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摘　要: 针对当前城市电动汽车充电站选址忽视成本与服务水平的权衡关系、覆盖率未被作为刚性约束等问题,

提出一种双目标优化与覆盖率约束融合的选址模型, 并设计改进鲸鱼优化算法 (IWOA)求解帕累托最优解集. 首

先, 将覆盖率设为刚性约束, 建立以最大化服务水平与最小化全周期总成本为核心的双目标规划模型, 该模型采

用基于余弦的距离满意度函数和M/M/s排队模型量化服务水平, 通过资本回收因子整合快/慢充电偏好及高峰时

段修正进行成本评估; 其次, 在算法设计上引入自适应权重控制、混合搜索策略及局部搜索增强, 提升算法的全

局搜索能力与收敛效率; 最后, 基于西安市实际数据选取 80个需求点、64个候选站点, 通过算例分析对比

IWOA与其他算法的性能, 并构建成本-服务水平-覆盖率三维决策框架展示约束条件对优化目标的影响. 结果表

明, 所提出方法在覆盖率约束 0.8时实现最优权衡, 服务覆盖率提升至 93.6 ± 1.7%, 全周期成本降低至 1 224 ±

73万元, 用户平均平均排队等待时间缩短至 3.3 ± 0.4 min.

关键词: 电动汽车充电站；双目标优化；覆盖率约束；改进鲸鱼优化算法；三维决策空间

中图分类号: TM910.6；U491.8　　　  文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2025.0912

引用格式: 李建勋, 刘思雨, 张赫, 等. 双目标优化与覆盖率约束融合的城市电动汽车充电站选址研究 [J]. 控制与

决策, xxxx, x(x): xxxx-xxxx.

Research on the site selection of urban electric vehicle charging stations
integrating dual-objective optimization and coverage constraints
LI Jianxun1†，LIU Siyu1，ZHANG He2，ZHANG Ruochen1

(1.  School of Economics and Management，Xi'an University of Technology，Xi'an 710054，China；2.  College of
Information Science and Technology，Northeast Normal University，Changchun 130117，China)

Abstract: Aiming at the current problems such as the trade-off between cost and service level in the location selection
of  urban  electric  vehicle  charging  stations,  and  the  fact  that  coverage  is  not  used  as  a  rigid  constraint,  this  paper
proposes  a  site  selection  model  that  integrates  dual-objective  optimization  and  coverage  constraints,  and  designs  the
Pareto optimal solution set with the improved whale optimization algorithm (IWOA). Firstly, the coverage rate is set as
a rigid constraint, and a dual-objective programming model with maximizing service level and minimizing the total cost
of the whole cycle is established, which uses the cosine-based distance satisfaction function and M/M/s queuing model
to  quantify  the  service  level,  and  evaluates  the  cost  by  integrating  fast/slow  charging  preferences  and  peak  hour
correction  by  capital  recovery  factors.  Secondly,  adaptive  weight  control,  hybrid  search  strategy  and  local  search
enhancement are introduced in the algorithm design to improve the global search ability and convergence efficiency of
the algorithm. Finally, based on the actual data of Xi'an, 80 demand points and 64 candidate sites are selected, and the
performance of IWOA and other algorithms is compared through example analysis, and a cost-service-level-coverage
three-dimensional decision-making framework is constructed to show the influence of constraints on the optimization
goal. The results show that the method achieves the optimal trade-off when the coverage constraint is 0.8, the service
coverage rate increases to 93.6±1.7%, the full-cycle cost is  reduced to 12±2 473 million yuan, and the average queue
waiting time of users is shortened to 3.3±0.4 minutes.
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0    引　言

近年来, 电动汽车在全球范围内加速普及, 已成

为引领汽车产业绿色转型与技术升级的核心方向.
根据《电动汽车产业发展规划 (2021—2035年)》的部

署, 我国电动汽车保有量已突破 2000万辆
[1]. 然而,

充电基础设施的建设速度与布局合理性明显滞后,
尤其在城市复杂路网环境中, 充电需求呈现显著的

时空异质性, 用户充电体验差、“里程焦虑”问题日

益凸显
[2].

国内外学者围绕电动汽车充电站选址问题开展

了多角度研究, 形成了较为丰富的理论与方法体系.
在技术与电网协同方面, Ahmad等[3]

综述了充

电站建设对电网运行效率与可靠性的影响, 强调了

分布式能源整合在提升充电基础设施稳定性的作用,
为选址规划提供了电网适配基础. Villarraga-Bedoya
等

[4]
通过文献综述分析了电动汽车充电站的最优位

置对配电系统的影响, 聚焦于负载均衡和电压稳定

性, 揭示了选址决策对电网可靠性的关键作用. 于冬

梅等
[5]
构建考虑中断风险的多目标优化框架, 强调

了可靠性机制对基础设施稳定性和应急能力的支撑

作用. 在优化模型与算法研究方面, 王单等
[6]
针对电

量消耗不确定性, 纳入时间窗约束并设计自适应大

邻域搜索算法. Kumar等[7]
开发了多目标优化框架,

用于电动汽车充电站和分流电容器的战略放置, 考
虑交通流因素, 通过 NSGA-III算法实现了位置与容

量协同. Zhang等[8]
基于 NSGA-II提出电动汽车充

电站的多目标选址方法, 优化成本与覆盖, 但算法收

敛效率较低. Abdel-Basset等[9]
建立了电动汽车充电

站位置和尺寸的多目标优化模型, 使用遗传算法处

理不确定性, 强调了尺寸决策对整体效率的影响. 在
经济性分析层面, 刘炳胜等

[10]
提出了考虑区域资源

均衡的电动公交充电站选址方法, 通过混合整数规

划最小化总成本, 实证显示了均衡布局的经济效益.
王延杰等

[11]
基于投资效益分析优化充电设施建设方

案, 引入净现值模型评估长期回报, 但未充分考虑用

户异质性. 孙秉珍等
[12]

提出充电中断情景下的两阶

段多目标区间选址优化模型, 采用区间数处理需求

波动并通过免疫优化算法求解. 侯慧等
[13]

将充电时

间成本与经济成本融入最优路径模型, 证明了储能

复合型充电站的综合效益提升. 在服务水平与用户

行为研究方面, 张锐等
[14]

结合人群行为模型与排队

模型, 动态分析时变充电需求与交通流分布对服务

水平的影响. 杨珍珍等
[15]

提出基于实际数据驱动的

选址方法, 通过聚类分析提升服务效率. 曹慕昆等
[16]

基于 M/M/c排队论构建多目标模型, 优化充电拒绝

率、桩利用率与投资成本.
虽然现有研究在电动汽车充电站选址领域取得

了一定成果, 但仍存在以下不足: 其一, 多将覆盖率

列为优化目标, 忽视了覆盖率作为基本服务保障应

优先满足的刚性约束属性; 其二, 面对复杂优化问题,
现有算法往往收敛速度较慢且易陷入局部最优, 标
准鲸鱼优化算法 (WOA)在处理此类约束问题时缺

乏针对性改进; 其三, 模型分析中较少直观刻画覆盖

率约束对决策空间的影响. 针对上述不足, 本文将充

电服务覆盖率设定为刚性约束, 构建融合覆盖率约

束的双目标选址优化模型, 以成本最小化与服务水

平最大化为目标; 在求解策略上, 提出引入自适应权

重与局部搜索机制的改进鲸鱼优化算法 (IWOA), 提
升在约束优化环境下的收敛性能与解的质量; 在结

果分析中, 构建成本-服务水平-覆盖率的三维分析框

架, 并结合西安市实际路网数据开展算例验证, 证明

所提方法能够提供较优的布局方案, 为城市充电网

络规划提供系统化、可操作的决策支持. 

1    选址模型构建 

1.1    问题描述与模型假设

J =

{j1, j2, . . . , jn} I = {i1, i2, . . . , im}

max f1

min f2

µk

f1

gi(disij)

gi(disij)

p

(ti, p, ti,k, p0,ik)

ak Ci η

f2

本文以规划区域内已知的需求点集合

和候选站址集合

为基础输入, 融合覆盖率为刚性约束, 以协同优化服

务水平最大化 与全周期总成本最小化

为目标函数构建选址决策模型, 通过改进鲸

鱼优化算法 (IWOA)求解帕累托最优解集. 模型输

入参数包括需求点的空间分布数据、用户剩余电量

阈值、快充/慢充服务率 等关键指标, 基于此, 模型

通过以下机制实现双目标协同: 在服务层面 , 采用

余弦型距离满意度函数刻画用户对充电站空间可达

性的非线性衰减规律 , 结合 M/M/s排队模

型解析快充与慢充桩的平均排队等待时间 ,
并利用用户选择概率 加权计算综合服务效率

; 在成本层面, 建立涵盖快充/慢充桩

建设成本 、站点固定成本 及运维成本比例 的

全周期经济模型, 通过资本回收因子 (CRF)将一次

性建设投资动态年化, 实现全周期成本 核算.
为确保双目标充电站选址模型的科学性与可操

作性, 本文在充分考虑实际城市交通与充电需求特
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征的基础上, 提出如下假设: 首先, 本文假设城市区

域内的候选充电站的基本数据可通过政府规划、地

理信息系统 (GIS)、POI数据及相关统计资料获得. 其
次, 电动汽车用户的充电需求是一个时空异质性问

题, 可以通过历史数据与需求预测模型进行合理估

计. 用户选择充电站的决策受多个因素影响, 主要包

括充电站的地理位置、平均排队等待时间和充电价

格等. 用户行为采用排队理论来估算站点的服务能

力, 并使用效用函数描述用户选择充电站的行为特

征. 假设充电需求到达过程服从泊松分布, 服务时间

服从指数分布, 并在不同时段和不同区域条件下存

在差异. 最后, 外部环境在模型求解周期内被认为是

相对稳定的, 因此其对选址决策的影响可忽略不计. 

1.2    变量说明

本文构建的电动汽车充电站选址模型以覆盖率

满足、服务效率均衡与全周期成本控制为核心维度,
通过余弦型距离满意度函数和最大可接受距离量化

用户充电便利性 , 结合快充/慢充异构服务参数与

M/M/s排队模型解析用户平均排队等待时间容忍阈

值, 并通过资本回收因子 (CRF)与运维成本比例核

算全周期总成本. 变量说明表 1完整定义了模型涉

及的集合、参数及决策变量, 为数学建模与算法求解

提供基础支撑.
 
 

表1     选址模型变量说明表

变量符号 变量说明

I, J 候选点和需求点集合

i ∈ I j ∈ J,  充电站候选点索引, 用户需求点索引

k ∈ {fast, slow} 充电桩类型索引(快充/慢充)

模型参数

R B α,  ,  车辆续航里程, 剩余电量比例, 电量安全冗余系数

dmax, dmin 最大/最小可接受距候选点距离

tmax, tmin 最长/最短可接受平均排队等待时间

µk ck ak,  ,  k类型 充电桩的服务速率/充电单价/建设成本

p 用户选择快充的概率

λi λik, 
i
i k

候选点 的到达率(辆/时),
候选点 中类型 的到达率(辆/时)

o 高峰修正因子

ρik P0,ik,  i k充电站候选点 中 的服务强度/空闲率

d r η,  ,  折现率, 充电站的运营寿命,
维护成本占初始成本比例

决策变量

xi i在候选位置 是否建设充电站

yik i k在候选位置 建设的类型 充电桩的数量

zij j i需求点 是否由充电站 服务

  

1.3    目标函数构建

本文提出一种融合最大化服务水平和最小化全

周期总成本的双目标优化模型, 其中服务水平由距

离满意度与偏好加权平均排队等待时间满意度联合

表征, 总成本涵盖快慢充桩的异构建设成本与运维

支出. 双目标规划模型如下:

max f1 =
∑
i∈I

∑
j∈J

zij[α · g(disij) + β · g(ti)]. (1)

f1

α β

α β

α+ β = 1

gi(disij) disij

i j

公式 (1)中,  代表服务水平指标, 由用户的距

离满意度和时间满意度加权构成,  ,  表示权重系

数, 其中距离权重系数 设为 0.6, 时间权重系数 设

为 0.4, 满足
[17]. 这一配置反映了电动汽车

用户在充电站选择决策中对地理位置便捷性的相对

较高重视程度, 同时也充分考虑了平均排队等待时

间对用户体验的显著影响. 本文在距离满意度函数

中采用基于实际交通网络的最短路径距离作为阻抗

指标. 公式 (2)中,  表示距离满意度;  表

示充电站候选点与 需求点 在城市道路网络中的最

短行驶距离 (单位: 公里), 该值通过道路网络最短路

径算法 Dijkstra结合真实道路数据 (OpenStreetMap)
计算得到, 并根据不同路段的限速条件进行调整.

gi(disij) =



0, dmax < disij

1

2
+

1

2
cos(

π

2
+

π(disij − dmax+dmin

2
)

dmax − dmin

),

dmin ⩽ disij ⩽ dmax

1, 0 < disij < dmin

.

(2)

d

d

dmax

采用余弦函数计算距离满意度能够有效刻画用

户对充电站空间可达性的非线性衰减规律, 余弦函

数在 [0,π]区间内单调递减, 且值域为 [−1,1], 通过将

其调整到 [0,1]区间内, 可以很好地反映距离与满意

度之间的关系: 当距离 接近 0时, 余弦函数值接近

1, 表示满意度最高; 当距离 接近最大可接受距离

时, 余弦函数值接近 0, 表示满意度最低
[18]. 这种

非线性关系更符合实际情况, 即用户对距离的敏感

度随着距离的增加而逐渐降低
[19]. 根据国家能源局

发布的《2022年中国电动汽车用户充电行为白皮

书》, 发现用户在电量剩余 20%时开始寻找充电站

的现象普遍存在
[20]. 因此最大接受距离应基于剩余

电量和续航里程动态调整, 确保车辆在电量耗尽前

能够到达充电站, 如公式 (3).

dmax = R ∗B ∗ α. (3)

R B α

dmin

其中,  表示车辆的续航里程,  表示剩余电量,  代

表安全系数, 以确保车辆在电量耗尽前能够到达充

电站.  表示可接受的最短距离, 取值为 1 km.
平均排队等待时间满意度函数如公式 (4).
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gm(ti) =


0, tmmax < ti,

tmmax − ti
tmmax − tmmin

, tmmin ⩽ ti ⩽ tmmax,

1, ti < tmmin

(4)

Uwait
i =

M∑
m=1

πm · gm(ti). (5)

tmmax

tmmin

gm(ti)

ti

i tmmax

tmmin

tm1
min = 5, tm1

max = 20

tm2
min = 10, tm2

max = 30

tm3
min = 15, tm3

max = 45

根据《电动汽车用户充电时间调查》, 当平均排

队等待时间超过该类车辆的最长可接受平均排队等

待时间 时, 用户满意度为 0; 当平均排队等待时

间小于该类车辆的最短可接受平均排队等待时间

时, 用户满意度为 1. 在本文中将车辆类型分为短

续航型、常规型、长续航型, 在公式 (4)中,  表

示第 m类车辆的满意度函数, 采用分段线性函数以

捕捉用户对平均排队等待时间感知 ;  表示用

户在充电站候选点 的平均排队等待时间 .  和

分别表示 m类车辆可接受的最长平均排队等待

时间和最短平均排队等待时间. 这些阈值的选取参

考相关实证文献, 以反映城市车辆异质性: 短续航型

(续航<250 km) ; 常规型 (续航 250-
350 km) ; 长续航型 (续航>350 km)

[21-22]. 这一分类考虑范围焦虑影

响, 低续航车辆容忍度更低, 确保模型更贴合实际.
Uwait

i i

πm∑
m

πm = 1 πm ∈ [0, 1] i

Uwait
i =

M∑
m=1

πm · gm(ti) gm(ti)

在公式 (5)中,  表示候选站点 的平均排队

等待时间满意度,  表示第 m类车辆占比权重, 满

足 ,  . 该公式计算候选站点 的

整体平均排队等待时间满意度, 采用加权平均形式:

, 其中 为第 m类车辆

的等待时间满意度函数.
在充电站运营过程中, 当所有充电桩均处于占

用状态时, 用户需进入排队队列等待服务. 在本文中,
充电站的服务分配机制是基于用户到达的随机性、

服务时间分布、服务强度约束以及用户选择偏好等

多因素综合考虑的. 充电站的分配机制主要依据用

户到达的泊松分布和单充电桩服务时间的指数分布,
通过M/M/s排队论模型进行建模

[23].

λi

此外, 针对快充桩与慢充桩的服务能力差异, 模
型将用户选择偏好通过概率权重嵌入平均排队等待

时间计算中, 从而实现基于用户选择概率的服务分

配. 其中, 快充桩凭借更高的服务速率可显著缩短单

次服务时间, 但因其单价较高, 用户选择概率受成本

效率权衡影响; 慢充桩虽服务速率较低, 但单价优势

吸引部分价格敏感型用户. 该模型假设用户到达过

程服从参数为 (辆/小时)的泊松分布, 车辆到达过

λi

yik k

i ρik = λik/yikµk

ρik < 1

p

程可近似为平稳泊松过程, 到达率为 , 服务时间服

从指数分布; 对于配置 个类型 (快充/慢充)充电

桩的候选站点 , 其服务强度定义为 ,

需满足 以保证系统处于稳态, 避免平均排队

等待时间无限增长. 用户选择偏好通过概率权重 嵌

入平均排队等待时间计算, 具体公式如下:

ti = p · ti,fast + (1− p) · ti,slow, (6)

p =
µfast/cfast

µfast/cfast + µslow/cslow
, (7)

tik =
(yikρik)

yikρik

yik!(1− ρik)
2
λik

P0,ik,

ρik =
λik

yikµk

,

P0,ik = [

yik−1∑
n=0

(yikρik)
n

n!
+

(yikρik)
yik

yik!(1− ρik)
]

−1

. (8)

ti i

P0,ik i k

λik i

k ρik i

k

µk

其中,  表示用户在充电站候选点 的平均排队等待

时间;  表示充电站 中类型 的空闲率, 即系统中

没有车辆排队的概率;  表示每小时充电站 中类

型 充电桩的车辆到达率;  表示充电站候选点 中

类型 的服务强度, 衡量充电站服务能力与需求压力

的比值;  代表单个充电桩每小时的服务能力, 即每

个充电桩每小时的充电车辆数量.
本模型将充电站全周期总成本分解为建设成本

与运营维护成本两部分 , 并通过资本回收因子

(Capital Recovery Factor, CRF)将一次性建设投资转

换为等额年值, 实现全生命周期成本的动态核算. 总
成本目标函数定义为:

min f2 =
∑
i∈I

[(
∑

k∈{fast,slow}

akyik + Ci) · CRF+

η · (
∑
k

akyik)] · xi, (9)

CRF = d(1 + d)
r
/(1 + d)

r − 1. (10)

f2 ak k Ci

d

r

1 + η

η

公式 (9)用于计算充电站建设与运营的总年成

本 , 其中,  代表类型 充电桩的单价;  代表建

设单个充电桩的固定成本; 公式 (10)用于计算资本

回收因子,  表示折现率 (以小数表示), 反映资金的

机会成本 ;  表示充电站的运营寿命 (单位 : 年 );

表示维护成本比例, 叠加维护成本的调整因子,

维护费用占建设成本的比例;  表示维护成本占初始

建设成本的比例. 

1.4    约束条件与决策转化

在构建双目标规划模型的基础上, 为确保选址

方案的物理可行性和经济合理性, 需综合考虑多维
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度约束. 在本文构建的电动汽车充电站选址优化模

型中, 覆盖率被明确定位为刚性约束条件而非优化

目标, 此约束确保所选定的充电站布局能够为城市

中的需求点提供基本服务保障. 覆盖率约束的数学

表达式如公式 (11).∑
i∈I

∑
j∈J

zij ⩾ CR · |J |, ∀j ∈ J. (11)

z j i

dmax zij = 1

zij = 0 CR J

|J | j

i

其中,  表示需求点 是否被充电站 覆盖, 当且仅当

两点间距离不超过最大可接受距离 时,  ,
否则 ;  为最小覆盖率要求;  为需求点集

合 ,  为需求点总数 . 需求点 被认为是“被覆盖

的”, 当且仅当存在至少一个选定的充电站 使得:

∃i ∈ I, disij ⩽ dmax. (12)

I disij

j i dmax

在公式 (12)中,  为选定的充电站集合,  为

需求点 到充电站 的距离,  为最大可接受服务

距离. 本文在保持覆盖率约束本质定位的同时将其

转化为三维决策空间的评估维度, 这种转化基于以

下理论考虑: 首先, 在双目标优化理论中, 约束与目

标之间存在一定的二元性
[24], 覆盖率作为约束条件

引导算法搜索可行解空间, 而作为评估维度则能提

供解的质量信息; 其次, 仅通过成本与服务水平两个

维度难以全面评估充电站布局方案, 引入覆盖率作

为第三维度, 使决策者能够直观了解不同方案的覆

盖效果; 再者, 通过三维可视化, 决策者可以观察覆

盖率约束的松弛效果, 了解放宽或收紧约束对成本

和服务水平的影响; 最后, 在实际决策过程中, 规划

者通常先确保基本覆盖要求, 再在此基础上优化成

本与服务水平, 将覆盖率作为决策空间的第三维度,
能够使得模型表征更贴合实际, 并且不改变其在优

化模型中作为约束条件的定位.
模型的约束体系通过多维度限制确保选址方案

的物理可行性与经济合理性, 除覆盖率约束外, 本文

还考虑了以下约束条件:

xi ∈ {0, 1}, yik ∈ Z+, zij ∈ {0, 1}. (13)

ρik = λik/yikµk < 1, ∀i ∈ I, k ∈ {fast, slow}. (14)

yik ⩾ ymin若xi = 1. (15)∑
k

yikPk ⩽ Pmax,∀i ∈ I. (16)

ρi ⩾ 1

决策变量类型约束 (公式 13)限定充电站选址、

资源配置及服务分配为离散决策; 排队系统稳态约

束 (公式 14)通过限制服务强度, 确保充电站运营效

率与用户平均排队等待时间可控, 当 时, 系统

将进入不稳定状态, 导致用户平均排队等待时间不

可控; 充电桩数量下限与电力容量约束 (公式 15-16)
规避了资源不足与电网过载风险. 上述约束协同作

用于模型求解过程, 确保帕累托最优解集同时满足

用户便利性、运营稳定性与投资可行性要求. 

2    改进鲸鱼优化算法 

2.1    改进策略
 

2.1.1    自适应权重控制机制

传统 WOA算法使用固定的线性递减权重控制

收缩包围行为, 无法根据优化过程动态调整. 本文引

入自适应权重控制机制, 使算法能够根据当前搜索

状态自动调整探索与开发的平衡
[25].

a = 2 · (1− (
t

T
)
β

) · r − 1. (17)

t T

r β

公式 (17)中,  为当前迭代次数,  为最大迭代

次数,  为 [0,1]间随机数,  为自适应因子, 由以下公

式确定:

β = βmin+(βmax−βmin) ·exp(−γ · (fbest/favg)). (18)

βmin βmax

γ fbest

favg

公式 (18)中,  和 分别为自适应因子的下

限和上限, 设为 1和 4;  为控制参数, 取值为 2; 
和 分别为当前种群的最优适应度值和平均适

应度值. 该机制能够根据种群收敛状态动态调整搜

索行为: 当种群多样性高时, 倾向于全局探索; 当种

群趋于收敛时, 增强局部开发能力, 加速收敛过程
[26].

自适应权重控制机制的机理是根据种群适应度

方差动态调整收敛因子, 当方差较大时, 权重偏向全

局探索; 当方差较小时, 偏向局部开发. 这模拟了鲸

鱼捕食行为的适应性响应, 解决了标准 WOA固定

线性递减导致的早熟或振荡问题. 

2.1.2    混合搜索策略

为增强算法的全局搜索能力, 本文设计了混合

搜索策略, 将 Lévy飞行与螺旋更新机制相结合
[27].

−→
X (t+1)=

{−→
X

∗
+
−→
D · L(s, λ), if p < p0−→

D · ebl · cos(2πl) +
−→
X

∗
(t), if p ⩾ p0

.

(19)
−→
X

∗
D

L(s, λ) b

l p

p0

公式 (19)中,  为当前全局最优解,  表示当

前解与最优解的距离,  为 Lévy飞行步长,  为

定义螺旋形状的常数 ,  为 [1,1]间的随机数 ,  为

[0,1]间随机数,  为搜索策略选择概率阈值, 初始设

为 0.5, 并随迭代进行动态调整, 如公式 (20).

p0(t+ 1) = p0(t) · (1− 0.5 · t/T ). (20)

L(s, λ)Lévy飞行步长 的计算采用以下公式:

L(s, λ) =
u

|v|1/λ
· s, s = s0 · (1− t/T ). (21)

u v λ公式 (21)中,  和 服从正态分布,  为 Lévy指
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s

p0(t)

数, 取值为 1.5,  为步长因子, 随迭代递减. 该混合策

略结合了 Lévy飞行的长尾分布特性和螺旋更新的

方向性搜索优势, 提高算法跳出局部最优的能力. 混
合搜索策略的机理是通过概率 融合 Lévy飞行

和螺旋更新: Lévy飞行引入长尾分布步长, 实现大

范围跳跃探索以跳出局部极小; 螺旋更新则提供方

向性精细搜索, 确保后期聚焦最优解. 

2.1.3    局部搜索增强

为提高算法的局部精细搜索能力, 本文引入基

于模拟退火思想的局部搜索机制
[28]. 在每次迭代中,

对精英个体执行局部搜索.
−→
X new =

−→
X elite + σ ·N(0, 1) · (1− t/T ). (22)

−→
X elite σ

N(0, 1)

公式 (22)中,  为精英个体,  为搜索步长,

为标准正态分布随机数. 新解的接受概率遵

循Metropolis准则.

Paccept =

{
1, f(

−→
X new) < f(

−→
X elite)

exp((f(
−→
X elite)− f(

−→
X new))/Tt), 否则

(23)

Tt公式 (23)中,  为当前温度, 按指数衰减规则

更新:

Tt = T0 · αt. (24)

T0 α

Ttemp

公式 (24)中,  为初始温度, 设为 1.0,  为冷却

系数, 取值为 0.95. 该机制在算法后期提供精细化搜

索能力, 有效提高解的精度和稳定性. 局部搜索增强

策略的机理基于模拟退火的 Metropolis准则, 在后

期迭代中允许以概率接受劣解, 从而跳出局部极小

值; 温度 的指数衰减控制探索强度, 初始高温

鼓励多样性, 后期低温聚焦精细优化. 

2.1.4    精英解保留机制

Esize

Dpop < Dthreshold

为防止优质解在迭代过程中丢失, 同时维持种

群多样性, 本文设计了精英保留与多样性维护机制.
其中精英保留策略为每次迭代保留种群中最优的

个个体, 设为种群规模的 10%, 确保优质基因不

被破坏
[28]; 重初始化机制为当种群多样性指标低于

阈值, 即 , 对部分表现较差的个体

进行重初始化:

Dpop =
1

N

N∑
i=1

√√√√ D∑
j=1

(
−→
X i(j)−

−→
X avg(j))

2

. (25)

N D

Xavg Dpop < Dthreshold

−→
X i(j)

公式 (25)中 ,  为种群规模 ,  为问题维度 ,
为种群平均位置. 当 时, 重初

始化种群中表现最差的 30%个体. 而位置边界处理

则采用反射边界处理策略, 当个体位置 超出搜

索空间边界时, 将其反射回可行区域:

−→
X i(j) =

Xmin(j) + rand(0, 1)|Xmin(j)−
−→
X i(j)|,

−→
X i(j) < Xmin(j);

Xmax(j)− rand(0, 1)|
−→
X i(j)−Xmax(j)|,

−→
X i(j) > Xmax(j).

(26)

−→
X i(j) < Xmin(j)

rand(0, 1)·
|Xmin(j)−

−→
X i(j)| Xmin(j)

−→
X i(j) > Xmax(j) Xmax(j)

rand(0, 1) · |
−→
X i(j)−Xmax(j)|

Xmax(j)

公式 (26)中 , 下界反射 ( ), 以

边 界 X为 基 准 ,  生 成 随 机 偏 移 量

, 新位置为 加上该偏移量,

确保个体进入可行域且分布均匀 . 上界反射

( ), 以边界 为基准, 生成随

机偏移量 , 新位置为

减去该偏移量, 避免位置聚集在边界附近.
精英解保留机制的机理是通过保留 top 10%精英个

体防止优质解丢失, 同时引入多样性阈值触发重初

始化, 并采用边界反射均匀分布新解. 

2.2    算法说明

J I

disij dmax

C0

N T

N

X = [xi, yi,fast, yi,slow] xi i

yi,fast, yi,slow

max f1 min f2

U f1, f2

T

本文基于改进鲸鱼优化算法 (IWOA)求解所构

建的双目标覆盖率约束充电站选址优化模型. 算法

首先读取需求点集 、候选站点集 、候选站点至

各需求点的距离矩阵 、最大服务半径 、

快/慢充建设与运营成本、服务速率、覆盖率阈值

以及容量与排队稳态等约束参数 . 设置群体规

模 、最大迭代次数 、自适应权重初值及衰减因

子、局部搜索步长和精英保留比例等算法参数后,
随机生成 个可行布局方案, 每个个体编码为向量

, 其中 表示站点 是否建设,
分别表示配置的快充与慢充桩数量. 生

成过程中需保证个体满足覆盖率约束、容量与排队

稳态约束及需求点唯一服务约束. 随后依据服务水

平函数 和全周期成本函数 计算双目标

值, 并利用自适应权重方法将其转化为综合适应度

进行非支配排序与精英保留, 在适应度计算中引入

鲁棒性评估 , 即每个可行布局方案需在不确定集

表示的多种扰动情景下评估其 , 并以最不利

情景下的目标值进行适应度赋值, 确保最终解在所

有预设不确定条件下均可行且表现优良. 迭代过程

中, 依据鲸鱼包围猎物行为与螺旋位置更新机制对

非精英个体进行全局搜索, 同时引入 Lévy飞行增强

解空间探索能力; 对精英个体施加局部搜索算子进

行邻域微调. 所有新生成解均需通过可行性修复操

作以确保约束条件满足. 精英解与更新解合并排序

后进入下一代, 当达到最大迭代次数 或连续若干

代 Pareto前沿未改进时, 终止迭代并输出最优解集,
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给出各建站点位置、桩型配置、成-服务水-覆盖率指

标以及三维 Pareto分布. 

3    算例实验 

3.1    需求预测与分析

西安市交通大数据显示, 西安市中心城区高峰

时段充电桩利用率超 90%, 用户平均排队时长达

27分钟, 暴露出传统选址模型在动态交通场景下的

适应性不足. 本文以西安市中心城区为实证区域, 经
度范围为 108.85-109.12, 纬度范围为 34.07-34.32,
总面积约 152km2. 采用多源异构空间数据构建充

电需求网络 , 所有地理数据采用 WGS84坐标系

(EPSG:4 326), 通过专业地理信息系统进行空间配准,
点位坐标精度控制在±5米范围内. 为科学指导充电

站选址规划, 本文首先对西安市中心城区的电动汽

车充电需求进行了系统性预测与分析. 通过对电动

汽车产量数据、电动汽车厂商分销数据分析, 得到区

域充电需求的时空分布特征和增长趋势, 为后续的

选址优化提供数据基础. 研究采用多源数据融合方

法, 结合时间序列预测和空间聚类分析, 确保需求预

测的科学性和准确性. 结果显示, 西安市新能源汽车

保有量呈现显著的加速增长趋势, 从 2020年的 4.5
万辆增长至 2024年的 31万辆 , 预计 2025年将达

到 48.5万辆, 年均增长率约为 60.8%. 这一数据通过

历史趋势外推和增长率修正得出, 考虑了政策和市

场因素的影响. 保有量的快速增长直接导致充电需

求的大幅提升, 对充电基础设施建设提出更高要求.
此外, 充电需求在不同功能区域表现出明显的

差异性分布特征. 2025年预测数据显示, 商业区和居

住区的充电需求最为突出, 分别达到 485和 420, 占
总需求的 31.8%和 27.6%; 工业区次之 , 为 275, 占
18.0%; 交通枢纽和公共设施分别为 230和 110, 占
比 15.1%和 7.2%. 与 2024年相比, 各区域需求增长

率保持在 37.5%至 50.0%之间, 其中商业区增长最

为显著, 反映了商业活动与充电需求之间的密切关

联. 以上需求分析结果揭示了西安市中心城区充电

基础设施建设的紧迫性和区域差异性, 为后续选址

算例设计提供关键参数依据. 

3.2    算例描述
 

3.2.1    数据集描述

基于上述需求分析结果, 结合西安市中心城区

的实际地理环境和电动汽车使用特征, 本文选取西

安市 80个典型需求点作为算例数据集的核心组成

部分, 需求点的识别和量化基于多源数据融合分析,
包括人口分布、交通流量、商业活动密度和电动汽车

保有量等关键指标, 确保数据的科学性和代表性, 这
些点位代表了区域内电动汽车充电服务的实际需求

源. 根据所在区域的主导功能, 80个需求点可分为四

类 : 居民区需求点 34个 (42.5%)、商业区需求点

22个 (27.5%)、交通枢纽需求点 13个 (16.25%)、公
共服务需求点 11个 (13.75%).

本文基于西安市中心城区的实际地理环境和电

动汽车使用特征, 构建了一个包含 64个高需求候选

站点的综合数据集 . 这些候选站点通过对西安市

1,676条真实 POI数据的系统筛选和多维度评估而

确定. 根据地理坐标分析, 这些站点可划分为三个主

要区域: 北部区域包含 19个站点, 占比 29.7%; 中部

区域包含 28个站点 , 占比 43.8%; 南部区域包含

17个站点, 占比 26.5%.
基于预测需求量的定量分析, 64个候选站点的

需求分布呈现出明显的分层特征: 1)高需求站点: 3
个站点, 占比 4.7%, 主要分布在中部商业中心区域,
平均需求量 34.3; 2)中高需求站点: 13个站点, 占比

20.3%, 集中在中部和北部区域交界处, 平均需求量

24.2; 3)中等需求站点: 34个站点, 占比 53.1%, 广泛

分布在研究区域内, 平均需求量 15.6; 4)低需求站

点: 14个站点, 占比 21.9%, 主要位于边缘区域, 平均

需求量 7.4.
本文中的 64个候选站点与 80个需求点构成空

间服务网络. 每个候选站点平均可覆盖 3.2个需求

点, 而每个需求点平均被 2.6个候选站点覆盖. 

3.2.2    参数设置

µf

µs

cf cs

af

as

Ci

d

r

η

在电动汽车充电设施的规划与运营中, 充电服

务参数是影响充电效率和用户体验的关键因素. 本
文综合考虑了快充与慢充服务的特性, 依据国家标

准、实测数据以及当地指导电价, 对相关参数进行详

细设定. 150 kW的国标快充桩每小时可服务 4辆车,
服务率 为 4 veh/h; 而 7 kW交流慢充桩根据实测

数据每小时可服务 1辆车, 服务率 为 1 veh/h. 在收

费方面, 根据西安市发改委 2024年指导电价, 快充

单价 为 1.8元/kWh, 慢充单价 则为 1.2元/kWh.
根据最新行业数据, 充电站建设投资包括多项成本

因素: 快充桩单桩成本 约 15万元/桩, 慢充桩成本

较低, 约 2万元/桩; 每个充电站还需要 50万元/站
的固定成本 , 主要用于土地平整和配电设施建设.
在财务评估方面, 本文采用 8%的折现率 , 设备运

营寿命 按行业平均更新周期为 10年, 同时按照国

家能源局运维成本指南, 每年需计提 5%的维护成

本比例 .
种群规模与迭代次数参考 WOA原始论文及群
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T0 = 0.1

体智能综述常用区间 . 收缩系数采用从 2递减至

0的标准形式. Lévy飞行步长参数取 1.5; 螺旋搜索

参数取 1. 精英保留比例设置为 10%, 处于进化计算

建议的 5%–20%区间内. 模拟退火降温系数取 0.95,

属几何降温常用稳定值, 初温 便于概率接

受准则计算 . 外部档案规模 (50)与权重向量数量

(20)分别参考多目标优化中保持解集多样性与帕累

托前沿分辨率的经验范围. 步长参数遵循“可探索邻

域大小占可行域尺度 5%–15%”的经验法则, 保证局

部搜索效率. 重初始化阈值取 0.05, 以抑制早熟收敛.

所有参数初值均在推荐区间内选取, 并通过小规模

预实验与自动化调参在目标实例集上优化, 确保可

复现性与稳健性.
 

3.3    实验结果与分析
 

3.3.1    结果展示

基于前述双目标优化算法的计算结果, 本文识

别出一系列具有较高综合评分的充电站候选位置.
表 2展示了排名前十的候选站点及其关键特征参数.
这些候选点是通过综合考量, 经 IWOA算法优化后

筛选得出, 评估指标是通过多维度量化分析计算得

出. 服务半径基于区域人口密度和交通可达性进行

差异化设定, 采用反距离加权法与核密度估计相结

合的方法确定最优覆盖范围. 成本通过设备采购成

本与基础设施建设成本的线性组合计算. 综合评分

则采用层次分析法 (AHP)构建评价体系, 以需求满

足度 (40%)、覆盖效率 (30%)和投资效益 (30%)为
权重系数, 通过归一化处理后加权求和得出. 表中数

据显示, 优化后的充电站分布呈现明显的“核心外

围”层级结构. 在城区中心位置形成了高密度充电站

集聚区, 该区域周边现有站点达 8个, 且覆盖 2个重

要需求点. 相比之下, 城区边缘地带则呈现低密度分

布特征, 周边既无现有站点也无需求点, 主要服务于

区域覆盖完整性.
 
 

表2     推荐充电站点信息

序号 站点编号 地理坐标(经纬度) 区域 预测需求量 快充桩数量 慢充桩数量 服务半径(km) 成本(万元) 综合得分

1 CS001 108.946, 34.259 碑林区 85.6 8 4 1.5 156.0 0.92

2 CS007 108.979, 34.218 雁塔区 78.2 7 3 1.2 142.5 0.89

3 CS015 108.953, 34.232 新城区 76.4 6 4 1.3 135.0 0.87

4 CS023 108.894, 34.241 莲湖区 72.1 6 3 1.4 127.5 0.85

5 CS018 108.968, 34.205 雁塔区 68.7 5 4 1.2 120.0 0.84

6 CS032 108.924, 34.278 未央区 65.3 5 3 1.3 112.5 0.82

7 CS041 108.988, 34.193 长安区 62.8 4 4 1.1 105.0 0.80

8 CS036 109.012, 34.224 曲江新区 60.5 4 3 1.2 97.5 0.79

9 CS047 108.874, 34.215 莲湖区 58.2 4 2 1.0 90.0 0.77

10 CS052 108.935, 34.295 未央区 55.6 3 3 1.1 82.5 0.75

其次, 热力图 1揭示了三类典型的充电站密度

区域, 高密度区域 (红色标记, 占比约 32.5%)、中密

度区域 (橙色标记, 占比约 42.5%)和低密度区域 (绿
色标记, 占比约 25%). 高密度区域主要分布在城市

主干道交叉口、商业中心和高密度住宅区周边, 平均

每 2平方公里内有 3-5个充电站; 中密度区域主要

分布在次干道沿线和中等密度住宅区, 平均每 2平
方公里内有 1-2个充电站; 低密度区域则主要分布

在城市边缘和新开发区域, 平均每 2平方公里内仅

有 0-1个充电站. 热力图 1清晰地展示了充电需求

的空间分布特征及优化后的充电站布局. 

3.3.2    算法性能分析

为了全面评估所提出的改进鲸鱼优化算法

(IWOA)在充电站选址问题中的性能, 本文进行了

10次独立运行的对比实验. 图 2展示了 IWOA与传

统优化算法 (PSO、GA、NSGA-II)和近三年新兴算

法 (AHA、AOA、HHO)在服务水平最大化和总成本

最小化两个关键目标上的收敛过程.
f1在服务水平目标函数 的收敛过程中, IWOA

能在约 18次迭代内逼近最优 (约 0.99), 收敛快

且稳定性高 . 收敛顺序为 :  IWOA(18次 )<HHO(30

 

图1    优化后充电站布局
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f2

次)<NSGA-II(28次)<PSO(32次)<GA(38次)AHA(42
次)<AOA(48次). 约 60次迭代后 ,  IWOA达到 0.99
以上 ;  PSO与 NSGA-II均未达到 0.99;  GA约 0.97;
AHA约 0.86;  AOA约 0.85;  HHO约 0.94, 仍低于

IWOA. 在总成本目标函数 的收敛过程中, IWOA
从 2 600万元较快降至约 1 250万元 (约 18次迭

代), 最终约 1 224万元, 成本最低且收敛最快. HHO
与 NSGA-II分别降至约 1 400与 1 310万元 ;  PSO
约 1 442; GA约 1 378; AHA约 1 485; AOA约 1520.
IWOA相比 AOA节省约 296万元 (约 24.2%).

结果表明, IWOA在服务-成本权衡的搜索中平

衡更优, 既避免过早陷入局部解, 又能更快贴近全局

最优. 此外, 为全面评估 IWOA算法的性能, 本文还

选取了两项目标函数指标进行统计分析, 并与 PSO、
GA、NSGA-II这三种经典算法以及近三年提出的

AHA、AOA和 HHO等六种算法进行对比. 所有算法

在相同参数设置下独立运行 10次, 实验结果如图 3

所示.

在在用户平均排队等待时间指标上, 如图 3(a)

所示 ,  IWOA为 3.3±0.4分钟 , 最短 .  PSO、NSGA-

II、GA分别为 4.7±0.6、4.3±0.8、5.0±0.9分钟. HHO、

AHA、AOA分别为 4.8±0.9、5.8±0.7、6.2±1.0分钟 ,

AOA最高 .  IWOA较 GA约低 34%, 较 AOA约低

47%在全周期总成本方面, 如图 3(b)所示, IWOA为

1 224±73万元, 最低. NSGA-II为 1 310±123万元, 仍

高 IWOA约 7.0%; GA和 HHO分别为 1 378±104万

元和 1 400±82万元; PSO为 1 442±74万元. AHA和

AOA分别为 1 485±89万元和 1 520±95万元 ,  AOA

最高 .  IWOA较 HHO节省约 14.4%, 较 AOA节省

约 24.2%. 因此, IWOA在两项指标均最优, 可支撑

电动汽车充电基础设施规划.
 
 

(a)   用户平均排队等待时间对比 (b)   全周期总成本对比

图3   关键指标算法对比
 
 

3.3.3    覆盖率约束影响分析

当覆盖率作为双目标+覆盖率约束处理时, 与三

目标优化相比具有以下优势. 在求解效率方面, 覆盖

率作为约束条件时, 平均求解时间为 145秒, 而作为

优化目标时需要 210秒, 求解效率提高 31%, 这表明

将覆盖率作为约束条件能够显著减少算法的计算复

杂度. 在解的质量方面, 覆盖率作为约束时, 帕累托解

数量为 28个, 而作为优化目标时为 42个, 虽然解集

规模较小, 但最优服务水平达到 85%, 比三目标优化

的 77%高出约 10%. 在经济性方面, 覆盖率作为约束

时, 最优解成本为 2050万元, 比三目标优化的 2 380

万元节省约 14%, 同时约束满足率达到 100%, 保证

 

(a)   f1 目标函数收敛过程 (b)   f2 目标函数收敛过程

图2    算法收敛过程
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解的可行性. 在算法收敛性方面, 覆盖率作为约束时,
算法收敛代数为 12代, 而三目标优化需要 18代才

能收敛, 显示出更高的优化效率. 综合分析表明, 将
覆盖率设定为 0.8并作为约束条件而非优化目标, 能
够在保证服务质量的前提下, 有效降低成本, 并提高

算法求解效率. 

3.3.4    三维决策空间分析

为全面评估不同优化算法在充电站选址问题中

的性能表现, 本文构建多维度分析框架重点比较改

进鲸鱼优化算法 (IWOA)与粒子群优化算法 (PSO)
在成本-服务-覆盖率三个核心维度的优化效果. 下图

展示了两种算法在双目标优化空间中的解集分布及

帕累托前沿特征, 分别呈现了 IWOA与 PSO算法的

三维决策空间, 直观反映了算法在平衡成本与服务

质量方面的能力差异 . 如图 4所示 ,  IWOA算法和

PSO算法在三维决策空间中呈现出明显不同的特

征. 图 4(a)展示了 IWOA算法的三维决策空间, 以

成本、服务水平和覆盖率为坐标轴, 用红色系表示,

在成本-服务-覆盖率三个维度上形成了一个分布均

匀的曲面. 相比之下, PSO算法生成的蓝色系三维决

策空间在分布上相对分散, 且在高覆盖率区域的解

集密度明显低于 IWOA算法. PSO算法在成本维度

的分布范围较大, 而服务水平维度的分布则相对集

中在中等水平. 在相似成本区间内, PSO算法所能达

到的服务水平普遍低于 IWOA算法, 最高服务水平

约为 0.8, 且覆盖率较低, 表明 PSO算法在双目标平

衡方面存在一定局限性. 蓝色曲面的分布特征显示,

PSO算法难以同时优化三个目标, 尤其在高服务水

平与高覆盖率的组合方面表现不足.
 
 

(a)   IWOA 三维决策空间 (b)   PSO 三维决策空间

图4   三维决策空间
 

通过对三维决策空间的全面分析, 可以得出以

下结论: IWOA算法在三维决策空间中表现出明显

优于 PSO算法的性能, 能够在相同覆盖率约束下实

现更好的成本与服务水平目标平衡, 为决策者提供

更优质的候选方案; 结合分析, 可以确定最优决策区

域位于成本 1 800-2000万元、服务水平 0.75-0.85、
覆盖率约束 0.8-0.85的范围内, 在该区域内的解能

够在满足覆盖率约束的前提下实现成本和服务水平

两个目标的最佳平衡; 三维决策空间分析揭示了充

电站选址中成本、服务两个优化目标在不同覆盖率

约束条件下的相互影响机制.
 

3.4    敏感性分析

为评估改进鲸鱼优化算法 (IWOA)中给定参数

对优化性能的影响, 本文通过数值实验量化每个参

数的变化对算法性能的敏感度 . 实验基于西安市

80个需求点的基准算例, 覆盖率阈值设为 0.8. 采用

控制变量法, 每次固定其他参数, 仅改变一个参数的

值. 每组配置独立运行 20次, 以减少随机性影响. 参

数敏感性热力图 5直观地展示了各参数对算法性能

指标的影响程度, 为参数优化提供科学依据.

Lévy飞行步长参数和重初始化阈值同样表现出

较高的敏感性 , 其敏感性系数分别达到 0.578-

0.690和 0.533-0.582. Lévy飞行步长参数主要影响

算法的全局搜索能力和收敛速度, 而重初始化阈值

则对解质量和计算效率产生重要影响 . 本文将

Lévy飞行步长参数设置为 1.5, 重初始化阈值设置

为 0.1, 这一设置能够有效平衡算法的探索与开发能

力, 确保算法在避免早熟收敛的同时保持良好的收

敛性能.

相比之下, 外部档案规模、收敛阈值、随机数种
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子、目标权重向量数以及局部搜索相关参数的敏感

性系数普遍较低, 分别处于 0.102-0.349、0.122-0.396、
0.102-0.345、 0.119-0.359和 0.136-0.366的范围内 .
这些参数的低敏感性表明它们在合理范围内对算法

性能的影响相对有限, 因此可以采用经验值或默认

设置, 无需进行精细调优. 本文将外部档案规模设置

为 200, 收敛阈值设置为 1e-6, 目标权重向量数设置

为 100, 局部搜索温度初值设置为 100, 冷却系数设

置为 0.95, 这些设置均处于低敏感性区间, 既满足了

算法运行的基本要求, 又避免了不必要的参数调优

成本. 螺旋搜索参数对约束满足率具有较高的敏感

性, 这反映了该参数在确保算法满足约束条件方面

的重要作用. 将螺旋搜索参数设置为 2.0能够有效提

高算法对约束条件的处理能力, 确保求解结果满足

实际应用中各种约束要求.
通过参数敏感性分析可以得出, 本文所采用的

IWOA算法参数设置具有较高的科学性和合理性.
高敏感性参数的设置充分考虑了算法性能与计算效

率的平衡, 而低敏感性参数则采用了经过验证的经

验值, 既保证了算法的有效性, 又避免了过度的参数

调优负担. 

4    管理启示和建议 

4.1    管理启示

基于本文对城市电动汽车充电站选址的双目标

优化模型与改进鲸鱼优化算法 (IWOA)的系统研究,

以及对西安市实际路网数据的实证分析, 从管理学

视角可以得出以下启示.
首先, 在管理决策框架层面, 本文提出的双目标

模型融合覆盖率约束, 构建了成本-服务水平-覆盖率

三维决策空间. 这一框架为管理者提供了可视化工

具, 能直观评估约束变化对目标的影响. 实证结果显

示, 当覆盖率约束设为 0.8时, 实现最优权衡: 服务覆

盖率提升至 93.6±1.7%, 全周期总成本降至 1 224±73
万元, 用户平均排队等待时间缩短至 3.3±0.4分钟.
这一结论表明, 在城市复杂路网下, 覆盖率约束有助

于缓解用户“里程焦虑”, 促进城市绿色交通转型的

管理目标.
其次, 从资源配置管理的角度, IWOA算法显著

优于 PSO、GA、NSGA-II、AHA、AOA、HHO等基准

算法, 在计算效率和服务质量上提升约 20%-30%. 这
为管理者处理高维、非线性选址问题提供了高效工

具, 尤其适用于需求时空异质性的城市环境. 通过动

态年化成本核算和排队系统稳态约束, 管理者可实

现资源的最优分配, 避免过剩投资或服务瓶颈.
最后, 在政策与可持续管理层面, 本文结论强调

覆盖率约束的刚性定位, 确保基础设施布局的包容

性与公平性. 相比将覆盖率作为目标的三目标优化,
本方法求解效率提高 31%, 解质量提升 10%以上.
这建议管理者在规划中优先满足 80%覆盖率阈值,
再优化成本与服务. 该结论能为政府部门提供系统

 

图5    IWOA 算法参数敏感性热力图
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性框架, 具有一定的管理实践价值. 

4.2    管理建议

基于双目标优化实验、三维决策空间分析及多

算法对比的系统性研究, 本文对城市电动汽车充电

站选址与建设提出如下管理建议:
(1)基于区域特性的差异化建设策略. 根据需求

预测分析, 不同区域的充电需求呈现明显差异化特

征. 在雁塔区、碑林区等商业密集区域, 应优先部署

快充为主的充电站, 数据显示这些区域充电需求权

重达 0.95-1.0, 建议配置比例为 4:2(快充:慢充); 高新

区域充电需求增长迅速, 建议采用“预见性布局”策

略, 提前在科技园区周边增设中型充电站, 快慢充比

例保持在 3:1, 以满足商务出行高周转需求; 在未央区

等居住区域, 应增加夜间可用的慢充桩比例, 优化为

2:3的快慢充配比, 满足居民夜间长时间充电需求.
(2)成本 -服务权衡的阶段性建设方案 . 基于

IWOA算法的成本-服务-覆盖率三维分析, 建议采取

阶段性建设方案: 近期 (1-2年)优先建设高需求点

的 25个充电站, 投资约 1 200万元, 可实现 92.5%的

服务覆盖率; 中期 (3-4年)扩展至 40个充电站, 覆盖

次高需求区域, 总投资控制在 1 800万元, 覆盖率可

提升至 95%以上; 远期 (5年后)根据实际需求增长

情况, 灵活调整剩余候选点建设计划, 重点关注服务

半径优化.
(3)充电桩配置优化建议. 分析表明, 不同类型

充电站的配置直接影响服务质量和运营效率. 在候

选点 ID为 0-15的高需求区域, 应采用“高效型方

案”, 每站配置 6-8个快充桩和 2-3个慢充桩, 确保

用户平均排队等待时间控制在 3.2分钟以内; 对于候

选点 ID为 16-35的区域, 建议采用“标准型方案”,
每站配置 4个快充桩和 2个慢充桩, 平衡投资成本

和服务水平; 针对候选点 ID为 36-63的区域, 可采

用“经济型方案”, 以 2-3个快充桩和 1-2个慢充桩

为基础配置, 控制初期投资成本.
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