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摘 要: 为了选择电动汽车的最优充电站址，提出了一种基于混合遗传神经网络的评价方法。首先利用 Delphi 法建

立起充电站候选站址综合评价指标体系，然后用专家评价法对其打分，并且将获得的数据进行标准化，再应用自适应

遗传算法优化神经网络的连接权值，利用三层神经网络对该指标进行评价，最后利用暂态误差方法，确定最优结果。

用某实际算例证明了该方法的良好实用性。
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Abstract: In order to select the optimal location of electric vehicle，a kind of evaluation method based on hybrid genetic artifi-

cial neural network is proposed． First of all，Delphi method is used to establish the comprehensive evaluation index system of

candidate charging stations，then the index system is marked by expert evaluation method and the obtained data are standard-

ized． And then，the self － adaptive genetic algorithm is applied to optimize the link weight of neural network，and three － layer

neural network is utilized to evaluate the index． At last，the transient error process is used to confirm the optimal result． An

actual example has proved the favorable practicability of this proposed method．
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0 引 言

全球环境的日益恶化以及石油资源的日趋紧

张，电动汽车作为新型能源交通工具越来越受到关

注，对大规模电动汽车应用的探索和研究已成为一

大热点。2010 年初，国家电网提出了将在国家电网

范围内 27 个省市( 区) 全面推进电动汽车充电站

建设的要求。而到目前为止，国内外在充电站选址

方面的研究还处于初级阶段，尚未形成完整、系统的

充电站选址模型和方法。现有的充电站选址模型一

方面比较粗糙，另一方面在确定候选站址时考虑的

因素也不够全面
［1 － 3］。因此分析和探讨如何进行电

动汽车充电站的最优选址对电动汽车产业的推广具

有重要的理论指导意义。
从定量建模的角度出发，根据电动汽车充电站

的具体情况，选取影响站址最优选择的相关因素，建

立了充电站候选站址综合评价指标体系，并且应用

混合遗传神经网络( HyGANN) ，采用改进的遗传算

法优化神经网络权系数方法，使之成为候选站址的

最优选择器，得到电动汽车充电站址选择的最优结

果，并通过了相应的算例来说明该指标和算法的有

效性。

1 充电站选址的评价指标体系

1． 1 评价指标的建立

根据电动汽车充电站的具体情况，选取影响站

址最优选择的相关因素，建立初始评价指标体系，采

用 Delphi 法
［4］，利用专家的知识、经验和个人观点

对初始评价指标体系进行匿名评选，提出修改意见。
各个专家按预先制定好的评价指标重要程度等级及

量值，对初始评价指标体系中的各个指标进行重要

程度评价，采用专家意见集中度和离散度两个值作

为确定评价指标的标准。
假设初始评价指标体系中某层有 U 个指标，由

V 个专家对其进行评选，指标重要程度等级级数为

N( 一般取值为 5) 。
专家意见集中度采用加权平均的方法计算，即
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Ei =
1
V∑

N

j = 1
nijEj ( 1)

( i = 1，2……U; j = 1，2……N)

专家意见离散度用标准差的方法计算为

σi =
1
V∑

N

j = 1
nij ( Ei － Ej )槡

2 ( 2)

( i = 1，2……U; j = 1，2……N)

式( 1) 、( 2) 中 Ej 为指标第 j 级重要程度的量值; nij

为将第 i 个指标评价为第 j 级重要程度的专家人数。
根据充电站的实际情况，选取 C1 － C10为候选站

址的评价指标。C1 － C3 指标主要从交通便利性出

发，考虑了在城市主要进出入道路和车流量特别大

的道路沿线，充电站设置间距应相对较密，来保证电

动汽车的连续行驶; C4 － C6 考虑充电站的运行成本

和维护成本; C7 － C8 指标充分考虑本区域的输配电

网现状，充电站需要高功率的电力供应，需要城市电

网为充电站运营提供可靠的电力供应，保证充电站

电能供应的稳定性和安全性; C9 － C10从考虑了电动

汽车在大电流集中充电过程中，站台、线路、变电站

附近的高压电磁辐射对周边环境和人体健康造成影

响、工作时产生的谐波电流造成电能质量的降低和

短时负荷变化太快的原因，所产生的冲击电压也可

能对电网造成影响。依据专家意见集中度和专家意

见离散度，最终建立起充电站候选站址综合评价指

标体系，如图 1 所示。

图 1 候选站址评价指标体系

1． 2 评价指标中数据的标准化处理

根据电动汽车候选站址的评价体系，在对站址

进行综合评价时，设有 m 个被评站址，每个站址有 n

个评价指标，则评价指标矩阵为

X = ( xij ) m × n ( 3)

i = 1，2，……，m; j = 1，2，……，n。式中，xij表示

第 i 个被评价站址的第 j 项指标的实际值。由于各

指标具有不同的量纲且类型不同，既有定性指标又

有定量指标，指标间的不可公度性，故在综合评价前

需将其按照一定的函数关系式归一化到某一无量纲

区间
［5］。
设 max xij = aj，aj 为 j 项指标的最大值; min xij =

bj，bj 为第 j 项指标的最小值。
对于成本型指标，即指标值越小越好，令

yij =
aj － xij

aj － bj
( 4)

对于适度型指标，即指标值以稳定在某一固定

值为最佳的指标，令

yij =
1

1 + q － xij
( 5)

q 为该指标的最合适值。

2 改进遗传算法训练神经网络权系数

遗传算法( genetic algorithm，GA) ［6］
是模拟达尔

文进化的遗传选择和自然淘汰的生物进化过程的计

算模型。通过遗传算子模拟遗传过程中所出现的复

制、交叉、变异等现象，对种群个体逐代择优，从而最

终获得较优个体。算法实质上是一种在解空间中搜

索与环境最匹配解的自适应方法。由于它对噪声和

变化具有较强的鲁棒性和良好的自适应能力，具有

并行处理以及不受问题性质( 如连续性、可微性) 限

制等显著特点。
2． 1 初始群体确定

确定初始群体是 GA 的一个重要方面，若各个

染色体之间的差异很小，会使种群失去多样性，导致

算法早熟，从而使 GA 的全局优化功能失效，这里改

进选种方法，利用范数来度量群体中各染色体之间

的差异，范数
［7］

定义如下。

H =‖xi － xj‖ = ∑
m

L = 1
( xiL － xiJ )[ ]2 1

2 ( 6)

其中，m 为染色体的基因位数; xi、xj 为群体中的两

个不同的染色体，H 越大，两点之间的相似性越差，

反之相似性越好。该选种策略即确定一个染色体作

为基准，求得群体中其他染色体与基准染色体的距

离 H，使之大于事先设定值，使各染色体之间有较大

的差异，从而保证初始群体的多样性，进而保证 GA
能搜索到全局最优解。
2． 2 编码方案

对于神经网络来说，GA 所处理的个体是单一

网络，所设计的参数即网络节点之间的连接权值均

为实数。标准 GA 所处理的参数是采用二进制编码

的整数，但是却引入了量化误差，使参数变化为步
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进，同时该编码方式占用较大的存储空间，且再解码

上耗时过多，使计算性能下降。因此这里采用遗传

操作简单，编程容易实现的实数编码。具体表达式

如下。设 xi 为一染色体，令

xi = ( xi1，xi2，…，xim ) ，i = 1，2，…，p ( 7)

其中，xi1，xi2，…xim是随机产生的在 xmin，x[ ]max 的 m 个

实数，称为染色体基因。每个基因 xiL 代表一个连接

权，该染色体代表一个网络。P 是 GA 的群体规模。
2． 3 自适应选择

选择算子是遗传算法的关键，它来源于自然界

适者生存的思想。经典遗传算法中当种群接近收敛

时，个体之间适配值相差较小，直接根据适配值决定

选择概率会导致更优良的串在竞争中体现不了优

势，从而导致遗传算法求解精度低。由此提出如下

选择策略。
挑选出种群中的最小适配值，将种群中所有个

体的适配值都减去该最小适配值，然后根据新的适

配值采用轮盘赌法进行选择。该策略在计算过程中

动态改变了每个串的适配值，符合个体生存环境改

变，评判标准也随之发生变化的自然规则。
2． 4 杂交算子

选择算子在提高了群体的平均适应度的同时又

以损失群体的多样性为代价的，为解决这个问题，遗

传算法又引入了杂交算子和变异算子。杂交算子体

现了自然界中信息交换的思想，它每次作用在随机

选择的两个个体上，使这两个个体的某一段基因互

换，产生两个新的个体，提高了群体的多样性，从而

增大了搜索空间，有效地避免了局部最优。这里采

用的杂交策略是一种适合于实数编码的杂交方法:

产生一个( 0，1) 之间的随机数 θ，在新产生的群体中

随机选择两个染色体 x1、x2 进行杂交，得到两个新

染色体为

x1 = θx1 + ( 1 － θ) x2
x2 = θx2 + ( 1 － θ) x{

1

( 8)

2． 5 自适应交叉和变异

交叉概率 Pc 和变异概率 Pm 的确定是遗传算法

行为和性能的关键，直接影响算法的收敛性。这里

用适应度来衡量算法的收敛状况，对于适应度高的

解，取较小的 Pc 和 Pm，使该解进入下一代的机会增

大; 而对于适应度低的解，则取较高的 Pc 和 Pm，使

该解被淘汰掉; 当成熟前收敛发生时，加大 Pc 和

Pm，加快新个体的产生。由于进化初期种群中的较

优个体几乎处于一种不发生变化的状态，而此时的

优良个体不一定是优化的全局最优解，这容易使进

化趋于局部最优解的可能性增加。为此，做进一步

的改进，使群体中最大适应度值的个体的交叉率和

变异率不为零，分别提高到 Pc2 和 Pm2，以便相应提

高群体中表现优良的个体的交叉率和变异率，防止

它们处于一种近似停滞不前的状态。为了保证每一

代的优良个体不被破坏，可以运用精英选择策略，是

它们直接复制到下一代中。
经过上述改进后 Pc 和 Pm 的计算公式可由式

( 9) 确定。

pc =
pc1 － ( pc1 － pc2 ) ( fc － f

－
) / ( fmax － f

－
) ，fc≥ f

－

pc1，fc f{ －

pm =
pm1 － ( pm1 － pm2) ( fmax － fm ) / ( fmax － f

－
) ，fm≥ f

－

pm1，fm f{











 －

( 9)

其中，fc 是要交叉的两个个体中适应度大的一

个; fm 是变异个体的适应度; f
－

是群体的平均适应

度; fmax － f
－

体现了群体的收敛程度; 在进化初期使

Pc1有较大的交叉概率，进化后期使 Pc2不为零，以便

提高群体中表现优良的个体，同理 Pm1、Pm2 的取值

依据也类似。因 此 根 据 相 关 文 献
［8 － 9］

和 经 验，取

Pc1、Pc2、Pm1、Pm2的值 0． 6、0． 3、0． 35 和 0． 005。
此处用权值变异算子，具体变异操作为: 产生一

个［1，m］上的整数 r 及［xmin，xmax］上的随机数 x，将

该数加到染色体 xi 的第 r 位基因 xir上，从而产生一

个新的染色体。

3 混合遗传神经网络的设计

理论上三层前向神经网络可以任意精度逼近任

何复杂函数。将候选站址指标中经过标准化的数据

作为输入，通过神经网络对站址做出评价。该网络

是三层结构，隐层和输出层均采用 S 形函数，网络输

出为 y( k) 。根据文献［10］，并结合实验确定隐神经

元数目，网络结构含 10 个输入节点。隐节点输入 －
输出关系式由下式确定。

Oi ( k) = f( ∑
n

j = 1
aij ( k) xj ( k) ) ( 10)

其中，f( s) = 1
1 + e － s，k 是连续时间步幅，aij是从第 j 个
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表 1 实例数据

C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10

候选站址一 0． 744 0． 676 0． 717 0． 685 0． 711 0． 806 0． 697 0． 747 0． 833 0． 812

候选站址二 0． 713 0． 703 0． 718 0． 651 0． 699 0． 666 0． 721 0． 689 0． 677 0． 749

候选站址三 0． 723 0． 671 0． 625 0． 724 0． 689 0． 654 0． 683 0． 685 0． 644 0． 635

输入节点到第 i 个隐层节点权值。网络输出表达为

y( k) = f( ∑
h

i = 1
bi ( k) Oi ( k) ) ( 11)

其中，y 是各个候选站址的综合评价值; bi 是第 i 个

隐层节点到输出节点的权值。

4 实例验证

对某欲规划建设的电动汽车充电站的具体情况

进行分析，本实例中有 3 个候选站址，将从实例中 3
个候选站址所获得的与图 1 中的 10 个指标有关的

数据，利用文献［11］中建立的相关充电站模型的目

标函数和约束条件，计算得出实际值，然后采用 Del-
phi 法，根据欲规划建设的充电站的实际情况，由专

家对体系中相邻上下层各要素间的重要程度进行评

估、打分。如对评价指标 C10 ( 充电站建设对电网安

全运行影响的可接受程度) : 候选站址 1 邻近一个

变电容量较大的变电站，能满足充电站的电能需求

并且对电网安全运行影响较小; 候选站址 2 能可靠

接入一变电容量较大的变电站，但距离稍远，线路损

耗稍大; 候选站址 3 通过接入邻近的两个容量较小

的变电站来获取电能，供电可靠性较高，线路损耗

小，但充电站的高峰负荷可能对这两个变电站造成

一定的负载压力。各专家依据自身的知识、经验和

个人观点，在 1 ～ 20 分的范围内，依次对各候选站址

针对评价指标进行打分，然后将其标准化得到各评

价指标的评价指标值矩阵数据，如表 1。
将其作为神经网络的输入，采用暂态误差方法

确定了最优目标值，误差精度达到了 0． 01%，得到

了候选站址 1 的合理性综合评价值最大，故候选站

址 1 为该欲规划建设充电站的最优站址。

5 结 论

电动汽车充电站最优选址问题本质是一个非线

性寻优问题。利用自适应 GA 方法确定神经网络连

接权值，然后将其与暂态误差预测技术融合的复合

遗传神经网络方法来研究站址的最优选择，弥补了

传统方法在面对非量化信息多以及评价人员主观因

素影响等问题时的不足，适用于单目标和多目标的

大范围搜索空间的最优决策问题，具有很强的可操

作性。实例证明该方法为电动汽车充电站站址最优

决策提供了新的实用性方法。
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