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Abstract

This thesis presents advanced optimization techniques to enhance electric vehicle (EV) charg-

ing within smart grids, addressing challenges in cost efficiency, operational flexibility, and re-

newable energy integration. With growing EV adoption and renewable energy use, traditional

power systems must adapt to dynamic demands and generation variability. The work begins with a

stochastic optimization model for commercial EV charging stations with renewable energy sources

and battery storage. This model minimizes operational costs, reduces charging disruptions, and ex-

tends battery life by balancing energy from the grid, renewables, and EV batteries. Using convex

optimization ensures efficient real-time scheduling, improving station profitability and renewable

utilization.

The study further examines EV integration into Virtual Power Plants (VPPs) through a stochas-

tic optimization framework enhanced by Mixture Density Neural Networks (MDNNs). The frame-

work optimises energy storage and dispatch by modelling uncertainties in EV demand and renew-

able energy supply, supporting grid stability and profitability. Empirical results show the model

effectively increases renewable utilization and outperforms traditional methods under variable con-

ditions. The research also addresses the routing and scheduling of mobile EV charging stations,

employing a modified savings algorithm to optimize travel routes and service times, reducing over-

all travel time while meeting charging needs flexibly and efficiently.

A novel menu-based pricing strategy using a Stackelberg game framework is introduced, bal-

ancing profitability for operators with user affordability to encourage sustainable charging be-

haviours. This adaptive pricing model benefits both social welfare and economic viability. Finally,

a deep reinforcement learning framework optimizes mobile charging van routing based on real-

time demand and conditions, minimizing service time and operational costs while dynamically

adapting to demand and geography. This thesis provides a robust suite of optimization techniques

for EV charging within the smart grid. It demonstrates substantial improvements in cost efficiency,

reliability, and renewable integration, underscoring their potential to advance sustainable trans-

portation in future power systems.
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थीसिि िाराांश (स ांदी में) 

यह शोध स्मार्ट ग्रिड के भीतर इलेक्ट्रिक वाहन (EV) चाग्रजिंग को बेहतर बनाने के ग्रलए उन्नत अनुकूलन 

तकनीकोों को प्रसु्तत करता है, जो लागत दक्षता, पररचालन लचीलापन और नवीकरणीय ऊजाट एकीकरण 

से सोंबोंग्रधत चुनौग्रतयोों का समाधान करता है। जैसे-जैसे EV का उपयोग और नवीकरणीय ऊजाट का प्रचलन 

बढ़ रहा है, पारोंपररक ग्रवद्युत प्रणाग्रलयोों को गग्रतशील माोंगोों और उत्पादन की अग्रनग्रितता के अनुसार 

अनुकूग्रलत होना आवश्यक है। 

शोध की शुरुआत एक स्टोकाक्ट्स्टक अनुकूलन मॉडल से होती है, जो व्यावसाग्रयक EV चाग्रजिंग से्टशनोों के 

ग्रलए प्रस्ताग्रवत है और ग्रजसमें नवीकरणीय ऊजाट स्रोतोों तथा बैर्री भोंडारण का उपयोग ग्रकया गया है। यह 

मॉडल ग्रिड, नवीकरणीय स्रोतोों और EV बैर्ररयोों से ऊजाट सोंतुग्रलत करके पररचालन लागत को नू्यनतम 

करता है, चाग्रजिंग में व्यवधान को घर्ाता है और बैर्री जीवन को बढ़ाता है। उत्तल अनुकूलन (Convex 

Optimization) का प्रयोग करके वास्तग्रवक समय में दक्ष शेडू्यग्रलोंग प्राप्त की गई है, ग्रजससे से्टशन की 

लाभप्रदता और नवीकरणीय ऊजाट उपयोग में वृक्ट्ि होती है। 

इसके पिात शोध वचुटअल पावर प्ाोंर््स (VPPs) में EV एकीकरण की जाोंच करता है, ग्रजसमें स्टोकाक्ट्स्टक 

अग्रनग्रितताओों को मॉडल करने के ग्रलए Mixture Density Neural Networks (MDNNs) द्वारा सोंवग्रधटत 

अनुकूलन ढाोंचा प्रस्ताग्रवत है। यह ढाोंचा EV माोंग और नवीकरणीय ऊजाट आपूग्रतट में अग्रनग्रितता को ध्यान 

में रखते हुए ऊजाट भोंडारण और ग्रवतरण का अनुकूलन करता है, ग्रजससे ग्रिड क्ट्िरता और लाभप्रदता को 

बढ़ावा ग्रमलता है। अनुभवजन्य पररणाम दशाटते हैं ग्रक यह मॉडल पारोंपररक ग्रवग्रधयोों की तुलना में अग्रधक 

प्रभावी है, ग्रवशेषतः  पररवतटनीय पररक्ट्िग्रतयोों में। 

शोध में मोबाइल EV चाग्रजिंग से्टशनोों के मागट ग्रनधाटरण और शेडू्यग्रलोंग को भी सोंबोग्रधत ग्रकया गया है, जहााँ 

सोंशोग्रधत सेग्रवोंग्स एल्गोररद्म का उपयोग करके यात्रा मागों और सेवा समय का अनुकूलन ग्रकया गया है, 

ग्रजससे कुल यात्रा समय कम होता है और चाग्रजिंग आवश्यकताओों को लचीले और कुशल तरीके से पूरा 

ग्रकया जाता है। 

एक नवीन मेनू-आधाररत मूल्य ग्रनधाटरण रणनीग्रत भी प्रसु्तत की गई है, जो सै्टकेलबगट गेम फे्रमवकट  पर 

आधाररत है। यह रणनीग्रत ऑपरेर्रोों के लाभ और उपयोगकताटओों की वहन क्षमता के बीच सोंतुलन बनाती 

है, ग्रजससे सतत चाग्रजिंग व्यवहार को प्रोत्साहन ग्रमलता है। यह अनुकूली मूल्य ग्रनधाटरण मॉडल सामाग्रजक 

कल्याण और आग्रथटक व्यवहायटता दोनोों को लाभ पहुोंचाता है। 

अोंततः , एक डीप ररइन्फोसटमेंर् लग्रनिंग फे्रमवकट  मोबाइल चाग्रजिंग वैन के मागट ग्रनधाटरण का अनुकूलन करता 

है, जो वास्तग्रवक समय की माोंग और भौगोग्रलक क्ट्िग्रतयोों के अनुसार गग्रतशील रूप से अनुकूलन प्रदान 

करता है। यह सेवा समय और पररचालन लागत को नू्यनतम करता है। 

यह शोध स्मार्ट ग्रिड के भीतर EV चाग्रजिंग के ग्रलए एक मजबूत अनुकूलन तकनीकोों का सोंिह प्रसु्तत 

करता है, और लागत दक्षता, ग्रवश्वसनीयता तथा नवीकरणीय ऊजाट एकीकरण में उले्लखनीय सुधार दशाटता 

है, जो भग्रवष्य की सतत पररवहन प्रणाग्रलयोों के ग्रलए मागट प्रशस्त करता है। 
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