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摘　要　随着换电模式的兴起,以智联电动车为主要交通工具的短途出行方式变得越来越流行,这促使提供换电服务的公司在

城市中不断扩张业务规模.扩张时,公司倾向于在用户活跃度较高的区域设置换电站,活跃度水平可以通过智联电动车区域流

量来体现.然而,在实际部署换电站之前,新区域的运营数据缺乏,使得依赖历史数据进行部署优化的数据驱动方法难以发挥

作用,形成“数据缺失—难以部署—无法获取数据”的循环困境.对此,提出了一种基于智联电动车流量生成的跨区域换电站部

署算法.首先,构建基于去噪扩散概率模型的区域流量生成模型,捕捉区域流量时空特征,利用已部署区域的数据来生成待部

署区域的数据.然后,将区域流量纳入换电站部署问题,构建最大化换电站部署效益的优化模型.最后,基于自适应遗传特性

做出跨区域换电站部署决策.基于四川省成都市真实换电数据集对所提算法进行了性能评估,实验结果验证了所提解决方案

的有效性.
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Abstract　BatteryswappingservicesarebecomingincreasinglypopularasintelligentEＧscootersemergeasaprimarymodeof

shortＧdistancetransportation．Asaresult,companiesprovidingbatteryswappingservicesareexpandingtheiroperationsinurban

regions．Duringexpansion,companiesprioritizedeployingbatteryswappingstationsinregionswithhigheruseractivity,asindicaＧ

tedbyintelligentEＧscooterflow．However,thelackofoperationaldatainnewregionsmakesdataＧdrivendeploymentoptimization

approacheslesseffective,creatingadilemmaof“datascarcityＧdeploymentdifficultyＧlackofdataacquisition”．ToaddressthisisＧ

sue,thispaperproposesacrossＧregionalbatteryswappingstationdeploymentalgorithmbasedonintelligentEＧscooterflowgeＧ

neration．Firstly,aregionalflowgenerationmodelbasedonadenoisingdiffusionprobabilisticmodelisconstructedtocapturethe

spatiotemporalcharacteristicsofflowandgeneratesyntheticflowdatafortargetregionsusingdatafromalreadydeployedreＧ

gions．Then,thegeneratedflowisincorporatedintoadeploymentoptimizationproblem,modeledtomaximizetheoverallbenefit

ofstationdeployment．Finally,acrossＧregionaldeploymentstrategyisderivedusinganadaptivegeneticalgorithm．Theproposed

algorithmisevaluatedusingarealＧworlddatasetfromChengdu,SichuanProvince．ExperimentalresultsdemonstratetheeffectiveＧ

nessoftheproposedsolution．

Keywords　Batteryswapping model,Batteryswappingstationdeployment,Regionalflow,Denoisingdiffusionprobabilistic

model

　



１　引言

智联电动车因具有快捷方便、绿色环保的特性,逐渐成为

人们短途出行的重要交通工具.在２０２３年底前,中国的智联

电动车市场保有量已达３．５亿辆[１].然而,传统的智联电动

车的充电方式因充电时间长、充电地点不规范等原因存在严

重的消防安全问题[２].因此,创新的电池共享换电模式应运

而生,该模式通过“以换代充”实现快速、安全的补能[３].近年

来,换电行业进入快速发展期,例如,Gogoro已部署２６２６个

换电站,每月平均增加１２０００个电池[４].这促使提供换电服

务的公司向城市的新区域扩张换电业务.随着部署范围的扩

张,跨区域部署逐渐成为常态.
相较于依赖人工经验的换电站部署方法,基于数据驱动

的方法在准确性与泛化能力方面更具优势.例如,针对与换

电站部署密切相关的电动车区域流量数据,可以通过挖掘历

史数据来反映用户活跃度,并据此构建优化模型.然而,在跨

区域部署场景下,待部署区域通常缺乏运营数据,使得依赖历

史数据进行部署优化的数据驱动方法难以发挥作用,形成“数
据缺失—难以部署—无法获取数据”的循环困境[５].

近年来,生成模型的飞速发展引起了广泛关注.其中,去
噪扩散概率模型已经在多个研究方向取得了显著成果,包括

计算机视觉[６Ｇ７]、自然语言处理[８Ｇ９]、时间序列[１０Ｇ１１]、音频处

理[１２Ｇ１３]和图形生成[１４Ｇ１５]等.去噪扩散概率模型具备强大的

生成能力,可以通过学习已部署区域的流量分布模式,在待部

署区域实现流量数据的模拟生成,为数据驱动的换电站部署

方法提供基础.这一技术为解决换电站部署的循环困境提供

了新的可能.然而,换电站部署仍然面临以下两大核心挑战.

１)智联电动车区域流量的生成具有高度复杂性.换电公

司在城市的部分区域部署了换电站,并通过硬件设备存储了

流量数据[１６].这些数据虽然可用于分析已部署区域的流量

模式,但区域流量受用户行为、换电环境特征等多方面因素影

响,使得构建用于跨区域换电站部署的生成模型面临挑战.

２)换电站部署问题为大规模组合优化问题.换电站部署

不仅需兼顾区域流量与换电站数量之间的匹配程度,还需考

虑换电站网络的服务覆盖范围等.该问题解空间庞大,并具

备 NPＧhard特性,无法在多项式时间内找到该问题的最优解.
因此,在合理的计算时间内高效寻求近似最优的部署方案具

有挑战.

为了应对上述问题和挑战,本文提出了一种基于智联电

动车流量生成的跨区域换电站部署算法.针对智联电动车区

域流量生成的复杂性这一挑战,深入分析已部署换电站区域

的历史流量数据,构建基于去噪扩散概率模型的电动车区域

流量生成模型.该模型设计了结合图卷积网络空间子模块和

Transformerlayer时间子模块的去噪网络,能够有效捕捉区

域流量的复杂时空特性.同时,为了量化和模拟换电环境

对区域流量的影响,构建了换电知识图谱来引导空间模块

与时间模块的有效融合,提高流量生成的准确性.针对换

电站部署的大规模组合优化问题,本文建立了数学优化模

型,并证明它是 NPＧhard问题.为了在多项式时间内得到

结果,进一步设计基于自适应遗传算法的优化方法.该方

法能够在可 接 受 的 计 算 时 间 内 优 化 部 署 方 案,实 现 流 量

生成与站点布局的协同优化.
综上所述,本文主要有以下３方面的创新:

１)基于成都市真实换电数据集,对智联电动车区域流量

的特征和影响因素进行了分析,为提高生成模型的准确性奠

定了基础;

２)提出了基于智联电动车流量生成的跨区域换电站部署

算法,设计了基于区域流量生成的评估机制,实现换电站部署

方案的效益最大化;

３)基于真实数据集进行实验验证,结果表明,本文方法在

流量生成和站点优化方面均优于传统方法,有效提升了部署

决策质量.

本文第２章介绍国内外相关工作研究;第３章详细介绍

基于智联电动车流量生成的跨区域换电站部署算法框架;第

４章展示实验结果;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

近年来,随着智联电动车绿色节能优势的显现与市场的

快速扩大,相关问题受到广泛关注.针对智联电动车充/换电

站,对用户进行换电站个性化推荐[３]、换电站电池充电调

度[１７]、充/换电站的部署规划问题等的研究越来越多.其中,

部署规划问题的研究主要分为两个方向.
一部分研究基于大量、多源的历史数据.例如,Xiong

等[１８]基于用户的战略性充电行为、交通状况和排队等待时间

等数据,提出了一种充电站选址的双层优化模型.Li等[１９]基

于电动车轨迹数据和现有的充电站数据,最小化用户找到充

电站的平均时间以及缩短充电点的平均等待时间.Du等[２０]

基于历史充电需求数据,规划充电站的建设点和每个充电站

的充电桩数量,使POI覆盖范围与区域充电需求之间达到最

佳平衡.VonWahl等[２１]利用充电需求、充电概率等数据,最
大限度地缩短排队等待、行驶和充电的总时间.Bae等[２２]基

于用户历史数据,考虑用户在选择充电站位置时的拥挤度和

个人偏好,并通过去中心化博弈论决策算法和 KＧmeans聚类

算法来解决选址问题.这些工作在充/换电站部署规划中依

赖大量的历史数据.然而,这些数据通常是已部署充/换电站

网络运行后的结果,无法直接用于未部署区域的规划决策.
现有工作普遍忽略了换电站在实际部署前缺乏历史数据的问

题.与现有研究不同,本文针对换电站的跨区域部署场景,提
出了一种基于智联电动车区域流量生成的优化模型,以解决

历史数据缺失的问题.

另一部分研究聚焦于无历史数据情况下获取部署问题中

涉及到的城市数据.在部署问题场景下,典型的城市数据包

括用户需求数据、用户轨迹数据等.Wang等[２３]提出跨城市

深度时空预测学习方法,迁移源城市学习到的知识并找到具

有相似模式的跨城市匹配区域,预测目标城市中某些类型的

服务数据.Wang等[５]从多源数据中提取特征,设计基于注

意力的时空城市域自适应网络,实现跨城市的用户需求预测,

从而确定目标城市充电站的位置和慢速/快速充电器的数量.

Zhang等[２４]提出了一种自适应的深度迁移学习框架,其通过

城市知识图生成城市规模的蜂窝流量,实现跨城市的５G 基

站部署研究.Rong等[２５]提出了一种基于图去噪扩散的方

法,以学习 OD网络中节点与边的条件联合概率分布,从而实

２７ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１２,Dec．２０２５



现城市级 OD网络的生成.Li等[２６]提出基于注意力机制的

双头时空生成对抗网络,以实现多步人群流量的模拟.与这

些现有工作不同,本文在换电站部署优化过程中引入了区域

流量因素,以提升部署方案的合理性和可信度.

３　基于智联电动车流量生成的跨区域换电站部署

算法

　　为满足换电站在城市中的扩张需求,本文提出基于智联

电动车流量生成的跨区域换电站部署算法.如图１所示,该
算法包括基于去噪扩散概率模型的智联电动车区域流量生成

和基于自适应遗传特性的换电站部署优化问题求解两个模

块.基于去噪扩散概率模型的智联电动车区域流量生成模块

针对真实换电数据集,分析区域流量数据的特征.根据分析

结果,构建生成模型,利用已部署区域的历史数据对其进行训

练,并将模型应用到待部署区域.基于自适应遗传特性的换

电站部署优化问题求解模块首先构建换电站部署的优化问

题,实现换电站数量与区域流量之间的相关性和换电站网络

服务覆盖范围的综合最大化,然后基于自适应遗传特性对大

规模组合优化问题进行求解.

图１　算法架构图

Fig．１　Algorithmarchitecture

３．１　基于去噪扩散概率模型的智联电动车区域流量生成

３．１．１　智联电动车区域流量分析

一个典型的换电系统如图２所示.换电公司在城市中部

署换电站,用户到达换电站,将车上的低电量电池与换电柜中

的高电量电池进行交换.电池管理系统(BMS)会将电池的相

关数据传输到换电服务提供商的服务器端.本文数据集来自

成都市的一家换电公司,数据详情如下.

１)电池状态数据:包括电池的唯一ID、电池工况数据、数
据时间戳以及电池的 GPS定位信息等.电池的 GPS数据更

新频率为每１５min一次,提供了电池在特定时间点的精确地

理位置,有助于分析电池的使用和流动趋势.

２)换电交易数据:包括唯一的换电交易ID、用户ID、交易

时间戳、换电站的具体位置以及换入和换出的电池ID等信

息.每次换电交易完成后,相关数据会实时记录.

３)换电站数据:包括换电站的唯一ID、地理位置、建造时

间戳等.

图２　换电系统

Fig．２　Batteryswappingsystem

基于路网划分的区域边界数据及电池的 GPS位置数据,

统计每个区域在每个小时内进入和离开的电池数量,并取二

者的均值作为该时段的流量值,以此衡量每个区域不同时段

的用户活跃度.之后分析流量的数据特征,具体如下.

１)不同区域的流量规模差异悬殊.图３可视化了成都市

不同区域平均每天的电动车流量大小.可以看出,主要商业

区等区域的流量高度集中,形成了明显的流量热点区域.相

比之下,外围区域和部分非核心城区的流量较低.进一步地,

对每个区域的特征均进行标准化,再分析哪些区域内的特征

与流量大小密切相关.如表１所列,区域流量大小与换电站

的数量和位置密切相关.换电站数量较多的区域,能够为用

户提供更便捷的换电服务,从而吸引更多用户前往该区域,进

而增加区域流量.同时,区域流量大小还与 POI的密度和种

类相关.例如,公司 POI密度大的区域,通常意味着有更多

的潜在用户、更多的商业活动和更高的消费能力.

图３　成都市智联电动车流量的空间分布

Fig．３　SpatialdistributionofintelligentEＧscooterflowvolume

inChengdu

表１　皮尔森相关系数排名前五的区域特征

Table１　TopfivefeatureswithhighestPearsoncoefficients

特征 皮尔森指数

邻近区域内的换电站数量 ０．７１５１
邻接区域内的换电站数量 ０．６９７１

区域内的换电站数量 ０．４８３７
邻近区域公司POI密度 ０．３４８９
邻接区域公司POI密度 ０．３２５４
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　　２)从时间分布上看,区域流量表现出用户行为驱动的规

律性.换电服务的用户群体主要是频繁使用智联电动车的即

时配送员[２７].因此,区域流量时间分布与人们点外卖的行为

模式密切相关.如图４(a)所示,流量集中在白天,且一天有

两个高峰,分别是中午１２－１３点及晚上１８－１９点.中午

１２－１３点是最高峰,同时也是人们点外卖的高峰时间.如

图４(b)所示,周分布与日分布相似,日均流量分布呈现出相

同的高峰时段,表明这种时间分布规律具有稳定性和周期性.

(a)日分布

(b)周分布

图４　不同时间尺度下区域流量的时间分布

Fig．４　Temporaldistributionatdifferenttimescales

３)区域流量存在复杂的时空特性.一方面,区域流量受

到临近区域的影响,呈现出空间上的依赖性;另一方面,具有

相似城市功能的区域流量表现出相似的时间模式,这表明区

域流量还受到环境的显著影响.图５(a)、图５(b)分别表示

办公区的流量日模式和周模式.

(a)日分布

(b)周分布

图５　办公区不同时间尺度下区域流量的时间分布

Fig．５　Temporaldistributioninofficeregionsatdifferenttime

scales

图６(a)、图６(b)分别表示住宅区的流量日模式和周模

式.在办公区,午高峰和晚高峰流量的比值更高,表明人们倾

向在工作日中午点餐.与办公区相比,居民区早晨和晚上点

外卖的人数比值更高.从周分布来看,不同功能区的周末流

量与工作日流量之间存在显著差异,办公区的周末流量明显

低于工作日流量,而住宅区则呈现相反的趋势.

(a)日分布

(b)周分布

图６　住宅区不同时间尺度下区域流量的时间分布

Fig．６　Temporaldistributioninresidentialregionsatdifferent

timescales

３．１．２　智联电动车区域流量生成模型

智联电动车区域流量生成模型的结构[２８]紧密结合了

３．１．１节中阐述的生成数据的特征.模型的详细介绍如下.

１)去噪扩散概率模型(DenoisingDiffusionProbabilistic

Model,DDPM)

智联电动车区域流量生成模型以 DDPM 为基础,包括两

个相互关联的过程[２９]:一个预定义的正向过程,通过添加噪

声ε将原始数据x０ 映射到一个更简单的分布(标准正态分

布);一个去噪推断的反向过程,该过程利用去噪网络预测出

噪声ε
∧,逆转正向过程的影响,从标准正态分布中还原出数

据.在本文场景下,利用 DDPM 生成流量flow∈ℝD×N×T,

其中D 代表生成的天数,N 代表区域的数量,T 表示流量的

时间间隔数.具体如图７所示.

图７　基于 DDPM 的生成过程

Fig．７　GenerationprocessbasedonDDPM
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２)流量先验网络

基本的去噪扩散概率模型将数据分布统一映射到标准正

态分布.然而,不同区域的流量规模差异悬殊,多区域流量统

一压缩到单一标准正态分布,会导致区域特异性信息丢失.

因此,流量先验网络fθ′利用区域特征向量提前估算电动车区

域流量均值μ
∧
r∈ℝD×N×T,并将其作为正向过程中要映射的

高斯分布的均值,以此来区分不同的区域[２８,３０].此时,去噪

扩散概率模型将数据分布映射到(μ
∧
r,I).fθ′由一个３层前馈

神经网络构成,损失函数采用 ２.

３)换电知识图谱

为了更好地解析区域流量复杂的时空特性,构建换电知

识图谱来仿真换电服务的城市环境,并抓取实体之间的关

系[３１].换电知识图谱的结构如图８所示,其由７种事实组

成,表示了区域之间直接接壤、不接壤但邻近、具有相似功能

属性３类关系,表明了 POI所属区域和类别.同时,由于待

部署区域尚未实际运行换电站网络并缺乏直接的换电站信

息,在构建换电知识图谱时,引入了部分来自其他同类型企业

的公开信息,以更全面地模拟换电服务环境.

图８　换电知识图谱结构

Fig．８　Structureofbatteryswappingknowledgegraph

４)语义驱动的时空融合感知模块

该模块采用由空间子模块关系型图卷积网络与时间子模

块 Transformerlayer组成的双分支结构.进一步地,引入换

电知识图谱嵌入,经过 TuckER[３２]转换后用于注意力机制,作
为 Query指导空间子模块和空间子模块的融合过程.

去噪网络整体结构基于 DiffWave[３３],其中区域特征向量

作为条件模块的输入,语义驱动的时空融合感知模块替换双

向扩张卷积神经网络.

３．２　基于自适应遗传特性的换电站部署优化问题求解

　　根据３．１节得到智联电动车区域流量生成模型后,将模

型用于实际换电站部署优化.为此,本文建立换电站部署的

优化模型,旨在最大化换电站数量与区域流量之间的相关性

以及换电站网络的服务覆盖范围.随后,使用自适应遗传算

法来解决这个大规模组合优化问题.

３．２．１　换电站部署优化问题建模

定义１(区域)　基于公开路网数据,城市被划分成彼此

独立的I个区域.进一步地,R＝{r１,r２,􀆺,rI}表示城市的

所有区域的集合,RTR＝{r１,r２,􀆺,rm}∈R 表示m 个等待部

署换电站的目标区域,RSR＝{rm＋１,rm＋２,􀆺,rI}∈R 表示剩余

的已经部署了换电站的源区域.

定义２(电动车区域流量)　Fi＝[f１
i,f２

i,􀆺,fT
i ]代表第i

个区域一天的流量向量.其中,一天被划分为 T 个时间间

隔,所有间隔的集合表示为 ＝{１,􀆺,t,􀆺,T};ft
i 代表在一

天中第t个时间间隔内的电动车区域流量大小,反映了第i
个区域在第t个时段内的用户活跃度水平.

定义３(换电站)　假设等待部署的换电站的数量为J,元

组wj＝(gj,ej)代表第j个换电站.其中,gj∈RTR代表换电

站的位置,ej 代表换电站的部署成本.特别地,ej 由３部分成

本组成:

ej＝lj＋bssj＋mj (１)

其中,lj 为土地成本,bssj 为购买换电站及电池的成本,mj 为

后期维护成本.

定义４(换电站部署方案)　矩阵X＝[xij]I×J代表换电站

部署方案,其中变量xij代表第j个换电站是否部署在了第i
个区域,xij＝１代表部署,xij＝０代表未部署.为方便起见,

XTR代表目标区域RTR的部署方案,XSR代表源区域RSR的实

际部署结果.

定义５(电动车区域流量生成)　为方便起见,用FSR表示

源区域RSR的区域流量集合,用F
∧

TR表示目标区域RTR需要生

成流量的集合,g(􀅰)代表３．１．２节中所述的生成模型,则流

量生成过程可表示为:

F
∧

TR＝g(XSR,FSR,DSR,XTR,DTR) (２)

其中,DSR和DTR分别代表了源区域和目标区域包含的环境信

息和固有特征;XSR,FSR和DSR为模型训练时所需的数据,XTR

和DTR为模型推理进行流量生成所需的数据.

定义６(换电站部署优化问题)　该问题旨在实现换电站

与区域流量的高匹配,并扩大换电站网络的服务覆盖范围.

换电站与区域流量的匹配度定义为 c(XTR),计算方式为:

c(XTR)＝corr(FlowTR,XTR) (３)

FlowTR＝[Flow１,Flow２,􀆺,Flowm]表示目标区域的流

量值向量.其中,第i个区域的流量值Flowi 的计算方式为:

Flowi＝∑
T

t＝１
f
∧
t
i∗ut (４)

其中,ut 为电动车区域流量在t时段的影响因子,可以通过用

户的换电交易数据计算得到.具体而言,统计各时段的平均

换电次数并归一化.ut 的值越接近１,代表该时段用户越可

能进行换电,则该时段的区域流量影响越大.corr(􀅰)为皮

尔森指数计算函数,对换电站部署向量与目标区域流量向量

进行计算后得到 c(XTR).除此之外,换电站网络的服务覆

盖范围 s(XTR)的计算方式为:如果区域ri 部署了换电站,

则取ri 的中心点位置ci,以ci 为圆心,设定服务半径ρ并构

建圆形覆盖区域,处在该圆形区域内的范围即为换电站能服

务的有效覆盖范围.对于所有部署了换电站的区域,计算换

电站网络服务覆盖面积的并集并表示为 s(XTR).为了消除

不同量纲的影响,对 s(XTR)进行归一化处理.

因此,换电站部署优化问题定义为:
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max
XTR
　 (XTR)＝α􀅰 c(XTR)＋(１－α)􀅰 s(XTR) (５)

s．t．∑
J

j＝１
ej≤B (６)

∑
J

j＝１
xij＝{０,􀆺,C},i＝１,􀆺,I (７)

其中,B为总成本约束;C 为每个区域部署换电站数量的上

限,以避免不切实际的换电站数量分配.通过变量α来调节

c(XTR)和 s(XTR)的重要性程度.

该换电站部署优化问题能够被归约为经典的 NPＧhard最

大覆盖问题[３４],因此它可被证明为 NPＧhard问题.

证明:考虑换电站部署优化问题中α＝０的特例.将覆盖

区域离散化成有限的网格点,给定有限集合U＝{u１,u２,􀆺,

un},表示所有离散化网格点集合.给定U 的子集的集合S＝
{S１,S２,􀆺,Sm},其中,Sj 表示换电站wj 对应的覆盖网络点

集合.约束k映射为换电站部署数量上限,目标为选择覆盖

最多网格点的k个换电站.因为最大覆盖问题是 NPＧhard
的,所以换电站部署优化问题也是 NPＧhard问题.证毕.

３．２．２　换电站部署优化问题求解

由于换电站部署优化问题是 NPＧhard问题,因此不能在

多项式时间内找到最优解.为了有效求解该问题,本文采用

了基于自适应遗传特性的换电站部署算法.算法包含４个部

分:种群初始化,适应度评估,自适应交叉、变异,以及部署方

案微调.

１)种群初始化.给定J个待部署换电站和M 个待部署

区域.每一个可能的换电站部署方案用长度为J 的列表或

者染色体形式表示,染色体的基因为区域编号i,代表第j个

换电站被部署到了第i个区域,在分配方案中表示为xij＝１.

染色体需要满足以下约束条件:(１)长度必须等于预设的总站

点数;(２)所有站点的成本总和不能超过预算限制;(３)每个区

域最多只能部署C 个站点;(４)每个基因(区域)必须是待部

署区域之一.种群初始化的目标是生成一组满足上述约束条

件的随机个体.

２)适应度评估.适应度值越高的染色体,在种群进化中

越容易被选择并保留.式(５)为适应度函数表达式.值得注

意的是,适应度函数的计算涉及到区域流量,因此对区域流量

进行预生成.此时,流量先验网络所需的换电站区域特征(区

域内的换电站数量、邻接区域内的换电站数量、邻近区域内的

换电站数量)均计算自其他同类型企业的公开信息.此外,通

过精英保留的方式直接将当前种群中适应度最高的若干个体

保留到新一代中.通过锦标赛选择法随机选择若干个体进行

比赛,并从中选择适应度最高的个体作为父代.

３)自适应交叉、变异.遗传操作包括交叉操作和变异操

作.交叉操作将两个父代个体的部分基因片段交换,生成新

的子代个体.变异操作是通过随机改变个体的某些基因,即

改变部署区域来引入新的遗传信息.交叉和变异后,需要确

保个体满足所有约束条件.为了收敛到更优的换电站部署方

案,同时避免陷入局部最优,对交叉率pc 和变异率pm 进行自

适应动态调整,而不使用固定参数[３５].

４)部署方案微调.由表１可知,区域流量与换电站部署

之间存在显著的相关性.这种相关性并非单向的:换电站的

部署不仅受区域流量影响,同时也会反过来影响流量分布.

因此,流量先验网络所需的换电站区域特征应从部署方案中

提取.然而,如果对每一个部署方案都调用生成模型,会造成

大量的时间开销.为解决此问题,对区域流量进行预生成并

基于自适应遗传特性得到换电站部署初步方案,然后利用部

署方案微调[５]的思想,寻找换电站部署最终方案.具体而言,

对初步方案中部署了换电站的区域i添加随机扰动δi,且δi∈
{－２,－１,０,１,２},即改变区域i的换电站数量.该扰动随机

传递给与区域i接壤或邻近的区域,以确保换电站总部署数

量不变.例如,区域a接受了值为１的随机扰动,则随机选择

一个与区域a具有直接接壤或者邻近关系的区域b,区域b的

换电站数量减少１.此时,如果新解满足式(６)和式(７),则构

造换 电 站 区 域 特 征,调 用 生 成 模 型.然 后,计 算 此 时 的

(XTR),并更新部署方案结果.算法的具体细节如算法１
所示.

算法１　基于自适应遗传特性的换电站部署算法

输入:待部署区域 RTR,换电站总数J,区域部署上限 C,总成本约束

B,最大迭代次数 MaxIter、MaxIter′,精英保留数量k,竞标赛大

小 T
输出:最大化 (XTR)的换电站部署方案

１．区域流量预生成;

２．初始化种群,交叉率pc,变异率pm;

３．form＝１toMaxIterdo

４．　 forallq∈do

５．　　根据式(５)计算适应度并更新最优解;

６．　 endfor

７．　 选择适应度最高的前k个精英个体;

８．　 清空新种群 Q′并加入精英个体;

９．　 while新种群 Q′未满do

１０．　　从 Q中两轮随机选择 T个个体,适应度最高的为父代;

１１．　　计算自适应交叉率pc 和变异率pm;

１２．　　ifrandom(０,１)＜pcthen

１３．　　　交叉操作;

１４．　　endif

１５．　　ifrandom(０,１)＜pmthen

１６．　　　变异操作;

１７．　　endif

１８．　　if新个体满足式(６)和式(７)then

１９．　　　加入新种群 Q′;

２０．　　endif

２１．　endwhile

２２．　Q←Q′;

２３．endfor

２４．输出适应度最高的个体并转换为换电站初步部署方案;

２５．构造区域特征,调用生成模型,重新计算初步方案的 (XTR);

２６．form′＝１toMaxIter′do

２７．　对部署了换电站的区域添加随机扰动δ;

２８．　扰动随机传递给一个接壤或邻近的区域;

２９．　if新解满足式(６)和式(７)then

３０．　　构造区域特征,调用生成模型,计算并更新当前最优解;

３１．　endif

３２．endfor

３３．输出换电站最终部署方案;

６７ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１２,Dec．２０２５



４　实验评估

４．１　数据集与实验设置

本文使用四川省成都市一家换电企业提供的真实数据集

进行实验评估.使用数据之前,需要先对缺失和异常的部分

进行预处理及恢复工作.同时,根据３．１．２节中的方法为成

都市构建换电知识图谱.实验中所需数据具体如下.１)区

域:划分的待部署区域(测试区域)和已部署区域(训练区域)

的地理位置如图９所示.其中,待部署区域数量为１５１,已部

署区域数量为２７７.２)区域特征:流量先验网络所用的区域

特征分为换电站特征和POI特征.其中,换电站特征进一步

分为本区域内、邻接范围内、邻近范围内区域的换电站数量.

POI被分为１０类,包括公司、教育、娱乐、餐饮、政府部门、住

宅、酒店住宿、生活服务、医疗、购物.每个区域的 POI特征

为３０维向量,包含本区域内、邻接范围内、邻近范围内１０个

类别POI的密度大小.３)区域流量:设时间间隔为t小时,一

天被分为T 个时间间隔.在本文实验中,t设置为１,T 设置

为２４.

图９　成都市待部署区域与已部署区域划分(电子版为彩图)

Fig．９　Partitioningofcandidateandexistingdeploymentregions

inChengdu

智联电动车区域流量生成模型中,前向扩散通过１０００步

加噪成高斯噪声,逆向扩散通过１０００步恢复数据.基于PyＧ

Torch框架实现生成模型,并在 NVIDIARTX４０９０GPU 上

进行训练和推理.基于自适应遗传特性的换电站部署算法

中,精英保留数量为６,锦标赛选择大小为３.

４．２　智联电动车区域流量生成模型评估

４．２．１　对比方法

为了全面对比生成模型的性能,采用以下４种模型进行

对比.

１)DDPM[２９]:生成模型,采用 UＧNet作为去噪网络,基于

扩散过程逐步向数据添加噪声,然后通过逆过程去噪生成新

数据.

２)GAN[３６]:生成模型,由生成器和判别器两个网络组成.

生成器生成伪造数据,判别器区分真伪,二者通过对抗训练实

现数据生成.

３)RNN[３７]:预测模型,具有循环结构的神经网络,能够利

用序列数据的上下文信息.

４)LSTM[３８]:预测模型,通过引入记忆单元和门控机制,

捕捉序列数据中的长程依赖关系.其中,预测模型无法在无

历史数据的情况下预测流量.因此,本文实验采用了７天的

历史数据作为输入.

４．２．２　性能评估指标

本文在智联电动车区域流量生成模型实验评估中采用

４种性能评估指标.

１)MAE:预测值与真实值之间误差的绝对值平均.

２)RMSE:均方误差的平方根.

３)SMAPE:对称的平均百分比误差.

４)MMD:度量两个分布之间的差异.

４．２．３　实验结果

智联电动车区域流量生成模型与对比模型在４个指标上

的对比结果如表２所列.

表２　与基线的性能比较

Table２　Performancecomparisonwithbaselines

模型
指标

MAE RMSE SMAPE MMD
DDPM ６．３０ １４．３５ １．７７ ２．８７
GAN ６．２８ １４．３５ １．９１ ３．６６
LSTM ４．９０ １１．５６ １．０５ ３．０１
RNN ５．３３ １２．２２ １．１３ ４．９０

本文模型 ４．７３ １１．３８ １．０２ ２．０５

本文采用的智联电动车生成模型在所有指标上都优于对

比模型,相较于 DDPM,GAN,LSTM,RNN 在 MAE上分别

提升２４．９％,２４．７％,３．５％,１１．３％,在 RMSE 上分别提升

２０．７％,２０．７％,１．６％,６．９％,在 SMAPE 上 分 别 提 升

４２．４％,４６．６％,２．９％,９．７％,在 MMD上分别提升２８．６％,

４４．０％,３１．９％,５８．２％.值得注意的是,为了让预测模型

LSTM 和 RNN能输出智联电动车区域流量,在模型中输入

了７天的历史数据(在实际场景中并没有历史数据),但本文

生成模型在所有指标上仍优于这两个预测模型,证明了本文

生成模型的有效性和可用性.

４．３　基于自适应遗传特性的换电站部署算法评估

４．３．１　实验对比方法

为了评估自适应遗传算法 AGA(AdaptiveGeneticAlgoＧ

rithm)的性能,本文采用３种对比方法.

１)遗传算法 GA(GeneticAlgorithm):与自适应遗传算法

相比,不根据个体的适应度动态调整交叉率和变异率.

２)ChargerＧbasedGreedy(CG)Algorithm[２０]:每次选择边

际效益最大的区域部署换电站.

３)模拟退火SA(SimulatedAnnealing):通过模拟物理退

火过程,动态调整搜索策略.

４．３．２　性能评估指标

本文在基于自适应遗传特性的换电站部署算法实验评估

中比较总收益值 (XTR), c(XTR)和 s(XTR)加权后的值.

４．３．３　实验结果

１)参数α对效益的影响.图１０展示了不同α值下的总

效益值 (XTR)的变化情况.α的选取值在[０．３５,０．６５],以

避免过分偏向任一目标,确保模型取得合理平衡.在α取值

为０．３５~０．５时, (XTR)逐渐减小.当α在０．５~０．６５时,

(XTR)逐渐增大,并在０．６５时取得最大值.在本文实验

中,α被最终设置为０．６５.
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图１０　不同α值下的 (XTR)

Fig．１０　 (XTR)forvaryingα

２)换电站部署数量对效益的影响.在换电站数量由３０
逐步增加至７０的过程中,探究换电站部署数量对效益的影

响.图１１展示了在不同换电站数量(３０,４０,５０,６０,７０)下,

４种算法对总效益值 (XTR)的影响.本文算法在各个换电

站数量设置下均取得了最好的性能表现.图１２和图１３展示

了换电站数量对 c(XTR)加权值和 s(XTR)加权值的影响.

图１１　不同换电站数量下的 (XTR)

Fig．１１　 (XTR)forvaryingnumbersofBSSs

图１２　不同换电站数量下的 c(XTR)

Fig．１２　 c(XTR)forvaryingnumbersofBSSs

图１３　不同换电站数量下的 s(XTR)

Fig．１３　 s(XTR)forvaryingnumbersofBSSs

对于前者,本文算法在不同换电站数量下的效益都与对

比算法相当或优于对比算法.同时,本文提出的换电站部署

优化问题是一个组合优化问题,在平衡参数α的影响下,本文

算法可以寻找到组合优化结果更好的方案.总得来说,由

于本文的换电站部署问题含有部署成本上限,采用每次选

择边际效益最大区域的策略虽在前期能够取得较好的效

果,但容易导致后续部署选择空间受限,影响整体方案的

最优性.同时,另外两种启发类算法在搜索过程中容易陷

入局部最优解,导致最终解的质量不高,其 中 SA 算 法 的

稳定性更差.

５　总结与展望

５．１　工作总结

为突破跨区域场景下进行换电站部署决策时的循环困

境,本文提出基于智联电动车流量生成的换电站部署算法,使

换电站数量与区域流量之间的匹配度、换电站网络服务覆盖

范围达到最佳的平衡.实验结果表明,所提方法在智联电动

车区域流量生成模块和基于自适应遗传特性的换电站部署优

化问题求解模块的评估结果都优于对比算法.

５．２　研究展望

在后续的研究进程中,仍需针对本研究的缺点与不足之

处加以完善,主要包括以下两个方面.

１)本文的部署优化模型中,仅考虑了生成智联电动车区

域流量,并没有考虑到生成区域换电需求.在换电场景中,用

户的换电需求分布对换电站的选址也具有重要意义.因此,

如何划分智联电动车换电需求[３９Ｇ４０]并分析数据特征,设计生

成模型以实现区域换电需求生成,是下一步的研究工作.

２)换电站部署扩张有同城市跨区域扩张、跨城市扩张等

方案.本文考虑的是在某城市部分区域已经部署了换电站后

需要向剩下的区域扩张规模的情况,对于跨城市扩张并未展

开讨论.未来将考虑利用某几个城市的部署方案为新城市提

供部署方案指导[４１Ｇ４２].例如,可设计跨城市表征学习框架,基

于源城市的交通数据和换电站布局,学习可迁移的换电站表

征向量,并结合目标城市的知识图谱实现初始流量分布估计,

从而辅助目标城市的部署策略设计.
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