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摘要：建立了综合充电站、电动汽车（EV）用户与配电网多方利益的快速充电站规划模型，考虑EV保有量增

长的影响，同时计及EV增长率的不确定性，构建了 2种EV充电站随机机会约束动态规划模型，并提出考虑

充电需求空间分布的改进自适应遗传算法（IAGA）求解上述规划模型。通过一个实际算例验证了所提 IAGA
在求解充电站规划问题时的可行性与有效性，并对比分析了2种动态规划模型的规划结果。
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0 引言

截至 2017年，我国机动车保有量达到 3.1亿辆，
机动车污染已成为我国空气污染的重要来源，是造
成环境空气污染的重要原因［1］。随着能源短缺和环
境污染问题的日益凸显，电动汽车 EV（Electric Ve‐
hicle）凭借其零尾气排放、低噪声污染等良好的环保
效益和社会效益得到了广泛的关注。法国、荷兰、德
国等国家已提出停止销售燃油车的计划，我国也已
启动传统燃油车的退出时间表研究［2］。充电基础设
施的合理规划与建设是大规模推广EV的重要保障，
是当前加快EV推广的紧迫任务。

充电站的规划问题与EV充电需求密切相关，目
前相关研究对EV充电需求的处理主要分为基于交
通流的规划方法和基于充电需求点的规划方法这 2
类。本文采用基于充电需求点的规划方法，认为充
电需求点已知［3］。国内外的现有研究成果中对充电
需求点的处理有多种方法：文献［4］认为充电需求出
现在用户的出行终点；文献［5］随机生成了500辆EV
的位置作为充电需求位置；文献［6‐7］考虑了交通流
量，并将交通流量转换为固定在交通节点的充电需
求；文献［8‐9］将有充电需求的车辆整合到距离其最
近的交通节点；部分文献考虑了用户出行的不确定
性并建立了EV出行模型以确定充电需求点，如文献
［10］认为充电需求出现在EV剩余电量达到警戒值
时，文献［11］认为充电需求出现在EV电量耗尽处。

当前关于EV充电站规划的相关研究大多是在
EV保有量恒定的背景下进行的，通过假设规划水平
年 EV保有量或 EV渗透率的方法对充电站进行规

划，忽略了EV保有量的变化对充电站规划的影响。
文献［12］通过预测 EV保有量得到 EV充电需求变
化，得到随着EV数量的增长，规划区域需建设更多
的快速充电站的结论；文献［13‐14］考虑了充电站在
规划期的效益，但均没有考虑在规划期内随着EV保
有量的增加，充电站规划方案的动态更新；文献［15］
在算例中研究了不同EV渗透率下的充电站规划，但
仅更新了充电站容量，没有考虑充电站数量与选址
的改变；文献［16］研究了EV高保有量场景下的充电
站规划方案，在EV高保有量场景下所有候选站址均
规划了 1座充电站，且充电设备均达到了数千台，超
出了充电站的最大容量限制，可见EV保有量对充电
站的选址与定容有较大的影响，基于不同EV保有量
场景对充电站进行动态规划是十分必要的。

考虑到当前EV保有量仍较低，EV电池技术、充
电技术等还不成熟，充电基础设施标准规范体系尚
不完善，成熟商业模式尚未形成，在此阶段，若规划
过多的充电基础设施将导致充电站闲置、运行维护
费用高昂、充电站效益低下等一系列问题。随着EV
保有量的增加，又需要较大的充电站建设密度以及
充电站容量。因此，本文主要研究了考虑充电需求
增加的充电站动态规划。

本文首先提出了以充电站、EV用户和配电网三
者综合成本最小为目标的充电站规划模型，从 2种
动态规划思路出发，同时计及 EV增长率的不确定
性，建立了 2种随机机会约束动态规划模型。本文
提出基于充电需求空间分布的改进自适应遗传算法
IAGA（Improved Adaptive Genetic Algorithm）求解
充电站动态规划模型。基于MATLAB进行仿真与
分析，通过一个实际算例验证本文所提算法的可行
性与有效性，同时对比分析了 2种动态规划方案的
特点。

1 静态规划模型

本文的研究对象为向社会私家车辆、出租车等
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提供服务的公共快速充电站，仅考虑用户的快速充
电需求。相较于考虑EV保有量增加的充电站动态
规划模型，本节所提静态规划是在EV保有量确定的
场景下对充电站进行规划。静态规划模型是动态规
划模型的基础，本文首先介绍静态规划模型。
1.1 充电站规划综合成本

综合考虑充电站与用户双方的利益，同时考虑
配电网网络损耗成本，本文建立了以充电站年均建
设投资成本 C inv、充电站用户成本 Cu以及网络损耗
成本C loss的综合成本C最小为目标的规划模型，具体
数学表达式如下：

min C=C inv +Cu +C loss （1）
（1）充电站年均建设投资成本。
充电站年均建设投资成本C inv主要包括充电站

固定投资成本、充电设备（本文特指快速充电机）建
设成本以及租金成本，具体数学表达式为：

C inv = 1T∑i=1
nc (C init，i +PchCconci + siC lan，i ) （2）

其中，T为充电站的生命周期；nc为规划的充电站数
量；C init，i为充电站 i的固定投资成本；Pch为充电设备
的额定容量；Ccon为充电设备的单位容量建设成本；
ci为充电站 i内的充电设备数量；si为充电站 i的占地
面积；C lan，i为生命周期内充电站 i的单位租金成本。

（2）充电站用户成本。
充电站用户成本 Cu由用户充电途中的电量损

耗成本和用户时间成本构成，主要取决于用户距离
其最近充电站的距离，具体数学表达式为［17］：

Cu =Ty∑
i=1

nc ∑
j∈V ( i )

dijnev，j ξ ( pe /g +K/v ) （3）
其中，Ty为一年的总天数；V ( i )为充电站 i服务范围

内的需求点集合，考虑到用户通常前往距离其最近
的充电站进行充电，本文采用Voronoi图划分充电站
的服务范围；dij为需求点 j与充电站 i之间的欧氏距
离；nev，j为需求点 j的 EV数；ξ为有快速充电需求的

用户比例；pe为电价；g为 EV单位电量的可行驶里

程；K为当地用户的平均收入；v为 EV的平均行驶
速度。

（3）网络损耗成本。
网络损耗成本C loss的计算公式为：

C loss = ce∑
t=1

24Ty∑
i=1

l

I 2i，t Ri （4）
其中，ce为电能单价；l为配电系统中的支路数；Ii，t为
时段 t第 i条馈线的电流；Ri 为第 i条馈线的支路
电阻。
1.2 基于排队理论的定容模型

EV到达充电站的规律一般服从参数为 λ的泊
松分布，接受充电服务的时间服从参数为 μ的负指

数分布，是一个标准的M／M／c排队系统模型。充
电站 i的 EV平均到达率 λi与充电站充电设备的平
均服务率μ可分别由式（5）和式（6）得到。

λi =
∑
j∈V ( i )

nev，j ξ

tcs
（5）

μ= 1
Pev ζ/Pch + t in／out （6）

其中，tcs为充电站的工作时间；Pev为 EV的平均容
量；ζ为EV平均充电电量占容量的比例；t in／out为EV
进出站的时间。

考虑到选择快速充电的用户往往对时间有较高
的要求，本文以用户平均等待时间小于极限值和充
电站容量限制为约束条件，以最小化充电站容量为
目标确定充电站内需配置充电设备的数量。充电设
备的数量 c可由式（7）确定。

c={min { c } c≥cmincmin c<cmin （7）
约束条件及相关参数的计算公式如下：

c≤cmax （8）
Wq ≤Wqmax （9）

Wq = (cρ )c ρ
c！(1- ρ )2λ p0 （10）

p0 = é
ë
êê

ù

û
úú∑

k=0

c- 1 1
k！ ( )λμ

k

+ 1
c！

1
1- ρ ( )λμ

c -1

（11）
其中，cmax、cmin分别为充电设备数量的最大、最小限
制值；Wq为排队等待时间；Wqmax为最大的允许排队
等待时间；ρ=λ/ (cμ )为充电站的服务强度，且 ρ < 1；
p0为全部充电设备的空闲概率。

1.3 其他约束条件

除了定容模型中的用户平均等待时间约束和充
电站容量约束之外，还需要满足配电网相关约束［18］

及变量逻辑约束。
（1）支路最大电流约束。

| Iij |≤Iijmax （12）
其中，Iij为流过支路 ij的电流；Iijmax为支路 ij允许流过
的最大电流。

（2）节点电压约束。
V min
i ≤Vi≤V max

i （13）
其中，Vi为节点 i的电压；V max

i 、V min
i 分别为节点 i电压

的上、下限。
（3）变量逻辑约束。

∑
i=1

Ncs

xpi =nc （14）
其中，Ncs为候选充电站的数量；xpi为表征是否在候
选充电站 i建设充电站的二元决策变量，若是则取值
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为1，否则取值为0。
2 动态规划模型

正如文献［12］与文献［16］所述，EV保有量的迅
速增加将导致快速充电需求的迅速增加，从而需要
建设更多的快速充电站。关于如何进行充电站的动
态规划，存在一种常规思路，即随着EV保有量的增
加，以当前综合成本最小为目标进行新建充电站的
选址定容与已有充电站的适当扩容。然而，考虑到
在EV保有量较高时，快速充电需求也将急剧增加，
规划区域需要建设更多的充电站以及充电设备，这
将对配电网产生较大的负面影响。此外，此时充电
站与充电设备的数量较多，其综合成本波动也比EV
低保有量时更大。因此，本文提出 2种动态规划模
型，分别将其命名为方案 1动态规划模型与方案 2动
态规划模型。
2.1 考虑EV增长率不确定性的多场景生成

动态规划模型中的目标函数与约束条件均与
EV的保有量和增长趋势有关，是一个随机机会约束
规划问题。本文采用基于蒙特卡洛模拟MCS（Mon‐
te Carlo Simulation）方法求解该随机机会约束规划
问题。对于EV增长率的不确定性，本文首先介绍采
用MCS技术生成多场景的方法。

（1）EV增长率的概率密度函数。
根据 2012— 2017年中国EV销量增长率的实际

数据对EV增长率进行正态拟合，可得EV增长率服
从式（15）所示正态分布。

f (α )= 1
2π exp [ - (α- μ')

2 / (2σ2 ) ] （15）
其中，α为EV增长率；σ=0.9839；μ'= 2.83。

（2）场景生成与场景削减。
基于 EV增长率的概率密度函数，采用MCS方

法可生成Nm种不同的EV保有量场景。
通常，为了确保能够找到最优解，会生成过大的

样本容量，这样会影响计算速度，但若样本容量过小
则会影响计算精度，因此，本文采用后向场景削减方
法［19］对Nm种场景进行场景削减，从而提高计算效率。

记削减后的场景数为 nm，场景 i ( )i ∈ { }1，2，…，nm 的

场景概率为 pi。
通过场景削减可以得到任意的场景数量，从而

减小场景数量，同时基于各种场景的场景概率，仍可
以保持Nm种场景的计算精度。
2.2 方案1动态规划模型

方案 1动态规划模型首先在第 T0年的 EV低保
有量场景下采用静态规划模型确定规划方案，随着
EV保有量的增加不断更新规划（新建充电站或增加
已有充电站的容量）。

在第 Tk + 1年时，基于 nm种场景对充电站进行扩

展规划。考虑到第 Tk年时规划方案已经确定，静态
规划模型中的目标函数能够反映更新规划的新增综
合成本，本文选取与静态规划模型相同的目标函数
与约束条件。在对第 Tk + 1年进行动态规划时，考虑
到第 Tk年各充电站容量实际已经确定，本文修改了
充电站容量约束，如式（16）所示。

max { cki，cmin}≤ci≤cimax （16）
其中，cki 为第 Tk年时充电站 i内的充电设备数量，若
充电站 i为新增充电站，则 cki=0。

基于式（1）—（14）和式（16），考虑 EV增长率的
不确定性，建立动态规划模型如下：

max E ( f ) （17）
s.t. p r { g (⋅ ) }≥β （18）

f =ìí
î

Cmax - C 满足约束条件

0 不满足约束条件
（19）

其中，f为求解算法的适应度值；E ( f )为 f的期望算

子；p r { ⋅ }为 { ⋅ }中约束条件成立的概率；g ( ⋅ )为相关

的约束条件；β为机会约束的置信水平；Cmax为C的最

大估计值。
Nm种场景经过场景削减技术后得到 nm种场景，

此时式（17）可进一步转换为式（20）。

max f̄ =∑
i=1

nm

fi pi （20）
其中，fi为规划方案在场景 i下的适应度值。

2.3 方案2动态规划模型

假设在第 Tmax年时规划区域内 EV保有量已达
到较高的水平，能够代表EV高保有量的场景。方案
2动态规划模型首先在第Tmax年EV高保有量场景下
确定充电站的选址，以高保有量场景下充电站的选
址结果作为第 T0— Tmax年的候选站址，从而实现第
T0—Tmax年的动态规划。

方案 2与方案 1的区别在于候选站址的不同，方
案 2将第 T0— Tmax年动态规划过程中的充电站选址
约束在了更小的范围内，从而保障规划方案在EV高
保有量场景下具有良好的效益。

2种动态规划方案的规划流程对比见图1。
3 基于 IAGA的模型求解

遗传算法GA（Genetic Algorithm）具有全局搜索
能力强的优点，且广泛应用于规划等复杂问题领域。
此外，GA的二进制编码方法适用于候选站址已知的
充电站规划问题，因此，本文选取自适应遗传算法
AGA（Adaptive Genetic Algorithm）求解本文所提混
合整数非线性多约束规划问题，并针对充电站规划
问题对该算法进行了改进，提出了 IAGA。
3.1 AGA

首先，本文将最小化综合成本问题转换为最大
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化适应度值问题，对于不满足约束条件的解，本文采

用惩罚方法进行处理，取其适应度值为 0。适应度

值可由式（19）计算得到。

在遗传算法中，每一个染色体映射一个充电站

选址可能解，进一步可计算得到该染色体的适应度

值。由染色体计算得到适应度值的流程图见附录中

的图A1。
交叉概率 pc、变异概率 pm是影响遗传算法优化

性能的重要参数，若 pc、pm的值过大，则容易破坏优

良个体或导致算法沦为随机个体；若 pc、pm的值过

小，则不易产生新的个体。AGA中的交叉概率 pc与
变异概率 pm可以随着群体适应度的分散程度以及

个体适应度值进行自适应的调整，具体过程可见文

献［20］。

3.2 AGA的改进

文献［6］为了避免充电站分布得过于接近，提出

了一种旋转分区法对云自适应粒子群优化算法进行

改进，以提高算法的速度和效率，但该算法仅考虑了

充电站在空间上的分布，未考虑EV充电需求分布，

在EV充电需求分布不均匀的规划区域采用旋转分

区法将难以搜索到最优解。此外，该算法基于规划

区域地理中心分区，不适用于规划区域狭长等不规

则的情况，在充电站规划数量较多时，根据地理中心

分区严格均匀分区也将增大计算误差，从而丢失最

优解。

基于此，本文提出了采用权重分区法的 IAGA。
权重分区法基于充电需求的大小以及空间分布划分

区域，规范充电站的选址范围，使得分区更加接近最
优解选址的实际情况，减小算法的搜索空间，从而提
高搜索到最优解的效率以及概率，且在较大程度上
均分各个区域内的充电需求。此外，权重分区法对
规划区域的形状没有要求，适应性强。

权重分区法划分区域的原则如式（21）所示。∑
i∈U
nev，i ξ≤ηnev ξ/nc （21）

其中，nev，i为分区 i内的EV数；U为规划区域内的分
区集合；nev为规划区域内的EV数；η为松弛系数，用

以增大最优解在该分区内存在充电站的概率。
以 Sioux Falls 24节点交通网为例，为了方便叙

述，假设每个交通节点均有 1座候选充电站且分布
有 1辆 EV，则 nev=24，ξ的取值为 1，η的取值为 1.2，
若计划在该区域规划 5座充电站，由式（21）计算可
知各个分区内的 EV数需小于等于 5.76。权重分区
法首先搜索节点 1，若其充电需求满足分区原则，则
将该节点划分为 1个区域，否则继续搜索其相邻节
点，直到分区内的需求大小满足分区原则。一种可
能的权重分区如附录中的图A2所示。

值得注意的是，由于分区 A4 是最后划分的区
域，无法进一步将其划分为 2个区域，因此分区A4内
的充电需求较多。

（1）基于权重分区法的编码设计。
由上述分析可知，计划在该区域规划 5座充电

站，采用权重分区法仅将该区域划分为 4个部分，仍
有 1座充电站没有对应分区，IAGA将整个规划区域
作为该充电站的分区，进行全局搜索。

本文采用二进制编码方法对 IAGA进行编码，
取 1则表示所映射的候选站被选中，取 0则表示所映
射的候选站未被选中。染色体长度即为候选站的数
量。以附录中的图A2为例，染色体的具体编码如图
2所示，该染色体所映射的选址方案为：在节点 6、
10、12、19、24规划充电站。

IAGA在编码、交叉、变异时均约束每个分区内至
少规划 1座充电站，而整个规划区域内的充电站数
量恒定。分区内充电站数量约束的数学表达式为：∑

j∈M ( i )
xpj ≥1 i=1，2，⋯，narea （22）

其中，M ( i )为分区 i内的候选充电站集合；narea为分

区数量。
（2）基于权重分区法的交叉与变异。

图1 2种动态规划方案对比

Fig.1 Comparison between two dynamic

planning schemes

图2 基于权重分区法的编码设计

Fig.2 Coding design based on weight

partitioning method
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在执行交叉操作时，本文以分区为单位进行染
色体部分交叉，若分区内的充电站数量不一致，则随
机对多余的编码为 1的部分不执行交叉操作，以满
足充电站数量约束。

以图2所示编码为例，对个体 b1与个体 b2的分区
A2进行交叉操作，可能的交叉结果如下：交叉前，个
体 b1、b2 的染色体编码分别为 00001|00001|00100|
001000100、10000|10010|01000|000000001；交叉后，
个体 b1、b2的染色体编码分别为 00001|00010|00100|
001000100、10000|10001|01000|000000001。

在执行单点变异操作时，本文同样以分区为单
位进行变异，变异原则是变异前、后分区内至少有 1
座充电站且规划区域内的充电站数量不变：在编码
由 1变异为 0的同时需再次执行二次变异，若该分区
内初始仅有 1座充电站，则随机将分区内一个为 0的
编码位变异为 1，若该分区内初始不止有 1座充电
站，则在整个规划区域内随机将一个为 0的编码位
变异为1；反之，则进行同样的变异操作。

对个体 b1的分区 A4进行变异操作，可能的变异
结果如下：变异前，个体 b1的染色体编码为 00001|
00001|00100|001000100；变异后，个体 b1的染色体编
码为00001|01001|00100|000000100。

（3）多种群并行优化。
基于式（21）所示权重分区法划分区域的原则，

会存在最后划分区域内EV数量过大的问题（如上述
分区 A4），从而影响算法的性能。因此，本文采用多
种群并行优化方法，在种群 1的分区完成后再次进
行逆向权重分区形成种群 2。逆向权重分区首先从
种群 1最后划分的分区 A4内部的任意点开始，在搜
索相邻需求点时优先搜索分区 A4内的需求点，即逆
向权重分区首先将分区 A4进一步划分为小的分区，
然后按照上述方法继续进行分区。考虑到规划区域
存在多种分区的情况，算法允许多个不同分区的种
群并行运算，最后合并种群，确定最优的规划结果。
IAGA至少需要2个并行种群。

关于进行逆向权重分区，一种可能的分区情况
如图 3所示，该分区结果将分区A4 进一步细化，避免
了分区A4 过大而丢失最优解。

（4）求解流程。
本文采用精英保留策略，即对每一代种群中的

最优个体不执行选择、交叉、变异操作。采用 IAGA求
解EV充电站静态规划模型的流程见附录中图A3。
3.3 IAGA求解动态模型

在动态规划过程中，若搜索空间较小，则可直接
采用枚举法确定规划结果；若搜索空间较大，则可采
用 IAGA进行求解。利用 IAGA求解动态规划模型，
在编码时需排除已规划的充电站，利用权重分区法
划分区域时需合并已规划充电站的分区，此外，求解

适应度值、交叉操作等的具体步骤也与求解静态模
型有所不同。

记第 Tk + 1年计划新建充电站的数量为 cd（若 nk
座充电站能够满足第 Tk + 1年的快速充电需求，则仅
需对已有充电站进行扩容），采用 IAGA求解第 Tk+1
年新建充电站选址与定容的具体步骤如下。

（1）场景生成与场景削减。
（2）权重分区。将已建有充电站的区域合并为

1个分区。
（3）染色体编码。候选充电站排除已规划充电

站，已规划充电站不参与迭代寻优过程。记初始候
选站址的数量为m，则染色体的长度为m - nk。

（4）适应度值计算。若场景 i不满足约束条件，

则 pi=0，最后对场景概率 p进行修正，令 p= p/∑p；若

解不满足约束条件，引入惩罚函数处理其目标函数，
继续计算下一个染色体的适应度值。

（5）若满足终止条件且存在最优解，则输出最优
选址，转步骤（7）；若满足终止条件但不存在最优解，
则增加新建充电站，令 cd = cd + 1，重新优化选址，转
步骤（2）；若不满足终止条件，则转步骤（6）。

（6）进行选择、交叉与变异，转步骤（4）。
（7）动态规划过程中的充电站容量需考虑前一

次规划得到的容量结果（式（16）），因此在不确定场
景下得到最优选址后，还需基于确定场景对充电站
进行定容，本文选取Nm种场景的 EV平均增长率对
充电站进行定容。输出定容结果，确定第 Tk + 1年的
动态规划结果。

4 算例仿真与分析

4.1 参数与场景设置

本文以文献［21］中江苏某实际城市区域为规划
算例，算例的具体信息可见文献［21］。本文将各个
区域的几何中心作为EV需求集合位置，以区域内的
峰值停车数量为需求点EV数。共有 31个交通网与
配电网耦合节点，除去节点 1和节点 22，共有 29个

图3 逆向权重分区法的可能情况

Fig.3 Possible case of reverse-weight partitioning method
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需求点，将这 29个需求点作为充电站候选站。各需

求点的初始EV保有量见附录中的表A1。
本文选取 NCCP-DC750-060K-GB01型号充电

机作为快速充电站内的充电设备，算例相关参数取

值见附录中的表A2。充电站的固定投资成本、占地

面积与充电站等级有关，充电站租金成本与用地性

质有关，具体取值可见文献［22］。

为了方便表述，在算例中记第T0年为第 1年，本

文假设在第 3年时规划区域处于一个 EV保有量水

平较高的场景，即Tmax=3 a。
4.2 动态规划结果与分析

对第 T0 — Tmax年采用 2种动态规划模型，可得

到方案 1、2的动态规划结果。方案 1、2的动态选址

定容结果分别如附录中的表A3、表A4所示。表中

的选址结果按分区顺序与规划顺序进行排列。在地

图上2种方案的动态选址结果见附录中的图A4。
对比附录中表A3和表A4所示结果可知，2种动

态规划方案均能根据充电需求的变化而不断更新规

划方案以满足EV快速充电需求，但 2种方案得到的

规划结果不同。规划年的综合成本对比见图 4，具
体成本见附录中的表A5、表A6。

由图 4可知，2种方案在第 1年 EV低保有量场

景下的综合成本差异较小，在第 3年EV保有量较高

场景下的综合成本差异较大。方案 1能够保证第T0
年的综合成本最小，但是与方案 2相比，由于第T0年
的充电站、充电设备以及用户等的数量规模均较小，

方案 1在初期的综合成本优势并不明显；在第 Tmax
年，方案 2较方案 1的综合成本少 67.72万元。综合

而言，在整个规划周期内，方案2的优势是明显的。

分析 2种动态规划方案的结果可知，充电站的

规划须具有前瞻性。在规划初期，充电站数量与容

量、EV数量均较小，当前情景下多种规划方案的综

合成本相差不大，而后期充电站的规划是以前期充

电站的规划为基础的，前期的充电站选址会对后期

规划产生较大的影响，在EV低保有量情景下以当前

综合成本最优为目标规划充电站，或许会影响后期

充电站的选址与定容，造成充电站或充电设备的浪

费。综上所述，在EV保有量较低时也应考虑EV高
保有量场景下充电站的规划，从而确保整个规划周
期的充电站规划效益最优。
4.3 算法对比

首先分析在EV高保有量场景下直接规划充电
站时本文所提算法的性能。由仿真可知，规划区域
最少需规划 11座充电站，此时可能的权重分区与逆
向权重分区结果分别如附录中的图A5、图A6所示，
规划区域分别被划分为 7个和 8个分区。直接对 29
座候选站进行优化求解，搜索空间组合数的数量级
为 3×107；在权重分区下，搜索空间组合数的数量级
为 8×105；在逆向权重分区下，搜索空间组合数的数
量级为 2×105。可知，权重分区法大幅减小了搜索空
间，同时权重分区法产生的分区数量不固定，不同分
区情况下的搜索空间不同。

基于上述权重分区结果，采用 IAGA求解方案 2
在EV高保有量场景下的充电站选址，交叉概率 pc与
变异概率 pm进行自适应调整时的常数取值分别为

k1=k2=1、k3=k4=0.5，粒子数为 100，迭代 80次。2个并
行种群的最优规划结果如附录中的表A7所示。取
综合成本较小的种群 1的规划结果为最终规划结
果，选址结果如图5所示。

基于图 5所示选址结果，对比逆向权重分区情
况可知，由种群 1所得最优选址结果并不满足种群 2
权重分区法在各个分区均有 1座充电站的约束条
件，最优解在逆向分区中的分区A5、A8内均未规划充
电站。种群 2将规划区域划分为 8个分区，减少了 1
座全局搜索的充电站，大幅缩小了算法的搜索空间，
但也丢失了最优解，由此可见多种群并行优化、松弛
系数在该算法中的必要性。同样地，由图 5可知，采
用旋转分区法同样无法得到最优解，这是由于规划
区域与充电需求的分布并不均匀。规划区域的EV
分布结果见附录中图A7，结合该图可知，规划区域
西南方的EV较少，充电需求主要集中在东部，这与

图4 2种动态规划方案的综合成本对比

Fig.4 Comparison of comprehensive cost between

two dynamic planning schemes

图5 方案2在EV高保有量场景下的充电站选址结果

Fig.5 Charging station site selection result of Scheme 2

under high EV ownership scenario
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权重分区结果和规划结果相一致，即左半部分分区较

大，右半部分由于充电需求较多，分区较小且更密集。

由于搜索空间较大，相对于搜索空间满足约束

条件的解又较少，GA生成的解绝大多数无法满足约

束条件，在算法中执行选择操作后，若采用AGA自

适应地调整交叉概率 pc与变异概率 pm，多数染色体

将不执行交叉操作与变异操作，不适合采用AGA进

行求解，因此在算例中本文仅将 IAGA与GA进行对

比。IAGA并行种群以及采用GA求解的平均综合成
本迭代曲线如图6所示。

由图 6可知，GA的寻优能力明显弱于本文所提

IAGA，所提 IAGA能够极快地搜索到GA的极值（种

群 1迭代 5次时），并具有最好的搜索结果，验证了本

文所提算法具有较好的全局寻优能力，适用于大规

模离散充电站规划问题。此外，对比种群 1与种群 2
可知，分区数更少的种群 2的迭代次数更少，收敛速

度更快，可知不同的分区情况会影响算法的性能，同

时由最终收敛结果可知，分区并非越少越好。

采用 IAGA与GA分别求解方案 1在第 2至第 3
年新建充电站的平均综合成本，结果见附录中的图

A8。由图可知，在迭代初期，算法没有搜索到满足

约束条件的可行解，但很快便搜索到可行解且不断

迭代优化最终收敛，证明了 IAGA同样适用于求解

方案 1随着充电需求的增加不断更新规划方案的动

态规划模型。此外，对比图 A8中 GA与 IAGA在初

期均没有搜寻到可行解可知，IAGA更早地搜索到了

可行解，最终也搜索得到了更好的解。

5 结论

目前关于EV充电站规划问题的研究大多是在

静态场景下进行的，没有随着EV保有量及充电需求

的增加考虑充电站的动态规划。本文基于静态规划

模型研究了充电站的动态规划问题，提出了 2种动

态规划模型。考虑EV增长率的不确定性，将 2种动

态规划方案均建模为机会约束规划模型，提出 IAGA
求解上述规划模型，缩小了算法的搜索空间。一个

实际算例验证了所提模型的可行性、所提算法的有

效性，并对比了 2种方案的规划结果，得到如下结

论：充电站的规划需具有前瞻性，考虑了EV高保有
量场景下充电站规划情况的方案2的综合效益更好。

本文在动态过程中主要考虑了EV增长率的不
确定性，尚未考虑各个区域类型间EV增长率的差异
以及负荷、配电网的变化，下一步研究将考虑更多因
素的不确定性。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Dynamic planning of EV charging stations based on
improved adaptive genetic algorithm

ZANG Haixiang1，FU Yuting1，CHEN Ming2，SHEN Haiping2，MIAO Liheng2，
ZHANG Side1，WEI Zhinong1，SUN Guoqiang1

（1. College of Energy and Electrical Engineering，Hohai University，Nanjing 211100，China；
2. Wuxi Power Supply Company，State Grid Jiangsu Electric Power Co.，Ltd.，Wuxi 214061，China）

Abstract：A fast charging station planning model is established，which integrates the multi-interests of char-
ging station，EV（Electric Vehicle） users and distribution network. Considering the influence of EV owner‐
ship growth and the uncertainty of EV growth rate，two stochastic chance-constrained dynamic programming
models for EV charging station are constructed. An IAGA（Improved Adaptive Genetic Algorithm） is pro‐
posed to solve the above planning models，which considers the spatial distribution of charging demand. The
feasibility and effectiveness of the proposed IAGA in solving the charging station planning problem are veri-
fied by a practical example，and the planning results of two dynamic planning models are compared and
analyzed.
Key words：electric vehicles；charging station；locating and sizing；dynamic planning；genetic algorithms；distri‐
bution network；chance-constrained programming
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附 录

图 A1 适应度值的计算流程
Fig.A1 Flowchart of calculating fitness value

图 A2 权重分区法示例
Fig.A2 Example of weight partitioning method



图 A3 IAGA 的流程图
Fig.A3 Flowchart of IAGA

表 A1 各充电需求点 EV 保有量
Table A1 Retain number of EV in each demand point

需求点 EV 保有量/辆 需求点 EV 保有量/辆 需求点 EV 保有量/辆
1 0 12 163 23 58
2 303 13 117 24 140
3 140 14 117 25 70
4 175 15 280 26 46
5 128 16 222 27 23
6 128 17 210 28 303
7 82 18 210 29 140
8 163 19 210 30 58
9 163 20 210 31 23
10 163 21 280
11 163 22 0

表 A2 参数设置
Table A2 Setting of parameters

参数 取值 参数 取值

T/a 10 cimax/台 4
Pch/kW 60 cimax/台 45

Ccon/(元·kW-1) 1458 Iijmax/ A 600
pe/[元·(kW·h)-1] 0.54 Vmax 1.05
g/[km·(kW·h)-1] 2.4 Vmin 0.95
K/(元·h-1) 20 η 1.2
v/(km·h-1) 50 Wqmax/min 3
Pev/(kW·h) 15 ζ 0.8
tin/out/min 3 tcs/h 16

ξ 0.6 ce/[元·(MW·h)-1] 560

表 A3 方案 1 的动态选址定容结果
Table A3 Dynamic sitting and sizing results of Scheme 1

时间 选址结果 充电设备数量/台
第 1 年 9，23 30，18
第 2 年 9，23，6，13，14 34，31，31，20，11
第 3 年 9，23，6，13，14，8，11，16，5，27，28 38，33，26，20，24，33，32，28，41，16，32



表 A4 方案 2 动态选址定容结果
Table A4 Dynamic sitting and sizing results of Scheme 2

时间 选址结果 充电设备数量/台
第 1 年 5，29 40，8
第 2 年 5，29，8，11，28 40，8，34，24，31
第 3 年 10，8，9，11，15，4，5，26，31，28，29 41，29，27，39，41，20，38，7，41，36，12

图 A4 2种方案动态规划结果
Fig.A4 Dynamic planning results of two schemes

表 A5 方案 1 的成本
Table A5 Costs of Scheme 1

时间 Cinit/万元 Closs/万元 Cu/万元 C/万元

第 1 年 165.4726 11.4222 31.7049 208.5997
第 2 年 460.9375 24.0319 69.3306 554.3000
第 3 年 1163 72.2897 111.2279 1346.52

表 A6 方案 2 的成本
Table A6 Costs of Scheme 2

时间 Cinit/万元 Closs/万元 Cu/万元 C/万元

第 1 年 143.0390 15.6654 51.0463 209.7507
第 2 年 456.0513 35.9123 61.7672 554.7308
第 3 年 1106.74 85.48 86.60 1278.8



图 A5 可能的权重分区结果 1
Fig.A5 Possible result 1 of weighting partition

图 A6 可能的权重分区结果 2
Fig.A6 Possible result 2 of weighting partition

表 A7 方案 3 在 EV 高保有量场景下规划结果
Table A7 Planning result of Scheme 3 under high EV ownership scenario

种群 分区数 选址结果 f /万元

1 7 10，8，9，11，15，4，5，26，31，28，29 1066
2 8 28，23，26，31，5，12，2，11，14，10，19 1074.5



图 A7 规划区域内的 EV 分布
Fig.A7 Distribution of EV in planning area

图 A8 方案 1 第 2—3年平均综合成本迭代曲线
Fig.A8 Iterative curve of average comprehensive cost from second year to third year of Scheme 1
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