
1 
 

Εθνικό Μετσόβιο Πολυτεχνείο 

Σχολή Ηλεκτρολόγων Μηχανικών  

και Μηχανικών Υπολογιστών 

Τομέας Επικοινωνιών, Ηλεκτρονικής Και 

Συστημάτων Πληροφορικής 

 

 

Μηχανική Μάθηση για Έξυπνα Δίκτυα 

Ενέργειας-Vehicle-to-Grid-Services 

 

ΔΙΠΛΩΜΑΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ 

 

 

ΠΑΝΑΓΙΩΤΗΣ Ν ΛΟΥΛΑΚΗΣ 

 

 

Επιβλέπων: Εμμανουήλ Βαρβαρίγος 

    Καθηγητής Ε.Μ.Π 

 

 

Αθήνα, Οκτώβριος 2021 



2 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



3 
 

 

Εθνικό Μετσόβιο Πολυτεχνείο 

Σχολή Ηλεκτρολόγων Μηχανικών  

και Μηχανικών Υπολογιστών 

Τομέας Επικοινωνιών, Ηλεκτρονικής Και 

Συστημάτων Πληροφορικής 

 

Μηχανική Μάθηση για Έξυπνα Δίκτυα 

Ενέργειας-Vehicle-to-Grid-Services 

 

ΔΙΠΛΩΜΑΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ 

 

ΠΑΝΑΓΙΩΤΗΣ Ν ΛΟΥΛΑΚΗΣ 

 

Επιβλέπων: Εμμανουήλ Βαρβαρίγος 

  Καθηγητής Ε.Μ.Π 

 
Εγκρίθηκε από την τριμελή εξεταστική επιτροπή την 18η Οκτωβρίου 2021 

Αθήνα, Οκτώβριος 2021 

............................   ............................              ............................ 

Εμμανουήλ Βαρβαρίγος  Θεοδώρα Βαρβαρίγου  Συμεών Παπαβασιλείου 

Καθηγητής Ε.Μ.Π  Καθηγήτρια Ε.Μ.Π  Καθγητής Ε.Μ.Π 



4 
 

 

 

 

 

 

 

............................ 

Παναγιώτης Ν Λουλάκης  

Διπλωματούχος Ηλεκτρολόγος Μηχανικός και Μηχανικός Υπολογιστών Ε.Μ.Π 

 

 

 

 

 
Copyright © Παναγιώτης Λουλάκης, 2021 Με επιφύλαξη παντός δικαιώματος. All rights 

reserved. Απαγορεύεται η αντιγραφή, αποθήκευση και διανομή της παρούσας εργασίας, εξ 

ολοκλήρου ή τμήματος αυτής, για εμπορικό σκοπό. Επιτρέπεται η ανατύπωση, αποθήκευση 

και διανομή για σκοπό μη κερδοσκοπικό, εκπαιδευτικής ή ερευνητικής φύσης, υπό την 

προϋπόθεση να αναφέρεται η πηγή προέλευσης και να διατηρείται το παρόν μήνυμα. 

Ερωτήματα που αφορούν τη χρήση της εργασίας για κερδοσκοπικό σκοπό πρέπει να 

απευθύνονται προς τον συγγραφέα. Οι απόψεις και τα συμπεράσματα που περιέχονται σε 

αυτό το έγγραφο εκφράζουν τον συγγραφέα και δεν πρέπει να ερμηνευθεί ότι 

αντιπροσωπεύουν τις επίσημες θέσεις του Εθνικού Μετσόβιου Πολυτεχνείου. 



Περίληψη 

 

5 
 

Περίληψη 
Σκοπός αυτής της εργασίας είναι η μελέτη και σύγκριση 

μεθόδων τεχνητής νοημοσύνης σε δίκτυα ελεγχόμενης και 

αμφίδρομης φόρτισης ηλεκτρικών αυτοκινήτων. Συγκεκριμένα, 

θεωρήσαμε ένα μοντέλο σταθμού φόρτισης και parking 

ηλεκτρικών αυτοκινήτων το οποίο εφάρμοζε τεχνικές vehicle-

to-grid. Στη συνέχεια δοκιμάσαμε τη χρήση διαφορετικών 

αλγορίθμων ενισχυτικής μάθησης από όλες τις κατηγορίες 

(διακριτούς, συνεχείς και πολυδιάστατους) τους οποίους 

συγκρίναμε τόσο με το χρηματικό κέρδος που αποδίδουν όσο 

και στην φθορά της μπαταρίας των αυτοκινήτων που 

προκαλούν. Η μελέτη αυτή έγινε σε μεταβλητά μεγέθη parking 

καθώς και σε διαφορετικές κατανομές άφιξης αυτοκινήτων. 

Τέλος όλα τα αποτελέσματα συγκρίθηκαν με μια παραδοσιακή 

πολιτική φόρτισης, η οποία δεν κάνει χρήση μεθόδων τεχνητής 

νοημοσύνης, και αποδείξαμε ότι η χρήση κατάλληλων 

αλγορίθμων μηχανικής μάθησης μπορεί να φέρει πολύ 

καλύτερα αποτελέσματα. 

 

 

 

 

Λέξεις-κλειδιά: Κλιματική αλλαγή, Ανανεώσιμες πηγές 

ενέργειας, Ηλεκτρικά αυτοκίνητα, Φθορά μπαταρίας, 

Συστήματα ελεγχόμενης φόρτισης, Ενισχυτική μάθηση, Βαθιά 

Q-μάθηση, Ανεξάρτητη Q-μάθηση, Ελαφρύς κριτής ηθοποιός, 

Μαρκοβιανή διαδικασία απόφασης 
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Abstract 

The goal of this thesis is to study and compare different 

machine learning techniques when applied to controlled, two-

way electric car charging systems. Firstly, we introduced an 

electric car parking and charging station which applied vehicle-

to-grid techniques. Then we tested different reinforcement 

learning algorithms from multiple categories (discrete, 

continues, multi-dimensional) and compared them based on 

both the monetary profit they managed to acquire, and the 

battery degradation they caused. This study was then repeated 

on different parking station sizes and with different vehicle 

arrival distributions. Finally, the algorithms were compared 

with a traditional charging policy, which doesn’t utilize artificial 

intelligence, in order to prove the advantages of utilizing 

machine learning algorithms to achieve better results. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Key-words: Climate change, Renewable energy sources, 

Battery Degradation, Controlled charging systems, 

Reinforcement learning, Deep Q network, Independent Q 

learning, Soft actor critic, Markovian Decision process. 
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Αντικείμενο της εργασίας  
Ένα από τα μεγαλύτερα προβλήματα που αντιμετωπίζει η 

επιστήμη τον 21ο αιώνα είναι το φαινόμενο της κλιματικής 

αλλαγής. Πέρα από τις επιπτώσεις που αυτή επιφέρει στο 

περιβάλλον [1] υπάρχουν πολύ σοβαρές συνέπειες τόσο στην 

υγεία[2] όσο και στην οικονομία[3]. Ένας από τους 

σημαντικότερους παράγοντες που επιτείνει την κλιματική 

αλλαγή είναι η βιομηχανία της ενέργειας και πιο συγκεκριμένα 

η εκτενής χρήση μη ανανεώσιμων πηγών ενέργειας [4]. Για την 

αντιμετώπιση αυτού του φαινομένου υπογράφτηκε η 

Ευρωπαϊκή Πράσινη Συμφωνία[5] η οποία θέτει ως στόχο την 

αύξηση της χρήσης των ανανεώσιμων πηγών ενέργειας[6].  

Οι ανανεώσιμες πηγές ενέργειας όμως έχουν και αυτές 

κάποια σοβαρά μειονεκτήματα. Ένα από αυτά είναι η μη 

ελεγχόμενη παραγωγή[7]. Επειδή η παραγωγή των 

ανανεώσιμων πηγών ενέργειας εξαρτάται από το περιβάλλον, 

δεν μπορεί να ρυθμιστεί από το δίκτυο τόσο εύκολα όσο αυτή 

των μη ανανεώσιμων πηγών. Για το λόγο αυτό υπάρχει πολύ 

μεγάλη ανάγκη αποθήκευσης της ηλεκτρικής ενέργειας - όταν 

η παραγωγή της είναι περισσότερη από την αντίστοιχη 

κατανάλωση- ώστε να χρησιμοποιείται στην αντίθετη 

περίπτωση. Αυτή η ιδιαιτερότητα έχει ως αποτέλεσμα και την 

μεγαλύτερη διασπορά του κόστους της ενέργειας ανά ώρα[8]. 

Μια μέθοδος που μπορεί να εφαρμοστεί τόσο για την κάλυψη 

της ανάγκης ηλεκτρικών μπαταριών όσο και για την 

οικονομικότερη χρήση ενέργειας μεταβλητού κόστους είναι η 

μέθοδος Vehicle-to-Grid(V2G).   

 Ο όρος Vehicle-to-Grid περιγράφει ένα σύστημα 

ηλεκτρικών αυτοκινήτων στο οποίο οι μπαταρίες τους 

χρησιμοποιούνται από το ηλεκτρικό δίκτυο, δηλαδή το 

αυτοκίνητο δίνει ρεύμα στο δίκτυο από την μπαταρία του. Με 

την χρήση αυτής της μεθόδου ένα parking ηλεκτρικών 
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αυτοκινήτων μπορεί να δρα ως συσσωρευτής (aggregator) και 

να προσαρμόζει την φόρτιση των αυτοκινήτων ώστε να 

παρέχει ενέργεια στο δίκτυο -όταν χρειάζεται- και να φορτίζει 

τα αυτοκίνητα με μικρότερο κόστος. Ένας σημαντικός 

περιορισμός στις αποφάσεις του συσσωρευτή φυσικά είναι οι 

ανάγκες του ιδιοκτήτη του κάθε αυτοκινήτου, δηλαδή όταν 

αυτός επιστρέψει στο αυτοκίνητο του, αυτό να έχει αρκετά 

ψηλό επίπεδο φόρτισης ώστε να ικανοποιήσει τις ανάγκες του. 

 Ένα ακόμα σημαντικό εμπόδιο στην χρήση μεθόδων V2G 

είναι η φθορά της μπαταρίας των ηλεκτρικών 

αυτοκινήτων[10]. Η φόρτιση και η χρήση της μπαταρίας ενός 

ηλεκτρικού αυτοκινήτου προκαλεί φθορά σε αυτή και μειώνει 

την αποθηκευτική της ικανότητα. Επομένως οι αποφάσεις του 

συσσωρευτή για την φόρτιση και την εκφόρτιση των 

αυτοκινήτων πρέπει να  παίρνουν υπόψη όχι μόνο το κόστος 

του ρεύματος και τις ανάγκες του δικτύου και του ιδιοκτήτη 

του αυτοκινήτου αλλά και τη φθορά των μπαταριών την οποία 

πρέπει να προσπαθούν να διατηρούν σε όσο το δυνατόν 

χαμηλότερα επίπεδα. 

 Οι αποφάσεις του συσσωρευτή  για το κάθε αυτοκίνητο 

μπορούν να μοντελοποιηθούν ως ένα πρόβλημα 

βελτιστοποίησης, όπου η λύση είναι ο βέλτιστος τρόπος 

φόρτισης και εκφόρτισης του κάθε αυτοκινήτου με στόχο τη 

μεγιστοποίηση του χρηματικού κέρδους, τη μείωση της 

φθοράς της μπαταρίας και την ικανοποίηση των περιορισμών 

που προκύπτουν από τις ανάγκες του οδηγού του 

αυτοκινήτου. Για την λύση αυτού του προβλήματος κάναμε 

χρήση αλγορίθμων μηχανικής μάθησης, και πιο συγκεκριμένα 

ενισχυτικής μάθησης (Reinforcement Learning). Η Ενισχυτική 

μάθηση είναι ένας τομέας μηχανικής μάθησης όπου 

πράκτορες (agents) παίρνουν αποφάσεις (actions) σε ένα 
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περιβάλλον (environment) με σκοπό την μεγιστοποίηση 

κάποιας ανταμοιβής (reward)[11]. Οι πράκτορες 

παρακολουθούν τις αλλαγές που προκαλούν οι πράξεις τους 

στο περιβάλλον  καθώς και την ανταμοιβή που αυτές 

εισπράττουν και μαθαίνουν με βάση κάποια πολιτική (policy). 

Σε αυτή την εργασία έγινε χρήση πολλών μεθόδων ενισχυτικής 

μάθησης (Agent, Policy), σε συσσωρευτές διαφόρων μεγεθών, 

με σκοπό την σύγκριση αναφορικά με το κέρδος που 

αποδίδουν τόσο σε κατανομή άφιξης και αναχώρησης 

αυτοκινήτων όμοια με την προβλεπόμενη (στην οποία έγινε η 

εκπαίδευση τους), όσο και σε άγνωστες κατανομές. 

 

Δομή της Εργασίας 
Η δομή της διπλωματικής εργασίας περιγράφεται παρακάτω: 

• Κεφάλαιο 1, Κλιματική αλλαγή: Γίνεται μια σύντομη 

παρουσίαση του φαινομένου της κλιματικής αλλαγής 

καθώς και των επιπτώσεών της. Επιπλέον παρατίθεται η 

συνεισφορά της βιομηχανίας της ενέργειας στη κλιματική 

αλλαγή. 

• Κεφάλαιο 2, Ανανεώσιμες πηγές Ενέργειας: Αρχικά 

παρουσιάζεται ο ορισμός των ανανεώσιμων πηγών 

ενέργειας. Έπειτα γίνεται μια σύντομη ανασκόπηση των 

πλεονεκτημάτων και των μειονεκτημάτων τους σε 

σύγκριση με τις άλλες μορφές ενέργειας. Τέλος 

αναφέρεται η σημασία τους  για την καταπολέμηση της 

κλιματικής αλλαγής. 

• Κεφάλαιο 3, Ηλεκτρικά αυτοκίνητα: Πρωτίστως 

αναφέρεται η σημασία των ηλεκτρικών αυτοκινήτων 

στην καταπολέμηση της κλιματικής αλλαγής. Ύστερα 

γίνεται μια σύντομη ανασκόπηση και σύγκριση των 

διαφορετικών τεχνολογιών των μπαταριών των 
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ηλεκτρικών αυτοκινήτων. Τέλος δίνεται μια ανάλυση των 

παραγόντων που συμβάλουν στην φθορά των 

ηλεκτρικών μπαταριών.  

• Κεφάλαιο 4, Αγορά ηλεκτρικής Ενέργειας: Δίνεται μια 

εικόνα της δομής του ηλεκτρικού δικτύου. Επιπλέον 

γίνεται μια σύντομη ανάλυση του κόστους του 

ηλεκτρικού ρεύματος και των παραγόντων που το 

επηρεάζουν. 

• Κεφάλαιο 5, Vehicle-to-Grid: Αρχικά δίνεται ο ορισμός 

της τεχνολογίας Vehicle-to-grid καθώς και τα κύρια 

πλεονεκτήματά της. Έπειτα δίνονται τα μειονεκτήματα 

και οι προκλήσεις που πρέπει να αντιμετωπιστούν για 

την εκτεταμένη χρήση της τεχνολογίας. Τέλος γίνεται μια 

σύντομη αναφορά του πως μπορούν πολλά από αυτά τα 

προβλήματα να αντιμετωπιστούν με μεθόδους τεχνητής 

νοημοσύνης. 

• Κεφάλαιο 6, Ενισχυτική Μάθηση: Ξεκινώντας γίνεται μια 

περιγραφή των μεθόδων ενισχυτικής μάθησης στην 

οποία δίνεται το μαθηματικό υπόβαθρο που είναι 

απαραίτητο για την κατανόησή της. Ύστερα γίνεται 

επεξήγηση διαφόρων αλγορίθμων ενισχυτικής μάθησης 

από διαφορετικές κατηγορίες. 

• Κεφάλαιο 7, Φορμαλισμός του προβλήματος: 

Παρουσιάζεται η μοντελοποίηση του προβλήματος ως 

μια μαρκοβιανή διαδικασία καθώς και η υλοποίηση των 

περιβαλλόντων για τους πράκτορες της ενισχυτικής 

μάθησης. Επιπλέον παρουσιάζονται 3 αλγόριθμοι 

ενισχυτικής μάθησης με σκοπό την επίλυση του 

προβλήματος καθώς και ένας παραδοσιακός αλγόριθμος 

που χρησιμοποιείται για λόγους σύγκρισης. 

• Κεφάλαιο 8, Πειράματα και Αποτελέσματα: Κατ΄αρχάς  

παρουσιάζονται τα πειράματα στα οποία συγκρίθηκε η 
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επίδοση των αλγορίθμων που ορίστηκαν στο κεφάλαιο 7 

καθώς και τα αποτελέσματά τους. Τέλος γίνεται μια 

συνολική ανάλυση των αποτελεσμάτων με σκοπό την 

συλλογή τελικών συμπερασμάτων.   
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Ορισμός Κλιματικής Αλλαγής 
Κλιματική αλλαγή ονομάζεται η μακροχρόνια αλλαγή της 

θερμοκρασίας και των καιρικών φαινομένων. Ως φαινόμενο 

μπορεί να αναφέρεται τόσο σε μια περιοχή όσο σε όλο τον 

πλανήτη[12]. Η Γη απορροφά το φως του ήλιου και το 

εκπέμπει ως θερμότητα. Τα αέρια του θερμοκηπίου που 

υπάρχουν στην ατμόσφαιρα απορροφούν την θερμότητα που 

εκπέμπει η Γη και  μειώνουν το ρυθμό με τον οποίο αυτή 

περνάει από την ατμόσφαιρα στο διάστημα[13]. Αυτό έχει ως 

αποτέλεσμα την αύξηση της μέσης θερμοκρασίας της Γης κατά 

0.93 βαθμούς κελσίου τη δεκαετία 2009-2018, και 1.2 βαθμούς 

το 2020[14]. 

Η κλιματική αλλαγή καθιστά τα καιρικά φαινόμενα μη 

προβλέψιμα με αποτέλεσμα να δυσχεραίνεται η καλλιέργεια 

και η διατήρηση τροφίμων που βασίζονται σε σταθερές 

θερμοκρασίες και βροχοπτώσεις. Είναι επίσης συνδεδεμένη με 

άλλες ζημιογόνες καιρικές συνθήκες όπως περισσότερους 

τυφώνες, πλημμύρες και χειμερινές καταιγίδες. Μια ακόμα 

επίπτωση της κλιματικής αλλαγής είναι το λιώσιμο των πάγων 

σε ψυχρές περιοχές, το οποίο ανεβάζει το επίπεδο της 

θάλασσας με αποτέλεσμα να προκαλούνται ζημιές στις 

παραθαλάσσιες περιοχές μέσω αύξησης των πλημμυρών και 

της διάβρωσης του εδάφους. 

 

Επιπτώσεις της Κλιματικής Αλλαγής στην Οικονομία 

και την Υγεία 
 Εκτός από το περιβάλλον και το κλίμα, η κλιματική 

αλλαγή έχει πολύ σοβαρές επιπτώσεις και στους τομείς της 

οικονομίας και της υγείας. 
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 Όσο αφορά τον τομέα της οικονομίας μια αξιοσημείωτη 

παρατήρηση είναι ότι το 2017, το κόστος που προκλήθηκε 

παγκοσμίως από την κλιματική αλλαγή ήταν πάνω από 100 

δισεκατομμύρια δολάρια[15]. Περεταίρω οικονομικές έρευνες 

έδειξαν ότι το μελλοντικό κόστος της κλιματικής αλλαγής θα 

κυμαίνεται από  2% ως 10% του παγκόσμιου ΑΕΠ[16]. Λόγω 

αυτών των ενδείξεων, το 2020 το Παγκόσμιο Οικονομικό 

Φόρουμ ανακήρυξε την κλιματική αλλαγή ως τον 

σημαντικότερο μακροπρόθεσμο κίνδυνο που αντιμετωπίζει ο 

κόσμος[17]. 

 Οι επιπτώσεις της κλιματικής αλλαγής στον τομέα τις 

υγείας οφείλονται σε τραυματισμούς και θανάτους από 

ακραία καιρικά φαινόμενα[18] καθώς και σε πιο έμμεσα 

αποτελέσματα της αύξησης της θερμοκρασίας όπως είναι 

ασθένειες που μεταδίδονται σε πιο ζεστό κλίμα[19]. Ο 

Παγκόσμιος Οργανισμός υγείας αναμένει αύξηση των ετήσιων 

θανάτων  κατά 250.000 στο διάστημα 2030 με 2050 και κατά 

500.000 μετά το 2050[20,21]. Λόγω των παραπάνω ο ΠΟΥ 

ανακήρυξε την  κλιματική αλλαγή ως τη μεγαλύτερη απειλή 

του 21ου αιώνα[22]. 

 

Συνεισφορά της Ενέργειας στην Κλιματική αλλαγή 
 Η βιομηχανία της ενέργειας είναι ο σημαντικότερος 

επιβαρυντικός παράγοντας πίσω από την κλιματική αλλαγή. Σε 

αυτή οφείλεται το 83% της ανθρωπογενούς παραγωγής καθώς 

και το 65% της συνολικής παραγωγής διοξειδίου του 

άνθρακα[23]. Η συντριπτική πλειοψηφία αυτής της παραγωγής 

προέρχεται από τις ανεπτυγμένες χώρες δηλαδή την Ηνωμένες 

Πολιτείες, την Κίνα και την Ευρωπαϊκή Ένωση. Η λύση για το 

παραπάνω πρόβλημα είναι η αύξηση της χρήσης των 

ανανεώσιμων πηγών ενέργειας[24]. 
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 Για να αντιμετωπίσει την κλιματική αλλαγή η Ευρωπαϊκή 

Επιτροπή υπέγραψε την Ευρωπαϊκή Πράσινη Συμφωνία, 

δηλαδή ένα σύνολο από μέτρα με σκοπό την μείωση της 

παραγωγής αερίων του θερμοκηπίου[25] κατά τουλάχιστον 

50% συγκριτικά με τα επίπεδα του 1990. Η συμφωνία αυτή 

ήδη έχει εμφανίσει θετικά αποτελέσματα αφού το 2019 η 

παραγωγή μειώθηκε κατά 25%[26]. Το κύριο μέτρο της 

ευρωπαϊκής πράσινης συμφωνίας είναι η αύξηση της χρήσης 

ανανεώσιμων πηγών ενέργειας με στόχο να καλύψει το 32% 

της συνολικής παραγωγής ενέργειας, σημαντική αύξηση από 

το 18% που καλύπτει το 2018[27]. 
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Ορισμός 
Ανανεώσιμες πηγές ενέργειας είναι αυτές που 

ανανεώνονται σε ανθρώπινο χρονικό διάστημα, δηλαδή σε 

χρονικό διάστημα μικρότερο από την ζωή ενός ανθρώπου[28] ( 

σε αντίθεση με τις μη ανανεώσιμες πηγές ενέργειας που 

μπορεί να χρειαστούν εκατομμύρια χρόνια). Οι κυριότερες 

μορφές ανανεώσιμης ενέργειας είναι: η ηλιακή, η αιολική, η 

υδροηλεκτρική και η γεωθερμική. 

 Η ηλιακή ενέργεια παράγεται από τις ακτίνες που 

εκπέμπει ο ήλιος στην γη, μέσω ηλιακών φωτοβολταϊκών. Η 

αιολική ενέργεια παράγεται από τον αέρα με τη χρήση 

ανεμογεννητριών. Η υδροηλεκτρική ενέργεια συλλέγεται με τη 

χρήση φραγμάτων που  δημιουργούν μια ροή νερού η οποία 

κινεί μια τουρμπίνα. Τέλος η γεωθερμική ενέργεια παράγεται 

από την συλλογή της θερμότητας που υπάρχει φυσικά κάτω 

από την επιφάνεια της γης. 

 

Πλεονεκτήματα και μειονεκτήματα 
 Οι ανανεώσιμες πηγές ενέργειας έχουν πολλά 

πλεονεκτήματα[29]. Καταρχάς, όπως προκύπτει και από τον 

ορισμό τους, δεν πρόκειται ποτέ να τελειώσουν, σε αντίθεση 

με άλλες μη ανανεώσιμες πηγές όπως το πετρέλαιο. Ως 

δεύτερο πλεονέκτημα εκ της φύσης τους, οι ανανεώσιμες 

πηγές ενέργειας παρέχουν ανεξαρτησία, αφού μπορούν να 

παραχθούν τοπικά και δεν χρειάζονται πρώτη ύλη και καύσιμα 

τα οποία υπάρχουν σε συγκεκριμένα μέρη του πλανήτη. Ένα 

ακόμα  εξίσου σημαντικό πλεονέκτημα είναι το μικρότερο 

κόστος διατήρησης και συντήρησης. Επειδή οι μέθοδοι 

άντλησης της ανανεώσιμης ενέργειας δεν βασίζονται σε 

καύση, το κόστος που χρειάζονται για την συντήρηση και την 
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διατήρησή τους είναι αρκετά μικρό. Τέλος οι ανανεώσιμες 

πηγές ενέργειας προκαλούν πολύ μικρό περιβαλλοντικό 

κόστος, πράγμα που είναι ίσως το σημαντικότερο πλεονέκτημα 

τους. 

 Οι ανανεώσιμες πηγές ενέργειας έχουν και κάποια 

μειονεκτήματα. Ένα από αυτά είναι το υψηλό αρχικό κόστος 

επένδυσης. Ενώ, όπως προαναφέρθηκε, το κόστος διατήρησης 

και συντήρησης των απαραίτητων εξαρτημάτων είναι πιο 

χαμηλό από αυτό των μη ανανεώσιμων πηγών, το αρχικό 

κόστος επένδυσης είναι μεγαλύτερο. Το κυριότερο όμως 

μειονέκτημα είναι η έλλειψη αξιοπιστίας[30]. Η παραγωγή των 

ανανεώσιμων πηγών ενέργειας εξαρτάται από καιρικά 

φαινόμενα (παράδειγμα η αιολική ενέργεια απαιτεί 

ικανοποιητική ταχύτητα αέρα). Αυτό σημαίνει ότι η παραγωγή 

δεν μπορεί να ρυθμιστεί ώστε να είναι ίση με την κατανάλωση 

όπως στις μη ανανεώσιμες πηγές (που απλά αυξομειώνεται η 

ποσότητα του καυσίμου) και επομένως υπάρχει μεγαλύτερη 

ανάγκη για αποθήκευση της ενέργειας. Τέλος ένα ακόμα 

μειονέκτημα είναι οι γεωγραφικές συνθήκες της κάθε 

περιοχής, αφού διαφορετικές περιοχές μπορούν να παράγουν 

διαφορετικά επίπεδα ενέργειας λόγω των χαρακτηριστικών 

τους (ηλιοφάνεια, ταχύτητα αέρα, ύπαρξη ποταμιών, 

βροχοπτώσεις, χιονοπτώσεις κλπ). 

 

Χρήση των Ανανεώσιμων Πηγών Ενέργειας για την 

Αντιμετώπιση της Κλιματικής Αλλαγής 
 Οι ανανεώσιμες πηγές ενέργειας έχουν πολύ χαμηλότερη 

εκπομπή αερίων του θερμοκηπίου όπως το διοξείδιο του 

άνθρακα. Πιο συγκεκριμένα το φυσικό αέριο παράγει μεταξύ 

0.2 με 0.9kg διοξειδίου του άνθρακα για κάθε κιλοβατώρα, η 
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αιολική ενέργεια 0.1 με 0.18kg και η ηλιακή ενέργεια 0.032 με 

0.1kg [31]. Για αυτό το λόγο η Διακυβερνητική Επιτροπή για 

την Αλλαγή του Κλίματος ανακοίνωσε ότι η αύξηση της χρήσης 

τους μπορεί να μειώσει την συγκέντρωση αερίων του 

θερμοκηπίου σε αποδεκτά επίπεδα[32]. 

 Σήμερα βλέπουμε την αύξηση της χρήσης των 

ανανεώσιμων πηγών ενέργειας κατά περίπου 8% τον χρόνο με 

αποτέλεσμα ήδη το ένα τρίτο της παγκόσμιας παραγωγής 

ενέργειας να προέρχεται από ανανεώσιμες πηγές[33]. Πάνω 

από 30 χώρες καλύπτουν το 20% της ενεργειακής παραγωγής 

τους με ανανεώσιμες πηγές[34], 47 χώρες καλύπτουν το 50% 

ενώ 2 χώρες -η Νορβηγία και η Ισλανδία- χρησιμοποιούν 

αποκλειστικά καθαρή ενέργεια, με πολλές ακόμα χώρες να 

έχουν θέσει αυτόν τον στόχο[35]. Είναι λοιπόν εμφανές ότι το 

μέλλον της ενεργειακής παραγωγής είναι οι ανανεώσιμες 

πηγές ενέργειας. 
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Ηλεκτρικά Αυτοκίνητα και Κλιματική Αλλαγή 
 Ένας ακόμα τρόπος να καταπολεμηθεί η κλιματική 

αλλαγή είναι η χρήση ηλεκτρικών αυτοκινήτων. Το 29% της 

ανθρωπογενούς παραγωγής αερίων του θερμοκηπίου 

οφείλεται στον τομέα της μεταφοράς, το μεγαλύτερο μέρος 

του οποίου είναι τα αυτοκίνητα[81]. Τα ηλεκτρικά αυτοκίνητα  

από την άλλη παράγουν πολύ λιγότερη ποσότητα αερίων του 

θερμοκηπίου σε σχέση με τα αυτοκίνητα πετρελαίου[45] και 

επομένως η αύξηση της χρήσης τους είναι απαραίτητη για την 

αντιμετώπιση της κλιματικής αλλαγής. Ως εκ τούτου πολλές 

χώρες έχουν λάβει μέτρα με σκοπό την στήριξη της αγοράς 

ηλεκτρικών αυτοκινήτων, όπως οικονομική ενίσχυση αγοράς, 

επιδοτήσεις για την ανάπτυξη των απαραίτητων υποδομών 

καθώς και άλλες ρυθμίσεις με σκοπό την μείωση των 

αυτοκινήτων πετρελαίου[45].  

 

Είδη Μπαταριών Ηλεκτρικών Αυτοκινήτων 
Η μπαταρία είναι το πιο σημαντικό και το πιο ακριβό 

μέρος ενός ηλεκτρικού αυτοκινήτου. Για να μπορεί να 

χρησιμοποιηθεί μια μπαταρία σε ένα ηλεκτρικό αυτοκίνητο 

πρέπει πρώτον να είναι επαναφορτιζόμενη ώστε το 

αυτοκίνητο να μπορεί να φορτίσει (αφού δεν κάνει χρήση 

κάποιου καυσίμου) και δεύτερον να έχει μεγάλη χωρητικότητα 

σε κιλοβατώρες ώστε να προσφέρει αυτονομία πολλών 

χιλιομέτρων. Η ισχύς των μοντέρνων αυτοκινήτων κυμαίνεται 

μεταξύ 4.4 και 100 kWh. 

 Το κυριότερο είδος μπαταριών ηλεκτρικών αυτοκινήτων 

είναι οι μπαταρίες ιόντων λιθίου (Lithium-ion). Αρχικά 

σχεδιάστηκαν για laptops και αντίστοιχα ηλεκτρονικά είδη, 
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αλλά λόγω της μεγάλης τους ενεργειακής χωρητικότητας και 

διάρκειας ζωής έγινε χρήση τους και στα αυτοκίνητα. Τα 

κυριότερα μειονεκτήματά τους είναι η μεγάλη εξάρτισή τους 

από τη θερμοκρασία καθώς και η φθορά που υπόκεινται μετά 

από εκτεταμένη χρήση. Παρόλα αυτά οι καινούριες 

παραλλαγές που χρησιμοποιούν τα ηλεκτρικά αυτοκίνητα 

έχουν πολύ μεγαλύτερη διάρκεια ζωής[41], ενώ εμφανίζουν 

και υψηλή χωρητικότητα ενέργειας, καθώς και μικρή διάρκεια 

φόρτισης[42]. 

 Ένα άλλο είδος μπαταρίας είναι οι μπαταρίες μόλυβδου 

οξέος (Lead-acid). Είναι το φθηνότερο είδος και στο παρελθόν 

αυτό με τη μεγαλύτερη χρήση. Το σημαντικότερο μειονέκτημά 

τους είναι η αυξημένη φθορά όταν το επίπεδο φόρτισης 

πέφτει κάτω από 50% [43]. Οι κύριοι λόγοι της χρήσης τους 

στο παρελθόν ήταν το μικρό κόστος τους καθώς και η υψηλή 

τους διαθεσιμότητα. Παρόλα αυτά η χαμηλή σχετική ισχύς 

τους σε σύγκριση με τα καύσιμα πετρελαίου[46] οδήγησε στη 

μείωση της χρήσης τους. 

 Το τρίτο είδος μπαταριών είναι οι μπαταρίες νικελίου 

μεταλλικού υβριδίου(Nickel-metal hydride). Χαρακτηρίζονται 

από πολύ μεγαλύτερη σχετική ισχύ από τις μπαταρίες 

μόλυβδου οξέος, αλλά έχουν μικρότερη αποδοτικότητα [46]. 

Ένα από τα κυριότερα πλεονεκτήματά τους είναι η μεγάλη 

διάρκεια ζωής τους καθώς ορισμένα μοντέλα που κάνουν 

χρήση αυτού του είδους μπαταρίας μπορούν να 

χρησιμοποιηθούν για πάνω από 160.000 χιλιόμετρα και πάνω 

από 10 χρόνια[47]. 

 Τέλος έχουν δει χρήση οι μπαταρίες Ζέμπρα (Zebra) 

καθώς δεν επηρεάζονται από την εξωτερική θερμοκρασία, 

αφού απαιτείται σε κάθε περίπτωση να θερμανθούν στους 270 

βαθμούς κελσίου για να γίνει κατάλληλη χρήση τους. Αυτό 
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όμως μπορεί να αποτελέσει σημαντικό μειονέκτημα λόγω της 

δαπάνης ενέργειας που χρειάζεται για να φτάσει η θέρμανση 

σε αυτό το επίπεδο. 

 

Φθορά Μπαταριών Ηλεκτρικών Αυτοκινήτων 
Ένα από τα μεγαλύτερα προβλήματα που αντιμετωπίζουν 

τα ηλεκτρικά αυτοκίνητα είναι η φθορά της μπαταρίας τους 

(Battery Degradation). Φθορά ονομάζεται η σταδιακή μόνιμη 

μείωση της μέγιστης ενέργειας που μπορεί να αποθηκεύσει ή 

η ισχύς που μπορεί να αποδώσει η μπαταρία[48]. Βέβαια στα 

ηλεκτρικά αυτοκίνητα η ισχύς που μπορεί να αποδώσει η 

μπαταρία είναι πολύ περισσότερη από την απαραίτητη, 

επομένως μας ενδιαφέρει μόνο η μέγιστη αποθηκευμένη 

ενέργεια. Ορίζουμε ως κατάσταση υγείας (State Of Health - 

SOH) το ποσοστό της ενέργειας που μπορεί να αποθηκεύσει η 

μπαταρία, σε σχέση με το αντίστοιχο ποσό όταν 

κατασκευάστηκε. Αν για παράδειγμα μια μπαταρία με 

χωρητικότητα 50 kWh λόγω φθοράς έχει κατάσταση υγείας 

85%, τότε εμφανίζει συμπεριφορά σαν μια μπαταρία των 42.5 

kWh.  

 

Εικόνα 1: Χρονική μεταβολή της Κατάσταση Υγείας της μπαταρίας ενός ηλεκτρικού αυτοκινήτου 
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Μια μπαταρία θεωρείται ότι έχει φτάσει στο τέλος της 

ζωής (End Of Life – EOL) της όταν η κατάσταση υγείας της είναι 

κάτω από 80%, ή όταν η φυσική της αποφόρτιση είναι πάνω 

από 5% σε  24 ώρες[49]. Η φθορά της μπαταρίας χωρίζεται σε 

2 κατηγορίες δηλαδή σε χρονική γήρανση (Calendar Ageing) 

και σε κυκλική γήρανση (Cyclic Ageing). Η πρώτη κατηγορία 

περιγράφει τη φθορά που συμβαίνει όταν η μπαταρία είναι 

εκτός χρήσης και εξαρτάται από το επίπεδο φόρτισης και τη 

θερμοκρασία, ενώ η δεύτερη προκύπτει από τη χρήση και 

εξαρτάται από παράγοντες όπως η θερμοκρασία και ο ρυθμός 

φόρτισης [51]. Σε αυτή την διπλωματική εργασία θα 

αναφερθούμε κυρίως στη δεύτερη κατηγορία. 

Ο πρώτος παράγοντας που προκαλεί φθορά σε μια 

μπαταρία ηλεκτρικού αυτοκινήτου είναι η θερμοκρασία. Αυτή 

μπορεί να μοντελοποιηθεί μαθηματικά με τη σχέση του 

Arrhenius: 

𝑟 = 𝐴 ∗ 𝑒−
𝐸

𝑘𝑇   

Όπου ως r συμβολίζεται ο ρυθμός της αντίδρασης η οποία 

ευθύνεται για τη φθορά, Ε είναι η ενέργεια ενεργοποίησης της 

αντίδρασης, Τ είναι η θερμοκρασία της μπαταρίας, k είναι η 

σταθερά του Boltzmann και A είναι μια σταθερά[52]. Με βάση 

αυτό το μοντέλο η ζωή της μπαταρίας L(T), η οποία είναι 

αντιστρόφως ανάλογη του r, μπορεί να γραφτεί ως: 

𝐿(𝑇) = 𝑎 ∗ 𝑒
𝑏
𝑇   

Όπου a,b είναι σταθερές. Συνεπώς βλέπουμε ότι η ζωή της 

μπαταρίας μειώνεται όσο αυξάνεται η θερμοκρασία.  

 Ο δεύτερος παράγοντας που επηρεάζει την μπαταρία 

είναι το επίπεδο φόρτισης (State Of Charge – SOC). Πειράματα 

που πραγματοποιήθηκαν από τους Sun, Saxena και Pecht[53], 
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όπου ηλεκτρικά αυτοκίνητα έμειναν για 900 μέρες εκτός 

λειτουργίας σε διαφορετικές συνθήκες, δείχνουν ότι  όσο 

αυξάνεται το επίπεδο φόρτισης αυξάνεται και η μείωση της 

μέγιστης χωρητικότητας. 

 

Εικόνα 2: Μείωση μέγιστης χωρητικότητας μπαταρίας ηλεκτρικών αυτοκινήτων, σε διαφορετικά επίπεδα 
φόρτισης και θερμοκρασίας, σε διάστημα 900 ημερών  

Αυτό οφείλεται στη τάση ανοιχτού κυκλώματος που 

προκαλείται στην μπαταρία, σε διαφορετικά επίπεδα 

φόρτισης. Ο πίνακας  1 δείχνει τη τιμή της τάσης ανοιχτού 

κυκλώματος σε σχέση με το επίπεδο φόρτισης της μπαταρίας 

για τιμές από 55 έως 100%[51]. 

SOC (%) 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100 

Voltage (V) 3.73 3.77 3.82 3.87 3.92 3.98 4.04 4.10 4.16 4.23 

Πίνακας 1: Τάση ηλεκτρικής μπαταρίας σε διαφορετικά επίπεδα φόρτισης 
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 Ο τρίτος παράγοντας που μας απασχόλησε σε αυτή τη 

διπλωματική εργασία είναι ο ρυθμός φόρτισης (C-rate). 

Πρόκειται για μια αναπαράσταση του ρεύματος φόρτισης, 

τέτοια ώστε 1C να αποφόρτιζε την μπαταρία σε μια ώρα, ενώ 

2C σε 2 ώρες. Ο ρυθμός φόρτισης συμβάλει στην κυκλική 

γήρανση. Συγκεκριμένα, όσο αυτός αυξάνεται η φθορά που 

προκαλείται από την κυκλική γήρανση είναι περισσότερη[54]. 

Μεγαλύτερο ρεύμα φόρτισης οδηγεί επίσης σε υψηλότερη 

θερμοκρασία η οποία με τη σειρά της αυξάνει την φθορά. 
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Το Ηλεκτρικό Δίκτυο 
Το σύστημα ηλεκτρικής ενέργειας αποτελείται από το 

φυσικό δίκτυο, το οποίο ευθύνεται για  την παραγωγή, τη 

μεταφορά και την κατανομή της ηλεκτρικής ενέργειας, και μια 

οργανωμένη αγορά ηλεκτρικού ρεύματος[36].   

Το ηλεκτρικό δίκτυο συνδέει τους παραγωγούς και τους 

καταναλωτές ηλεκτρικού ρεύματος με τα δίκτυα μεταφοράς 

και κατανομής. Έχει δυο βασικές λειτουργίες: να φροντίζει η 

κατανάλωση ενέργειας να είναι ίση με την παραγωγή της και 

να αποτρέπει τον έλεγχο της ηλεκτρικής ροής, ώστε οι 

καταναλωτές να δέχονται ενέργεια από διαφορετικές πηγές. Οι 

παραγωγοί χωρίζονται σε σταθερής χωρητικότητας (Firm-

Capacity), δηλαδή  αυτοί που μπορούν να ενεργοποιηθούν και 

να απενεργοποιηθούν όποτε είναι ανάγκη, και σε μεταβλητής 

χωρητικότητας (Variable-Capacity), δηλαδή αυτοί που 

εξαρτώνται από εξωτερικές πηγές (όπως οι καιρικές συνθήκες). 

Οι περισσότερες ανανεώσιμες πηγές ενέργειας ανήκουν στην 

δεύτερη κατηγορία.  

Η αύξηση της χρήσης των ανανεώσιμων πηγών 

ενέργειας, που ανήκουν κυρίως στους παραγωγούς 

μεταβλητής χωρητικότητας, οδηγεί σε μεγαλύτερη ανάγκη 

ύπαρξης εφεδρικών εργοστασίων ώστε η παραγωγή να μπορεί 

να ακολουθήσει την κατανάλωση. Αυτή η λύση όμως δεν είναι 

πολύ ρεαλιστική επειδή οι εταιρείες παραγωγής ηλεκτρικής 

ενέργειας προσπαθούν να αποφύγουν την συντήρηση 

εργοστασίων που χρησιμοποιούνται σπάνια. Δύο εναλλακτικές 

λύσεις -οι οποίες μπορούν να λειτουργήσουν συνεργατικά 

μεταξύ τους- είναι η κοστολόγηση του ηλεκτρικού ρεύματος με 

βάση την παραγωγή, με στόχο να μειωθεί η κατανάλωση όταν 
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η παραγωγή είναι ελλιπής, και η αποθήκευση ηλεκτρικής 

ενέργειας όταν η παραγωγή είναι περισσότερη από την 

κατανάλωση, ώστε να γίνεται χρήση της αποθηκευμένης 

ενέργειας όταν η παραγωγή είναι λιγότερη. 

 

Το Κόστος Ηλεκτρικής Ενέργειας 
Το κόστος της ηλεκτρικής ενέργειας δεν είναι σταθερό 

αλλά αλλάζει με βάση την ώρα. Επομένως όταν η συνολική 

κατανάλωση είναι υψηλή το κόστος του ρεύματος αυξάνεται, 

με σκοπό να παροτρύνει τους καταναλωτές να μειώσουν την 

κατανάλωση τους[37]. Παρακάτω δίνεται ένα παράδειγμα 

ημερήσιου κόστους ηλεκτρικού ρεύματος[38]. 

 

Εικόνα 3: Τιμές κόστους ηλεκτρικού ρεύματος ανά ώρα 

Παρατηρούμε ότι το κόστος είναι υψηλότερο το πρωί (κατά τις 

7-10) και το μεσημέρι (κατά τις 3-7), ενώ είναι μικρότερο τις 

πρωινές και τις βραδινές ώρες. Ανάμεσα στους παράγοντες 

που επηρεάζουν το κόστος είναι τα καιρικά φαινόμενα, η 

εποχή και η μέρα[98].  



Κεφάλαιο 4, Αγορά Ηλεκτρικής Ενέργειας 

44 
 

Η αύξηση της χρήσης των ανανεώσιμων πηγών ενέργειας 

-ενώ έχει οδηγήσει στην μείωση του κόστους παραγωγής- 

προκαλεί την αύξηση της μεταβλητότητας των τιμών του 

ηλεκτρικού ρεύματος, δηλαδή η διαφορά ανάμεσα στη 

μικρότερη και τη μεγαλύτερη τιμή σε μια μέρα έχει 

αυξηθεί[40]. Οι λόγοι για τους οποίους παρατηρείται αυτό 

είναι οι προαναφερθέντες, δηλαδή η μεταβλητότητα στην 

παραγωγή που οδηγεί σε μεταβλητότητα στη τιμή 

κατανάλωσης. 

Αυτό σημαίνει ότι η έξυπνη διαχείριση αποθηκευμένου 

ρεύματος μπορεί να οδηγήσει σε σημαντικά κέρδη, αφού ένας 

κάτοχος ηλεκτρικών μπαταριών μεγάλης χωρητικότητας 

μπορεί να αγοράζει και να αποθηκεύει ενέργεια όταν αυτή 

είναι φθηνή και να πουλάει ενέργεια στο δίκτυο όταν αυτή 

είναι ακριβή. Μια τέτοια επιλογή, πέρα από κερδοφόρα για 

τον ιδιώτη, είναι καλή και για το δίκτυο αφού συμβάλει στην 

προσπάθεια η παραγωγή να φτάσει την κατανάλωση. 
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Ορισμός 
 Μια λύση για το πρόβλημα της αποθήκευσης ηλεκτρικής 

ενέργειας λέγεται vehicle-to-grid. Ο όρος Vehicle-to-grid (V2G) 

περιγράφει ένα σύστημα στο οποίο ηλεκτρικά αυτοκίνητα 

επικοινωνούν με το δίκτυο ηλεκτρικής ενέργειας ώστε να 

προσφέρουν υπηρεσίες, όπως η πώληση ηλεκτρικής ενέργειας 

στο δίκτυο ή να διαμορφώσουν τον ρυθμό φόρτισής τους. Η 

ιδέα προτάθηκε από τους Kempton και Latendre το 1996 αλλά 

μόλις πρόσφατα απέκτησε μεγάλο επιστημονικό ενδιαφέρον 

λόγω της αύξησης των ηλεκτρικών αυτοκινήτων[55].  

Τα ηλεκτρικά οχήματα, όταν δεν χρησιμοποιούνται, είναι 

συνδεδεμένα στο ηλεκτρικό δίκτυο, για λόγους φόρτισης, αλλά 

από μόνα τους δεν μπορούν να προσφέρουν ενέργεια και 

υπηρεσίες στο ηλεκτρικό δίκτυο. Η τεχνολογία Vehicle-to-grid 

προσφέρει τρόπους στα αυτοκίνητα να επιστρέψουν ενέργεια 

στο δίκτυο, μέσω ειδικών φορτιστών διπλής κατεύθυνσης, 

καθώς και τρόπους επικοινωνίας με αυτό. Εισάγει επίσης τον 

ρόλο του  συσσωρευτή (aggregator) ο οποίος αποτελεί έναν 

μεσάζοντα ανάμεσα στα αυτοκίνητα και στο δίκτυο. Ο 

συσσωρευτής είναι υπεύθυνος να δίνει οδηγίες στα 

αυτοκίνητα ως προς τις ενέργειες που θα προβούν, όπως ο 

ρυθμός φόρτισης ή η πώληση ενέργειας στο δίκτυο, με σκοπό 

τη μεγιστοποίηση του κέρδους τόσο για το δίκτυο όσο για τους 

ιδιοκτήτες των αυτοκινήτων[56].  

Οι ιδιοκτήτες δίνουν στον συσσωρευτή πληροφορίες 

σχετικά με το χρόνο που θα είναι συνδεδεμένοι στο δίκτυο, το 

επίπεδο φόρτισης που χρειάζονται κατά την αναχώρησή τους 

καθώς και πληροφορίες σχετικά με την κατάσταση της 

μπαταρίας τους. Ο συσσωρευτής βλέπει τις αντίστοιχες 
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πληροφορίες πολλών αυτοκινήτων, το κόστος της ηλεκτρικής 

ενέργειας (καθώς και προβλέψεις για το αντίστοιχο κόστος στο 

σύντομο μέλλον) και τις ανάγκες του ηλεκτρικού δικτύου. Στη 

συνέχεια απαντάει στα αυτοκίνητα με τον βέλτιστο τρόπο 

φόρτισης και αποφόρτισης ώστε να μεγιστοποιηθεί το κέρδος 

που μπορεί να διανεμηθεί στο κάθε αυτοκίνητο με το να 

παρέχει υπηρεσίες στο δίκτυο ενώ φροντίζει και να τηρηθούν 

οι περιορισμοί που προκύπτουν από αυτό. 

 

Πλεονεκτήματα του Vehicle-to-Grid 
 Η τεχνολογία Vehicle-to-Grid έχει πολλά πλεονεκτήματα. 

Καταρχάς ένα ελεγχόμενο σύστημα φόρτισης μπορεί να 

φορτίσει ένα αυτοκίνητο με μικρότερο κόστος δίνοντας ρεύμα 

με μεγαλύτερο ρυθμό όταν αυτό είναι φθηνό και με μικρότερο 

όταν αυτό είναι ακριβό. Έτσι ο ιδιοκτήτης ενός ηλεκτρικού 

αυτοκινήτου μπορεί να μειώσει το κόστος της χρήσης του 

ακόμα και αν αρνηθεί να προσφέρει υπηρεσίες στο ηλεκτρικό 

δίκτυο. 

  Το μεγαλύτερο κέρδος όμως μπορεί να επιτευχθεί όταν 

τα ηλεκτρικά αυτοκίνητα προσφέρουν υπηρεσίες στο 

ηλεκτρικό δίκτυο. Μια υπηρεσία που μπορεί να προσφέρει στο 

δίκτυο ένα σύστημα V2G είναι η ρύθμιση της τάσης και της 

συχνότητας του ηλεκτρικού ρεύματος[57]. Σε ένα δίκτυο 

ηλεκτρικής ενέργειας η ρύθμιση της συχνότητας έχει σκοπό 

την ισορρόπηση της κατανάλωσης και της παραγωγής της 

ενεργούς ισχύος, ενώ η ρύθμιση της τάσης ισορροπεί την 

άεργο ισχύ[58]. Ένα σύστημα V2G μπορεί να ρυθμίσει την 

συχνότητα λόγω του γρήγορου ρυθμού φόρτισης και 

αποφόρτισης των μπαταριών των ηλεκτρικών αυτοκινήτων. 

Μπορεί επίσης να ρυθμίσει το επίπεδο της τάσης παρέχοντας 
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ενεργό η άεργο ισχύ, πράγμα που μπορεί να επιτευχθεί με την 

κατάλληλη επιλογή της γωνίας της φάσης του ρεύματος που 

προσφέρει ο κάθε φορτιστής. Ένα αυτοκίνητο που παρέχει την 

παραπάνω υπηρεσία σε ένα σύστημα V2G μπορεί, ανάλογα με 

την περιοχή, να επιφέρει μέχρι και 5.000$ κέρδος τον 

χρόνο[60]. 

 Η δεύτερη υπηρεσία που μπορεί να προσφέρει ένα 

σύστημα V2G είναι η μετατόπιση φορτίου (Load Shifting). 

Μετατόπιση φορτίου, γνωστή και ως διαχείριση ζήτησης 

ενέργειας ( Demand-side Management) είναι η ισορρόπηση 

της  ενεργειακής κατανάλωσης με την παροχή μέσω του 

ελέγχου του φορτίου αντί για την παραγωγή των ηλεκτρικών 

εργοστασίων[61]. Ένα σύστημα V2G μπορεί μέσω έξυπνης 

φόρτισης να φορτίσει τα αυτοκίνητα όταν η ζήτηση είναι 

χαμηλή και να τα αποφορτίσει όταν είναι ψηλή. Με αυτόν τον 

τρόπο μειώνεται σημαντικά η επίδραση των ηλεκτρικών 

αυτοκινήτων στο ηλεκτρικό δίκτυο[59]. 

 Τέλος, ίσως το μεγαλύτερο πλεονέκτημα της τεχνολογίας 

V2G, είναι ο αποθηκευτικός χώρος που παρέχει, σε 

συνδυασμό με τις ανανεώσιμες πηγές ενέργειας. Όπως 

αναφέρθηκε πιο πάνω οι ανανεώσιμες πηγές ενέργειας 

πάσχουν από έλλειψη προσαρμοστικότητας, δηλαδή δεν είναι 

εύκολο να ρυθμιστεί η παραγωγή ώστε να φτάσει την 

κατανάλωση. Ένα σύστημα V2G με πολλά αυτοκίνητα μπορεί 

να αξιοποιηθεί σαν αποθήκη ηλεκτρικής ενέργειας υψηλής 

χωρητικότητας. Επομένως τα ηλεκτρικά αυτοκίνητα μπορούν 

να φορτίσουν και να αποφορτίσουν τις μπαταρίες τους 

ανάλογα με τις ανάγκες του ηλεκτρικού δικτύου, καθώς επίσης 

και να αποθηκεύσουν περίσσια ενέργεια είτε για δική τους 

χρήση είτε για να την παρέχουν στο δίκτυο μετέπειτα[62]. Με 

αυτό το τρόπο η τεχνολογία vehicle-to-grid προσφέρει μια 
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λύση σε ένα από τα σημαντικότερα προβλήματα της 

σύγχρονης επιστήμης. 

 Συμπερασματικά τα συστήματα vehicle-to-grid μπορούν 

να προσφέρουν ιδιαίτερο κέρδος τόσο στους ιδιοκτήτες των 

ηλεκτρικών αυτοκινήτων όσο και στο ηλεκτρικό δίκτυο, ενώ 

βοηθούν στην ανάπτυξη μιας πιο πράσινης κοινωνίας. 

 

Μειονεκτήματα και Προκλήσεις του Vehicle-to-Grid 
 Η τεχνολογία Vehicle-to-Grid, όπως και κάθε τεχνολογία, 

έχει ορισμένα μειονεκτήματα καθώς και κάποιες προκλήσεις 

που πρέπει να αντιμετωπιστούν για την αποτελεσματικότερη 

αξιοποίησή της. Το μεγαλύτερο μειονέκτημα είναι η φθορά 

που πιθανώς προκαλείται στις μπαταρίες των ηλεκτρικών 

αυτοκινήτων, όταν αυτά παίρνουν μέρος σε ένα σύστημα V2G. 

Όταν ένα ηλεκτρικό αυτοκίνητο παρέχει στο δίκτυο ηλεκτρικής 

ενέργειας υπηρεσίες είναι πιθανό το ρεύμα με το οποίο 

φορτίζεται ή αποφορτίζεται να έχει υψηλή τιμή ή μεγάλη 

γωνία φάσης. Σε τέτοιες περιπτώσεις προκαλείται αυξημένη 

φθορά στην μπαταρία του αυτοκινήτου, όπως συζητήθηκε 

παραπάνω. Η αποθήκευση ηλεκτρικού ρεύματος και η 

μετατόπιση φορτίου οδηγούν  επιπλέον σε μεγαλύτερο 

επίπεδο φόρτισης, πράγμα που μειώνει ακόμα περισσότερο 

τον χρόνο ζωής της μπαταρίας. Αυτό το πρόβλημα μπορεί να 

αντιμετωπιστεί μερικώς με κατάλληλο έλεγχο και αποφάσεις 

κατά την φόρτιση των ηλεκτρικών αυτοκινήτων[63]. 

 Το δεύτερο σημαντικό μειονέκτημα των συστημάτων V2G 

είναι η φθορά που μπορεί να προκαλέσουν στο ηλεκτρικό 

δίκτυο. Τα Συστήματα V2G αυξάνουν τις απώλειες των 

μετασχηματιστών διανομής, την απόκλιση της τάσης και την 

αρμονική παραμόρφωση[65]. Αυτό έχει ως πιθανό 
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αποτέλεσμα την φθορά των μετασχηματιστών διανομής[64] 

και άρα δημιουργεί την ανάγκη για μεγαλύτερη επένδυση στο 

δίκτυο διανομής, τόσο στα καλώδια και στις γραμμές όσο και 

στους καταχωρητές των μετασχηματιστών. Παρόλα αυτά το 

πρόβλημα της φθοράς του ηλεκτρικού δικτύου μπορεί να 

αντιμετωπιστεί σε σημαντικό βαθμό με την χρήση 

ελεγχόμενων μεθόδων φόρτισης[66]. 

 Τέλος μια μεγάλη πρόκληση με την οποία βρίσκεται 

αντιμέτωπη η τεχνολογία V2G είναι ο ανθρώπινος παράγοντας. 

Για να μπορέσει να εφαρμοστεί το V2G σε ένα σύστημα 

χρειάζεται ένας ικανοποιητικά μεγάλος στόλος ηλεκτρικών 

αυτοκινήτων. Αν και το πλήθος των ηλεκτρικών αυτοκινήτων 

είναι πολύ πιθανό να αυξηθεί, δεν είναι απόλυτα σίγουρο ότι 

οι ιδιοκτήτες των αυτοκινήτων θα θέλουν να συνεισφέρουν 

στο σύστημα V2G. Επομένως θα χρειαστεί η εφαρμογή 

κατάλληλων μέτρων πειθούς όπως χρηματικές επιβραβεύσεις 

ή επιχορηγήσεις για να αντιμετωπιστεί αυτός ο παράγοντας. 

Είναι πιθανό επίσης να υπάρξει αντίσταση από ορισμένες 

βιομηχανίες (όπως για παράδειγμα αυτή του πετρελαίου) 

αφού θα μειωθούν κατά πολύ τα κέρδη τους μιας και η 

τεχνολογία V2G καθιστά την αύξηση της χρήσης των 

ανανεώσιμων πηγών ενέργειας πιο πιθανή.  

 

Vehicle-to-Grid και Τεχνητή Νοημοσύνη 
 Όλες οι λειτουργίες του V2G στηρίζονται πάνω σε 

αποφάσεις σχετικά με τη φόρτιση. Τόσο για να προσφέρει ένα 

αυτοκίνητο υπηρεσίες στο δίκτυο όσο και για την πιο 

αποδοτική φόρτισή του (δηλαδή αυτή που προκαλεί λιγότερη 

φθορά στην μπαταρία ή που δίνει το μικρότερο κόστος) πρέπει 

να παρθεί μια απόφαση σχετικά με τα χαρακτηριστικά του 
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ρεύματος φόρτισης και αποφόρτισης. Για την καλύτερη 

οργάνωση και χρησιμοποίηση των συστημάτων V2G είναι 

απαραίτητη η ύπαρξη του συσσωρευτή ο οποίος βλέπει 

μεγάλο πλήθος ηλεκτρικών αυτοκινήτων καθώς και τις ανάγκες 

του δικτύου και με βάση αυτές τις πληροφορίες παίρνει 

αποφάσεις για το κάθε αυτοκίνητο.  

Αυτό που καλείται να επιλύσει ο συσσωρευτής είναι ένα 

πρόβλημα βελτιστοποίησης δηλαδή πως θα βγάλει το μέγιστο 

κέρδος με βάση τα δεδομένα που του δίνονται ενώ πρέπει να 

τηρήσει ορισμένους περιορισμούς. Πρέπει επίσης, για την 

εύρεση των βέλτιστων αποτελεσμάτων, να λύσει και κάποια 

προβλήματα πρόβλεψης. Ορισμένα παραδείγματα τέτοιων 

προβλημάτων είναι: οι αφίξεις μελλοντικών αυτοκινήτων, οι 

τιμές του ρεύματος στο προσεχές μέλλον και οι ανάγκες που 

μπορεί να αντιμετωπίσει σύντομα το δίκτυο ηλεκτρικής 

ενέργειας. Και για τα δύο είδη προβλημάτων ένας πολύ καλός 

τρόπος επίλυσής τους είναι η χρήση μεθόδων τεχνητής 

νοημοσύνης και μηχανικής μάθησης. Στην συνέχεια αυτής της 

διπλωματικής εργασίας θα γίνει χρήση ενισχυμένης μάθησης 

(Reinforcement Learning) για τη διαδικασία απόφασης ενός 

συστήματος V2G.  
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Ορισμός 
Ενισχυτική μάθηση (Reinforcement Learning) είναι μια από τις 

3 βασικές κατηγορίες μηχανικής μάθησης, μαζί με την 

επιβλεπόμενη μάθηση (Supervised Learning) και τη μη 

επιβλεπόμενη μάθηση (Unsupervised Learning). Σε ένα 

περιβάλλον ενισχυτικής μάθησης ένας έξυπνος πράκτορας 

(agent) παίρνει αποφάσεις (actions) με βάση τις παρατηρήσεις 

(observations) ενός περιβάλλοντος (environment) με σκοπό τη 

μεγιστοποίηση ενός αθροιστικού κέρδους (reward). 

 

Εικόνα 4: Μοντέλο Ενισχυτικής μάθησης 
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Οι βασικότερες διαφορές της με την επιβλεπόμενη μάθηση 

είναι ότι πρώτον δεν χρειάζεται ζευγάρια βέλτιστης εισόδου 

και εξόδου ως δεδομένα και δεύτερον  οι μη βέλτιστες 

αποφάσεις δεν χρειάζεται να διορθωθούν. Αντίθετα ο σκοπός 

είναι να βρεθεί η βέλτιστη ισορροπία ανάμεσα στην 

εξερεύνηση νέων αποφάσεων και την εκμετάλλευση της 

υπάρχουσας γνώσης πάνω στο σύστημα. 

 Σε ένα πρόβλημα ενισχυτικής μάθησης το περιβάλλον 

ορίζεται ως μια διαδικασία απόφασης Markov (Markov 

Decision Process – MDP) και περιέχει τα παρακάτω σύνολα: 

• Εποχές απόφασης (Decision Epochs) T. Πρόκειται για ένα 

σύνολο που μπορεί να είναι ή άπειρο ή πεπερασμένο 

ενώ οι τιμές που περιλαμβάνει μπορεί να είναι ή 

διακριτές ή συνεχείς. Τα στοιχεία που ανήκουν στο T 

συμβολίζονται ως t. 

• Χώρος καταστάσεων (States Space) S. Πρόκειται για το 

σύνολο καταστάσεων στο οποίο μπορεί να βρεθεί ένας 

πράκτορας και να κληθεί να πάρει απόφαση πάνω σε 

αυτές. 

• Χώρος αποφάσεων (Action Space) A. Περιέχει τις πιθανές 

αποφάσεις που μπορεί να πάρει ο πράκτορας. Σε κάθε 

εποχή απόφασης ο πράκτορας καλείται να πάρει μια 

απόφαση ώστε να μεταβεί από τη μια κατάσταση στην 

επόμενη και να λάβει την αντίστοιχη επιβράβευση. 

• Επιβραβεύσεις (Rewards) R. Μια επιβράβευση είναι μια 

συνάρτηση που με βάση την εποχή απόφασης, την 

κατάσταση του πράκτορα και την απόφασή του έχει ως 

έξοδο έναν αριθμό, δηλαδή την αξία της συγκεκριμένης 

απόφασης. Αναπαρίσταται ως 𝑟𝑡(𝑠, 𝑎). Ο σκοπός της 

είναι να υποδείξει στον πράκτορα ποιος στόχος πρέπει 
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να επιτευχθεί (πράγμα που δεν είναι ίδιο με το πως 

αυτός στόχος πρέπει να επιτευχθεί). 

• Κατανομή πιθανοτήτων μεταβάσεων κατάστασης (State-

transition probabilities) p. Πρόκειται για την πιθανότητα 

να παρθεί μια απόφαση από μια κατάσταση και να γίνει 

μετάβαση σε μια συγκεκριμένη επόμενη κατάσταση. 

 

Μαθηματικό υπόβαθρο 
Πολιτική (policy) είναι ο τρόπος με τον οποίο ένας 

πράκτορας επιλέγει μια απόφαση σε μια δεδομένη κατάσταση. 

Πρόκειται για μια συνάρτηση 𝜋: 𝐴 × 𝑆 → [0.1] και συμβολίζει 

την πιθανότητα ο πράκτορας να πάρει μια απόφαση a όταν 

βρίσκεται σε κατάσταση s: 

𝜋(𝑎, 𝑠) = Pr(𝑎𝑡 = 𝑎 |𝑠𝑡 = 𝑠) 

Συχνά ο στόχος ενός συστήματος ενισχυτικής μάθησης είναι να 

βρεθεί η βέλτιστη πολιτική, δηλαδή το βέλτιστο σύνολο 

αποφάσεων. Μια πολιτική μπορεί να είναι τυχαία ή 

ντετερμινιστική, δηλαδή να επιστρέφει πιθανότητες πάνω στο 

σύνολο αποφάσεων ή απλά μια σίγουρη απόφαση. Μπορεί 

επίσης να είναι ιστορικά εξαρτώμενη ή Μαρκοβιανή, δηλαδή 

να είναι συνάρτηση των προηγούμενων καταστάσεων και 

αποφάσεων ή να εξαρτάται μόνο από την τωρινή κατάσταση. 

 Συνάρτηση Αξίας (Value function) ορίζεται ως το 

αναμενόμενο κέρδος μιας κατάστασης s όταν ακολουθείται η 

πολιτική π. Με άλλα λόγια πρόκειται για μια εκτίμηση του 

πόσο καλό είναι να βρίσκεται ο πράκτορας σε αυτή τη 

κατάσταση 

𝑉𝛵
𝜋(𝑠) = 𝐸[𝑅] = 𝐸 [∑ 𝛾𝑡𝑟𝑡| 𝑠0 = 𝑠

𝛵

𝑡=0

] 
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Όπου το R συμβολίζει το κέρδος και ορίζεται ως το άθροισμα 

των μελλοντικών επιβραβεύσεων. 

𝑅 =  ∑ 𝛾𝑡𝑟𝑡

𝛵

𝑡=0

 

Όπου 𝑟𝑡 είναι η επιβράβευση την εποχή t και  γ ∈(0,1] είναι ο 

ρυθμός έκπτωσης και έχει ως σκοπό οι αποφάσεις στο μακρινό 

μέλλον να έχουν μικρότερη επίπτωση από αυτές στο σύντομο. 

Μπορούμε να ορίσουμε την συνάρτηση μέγιστης αξίας ως 

εξής: 

𝑉𝑇
∗(𝑠) = sup

𝜋∈𝛱
𝑉𝑇

𝜋(𝑠) 

Δηλαδή ως το μέγιστο δυνατό κέρδος όταν η αρχική 

κατάσταση είναι s. Μπορεί να οριστεί επίσης η συνάρτηση: 

𝑢𝑡
𝜋(𝑠) = 𝐸[∑ 𝛾𝑖𝑟𝑡(𝑠𝑖

𝜋, 𝑎𝑖
𝜋)| 𝑠𝑡

𝜋 = 𝑠𝑇
𝑖=𝑡 ] . Προφανώς ισχύει ότι  

𝑉𝑇
𝜋(𝑠) = 𝑢1

𝜋(𝑠) . Ορίζεται επίσης η 𝑢𝑡
∗(𝑠) = sup

𝜋∈𝛱
𝑢𝑡

𝜋(𝑠) η οποία 

συμβολίζει το μέγιστο δυνατό μέσο εκτιμώμενο κέρδος που 

μπορεί να αποδοθεί από οποιαδήποτε πολιτική, αν την στιγμή 

t βρισκόμαστε στην κατάσταση s. 

 Ορίζεται ως συνάρτηση αξίας κατάστασης-απόφασης 

(state-action value function), το αναμενόμενο κέρδος μιας 

πολιτικής όταν βρίσκεται στην κατάσταση 𝑠𝑡 και επιλέγει την 

απόφαση 𝑎𝑡. 

𝑄𝑡
𝜋(𝑠𝑡 , 𝑎) = 𝑟𝑡(𝑠𝑡 , 𝑎) +  ∑ 𝑝𝑡(𝑠 |𝑠𝑡 , 𝑎)𝑢𝑡

𝜋(𝑠)𝑠∈𝑆  = 

 𝑟𝑡(𝑠𝑡 , 𝑎) +  ∑ 𝑝𝑡(𝑠 |𝑠𝑡 , 𝑎) max
𝑎′

𝑄𝑡+1 
𝜋 (𝑠, 𝑎′)𝑠∈𝑆  

Όπου 𝑝𝑡 η συνάρτηση μετάβασης. 
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 Τέλος μπορούμε να ορίσουμε την συνάρτηση 

πλεονεκτήματος (Advantage function) Α(s,a) ως: 

𝛢(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) − 𝑉(𝑠) 

 

Για να υπολογίσουμε την βέλτιστη πολιτική 

χρησιμοποιούμε τις εξισώσεις Bellman. Έτσι η 𝑢𝑡
∗(𝑠) μπορεί να 

προσεγγισθεί μέσω της 𝑢𝑡
𝐵𝑒𝑙𝑙𝑚𝑎𝑛(𝑠) η οποία συμβολίζεται 

𝑢𝑡
𝛣(𝑠) . Οι εξισώσεις του Bellman είναι οι εξής: 

1. 𝑢𝑡
𝐵(𝑠𝑡) = max

𝑎
𝑟𝑇(𝑠𝑇 , 𝑎) ∀𝑠𝑇 δηλαδή η τιμή της 

συνάρτησης u για κάθε τερματική κατάσταση είναι 

η μέγιστη ανταμοιβή της. 

2. ∀ t ∈ {𝑇 − 1, 𝑇 − 2, … , 1} και ∀𝑠𝑡: 

𝑢𝑡
𝐵(𝑠𝑡) = max

𝑎∈𝐴
(𝑄𝑡(𝑠𝑡 , 𝑎)) 

3. Η βέλτιστη πολιτική π𝑡(𝑠𝑡) υπολογίζεται με την 

ανάθεση 𝑄𝑡(𝑠𝑡 , 𝜋𝑡(𝑠𝑡)) = max
𝑎∈𝐴

𝑄𝑡(𝑠𝑡 , 𝑎) δηλαδή 

π𝑡(𝑠𝑡) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑎∈𝐴𝑄𝑡(𝑠𝑡 , 𝑎) 

Αποδεικνύεται ότι αφού υπολογιστεί το 𝑢𝐵  με μεθόδους 

δυναμικού προγραμματισμού  ισχύει 𝑢∗ =  𝑢𝐵.  

Ο υπολογισμός του  𝑢𝐵 με τις εξισώσεις του Bellman έχει 

πολυπλοκότητα 𝛩(𝑆2𝐴𝑇) που είναι κατά πολύ βελτιωμένη σε 

σχέση με την εξαντλητική μέθοδο η οποία θα χρειαζόταν 

𝛩(𝛢𝑆𝑇𝑇𝐾2) υπολογιστικά βήματα. Παρόλα αυτά ο ακριβής 

υπολογισμός της λύσης των εξισώσεων συνήθως δεν είναι 

εφικτός καθώς το σύνολο των καταστάσεων είναι πολύ 

μεγάλο, και σε πολλές  περιπτώσεις μπορεί και να απειρίζεται. 

Για αυτό το λόγο γίνεται χρήση αλγορίθμων τεχνητής 
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νοημοσύνης και νευρωνικών δικτύων με σκοπό την 

προσέγγιση του 𝑢𝐵. 

 

Αλγόριθμοι Ενισχυτικής Μάθησης. 

DQN 
 Ο αλγόριθμος Q-learning είναι ένας αλγόριθμος χωρίς 

μοντέλο ο οποίος μαθαίνει την αξία μιας απόφασης σε μια 

συγκεκριμένη κατάσταση. Δεν χρειάζεται να γνωρίζει το 

μοντέλο του συστήματος (για αυτό και λέγεται χωρίς μοντέλο – 

model-free) και για αυτό μπορεί να χρησιμοποιηθεί σε πολλά 

προβλήματα με στοχαστικές μεταβάσεις. Μπορεί να 

υπολογίζει την βέλτιστη πολιτική για οποιαδήποτε 

πεπερασμένη διαδικασία απόφασης Markov μέσω της 

μεγιστοποίησης της αναμενόμενης αξίας της συνολικής 

επιβράβευσης για κάθε βήμα ξεκινώντας από μια αρχική 

κατάσταση[67]. Το όνομά του προκύπτει από την συνάρτηση 

που υπολογίζει, δηλαδή την συνάρτηση αξίας κατάστασης-

απόφασης (Q-function). 

 Ο αλγόριθμος είναι αρκετά απλός. Πρώτα αρχικοποιεί 

έναν πίνακα Q(s, a) με τυχαίες τιμές. Ύστερα, για κάθε βήμα, 

ξεκινώντας από μια κατάσταση s, επιλέγει μια απόφαση 𝑎𝑡 και 

μεταβαίνει στην αντίστοιχη επόμενη κατάσταση s’. Για να 

μειωθεί η εξάρτηση από την αρχική τυχαία αρχικοποίηση η 

επιλογή απόφασης γίνεται με μια μέθοδο η οποία ονομάζεται 

epsilon – greedy. Ο αλγόριθμος επιλέγει μια τυχαία απόφαση 

με πιθανότητα ε ή την απόφαση που προκύπτει από τον 

πίνακα Q με πιθανότητα 1-ε. Η τιμή του ε αρχίζει από το 1 και 

μειώνεται με σταθερό ρυθμό. Έτσι στην αρχή του αλγορίθμου, 

όταν αυτός δεν έχει αποκτήσει αρκετή γνώση για το σύστημα, 

γίνεται περισσότερη εξερεύνηση στο πεδίο των λύσεων ενώ 
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στην συνέχεια γίνεται καλύτερη χρησιμοποίηση της 

υπάρχουσας γνώσης. Τέλος αφού παρθεί η απόφαση 𝑎𝑡 ο 

αλγόριθμος ενημερώνει την τιμή Q(s,a) ως εξής: 

 𝑄(𝑠, 𝑎𝑡) = (1 − 𝛼)𝑄(𝑠, 𝑎𝑡) + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑚𝑎𝑥𝑄(𝑠′, 𝑎𝑡
′ ) −

𝑄(𝑠, 𝑎𝑡)) 

Όπου α είναι ο ρυθμός μάθησης (learning rate), r είναι η 

επιβράβευση και γ είναι ο συντελεστής έκπτωσης. Ο όρος 

𝑚𝑎𝑥𝑄(𝑠′, 𝑎𝑡
′ ) είναι μια εκτίμηση για την αξία της επόμενης 

κατάστασης και προκύπτει από τον πίνακα Q. Ο αλγόριθμος σε 

ψευδοκώδικα είναι ο εξής: 

 

Εικόνα 5: Q-learning algorithm [68] 

 Οι κύριες υπερπαράμετροι του αλγορίθμου Q-learning 

είναι ο ρυθμός μάθησης, ο συντελεστής έκπτωσης και οι 

αρχικές συνθήκες. Ο ρυθμός μάθησης καθορίζει κατά πόσο 

καινούρια πληροφορία αντικαθιστά την παλιά. Σε πλήρως 

ντετερμινιστικά περιβάλλοντα ο ρυθμός 1 είναι βέλτιστος. Σε 

στοχαστικά περιβάλλοντα όμως μικρότερες τιμές δίνουν 

μεγαλύτερη πιθανότητα σύγκλισης. Η πιο συνηθισμένη τιμή 

είναι α=0.1. 

 Ο συντελεστής έκπτωσης καθορίζει την σημασία 

μελλοντικών επιβραβεύσεων. Αν αυτός τεθεί στο 0 ο 

πράκτορας ενδιαφέρεται μόνο για την άμεση επιβράβευση 

ενώ όταν η τιμή είναι 1 υπολογίζει και μελλοντικές αποφάσεις. 

Αν η τιμή του ξεπεράσει το 1 ο αλγόριθμος συνήθως αποκλίνει. 
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Στην περίπτωση που το πλήθος αποφάσεων σε μια εποχή δεν 

είναι σταθερό, μεγάλες τιμές του συντελεστή έκπτωσης 

οδηγούν σε εποχές μεγαλύτερης διάρκειας. Σε πολλές 

περιπτώσεις η βέλτιστη πρακτική είναι ο συντελεστής να 

αρχικοποιηθεί με κάποια μικρή τιμή η οποία να αυξηθεί 

σταδιακά κατά την διαδικασία μάθησης[70]. 

 Η αρχική κατάσταση του πίνακα Q έχει και αυτή κάποια 

σημασία. Αν και ο πίνακας Q στην αρχή αποκτάει τυχαίες τιμές 

είναι καλύτερα αυτές να είναι ψηλές επειδή τέτοια 

αρχικοποίηση επιβραβεύει την εξερεύνηση[71]. Πολλές φορές 

η πρώτη απόφαση αντικαθιστά πλήρως την τυχαία αρχική 

κατάσταση αντί να την ενημερώσει, πράγμα που μπορεί να 

επιφέρει γρηγορότερη μάθηση. 

 Ο αλγόριθμος Q-learning έχει πολύ καλά αποτελέσματα 

στην θεωρία αλλά στην πράξη συνήθως δεν είναι εφικτός. Για 

να αποδώσει χρειάζεται περιορισμένο σύνολο καταστάσεων το 

οποίο μπορεί να αποθηκευτεί ολόκληρο στην μνήμη. Στις 

περισσότερες περιπτώσεις το σύνολο καταστάσεων είναι 

συνεχές και σε ορισμένες μπορεί και να απειρίζεται. Για αυτό 

στην πράξη χρησιμοποιούμε τον αλγόριθμο DQN (Deep Q-

Learning). Ο αλγόριθμος DQN αντικαθιστά τον πίνακα Q με ένα 

replay buffer και ένα νευρωνικό δίκτυο. Το νευρωνικό δίκτυο 

έχει ως είσοδο μια κατάσταση s και ως έξοδο μια απόφαση α. 

Με κάθε απόφαση a, σε κάποια κατάσταση s, αποθηκεύουμε 

στο replay buffer την μετάβαση <s,a,r,s’> όπου r η 

επιβράβευση και s’ η επόμενη κατάσταση. Αυτή την 

πληροφορία τη χρησιμοποιούμε για την εκπαίδευση του 

νευρωνικού δικτύου με τον κατάλληλο ορισμό της συνάρτησης 

απώλειας (Loss function) ως εξής: 

L𝑜𝑠𝑠 = 𝐿(𝜃) = (𝑟 + 𝛾 max
𝑎′

𝑄(𝑠′, 𝑎′; 𝜃′) − 𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃))
2
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Όπου θ τα βάρη του νευρωνικού. Η εκπαίδευση του 

νευρωνικού γίνεται με την μέθοδο Gradient Decent όπως και 

στην επιβλεπόμενη μάθηση. Για την καλύτερη σύγκλιση του 

αλγορίθμου χρησιμοποιούνται 2 ίδια νευρωνικά δίκτυα. Το 

πρώτο είναι αυτό που παίρνει τις αποφάσεις και το δεύτερο 

αυτό που εκπαιδεύεται. Μετά από έναν αριθμό βημάτων 

εκπαίδευσης το πρώτο γίνεται ένα αντίγραφο του δεύτερου 

και συνεχίζεται η διαδικασία. Έτσι αποφεύγεται η ταλάντωση 

που θα προκαλούνταν από τη συνεχή εκπαίδευση στο δίκτυο 

απόφασης. Ο αλγόριθμος DQN σε ψευδοκώδικα είναι ο εξής: 

 

Εικόνα 6: DQN algorithm[72] 
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IQL 
 Σε πολλές εφαρμογές ενισχυτικής μάθησης είναι 

απαραίτητο να παρθούν παραπάνω από μία αποφάσεις σε 

κάθε χρονική στιγμή. Τέτοια προβλήματα λύνονται με την 

χρήση αλγορίθμων πολλών πρακτόρων (multi-agent). Σε ένα 

συνεργατικό πρόβλημα πολλών πρακτόρων υπάρχουν οι 

πράκτορες όπου το σύνολο τους συμβολίζεται ως U={1,2,…,n}.  

Σε κάθε βήμα t, ο κάθε πράκτορας 𝑢 ∈ 𝑈 επιλέγει μια 

απόφαση 𝛼𝑡
𝑢 με βάση μια πολιτική 𝜋𝑢. Στη συνέχεια οι 

αποφάσεις όλων των πρακτόρων συνδυάζονται και 

δημιουργούν την κοινή απόφαση �̅�𝑡. Τέλος όλοι οι πράκτορες 

δέχονται επιβράβευση 𝑅𝑡 = 𝑟(𝑠𝑡 , �̅�𝑡) και το περιβάλλον 

μεταβαίνει στην επόμενη κατάσταση 𝑠𝑡+1 με βάση την 

συνάρτηση μετάβασης 𝑝(𝑠𝑡+1|𝑠𝑡 , �̅�𝑡) [73]. 

Μια προφανής λύση για την επίλυση ενός τέτοιου 

προβλήματος είναι η χρήση ενός μετα-πράκτορα ο οποίος 

επιλέγει την κοινή απόφαση �̅�𝑡 με βάση την πολιτική �̅� η 

οποία είναι το διάνυσμα που αποτελείται από τις πολιτικές 

𝜋𝑢, 𝑢 ∈ 𝑈 δηλαδή 𝜋𝑢 = (𝜋1, … , 𝜋𝑛). Έτσι ο μετα-πράκτορας 

μαθαίνει την συνάρτηση 𝑄(𝑠, �̅�) = 𝐸𝜋[∑ 𝛾𝑖𝑅𝑖(𝑠𝑖 , �̅�𝑖)𝑇
𝑖=𝑡 |𝑠𝑡 =

𝑠, 𝑎�̅� =  �̅� ]. Αυτό έχει σαν αποτέλεσμα τη δυνατότητα χρήσης 

οποιουδήποτε αλγόριθμου ενισχυτικής μάθησης ενός 

πράκτορα. Το πρόβλημα είναι ότι σε αυτή τη περίπτωση το 

σύνολο αποφάσεων �̅� προκύπτει από το τη σύνθεση ∏ 𝐴𝑢
𝑢∈𝑈  

η οποία αυξάνεται εκθετικά με το πλήθος των πρακτόρων. 

Επομένως αυτή η προσέγγιση είναι μη πρακτική για 

εφαρμογές που απαιτούν μεγάλο αριθμό πρακτόρων. 

Μια εναλλακτική προσέγγιση η οποία είναι και η πιο 

συνηθισμένη τεχνική λέγεται ανεξάρτητο Q-learning (IQL). Σε 
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αυτή τη προσέγγιση ο κάθε πράκτορας 𝑢 ∈ 𝑈 μαθαίνει την 

δικιά του συνάρτηση Q:  

𝑄𝑢(𝑠, 𝑎𝑢) = 𝛦𝜋𝑢
[∑ 𝛾𝑖𝑅𝑖(𝑠𝑖 , �̅�𝑖)| 𝑠𝑡 = 𝑠, 𝑎𝑡

𝑢 = 𝑎𝑢

𝑇

𝑖=𝑡

] 

Αυτή η τεχνική ενώ είναι πολύ απλή έχει ένα σημαντικό 

μειονέκτημα: Το περιβάλλον φαίνεται μη σταθερό για τον 

κάθε πράκτορα αφού περιέχει τις αποφάσεις και των 

υπολοίπων πρακτόρων, οι οποίοι ενημερώνουν τις πολιτικές 

τους ανεξάρτητα από αυτόν. Μπορούμε να αντιμετωπίσουμε 

αυτό το πρόβλημα με την αποθήκευση κατάλληλης πρόσθετης 

πληροφορίας στο replay buffer. Όπως ένας πράκτορας μπορεί 

να χρησιμοποιήσει δεδομένα που έχουν παρθεί όταν η 

πολιτική του ήταν διαφορετική έτσι μπορεί να χρησιμοποιήσει 

δεδομένα που έχουν παρθεί από διαφορετικό περιβάλλον[74]. 

Εφόσον μπορούμε να ξέρουμε την πολιτική του κάθε 

πράκτορα σε κάθε βήμα της εκπαίδευσης, μπορούμε να 

ξέρουμε και τον τρόπο με τον οποίο έχει αλλάξει το 

περιβάλλον. Για να το πετύχουμε αυτό εκφράζουμε την 

εξίσωση Bellman για έναν πράκτορα με τρόπο με τον οποίο 

φαίνονται οι πολιτικές των υπόλοιπων πρακτόρων. 

𝑄𝑢
∗ (𝑠, 𝑎𝑢|�̅�𝑢) =  ∑ �̅�𝑢(�̅�𝑢|𝑠) [𝑟(𝑠, 𝑎𝑢, �̅�𝑢) + 𝛾 ∑ 𝑝(𝑠′|𝑠, 𝑎𝑢, �̅�𝑢) max

au
′

𝑄𝑢
∗ (𝑠′, 𝑎𝑢

′ )

𝑠′

]

𝑎�̂�

 

Ο συμβολισμός �̂� δηλώνει όλους τους υπόλοιπους πράκτορες 

∈U. Το μη σταθερό μέρος αυτής της εξίσωσης είναι το �̅�𝑢 =

 ∏ 𝜋𝑖(𝑎𝑖|𝑠)𝑖∈�̂�  το οποίο αλλάζει καθώς οι πράκτορες 

ενημερώνουν τις πολιτικές τους. 

 Για να γίνει συλλογή πληροφορίας την στιγμή 𝑡𝑐  

καταγράφουμε το  �̅�𝑢
𝑡𝑐(�̅�𝑢|𝑠) και αποθηκεύουμε την 

πληροφορία (𝑠, 𝑎𝑢, 𝑟, 𝜋(𝜋𝑢̅̅̅̅ |𝑠), 𝑠′)𝑡𝑐  στο replay buffer. Την 
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χρονική στιγμή 𝑡𝑟  εκπαιδεύουμε τους πράκτορες με την 

συνάρτηση απώλειας: 

𝐿(𝜃) =  ∑
�̅��̂�

𝑡𝑟(�̅�𝑢|𝑠)

�̅�
�̂�

𝑡𝑖(�̅�𝑢|𝑠)

𝑏
𝑖=1 [(𝑟 + 𝛾 max

𝑎′
𝑄(𝑠′, 𝑎′; 𝜃′) −

𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃))
2

]  

όπου 𝑡𝑖  η στιγμή που συλλέχτηκε το δείγμα i. 

Ορίζουμε το επαυξημένο διάνυσμα κατάστασης �̂� = {𝑠, 𝜏�̅̂�} ∈

 �̂� = 𝑆 × 𝑇𝑛−1 , το οποίο περιλαμβάνει την αρχική κατάσταση 

s καθώς και τα ζεύγη παρατήρησης απόφασης των υπόλοιπων 

πρακτόρων 𝜏̅𝑢. Έτσι μπορούμε να ορίσουμε την νέα συνάρτηση 

επιβράβευσης: 

�̂�(�̂�, 𝑎) =  ∑ �̅�𝑢(�̅�𝑢 |𝜏�̅̂�) 𝑝(𝑠′|𝑠, �̅�

�̅��̂�

)𝑝𝑟(𝜏̅′𝑢|𝜏�̅̂�, �̅�𝑢, 𝑠′).  

Η οποία μας επιτρέπει να γράψουμε την καινούρια συνάρτηση 

Bellman ως εξής: 

Q(𝜏, 𝑢)

=   ∑ 𝑝(�̂�|𝜏)

�̂�

∑ �̅�𝑢 (�̅�𝑢  |𝜏�̅̂� ) [�̂�(�̂�, 𝑎)

�̅��̂� 

+ 𝛾 ∑ 𝑝(𝑠′|𝑠, �̅�)𝑝𝑟(𝜏̅′𝑢|𝜏�̅̂�, �̅�𝑢, 𝑠′)𝜋(𝛼′, 𝜏′)

�̂�,𝜏′,𝛼′

𝑝𝑟(𝜏′|𝜏, �̂�, 𝛼)𝑄(𝜏′, 𝛼′)] 

Αυτή η μετατροπή μας παρέχει τη δυνατότητα να αναδείξουμε 

την εξάρτηση της εξίσωσης του Bellman στο μη σταθερό όρο 

�̅�𝑢 (�̅�𝑢  | 𝑠). 

Η παραπάνω προσθήκη αυξάνει την ευστάθεια της 

εκπαίδευσης και οδηγεί σε καλύτερα αποτελέσματα και 

μεγαλύτερη ταχύτητα σύγκλισης. Παρόλα αυτά η εξάρτηση της 
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πολιτικής του ενός πράκτορα με τους υπόλοιπους δεν έχει 

εξαφανιστεί πλήρως καθώς ο όρος 
�̅��̂�

𝑡𝑟(�̅�𝑢|𝑠)

�̅�
�̂�

𝑡𝑖(�̅�𝑢|𝑠)
 αποτελεί απλά 

μια προσέγγισή  της. 

SAC 
Μια διαφορετική προσέγγιση από τους παραπάνω 

αλγορίθμους είναι οι αλγόριθμοι κλίσης πολιτικής (policy 

gradient). Στους αλγόριθμους κλίσης πολιτικής ο πράκτορας 

δεν προσπαθεί να μάθει τη συνάρτηση αξίας για κάθε 

απόφαση της πολιτικής του αλλά την ίδια την πολιτική. Έτσι η 

έξοδος του νευρωνικού είναι ένας μόνο νευρώνας για κάθε 

απόφαση σε αντίθεση με τους προηγούμενους αλγορίθμους, 

όπου η έξοδος ήταν ένα διάνυσμα με την αξία της κάθε 

απόφασης και άρα υπήρχε ένας νευρώνας για όλες τις δυνατές 

επιλογές. Επομένως η απόφαση μπορεί πλέον να είναι ένας 

συνεχής αριθμός, πράγμα που αποτελεί το μεγαλύτερο 

πλεονέκτημα των μεθόδων policy gradient. Παρόλα αυτά 

υπάρχουν και ορισμένα μειονεκτήματα όπως η αργή σύγκλιση, 

η δυσκολία σε μάθηση εκτός πολιτικής και η ανάγκη για πολλά 

δείγματα[75]. 

Η συνάρτηση την οποία προσπαθεί να μάθει το 

νευρωνικό στις μεθόδους policy gradient είναι η εξής: 

𝐽(𝜃) = 𝛦 [∑ 𝑟𝑡 + 1
𝑇

𝑡=1
] 

Όπου θ τα βάρη του νευρωνικού, 𝑟𝑡 η συνάρτηση 

επιβράβευσης και T ο αριθμός των αποφάσεων σε μια εποχή. 

Εφόσον ο σκοπός είναι να μεγιστοποιήσουμε την συνάρτηση 

J(θ) χρησιμοποιούμε την μέθοδο gradient ascent για την 
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εύρεση των βέλτιστων βαρών του νευρωνικού: 𝜃 ← 𝜃 +

 ∇𝜃𝐽(𝜃). Αποδεικνύεται ότι[76]:  

∇𝜃𝐽(𝜃) =  ∑ ∇𝜃𝑙𝑜𝑔𝜋𝜃(𝛼𝜏|𝑠𝑡)𝐺𝑡

𝑇

𝑡=1

 

Όπου  

𝐺𝑡 =  ∑ 𝛾𝑡′−𝑡

𝑇

𝑡′=𝑡

𝑟𝑡′   

 Ήδη μπορούμε να ορίσουμε έναν αλγόριθμο για την 

εύρεση της βέλτιστης πολιτικής ως εξής: 

  

Εικόνα 7: Reinforce Algorithm 

Το πρόβλημα με τον παραπάνω αλγόριθμο είναι η 

μεγάλη μεταβλητότητα που παρουσιάζει ο λογάριθμος των 

πιθανοτήτων η οποία προκαλεί με τη σειρά της μεγάλη 

μεταβλητότητα στην κλίση της συνάρτησης J. Αυτό έχει ως 

αποτέλεσμα αστάθεια στη μάθηση η οποία μπορεί να 

οδηγήσει σε αργή ταχύτητα σύγκλισης ή μπορεί το νευρωνικό 

να μην συγκλίνει ποτέ[77]. 

 Μια λύση στο παραπάνω πρόβλημα είναι οι μέθοδοι 

κριτή ηθοποιού (actor critic). Μπορούμε να εκφράσουμε το 

∇𝜃𝐽(𝜃) ως εξής: 
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∇𝜃𝐽(𝜃) =

 𝛦𝑠0,𝑎0,…,𝑠𝑡,𝑎𝑡
[∑ ∇𝜃𝑙𝑜𝑔𝜋𝜃(𝛼𝜏|𝑠𝑡)𝑇

𝑡=1 ]𝐸𝑟𝑡+1,𝑠𝑡+1,…,𝑟𝑇,𝑠𝑇
[𝐺𝑡]. 

Όμως ο όρος 𝐸𝑟𝑡+1,𝑠𝑡+1,…,𝑟𝑇,𝑠𝑇
[𝐺𝑡] είναι η συνάρτηση 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡). 

Επομένως:  

∇𝜃𝐽(𝜃) =  𝛦𝑠0,𝑎0,…,𝑠𝑡,𝑎𝑡
[∑ ∇𝜃𝑙𝑜𝑔𝜋𝜃(𝛼𝜏|𝑠𝑡)

𝑇

𝑡=1

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)] 

Καταλήγουμε λοιπόν στον αλγόριθμο actor critic ο οποίος 

αποτελείται από 2 νευρωνικά δίκτυα: 

1. Ο κριτής (critic) προσεγγίζει την συνάρτηση αξίας. 

Αυτή μπορεί να είναι είτε η συνάρτηση αξίας 

απόφασης (Q function) είτε η συνάρτηση αξίας 

κατάστασης (V function). Σε πολλές περιπτώσεις ο 

κριτής μπορεί να υπολογίζει την συνάρτηση 

πλεονεκτήματος  𝐴(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡). 
2. Ο ηθοποιός (actor) ενημερώνει την κατανομή της 

πολιτικής στην κατεύθυνση που προτείνει ο κριτής 

 

Εικόνα 8: Q Actor Critic Algorithm 
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 Ο αλγόριθμος Actor critic είναι σταθερός και τελικά 

συγκλίνει σε μια τοπικά η ολικά βέλτιστη λύση. Παρόλα αυτά 

εξακολουθεί να πάσχει από βραδεία εκπαίδευση. Αυτό 

προκύπτει επειδή μετά από κάθε ενημέρωση του νευρωνικού 

αλλάζει η πολιτική και επομένως τα δεδομένα που έχουν 

συλλεχθεί δεν φέρουν πλέον χρήσιμη πληροφορία και άρα 

χρειάζεται νέα συλλογή δεδομένων[78]. Για αυτό το λόγο 

έχουν αναπτυχθεί παραλλαγές του αλγορίθμου με σκοπό την 

καλύτερη αξιοποίηση δεδομένων ακόμα και μετά την κάθε 

ενημέρωση. Μια τέτοια παραλλαγή είναι ο αλγόριθμος Soft 

Actor Critic (SAC). 

 O αλγόριθμος SAC δίνει παραπάνω επιβράβευση σε 

πολιτικές οι οποίες εμφανίζουν μεγαλύτερη εντροπία. Η 

εντροπία (entropy) ορίζεται ως η αβεβαιότητα που εμφανίζει 

μια τυχαία μεταβλητή P ως εξής: 

 𝛨(𝑃) = 𝐸𝑥∈𝑃[− log 𝑃(𝑥)]. 

Με βάση αυτόν τον ορισμό, η βέλτιστη πολιτική που 

προσπαθεί να υπολογίσει ένα σύστημα ενισχυτικής μάθησης 

είναι  

𝜋∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝜋 [∑ 𝛾𝑡((𝑅(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑠𝑡+1) + 𝑎𝐻(𝜋(. |𝑠𝑡)))

𝑇

𝑡=1

] 

Όπου α μια υπερπαράμετρος του συστήματος που λέγεται 

συντελεστής αντιστάθμισης (trade-off coefficient). Οι νέοι 

ορισμοί των συναρτήσεων V και Q είναι οι εξής: 

 v𝜋 (𝑠) = ∑ 𝛾𝑡(𝑅(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑠𝑡+1)𝑇
𝑡=1 + 𝑎 𝐻(𝜋(. |𝑠𝑡))| 𝑠0 = 𝑠  

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎)

= 𝐸(∑ 𝛾𝑡𝑅(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑠𝑡+1)𝑇
𝑡=1 + 𝑎 ∑ 𝛾𝑡𝐻(𝜋(. |𝑠𝑡)) 𝑇

𝑡=1 |𝑠0 = 𝑠, 𝑎0 = 𝑎)  
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Η νέα εξίσωση του Bellman για την εύρεση της βέλτιστης 

πολιτικής με βάση τον ορισμό της εντροπίας είναι: 

Q𝜋(𝑠, 𝑎) = 𝐸𝑠′∈𝑃 [𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾 (𝑄𝜋(𝑠′, 𝑎′) + 𝑎𝐻(𝜋(. |𝑠′)))] 

= 𝐸𝑠′∈𝑃[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾(𝑄𝜋(𝑠′, 𝑎′) − 𝑎𝑙𝑜𝑔𝜋(𝑎′|𝑠′))] 

 = 𝐸𝑠′∈𝑃[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉𝜋(𝑠′)]   

Στην πράξη μπορούμε να προσεγγίσουμε αυτή την εξίσωση με 

δείγματα αφού πρόκειται για μέση τιμή ως εξής: 

 Q𝜋(𝑠, 𝑎)  ≈ 𝑟 + 𝛾(𝑄𝜋(𝑠′, 𝑎′) − 𝑎 𝑙𝑜𝑔𝜋(𝑎′|𝑠′)) 

Μπορούμε πλέον να εκφράσουμε τη συνάρτηση απώλειας του 

νευρωνικού του κριτή ως εξής: 

L𝑜𝑠𝑠(𝜃) = 𝛦[(𝑄𝜃(𝑠, 𝑎) − 𝑦(𝑟, 𝑠′, 𝑑))
2

] 

Όπου: 

𝑦(𝑟, 𝑠′, 𝑑) = 𝑟 + 𝛾(1

− 𝑑) (min
j=1,2

𝑄𝜃𝑡𝑎𝑟𝑔,𝑗(𝑠′, 𝑎′) − 𝑎𝑙𝑜𝑔𝜋𝜃(𝛼′, 𝑠′) ) 

Ο αλγόριθμος SAC επομένως μπορεί να γραφτεί ως: 
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Εικόνα 9: Soft Actor Critic Algorithm[79] 

 

 

 

 

 

 



Κεφάλαιο 6, Ενισχυτική Μάθηση 

73 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Κεφάλαιο 7, Φορμαλισμός του Προβλήματος 

74 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Κεφάλαιο  7, Φορμαλισμός του 

Προβλήματος 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Κεφάλαιο 7, Φορμαλισμός του Προβλήματος 

75 
 

 

Ορισμός του προβλήματος 
Σε αυτή την εργασία θεωρούμε ένα πάρκινγκ ηλεκτρικών 

αυτοκινήτων ως ένα σύστημα V2G. Συγκεκριμένα 

μοντελοποιούμε το πρόβλημα από την πλευρά του 

συσσωρευτή και δοκιμάζουμε διαφορετικούς αλγορίθμους 

ενισχυτικής μάθησης με σκοπό την σύγκρισή τους ως προς το 

κέρδος που μπορούν να επιφέρουν. Θεωρούμε ένα πάρκινγκ 

με χωρητικότητα Α ηλεκτρικών αυτοκινήτων το οποίο διαθέτει 

ικανότητα φόρτισής τους. Το κάθε αυτοκίνητο όταν έρχεται 

δηλώνει τον χρόνο της διαμονής του στο παρκινγκ καθώς και 

το ποσοστό της μπαταρίας που πρέπει να έχει κατά την 

αποχώρισή του. Το κάθε αυτοκίνητο i λοιπόν μπορεί να 

αναπαρασταθεί με μια τούπλα: 

〈𝑏𝑖 , 𝑑𝑖 , 𝑝𝑖
𝑚𝑖𝑛, 𝑝𝑖

𝑚𝑎𝑥 , 𝑝𝑖,𝑡
𝑚𝑖𝑛, 𝑝𝑖,𝑡

𝑚𝑎𝑥 , 𝑝𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 , 𝑆𝑂𝐶𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 , 𝑆𝑂𝐶𝑑𝑒𝑠𝑖𝑟𝑒𝑑〉  

Όπου: 

• 𝑏𝑖: Η χρονική στιγμή που ο οδηγός θέλει να αποχωρήσει. 

Ο περιορισμός αυτός δεν είναι αυστηρός υπάρχει 

δηλαδή η δυνατότητα  αποχώρησης μετά τη στιγμή 𝑏𝑖 

στην οποία περίπτωση όμως το πάρκινγκ θα πρέπει να 

αποζημιώσει τον οδηγό για την οποιαδήποτε 

καθυστέρηση.  

• 𝑑𝑖: Η χρονική στιγμή που ο οδηγός είναι απαραίτητο να 

αποχωρήσει. Πρόκειται για έναν αυστηρό περιορισμό τον 

οποίον ο αλγόριθμος φόρτισης είναι υποχρεωμένος να 

τηρήσει. Ισχύει προφανώς 𝑏𝑖 ≤ 𝑑𝑖. 

• 𝑝𝑖
𝑚𝑎𝑥: Η μέγιστη τιμή που μπορεί να πάρει η ενέργεια η 

οποία παρέχεται στο αυτοκίνητο σε ένα χρονικό 

διάστημα. Πρόκειται για έναν περιορισμό που εισάγεται 

από τα χαρακτηριστικά της μπαταρίας του αυτοκινήτου. 
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• 𝑝𝑖
𝑚𝑖𝑛: Η ελάχιστη τιμή που μπορεί να πάρει η ενέργεια η 

οποία παρέχεται στο αυτοκίνητο. Εφόσον εφαρμόζουμε 

τεχνικές V2G, η τιμή της μπορεί να είναι και αρνητική και 

άρα συμβολίζει την μέγιστη ενέργεια που μπορεί να 

δώσει το αυτοκίνητο στο δίκτυο σε ένα χρονικό 

διάστημα. 

• 𝑝𝑖,𝑡
𝑚𝑖𝑛: Η ελάχιστη ενέργεια που μπορεί να δεχτεί (ή η 

μέγιστη που μπορεί να δώσει στο δίκτυο) το αυτοκίνητο 

την στιγμή t ώστε να καλύπτονται οι περιορισμοί. Το 

σύστημα περιορισμών με το οποίο προκύπτει είναι το 

εξής: 

◦ 𝑝𝑖,𝑡
𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑝𝑖

𝑚𝑖𝑛 ∀𝑡 

◦ S𝑂𝐶𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 + 𝑃𝑡𝑜𝑆𝑂𝐶(𝑝𝑖,𝑡
𝑚𝑖𝑛) ≥ 0  

◦ Έστω 𝑃𝑛𝑒𝑥𝑡
𝑚𝑎𝑥 η μέγιστη ενέργεια που μπορεί να δοθεί 

στο αυτοκίνητο στο χρόνο μέχρι την αυστηρή 

αποχώριση του. Πρέπει: S𝑂𝐶𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 +

𝑃𝑡𝑜𝑆𝑂𝐶(𝑝𝑖,𝑡
𝑚𝑖𝑛)  +  𝑃𝑡𝑜𝑆𝑂𝐶(𝑝𝑛𝑒𝑥𝑡

𝑚𝑎𝑥)  ≥ 𝑆𝑂𝐶𝑑𝑒𝑠𝑖𝑟𝑒𝑑  

• 𝑝𝑖,𝑡
𝑚𝑎𝑥: Η μέγιστη ενέργεια που μπορεί να δεχτεί το 

αυτοκίνητο τη στιγμή t. Ο μόνος περιορισμός είναι αυτός 

που προκαλείται από τη μέγιστη χωρητικότητα, δηλαδή 

S𝑂𝐶𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 + 𝑃𝑡𝑜𝑆𝑂𝐶(𝑝𝑡,𝑡
𝑚𝑎𝑥) ≤ 1 

• 𝑝𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙: Η μέγιστη ενέργεια που μπορεί να αποθηκεύσει το 

αυτοκίνητο, δηλαδή η χωρητικότητα της μπαταρίας του. 

• 𝑆𝑂𝐶𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡: Το επίπεδο φόρτισης του αυτοκινήτου. 

• 𝑆𝑂𝐶𝑑𝑒𝑠𝑖𝑟𝑒𝑑: Το επίπεδο φόρτισης που πρέπει να έχει το 

αυτοκίνητο τη στιγμή της αποχώρησης του. 

Στην περίπτωση που παραβιαστεί ο ελαστικός χρονικός 

περιορισμός ενός αυτοκινήτου η ποινή που δέχεται το 

πάρκινγκ είναι 𝑈(𝑡) =  
𝛿𝑡−𝑏𝑖𝑆𝑂𝐶𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡

𝑆𝑂𝐶𝑑𝑒𝑠𝑖𝑟𝑒𝑑
. 
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Σε κάθε χρονική στιγμή ο συσσωρευτής καλείται να 

αποφασίσει την ενέργεια που θα δώσει ή θα πάρει από το 

κάθε αυτοκίνητο. Χρειάζεται δηλαδή συνολικά 𝑃 =  ∑ 𝑝𝑖
𝐴
𝑖=1 KW 

ενέργειας. Η τιμή του P μπορεί να είναι και αρνητική στην 

περίπτωση που η συνολική ενέργεια που δέχεται από τα 

αυτοκίνητα είναι περισσότερη από αυτή που παρέχει. Η 

ενέργεια πωλείται ή αγοράζεται από το δίκτυο με κόστος 𝑙𝑡 το 

οποίο διαφοροποιείται κατά τη διάρκεια του 24ώρου. 

Ο συσσωρευτής παίρνει υπόψη του και τη φθορά που 

δέχεται η μπαταρία του κάθε αυτοκινήτου από τις επιλογές 

του. Η συνάρτηση με την οποία υπολογίζεται το κόστος της 

φθοράς είναι: 𝐶𝑑𝑒𝑔 = 𝐶𝑇 + 𝐶𝑐−𝑟𝑎𝑡𝑒 + 𝐶𝑆𝑂𝐶  όπου: 

• 𝐶𝑇: Η φθορά που προκαλείται λόγω της θερμοκρασίας. 

Σε αυτό το μοντέλο θεωρούμε ότι η θερμοκρασία του 

αυτοκινήτου είναι ανεξάρτητη των αποφάσεων του 

συσσωρευτή και για αυτό το λόγο δεν λαμβάνεται 

υπόψη. Θεωρούμε δηλαδή ότι 𝐶𝑇 = 0. 

• 𝐶𝑐−𝑟𝑎𝑡𝑒: Η φθορά που προκαλείται λόγω του υψηλού 

ρυθμού φόρτισης. Αυτό ορίζεται ως: 𝐶𝑐−𝑟𝑎𝑡𝑒 =
𝛿𝑐𝑟𝑎𝑡𝑒

𝑐𝑟𝑎𝑡𝑒  

όπου 𝑐𝑟𝑎𝑡𝑒 σταθερά η οποία προκύπτει από τον Πίνακας 

2: απαραίτητοι κύκλοι φόρτισης μέχρι το τέλος ζωής μιας ηλεκτρικής μπαταρίας 

για διαφορετικούς ρυθμούς φόρτισης. Αν δηλαδή για μια τιμή του 

ρυθμού φόρτισης χρειάζονται c κύκλοι για να φτάσει η 

μπαταρία στο τέλος της ζωής της το κόστος που 

υπολογίζει ο συσσωρευτής είναι ανάλογο του 
1

𝑐
. Για τιμές 

ανάμεσα στις ενδεικτικές θεωρούμε γραμμική μεταβολή. 

Στην περίπτωση που το αυτοκίνητο αποφορτίζεται στο 

δίκτυο θεωρούμε ότι 𝐶𝑐−𝑟𝑎𝑡𝑒 = 0. Ο όρος 𝛿𝑐𝑟𝑎𝑡𝑒 είναι 

σταθερά και επιλέγεται με βάση την προτεραιότητα που 
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ο διαχειριστής του συσσωρευτή θέλει να δοθεί στον 

συγκεκριμένο όρο. 

 

C-rate 0.5C 1C 2C 3C 4C 5C 

Cycles to reach End of 
Life 4000 2875 2000 1250 875 750 

Πίνακας 2: απαραίτητοι κύκλοι φόρτισης μέχρι το τέλος ζωής μιας ηλεκτρικής μπαταρίας για διαφορετικούς 
ρυθμούς φόρτισης 

• 𝐶𝑆𝑂𝐶 : Η φθορά που προκαλείται λόγω του επιπέδου 

φόρτισης του αυτοκινήτου. Ορίζεται ως C𝑆𝑂𝐶 =
𝑆𝑂𝐶𝑐𝑜𝑠𝑡 

900∗24∗60∗60∗0.2
𝛿𝑆𝑂𝐶. Η σταθερά 𝑆𝑂𝐶𝑐𝑜𝑠𝑡 προκύπτει από 

τον Πίνακας 3: Απώλεια χωρητικότητας ηλεκτρικής μπαταρίας σε 

διαφορετικά επίπεδα φόρτισης. Πρόκειται για τα αποτελέσματα 

ενός πειράματος στο οποίο μετρήθηκε η απώλεια 

χωρητικότητας που προκλήθηκε σε αυτοκίνητα σε 

διάστημα 900 ημερών[80]. Η σταθερά 900 ∗ 24 ∗ 60 ∗ 60 

είναι ο αριθμός των δευτερολέπτων σε 900 μέρες ενώ η 

σταθερά 0.2 είναι η μέγιστη απώλεια χωρητικότητας που 

μπορεί να δεχτεί μια μπαταρία μέχρι να θεωρείται ότι 

έφτασε στο τέλος της ζωής της. Η σταθερά 𝛿𝑆𝑂𝐶  

επιλέγεται από το διαχειριστή του συσσωρευτή 

παρόμοια με τη 𝛿𝐶−𝑟𝑎𝑡𝑒. 

Column1 Column2 Column3 Column4 

State of Charge 0% 50% 100% 

Capacity Loss 2% 5% 11% 
Πίνακας 3: Απώλεια χωρητικότητας ηλεκτρικής μπαταρίας σε διαφορετικά επίπεδα φόρτισης  

 

Σχεδίαση Μοντέλου 
Για να επιλυθεί το πρόβλημα λήψης αποφάσεων του 

συσσωρευτή με ενισχυτική μάθηση πρέπει να μοντελοποιηθεί 

ως μια διαδικασία απόφασης Markov.  
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Ως διάνυσμα κατάστασης του μοντέλου ορίζουμε την 

τούπλα 〈𝑡, �̅�, 𝑙𝑡〉 όπου t η χρονική στιγμή της απόφασης, 𝑙𝑡 η 

τιμή του ρεύματος σε kw την χρονική στιγμή t και �̅� ένα 

σύνολο από τούπλες αυτοκινήτων μήκους A. Οι μεταβάσεις 

από μια κατάσταση στην επόμενη είναι οι εξής: 

1. 𝑡−>  𝑡 +  1 

2. 𝑙𝑡 → 𝑙𝑡+1 

3. �̅� →  �̅�′ όπου �̅�′ το σύνολο αυτοκινήτων που 

προκύπτει από τις αποφάσεις του συσσωρευτή, τις  

αποχωρίσεις και τις καινούριες αφίξεις με βάση 

κάποια κατανομή αφίξεων. 

Όταν τα αυτοκίνητα που βρίσκονται στο πάρκινγκ είναι 

λιγότερα από Α το σύνολο Ω συμπληρώνεται με μηδενικά. Η 

αρχική κατάσταση είναι 〈0,0, … ,0, 𝑙0〉. 

Η συνάρτηση επιβράβευσης ορίζεται ως: 

𝑟(𝑡) =  − ∑ 𝐶𝑑𝑒𝑔(𝑆𝑂𝐶𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡,𝑖 , 𝐶𝑟𝑎𝑡𝑒,𝑖) 

𝑖∈𝐴

− ∑ 𝑈(𝑡, 𝑆𝑂𝐶𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡,𝑖)

𝑖∈𝐴

−  ∑ 𝑙𝑡 ∗ 𝑝𝑖,𝑡

𝑖∈𝐴

 

Όπου 𝑝𝑖  η ενέργεια που παρέχει ο συσσωρευτής στο 

αυτοκίνητο i τη στιγμή t. 

 Το παραπάνω μοντέλο μπορεί να χρησιμοποιηθεί ως 

περιβάλλον σε ένα σύστημα ενισχυτικής μάθησης με πολλούς 

πράκτορες. Για την περίπτωση του ενός πράκτορα όμως θα 

πρέπει να γίνουν ορισμένες αλλαγές. Ορίζουμε ως νέο state 

την τούπλα 〈𝑡, 𝑖, 𝛺𝑖 , �̅�, 𝑙𝑡〉 προσθέτουμε δηλαδή τα i, Ω𝑖. Το i 

είναι το πλήθος των αυτοκινήτων για τα οποία πρέπει να 

παρθεί απόφαση τη χρονική στιγμή t. Το  Ω𝑖  είναι το 
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αυτοκίνητο για το οποίο παίρνει απόφαση ο συσσωρευτής και 

το �̅� είναι όλα τα υπόλοιπα αυτοκίνητα. Οι μεταβάσεις είναι: 

1. 𝑡−>  𝑡 +  1 

2. 𝑙𝑡 → 𝑙𝑡+1 

3. �̅� →  �̅�′  

4. 𝑖 →  |�̅�′| 

5. 𝛺𝑖 → 𝛺𝑖′ όπου 𝛺𝑖′ το πρώτο αυτοκίνητο του 

καινούριου συνόλου. 

Όταν i = 0 και: 

1. 𝑡−>  𝑡 

2. 𝑙𝑡 → 𝑙𝑡 

3. �̅� →  �̅�′  

4. 𝑖 → 𝑖 − 1 

5. 𝛺𝑖 → 𝛺𝑖′ όπου 𝛺𝑖′ το επόμενο αυτοκίνητο του 

συνόλου. 

Όταν i > 0. Η αρχική κατάσταση είναι όμοια με το μοντέλο 

πολλών πρακτόρων με ένα παραπάνω μηδενικό στη θέση του 

i. Η συνάρτηση επιβράβευσης είναι 

𝑟(𝑡, 𝑖)

=  {
−𝐶𝑑𝑒𝑔(𝑆𝑂𝐶𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡,𝑖 , 𝐶𝑟𝑎𝑡𝑒,𝑖) − 𝑈(𝑡, 𝑆𝑂𝐶𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡,𝑖) − 𝑙𝑡 ∗ 𝑝𝑖 , 𝑖 > 0

0, 𝑖 = 0
 

 Και στα δύο παραπάνω μοντέλα θεωρούμε χρονικό 

διάστημα μιας εποχής τη μία μέρα (24 ώρες) και χρονικό 

παράθυρο μιας απόφασης τα 15 λεπτά. 

 Όσον αφορά το πλήθος των αυτοκινήτων Α έγινε δοκιμή 

σε 3 διαφορετικές τιμές του: 20, 50 και 70. Αυτό επιλέχθηκε 

ώστε οι αλγόριθμοι επίλυσης του προβλήματος να 

δοκιμαστούν και όσο αφορά τη κλιμακωσιμότητα τους. 
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Παραγωγή δεδομένων 
 Το κόστος της ηλεκτρικής ενέργειας τη στιγμή t, 𝑙𝑡, 

παράχθηκε από τυχαία κανονική κατανομή με μέση τιμή 𝜇(𝑙𝑡) 

και διασπορά 𝜎(𝑙𝑡) = 0.03. Η αρχική τιμή του 𝜇(𝑙0) τέθηκε ίση 

με 0.4$/kW. Για τις υπόλοιπες χρονικές στιγμές θεωρήσαμε ότι 

η μέση τιμή  𝜇(𝑙𝑡) ακολουθεί αλυσίδα Markov όπου  𝜇(𝑙𝑡) =

𝑙𝑡−1 + 0.02. Παρακάτω βλέπουμε ένα παράδειγμα κατανομής 

του ημερήσιου κόστους ενέργειας.  Παρατηρούμε ότι η 

κατανομή που παράγεται με αυτή τη διαδικασία μοιάζει 

αρκετά με αυτή της Εικόνα . 

 

Εικόνα 10: Κόστος ηλεκτρικού ρεύματος ανά χρονική στιγμή 

  

 Οι αφίξεις των αυτοκινήτων έγιναν με τυχαία κατανομή η 

μέση τιμή της οποίας διαφέρει σε κάθε χρονική στιγμή. Τις 

πρωινές ώρες η πιθανότητα των αφίξεων είναι μικρή, το 

μεσημέρι είναι πολύ υψηλή και το απόγευμα είναι πάλι 

μικρότερη. 
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Εικόνα 11: Κατανομή αφίξεων ηλεκτρικών αυτοκινήτων 

Στην εικόνα 12 φαίνεται ο αριθμός των αφίξεων σε κάθε 

χρονικό παράθυρο μέσα σε ένα εικοσιτετράωρο. 

 

Εικόνα 12: Αφίξεις ηλεκτρικών αυτοκινήτων ανά χρονική στιγμή 

Τα χαρακτηριστικά του αυτοκινήτου παράγονται ως εξής: 
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• Η ώρα αποχώρησης b είναι τυχαία μεταβλητή 

ομοιόμορφη στο διάστημα (στιγμή άφιξης, τέλος 

ημέρας]. 

• Η ώρα αυστηρής αποχώρησης d είναι ομοιόμορφη 

τυχαία μεταβλητή στο διάστημα [b,τέλος ημέρας]. 

• Το επίπεδο φόρτισης 𝑠𝑜𝑐𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 είναι τυχαία 

μεταβλητή στο διάστημα [0,1]. 

• Το επιθυμητό επίπεδο φόρτισης 𝑆𝑂𝐶𝑑𝑒𝑠𝑖𝑟𝑒𝑑  είναι 

τυχαία μεταβλητή στο διάστημα (𝑠𝑜𝑐𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 , 1] με 

τον περιορισμό του χρόνου. Θεωρούμε δηλαδή ότι 

ο χρόνος διαμονής του αυτοκινήτου είναι αρκετός 

για την φόρτισή του στο επιθυμητό επίπεδο. 

• Η συνολική ενέργεια σε kW που μπορεί να 

αποθηκεύσει η μπαταρία του αυτοκινήτου είναι 

ανάμεσα σε 17.6 και 100kW.  

• Η τιμή του μέγιστου ρυθμού φόρτισης και 

αποφόρτισης του αυτοκινήτου είναι ο ρυθμός 

φόρτισης c-rate πολλαπλασιασμένος με μια τυχαία 

μεταβλητή από το 1 έως το 5. 

 

Αλγόριθμοι Απόφασης 

Βασικός αλγόριθμος 
Ο πρώτος αλγόριθμος που δοκιμάστηκε για την βέλτιστη 

επίλυση του προβλήματος απόφασης του συσσωρευτή είναι ο 

βασικός αλγόριθμος φόρτισης που δεν κάνει χρίση καμίας 

τεχνικής μηχανικής μάθησης. Κάθε αυτοκίνητο φορτίζεται με 

σταθερό ρυθμό από την άφιξή του στο πάρκινγκ μέχρι την 

αποχώρισή του  από αυτό. Όπως είναι προφανές ο αλγόριθμος 

αυτός δεν εμφανίζει ιδιαίτερο ενδιαφέρον αλλά 

χρησιμοποιήθηκε μόνο ως μέτρο σύγκρισης των αλγορίθμων 



Κεφάλαιο 7, Φορμαλισμός του Προβλήματος 

84 
 

τεχνητής νοημοσύνης με κάτι σταθερό που δεν εμφανίζει 

τυχαιότητα ή αστάθεια.  

Με βάση την λύση αυτού του αλγορίθμου τέθηκαν οι 

τιμές των συντελεστών των συναρτήσεων κόστους, με σκοπό η 

φθορά που προκαλείται στην μπαταρία να είναι περίπου 2 

φορές μεγαλύτερη από το κόστος του ρεύματος. Η επιλογή 

αυτή έγινε αυθαίρετα για να τεθεί προτεραιότητα στις 

επιπτώσεις των αποφάσεων που λαμβάνει ο κάθε αλγόριθμος.   

 

DQN 

Ο δεύτερος αλγόριθμος που δοκιμάστηκε ήταν ο 

αλγόριθμος DQN. Το νευρωνικό Q που επιλέχθηκε αποτελείται 

από το επίπεδο εισόδου, 2 κρυφά επίπεδα και το επίπεδο 

εξόδου. Ανάμεσα σε κάθε κρυφό επίπεδο προστέθηκε ένα 

επίπεδο κανονικοποίησης (Batch Normalization) και ένα 

επίπεδο εγκατάλειψης (Dropout) με παράμετρο 0.3. Το 

επίπεδο εξόδου είχε 21 νευρώνες, δηλαδή 21 πιθανές 

αποφάσεις. Το πλήθος νευρώνων του κάθε επιπέδου 

φαίνονται στον πίνακα 4. 

 

A Activation Layer Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer 

20 183 1000 500 21 

50 453 1500 800 21 

70 633 2000 1000 21 
Πίνακας 4: Πλήθος νευρώνων κάθε επιπέδου του νευρωνικού δικτύου του αλγορίθμου DQN 

Η απόφαση του νευρωνικού ήταν ένας αριθμός 𝑎𝑖   για το 

κάθε αυτοκίνητο στο διάστημα [0,1]. Αυτός ο αριθμός 

κανονικοποιούνταν στο διάστημα [𝑝𝑖,𝑡
𝑚𝑖𝑛, 𝑝𝑖,𝑡

𝑚𝑎𝑥] και έτσι 

προέκυπτε το ρεύμα σε kW 𝑝𝑖,𝑡. Εφόσον ο αλγόριθμος DQN 

έχει συνεχές σύνολο αποφάσεων και οι νευρώνες απόφασης 
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είναι 21, ο 𝑎𝑖  πρέπει να είναι κάποιο πολλαπλάσιο του 0.05 

ανήκει δηλαδή στο [0, 0.05, 0.1,…,1].  

Ως συνάρτηση βελτιστοποίησης του πράκτορα 

επιλέχθηκε η συνάρτηση Adam, ως συνάρτηση απώλειας 

επιλέχθηκε η συνάρτηση τετραγώνου (Squared Loss). Το 

μέγεθος παρτίδας (Batch size) του replay buffer τέθηκε στο 64. 

Το μέγεθος του replay buffer τέθηκε στα 100.000 δείγματα. 

 

IQL 
 Ο επόμενος αλγόριθμος που δοκιμάστηκε ήταν ο 

αλγόριθμος IQL. Σε αυτή τη περίπτωση το πλήθος των 

πρακτόρων του αλγορίθμου ήταν όσο το πλήθος των 

αυτοκινήτων Α. Το νευρωνικό δίκτυο Q του κάθε πράκτορα 

αποτελούταν από 2 κρυφά επίπεδα. Το Επίπεδο εξόδου του 

κάθε νευρωνικού είχε 21 νευρώνες. 

A Activation Layer Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer 

20 183 1000 1000 21 

50 453 1500 1500 21 

70 633 2000 2000 21 
Πίνακας 5: Πλήθος νευρώνων κάθε επιπέδου του νευρωνικού δικτύου του αλγορίθμου IQL 

Η απόφαση του κάθε πράκτορα ήταν ένας αριθμός από 

το 0 στο 1 με βήμα 0.05 όπως του DQN. Η διαφορά είναι ότι 

πλέον οι αποφάσεις για τη κάθε θέση στάθμευσης παίρνονται 

παράλληλα με τον κάθε πράκτορα να αποφασίζει για μια θέση. 

Ως συνάρτηση βελτιστοποίησης επιλέχθηκε η συνάρτηση 

Adam. Το μέγεθος παρτίδας τέθηκε στο 64. Το μέγεθος του 

replay buffer τέθηκε στο 1.000.000 δείγματα. 
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SAC 
 Ο τελευταίος αλγόριθμος που δοκιμάστηκε ήταν ο 

αλγόριθμος SAC. Για τα νευρωνικά δίκτυα και του κριτή και του 

ηθοποιού χρησιμοποιήθηκε από ένα νευρωνικό με 2 κρυφά 

επίπεδα, με πλήθος νευρώνων ίδιο με αυτό του DQN. Το 

επίπεδο εξόδου είχε έναν νευρώνα δηλαδή την απόφαση του 

κάθε δικτύου. 

 Η απόφαση του πράκτορα ήταν ένας συνεχής αριθμός 

από το 0 μέχρι το 1, Ο οποίος κανονικοποιήθηκε για κάθε 

αυτοκίνητο στο διάστημα [𝑝𝑖,𝑡
𝑚𝑖𝑛, 𝑝𝑖,𝑡

𝑚𝑎𝑥] για τον υπολογισμό του 

ρεύματος 𝑝𝑖,𝑡. 

 Ως συνάρτηση βελτιστοποίησης κάθε δικτύου επιλέχθηκε 

η συνάρτηση Adam. Η ίδια συνάρτηση επιλέχθηκε για την 

βελτιστοποίηση της παραμέτρου a του αλγορίθμου SAC. Η τιμή 

της περιόδου μάθησης του κριτή τέθηκε στη μία εποχή. Ως 

συνάρτηση απώλειας τέθηκε η συνάρτηση διαφοράς 

τετραγώνων.  
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Παράθεση των πειραμάτων 
Μετά την επιτυχημένη εκπαίδευση των αλγορίθμων μηχανικής 

μάθησης, και αφού έχουν συγκλίνει σε κάποια ικανοποιητική 

λύση, πραγματοποιήθηκαν 3 πειράματα για την αξιολόγησή 

τους, καθώς και την σύγκρισή τους με τον βασικό αλγόριθμο. 

Στο κάθε πείραμα παράχθηκαν 100 διαφορετικές περιπτώσεις 

του προβλήματος και οι αλγόριθμοι κλήθηκαν να βρουν το 

βέλτιστο σύνολο αποφάσεων για την επίλυσή τους. Η 

σύγκριση των αλγορίθμων έγινε πρώτα με βάση την μέση 

συνολική επιβράβευση που αποτίμησαν οι αλγόριθμοι, ύστερα 

με βάση την μέση επιβράβευση που αποτίμησαν μόνο με 

κατάλληλη αγορά και πώληση ρεύματος, και τέλος με βάση 

μόνο τη μέση φθορά που προκάλεσαν οι αποφάσεις τους στις 

μπαταρίες των ηλεκτρικών αυτοκινήτων.  

Στο πρώτο πείραμα η κατανομή άφιξης των αυτοκινήτων 

ήταν ίδια με αυτή στην οποία εκπαιδεύτηκαν τα νευρωνικά 

δίκτυα των πρακτόρων. Στο δεύτερο πείραμα έγινε δοκιμή σε 

κατανομή παρόμοιας μορφής αλλά με σημαντικά αυξημένο 

ρυθμό αφίξεων. Στο τελευταίο πείραμα έγινε δοκιμή σε 

κατανομή με μικρότερο ρυθμό αφίξεων αυτοκινήτων. Τέλος 

έγινε επανάληψη όλων των πειραμάτων και για τα 3 μεγέθη 

του πάρκινγκ ηλεκτρικών αυτοκινήτων ώστε να γίνει 

κατάλληλη σύγκριση της κλιμακωσιμότητας των αλγορίθμων. 
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Πείραμα Ίσης κατανομής 
 Παρακάτω φαίνονται τα αποτελέσματα του πειράματος 

για διαφορετικά μεγέθη παρκινγκ. 

 

 

 

Εικόνα 15: Συνολική επιβράβευση σε πείραμα ίσης κατανομής 
  

Το συνολικό αποτέλεσμα δείχνει ότι η καλύτερη λύση 

υπολογίστηκε από τον αλγόριθμο DQN. Ο αλγόριθμος SAC 

έφτασε και αυτός σε αρκετά ικανοποιητικό αποτέλεσμα ενώ ο 

Εικόνα 13: Επιβράβευση λόγω αγοράς 
ηλεκτρικού ρεύματος σε πείραμα ίσης 
κατανομής 

Ρεύματος 

Ρ 

Εικόνα 14: Επιβράβευση λόγω 
φθοράς της μπαταρίας σε 
πείραμα ίσης κατανομής 
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αλγόριθμος IQL δεν κατάφερε να ξεπεράσει τον βασικό 

αλγόριθμο. Όσο αφορά την φθορά της μπαταρίας ο 

αλγόριθμος DQN έφτασε σε αποτέλεσμα που -αν και ελαφρώς 

χειρότερο- δεν διαφέρει σημαντικά από αυτό του βασικού 

αλγορίθμου. Οι αλγόριθμοι SAC και IQL προκαλούν αρκετά 

περισσότερη φθορά από τον βασικό αλγόριθμο. Παρόλα αυτά 

το κέρδος που επέφερε ο SAC είναι αρκετό για να 

αντισταθμίσει την φθορά που προκάλεσαν στις μπαταρίες των 

αυτοκινήτων οι αποφάσεις του. 

 

Πείραμα κατανομής Περισσότερων Αυτοκινήτων 
 Το δεύτερο πείραμα πραγματοποιήθηκε με κατανομή 

αυτοκινήτων η οποία είχε μεγαλύτερο ρυθμό αφίξεων. 

Συγκεκριμένα η μορφή της κατανομής ήταν παρόμοια με την 

προηγούμενη αλλά οι αφίξεις σε κάθε χρονική στιγμή ήταν 

περίπου διπλάσιες. Παρακάτω φαίνονται τα αποτελέσματα 

αυτού του πειράματος. 

 

Εικόνα 16: Επιβράβευση λόγω αγοράς ηλεκτρικού 
ρεύματος σε πείραμα μεγαλύτερης κατανομής 

Εικόνα 17: Επιβράβευση λόγω φθοράς της μπαταρίας σε 
πείραμα ίσης κατανομής 
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Εικόνα 18: Συνολική επιβράβευση σε πείραμα μεγαλύτερης κατανομής 

 Για άλλη μια φορά το καλύτερο αποτέλεσμα είναι αυτό 

που υπολογίζει ο αλγόριθμος DQN, με τον αλγόριθμο SAC να 

μην απέχει πολύ. Πλέον ο αλγόριθμος IQL εμφανίζει και αυτός 

αποτέλεσμα καλύτερο από τον βασικό αλγόριθμο. Όλοι οι 

αλγόριθμοι προκαλούν λιγότερη φθορά στην μπαταρία του 

αυτοκινήτου από τον βασικό. Μπορούμε να συμπεράνουμε 

επομένως ότι στην περίπτωση που το πάρκινγκ μένει γεμάτο 

για μεγαλύτερο χρονικό διάστημα τα αποτελέσματα όλων των 

αλγορίθμων βελτιώνονται. 

 

 

Πείραμα κατανομής Λιγότερων Αυτοκινήτων 
 Τέλος οι αλγόριθμοι δοκιμάστηκαν σε κατανομή άφιξης 

αυτοκινήτων με ρυθμό άφιξης περίπου τον μισό από αυτόν της 

κατανομής εκπαίδευσης των νευρωνικών. 
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Εικόνα 21: Συνολική επιβράβευση σε πείραμα μικρότερης κατανομής 

 

Παρατηρούμε αποτελέσματα αρκετά παρόμοια με αυτά 

του πρώτου πειράματος. Οι αλγόριθμοι με το καλύτερο 

συνολικό αποτέλεσμα είναι οι DQN και SAC ενώ ο αλγόριθμος 

IQL για άλλη μια φορά δεν κατάφερε να βγάλει καλύτερο 

αποτέλεσμα από τον βασικό αλγόριθμο. Βλέπουμε όμως ότι 

στην περίπτωση του πάρκινγκ 50 θέσεων ο SAC ξεπέρασε τον 

DQN με μικρή διαφορά. Παρόλα αυτά ο DQN έχει πολύ 

καλύτερα αποτελέσματα στη περίπτωση του πάρκινγκ 70 

θέσεων επομένως μπορούμε να συμπεράνουμε ότι έχει 

Εικόνα 19: Επιβράβευση λόγω αγοράς ηλεκτρικού 
ρεύματος σε πείραμα μικρότερης κατανομής 

Εικόνα 20: Επιβράβευση λόγω φθοράς της 
μπαταρίας σε πείραμα μικρότερης κατανομής 
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καλύτερη κλιμακωσιμότητα. Όσο αφορά την φθορά της 

μπαταρίας o DQN πέτυχε πολύ καλό αποτέλεσμα, όχι 

χειρότερο από αυτό του βασικού αλγορίθμου, ενώ οι 

αλγόριθμοι IQL και SAC προκάλεσαν περισσότερη φθορά με τις 

αποφάσεις τους.  

 

Τελικά αποτελέσματα 
 Συνολικά μπορούμε να συμπεράνουμε ότι ο καλύτερος 

αλγόριθμος -δηλαδή αυτός που εμφανίζει τα καλύτερα 

αποτελέσματα στις περισσότερες περιπτώσεις- είναι ο 

αλγόριθμος DQN. Αυτό μπορεί να εξηγηθεί από την 

αποδοτικότητα των δειγμάτων εκπαίδευσης που εμφανίζει 

καθώς από όλους τους αλγορίθμους που δοκιμάστηκαν είναι 

αυτός που μπορεί να χρησιμοποιήσει καλύτερα τα δεδομένα 

που έχει αποκτήσει. Ο SAC εμφανίζει επίσης πολύ καλά 

αποτελέσματα αλλά όχι τόσο καλά όσο ο DQN. Μπορούμε να 

συμπεράνουμε λοιπόν ότι το πλεονέκτημα του SAC, δηλαδή το 

ότι το σύνολο αποφάσεων είναι συνεχές, μπορεί να 

αντισταθμιστεί από το μεγάλο πλήθος δυνατών αποφάσεων 

του DQN.  

Ο αλγόριθμος IQL δεν κατάφερε να βρει κάποια καλή 

λύση στις περισσότερες περιπτώσεις πράγμα που μπορεί να 

εξηγηθεί από τα χαρακτηριστικά του προβλήματος. 

Συγκεκριμένα το πρόβλημα μπορεί να φαίνεται πως εμφανίζει 

χαρακτηριστικά προβλήματος πολλών πρακτόρων αλλά στην 

πραγματικότητα όλοι οι πράκτορες είναι ισοδύναμοι. Η 

διαφορά ανάμεσα σε 2 θέσεις πάρκινγκ είναι πρακτικά 

ανύπαρκτη αφού το κάθε αυτοκίνητο μπορεί να μπει σε 

οποιαδήποτε θέση. Επομένως όλοι οι πράκτορες για κάθε 

θέση είναι λογικό να έχουν τα ίδια βάρη αφού οι αποφάσεις 
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τους είναι ισοδύναμες. Συνεπώς η ύπαρξη πολλών πρακτόρων 

που προσπαθούν να εκπαιδεύσουν τα βάρη τους προσθέτει 

περιττή πολυπλοκότητα στην μάθηση ενώ ένας πράκτορας που 

παίρνει αποφάσεις και εκπαιδεύεται σε όλες τις θέσεις 

εμφανίζει καλύτερα αποτελέσματα. 

Συνολικά μπορούμε να συμπεράνουμε ότι η χρήση 

αλγορίθμων μηχανικής μάθησης είναι ένας πολύ καλός τρόπος 

να λυθεί το πρόβλημα απόφασης του συσσωρευτή αφού τα 

αποτελέσματα στα οποία μπορεί να καταλήξει είναι σημαντικά 

καλύτερα από αυτά ενός βασικού αλγορίθμου. Μπορούμε 

επίσης να συμπεράνουμε ότι η πρακτική V2G με χρήση 

μηχανικής μάθησης μπορεί να επιφέρει σημαντικό κέρδος 

στον συσσωρευτή χωρίς να προκαλέσει ιδιαίτερη φθορά στα 

ηλεκτρικά αυτοκίνητα, συγκριτικά με τη απλή φόρτιση. Τέλος 

μπορούμε να συμπεράνουμε ότι αυτή η συμπεριφορά 

παραμένει ακόμα και σε περιπτώσεις στις οποίες τα 

χαρακτηριστικά του προβλήματος, δηλαδή η κατανομή 

αφίξεων και αποχωρήσεων των αυτοκινήτων, διαφέρει από 

την αναμενόμενη. 
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