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摘　要　随着电动汽车数量的增加,电动汽车充电对社区电网总负荷和碳排放量产生了很大的影响,导致社区电网不太稳定,

降低了电能质量.文中基于碳达峰的约束条件,研究了未提前知晓电动汽车到达时间、出发时间和充电需求等情况下的电动汽

车充电碳排放问题.首先,建立了电动汽车充电碳排放问题,并在未来信息未知的情况下进行了研究.针对电动汽车充电行为

的不确定性,提出了一种改进型演员Ｇ评论家的智能充电碳排放算法.该算法采用的是连续碳排放动作的电动汽车充电碳排放

策略,而不是离散近似碳排放动作.仿真结果表明,相比 OA 和 AEM 两个基准算法,所提算法能够降低电动汽车预期成本约

２４．０３％和２１．４９％.
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Abstract　Withtheincreasingnumberofelectricvehicles(EVs),EVchargingsignificantlyincreasesthetotalloadofthecommuＧ
nity,greatlyincreasesthecarbonemissionsofthecommunity,bringsgreatinstabilitytothecommunitypowergrid,andreduces
thepowerqualityofthecommunity．ThispaperstudiestheproblemofschedulingEVchargingbasedontheconstraintsofcarbon

peakwhenthearrivaltime,departuretime,andchargingdemandofEVsarenotknowninadvance．First,weformulateandstudy
theproblemofchargingEVswithoutknowingfutureinformation．AimingtoaddresstheuncertaintyofEVchargingbehavior,we

proposeanalgorithmforintelligentchargingcarbonemissionsusingtheactorＧcriticapproach,whichlearnstheoptimalstrategy
forEVchargingthroughcontinuouscharginginsteadofusingadiscreteapproximationofcarbonemissions．Simulationresults
demonstratethatcomparedwiththeonlinechargingalgorithmandtheAEMenergymanagementalgorithm,theproposedalgoＧ
rithmcanreducetheexpectedcostby２４．０３％and２１．４９％．
Keywords　Carbonpeak,Electricvehicles,Uncertainty,Onlinecharging,Energymanagement

　

１　引言

１．１　研究背景

随着人们对环境问题的日益关注,电动汽车成为了一种

不直接消耗化石燃料、更环保且有前景的解决方案.然而

电动汽车间歇性的大功率充电需求会对公共电网的运行稳

定性产生影响[１].电动汽车在碳减排和碳达峰方面扮演着关

键角色,它们在道路交通领域能够显著减少温室气体的排放,

有助于降低总体碳排放量.而电动汽车的并网给电力系统带

来了一定压力.当大量电动汽车同时连接到电力系统进行



充电时,电网需要满足增加的负荷需求,这意味着电力系统必

须具备足够的供电能力,以应对电动汽车充电所需,防止电网

过载或电压波动等问题的发生.电动汽车本身也存在一定程

度的不确定性,车辆的到达和离开时间可能会变化,导致充电

需求波动.在充电调度算法中需要充分考虑这些不确定性因

素,以确保充电过程的高效性和可靠性.此外,社区负载的不

确定性也会影响电动汽车的充电行为.社区负载的不确定性

指电网中各用户的用电行为可能发生变化,如用电峰谷的时

间变动、用电量的不确定性等.这种不确定性将直接影响对

电动汽车充电需求的预测和管理,因此需要考虑这些变化以

实现有效的充电调度.

因此,在碳达峰约束下,研究电动汽车在线充电碳排放调

度算法变得紧迫且必要[２].这样的算法可以优化电动汽车的

充电策略,考虑到电力系统供电能力、社区负载的不确定性以

及电动汽车本身的不确定性.通过合理调度和管理电动汽车

的充电行为,可以最大程度降低充电对电力系统的影响,提高

充电效率,同时满足电动汽车用户的需求.这将为实现碳达

峰和碳减排目标提供重要支持,并推动可持续发展的能源和

交通系统建设.如果能提前了解电动汽车未来的充电需求,

就能安排合理的充电计划,使社区总负荷趋于平稳[３].随着

中国碳达峰和碳中和目标的宣布,电力行业的发展路径受到

广泛关注,我们需要不断探索符合中国国情的电力行业碳达

峰和碳中和的发展路径[４].然而,电动汽车的出行方式和充

电需求具有巨大的不确定性.在线充电策略成为了在不确定

条件下实现电动汽车最优充电的有效方法.在线充电问题仅

依赖于当前和过去的电动汽车配置信息,包括到达时间、出发

时间和充电需求.物联网技术和智能交通系统的进步推动了

电动汽车的快速发展[５],共享的交通信息可以提高电动汽车

之间的实时充电与路径决策调度,并为个体电动汽车做出智

能决策,更容易预测电动汽车的行为,从而为适当数量的电动

汽车提供充电决策.因此,本文在电动汽车未来信息未提前

知晓的情况下设计了电动汽车充电在线算法.

１．２　研究现状

近年来,电动汽车随机充电需求下的在线充电算法已有

一些研究.在线充电问题没有假设未来电动汽车的分布信

息,现实场景中需要捕捉电动汽车充电行为的不确定性.文

献[６]利用李雅普诺夫优化方法和改进的交替方向法提出了

一种分布式在线算法,研究分布式数据中心和电动汽车的能

源调度问题.文献[７]提出了一种基于进化算法的电动汽车

在线能量管理框架.文献中[８]提出了一种考虑充电优先级

和充电地点的基于实时电价的电动汽车集中充电策略.文献

[９]提出了另外一种考虑时变需求响应和消费者响应的联合

在线学习和定价算法,用来最小化运营电力成本.文献[１０]

提出了具有一定实际约束条件的商业建筑和电动汽车充电站

潮流优化两阶段随机规划模型.然而,这些算法[６Ｇ１０]依赖于

特定的模型或只在特殊的场景下工作.我们的目标是开发一

种通用的方法来解决电动汽车充电问题,该方法对模型的依

赖性较小,可以适用于各种实际场景.因此,本文采用无模型

强化学习方法寻求电动汽车最优充电策略.

已有文献利用无模型强化学习框架和策略来处理能源

调度问题.例如,文献[１１]提出了一种改进的 Q 强化学习方

法,以最小化电费,减少用户的不适.文献[１２]设计了一种基

于 Q强化学习的控制算法,以获得物理和网络不确定性下的

最优控制.文献[１３]研究了一种批量强化学习算法来调度可

控制负载.然而,文献[１１,１３]都采用了强化学习方法,其中

充电动作必须是离散值,这限制了模型的适用范围.由于电

动汽车的充电量是一个连续的值,因此可以使用离散动作对

电动汽车充电连续值进行近似,当采用离散充电动作时,在计

算复杂度和性能之间很难取得良好的平衡.使用太少的离散

动作空间可能会导致学习性能较差,但使用较大的离散动作

空间会使训练变得困难,并导致计算开销较高[１４].

标准的 Q学习方法或深度 Q 神经网络方法无法推导出

连续动作空间中的最优策略.演员评论家 ActorＧCritic算法

同时使用了值函数网络和策略网络,它可以通过值函数的反

馈来更稳定地训练策略网络,减少策略更新的方差,从而提高

算法的稳定性.ActorＧCritic算法的结构可以更容易地进行

并行化实现,因为值函数网络和策略网络可以独立地更新.

电动汽车充电量的问题通常涉及连续的充电动作空间,AcＧ

torＧCritic算法可以直接输出一个连续动作的概率分布,其通

过值函数网络(Critic)来估计状态的价值,值函数可以帮助评

估不同充电量的好坏,并指导策略网络(Actor)的改进.通过

值函数的反馈,算法可以更准确地估计充电量对未来回报的

影响,从而更好地调整策略.因此,我们采用演员评论家方

法[１５]来解决状态和动作连续的问题,利用深度神经网络对值

函数进行估计,可以得到更好的逼近效果.已有学者利用演

员评论家方法对调度问题进行了一些研究.文献[１６]提出了

一个并行演员评论家学习框架,以获得无限视界中多人非零

博弈的接近最优反馈纳什均衡解.基于自适应动态规划策

略,文献[１７]提出了一种演员评论家方法来逼近性能函数.

为此,本文设计了一种基于异步演员评论家方法的电动汽车

在线充电策略,获得了电动汽车充电计划的接近最优解.

本文旨在设计一种电动汽车在线充电碳排放算法,在电

动汽车未来状态未知的情况下,制定在线碳排放量策略.将

电动汽车的碳排放量决策建模为马尔可夫决策过程,充电站

根据电动汽车的过去和当前信息,包括到达时间、出发时间和

充电需求,优化电动汽车的充电调度计划.在马尔可夫过程

中,当前的碳排放量决策将影响下一个状态、碳排放量决策和

未来的累积奖励.本研究在电动汽车充电行为不确定的情况

下,研究电动汽车充电碳排放量策略以最小化总能量成本,提

出了一种基于演员评论家的智能充电算法,该算法利用异步

演员评论家算法确定每辆电动汽车的最优充电碳排放量.由

于 ActorＧCritic算法同时学习策略网络和值函数网络,可以通

过值函数的估计结果来指导策略的改进.值函数提供了对不

同充电碳排放量的评估,可以帮助策略网络选择更优的充电

策略,从而可以提高算法的收敛速度和性能.最后,将所提算

法与其他两种算法进行比较.

１．３　本文贡献

随着电动汽车数量的增加,如何高效地进行低碳充电调

度成为重要问题.本文研究了广泛应用于电动汽车充电管理

系统的智能算法,有利于降低电网负荷和总体碳排放.本文
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考虑了电动汽车充电情况的不确定性,提出的动态调度算法

的鲁棒性好,更能适应复杂的充电环境.这对实际电网运行

管理具有重要参考价值.本文提出了电动汽车在线充电碳排

放调度问题,重点研究了在未来信息不确定的情况下如何选

择最佳的充电策略以减少碳排放,具体贡献总结如下:

１)将电动汽车在线充电建模碳排放为马尔可夫过程,考

虑了充电情况的不确定性,寻求最优的碳排放决策.

２)针对电动汽车在线充电碳排放决策问题,提出了一种

基于改进演员Ｇ评论家算法的智能碳排放调度算法,该算法具

有收敛性好的优点,可以求解最优充电碳排放策略.

３)利用所提算法求解连续碳排放行为的决策策略,并与

离散动作空间的决策算法进行对比,证明了所提算法在计算

与性能平衡上优于离散算法.

２　系统模型

本章构建了电动汽车实时充电碳排放调度模型,我们的

目标是找到每辆电动汽车k的最优充电解决方案,以使电动

汽车在操作区间t内的充电总成本最小.电动汽车每公里行

驶所需电能约为０．０２０kWh.假设电动汽车主要使用火力发

电充电,而火力发电的碳排放强度为０．９６kg/(kWh)[１８].根

据这些数据,可以计算得出电动汽车每公里行驶的充电过程

中所产生的碳排放量为０．１９８kg.设Γ(k,τ)＝[τ,td
k]为电动

汽车k在充电站充电的时间指标集合.定义 EVk在时间t
的耗电量对应的碳排放为bk(t),其中t∈Γ(k,τ).当电动汽

车在τ时隙到达充电站时,我们在不知道未来电动汽车需求

的情况下优化充电碳排放量调度.将(b１(t),b２(t),􀆺,bk(t))

向量表示为b(t),充电站的碳排放成本c(b(t))的计算式

如下:

c(b(t))＝∫
L(t)

lb(t)ξ(β０＋２β１z)dz (１)

在线碳排放量问题中,电动汽车的充电需求、到达时间和

出发时间等信息都未提前知晓.充电站需要对当前各时间段

的电动汽车进行充电调度,同时面临电动汽车未来充电信息

的不确定性.根据文献[１９],我们定义了在时刻t出现的外

生信息变量εk(t).

εk(t)＝(t~a
k,t~d

k,D
~
k(t)) (２)

其中,t~a
k,t~d

k,D
~
k(t)分别表示t时刻电动汽车k 的到达时间、

驶离时间和电力需求.这些外生变量是实时观测的,给问题

的解决带来了不确定性.

为了考虑除充电站充电外的地区基础负荷,我们需要综

合计算t时刻区域的总用电所对应的碳排放量L(t),包括充

电过程的碳排放量和基础负荷的碳排放量.

L(t)＝ξ(∑
k
bk(t)＋lb(t))

其中,lb(t)为t时刻地区基础负荷,ξ为碳排放系数.

我们的目标是找到最优充电碳 排放量b＝(b(１),􀆺,

b(T)),使电动汽车在时间区间T 内的碳排放总成本CT最小.

CT＝∑
T

t＝１
c(b(t)) (３)

本文构建了一个在线碳排放量优化调度问题:

minE[CT]

s．t． ∑
t∈Q

~
(k,τ)

bk(t)＝D
~
k(τ)
η

,k∈H(τ),

０≤bk(t)≤bk,max,k∈H(τ),t∈T
~(k,τ),

０≤L(t)≤Lmax,t∈T
~(k,τ)

(４)

其中,T
~(k,τ)＝[τ,t~d

k],H(τ)为在τ时间停放在充电站的电

动汽车集合,并在t时间点停留在充电站,t∈T
~(k,τ).在考

虑充电过程的碳排放量和基础负荷的碳排放量时,需要注意

L(t)存在一个上限Lmax,这个上限满足碳达峰约束.碳达峰

指国家或地区在一定时间内将碳排放量控制在峰值水平并逐

渐减少的目标.具体来说,碳达峰政策可能要求电力系统在

充电过程中的碳排放量不得超过特定的量,并且基础负荷的

碳排放量也需要控制在一定范围内.这意味着电动汽车在充

电时必须满足这些约束条件,以确保整体的碳排放量控制在

可接受的范围内.我们通过优化电动汽车的充电策略,使其

在碳排放较低的时间段进行充电,以最大程度地减少碳排放.

充电站将对在线充电优化问题求解最优解b∗
k (t),当新的

电动汽车到达,或电动汽车完成充电,或来自社区的负载发生

变化时,需要更新环境变量 H(τ),T
~(k,τ),D

~
k(τ),重新求解

问题.

３　基于强化学习的在线碳排放算法

为解决电动汽车行为不确定性带来的问题,本文设计了

一种基于强化学习的电动汽车在线碳排放算法,针对电动汽

车充电量连续的问题,将基于值和基于策略的方法相结合,采

用演员评论家算法解决电动汽车在线碳排放量问题.

将电动汽车充电碳排放决策建模为一个马尔可夫过程,

充电站将根据过去和现在的外生信息制定充电计划,包括到

达时间、出发时间,以及当前时间段在充电站中电动汽车的充

电需求.状态ϕ(t)由电价p(t)和电动汽车k的SOC 组成.

我们定义SOCi(t)为电动汽车i的电池容量的百分比.定义

状态如下:

ϕ(t)＝(SOC１(t),􀆺,SOCN(t),p(t)) (５)

其中,p(t)是电力价格,根据文献[２０Ｇ２１],将电价建模为小区

总负荷的线性函数p(t)＝k(∑
k
bk(t)＋lb(t))＝kL(t)/ξ,随着

电力负荷的增加,电价也会相应地增加.为了减少总体的碳

排放量,我们需要将总负荷控制在一定的范围内,并确保碳排

放量保持在峰值Lmax以下;通过优化充电策略和能源管理,使

得电动汽车充电过程中的碳排放量最小化.在负荷增加时,

我们动态调整充电时段和充电速率,将充电峰值分散到负荷

较低、碳排放较少的时间段,以避免碳排放量过高.

充电碳排放动作空间由电动汽车k在t时刻的全部碳排

放量bk(t)组成,bk(t)为连续变量,其约束条件如下:

０≤bk(t)≤bk,max,k∈H(τ),t∈T
~(k,τ) (６)

其中,bk,max为电动汽车k的最大碳排放量.充电碳排放量动

作需要满足以下约束条件:

∑
t~di

t＝τ
bk(t)＝D

~
k(t)
η

－ ∑
τ－１

t＝t~ai
b
~
k(t) (７)

７６２曹永胜,等:碳达峰约束下电动汽车在线充电调度算法



其中,τ是当前时刻,D
~
k(t)是电动汽车k的充电需求,η是耗

电量与碳排放量的转换系数,∑
τ－１

t＝t~ai
b~k(t)是到达时间至当前时

间段之间的电动汽车k的实际碳排放量.充电碳排放动作

b
~
k(t)的每个决策都会对状态产生影响,反过来对未来时间段

的电动汽车剩余充电需求D
~
k(t)产生影响.

在设计状态空间时,我们采取了两个阶段的算法优化策

略.在第一个阶段,算法致力于优化整个车队的充电计划,以
达到最佳的总充电量.状态空间为ϕ(t)＝(SOCev (t),􀆺,

p(t)),其中SOCev(t)＝∑SOCi(t))是t时刻充电站内全部电

动汽车的整体充电量,这意味着算法将车队总充电量作为一

个动作,从而有效地降低了状态空间的维度,进而可以获得优

化电动汽车车组充电碳排放动作.一旦完成了整个车队充电

计划的优化,我们就进入第二个阶段,此时算法专注于为每辆

电动汽车寻找接近最优的充电策略.在第二阶段中,算法可

以利用第一阶段得到的整体充电计划作为参考,然后针对每

辆电动汽车进行个体化的充电策略优化.此策略通过将车队

总充电量作为动作,显著降低了状态空间的维度,从而减轻了

算法的计算负担并提高了效率.
本文根据电价与负荷的关系,利用电动汽车碳排放成本,

将奖励函数r(t)设为:

－ ∑
k∈H(t)

(β０＋２β１bk(t)＋２β１lb(t))bk(t) (８)

其中,bk(t)是电动汽车k在时刻t的碳排放量.为了评估

bk(t)的期望累积奖励,使用策略πθ根据状态ϕ(t)来选择充电

碳排 放 动 作,设 置 值 函 数Qπθ (ϕ(t),bk (t))＝ Eπθ
[r(t)＋

γQπθ (ϕ(t＋１),bk(t＋１))],即在πθ策略下,在状态φ(t)下进行

bk(t)的充电碳排放动作.其中Eπθ
[􀅰]是期望函数,γ是对预

计期望决策的折扣因子.
策略函数是从状态到动作的映射,它描述了代理在给定

状态下应该如何表现.策略梯度方法旨在找到一个最大化期

望回报的策略函数,期望回报是随时间变化的奖励之和.策

略梯度方法通常用于连续控制任务,在这些任务中,代理可以

采取连续范围内的动作.我们假设策略梯度方法πθ(ϕ(t),

bk(t))是关于θ可微的,且θ按如下方式更新:

Δθ＝βaÑθJ(πθ)＝βa
∂J(πθ)
∂πθ

πθ

∂θ
(９)

其中,βa是参与者的学习率,应该设置得足够小,以避免策略

的振荡,因为值函数的小更新将极大地影响策略的更新.根

据最大熵原理,我们可以利用高斯概率分布提供一个参数化

策略来选择连续充电碳排放动作.

πθ(ϕ(t),bk(t))＝ １
２πσ

e－(bk(t)－φ(ϕ(t)))２/２σ２

(１０)

其中,φ(ϕ(t))是充电状态的平均动作值,σ定义了所有可能的

充电碳排放动作的标准差.故πθ(ϕ(t),bk(t))是在状态ϕ(t)

中选择充电碳排放动作bk(t)的概率.根据Qπθ (ϕ(t),bk(t))

可知充电碳排放动作bk(t)在状态ϕ(t)下的期望报酬.然后

调整政策πθ来进行电动汽车充电碳排放调度,策略πθ由高斯

分布N(μθ,σ２
θ)生成连续动作.期望值μθ用多层感知机近似.

利用时间差(TD)误差来表示近似值与真实值之间的误差.

TD误差定义为,δt＝r(t＋１)＋ Qπθ(ϕ(t＋１),bk(t＋１))－
Qπθ (ϕ(t),bk(t)),其中r(t＋１)是下一个时间槽t＋１的奖励,

r(t＋１)＋ Qπθ (ϕ(t＋１),bk(t＋１))是时间t的实际回报.
算法１给出了基于演员Ｇ评论家方法的智能充电碳排放

(OSC)算法的描述.首先,我们设置评论家学习率βc、演员学

习率βa,以及折扣因子 .评论家流程更新值函数及其参数,
然后演员过程利用评论家的输出来更新其策略参数.当演员

学习过程与批评家过程输出呈正相关时,TD 误差可以指示

学习过程是否比预期的更好或更差.我们的目标是减小 TD
误差,使其能够在梯度方向上调整演员过程和批评家过程.
根据当前状态、下一状态和当前奖励产生 TD误差,该 TD误

差将根据当前电动汽车充电碳排放动作和状态更新策略参数.
演员Ｇ评论家方法是一种无模型强化学习方法,它使用两

个独立的模型来学习策略和价值函数.演员模型学习策略函

数,该函数将状态映射到动作,而评论家模型学习价值函数,
该函数将状态映射到值.批评家过程通过状态Ｇ动作值函数

Qπθ (ϕ(t),bk(t))来评估策略,演员过程具有以下策略梯度:

ÑθJ(πθ)≈∫Φ
Dπθ (ϕ(t))∫bk(t)

Qπθ (ϕ(t),bk(t))Ñθπθ(bk(t)|

(ϕ(t),θ))dbk(t)dϕ(t) (１１)

根据演员参数θ和临界参数θv同时更新,演员参数θ按照

评论家输出决定的方向更新.当行动者Ｇ批评算法收敛时,对
两组参数进行优化.

该算法有一个策略πθ(bk(t)|(ϕ(t),θ))和一个状态的近

似值函数Q(ϕ(t),θv),并使用多步返回方法来更新策略和值

函数.在每一个kmax动作之后,策略和价值函数都会被更新,
直到满足了电动汽车的充电需求.参数通过以下方式更新:

dθv′＝dθv′＋∂(R(t)－Q(φ(t),θv))２/∂θv (１２)
演员过程参数通过以下方式更新:

dθ′＝dθ′＋Ñθlogπ(bk(t)|(ϕ(t),θ))(R(t)－Q(ϕ(t),θv))
(１３)

更新过程中累计奖励的迭代公式为 R(t＋１)＝r(t)＋
R(t),直接奖励为r(t)＝－ ∑

k∈H(t)
(β０＋２β１bk(t)＋２β１lb(t))

bk(t).算法在多线程中运行.线程中的梯度会累积,参数会

共享和更新.经过一定的迭代,奖励趋于收敛,得到最优的充

电碳排放方案.
算法１　基于演员评论家的在线充电碳排放算法

输入:评论家学习率βc和演员学习率βa,折扣因子

输出:电动汽车充电碳排放决策bk(t)

１．初始化:线程步骤计数器t＝１,全局共享计数器 k＝０,ϕ(０)~

dπθ(ϕ(t)),设置参数θ,I.

２．线程开始:复位梯度:dθ′＝０,dθv′＝０;

３．同步线程参数:θ,θv;

４．设置算法起始时间,得到状态ϕ(t);

５．循环操作,其中每一步选择充电碳排放量:bk(k＋１)~πθ(ϕ(t),

bk(t));

６．更新下一个状态:

　　ϕ(t＋１)~P(ϕ(t),bk(t),ϕ(t＋１));

７．得到即时奖励r(t＋１),更新k

８．更新函数:

　　Ψ(φ(t),bk(t))＝Ñθlnπθ(ϕ(t),bk(t));

９．更新:I＝ I;

１０．　更新函数:Qπθ(ϕ(t＋１),bk(t＋１))＝θvT Ñθlnπθ(ϕ(t＋１),

bk(t＋１))

１１．更新评论家参数:θv
t＋１＝θv

t＋βcδtI

８６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．３,Mar．２０２４



１２．更新演员参数:

　　θt＋１＝θt＋βaδtÑθJ(πθ)

１３．更新:ϕ(t),bk(t),Qπθ(ϕ(t),bk(t))

１４．使用dθ′,dθv′更新θ′,θv′.

１５．直到k＞kmax线程结束.

我们的目标是通过优化电动汽车的充电碳排放策略,使
其充电过程中的碳排放量最小化;根据电网负荷曲线,动态调

整电动车的充电时段安排;在电网负荷增加时,通过减小部分

车辆的充电速率,将充电负荷峰值分散到负荷较低的时间段,
将充电活动导向碳排放效率较高的那些时段,避免碳强度值

超标;整体上降低电动车的充电过程中的平均碳强度,从源头

上减少碳排放量.

４　实验与性能分析

本文采用持续两天的社区基础负载进行数值分析,电动

汽车到达的统计数据(电动汽车到达分布、电动汽车到达时电

池SOC的概率密度函数)可以从文献[１９]中获得.
分别在两种情况下考虑两种类型的电动汽车:A 型,最

大的充电率为３．２kW,电池容量为３６kWh;B型,最大充电量

为１．４kW,电池容量为１６kWh.我们通过蒙特卡罗模拟电动

汽车到达和离开的分布和充电需求.
使用数据仿真实验来评估所提算法的性能,并将其与两

种基准算法进行比较,基准算法I为滚动在线控制算法[２０],

基准算法II为基于强化学习的 AEM 算法[２１].AEM 算法中

的充电碳排放动作是离散的.

图１给出了两天内的基准算法I、基准算法II和 OSC算

法下的电动汽车充电碳排放结果.OSC(ε)算法是电动汽车

充电行为不确定性下 OSC算法的仿真结果.从图１中可以

看出,在所有测试的算法中 OSC算法下碳排放量峰值最低,

算法 I、算 法 II以 及 OSC 算 法 下 碳 排 放 量 峰 值 分 别 为

６８．０１kg,６７．５１kg和６０．３３kg,OSC算法下的碳排放量峰值

相比算法I和算法II减少了１１．２９％和１０．６４％.OSC算法

比算法I和算法II的波动更小.观察 OSC算法和 OSC(ε)算
法的结果可知,电动汽车充电行为的不确定性对充电调度算

法的性能产生了影响.

图１　两天内电动汽车的充电碳排放量比较

Fig．１　Comparisonofcarbonemissionsfromelectricvehicle

chargingintwodays

对于 A型电动汽车,算法I、算法II和 OSC的电动汽车

充电总成 本 分 别 为 ２００．６９ 元、１２７．５４ 元 和 １１２．０７ 元.

算法I和算法II的电动汽车碳排放成本比 OSC 算法的高

２４．０３％和２１．４９％,证明了 OSC算法的性能优于算法I和算

法II.对于B型电动汽车,算法I、算法II和 OSC的充电总成

本分别为１０５．９８元、９４．２９元、８０．５７元,算法I、算法II的电动

汽车充电碳排放成本分别比 OSC算法高２３．９７％和９．１６％.

从图２中可以看出不同算法的不同电动汽车数量下每辆

电动汽车的充电平均成本.算法II有３个级别的离散充电

碳排放动作,分别是３３,３３００和３３０００个离散值.仿真算法

的平均成本都随着电动汽车数量的增加而稳步增加,OSC在

所有仿真中的平均碳排放成本最低.在不同数量的电动汽车

的仿真情况下,我们验证了 OSC算法的有效性.当电动汽车

车辆数 为 ４０ 时,算 法I、算 法IIＧ３３、算 法IIＧ３３００,算 法IIＧ
３３０００、OSC算法的每个电动汽车平均碳排放成本分别为

３．６１元、３．２２元、３．１０元、２．９６元、２．７４元.

图２　不同电动汽车数量下算法I、算法II和 OSC算法下每辆

电动汽车的平均电力成本比较

Fig．２　ComparisonofaveragecostsperEVofalgorithms

I,II,andOSCwithEVs

上述现象主要是由社区负载的高峰需求和电动汽车用户

的行为决策所致.例如,在晚上回家后,大量电动汽车同时连

接到电网进行充电,这导致了负荷的集中和增加.本文提出

的 OSC算法的碳排放成本较其他两个基础算法更少,且更为

平稳,结合图１电动汽车碳排放量可知,OSC算法能较好地

对电动汽车充电行为进行调度,在满足用户充电需求的同时

降低对电网稳定性的影响,减少碳排放.

折扣因子是降低时间差分误差的一个重要参数.从图３
中可以看出,折扣因子会影响 OSC算法的收敛性.我们仿真

了一组折扣因子为０．００５,０．０１和０．０５下 OSC算法的收敛

过程,可以看到较低的值可以获得良好的性能.因此本文选

择折扣因子０．０１来平衡奖励和时间效率,实现合理的快速收

敛和高奖励.

图３　即时奖励的收敛性能

Fig．３　Convergenceperformanceofinstantrewards

从图４中可以看出,当充电碳排放动作空间离散成更多

的切片时,充电碳排放成本就会更低.有４０辆电动汽车进行

仿真时,OSC算法的运行时间为４７６s.说明 OSC算法具有

较好的时间效率.与 OSC算法相比,算法II离散充电碳排放

空间切片越多,计算复杂度越大,但充电碳排放成本较低.当

将充电动作空间离散成更少的切片时,算法IIＧ３３的计算复杂

度与 OSC算法接近.但是,算法II的充电动作空间被离散成
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更多的切片,随着电动汽车数量的增加,计算复杂度迅速增

加.而本文所提出的 OSC算法的计算复杂度增加速率较小.

图４　算法的运行时间对比

Fig．４　Comparisonofrunningtimeofalgorithms

结束语　本文在未来信息未知的情况下研究了一个电动

汽车在线充电碳排放决策问题,以在碳达峰的约束条件下稳

定碳排放量,降低电动汽车的充电碳排放成本.仿真结果表

明,所提出的 OSC算法下的充电碳排放成本性能分别比基准

算法I和算法II高出２４．０３％和２１．４９％,同时实现了良好的

收敛性.OSC算法下的碳排放量峰值相比算法I和算法II
减少了１１．２９％和１０．６４％,且 OSC算法比算法I和算法II
的波动更小.未来的工作中将考虑使用多智能体强化学习来

协调多个充电站的碳排放决策并考虑车辆到电网支持辅助服

务的场景.
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