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数据-模型协同驱动的Robotaxi车队充电设施
选址定容方法
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摘要：自动驾驶电动出租车Robotaxi车队的规模化商业运

营需要完善的充电基础设施作为前提，但目前充电设施资源

仍然存在容量不足、利用率低、布局不合理等问题。针对

Robotaxi车队充电站选址定容问题，首先，以满足乘客出行需

求为约束条件，提出基于出行网络行程衔接和 Hopcroft-
Karp算法的最小车队规模计算方法；在此基础上，通过蒙特

卡洛仿真量化获取车队充电需求的时空分布；然后，考虑充

电站建设投资、运营、维护的折旧成本以及车队空载行驶、排

队充电和订单损失的机会成本，以综合成本最小化为目标，

构建充电站选址定容优化模型，并针对模型求解提出一种基

于遗传算子和自适应惯性权重的改进粒子群算法；最后，基

于中国成都市的用户出行订单和地理数据验证了所提模型

及算法的有效性。
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Charging Facility Layout and Planning 
Approach for Robotaxi Fleets 
Collaboratively Driven by Data and Model

Li　Pengyu， Cao　Jing， WANG　Ning， Zhang　Yilong
（School of Automotive Studies， Tongji University， Shanghai 
201804， China）

Abstract： The large-scale commercial application of 
electric Robotaxi fleets requires well-developed charging 
infrastructure as a prerequisite. However， there are still 
issues with insufficient quantity， low utilization rate， and 
inappropriate distribution of charging facilities. In 
addressing the site selection and capacity planning of 
charging stations for electric Robotaxi fleets， firstly， a 
minimum fleet size calculation method based on the trip 
network articulation and Hopcroft-Karp algorithm was 
proposed to meet passenger temp-spatial travel demands. 

Based on this， the spatio-temporal distribution of 
charging demands of Robotaxi fleets was quantified 
through Monte Carlo simulation. Then， considering the 
construction and operation costs of charging stations， 
grid loss costs， no-load driving， queuing for charging and 
loss of order opportunity costs of Robotaxi fleets， an 
optimization model for the site selection and capacity 
planning of charging stations for electric Robotaxi fleets 
was constructed with the objective of minimizing overall 
costs， and an improved particle swarm optimization 
algorithm based on genetic operators and adaptive inertia 
weight was proposed. Finally， the effectiveness of the 
proposed model and algorithm was validated using real 
user travel orders and geographic data from the city of 
Chengdu， China.

Keywords： Robotaxi； charging facility siting； particle 

swarm optimization 

新能源汽车的发展承载着我国汽车产业转型升

级、降低化石资源依赖、改善生态环境等多重任务。

据公安部统计，截至2022年6月底，全国汽车保有量

达3. 10亿辆［1］，比2012年增加近2倍。然而，汽车尤

其是电动汽车（EV）保有量的快速增长也显露出一

系列挑战，特别是充电基础设施建设的滞后。对此，

国务院办公厅印发了《新能源汽车产业发展规划

（2021—2035年）》，指出要加快推进充换电基础设施

的科学布局［2］。随着电动化、智能化、网联化、共享

化等创新技术在城市交通系统的应用于发展，自动

驾驶电动出租车Robotaxi车队应运而生。相较于传

统出租车，Robotaxi 可以在共享模式下以较小的车

队规模满足更多的乘客出行需求，显著提高车辆利

用率，大幅削减劳动力成本，因而被认为是一种灵
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活、智能、节能、经济的全新出行方式［3］。Robotaxi的
大规模运营需要完善的充电设施作为保障，然而，目

前充电设施的开发大多集中在传统人类驾驶车辆

上，少有考虑无人驾驶的运营场景。

基于上述背景，本研究针对Robotaxi 车队充电

设施选址定容问题开展研究。首先，以满足乘客出

行需求为约束条件，提出基于出行行程网络衔接和

Hopcroft-Karp算法的最小车队规模计算方法；在此

基础上，通过蒙特卡洛仿真获取车队充电需求的时

空分布；然后，考虑充电站建设投资、运营维护和网

络损耗成本及车队空载行驶、排队充电和订单损失

机会成本，以综合成本最小化为目标构建充电站选

址定容优化模型，并针对模型求解提出一种基于遗

传算子和自适应惯性权重的改进粒子群优化

（IPSO）算法；最后，基于中国成都市用户出行订单

和地理数据对所提模型和算法的有效性进行了全面

验证。

1 文献综述 

目前，国内外针对充电站布局规划已有大量研

究。考虑到本研究主要涉及车队充电需求预测、选

址定容优化模型构建和求解算法设计等层面，因此，

针对以上问题对现有研究进展综述如下。

在充电需求预测方面，Zhang等［4］提出了一种基

于准动态交通流的EV充电需求时空分布预测方法，

同时考虑了外部环境和交通拥堵对EV出行的影响，

较好地平衡了仿真精度和计算效率之间的问题。针

对用户随机性和间歇性的出行模式，Zhou等［5］开发

了EV充放电行为预测模型，并在英国电车行为数据

集上对模型进行了验证。Guo等［6］采用成都二环区

域的相关数据，基于兴趣点分布间接表达充电需求

的静态关联关系，并由用户出行行为衡量动态的实

际充电需求，进而采用车辆历史行驶轨迹推断可能

的充电需求。可以发现，上述面向电动出租车的充

电设施布局研究，均未考虑Robotaxi运营场景，为了

获取研究区域内的充电需求，以往研究一般基于车

辆充电日志或电网负荷数据。然而，这些方法并不

适用于 Robotaxi，因为目前难以获取大量真实的

Robotaxi 运营数据。因此，本研究从用户出行需求

角度出发，考虑Robotaxi车队的运营和充电特征，建

立蒙特卡洛仿真流程量化获取车队充电需求的时空

分布。

在选址定容模型构建方面，Zhao 等［7］以最大化

充电站总利润为目标，采用改进的Huff重力模型描

述司机的概率充电行为，并据此建立双层优化模型

确定新充电站的位置和容量。刘等［8］利用Huff模型

分析用户对不同充电站的选择概率，并基于用户选

择概率确定充电站服务范围。任等［9］以充电成本最

小化为优化目标，提出了一种考虑电动出租车运行

轨迹、车辆进入停车场时序性和停车场现有负荷水

平的电动出租车充电桩规划方法。苏等［10］提出了一

种基于轨迹挖掘的电动出租车充电站规划方法，综

合考虑充电站建设运行成本、车辆到站时间成本及

等待时间成本。李等［11］综合考虑EV流量和初始剩

余电量的随机特性，引入扩张网络理论构建了多路

径条件下潜在的换电站选址数学模型。盛等［12］从宏

观角度对车辆出行-充电行为进行了分析，提出了考

虑充电站建设运营成本与用户充电时间成本的充电

设施扩展规划架构。以上文献梳理表明，一方面，针

对当前充电站利用率低、盈利难、用户充电体验差等

问题，有必要综合考虑站点和车队双方利益，统筹充

电站建设投资、运营维护和网络损耗成本以及车队

空载行驶、排队充电和订单损失机会成本等多优化

目标。另一方面，充电设施规划时不仅需要考虑交

通特性，还需考虑充电站的负荷约束［13］。

在模型求解方面，Pahlavanhoseini 等［14］将充电

站规划建模为一个混合整数非线性规划问题，并提

出了一种采用了混合交叉算子和动态非均匀突变算

子的协同进化遗传算法。Pan 等人［15］通过模拟 EV
驾驶员的充电选择行为建立了一个EV公共充电站

选址模型，利用遗传算法进行求解。Zhang等［16］将用

户的偏好和等待时间纳入充电站选址规划模型中，

并提出了一种结合了嵌入式水平确定算法和部分枚

举算法的混合非主导排序遗传算法 II 来求解该模

型。Gan等［17］将快速充电站部署问题表述为一个非

线性整数问题，并采用一种基于遗传算法的启发式

算法进行求解。齐琳等［18］构建了以充电站服务成本

和用户需求成本之和最小为目标的优化模型，采用

改进的 K 中心点云模型混合自适应 PSO 算法进行

求解。Reddy 等［19］提出了一种基于 PSO 算法寻找

EV充电站最优位置和最优容量的方法。综上所述，

单独采用某一启发式算法容易存在收敛速度慢或陷

入局部最优等缺点，难以满足实际求解需求。因此，

相关研究或针对某一特定算法进行针对性改进，或

将不同的算法相结合以兼顾收敛速度和求解质量的

优化需求。本研究针对 PSO 算法容易陷入局部最

优的缺点，在算法迭代过程中引入选择、交叉、变异
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等遗传算子，并设计了自适应惯性权重取值机制，以

增强种群多样性。案例分析结果表明，上述定制化

改进能够有效提高算法全局寻优能力。

2 模型构建 

为构建充电站选址布局优化模型，需首先确定

车队充电需求的时空分布，其中的关键因素是车队

规模。因此，首先通过出行行程网络衔接计算满足

乘客出行需求的Robotaxi最小车队规模，进而基于

蒙特卡洛仿真获取车队充电需求的时空分布，最终

构建以综合成本最小化为目标的充电站选址定容优

化模型。模型构建涉及的参数与辅助变量如表 1
所示。

2. 1　最小车队规模核算　

计算满足乘客出行需求所需最小车队规模的内

在逻辑可分为以下4个步骤：乘客出行状态定义、出

行网络行程衔接、有向无环图构建和最小车队规模

核算。

定义乘客 i 的单次行程为 Ti（t p
i ， t d

i ， l p
i ， l d

i），

其中t为时间变量，l为位置变量，t p
i ， t d

i ， l p
i ， l d

i 分别代

表乘客 i的上、下车时间和上、下车位置。定义乘客

出行集合为 Γ (Ti ∈ Γ )，对于一个给定的出行集合

Γ，其表示区域某个时间间隔内的全部交通出行需

求。为减小车队规模，需要考虑每辆车连续服务多

个行程的情形。假设一辆车连续服务两个行程 Ta

和 Tb，连 接 行 程 Ta 和 Tb 的 时 间 为 连 接 时 间

tab (也即由位置l d
a 到位置l p

b的车辆行程时间)，tab =
t p

b - t d
a。显然 tab 过大会导致车辆空载时间太长、车

辆利用率过低。因此将最小车队规模问题定义为：

找到一个最小的车队规模满足出行集合Γ，并且满

足以下约束：① 在 t p
i 时刻之前，有一辆可用车辆可以

到达位置 l p
i 为乘客 i 提供服务；② 连接时间 tab 不

超过δ。
由于时间的无环性质，可基于乘客出行网络定

义有向无环图DAG=（N， E），其中，N为节点集合，

E为有向边集合。节点 na，nb（na，nb∈N）分别对应出

行需求Ta，Tb，当且仅当 t d
a + tab ≤ t p

b（即上述约束 1）
及 t p

b - t d
a ≤ δ（即上述约束2）时，两次行程可由一辆

车提供，此时节点na和nb之间存在有向连接，即存在

有向边 eab∈E，行程衔接拓扑关系构建流程如算法 1
所示（见表2）。

将DAG中的节点N拆分为Nx 和Ny，分别保留

节点 N 有向边的指出方向和指入方向。对于节点

A → B的有向边，可以分别将A和B拆分为Ax，Ay，

Bx，By，将该有向边表示为Ax → By。对于一个不对

外指出有向边的节点C，也需要对它建立一个有向

连接以确保输入的完整性，把它拆分为Cx 和Cy，并

将有向连接表示为Cx → Cy。通过上述方法，可以将

DAG中的所有节点建立连接，也就将DAG最小路

径覆盖问题转化为二分图最大匹配问题，该问题可

以通过Hopcroft-Karp算法进行快速有效的求解［20］，

DAG中最小不相交路径条数就等于节点总数减去

二分图最大匹配数。

2. 2　车队充电需求仿真　

本部分首先定义出行特征矩阵描述乘客出行事

件，进而构建基于蒙特卡洛模拟的乘客出行和车辆

运行仿真流程，在此基础上，通过设定Robotaxi充电

需求产生的判定条件，最终得到车队充电需求的时

空分布。

表1　模型参数与辅助变量

Tab.1　Model parameters and auxiliary variables

符号

ch
CE
dij

EF
M
n i

nummin

nummax

Nij

pinvest

pincome

pq

Plcaetime

q
SOC0

SOCthreshold

SOCtime

Sumcharge

T
TE

Timemax

Wq

v
η
ε

符号

eab

lati

lngi

numi

S

参数和辅助变量

充电桩充电功率/（kWh·min-1）

电力传输效率/%
从位置 i到位置 j所需的车辆行驶距离/km

二氧化碳排放系数/（t·kWh-1）

研究区域内充电需求点总数

位置 i的充电需求总数

单个充电站内配置的充电桩最少数目

单个充电站内配置的充电桩最大数目
从充电需求点 i前往充电站 j进行充电的充电需求总数

车辆单位时间投入成本/（元·min-1）

车辆单位时间产生收益/（元·min-1）

车辆充电成本/（元·kWh-1）

车辆当前所在位置

车辆单位里程能耗/（kWh·km-1）

车辆初始电池荷电状态/%
判断车辆是否产生充电需求的电池电量阈值/%

车辆当前电池荷电状态/%
研究区域内全天充电需求量

充电站全天充电服务总时数（T = 24 h）
车辆充电效率/%

车辆全天运营时长（Timemax = 1440 min）
车辆充电平均等待时间/min
车辆平均行驶速度/（km·h-1 )
碳排放成本系数（η = 0. 01）

车辆所在区域接单概率（ε ∈ [0，1]）
决策变量

行程Ta和行程Tb之间是否存在有向连接（二进制变量）

充电站 i的纬度坐标（基于GCJ-02坐标系）

充电站 i的经度坐标（基于GCJ-02坐标系）

充电站 i内配置的充电桩总数（正整数变量）

研究区域内建设的充电站总数（正整数变量）
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单次乘客出行事件可以由起止时间、起止地点

和出行距离等参数进行完整描述，这些参数可以通

过起始概率矩阵S、转移概率矩阵P t和OD距离矩阵

Dt来捕捉。定义乘客出行概率矩阵P t如式（1）所示，

矩阵元素pt
ij表示时刻 t以位置 i为起点的出行需求以

位置 j为终点的概率，显然矩阵元素pt
ij满足约束（2）。

P t =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú
pt

11 pt
12 ⋯ pt

1n

pt
21 pt

22 ⋯ pt
2n

⋮ ⋮ pt
ij ⋮

pt
n1 pt

n2 ⋯ pt
nn

   i，j ∈ n （1）

∑
i

n

pt
ij =∑

j

n

pt
ij = 1 （2）

定义起点概率矩阵S描述车辆一天首次接单的

时间和位置，如式（3）所示。在本研究中，S被设定

为 24×n的二阶矩阵，矩阵元素 sij 表示车辆在时刻 i
位置 j接到全天第一个订单的概率。

S=
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ús1，1 s1，2 ⋯ s1，n

s2，1 s2，2 ⋯ s2，n

⋮ ⋮ si，j ⋮
s24，1 s24，2 ⋯ s24，n

  i ∈ [ ]1，24 ，j ∈ n（3）

OD 距离矩阵Dt 为 n 阶方阵，矩阵元素 dij 表示

由起点位置 i 到达目的地位置 j 所需的车辆行驶里

程，如式（4）所示。在本研究中，Dt 的元素取值通过

调用高德开放平台 API 实现（https：//lbs. amap. com/
api/webservice/summary），以考虑交通状况对车辆路线

选择的影响。

Dt =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úúú
ú

ú

úd t
11 d t

12 ⋯ d t
1n

d t
21 d t

22 ⋯ d t
2n

⋮ ⋮ dij ⋮
d t

n1 d t
n2 ⋯ d t

nn

  i，j ∈ n （4）

蒙特卡洛仿真通过生成许多与其发生概率相匹

配的事件来模拟现实情况。基于所构建的乘客出行

特征矩阵，Robotaxi车队充电需求仿真流程如图1所

示。该过程包括乘客出行和 Robotaxi 运行两个事

件。在模拟过程中，当出现订单需求时，乘客出行事

件产生。Robotaxi 在接单时需提前判断电池状态，

如果当前电池剩余电量高于阈值SOCthreshold，且能够

满足该订单所需的车辆行驶里程，则由该车完成该

次订单。否则，该出行订单无法被该辆车完成，同时

在当前时间和当前位置产生车辆充电需求并记录。

按照时间递增顺序推进这两个事件，每次迭代结束

可以得到一辆Robotaxi的全天充电需求分布。重复

仿真模拟多辆车在同一天的运行情况，得到

Robotaxi车队充电需求的时空分布。

2. 3　选址定容模型构建　

本节构建以综合成本最小化为目标的充电设施

选址定容优化模型，其中，综合成本包含充电站建设

投资成本、运营维护成本和网络损耗成本，以及

Robotaxi 车队充电过程产生的空载行驶成本、订单

损失机会成本和排队充电成本，具体如下。

2. 3. 1　建设投资成本　

充电站建设投资成本指充电站建设的土地成本

和充电桩等固定资产投资成本。根据国家标准《电

动汽车充电站设计规范GB 50966-2014》，本研究设

定Robotaxi充电站平面布局如图2所示。

设充电站 i配置的充电桩总数为numi，综合考虑

充电站消防设施、变压装置等占地面积，则充电站 i
占地面积Si可通过式（5）得到。

Si = 133 + 23numi （5）

设土地价格为 C ( i )land，则充电站 i 的土地成本

C ( i )allland可通过式（6）得到。

C (i) allland
= C (i) land

× Si （6）

设单个充电桩价格为Cpile，则充电站 i的充电桩

采购成本C ( i )allpile可通过式（7）得到。

C (i) allpile
= Cpile × numi （7）

表2　算法1 行程衔接拓扑关系构建

Tab.2　Construction of trip articulation topological 
relations

步骤

输入

参数

输出

1：
2：
3：
4：
5：
6：
7：
8：
9：
10：
11：
12：
13：
14：
15：
16：

构建说明

乘客出行行程信息Γ

最大连接时间δ

乘客出行行程拓扑关系DAG
For Ta in Γ： #遍历行程集合Γ中的每个行程

na=Ta #构建有向无环图节点na

DAG. N. add( na ) #将节点na添加至有向无环图节点集

End #结束For循环

For na in DAG. N：#以N的每个节点na为起点

For nb in DAG. N and b！=a #以N中的每个节点nb为

If nb. t p
b - na. t d

a ≤ δ： #判断节点na的完成时间和节点

eab = 1 #赋值 eab为1，即节点na至节点nb存在有向边

DAG. E. add( eab ) #将 eab添加至有向无环图边集合E中

Else：
eab = 0 #赋值 eab为0，即节点na到节点nb不存在有向边

DAG. E. add( eab ) #将 eab添加至有向无环图边集合E中

End if #结束 If循环

End #结束For循环

End #结束For循环

Return #返回DAG
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对于充电桩安装、供配电系统、监控及通信系

统、消防灭火设施等其它费用，假设其与充电站配置

的充电桩数量呈线性相关关系，如公式（8）所示。式

中折算系数α设为0. 03 × 106。

C (i) other
= α × numi

2
（8）

最后，将充电站建设投资成本分摊至最大运营

年限 year内，同时考虑贴现率β，则充电站年均建设

投资成本Ccon如公式（9）所示。

Ccon =∑
i

S
é
ë

ù
ûC ( )i allland

+ C ( )i allpile
+ C ( )i other

×

β ( )1 + β
year

( )1 + β
year - 1

（9）

2. 3. 2　运营维护成本　

充电站运营维护成本是指进行日常的设施维修

养护、管理和清洁等产生的费用，假设其与充电站建

设投资成本呈线性相关关系，如公式（10）所示。式

中相关系数γ一般取0. 01。
Cope = γ × Cconstruction （10）

2. 3. 3　网络损耗成本　

网络损耗成本是指电网电力运输过程产生的网

络损耗费用，电网损耗主要来源于线损，可通过焦耳

定律计算配电系统产生的电能损耗成本［21］，如公式

（11）所示。

Closs = pq∑
t = 1

T

∑
i = 1

l

I 2
i，t Ri （11）

式中： l为配电系统中的支路数； Ii，t 为支路电流； Ri

为支路电阻。

2. 3. 4　空载行驶成本　

空载行驶成本是指车辆空载状态下前往充电站

充电过程所产生的成本，包含耗电成本、车辆损耗成

本和碳排放成本。。其中，车辆损耗成本通过收入

法［22］计算得到，假设车辆在位置 i产生充电需求，前

往充电站 j进行充电，则该过程产生的车辆损耗和耗

电成本C (ij)
tear

如公式（12）所示。

C (ij)
tear

= pinvest 
dij

v  
+ pq q dij （12）

尽管Robotaxi 使用阶段是零排放，但包括能源

开采、加工、运输、储存等过程的电能生命周期碳排

放不可忽略。从燃料生命周期的角度核算单位电能

的碳排放系数，并计算车辆空载行驶碳排放成本［23］，

如公式（13）所示。

C (ij)
carbon

= η dij  q EF
TE × CE

× 12
44 （13）

综合公式（12）和（13），得到车队年均空载行驶

成本C (ij)
emp

如公式（14）所示。

C (ij)
emp

=

365

æ

è

ç

ç
çç
ç

ç∑
i

S

∑
j

M

Nij

æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷pinvest
dij

v  
+ pq q dij +

η
dij q EF

TE × CE
× 12

44

ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷ （14）

图1　Robotaxi车队充电需求仿真流程

Fig.1　Robotaxi Fleet Charging Demand Simulation 
Process

图2　Robotaxi充电站平面布局

Fig.2　Robotaxi Charging Station Layout
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2. 3. 5　订单损失机会成本　

Robotaxi 充电过程中会损失载客机会，而车辆

所在区域的订单分布越密集，接单概率越高，则充电

过程产生的机会成本越大。本研究基于车辆所在区

域的接单概率 ε，通过车辆空载行驶时长估算车队的

年订单损失机会成本Copp，如公式（15）所示。

Copp = 365 × pincome ε∑
i

S

∑
j

M

Nij
dij

v  （15）

2. 3. 6　车队排队充电成本　

车辆到站时间和服务时间的随机性引起的车辆

排队充电现象广泛存在，本研究基于M/M/C/∞排

队系统考虑Robotaxi车辆排队充电过程。其中，车

辆达站时间服从参数为 λ的泊松分布，充电桩服务

时间服从参数为 μ的负指数分布，车辆排队充电方

式为先到先服务制，则车队排队充电产生的年等待

成本Cque如式（16）所示。

Cque = 365 pinvest Wq ∑
i

S

∑
j

M

Nij （16）

2. 3. 7　目标函数　

综合考虑充电站建设、运营和网络损耗成本，以

及车队充电过程产生的空载行驶、订单损失和排队

充电成本，得到综合成本最小化目标函数如公式

（17）所示。式中，α、β、γ、θ、δ、μ分别为各项成本的重

要性系数，在实际制定选址布局方案时需要结合自

身情况和重视程度设定。
COST = α Ccon + β Cope + γ Closs +

θ Cemp + δ Copp + μ Cque
（17）

2. 3. 8　约束条件　

约束条件如式（18）—式（24）所示。公式（18）和

（19）为研究区域内建设的充电站总数约束，以同时

满足车队充电需求和保证充电站利用率；公式（20）
为任意两个充电站之间的最小距离约束；公式（21）
为每个充电站内配置的充电桩数量约束；约束（22）
保证任意充电需求点到最近充电站的行驶距离须在

电池阈值电量SOCthreshold所能承受的范围之内；约束

（23）为研究区域内充电站服务能力上限；约束（24）
为充电站总功率约束［8］，即，当区域内存在多座充电

站时，充电站总额定功率与区域内其他基础负荷的

最大功率Ptotal，max之和不应超过电网允许接入的最大

功率Pmax。

Nmin = Sumcharge

nummax μ T （18）

Nmax = Sumcharge

nummin μ T （19）

dint ≥ dintmin （20）

nummin ≤ numi ≤ nummax （21）

q dij ≤ SOCthreshold （22）

∑
i

S

∑
j

M

Nij ≤ Servemax （23）

∑
i = 1

S

ni ch  + Ptotal，max ≤ Pmax （24）

3 算法设计 

充电设施选址布局是一个多目标优化问题，且

涉及到诸多离散约束条件，可采用PSO算法进行求

解。PSO 算法是 1995 年由美国学者 Eberhart 和
Kennedy提出的一种群体智能优化算法。粒子群由

n 维空间中的 m 个粒子组成的，每个粒子有适应度

值、速度、位置三个属性。在本研究中，每个粒子均

代表一种充电站布局方案，粒子的速度和位置是形

如 [lng1，lng2，⋯，lngn，lat1，lat2，⋯，latn，num1，num2，⋯，numn ] 的
向量，适应度用于衡量粒子当前位置的优劣程度。

粒子根据适应度值不断更新当前速度和位置，从而

逐渐逼近最优位置。粒子的速度和位置按照如公式

（25）和（26）进行更新。

V t + 1
id = ωV t

id + c1r1 (Gbest
t
id - X t

id)+
c2r2(Pbest

t
id - X t

id) （25）

X t + 1
id = X t

id + V t + 1
id                                  （26）

式中：ω表示惯性权重；c1 和 c2 表示个体学习因子和

社会学习因子；r1 和 r2 表示随机速度扰动；V t
id、

X t
id、Gbest

t
id、Pbest

t
id 分别表示第 t次迭代时第 i个粒子的

第d个维度的速度向量、位置向量、群体最优值和个

体最优值。

3. 1　改进机制1：基于遗传算子的种群更新机制　

PSO算法种群多样性较差，容易陷入局部最优。

遗传算法通过选择、交叉、变异等遗传算子实现对种

群个体的优胜劣汰，种群更新方式更加多样，因而具

有较好的全局寻优能力。但遗传算法的种群没有记

忆，种群迭代速度较慢，对于高维度问题的求解收敛

速度较慢。因此，本研究将遗传算子引入 PSO 算

法，以提升种群多样性，进而提高算法全局寻优能

力。在更新群体位置之前，计算适应度值以评估每

个粒子在综合成本最小化目标下的性能。为确保较

优个体具有更高的遗传概率，根据轮盘赌法则确定

父代粒子。然后，根据概率 p1 选择一定数量的粒子

进行两两交叉，并根据公式（27）—式（30）更新粒子

的速度和位置。
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V̂ t
id = V t

id + V t
jd

|| ||V t
id + V t

jd

| |V t
id | | （27）

V̂ t
jd = V t

id + V t
jd

|| ||V t
id + V t

jd

| |V t
jd | | （28）

X̂ t
id = Pc X t

id + (1 - r ) X t
jd （29）

X̂ t
jd = Pc X t

jd + (1 - r ) X t
id （30）

对于经过交叉操作后的每个粒子，根据变异率

Pm，并结合高斯变异策略对粒子的位置按照式（31）
—式（33）进行更新。

X t
id = X t

id + N (μ，σ 2) （31）

μ = max ( )X t
id + min ( )X t

id

2
（32）

σ = max ( )X t
id - min ( )X t

id

6
（33）

3. 2　改进机制 2：基于适应度值的惯性权重自适应

取值机制　

惯性权重是影响 PSO 算法全局寻优能力的关

键参数，较大权重有利于跳出局部最优，较小权重则

能够加速全局收敛。因此，本研究基于粒子的速度

和位置变化，并结合适应度值对惯性权重进行自适

应动态调整，以兼顾算法的收敛速度和全局寻优能

力。首先以较大值初始化惯性权重ω，每次迭代后

对当前粒子移动效果进行评估，并通过 sigmod函数

改变ω，使得当粒子搜索到最优点附近时减小ω［24］，

如式（34）所示。

ω = sigmod (α Δh
V t

id ) （34）

式中： α为变化系数，Δh为粒子当前适应度值与上次

适应度值的差值。

综上，基于遗传算子和自适应惯性权重的 IPSO
算法求解充电站选址布局优化问题的流程如图 3
所示。

4 案例分析 

本节首先基于出行轨迹数据提取乘客出行订单

信息，然后基于乘客出行需求进行Robotaxi最小车

队规模核算，进而根据最小车队规模进行车队充电

需求仿真，最后，构建充电设施布局模型并分别采用

PSO算法和 IPSO算法进行求解，得到面向Robotaxi
车队的充电设施布局方案。数据处理和模型编程基

于 Python 语言，测试基于一台 Intel（R） Core（TM） 
i5-8250U CPU @ 1. 60GHz 1. 80 GHz、内存 8GB 的

笔记本电脑和一台 Inter（R） Xeon（R） Gold 6248R 
CPU @ 3. 00GHz 2. 99GHz（2处理器）、内存 192GB
的服务器。

4. 1　数据处理　

数据集为滴滴出行平台在四川省成都市成华

区、青羊区、金牛区2016年11月1日至2016年11月

30日产生的车辆GPS轨迹数据，共计超过10亿条信

息。本研究所用数据特征共包含五列，分别为司机

编号、乘客编号、时间、经度和纬度，其中时间为Unix
格式，如图4所示。

研究区域内的乘客出行轨迹分布如图 5 所示，

靠近市中心的西南方向的乘客轨迹相较于远离市中

心的东北方向更加密集，表明乘客在此区域出现的

频率更高。为了进一步定位乘客出行起讫点，根据

Asamer等［25］的建议，本研究采用正六边形蜂窝结构

对研究区域进行完整镶嵌划分。综合考虑乘客的步

行范围和计算机运算能力，确定六边形边长为 500
米，最终将研究区域划分为120个六边形网格，如图

5所示。基于此，将研究区域内所有乘客出行起讫点

聚类至蜂窝网中心，即当乘客的起讫点在某一六边

形中时，则用该六边形的中心点代表乘客出行的起

讫点。

4. 2　实例验证　

4. 2. 1　最小车队规模核算　

基于前文介绍的最小车队规模计算流程，以

2016年11月1日研究区域内产生的乘客出行订单为

例（共包含由 18 863 辆车服务的 172 651 个出行订

图3　IPSO算法求解流程

Fig.3　IPSO algorithm solution process
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单），构建有向无环图并计算行程衔接匹配方案，

Hopcroft-Karp算法表明可以利用10293条最小不相

交路径将所有订单进行连接，因此，为满足乘客出行

需求所需要的Robotaxi最小车队规模为 10 293辆，

这相较于实际车队规模减少了45. 43%（见表3）。
4. 2. 2　车队充电需求分析　

当前成都市电动出租车多为吉利帝豪EV450，
配置为电池容量 52 kWh，续航为 300 km，快充 1 h。
据此，本研究设定Robotaxi车辆相关参数为：车辆电

池容量为5 0 kWh，充电阈值SOCthreshold为20%，车辆

单位里程耗电 q 为 0. 2 kWh·km-1，电池充电速度 ch
为1. 2 kWh·min-1。基于上文计算的最小车队规模，

考虑实际运营过程车队需要有一定冗余，本研究假

定投放的车队规模为 15 000辆，进而按照充电需求

仿真流程（见图1）记录研究区域内产生的充电需求，

结果如表4所示。以表4第一行数据为例进行说明，

该辆车于21时在位置92产生充电需求，所需充电电

量为28. 676 kWh。

表3　最小不相交路径结果示例

Tab.3　Example of minimum disjoint path result

编号

1
2
3

︙

7164

最小不相交路径节点轨迹

［9， 51， 291， 501， 947， 1961， 2748， 3971］
［40， 76， 163， 539， 614， 931， 1629， 2390， 2836， 4116， 4991， 5127］

［32， 89， 350， 464， 933， 1227， 1995， 2554， 2789， 3311， 3647， 3908， 4696， 5316， 5567， 5779， 6197， 6407， 6680］
︙

［4， 164， 349， 943， 1646， 2086， 3002， 5048， 5347， 5816， 6605， 6793， 7050， 7292， 7640， 7991， 8149， 8549， 8758， 9277， 9586， 
9819， 10040， 10364， 10635， 10860， 10981， 11803， 12186， 13049， 13620， 15201， 17639， 19085， 21658， 24126， 25768， 28780， 
34331， 35704， 37089， 40759， 43716， 45365， 47306， 50842， 51858， 53499， 55015， 56158， 59019， 66061， 69570， 71620， 74068， 
77265， 79541， 80325， 88560， 91734， 95946， 99578， 102914， 104612， 105260， 107127， 108925， 111510， 113281， 115358， 116815，

118971， 126153， 128939］

图5　车辆GPS轨迹分布及研究区域网格划分

Fig.5　Vehicle GPS track distribution and gridding 
of the study area

图4　原始数据结构示例

Fig.4　Example of original data structure

204



第 S1 期 李芃禹，等：数据-模型协同驱动的Robotaxi车队充电设施选址定容方法

车队充电需求在研究区域内的空间分布如图 6
所示，深色区域表示充电需求较强，浅色区域充电需

求较少。可以看出充电需求在研究区域内的分布具

有明显的空间异质性：在左中和右下位置形成两个

较为明显的充电需求旺盛区，而在远离市中心的右

上区域则充电需求相对较低，这与乘客出行轨迹分

布具有一定的相似性。考虑到充电需求在空间的分

布并不均匀，因此结合充电需求的时空分布进行充

电设施的选址定容优化是必要的。

如图 7 所示，车队充电需求随时间呈现明显的

波动性：从00：00时起，车队充电需求从中等水平逐

渐降低，至凌晨05：00时左右降至全天最低谷，随后

快速上升，至14：00时左右达到全天最高峰，之后出

现回落，在15：00时至19：00时期间维持一个相对较

高的充电需求，之后再次快速上升，在21：00时左右

第二次到达全天充电需求的最高峰，之后呈持续下

降趋势直至结束。

4. 2. 3　站点选址定容方案　

为计及土地价格对充电设施选址布局的影响，

根据成都市中心城区商服用地土地基准地价（见表

3），将研究区域划分成Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ和Ⅳ四个级别，如图

8 所示，每个级别对应的地价分别为 38 850 元/m2、

26 700 元/m2、18 765 元/m2和 12 450 元/m2。此外，

本研究对目标函数中各项成本同等看待而不偏向于

特定主体，因此各项成本系数取值均为1。

首先采用PSO算法，计算建设不同数量充电站

的综合成本，如图9所示。可以发现：①随着充电站

建设数量的增加，综合成本呈现先下降后上升的趋

势，并在充电站建设数量为 17个时，综合成本取得

最小值6 881. 865 4万元，其中建设投资成本占比达

表4　充电需求数据示例

Tab.4　Driver transportation behavior feature variables

位置编号

92
112
114
117
16
35
…

经度

104. 115 0
104. 085 0
104. 092 5
104. 100 0
104. 092 5
104. 062 5

…

纬度

30. 719 282
30. 719 282
30. 723 612
30. 650 000
30. 654 330
30. 662 990

…

产生
时刻/h

21
20
21
22
22
24
…

容量需求/
（kWh）
28. 676
27. 314
28. 956
31. 054
31. 228
35. 176

…

图7　充电需求的全天分布

Fig.7　All-day distribution of charging demand

图6　充电需求空间分布热力图

Fig.6　Heat map of spatial distribution of charging 
demand

表3　成都市中心城区商服用地基准地价

Tab.3　Benchmark land price for commercial land 
use in Chengdu city center

级别/基准地价

Ⅰ级
Ⅱ级
Ⅲ级
Ⅳ级
Ⅴ级
Ⅵ级
Ⅶ级

元/m2

38850
26700
18765
12450
7650
5550
4200

万元/亩
2590
1780
1251
830
510
370
280

注：1亩=666.667 m2。

图8　区域地价划分结果

Fig.8　Results of regional land value classification
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75%，此时的充电站位置分布和容量配置如图10所

示。②充电站建设投资成本整体上随充电站数量的

增加呈增加趋势，这意味着建设的充电站数量增加

时，前期需要投入更多成本。然而应该指出的是，这

种趋势并不严格时时成立，如当充电站的数量从 13
增加至 17时，建设投资成本反而逐渐降低，其主要

原因是充电站建设数量增加的过程中，建设的充电

桩总数可能得到优化而减少，这使得总建设投资成

本得到降低。③其他成本随充电站建设数量的增加

而减少，这是因为随着充电站建设数量的增加，运营

车队的充电需求能够得到更便捷的满足，因而车队

空载行驶成本、排队充电成本和订单损失成本均得

到降低，尽管其中的运营维护成本会增加，但由于其

占其他成本的比例较小，因而并没有改变整体变化

趋势。④建设投资成本占综合成本比例随充电站数

量的增加呈略微增加趋势。

为对比验证本研究所提出的基于遗传算子和自

适应惯性权重的 IPSO 算法的有效性，进一步采用

IPSO法计算建设不同数量充电站时的综合成本，如

图 11所示。由图 11可以看出：① 采用改进PSO算

法进行求解时，随着建设充电站数量的增加，综合成

本呈现先下降，再上升的变化趋势。当充电站建设

数量为 17 时，综合成本取得最优值 6 378. 751 6 万

元，这相比PSO算法降低了7. 31%。② 对比图9和

图11可以发现，建设不同数量的充电站，IPSO算法

相比PSO算法的综合成本均有不同程度的降低，这

表明遗传算子和自适应惯性权重机制的引入能够有

效提升算法全局寻优能力。③ 此外，尽管两种算法

所输出的充电站最优数量均为 17，但具体的位置分

布和容量配置有所不同。

基于 IPSO算法的充电设施选址布局方案如图

12所示。由图 12可以看出，基于 IPSO算法的充电

站布局方案在区域Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ建设的充电站数量

分别为 0、2、1和 14，而基于PSO算法的充电站布局

方案在区域Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ建设的充电站数量分别为

1、1、1和14，进一步对比图10和图12可知，IPSO算

法通过将原本位于区域Ⅰ的一个充电站转移至区域

注：其他成本=运营维护成本+车队空载行驶成本+车队排队充电成本+订单那损失机会成本+网络损耗成本。

图9　基于PSO算法的充电站布局成本优化

Fig.9　Charging station layout cost optimization based on PSO algorithm

图10　基于PSO算法的充电站选址定容方案

Fig.10　PSO algorithm based charging station siting 
and capacity determination scheme
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1与区域 2的交界处（位于区域 2），进而能够在有效

降低充电站建设投资成本的同时，满足各区域的充

电需求。此外，基于 IPSO算法的充电站设施布局方

案的充电桩建设总数为 381，这相比PSO 算法的最

优充电桩数量403降低了5. 46%。

综上，遗传算子和自适应惯性权重的引入能够

有效提升了算法的全局寻优能力，有效降低充电站

建设综合成本。在本文案例分析中，IPSO算法相比

PSO算法使得充电站综合投入成本得到降低主要表

现在两方面，即一方面使得充电站的位置分布得到

优化，另一方面使得建设的充电桩总数得到降低。

5 结论 

本研究以乘客出行数据为基础，综合考虑充电

需求、车队规模和成本因素，构建了以综合成本最小

化为目标的充电设施布局优化模型，并针对模型求

解提出一种基于遗传算子和自适应惯性权重的

IPSO算法，最后，基于成都市乘客出行轨迹数据对

所提模型和算法展开了案例验证，最终得到以下主

要结论：

（1）充电需求分布、车队规模配置和综合投入成

本是充电设施布局优化的关键考量因素。

（2）Robotaxi 车队的充电需求具有典型的时空

异质性，从时间维度来看，充电需求在凌晨5时达到

全天最低谷，并分别在14时和21时两次迎来全天最

高峰。

（3）在基于成都市的案例分析中，当建设的充电

站数量为 17个时，综合成本取得最小值 6356万元，

其中建设投资成本占比最高，达74%。

（4）本研究所提出的 IPSO 算法相比 PSO 算法

使得充电站布局方案综合成本降低 7. 31%，这表明

遗传算子和自适应惯性权重的引入可有效改善粒子

种群多样性，提高算法寻优能力。

对于未来的研究，一方面可以考虑多种能源补

给方式，如将换电模式和充电模式结合起来，制定多

样化充电设施布局方案，以满足不同场景的车队补

电需求；另一方面，可以扩大研究区域范围，并在不

同地区开展案例分析，以进一步验证本文所提出的

优化模型和求解算法的普适性。

图11　基于IPSO算法的充电站布局成本优化

Fig.11　Cost optimization of charging station layout based on IPSO algorithm

图12　基于IPSO算法的充电站选址定容方案

Fig.12　IPSO algorithm-based charging station siting 
and capacity determination scheme

207



同 济 大 学 学 报（自 然 科 学 版） 第 52 卷

参考文献：

［1］ 中华人民共和国公安部 . 全国新能源汽车保有量已突破1 000
万辆［EB/OL］. （2022-07-6）［2023-11-28］. https：//app. mps.
gov.cn/gdnps/pc/content.jsp？id=8577652.
Ministry of Public Security of The People’s Republic of China. 
The number of new energy vehicles of China has exceeded 10 
million［EB/OL］. （2022-07-6） ［2023-11-28］. https：//app.
mps.gov.cn/gdnps/pc/content.jsp？id=8577652.

［2］ 国务院办公厅 . 国务院办公厅关于印发新能源汽车产业发展

规划（2021—2035 年）的通知［EB/OL］. （2020-10-20） ［2023-

11-28］. http：//www. gov. cn/zhengce/content/202011/02/
content_5556716.htm.
General Office of The State Council. General Office of the 
State Council notice about new energy vehicle industry 
development plan for 2021 to 2035［EB/OL］. （2020-10-20） 
［2023-11-28］. http：//www. gov. cn/zhengce/content/202011/
02/content_5556716.htm.

［3］ KIM S， LEE U， LEE I， et al. Idle vehicle relocation strategy 
through deep learning for shared autonomous electric vehicle 
system optimization［J］. Journal of Cleaner Production， 2022， 
333： 130055.

［4］ ZHANG Q， ZHU Y， WANG Z， et al. Siting and sizing of 
electric vehicle fast-charging station based on quasi-dynamic 
traffic flow［J］. IET Renewable Power Generation， 2021， 
14（1）：39.

［5］ ZHOU B， LITTLER T， FOLEY A. Electric vehicle capacity 
forecasting model with application to load levelling［C］// 
Proceedings of the 2015 IEEE Power and Energy Society 
General Meeting. Piscataway： IEEE， 2015： 1.

［6］ 郭茂祖，张雅喆，赵玲玲 .基于空间语义和个体活动的电动汽

车充电站选址方法［J］.计算机应用， 2023（9）：2819.
GUO Maozu， ZHANG Yaze， ZHAO Lingling. Electric 
vehicle charging station siting method based on spatial 
semantics and individual activities［J］. Journal of Computer 
Applications， 2023（9）：2819.

［7］ ZHAO Y， GUO Y， GUO Q， et al. Deployment of the electric 
vehicle charging station considering existing competitors［J］. 
IEEE Transactions on Smart Grid， 2020， 11： 4236.

［8］ 刘东林，王育飞，张宇，等 .基于Huff模型的电动汽车充电站选

址定容方法［J］.电力自动化设备， 2023（11）：103.
LIU Donglin， WANG Yufei， ZHANG Yu， et al. Siting and 
sizing method of electric vehicle charging stations based on Huff 
model ［J］. Electric Power Automation Equipment，2023
（11）：103.

［9］ 任峰，向月，雷小林，等 .基于GPS数据的电动出租车充电桩选

址定容［J］.电力自动化设备， 2022， 42（10）： 273.
REN Feng， XIANG Yue， LEI Xiaolin， et al. Location and 
capacity determination of electric taxi charging pile based on 
GPS data［J］. Electric Power Automation Equipment， 2022， 42
（10）： 273.

［10］ 苏粟，李玉璟，贾泽瑞，等 .基于GPS轨迹挖掘的电动出租车充

电站规划［J］.电力自动化设备， 2022，42（10）：255.
SU Su， LI Yujing， JIA Zerui， et al. Electric taxi charging 
station planning based on GPS trajectory mining［J］. Electric 
Power Automation Equipment， 2022， 42（10）：255.

［11］ 李艳波，柳柏松，姚博彬，等 .考虑路网随机特性的高速公路换

电站选址［J］.吉林大学学报（工学版）， 2023，53（5）：1364.
LI Yanbo， LIU Baisong， YAO Bobin， et al. Location of 
electrical changing station of expressway considering stochastic 
characteristics of road network［J］. Journal of Jilin University
（Engineering and Technology Edition）， 2023， 53（5）：1364.

［12］ 盛裕杰，郭庆来，刘梦洁，等 .多源数据融合的用户充电行为分

析与充电设施规划实践［J］. 电力系统自动化 ，2022，46
（12）：151.
SHENG Yujie， GUO Qinglai， LIU Mengjie， et al. User 
charging behavior analysis and charging facility planning 
practice based on multi source data fusion［J］. Automation of 
Electric Power Systems， 2022， 46（12）：151.

［13］ 魏冠元，王冠群，阮观梅，等 .电动汽车充电站选址智能决策与

优化研究综述［J/OL］.计算机工程与应用， 2023（21）：52.
WEI Guanyuan， WANG Guanqun， RUAN Guanmei， et al. 
Review of intelligent decision optimization of electric vehicle 
charging stations location ［J］. Computer Engineering and 
Applications， 2023（21）： 52.

［14］ PAHLAVANHOSEINI A， SEPASIAN M S. Optimal 
planning of PEV fast charging stations using an auction-based 
method［J］. Journal of Cleaner Production， 2020， 246：1.

［15］ PAN L， YAO E， YANG Y， et al.， A location model for 
electric vehicle （EV） public charging stations based on drivers' 
existing activities［J］. Sustainable Cities and Society， 2020， 
59： 1.

［16］ ZHANG B， ZHAO M， HU X. Location planning of electric 
vehicle charging station with users' preferences and waiting 
time： multi-objective bi-level programming model and 
HNSGA-II algorithm［J］. International Journal of Production 
Research， 2022， 1650：1.

［17］ GAN X， ZHANG H， HANG G， et al. Fast-charging station 
deployment considering elastic demand［J］. IEEE Transactions 
on Transportation Electrification， 2020， 6（1）：158.

［18］ 齐琳，姚俭，王心月 .基于改进粒子群算法的电动汽车充电站

布局优化［J］.公路交通科技， 2017， 34（6）：136.
QI Lin， YAO Jian， WANG Xinyue. Optimizing layout of 
electric vehicle charging station based on improved particle 
swarm optimization algorithm ［J］. Journal of Highway and 
Transportation Research and Development， 2017， 34（6）：136.

［19］ REDDY M S K， SELVAJYOTHI K. Optimal placement of 
electric vehicle charging station for unbalanced radial 
distribution systems ［C］//2019 IEEE 1st International 
Conference on Energy， Systems and Information Processing 
（ICESIP）. Chennai， India： IEEE， 2020：1.

［20］ HOPCROFT J E， KARP R M. A n5/2 algorithm for maximum 
matchings in bipartite graphs［J］. SIAM Journal on Computing， 
1971， 2（4）：122.

208



第 S1 期 李芃禹，等：数据-模型协同驱动的Robotaxi车队充电设施选址定容方法

［21］ 臧海祥，傅雨婷，陈铭，等 . 基于改进自适应遗传算法的EV充

电站动态规划［J］.电力自动化设备，2020，40（1）：163.
ZANG Haixiang， FU Yuting， CHEN Ming， et al. Dynamic 
planning of EV charging stations based on improved adaptive 
genetic algorithm［J］. Electric Power Automation Equipment， 
2020， 40（1）：163.

［22］ 王振伟 . 北京市电动出租车充电设施选址优化［D］.北京：北

京交通大学， 2017.
WANG Zhenwei. Optimization of charging infrastructure siting 
for electric taxis in Beijing［D］. Beijing：Beijing Jiaotong 
University， 2017.

［23］ 周筝，龙华，李帅，等 .时空需求下的电动汽车充电设施选址优

化模型［J］.计算机应用研究，2023（9）：2633.

ZHOU Zheng， LONG Hua， LI Shuai， et al. Optimization 
model for location of electric vehicle charging station under 
spatial-temporal demand ［J］. Application Research of 
Computers， 2023（9）： 2633.

［24］ 张渊博，邹德旋，张春韵，等 .自适应惯性权重的粒子群优化算

法［J］.计算机仿真， 2023，40（4）：350.
ZHANG Yuabo， ZOU Dexuan， ZHANG Chunyun， et al. 
Particle swarm optimization algorithm with adaptive lnertial 
weight ［J］. Computer Simulation， 2023， 40（4）： 350.

［25］ ASAMER J， REINTHALER M， RUTHMAIR M， et al. 
Optimizing charging station locations for urban taxi providers
［J］. Transportation Research Part A： Policy and Practice， 
2016， 85：233.

209


