接

对单台 EV进行控制难度极高，因此需要将特征相

似的 EV聚合为集群，以便分析与调控。在现有研

究中，多使用 K-means聚类算法对 EV数据进行聚

类[6]。然而，K-means算法容易陷入局部最优，因此

对初始聚类中心的选择较为敏感，而不同的初始聚

类中心将导致聚类结果差异性较大。文献[7-8]采
用一致性 K-means算法对 EV数据进行聚类，避免

了传统 K-means算法聚类结果的随机性现象，但仍

需要人为确定聚类个数，给聚类结果引入了较强的

主观性。文献[9]提出改进模糊 C均值算法进行

EV聚类，利用有效性函数和隶属度的评估结果确

定聚类个数和聚类中心，但聚类的时间复杂度高，

难以用于动态分类场景。自适应密度空间聚类

（density-based  spatial  clustering  of  applications  with
noise, DBSCAN）是一种基于密度的空间聚类算法，

能将数据中密度较大的个体聚集为一类，无须用户

手动确定聚类个数，且对初始聚类中心的选择不敏

感，有效降低了人为因素对聚类结果的影响。针对

文献[7-8]中聚类结果客观性不强以及文献[9]中时

间复杂度过高的问题，文献[10]采用 DBSCAN算

法对 EV进行聚类，以解决聚类个数和聚类中心难

以选择的问题，且其时间复杂度不高。传统DBSCAN
算法使用全局统一的聚类参数，而 EV特征多为正

态分布，难以用该算法进行准确划分。在上述背景

下，文中提出基于自适应密度的改进增量式DBSCAN
算法，在准确划分 EV集群的前提下，提高算法的运

行效率，适用于动态分类的场景。

当前，关于 EV聚合建模方法主要分为两类：第

一类是采用蒙特卡洛模拟法，如文献[11-13]基于用

户出行特征概率密度函数，建立 EV充电负荷预测

模型；文献[14]在出行特征的基础上进一步考虑了

用户出行链。但蒙特卡洛模拟法无法得到具体的

EV聚合模型，故后续无法对其进行控制。另一类
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是建立面向控制的聚合模型，如文献[15]建立了

EV充电负荷模型；文献[16]则采用负荷传输方法，

建立基于偏微分方程的 EV集群充电负荷模型。然

而，上述研究均未考虑单台 EV的固有参数和出行

习惯差异，导致模型的准确性不高。基于马尔科夫

链的聚合建模方法以马尔科夫链理论为基础，先对

各单体间的差异性进行统计，构建相应的概率密度

函数，再计算状态转移概率，最终完成建模。该方法

目前多被用于温控负荷的聚合建模，如文献[17-18]
将温控负荷集群的温度分布划分为若干区间，并使

用马尔科夫链进行建模；文献[19]利用半马尔科夫

链理论建立空调负荷的控制模型。相比于温控负

荷，EV的充放电周期较长，容易出现“维数爆炸”

的问题。文献[20]使用基于双层离散化区间划分

方法的马尔科夫链对 EV建立聚合模型，解决了“维

数爆炸”的问题，但无法对不同充放电功率的 EV
进行建模，聚合结果存在较大误差。文献[21]基
于马尔科夫链理论建立考虑出行特征的 EV集群

充电负荷模型，但只考虑了 EV出行时的状态，并未

从本质上对马尔科夫链进行通用性的精度改进。

文献[22]基于高阶马尔科夫链对 EV集群进行建

模，虽然考虑了马尔科夫链的历史状态，但其状态

转移概率的估计仅依赖历史数据。上述方法或因

缺乏解析模型结构而无法支持实时控制，或因忽略

单体异质性导致模型失真，或因状态转移情况考虑

不全而引入系统性误差，均难以满足大规模 EV聚

合调控对模型精确性与动态性的需求。文中提出

基于多步状态转移的马尔科夫链理论，实现对不同

功率等级及容量配置的大规模 EV在线聚合建模。

基于上述分析，为解决大规模 EV接入电网时

存在的各类问题，文中提出一种基于改进 DBSCAN
算法的 EV动态分类及多步状态转移马尔科夫链聚

合方法。主要贡献如下：在分类阶段，提出一种基

于自适应密度的增量式 DBSCAN聚类算法，通过

分析 k-dist曲线和差分 k-dist曲线得到 EV数据的

密度区间划分结果，并使用 k-dist方法自动分配聚

类参数，在避免聚类结果受人为主观因素影响的同

时，能够自动适应不同密度分布的 EV数据；采用增

量式聚类方法，在每个时间步长内只对变化的数据

进行分析，避免冗余运算，提升动态分类的处理速

度。在聚合阶段，提出基于多步状态转移马尔科夫

链的 EV聚合方法，考虑多步状态转移的情况，对每

一 EV集群中多维度特征的 EV单体进行在线整

合，从而建立更加精确的 EV集群聚合模型。通过

算例对比所提改进聚类算法与传统聚类算法的聚

类效果，并分析 EV集群通过不同聚合方法得到的

聚合功率曲线差异，验证了所提方法的有效性。 

1    总体框架及流程

文中构建的 EV动态分类及在线聚合方法采用

两阶段式架构，包括分类阶段与聚合阶段，总体框

架及流程如图 1所示。
 
 

开始

更新当前时刻入网的EV数据

计算各入网EV的特征指标

计算EV集群1~K的荷电状态多步转移概率

得到EV集群1~K的聚合模型

生成EV集群1~K的聚合功率曲线

EV集群动态调控

结束

使用改进DBSCAN算法对所有入网EV进行聚类

分类阶段

聚合阶段

图 1   总体框架及流程
Fig.1    Overall framework and flowchart

 

在分类阶段，基于 EV的运行特性、充放电行

为等多维特征，使用聚类算法将具有相似特征的

EV 进行分组，形成 EV集群。通过分类，可减小聚

合计算的复杂度，使后续聚合过程更具针对性。

在聚合阶段，针对每个 EV集群，引入马尔科夫

链理论建立数学模型，将集群内具有不同特征（充

放电功率、电池容量等）的 EV单体进行在线整合。

通过对单体充放电状态转移概率的分析与计算，

构建 EV集群聚合模型，最终生成聚合功率曲线。 

2    EV 集群划分
 

2.1    聚类算法 

2.1.1    传统 DBSCAN聚类算法

REps MminPt

D =
{

x1, x2, · · · , xnd

}
NEps(xi) =

{
x j ∈

D|dist(xi, x j)≤REps
}

xi

dist(xi, x j) xi x j

传统 DBSCAN算法利用相似数据在空间上的

连通性原理进行聚类[23-24]。该算法有两个预设参

数：邻域半径 和最小对象数 。设待聚类数

据集为 ，并定义

为数据点 邻近点的个数，其中

为点 与点 之间的距离。

NEps(xi)≥MminPt

DBSCAN将待聚类的数据点划分为 3类。第

一类：核心点，指满足 的数据点。第
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REps

NEps(xi)≥MminPt

二类：边界点，指位于核心点的邻域半径 内且不

满足 的数据点。当一个簇的边界都

被边界点包围时，即认为该簇的扩散已进行完毕。

第三类：离群点，指既不是核心点也不是边界点的

数据点。

基于上述定义，DBSCAN聚类算法的具体实现

步骤如下。

REps MminPt

Nd

步骤 1：输入参数 和 ，初始化聚类簇数

=0。
NEps(xi)≥

MminPt

步骤 2：遍历每一个数据点，将满足

的数据点标记为核心点，其余标记为噪声点。

并将所有遍历过的数据点标记为“已被访问”。

xi

y1,y2, · · · ,ymd

步骤 3：若某数据点 被标记为核心点，则聚类

开始，该核心点作为新簇中第一个点，并将其邻域

内所有的数据点（ ）添加至该簇中。

yi(i ∈ [1,md]) yi

Nd Nd

步骤 4：依次判断该核心点的每一邻域点

是否为核心点，若为核心点，则将 周

围所有的邻域点也添加至该簇中，以此进行簇的扩

散，直至该簇附近所有数据点都被标记为“已被访

问”，完成该簇的聚类，聚类簇数 = +1。
步骤 5：重复步骤 1—步骤 4，继续生成下一个

簇，直到所有数据点均被标记为“已被访问”，聚类

完成。

REps

传统 DBSCAN聚类算法由于使用全局统一的

作为输入参数，难以准确处理 EV等分布不均匀

的数据的聚类[25-26]。 

2.1.2    基于自适应密度的增量式 DBSCAN算法

文中在传统 DBSCAN算法的基础上，提出一种

自适应密度聚类方法，根据数据生成 k-dist曲线[27]

和差分 k-dist曲线，并使用 k-dist划分方法将 EV数

据划分为不同密度的区间，然后针对不同区间的数

据使用不同的参数进行聚类，解决了传统聚类算法

难以准确处理分布不匀的 EV数据的问题。其次，

在实际 EV入网场景中，接入某个聚合商的 EV是

动态变化的，导致常规的聚类算法需要不断对

EV数据进行聚类，而调峰的时间尺度一般为小时

级[28]，调频甚至达到分钟级[29]。因此，为保证数据

采集的准确度，动态分类的时间尺度应更小。在短

时间内进行大规模的 EV聚类，对聚类算法的速度

要求极高，传统的聚类算法无法满足该要求。故文

中引入增量式聚类的概念，即在除第一次外的每一

次聚类中，只对变化的 EV进行聚类，并依据其对整

体聚类结果的影响动态调整聚类结果，避免对相同

数据重复聚类。由于在较短的时间间隔内，EV离

网和新入网的数量通常较少，故该方法可以显著提

高动态分类的处理效率。

综上，文中提出基于自适应密度的改进DBSCAN
增量式聚类算法，具体实现步骤如下。

（1） 首次聚类。

步骤 1：计算待聚类数据中每个数据点的 k-
dist值，将其按数值大小进行升序排列，生成 k-
dist曲线。

步骤 2：对 k-dist曲线进行差分，得到差分 k-
dist曲线。

步骤 3：搜寻 k-dist曲线上的拐点、差分 k-
dist曲线上的极值点，将二者结合进行判断，得到密

度区间的分割点位置，从而得到每个密度区间。

REps

步骤 4：使用 k-dist方法为每个密度区间内的

EV数据设定相应的 ，并分别对每个区间进行

DBSCAN聚类。

（2） 非首次聚类。

步骤 1：更新数据的 k-dist曲线和差分 k-dist曲
线，得到每一个密度区间及其对应的参数。

步骤 2：对于被剔除的点，若其非核心点，则直

接从所属类别中剔除；若其为核心点，则判断该点

属于哪些核心点的邻域点，以及该点被剔除后这些

核心点是否仍为核心点，若是，则无须重新聚类，否

则重新聚类。

MminPt

MminPt

步骤 3：对于新增的点，先判断其属于哪些核心

点的邻域点，若该新增点能使某一非核心点成为核

心点，则将该点划分至该类中；若该新增点不能使

任何一个非核心点成为核心点，则找出该新增点的

个最近邻样本，确定其各自所属的簇，然后统

计 个样本在各簇中的占比，最后将新数据归入

比重最高的簇中。 

2.2    划分指标与结果 

2.2.1    特征指标选取

文中选取荷电状态（state of charge, SOC）、剩余

在网时长、可调控容量作为聚类的特征指标。其

中，可调控容量由充电容量和放电容量两部分相加

得到[30-31]，具体定义如下。

Sc

（1） 充电容量。充电容量指 EV可存储的电能

大小，根据定义，可得到充电容量 的计算公式为： 

Sc = (Sdep−S0)CEV （1）

Sdep S0

CEV

式中： 为 EV的离网期望 SOC值； 为 EV的入

网起始 SOC值； 为 EV的电池容量。

（2） 放电容量。放电容量指 EV可释放的电

能，其不仅取决于接入电网时刻的 SOC，还需要保

证放电过程中 SOC的最小值能满足 EV用户下一

次出行。故放电容量表达式为： 
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Sd = (S0−Smin)CEV （2）

Smin式中： 为充放电过程所允许的 SOC最小值。

Smin

为防止因过度放电造成电池严重损伤，设定

的下限为 0.2，故其计算公式为： 

Smin =


E100d

100CEV

E100d
100CEV

≥0.2

0.2
E100d

100CEV
< 0.2

（3）

E100 d式中： 为 EV的百公里耗电量； 为 EV日行驶里

程数。 

2.2.2    EV集群模型

对 EV进行分类后，EV集群与集群内每一台

EV之间的参数关系如下。

n PEV,n CEV,n

（1） EV集群额定功率和额定容量。EV集群

的额定功率 和额定容量 分别为： 

PEV,n =

Mn∑
m=1

PEV,m （4）
 

CEV,n =

Mn∑
m=1

CEV,m （5）

Mn n PEV,m CEV,m

m

式中： 为集群 的 EV总数； 、 分别为第

辆 EV的额定功率和额定容量。

（2） EV集群 SOC。 

Sn(t) =
Mn∑

m=1

Sm(t)/Mn （6）

Sn(t) n t Sm(t)

m t

式中： 为 EV集群 在 时刻的 SOC； 为第

辆 EV在 时刻的 SOC。 

3    基于多步状态转移马尔科夫链的 EV 聚

合建模

EV在接入电网后可能参与充电或放电操作。

由于充电和放电过程具有可逆性，使用马尔科夫链

理论进行建模的方法类似，因此文中以充电过程为

例完成模型的推导与建立。 

3.1    SOC 离散化状态区间划分

对于 EV所剩电能大小 ，通常使用 SOC表

示[32]。当 EV进行充放电时，其 SOC值将发生变

化，且该变化过程满足马尔科夫性[33]，即当前状态

的概率分布仅与前一状态有关，与之前的历史状态

无关。以充电为例，EV在充电过程中的 SOC离散

递推公式为： 

S (k+1) = S (k)+
Pc(k)ηc∆t

CEV
（7）

S (k) S (k+1) k k+1
Pc(k) k ηc

∆t
S (k+1) k

式中： 、 分别为 EV在 时刻、 时刻

的 SOC； 为 时刻 EV的充电功率； 为充电效

率； 为单位时间步长。根据马尔科夫链的特性，

的概率分布仅与 时刻的状态有关。

因此，为便于利用马尔科夫理论对 EV充电过

程进行建模，可对其 SOC进行状态区间划分。为满

足模型精度要求，最大程度降低状态方程的维数，

文中采用文献[20]中的双层离散化方法对 SOC
进行状态区间划分，具体过程如图 2所示。
 
 

Ns1 i

Sdown(i)

(i, 1)

(i, ns)

(i+1, 1)

(i+1, ns)

i+1

Sdown(i+1)

EV 
充电

Smin Smax

图 2   EV 充电过程 SOC 离散示意
Fig.2    Schematic diagram of SOC discretization

in the EV charging process
 

Smax Smin

Ns

ns

i+1
Sdown(i+1) i j

Sdown(i, j)

由图 2可知，EV的状态区间被离散为两层。

在第一层中，考虑电池的安全性，设置 SOC的上限

及下限 。在上、下限范围内，SOC被均等划

分为 个状态大区间，将每个大区间视为马尔科夫

链的各个状态，并据此确定 EV集群充电聚合模型

的状态空间维度。在第二层中，将每个大区间进一

步划分为 个更小的状态区间，从而提高模型的精

度。为便于后续推导，将第 区间的 SOC下边界

值表示为 ，第 个大区间中的第 个小区间

的 SOC下边界值表示为 。 

3.2    充电状态下 SOC 多步转移概率推导

通过上述双层离散化后，可将 EV的充电过程

视为一个马尔科夫链过程进行分析。对于转移概

率的推导，若直接采用文献[20]的方法，将无法处

理不同充放电功率的 EV，且可能遗漏 SOC在一个

时间步长内跨越多个状态区间进行转移的情况，导

致模型在处理不同功率的 EV数据时产生较大误

差。而文献[22]提出的高阶马尔科夫链虽考虑历

史状态，但忽略了 EV的跨区间转移情况，且未结合

电池容量与功率特征，模型准确度不高。因此，文

中在其基础上推导了 EV充放电功率的概率分布

对 SOC一步转移概率的影响，并进一步得到多步转

移概率。

为便于推导，假设所有 EV在充电过程中始终

以最大功率进行充电，并且充电效率为固定值。

ηc ∆t
S (k+1) CEV Pc(k)

分析式（7）可以发现 ，当 已知时 ，在 内 ，

仅取决于电池容量 和充电功率 ，即

在固定的一个时间步长内，EV充电随机过程只与

其电池容量、充电功率有关。因此，只须对 EV的
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fC(CEV) fP(Pc)
FC(CEV) FP(Pc)

电池容量和充电功率进行统计，分别得到其概率密

度函数，即可推导得到 EV充电过程的转移概率。

假设参与聚合的 EV电池容量和充电功率分别服从

概率密度分布 和 ，对其进行积分可得

到概率分布函数 和 为： 

FC(CEV) =
w CEV

−∞
fC(CEV)dCEV （8）

 

FP(Pc) =
w Pc

−∞
fP(Pc)dPc （9）

fC(CEV) fP(Pc)假设 和 之间不存在依赖关系，则

二者的联合概率密度函数为： 

f (CEV,Pc) = fC(CEV) fP(Pc) （10）

P {S (k+1)|S (k)} CEV

Pc

由于 SOC从当前状态转入下一状态时的概率

仅取决于电池容量 和充电功率

，因此可以根据联合概率密度函数计算得到转移

概率： 

P {S (k+1)|S (k)} =
w CEV

−∞

w Pc

−∞
δ

Ç
S (k+1)−S (k)−

Pcηc∆t
CEV

å
f (CEV,Pc)dPcdCEV （11）

δ式中： 为狄拉克函数，其作用为筛选出满足转移条

件的值。

Sdown(i, j)
∆t i j i+1

Sdown(i, j)

S0(i) S1(i)
CEV Pc

分析可知，当 高于某一临界值时，经过

后，EV从第 个大区间中的小区间 向第 个大

区间完成转移的概率为 1；而当 低于另一

临界值时，这样的转移发生概率将为 0。由此，可引

入 和 两个临界 SOC，用来对应转移概率为

0和 1的 SOC阈值，其与 和 的上、下限值之间

的关系为：  
S0(i) = Sdown(i+1)− Pc,maxηc∆t

Cmin

S1(i) = Sdown(i+1)− Pc,minηc∆t
Cmax

（12）

Pc,max Pc,min

Cmax Cmin

式中： 、 分别为参与聚合的 EV中的充电

功率最大值和最小值； 、 分别为参与聚合

的 EV电池容量最大值和最小值。

k i j i+1时刻从第 个大区间中的小区间 向第 个

大区间转移的概率可表示为： 

p(i, j)→i+1(k) = P {S (k+1) = Sdown(i+1)|S (k) = Sdown(i, j)}
（13）

p(i, j)→i+1(k)结合以上推导，可将 转化为： 

p(i, j)→i+1(k) =

0 S down(i, j) < S 0(i)w CEV

−∞

w Pc

−∞
δ

Å
S down(i+1)−S down(i, j)−

Pcηc∆t
CEV

ã
×

f (CEV,Pc)dPcdCEV S 0(i)≤Sdown(i, j)≤S1(i)
1 Sdown(i, j) > S1(i)

（14）

i i+1

为得到相邻大区间之间的一步转移概率，需要

对其内部小区间之间的转移概率进行加权求和。

因此，第 个大区间和第 个大区间的一步期望转

移概率为： 

Pi→i+1(k) =
1
ns

ns∑
j=1

p(i, j)→i+1(k) （15）

i−L+1

i+1

进一步考虑 EV负荷的跨状态区间转移情况，

可以推导得到马尔科夫过程的第 个大区间

和第 个大区间之间的多步转移概率为： 

Pi−L+1→i+1(k) =
L∏

l=1

Pi−l+1→i−l+2(k) = PL
i→i+1(k) （16）

L

1 < L≤Ns Pi−l+1→i−l+2(k)

式中： 为多步状态转移马尔科夫链所考虑的前序

大区间数目， ； 为多步区间中

的每一相邻状态区间之间的转移概率。 

3.3    EV 充电负荷聚合建模

k+1
i+1 k

i i+1 k
i−L+1 i−1

i+1
i i < Ns

L+1
i+1、 · · ·、 i+L Ns

得到 SOC大区间的一步和多步转移概率后，将

每个大区间作为离散状态，便可根据负荷的动态转

移过程建立 EV的充电负荷聚合模型。传统的马尔

科夫链只考虑各相邻状态间的一步转移情况，而文

中提出的考虑多步状态转移的马尔科夫链是传统

马尔科夫链的拓展，其具体思想为：推导 时刻

状态区间 的负荷数量时，不仅包含 时刻由状态

区间 转入区间 的负荷，还考虑 时刻处于区间

~ 的负荷在∆t内跨越多个状态区间直接

转移至区间 的情况，这使得聚合模型更加精

确。基于此，可知在∆t内处于区间 （ ）的负荷

具有 种转移情况：维持当前状态区间、转入相

邻状态区间 转入状态区间 （第 个大

区间为充电停止区间，表示充电完成并退出聚合

模型）。

综上所述，基于多步状态转移马尔科夫链的充

电负荷动态转移过程如图 3所示，阴影部分代表该

区间的 EV负荷水平。每个状态区间的净负荷变化

量为该区间的流入负荷与流出负荷之差，并考虑 EV
接入与退出充电的外部影响因素。对于状态区间

1，仅需要计算流出负荷及外部因素导致的负荷变化。
 
 

i

i−L

i−2

i+L

N
s

N
s
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图 3   充电动态负荷转移过程示意
Fig.3    Schematic diagram of the charging

dynamic load transfer process
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各状态区间内的 EV负荷动态变化过程如式

（17）、式（18）所示。i = 1时：  
xc(k+1,1) = xc(k,1)+∆xc

out(k,1)+Wc(k,1)

∆xc
out(k,1) = −

L∑
l=1

P1,1+lxc(k,1)
（17）

2≤i≤Ns 时：  

xc(k+1, i) = xc(k, i)+∆xc
out(k, i)+ ∆xc

in(k, i)+Wc(k, i)

∆xc
out(k, i) = −

L∑
l=1

Pi,i+lxc(k, i)

∆xc
in(k, i) =

L∑
l=1

Pi−l,ixc(k, i)

（18）

xc(k+1, i) xc(k, i) k+1 k
i ∆xc

out(k, i) k i
∆xc

in(k, i) k i
Pi,i+l、Pi−l,i i i+ l

i− l i

Wc(k, i)
k i

式中： 、 分别为 时刻和 时刻第

个区间内的 EV负荷量； 为 时刻从第 个

区间转出的负荷量； 为 时刻转入第 个区

间的负荷量； 分别为第 个区间与第 个

区间、第 个区间与第 个区间的一步转移概率，

在计算某区间的转出和转入负荷量时，对一步转移

概率进行求和，从而计算得到多步转移概率；

为 时刻由于 EV接入充电和退出充电引起的第 个

区间的负荷变化量。

i
L

Ns

对区间 转入与转出负荷量进行多概率求和计

算，并将前 个状态区间的负荷转移量纳入 EV负

荷动态方程中，进而实现对单位时间内跨状态转移

情况的充分考虑。根据上述动态变化过程的表达

式，最终整理得到 维 EV集群充电负荷聚合模型：  ®
xc(k+1) = Acxc(k)+Wc(k)
yc(k) = PcCcxc(k)

（19）

xc(k) Wc(k)
yc(k) Ac

Pc

Cc

Wc(k)
yc(k)

式中： 为状态向量； 为外部因素变化向

量； 为聚合模型的输出功率； 为状态矩阵，其

具体数值可由状态转移概率计算得到； 为 EV的

充电功率矩阵； 为包含电池容量信息的输出矩

阵。当接收到外部调控指令时，可对上述模型中的

进行控制，调整各状态区间的 EV数量，以改

变输出功率 。

文中提出的多步状态转移马尔科夫链方法，通

过 EV充放电功率和电池容量的概率密度函数推导

得到 SOC状态区间之间的一步转移概率和多步转

移概率，实现对不同功率和电池容量的多特征

EV数据的聚合建模。并且，聚合模型由于考虑多

步状态转移情况，其准确度得到提高，从而可得到

更精确的聚合功率。 

4    算例分析
 

4.1    仿真参数

为构建贴近实际场景的 EV算例，文中参考文

献[34-35]中的出行行为研究成果，基于统计学方法

生成包含工作出行、休闲出行、旅游出行及其他出

行 4种典型出行类型的 5 000辆 EV数据样本。

在充电模式设置方面，考虑到旅游出行场景对

充电速度的特殊需求，将该类型 EV统一设定为快

速充电模式，其余类型则采用普通充电模式。具体

参数设置如表 1所示。
  

表 1    仿真参数
Table 1    Simulation parameters

 

参数符号 参数定义 参数取值

NEV EV规模/辆 5 000

Smin,Smax[ ] SOC限值 [0.1,0.9]

CEV 电池容量/（kW·h） U（30,40）

Sini 起始SOC N（0.45,0.15）

Psc 普通充电功率/kW 7

Pfc 快速充电功率/kW 45

ηc 充电效率/% 95

Ns 马尔科夫链大区间数 40

ns 马尔科夫链小区间数 5 000

TC 分类的时间尺度/min 15

TA 聚合的时间尺度/min 15
  

4.2    EV 分类结果分析 

4.2.1    基于自适应密度的改进 DBSCAN聚类结果

为确定 DBSCAN算法参数，选取 17:00典型负

荷时刻入网的 1 997辆工作型 EV作为研究对象。

首先对每个数据点进行 k-dist计算，基于计算结果

分别绘制 k-dist曲线与差分 k-dist曲线，通过曲线

形态分析精准定位拐点与极值点，进而依据 k-dist
方法完成数据空间的密度区间划分。为便于后续

表示，文中按 k-dist降序值给 EV进行 1~1 997编

号。具体结果如图 4所示。

REps

由图 4（c）可见，EV数据被划分为 8个密度区

间，对每个区间使用 k-dist方法得到其邻域半径

，结果如表 2所示。

REps

MminPt

然后，按表 2设定每个区间的 值，并按照

DBSCAN算法的配置要求，取 为各区间数据

量的 1/25[36]，对各区间的 EV数据均使用 DBSCAN
算法进行聚类。最终，传统 DBSCAN和基于自适

应密度的改进 DBSCAN得到的聚类结果对比情况

如图 5、图 6所示。

由图 5可见，使用传统 DBSCAN算法聚类时，

EV数据被划分为 2个普通类别和 1个蓝色噪声类

别，其中噪声数据呈现无序渗透状态，大量分布于

常规类别之间，致使类别边界模糊不清，难以准确

界定各类别的特征范围。
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反观改进 DBSCAN算法的聚类结果，EV数据

被重新划分为 4个常规类别与 1个蓝色噪声类别。

改进算法不仅增加了聚类类别数量，且噪声数据被

有效分离，集中分布于远离常规类别的区域，使得

各聚类之间的边界更为清晰。

以上结果表明，改进 DBSCAN算法可有效提

升对 EV数据分布特征的识别能力，避免将大量正

常数据误判为噪声数据。在类别划分的合理性与

准确性方面，改进 DBSCAN算法相较于传统算法

表现出显著优势，能够更准确地反映 EV数据的内

在分布规律。

对于聚类结果的评价，目前常用的评价指标

主要为 DB（Davies-Bouldin）系数、轮廓系数、CH
（Calinski-Harabasz）分数和邓恩指数等。理想的评

价指标应能同时反映同类数据的内聚程度与不同

类别间的分离特性。基于此，文中选取 CH分数和

DB系数作为聚类评价指标。根据定义，CH分数的

数值与聚类质量呈显著正相关，而 DB系数的数值

与聚类质量呈负相关[37-38]。同时，对两种聚类生成

的噪声点数量进行统计，具体结果见表 3。
  

表 3    聚类评价指标结果
Table 3    Results of cluster evaluation indexes

 

评价指标 传统DBSCAN 改进DBSCAN

CH分数 353.850 5 562.918 5

DB系数 1.939 8 0.981 5

噪声点比例 18.7% 5.2%
 

通过多维度量化对比可见，文中提出的改进

DBSCAN算法较传统算法实现了对 EV数据聚类

性能的巨大提升。具体而言，改进 DBSCAN算法

的 CH分数较传统算法有大幅提高，验证了簇类紧

凑性与簇间分离度的双重优化；同时，DB系数降低

至传统算法的近 50%，表明簇类重叠度显著降低；

在噪声点比例方面，改进聚类得到的噪声点比例仅

为 5.2%，较传统聚类下降 72.2%，解决了传统全局

参数对多密度 EV数据的误判问题。这些指标的显

著变化充分说明，改进 DBSCAN算法在处理 EV数

据时能够实现更精准的聚类划分。 

4.2.2    基于增量式聚类的改进 DBSCAN聚类结果

为研究增量式 DBSCAN算法在动态数据环境

下的聚类性能，文中选取电网负荷高峰时段内相邻

时间节点的数据进行对比分析。在前期完成
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图 4    密度区间划分结果

Fig.4    Results of density interval division
 

表 2    改进 DBSCAN 区间参数

Table 2    Interval parameters of the improved DBSCAN
 

编号区间 REps 编号区间 REps

[0,6] 0.553 0 [1 538,1 590] 1.398 0

[7,41] 0.583 7 [1 591,1 643] 1.496 9

[42,1 488] 0.870 9 [1 644,1 732] 1.595 3

[1 489,1 537] 1.309 0 [1 733,1 997] 2.553 8
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图 5    传统 DBSCAN 聚类结果

Fig.5    Clustering results of the traditional DBSCAN
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图 6    基于自适应密度的改进 DBSCAN 聚类结果

Fig.6    Clustering results based on the improved
DBSCAN with adaptive density

43 余洋 等：面向 V2G的电动汽车动态分类及多特征在线聚合方法  



17:00时刻 EV数据聚类研究的基础上，进一步采

集 17:15时刻新接入电网的 EV数据，使用增量式

DBSCAN算法对其进行聚类，结果如图 7所示。
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图 7   基于增量式的改进 DBSCAN 聚类结果
Fig.7    Clustering results of the improved DBSCAN

based on incremental clustering
 

具体 17:00时刻和 17:15时刻的聚类数据情况

如表 4所示。
 
 

表 4    17：00 和 17：15 两时刻聚类结果对比
Table 4    Comparison of clustering results at

17:00 and 17:15
 

参数 17：00 17：15

类别数 5 5

类别1的EV数 11 14

类别2的EV数 91 108

类别3的EV数 831 829

类别4的EV数 1 026 1 031

类别5的EV数 38 69

总在网EV数 1 997 2 051
 

分析表 4可知，两相邻时刻的聚类类别数均为

5，与 17:00时刻相比，17:15时刻的入网 EV总数略

有增加，且各类别的 EV增加数接近。通过对比

图 7与图 6的聚类结果可知，在 17:15时刻，电网中

新接入的 EV仅引发少部分数据样本的类别归属变

化，整体聚类类别数量保持不变。

进一步从计算效率维度进行量化分析，若采用

传统全量数据重新聚类方法，对 17:15时刻所有 EV
数据进行处理须耗时 10.529  7  s；而采用增量式

DBSCAN聚类算法仅需 2.390 6 s即可完成相同任

务。对比结果显示，增量式聚类算法在处理动态数

据时，将计算耗时缩短至原方法的 22.7%，显著提升

了数据处理效率，有效降低了算法的时间复杂度。 

4.3    EV 聚合结果分析

为验证文中所提聚合方法的有效性，选取最有

代表性的工作出行、旅游出行 EV中不同规模的集

群，分别采用蒙特卡洛模拟、传统马尔科夫链以及

文中提出的聚合方法对各类集群进行聚合建模。

3种方法生成的聚合功率曲线如图 8、图 9所示。
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图 8   工作出行类别下不同规模 EV 集群的充电

负荷聚合功率曲线
Fig.8    Aggregated charging power curves of EV clusters
with different sizes under the commuting travel category
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图 9   旅游出行类别下不同规模 EV 集群的充电

负荷聚合功率曲线
Fig.9    Aggregated charging power curves of EV clusters

with different sizes under the tourism travel category
 

分析图 8、图 9可知，相较于文献[20]的传统马

尔科夫链方法，文中提出的多步状态转移马尔科夫

链方法在处理不同分布规律、不同规模数量的

EV数据时均展现出显著优势。所提方法生成的功

率曲线与蒙特卡洛模拟法的结果高度吻合，二者在

趋势一致性与数值接近度方面均表现优异。

为对聚合效果进行定量分析，文中引入均方根

误差（root mean squared error，RMSE）、平均绝对误

差（mean absolute error，MAE）和决定系数 R2 等 3种

精度指标，其中，RMSE和 MAE越低，R2 越接近 1，
模型的精度将越高。分别计算图 8、图 9中的指标

数值，具体结果如表 5所示。
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表 5    聚合模型精度指标结果对比
Table 5    Comparison of accuracy metrics

for aggregated models
 

出行类型 聚合方法
EV集群
规模

指标

RMSE MAE R2

工作出行

传统马尔科夫 大集群 68.87 35.095 0.985 3

文中所提方法 大集群 18.257 12.879 0.992 9

传统马尔科夫 小集群 65.072 34.893 0.987 4

文中所提方法 小集群 17.478 11.690 0.993 8

旅游出行

传统马尔科夫 大集群 112.816 68.049 0.970 2

文中所提方法 大集群 20.309 13.544 0.990 1

传统马尔科夫 小集群 110.213 67.076 0.973 9

文中所提方法 小集群 19.877 13.028 0.992 3
 

分析表 5可知，文中所提方法通过引入多步状

态转移机制，对不同出行规律、不同规模的 EV集

群都可有效降低建模误差。常规工作出行的 EV集

群由于较少使用快充，相较于传统马尔科夫链方

法，采用文中所提方法的提升效果不是十分显著。

而对于旅游出行的 EV集群，特别是实验中的旅游

出行 EV小集群，与传统马尔科夫链方法相比，RMSE
由 110.213降低至19.877，MAE由67.076降至13.028，
R2 由 0.973 9提升至 0.992 3。这是因为旅游出行

EV中快充模式使用的比例较高，多步状态转移机

制能够有效捕捉高功率充放电过程中 SOC的跨区

间转移情况，从而显著提高模型精度。上述结果表

明，文中提出的多步状态转移马尔科夫链方法能够

更精准地描述 EV充电行为的动态演变过程，为后

续 EV辅助电网动态调控提供更可靠的依据。

为进一步分析双层离散化区间设置方式对模

型精度、计算效率的影响，设计 4种不同大、小区间

组合方式对同一 EV集群进行建模，得到聚合功率

曲线如图 10所示。

在图 10所示 4种区间组合方式下使用文中所

提方法进行聚合建模，得到的精度数据及聚合所耗

时间结果如表 6所示。

Ns

分析图 10和表 6可知，在总区间数保持一致的

条件下，大区间与小区间的划分比例对模型精度影

响无显著差异。然而，随着大区间数量 的增加，

聚合计算耗时呈显著增长趋势，这表明大区间数量

是影响聚合计算效率的关键因素。因此，文中所采

用的双层离散化 SOC区间划分策略通过减少大区

间数量并相应增加小区间数量的方式，在保证模型

精度的前提下有效规避了“维数爆炸”问题，实现计

算效率与建模精度的协同优化。 

5    结论

针对大规模 EV接入电网辅助调控时处理速度

慢、精度低等问题，提出一种基于改进 DBSCAN的

动态分类和多步马尔科夫链 EV集群聚合方法。通

过算例分析，得出如下结论：

（1） 基于自适应密度的改进增量式 DBSCAN
算法，在改善 EV数据聚类效果的同时，将 EV聚类

时间从 10.529 7 s缩减至 2.390 6 s，显著提高了对大

规模 EV的聚类速度。

（2） 使用考虑多步状态转移的马尔科夫链对

EV负荷进行聚合建模，得到 EV集群聚合模型和聚

合功率。分析表明，与传统马尔科夫链方法相比，

所提模型的聚合功率曲线与蒙特卡洛模拟结果表

现出更高的吻合度。

（3） 文中提出的 EV聚类-聚合方法能够解决大

规模 EV接入电网时存在的难以控制、模型精度

低、处理速度慢等问题。

文中使用的 EV数据是基于概率密度统计的结
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图 10    不同大、小区间数量下 EV 集群

充电负荷聚合功率曲线

Fig.10    Aggregated charging power curves of EV clusters
under different numbers of macro and micro intervals

 

表 6    4 种区间组合方式的聚合指标结果对比

Table 6    Comparison of aggregation performance metrics
under four interval configuration methods

 

区间组合方式 RMSE MAE R2 耗时/s

Ns=20, ns=10 000 18.741 13.383 0.990 4 4.515 3

Ns=40, ns=5 000 18.257 12.879 0.992 9 10.260 1

Ns=80, ns=2 500 17.580 12.012 0.993 6 23.072 2

Ns=100, ns=2 000 18.394 12.982 0.993 1 30.751 0
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果，后续工作可使用实际采集数据进行进一步

分析。
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Dynamic classification and multi-feature online aggregation method
for electric vehicles oriented to V2G

YU Yang1,2,  QIAN Xueyao1,2,  CHEN Xiao1,2,  LÜ Chenrui1,2,  WANG Yan1,2

(1.  North China Electric Power University (Baoding) (State Key Laboratory of New Energy Power System), Baoding 071003,

China; 2.  North China Electric Power University (Baoding) (Key Laboratory of Distributed Energy Storage and Microgrid in

Hebei Province), Baoding 071003, China)

Abstract：To address the issues of slow processing speed and low accuracy when a large number of electric vehicles (EVs) are
integrated into the power grid under vehicle-to-grid (V2G) scenarios, a dynamic EV classification and multi-step Markov chain

aggregation method based on a density-based spatial clustering of applications with noise (DBSCAN) algorithm is proposed. In

the  classification  phase,  the  DBSCAN  algorithm  is  improved  using  the  k-distance  curve  and  its  differential  form,  and  the

concept of incremental clustering is introduced to dynamically classify EV data, resulting in EV clusters characterized by multi-

dimensional features such as state of charge (SOC), remaining connection time, and controllable capacity.  In the aggregation

phase,  a  multi-step  state  transition  Markov  chain  theory  is  developed  to  construct  online  aggregation  models  for  each  EV

cluster.  This  approach  addresses  the  limitations  of  traditional  Markov  chains  in  handling  multi-feature  EV  aggregation  and

improves the accuracy of the aggregated power output. Simulation results demonstrate that the proposed classification method

can  quickly  and  accurately  partition  large-scale  EVs  integrated  into  the  grid  into  different  clusters,  and  that  the  aggregation

model significantly improves the accuracy of aggregate power estimation, effectively addressing the challenges associated with

large-scale EV integration.

Keywords： electric  vehicle  (EV);  vehicle-to-grid  (V2G);  density-based  spatial  clustering  of  applications  with  noise

(DBSCAN); Monte Carlo simulation; multi-step Markov Chain; aggregation model
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