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摘要  随着电动汽车（EV）数量的急剧增长和渗透率的不断提高，为大规模电动汽车进行充

电引导成为缓解局部有限的充电资源与旺盛的充电需求间矛盾的重要措施，为此该文提出一种基

于动态交通推演的电动汽车充电快速引导策略。首先，建立基于时空自监督学习（ST-SSL）的动

态交通信息预测模型，分别设计面向交通数据空间异质性与时间异质性的自监督学习（SSL）模

块，实现多时段交通流量信息的精准预测；其次，设计城市路网多时刻动态阻抗建模方法，建立

兼顾用户多需求场景、多导航目标的充电导航策略，提出基于动态 Dijkstra 算法的求解方法，并

基于全域充电导航结果对城市充电站服务范围进行动态评估，从而实现电动汽车充电快速引导；

最后，以洛杉矶某区域实际路网为例，验证了预测模型的准确性与充电引导策略的有效性，能够

有效感知动态交通信息，快速实现城市充电站服务范围划分与电动汽车充电引导，同时有效地降

低充电导航计算资源消耗。 
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0  引言 

随着电动汽车（Electric Vehicle, EV）渗透率的

不断提高 [1]，大规模 EV 无序接入电网，将带来负

荷增长[2-3]、电能质量下降[4-5]、电网运行控制难度增

加 [6]等负面影响，对引导 EV 进行有序充电提出越

来越高的要求。由于 EV 用户行为、EV 类型和充电

站选址等多重因素，在用电高峰期容易出现 EV 堆

积在某些特定充电站的现象，给 EV 出行和电网安

全带来负面影响[7]。因此，为大规模 EV 进行充电引

导，能够有效减少电池容量限制给电动汽车用户带

来的里程焦虑，同时有助于缓解局部有限的充电资

源与旺盛的充电需求间的矛盾[8]。 
由于城市内的交通信息随时间动态更新，交通

流预测成为建立电动汽车充电引导策略的重要前

提。现有研究多采用基于传统机器学习和基于深度

学习的方法进行交通流量预测。传统机器学习方法

主要分为三类：基于特征的方法 [9-10]、高斯过程方

法 [11-12]和状态空间法。上述方法具有一定的规模化

数据处理能力，然而，其性能较为有限[13-14]，在处

理动态的复杂数据时往往表现不佳。在基于深度学

习的方法方面，文献[15]提出了一种新的端对端深

度学习模型 ST-3DNet，通过量化交通数据空间相关

性实现交通流量预测。文献[16]研究了部分缺失数

据和恢复数据对交通信息预测的影响，并基于

GraphSAGE（Graph Sample and Aggregated）模型对

路网内空间异质的交通流量进行预测。然而，上述

研究更多是从挖掘交通数据空间相关性角度展开，

对时间相关性的考虑较为薄弱。文献[17]基于提出

的 M-B-LSTM 模型处理交通流数据在时间尺度上

的随机性，减少网络学习过程中分布不平衡和过拟

合问题对预测结果的影响。文献[18]提出了一种用

于交通信息预测的周期性神经元折叠深度神经网

络，有效地解决了对大规模序列数据时间依赖性建

模难的问题。同样，上述方法更多是从时间相关性

角度进行建模，难以兼顾空间相关性。近年来，不

少研究采用自注意力机制与图卷积神经网络结合的
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方式，统筹考虑时间相关性与空间相关性对交通信

息预测的影响[19-20]，并取得了较好的预测效果。然

而，现有的预测模型大多直接对所有区域的交通流

量进行预测，未考虑空间异质性的影响。同时，现

有模型在所有预测时段共享网络参数，无法捕捉交

通信息随时间变化的时间异质性。 
在充电导航方面，文献[21]基于出行链和蒙特

卡洛法建立 EV 用户出行模型，实现用户出行需求

与充电需求的动态交互。文献[22]提出了电动汽车、

交通网与充电站间的信息流动框架，建立了路段传

输模型实现城市路网充电导航。文献[23]建立了融

合电网信息和交通信息的充电导航框架，并提出了

智能交通系统实时播报充电站可用容量信息。电动

汽车作为交通工具，在实际导航场景中更多受用户

意愿与交通流量信息的影响，但上述模型均未考虑

实时及未来交通状况与充电导航决策间的关系，难

以实现长时间尺度下的最优路径规划。文献[24]提
出了“时间-流量”动态路阻模型，兼顾道路通行时

间与充电站车辆数，建立充电导航模型。然而，该

模型对动态路阻的建模较为粗糙，通过不断采集交

通数据建立动态路阻，难以有效反映未来一段时间

交通数据的变化对导航策略的影响。同时，上述模

型均未针对用户不同出行需求设计多样化充电导航

方案，忽视了用户目标对充电导航结果的影响。 
当存在大规模充电引导需求时，计算耗时将成

为评价引导策略优劣程度的重要指标。传统充电引

导策略多采用对 EV 个体单独充电导航方式，在 EV
规模较大时，难以快速给出引导方案。通过对充电

站服务范围进行研究，将路网节点与充电站进行配

对，可以实现电动汽车充电快速引导。现有的充电

站服务范围研究多采用结合空间基尼系数等指标的

修正引力模型，并以规则化圆形对充电站服务范围

进行表征 [25]。该方法对于服务范围的划分较为粗

糙，由于交通节点在地理上分布并不均匀，同时交

通信息也随着时间动态更新，充电站的服务范围必

然是不规则的。综上所述，基于预测的交通信息进

行动态交通建模，并通过充电导航逆向推导充电站

服务范围，最后进行导航策略的分配，将成为解决

大规模充电引导高耗时难题的一种新思路。 
基于上述研究存在的问题，本文考虑未来交通

信息变化对导航策略的影响，兼顾方案多样性与计

算时效性，提出一种基于动态交通推演的电动汽车

充电快速引导策略。本文主要创新点如下：①建立基

于时空自监督学习（Spatio-Temporal Self-Supervised 

Learning, ST-SSL）的动态交通信息预测模型，设计

了考虑未来交通信息变化的城市路网多时刻动态阻

抗建模方法；②提出兼顾用户多需求场景、多导航

目标的充电导航策略，进一步提出了改进的动态

Dijkstra 算法实现最优充电站与导航路径的求解规

划；③提出一种基于全域充电导航结果的城市充电

站服务范围评估方法，并应用于充电导航策略的快

速分配。最后，通过算例证明预测模型的准确性与充

电引导策略的有效性，能够有效感知动态交通信息，

快速实现城市区域充电站服务范围划分与电动汽车

充电引导，同时有效降低充电导航计算资源消耗。 

1  基于 ST-SSL 的动态交通信息预测模型 

动态交通信息预测是实现充电站范围划分的基

础，通过对交通流信息的准确预测，为构建区域动

态交通阻抗提供数据支撑，以实现区域最优充电路

径的规划。 
交通流信息具有空间异质性与时间异质性，交

通流数据的时空异质性如图 1 所示。图 1a 中的 A、

B 为城市中两个具有不同功能的区域，由图 1b 可观

察到 A、B 区域交通流量呈现不同的数据分布形状，

即 A 与 B 区域的交通流量存在空间异质性。时间异

质性方面，如图 1c 所示，同一区域在工作日和节假

日的夜间交通模型也存在显著差异。 

 
图 1  交通流数据的时空异质性 

Fig.1  The spatial and temporal heterogeneity of traffic 

flow data 

为充分挖掘空间异质性与时间异质性，引入 ST-
SSL[26]模型实现交通流信息预测。 

首先，对城市网与交通网进行建模分析。将城

市区域划分为 N I J= × 个互不相交的地理网格，每

个网格视为一个空间区域 ( )1nr n N≤ ≤ ，仅包含一

条道路，以 { }1, ,= " Nr r 来表示城市中的空间区域

集合。其次，将交通流图定义为              ，
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其中 为连接两个空间区域的边的集合， N N×∈ RA 为

交通流的邻接矩阵， [ ] 2
:   T N

t T t t T t
× ×

− −= ∈R"X X 表示所

有道路在 T 时间尺度上的两个方向的交通流量，在

t 时刻的交通流量表示为 2N
t

×∈ RX 。 
基于 ST-SSL 的交通流预测架构如图 2 所示，

由时空编码器模块、自适应图增广模块、面向空间

异质性建模的 SSL 模块与面向时间异质性建模的

SSL 模块四部分组成。在实际预测时，输入交通流

图   ，即可得到下一时刻的交通流量 1t+X 。 

 
图 2  基于 ST-SSL 的交通流预测架构 

Fig.2  The traffic flow prediction architecture bused on ST-SSL 

1.1  时空编码器模块 
时空编码器分别采用时间卷积（ Temporal 

Convolution, TC）与空间卷积（Spatial Convolution, 
SC）对不同时刻交通流序列的时间相关性和空间区

域之间的地理相关性进行建模。 

 ( )
out

  TC   t T t t T t− −⎡ ⎤ =⎣ ⎦" "B B X X  （1） 

 ( )SC ,t t=E B A  （2） 

式中，Bt 为 t 时刻的区域嵌入的时间感知模块矩阵，
T D

t
×∈ RB ，D 为嵌入维度； outT 为卷积运算后输出嵌

入序列长度；TC 为时间卷积模块；SC 为空间卷积

模块；Et 为经过这两个模块后的输出矩阵。 
对所有 tB 进行式（2）所示运算后，得到输出序

列 ( ) 
out

 t T t− "E E ，可作为下一层 TC 的输入序列。每

个时空编码器模块由多个结构为 TC SC TC→ → 的

子模块堆叠而成，通过堆叠多个子模块，在多次卷

积 后 获 得 时 间 维 度 为 ( )T T T′ ′＜ 的 嵌 入 矩 阵

[ ] t T t′− "H H ，直到时间维度降为 1，得到时空编码

器最终的区域嵌入矩阵 N D×∈ RH 。 
1.2  自适应图增广模块 

首先，定义区域依赖系数描述不同区域间在时

间维度上的依赖性，表示为 

 
T

,
m n

m n
m n

q =
u u

u u  （3） 

 , ,

t

n n n
t T

pτ τ
τ = −

= ∑u b  （4） 

 , , 0τ τ
Τ=n np b ω  （5） 

式中， ,m nq 为两个区域 mr 和 nr 之间的依赖系数，值越

大，说明在时间维度上的依赖性越高，异质性越低；

nu 为基于聚合权重 ,npτ 进行时间区域 ( ), ,t T t− " 的

聚合；聚合权重 ,npτ 反映了 τ 时刻交通模式 ,nτb 和整

体交通变化模式 nu 在时间上的相关性； 0ω 为用于变

换的可学习参数向量；( ), ,  t T n t n− "b b 为经过 TC 层得

到的嵌入矩阵 [ ] t T t− "B B 的第 n 行。 
其次，分别设计面向交通流量的数据增广子模

块和面向空间图拓扑的结构增广子模块来实现自适

应图增广。 
1）数据增广子模块：基于伯努利分布得到不同

区域的屏蔽概率 ,nτρ ， ,nτρ 越大，说明 τ 时刻 nr 区域

的交通流量 ,nxτ 越可能被屏蔽，即由于其与整体交

通模式的相关性较低，更容易被视为噪声扰动， ,nτρ

的表达式为 

 ( ), ,Bern 1n npτ τρ −∼  （6） 

式中， ( )Bern ⋅ 为伯努利分布。增广后的交通流量数

据表示为 :t T t−
�X 。 

2）结构增广子模块：对于两个相邻的空间区域

mr 和 nr ，若两者在交通模式上不是高度相关，即依

赖参数 ,m nq 较小，则两者间的连边 ( ),m nr r ∈  将被屏

蔽，以消除交通模式相关性较低的区域之间的连接，

屏蔽概率为 

 ( ), ,Bern 1m n m nqρ −∼  （7） 

对于两个不相邻的空间区域 mr 和 nr ，若两者在交

通模式上高度相关，即依赖参数 ,m nq 较大，则在两者

间添加连边，以捕获远距离区域相关性，屏蔽概率为 

 ( ), ,Bernm n m nqρ ∼  （8） 

基于上述两种增广子模块，得到增广后的交通 
流量图               。 
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1.3  面向空间异质性建模的 SSL 模块 

为了使区域嵌入矩阵 nH 能够有效地保留空间

异质性，设计面向空间异质性建模的 SSL 模块，反

映不同城市区域功能的潜在空间关系，例如住宅区、

购物中心、交通枢纽等。 
将聚类的 K 个簇的嵌入矩阵表示为 [ ]1  K"c c ，

聚类过程可以表示为 

 T
,n k k nz = �� c h  （9） 

式中， ,n kz� 为区域 nr 和第 k 个簇的嵌入矩阵之间的相

关性得分； n
�h 为增广后的交通数据            

通 过 时 空 编 码 器 模 块 输 出 的 区 域 嵌 入 矩 阵
N D×∈ R�H 的第 n 行， D

n ∈R�h 。区域 nr 的聚类分配为
T

,1 ,[   ]n n n Kz z=� � �"z 。 
定义 n�z 的预测分配分数 T

,n k k nz = c h ，则 SSL 任务

的优化函数定义为 

   
,

,
1 ,

exp( / )
ln

exp( / )

N
n k

n k
n k n j

j

z
z

z
γ

γ=

= −∑∑ ∑
�  （10） 

式中， γ 为控制输出平滑度的参数。 

1.4  面向时间异质性建模的 SSL 模块 
设计面向时间异质性建模的 SSL 模块，首先，

融合基于原始区域嵌入矩阵 H 和增广区域嵌入矩

阵 �H 得到时间感知区域嵌入矩阵为 

 , 1 , 2 ,t n t n t n= + �: :v h hω ω  （11） 

式中，:表示对应元素的乘积； 1ω 与 2ω 为可学习的

参数。通过聚合所有区域的嵌入矩阵，生成 t 时刻

的所有区域嵌入表征为 

 ,
1

1 N

t t n
nN

σ
=

⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑s v  （12） 

式中， ( )σ ⋅ 为激活函数。 
为了得到不同时刻之间的表征区分能力，将来

自同一时刻的区域和空间嵌入 ( ), ,t n tv s 作为正指标，

而将来自不同时刻的嵌入作为负指标。其中，正指

标有助于捕捉特定时刻的空间交通相关性，负指标

有助于捕捉不同时刻的时间异质性。将 SSL 模型通

过式（13）损失函数进行优化。 

 ( ), ,
1 1
ln ( , ) ln 1 ( , )

N N

t n t t n t
n n

g g ′
= =

⎡ ⎤= − + −⎢ ⎥
⎣ ⎦
∑ ∑v s v s  （13） 

式 中 ， t 和 t′ 为 两 个 不 同 的 时 刻 ； ( ), ,t n tg =v s

( )T
, 3t n tσ v W s ， 3W 为可学习的参数矩阵， 3

N N×∈ RW 。 

2  考虑动态阻抗的电动汽车充电快速引导 

本节首先提出城市路网环境下动态阻抗计算

方法；其次，基于动态阻抗，以单辆 EV 为研究对

象，建立考虑用户多目标、多场景的充电导航策略；

最后，通过计算每个节点对应的最优充电站，评估

城市充电站服务范围，从而实现电动汽车充电快速

引导。 
2.1  动态阻抗计算 

城市路网环境下，道路交通信息随时间变化显

著，不同路段的行驶时间具有较大的随机性。本文在

文献[22]建立的行程时间模型基础上，提出动态交通

阻抗计算方法，以及充电站内动态充电时间阻抗和

动态排队时间阻抗计算方法，为充电导航提供支撑。 
2.1.1  动态交通阻抗 

对每一段路径，其耗时可以用交通流模型求得，

以节点 i 到节点 j 的路径为例进行分析。依据交通

流量、密度和速度三者之间的关系，自由流速度 free
ijv

表示为 

 free ( )
( )

( )
ij

ij
ij

q t
v t

tρ
=  （14） 

式中， ( )ijq t 为路径交通流量； ( )ij tρ 为路径车流密度。

已知最大通行能力
max
ijq ，临界密度

crit
ijρ 可表示为 

 
max

crit
free
ij

ij
ij

q
v

ρ =  （15） 

假设路段自由流部分的车辆在路径中均匀分

布，结合 ST-SSL 模型预测结果， ( )ij tρ 可表示为 

 ,( ) t ij
ij

ij ij

x
t

L c
ρ =  （16） 

式中， ,t ijx 为 t 时刻路径车辆数； ijL 为路径长度； ijc

为单位距离能容纳的车辆数。 
已知车流密度 ( )ij tρ 、自由流速度

free
ijv 和最小行

车速度
min ( )ijv t ，行驶速度 ( )ijv t 可表示为 

( )

free crit

crit
min free min

jam crit

crit jam

min jam

( )         ( )

( )
( ) ( ) ( ) 1

                    ( )

( )         ( )

ij ij ij

ij ij
ij ij ij

ij ijij

ij ij ij

ij ij ij

v t t

t
v t v t v t

v t

t

v t t

βα

ρ ρ

ρ ρ
ρ ρ

ρ ρ ρ

ρ ρ

⎧
⎪
⎪ ⎡ ⎤⎛ ⎞−⎪ ⎢ ⎥⎡ ⎤+ − − ⎜ ⎟⎪ ⎣ ⎦ ⎜ ⎟−⎢ ⎥= ⎨ ⎝ ⎠⎣ ⎦
⎪

⎩

＜

≤ ≤

＞

⎪
⎪
⎪

  （17） 
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式中，α 和 β 为模型参数。通过路径所用时间可表

示为 

 r ( )
( )
ij

ij
ij

L
T t

v t
=  （18） 

考虑交通流预测时间间隔，式（18）可表示为 

 
( ) ( )( )

( )( ) ( )

( )
( )( )

r

1

0

( )

          

                   

ij

ij

ij
ij ij

ij

K

ij ij ij
k

ij
ij ij

ij ij

T t
L

v t t L
v t

L v t t v k
t K

v K

v t t L

τ

τ τ τ τ
τ τ

τ τ

τ

−

=

=

⎧
−⎪

⎪
⎪⎪ − − − + Δ Δ⎨
⎪ − + Δ +
⎪ + Δ
⎪

−⎪⎩

∑

≥

＜

 

（19） 
式中，k 为累加的索引；Δτ为预测的时间间隔；τ为
下一次交通流模型预测的时间； ijK 为同时满足式

（20）的自然数。 

 
( ) ( )( )

( ) ( )( )

1

0

0

≤

≥

τ τ τ

τ τ τ

−

=

=

⎧
+ Δ Δ − −⎪

⎪
⎨
⎪ + Δ Δ − −⎪⎩

∑

∑

ij

ij

K

ij ij ij
k

K

ij ij ij
k

v k t L v t t

v k t L v t t
 （20） 

因此，可得到路径平均通过速度 ijv 为 

 ( ) r ( )
ij

ij
ij

L
v t

T t
=  （21） 

2.1.2  动态充电时间阻抗 

不同的环境温度会对 EV 充放电效率产生影

响，通过对文献[27]得到的 t 时刻温度 ( )T t 和放电效

率 ( )d tη 曲线进行拟合，得到关系式为 
 ( ) ( ) ( )d 5 2 31.567 10 2.012 10  0.8891t T t T tη − −= − × + × +

  （22） 
在不同的交通情况下，EV 的能耗也会有所区

别。文献[28]给出的城区各级道路行驶速度区间见

表 1。 

表 1  不同道路等级和拥堵程度下的行驶速度区间 

Tab.1  Driving speed range with different road classes and 

congestion levels 

（单位：km/h） 

城市  

道路  

极度  

拥堵  

中度  

拥堵  

轻度  

拥堵  

基本  

畅通  

极度  

畅通  

快速道  [0,25) [25,35) [35,50) [50,65) [65,∞) 

主干道  [0,15) [15,25) [25,35) [35,45) [45,∞) 

次干道  [0,10) [10,15) [15,25) [25,35) [35,∞) 

支干道  [0,10) [10,15) [15,25) [25,35) [35,∞) 

参考文献 [29]提出的单位能耗与行驶速度之

间的关系，得到不同道路等级的单位里程耗电量

( )ijv
pe t 为  

 

5
1

2

3

4

1.52( ) 0.25 0.004 ( ) 2.99 10 ( )
( )

5.49( ) 0.18 0.004 ( )
( )

1.53( ) 0.21 0.001 ( )
( )

1.55( ) 0.21 0.002 ( )
( )

ij

ij

ij

ij

v
ij ij

ij

v
ij

ij

v
ij

ij

v
ij

ij

e t v t v t
v t

e t v t
v t

e t v t
v t

e t v t
v t

−⎧ = + − + ×⎪
⎪
⎪
⎪ = − + +
⎪⎪
⎨
⎪ = + −⎪
⎪
⎪

= + −⎪
⎪⎩

（23） 

式中， 1 2 3 4p = , , , ，分别表示快速道、主干道、

次干道、支干道。 
基于上述分析，得到 EV 从节点 s 到达充电站

b 时的剩余电量为 

 ini d

1SOC ( )
( )

ij

sb

v
sb p ij ij

ij h ij

Q E e t L
tη∈

= ⋅ − ∑  （24） 

式中， E 为 EV 的电池容量； iniSOC 为初始荷电状

态； sbh 为从节点 s 到充电站 b 某一可行路线； ijt 为

沿路线 sbh 进入路径 ij 的时间。可以求得充电所需的

时间 ch
sbT 为 

 ch
cη

−
= sb

sb
E QT

P
 （25） 

式中，P 为电动汽车的额定充电功率； cη 为 EV 的

充电效率，是一个定值。 
2.1.3  动态排队时间阻抗 

充电站 b 内每个充电桩的等待时间为前序正在

等待车辆的充电时间之和，在理想状态下，最新到

达充电站的 EV 排队时间为所有充电桩等待时间的

最小值，其表达式为 

 ( ) ( ) ( )w ch chmin
g

g g

b g ig i I
T t T t T t

∈

⎧ ⎫⎪ ⎪= +⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

∑  （26） 

式中， ch
gT 为正在第 g 个充电桩充电的 EV 剩余充电

时间； gi 为即将在第 g 个充电桩上充电的 EV； gI 为

正在第 g 个充电桩排队等待充电的 EV 集合。 
对于进行充电导航的目标 EV，在到达充电站最

优路线上，往往存在以相同充电站为目的地且行驶

时间更短的潜在车辆。在进行排队时间阻抗的计算

时，需要考虑潜在车辆的排队时间和充电时间对目

标 EV 的影响，式（26）更新为 
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 ( ) ( ) ( ) ( )w ch chmin
g g

g g g g

b g i ig i I i I
T t T t T t T t′

′ ′∈ ∈

⎧ ⎫⎪ ⎪′= + +⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

∑ ∑   （27） 

式中，gi′ 为即将在第 g 个充电桩上充电的潜在车辆；

gI ′ 为潜在 EV 集合； ( )
gi

T t′′ 为潜在车辆对排队时间的

增量。 
考虑到即使潜在车辆选择了本文推荐的最优方

案，但在行驶途中仍有概率选择其他充电站，而潜

在车辆越靠近充电站，其毁约的概率就越低，定义

式（28）对潜在车辆带来的排队时间增量进行刻画。 

 ( )
( )
( ) ( )

r
now, ch

r
res,

g

g g

g

i
i i

i

T t
T t T t

T t

δ

′
′ ′

′

⎛ ⎞
′ ⎜ ⎟=

⎜ ⎟
⎝ ⎠

 （28） 

式中， ( )r
now, gi

T t′ 为该潜在车辆在推荐路线中当前一

段所花的时间； ( )r
res, gi

T t′ 为沿推荐路线到达充电站的

剩余时间； δ 为模型参数， 0 1δ＜ ＜ 。 
2.2  电动汽车充电导航策略 

充电导航是实现区域 EV 负荷有序分配的重要

手段。针对不同用户存在不同的充电导航目标与需

求场景，分别设计定制化充电导航方案，提升用户

响应率。 
2.2.1  多导航目标设计 

在不同情况下，不同 EV 用户选择充电导航的

目标有所不同。例如在电量相对充裕时，对于成本

敏感型用户，倾向于选择成本最小的导航，而时间

敏感型用户，则倾向于选择时间最短的导航；而在

电量较低时，用户可能选择耗电最小的导航，以满

足充电需求。基于上述分析，本节设计了三种决策

目标选择，分别为以最小成本、最短耗时和最少耗

电为目标。 
1）最小成本为目标 
对目标节点到所有充电站的最小成本代价进行

比较，选择其中成本代价最小的充电站。本文定义成

本并非单指充电成本，而是充电成本与时间成本之

和，其中充电成本为主要影响因素，时间成本保证导

航结果的合理性。以目标节点 s 为例，表达式为 

 ( ) ( ) ( ),1 T Fmin α β= +s
b sb sbC t πT t F t  （29） 

式中， ( ),1
s
bC t 为从节点 s 到充电站 b 的成本代价；

( )sbT t 为从节点 s 到充电站 b 充电完成所消耗的所有

时间； ( )sbF t 为从节点 s 达到充电站 b 后的充电费

用； Tα 与 Fβ 为权重系数；π为单位时间社会底薪。

( )sbT t 和 ( )sbF t 的具体表达式为 

 ( ) ( ) ( )( )r w r ch
sb sb b sb sbT t T t T t T t T= + + +  （30） 

 ( ) ( ) ( )( ) ( )r w r
sb b sb b sb sbF t t T t T t T t E Qλ ⎡ ⎤= + + + −⎣ ⎦ （31） 

式中， r ( )sbT t 为节点 s 到达充电站 b 沿某一可行路线

所消耗的时间； ( )b tλ 为充电站 b 在 t 时刻的充电价

格，在合理范围内通过调整 ( )b tλ 可影响对 EV 的吸

引程度，由于本文未涉及充电站定价问题，设置

( )b tλ 为分时电价。 
2）最短耗时为目标 
对目标节点到所有充电站的最小时间代价进行

比较，选择其中花费时间代价最小的充电站。以目

标节点 s 为例，表达式为 

 ( ) ( ),2min s
b sbC t T t=  （32） 

式中， ( ),2
s
bC t 为从节点 s 到充电站 b 的时间代价。 

3）最少耗电为目标 
对目标节点到所有充电站的最少耗电代价进行

比较，选择其中花费耗电代价最小的充电站。以目

标节点 s 为例，表达式为 

 ( ),3 d

1min ( )
( )

ij

sb

vs
b p ij ij

ij h ij

C t e t L
tη∈

= ∑  （33） 

式中， ( ),3
s
bC t 为从节点 s 到充电站 b 的耗电代价。 

2.2.2  多需求场景设计 
不同 EV 用户选择充电导航的场景也有所不

同，多需求场景如图 3 所示，设计两种典型场景，

制定不同的充电导航策略。 

 
图 3  多需求场景 

Fig.3  Multiple demand scenarios 

1）场景 1 
在场景 1 中，EV 直接以充电站为目的地，导航

某一目标下的最优路径。此场景下充电导航目标函

数表达式为 

 ( ) ( ), ,1 ,min      1,2,3s s
b z b zC t C t z= =  （34） 

式中， 1,2,3z = 分别表示用户选择以最小成本、最短
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耗时和最少耗电为目标。 
2）场景 2 
在场景 2 中，EV 选择目的地，并希望在离目的

地较近的充电站进行充电。此场景下充电站与目的

地距离为影响充电站选择的重要标准，将充电站与

目的地距离作为惩罚项，构建充电导航目标函数，

表达式为 

 ( ) ( ), ,2 ,min    1,2,3s s
b z b z z bdC t C t L zμ= + =  （35） 

式中， bdL 为充电站 b 到目的地 d 的距离； zμ 为权

重系数，对于不同目标 z，需要根据 ( ),
s
b zC t 的量级合

理设置 zμ ，以提高 bdL 在式（35）中的占比，突出充

电站与目的地距离对充电导航结果的影响。 
2.3  基于充电站服务范围的充电快速引导 
2.3.1  充电站服务范围定义 

对于二维空间中的某个设施，会对其周围一定

范围内的用户产生吸引力，当用户存在需求时，将

选择对应的设施满足自身需求[25]。定义充电站服务

范围由城市中特定道路节点组成，位于这些道路节

点上的 EV 用户将会选择对应充电站进行充电。充

电站服务范围示意图如图 4 所示，对于两个充电站

的情况，充电站 A 和 B 同时对 EV 产生吸引力，两

种颜色分别表示两个充电站的服务范围，当处于 A
服务范围的 EV 在需要充电引导时，将会直接选择

充电站 A 进行充电。 

 
图 4  充电站服务范围示意图 

Fig.4  Charging station service area diagram 

2.3.2  基于动态 Dijkstra 的求解方法 
由式（29）～式（35）可知，不同场景、目标

下的充电导航动态阻抗可分解为路网阻抗和充电站

相关阻抗的加权和，表达式为 

 ( ) ( ) ( ), , L, , T, ,δ δ= +s s
b z k z k b z k bC t C t T t  （36） 

式中， ( )s
bC t 为节点 s 到充电站 b 的路网阻抗，影响

节点 s 到充电站 b 最优路径的选择； ( )bT t 为充电站

b 相关阻抗，包括充电站 b 内时间阻抗和充电站 b

与目的地 d 的距离路阻，与路径选择无关，影响充

电站的选择； L, ,z kδ 与 T, ,z kδ 分别为 k 场景、z 目标下

路网阻抗和充电站相关阻抗的权重。 
基于上述分析，首先建立求解模型，实现最优

路径的求解。与传统计算最短路径实现充电导航的

方式不同，本文以路网节点为对象，在同一时刻内

一次性求解每个节点到其他节点的最优路径。 
为实现上述目标，采用动态 Dijkstra 算法对充

电导航问题进行求解。相较于其他路径规划算法，

Dijkstra 采用贪心策略对每一个有向图节点到目标

节点的最短路径进行计算，计算复杂度较大。然而，

Dijkstra 的贪心策略在本文所提模型中能够发挥出

较大的优势，减少了区域路网计算次数，反而缩短

了计算时间。考虑动态路阻的动态 Dijkstra 算法计

算步骤如下。 
设每个 t时刻节点参数为 ( )( ),s s

j jC t r ，其中 ( )s
jC t

存放从起点 s 到 j 点的最小路网阻抗， s
jr 为从起点 s

到节点 j 的最优路径中 j 的前一节点编号。求解从

起点到 j 点的最优路径的过程如下： 
1）初始化，设初始点为 s。 

（1）从 s 到 s 的最小路阻为 0，即 ( ) 0s
sC t = ， s

sr
为空。 

（2）设从 s 到其他任意节点 i 的路阻 ( )s
iC t = ∞ ，

s
ir s= 。 

（3）计算 s 的标号，令所有己标记节点 k s= ，

其他节点全部设为未标记。 
2）对所有与 k 相邻的未标记节点。 

（1）检验从已标记节点 k 到与其相邻的未标记

节点 j 的距离，令 

 ( ) ( ) ( ) ( )( ){ }min ,s s s s s
j j k kj kC t C t C t C t C t= + +   （37） 

式中， ( )s
kC t 为从 s 到 k 的最小路阻； ( )( )s s

kj kC t C t+

为两相邻节点 k 和 j 之间直接的路阻。 
（2）检验同一级路径选择，令 

 ( ) ( ) ( ) ( )( ){ }other other other
min ,s s s s s

j j j j j jC t C t C t C t C t= + +

  （38） 

式中， otherj 为与 j 相连的 k 相邻的节点。 
3）确定并标记每个与 k 相邻的未标记节点。 

（1）确定每个 j 的最小路阻 jd 对应的前一节点

j′，令 s
jr j′= 。 

（2）标记点 j。 
4）若所有节点均己被标记，则每个节点的最优



 
第 40 卷第 9 期     胡俊杰等  基于动态交通推演的电动汽车充电快速引导策略 2887 

路径求解完成，否则令 k i= ，重复步骤 2）直至所

有点完成标记。 
通过上述步骤，即可得到 t 时刻节点 s 到每个

节点的最小路网阻抗与最优路径矩阵为 

 

( )
( )

( )

1 1

2 2

s s

s s

s s
N N

C t r
C t r

C t r

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

#
 （39） 

式中， s
Nr 从节点 s 到节点 N 的最优路径中 N 的前一

节点编号。 
得到最小路网阻抗后，即可计算得到节点 s 在

k 场景下以 z 为目标选择的最优充电站 ( ),
s
z kc t ，表达

式为 

 ( ) ( ) ( ){ }, L, , T, , csarg min   s s
z k z k b z k bb

c t C t T t bδ δ= + ∈N （40） 

式中， csN 为所有充电站节点的集合。 
将不同场景、不同目标下各节点与对应的最优

充电站节点进行绑定，从而实现城市内充电站服务

范围的评估，不同场景目标下充电站服务范围划分

如图 5 所示，由于各场景各目标下动态阻抗的计算

方法不同，服务范围的评估结果也会存在差异。t 时
刻充电站 b 的服务范围表达式为 

 ( ) ( ){ }, , ,b s
z k z kS t s c t b s= = ∈N  （41） 

 ( ), cs,b
z k

b

S t b= ∈∑ N N  （42） 

式中， ( ),
b
z kS t 为所有归输于充电站 b 的节点集合；

N 为所有路网节点的集合。对于节点 s 处的用户，

可通过查询式（41）与式（39）得到的节点集合实

现充电站和最优路径的快速引导。 

 
图 5  不同场景目标下充电站服务范围划分 

Fig.5  Charging station service area division under 

different scenarios and targets 

充电站的服务能力的评估是充电站建设规划的

一个重要环节。考虑城市内所有节点历史充电需求

量和不同场景目标历史响应率，即可通过用户数对

充电站的服务能力进行量化，表达式为 

 ( ) ( ) ( ) ( )
3 2

, , ,   b s s b
z k z k z k

z k
E t p t Q t s S t= ∈∑∑  （43） 

 ( )
3 2

, 1s
z k

z k
p t =∑∑  （44） 

式中， ( )bE t 为 t 时刻充电站 b 的服务能力； ( ),
s
z kp t

为由历史数据得到的 t 时刻用户选择 k 场景 z 目标

的概率； ( ),
s
z kQ t 为由历史数据得到的 t 时刻 s 节点

需要充电的用户数。 

3  算例分析 

本文所提基于动态交通推演的电动汽车充电快

速引导方法整体计算流程如图 6 所示。由于计算每 

 
图 6  电动汽车充电快速引导方法流程 

Fig.6  Flow chart of the fast guidance method for electric 

vehicle charging 
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隔 5 min 进行一次，每次计算流程相同，故仅展示

了 t 时刻的充电引导策略计算方法。同时，由于动

态 Dijkstra 算法已在 2.3.2 节进行了详细介绍，图 6
更倾向于对充电引导策略整体计算流程进行描述，

故只是将动态 Dijkstra 作为了其中的一个环节。 
与传统实时导航不同，本文采用“规划-分配”

的模式进行充电导航。其中，规划指每隔一定时间

进行一次全局交通流预测与最优路径规划，分配指

根据用户节点与意愿进行实时的导航策略分配。例

如，在实际运行中，设置模型预测间隔与最优路径

规划间隔均为 5 min，对 5 min 内有导航需求的用

户，均通过最优路径矩阵进行路径分配，对于已经

推荐了最优路径的 EV，除非用户主动选择更新策

略，否则后续不再推荐新的方案。在交通数据采集

间隔允许的前提下，可根据实际情况将规划间隔从

5 min 缩至更短。 
本节将分别从预测模型效果和交通仿真结果两

方面，验证本文所提模型的有效性与先进性。 
3.1  算例设置 

为验证本文所提电动汽车充电引导策略的有效

性，参考文献[24]路网模型设置方式，选择美国洛杉

矶城市路网环境进行实例分析，地图数据来自于开

源平台 OpenStreetMap[30]，并采用开源地理信息系

统 QGIS 对数据进行处理。洛杉矶某区域路网拓扑

结构如图 7 所示，所选区域面积包含 32 个道路节

点和 53 条主要公路，根据各节点周围建筑功能将节

点划分为：商业区、工作区和居住区，仿真参数设

置见附表 1。 
采用加州高速路网 PeMS交通数据[31]对 ST-SSL

模型进行性能验证，采集从 2022 年 1 月 1 日—2023
年 12 月 31 日两年共 210 240 组样本数据，其中交

通流量由传感器 5 min 测量一次。设置 ST-SSL 模型

参数嵌入维度 D=64，时空编码器的时间和空间卷积

核大小为 3，优化器为 Adam，训练批次大小为 32， 

 

 
图 7  洛杉矶某区域路网拓扑结构 

Fig.7  Topological structure of a regional road in  

Los Angeles 

基于 pytorch 框架搭建模型。 
3.2  预测模型结果分析 

图 8a 和图 8b 展示了 ST-SSL 模型对 2023 年 12
月 1 日路段 6 的交通流量预测结果，定义从节点 3
到节点 8 方向车道为正向车道。由图 8 可知，ST-
SSL 模型的预测结果与实际车辆具有高度重合性，

能够较好地拟合交通流量数据，实现高精度的交通

流量预测。 

 
图 8  ST-SSL 预测结果 

Fig.8  Prediction results of ST-SSL 

为进一步展示 ST-SSL 模型预测效果，本文采

用以下指标表征预测精度。 
1）平均绝对误差（Mean Average Error, MAE），

即各次测量值的绝对偏差绝对值的平均值，表达

式为  
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式中， 和 分别为预测值和实际值。 

2 ） 平 均 绝 对 百 分 比 误 差 （ Mean Average 
Percentage Error, MAPE），为常用于衡量预测准确性

的统计指标，如时间序列的预测，表达式为 
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ˆ1MAPE 100%
n

i i

i i

y y
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−
= ×∑  （46） 

分别采用 ARIMA[32]、ST-ResNet[33]、AGCRN[34]

和 STFGNN[35]模型与 ST-SSL 模型在同一组测试集

上进行预测，并比较 MAE 和 MAPE 指标。不同模

型预测误差如图 9 所示，ARIMA 模型和 STFGNN
模型整体拟合效果相对较差，且存在较多异常点。

ST-ResNet 模型和 AGCRN 模型效果较为接近，在

波峰与波谷的预测值与实际值的偏差较大，预测准

确度在波峰和波谷下降较为明显。而 ST-SSL 模型

在波峰与波谷的预测值与实际值的偏差较小，拟合

度较高，且在预测过程中异常点较少。从指标上看，

不同模型在 MAE 与 MAPE 上的比较见表 2，ST-SSL
模型的 MAE 和 MAPE 相较于其他模型提升明显，

指标平均降低了 29.3%和 16.5%。 

 
图 9  不同模型预测误差 

Fig.9  Prediction error of different models 

表 2  不同模型在 MAE 与 MAPE 上的比较 

Tab.2  Model comparison in terms of MAE and MAPE 

模型  
MAE  MAPE(%) 

正向车道  反向车道  正向车道  反向车道

ARIMA 27.68 27.61 11.33 11.06 

ST-ResNet 14.42 14.01 8.79 8.44 

AGCRN 13.16 13.25 8.76 8.42 

STFGNN 17.82 17.57 10.01 9.40 

ST-SSL 12.88 12.84 8.12 7.78 

3.3  交通仿真结果分析 
基于 ST-SSL 对交通流量的预测结果，得到评

估时段内城市区域交通流量分布，8:00、12:00、  
18:00 和 22:00 的交通流量分布情况如图 10 所示。 

 
图 10  不同时刻交通流量分布 

Fig.10  Traffic flow distribution at different times 

由图 10 可知，交通流量在空间上分布不均匀，

节点 9-11、节点 16-17 区域为城市中心交通枢纽，

在多个时段均出现交通流量过大导致的堵塞。而节

点 1 区域附近存在较多旅游资源，节点 15 区域靠

近洛杉矶机场，交通流量相对较大。节点 7、节点

14 与节点 29 区域处于城市边缘，故交通流量相对

较小。在时间分布方面，同样存在不均匀性。在 8:00
与 18:00 上下班高峰，整个城市区域交通堵塞现象

较为明显，而 12:00 与 22:00，交通流量则主要分布

在城市中心区域。 
3.3.1  单辆电动汽车充电导航结果分析 

在交通流量预测结果的基础上验证充电导航策

略的有效性。其中，充电电价根据美国 2023 年 12
月商用电价[36]进行折算，社会底薪根据美国平均时

薪（月薪）[37]进行折算，环境温度采用洛杉矶真实

数据[38]，设置所有 EV 充电功率为 7 kW，电池容量

为 50 kW·h，SOCini=0.3。设置 T 0.2α = ， F 1β = ，

1 0.1μ = ， 2 1μ = ， 3 0.5μ = 。对场景 1，设置充电站

分布于节点 5、10、13、25、26，选择单辆 EV 进行

分析，出发节点为 21，出发时间为 8:00。对场景 2，
充电站分布与场景 1 相同，为分析不同目的地对充

电站选择的影响，设置 EV1 出发节点为 21，目的地

为节点 10 与节点 11 中间处，设置 EV2 出发节点为

6，目的地为节点 5 与节点 6 中间处，出发时间均为

8:00。图 11a 和图 11b 分别给出了不同场景、目标

下 EV 的充电导航路径，具体路径分析结果见表 3，
表中场景 2 各列已折算目的地间距影响。需要注意

的是，图 11 仅展示了拓扑结构，实际的地理距离需 

îy iy
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图 11  不同场景目标下充电导航路径 

Fig.11  Charging navigation path under different scenarios 

and targets 

表 3  不同场景目标下充电导航路径 

Tab.3  Charging navigation path under different scenarios 

and targets 

场景  目标  规划路径  
成本  

代价  

时间

代价

耗电

代价

1 

最小成本  21→25 6.06 25.9 1.63

最短耗时  21→18→19→13 6.35 19.2 3.59

最少耗电  21→17→11→10 6.08 31.5 1.54

2 

(EV 1) 

最小成本  21→18→12→11→10 6.25 27.1 2.61

最短耗时  21→18→12→11→10 6.25 27.1 2.61

最少耗电  21→17→11→10 6.26 33.3 2.42

2 

(EV 2) 

最小成本  6→13 7.42 25.8 8.71

最短耗时  6→13 7.42 25.8 8.71

最少耗电  6→5 7.51 41.3 8.4

要对照图 7a 与附表 1。 
由图 11 和表 3 可知，在场景 1 下，EV 直接以

充电站为目标进行导航，受不同路径交通状况的影

响，分别以最小成本、最短耗时和最少耗电为目标

得到的推荐路径和充电站存在差异。在场景 2 中，

目的地与充电站间的距离是路径选择的强相关因

素；对 EV1，由于节点 10 充电站与目的地距离最

短，在三种目标下，该充电站均为最优选择，不同

目标仅对最优路径产生影响。然而，这并不代表目

的地附近充电站一定为最优选择。对 EV2，虽然节

点 5 充电站与目的地距离最短，但节点 13 充电站

与出发地距离更近，同时节点 13 与目的地间距未

超出节点 5 与目的地间距过多，综合考虑交通堵塞

的影响，在以最小成本和最短耗时为目标时，反而

选择与目的地较远的节点 13 充电站。说明在场景

2下目的地距离并不会成为决定充电站选择的唯一

因素，交通状况等因素对充电导航的影响仍然无法

忽略。  

记录 Tα 取值从 0.01 到 0.5 过程中不同充电站

成本代价变化情况，以验证不同 Tα 和 Fβ 设置对充

电站选择的影响，结果如图 12 所示，其中 EV 设置

与图 11 中场景 1 下 EV 和场景 2 下 EV2 相同。虽

然 Fβ 保持不变，但通过改变 Tα 取值依旧可以反映

两者间相对大小变化对结果的影响。可以看到，在

场景 1 下，当 Tα 较小时，充电成本为主导因素，最

小成本目标下充电站选择结果与最少耗电目标相

同，随着 Tα 增大，时间成本占比逐渐增加。在场景

2 下，目的地距离为重要影响因素，改变成本权重

对决策结果影响不大。 

 
图 12  不同成本权重下充电站选择 

Fig.12  Charging station selection under different  

cost weights 

为比较本文提出的动态充电导航方法与传统静

态方法的优劣，以场景 1 最短耗时为目标进行最优

路径规划，EV 设置与图 11a 相同。在预计耗时与实

际耗时误差和计算时间上对两种方法进行比较，此

处静态方法指未考虑动态交通流的传统 Dijkstra 路

径规划方法，结果见表 4。 

表 4  不同充电导航方法比较 

Tab.4  Comparison of different charging navigation methods 

方法  规划路径  
预计  

耗时/min 

实际  

耗时/min

计算

时间/s

静态充电导航 21→18→12→11→10 20.12 25.41 0.186

动态充电导航 21→18→19→13 19.21 19.09 0.385
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本文所提动态方法在视野上包含了路径规划需

要的所有时段，有效地避免了决策短视。由于接入

了交通流滚动预测，在进行路径规划时考虑到了未

来交通状况，能够有效地避开未来可能发生交通堵

塞的路段，预计耗时与实际耗时误差较小。而静态

方法只关注当前时刻的交通状况，规划路径容易受

交通状况变化影响，预计耗时与实际耗时差距较大，

在最短耗时目标下，规划方案耗时大于动态方法。

但在计算时间上，静态方法具有优势，这是因为动

态方法存在较多迭代环节。然而，本文对于大规模

EV 的充电引导并不采用每辆车单独规划的方法，而

是基于充电站服务范围进行充电引导。 
3.3.2  电动汽车充电快速引导效果分析 

由混合 Logit 模型[39]得到不同节点 EV 选择各场

景各目标充电导航的概率。由于本节算例的主要目的

是展示 EV 的不同选择对充电站服务范围边界产生的

影响，而非精准刻画 EV 对于不同场景目标的选择概

率，故对于 EV 选择概率的设置较为简单。本文采用

python 中 statsmodels 库的 mixedlm 函数实现混合

Logit 模型，得到各场景各目标的选择概率如图 13 所

示。根据城市交通流量状况，引入一定规模的有充电

导航需求的 EV，具体引入规则见附表 2。 

 
图 13  不同场景目标选择概率 

Fig.13  Selection probability of different scenarios  

and targets 

设置充电站位置为节点 5、10、13、25、26，分

别对上午、傍晚和夜间三个时间段的充电站服务范围

评估划分，其中上午时间选择 10:00，傍晚时间选择

17:00，夜间选择 21:00，评估结果如图 14a～图 14c
所示，17:00 时刻相邻区域不同需求 EV 充电站选择

差异见表 5。 

 
图 14  不同时刻充电站服务范围评估结果 

Fig.14  Evaluation results of charging station service 

scope at different times 

表 5  17:00 时刻不同节点不同需求 EV 充电站选择 

Tab.5  EV charging station selection for different nodes 

with different requirements at 17:00 

需求  
充电站车辆数/辆  

节点 5 节点 10 节点 25 

节点 9-场景 1 成本  2 0 0 

节点 9-场景 1 耗时  10 0 0 

节点 9-场景 1 耗电  0 8 0 

节点 9-场景 2 成本  2 7 0 

节点 9-场景 2 耗时  1 2 0 

节点 9-场景 2 耗电  1 3 0 

节点 21-场景 1 成本 0 0 4 

节点 21-场景 1 耗时 0 0 3 
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（续） 

需求  
充电站车辆数/辆  

节点 5 节点 10 节点 25 

节点 21-场景 2 成本  0 1 1 

节点 21-场景 2 耗时  0 1 2 

节点 21-场景 2 耗电  0 4 5 

在同一时刻，部分节点被同时划分给多个充电

站，这是由于 EV 在不同场景目标下，得到了不同

最优充电站推荐，因此，各充电站服务范围在边缘

处存在明显的混合现象，如图 14b 节点 9，5/9 的节

点面积划分给节点 10 处充电站，即说明节点 9 处

有 5/9 的 EV 推荐前往节点 10 充电。由表 5 可知，

对于场景 1，在特定目标下，节点匹配的充电站是

固定的；而对于场景 2，受不同 EV 选择目的地的影

响，分配结果不固定。在不同时刻，充电站服务范

围评估结果存在较大差异，尤其是位于各充电站服

务范围边缘的节点，如节点 8-9、11-12、15-20，各

充电站在该处的影响能力呈现出较强的时间敏感

性，这是由于不同时刻交通情况变化较大，伴随着

交通阻抗随时间变化显著，而位于这些节点的用户

在特定场景和目标下前往多个充电站的代价接近，

其细微的差别受交通流量的影响明显，因此时间成

为决定该时刻节点归属的重要指标。而对于一些稳

定的节点，如节点 1-2、6-7、31-32、28-30 等，由

于在较小代价范围内只存在一个充电站，故交通流

量的影响较为有限，这些节点的归属几乎不随时间

发生变化。 
为验证本文所提电动汽车充电引导策略在计算

效率方面的优势，比较了不同方法的计算耗时。方

法①为 1 000 辆车采用 Dijkstra 算法计算导航路径

总耗时；方法②为 1 000 辆车采用动态交通推演与

动态 Dijkstra 算法计算导航路径总耗时；方法③为

按图 6 流程计算耗时；方法④为基于充电站服务范

围对 1 000 辆车进行策略分配。不同充电引导策略

计算耗时见表 6，本文所提方法在全局规划阶段耗

时较长，考虑每 5 min 进行一次规划，在实际运行 
表 6  不同充电引导策略计算耗时 

Tab.6  Calculation of different charging guidance 

strategies consumes time 

方法  计算时间/s

①分别对 1 000 辆车进行静态充电导航  193.892 

②分别对 1 000 辆车进行动态充电导航  379.104 

③求解全局最优矩阵与充电站服务范围  7.386 

④基于充电站服务范围对 1000 辆车进行充电引导  0.492 

中，可以灵活调整规划开始时间以规避耗时较长的

影响。在实时策略分配方面具有极大优势，仅需

0.492 s 即可实现 1 000 辆车的充电引导，大大减少

计算消耗资源，实现 s 级的充电导航任务。 

4  结论 

本文考虑未来交通信息变化对导航策略的影

响，兼顾方案多样性与计算时效性，提出一种基于

动态交通推演的电动汽车充电快速引导策略。最后，

以洛杉矶某区域实际路网为例，通过仿真对比验证

所提策略的有效性，结果表明： 
1）基于 ST-SSL 模型对动态交通信息进行预

测，能够充分挖掘交通流信息的空间异质性与时间

异质性，提升预测效果，为构建动态交通阻抗提供

有效的数据基础。 
2）所提基于动态阻抗的多场景多目标充电导

航策略能够有效感知交通信息并兼顾用户多样化需

求，有效降低不同用户充电导航代价，合理引导电

动汽车负荷分布。 
3）所提动态 Dijkstra 算法可以根据未来交通信

息推荐最优路径，既可以作为导航算法规划行驶路径，

也可以根据用户需求进行定制化最优充电站推荐。 
4）基于全域充电导航结果进行充电站服务范围

划分，能够有效评估充电站影响范围，为充电站建

设规划提供重要参考。基于划分结果对各节点电动

汽车进行充电导航策略的快速分配，有效地降低了

充电导航计算资源消耗。 
尽管本文交通流数据和路网数据采用真实测量

方法得到，但在用户信息和充电站信息的设置上依

旧基于仿真方法得到，在今后的工作中将采用实测

数据对模型进行完善与效果验证。 

附录  仿真系统参数 

附表 1  道路参数 

App.Tab.1  Parameters of roads 

路段编号  起始节点  终止节点  长度/km 

1 1 2 8.6 

2 1 15 15.8 

3 2 3 8.3 

4 2 10 15.7 

5 3 4 5.6 

6 3 8 6.7 

7 4 5 7.0 

8 4 8 5.6 
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（续） 

路段编号  起始节点  终止节点  长度/km 

9 5 6 18.4 

10 5 9 11.6 

11 6 7 12.32 

12 6 13 8.8 

13 7 14 6.3 

14 8 9 3.3 

15 9 10 2.9 

16 9 11 3.0 

17 10 11 3.5 

18 10 16 3.5 

19 11 12 4.7 

20 11 17 2.8 

21 12 13 15.5 

22 12 18 3.0 

23 13 14 18.0 

24 13 19 4.4 

25 14 20 8.1 

26 15 16 14.8 

27 15 22 13.2 

28 16 17 5.4 

29 16 23 12.1 

30 17 18 4.7 

31 17 21 4.5 

32 18 19 13.2 

33 18 21 2.2 

34 19 20 18.7 

35 19 25 12.3 

36 20 30 18.2 

37 21 24 12.0 

38 21 25 11.4 

39 22 23 8.3 

40 22 31 13.0 

41 23 24 9.7 

42 23 26 6.3 

43 24 25 9.9 

44 24 27 4.1 

45 25 28 7.2 

46 25 29 14.3 

47 26 27 8.4 

48 26 31 1.8 

49 27 28 8.2 

50 27 32 5.7 

51 28 29 11.7 

52 29 30 9.6 

53 31 32 8.4 

附表 2  不同时段引入电动汽车车辆数量 

App.Tab.2  Quantity of electric vehicles introduced 

during different time periods 

时段  每隔 5 min 引入车辆数/辆  引入总车辆数/辆

7:00—9:00 360 8 640 

9:00—12:00 120 4 320 

12:00—14:00 160 3 840 

14:00—17:00 120 4 320 

17:00—19:00 360 8 640 

19:00—23:00 120 5 760 

其余时段  40 3 840 
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Abstract  Electric vehicles (EV) have the characteristics of both traffic and mobile load, and their charging 
behavior will have an interactive impact on the power grid. With the rapid increase in the number of electric vehicle 
and the continuous improvement of their penetration rate, charging guidance for large-scale EVs has become an 
important measure to alleviate the contradiction between local limited charging resources and strong charging 
demand. Therefore, considering the influence of future traffic information changes on navigation strategy, this 
paper proposes a fast guidance strategy for electric vehicle charging based on dynamic traffic inference. 

First of all, a dynamic traffic information prediction model based on spatio-temporal self-supervised learning 
(ST-SSL) is established. A self-supervised learning (SSL) module for spatial and temporal heterogeneity of traffic 
data is designed to achieve accurate prediction of multi-period traffic flow information. Secondly, a multi-time 
dynamic impedance modeling method for urban road network considering future traffic information changes is 
designed, a charging navigation strategy considering multi-demand scenarios and multi-navigation objectives of 
users is established, and a solution method based on dynamic Dijkstra algorithm is proposed to realize the selection 
of the optimal charging station and the planning of the optimal navigation path. Based on the global charging 
navigation results, the service range of urban charging stations is dynamically evaluated, to achieve rapid charging 
guidance for electric vehicles. Finally, taking the actual road network of a certain area in Los Angeles as an 
example, the accuracy of the prediction model and the effectiveness of the guidance strategy are proved, which 
can effectively perceive the dynamic traffic information and quickly realize the service range division of urban 
charging stations and the charging guidance for electric vehicles. 

In this paper, a fast guidance strategy for electric vehicle charging based on dynamic traffic inference is 
proposed, based on the case simulation results, the main conclusions can be obtained as follows. (1) The model 
based on ST-SSL can make full use of the spatial and temporal heterogeneity of traffic data, improve the prediction 
effect of traffic flow information, and provide an effective data basis for the construction of dynamic traffic 
impedance. (2) The proposed multi-scenario and multi-objective charging navigation strategy based on dynamic 
impedance can effectively perceive traffic information and take into account the diversified needs of users, 
effectively reduce the cost of charging navigation for different users, and reasonably guide the load distribution of 
electric vehicles. (3) The proposed dynamic Dijkstra algorithm can recommend the optimal path according to the 
future traffic information, which can be used as a navigation algorithm to plan the driving path, and can also 
recommend the customized optimal charging station according to the needs of users. (4) The division of charging 
station service range based on the global charging navigation results can effectively evaluate the service range of 
charging station, and provide an important reference for the construction planning of charging station. Based on 
the evaluation results, the charging navigation strategy is quickly assigned to each node, which effectively reduces 
the computing resource consumption of charging navigation. 

Keywords：Electric vehicle, traffic system, traffic flow prediction, charging navigation, service coverage 
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