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摘 要

在工业化的现代，面对传统化石燃料带来的诸多问题，人们对清洁能源的

需求与日俱增。电动车诸如特斯拉，比亚迪也越来越被大众使用。因此相应的

配套设施的要求将成为城市规划重要的一环。本文主要研究了如何在城市里设

计充电站的排布方案。本文详细的叙述了国内外相关领域现在已有的相关研究

工作，为将来的研究工作提供了清晰的参考。主要以充电站布置和轨迹数据挖

掘方面的内容为主。

当前是数据的时代，本文也探讨了如何利用大数据进行建模。有别于传统

的纯粹优化的方案，数据驱动的途径提供了解决这个问题的新思路。特别的利

用了深圳出租车的历史行驶数据和深圳市的现有地图数据 (包括道路，已有充电
站位置)，估计了充电的需求。根据充电需求，建立了核密度估计模型和 Top-k
模型，寻找最优的充电站位置配备方案。

关键词： 电动车，充电站，优化，排布，大数据
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ABSTRACT

Our society is highly industrialized. When facing the problems of fossil fuel, peo-
ple now focusing on the clean energy more than ever. Electrical Vehicles such as Tesla
and BYD, are now process an increasing portion of vehicle market. As a result related
infrastructures are now is very important to civil engineering. This article study how to
make optimal charging stations deployment for a certain city. This article exhaustive-
ly investigated related research work. It provide a clear references for future research
work. Most contents are related to Charging Station Deployment and Trajectory Data
Mining.

Since this is the era of big data, this article also discussed how to use the big data
to establish the model. It is different to the traditional optimization way. Data driven
approach provide a novel thinking to this problem. Particularly, it utilized the Shen-
zhen taxi historical trajectory data and Shenzhen map data (including roads and existing
charging stations) to estimate the charging requirement and the optimal traveling strat-
egy in the city network. Corresponding to the charging demand, by using Top-k model
and kernel density estimation model the optimal deployment of charging station can be
found.

Keywords: Electrical Vehicles, Charging Station, Optimization, Deployment, Big Da-
ta
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第一章 引言

随着科技的发展，人们对生活质量的要求不再仅仅是效率。健康环境问题

成为了大家目前最关心的一个问题。清洁能源也慢慢被大家所重视。汽车在作

为人类最重要的出行交通工具之一的同时，也是一个重要的污染源。化石燃料

燃烧后所带来的排放问题直接或间接地导致了雾霾的产生。因此利用电力这样

的清洁能源汽车被大众和国家所关注。相关企业诸如比亚迪，特斯拉都一直在

进行相关的研发。他们的产品也逐步逐步被大众所接纳。比如在深圳市就引进

了大量的电动出租车和清洁能源公交车。与之伴随而来的一个问题便是，不断

增长的电动汽车带来不断增长的电力需求。电动车充电桩的建设将成为市政建

设的一个重要的组成部分。

现如今是一个大数据的时代，数据的获取和处理的代价都被大大降低。数

据驱动的方法和应用如雨后春笋般不断地涌现出来。现如今 GPS设备是非常常
见的，通过收集车辆上装备的 GPS设备产生的数据，我们可以建立许多的相关
应用。既然现如今有为电动车建设充电桩的需求，大数据必然能够从中发挥它

的重要作用。如何处理车辆的行驶轨迹数据，建立模型解决得到最优的充电桩

布置方案就成为了一个问题。

本文首先对已有的相关文献做了详尽的调研。其中主要包括两个方面：

1.充电桩排布方案 2.轨迹数据挖掘。充电桩的排布方案，国内外已经有了非常
多的探讨。有基于优化，模拟的办法。而且这个问题类似于加油站的建立排布

问题，是属于传统的优化工业工程领域的重点研究问题之一。过去的研究对现

在新出现的充电站排布问题有很好的参考价值。轨迹数据挖掘方面，由于轨迹

数据具有数据量大，难以处理等特点，相关的研究也非常丰富。从最基本的预

处理，储存，基本查询，构建上层应用都有丰富研究值得参考。详尽的文献综

述不仅是对自己阅历的一个丰富，也为将来的研究提供了参考。

本文其次通过处理深圳出租车行驶轨迹数据，建立了核密度估计模型和

Top-k模型给出了充电桩的排布方案。构建了从地图数据，行驶数据集成在一起
的解决方案。
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第二章 文献综述

因为研究的问题主要如何利用已有的车辆行驶轨迹数据给出电动车充电站

的布置，文献综述部分主要包含了两方面的研究：一是电动车充电站的布置，

二是轨迹数据挖掘。虽然很多传统的研究并不是数据驱动的，但这些研究都能

够给予我们很多启发，为数据驱动的办法提供了许多参考。

2.1 电动车充电站的布置

充电站的建造对整个经济体系都至关重要。作为一个城市的基础设施，他

的建造的位置，容量大小都影响着总体的城市规划，包括电力网络，环境问题，

便利程度等等。接下来主要讨论充电站的位置选取和大小。

2.1.1 传统做法

在过去的研究中通常将这个问题化为优化问题。比如有使用平衡模型框架

求解的 [1]。以葡萄牙的里斯本为例 [2]，有研究利用了和传统加油站站一样的
方式将问题划归为最大覆盖模型解出了所需的充电站模型和大小。除此之外，

也有利用数据包络分析求解的办法。[3]数据包络分析是一个对多投入或多产出
的多个决策单元的效率评价方法，以最大化分发系统管理者的利益选择决定充

电站的位置和大小。也有研究 [4]以德国为例，提出使用动态空间模型解得充电
站的需求，并且给出了直到 2020年德国充电基建的发展展望。也有学者以北京
为例 [5]提出不仅要从估计电动车密度的角度出发，也要考虑不同的种类的充电
站，以及对电网的影响。也有以司机为研究目标的充电站排布方案 [6]。它以司
机的生活轨迹为研究目标，研究了电动车市场，从而寻找较优的初始充电站应

该排布的位置。也有研究 [7]以历史车流量数据为验证，为韩国的高速路提出了
一个多阶段的优化布置方案。当给定电池容量的基础上求解最优的充电站位置

的研究 [8]。也有建立了以到达充电站最小距离为目标的数学模型，并且利用禁
忌搜索策略寻找最优解的研究 [9]。若以可以完成来回路线的人数为目标，也可
以建立相应的整数规划模型 [10]。若以电动车总耗费角度出发，也可以建立相
应的线性整数规划模型 [11]。

2.1.2 多因素综合决策

因为要考虑到城市电网的结构，有研究以能量平衡的角度出发设计充电站

位置和大小 [12]。也有同时考虑了交通和电网供给两个因素的模型 [13]。为响
应国家可持续发展的号召，充电站的排布也要可持续。从经济，社会，环境等

方面均有考虑。有研究 [14]利用了Multiple-Criteria Decision Making (MCDM)来
决定位置。具体来说利用了 Technique for Order of Preference by Similarity to Ideal
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Solution (TOPSIS)的技术手段。有一些评判标准并不是什么准确而且有的有缺
失，所以就利用了模糊集的办法。也有研究同时考虑了周边环境因素和服务半

径的工作 [15]。具体的它采用了两步筛选法，它也提出了一种新的改进的原始
-对偶内点算法。为了增加太阳能板的穿透能力以及减少车辆荷载的带来的边际
影响，[16]建立了多元随机模型，以最小能量耗损和电压波动为目标，利用粒
子群优化算法求解。有工作以 [17]以电池充电行为和用户充电和旅行行为为考
量，利用概率分布函数求解充电站的位置。也有划归为整数规划的模型求解充

电站位置的研究 [18]。除了最小化到达充电站的费用，同时也考虑了停车场，
当地工作，人口密度等影响因素。还有为快速充电站设计位置的考虑多个因素

的模型 [19]。考量了诸如充电站费用，电动车能量损失，电网能量损失城市道
路等因素。

2.1.3 大数据驱动的办法

固然套用类似于加油站排布方案类似的做法是可行的，但是数据驱动的办

法有助于我们去解决充电站排布的新问题。[20]有相关的研究工作就指出可以
利用轨迹数据进行决策，而不需要许多方案中要求的出发地和目的地作为输入。

因为轨迹数据比较容易得到。解决方案分为三步，子轨迹的分离，以最小的寻

找时间为目标决定充电站的位置，最后利用排队论的办法给每一个充电站分配

充电桩。在日本有学者专门针对日本独特的按需供给巴士系统设计充电站的排

布 [21]。这项研究分析了公交系统的子行程，提出了如何安排公交行程的办法。
利用了出租车的轨迹数据估计需求，以增加顾客接受率和减少旅行距离为目标

做了优化得到充电站的位置。也有研究 [22]以加油站为基础，认为充电站应该
建立在加油站附近，以出租车数据估计需求寻找优解。还有研究 [23]以行为事
件为基础，利用出行数据作为支撑，讨论了对不同出行需求的人口使用电动车

的便利程度，从而寻找较优的充电站布置方案。

2.2 轨迹数据挖掘

现如今许多车上都配备了 GPS(全球定位系统)设备，车辆可以依靠这些设
备定位，方便出行。与此同时，这些设备也可以收集得到海量的车辆行驶轨迹

的数据。[24]这些数据将可以被用来开发新的应用或者提高改善现有的机遇传
统方法的应用。比如：道路搜寻，目的地或者位置预测，某种群体运动行为的

分析，以及其他的市政服务。这些应用将极大改善人类的生活。

然而，对于轨迹数据的管理，处理和挖掘仍然是非常具有挑战性的。比如：

数据积累很快，难以管理；数据不好定义相似性，难以进行进一步的挖掘；处

理那么大量的数据将十分的耗时耗力。总的来说轨迹数据的挖掘的框架分为三

个层次：1. 数据的收集，2. 轨迹数据挖掘的技术，3. 应用。其中轨迹数据挖掘

4
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技术中主要分为五个组成部分：预处理，数据管理，数据查询，挖掘任务和隐

私保护。接下来以比较重要的数据挖掘技术和应用作为主要介绍部分。

图 2.1 Trajectory Data Framework[24]

2.2.1 数据预处理

在预处理中，常用的有五个操作。数据清理：这一步主要是为了剔除数据

中的异常点。异常点非常影响最后的挖掘质量 [25]。主要是通过筛选剔除不可
能的地点和超出相应的限制（比如：最大时速，不可能达到的条件）的记录。

[26]第二个操作是分段，每条轨迹可以分为子轨迹 [27]。子轨迹对应于不同的
行驶状态，如不同的行驶路段。良好的分段也便于解读。[28]优秀的储存系统
也将得益于分段。[29][30]第三种操作是数据补完。由于数据是通过很低的采样
率得到的，是不能完全反应行驶轨迹的。有不少研究致力于补完行驶轨迹数据。

[31][32][33][34][35]第四种操作是矫正，由于数据可能是由不同的设备采样的，
然而数据是离散表示的，采样率将可能不同。这将导致记录之间的比较什么困

难。[36][37]致力于将异源数据合并统一。最后一个操作是抽样，由于轨迹数据
的数据量十分之大，操作将变得极为耗时和复杂。相关研究工作 [38][39]旨在
抽取其中最能够表现轨迹的数据点简化操作。

2.2.2 数据管理

数据管理是轨迹数据挖掘的基本问题，良好的数据管理有助于储存和处理

大规模数据集。主要有两方面的研究：数据压缩以及储存系统和指标结构。

数据压缩 储存和转化大量的历史行驶轨迹数据是非常麻烦。因为很多轨迹中

的数据点是非常冗余的，有许多的轨迹压缩算法被提出来用以减少存储的需求，

同时也减少了通讯的负担。[40–42]。压缩数据的代价通常是数据准确率的下降，
一般来说压缩算法都会在准确率和压缩率之间做出平衡。越高的压缩率一般会

5
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导致越差的数据质量。传统的做法是线段产生法和 Delta压缩法。Trajic[40]构
造了预判器从当前轨迹预判下一个轨迹点。因为实际位置和估计位置存在误差，

所以利用了残差编码的方式补偿了这个差别。这个算法在允许一定误差的情况

下，达到了很好的压缩率。PRESS[41]提出了将空间表达和时间表达分开处理
压缩的想法。在分离之后，分别提出了时间和空间上的压缩算法。因为是可以

分别处理的，所以在并行下算法能有很高的效率。时空查询也可以在不完全解

压缩的状态下进行。但是这也是有损压缩。[42]提出了一种在线的有误差上限
压缩系统。这个方法利用了以初始点为中心的虚拟坐标系统，利用凸包划定了

点的边界。另外一些研究认为应该简化原始的数据，这样的化简算法也可以认

为是一种有损压缩。[43, 44]

储存系统和指标结构 另外一个关键的问题就是如何对海量的数据进行储存。

[29, 30, 45–48]。比如 SharkDB[29, 30]，这是一个轨迹数据储存系统。他能够快
速的处理数据查询功能。为了应用以列为导向的储存，轨迹首先做了分段切片。

这些轨迹片段被进一步压缩和储存以支持轨迹数挖掘。Trajstore[45]是一个动态
存储系统，它可以快速地选取特定区域内的所有轨迹数据。这个系统也是通过

首先将数据切片分段，然后根据时空的区域性，按区域储存，从而满足区域查

询的要求。TrajTree[46]是一种指标结构，他被用来管理轨迹数据。它适用于类
似 k-NN的查询。也有研究工作 [47]提出了一种适用于数据流的指标结构系统。
这个工作也尝试达到一种较优的时空查询代价。另外一个相关工作是 [48]，它
提出了一种参数空间的指标办法。它利用了多项式近似去为轨迹数据的线段进

行标号。

2.2.3 数据查询

在有数据管理系统的基础上如何进行数据的查询也是另外一个关键的问题。

以下介绍轨迹数据处理中常用的几个查询。以位置为基础的查询是给定了需要

查询的位置，寻找数据库中与给定位置相近的数据。其中给定的一系列地理位

置也分为有序和无序的差别。一个经典的应用是路线推荐：给定初始地点和目

的地以及一系列中间要经过的地点，寻找相应的路径。有相关的研究 [49]通过
找出 k个最好的链接了所有给定点的路径（k-BCT）来提供查询功能。另外一
个研究工作 [50]是根据地点的重要性来给出查询。具体来说，一个在地图上有
标识的地点会比一个没有意义的地点更加重要。查询能够给出 k个最重要的连
接的轨迹（k-ICT）。范围查询对许多轨迹数据挖掘应用有很大的帮助。具体来
说他可以对时空间上有一定的约束，比如可以查询在特定时间段内的轨迹，也

可以查询在固定经纬度范围内的轨迹数据。最近有不少研究专注于在不确定轨

迹数据上的范围查询问题 [51][52]。[51]首先建立了一个概率模型去表示一个
物体在某一时间可能出现的地点。其次他建立了一套很有效的指标结构去处理
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一定概率范围内的查询（比如：以某 0.95置信区间寻找某个物体可能出现的位
置）。另外一个类似的工作 [52]提供了查询哪些轨迹在一段时间内都以很高的
概率出现在某一区域的办法。最近邻查询 [53–55]也是另外一个基础的查询。有
研究 [53]提出了在某一特定时间段查询某一轨迹的邻近轨迹的办法。另外一个
研究 [55]扩展了最近邻查询到一个更加现实的状况。因为轨迹常常不是确定的，
他提供了查询概率最近邻的办法。将不确定的轨迹描述成随机过程，它提出了

给定特定轨迹和特定时间区间上不同的概率最近邻查询算法。Top-k查询是指
对于某个轨迹查询 k个最相似的轨迹。KSQ[56]研究在不确定轨迹中的这个问
题。这其中的重点是量化两个不确定轨迹间的相似性。他也提出了一种新的距

离度量和相应的指标结构去支持进一步的挖掘任务。模式查询是查询数据库中

符合某种要求的轨迹。[57]具体来说需要从数据库中找到满足某些给定顺序限
制的轨迹。这些限制也包含了范围查询，最近邻查询。最重要的问题就在于寻

找合适的条件表述方式，就像正则表达式一样。集合查询 [39]有别于传统的方
法，他的查询结果是一种累计度量。它的想法来源于传统的数据库查询，相当

于一种函数功能。比如通过某一特定路段的平均速度就是如此。还有其他许多

特殊的查询，比如对有语义轨迹的关键字查询 [58]，对某种特殊的活动轨迹的
查询 [59]，考虑了用户给定字段的位置相关查询 [60]，考虑用户个性化权重的
查询 [61]。

2.2.4 挖掘任务

模式挖掘 模式挖掘是指发现单个或者多个物体的移动规律，常见的有群组模

式 [62–64]，序列模式 [65]和周期模式 [66, 67]。序列模式主要指有一定数量的
轨迹共同都存在的一段子序列。周期模式的挖掘主要是为了理解物体移动的规

律，通常分为探测周期和挖掘周期运动行为两步。

聚类 聚类主要就是将相似的运动轨迹聚类成组 [68–70]。TODMIS[69]提供了
一个挖掘小群体的框架，其中不仅考虑了轨迹相关的信息，也考虑了位置的语

义信息。另一工作 [70]解决了识别移动车辆热点的办法，而实际上这就聚类问
题。与密度聚类不同，它使用移动性来聚类。比如说车移动速度越快，就越不

拥挤，反之亦然。

分类 利用已知标签信息的轨迹建模估计未知标签轨迹的标签。有工作 [71]就
利用了过程信息提高了判断的准确率。很多轨迹数据独特的信息也能被拿来做

判断，如空间位置，空间分布，轨迹形状和过程信息。

知识发现 很多时候我们也能得益于从数据中取得的新知识。就有研究专注于

发现城市不同的功能区域 [72][73]。还有研究从不同方面探测了事件的发生。
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[74, 75]

2.2.5 隐私保护

如何在数据挖掘的同时保护用户的隐私也是一个研究的热点 [76–79]。其
中有工作 [76] 根据后续处理的需要将原始数据投影到一个抽象的语义空间。
SmartTrace[77]则提出了一种方法去寻找与给定轨迹最相似的轨迹。它提出的分
布式相似度量可以让用户不必上传他们自己的数据，从而做到了隐私保护。也

有工作 [78]开发了一种轨迹数据处理引擎，对访问有严格的限制，保护用户的
隐私。从加密的角度保护隐私也有相关的工作 [79]

2.2.6 轨迹数据挖掘的应用

有非常多的轨迹数据挖掘的应用相关的研究。主要分为 6个不同的子类。

路径发现 这是一个最为流行的应用。如何找到一条最优的道路是一个问题。

不同的问题回对应与不同的最优的定义。最优的道路可能是最短的，最快的，

走得最多的。[80–85]相比最快和最短路径，最高频的路径反应了之前人的习
惯，说明是最可靠的路径更贴近实际。对于不同人的驾驶偏好有人开发了个性

化路径推荐的系统 [85]。其中除了对个人行车路线的推荐之外，也有利用轨迹
数据建立公共交通系统的研究 [84]。

地点或者目的地的预测 位置服务 (Location Based Services, LBS)，对人们在城
市里的生活提供了极大的便利。人类活动是非常有规律且可以预测的。许多基

于地理位置的应用需要位置预测和目的地预测以便给目标人群发送广告或者出

现建议。比如餐厅景点的推荐和导航系统的目的地推荐。这项任务与路径发现

有很深的联系。如果当前路径能够匹配到数据库中的高频路径就可以通过历史

数据预测到目的地。有研究 [86][87]指出稀疏性会使问题变难，通过将路径拆
分成为子路径再组合成新路径可以扩充数据库大小以解决稀疏的问题。通过分

析移动模式去预测用户下一个将要到达的位置也是常用的手段 [88]。也有研究
不仅以单个个体运动为分析基础，社会群体对某一个体的影响也被纳入考虑以

达到更好的效果 [89]。

运动行为分析 轨迹数据提供了很多可以分析物体运动行为的机会 [90–95]。这
其中很重要的一个目标是抽象出移动物体的高级语义信息，如目标和规则。在

特定情况下人类的运动模式对市政建设很有参考意义。比如有工作 [91]研究了
面对灾难的时候人们的运动行为并建立了预测模型，这对灾难预警管理，社会

重建有重要的参考意义。根据历史行驶数据也可以构建判别移动物体的角色的

模型 [92]。也有研究从时间角度分析运动行为并发现了很强的周期性 [93]。
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群组行为分析 运动物体尤其是人类和动物在移动时都有强烈的群组效应。人

类的行为很多时候就不是只受个人事物的影响，个人所属的群体所带来的影响

是不可忽略的。例子有节日庆典，游行，交通拥塞，示威抗议，大规模的商业

活动。也有大量的相关研究 [62–64, 96, 97]。其中有学者提出了由密集群组产生
的聚集模式 [62]。[63]在线版本的相关工作也被提出了。也有相关研究建了模
拟人类个体和群体运动的机制 [96]。它提供了通常现实中不易获得的大规模移
动的数据。

市政服务 另外一个最重要的应用是为市政建设提供指导，从而提升人们的生

活质量 [20, 98–100]。有相关研究从轨迹数据重建道路地图 [98]。交通流量的估
计也是一个非常基础的任务，在风险评估，服务质量和位置排序中都有应用。

[99]对封闭环境中行人流量的估计就可以被应用在场地布置上，比如在那些地
方放咨询台，洗手间商店等。类似的应用还有提供停车信息的服务 [100]。

可解释轨迹 原始的轨迹数据是一系列的地理位置和时间，并不包含任何的语

义信息。比如，工作中，购物中，看病中，等等标签都是无法直接获得。有大

量的研究尝试从轨迹数据中推断语义信息 [101–104]。STMaker[101]就是一个这
样的系统，他先通过根据物体的行为对轨迹的分段，然后对每一段进行总结并

得到一个文字语义描述。TOPTRAC[102]是另外一个通过寻找轨迹的潜在主题
获得语义的系统。也有基于聚类算法的系统 [104]
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第三章 数据驱动的充电桩布置办法

3.1 问题定义

现在的电动车充满电大约需要几个小时。充满电的时候不同电动车可以行

驶的距离是不同的。然而在我们的数据集中电动车都是出租车。所以型号是一

样的，所以不考虑每个出租车型号带来的个体差异，如行驶距离和电池容量充

电时间等。这种电动车充满电通常可以行驶 200公里，充满电的时间大约需要
1.5到 2个小时。由于可再生能源的迅速发展，越来越多的电动车出现在了城市
的街道上。在深圳截至 2013年 11月就有接近一千辆电动出租车。截至获得数
据的时间（2014年 4月 14日），总共只有 26个电动车充电站在深圳。更多的
充电站需要被建立，以满足不断增长的需求。接下来通过获得的电动车出行历

史轨迹数据，我们探索了如何寻找最优的新的充电站布置位置。

定义 1轨迹 一条轨迹是指通过车辆上的 GPS设备收集得到的一系列带有时间
的连续地点。每一条记录包含经度，维度，时间和 ID。我们把车辆行驶的轨迹
首先拆分成子轨迹，便于后续分析。这也是在轨迹数据挖掘中非常常用的技术

手段。可以将子轨迹区分为，旅行中，寻找充电站中，和充电中。

定义 2充电子轨迹 充电子轨迹说明汽车停留在充电站不动并且在充电。

定义 3寻找事件 寻找子轨迹说明汽车在落下最后一名乘客后的情况下，由于

需要充电决定出发前去充电站而不是接下一名乘客的一条记录。

定义 4寻找子轨迹 寻找子轨迹说明汽车在触发寻找事件后出发前去充电站的

轨迹。

定义 5旅行子轨迹 旅行子轨迹是代表汽车除去寻找子轨迹和充电子轨迹之外

的轨迹。

如何标定三种不同的子轨迹将在解决方案一节叙述。图3.1就展现了两辆车
的三种不同行驶子轨迹。

由于是城市道路度量两个地点的距离最好是使用曼哈顿距离而不是直接的

欧式距离。我们的目标就是寻找从寻找事件到充电站期望意义下最短的配置

方案。

问题描述 给定了一个已有的 L个充电站的集合，包括他们的地点。现在要新

建立 K个新的充电站。给出从寻找事件到充电站期望意义最短路期望最小的

方案。
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图 3.1 三种子轨迹 [20]

3.2 数据描述

本项目使用了三个数据源: 1.深圳市城市道路地图，2. 电动车行驶轨迹数
据，3.现有的充电站位置数据。为了统一性，这些数据都为同一时间采样得到。

深圳市城市道路地图 我们首先使用了 Google Geocoding API获得了深圳市的
矩形边框。东北角为 (22.70385, 114.33991)，西南角为 (22.447203, 113.769263)。
通过确定了的边框，我们使用了 OpenStreetMap获得了深圳市的道路数据，其
中包含了各种大小的路段和重要建筑的位置标识。然后使用了 PostgreSQL和
PostGIS管理地图数据。利用了 TileMill实现了可视化。

电动车行驶轨迹数据 获得了大小为 5个 G的 2014年 4月 14日的电动车行驶
轨迹数据。每一条记录中包含了我们所需的重要信息，有车辆的编号，时间，

经度，维度和载客的信息。

现有的充电站位置数据 截至 2014年 4月深圳市一共有 26个充电站。图3.2结
合了地图数据标出了当时充电站的位置。我们可以发现充电站的位置和主要交

通道路的关系还是非常密切的。

图 3.2 充电站位置和道路图，其中绿色的为充电站
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图 3.3 解决方案框架

3.3 解决方案

图3.3展示了解决方案的框架。它以三个数据库为输入，包括道路地图，充
电站位置，轨迹数据。包含了四个重要的步骤，分别是 1.地图分块，2.子轨迹
抽取，3.需求核密度估计，4.最优分配方案。

3.3.1 地图分块

首先道路地图被分成 n个等同大小的区块 gi，这里我取的是以经纬度 0.01
为长度分块。由于充电站的布置不仅仅市依赖于充电需求，还要考虑周边的地

理环境和其他市政设施。所以我们仅以这种小的区块为考虑的最小元素。只要

确定了在这个区块内建立充电站，就可以再具体到这个小区块内寻找合适的建

立地点就行了。当然这种办法的区间区分长度可以非常灵活的确定。这也被许

多其他的工作所采用。相比 Voronoi分块，和以道路为基础的方法，这种方法简
单直观。图3.4就展示了分块后的结果。

图 3.4 道路地图分块
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3.3.2 子轨迹抽取

一辆车的行驶轨迹是由三种子轨迹构成的。我们首先抽取充电子轨迹，因

为这是最容易处理的。其次根据充电子轨迹，我们可以得到寻找子轨迹和寻找

事件。

抽取充电子轨迹 在电动出租车充电时间在一个范围内（30分钟到 150分钟不
等）的事实，我们可以根据已有的充电站数据去探测车辆是否在充电。具体来

说，如果有一段子轨迹一直处在同一位置，而且在充电站的附近，当停留时间

在固定区间内，我们就可以认为这辆电动车在充电。这一系列的 GPS记录就可
以标定为充电子轨迹。

抽取寻找子轨迹和旅行子轨迹 在获得充电子轨迹之后，我们基于如下事实抽

取寻找子轨迹：1. 寻找子轨迹通常在充电子轨迹之前；2. 充电子轨迹以落下最
后一名乘客开始计算直到找到充电站为止。落下最后一名乘客的事件就可以认

为是触发了寻找事件。在找到所有的寻找子轨迹之后，剩下的没有标定的路径

就认为是旅行子轨迹。

寻找事件可视化 如上子轨迹抽取得到的最重要的数据就是寻找事件。它为接

下来的需求核密度估计提供了最直接和重要的参考。若将寻找事件在不同地图

区块发生的数据在地图中显示出来可得图3.5。不同大小代表了不同量的需求。

图 3.5 寻找事件可视化

Top-k模型 当获得了每一个区块的寻找事件数量以后，选取其中最多的 k个
建立新的充电站不失为一个很好的选择。

3.3.3 需求核密度估计

为了建立进一步的模型，我们需要估计充电需求的分布。由于寻找事件的

不确定性，可以假设寻找事件是在地图上的一个分布。因为每一次观测到的寻
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找事件只是从这一个分布中获得的一个样例，由于从分布中获得的实例数量很

多，可以利用这些实例对原来的分布进行估计。在这里我使用了高斯核密度估

计的办法。得到的结果如图所示图3.6。具体来说，对于每一个地图区块 gi，所

估计的密度为 Pi =
∑

j∈events exp(−
d2
ij

2
)，其中 exp(−

d2
ij

2
)为高斯核，dij为区块

gi到事件 j欧式距离。此处略去考虑归一化常数，因为不影响实验结果。

图 3.6 需求核密度估计

3.3.4 最短距离期望解

有了需求的概率分布剩下的就可以将这个问题划归数学上的整数规划

的问题。给出了已经被分块好的地图 G = gi, (1 6 i 6 n0)，其中 GL ⊆ G

是所有已经建立了充电站的 L 个区块的集合。由于是城市道路采用曼哈顿
距离读估计两个区块 gi，gj 之间的距离记作 D = [Dij]。让 y = [yi] 标识是

否在区块 gi 上建立充电站, 为 0 时表示不建立，为 1 时表示建立。显然有如
下约束 yi = 1, for gi ∈ GL。设需要建立新的 K 个充电站，导致如下约束∑

gi∈G yi = K+ L。用 X = [Xij]表示处在 gi的车是否应该去 gj处寻找充电站。

为了优化期望意义下最短的寻找距离，于是我们可以得到如下整数规划的问题。

min z =
∑
gi∈G

∑
gj∈G

PiXijDij

s.t.
∑

gj∈G

Xij= 1, ∀gi ∈ G∑
gi∈G

yi= K+ L,

Xi,j6 yj, ∀gi, gj ∈ G

Xi,j, yi∈ {0, 1}, ∀gi, gj ∈ G

yj= 1, ∀gj ∈ GL

.

如果要直接求解上述整数规划问题是比较困难而且耗费时间的，我采用了

一种贪心的算法进行搜索。由于很多地方是不可能建立充电站的，平时也不会
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有很多的充电需求，于是可以先利用寻找事件数量，设定一个阈值将这部分删

去。其次当需要建立的充电站十分多时搜索空间程指数上涨，于是采取一次确

定几个（比如在我的实验中为 5 个）充电站的位置的贪心算法去计算充电站
位置。

3.4 实验结果

下面主要从两方面分析实验的结果，一个是可视化分析，一个是从期望最

短寻找距离出发。

3.4.1 可视化分析

若以新增 20个充电站为试验标准，图3.7以及图3.8分别以 Top-k模型和核
密度估计模型计算，并且在道路地图上绘制出了 20个新产生的充电站候选位
置。其中深色部分为 26个已经存在的充电站位置，浅绿色部分为 20个新增的
充电桩候选位置。

图 3.7 Top-k模型所产生的 20个新的充电站

图 3.8 核密度估计模型所产生的 20个新的充电站

从图中也可以发现由简单的 Top-k模型产生的点虽然也能较好的符合充电
需求但是存在一个问题：在福田罗湖等地用电量需求极大，所以导致这一片的
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许多区块的需求量都远高于城市其他地点，Top-k主要都建议充电站建立在此
处。虽然在此处建立较多充电站确实满足了这片区域的需求，不过事实上并非

真的需要建立如此密集的充电站，可能会产生冗余。如果规定了建立充电站的

个数，在方便了这个区域的同时，其他区域的充电需求并没有得到很好的满足。

反观由核密度估计模型所产生的 20个新的充电站，虽然在用电多发地段安排了
较多的充电站，不过并没有那么密集，充电站的建立分布更加分散一些如此受

到照顾的区域更大。

3.4.2 期望最短寻找距离

若以期望最短寻找距离出发，我考察了以 Top-k模型和核密度估计模型分
别产生了从 5到 50不同数量的充电站对期望最短寻找距离的影响。其中期望最
短寻找距离的定义为：

∑
gi∈G

PiDi,j(i)，其中 Pi为区块 gi估计得到的出现寻找事

件的期望。j(i)为从区块 gi出发到区块 gj(i)寻找充电站可以达到最小曼哈顿距

离中 gj(i)的区块编号。Di,j则是区块 gi出发到区块 gj的曼哈顿距离。

图 3.9 两个模型给出建立不同数量充电站时对应期望最短寻找距离

由于只是单位的差别，试验中并未考虑距离度量的单位和密度归一化常数。

从图3.9中可以发现明显核密度估计模型的效果要明显优于 Top-k模型。
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第四章 总结

4.1 总结

为了应对不断增加的电动车充电需求，充电站的增加势在必行。本文提供

了如何利用大数据建模给出优化的充电站排布方案，以及相关详尽的参考资料。

本文首先对已有的相关文献做了详尽的调研。其中主要包括两个方面：

1.充电桩排布方案 2.轨迹数据挖掘。充电桩的排布方案，国内外已经有了非常
多的探讨。有基于优化，模拟的办法。而且这个问题类似于加油站的建立排布

问题，是属于传统的优化工业工程领域的重点研究问题之一。过去的研究对现

在新出现的充电站排布问题有很好的参考价值。轨迹数据挖掘方面，由于轨迹

数据具有数据量大，难以处理等特点，相关的研究也非常丰富。从最基本的预

处理，储存，基本查询，构建上层应用都有丰富研究值得参考。详尽的文献综

述不仅是对自己阅历的一个丰富，也为将来的研究提供了参考。

本文其次通过处理深圳出租车行驶轨迹数据，建立了核密度估计模型和

Top-k模型给出了充电桩的排布方案。构建了从地图数据，行驶数据集成在一起
的解决方案。具体来说分为了如下步骤：1.地图区块化，2.子轨迹抽取，3.充
电需求的核密度估计，4.优化期望最短寻找距离。结果证明核密度估计模型要
优于简单的 Top-k模型。为将来的研究工作提供了参考。

4.2 未来工作

今后此方向的研究可以从以下几个角度出发：1. 由于本文只考虑了距离，
没有考虑行驶的速度和时间，有时候更快的速度和更短的时间也许是被人们更

加看重的；2. 需求的分布只考虑了空间分布，若需要考虑行驶速度和时间的话，
由于高峰期的存在，行驶时间将随时间的变化而变化，应当再考虑需求在时间

上的分布。
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