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Abstract:  

The rapid growth of electric vehicles (EVs) has created new opportunities for reducing greenhouse gas emissions and 

improving energy sustainability. However, the large-scale integration of EVs into power systems can introduce 

operational challenges for distribution networks if charging processes are not properly coordinated. Uncontrolled charging 

may lead to increased peak demand, higher network losses, voltage deviations, and potential overloading of distribution 

feeders. Therefore, developing intelligent charging management strategies for EVs has become an important research 

topic in modern power systems. 

In this paper, a deep reinforcement learning (DRL)–based framework is proposed for optimal charging management of 

electric vehicles in distribution networks. The main objective of the proposed method is to determine appropriate charging 

and discharging actions for EVs in order to improve the operational performance of the network while maintaining 

acceptable battery energy levels. In the proposed approach, the EV charging problem is formulated as a sequential 

decision-making process in which a learning agent interacts with the network environment. The agent observes the system 

state, including the operating condition of the distribution network and the state of charge (SOC) of EV batteries, and 

then selects suitable actions such as charging, discharging, or remaining idle. A reward function is designed to guide the 

learning process by considering important network performance indices, particularly power losses and voltage profile. 

The increasing penetration of EVs has motivated many researchers to investigate different approaches for EV charging 

scheduling. Conventional methods based on mathematical optimization or metaheuristic algorithms have been widely 

used in previous studies. Although these methods can provide effective solutions under certain assumptions, they often 

rely on deterministic information regarding load demand, EV arrival times, and charging requirements. In real-world 

environments, however, these parameters are uncertain and time-varying. Consequently, traditional optimization 

approaches may face limitations when dealing with dynamic and uncertain operating conditions. Reinforcement learning 

offers a promising alternative because it allows the control strategy to be learned directly through interaction with the 

environment without requiring precise mathematical modeling of uncertainties. In particular, deep reinforcement learning 

combines reinforcement learning with deep neural networks and enables the handling of complex and high-dimensional 

decision-making problems in modern power systems. 

To evaluate the effectiveness of the proposed approach, the IEEE 33-bus distribution network is used as the test system. 

Power flow analysis is performed at each simulation step to accurately capture the impact of EV charging and discharging 

decisions on network operation. The learning agent continuously updates its control policy based on the received reward 

and gradually learns a charging strategy that improves network performance while maintaining a reasonable SOC level 

for EV users. 

Simulation results demonstrate the effectiveness of the proposed DRL-based charging management strategy. The 

numerical results indicate that the proposed method significantly improves several key operational indices of the 

distribution network. Specifically, the total network energy losses decrease from 4.150 MWh to 3.420 MWh, 

corresponding to a reduction of approximately 17.59%. In addition, the average minimum voltage of the network increases 

from 0.9410 p.u. to 0.9635 p.u., representing an improvement of about 2.39% in the voltage profile. The proposed strategy 

also effectively reduces the network peak load from 4.850 MW to 4.120 MW, which indicates a peak reduction of 

approximately 15.05%. 
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Furthermore, the results show that the proposed method maintains an appropriate balance between improving grid 

performance and preserving EV battery energy. The average state of charge of vehicles changes from 0.820 to 0.765, 

indicating that the algorithm utilizes EV flexibility to support network operation while still maintaining a sufficient level 

of battery energy for vehicle usage. This demonstrates the capability of the reinforcement learning agent to learn an 

adaptive and balanced charging policy. 

Overall, the obtained results confirm that deep reinforcement learning provides an effective and flexible approach for EV 

charging management in distribution networks. Unlike conventional optimization techniques that depend on fixed models 

and predefined scheduling rules, the proposed method can learn an adaptive control policy directly from interaction with 

the system environment. Therefore, the proposed framework can serve as a promising solution for enhancing the 

operational efficiency and reliability of distribution networks in the presence of high penetration levels of electric vehicles. 
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 :دهیچک

برداری بهینه از توجهی را در بهرههای فنی قابلهای اخیر، چالشافزایش نفوذ خودروهای الکتریکی در سال

تواند موجب افزایش پیک نشده این وسایل نقلیه میای که شارژ کنترلگونهبههای توزیع ایجاد کرده است؛ شبکه

ها شود. در این مقاله، یک چارچوب هوشمند مدیریت شارژ و بار، تشدید تلفات توان و انحراف ولتاژ در باس

امل شود. در رویکرد پیشنهادی، عدشارژ خودروهای الکتریکی مبتنی بر یادگیری تقویتی عمیق ارائه می

ای را برای ها، سیاست کنترلی بهینهای شبکه و قیود دینامیکی باترییادگیری با درنظرگرفتن وضعیت لحظه

ای طراحی شده است که کاهش تلفات گونهکند. تابع پاداش بهبندی توان تبادلی خودروها استخراج میزمان

. ارزیابی عملکرد روش پیشنهادی بر روی شبکه زمان مدنظر قرار دهدصورت همشبکه و بهبود پروفیل ولتاژ را به

سازی و از طریق تحلیل پخش بار در هر گام زمانی انجام شده است. نتایج شبیه  IEEE 33-bus استاندارد توزیع

های تواند ضمن مدیریت مؤثر بار ناشی از خودروهای الکتریکی، شاخصشده میبیانگر آن است که چارچوب ارائه

 .طور معناداری بهبود بخشده را بهبرداری شبکبهره

 کلیدی: کلمات
ولتاژ لیپروفی، برداربهره یسازنهیبه، هوشمند عیتوز شبکه، قیعم یتیتقو یریادگی، یکیالکتر یشارژ خودروها تیریمد
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  . مقدمه1

 راتییتغ ر،یاخ یهادر سال یکیالکتر ینفوذ خودروها عیسر شیافزا

از  یبردارو نحوه بهره یمصرف انرژ یدر الگو یقابل توجه

 یکیعنوان به یفناور نیکرده است. توسعه ا جادیا عیتوز یهاشبکه

 یستگو واب یاگلخانه یکاهش انتشار گازها یمهم برا یاز راهکارها

حال، در صورت عدم  نی. با اشودیشناخته م یلیفس یهابه سوخت

 یاز خودروها یادیشارژ، حضور تعداد ز ندیمناسب فرآ تیریمد

 عیتوز یهاشبکه یبرا یمتعدد یفن یهاچالش تواندیم یکیالکتر

خودروها ممکن است  نینشده اشارژ همزمان و کنترلکند.  جادیا

تلفات توان، افت ولتاژ  دیبار، تشد کیقابل توجه پ شیمنجر به افزا

 شود عیخطوط توزبار در اضافه یشبکه و حت ییانتها یهادر باس

(Agah & Abbasi, 2012) .هوشمند شارژ  تیریرو، مد نیاز ا

م در حوزه از موضوعات مه یکیبه  یکیالکتر یو دشارژ خودروها

 لیهوشمند تبد یهاو توسعه شبکه عیتوز یهااز شبکه یبرداربهره

 شده است.

 یرا برا یمتعدد یکردهایگذشته، پژوهشگران رو یهاسال در

اند. بخش ارائه کرده یکیالکتر یشارژ خودروها تیریو مد یبندزمان

 یسازنهیبه یهابر روش یمطالعات مبتن نیاز ا یقابل توجه

 یزیربرنامه ،یرخطیغ یزیربرنامه ،یخط یزیربرنامه رینظ کیکلاس

 Sundstrom) بوده است یاابتکارفر یهاتمیو الگور حیعدد صح

& Binding, 2011) ،(He et al., 2012) .ها روش نای در

کاهش تلفات توان، بهبود  ،یانرژ نهیکاهش هز رینظ یمعمولاً اهداف

. با وجود شودیبار دنبال م یمنحن یهموارساز ایولتاژ و  لیپروف

از  یاضیر قیدق یهاها به مدلاغلب آن کردها،یرو نیا یایمزا

 لیمانند پروف یطیمح یااز پارامتره یو اطلاعات نسبتاً قطع ستمیس

دارند.  ازین یباتر هیورود و خروج خودروها و سطح شارژ اول بار، زمان

 یبرداربهره طیو شرا یکیالکتر یدر عمل، رفتار کاربران خودروها

موضوع  نیاست و ا یقابل توجه یهاتیعدم قطع یشبکه دارا

 را کاهش دهد. یسنت یسازنهیبه یهاروش ییکارا تواندیم

 نیماش یریادگیبر  یمبتن یهااستفاده از روش ر،یاخ یهادر سال

 یقدرت با رشد قابل توجه یهااز شبکه یبردارو بهره لیدر تحل

 صیتشخ رینظ یها در مسائل مختلفروش نیهمراه بوده است. ا

 لیشبکه و تحل یدادهایرو ییتوان، شناسا تیفیاختلالات ک

اند. به عنوان نمونه، گرفته قرارقدرت مورد استفاده  ستمیس یهاداده

موجک و  لیتحل بیرکاز ت (Daliri et al., 2024)در 

 یبندو طبقه صیتشخ یبرا نیماش یریادگی یهاتمیالگور

 یکیالکتر یشارژ خودروها یهاستگاهیتوان در ا تیفیاغتشاشات ک

که استفاده از  دهدیپژوهش نشان م نیا جیاستفاده شده است. نتا

 تمیموجک گسسته در کنار الگور لیدشده با تباستخراج یهایژگیو

Gradient Boost  اغتشاشات  صیدر تشخ ییدقت بالا تواندیم

 (Daliri et al., 2025)در مطالعه  نیشبکه فراهم کند. همچن

 یبرا  (HMM) بر مدل مارکوف پنهان یچارچوب مبتن کی

در شبکه قدرت ارائه شده و  دادیرو یهاگنالیاز س یژگیاستخراج و

و  صیتشخ ندیفرآ XGBoost تمیسپس با استفاده از الگور

 جیشبکه انجام شده است. نتا یدادهایانواع خطاها و رو یبندطبقه

 یژگیاستخراج و یهاروش بیکه ترک دهدینشان م قیتحق نیا

عملکرد قابل  تواندیم نیماش یریادگی یهاتمیبا الگور شرفتهیپ

 .شبکه ارائه دهد یدادهایرو قیو دق عیسر صیدر تشخ یتوجه

قدرت،  یهاستمیدر س نیماش یریادگیادامه، با گسترش کاربرد  در

 – Reinforcement Learning) یتیتقو یریادگیاستفاده از 

RLهوشمند  یهاو کنترل در شبکه یریگمیمسائل تصم ی( برا

 تیماه لیبه دل یتیتقو یریادگیمورد توجه قرار گرفته است. 

و  ایپو یهاطیمح رد نهیبه استیس یریادگی تیو قابل یتعامل

 یشارژ خودروها تیریمسئله مد یمناسب برا یانهیگز ن،ینامع

 نیدر ا .(Wan et al., 2018) شودیمحسوب م یکیالکتر

 افتیو در طیمح تیبا مشاهده وضع رندهیادگیعامل  کیچارچوب، 

مناسب  یکنترل استیس جیخود، به تدر ماتیاز تصم یپاداش ناش

-Q رینظ ییهااستفاده از روش اها بپژوهش ی. برخآموزدیرا م

learning شارژ  یبندآن به زمان افتهیتوسعه یهاو نسخه

 Yin)و  (Qian et al., 2023)اند پرداخته یکیالکتر یخودروها

۲۴
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et al., 2022)یهاکه روش دهدیمطالعات نشان م نیا جی. نتا 

 قیدق یسازبه مدل ازیقادرند بدون ن یتیتقو یریادگیبر  یمبتن

 یبار ناش تیریمد یرا برا یمؤثر یکنترل یراهبردها ها،تیقطععدم

 استخراج کنند. یکیالکتر یاز خودروها

 بیترک ،یتوان محاسبات شیو افزا قیعم یریادگی شرفتیپ با

 یریگمنجر به شکل قیعم یعصب یهابا شبکه یتیتقو یریادگی

 Deep Reinforcement) قیعم یتیتقو یریادگی کردیرو

Learning – DRLکاربرد  ریاخ یها( شده است که در سال

 دهکر دایپ یریگمیکنترل و تصم دهیچیدر مسائل پ یاگسترده

 نیاز ا یمطالعات متعدد زیقدرت ن یهاستمیاست. در حوزه س

شارژ  یبندزمان ژهیوو به یمنابع انرژ تیریمد یبرا کردیرو

 Liu)اند. به عنوان نمونه، در استفاده کرده یکیالکتر یخودروها

et al., 2023) قیعم یتیتقو یریادگیبر  یچارچوب مبتن کی 

 یداریگرفتن پا نظربا در  یکیالکتر یشارژ خودروها یبندزمان یبرا

 ,.Xiao et al)ه شده است. در مطالعه ارائ عیولتاژ در شبکه توز

هماهنگ  تیریمد یبرا DRLبر  یراهبرد مبتن کی زین (2024

با هدف بهبود عملکرد  یکیالکتر یشارژ و دشارژ خودروها

 & Jang)در  نیشده است. همچن شنهادیشبکه پ یبرداربهره

Oh, 2024) بر  یمبتن یبردارراهبرد بهره کی(V2G)  با استفاده

شبکه و  یریپذانعطاف شیافزا یبرا قیعم یتیتقو یریادگیاز 

 بار ارائه شده است. تیریمد

 یهااند تا چارچوبتلاش کرده ریمطالعات اخ یبرخ ن،یبر ا علاوه

. ندینما بیشبکه ترک لیتحل یابزارها ریرا با سا قیعم یریادگی

 یریادگیاز  (Rashid et al., 2025)مثال، در پژوهش  یبرا

 یاز شارژ خودروها یبار ناش ینیبشیدر کنار پ قیعم یتیتقو

استفاده شده  عیزدر شبکه تو ویتوان راکت یسازنهیبه یبرا یکیالکتر

استفاده از  د،یجد یهاپژوهش یدر برخ نیاست. همچن

-Deep Q رینظ یتیتقو یریادگی ترشرفتهیپ یهاتمیالگور

Network (DQN) ،Deep Deterministic Policy 

Gradient (DDPG)  وProximal Policy 

Optimization (PPO) یهادر شبکه یمنابع انرژ تیریمد یبرا 

و  (Li et al., 2026)قرار گرفته است یررسمورد ب عیتوز

(Sharif et al., 2026)یهاکه روش دهدیمطالعات نشان م نی. ا 

DRL ت،یعدم قطع یو دارا دهیچیپ یهاطیقادرند در مح 

بار و بهبود  تیریمد یرا برا یکارآمد یکنترل یهااستیس

 شبکه استخراج کنند. یبرداربهره یهاشاخص

ها و حوزه، همچنان چالش نیقابل توجه در ا یهاشرفتیوجود پ با

. نخست آنکه در شودیموجود مشاهده م اتیدر ادب ییخلأها

 یشارژ خودروها یبندبر زمان یاز مطالعات، تمرکز اصل یاریبس

و نقش دشارژ خودروها  ین تبادل دوطرفه انرژبوده و امکا یکیالکتر

قرار نگرفته  یکامل مورد بررس طورهشبکه ب یبرداردر بهبود بهره

 یشاخص عملکرد کیها تنها پژوهش یاست. دوم آنکه در برخ

 ماتیتلفات توان مدنظر قرار گرفته و اثر همزمان تصم ای نهیهز رینظ

 لیمختلف شبکه از جمله تلفات توان و پروف یهابر شاخص یکنترل

 یدر برخ ن،ینشده است. علاوه بر ا یابیولتاژ به صورت جامع ارز

بدون در نظر گرفتن  یشنهادیعملکرد روش پ لیمطالعات تحل

انجام شده است که  ینتوان در هر گام زما انیجر قیمحاسبات دق

از عملکرد شبکه شود.  یرواقعیغ یمنجر به برآوردها تواندیم

 ،یمربوط به ساختار شبکه عصب اتیموارد جزئ یدر برخ نیهمچن

عملکرد به طور  یابیارز یارهایمع و یریادگیآموزش عامل  ندیفرآ

مطالعات دشوار  ریرا با سا جینتا سهیکامل گزارش نشده است که مقا

 .سازدیم

قرار گرفته و  یمورد بررس نیشیاز مطالعات پ یتعداد 1جدول  در

گونه که در جدول ها ارائه شده است. همانآن یهاتیو محدود ایمزا

 یکردهایروپژوهشگران با استفاده از  شود،یمشاهده م اتیمرور ادب

 ک،یکلاس یسازنهیبه یهاروش ،یاضیر یهااز جمله مدل یمختلف

مسئله  یبه بررس یتیتقو یریادگیو  یتکارفرااب یهاتمیالگور

اند. پرداخته عیتوز یهادر شبکه یکیالکتر یشارژ خودروها تیریمد

خاص خود  یهاتیو قابل ایمزا یدارا کردهایرو نیاز ا کیهر 

به  یوابستگ رینظ ییهاتیحال با محدود نیهستند، اما در ع
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بار  تیاز وضع یقطع یهاینیبشیبه پ ازین ستم،یس قیدق یهامدل

 تیعدم قطع طیدر شرا یالحظه یهایریگمیدر تصم یدشوار ایو 

 یریگکه بتوانند ضمن بهره ییهارو، توسعه روش نیاند. از امواجه

ها را کاهش دهند، آن یهاتیموجود، محدود یکردهایرو یایاز مزا

 برخوردار است. ییبالا تیاز اهم

 یریادگیبر  یچارچوب مبتن کیراستا، پژوهش حاضر  نیا در

 یهوشمند شارژ و دشارژ خودروها تیریمد یبرا قیعم یتیتقو

کار  یو برتر ی. نوآوردهدیارائه م عیتوز یهادر شبکه یکیالکتر

در چند محور خلاصه  توانیرا م نیشیحاضر نسبت به مطالعات پ

 نمود:

 ندیکه در آن فرآ یقیتطب یریگمیچارچوب تصم کی ارائه •

گام و بر بهبه صورت گام یکیالکتر یشارژ و دشارژ خودروها

 .شودیم نییشبکه تع یالحظه تیاساس وضع

شبکه  یبرداربهره یدینظر گرفتن همزمان دو شاخص کل در •

وضعیت شارژ باتری و انحراف ولتاژ  ،شامل تلفات توان

 .یریادگیتابع پاداش عامل  یدر طراح (SOC)  خودروها

و  IEEE 33-busاستاندارد  عیشبکه توز قیدق یسازمدل •

 یابیبه منظور ارز یتوان در هر گام زمان انیانجام محاسبات جر

 بر عملکرد شبکه. یکنترل ماتیاثر تصم یواقع

استخراج  یبرا قیعم یتیتقو یریادگیاز چارچوب  استفاده •

محدودکننده در  اتیبه فرض ازیکارا بدون ن یکنترل استیس

مرتبط با حضور  یهاتیقطعبار و عدم یمورد رفتار قطع

 .یکیالکتر یخودروها

شبکه  یالحظه تیبا مشاهده وضع یریادگیمقاله، عامل  نیا در

اقدام مناسب شامل  ،یکیالکتر یخودروها یو سطح شارژ باتر عیتوز

 یهاتا شاخص کندیدشارژ را انتخاب م ایشارژ، عدم شارژ 

که  دهدینشان م یسازهیشب جی. نتاابدیشبکه بهبود  یبرداربهره

از  یهوشمند بار ناش تیریمدبا  تواندیم یشنهادیچارچوب پ

ولتاژ و  لیبه کاهش تلفات توان، بهبود پروف ،یکیالکتر یخودروها

 .دیکمک نما عیبار در شبکه توز کیکاهش پ

سازی ، مدل2ساختار ادامه مقاله به این صورت است: در بخش 

شود. در شبکه توزیع و پارکینگ خودروهای الکتریکی تشریح می

بندی شده و صورت ریاضی فرمول، مسئله مدیریت شارژ به3بخش 

، 4گردد. در بخش چارچوب یادگیری تقویتی عمیق معرفی می

شود. سازی و تحلیل عملکرد روش پیشنهادی ارائه مینتایج شبیه

بندی و پیشنهادات برای تحقیقات آتی به جمع 5در نهایت، بخش 

 اختصاص دارد.

 

 
 خودرو الکتریکی شارژ تیریمد یهاروش سهیو مقا اتیجدول مرور ادب. 1جدول

 هدف اصلی رویکرد پژوهش مرجع
شبکه مورد 

 مطالعه
 هاتیمحدود مزایا نوآوری

(Qian et 

al., 2023) 
 سازی ریاضیمدل

(SOCP) 

سازی تلفات و کمینه

 تعادل بار

شبکه توزیع 

 استاندارد

ریزی استفاده از برنامه

مخروط مرتبه دوم برای حل 

 دقیق مسئله

دقت محاسباتی بالا و 

تضمین بهینگی 

 سراسری

نیاز به مدل دقیق 

شبکه و وابستگی 

بینی شدید به پیش

 قطعی

(Liu et 

al., 2023) 

سازی خطی بهینه

(MILP) 

سازی سود بیشینه

های پارکینگ

 هوشمند

پارکینگ 

متصل به 

 شبکه توزیع

سازی اقتصادی دقیق با مدل

 قیود فنی شبکه

عت بالا و ساختار سر

 خطی ساده

عدم توانایی 

سازی رفتار مدل

غیرخطی و عدم 

 قطعیت شدید
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(Xiao et 

al., 2024) 

های الگوریتم

رکیب فراابتکاری )ت

PSO های و الگوریتم

 نوین(

مدیریت شارژ و 

دشارژ با هدف کاهش 

 هزینه

شبکه توزیع 

 EV با نفوذ

های تکاملی ترکیب الگوریتم

 برای حل مسئله غیرمحدب

پذیری بالا در انعطاف

 مسائل پیچیده

زمان اجرای بالا و 

احتمال همگرایی به 

 بهینه محلی

(Jang & 

Oh, 2024) 

یادگیری تقویتی 

 (DRL) عمیق

 بندی شارژزمان

EV   با تمرکز بر

 پایداری ولتاژ

شبکه توزیع 

 شعاعی

برای  DRL استفاده از

 کنترل تطبیقی ولتاژ

عملکرد مناسب در 

 محیط پویا

نیاز به تنظیم دقیق 

 پارامترهای یادگیری

(Rashid 

et al., 

2025) 

DRL   برای شارژ و

 EV دشارژ هماهنگ

برداری بهبود بهره

 شبکه و مدیریت بار

شبکه توزیع 

 با نفوذ بالای

EV 

گیری تطبیقی مبتنی تصمیم

 ای شبکهبر وضعیت لحظه

مدیریت مؤثر عدم 

 قطعیت

طراحی پیچیده تابع 

 پاداش

(Li et al., 

2026) 
DRL  مبتنی بر 

V2G 

پذیری انعطافافزایش 

شبکه با تبادل 

 دوطرفه انرژی

شبکه توزیع 

 هوشمند

 گیری از ظرفیت باتریبهره

EV برای پشتیبانی شبکه 

بهبود پایداری و 

 مدیریت پیک

وابستگی به 

 V2G زیرساخت

(Sharif et 

al., 2026) 

DRL + بینی پیش

 EV بار

سازی توان بهینه

 راکتیو و پروفیل ولتاژ

شبکه توزیع 

 استاندارد

بینی بار با ترکیب پیش

 DRL کنترل مبتنی بر

بهبود همزمان چند 

 برداریشاخص بهره

افزایش پیچیدگی 

مدل و نیاز به داده 

 بینیپیش

پژوهش 

 حاضر

یادگیری تقویتی 

با در  (DRL) عمیق

نظر گرفتن محاسبه 

 دقیق پخش بار

بهبود همزمان ولتاژ، 

کاهش تلفات و 

مدیریت پویا 

 EV شارژ/دشارژ

شبکه 

 استاندارد

IEEE 33-

bus 

در نظر گرفتن همزمان چند 

شاخص عملکرد + محاسبه 

پخش بار در هر گام زمانی + 

ر شرایط گیری آنی دتصمیم

 عدم قطعیت

سازگاری بالا با شرایط 

پویا، عدم نیاز به مدل 

قطعی رفتار کاربران، 

 عملکرد چندهدفه

نیاز به مرحله 

آموزش و هزینه 

محاسباتی در فاز 

 یادگیری

 

 .  مدلسازی ریاضی مسئله2

 . مدل شبکه توزیع1-2

فاز معادل تکفاز شبکه توزیع به صورت یک شبکه رادیال سه

و ( 1) ترتیب باها و خطوط بهشود. مجموعه باسمتعادل مدل می

 شوند.نشان داده می( 2)

 

(1) 𝑁 =  {1, 2, … , 𝑁},  
𝐿 = {1,2, … , 𝐿} (2) 

 

-دهنده خطوط مینشان 𝐿ها و بیانگر تعداد باس 𝑁در روابط بالا، 

 باشند.

ها شود و سایر باسعنوان باس مرجع در نظر گرفته میبه 1اس ب

𝑙صورت رادیال به آن متصل هستند. برای هر خط به ∈ 𝐿  که بین

( تعریف 3) قرار دارد، امپدانس معادل به صورت jو  iهای باس

 شود.می

 

(3) 𝑍𝑖𝑗 = 𝑅𝑖𝑗 + 𝑗𝑋𝑖𝑗 

 

به ترتیب  𝑋𝑖𝑗و   𝑅𝑖𝑗دهنده امپدانس هر خط، ، نشان𝑍𝑖𝑗که 

 باشند.نمایانگر مقاومت و راکتانس خطوط می

 به صورت tدر گام زمانی   iتوان اکتیو و راکتیو تزریقی در هر باس  

 شود.( تعریف می4)

 

(4) 𝑃𝑖(𝑡) = 𝑃𝑙,𝑖(𝑡) + 𝑃𝐸𝑉,𝑖(𝑡),  
𝑄𝑖(𝑡) = 𝑄𝐿,𝑖(𝑡) 

 

ترتیب توان اکتیو و راکتیو بارهای به   𝑄𝐿,𝑖(𝑡)و  𝑃𝑙,𝑖(𝑡)که در آن 

توان خالص ناشی از شارژ/دشارژ  𝑃𝐸𝑉,𝑖(𝑡)و  iپایه در باس 

است )مثبت برای شارژ، منفی برای  iخودروهای الکتریکی در باس 

صورت توان دشارژ(. در این مقاله، بارهای خودروهای الکتریکی به
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شوند، لذا تغییری در ته میاکتیو با ضریب توان واحد در نظر گرف

 کنند.بار راکتیو ایجاد نمی

صورت کلی از )غیر از باس مرجع( به iمعادلات توان برای هر باس 

بندی عمومی جریان آید. در فرمولجریان به دست میروابط توان

 شود.( بیان می5توان، تساوی توان اکتیو و راکتیو به صورت )

 

(5) 

𝑃𝑖(𝑡) = 𝑉𝑖(𝑡) ∑ 𝑉𝑗(𝑡) 𝐺𝑖𝑗 cos 𝜃𝑖,𝑗(𝑡)

𝑗∈𝑁

+ 𝐵𝑖,𝑗 sin 𝜃𝑖,𝑗(𝑡), 

𝑄𝑖(𝑡) = 𝑉𝑖(𝑡) ∑ 𝑉𝑗(𝑡) (𝐺𝑖𝑗 sin 𝜃𝑖,𝑗(𝑡)

𝑗∈𝑁

− 𝐵𝑖,𝑗 cos 𝜃𝑖,𝑗(𝑡) 

 

𝜃𝑖,𝑗(𝑡)اندازه ولتاژ،  Vi(t)شود که در آن بیان می = 𝛿𝑖(𝑡) −

𝛿𝑗(𝑡) های اختلاف زاویه ولتاژ بین باسi  وj  و𝐵𝑖𝑗  و𝐺𝑖𝑗  به

های ماتریس ادمیتانس شبکه هستند. حل این ترتیب المان

معادلات در هر گام زمانی، پروفیل ولتاژ و تلفات خطوط را تعیین 

 کند.می

(  و تلفات 6به صورت ) tدر گام زمانی توان اکتیو تلفاتی در هر خط 

 شود.( تعریف می7کل شبکه بصورت )

 

(6) 𝑃𝑖𝑗
𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑡) = 𝑅𝑖𝑗

𝑃𝑖𝑗
2 (𝑡) + 𝑄𝑖𝑗

2 (𝑡)

𝑉𝑖
2(𝑡)

 

(7) 𝑃𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑡) = ∑ 𝑃𝑖𝑗
𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑡)

(𝑖,𝑗)𝜖𝐿

 

 

  مدل خودروهای الکتریکی و دینامیک. 2-2

SOC 
در برخی  𝜀ی کیالکتر یاز خودروها یامجموعه شودیفرض م

دارای  𝑒 𝜖 𝜀 های شبکه متصل هستند. هر خودروی الکتریکیباس

𝐸𝑒ظرفیت باتری نامی 
𝑐𝑎𝑝 بر حسب (kWh) در گام  و حالت شارژ

 شود.( تعریف می9) به صورت  tزمانی

 

(8) 𝜀 = {1, 2, … . , 𝑁𝐸𝑉}  

(9) 𝑆𝑂𝐶𝑒(𝑡) = {𝑆𝑂𝐶𝑒
min  , 𝑆𝑂𝐶𝑒

max  } 

 

برای هر خودروی الکتریکی به صورت گسسته و  SOC دینامیک 

برای  tشود. نرخ شارژ/دشارژ در گام زمانی مدل می Tدر افق زمانی 

شود که مثبت برای شارژ و نمایش داده می 𝑃𝑒(𝑡)با  eخودروی 

)بر حسب   Δt منفی برای دشارژ است. با فرض طول هر گام زمانی

 :صورت زیر استبه  SOC روزرسانیساعت(، رابطه به

 

(10) 𝑆𝑂𝐶𝑒(𝑡 + 1)

= 𝑆𝑂𝐶𝑒(𝑡) + 𝜂𝑐

max(𝑃𝑒(𝑡), 0) Δ𝑡

𝐸𝑒
𝑐𝑎𝑝

−
1

𝜂𝑑

max(−𝑃𝑑(𝑡), 0)Δ𝑡

𝐸𝑒
𝑐𝑎𝑝  

راندمان دشارژ است.  𝜂𝑑 راندمان شارژ و 𝜂𝑐 که در آن

 :به صورت زیر باید رعایت شود SOC های فیزیکیمحدودیت

 

(11) 𝑆𝑂𝐶𝑒
𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑆𝑂𝐶𝑒(𝑡) ≤ 𝑆𝑂𝐶𝑒

𝑚𝑎𝑥 

 

همچنین توان تبادلی خودرو با شبکه در هر لحظه محدود به توان 

 نامی شارژر است:

 

(12) −𝑃𝑒
𝑚𝑎𝑥,𝑑𝑖𝑠 ≤ 𝑃𝑒(𝑡) ≤ 𝑃𝑒

𝑚𝑎𝑥,𝑐ℎ
 

 

 یبرداربهره یهاتیتابع هدف و محدود.  2-3

سازی یک تابع هزینه هدف نهایی از مدیریت هوشمند، کمینه

 برداریانحراف ولتاژ در کل دوره بهرهچندهدفه شامل تلفات توان و 

(𝑻)  است: 

 

(13) 

𝑚𝑖𝑛 ∑ (

𝛼. 𝑃𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑡)

+𝛽. ∑ |𝑉𝑖(𝑡) − 𝑉𝑟𝑒𝑓|

𝑁

𝑖=1

)

𝑇

𝑡=1
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 های زیر برقرار باشد:که محدودیتبه طوری

 

(14) 𝑉𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑉𝑖(𝑡) ≤ 𝑉𝑚𝑎𝑥 

(15) 𝐼𝑖𝑗(𝑡) ≤ 𝐼𝑖𝑗
𝑚𝑎𝑥 

 (DRL)  متدولوژی: یادگیری تقویتی عمیق.  3

این بخش، مسئله مدیریت شارژ خودروهای الکتریکی در قالب در 

بندی شده و ( فرمولMDPگیری مارکوف )یک فرآیند تصمیم

 گردد.( برای حل آن معرفی میDQNعمیق ) Qالگوریتم شبکه 

 MDPبندی . فرمول1-3

یک مسئله یادگیری تقویتی شامل چهار مؤلفه اصلی است: وضعیت، 

 یل.اقدام، پاداش و نرخ تنز

شامل  𝒕وضعیت سیستم در هر گام زمانی  (:𝓢. فضای وضعیت )1

 اطلاعات محیطی و داخلی است:

 

(16) 𝑠𝑡 = {𝑡, 𝑃𝐿,𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙(𝑡), 𝑆𝑂𝐶(𝑡)} 

 

مجموع بار پایه شبکه و  𝑃𝐿,total(𝑡)زمان فعلی،  𝑡که در آن 

𝐒𝐎𝐂(𝑡) بردار وضعیت شارژ تمامی خودروهای الکتریکی است. 

باید برای هر  (Agent) در هر گام، عامل :(𝓐) فضای اقدام .2

  :خودرو یکی از سه تصمیم زیر را اتخاذ کند

• 𝑎 =   (Idle) عدم شارژ  :0

• 𝑎 =   (Charging) شارژ با توان نامی  :1

• 𝑎 =  دشارژ و تزریق توان به شبکه  :2

(Discharging - V2G) 

اقدام انجام شده پاداش، بازخورد محیط به  :(ℛ) تابع پاداش .3

راستایی با تابع هدف، پاداش به صورت معکوس است. برای هم

 :شودبا تلفات و انحراف ولتاژ تعریف می

 

(17) 
𝑟𝑡 = − (

𝑤1. 𝑃𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑡)

+𝑤_2. ∑
(𝑉𝑖(𝑡) − 1)2

+𝑤3. 𝑃𝑒𝑛𝑎𝑙𝑡𝑦𝑆𝑂𝐶
𝑖∈𝑁

) 

 

Penaltyدر اینجا 
𝑆𝑂𝐶

ای برای جلوگیری از تخلیه بیش از جریمه 

 .باتری یا خارج شدن از محدوده مجاز استحد 

، چندین شاخص عملکردی شامل تلفات شبکه، فوق در تابع پاداش

انحراف ولتاژ و وضعیت شارژ خودروهای الکتریکی در نظر گرفته 

ها، ضرایب وزنی به هر یک از شده است. برای ترکیب این شاخص

اساس تحلیل ها اختصاص داده شد. انتخاب این ضرایب بر مؤلفه

ای که تعادل گونههای تجربی انجام گرفت، بهحساسیت و آزمون

مناسبی میان کاهش تلفات شبکه، بهبود پروفیل ولتاژ و حفظ سطح 

مناسب شارژ خودروها برقرار شود. در فرآیند تنظیم پارامترها، 

ها مورد بررسی قرار گرفت و در نهایت مقادیر مختلفی برای وزن

شد که بهترین عملکرد کلی شبکه را از نظر ترکیبی انتخاب 

 .کردبرداری فراهم میهای بهرهشاخص

 

 Deep Q-Network (DQN). الگوریتم 3-2

های با فضای وضعیت پیوسته و بزرگ، استفاده از جدول در محیط

Q پذیر نیست. امکانDQN  از یک شبکه عصبی عمیق با

,𝑸(𝒔برای تخمین تابع ارزش  𝜽پارامترهای  𝒂; 𝜽)  استفاده

 سازی تابع زیان زیر است:کند. هدف آموزش، کمینهمی
 

(18) 𝐿(𝜃) = 𝐸 [(𝑦𝑡 − 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡; 𝜃))
2

] 

 

 :آیدبه دست می (19) از رابطه بلمن (𝑦𝑡) که در آن هدف

 

(19) 𝑦𝑡 = 𝑟𝑡 + 𝛾𝑚𝑎𝑥𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎′; 𝜃−) 

 

هستند   پارامترهای شبکه هدف −𝜃نرخ تنزیل و  𝛾در این رابطه، 

شوند. از روزرسانی میای بهکه برای پایداری آموزش به صورت دوره

نیز برای از بین بردن همبستگی بین  "تجربه بازپخش"مکانیزم 

 .گرددهای آموزشی استفاده میداده
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 . ساختار شبکه عصبی3-3

از یک شبکه عصبی  DQNبرای تقریب تابع ارزش در الگوریتم 

( استفاده شده Feedforward Neural Networkپیشخور )

( 16شده در معادله )است. ورودی شبکه شامل بردار وضعیت تعریف

برای اقدامات مختلف عامل  Qبوده و خروجی شبکه مقدار تابع 

 است. ساختار شبکه عصبی به صورت زیر در نظر گرفته شده است:

 های وضعیت سیستملایه ورودی: شامل متغیر •

 ReLUسازی نورون با تابع فعال 128لایه پنهان اول:  •

 ReLUسازی نورون با تابع فعال 64لایه پنهان دوم:  •

لایه خروجی: سه نورون متناظر با اقدامات ممکن عامل  •

 )شارژ، عدم شارژ، دشارژ(

استفاده شده  Adamساز های شبکه از بهینهروزرسانی وزنبرای به

( در نظر گرفته MSEو تابع هزینه برابر با میانگین مربعات خطا )

 شده است.
 

 . فرآیند آموزش عامل یادگیری3-۴

در این پژوهش، عامل یادگیری از طریق تعامل مکرر با محیط 

شود. در هر اپیزود، عامل میسازی شبکه توزیع آموزش داده شبیه

با مشاهده وضعیت سیستم اقدام مناسب را انتخاب کرده و پس از 

اجرای آن، وضعیت جدید شبکه و مقدار پاداش متناظر دریافت 

 یابد.برداری ادامه میشود. این فرآیند تا پایان افق زمانی بهرهمی

اری برد( و بهرهExplorationبرای ایجاد تعادل میان اکتشاف )

(Exploitation از سیاست )ε-greedy  استفاده شده است. در

شود تا عامل بتواند بزرگ انتخاب می εابتدای فرآیند آموزش مقدار 

اقدامات مختلف را بررسی کند. سپس با پیشرفت فرآیند آموزش، 

یابد تا عامل بیشتر از سیاست به تدریج کاهش می εمقدار 

 شده استفاده کند.آموخته

 ر گام زمانی، تجربه حاصل به صورت یک چهارتایی شامل:در ه

(𝑠𝑡  , 𝑎𝑡  , 𝑟𝑡  , 𝑠𝑡+1) 
در حافظه تجربه ذخیره شده و در مراحل بعدی برای آموزش شبکه 

ای گیرد. در هر مرحله آموزش، مجموعهمورد استفاده قرار می

روزرسانی ها از حافظه انتخاب شده و برای بهتصادفی از این نمونه

 گیرد.ارامترهای شبکه مورد استفاده قرار میپ

 . پارامترهای آموزش3-۵

پارامترهای اصلی مورد استفاده در فرآیند آموزش عامل یادگیری 

 اند.ارائه شده 2در این مطالعه در جدول 

  جدول پارامترهای اصلی در فرآیند آموزش عامل. 2جدول

 یادگیری
 مقدار پارامتر

Learning rate 0.001 

Discount factor (γ) 0.95 

Replay buffer size 50000 

Batch size 64 

Target network update  گام 200هر 

Initial 1 

Final 0.05 

Number of training 

episodes 
1000 

Steps per episode 24 

این پارامترها بر اساس مطالعات پیشین در حوزه یادگیری تقویتی 

اند تا پایداری آموزش و های تجربی تنظیم شدههمچنین آزمایشو 

 همگرایی مناسب مدل تضمین گردد

 1 در شکل DQN ساختار شبکه عصبی پیشنهادی برای الگوریتم

 .نشان داده شده است

 ساختار شبکه عصبی پیشنهادی. 1شکل 
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 . معیار همگرایی آموزش3-۶

یابد که عملکرد عامل به حالت میفرآیند آموزش تا زمانی ادامه 

پایدار برسد. برای ارزیابی همگرایی، میانگین پاداش دریافتی در 

چند اپیزود متوالی بررسی شده است. زمانی که تغییرات میانگین 

های عملکرد شبکه شامل تلفات توان و انحراف پاداش و شاخص

فته و ولتاژ کمتر از مقدار مشخصی باشد، فرآیند آموزش خاتمه یا

شده به عنوان سیاست کنترلی نهایی در نظر گرفته سیاست آموخته

 شود.می

 سازی. نتایج شبیه۴

 . سیستم مورد مطالعه و تنظیمات مدل۴-1

در این پژوهش، یک پارکینگ متمرکز خودروهای الکتریکی با 

خودرو در نظر گرفته شده است. این پارکینگ به عنوان  20ظرفیت 

 IEEEشبکه  33( در باس Aggregatorیک موجودیت واحد )

33-bus  دورترین باس از شینه اصلی( متصل شده است تا اثرات(

ترین نقطه شبکه بهتر مدیریتی بر بهبود پروفیل ولتاژ در بحرانی

 مشاهده شود.

پارامترهای فنی خودروهای مستقر در پارکینگ و تنظیمات سیستم 

ارائه شده است. فرض بر این است که اپراتور پارکینگ  3در جدول 

ریتم پیشنهادی، توان تبادلی کل پارکینگ با شبکه با استفاده از الگو

 کند.را در هر گام زمانی کنترل می

  جدول پارامترهای اصلی در فرآیند آموزش عامل. 3جدول

 یادگیری
 واحد مقدار پارامتر

𝑁𝐸𝑉) تعداد خودروهای الکتریکی  ) 20 - 

 𝐸𝑏𝑎𝑡𝑡 40 kWh  ظرفیت باتری

 𝑃𝑚𝑎𝑥 7.5 kW  شارژ/دشارژتوان نامی 

 - 0.95  راندمان شارژ/دشارژ

 - SOC 20%-90% محدوده مجاز

به منظور ارزیابی عملکرد راهبرد پیشنهادی مدیریت هوشمند شارژ 

، DQ-Learningخودروهای الکتریکی مبتنی بر یادگیری تقویتی 

 ساعت انجام شده است. 24هایی در بازه زمانی سازیشبیه

در این آزمایش، وضعیت شارژ بدون مدیریت با شارژ هوشمند 

 پیشنهادی مورد مقایسه قرار گرفته است.

 های ارزیابی شامل موارد زیر هستند:شاخص

 تلفات کل شبکه توزیع •

 هاپروفیل حداقل ولتاژ باس •

 ( خودروهای الکتریکیSOCمیانگین حالت شارژ ) •

 بار اوج شبکه •

 

 الف( پروفیل ولتاژ

روز را نشان مقایسه حداقل ولتاژ باس در طول شبانه 2شکل 

 دهد.می

در حالت بدون مدیریت، افت ولتاژ قابل توجهی در ساعات اوج 

طوری که شود، به( مشاهده می19تا  17مصرف )حدود ساعت 

یابد. واحد پریونیت کاهش می 0.93مقدار حداقل ولتاژ به حدود 

های اوج بار خودروها در دوره این افت عمدتاً ناشی از شارژ همزمان

 شبکه است.

پس از بکارگیری الگوریتم یادگیری تقویتی، افت ولتاژ در ساعات 

از بحرانی کاهش یافته و میانگین حداقل ولتاژ بهبود یافته است. )

که (، پریونیت افزایش پیدا کرده است 0.9635پریونیت به  0.9410

 لتاژ است.درصدی در کیفیت و 2.39دهنده بهبود نشان

این افزایش بیانگر توانایی الگوریتم در توزیع هوشمند توان شارژ و 

 جلوگیری از افت ولتاژ در ساعات پرترافیک شبکه است.

 
ها قبل و بعد از اعمال . مقایسه پروفیل حداقل ولتاژ باس2شکل 

 .DQ-Learningمدیریت هوشمند شارژ مبتنی بر الگوریتم 
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 ب( تلفات شبکه

نشان داده شده  3مقایسه تلفات شبکه در ساعات مختلف در شکل 

 است.

 20تا  18در حالت شارژ بدون مدیریت، تلفات شبکه در ساعات 

شده در محسوس افزایش یافته و مقدار کل انرژی تلفطور به

 ساعت است.مگاوات 4.15روز معادل شبانه

بار پس از اعمال راهبرد پیشنهادی، شارژ خودروها به ساعات کم

تر شده است. در نتیجه، تلفات انتقال یافته و جریان خطوط متعادل

 17.59ساعت کاهش یافته که معادل مگاوات 3.42کل انرژی به 

 درصد کاهش در تلفات شبکه است.

دهنده توانایی روش یادگیری تقویتی این کاهش قابل توجه نشان

افزاری وری شبکه توزیع بدون نیاز به ارتقای سختدر بهبود بهره

 است.

 
شبکه در حالت شارژ بدون  یساعت تلفات سهمقای. 3 شکل

 .یتیتقو یریادگیبر  یو شارژ هوشمند مبتن تیریمد

 

 رفتار شارژ و انتقال بارج( 

نشان  4پروفیل توان شارژ و دشارژ خودروهای الکتریکی در شکل 

 داده شده است.

شود در حالت بدون مدیریت، شارژ عمدتاً در ساعات اوج بار انجام می

سازد. در مقابل، با اجرای راهبرد که فشار زیادی بر شبکه وارد می

 هوشمند:

 باری منتقل شده است.و کم شارژ خودروها به ساعات بامداد

( عمل V2Gدر ساعات اوج مصرف، خودروها به صورت دشارژ )

 کنند.کرده و به شبکه توان تزریق می

 طور محسوس کاهش یافته است.توان شارژ پیک به

قابل مشاهده است که  4نتیجه این رفتار هوشمند در شکل 

 باشد.دهنده کاهش بار اوج شبکه مینشان

 4.120مگاوات به  4.85مدیریت پیشنهادی، پیک بار از مقدار با 

 درصد کاهش بار اوج است. 15.05مگاوات کاهش یافته که معادل 

( Peak Shavingزدایی مؤثر )این نتیجه بیانگر عملکرد پیک

تر از ظرفیت توسط عامل یادگیری است که منجر به استفاده بهینه

 شبکه شده است.

 

 خودروها SOCد( تحلیل وضعیت 

خودروهای الکتریکی در طول  SOCتغییرات میانگین  5شکل 

 دهد.روز را نشان میشبانه

در حالت بدون مدیریت، شارژ سریع و همزمان در ساعات اوج منجر 

شده  0.82واحد و متوسط روزانه  0.9تا حدود  SOCبه افزایش 

 است.

رژ، میانگین در حالت هوشمند، الگوریتم با کنترل فرآیند شارژ و دشا

SOC  6.70نگه داشته که بیانگر کاهش  0.765را در مقدار 

 درصدی نسبت به حالت بدون مدیریت است.

این کاهش جزئی بیانگر یک تبادل مثبت بین پایداری شبکه و 

عبارتی، الگوریتم با فدا کردن مقدار کمی سطح شارژ باتری است؛ به

نظر پایداری ولتاژ و کاهش شده، عملکرد شبکه را از از انرژی ذخیره

 .دهدبار بهبود می

 
مقایسه پروفیل توان شارژ و دشارژ خودروهای  . ۴شکل 

 .الکتریکی قبل و بعد از مدیریت هوشمند
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مقایسه پروفیل بار کل شبکه و کاهش بار اوج در اثر  .۵شکل 

 .اجرای الگوریتم یادگیری تقویتی

خودروهای  (SOC) مقایسه میانگین حالت شارژ .۶شکل 

الکتریکی در حالت بدون مدیریت و حالت هوشمند مبتنی بر 

.یادگیری تقویتی

ه( ارزیابی کلی عملکرد

دهد:سازی را نشان میبندی نتایج شبیهجمع 4جدول 

سازیبندی نتایج شبیه. جمع۴جدول

روش 

پیشنهادی

(DQN)

GA PSO
بدون 

مدیریت

شاخص 

عملکرد

3.420 3.590 3.680 4.150
تلفات کل شبکه 

(MWh)

0.9635 0.9580 0.9540 0.9410
میانگین حداقل 

.(p.uولتاژ )

0.765 0.782 0.795 0.820
 SOCمیانگین 

خودروها

4.120 4.250 4.360 4.850
بار اوج شبکه 

(MW)

منظور ارزیابی بهتر عملکرد روش پیشنهادی، نتایج آن با حالت به

سازی فراابتکاری بدون مدیریت و همچنین دو روش متداول بهینه

( GA( و الگوریتم ژنتیک )PSOشامل الگوریتم ازدحام ذرات )

شود، در مشاهده می 4طور که در جدول مقایسه شده است. همان

ساعت مگاوات 4.150ه برابر با حالت بدون مدیریت تلفات کل شبک

ترتیب به این مقدار را به GAو  PSOهای است. استفاده از روش

اند. با این حال، ساعت کاهش دادهمگاوات 3.590و  3.680حدود 

روش پیشنهادی مبتنی بر یادگیری تقویتی عمیق توانسته است 

ساعت کاهش دهد که مگاوات 3.420تلفات شبکه را تا مقدار 

دهنده عملکرد بهتر این روش در کاهش تلفات شبکه توزیع نشان

 است.

از نظر پروفیل ولتاژ نیز حداقل ولتاژ متوسط شبکه در حالت بدون 

پریونیت بوده، در حالی که این مقدار در  0.9410مدیریت برابر با 

پریونیت  0.9580و  0.9540ترتیب به به GAو  PSOهای روش

 0.9635پیشنهادی این شاخص به افزایش یافته است. در روش 

های پریونیت رسیده که بیانگر بهبود بیشتر وضعیت ولتاژ در باس

 باشد.شبکه می

شود که مقدار آن از همچنین در شاخص بار اوج شبکه مشاهده می

 4.250و  4.360مگاوات در حالت بدون مدیریت به حدود  4.850

در حالی که کاهش یافته است،  GAو  PSOهای مگاوات در روش

مگاوات  4.120روش پیشنهادی توانسته است این مقدار را به 

دهنده توانایی بالاتر روش پیشنهادی در برساند. این موضوع نشان

هموارسازی منحنی بار و مدیریت هوشمند فرآیند شارژ و دشارژ 

 خودروهای الکتریکی است.

رویکرد مبتنی بر دهد که ای نشان میدر مجموع، نتایج مقایسه

یادگیری تقویتی عمیق قادر است عملکرد بهتری نسبت به 

برداری های بهرهسازی متداول در بهبود شاخصهای بهینهروش

 شبکه توزیع شامل تلفات، پروفیل ولتاژ و بار اوج ارائه دهد.

طور کلی، عامل یادگیری توانسته است راهبرد شارژی را بیاموزد به

وری شبکه و وضعیت ذخیره انرژی میان بهرهکه تعادل مناسبی 

بندی از کند، بدون آنکه از قواعد ثابت یا زمانخودروها ایجاد می

 شده استفاده شود.پیش تعیین

۳۳
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گیری. نتیجه۵

در این مقاله، یک چارچوب مدیریت هوشمند شارژ خودروهای 

الکتریکی مبتنی بر یادگیری تقویتی عمیق برای بهبود عملکرد 

های توزیع ارائه شد. با توجه به افزایش نفوذ خودروهای شبکه

تواند منجر به افزایش الکتریکی، شارژ همزمان این وسایل نقلیه می

ها شود. در روش تلفات شبکه و ایجاد انحراف ولتاژ در باس

پیشنهادی، یک عامل یادگیری تقویتی با در نظر گرفتن وضعیت 

اتری خودروها آموزش داده شبکه، سطح بار و وضعیت شارژ ب

بندی شارژ و دشارژ ای برای زمانشود تا تصمیمات بهینهمی

خودروها اتخاذ کند.

ها بر روی شبکه سازیبرای ارزیابی عملکرد روش پیشنهادی، شبیه

ساعته انجام شد.  24باس در یک افق زمانی  33استاندارد توزیع 

تواند د پیشنهادی میسازی نشان داد که راهبرنتایج حاصل از شبیه

اثرات منفی ناشی از شارژ همزمان خودروهای الکتریکی را به طور 

شده قابل توجهی کاهش دهد. به طور مشخص، استفاده از روش ارائه

منجر به کاهش تلفات شبکه، بهبود پروفیل ولتاژ و کاهش بار اوج 

دهد که رویکرد مبتنی بر یادگیری شبکه شد. این نتایج نشان می

قویتی قادر است با یادگیری رفتار بهینه در طول زمان، عملکرد ت

ریزی از پیش شبکه توزیع را بدون نیاز به قوانین ثابت یا برنامه

 شده بهبود دهد.تعیین

دهد که استفاده از به طور کلی، نتایج این پژوهش نشان می

تواند راهکاری مؤثر برای های مبتنی بر یادگیری تقویتی میروش

وری ریت هوشمند شارژ خودروهای الکتریکی و افزایش بهرهمدی

توان توسعه این های توزیع باشد. در مطالعات آینده، میشبکه

چارچوب را با در نظر گرفتن عدم قطعیت در رفتار کاربران، 

گذاری پویا برق و ادغام منابع انرژی تجدیدپذیر بررسی کرد. قیمت

های واقعی و مقیاس هسازی این روش در شبکهمچنین پیاده

تر کارایی آن در شرایط عملی تواند به ارزیابی دقیقتر میبزرگ

 کمک کند.

 :ندهیآ یکارها یبرا ییشنهادهایپ

توسعه  توانیم ندهیآمده، در مطالعات آدستبه جیتوجه به نتا با

در رفتار  تیرا با در نظر گرفتن عدم قطع یشنهادیچارچوب پ

، ریدپذیتجد یادغام منابع انرژ، برق ایپو یگذارمتیکاربران، ق

های توزیع بزرگتر و بررسی عملکرد روش پیشنهادی در شبکه

 دنبال کرد. تر یادگیری تقویتی را استفاده از ساختارهای پیشرفته
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