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摘 要：深度强化学习已广泛应用于车联网充电站推荐，但传统方法通常需要为每个区域单独训练神经网络，增

加了计算负担和数据需求。迁移学习通过利用先前任务的知识加速新任务学习，减少重复训练。为此，提出了基

于迁移强化学习的跨域充电站推荐算法。该算法引入嵌入编码器对齐源域和目标域中系统状态空间和动作空间的

维度，有效解决了维度差异问题。同时，该算法基于互信息构造变分分布，最大化对齐前后目标域状态相似度，

确保迁移有效性。相较 3 个典型的充电站推荐算法，在低维向高维迁移中，该算法平均总充电时间分别减少

57.6%、59.3% 和 7.1%；在高维向低维迁移中，分别减少 12.3%、40.8% 和 4.7%。仿真结果证明该算法具备较强

的迁移性，显著提升了跨域充电站推荐系统的性能。
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Abstract: Deep reinforcement learning has been widely applied in charging station recommendations in the internet of ve‐

hicles, but training separate neural networks for each region are often required by traditional methods, leading to in‐

creased computational load and data demands. Transfer learning accelerates the learning process for new tasks by leverag‐

ing knowledge from previous tasks, thus reducing redundant training. Therefore, a transfer reinforcement learning-based 

cross-domain charging station recommendation algorithm was proposed. An embedding encoder was introduced by this 

algorithm to align the system state and action space dimensions between the source and target domains, effectively solv‐

ing the dimensionality discrepancy problem. Additionally, variational distributions were constructed based on mutual in‐

formation to maximize the similarity between pre-aligned and post-aligned target domain states to ensure effective trans‐

fer. Compared to three typical charging station recommendation algorithms, in the low-dimensional to high-dimensional 

transfer, the average total charging time of the proposed algorithm was reduced by 57.6%, 59.3%, and 7.1%. In the high-

dimensional to low-dimensional transfer, the reductions were 12.3%, 40.8%, and 4.7%, respectively. Simulation results 

demonstrate that the proposed algorithm exhibits strong transferability and significantly enhances the performance of 

cross-domain charging station recommendation systems.
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0　引言

随着新能源汽车的快速普及，充电资源供需矛

盾日益突出。充电站推荐系统作为缓解这一矛盾的

重要手段，其性能直接影响用户充电体验和充电资

源利用效率。深度强化学习凭借其出色的决策能力

和自适应学习特性，已广泛应用于车联网中[1-2]。

车联网中的充电站推荐通常被定义为顺序决策

问题，并且可以建模为马尔可夫决策过程（MDP, 

Markov decision process）。通过深度强化学习算

法[3]，充电站推荐系统能够根据系统状态（如充电

站排队情况、用户位置等）自适应地做出推荐决

策。然而，深度强化学习模型的有效性与环境联系

紧密，当环境发生变化时，已训练模型往往难以直

接应用于新环境，需要重新设计或训练模型，造成

了大量计算资源的浪费[4]。

一种可行方法是利用源域的已训练模型，在新

区域（目标域）上进行模型的再训练，从而加速目

标区域的模型优化过程。然而，不同区域在充电站

数量、分布位置等方面的显著差异[5]导致MDP模型

在状态空间和动作空间维度上不一致。因此，源域

训练好的网络模型既无法直接应用于目标域，也难

以在目标域继续优化。这使得迁移学习成为解决这

一问题的必要手段。

目前，学术界已进行了一系列使用迁移学习加

速强化学习的研究工作。例如，示例深度Q学习[6]

算法通过使用源任务样本数据进行预训练，结合经

验回放加速任务的学习。考虑样本相似度，文献[7]

基于目标任务和源任务样本的相似度重塑奖励，加

速学习过程。此外，为了克服源域与目标域之间的

显著差异，文献[8]构建中间域增强源域和目标域

之间的关联性，并结合主要和非主要置信类别进行

有效的知识迁移。针对负迁移的风险，文献[9]选

择性地过滤与目标域无关的源域数据，并设计了基

于样本重构误差的奖励机制，有效降低了负迁移的

发生。

在车联网中进行充电站推荐任务的跨域迁移

时，系统状态维度的差异性是一个亟待解决的关键

挑战。图神经网络[10]被认为是解决跨域迁移强化学

习中维度不匹配的有效方法。例如，文献[11]构建

智能体形态图，并通过图变分自编码器引入结构归

纳偏差。图神经网络充分利用跨域任务间的共性和

差异，实现了知识的有效迁移。另一种常见解决方

案是通过学习状态空间的映射函数来匹配源域和目

标域的任务关系。文献[12]自主学习映射函数，通

过将源域和目标域的状态映射至共同的特征空间，

指导目标域的奖励函数，实现知识迁移。

上述基于图神经网络或映射的方法虽然在特定

任务中展现良好性能，但仍存在明显局限性。首

先，它们主要聚焦于机器人肢体控制问题，通用性

有限。其次，这些方法在对齐状态维度时往往缺乏

有效性保证机制，难以确保对齐后的特征能够完整

保留原始状态信息。这些局限性使得现有方法难以

直接应用于跨域充电站推荐。

针对上述问题，本文提出了一种基于迁移强化

学习的跨域充电站推荐算法。该算法引入嵌入编码

器，将不同维度的状态和动作空间映射到统一的维

度，解决了不同充电区域间充电站数量和分布差异

导致的状态空间和动作空间维度不一致问题。同

时，该算法设计了基于互信息最大化的优化机制，

有效保持了对齐前后目标域状态的相关性，显著增

强了知识迁移的有效性和模型的域适应能力。此

外，该算法设计了分层自适应知识迁移机制，逐层

迁移源策略网络的知识，并通过动态调整源域和目

标域特征的融合权重，有效降低了负迁移的风险。

与现有方法相比，本文提出的算法更好地保留了原

始特征的语义信息，确保了知识迁移的有效性。本

文主要贡献如下。

（1）通过嵌入编码器将不同区域的状态空间和

动作空间映射到统一的维度，解决了跨域充电站推

荐系统中的维度差异问题，实现了源域知识向目标

域的有效迁移，显著提升了模型的泛化能力和训练

效率。

（2）基于互信息理论，通过变分分布拟合目标

域状态分布并最大化相似度，使得源策略网络提取

的特征能够充分表达目标系统状态信息，从而确保

了编码前后目标域状态的相关性，保证知识迁移的

有效性。

1　相关研究

1.1　充电站推荐

一种典型的充电站推荐系统包括电力系统控制

中心、智能交通系统中心、充电站和电动汽车终端

4个模块[13]。大部分充电站推荐系统采用先进先服
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务策略[14]，但这种简单的策略可能带来电量紧张难

以支撑等待时间，影响用户体验。针对这一问题，

研究者提出了多种改进方案。文献[15]设计了基于

紧急程度的优先充电策略，通过综合考虑电动汽车

的能源需求和停车时间确定充电优先级。为了进一

步提高用户满意度，文献[16]考虑了用户的充电意

图，通过分析历史充电数据预测用户需求，并结合

用户当前位置和时间进行实时充电站推荐。

上述确定性推荐方法往往忽视了交通环境的动

态性和排队时间的不确定性，这些因素会导致推荐

结果产生不可预见的偏差，进而影响充电站推荐的

有效性[17]。为了应对这一挑战，研究者将充电站推

荐问题建模为马尔可夫决策过程，并引入强化学习

算法求解。文献[18]将电动汽车的充/放电调度问题

定义为具有未知转移概率的MDP模型，将充电价

格、车辆位置和充电状态作为系统状态，以充电成

本作为奖励。文献[19]进一步考虑了充电站推荐中

的环境不确定性，也将其建模为MDP，并采用强

化学习算法优化推荐性能。

随着充电站推荐问题规模的增大，传统强化学

习方法难以应对高维状态空间。深度强化学习的引

入为解决这一问题提供了有效途径[20-24]。文献[20]

提出了一种基于图的深度强化学习充电导航系统，有

效降低了电动汽车的行驶时间和充电成本。文献[21]

设计了多智能体演员-评论家框架。每辆电动汽车

作为单独的智能体做出决策，而集中评论家则评估

每个智能体的决策，以实现更优的推荐效果。尽管

深度强化学习显著提升了充电站推荐系统的性能，

但现有研究主要局限于单一区域，跨域推荐系统的

性能仍有待提高。迁移学习作为一种有效的知识迁

移方法，尽管在充电站推荐系统中尚未得到充分应

用，在相关领域已有一些研究工作。文献[24]将迁

移学习应用于电动汽车充电策略的跨域迁移，实现

了充电策略的快速部署。此外，迁移学习被普遍认

为能够解决（新环境）数据量不足的问题。当新电

动汽车用户的充电行为数据不足时，研究者通过迁

移已训练好的模型（基于老用户的数据）来预测新

用户的充电行为[25]。类似地，文献[26]利用数据充

足充电站的模型来预测数据匮乏充电站的充电负

载。这些研究表明，迁移学习在应对车联网环境差

异性方面具有重要价值，也在跨域充电站推荐领域

发挥关键作用。

1.2　迁移学习

迁移学习主要分为同域迁移和跨域迁移两类。

在同域迁移中，源任务与目标任务的域相同，可直

接迁移知识。文献[27]提出了一种基于策略重用的

学习算法。该算法包括探索策略和新旧策略的相似

度函数，并在Q学习框架下不断更新复用概率。

跨域充电站推荐属于跨域迁移范畴，因源域与

目标域之间存在差异，需要解决任务之间的域映射

问题，以确保迁移模型的有效性和泛化能力[28]。文

献[29]基于状态映射函数XS和动作映射函数XA推导

出Q值的映射函数。随后，研究者提出了通过自动

学习和推测源任务与目标任务之间的映射实现迁移

的算法[30]。

为了对齐任务间的空间维度，文献[31]通过神

经网络参数的迁移和微调加速混合动力车辆能源管

理策略的学习。文献[32]提出了将各种状态空间统

一为固定大小输入的框架，实现了深度强化学习策

略的多场景复用以及多智能体的迁移学习。类似

地，文献[33]提出了一个能够从多个系统的共享模

型中选择适当训练模型的范式，计算输入数据与模

型适配数据的相似度，并使用相似度高的模型。

2　问题定义与建模

跨域充电站推荐系统旨在解决不同充电区域间

学习经验迁移的问题，通过有效利用已有区域的学

习经验来加速新区域模型的训练过程，从而克服新

区域训练数据不足和训练周期过长等问题。本文将

充电站推荐的跨域迁移问题建模为MDP。MDP模

型通常由五元组 (K, S, A, P, R)构成，其中，K表示

决策周期，S表示系统状态空间，A表示动作空间，

P表示状态转移概率，R表示奖励。

在充电站推荐系统中，系统状态 s t ∈ S由充电

站信息、电动汽车信息和交通负载水平组成。在 t

时刻，系统状态定义为元组 s t = (ξ t,  v t,  k t)。其中，

ξ t = (CS1, t,   CS2, t,   ⋯,   CSn, t )表示 n个充电站在 t时刻

的系统状态。对于每个充电站CS i，其状态CS i, t =

[c i, t,  type i, t,  qu i, t,  ow i, t ]包含以下属性：充电桩数量

ci ∈ [1,  max i
c ]（max i

c 表示最大充电桩数量）、充电

站类型 type i（如快充站）、当前排队车辆数量qu i和

已接受推荐正在途中的车辆数量 ow i。请求充电的

电动汽车信息 v t 表示为二元组 ( l t, e t)。其中 ，
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lt ∈ {l1,   l2,   l3,   ⋯,   lm}表示电动汽车请求充电时的位

置，et ∈ {1,   2,   3,   ⋯,   emax}表示剩余电量能级。交通

负载水平 kt ∈ {1,   2,   3}反映当前路网状况，分别对

应轻度、中度和重度负载。

充电站推荐系统为处于状态 s t的请求充电的电

动汽车推荐适当的充电站，记该动作为 a。系统的

动作空间定义为A = {a1,   a2,   ⋯,   an}。其中，ai表示

向请求车辆推荐充电站CS i的决策。充电站推荐系

统根据当前状态 s t = (ξ t,  v t,  k t)和采取的动作，按照

转 移 概 率 P (s t + 1|s t,   at ) 演 化 至 下 一 状 态 s t + 1 =

(ξ t + 1, v t + 1, k t + 1 )，并获得相应的奖励。

考虑用户体验，本文设计的奖励函数rt和总充电

时间成反比，即总充电时间越少，奖励越多，从而鼓

励系统尽量做出总充电时间少的推荐。总充电时间指

从用户请求充电到完成充电的全过程时间，包括行

驶时间 τ tr、排队等待时间 τqu和充电时间 τch，表示为

rt =
1

τ tr + τqu + τch

(1)

对于跨域充电站推荐系统，源域（已训练完

成区域）的 MDP 模型状态记为 ssrc = (ξsrc,  vsrc,  ksrc )。
目标域（新区域）的 MDP 模型状态记为 s tg =

(ξ tg,  v tg,  k tg )。由于不同区域的充电站数量存在差异，

ξsrc 和 ξ tg 的维度不一致，相应的动作空间维度也不

同。这种维度不匹配是充电站推荐系统跨域迁移的

主要挑战。

3　基于迁移强化学习的跨域充电站推荐算法

针对充电站推荐系统的跨域迁移问题，本文提

出了一种基于迁移强化学习的跨域充电站推荐算法

（TRCSA, transfer reinforcement learning-based cross-

domain charging station recommendation algorithm）。

该算法通过结合互信息理论和迁移学习技术，实现

了不同区域间知识的有效迁移。TRCSA整体框架

如图1所示。

TRCSA的核心思路主要包括3个关键步骤。首

先，将目标策略网络的中间层初始化为与已在源域

完成训练的源策略网络相同的结构。其次，目标域

系统状态 s tg分别输入编码器ϕ进行维度对齐和目标

策略网络进行特征提取。编码器基于互信息通过深

度神经网络将 s tg映射为与源域状态维度一致的向量

表示 ϕ ( s tg )，实现了不同区域状态空间的对齐。最

后，将源策略网络基于ϕ ( s tg )提取的中间层特征 zθ′

与目标策略网络的对应特征 zθ进行自适应融合，融

合后的特征经过深层网络处理，输出充电站推荐

决策。

3.1　状态空间对齐

为了实现跨域充电站推荐系统中源域和目标域

状态空间维度的有效对齐，本文引入了嵌入编码器

ϕ，将目标域系统状态 s tg 编码为特征向量 semb =

{ ϕ (s) |s ∈ s tg }，嵌入编码器ϕ如图2所示。

为了确保ϕ ( s tg )从源策略网络中提取有效知识

…

…

…

预训练源网络

…

…

…

随机初始化目标网络

相同网络结构

Stg(Stg)

动作ai：
选取充电站CSi

预训练网络层

嵌入编码器

随机初始化网络层

迁移网络

目标域环境

动作ai

状态Stg

zθ zθ′zθ

φφ

CS2

CS1

CS5

CS4

CS3

CS6
R6 R4

R3R2

R1
R5

图1　TRCSA整体框架
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以实现迁移，编码后的特征向量维度需要与源系统

状态 ssrc保持一致，即| semb | = | ssrc |。
3.2　分层自适应知识迁移机制

分层自适应知识迁移机制主要包括3个关键步

骤：源域特征提取、目标域特征学习和自适应特征

融合。

首先，将对齐后的特征向量 semb输入源策略网

络，提取线性中间层特征 z′，并将其迁移至目标策

略网络。线性中间特征计算如下

z′ = W ′ϕ (s tg ) + b′ (2)

其中，W ′和 b′分别表示源策略网络的权重矩阵和

偏置。

其次，将目标域系统状态 s tg 输入目标策略网

络，计算目标域线性中间特征为

z = Ws tg + b (3)

其中，W和b分别表示目标策略网络中与源策略网

络对应层的权重矩阵和偏置。

最后，为了实现平滑的知识迁移，设计动态特

征融合机制，动态加权 z和 z′得到特征向量h为

h = (1 - ε) z + εz′ (4)

其中，ε ∈ [0, 1]为自适应权重参数。在训练初期，

ε接近1，特征向量h主要由源网络特征 z′构成，充

分利用源域知识。随着训练的进行，ε逐渐降低至

0，h逐步过渡为由目标网络特征 z主导，实现知识

的渐进式迁移。融合特征h经过激活函数 f (⋅)后传递

至网络深层，该迁移过程在策略网络的每一层执行。

单层网络的迁移计算过程如图3所示，图3中蓝色节

点代表目标策略网络，黄色节点代表源策略网络。

TRCSA采用神经网络实现嵌入编码器ϕ。为了

提升ϕ的性能，从两个方面进行优化。首先，TRCSA

通过最大化目标MDP的累计奖励来确定嵌入参数，

以增强编码效果。其次，引入互信息（MI, mutual 

information）保证 s tg 与 ϕ ( s tg )之间的高度相关性，

使每个目标策略的系统状态都能获得源策略的有效

指导。这种双重优化机制显著提升了状态维度对齐

和知识迁移的效果。

3.3　互信息最大化

本文引入互信息度量目标系统状态 s tg与其编码

表示ϕ ( s tg )之间的相关性，保证源策略网络知识迁

移的有效性。互信息可量化一个随机变量包含的另

一个随机变量的信息量，是衡量两个变量统计相关

性的重要指标。将目标域状态 s tg 作为随机输入 s，

嵌入编码器 ϕ的输出作为随机变量 e，两者的互信

息定义如下

I (s ; e) = H (s) - H (s|e) (5)

其中，H表示差分熵。由于随机变量的条件密度未

知，无法直接最大化互信息。为了解决这一问题，

本文使用变分分布 qw ( s|e )获得互信息的下界，用

于近似真实条件分布p (s|e)，式(5)改写为

I (s ; e) = H (s) - H (s|e) = H (s) + Es, e[ log p (s|e) ] =

H (s) + Es, e [ log  qw(s|e) ] + Ee[ DKL( p (s|e) ||qw(s|e) ) ] ≥
H (s) + Es, e[ log  qw(s|e) ]

(6)

其中，不等式的成立基于 KL（Kullback-Leibler）

散度DKL(·)的非负性，这一方法被称为变分互信息

最大化算法。此外，根据目标MDP状态和编码器

参数，将优化目标形式化为变分参数和编码器参数

的联合优化问题：

max
W,  ϕ

Estg

é
ëlog  qw(s tg|ϕ (s tg ) )ùû (7)

其中，由于H (s)是与参数无关的常数项，可在优

化过程中忽略。最终，损失函数LMI形式化为

图3　单层网络的迁移计算过程

输入

编码

(stg)φstg

图2　嵌入编码器ϕ
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LMI(W, ϕ) = -ES~ρπθ
[ log  qw(s|ϕ (s) ) ] (8)

其中，ρπθ
是目标MDP中目标策略的系统状态分布。

通过最小化该损失函数，可以有效提升状态编码的

质量，确保知识迁移的准确性和有效性。

3.4　TRCSA框架及工作机制

TRCSA的核心组件包括嵌入编码器、源策略

网络和目标策略网络，这3个关键模块协同实现知

识的有效迁移，TRCSA核心组件及工作机制如图4

所示。

（1）嵌入编码器ϕ：是实现充电站推荐系统跨

域迁移的关键组件。其主要功能是将目标域系统状

态维度与源域对齐。编码器（蓝色）接受目标域状

态输入，通过非线性变换生成维度对齐的向量表示

ϕ ( s tg )。为了确保编码质量，编码器的参数优化同

时考虑两个损失函数：互信息损失LMI和值函数损

失LPPO。其中，LMI用于保证ϕ ( s tg )和 s tg之间的高度

相关性。而LPPO结合了环境反馈的奖励信息，指导

编码器生成更有利于决策的特征表示。

（2）源策略网络和目标策略网络：将编码后的

目标域状态表示ϕ ( s tg )输入源和目标策略网络，在

网络的每一层分别计算源网络的特征表示 zθ′（θ′为

源网络参数）和目标网络的特征表示 zθ（θ为目标

网络参数）。自适应权重机制融合两个网络的特征

表示（如式(4)所示），经过激活函数处理，传递至

目标网络的下一层，实现源策略网络的逐层知识迁

移。TRCSA工作流程如下所示。

算法 基于迁移强化学习的跨域充电站推荐

算法

输入 源策略网络参数θ′，目标策略网络参数

θ，目标策略网络的目标Q网络参数 θ̄，嵌入编码器

参数ϕ，变分分布参数w

输出 选择的充电站CS i

for 每个请求 do

计算嵌入后的系统状态ϕ ( s tg )；

ϕ ( s tg )输入源策略网络得到可迁移知识zθ′；

ϕ ( s tg )输入互信息网络得到LMI(θ,  w)；
s tg输入目标策略网络得到线性中间特征 zθ

和LPPO(θ,   ϕ,   θ′)；
将 zθ与 zθ′相加后通过激活函数；

图4　TRCSA核心组件及工作机制
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用∇θ(LPPO(θ,   ϕ,   θ′) )更新参数θ；

用∇ϕ(LMI (ϕ,  w ) + LPPO (θ,  ϕ,   θ′ ))更新参数ϕ；

用∇w LMI(ϕ,   w)更新参数w；

end for

if 请求次数%5 == 0 then

更新目标策略网络的目标网络参数 θ̄ = θ。

end if

为了有效训练TRCSA，本文使用深度Q网络

（DQN, deep q-network）作为强化学习算法。DQN

包含Q网络和目标网络两个核心组件，其中目标网

络的动作值函数y计算如下

y = rt + ηmax
a′

Q (s′, a′) (9)

其中，s′和 a′分别表示下一个系统状态和对应的动

作，η表示学习折扣因子。然后，训练过程通过均

方误差损失函数（式(10)）执行梯度下降

LPPO = E éë(Q (s,  a) - y) 2ù
û (10)

4　仿真结果与分析

为了全面评估提出的TRCSA性能，本节将其

与3种典型的基准算法进行如下对比分析。

（1）DQN 算法[34]：该算法无迁移学习机制，

在目标域中从零开始训练充电站推荐策略。

（2）预训练DQN算法（Pre-DQN）[35]：该方法

通过直接迁移源策略网络的中间层参数实现知识迁

移，同时将源策略网络的输入层和输出层替换为适

应目标策略网络的输入输出层。

（3）策略蒸馏算法[36]：如同 TRCSA算法，该

算法采用逐步迁移策略实现知识迁移，可视为无互

信息的TRCSA算法。

4.1　实验环境设置

本文采用Voronoi图对充电站推荐区域 Z进行

空间划分。充电站推荐区域Zn包括n个互不重叠的

子区域，每个子区域内设置一个充电站。为了验证

算法的跨域迁移能力，选取了具有不同充电站数量

的区域Z4 和Z6 作为实验场景，区域Z4与区域Z6的

迁移如图5所示。

仿真实验评估了 Z4 和 Z6 间的跨域迁移性能，

其交通负载水平见表1，仿真详细参数设置见表2。

表2中，μa表示区域内车辆请求充电的期望时间间

隔（假设充电请求服从泊松分布）；μd表示车辆到

达相同子区域内充电站的期望行驶时间；μc表示单

位电量的期望充电时间。

4.2　跨域迁移的收敛性分析

当充电站推荐系统从区域Z4向区域Z6迁移时，

系统的状态维度和动作数量增加。Z4迁移到Z6的奖

励变化如图6所示，所有算法的奖励值随着训练次

数的增加逐渐增加，但DQN算法的奖励值始终最

小，这是因为DQN算法的初始参数是随机生成的，

缺乏先验知识，需要从零开始学习策略网络的参

数，进而奖励值的提升较为缓慢。即在无迁移机制

的情况下，DQN无法在有限的训练步数内收敛至

较好的性能。

Pre-DQN、TRCSA和蒸馏3种迁移算法的初始

奖励值较高，且收敛速度较快。Pre-DQN直接迁移

源策略网络的中间层，对于知识的利用有限。对于

TRCSA和蒸馏算法，其嵌入编码器函数最初也是

随机初始化的，因此初始奖励值并不比Pre-DQN高

很多，但是它们收敛更快。特别是TRCSA，因采

用了互信息对嵌入编码器进行更新，获得了最好的

性能表现。

当充电站推荐系统从区域Z6向区域Z4迁移时，

系统的状态维度和动作数量减少。Z6迁移到Z4的奖

励变化如图 7所示，随着训练次数的增加，4种算

图5　区域Z4与区域Z6的迁移
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法在充电站推荐任务中获得的奖励逐步提升。同

样，因为DQN算法没有迁移学习机制，其奖励值

低于其他3种机制。TRCSA和蒸馏算法在训练初期

的奖励值更高，并具有更快的收敛速度。这是因为

TRCSA和蒸馏算法利用嵌入编码器迁移源策略网

络的中间特征，这种方式在迁移中更稳定且有效。

进一步地，TRCSA利用互信息避免了系统状态嵌

入后的失真问题，利用互信息优化嵌入效果，更好

地利用可迁移知识。

4.3　跨域迁移性能分析

通过改变参数μa和μd，分析从低维域Z4向高维

域Z6迁移时充电站推荐模型的性能。低维域向高维

域迁移的平均总充电时间如图8所示。首先，设定

μd 为 300 s，通过改变充电请求时间间隔 μa 分析性

能，结果如图8(a)所示。观察到，随着充电请求时

间间隔的增加，4种算法的总充电时间减少。μa的

增加意味着充电请求的频率降低，充电站的充电负

载减少。所以，一方面所有算法都会尽量推荐就近

充电站，使得行驶时间变小；另一方面，充电排队

时间减少。从而，整体充电时间变少。

相对于其他算法，DQN和 Pre-DQN算法的平

均总充电时间较长。因为DQN没有迁移机制，对

目标区域的训练完全是从零开始，而没有利用源域

的知识，在训练次数有限的情况下，并不能实现网

络模型最优化。而Pre-DQN将源域的模型完整地迁

移到目标域，当目标域和源域相差较大时，相比于

模型随机初始化（DQN），这种迁移并不能达到更

好的效果，例如，在μa值较小时，Pre-DQN的性能

比DQN还差。

TRCSA和蒸馏算法性能相对较好，也说明了

迁移机制能够在有限的训练数据下，更快地优化模

型。同时，观察发现，TRCSA比蒸馏算法能够带

来更好的性能。这两种算法都使用嵌入编码器对齐

目标域的状态空间维度与源区域，并使用源策略网

络获取中间特征。而TRCSA相比于蒸馏算法多了

互信息机制，用于更新嵌入编码器参数。这表明互

信息机制在处理不同维度的输入和输出时，能够加

速迁移过程中的网络收敛。

接着，将 μa 设定为 600 s，通过改变 μd 分析迁

移性能，如图8(b)所示。μd的增加意味着行驶时间

增加，因此电动汽车平均总充电时间增加。

从图 8中观察到，Pre-DQN的波动较大，这是

因为Pre-DQN机械地迁移源策略网络的中间网络层

参数，在源域环境和目标域环境较相似的情况下得

到较好的结果，而当环境相差较大时，迁移效果大

打折扣。这也是Pre-DQN的充电时间具有较大的波

动（图 8(b)）的原因。相反，通过调整 ε，进行渐

进迁移（TRCSA和蒸馏算法）的方法保证了迁移

的稳定性和有效性。

表1　 交通负载水平

时间段

6:00-7:00

7:00-9:00

9:00-16:00

16:00-19:00

19:00-21:00

21:00-次日6:00

Z4负载值

2

3

2

3

2

1

Z6负载值

1

2

1

3

1

1

表2　 仿真详细参数设置

参数
η
γ
μa

μd

μc

定义

学习折扣因子

学习率

充电请求间隔

单位距离行驶时间

单位电量充电时间

值

0.1
0.01

360~600 s
180 s
360 s

蒸馏算法
TRCSA
DQN
Pre-DQN

0 2 500
5 000

7 500
10 000

12 500
15 000

17 500
20 000

循环次数

0.125

0.120

0.115

0.110

0.105

0.100

0.095

奖
励

图6　Z4迁移到Z6的奖励变化

0.090

0.085

0.080

0.075

0.070 蒸馏算法

奖
励

TRCSA
DQN

0.065 Pre-DQN

0
2 500

5 000
7 500

10 000
12 500

15 000
17 500

20 000

循环次数

图7　Z6迁移到Z4的奖励变化
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当充电站推荐系统从充电站较多的区域向较少

的区域迁移时（从Z6向Z4迁移），系统的状态维度

和动作数量减少。高维域向低维域迁移的平均总充

电时间如图 9所示。图 9(a)所示为 μa对各个算法性

能的影响。随着μa的增大，所有算法的平均总充电

时间减少，原因同上面分析。

对比图 9(a)和图 8(a)，可以发现各个算法的表

现相似。一方面，TRCSA和蒸馏算法在总体上要

好于Pre-DQN和DQN算法；另一方面，在高负载

下（μa < 540 s），TRCSA和蒸馏算法表现更出色。这

里观察到，Pre-DQN在很高的负载下（μa < 420 s），

其获得了最高的奖励。仅表明此时目标域的环境和

源域环境较相似，使得Pre-DQN表现出色。

图9(b)所示为μd对算法的影响。随着μd的增加，

车辆到充电站的行驶时间增加，所有算法的平均总充

电时间增加。Pre-DQN表现出较大波动性，这主要

源于其仅通过简单的参数复制进行网络初始化，而未

充分考虑源域环境与目标域环境之间的特征关联性和

分布差异。当源域环境与目标域环境存在较大差异

时，这种简单的参数迁移策略无法有效适应目标域的

特征分布，导致算法性能呈现不稳定性。TRCSA因

采用了渐进迁移和互信息机制，总体上取得了最优的

性能。但同时观察到，高维向低维的迁移过程中，

DQN也表现出较好的性能，特别是在轻负载的环境

中DQN取得了不错的效果。这是因为在低维度下，

网络更容易训练（因为状态空间状态量和动作空间动

作量小），所以即使对一个网络重新进行训练，在有

限的训练次数下，DQN也能收敛至较好的性能。值

得注意的是，当 μd 为 660 s 时，DQN 表现优于

TRCSA，这主要是较大的行驶时间参数导致算法倾

向于推荐距离较近的充电站。在这种情况下，充电

请求位置的随机性造成了性能评估的波动。

5　结束语

本文针对车联网中充电站推荐系统的跨域迁移

挑战，提出了基于迁移强化学习的跨域充电站推荐算

法TRCSA。该算法引入编码器对齐不同区域的维度，

有效解决了源域与目标域在状态空间和动作空间维度
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不一致的问题。同时，TRCSA采用互信息保证知识

迁移的有效性。实验结果表明，所提TRCSA展现出

优异的迁移性能。特别是在从低维域向高维域的迁移

过程中，TRCSA能够充分利用低维网络中的先验知

识，显著提升训练效率，有效缓解了高维域中的维

度灾难问题。在未来研究中，将探讨跨应用迁移问

题，例如，将充电站推荐系统迁移至网约车系统。
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