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基于 A3C 的有序充电算法

张文龙,张摇 洁
(南京邮电大学 计算机学院,江苏 南京 210023)

摘摇 要:由于电动汽车的日益普及,其充电问题已成为电力系统的新的用电挑战。 实际生活中,充电站一般都被认为是电

动汽车有序充电行为的调度主体。 为解决传统模型驱动的充电算法无法应用于电动汽车随机进站的问题,提出将数据驱

动的无模型深度强化学习算法 A3C(Asynchronous Advantage Actor-critic,异步演员评论家算法)应用于有序充电。 该算法

利用特征函数来近似模型所需要的价值函数和策略函数,解决因随机进站而引起的空间维度变化的问题。 通过需求响应

机制关联充电费用和需求,实现两者的动态调度。 为避免因为经验回放而导致的数据相关性过强,利用多线程实现模型

与多个环境进行互动,提高了模型的收敛性。 最后以某地区充电站实测数据为例进行仿真分析。 结果表明,该算法在只

基于历史充电数据的情况下能优化充电行为,较大程度地抑制充电负荷方差,实现削峰填谷,同时在满足用户需求的基础

上提高充电站收益。
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Orderly Charging Algorithm Based on A3C

ZHANG Wen-long,ZHANG Jie
(School of Computer Science,Nanjing University of Posts and Telecommunications,Nanjing 210023,China)

Abstract:Due to the increasing popularity of electric vehicles (EV),the charging problem has been a new challenge of electrical system.
In particular,charging stations are always considered as an important role who schedule the orderly charging behavior of EV. In order to
solve the problem that conventional model-driven charging algorithms cannot be applied to the situation where electric EV enter the
station randomly,propose to apply a data-driven model-free reinforcement learning algorithms A3C (Asynchronous Advantage Actor-
critic) for orderly charging. The algorithm deal with the varying state spaces caused by random EV arrivals by approximating the state
function and policy function with feature function. The demand response mechanism is applied to associate the charging price with the
charging demands and dynamic scheduling them. To avoid the strong correlation caused by experience replay,multiprocessing is used to
implement the effect that the model interact with multiple environments through which can improve the convergence of the algorithm.
Finally,the simulation analysis is conducted by the measured data of charging stations in a certain area. The results show that the
purposed algorithm can optimize the charging behavior even the only known is the previous charging data, reduce the charging load
variance greatly and realize the peak load shifting of the grid. Beside satisfy the EVs demand,it can also increase charging station爷s prof鄄
its.
Key words:orderly charging;data-driven;reinforcement learning;deep learning;A3C

0摇 引摇 言
随着电动汽车渐渐成为人们主流的出行选择,其

充电调度的重要性也渐渐凸显,大量充电汽车接入电

网势必会造成电荷显著改变,给电网带来谷峰差距过

大、变压器过载等潜在威胁,因此,对充电负荷进行有

序调控是十分必要的[1]。 充电站因其聚合控制的优势

通常是实施充电调度的主体,对充电站汽车有序充电

的研究一直是智能用电领域的重要议题[2-3]。 传统的

有序充电调度算法是模型驱动的,例如,文献[4-6]提
出了基于粒子群优化、思维进化、拉格朗日松弛优化等

算法的充电调度策略,但是模型驱动算法不能反映充

电行为的不确定性,算法的好坏完全由先验模型假设

的好坏决定,在实际应用中如果要确定好的先验模型

假设需要经过大量的采样统计,成本过高,应用范围受
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限。 使用数据驱动的算法是有序充电策略的另一思

路,其最大的优势是不需要先验模型和假设,完全依赖

于对过去和当前的数据观察,随着算力发展和原始充

电数据的不断积累已经广泛应用于有序充电。 其中无

模型强化学习框架日益引起人们的重视,文献[7-8]
实现了基于 Q- learning 和 DQN(Deep Q Network,深
度 Q-learning)算法的充电调度,通过调控充电站总功

率实现了电动汽车的充电控制优化;文献[9]提出一

种基于 MC(Monte Carlo,蒙特卡洛)算法的多电站充

电调度策略并且对电站数量有很好的扩展性;文献

[10]以 MFRL(Model Free Reinforcement Learning,无
模型强化学习)框架适应充电负荷的不确定性,保证

所有充电行为都能及时得到满足,避免受到惩罚。 除

了充电调度之外,对设计充电响应需求机制的研究也

在不断完善,响应机制即电动汽车会根据充电站的收

费调整充电需求,文献[11-13]分别面向充电站和汽

车集群设计了充电响应机制,研究表明合理的价格制

定和充电调度有利于用户充电和电网系统。 但是上述

基于无模型强化学习的有序充电调度都没有考虑到汽

车进站的随机性造成的影响,都侧重于提前一天计划

好未来车辆的进出站,也没有考虑不同的充电费用对

充电需求的影响,没有考虑同时调控充电费用和充电

功率。
在文献[14]的基础上,该文以减少充电负荷方差

和提高充电站收益为训练目标,提出基于深度强化学

习 A3C 的充电站有序充电调度算法。 文献[14]提出

的 Sarsa 算法需要一张额外表格存储维护之前的数据

纪录来进行模型的更新,而 A3C 算法结合了深度神经

网络,通过对网络梯度的更新就能求出最优策略;为了

解决由汽车进站的随机性引起的输入维度变化,使用

5 个特征函数来近似价值函数和策略函数,有效减少

输入维度。 借助充电需求响应机制关联调控充电费用

和功率,实现两者的动态实时调度。 之后使用某地区

充电站一个月的历史充电纪录进行仿真分析,验证该

算法能有效抑制充电负荷方差,在满足用户需求的基

础上提高充电站收益和削峰填谷。

1摇 模型建立
1. 1摇 充电站模型

该文所假设的整个充电系统的运行情况如图 1
所示。

在一个被划分成 T 个时间段的时间区间,每个时

间段都会有随机车辆进站定义为 I t,t = 1,2,…,T ,
a i 、 p i 、 d i 分别代表车辆 i 的进站时间、最大停留时间

和充电需求。 I t 内的车辆会根据当前的充电费用确定

充电需求,将充电请求交给电站,然后加入充电队列等

待充电站的调度。 J t 表示在时间段 t 之前已进入充电

站且还没有完成充电的车辆,在每个时间段开始会从

J t 中选择优先级高的车辆进行充电,充电的功率还受

到以下限制。

r

d

x

d
p c

图 1摇 充电站模型

x i,t 臆 x i,max,坌i (1)

移
i沂J t

x i,t 臆 emax,t = 1,2,…,T,i 沂 J t (2)

移
a i+p i

t = a i

x i,t 逸 d i,坌i (3)

其中, x i,max 和 emax 分别代表车辆的最大充电功率和充

电站最大充电功率,所有车辆的需求应该在离开充电

站前得到满足。 在充电站的整个工作过程中,充电费

用和充电功率都是实时变化调整的,但对具体的车辆

而言,在 t 时段进站的车辆对应的充电费用为 r t ,直到

出站前都不再变化。 车辆 i 的充电需求与进站时的充

电费用满足 d i = Di( r t) , Di 是车辆 i 对应的需求响应

机制函数,只与车的种类有关。 由于电动汽车到达时

间和充电费用的不确定性,充电站只知道已经到达的

电动汽车的充电情况以及目前为止的电价变化。 充电

站收益在每个时段都受两部分直接影响,一是充电站

向各时段新进站电动汽车收取的费用,二是充电站各

时段根据充电需求向电力公司购买电力的费用,两者

的差额就是充电站每个时段的收益。
1. 2摇 充电过程模型

在每个时段开始,充电站都会基于对历史充电行

为的观察包括当前充电费用和充电请求,选择最优充

电功率和充电费用,这些决策的制定又会影响到未来

决策的制定,因此用 MDP(Markov Decision Process,马
尔可夫决策过程)来模拟整个充电过程求解最优决

策[15]。 目前 MDP 在有序充电领域正获得广泛应用,
MDP 由状态 S 、动作 A 、转移函数 P 和奖励函数 R 共

同组成。 若上述四要素均已知,就可以通过动态规划

算法求解,但实际应用中转移函数往往难以直接求出

具体模型,因此一般的模型驱动算法在面临复杂问题

或者模型未知时,都是选择基于对转移函数或未知模
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型的先验假设来进行求解的,最终结果的好坏直接取

决于先验假设建模,容易面临性能瓶颈。 该文所采用

的是另一种无模型数据驱动的思路,不依赖先验模型

假设,只基于对历史和当前数据的观察。 下面介绍由

1. 1 节充电模型抽象成 MDP 后的四要素。
1. 2. 1摇 状态 S

t 时段的状态表示为 S t = (d i,t,p i,t,i 沂 J t) ,其中

d i,t 表示汽车 i 在 t 时段的充电需求, p i,t 表示车辆 i 的
最大剩余充电时间,若 p i,t 臆0, d i,t 逸0 就表明这辆车

的充电需求没有被满足, p i,t >0, d i,t 臆0 则表明车辆 i
的充电需求已被满足可以从充电队列中删除。 在每个

时间段开始都会根据当前的充电情况更新状态 S ,除
了把新进站的汽车加入,对充电需求无法按时得到满

足或者提早得到满足的汽车都应做相应的处理更新。
1. 2. 2摇 动作 A

At = ( r t,x i,t,坌i 沂 I t 胰 J t) , r t 是 t 时段的充电费

用, x i,t 是车辆 i在 t时段的充电功率。 车辆 i在执行对

应的动作后会发生如下变化:
d i = d i - x i,t,i 沂 J t (4)
p i = p i - 1 (5)
动作维度和状态维度一样,受站内电动汽车数量

影响,不仅空间维度过高,还会随充电站内车辆的数量

的变化而变化,无法直接输入模型使用。 根据文献

[14]的证明,高维的动作空间 At = ( r t,x i,t,坌i 沂 I t 胰
J t) 可以简化成 At = ( r t,et,坌i沂 I t 胰 J t) , et 是 t 时段

的总充电功率 et = 移x i,t ,这样动作函数维度就固定

成 2 维,同时维度的减少不会影响决策本身的可行性。
1. 2. 3摇 转移函数 P

在每个时间段开始,充电站会从 J t 中选择优先级

高的车辆进行充电,那么, J t +1 就是由经历充电 J t 后仍

未完成充电且目前仍可能完成充电车辆和新到达车辆

I t 共同组成。 下一个状态可以表示为 S t +1 = P(S t,At,
I t,ct) = (d i,t +1,p i,t +1,i沂 J t +1) ,状态的变化直接可以通

过观察得到,不必通过转移函数求解。
1. 2. 4摇 奖励函数 R

使用直接观测到的利润函数作为奖励函数。 通过

1. 1 节分析,每个时段的利润具体表示为 R(S t,At) =

移 r tDi( r i) - ctet 。 该文提出的模型的优化目标之一

就是使充电站利润最大化。

2摇 A3C 算法和特征函数
2. 1摇 A3C

A3C 算法本质是 AC(Actor-Critic,演员-评论家)
算法, Actor 部分负责生成动作并和环境交互,而

Critic 部分负责评估 Actor 的表现,并指导 Actor 下一

阶段的动作。 Actor 部分利用的是一类基于策略

(policy based)的强化学习算法;Critic 部分使用的是

一类基于价值( value based)的强化学习算法,Actor-
Critic 算法结合了两种强化学习算法的优点。 Actor 和
Critic 两部分的更新都与 TD( temporal-difference,时
序差分)误差相关,Actor 为避免正数陷阱,通过 TD 误

差更新策略;Critic 部分的损失就是 TD 误差,它的更

新目标就是最小化 TD 误差[16]。
A3C 最大的不同就是放入多线程中同步训练,具

体工作流程如图 2 所示。 A3C 主要架构是由 Global
Network(全局网络)和 worker(工人)组成的,全局网

络和 worker 拥有一样的 Actor-Critic 网络结构,目的

是模拟多个智能体与环境互动,全局网络并不直接参

加和环境的互动,而是把自己当前学习到的最新参数

共享给多个 worker,让 worker 与不同的环境进行交

互,最后各 worker 将自己探索学习到的梯度汇报给全

局网络进行更新[16]。

Worker1

Policy V(S)

NetWork

Input(S)

Environment1

Worker2

Policy V(S)

NetWork

Input(S)

Environment2

Worker3

Policy V(S)

NetWork

Input(S)

Environment3

Policy V(S)

NetWork

Input(S)

Environment1

Global NetWork

图 2摇 A3C 模型

A3C 完整算法:
输入:公共部分的 A3C 神经网络结构,其对应参数为 兹 , 棕

分别属于 Actor 和 Critic 部分;本地线程的 A3C 神经网络结构,
对应的参数为 兹' , 棕' 全局共享的迭代次数 T ,全局最大迭代次

数为 Tmax ;线程内单次迭代时间序列最大长度 Tlocal ,状态特征维

度 n ,动作集 Action,步长 琢,茁 ;衰减因子 酌 。
a)更新时间序列 t =1
b)重置 Actor 和 Critic 部分的梯度更新;将公共 A3C 的参数

同步到本地 A3C 神经网络 兹' 饮 兹 , 棕' 饮 棕 。
c)初始化 St , tstart = t 。

d)基于策略近似函数 仔(at | St,兹
') 选择动作 at 并执行,得

到回报 R t 和下一个状态 St +1,t = t + 1,T = T + 1。
e)如果 St 是终止状态或者 t - tstart = Tlocal ,执行步骤 f,否

则,返回步骤 d。
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f)计算 St 的价值函数 V =
0,st 为终止状态

v( st,棕
'),{ else

g) for i 沂 ( t - 1,t - 2,…,tstart) :
摇 V = R i + 酌V
摇 累计 Actor 的本地梯度更新:
摇 d兹 饮 d兹 + Ñ兹 ' log仔(ai | si,兹

')(V - v( si,棕
'))

摇 累计 Critic 的本地梯度更新:

摇 d棕 饮 d棕 +
鄣 (V - v( si,棕

')) 2

鄣棕'

h)更新全局神经网络的模型参数: 兹 = 兹 - 琢d兹 , 棕 = 棕 -
茁d棕 。

i)如果 T 逸 Tmax ,退出算法,否则,返回步骤 b。

2. 2摇 特征函数

2. 1 节提到 Actor 部分和 Critic 部分通常都是使

用神经网络建立模型,两者的输入都是 MDP 中的状

态 S ,但是汽车进站的随机性导致状态 S 维度过高且

不固定,无法直接作为神经网络的输入。 为了使输入

维度固定,使用状态的特征函数作为神经网络输入,特
征函数主要基于目标函数和约束条件来构造,具体使

用下面 5 个特征函数[14]。

f1( s t) = 移
T

t = 1
r tDi( r t),i 沂 I t 胰 J t (6)

f2( s t) = - ctet (7)

f3( s t) = - 移
T

t = 1
(P t - p i,t)兹1移d i,t,i 沂 I t 胰 J t (8)

f4( s t) = - 移兹p i,t

2 移d i,t (9)

f5( s t) = - 移(d i,t - p i,t*x i,max) (10)

其中, P t 表示 t 时段最长的停车时间; 兹1、兹2 分别代表

算术序列权重和几何序列权重; f1、f2 是基于目标函数

而建立的特征函数,分别为充电站每时段向新进站车

辆收取的费用和向电力公司支付的购电费用; f3、f4、f5
都是用来约束所选择的策略, f3、f4 是在文献[13]的基

础上用来防止充电站做出影响未来收益的过激决策,
f5 是避免做出让车辆充电需求无法得到满足的决策。

引入特征函数后,Critic 部分价值函数的计算可由

特征函数的线性组合近似得出 v( s t) = v( s t,棕) =

移棕i f i( s t) ,Actor 部分策略函数同理可近似为 仔(a t |

s t) = 仔兹(a t | s t) = 移兹i f i( s t) ,有效减少了网络的输入

维度。

3摇 算例分析
以某地区充电站信息采集系统实测数据为基础,

取某年 1 月 1 日至 1 月 31 日的充电数据作为原始环

境,测试集选取次年 1 月份的实测数据。 假设充电站

最高功率为 300 kW,对车辆进站情况和充电需求满足

情况的观察间隔为 5 分钟,电价的变化情况为每小时

变化一次。 充电需求响应机制函数设置为 Di( r t) =
茁 i,1 r t + 茁 i,2 ,假设参与充电的汽车种类分为三种,对应

的具体参数见表 1。
表 1摇 不同类型充电汽车的参数

参数 汽车 1 汽车 2 汽车 3

B1 / (kWh / $ ) -1 -4 -25

B2 / (kWh) 6 15 100

最大充电时间 / min 30 120 720

摇 摇 为直观证明所提模型能较大程度提高充电站收

益,引入以下算法对比:
Sarsa 算法:一种 value based 的强化学习算法,在

模型未知的情况下,先利用当前策略 仔 估算动作价值

函数值 Q( s,a) ,再通过 Q( s,a) 值来更新策略,交替

迭代得到最优策略和最优动作价值函数。 为了避免陷

入局部最优使用探索 - 利用机制,不断尝试新的

动作[14]。
Policy Gradient 算法:一种 policy based 的强化学

习算法,直接对策略进行近似表示,使用梯度上升法寻

找最优策略。 采用了类似 MC 算法的学习思路,需要

遍历整个状态序列才能进行迭代[17]。
3. 1摇 充电站收益

图 3 所展示的是充电站采用上述三种算法所获得

平均收益的变化情况。 在 3 000 轮迭代内,所提的

A3C 模型对提高充电站收益最明显,基本能稳定正收

益;其次是 Sarsa 算法,充电站收益很少有正的大多为

在 0 和-1 000 之间变化;最后是 PG 算法,虽然曲线收

敛很快但没有正收益。

0��������������500����������1�000����������1�500��������2�000��������2�500���������3�000

1�000

0

-1�000

-2�000

-3�000

图 3摇 三种算法的平均收益

3. 2摇 充电负荷方差

为验证所提模型能有效抑制充电负荷方差,将通

过 A3C 算法与 Sarsa 算法训练得到的模型分别用于实

际充电行为的调度。 结果如图 4 所示,在连续 50 个小

时的测试集上,不加任何调度完全无序充电得到的原

始充电负荷波动较大,通过计算得出这 50 个小时内平
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均充电负荷为 7. 93 MW,进而得出负荷方差为 24. 41
MW;利用 Sarsa 算法进行有序充电后的充电负荷波动

幅度有所减少,通过计算相应的平均充电负荷最终可

得负荷方差为 9. 46 MW,与无序充电相比有了较大改

善;结果最好的是提出的 A3C 算法,利用 A3C 的有序

充电调度后充电负荷方差经计算可减少为 1. 16 MW。

/M
W

图 4摇 充电负荷方差

3. 3摇 削峰填谷

比较典型日下电网 24 小时基础负荷与充电站 24
小时的充电功率,验证 A3C 算法能否实现削峰填谷。
实验结果如图 5 所示,在电网基础负荷较高时,充电站

会选择提高充电费用来鼓励用户不采取充电行为,相
应的充电功率会降低防止电网峰值过高;同理,在电网

基础负荷过低时,降低充电费用鼓励用户充电提高充

电功率,提高电网谷值。 该实验表明,所提模型除了能

提高充电站收益外还有削峰填谷的作用。

/M
W /M

W

图 5摇 对电网充电负荷影响

4摇 结束语
提出一种无模型数据驱动的有序充电优化方法,

不依赖任何先验模型和假设,把提高充电站收益和削

峰填谷减少充电负荷方差作为目标,动态制定充电费

用和充电功率。 将充电问题抽象成 MDP 问题,利用

深度强化学习算法 A3C 求解模型未知情况下的最

优解。
为解决由于车辆进站的随机性造成输入维度的不

确定性,Actor 和 Critic 都使用特征函数的线性组合来

近似价值函数和策略函数。 利用某地区充电站的实测

数据进行仿真分析。 结果表明,A3C 算法除了能提高

充电站收益外,还能较大程度减少充电负荷方差,适应

电网基础负荷的变化实现削峰填谷。
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