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摘　 　 　 要: 电动汽车充换电站调度优化问题一般采用群智能优化算法求解ꎬ但现有算法存在陷入局部最

优、早熟收敛等缺陷ꎬ因此提出一种改进的蚱蜢算法:采用边界反弹机制ꎬ提高算法效率ꎻ引入正余弦搜索机

制ꎬ加强算法的全局搜索能力ꎻ采用 Ｌéｖｙ 飞行对粒子进行随机扰动ꎬ防止种群陷入局部最优ꎻ采用非线性收敛

策略加快算法后期的收敛速度. 实验结果表明ꎬ该算法在电动汽车充换电站调度优化问题上ꎬ性能优于原始蚱

蜢算法以及其他现有群智能算法.
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　 　 随着新能源汽车的发展ꎬ电动汽车在未来的

电力负荷中将占有越来越大的比例ꎬ充换电站

(ｂａｔｔｅｒｙ ｓｗａｐｐｉｎｇ ｓｔａｔｉｏｎꎬ ＢＳＳ)作为电动汽车主

要的能源补给方式ꎬ其调度问题具有重要意

义[１] . 群智能算法是通过模拟自然界生物种群的

社会行为而提出的一种随机搜索方法ꎻ作为解决

最优化问题的一种手段ꎬ目前已在与电动汽车充

换电站调度相关的优化问题中得到了广泛应用.
Ｊａｍｉａｎ 等[２]采用人工蜂群算法确定 ＢＳＳ 的位置

以减小负荷对配电网的影响. Ｙａｎｇ 等[３]对充电负

荷问题建立负荷概率模型ꎬ并提出一种改进蚁群

算法ꎬ对文中所提模型进行求解. Ｗｕ 等[４] 针对电



　 　

池的充电损伤问题ꎬ以每块电池的充电方式为决

策变量建立了最小化电池充电损坏模型ꎬ并采用

ＰＳＯ 等多种优化算法对问题求解. Ｆａｎｇ 等[５]针对

电动巴士运输调度问题ꎬ建立电动公交充电系统

成本最小化模型ꎬ运用 ＰＳＯ － ＧＡ 混合算法对问

题进行求解.
根据所针对的问题ꎬ上述工作所建立的模型

略有差异. 为促进电网稳定运行ꎬ减小运行风险ꎬ
本文采用的是比较常用的平抑负荷曲线模型[６]ꎬ
通过对比实验ꎬ发现此类问题的求解算法尚有一

定的改进空间ꎬ很多现有工作没有尝试用最新的、
改进的优化算法求解. 本文通过实验测试了蚁狮

优化算法(ａｎｔ ｌｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬＡＬＯ) [７]、飞蛾火焰

优化算法(ｍｏｔｈ － ｆｌａｍｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＭＦＯ) [８]、鸟
群算法(ｂｉｒｄ ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＢＳＡ) [９] 等近期表

现较 优 秀 的 群 智 能 算 法ꎬ 以 及 ＩＢＡＴ[１０] 和

ＩＧＰＳＯ[１１]等改进的群智能算法. 结果发现ꎬ在解

决此类问题时ꎬ上述较新的群智能算法虽然在不

同程度上优于经典优化算法ꎬ但仍然存在陷入局

部最优、收敛速度慢等问题. 因此有必要寻找更高

效的群智能算法以减小负荷波动并解决其他 ＢＳＳ
优化调度问题.

受自然界中蚱蜢种群寻求食物过程的启发ꎬ
２０１７ 年澳大利亚格里菲斯大学学者 Ｍｉｒｊａｌｉｌ 提出

了 蚱 蜢 优 化 算 法 ( ｇｒａｓｓｈｏｐｐｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＧＯＡ)ꎻ对比实验分析表明ꎬ相比其他

群智能算法ꎬＧＯＡ 具有一定的优势[１２] .
在实验过程中发现ꎬ虽然蚱蜢算法在解决充

换电站调度问题上性能较上述算法[７ － １１] 有所提

高ꎬ但是收敛效果提升并不明显. 由于 ＢＳＳ 调度

问题具有高维度、变量之间关系密切、对求解精度

要求高等特点ꎬ故提出一种改进蚱蜢算法来解决

充换电站调度问题. 首先ꎬ针对粒子在随机搜索过

程中超越边界限制的问题ꎬ提出一种基于对立点

搜索的边界反弹机制ꎻ其次ꎬ为加强算法的全局搜

索能力及防止种群陷入局部最优ꎬ采用正余弦算

法搜索机制和 Ｌéｖｙ 飞行随机扰动机制ꎻ最后ꎬ使
用非线性收敛策略的收敛因子提高算法的求解精

度. 同时还发现ꎬ本文所提出的改进蚱蜢算法对于

其他文献所提出的 ＢＳＳ 优化模型也具有更好的

收敛效果.

１　 蚱蜢优化算法 ＧＯＡ

１􀆰 １　 算法背景

蚱蜢的生命周期主要分为三个阶段:虫卵、幼

虫、成年个体. 在幼虫和成年期具有一定的种群行

为. 在幼虫时期ꎬ大型的蚱蜢种群像滚动的皮球一

样跳跃和移动ꎬ几乎吃掉行进道路上的所有植被ꎻ
当蚱蜢进入成年期后ꎬ它们在空中形成一个种群

进行远距离迁徙. 运动缓慢、步伐小是蚱蜢幼虫期

群体的主要特征ꎬ而长距离快速移动是成年期群

体的基本特征. 对于蚱蜢种群ꎬ另一个重要特征便

是寻求食物来源———蚱蜢蜂拥而至. 群智能算法

在逻辑上将搜索过程分为两个部分:全局搜索和

局部探优ꎬ模拟蚱蜢种群的社会行为实现了这两

个功能及目标的搜寻过程.
１􀆰 ２　 优化过程

模拟蚱蜢种群行为的数学模型如下:
Ｘｉ ＝ ｒ１Ｓｉ ＋ ｒ２Ｇｉ ＋ ｒ３Ａｉꎬ

Ｓｉ ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝１
ｊ≠ｉ

ｓ(ｄｉｊ)ｄｉｊꎬ

ｓ(ｄ) ＝ ｆｅ
－ｄ
ｌ － ｅ－ｄꎬ

Ｇｉ ＝ － ｇｅｇꎬ
Ａｉ ＝ ｕｅｗ .

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(１)

式中:Ｘｉ 为第 ｉ 个蚱蜢的位置ꎻＳｉ 表示个体之间

相互作用力ꎻＧｉ 是第 ｉ 个蚱蜢的重力ꎻＡｉ 表示风

向作用力ꎻｒ１ꎬｒ２ 和 ｒ３ 是[０ꎬ１]间的随机数ꎻｄｉｊꎬｄｉｊ

分别表示第 ｉ 个与第 ｊ 个蚱蜢之间的距离及其空

间向量ꎻｇ 是引力常数ꎻｕ 是漂移分量ꎻｅｗꎬｅｇ 为单

位矢量ꎻｓ(ｄ)是定义个体间力量强度的函数ꎬｄ 为

个体间距离ꎻ ｆꎬｌ 分别为吸引力强度和空间距离

尺度. 函数 ｓ(ｄ)的主要作用是影响蚱蜢的社会行

为ꎬ即个体间的吸引( ｓ(ｄ) < ０ꎬ个体之间相互学

习以寻找更优位置)和排斥(ｓ(ｄ) > ０ꎬ个体之间

相互排斥以防止陷入局部最优) .
图 １ 给出几组不同的 ｌꎬ ｆ 组合对函数 ｓ(ｄ)

的影响.

图 １　 不同 ｌ和 ｆ的组合对函数 ｓ(ｄ)的影响
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｌ ａｎｄ ｆ ｏｎ

ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｓ(ｄ)
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由图 １ 可以看出ꎬ有些 ｌ 和 ｆ 的组合导致吸引

区域特别小ꎬ如 ｆ ＝ ０ꎬ ｆ ＝ ０􀆰 ５ꎬｌ ＝ １􀆰 ０ 等ꎻ而有些

组合导致排斥区域过大或一直处于舒适区ꎬ如
ｆ ＝ １ 时ꎻ为此算法通常选用 ｆ ＝ ０􀆰 ５ꎬ ｌ ＝ １􀆰 ５.

蚱蜢降落在地面上时ꎬ它们的位置阈值不低

于 ０ꎬ但是在优化过程中种群的规模分布在自由

空间中ꎬ使用式(１)会限制算法的全局搜索和局

部探优能力ꎬ为此使用该方程的修改版本如下:
Ｘｒ

ｉ ( ｔ ＋ １) ＝

ｃ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｊ≠ｉ

ｃ
ｕｒ － ｌｒ

２ ｓ( ｜ Ｘｒ
ｊ － Ｘｒ

ｉ ｜ )
Ｘｊ － Ｘｉ

ｄｉｊ
{ }＋ Ｔｒ . (２)

式中:Ｎ 为种群个体总数ꎻｕｒ 和 ｌｒ 分别为个体在 ｒ
维度的搜索上限和搜索下限ꎻＸｊꎬＸｉ 为当前种群

中不同个体的空间坐标ꎬＸｒ
ｉ ꎬＸｒ

ｊ 为该个体在 ｒ 维

度上的位置ꎻＴｒ 为最优个体在 ｒ 维的位置ꎻｃ 是收

敛因子ꎬ随着迭代次数的增加线性递减:

ｃ ＝ ｃｍａｘ － ( ｌｉｔ
ｃｍａｘ － ｃｍｉｎ

Ｌ ) . (３)

式中:ｃｍａｘ和 ｃｍｉｎ为收敛系数的最大值和最小值ꎬ
文中分别取值为 １ꎬ１ × １０ － ５ꎻ ｌｉｔ 为当前迭代的次

数ꎻＬ 为迭代总次数.

２　 改进的蚱蜢优化算法 ＩＧＯＡ

２􀆰 １　 生成对立点的边界反弹机制

粒子在搜索过程中ꎬ容易跨过空间可行域ꎬ因
此ꎬＧＯＡ 将超出可行域的粒子重新初始化在搜索

区间边界位置ꎻ然而对于多数优化问题ꎬ其最优值

一般不会在边界上取得ꎬ因此该方法对算法的寻

优并没有起到实质性作用. 相关研究证明了对立

点搜索[１３]在种群迭代过程中的有效性ꎬ故本文将

超出边界的粒子重新初始化在搜索区间ꎬ并采用

对立点搜索方法ꎬ通过竞争机制保留较优点.
Ｘ′ｉ ＝ ｕｂ ＋ ｌｂ － Ｘ ｉꎻ

Ｘ ｉ ＝
Ｘ ｉꎬ Ｆ(Ｘ′ｉ ) > Ｆ(Ｘ ｉ) ꎻ
Ｘ′ｉ ꎬ Ｆ(Ｘ′ｉ ) < Ｆ(Ｘ ｉ) .{

ü

þ

ý

ï
ï

ïï

(４)

式中:Ｘ ｉ 和 Ｘ′ｉ 分别为第 ｉ 个粒子的位置和其对立

点位置ꎻｕｂ 和 ｌｂ 分别为搜索上限和下限ꎻＦ 为适

应度函数ꎬ一般定义为目标函数.
２􀆰 ２　 基于正余弦的搜索机制

２０１６ 年ꎬＭｉｒｊａｌｉｌｉ 提出一种新的基于种群的

优化算法 ( ｓｉｎｅ ｃｏｓｉｎｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＳＣＡ) [１４] . ＳＣＡ
通过控制种群个体与最优个体之间的距离ꎬ以正

弦和余弦函数的方程控制种群向最优解移动. 算
法的优点在于它能够使用比其他算法更少的运算

符ꎬ使算法在搜索与探优之间达到平衡. ＳＣＡ 种

群更新公式如下:
Ｘ ｉ( ｔ ＋ １) ＝

(Ｘ ｉ( ｔ) ＋ β１ｓｉｎ(β２) ｜ β３Ｔ － Ｘ ｉ( ｔ) ｜ ꎬβ４≤０􀆰 ５ꎻ
(Ｘ ｉ( ｔ) ＋ β１ｃｏｓ(β２) ｜ β３Ｔ － Ｘ ｉ( ｔ) ｜ ꎬβ４ > ０􀆰 ５.{

β１ ＝ ａ １ －
ｌｉｔ
Ｌ

æ

è
ç

ö

ø
÷. (５)

式中:ａ 为常数 ２ꎻ参数 β１ 为收敛因子ꎬ用以控制

正弦和余弦的搜索范围ꎻβ２∈(０ꎬ２π)和 β３∈(０ꎬ
２)控制当前最优个体 Ｔ 距离种群个体 Ｘ ｉ 远近程

度的影响ꎻβ４ 为[０ꎬ１]之间的随机数ꎬ用于选择正

弦 /余弦搜索方式ꎻ ｌｉｔ为当前迭代次数ꎻＬ 为总迭

代次数. 粒子通过正弦、余弦两种更新方式得到两

个新个体ꎬ并通过竞争方式择优保留ꎬ增加了算法

的寻优能力.
２􀆰 ３　 基于 Ｌ􀆧ｖｙ 飞行的随机扰动机制

在正余弦机制下增加算法寻优能力的同时ꎬ
为防止算法陷入局部最优ꎬ引入 Ｌéｖｙ 飞行机制对

粒子随机扰动. 动物在觅食的过程中ꎬ往往呈现出

短距离搜索与长距离跨越的随机步伐ꎬ这种符合

Ｌéｖｙ 分布的随机搜索规则ꎬ目前在群智能领域已

得到相关应用[１５] . Ｌéｖｙ 飞行是非高斯分布的随

机过程之一ꎬ简单数学公式可以写成:

Ｌ􀆧ｖｙｓｔｅｐ ＝０􀆰０１ × ｕ
｜ｖ ｜

１
β
ꎻｕ ~Ｎ(０ꎬσ２

ｕ)ꎬｖ ~Ｎ(０ꎬσ２
ｖ).

σｕ ＝
Γ(１ ＋ β)ｓｉｎ(πβ２ )

Γ (１ ＋ β)
２[ ]２

(β － １)
２ β

ì

î

í

ï
ï

ïï

ü

þ

ý

ï
ï

ïï

１
β

ꎬσｖ ＝ １ꎬ

Γ(ｘ) ＝ ∫∞
０
ｔｘ－１ｅ－ｔｄｔ(ｘ > ０) .

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

(６)

式中:Ｌ􀆧ｖｙｓｔｅｐ为 Ｌéｖｙ 飞行的随机步长ꎻΓ 为标准

伽马函数ꎻβ 为常数且 β ＝ １􀆰 ５. 采用 Ｌéｖｙ 机制可

使粒子在空间受到随机扰动ꎬ增加算法的寻优能

力并且增加了种群跳出局部最优的概率.
２􀆰 ４　 非线性收敛系数

收敛系数 ｃ 在算法的迭代过程中呈线性递

减ꎬ但算法在迭代过程中并非呈线性收敛. 为提高

算法前期的搜索能力及后期的收敛能力ꎬ采用一

种非线性收敛策略:

ｃ ＝ ｃｍａｘ － ｅ(１ － Ｌ
ｌｉｔ
) × (ｃｍａｘ － ｃｍｉｎ) . (７)

由式(７)可以看出ꎬ在算法迭代初期ꎬ函数斜

率较小ꎬｃ 的减小速度较慢ꎬ使算法更好地搜索全

局最优解ꎻ在算法后期ꎬ函数斜率逐渐变大ꎬｃ 的

衰减程度提高ꎬ使得算法更加精确地寻找局部最

优解ꎬ加快了算法的收敛速度.
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综上ꎬ本文提出的 ＩＧＯＡ 更新公式如下:
Ｘｒ

ｉ ＝ ＬéｖｙｗａｌｋＴｒ ＋ ＳＣＡｕｐｄａｔｅꎬｐ > ０􀆰 ５ ꎻ (８)
Ｘｒ

ｉ ＝ ＬéｖｙｗａｌｋＴｒ ＋ＧＯＡｕｐｄａｔｅꎬｐ≤０􀆰 ５ . (９)
式中:Ｌéｖｙｗａｌｋ为飞行步长ꎻＴｒ 为当前最优个体ꎻ
ＳＣＡｕｐｄａｔｅꎬＧＯＡｕｐｄａｔｅ分别对应正余弦、蚱蜢算法的

两种更新方式ꎬ改进的蚱蜢算法见图 ２.

图 ２　 ＩＧＯＡ流程图
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＩＧＯＡ

３　 ＢＳＳ 优化调度的数学模型

３􀆰 １　 充换电站运营方式

电动汽车充换电站是充电与换电一体化的服

务场所ꎬ主要包括充电系统、电池更换系统等[１６] .
当汽车电量不足产生换电需求时ꎬ车主将电动汽

车驶入充换电站进行换电服务ꎬ工作人员将更换

下来的电池进行充电ꎬ以完成电池的循环利用.
３􀆰 ２　 目标函数

大量的汽车电池充电行为将对电网造成巨大

冲击ꎬ加剧电网负荷波动ꎬ威胁电网的安全稳定运

行[１７] . 为减小电网运行风险ꎬ防止“峰上加峰”ꎬ
减小系统负荷波动ꎬ本文在前人工作的基础上ꎬ考
虑电量需求等约束条件对模型进行优化ꎬ将 １ ｄ

均分为 ２４ 个时段ꎬＮ 为 １ ｄ 服务电动汽车的数量.
以充换电站每个时间段的负荷功率为决策变量ꎬ
以平抑负荷波动、减小负荷峰谷差为目标函数.

１)负荷离方差表示电网负荷波动的情况ꎬ值
越小ꎬ代表负荷变化越平稳ꎻ故以电网负荷曲线均

方差最小为目标函数:

ｍｉｎＴ１ ＝ ∑
２４

ｊ ＝１
(ＰＬｊ ＋∑

ｎｊ

ｉ ＝１
Ｐ ｉｊ － Ｐａｖｒ) ２ ꎻ

Ｐａｖｒ ＝ ∑
２４

ｊ ＝１
(ＰＬｊ ＋∑

ｎｊ

ｉ ＝１
Ｐ ｉｊ) / ２４ .

ü

þ

ý

ï
ï

ïï

(１０)

式中:ＰＬｊ为 ｊ 时段充换电站优化前的负荷功率ꎻ
Ｐ ｉｊ为第 ｉ 块电池在 ｊ 时刻的充电功率ꎻＰａｖｒ为 １ ｄ
的时段内调度后的平均负荷ꎻｎｊ 为第 ｊ 个时段服

务电动汽车的数量ꎬ Ｎ ＝ ∑
２４

ｊ ＝１
ｎｊ .

２)以负荷曲线峰谷差最小为目标函数:
ｍｉｎＴ２ ＝ ｍａｘ(Ｐ′Ｌ) － ｍｉｎ(Ｐ′Ｌ)ꎻ

Ｐ′Ｌｊ ＝ ＰＬｊ ＋∑
ｎｊ

ｉ ＝１
Ｐ ｉｊ .

} (１１)

式中:Ｐ′Ｌｊ为 ｊ 时段充换电站负荷ꎬ即调整后的负荷ꎻ
ｍａｘ(Ｐ′Ｌ)ꎬｍｉｎ(Ｐ′Ｌ)为调整后负荷的峰值、谷值.

式(１０)和式(１１)两个目标函数关系密切ꎬ互
相影响ꎬ将其由多目标优化转为单目标优化. 采用

线性加权方法对函数作归一化处理:
ｍｉｎ Ｔ ＝ ｗ１Ｔ１ ＋ ｗ２Ｔ２ . (１２)

式 中 ｗ１ꎬ ｗ２ 为 两 个 目 标 函 数 的 权 重ꎬ
且ｗ１ ＋ ｗ２ ＝ １.
３􀆰 ３　 约束条件

１) 电量需求约束:

Ｑａ ＝ ∫２４
１
Ｐ ｔｄｔ . (１３)

式中:Ｑａ 为充换电站服务电动汽车一天的总电量ꎻ
Ｐｔ 为 ｔ 时刻充换电站的负荷功率. 为简化模型ꎬ本
算例只考虑为电动汽车充电时所消耗的电量.

２) 功率约束:
Ｐｍｉｎ≤Ｐ ｔ≤Ｐｍａｘ . (１４)

式中 ＰｍｉｎꎬＰ ｔ 和 Ｐｍａｘ分别为充换电站最小负荷功

率、当前负荷功率和最大负荷功率.
３) 电池电量约束:

Ｑｍｉｎ≤Ｑｉｔ≤Ｑｍａｘ . (１５)
式中:Ｑｉｔ为电池 ｉ 在 ｔ 时刻的电量ꎻＱｍｉｎ为最低电

池电量ꎬ即产生换电需求的阈值ꎻＱｍａｘ为电池的最

高电量ꎬ即满电状态下的电量.
综上ꎬ电动汽车充换电站优化调度问题具有

如下形式:
ｍｉｎ Ｔ ＝ ｗ１Ｔ１ ＋ ｗ２Ｔ２ꎻ (１６)
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ｓ. ｔ.
Ｑａ ＝ ∫２４

１
Ｐ ｔｄｔꎬ

Ｐｍｉｎ ≤ Ｐ ｔ ≤ Ｐｍａｘꎬ
Ｑｍｉｎ ≤ Ｑｉｔ ≤ Ｑｍａｘ .

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

４　 算例与实验分析

将本文提出的改进算法应用于目标函数ꎬ在
计算机(ＣＰＵ 为 ３􀆰 ０ ＧＨｚꎬ１６ ＧＢ 内存ꎬ４ ＧＢ 显

存ꎬＷｉｎｄｏｗｓ １０)上采用 Ｍａｔｌａｂ２０１４ｂ 进行仿真.
４􀆰 １　 实验数据

本文受前人工作[１８ － １９] 的启发ꎬ在现实场景的

基础上ꎬ通过模拟计算得出相应的实验数据. 主要

步骤如下:以中国北方某地区充换电站为例ꎬ基于

该充换电站所在区域 ３０ 天的历史负荷数据ꎬ通过

模拟仿真计算得到该区域负荷曲线ꎬ作为实验算例

的原始负荷曲线ꎬ如图 ３ 所示. 假设该充换电站每

天为 １００ 辆汽车提供服务ꎬ换电站中电池充电功

率、负荷等主要数据综合参照了相关领域的

文献[２０ － ２１] .

图 ３　 充换电站所在区域的负荷曲线
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｌｏａｄ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｅａ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ＢＳＳ

４􀆰 ２　 实验结果

将本文提出的 ＩＧＯＡ 应用于目标函数ꎬ种群

规模设为 ２０ꎬ最大迭代次数为 １００ 次ꎬ并与 ＡＬＯꎬ
ＭＦＯꎬＢＳＡꎬ ＩＢＡＴꎬ ＩＧＰＳＯꎬＧＯＡ[７ － １２]ꎬＧＡ (遗传

算法)ꎬＰＳＯ (粒子群算法)ꎬ ＦＰＡ (花朵授粉算

法)ꎬＧＷＯ(灰狼优化算法)等算法[２２ － ２５] 进行对

比. 考虑到迭代结果视图的可观性ꎬ挑选在该模型

优化问题上表现相对良好的算法作为对比. 结果

如图 ４ 所示.
实验结果表明ꎬ在解决该模型问题上 ＩＧＯＡ

和 ＧＯＡ 效 率 高 于 其 他 算 法. ＡＬＯꎬ ＭＦＯ 和

ＩＧＰＳＯ 算法ꎬ在迭代前、中期易陷入局部最优ꎬ对
本模型的求解精度相对较低ꎻ而 ＢＳＡꎬ ＩＢＡＴ 算

法ꎬ在迭代前、中期搜索能力差ꎬ导致求解精度较

低ꎻＧＯＡ 和 ＩＧＯＡ 在本文模型求解过程中体现出

一定的优势. 而相对于 ＧＯＡꎬＩＧＯＡ 的优越性主

要体现在:①在算法初期ꎬ由于种群位置相对分

散ꎬ搜索过程中容易超越边界范围ꎬ而以对立点为

基础的边界反弹机制可以增加种群的多样性ꎬ增
加了算法的寻优能力ꎻ②在算法中期ꎬ由于种群位

置较为集中ꎬ活性降低ꎬ通过正余弦搜索与 Ｌéｖｙ
飞行扰动机制ꎬ增加了种群跳出局部最优的概率ꎬ
曲线的下降速度要高于 ＧＯＡ 算法ꎻ③在算法后

期ꎬ控制因子采用非线性收敛策略ꎬ因此控制因子

的斜率逐渐变大ꎬ增加了算法的局部搜索能力ꎬ使
得曲线收敛效果更好.

图 ４　 七种不同搜索算法的迭代曲线
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｓｅｖｅｎ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

以随机实验中的最优值 ２ ４８５ 为参考ꎬ模拟

出充换电站参与电网负荷的基础负荷曲线ꎬ并与

经过 ＩＧＯＡ 优化后的负荷曲线对比ꎬ图 ５ 给出了

２４ ｈ 内优化前后的负荷曲线及原始负荷曲线.

图 ５　 优化前后负荷曲线对比
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌｏａｄ ｃｕｒｖｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

可以看出ꎬ基础负荷曲线容易出现“峰上加

峰”现象ꎬ在该情况下曲线的离差平方和、峰谷差

较大ꎻ而从采用 ＩＧＯＡ 优化后的曲线可以明显看

出ꎬ叠加后的曲线峰值小幅增大ꎬ曲线相对平稳ꎬ
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峰谷差以及离差平方和均明显减小ꎬ体现了

ＩＧＯＡ 解决该问题模型的有效性.

５　 结　 　 语

对电动汽车充换电站优化调度问题进行建

模ꎬ并采用群智能算法对问题进行求解. 针对现有

群智能算法在解决该问题上的缺陷ꎬ提出了改进

蚱蜢优化算法ꎬ并将其应用到充换电站优化调度

问题上. 通过对实验算例的测试ꎬ验证了算法的寻

优能力、收敛速度等方面都好于现有群智能算法ꎬ
并能较好地解决充换电站调度问题ꎬ提高了算法

的性能.
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ａｇｇｒｅｇａｔｏｒ / ｓｙｓｔｅｍ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｈａｒｇｉｎｇ
ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ａｎｄ ｓｅｒｖｉｃｅｓ ｐｒｏｃｕｒｅｍｅｎｔ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０１３ꎬ２８(２):１８０６ － １８１５.

[ ２ ]　 Ｊａｍｉａｎ Ｊ ＪꎬＭｕｓｔａｆａ Ｍ ＷꎬＭｏｋｈｌｉｓ Ｈꎬｅｔ ａｌ. Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ
ｏｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｌａｃｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｓｉｚｉｎｇ ｏｆ ｂａｔｔｅｒｙ ｓｗｉｔｃｈｉｎｇ ｓｔａｔｉｏｎ
ｕｎｉｔｓ ｕｓｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[ Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｐｏｗｅｒ ＆Ｅｎｅｒｇｙ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０１４ꎬ５５(２):
５９２ － ６０１.

[ ３ ]　 Ｙａｎｇ Ｓꎬ Ｗｕ Ｍꎬ Ｙａｏ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｏａｄ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ＥＶ ｃｈａｒｇｉｎｇ
ｓｔａｔｉｏｎｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０１５ꎬ３０
(４):１９９７ － ２００３.

[ ４ ]　 Ｗｕ ＨꎬＰａｎｇ Ｇ Ｋ ＨꎬＣｈｏｙ Ｋ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｃｈａｒｇｉｎｇ￣ｓｃｈｅｍｅ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅ ｂａｔｔｅｒｙ ｓｗａｐｐｉｎｇ ｓｔａｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ｖａｒｉｅｄ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ[ Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ
Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０１７ꎬ６１:９０５ － ９２０.

[ ５ ]　 Ｆａｎｇ Ｓ ＣꎬＫｅ Ｂ ＲꎬＣｈｕｎｇ Ｃ Ｙ. Ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｃｏｓｔｓ ｆｏｒ ａｎ ａｌｌ ｂａｔｔｅｒｙ￣ｓｗａｐｐｉｎｇ ｅｌｅｃｔｒｉｃ￣ｂｕｓ ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍ:ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ａｎ ａｌｌ ｐｌｕｇ￣ｉｎ ｓｙｓｔｅｍ[Ｊ] . Ｅｎｅｒｇｉｅｓꎬ
２０１７ꎬ１０(７):８９０ － ８９７.

[ ６ ]　 黄敏丽ꎬ于艾清. 基于改进布谷鸟算法的电动汽车换电站

有序充电策略研究[Ｊ] . 中国电机工程学报ꎬ２０１８ꎬ３８(４):
１０７５ － １０８３ꎬ１２８４.
(Ｈｕａｎｇ Ｍｉｎ￣ｌｉꎬＹｕ Ａｉ￣ｑｉｎｇ. Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ ｃｈａｒｇｉｎｇ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｂａｔｔｅｒｙ ｓｗａｐｐｉｎｇ ｓｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｃｕｃｋｏｏ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＳＥＥꎬ２０１８ꎬ
３８(４):１０７５ － １０８３ꎬ１２８４. )

[ ７ ]　 Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ Ｓ. Ｔｈｅ ａｎｔ ｌｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ [ Ｊ ] . Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｏｆｔｗａｒｅꎬ２０１５ꎬ８３:８０ － ９８.

[ ８ ]　 Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ Ｓ. Ｍｏｔｈ￣ｆｌａｍｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ: ａ ｎｏｖｅｌ
ｎａｔｕｒｅ￣ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｐａｒａｄｉｇｍ [ Ｊ ] . Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ￣Ｂａｓｅｄ
Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０１５ꎬ８９:２２８ － ２４９.

[ ９ ]　 Ｍｅｎｇ Ｘ ＢꎬＧａｏ Ｘ Ｚꎬ Ｌｕ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｎｅｗ ｂｉｏ￣ｉｎｓｐｉｒｅｄ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ:ｂｉｒｄ ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ＆ Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０１６ꎬ ２８
(４):６７３ － ６８７.

[１０] Ｃａｉ ＸꎬＧａｏ Ｘ ＺꎬＸｕｅ Ｙ. Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂａｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｏｐｔｉｍａｌ
ｆｏｒａｇｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ａｎｄ ｒａｎｄｏｍ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ [ Ｊ ] .
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏ￣Ｉｎｓｐｉｒｅｄ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ２０１６ꎬ８
(４):２０５ － ２１４.

[１１] Ｏｕｙａｎｇ Ｈ ＢꎬＧａｏ Ｌ Ｑꎬ Ｌｉ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇｌｏｂａｌ￣ｂｅｓｔ￣
ｇｕｉｄｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ [ Ｊ ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０１７ꎬ５２:９８７ － １００８.

[１２] Ｓａｒｅｍｉ Ｓꎬ Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ Ｓꎬ Ｌｅｗｉｓ Ａ. Ｇｒａｓｓｈｏｐｐｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ: ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ [ Ｊ ] . Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｏｆｔｗａｒｅꎬ２０１７ꎬ１０５:３０ － ４７.

[１３] Ａｂｅｄｉｎｉ ＭꎬＭｏｒａｄｉ Ｍ ＨꎬＨｏｓｓｅｉｎｉａｎ Ｓ Ｍ. Ｏｐｔｉｍａｌ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ
ｏｆ ｍｉｃｒｏｇｒｉｄｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｒｅｎｅｗａｂｌｅ ｅｎｅｒｇｙ ｓｏｕｒｃｅｓ ｕｓｉｎｇ ＧＰＳＯ￣
ＧＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[Ｊ] . Ｒｅｎｅｗａｂｌｅ Ｅｎｅｒｇｙꎬ２０１６ꎬ９０:４３０ － ４３９.

[１４] Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ Ｓ. ＳＣＡ: ａ ｓｉｎｅ ｃｏｓｉｎｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｏｌｖｉｎｇ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ[ Ｊ] . Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ￣Ｂａｓｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０１６ꎬ
９６:１２０ － １３３.

[１５] Ｓｈａｎ ＸꎬＬｉｕ ＫꎬＳｕｎ Ｐ Ｌ. Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｂａｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｌéｖｙ ｆｌｉｇｈｔ ａｎｄ ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ[ Ｊ / ＯＬ] . Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ
Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇꎬ２０１６ [２０１８ － １１ － ０５] . ｈｔｔｐ: / / ｄｘ. ｄｏｉ. ｏｒｇ /
１０. １１５５ / ２０１６ / ８０３１５６０.

[１６] 张立静ꎬ娄素华ꎬ陈艳霞ꎬ等. 基于电池租赁模式的电动汽

车换电站电池容量优化 [ Ｊ] . 电网技术ꎬ２０１６ꎬ４０ ( ６ ):
１７３０ － １７３５.
( Ｚｈａｎｇ Ｌｉ￣ｊｉｎｇꎬ Ｌｏｕ Ｓｕ￣ｈｕａꎬ Ｃｈｅｎ Ｙａｎ￣ｘｉａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂａｔｔｅｒｙ
ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅ ｂａｔｔｅｒｙ ｓｗａｐｐｉｎｇ
ｓｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｅａｓｉｎｇ ｍｏｄｅ [ Ｊ ] . Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０１６ꎬ４０(６):１７３０ － １７３５. )

[１７] Ｆｅｒｎａｎｄｅｚ Ｐ ＬꎬＳａｎ Ｒｏｍａｎ Ｔ ＧꎬＣｏｓｓｅｎｔ Ｒꎬｅｔ ａｌ. Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ
ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｐｌｕｇ￣ｉｎ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０１１ꎬ２６
(１):２０６ － ２１３.

[１８] Ｌｉｕ ＮꎬＬｉｎ Ｘ ＨꎬＣｈｅｎ Ｑ Ｆꎬｅｔ ａｌ. Ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｂａｔｔｅｒｉｅｓ ａｎｄ ｃｈａｒｇｅｒｓ ｉｎ ｂａｔｔｅｒｙ ｓｗｉｔｃｈ ｓｔａｔｉｏｎ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ
ｅｘｔｒａ ｗａｉｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅｓ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｅｒｇｙ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０１７ꎬ１４３(１):１ － １１.

[１９] Ｌｉａｎｇ Ｙ ＮꎬＺｈａｎｇ Ｘ ＰꎬＸｉｅ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｏｒｄｅｒｅｄ ｃｈａｒｇｉｎｇ / ｄｉｓｃｈａｒｇｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｂａｔｔｅｒｙ
ｓｗａｐｐｉｎｇ ｓｔａｔｉｏｎｓ[Ｊ] . Ｓｕｓｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙꎬ２０１７ꎬ９(５):７００ － ７１８.

[２０] 田文奇ꎬ和敬涵ꎬ姜久春ꎬ等. 基于自适应变异粒子群算法

的电动汽车换电池站充电调度多目标优化[ Ｊ] . 电网技术ꎬ
２０１２ꎬ３６(１１):２５ － ２９.
(Ｔｉａｎ Ｗｅｎ￣ｑｉꎬ Ｈｅ Ｊｉｎｇ￣ｈａｎꎬ Ｊｉａｎｇ Ｊｉｕ￣ｃｈｕｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈａｒｇｉｎｇ ｄｉｓｐａｔｃｈｉｎｇ ｆｏｒ ｅｌｅｃｔｒｉｃ
ｖｅｈｉｃｌｅ ｂａｔｔｅｒｙ ｓｗａｐｐｉｎｇ ｓｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｕｔａｔｉｏｎ
ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ
２０１２ꎬ３６(１１):２５ － ２９. )

[２１] 王晓琨ꎬ翟桥柱ꎬ白婕. 基于混合整数规划的电动汽车有序

充电方法[Ｊ] . 电力自动化设备ꎬ２０１７ꎬ３７(９):７０ － ８２.
(Ｗａｎｇ Ｘｉａｏ￣ｋｕｎꎬ Ｚｈａｉ Ｑｉａｏ￣ｚｈｕꎬ Ｂａｉ Ｊｉｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｒｄｅｒｅｄ
ｃｈａｒｇｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｉｘｅｄ ｉｎｔｅｇｅｒ
ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ [ Ｊ] . Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔꎬ
２０１７ꎬ３７(９):７０ － ８２. )

[２２] Ｈｏｌｌａｎｄ Ｊ. Ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｎａｔｕｒａｌ ａｎｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ [ Ｊ] .
Ｔｈｅ Ｑｕａｒｔｅｒｌｙ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ１９７５ꎬ６(２):１２６ － １３７.

[２３] Ｋｅｎｎｅｄｙ ＪꎬＥｂｅｒｈａｒｔ Ｒ. Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ [ Ｃ] / /
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