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摘　要　光储充电站运营收益的提升,能够使充电站运营商加大对光储充电站基础设施的投资和部署,从而缓解日益增长的电

动汽车渗透到电网时带来的负荷压力.针对光储充电站的运营收益提升问题,提出了一种基于多智能体深度强化学习的动态

定价及能源调度策略,旨在提高完全合作关系下光储充电站的整体运营收益.首先,以最大化所有光储充电站的总运营收益为

目标,将在单个光储充电站运营商下的多个光储充电站和电动汽车建模成马尔可夫博弈模型;其次,采用多智能体双延迟确定

性策略梯度算法进行模型求解,通过制定充电服务价格和储能系统的充放电策略,以达到总运营收益最大化的目标,并通过余

弦退火方法对算法学习率进行调整,提升该算法的收敛速率和收敛阈值;最后,为防止完全合作关系下多站可能出现的价格垄

断问题,引入反需求函数对充电服务价格进行约束.实验结果表明,所提策略和对比方法相比,提高了４．１７％~６６．６７％的充

电站运营收益,且所用的反需求函数能够有效预防多站的价格垄断问题.
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Abstract　Theimprovementintheoperationalprofitsofphotovoltaicstoragechargingstations(PSCSs)canenablechargingstaＧ

tionoperatorstoincreasetheirinvestmentanddeploymentofPSCSsinfrastructure,therebyalleviatingtheloadpressureonthe

gridcausedbythegrowingpenetrationofelectricvehicles(EVs)．ToaddresstheissueofimprovingPSCSsoperationalprofits,

adynamicpricingandenergyschedulingstrategybasedonmultiＧagentdeepreinforcementlearning(MADRL)isproposedtoenＧ

hancetheoveralloperationalprofitsofPSCSsunderafullycooperativerelationship．Firstly,aimingtomaximizethetotaloperaＧ

tionalprofitsofallPSCSs,multiplePSCSsandEVsunderasinglePSCSoperatoraremodeledasaMarkovgame．Secondly,the

multiＧagenttwindelayeddeepdeterministicpolicygradient(MATD３)algorithmisusedtosolvethemodel,settingtheselling

priceofchargingservicesandthecharginganddischargingstrategiesoftheenergystoragesystem(ESS)toachieveprofitmaxiＧ

mization．Thecosineannealingmethodisemployedtoadjustthelearningrateofthealgorithm,improvingitsconvergencerateand

threshold．Finally,topreventpotentialpricemonopoliesunderafullycooperativerelationshipamongmultiplestations,aninverse

demandfunctionisintroducedtoconstrainthesellingpriceofchargingservices．Experimentalresultsshowthattheproposed

strategyimprovestheoperationalprofitsofchargingstationsby４．１７％to６６．６７％comparedtobenchmarkmethods,andusing



theinversedemandfunctioneffectivelypreventspricemonopoliesamongmultiplestations．

Keywords　MultiＧagentdeepreinforcementlearning,Photovoltaicstoragechargingstation,Energyscheduling,Dynamicpricing,

Inversedemandfunction

　

１　引言

随着全球环境与能源问题的日益凸显,电动汽车(ElecＧ

tricVehicles,EVs)作为一种环境友好型的交通工具,受到了

广泛关注,并得到了快速发展.在我国,新能源汽车的保有量

近年来显著增长,截至２０２２年已超过１３１０万辆,其中纯EVs
的占比高达７９．７９％[１].这一增长也带来了新的挑战:如此

数量的EVs会产生庞大的充电需求,且其充电行为具有随机

性和突发性,当其大规模渗透到电网中时,会给电网带来巨大

的负担和调节压力.而结合光伏(Photovoltaic,PV)系统和储

能系统(EnergyStorageSystem,ESS)的光储充电站(PhotoＧ

voltaicStorageChargingStation,PSCS)不仅能促进 PV 发电

的就近消纳,通过“削峰填谷”平抑站内负荷波动,还可利用储

能的灵活调节能力获取经济利益,对于缓解 EV 大规模入网

带来的压力具有重要意义[２].

随着PSCS基础设施的发展和电力零售市场的自由化,

EVs用户可以通过多种方法来优化其充电成本,例如前往充

电服务价格较低的 PSCS充电、选择充电服务价格较低的时

段充电,而充电站运营商可以通过能源调度策略控制 ESS充

放电以降低运营成本,同时利用售价策略来获得盈利[３].因

此制定合理的 PSCS充电服务价格和能源调度策略,可以极

大地提升PSCS的运营收益,从而加速充电站运营商对PSCS
基础设施的投资和部署,对于缓解 EVs大规模入网的压力和

推动EVs行业的可持续发展具有重要意义.

PSCS能源调度策略能通过控制 ESS的充放电行为,使

其在电网电价较低时储能,在用电高峰时段供电,做到“低储

高发”,还能实现PV发电与负荷需求的动态匹配,减小弃光

率,从而降低运营成本以提升充电站的盈利能力.而制定一

个合理的EVs充电服务价格可以确保充电站在运营过程中

实现成本回收和盈利,同时也能够维持行业的健康竞争环境.

目前关于PSCS同时制定能源调度策略和EVs充电服务价格

的研究较 少,且 大 多 研 究 针 对 单 一 站 点 或 只 考 虑 其 中 一

点[４Ｇ６],而对于单个充电站运营商而言,其对充电站管理是多

个同时进行的,站与站之间是完全合作关系,但现今对于多站

的研究大多是建立在非同充电站运营商下的非合作关系[７Ｇ８],

且没有相关研究提出解决多站完全合作关系下可能出现的价

格垄断问题.

针对上述问题,本文采用反需求函数解决多 PSCS在完

全合作关系下可能出现的价格垄断问题,利用多智能体深度

强 化 学 习 (MultiＧAgent Deep Reinforcement Learning,

MADRL)方法动态制定多 PSCS对 EVs充电服务价格和能

源调度策略,以实现整体运营收益的最大化.本文的主要贡

献如下.

１)本文以最大化充电站运营收益为目标,将多个 PSCS
和EVs建模成马尔可夫博弈模型,用模型模拟环境与各主体

之间的信息交互,并采用反需求函数建立起充电站充电服务

价格与EVs用户充电需求之间的联系,该函数确保了随着充

电服务价格的提高,充电需求相应减少.

２)本文采用 MADRL中的多智能体双延迟确定性策略

梯度 (MultiＧAgentTwinDelayedDeepDeterministicPolicy
Gradient,MATD３)[９]算法对模型求解,且为了提高收敛速率

和阈值,引入了余弦退火方法来对学习率进行调整.该方法

通过优化学习率的衰减过程,成功提升了算法的训练效率和

寻优能力.

３)仿真实验结果表明,本文改进的 MATD３算法在多个

PSCS的动态定价和能源调度方面表现良好,具有较高的实

用参考价值.同时,实验还验证了所采用的反需求函数能有

效防止完全合作关系下充电站之间出现价格垄断现象.

２　相关工作

目前,对PSCS收益优化的研究主要分为规划和运营两

大方向.规划主要通过分析 EVs的特性,合理选择 PSCS的

位置和规模,以降低建设和运营成本,提高利用率[１０Ｇ１１];运营

则主要从动态定价[１２Ｇ１３]、能源调度[１４Ｇ１５]和EVs充电调度[１６Ｇ１７]

３个方面提高PSCS的整体收益.针对运营方面,现有研究大

多基于分时定价或动态定价、EVs充电需求等因素,利用需

求响应、储能出力调节、调整电网购电量等方式,通过优化方

法最大化PSCS收益.而根据所用优化方法,主要可分为启

发式方法和强化学习(ReinforcementLearning,RL)方法.

对于启发式方法,Yu等[１８]开发了一个 PV 微电网优化

模型,针对分时电价和需求响应,考虑了功率平衡和储能等多

重约束.通过非支配排序遗传算法,他们优化了系统运行成

本和电网交换电量,提升了经济效益并优化了电网负荷平衡.

Hao[１９]考虑功率平衡和EVs充放电功率、PV出力、电网交互

功率、峰谷电价差,以 PSCS单日利润最大为目标,采用遗传

算法求解,不仅能提高PSCS的经济收益,还有助于电网的稳

定运行.Su等[２０]基于 EVs电池的荷电状态,提出了一个综

合考虑PV发电、EVs充放电、电价波动和储能状态的能源管

理策略.他们采用混合遗传算法和粒子群优化(GAPSO)来

优化EVs充放电计划,以减小微电网运营成本的方式来提高

利润.Lyu等[２１]构建了一个基于能源成本和收益的经济函

数,且引入PV利用率和电池退化作为可持续性目标,利用预

测性全局优化算法(PGO)来求解这个经济函数,并采用自适

应策略来协调经济目标与可持续性目标之间的平衡,有效地

提升了PSCS的经济性.

上述运营优化方法都是利用已有数据进行数学建模,这

种启发式方法或是博弈论方法,其通常假设参与者的策略是

固定的,当环境动态变化时,固定策略可能无法适应快速变化

的环境.而现实场景下,PSCS的运营环境具有非线性、动态

特性,且状态空间较大,如大量 EVs用户的行为决策、ESS的

充放电状态,并不适合上述方法.RL方法作为一种无模型

方法,其能通过学习机制适应环境的非线性和动态特性,逐步
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优化策略,在复杂的多智能体环境中实现实时的决策优化,从

而提供更具鲁棒性和灵活性的解决方案.

在RL方面,Muriithi等[２２]利用RL解决了可再生能源和

微电网之间的不稳定性,为了确保实际的应用,将能源管理系

统制 定 成 马 尔 可 夫 决 策 过 程 (Markov DecisionProcess,

MDP),并考虑分时电价和固定电池的退化成本,通过实现能

源成本最小化来提升利润.Cui等[２３]通过建立一个车辆Ｇ道

路模拟模型,利用深度 RL求解,提高了快速充电站的利润,

缓解了高峰期的充电需求压力和路网拥堵,提高了用户对充

电的满意度.Lee等[２４]提出三阶段隐私和安全感知深度 RL
框架,通过对ESS的充放电、数据加密、配电系统运营商的充

放电３个阶段阶梯式递进,最大限度地降低功率损耗并提高

充电站利润.Qian等[２５]提出了 MADRL方法来学习多个充

电站的充电定价策略,并使用不完全信息来近似定价博弈的

纳什均衡,旨在确定单个充电站的最优充电价格,有效降低充

电站之间的竞争并提高利润.尽管上述研究中的模型比启发

式算法更能灵活应对充电需求和电价的波动,但其研究范围

限定在单个PSCS或非同充电站运营商下的多个 PSCS.这

些模型尚未涵盖单个充电站运营商下多个PSCS在合作模式

下的互动,也未考虑如何避免在这种合作环境中可能出现的

价格垄断现象.

综上所述,本文对单个运营商下的多个 PSCS以完全合

作关系建模,利用反需求函数防止价格垄断问题,以最大化所

有PSCS运营收益为目标,通过 MADRL方法求解对应的最

佳的充电服务价格和能源调度策略.

３　系统模型

本文系统模型如图１所示,主要包含４部分.

１)主电网P:主电网以分时电价向PSCS进行售电.

２)单个充电站运营商下的多个光储充电站PSCS＝{g１,

g２,􀆺,gn}:PSCS由 PV 系统、ESS和充电桩组成.PV 系统

负责将太阳能转换为电能;ESS用于存储 PV 系统和电网传

输的电能;充电桩仅作为能源传输的媒介.

３)电动汽车EVs＝{e１,e２,􀆺,em}:EVs包含当前提出充

电需求的未充电EVs与正在站内充电的EVs.

４)能源调度中心SC:负责记录和监控每个PSCS产生的

所有数据,并决策其购电量以及ESS的充放电量.

图１　系统模型

Fig．１　Systemmodel

本文将一天分成T 个时段,在每个时段中模型各组件的

交互流程如下.

１)能源调度中心会在每个时段前生成每个 PSCS当前时

段的充电服务价格,并将其发布给EVs车主的终端设备.

２)EVs车主会根据每个 PSCS发布的价格信息进行选

择,未充电的车主会考虑前往哪个 PSCS,正在充电的车主会

选择是否继续充电,两者会将选择信息(包括到达时间、充电

功率、离站时间、是否继续充电等)发送给能源调度中心.

３)能源调度中心会将收集的信息整合,计算每个 PSCS
当前时段的总需求消耗(含上一时段未满足量),再根据供需

情况和主电网的分时电价向主电网进行适当购电.

４)在时段结束后,能源调度中心会根据每个 PSCS售电

收益和购电成本以及损耗成本,计算总收益.

综上,可得 本 文 模 型 的 能 量 流 和 信 息 流 流 向,如 图 ２
所示.

图２　模型能量流与信息流流向

Fig．２　Modelingenergyflowandinformationflowdirection

３．１　目标函数

本文的优化问题目标为最大化所有 PSCS的总收益,其

定义如下:

maxr＝∑
T

t＝０
　∑

N

i＝１
ui,t－cgrid

i,t －cess
i,t (１)

ui,t＝qev
i,t􀅰πev

i,t (２)

cgrid
i,t ＝qgrid

i,t 􀅰πgrid
P,t (３)

cess
i,t＝α􀅰β􀅰qess

i,t (４)

其中,t为当前时段,ui,t是第i 个 PSCSgi在t时段售给 EVs
的总收益;cgrid

i,t 是gi 在t时段向主电网的购电成本;cess
i,t是gi

的ESS在t时段的损耗成本;qev
i,t为gi 在t时段内售给 EVs

的总电量;πev
i,t为gi 在t时段的充电服务价格;qgrid

i,t 为gi 在t时

段向主电网的购电量;πgrid
P,t是主电网P 在t时段的分时电价;α

是储能充放电效率,β是储能单位电量交换的损耗成本.

３．２　约束条件

本文的约束条件如下.

能量平衡约束:由于主电网、PV 系统存在功率上限,ESS
存在容量上限,同时根据图２的能量流流向和供需平衡,可得

能量平衡约束式如下:

qpv
i,t＋qess

i,t＋qgrid
i,t ＝qev

i,t (５)

其中,qpv
i,t表示t时段中gi 的PV系统的发电量.

ESS约束:将ESS的充放电量qess
i,t约束至可供给范围内

(qess
i,t值为正代表放电,值为负代表充电),其约束式如下:
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qess
i,t＝

min(qess
i,t,qess

max), qess
i,t≥０

max(qess
i,t,qess

min), qess
i,t＜０{ (６)

其中,qess
max和qess

min分别表示gi 的ESS充放电量的上、下限.

PV约束:为了尽量减少 PV 系统的弃光现象,本文优先

消耗PV系统的发电量,其约束式如下:

qpv
i,t＝

min(qpv,ori
i,t ,qev

i,t－qess
i,t), qess

i,t＜０

min(qpv,ori
i,t ,qev

i,t), qess
i,t≥０{ (７)

其中,qpv,ori
i,t 表示gi 的PV系统在t时段初始发电量,qev

i,t－qess
i,t

表示t时段PSCS和EVs所需求的总电量.

主电网约束:主电网P 是补充 PSCS电能的主要来源之

一,当 PSCS的 ESS充放电量与 PV 系统提供的电量少于

EVs总需求电量时,PSCS就会向主电网进行购电以保证供

给,因此主电网的约束式如下:

qgrid
i,t ＝max(０,min(qev

i,t－qess
i,t－qpv

i,t,qgrid
max)) (８)

其中,qev
i,t－qess

i,t－qpv
i,t值为 PSCS提供的电量与 EVs总需求电

量的差值,qgrid
max为主电网最大可供给量.

EVs约束:EVs总需求电量需在 PSCS最大可供给范围

之内,其约束式如下:

qev
i,t＝min(qpv

i,t＋qess
i,t＋qgrid

i,t ,qev,ori
i,t ) (９)

其中,qev,ori
i,t 为EVs的初始总需求电量.

３．３　EVs选择计算

对于第j辆 EVsej,其选择为到各个 PSCS的路径损耗

和充电成本总和最小的PSCS进行充电.

wej ＝min(f(xej
１ ),f(xej

２ ),􀆺,f(xej
i ),􀆺,f(xej

n )) (１０)

f(xej
i )＝(venergy,dep

j,t －(venergy
j,t －(lej 􀅰dej

i )))􀅰πev
i,t (１１)

其中,wej 表示ej 选择前往充电的 PSCS,f(xej
i )表示ej 到gi

的最小路径损耗和充电成本总和的函数;venergy,dep
j,t 表示ej 充电

结束时的电量百分比(由式(１２)给出);venergy
j,t 表示ej 的当前电

量百分比;lej 表示ej 的每公里耗电百分比;dej
i 表示ej 和gi

之间的距离.

３．４　反需求函数

由于本文定价环境为单个充电站运营商下的多个PSCS,

因此为了防止 PSCS之间出现价格垄断,扰乱充电市场环境

与EVs可能前往其他充电站运营商充电而产生收益损失的

现象,本文参考了经济学中反需求函数的概念[２６],设置了一

个反需求函数,即把充电服务价格视作充电量的函数关系,具
体如下:

venergy,dep
j,t ＝e

－(π
ev
i,t)２

２k２

(１２)

其中,函数的输入是充电服务价格πev
i,t,输出是 EVs充电结束

时的电量百分比venergy,dep
j,t .该函数可限制 PSCS的充电服务

价格,使其越高时,EVs车主的意愿充电量越低,从而防止出

现完全合作关系下多站间的价格垄断现象.k是该函数的系

数,其值大小由实验过程对比而确定.

４　基于 MADRL的动态定价和能源调度策略

４．１　马尔可夫博弈模型

在 RL中,智能体通过与环境不断交互,利用奖励函数反

映环境的变化与动作之间的关联,从而更新自身的策略,最终

使奖励达到最大化.因此 RL中通常把问题建模成一个包含

４元素的 MDP:１)状态空间S;２)动作空间A;３)状态转移函

数f;４)奖励函数R.

而 MARL是将 RL 拓展至多智能体系统(MultiAgent
System,MAS)中,同时也把 MDP模型拓展成马尔可夫博弈

模型.其马尔可夫博弈通常定义为‹N,S,{Oi}i∈N ,{Ai}i∈N ,

f,{ri}i∈N›,其中 N 为智能体的数量;S代表所有智能体可能

的状态空间,这是一个全局信息;{Oi}i∈N 则为智能体从环境

中得到自身的部分可观测信息;{Ai}i∈N 是智能体i的动作集

合;f是环境的状态转移函数;{ri}i∈N 是智能体i的奖励函

数.而 MADRL是在 MARL中引入神经网络进行训练的一

种方法,本文采用的是 MADRL方法,因此对应的马尔可夫

博弈模型的元素定义如下.

定义１(智能体 N)　本文将 PSCS作为与环境交互的智

能体,EVs则作为环境的一部分,其中单个智能体用i表示,

智能体总数为n.

定义２(状态空间S)　环境的状态表示为st＝{t,Ht,

Πgrid
t ,Vsoc

t ,Qpv
t },其 中t表 示 当 前 时 段;Ht ＝ {h１,t,h２,t,􀆺,

hi,t,􀆺,hn,t},hi,t表示智能体i在t时段的 EVs总需求电量;

Πgrid
t ＝{πgrid

P,t},πgrid
P,t表示主电网P 在t时段的主电网的分时电

价;Vsoc
t ＝{vsoc

１,t,vsoc
２,t,􀆺,vsoc

i,t,􀆺,vsoc
n,t},vsoc

i,t表示智能体i在t时

段ESS的 SOC(StateofCharge)情况;Qpv
t ＝{qpv

１,t,qpv
２,t,􀆺,

qpv
i,t,􀆺,qpv

n,t},qpv
i,t表示智能体i在t时段PV系统的发电量.

定义３(观测空间{Oi}i∈N)　本文采用常见的环境假设,

即假设环境对每个智能体是部分可观测的,因此每个智能体

i只能观测自身的状态,故观测空间为oi
t＝{t,hi,t,πgrid

P,t,vsoc
i,t,

qpv
i,t}.

定义４(动作空间{Ai}i∈N )　 每个智能体的动作表示为

ai
t＝{λi,t,qess

i,t},其中qess
i,t 是智能体i在t时段的 ESS充放电

量;λi,t是智能体i在t时段的动态自适应价格调整系数,而智

能体i在t时段的充电服务价格则为(πev
i,t＋λi,t),此时充电服

务价格的取值范围为[πev
i,t＋λmin,πev

i,t＋λmax].

定义５(状 态 转 移 函 数 f)　 状 态 转 移 函 数 f(st,a１,

a２,􀆺,an)→st＋１是所有智能体在当前环境下采取各自的动作

后,环境转换到下一个状态的概率.

定义６(奖励函数{ri}i∈N)　本文的奖励函数设计是由上

文提到的目标函数.因为 MADRL本质上也是在试错中不

断地搜索最佳策略,为了加速搜索,本文增添一项新的储能超

限惩罚cpunish
i,t 来减少其对不好策略的搜索次数.同时为了更

好学得充电服务价格对 EVs总需求电量的影响和主电网分

时电价与ESS的关联性,本文分别添加renergy
i,t 和zi 两个奖励

引导函数,其中zi 是通过实验过程不断调整完善设置的一个

函数.因此每个智能体i的奖励ri表示如下:

ri
t＝ui,t－cess

i,t－cpunish
i,t ＋renergy

i,t ＋zi (１３)

其中,cpunish
i,t 的设置如下:

cpunish
i,t ＝

ξ􀅰(vsoc
i,t－vsoc

max)􀅰C, vsoc
i,t＞vsoc

max

ξ􀅰(vsoc
min－vsoc

i,t)􀅰C, vsoc
i,t＜vsoc

min
{ (１４)

其中,vsoc
max,vsoc

min分别表示PSCS的ESS的SOC上、下限阈值,C
表示ESS的容量,ξ表示ESS充放电超限惩罚系数.而renergy

i,t

的表示如下:

renergy
i,t ＝ζ􀅰hi,t (１５)
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其中,ζ是经过多次实验后取最优值,设置为８.

在 MADRL中,其核心目标是通过优化策略,以最大化

长期累积折扣奖励,即最大化折扣回报.

rt＝∑
n

i＝１
　∑

T

t＝０
γt􀅰ri

t (１６)

其中,γ为折扣因子,是 MADRL的一个超参数,用于反映其

相对于即时奖励的不确定性和延迟性.γ的值越接近１,意味

着未来奖励的当前价值越高;γ的值越接近０,意味着智能体

更倾向于获取即时奖励而不是等待未来的奖励.

４．２　MATD３算法

为了解决深度确定性策略梯度(DeepDeterministicPoliＧ

cyGradient,DDPG)算法中只用单 Q网络而存在 Q值高估问

题,提出了一种改进算法TD３算法.通过采用双 Q网络和延

迟策略更新等技术,TD３有效地降低了价值估计的偏差,提

高了算法的稳定性和学习效率.但 TD３只适合单智能体系

统,为了将 TD３算法适配于 MAS,其进一步发展成 MATD３
算法.与单智能体 TD３算法相比,MATD３通过智能体之间

的信息共 享 来 优 化 多 智 能 体 系 统 中 的 策 略 协 作,其 属 于

CTDE(CentralizedTrainingDecentralizedExecution)架构,在
训练阶段通过集中化的 Critic来评估多个智能体的动作,而

在执行阶段,智能体则根据各自的局部信息进行独立决策.

同时,MATD３采用所有智能体共享一个经验回放池,相比于

智能体独立拥有经验回放池,共享经验回放池更适配合作关

系下的 MAS,其能够使智能体访问到整个环境中的所有经

验,大大增加有效样本量,提高样本利用效率,并降低策略学

习中的不稳定性,减少智能体在学习过程中由于环境变化而

产生的波动,使算法缩短训练时间并提升决策效率.

MATD３算法中每个智能体共有６个神经网络,包含一

对 Actor及对应目标网络和两对 Critic及对应的目标网络.

Actor网络(网络用μ表示,网络参数设为θμ)用来训练策略,

其动作生成方式如下:

ai
t＝μi(oi

t)＋ i,t (１７)

因为在智能体早期的学习阶段,智能体对环境的知识是

缺乏的,所以为了更多地探索环境,本文添加了一项高斯噪声

i,t来扩充探索范围.

Critic网络(网络用Qμ
i,j表示,j为网络的索引,网络参数

设为θQ)用来评估智能体采取动作的好坏程度.Critic网络

的输入是一对状态Ｇ动作对(si
t,ai

t),输出是 动 作 价 值 函 数

Qμ
i,j(si

t,ai
t).

MATD３算法对于单个智能体的 Actor网络是通过策略

梯度进行更新的.

ÑθμiJ(μi)≈１
B ∑

B

b＝１
Ñθμμi(ai

b)􀅰ÑaQμi
i,１(sb,a１

b,􀆺,an
b)|ai＝

μi(oi) (１８)

其中,B 表示从经验回放池采样的样本大小,b则是采样数据

的索引.

对于Critic网络,则通过梯度下降更新方式来减少损失

以调整网络的参数,其损失函数为:

L(θQ
j )＝１

B ∑
B

b＝１
(yi－Qμ

i,j(sb,a１
b,a２

b,􀆺,an
b))２,∀j∈{１,２}

(１９)

yi＝ri
b＋γmin

j＝１,２
　Qu′

i,j(sb＋１,μi′(o１′)＋ε,􀆺,μi′(on′)＋ε)

(２０)

其中,yi 为目标函数值;Qu′
i,j为第j 个 Critic目标网络输出的

动作价值函数;μ′为 Actor的目标网络;ε~clip(ε,－c,c)是

MATD３算法为了实现动作价值函数沿动作空间的平滑化而

在目标动作中添加的噪声,c为随机噪声参数.

目标网络的更新采取的是一种软更新的方式,即让目标

网络缓慢更新,逐渐接近网络,其更新式为:

θμ′
i ＝τ􀅰θμ

i＋(１－τ)􀅰θμ′
i

θQ′
i,j＝τ􀅰θQ

i,j＋(１－τ)􀅰θQ′
i,j,∀j∈{１,２}{ (２１)

其中,θμ′
i ,θQ′

i,j分别为 Actor目标网络和第j个Critic目标网络

的参数;τ为软更新参数,其目的是稳定该算法的学习过程,

避免目标动作价值函数变化的跨度太大.

４．３　余弦退火方法

在神经网络的训练过程中,学习率的设定对于模型的权

重更新至关重要.在训练初期,采用较大的学习率,能够使模

型迅速响应梯度信息,快速地向损失函数的低值区域靠近,从
而接近全局最优解.随着训练的进展,逐渐减小学习率,使模

型对权重调整更细致,确保能够精准地定位到最优解.

模型权重的初始值在训练初期是随机设定的,如果采用

较大的学习率可能会导致模型在优化过程中产生波动,影响

其收敛稳定性.因此,本文采用余弦退火方法对学习率进行

调整(本文的学习率衰减如图３所示),使学习率在整个训练

周期内从初始的较高值逐渐衰减,使算法在训练初期能够快

速探索解空间,在训练后期则能够细致地逼近最优解.

图３　学习率衰减曲线

Fig．３　Curvesoflearningratedecay

余弦退火方法的计算式如下:

ηt＝ηmin＋１
２

(ηmax－ηmin)􀅰 １＋cos Tcur

Tmax
􀅰π( )( ) (２２)

其中,ηt 表示当前训练回合的学习率;ηmin,ηmax分别表示学习

率变化的最小值、最大值;Tcur,Tmax分别表示当前训练回合、

最大训练回合.

４．４　算法框架

MATD３的算法框架如图４所示.在 MATD３算法框架

内,智能体通过执行动作与环境进行交互,并捕获环境反馈的

奖励及状态信息,随后算法将这些交互经验存储于经验回放

池中.该算法利用存储的经验数据,采用双延迟机制来提升

学习过程的稳定性,并通过策略梯度方法对智能体的 Actor
网络实施参数更新.同时,智能体还通过 Critic函数预测基

于当前策略的期望累积回报,从而评估并优化策略的长期

效能.
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图４　MATD３算法框架

Fig．４　MATD３algorithmicframework

本文改进的 MATD３的具体执行步骤如算法１所示.

算法１　改进的 MATD３算法

/∗改进的 MATD３算法计算多个PSCS的充电服务价格和ESS充放

电量∗/

输入:训练回合数 MaxEpisode;最大时间步数 MaxStep
输出:PSCS充电服务价格和ESS充电量策略

１．初始化:初始化每个智能体的 Actor网络,Critic网络的参数θμ,

θQ１ ,θQ２ 及其学习率ημ,ηQ１ ,ηQ２ ,以及对应的目标网络参数θμ′,θQ１′,

θQ２′及其学习率ημ′,ηQ１′,ηQ２′;

２．初始化经验回放池 D

３．forepisode＝１toMaxEpisodedo:

４．　初始化环境状态s０;

５．　fort＝０toMaxStepdo:

６．　　fori＝１tondo:

７．　　 　对于智能体i,根据式(１７)得到动作ai
t;

８．　　 endfor

９．　　　 执行动作at＝(a１
t,a２

t,􀆺,an
t),得到奖励rt和下一个状态

st＋１;

１０．　　　将样本数据(st,at,rt,st＋１)存储到经验回放池 D;

１１．　　　if经验回放池达到一定容量及达到训练更新步数:

１２．　　　　从经验回放池 D 随机采样 B个小批量样本(sb,ab,rb,

sb＋１);

１３．　　　　fori＝１tondo:

１４．　　　　　根据式(２０)计算出目标函数值yi;

１５．　　　　　根据式(１９)计算损失函数以更新两个Critic网络;

１６．　　　　　根据式(２２)更新学习率ηQ１ ,ηQ２ ;

１７．　　　　　if达到网络更新频率:

１８．　　　　　　根据式(１８)更新 Actor网络;

１９．　　　　　　根据式(２１)更新 Actor目标网络和两个 Critic目标

网络;

２０．　　　　　　根据式(２２)更新学习率ημ,ημ′,ηQ１′,ηQ１′;

２１．　　　　endif

２２．　　　endif

２３．　　endif

２４．　endif

２５．endif

根据算法１,下面给出算法的具体步骤.

第１步　首先初始化算法所有网络的参数以及经验回放

池,并初始化训练回合、时间步数以及环境状态.

第２步　在每个训练回合的每个时间步中,每个智能体

会根据环境状态计算出动作,并执行动作使环境进入下一个

状态,同时得到当前动作对应的奖励值,并将当前时间步的样

本数据(st,at,rt,st＋１)存入经验回放池D 中.

第３步　当达到可以采样的经验回放池 D 长度和训练

更新步数,开始采样进行智能体训练,先计算出目标值,再根

据目标值来计算损失函数,通过梯度下降的方式更新两个

Critic网络,同时使用余弦退火方法更新其学习率,并判断是

否达到网络更新频率,若达到,则更新 Actor网络及所有目标

网络,同时更新其学习率.

第４步　判断当前时间步是否已达到最大时间步数,若

是,则进行下一个训练回合,否则进入下一个时间步.再判断

是否达到最大训练回合数,若是,则结束训练,否则进行下一

回合训练.

５　实验

５．１　实验设置

在本文的PSCSＧEVs仿真环境中,交通网络是根据福州

市某地区的地图进行仿真所得,车辆信息和 PSCS运行信息

则是通过数据集所得.本文数据集来自福建某公司所采集的

实际数据(数据集包括 EVs的充电时间、离开时间、充电功

率,PSCSPV发电量和充电服务价格、主电网的分时电价等).

将上述数据按每天２４个时段进行处理得到本文的数据集,

EVs总数量为１２０辆.其中输入的主电网的分时电价、PSCS
充电服务价格和PV发电量如图５所示,PSCS的ESS参数如

表１所列.

图５　输入

Fig．５　Input

表１　PSCS参数

Table１　PSCSparameters

参数 值

时段长度Δt １h
储能容量C ２５０kWh

储能SOC初始值vsoc
init ０．５

储能SOC上限阈值vsoc
max、下限阈值vsoc

min ０．９７,０．０３
主电网最大可供给量qgrid

max １５０kWh
储能单位交换电量损耗成本β ０．０８CNY
ESS充放电超限惩罚系数ξ １５００

储能充放电效率α ０．９５

本文算法的每个智能体的 Actor网络和 Critic网络均由

４个全连接层组成,分别包含２５６,２５６和１２８个神经元;激活

函数 为 泄 漏 修 正 线 性 单 元 (LeakyRectifiedLinearUnit,

LeakyReLU);使用适应性矩估计(AdaptiveMomentumEstiＧ
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mation,Adam)优化器来迭代训练更新神经网络权重,一共训

练５０００个训练回合,算法具体参数如表２所列.本文模拟实

验是在６４位 Windows１０系统环境下,硬件平台为Intel(R)

CoreTMi７Ｇ７７００HQCPU ＠ ２．８０GHz２．８０GHz,内 存 为

１６GB,１块 NVIDIAGeForceGTX１０６０显卡进行运算,改进的

MATD３采用Python３．６和PyTorch架构进行编程和训练.

表２　算法参数

Table２　Algorithmicparameters

参数 值

折扣因子γ ０．９３５
软更新因子τ ５×１０－３

经验回放池大小D ５×１０５

采样样本数B ２０００
智能体个数n ３

最大训练回合 MaxEpisode ５０００
每回合最大时间步数 MaxStep ２４

动态自适应电价调整系数[λmin,λmax] [－０．１,０．１]

Actor网络及对应目标网络的初始学习率ημ,ημ′ １×１０－４

Critic网络及对应目标网络初始学习率ηQ１ ,ηQ２ ,ηQ１′,ηQ２′ ３×１０－４

训练更新步数 ７０
Actor网络及对应目标网络的更新频率 ２

Actor目标网络添加的高斯噪声的标准差 ０．２
Actor目标网络添加的高斯噪声截断范围 ０．５

５．２　结果评价与分析

为了验 证 本 文 改 进 的 MATD３ 算 法 的 有 效 性,采 用

MADDPG[２７],MMADDPG[２８],MATD３这３种 MADRL方法

作为对比方法,３种算法的 Actor网络和Critic网络的网络层

数和参数设置都与本文算法一致.

模型训练回报曲线如图６所示.

图６　不同算法收敛结果对比

Fig．６　Comparisonofconvergenceresultsofdifferentalgorithms

由于本文算法是离线学习,因此需要先将经验回放池存

到一定容量才能进行学习,故在前５００个训练回合中,模型只

通过随机选择动作对环境进行探索来积累经验.在５００个训

练回合后,模型开始从已有的经验中进行学习,逐步寻找最优

策略,回报开始波动并呈上升趋势,约到３０００个训练回合后,

回报开始逐渐趋于稳定,在５０００个训练回合后回报值在

２５０００左右收敛.图６还展示了对比算法的训练情况,从图中

可以看出,本文改进的算法的收敛速度和收敛阈值都优于其

余３种算法,其中 MADDPG算法所取得的回报值最低,回报

收敛值在１５０００左右,其次是 MMADDPG算法,回报收敛值

在１８０００左右,这两种算法由于采用的都是一个 Q 网络,无
法避免 Q值高估情况,因此结果相比本文改进的算法较差.

而 MATD３算法的回报最终收敛于２４０００左右,与本文算法

相差不大,但是本文算法的收敛速度比之快了１０００个训练

回合,这说明本文采用余弦退火衰减学习率的方法十分有效.

通过对比这３种算法,本文改进的算法的回报值比之分别提

升了６６．６７％,３８．８９％和４．１７％.

图７给出了本文算法学习得到的多个PSCS的ESS充放

电量策略.结合图５可以发现,本文算法能够很好地学到在

主电网分时电价低时(即０－７时)进行购电,在分时电价高时

(即８－２２时)进行售电,从而使PSCS的购电成本大幅降低.

同时发现所得策略能保证 PSCS的 ESS的SOC在日终时刻

能够稳定回归至约０．５的水平,同时在充电过程中能够将

SOC提升至接近０．９的高位,而在放电过程中则能保持SOC
不低于０．２的安全阈值,这种策略保障 ESS的高效运行,有
助于延长储能电池的整体使用寿命.

(a)PSCS１的 ESS充放电量

(b)PSCS２的 ESS充放电量

(c)PSCS３的 ESS充放电量

图７　各PSCS的ESS充放电量

Fig．７　ESScharginganddischargingforeachPSCS

本文对比分析了本文算法在考虑和不考虑反需求函数情

况下对多个 PSCS充电服务价格的影响,实验结果如图８所

示.实验结果表明,在未引入反需求函数的情况下,各 PSCS
的充电服务价格普遍偏高,且趋向于算法所允许的最大价格.

这一现象说明了 MADRL在合作定价环境中存在价格垄断

问题.当算法引入反需求函数后,从图中可以看出,PSCS２的

充电服务价格波动明显,而 PSCS１和 PSCS３的价格波动较

小.原因在于PSCS２的充电需求远大于PSCS１和PSCS３,在
引入反需求函数后,充电服务价格成为充电需求的函数,而这

一关联在充电需求较大的站点(如 PSCS２)表现得更加明显.
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反需求函数的本质是为了防止价格垄断,在其限制下,为了最

大化PSCS的总收益,调整 PSCS２的充电服务价格能够比调

整PSCS１和PSCS３带来更高的收益回报,因为 PSCS２的充

电需求基数大,价格的微小变动就会对充电量产生显著影响,

从而显著影响整体收益.图中的结果也表明,PSCS的充电服

务价格得到了有效调控,避免了价格垄断,验证了本文提出的

反需求函数在合作定价环境中能够有效解决价格垄断问题,

确保充电市场健康发展,保障PSCS的总收益.

(a)PSCS１的充电服务价格

(b)PSCS２的充电服务价格

(c)PSCS３的充电服务价格

图８　各PSCS的充电服务价格

Fig．８　ChargingservicepricesforeachPSCS

同时,本文反需求函数的系数是通过一系列实验来反推

设置的,其中实验增量设置为０．１,图９给出了在不同系数下

取得的实验结果.通过对比分析不同系数对算法性能的影

响,可以发现当系数设定为１．５时,算法能够获得最优的回报

值,而当系数调整为１．４或１．６时,回报值均略有下降.

图９　不同反需求函数系数的训练收敛结果

Fig．９　Trainingconvergenceresultsfordifferentinversedemand

functioncoefficients

本文还对高斯函数作为反需求函数的表现进行了评估,

并将其与线性和二次函数进行了对比分析.实验结果如图

１０所示,其中图１０(a)为３种函数的函数图,图１０(b)为实验

收敛图.实验结果表明,相较于线性和二次函数,本文采用的

高斯函数在模拟EVs充电需求与充电服务价格这一关系时

表现更佳,能够更准确地反映充电服务价格变化对 EVs充电

需求的影响.

(a)３种不同的函数图像

(b)不同函数下的算法收敛结果

图１０　不同反需求函数的训练收敛结果

Fig．１０　Trainingconvergenceresultsofdifferentantidemand

functions

结束语　本文提出了一种改进的 MATD３,用于解决单

个充电站运营商下多个PSCS之间的动态定价及能源调度策

略,同时利用反需求函数对多站的合作定价进行约束.实验

结果证明,改进后的 MATD３算法有效提升了算法的收敛速

度和阈值,且制定的能源调度策略能够做到“低储高发”,在降

低购电成本的同时有效提高了 PSCS的整体运营收益,此外

反需求函数的引入也成功避免了完全合作关系下多站间的价

格垄断现象.因此,本文所用方法可以为完全合作关系下多

站的动态定价和能源调度提供科学有效的参考.

在下一步的工作中,会进一步优化 EVs充电服务价格需

求响应的模型,将主电网的负载需求整合进模型中,并引入

V２G技术为PSCS提供新的收益模式,通过调度 EVs的充电

功率获得电网辅助调峰服务补贴或峰谷电价差的收益,降低

EVs的使用成本,同时实现电网负载的平衡,增加PSCS的运

营收入.
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