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摘摇 要: 针对电动汽车充电路径规划问题,以行程时间为优化目标,以荷电状态作为硬性约束,基于预测交通状态

标定的动态异构交通网及车辆动力学模型,构建最优控制问题。 为了在线求解,基于模型预测控制和强化学习方

法,构建混合学习优化算法(hybrid learning optimization algorithm, HLOA),依托竞争深度 Q 网络(Dueling deep Q鄄
networks, Dueling DQN),设计离线在线模块,来实现参数的混合多步训练,并结合预测交通状态,网络拓扑及车辆

动力学模型,输出在线行驶策略。 采用某市局部路网构建交通仿真实验,分析预测交通信息的价值、HLOA 算法可

行性及结构必要性。 实验结果表明,预测信息存在价值,HLOA 在线结果可拟合最优策略且较其他算法精度提高

33郾 65% 。 该研究可协助电动汽车用户导航,可为自动驾驶电动汽车提供技术支撑。
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Abstract: Aiming at the electric vehicle charging routing problem, an optimal control model was built
based on the dynamic heterogeneous traffic network, vehicle dynamics model, and predicted traffic state.
The travel time of the vehicle is the optimized objective and the battery state is the hard constraint in the
model. To solve the optimal control model online, a hybrid learning optimization algorithm (HLOA) was
constructed based on the spatial鄄discrete model predictive control theory and reinforcement learning
method. Relying on Dueling deep Q鄄networks (Dueling DQN), the algorithm has designed two solving
modules, i. e. , offline and online, to realize the mixed multi鄄step training of its parameters. After the
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training, the algorithm combines the predicted traffic state, dynamic heterogeneous traffic network, and
vehicle dynamics model to output online driving strategies in real鄄time. Based on the above methods, the
local road network in one city is the experimental scenario. Combined with the traffic simulation, the
competitive ratio was used as the evaluation index to analyze the value of the predicted traffic information
and the feasibility of HLOA. The experimental results show the value of the prediction information and the
feasibility of HLOA. The competitive ratio of HLOA is 33郾 65% higher than the other algorithms. The
algorithm can help electric vehicle users to plan their trips. It can also provide technical support for
autonomous vehicles.
Key words: intelligent transportation system; vehicle routing planning; electric vehicle charging routing
planning; reinforcement learning; online optimization; hybrid learning optimization algorithm

摇 摇 纯电动汽车因无排放、低成本、高能源利用率等

优点逐渐成为公路交通工具界的新宠,截止到 2020
年底,我国新能源汽车保有量为 492 万辆[1]。 作为

新兴的交通工具,商业化电动汽车的电池仍存在更

换成本高、续航能力有限等问题,同时,电动汽车配

套充电设施总量少、分布不均的情况也困扰着急需

充电的用户。 电动汽车在城市街道中行驶,由于信

号灯和交通流状态的实时变化,需要频繁采取制动、
换道和加速等动作,这进一步增加了能耗负担,提高

了其充电频率,因此,快捷、节能,且可在线计算的充

电路径规划方法成为了城市电动汽车用户的重要

需求。
电动汽车充电路径规划问题 ( electric vehicle

charging routing planning, EVCRP)本质上隶属车辆

路径规划问题( vehicle routing problem, VRP) [2鄄3],
而许多研究基于此思路将电动汽车充电路径规划问

题简化为车辆路径问题来描述,例如:Sun 等[4] 以动

态行程时间和费用作为网络权值,构建 VRP 来描述

EVCRP;Liang 等[5] 将 EVCRP 看作以能耗最优为目

标,随机行程时间为网络权值的 VRP;Perger 等[6]在

构建 Liang 等[5]的 VRP 基础上,还考虑了电池寿命

和地形变化作为状态变量,来描述 EVCRP。 将

EVCRP 简化为 VRP 忽略车辆对充电站的选择,其
默认行驶路径存在唯一终点且仅为已选定的充电

站,该类方法的充电站选择基于研究者主观判断,会
出现舍弃能耗或时间花费较少的充电站,而选择其

他充电站的现象。 Yan 等[7]用随机用户平衡模型来

描述 EVCRP 也存在一定局限性,该模型更适用于

车辆调度问题,而不适用于单车充电导航,而其本质

还是依赖静态的行驶路径,这并不适合动态交通状

态下的在线求解。 而将问题描述为最优控制问题,
可以摆脱对行驶路径的静态依赖,问题解的形式改

为行驶策略,策略可以动态生成路径,面对在线求解

中时变交通流更有优势,采用最优控制描述的文献

包括但不限于文献[8鄄10]及本文。
基于上述对 EVCRP 的描述,对应的求解算法

也被相继提出,这些算法可分为最优化解析算法、启
发式算法、近似动态规划算法、强化学习算法及混合

算法[11鄄12]。 其中,最优化解析算法是最早被采用

的,常见的算法包括:动态规划算法[13] 和混合整数

规划算法[14鄄15], 但最优化解析算法存在计算复杂度

高的特点,并不适用在线计算的需求。 近似动态规

划算法主要通过构建近似函数获得近似于动态规划

算法的解,其常见的函数设计方法为策略函数近

似[16]和值函数近似[17鄄19];启发式算法的思路也通过

设计规则来近似最优解,且其计算效率高,常见的算

法包括:粒子群算法[20]、多步采样算法[21]、蚁群算

法[22]等;以上 2 种算法适用于交通特征维度低或交

通流变化平缓的路网,当交通流变化剧烈时,其在线

解无法保证精度的稳定性。 强化学习方法可以从实

时数据中获取信息,并通过在线学习提高精度,具有

较强的稳定性,成为了热门的在线求解算法,例如文

献 [ 23鄄25 ] 和本文。 此外 Pop 等[26] 和 Gutierrez
等[27]尝试多类算法混合构建新算法,但其可解释性

不强,存在精度稳定性有待进一步验证的情况,所以

并未被学界广泛接受。
本文基于现有的研究,结合了预测交通信息、动

态异构交通拓扑结构和车辆动力学模型,采用最优

控制理论,首先构建了用户最优为目标的 EVCRP
问题描述。 为了使问题便于在线求解,随后采用空

间离散模型预测控制理论,将最优控制问题转化为

模型预测控制问题。 基于以上问题描述,权衡已有

求解方法的利弊,本研究其次应用了强化学习中的

竞争深度 Q 网络(Dueling deep Q鄄networks, Dueling
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DQN),改进了其网络结构,构建了混合学习优化算

法(hybrid learning optimization algorithm, HLOA),并
设计了离线在线多步学习策略,来实现问题的在线

求解。 最后,通过基于真实路网的实验,验证了预测

交通信息的作用,证明了 HLOA 的功能和结构可

行性。

1摇 问题描述

1郾 1摇 路网描述与交通状态预测

本研究的在线动态电动汽车充电路径规划基于

城市街道路网,路网中,街道基本路段和交叉口存在

交通流的动态差异,采用异构动态图描述可以准确

反映其实时状态。 如图 1 所示,以某市局部路网为

例构建了异构图,其中图 1(a)为真实路网地图,图
1(b)为对应的路网异构图,在异构图中赋予动态权

值,可获得异构动态图 G(V,E,W)。 在图 G 中,V 为

节点集,E 为边集,W 为节点权值集合,其中,V 可分

为路段节点集 VL 和交叉口节点集 VI,它们的元素为

编号 i 的节点;E 中的元素为 eij,其表示节点 i 与节

点 j 的交通流连接关系,此外,通过 E,G 的邻接矩阵

A 也可以获得;W 的元素为节点上对应的权值,本文

中节点的权值为 驻tt( i)(即节点 i 在时刻 t 的行程时

间)和 l( i)(即节点 i 的长度)。

图 1摇 实例路网及其异构图

Fig. 1摇 Example network and its heterogeneous graph
摇

图 2摇 动态图卷积递归网络(DGCRN)的结构

Fig. 2摇 Architecture of DGCRN

摇 摇 由于交通流的时空异质性,实时行程时间标定

异构动态图会造成信息延误,而采用动态图卷积递

归 网 络 ( dynamic graph convolutional recurrent
network,DGCRN) [28]对异构图进行行程时间预测和

权值再标定,实现了对信息延误的规避。 预测网络

的体系架构如图 2 所示,该网络结构依托序列到序

列体系[29],将动态图生成器和动态图卷积模块内嵌

到编码和解码器中实现行程时间预测。 该体系的输
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入为状态张量 X沂迬 p 伊 n 伊 d和邻接矩阵 A,p 为张量

的时间维度即输入的历史周期数,n 为空间维度即

输入的节点个数,d 为特征维度即输入特征数。 本

文 X,p = 12 即 X = [Xt - 12,Xt - 11,…,Xt - 1],n = 150
即 X = [X1,X2,…,X150] T, d = 2 即 X = [驻t,t] T,
驻t 为历史行程时间矩阵,t 为采集时间矩阵;输出为

状态张量 X̂沂迬 12 伊 150 伊 1,X̂ = 驻t̂,驻t̂ 为预测的行程时

间矩阵。
动态图生成器通过动态分析路网交通流状态和

拓扑结构,来动态地获得交通流的空间关系,生成动

态异构图。 动态图生成器的结构如图 3 所示,由图

卷积层、动态滤波器和嵌入节点 3 个模块构成,图卷

积层和动态滤波器对异构交通流的空间关系进行动

态分析,嵌入节点则是将路网固有的 OD( origin鄄
destination)特征体现在动态图中,其模块的设计,本
文参照文献[28]。 最终生成的动态图将作为动态

图卷积模块的输入,就可解释性来说,动态图的作用

是预处理交叉口的交通状态并反映交叉口的主要

通路。

图 3摇 动态图生成器的结构

Fig. 3摇 Structure of dynamic graph generator
摇

图 4摇 动态图卷积模块的结构

Fig. 4摇 Structure of dynamic graph convolution module

动态图卷积模块是 DGCRN 是实施预测的关键

模块,其结构如图 4 所示,由动态图卷积层、静态图

卷积层、加权求和层、串联层及全连接层组成。 该模

块的输入为生成动态图,状态张量和静态异构图组

成,生成动态图由动态图卷积层进行重构,其余输入

由静态卷积层处理,处理结果通过加权求和层进行

结合。 本文中的结构配置、参数初始化及网络的学

习策略均参考文献[28]。
1郾 2摇 电动汽车建模

路网建模后,本文构建电动车的运动学模型和

动力学模型。 电动车运动学模型主要用于更新电动

车位置并影响着动力学模型,而动力学模型则用于

更新电动车的剩余电量。
本文的电动车动力学模型将行驶的电动车看作质

点,则路段 i 中电动车在连续时域的状态方程为

l
·

i( t) = vi( t)

v·i( t) = ai( t
{ )

(1)

式中:li( t)沂[0,li]为路段 i 中电动汽车行驶距离,
当 li( t) > li,电动车所在路段实现切换;vi( t)沂[0,
vi_max] 为路段 i 中电动车的速度;ai ( t) 沂[ ai_min,
ai_max]为加速度,这两者决定了路段中电动车的

能耗。
基于上述变量和动能定理,路段 i 电动车的能

耗方程为

E t( i) = 乙t +驻t
ti

t
鬃(vi( t),ai( t))dt =

乙t +驻t
ti

t
m jvi( t) | ai( t) | dt (2)

式中:E t( i)为路段 i 电动车通过整个路段的能耗;
鬃(·)为瞬时能耗函数;m j 为电动车质量,本文 m j =
200 kg,电动车 j 为行驶在路段 i 中的电动车。 路段

i 中电动车离开路段剩余电量 Soc( i)为

Soc( i) = Soc( i - 1) - E t( i)
浊 (3)

式中:浊 为电动车的机械能传动效率,其影响因素涉

及电池、电动机、变速箱和驱动桥的传动功率,最终

浊 = 73郾 75% 。
基于电动汽车位置,行程时间和剩余电量,电动

汽车通过路段 k 对应的状态向量为 x ( k) = [ k,
驻tt(k),Soc(k)] T。 则基于离散空间域的状态方程

可描述为

x(k + 1) = f(x(k),u(k),k) (4)
式中:x(k + 1)为电动车通过路段 k 后进入的状态;
u(k)为电动车的决策变量,其可以控制电动车在当

前状态进行的行驶决策,u(k) = [bk],bk沂B 为电动

车经过路段 k 后的选择行为,行为集合 B 包含直行,
左转,右转和调头 4 种行为。
1郾 3摇 在线电动车路径问题

电动车充电路径规划问题旨在保证其电量充足

的情况下,获得行程时间最短的行驶策略,并最终到
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达充电站。 基于电动车状态方程和最优控制理论,
电动车充电路径规划问题表述为

{min J(k) = 移
id

k = io

g(x(k),u(k),k })

s. t. x(k + 1) = f(x(k),u(k),k)摇 k 沂 V
摇 摇 驻tt(k) 逸驻tmin(k)
摇 摇 Socmin 臆Soc(k) 臆 Socmax

摇 摇 bk 沂 B
摇 摇 id 沂 V

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

s

(5)

式中:io 为电动车的路径起点; id 为充电站节点;
驻tt(k) = g(x( k),u( k),k),驻tmin ( k)为路段 k 的

最短行程时间;Socmin为电动车电池组的最低电量;
Socmax为电池组的最高电量;Vs 为充电站节点集

合。 式(5)的求解过程本质上是求解最优控制策

略 u*,即

u* = arg min
u(k

{
)

J(k) = 移
id

k = io

g(x(k),u(k),k }) =

{u( io),…,u(k),…,u( id - 1)} (6)
u*是全局最优的策略,车辆执行该策略可以获

得地图中行程时间最短的路径。 但在线寻优时,交
通流的实时变化带来路段行程时间的实时变化,求
解的问题是一类能在多项式时间复杂度内归约的问

题(nondeterministic polynomial hard,NP鄄hard),全局

最优解的计算时间复杂度和空间复杂度大。 因此在

线规划充电路径需要将全局最优求解转化为滚动局

部最优求解,具体到本问题即将最优控制问题转化

为模型预测控制(model predictive control, MPC)问
题。 转化的方式是基于标称路径完成的,标称路径

的获得是根据最短行程时间的时空分布离线获取的

多条路径。 在转化过程中,标称路径是空间离散的

基础,多条路径的交叉点作为切换点,则切换点作为

空间离散点,如图 5 所示,MPC 是以滚动优化对模

型进行重构,则基于 MPC 的电动车在线路径规划模

型如下所示。

图 5摇 空间域 MPC 滚动优化

Fig. 5摇 Rolling optimization of the MPC in spatial domain

{min J(k) = 移
N(w)

s =1
g(x(k + s),u(k + s),k + s })

s. t. x(k + 1) = f(x(k + s),u(k + s),k)摇 k 沂 Vr

摇 摇 驻tt(k) 逸 驻tmin(k)
摇 摇 Socmin 臆Soc(k) 臆 Socmax

摇 摇 bk 沂 B
摇 摇 id 沂 V

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

s

(7)
式中:N(w)为 w 段路径中包含的节点数;w 为切换

点间的空间距离也是预测长度;Vr 为路径覆盖的节

点集合,此时模型的解为

u*
k =

[u*
k (1),…,u*

k (N(w))], 0 < N(w)臆|D - k |

[u*
k (1),…,u*

k (D - k)], N(w) > |D - k{ |
w沂[1, |D - O | ] (8)

式中: |·|表示两节点间的空间距离,本文采用其间

节点数量来度量。

2摇 算法设计

为求解上述电动汽车充电路径规划问题,本文

提出 HLOA,其整体基于强化学习,结合了先验空间

约束和离线学习,实现混合多步求解,其框架如图 6
所示。 HLOA 可分为离线求解和在线求解 2 个部
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分,离线部分为在线部分提供空间约束和在线学习

的参数初始化,而在线部分进行实时求解。
2郾 1摇 离线求解

离线求解部分根据功能,可将图 6 中的步骤组合

为时空预处理、标称路径获取和学习参数初始化 3 个

主要模块,时空预处理包括划分时段和标定路网 2 个

部分,根据日交通状态规律,行程时间数据分为早高

峰、平峰、晚高峰及夜间 4 个时间段的数据,其中早高

峰时段为 7:00—9:00,平峰时段为 9:01—15:59,晚高

峰时段为16:00—19:00,夜间时段为19:01—6:59(次
日)。 基于时段划分,动态异构图的行程时间采用对

应时刻的历史平均值进行标定。

图 6摇 混合学习优化算法的框架

Fig. 6摇 Framework of HLOA
摇

摇 摇 标称路径获取包括动态规划求解最优路径、可
行路径集的获取、路径排序及路径提取。 标称路径

的获取基于以下前提:
1) 本文所述标称路径的起点覆盖路网中所有

的路段节点。
2) 每个节点的标称路径数目由充电站的数目

决定,而每个充电站采用 3 条路径作为标称路径。
3) 获得最优标称路径的方法为动态规划算法,

算法来自于文献[13],其求解的问题为式(5)所示

的最优控制问题。
4) 每个节点的标称路径中必包含到充电站的

最优路径,而其他 2 条路径为排序后可行路径集中

第一个四分位数和中位数路径,可行路径需与最优

路径有交点,且满足能量消耗约束。
学习参数初始化是基于强化学习搭建在线

求解模型的框架并对参数进行预学习,该模块包

含图 6 中搭建 Deuling DQN 和基于 SGD 训练网络

2 个步骤。 在 Deuling DQN 中,·智能体(Agent)的

979



北摇 京摇 工摇 业摇 大摇 学摇 学摇 报 2024 年

状态 s i 为车辆的状态变量,智能体的动作 a i 为车

辆的输入变量,智能体的动作价值函数 Q( s ti,a i)
为

Q(si,ai) = E[ci | si,ai] (9)

式中:ci = 移
id

k = i
姿kri + k为节点 i 策略的回报,姿k = 1 为

折扣系数, ri + k = 驻tt ( i)是节点 i + k 的惩罚,因此

Q(si,ai)被重构为

Q(si,ai) = 1
N(Vr)

移
id

k = io

g(x(k),u(k),k) (10)

式中 N(Vr)为策略路径覆盖的节点个数。
Deuling DQN 是基于值函数的深度强化学习框

架,其损失函数为

L = = 1
n(n - 1) 移i沂V

(min (Q(si,ai)) - Q(si,a*
i ))

(11)
式中 Q( si,a*

i )为最优路径对应的动作价值函数。
基于该损失函数,本文构建了如图 7 所示的神经网

络结构, 其包含图卷积 ( graph convolution neural
networks, GCN ) 模 块 和 多 层 感 知 机 ( multilayer
perceptron,MLP)模块,网络的输入为 si 和 A,输出

为 Q(si,ai),而 Q( si,ai)由状态价值函数 V( si)和
动作优势函数 A( si)再计算获得,且最小的 Q( si,
ai)将作为计算的最优控制问题的解。

图 7摇 Deuling DQN 的结构

Fig. 7摇 Structure of Deuling DQN
摇

摇 摇 本文中,GCN 模块包含 5 个 GCN 层,其计算规

则为

Hk = Re (lu 移
P

p = 0
Hp - 1Op )- 1

Hp = tanh (D - 1
2 XD - 1

2 追p - 1Hp - 1Wp - 1) (12)
式中:Hk 为 GCN 中 k 层的输出;Hp 为 k 层中 p鄄hop
的输出;X = A + I, I沂迬 150 伊 150,追p - 1沂迬 150 伊 450,Wp,
Op -1沂迬 3 伊3是学习参数,D 为 A 的度矩阵, Re lu(·)
是 ReLU 函数,tanh(·)为 tanh 函数。

同时,MLP 模块包含 7 个全连接层作为隐藏层

和 2 个输出层,每层包含 7 650 个神经元,其计算规

则为

H(k) = tanh (H(k)W(k) + B(k)) (13)
式中:H(k)是全连接层的输出;W(k)和 B(k)为学习参数。
以上参数的学习基于随机梯度下降法( stochastic
gradient descent,SGD)进行训练。 而输出层包括中间

输出层和转化层,中间输出层获得从隐含层计算的

V(si)和 A(si),而转化层的形式和隐藏层相同,其功能

是利用 V(si)和 A(si)计算各动作的 Q(si,ai)。
2郾 2摇 在线求解

在线求解以离线求解的结果作为空间约束和初

始参数,对求解模型进行再训练。 其中,训练时间不

得超过车辆通过节点的行程时间,当在时间约束中

无解时,车辆将采用离线计算结果。 由于在线路网

的权值是时变的,获得全局最短路径是不现实的,因
此,在线学习的损失函数被重构为

Lnew (=min 1
N(w) 移

N(w)

s = 1
g(x(k + s),u(k + s),k + s) +

酌h(x(k + s),u(k + s),k + s )) (14)

式中:酌 > 0郾 1 为权值参数;h(x(k + s),u(k + s),k +
s)为能耗约束项,其形式为

h(x(k),u(k),k) =
Soc(k) - Socmin Soc(k) > Socmin

M Soc(k)臆Soc{
min

(15)
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式中 M 表示无穷大。
在线部分中,通过训练后的网络获得了确定的

结构和参数。 然后,将 si 和 A 逐一输入网络,HLOA
可实时获得如式 8 所示行驶策略序列。 车辆执行策

略时,在每个节点处,其只执行序列中首个策略,策
略为输出的在线决策,最后,基于上述方法,循环往

复直至到达充电站。

3摇 实验分析

本部分通过实验,分析预测交通信息的价值和

HLOA 的可行性。 实验采用的性能指标为竞争比[30],
竞争比是将在线算法表现与离线算法最优表现进行

比较的指标,该指标 渍 在本文中的数学表达为

渍 =
移
id

i = io

Q(si,ai)

移
id

i = io

Q̂(si,ai)
(16)

式中:Q̂(si,ai)为基于收集的时变信息,逐一采用动

态规划法离线求得行驶策略价值函数。
该研究所有实验场景为如图 1 所示的某市局

部路网,场景中交通状态数据来源于视频,视频中

交通数据的提取方法来自文献[31]。 场景共设置

充电站 3 座分别位于路网的北侧、东侧和南侧。
为了分析方法泛化能力和可视化车辆位置,基于

交通仿真软件 simulation of urban mobility(SUMO),
构建了仿真路网如图 8 所示。 实验分析的时间范

围为工作日的 24 h,其中 6:00—15:30 的交通状态

为路网真实值,15:31—5:59(次日)的交通状态为

路网输入总量对应的各节点仿真值。 交通实验目

标车辆的起点为随机选择的路网入口,共安排了

150 辆目标车辆均匀地分布在整个实验时段,最终

实验的统计指标为所有策略的平均值E(渍)和标准

差 S(渍)。
实验的硬件平台为 Amax 工作站,编程语言为

Python。 其中 Python 的版本为 3郾 7, 涉及 PyTorch,
Pandas,Numpy 等多个库, 与 SUMO 的交互基于

TraCI 接口实现。
3郾 1摇 预测信息价值分析

预测信息价值分析主要分析采用预测行程时间

和实时行程时间标定路网,有利于在线获得最优策

略;此外,还分析了预测周期长度对获取最优路径的

影响。 实验分别采用预测周期为 10 s 的行程时间、
出发时刻的行程时间及更新周期为 10 s 实时行程

时间对路网进行标定,计算 E(渍)和 S(渍),而预测

图 8摇 仿真场景

Fig. 8摇 Simulation scenario
摇

周期的选取是基于周期比 兹,其计算式为

兹 = 啄

移
id

k = io

驻tt(k)
(17)

式中:啄 为预测周期;实验中 兹 的取值范围为 0 ~ 2,
所有取值形成了以 0郾 05 递增的等差数列。

基于以上实验设置,获得如表 1 所示的实验结

果。 从表 1 中可发现预测信息可以获得最低的

E(渍),但其 S(渍)并不是三者中最低的,这说明预测

信息的自身存在的误差会影响路径规划的准确性。
此外快速更新的实时信息也可以降低部分信息的延

误,降低算法误差,在路径精确度不是很高的场景中

快速更新的交通状态作为路网权值。 不更新的实时

信息却存在较大偏差,说明电动车充电路径问题的

解对交通状态具有较高的时间敏感度。

表 1摇 预测信息价值分析结果

Table 1摇 Analysis results of predicted information value

输入
预测行程

时间

出发时刻

行程时间

实时更新

行程时间

E(渍) 1郾 32 4郾 65 1郾 42
S(渍) 0郾 29 1郾 32 0郾 25

摇 摇 预测周期长度影响的分析结果如图 9 所示,从
中可发现预测或更新周期越小,算法求解的策略越

接近最优策略,但就计算的时间和空间成本来说,周
期越大成本越低。 而当 兹 = 0郾 25 时,预测信息下的

算法仍能保证对最优策略的最大近似拟合,相对的

实时信息下的算法却出现了误差增加的情况,由此

可见,预测周期最可行。 此外,从图 9 中可见,当周
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期比不断增加时,较预测信息,实时信息下的算法精

度下降更明显,究其原因是实时信息不包含未来信

息,低频更新不能满足交通流的时间敏感性,这再次

印证采用预测信息更有价值。

图 9摇 预测周期长度对解的影响

Fig. 9摇 Influence of prediction period on solution

综上所述,HLOA 采用预测交通状态作为路网

标定有助于保证算法的求解精度。
3郾 2摇 HLOA 可行性分析

HLOA 可行性分析包括求解可行性和结构可行

性分析,求解可行性分析比较了 HLOA 算法,价值

逼近算法( value approximation iteration, VAI) [19] 和

混合元启发式算法 ( hybrid metaheuristic algorithm
HMA) [27]对应 渍。 结构可行性分析比较了 GCN 模

块对 DQN 网络中 CNN 模块的替代,对计算结果的

影响。
求解可行性从统计参数、节点规模和时间域进

行了比较。 其中统计参数为 E(渍)和 S(渍);节点规

模旨在分析最优决策对应节点的数目变化对各算法

精度的影响,其反映了搜索路网范围变化对算法精

度的影响;时间域比较统计了每 15 min 进入路网的

交通流数据和各算法对应的 E(渍),反映了时变交

通流对算法精度的影响。
统计参数的比较结果如表 2 所示,其中可知,

HLOA 在 2 个统计参数上均优于另外 2 个模型,且
误差平均降低了 33郾 65% 。 这在宏观上,说明 HLOA
的在线求解结果最解近最优策略。

表 2摇 各算法的统计参数

Table 2摇 Statistical parameters of the algorithms

算法 HLOA VAI HMA

E(渍) 1郾 32 2郾 14 1郾 86

S(渍) 0郾 29 0郾 84 0郾 67

摇 摇 节点规模的比较结果如图 10 所示,可知,随着

节点数目的增加,各算法精度是波动下降的,但
HLOA 的下降速率相对其他 2 种是较慢的,而且其

波动幅度在三者中也是较小的,误差最大增加了

1郾 29,另外两模型分别为 3郾 59 和 2郾 54。 因此,
HLOA 的解具有可行性,且其受到路网规模的影响

也是相对较小的。

图 10摇 各算法的空间稳定性

Fig. 10摇 Spatial stability of the algorithms
摇

时间域实验中路网输入的时变 交 通 流 如

图 11(a)所示,其对应的比较结果如图 11(b)所示。
随着交通流变化的剧烈,各算法的精度存在一定程

度的波动,但 HLOA 的波动幅度较小,且精度较其

他 2 种算法保持在较高水平。 HLOA 的精度对高峰

时段的密集交通流并不敏感,但会受到交通流剧烈

变化的影响,出现误差增加的情况。 基于以上讨论,
HLOA 在时间域中具有较高的精度和稳定性。

为了处理动态异构图,HLOA 中 DQN 采用 GCN
模块代替了传统 DQN 中的 CNN 模块,这一结构改

进需要通过比较实验验证,而验证的指标除了

E(渍)和S ( 渍),还 包 括 在 线 训 练 的 平 均 次 数。
HLOA 的 比 较 对 象 为 改 用 CNN 模 块 的 HLOA
(CHLOA),与 HLOA 不同 CHLOA 仅能处理栅格

化的地理信息数据;则 CHLOA 的输入为栅格化后

的图 1(a)路网,栅格的规模为 84 伊 84,每个栅格

中的数值为预测的行程时间,当栅格中没有道路

元素时,其中的值为无穷大,CHLOA 中 CNN 模块

的配置来自于文献[32]。 HLOA 与 CHLOA 的比

较结果如表 3 所示,其中 HLOA 的所有性能指标

均优于 CHLOA,可见本文在结构改进方面是可行

的。 分析 HLOA 性能优越的原因是采用异构动态

图结构输入的信息更精练,其可以忽略栅格图中

的无用信息和冗余信息。
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图 11摇 各算法的时间稳定性

Fig. 11摇 Time stability of each algorithm
摇

表 3摇 HLOA 与 CHLOA 的比较结果

Table 3摇 Comparison results between HLOA
and CHLOA

算法 HLOA CHLOA

E(渍) 1郾 32 1郾 56

S(渍) 0郾 21 0郾 42

平均在线训练次数 26 37

摇 摇 综述所述,采用 HLOA 求解在线电动车充电路

径规划问题可以近似拟合最优决策,且在不同搜索

范围和时变交通流的影响下,具有较高的适应性和

稳定性,尤其在较大范围搜索过程和高峰时段中仍

能保证较高的求解精度。

4摇 结论

1) 采用了预测的交通状态信息来标定车辆行

驶路网,考虑了交通状态的时间敏感度,并通过实验

分析了其最优预测周期为周期比 0郾 25,验证了预测

交通信息相较于实时交通信息在电动车充电路径规

划上的优势。
2) 为了在线求解电动车充电路径规划问题,提

出了混杂学习优化算法,并通过实验验证了其对问

题求解的高精度,总体误差较其他在线求解算法降

低了 33郾 65% ,实验也反映出其在不同搜索范围和

时变交通流的影响下,具备较强的适应性和稳定性。
3) 基于异构动态基本图对路网的描述,采用了

图卷积神经网络来搭建 HLOA 的 DQN,并通过与传

统采用卷积神经网络的 DQN 进行对比,发现基于

GCN 的改进结构提高了算法精度具有可行性。
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