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寒潮下基于智能导航的电动汽车充电网络韧性提升

王晗， 汤迪霏， 旷嘉庆， 张明潇， 王鹏
（南京师范大学南瑞电气与自动化学院，江苏 南京 210046）

摘　要：寒潮引发气温骤降，易导致电动汽车（electric vehicle, EV）续航降低和充电设施故障，无法满足 EV 用户的充

电需求，影响充电网络韧性。针对该问题，文中提出一种基于智能导航的韧性提升方案。首先，分析寒潮对 EV 充

电网络的影响以及寒潮中 EV 充电桩的故障机理与级联特性，对现有数据进行分析处理，建立寒潮的级联影响模

型；其次，利用图强化学习方法训练智能导航模型并利用该模型将移动应急发电机（mobile emergency generator,
MEG）导航至故障充电站进行功率补偿，从供电层面实现韧性提升；然后，利用导航模型为需要充电的 EV 推荐合适

的充电站并进行路径规划，从充电层面实现韧性提升；最后，通过算例验证寒潮中充电桩故障的主要原因是基于级

联效应的负荷占比增长。文中所提协同导航方法能够在供电层面保证充电站充电功率的稳定和故障状态下的快速

恢复，在充电层面降低用户的充电前等待时间，满足用户的充电需求。
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0    引言

电动汽车（electric vehicle, EV）逐渐普及，由充

电站和连接充电站的交通道路组成的 EV充电网络

（EV charging network, EVCN）成为连接电力网络和

交通网络的重要纽带[1-4]。寒潮来临时，EV用户除

面临电池性能下降带来的“里程焦虑”外，亦面对

EVCN设施损坏带来的“充电焦虑”。EVCN的韧

性是指充电网络在极端情况下提供稳定充电功率

并在故障中快速恢复的能力。寒潮中，电力线路覆

冰、充电站断电、交通拥堵等不利影响对 EVCN的

韧性提出了更高的要求。

关于寒潮对 EVCN的影响，学者们从供电层面

和充电层面展开研究。供电层面，文献[5]指出寒

潮会影响电力系统的供电。针对寒潮对电力负荷、

充电桩的影响进行分析和建模[6-8]，研究寒潮中供电

质量下降甚至供电中断问题。充电层面，寒潮中的

道路拥堵和充电设施故障增加了用户的充电难

度。文献[9]指出，寒潮中道路覆冰可能会导致交

通拥堵，用户难以顺利前往充电站。同时，寒潮中

充电站的性能会受到影响，充电速度降低，用户充

电难度增加。寒潮造成的初始故障会在基础设施

间传播造成供电中断和充电困难，这种现象被称为

级联效应[10]。寒潮中充电站的承载能力下降而用

户的充电需求却升高，这一矛盾反映了寒潮对 EVCN
韧性的影响包含供电层面和充电层面，因此在考虑

韧性提升时也应从这 2个层面入手。

在供电层面，有学者使用修复方法对寒潮中损

坏的供电设备进行修复[11]。文献[12]提出灾前储

能调度、灾中优化切负荷以及灾后故障修复的全过

程优化方法。文献[13]引入应急发电机，通过硬件

提供功率补偿和人为修复相结合的方式保证极端

情况下的连续供电。在充电层面，利用低温快充技

术实现硬件上的提升，构建充电桩-微电网的联合规

划模型实现软件上的提升，保障低温条件下的充电

桩供电[14]。同时，为了用户的顺利充电，文献[15]
提出基于时间序列算法的拥堵预测模型，对道路上

的交通流量进行宏观规划。智能导航的方法能够

兼顾供电层面和充电层面的韧性提升，在供电层面

能够快速将重点设备运往故障处解决供电中断的

问题，在充电层面能够快速实现负荷的空间调度，

使负荷分布更加合理，因此可以考虑将调度任务放

在交通网络以增强 EVCN的韧性。

训练高质量智能导航模型是基于交通调度增

强 EVCN韧性的重要途径。学者们发现将数据通

过图表示能够使智能导航过程中的抽象参数具象

化[16]。文献[17]将图卷积网络和深度强化学习相

结合，形成图强化学习（graph reinforcement learning,
GRL），组成 EV充电导航决策框架。其中多智能体

方法采用 GRL作为基础算法，利用卷积神经网络

（convolutional neural network, CNN）提取环境信息，

然后，使用深度 Q学习（deep Q-learning, DQN）进行

智能导航模型训练，能够提升寒潮中导航决策的准

确性。然而在现阶段研究中，学者们鲜有考虑寒潮
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对充电网络的影响，只将智能导航模型应用在

EV上。文中为应对寒潮造成的不利影响，将智能

导航模型的应用拓展到移动应急发电机（mobile
emergency generator, MEG）上，通过 MEG的供电作

业导航与 EV的充电导航同时提升 EVCN在供电

和充电层面的韧性。

当前研究面临双重挑战：（1） EVCN中的基础

设施之间具有级联效应，寒潮中的故障会在充电网

络中传播，针对单一基础设施的修复策略或保障策

略难以保障韧性提升效果，且寒潮对充电桩的影响

分析鲜有涉及，现有研究更多集中于寒潮对电网的

影响分析；（2） 寒潮中充电需求提升与充电站承载

力下降之间的矛盾导致寒潮中的故障充电站自愈

能力较差，供电难以自行恢复。

针对上述挑战，文中在 3个维度提出解决方

案：（1） 分析寒潮中基于级联效应的故障传播机理，

利用低温下充电桩性能变化数据集与充电桩负荷

分布优化数据集定性分析寒潮中充电桩故障概率

的影响因素并建立模型定量分析寒潮对充电桩与

充电站故障概率的影响；（2） 对 MEG进行供电引

导，利用功率补偿的方法从供电层面实现 EVCN的

韧性提升；（3） 对 EV进行充电引导，利用充电路径

规划的方法从充电层面实现 EVCN的韧性提升。 

1    寒潮中的随机电力拓扑网络

EVCN由充电站和连接充电站的交通道路组

成，其基础设施具有数量庞大、结构复杂的特点。

寒潮对 EVCN的影响包含对单一设备的影响和设

备之间的级联故障。文中包含寒潮场景生成、模型

建立、数据分析与模型对比 4个部分。 

1.1    寒潮场景生成

(xc,yc)

寒潮的影响范围较广，查阅相关气象学知识，

寒潮的影响范围可以近似当作圆形，在一定时间

内，其影响范围会发生移动[18]。定义 为寒潮

中心坐标，将中心坐标周围的一定范围视为寒潮的

影响范围。寒潮的影响范围随时间动态变化，寒潮

中心坐标位置可以表示为时间 t的函数：  ®
xc(t) = x0+ vT sin(δ)∆t
yc(t) = y0+ vT cos(δ)∆t

（1）

(x0,y0) vT

δ

∆t

式中： 为寒潮中心坐标的初始位置； 为寒潮

的移动速度； 为寒潮移动方向与正北方向的夹角；

为寒潮的移动时间。

(x,y)某节点 距离寒潮中心的距离 dc 为： 

dc =
»

(x− xc(t))2+ (y− yc(t))2 （2）

在寒潮影响半径内的节点都会受到寒潮的影

响，受影响强度 au 为： 

au =


Ac exp

(
−ν
Å

x− xc(t)
σx

ã2

− ν
Ç

y− yc(t)
σy

å2)
dc≤Rc

0 dc > Rc

（3）

Ac ν

σx、σy

Rc

式中： 为寒潮中心的天气强度； 为距离与强度的

影响因子，一般取值为 0.1[5]； 分别为 x、y方
向距离的标准差； 为寒潮最大影响范围半径。 

1.2    寒潮中 EVCN 的级联效应

pf (t)

充电桩在寒潮中出现损坏主要是因为充电桩

中充电模块故障[19]。低温环境和负载波动会共同

影响充电模块随时间变化的故障概率 [20-21]。 

pf(t) = p0+βT(T (t)−Ts)2+βL(L(t)−Ln)2 （4）

p0

T (t) Ts

L (t) Ln

βT

βL

λ (t)

式中： 为充电模块的基础故障率，预估其取值范

围为 0.001~0.1； 为 t时刻的温度； 为充电模块

的安全工作温度，超出安全工作温度范围会显著增

加故障概率，GB/T 18487.1—2023规定安全工作温

度范围为−20~50 ℃； 为 t时刻的负载大小； 为

充电模块的额定负载，负载波动也会影响充电模块

的性能； 为温度对故障概率影响的敏感系数，预

估其取值范围为 0.05~0.2； 为负载对故障概率影

响的敏感系数，预估其取值范围为 0.1~0.5。温度变

化主要影响单个充电桩的故障概率，级联效应主要

反映在负载变化上[22]，负载变化与温度有关，通常

温度越低负载越高。为简化模型，可视为单个充电

桩的故障率 会随着温度的下降而增加，将其表

示为温度的函数： 

λ(t) = αe−βTT (t) （5）

α

α p0

式中： 为正常数，用于控制充电桩损坏率的基准水

平，文中假设充电桩的故障均由充电模块故障导

致，所以 与 在数值上近似相等。

N(t) t

在泊松过程[23]中 ，充电桩损坏的累计数量

在 时刻的概率密度 P可以表示为： 

P(N(t)≥1) = 1− e−λ(t) （6）

j i

充电桩故障会导致其所在充电桩集群负载能

力下降，但用户的充电需求不会因此减少，该集群

过载风险会有所增加，导致性能进一步下降。同理

充电桩集群的性能下降会增加其所在充电站的过

载风险，造成甩负荷，导致供电中断。建立寒潮中

充电桩 的故障概率受充电桩 故障影响的模型。 

p j(t+1) = p j(t)+δi j f (pi(t))+g(L j(t))− r j(t) （7） 

g(L j(t)) = η
Å

L j(t)
Lmax

ãβL
（8）
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p j(t+1) t+1

f (pi( t )) i t

f (pi( t )) = pi (t)

δi j

δi j

δi j

δi j η

η

η L j (t)

Lmax

r j (t)

式中： 为充电桩 j在 时刻的故障概率；

为充电桩 在 时刻发生故障的影响强度的

函数，一般设定为 ，表示充电桩故障

对临近充电桩故障概率的直接影响； 为充电桩

i和 j的耦合参数，若充电桩属于同一个充电桩集

群，共用变压器和线路，则属于强耦合关系， 的取

值为 0.3~0.8，同一个充电站中的充电桩若不属于同

一个充电桩集群，则属于弱耦合关系， 的取值为

0.1~0.3，若充电桩不属于同一个充电站，则属于独

立关系， 为 0； 为故障概率随负载增加的灵敏度

系数，主要用于描述负载占比较高的情况下负载变

化对故障概率的影响，负载占比较低时， =1，负载

占比大于 90% 时， 取值为 1.5~3； 为充电桩

j在 t时刻承担的负载大小； 为单个充电桩的最

大承载负载； 用于描述充电桩 j的修复等对结

果带来的轻微扰动。

充电桩集群性能下降会导致充电站的整体性

能下降[24]，使用多项式分布[25]描述充电站中故障充

电桩数量 N为 n的场景发生概率： 

p(N = n) =
∑
I(n)

∏
i∈I(n)

pi(T )
∏
j<I(n)

(1− p j(T )) （9）

I(n)

pi (T ) p j (T )
式中： 为充电桩集群中发生故障的充电桩的集

合，n为故障充电桩数； 、 分别为温度

T下充电桩 i、j的损坏概率。基于充电桩故障的概

率分布情况，考虑非线性损失函数以及充电桩的异

质性，充电站在损坏 N台充电桩时的性能 S（N）的
期望可以表示为： 

E(S (N)) =
nz∑

n=0

∑
I(n)

∏
i∈I(n)

pi(T )
∏
j<I(n)

(1− p j(T ))
Å

1− n
nz

ã
（10）

nz式中： 为充电站中的充电桩总数。式（10）描述充

电站中充电桩故障、充电桩集群性能下降对充电站

性能的影响。当一定数量的充电桩故障时，充电站

会出现供电中断。用户在面对目标充电站故障的

情况下，多数会选择就近前往其他未故障充电站，

导致其他充电站的负荷突增，进而导致故障概率增

加，同时故障充电站的 EV集中前往邻近充电站也

会导致充电站附近的道路拥堵,主要原理如图 1所

示。基于上述模型，寒潮对 EVCN的影响最终反映

为充电站的损坏和道路的拥堵，不同的损坏情况带

来了不同的场景和动态变化的图拓扑，文中将基于

该动态图拓扑进行智能导航模型的训练以提升寒

潮中 EVCN的韧性。 

1.3    数据分析与参数拟合

文献[26]通过实验分析了低温环境下充电桩

的充电效率变化情况，记录了不同温度下充电桩充

电的电流电压数据、充电效率与负载率。其中电流

电压数据是指充电接口处采集的充电电流与电压，

充电效率是指充电过程中输送到车辆的瞬时直流

功率与电网供应的瞬时交流功率的比值，负载率是

指 EV接入后充电桩负载占其额定负载的比值。文

献[27]描述了不同温度下的充电负荷分布，该数据

集中的转移负载可作为级联效应对充电桩性能影

响的参考数据，转移负载是指充电桩因其他充电桩

故障而被迫承担的额外负载。根据温度与负载情

况对文献[26-27]中使用的 2个数据集进行整合，并

设定充电功率低于额定功率 10% 的情况为充电桩

不可用，即充电桩故障。整合后的数据集经过相关

性分析后得到包含温度、负载率、与−20 ℃ 的温度

差、过载率、级联负载率与充电桩故障概率的数据

集。其中过载率是指充电桩过载情况下超出额定

负载的部分与额定负载的比值，级联负载率是指转

移负载与额定负载的比值，用于描述级联效应对故

障概率的影响程度。

基于该数据集用热力图对多种寒潮中充电桩

故障概率的影响因素进行定性分析，如图 2所示，

可知低温对充电桩的故障概率会造成一定的影响，

但基于级联效应的负载转移情况对故障概率的影

响程度更高，即级联效应对充电桩的故障概率有着

较高的影响力。

p0

βT βL η δi j

用最小二乘法对式（4）—式（10）中的参数进行

定量分析并拟合，得到参数的最终取值为 =0.004，
=0.08， =0.3， =2.2， =0.7/0.2/0（分别对应强耦

合、弱耦合与相互独立的情况）。上述参数取值也

能够证明寒潮中因级联效应产生的负载占比过高

是充电桩故障的主要原因。 

1.4    模型对比

寒潮中，充电桩的基础故障概率相互独立，且

主要受到温度影响，短时间内单个充电桩出现多次

故障的概率较低，理论上非齐次泊松过程、马尔科

 

EV 交通网络

充电层面

供电层面

道路选择

充电站选择 负荷空间分配

图 1    寒潮中的 EVCN
Fig.1    EVCN in extremely cold weather
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夫链、蒙特卡洛模拟等方法均可描述充电桩的故障

概率。利用测试数据对 3种模型进行数据拟合并

检验其灵敏度，用均方根误差（root  mean  squared
error, RMSE）、精确率与召回率（precision and recall,
PR）、临界成功指数（critical success index, CSI）进行

充电桩故障概率预测结果的对比，结果见表 1。
  

表 1    模型对比
Table 1    Comparison of different models

 

模型 RMSE PR/% CSI/%

泊松过程 0.05 131.5 97.06

马尔科夫链 0.07 118.7 97.02

蒙特卡洛 0.11 111.2 97.02
 

由表 1可知，非齐次泊松过程因其模型复杂度

小且场景适配性好等原因在故障概率预测中具有

更低的误差和更高的准确率，因此使用非齐次泊松

过程进行寒潮中充电桩的故障概率建模能够提升

场景准确性。 

2    供电与充电层面的韧性提升优化模型
 

2.1    供电层面的 MEG 预置与调度

EVCN中发生供电中断后难以自我修复[28]，为

了实现韧性提升，需要高灵活性地对故障充电站进

行功率补偿，MEG是目前常用的方法[29]，能够单独

为电网提供功率支撑和补偿。为了在充电站出现

中断供电时 MEG能够迅速动作，建立预置模型，以

最小化移动距离和最大化负荷补偿为目标函数。 

max
∑
y∈Y

Py

(∑
i∈I

ωi pi,y−γ
∑
s∈S

∑
q∈Q

∑
i∈I

mq,i,y,sdq,i,y,s

)
（11）

Py y

I ω
式中： 为场景 发生的概率；Y为所有故障场景的

集合； 为系统节点集合； i 为节点 i负荷的权重系

pi,y γ

mq,i,y,s

q

数； 为场景 y下节点 i承担的负载； 为交通系统

的权重系数；S为 MEG全部工作状态的集合，将用

于强化学习模型的训练；Q为所有位置点的集合；

为故障场景 y中 MEG工作在状态 s时节点

i处位置 接入的 MEG数量；dq,i,y,s 为场景 y下工作

在状态 s的节点 i处位置 q的 MEG移动到目标地

点所需行驶距离。该模型的约束如下：  ∑
s∈S

mq,s≤Mq （12）
  ∑

q∈Q

mq,s = 1 （13）
  ∑

i∈I

mq,i,y,s≤1 （14）
  ∑

i∈I

mq,i,y,s≤mq,s （15）

Mq q

mq,s

q

式中： 为位置 允许安装的 MEG最大数量 ；

为 MEG在状态 s下安装在位置 q的数量。式

（12）表示在位置 安装的 MEG数量不能超出允许

安装的最大数量；式（13）表示一个 MEG同一时间

只能安装在一个充电站；式（14）、式（15）表示 MEG
只能从一个安装位置移动到另一个安装位置。

在进行 MEG调度的过程中，以上述预置模型

的结果作为 MEG的初始位置，调度目标是最小化

网络中的失负荷[30]，即： 

min
∑
t∈T1

∑
i∈I

ωi(p∗i,t − pi,t)t （16）

p∗i,t
pi,t

式中： 为节点 i在 t时刻的负荷需求；T1 为整个算

例的时间分布； 为节点 i在 t时刻得到的恢复负

荷。在调度时需要尽可能降低在途移动时间，故添

加移动时间约束： 

min(t+tq,i,s ,tmax)∑
τ=t+1

mq,τ,s≤(1−mi,t,s)min(tq,i,s, tmax− t)

q , 1; t+1≤tmax （17）

tq,i,s

tmax

式中： 为状态 s下 MEG前往节点 i的位置 q的

通勤时间；mq,τ,s 为状态 s下 τ时刻位置 q处所有待

接入 MEG总数；mi,t,s 为状态 s下 t时刻节点 i处所

有待接入 MEG总数。若 MEG在时间 内没有到

达目的地则不符合约束条件。tmax 的取值可以根据

需要自由设定，文中设置为 2 h，即前往充电站的耗

时超过 2 h则判定 MEG没有成功引导至断电充电

站处。 

2.2    充电层面的充电站推荐与路径规划

充电站故障后为了更好地满足 EV充电需求，

要将 EV集群合理分配，保证在满足其充电需求的

前提下维持 EVCN的正常运行，即更科学的负荷空

间分配，建立负荷分配优化模型为 EV的充电站推
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图 2    充电桩故障概率影响因素热力图

Fig.2    Heat map of factors influencing the probability of
charging pile failure
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荐提供依据。该模型需要尽可能限制发电机的功

率输入作为负荷分配的优化目标[31]，功率输入包含

有功功率输入和无功功率输入两部分： 

min
θ,V,Pg ,Qg

∑
i∈I

hi,Pg
+hi,Qg

（18）

θ

hi,Pg

hi,Qg

式中： 为电压相位角；V为电压幅值；Pg 为发电机

有功功率；Qg 为发电机无功功率； 为节点 i有功

功率输入值； 为节点 i无功功率输入值。该模型

中设置如下约束： 

BP(θ,V,Pg) = Pbus(θ,V)+Pd−CgPg = 0 （19） 

BQ(θ,V,Qg) = Qbus(θ,V)+Qd−CgQg = 0 （20） 

hs(θ,V) = |Fs(θ,V)| −Fmax （21） 

ht(θ,V) = |Ft(θ,V)| −Fmax （22） 

F(θ,V) =


S (θ,V)
P(θ,V)
I(θ,V)

（23）

 

H(V) = (CV)I∗ （24） 

0.95θrefi ≤θi≤1.05θrefi （25） 

Vmin < V < Vmax （26） 

Pg,min < Pg < Pg,max （27） 

Qg,min < Qg < Qg,max （28）

I∗

θref
i

式中：BP(θ,V,Pg)为有功功率的功率流；BQ(θ,V,Qg)
为无功功率的功率流；Pbus(θ,V)为母线有功功率；

Qbus (θ,V)为母线无功功率；Pd、Qd 分别为用电设备

消耗的有功功率、无功功率；Cg 为发电机支路数；

hs(θ,V)为支路首端的流量；ht(θ,V)为支路末端的流

量；Fs(θ,V)为支路首端的视在功率、有功功率以及

电流流量；Ft(θ,V)为支路末端的视在功率、有功功

率以及电流流量；Fmax 为支路视在功率、有功功率

以及电流流量可取的最大值；S(θ,V)为视在功率流

量；P(θ,V)为有功功率流量 ； I(θ,V)为电流流量 ；

H(V)为支路传递功率； 为支路电流的共轭；C为

分支编号；θi 为节点 i电压相位； 为节点 i电压相

位参考值；Vmax、Vmin 分别为电压上、下限；Pg,max、

Pg,min 分 别 为 发 电 机 有 功 功 率 上 、 下 限 ； Qg,max、

Qg,min 分别为发电机无功功率上、下限。式（19）、式

（20）为电力网络的有功和无功功率平衡约束；式

（21）—式（23）为每条支路上的流量约束；式（24）为
网络中的分支情况约束，反映该网络的信号传递能

力；式（25）、式（26）为参考节点的电压相位角约束

以及节点电压幅值约束，从而尽可能避免节点的电

压偏移情况；式（27）、式（28）限制了节点有功功率

和无功功率的注入极限，尽可能避免系统过载。

当因为充电站内部的级联故障导致充电站性

Z (k)

能下降的时候，需要充电的 EV用户便会就近选择

其他充电站进行充电，造成充电站附近的交通拥

堵[32]。为避免交通拥堵问题，建立交通流量的重分

配模型。该模型以最小化正常道路 k上的交通流

量 为目标函数，可用时间变量 t描述道路上的

流量情况。 

min Z(k) =
∑
a∈A1

w k

0
ta(w)dw （29）

w

a

式中： 为交通网络中起点和终点构成的 O-D对；

为道路选择的动作；ka 为动作 a要经过的所有道

路；ta(w)为动作 a下按道路走需要的时间；A1 为所

有可执行的道路选择集合。针对该目标函数，需要

设置如下约束：  ∑
a∈A

Zin = Zout （30）
 

Z≥0 （31）

式中：Zin、Zout 分别为流入、流出节点的流量。式

（30）表示交通流量 Z的进出平衡即流入节点的流

量与流出节点的流量严格相等；式（31）表示交通流

量的非负特性。通过求解交通流量重分配模型可

得到车辆在 2个充电站之间流转所遇到的道路阻

抗 Li→j： 

Li→ j =
Z(ki→ j)∑

j∈I

Z(ki→ j)
（32）

Z(ki→ j)式中： 为从节点 i到节点 j的道路流量。

负荷分配模型能够计算出最佳负荷分配，求解

过程中，若结果收敛，则当前负载情况正常，无须进

行负载消减；若结果无法收敛，则将该故障范围内

所有节点的负载减轻 5% 后再次迭代，直至模型

收敛。

交通流量优化模型基于正常条件下道路的交

通流利用 Frank-Wolf算法进行问题优化与求解，通

过线性规划的最优解得到每条道路上的交通流。

上述供电与充电层面的韧性提升优化模型为

利用智能导航进行 MEG与 EV的调度提供了理论

依据。 

3    基于 CNN 与 DQN 的智能导航模型
 

3.1    基于 CNN 的环境感知

智能导航大模型[33]由基于 CNN的环境感知和

基于 DQN的强化学习训练过程组成。CNN环境

特征提取过程如图 3所示。

X X = (Et,i,Ct,i,Kt,i, Pt,i)建立瞬时节点特征矩阵 ， ，

其中 Et,i、Ct,i、Kt,i、Pt,i 分别为 EV、充电站、交通道

路、电力系统负荷在时刻 t时节点 i上感知的特征
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矩阵。 

3.2    基于 DQN 的导航决策

st

将 EV的智能导航决策过程视为马尔科夫过

程[34]，对状态空间、动作空间、状态转移概率、奖

励函数、折扣因子等进行定义。t时刻的状态空间

定义如下： 

st = (it, bt, dmin
t , pt, gt) （33）

it bt

dmin
t

pt

gt

式中： 为当前所处的节点编号矩阵； 为 EV剩余

电量列矩阵； 为当前节点到最近充电站的最短

距离列矩阵； 为充电站节点的平均输出功率矩阵，

非充电站节点对应的位置取 0； 为 MEG的可用状

态矩阵，文中假设所有的 MEG均未损坏且用于发

电的柴油储备充足，其状态只包含空闲和使用中

2种，1表示空闲可用，0表示占用中，占用中的MEG
不参与导航过程直至其结束当前作业。

A动作空间 定义如下： 

at ∈ N(it) （34）

at

N(it) it

式中： 为 t时刻需要执行的动作，为动作空间中的

元素； 为当前节点 的相邻节点集合。建立的

电量消耗模型表示为： 

bt+1 =max(bt − ξl(it,at),0) （35）

bt bt+1 ξ

l(it,at) it at

Ra

式中： 、 分别为 t、t+1时刻的电池电量； 为单

位距离的耗电量； 为当前节点 选定动作 后

需要走的长度。定义奖励函数 ，表达式为： 

Ra =


100 成功到达

−100 电量耗尽未到达

2(dmin
t,i −dmin

t+1,i)−5 · ∥(bt+1 < Bsafe)

其他情况

（36）

dmin
t,i

dmin
t+1,i

Bsafe

式中： 为 t时刻 MEG到目标节点 i的最短距离；

为 t+1时刻执行动作后 MEG到达新位置时，到

目标节点 i的最短距离； 为 MEG安全电量阈

值。DQN方法中的 Q值更新过程为： 

Q(st,at)=Q(st,at)+γ(Ra+1+ψmax Q(st+1,a)−Q(st,at))
（37）

γ Ra+1

ψ

式中： 为学习率； 为根据路径选择给出的奖励；

为折扣系数。

每次决策时，DQN根据当前状态计算每个动作

的 Q值，使用贪心策略选择具有最大 Q值的动作，

通过不断更新 Q值函数完成路径优化[35]。

完成训练后的智能导航模型能够在给定起点

和终点的情况下，选择出导航的最优路径。采用用

户的充电前等待时间比 fE 评价模型的导航效果。 

fE =
tE

tref
=

∑
i∈I

(tdi + tqi )∑
i∈I

tref
（38）

td
i tq

i式中： 、 分别为 EV前往目标节点 i的行驶时间

和充电排队等待时间；tE 为用户充电前的等待时间；

tref 为用户充电前的等待时间的参考值，可根据实际

情况设定，文中为了展示用户等待时间的具体值，

取 tref =1 min。 

4    算例分析
 

4.1    系统参数

采用 Sioux falls路网与 IEEE 33节点配电系统[36]

作为测试平台，在原有拓扑基础上，于 3、5、8、21、
24、26节点处增加充电站（即 CS1—CS6），充电站

的具体参数如表 2所示，拓扑如图 4所示。
 
 

表 2    充电站参数
Table 2    Charging station parameters

 

充电站
编号

充电站
接入节点

最大EV
充电数量

充电功率/
kW

路网
位置

CS1 24 40 60 36

CS2 26 20 120 25

CS3 3 24 100 44

CS4 21 30 80 56

CS5 5 40 60 62

CS6 8 40 60 47
 

4.2    基于级联效应的故障场景

寒潮具有影响范围大和移动速度较慢的特点，

图 5为寒潮的影响范围和移动路径，越靠近寒潮中

心受到寒潮影响越强烈。其中 x轴为东西方向，

y轴为南北方向。

在此场景下，EVCN中的充电桩故障会导致充

电站性能下降，如图 6所示，充电站中 30% 的充电

桩故障将导致充电站供电中断。

按照上述模型进行 1 500个时间步的仿真，其

中每个时间步对应 15 min。在仿真过程中，寒潮对

充电桩造成影响并经过级联效应传播，产生不同的

充电站断电场景，在这 1 500个时间步的仿真中

6个充电站的断电时间甘特图如图 7所示，红色时

间段为对应充电站断电的时间段。MEG与 EV的

 

充电站特征

特征矩阵

EV特征

电力系统节点特征

交通道路特征

图 3    基于 CNN 的环境感知示意

Fig.3    Schematic diagram of CNN-based
environmental awareness
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协同调度将基于图 7所示的动态场景进行。
  

时间步

充
电
站
编
号

CS1

CS2

CS3

CS4

CS5

CS6

0 400200 800600 1 000 1 200 1 400

图 7   充电站损坏情况甘特图
Fig.7    Gantt chart of the damage situation of

charging stations
  

4.3    MEG 与 EV 的协同调度

∆

在寒潮中，充电站发生故障，MEG从预置位置

导航至故障充电站，接入电力系统参与负荷恢复，

算例遵循 EVCN整体恢复最优原则[37]。根据 MEG
的预置模型得到 3台 MEG在充电站故障发生前的

预置位置分别为 11、15、19节点，调度结果如表 3
所示，其中 表示MEG在前往作业地点的途中。 

表 3    MEG 实时调度
Table 3    MEG real-time schedule

 

MEG 0 100 200 300 400

MEG1 11 ∆ CS1 ∆ CS2

MEG2 15 15 ∆ CS3 CS3

MEG3 19 19 19 19 ∆

MEG 500 600 700 800 900

MEG1 CS2 CS2 CS2 CS2 CS2

MEG2 CS3 ∆ CS5 CS5 CS5

MEG3 CS6 CS6 CS6 ∆ CS4
 

在对 MEG进行供电调度的同时对有充电需求

的 EV进行充电调度，采样某一时刻的导航结果如

图 8所示。将 EV从节点 5导航至 CS2的过程中出

现了 CS2的故障，导航针对该拓扑变化进行重新决

策，将 EV导航至未发生故障的 CS1进行充电；将

EV从 16号节点到导航至 CS4的过程中，50号道路

出现拥堵，重新决策后选择 47—20—18路径避开

拥堵路段；将 EV从 21号节点导航至 CS5的过程

中，MEG完成了 CS6的故障修复，重新决策后将更

近的 CS6作为目标充电站。文中提出的导航算法

不局限于最短路径，在充电站推荐时能规避故障设

备，路径规划时能避开拥堵路段，MEG修复完成后

能及时进行目标充电站的更新。 

4.4    EVCN 韧性提升

寒潮中 EVCN供电层面的韧性下降主要反映

在充电站充电功率的下降，文中在进行 MEG与

EV协同调度的同时对 6个充电站的平均充电功率

进行监测，并设置未引入 MEG情况下的对照组，对
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Fig.4    Sioux falls-IEEE 33 system
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Fig.5    Movement path and influence intensity
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比如图 9所示。可见，在未引入 MEG的情况下，

EVCN的供电中断时间较长，部分时间段出现了

6个充电站都无法工作的情况，给 EV的充电造成

不便。引入MEG后，6个充电站的供电中断持续时

间均被控制在 100个时间步以内，将寒潮给 EVCN
带来的不利影响控制在较低水平。
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图 9   引入 MEG 前后充电站充电功率变化曲线
Fig.9    Charging power change curves of charging

stations before and after MEG introduction

EVCN充电层面的韧性下降主要反映在用户充

电困难，因交通拥堵和充电排队导致的充电前等待

时间较长。文中对测试的 1 500个时间步内所有

EV的充电前等待时间进行统计并设置未引入MEG
的对照组，具体如图 10、图 11所示。如图 10所示，

未引入 MEG时用户的充电前等待时间明显较长，

甚至有部分用户的充电前等待时间达到了 400 min。
由图 11可以看出，引入 MEG后用户的充电前等待

时间被缩短，基本被控制在 60 min以内。
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Fig.11    The waiting time before charging for EV users

after MEG introduction
 

为分析文中基于 DQN+CNN的智能导航方案

的优越性，设置引入 MEG但用传统最短路径导航

方法的用户充电前等待时间作为对照组，如图 12
所示。可见，最短路径导航方法下，用户的充电前

等待时长对比未引入 MEG的情况有明显缩短，但

相比于 DQN+CNN的智能导航方法，用户的充电前

等待时长明显更长，少部分用户的充电前等待时长

超过 120 min，充电体验较差。最后，对该协同导航

模型在不同的拓扑网络中进行了多场景验证，均能

保证收敛性和决策的准确性。
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Fig.12    The waiting time before charging for EV users

using the shortest path navigation method 
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5    结论

文中提出一种基于智能导航的 EVCN韧性提

升策略，通过兼顾供电层面和充电层面实现充电站

的供电恢复和 EV的充电恢复。首先基于 EVCN
中基础设施的级联效应分析寒潮的影响以及 EVCN
中的故障传播原理，建立基于级联效应的故障传播

模型，定性定量分析寒潮中多种因素对故障概率的

影响。然后将 MEG供电作业导航与 EV充电导航

相结合，在恢复供电的同时保证 EV充电需求的满

足。经过对比算例得出如下结论：

（1） 寒潮中，充电桩故障概率上升的主要原因

是级联效应导致的转移负载，因此可从供电层面进

行功率补偿和从充电层面进行负荷分配优化来提

升 EVCN韧性；

（2） 引入 MEG后能够实现充电站断电后的供

电恢复，减少充电站断电的持续时间，从供电层面

提升充电网络的韧性；

（3） 利用 DQN+CNN的智能导航方法对 MEG
与 EV进行协同导航，为用户规避故障充电站和拥

堵路段，在 MEG完成供电恢复后能为 EV快速修

改更优的目标充电站，减少用户的充电前等待时

间，从充电层面提升充电网络的韧性。

在实际应用中，可将文中模型本地部署在充电

站中，路网数据可利用 open street map网站进行实

地数据导入，并录入充电站的相关数据。将 EV的

导航系统接入模型后即可实现充电站的推荐与

引导。

在后续研究中，可将寒潮对电力线路等电网部

件的影响加入级联效应体系中，建立更加完整准确

的级联效应模型并尝试对智能导航模型进行轻量

化迁移以进一步提升模型的实用性。
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Resilience enhancement sheme of electric vehicle charging networks
in extremely cold weather via intelligent navigation

WANG Han,  TANG Difei,  KUANG Jiaqing,  ZHANG Mingxiao,  WANG Peng

(School of Electrical and Automation, Nanjing Normal University, Nanjing 210046, China)

Abstract：Temperature  declines  are  induced  by  cold  waves,  leading  to  reduced  electric  vehicle  (EV)  range  and  triggering
failures in charging infrastructure. As a result, charging demand cannot be met, and the resilience of the EV charging networks

(EVCN) is compromised. To address this issue, a resilience enhancement scheme based on intelligent navigation is proposed.

The impacts of cold waves on the EVCN are comprehensively analyzed. The failure mechanisms and cascading characteristics

of  charging  stations  under  cold  wave  conditions  are  investigated,  and  historical  data  are  processed  to  establish  a  cascading

failure  model.  To  enhance  supply-side  resilience,  mobile  emergency  generators  are  navigated  to  faulty  stations  for  power

compensation  using  a  navigation  model  trained  via  graph  reinforcement  learning.  In  parallel,  the  same  model  is  utilized  to

recommend suitable charging stations and optimize routing for EVs in need of charging, thereby improving resilience from the

demand side. Through case studies, cascading load increases are identified as the primary cause of failures during cold waves.

The proposed collaborative navigation approach ensures stable power delivery and rapid recovery under fault conditions, while

reducing waiting times and fulfilling users' charging demand.

Keywords： electric  vehicle  (EV);  charging  network;  mobile  emergency  generator  (MEG);  graph  reinforcement  learning;

intelligent navigation; resilience of charging network
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