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摘要：为分析纯电动汽车途中充电行为特征，提出基于位置

识别算法的途中充电段甄别方法，以初始剩余电池电量、上

次充电后行驶里程、充电时长和充电速度为核心指标，利用

K-means聚类方法进行途中充电潜在偏好行为分析与分

类，解析城市典型途中充电偏好行为特征。基于 300辆 150
km续航里程的纯电动汽车实际运行数据，分析表明，纯电动

汽车用户的途中充电潜在偏好行为可聚类为低焦虑快充、高

焦虑快充、随时加电和目的地充电4种模式，纯电动汽车用户

偏好快速的途中充电模式。研究成果为充电桩的科学合理

布局提供技术支撑。
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Abstract： In order to characterize the en-route charging
behavior of battery electric vehicle （BEV） users， the
location identification algorithm for identifying the en-

route charging event was proposed and the K-means
clustering method， including： the initial remaining
power，the mileage after the last charging，the charging
time and the charging speed，was used to classify the
latent en-route charging behavior of BEV users and

extract the typical en-route charging preference behavior
characteristics. Based on the empirical longitudinal data
of 300 BEVs with a battery range of about 150 km，the en-

route charging behavior of BEV users are clustered into：
the low anxiety and fast charging mode，the high anxiety
and fast charging mode，the anytime charging mode and
the destination charging mode. BEV users prefer the fast
charging mode. The research results provide technical
support for the scientific and rational deployment of
charging stations.

Key words：en-route charging；battery electric vehicle；

latent preference；clustering analysis

上海充换电设施公共数据采集与监测市级平台

统计数据显示，截止 2020年 12月底，上海市新能源

汽车已经超过42万辆，全市充换电设施共计376 908
个，车桩比约 1. 1：1。然而，公共充电桩的使用率仅

为 1. 95 %。巨大的充电需求与较低的公共充电桩

使用率共存，表明新能源汽车用户充电需求的时空

分布不均衡，也在一定程度上反映了公共充电桩布

局与用户充电需求不匹配。充电桩是充电行为的载

体。对新能源汽车用户充电行为进行科学解析，是

完善充电桩布局配置的基础。电动汽车用户群体存

在个体偏好差异，呈现不同的充电行为特征。甄别

充电用户群体，对不同群体用户途中充电行为进行

解析，可以更真实地理解用户充电行为，为充电设施

布局提供更科学的技术支撑。

根据充电位置的偏好，充电行为可以分为两类：

固定充电行为和灵活充电行为［1-2］。灵活的充电行为

是指发生于公共充电桩的途中充电行为，与公共充
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电桩的配置密切相关。分析途中充电行为的常用的

方法是离散选择模型［3-7］。而针对电动汽车潜在类别

用户充电行为的研究大多使用潜在类别Logit模型

（latent class logit，LCL）。如Yu和Mackenzie［4］利用

LCL模型发现某些类别的用户，在家中或一天的最

后一次旅行之后更有可能进行充电。Wang等［8］则

应用LCL模型识别服务敏感型和注重务实型两类

用户。纯电动汽车（battery electric vehicle，BEV）由

于电池容量的限制，续航里程仍小于燃油车［1］。电

池在行驶途中动力耗尽的担忧通常被称为里程焦

虑［9］，影响了BEV用户的充电选择。不同风险态度

的用户群体呈现不同程度的里程焦虑。Pan等［10］基

于160份中国 EV用户问卷，利用LCL模型将EV用

户人群分为风险规避型和风险追求型两类用户。但

Pan等［10］使用的是用户陈述偏好数据。近年来，部分

学者利用充电桩交易数据［11-13］甄别BEV用户充电行

为的类型，但由于缺乏电池电量、行驶时间等BEV
用户行为真实数据，因此无法全面了解BEV用户充

电行为机理。

本文开展数据驱动下BEV途中充电潜在偏好

行为分析。基于BEV实际运行数据，采用K-means
聚类方法对充电用户进行聚类分析，对不同类别的

BEV用户途中充电行为进行解析，揭示电动汽车用

户途中充电行为特征，探究途中充电行为规律，为充

电设施科学合理规划布局提供技术支撑。

1 分析模型

数据驱动下BEV途中充电潜在偏好行为分类

分析模型主要包括三部分：数据预处理、途中充电行

为识别和潜在偏好聚类分析。总体流程图如图 1
所示。

1. 1 数据预处理

受设备故障、信号干扰等因素影响，原始采集到

的BEV数据存在错误的车辆状态、异常的累积行驶

里程和SOC（电池电量）、超出边界的GPS（全球定

位系统）坐标、重复记录等问题。首先开展数据清洗

和筛选有效数据等数据预处理工作。数据清洗的工

作主要包含数据去重和异常数据处理两方面的内

容。异常数据包括SOC为负、速度为负、累积行驶

里程变小、车辆运行状态错误等。异常数据处理主

要根据字段间存在的逻辑约束，对相关字段进行分

析，补全空值、零值、缺失值，修正错误的数值［14］。

1. 2 途中充电行为识别

为研究BEV用户途中充电行为，需要对BEV
用户的充电事件进行划分与识别，并根据充电位置

对充电地点进行分类。

1. 2. 1 事件识别与划分

出行识别是从时空信息提取出行信息的过程 .
基本思路是根据GPS轨迹中的停留和移动状态，将

GPS轨迹分段，确定每一次出行的开始和结束时刻。

国内外已有相对成熟的GPS出行识别研究，主要通

过寻找符合车辆“停留”时特征的连续记录点判为

“停留”状态。本文中BEV的电池电量状态变化为

出行识别增加了新的维度，即充电状态。为保证数

据的连续性和有效性，对数据集进行充电事件和出

行事件的划分处理。事件的识别基于以下三个

规则：

（1）识别修正停留段：识别车辆行驶里程长时间

保持不变且车辆速度持续为 0的事件段，更改为停

留状态。长时间停留状态的阈值设 10 min，即 10
min以上为停留段，10 min以下可能为行驶过程中暂

时停留，如拥堵或停车缴费等行为。

（2）识别修正充电段：以SOC开始上升时刻作

为充电开始时刻，以SOC停止上升时刻作为充电结

束时刻。若SOC达到100 %，将SOC达到100 %的

时刻作为充电结束时刻，而非拔掉插头时刻。此外，

识别长时间处于充电状态的数据段，对记录时间出

现大幅跳跃的相邻数据进行分割。

图1 数据驱动下BEV途中充电潜在偏好行为分类分析流

程

Fig. 1 Data-driven classification process for BEV en-

route charging behaviors considering latent
preferences
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（3）识别修正行程段：累积行驶里程发生变化且

速度不为 0的记录段为行程段。此外，识别长时间

处于行驶状态的数据段，对记录时间出现大幅跳跃

的相邻数据进行分割。

最后，将行程段与充电段按时间顺序整合，形成

能够反映用户出行行为与充电行为关联的事件集。

对间隔时间较短的同类事件段进行拼接处理，以获

得更加接近实际的事件集合。事件集的字段包含：

事件开始与结束的时间、SOC、位置等。事件间未被

记录的时间段为停留段或数据缺失段。

完成事件集的创建后，依据以下条件判定事件

的合理性及有效性：①充电段前后存在累积行驶里

程变化；②充电段首尾有电池电量状态的上升；③充

电时长或行驶时长短于 10 h，大于 2 min；④单个行

程段距离不超过180 km。

1. 2. 2 途中充电行为识别

根据电动汽车用户的充电位置对途中充电行为

进行识别，若能判断充电位置是住址或工作地，则该

充电行为是固定地点充电行为，否则为途中充电

行为。

首先对BEV用户的家和工作地进行识别，删除

节假日出行记录。Wu等［15］指出识别用户的工作地

点需关注两个指标：长时间在非家地点的停留、到达

这个非家地点的频率。假设用户在一天的最后一次

行程结束至第二天的第一次行程开始处在相同位

置，通过分析多日数据记录中白天与夜晚的长时间

停留（超过 2 h）的地点，统计提取家与工作地位置。

由于住址或工作地周边存在多个充电桩停车位，经

纬度略有差别，实际上应识别为同一位置，因此本文

提出一个位置识别算法，提取家和工作地点。识别

流程如图 2所示。首先筛选出大于 2 h的整合停留

段，通过停留段的时间分布（白天或夜晚）确定是否

为家或工作单位的候选点。其次，根据图 2右侧的

位置筛选算法，识别记录次数大于一半出行日（出行

天数的记录数，用T表示）的位置，从而筛选出经常

性、高频率、长时间的地点作为家（夜间时段）或工作

地点（白天时段）。

研究前期针对25辆车的小样本数据，对筛选出

的家和工作地进行了验证。通过对照地图，确认家

和工作地位置的POI（住宅区、工作区）是否正确，不

断调整图2参数使得筛选的位置与实际用地性质一

致。然后，使用验证后的筛选方法对大样本数据进

行处理。未对 300辆BEV车辆的数据逐一验证，采

用了随机抽样的方法进行部分验证以保证停留点识

别结果的准确性。

图 2 家和工作地位置识别流程

Fig. 2 Home and work location identification process
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获取各BEV用户家和工作地位置后，对数据进

行检验。若家和工作地的位置同时存在，认为该

BEV用户为通勤用户；如果工作地位置不存在，或

家和工作地位置距离过近，认为该BEV用户为非通

勤用户；若住址位置不存在，则标记该BEV数据无

效，作删除处理。通过剔除各BEV用户在家或工作

地的充电事件，可得到所有用户非家和非工作地的

充电事件，即完成了途中充电事件集的创建。

1. 3 途中充电行为潜在偏好聚类分析

BEV用户在公共充电桩的途中充电行为具有

时空不确定性，但BEV用户对充电的偏好可能具有

一定的规律性或相似性。对BEV用户途中充电行

为潜在偏好模式进行细分，可以获取BEV途中充电

行为的异质性和规律性等特征。聚类分析可以在没

有给定明确界限划分的情况下，根据数据相似程度

对样本进行分组，有效实现对用户途中充电潜在偏

好行为的划分。K-means聚类［16］是基于距离的无监

督式非层次聚类算法，在大数据处理方面表现出比

系统聚类更强的优势。本文从计算复杂性低、高维

数据等方面考虑，选用K-means聚类方法，其原理是

在最小化误差函数的基础上将数据划分为预定的K
类别，采用距离作为相似性的评级指标，相似性度量

主要依据欧氏距离。K-means聚类算法需要人为输

入分类数目，一般应用“肘部法则”计算最佳分类数。

肘部法则的计算原理是以成本函数最小化为目标 .
在选择类别数量上，肘部法则会把不同K值的成本

函数值作图。随着值的增大，平均畸变程度会减小；

每个类包含的样本数会减少，样本离其类质心会更

近。但是，随着K值继续增大，平均畸变程度的改善

效果会不断减低。K值增大过程中，畸变程度的改

善效果下降幅度最大的位置对应的K值就是肘部，

即最佳分类数。

2 实际运行数据分析与讨论

2. 1 数据概况

BEV数据来自上海新能源汽车公共数据采集

与 监 测 研 究 中 心（SHEVDC）［17］，包 含 2016. 9~
2017. 9期间，300辆BEV一年的实际运行数据。安

装在BEV汽车内的车载信息采集传输终端，通过

GPRS无线传输技术，以一定的时间周期（通常30 s）
定时向SHEVDC发送车辆充放电、移动、停止等状

态的运行数据。数据字段主要包括：采集时间、GPS
位置、方向、累计行驶里程、速度、SOC等。表1给出

了BEV的原始数据（由于隐私，纬度信息未在表格

中显示）。车辆当前状态字段一栏中，1表示移动；2
表示充电；0表示停止。

2. 2 途中充电行为特征分析

剔除样本 BEV中 7辆年总出行里程不足 200
km，总充电次数不足 5次的BEV，剩余 293辆BEV
中共提取 36 932个有效充电事件，其中途中充电样

本为 3 508个。通勤（89名）与非通勤用户（204名）

不同位置充电事件占比如图3所示。通勤用户94 %
的充电事件发生在固定充电地点，非通勤用户为 87
%。两类用户在家充电事件占所有充电记录分别

表1 BEV 原始数据

Tab.1 Raw data of a particular BEV

采集时间

2015/5/28
17：32：01
2015/5/28
17：32：31
︙

2015/5/28
22：55：09
2015/5/28
22：59：40
2015/5/28
23：00：00
︙

2015/5/29
01：56：37
2015/5/29
05：17：29

累积行驶里
程/km

5 972

5 973

︙

6 045

6 045

6 045

︙

6 045

6 045

经度/（°）

121. 412 7

121. 412 7

︙

121. 328 45

121. 328 5

121. 328 5

︙

121. 328 5

121. 328 5

速度/
（km·
h-1）

15

4

︙

0

0

0

︙

0

0

方向（正北为
0，顺时针）

350

350

︙

261

0

0

︙

0

0

电池电
量/％

82

81

︙

21

22

23

︙

94

100

剩余能量/
（kW·h）

10. 65

10. 53

︙

2. 73

2. 86

2. 99

︙

12. 2

13．0

高压电池
电流/A

3. 9

2. 9

︙

0. 4

-5. 7

-5. 9

︙

-5. 6

-0. 1

电池总电
压/V

507

506

︙

488

495

496

︙

522

516

单体最高温
度/℃

27

27

︙

27

27

27

︙

27

28

车辆当
前状态

1

1

︙

1

2

2

︙

2

0
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为 65 %和 87 %，占比最大。通勤用户途中充电的

占比仅 6 %，非通勤用户为 13 %，途中充电行为占

较低，主要发挥应急补充或顺路充电（如购物等）的

作用。

对通勤用户和非通勤用户不同充电地点的充电

开始 SOC（图 4）、充电时长（图 5）作交叉分布箱形

图，图中自上而下分别是最大值、上 4分位数、中位

数、下4分位数及最小值，其余散点是异常值。

如图4所示，通过独立样本T检验分析表明，两

类用户公共充电桩充电初始 SOC无显著性差异。

比较在家充电的初始SOC差异，可以发现通勤用户

在家充电的起始电量较低，这是因为通勤用户行程

规律，在家充电的情况一般为晚上下班，因此电量较

低；而非通勤用户在家充电情况多样且频繁，更容易

在电量较高时到家并开始充电。通勤用户工作地点

初始SOC水平较家和途中高，因为大部分通勤用户

将在家充电作为主要充电模式，工作地充电作为补

充，在家满电出发，到工作地再继续补充。两类用户

在家充电的初始SOC水平较途中充电更高，原因是

用户午夜即使在电量较高时，仍会出于习惯在家充

电，但途中充电是由于电量即将耗尽或低于安全电

量，用户因里程焦虑而选择附近充电桩充电，因此初

始电量较低。

图5给出了通勤和非通勤用户在不同充电位置

的充电时长。通勤用户充电时长分别为家>工作地

>公共充电桩，这符合固定地点充电时间较长，途中

充电时间较短的预期。通勤用户在家的充电时长大

于非通勤用户。由于本文充电时长的判定标准是充

电开始到拔掉插头或电量到达 100 %的充电时长，

因此结论与通勤用户在家充电初始SOC较低相吻

合。通勤用户与非通勤用户的途中充电时间中位

数、下 4分位数大致相似，但通勤用户上 4分位数较

长，这说明通勤用户途中充电的异质性较强，一部分

用户偏好长时、慢充，但更大一部分用户偏好短时、

快充；非通勤用户途中充电大多偏好快充。

图 3 通勤与非通勤用户充电事件占比

Fig. 3 Proportion of charging events for commuters and non-commuters

图 4 通勤与非通勤用户在不同充电地点初始SOC箱型图

Fig.4 Initial SOC box diagram for BEV commuters and non-commuters at different charging locations
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2. 3 途中充电行为聚类分析

BEV用户途中充电行为异质性较强，但通勤与

非通勤用户在途中起始 SOC方面没有显著差异。

为研究可能被掩盖的“特殊”途中充电模式，对途中

充电行为进行细分，探究用户途中充电行为的潜在

分类与偏好差异，对不同类别用户的途中充电行为

进行群体差异分析。

K-means聚类分析需确定参与聚类的特征指

标，避免使用相关性较强的变量进行聚类，通过皮尔

逊相关性检验，选取初始SOC［3］、距离上次充电的行

程距离［3］、充电时长［18-19］、充电速度［20］4个变量作为聚

类指标：①充电开始SOC能够在一定程度上反映用

户的里程焦虑；②距离上次充电行驶距离能够反映

用户对电池的利用策略；③充电时长能够反映用户

的停留时间偏好；④充电速度由充电段稳定电流来

表示，电流绝对值越大，代表充电速度越快，用以反

映用户对快慢充的偏好。

根据肘部法则和成本曲线（图6），选取最佳聚类

数为4。通过K-means聚类算法，将途中充电事件样

本聚为 4类，聚类结果如表 2所示，包括各类样本比

例和聚类中心。

表 2所示，聚类得到样本规模不同的 4类组群，

其中组群 1包含了 44. 3 %的样本，组群 2包含了

30. 2 %，前两类途中充电模式占据74. 5 %的样本数

量，代表了BEV用户途中充电行为偏好模式。组群

4占比最少，为9. 9 %。

具体分析每一类途中充电行为模式的特征，对

比组群间属性特征分布，得到不同组群的特征规律，

如图 7所示。表 3归纳总结图 7中不同组群的潜在

偏好差异性。

（1）组群1：低焦虑快充模式

组群 1包含了 44. 3 %的途中充电样本，表现出

较低的充电起始SOC，较高的上次充电行驶里程，归

为低焦虑用户。偏好快充和较短的充电时长（以150
km纯电里程计算，－50 A的电流能够在2 h内为样

本车型加至满电）。这种模式反映了用户有经验和

良好的电池使用策略，在接近耗尽电池里程或达到

最低可接受SOC的时候选择较为快速的充电模式，

充电时间短。因此组群 1可归纳为低焦虑快充

模式。

（2）组群2：高焦虑快充模式

组群 2包含了 30. 2 %的途中充电样本，表现出

较强的快充偏好，与组群1相似；不同之处在于组群

2表现出较高的充电起始SOC和较短的上次充电行

驶里程，在使用电池方面表现出高焦虑状态。组群

图 5 通勤与非通勤用户不同充电地点下充电时长箱型图

Fig.5 Charging duration box diagram for BEV commuters and non-commuters at different charging locations

图 6 成本函数曲线

Fig. 6 Curve of cost function

表2 聚类结果参数

Tab. 2 Clustering result

聚类个数（占比）/%

聚类中心

初始SOC/%
上次充电行驶距离/km

充电时长/min
充电电流/A

聚类类别

1
44. 3
23. 2
125. 2
60. 6

-49. 2

2
30. 2
44. 3
67. 4
42. 3

-51. 8

3
15. 6
49. 5
49. 7
94. 0
-8. 7

4
9. 9
23. 3
100. 5
320. 8
-9. 00
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1、2共同构成了 74. 5 %的样本数量，意味着大部分

样本BEV用户在途中充电时更加倾向于使用快充

模式。因此组群2可归纳为高焦虑快充模式。

（3）组群3：高焦虑随时充电模式

组群 3包含 15. 6 %的途中充电样本，充电起始

SOC与上次充电行程距离的分布较为分散，可以认

为这类用户在途中充电时，电池电量状态对充电行

为的影响不大，一旦有充电机会就进行充电。但总

体而言，组群3在电池使用方面属于高焦虑用户，其

聚类中心充电起始SOC均值很高（49. 5 %），超过其

他三个组群。因此组群3可归纳为高焦虑随时充电

模式。

（4）组群4：目的地充电模式

组群 4是 4个组群中占比最小的。与组群 1类

图7 途中充电行为组群特征分析

Fig. 7 Cluster characteristics of en-route charging behavior
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似，表现出较低的充电起始SOC，较高的上次充电行

驶里程，但充电时长较为分散，偏好慢充，电池使用

焦虑较低。这类用户可归纳为目的地充电类型，将

活动与充电相结合，充分利用活动时间进行充电。

此类充电行为与通勤用户的工作地充电模式相似，

但在前期数据处理中已将工作地充电事件记录从样

本中删除，因此推测此类组群充电时应包含除工作

以外的出行活动，例如购物、娱乐等。但此类充电模

式占比较小，推测用户将长时间活动与充电事件相

结合的行为在现实中除固定地点以外的应用场景

较少。

2. 4 途中充电行为特征与组群特征的关联研究

通过分析途中充电行为其他特征与组群类型、

通勤特征的关联性，进一步刻画BEV用户途中充电

行为的差异性，揭示充电行为规律。

（1）途中充电开始与结束时刻关联特征

充电开始时刻表示用户开始途中充电的时间，

充电结束时刻表示用户结束充电或者充电达到 100
%的时间。由图8可知，低焦虑快充、高焦虑快充和

随时充电三类用户充电时刻分布相似，集中于中午、

下午和晚上，少见于凌晨和上午。同时，这三类用户

结束充电时刻的分布与开始充电时刻相吻合，集中

于中午、下午和晚上。由于这三类用户占据超过 90
%的样本，三个组群的开始充电时刻分布能够代表

上海市BEV用户途中充电开始时刻分布，可为未来

研究提供数据基础。目的地充电用户表现出夜晚和

凌晨的充电高峰，上午时段的充电结束高峰，与另三

个组群有显著差异，可见目的地充电常与夜间休息

时间相结合。

（2）组群比例关联特征

图 9统计了通勤与非通勤用户组群比例分布，

可以看出在非通勤用户中，低焦虑快充模式占据最

高比例（46. 05 %），高焦虑快充模式占 31. 67 %，快

充模式共占77. 72 %。上海非通勤用户中存在一部

分网约车司机，在一次订单结束时或想要休息、用餐

时，将车辆停靠附近充电桩快充，快充结束后继续接

单。目的地充电用户占据最低比例（8. 7 %），与总

样本中组群分布的情况相似。在通勤用户中4种组

群占比差距较小，该结果可能受样本量的影响，因为

本文识别的89位通勤用户途中充电事件数量较少，

大多在家或在工作地充电。样本BEV通勤用户途

表3 途中充电行为组群特征总结

Tab. 3 Summary of cluster characteristics of en-

route charging behavior

组群
编号

1
2
3
4

组群名称

低焦虑快充模式
高焦虑快充模式

高焦虑随时充电模式
目的地充电模式

初始
SOC
较低
较高
分散
较低

上次充电行
驶距离

较长
较短

分散、较短
较长

充电时长

较短
较短
较短

分散、较长

充电
速度

快充
快充
慢充
慢充

图 8 四类途中充电行为组群充电开始与结束时刻分布图

Fig. 8 Distribution of charging starting and ending time of the four types of en-route charging behaviors
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中充电事件的数量仅占非通勤用户的15. 5 %。

3 结论与展望

基于位置识别算法甄别途中充电段，以初始剩

余电池电量、上次充电后行驶里程、充电时长和充电

速度为核心指标，利用K-means聚类方法进行BEV
用户途中充电行为潜在偏好分类，并基于上海市300
辆 150 km续航里程BEV车载实际运行数据开展了

模型验证，主要结论：

（1）提出了BEV实际运行数据驱动、结合电池

电量状态变化和GPS位置信息的BEV出行车辆停

留段、出行段和充电段的识别方法；

（2）提出了BEV实际运行数据驱动的家和工作

地位置的识别算法，区分通勤与非通勤用户，甄别非

家和非工作地的途中充电事件；

（3）利用K-means，BEV用户的途中充电潜在

偏好行为可聚类为低焦虑快充（44. 3 %）：表现出较

低的充电起始SOC，较高的上次充电后行驶里程，偏

好快充和较短的充电时长，具有良好的电池使用策

略；高焦虑快充模式（30. 2 %）：偏好快充模式，但充

电起始SOC较高；高焦虑随时充电模式（15. 6 %）：

充电起始SOC高且分散，偏好慢充；目的地充电模

式（9. 9 %）：活动与充电相结合的充电模式；

（4）高焦虑快充、低焦虑快充和随时充电模式

的途中充电行为具有相似的充电开始与充电结束时

刻分布，集中于中午、下午和晚上，少见于凌晨和上

午。目的地充电模式的充电开始与结束时刻的分布

与前三种类别具有显著差异。

本文虽然使用同一车型BEV运行数据，但提出

的BEV途中充电段甄别方法和潜在偏好分类算法

均可推广至其他车型。后续研究可扩大研究的样本

量及车型，进一步验证结论的可靠性和有效性。
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