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基于网格划分的电动汽车充电负荷预测方法
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摘　要:准确的电动汽车充电负荷时空分布预测模型是解决电动汽车并网造成的影响和研究充电设施规划的重要

基础。为解决现有充电设施数量有限、布局不合理等因素造成的历史充电数据不能正确体现电动汽车实际充电需

求的问题,提出一种基于网格划分的电动汽车充电负荷预测方法。首先对预测区域进行网格划分,再结合电力系统

负荷预测方法,以网格为空间预测单元,利用含充电设施网格的预测指标和充电负荷的历史数据,通过贝叶斯正则

化BP神经网络算法建立电动汽车充电负荷和影响因素之间的关系,以最终预测不含充电设施网格的充电需求。最

后以北京市海淀区为例对提出的预测方法进行验证分析。仿真结果表明,该预测方法能够较准确地对电动汽车充

电负荷进行时空分布预测。
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Predictionmethodofelectricvehiclechargingloadbasedongriddivision
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Abstract:Accuratespatialandtemporaldistributionpredictionmodelforelectricvehiclechargingloadisanimportant

basisfordealingwiththeimpactofelectricvehicleconnectedtothegridandresearchingchargingfacilityplanning.

Duetothelimitednumberandtheunreasonablelayoutofexistingchargingfacilities,thehistoricalelectriccharging

loaddatacannotreflecttheactualchargingdemandofelectricvehiclesexplicitly.Underthebackground,aloadfore-

castingmethodofpowersystemisproposedbasedonthegriddivision.Firstly,thepredictionregionisdividedinto

blockthatistakenasthespatialpredictionunit.Then,thechargingloadofblockwithchargingfacilitiesandthehis-

torydataofpredictionindicatorsareutilizedtoassignhistoricalchargingdatainblockswithchargingfacilitiestoeach

block.Secondly,arelationshipbetweenchargingloadandinfluencingfactorsisestablishedbyemployingBayesian

regularizationBPneuralnetworkalgorithm.Finally,HaidianDistrictofBeijingisconsideredforsimulationtoverify

theproposedpredictionmethod.Itisshownthatthismethodcanaccuratelypredictthespatialandtemporaldistribu-

tionoftheelectricvehiclechargingload.
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　　电动汽车在节能减排、减少对化石燃料的依赖

等方面具有巨大的优势,世界多国都有推动电动汽

车发展的激励政策[1-4]。《巴黎协定》提出到2030年

全球电动汽车保有量达到1亿辆的目标。大量电动

汽车的接入,必将带来用电负荷增长[5]、电能质量下

降[6]、配网规划难度增加[7]等影响。然而,“充电难”

也制约着电动汽车的发展。合理的充电网络布局优

化是推动电动汽车发展的重要基础,也是提供智慧

出行服务的前提。

准确的电动汽车充电负荷时空分布预测模型是

解决电动汽车并网造成的负面影响和研究充电设施

规划的重要基础,但是,电动汽车用户充电的时间、

地点、电量具有不确定性,很难准确预测充电负荷。

电动汽车充电负荷预测问题已经得到国内外学者的

广泛关注,目前电动汽车充电负荷预测方法主要有

基于电动汽车用户出行特征的模拟法和基于充电设

施历史充电数据的电力系统负荷预测法。

基于用户出行特征的模拟法主要是根据电动汽

车的出行规律拟合各段行程的起止时间和行驶距

离,建立时空转移模型,对出行路径进行模拟,考虑

百公里耗电量,最终得到充电负荷的时空分布。文

献[8]对影响电动汽车并网的因素进行了分析,构建

了基于蒙特卡罗方法的电动汽车负荷模型;文献[9]

提出了一种基于 Dijkstra算法的最优路径规划模

型,并采用蒙特卡罗方法制定了交通网络区域的动

态空间充电需求分布;文献[10]将一天内电动汽车

的荷电状态通过马尔科夫链进行描述,采用蒙特卡

洛方法对不同条件下的充电需求时空分布进行计

算;文献[11]通过马尔科夫决策过程随机模拟电动

汽车出行路径,并考虑了交通状况和温度对电动汽

车能耗的影响,提出了充电负荷预测方法。但是,上

述基于用户出行特征的模拟法对拟合准确度依赖较

大,如果拟合估计不准确,则会造成充电负荷的累积

误差。

基于充电设施历史充电数据的电力系统负荷预

测法,主要是基于充电设施的历史充电数据,参考电

力系统负荷预测方法,如人工神经网络法、相似日

法、支持向量机法等,对电动汽车的充电负荷进行预

测。文献[12]将灰色模型预测算法 GM(1,1)应用

到电动汽车充电需求预测;文献[13]首先分析了影

响电动公交车站日负荷的因素,然后基于灰色关联

理论,选择相似日的样本建立支持向量回归(sup-

portvectorregression,SVR)预测模型;文献[14]

分别采用时间序列分析的自回归模型算法和机器学

习的反向传输(backpropagation,BP)神经网络算

法进行负荷预测,仿真结果表明,在短期预测中,自

回归模型算法预测精度低于 BP神经网络算法;文

献[15]提出了一种基于遗传算法 (geneticalgo-

rithm,GA)和粒子群算法(particleswarmoptimi-

zation,PSO)的SVR方法用于对电动汽车充电站

的负荷预测,模糊 C 均值聚类用于建立相似日样

本,GA用于全局参数搜索,PSO用于更准确的本地

搜索,然后使用SVR对负载预测进行回归。基于历

史充电数据的电力系统负荷预测法对历史充电数据

的依赖性较大,而且只能对现有充电站/充电桩的负

荷进行预测。然而,现有充电设施数量有限且缺乏科

学合理的规划,不能正确体现实际充电需求的空间

分布。

针对目前电动汽车充电负荷预测方法的不足,

该文提出了基于贝叶斯正则化BP神经网络的电动

汽车充电负荷预测模型。对预测区域进行网格划分

后,提取包括区域功能、交通流量等在内的网格特征

作为贝叶斯正则化 BP神经网络的输入,以区域的

历史充电负荷作为输出,并利用粒子群算法和反向

传播算法训练神经网络,训练好的模型即可用于预

测未知网格内的充电负荷水平。该文最后采用北京

市海淀区为例进行了算例验证,算例结果表明,该文

所提充电负荷预测方法不依赖于对用户出行特征的

模拟,且能解决现有充电设施充电数据不能正确体

现实际充电需求空间分布的问题。

1　粒子群优化的贝叶斯正则化BP神

经网络算法

　　BP神经网络算法由于其优秀的复杂非线性处

理能力,被广泛应用到电力系统负荷预测中。然而,

BP神经网络算法泛化能力一般,易出现“过拟合”现

象,影响预测的准确度。另外,BP神经网络算法在

训练时容易陷入局部最优解。针对过拟合和局部极

小化问题,该文采用贝叶斯正则化算法和PSO算法
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对BP神经网络算法进行改进。

1.1　贝叶斯正则化BP神经网络算法

贝叶斯正则化算法通过对BP神经网络的性能

函数进行修正来提高它的泛化能力,在性能函数均

方误差mse(meansquarederror)中加入网络权值平

方和的均值msw(meansquaredweight)以减少有效

权值的个数,改进后的性能函数为

msereg=αmsw +βmse (1)

mse=
1
N∑

N

i=1

(ti-ai)2 (2)

msw =
1
M∑

M

i=1
ω2

i (3)

式(1)~(3)中　α、β 为超参数;N 为样本总数;ti、

ai 分别为期望输出和网络实际输出;M 为网络权值

总数;wi 为网络权值。

超参数α和β的预测公式为

α=
γ

2msw

β=
n-γ
2mse

ì

î

í (4)

γ=m-2αtr(H)-1 (5)

式(4)、(5)中　γ 为有效参数个数,也就是能降低

性能函数的参数个数,计算方法见文献[16];H 为

msereg 的 Hessian矩阵。为提高 H 矩阵的计算速

度,利用高斯—牛顿逼近法对 Hessian矩阵作进一

步简化,即

H ≈2αIm +2βJTJ (6)

式中　J 为mse 的雅可比矩阵。

1.2　粒子群优化的贝叶斯正则化BP神经网络算法

PSO算法是一种全局搜索算法,可以将神经网

络的初始权值和阈值作为粒子,利用PSO算法进行

优化,从而避免神经网络算法陷入局部最优,加快收

敛速度。

粒子群优化的贝叶斯正则化BP神经网络算法

的流程如图1所示。

1)确定神经网络的结构,包括网络层数和节点

数的确定。

2)初始化权值、阈值以及超参数α 和β,一般设

α=0,β=1。

3)将神经网络的权值和阈值作为粒子,并对粒

子群进行初始化,包括粒子的速度和位置。

4)输入训练数据,计算粒子的适应度,选取神经

网络的性能函数作为粒子群适应度函数,由式(1)计
算得到。

5)通过比较当前和历史最好位置的适应度值,

更新粒子个体和群体极值;

6)更新粒子的速度和位置,更新公式参见文献

[17]。

7)如果不满足迭代终止条件,则返回步骤(4),

如果满足迭代终止条件,则输出神经网络最优初始

权值和阈值。

8)用BP算法训练神经网络,使误差msereg 最小。

9)如果不满足迭代终止条件,则求有效参数个

数γ,按照公式(4)更新超参数α和β,然后返回步骤

(8),如果满足迭代终止条件,则输出网络模型。

开始

确定网络结构

求有效参数个
数 γ,优化正则
化参数 α 和 β

初始化权值、阈值、
正则化参数 α 和 β

粒子群初始化

用 BP 算法训
练网络，使误
差 msereg 最小

满足终止条件
否

输出网络模型

结束

是

计算粒子的适应度

输入训练数据

更新粒子个体和群体极值

更新粒子速度和位置

满足终止条件

最优初始权值和阈值
是

否

图1　粒子群优化的贝叶斯正则化BP神经网络算法流程

Figure1　FlowchartofBayesianregularizationBPneural

networkalgorithmoptimizedbyPSO

2　电动汽车充电负荷预测模型

2.1　预测区域网格划分

由于现有充电设施规划主观性强,缺乏协调、科

学、统筹、优化手段,充电设施布局并不合理,导致历

史充电数据不能正确体现电动汽车充电负荷空间分

布。针对该问题,在对预测区域划分网格的基础上,

以网格为空间预测单元,通过粒子群优化的贝叶斯

正则化BP神经网络将包含充电设施网格的历史充

电数据合理地分配到每个网格。

首先,将预测区域按一定精度(如500m×500m、
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1000m×1000m)划分为相同大小的网格,为后面

充电负荷的空间预测提供基础,其中网格划分精度可

以参照停车场规划的网格划分精度。文献[18]指出

停车小区的面积要适中,通常停车小区的边长不超过

2000m,也不要小于200m。下文的模型均以网格为

基本单元,分别对每个网格的充电负荷进行预测。

2.2　数据处理

2.2.1　数据统计

在网格划分的基础上,按照每个网格统计充电

负荷、区域功能、交通流量数据。

1)充电负荷。

搭建充电负荷数据仓库,将所研究区域内充电

桩资产信息和一段时间的充电记录导入保存,根据

充电桩运行编号连接充电桩资产信息和充电记录以

确定充电交易记录发生的空间位置,在数据预处理

中将脏数据进行过滤。最后,将充电数据从时间维

度上按照24h进行统计,从空间维度上按照经纬网

格进行统计,生成各个已建有充电设施网格内每天

24h充电功率曲线,选取多天充电功率数据求平均

值,从而得到典型日各个网格内的24h充电功率统

计曲线。

2)区域功能。

搭建区域功能数据仓库,将所研究区域内的兴

趣点(pointsofinterest,POI)导入保存,可以获知

该区域内的功能构成。首先,在数据预处理中将脏

数据进行过滤;然后,在数据分析统计环节,从空间

维度上按照2.1节所述的网格划分方式将 POI数

据进行网格化分类。最后,计算各个网格中不同POI
标签数量占该网格POI标签总数量的占比,从而得到

各网格中不同功能区域的占比。表1中展示了某一

个1000m×1000m网格内的POI标签占比。

3)交通流量。

首先搭建交通流量数据仓库,将所研究区域内

一段时间的交通流量数据导入保存,在数据预处理

中将脏数据进行过滤;然后在数据分析统计环节,将

数据从时间维度上按照典型工作日、周末、节假日进

行统计,从空间维度上按照经纬网格进行统计;最后

按照工作日、周末、节假日在一年中的比例计算加权

平均值,从而得到各网格中典型日交通流量数据。

表1　某网格内POI标签占比

Table1　ListofPOItagsinagrid

网格编号 POI标签名称 POI标签数量 占比/%

G0153

民用住宅 17 30.91

生活服务 8 14.55

绿地 6 10.91

公路 5 9.09

医疗保健服务 3 5.45

公共设施 3 5.45

道路附属设施 2 36.36

其他 11 20

2.2.2　数据归一化

为了避免数值问题、加快收敛速度,需要对样本

数据进行归一化处理。为了将数据值变换到[-1,1]

之间,文中采用数据归一化,即

Pn=
2(P-Pmin)
Pmax-Pmin

-1 (7)

式中　Pn 为归一化处理后的数据;P 为原始数据;

Pmin、Pmax 分别为原始数据集中的最小值和最大值。

2.3　预测指标的选取

文献[19]中指出用地类型会影响电动汽车规模

和充电需求的时空分布特性,如居民用地对应着较

大的充电密度,商业和办公区对应的充电需求主要

集中在白天;文献[20]同样指出电动汽车充电负荷

与区域功能有关;文献[21]中指出交通密度对电动

汽车充电需求有较大影响,区域内交通密度越大,则
表明电动汽车运行量越大,充电需求也就越大。

在现有研究的基础上,列举可能对电动汽车充

电需求产生影响的因素,如区域功能(商场、居民区、

工作区等)、交通流量等。利用单因素方差分析法,

从运营模式、交通流量、人口分布、区域功能4个变

量中筛选出对充电电量有显著影响的影响因素。运

用SPSS11.0数据统计分析软件进行求解,将3个

变量作为控制变量,充电电量作为观测变量,通过单

因素方差分析,考察F 检验统计值,如果F 的相伴

概率P 值 小 于 或 等 于 给 定 的 显 著 性 水 平 (α =
0.05),则表示具有显著性。

2.4　神经网络结构的确定

BP神经网络结构的确定主要包括网络层数的

确定和网络节点数的确定。

网络层数的确定也就是隐含层个数的确定。由

于神经网络的万有逼近性质[22],即一个含有单独隐
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含层的神经网络结构,给定充分的神经元,那么这个

神经网络可以拟合任意函数,文中选择包含一个输

入层、一个隐含层和一个输出层的3层 BP神经网

络结构。
网络节点数的确定包括输入层节点数、隐含层

节点数和输出层节点数的确定。其中,输入层和输

出层的节点数与网络实际的输入、输出变量个数一

致。目前,隐含层节点数的确定尚未建立完善的理

论依据,节点数过多会增加训练时间,降低网络的泛

化能力,但是节点数过少,又会导致建模不充分。针

对隐含层节点数量的选择,有经验公式为

G= I+O +a (8)
式中　G 为隐含层节点数;I和O 分别为输入层和输

出层节点数;a为[1,10]之间的数。该文依据上述公

式,采用试凑法确定隐含层的节点数,即构建多个除

隐含层节点数不同,其它条件都相同的BP神经网络,

并采用相同的样本进行训练。通过比较各网络的训

练时间和预测精度,确定最佳隐含层节点数。

2.5　电动汽车充电负荷预测

根据上文中确定的神经网络结构,利用 Matlab
生成、训练粒子群优化的贝叶斯正则化 BP神经网

络,将所规划区域内含有充电设施网格的各项预测

指标作为神经网络训练的输入数据,将历史平均一

天内24h充电负荷作为神经网络的输出数据,训练

生成预测指标与充电负荷之间的神经网络。该网络

能够建立预测指标与充电负荷之间的联系,对充电

负荷预测问题的非线性特性具有良好的自适应性。
不含充电设施区域与训练用区域环境特征相近的前

提下,所训练得到的网络可以用于不含充电设施区

域的充电负荷预测。

最后,基于训练得到的神经网络对不含充电设

施区域的电动汽车充电负荷进行预测。将不含充电

设施网格的各项预测指标输入训练好的神经网络,
即可输出不含充电设施网格的24h充电负荷预

测值。
由于在原历史充电负荷的基础上加入了不含充电

设施网格的充电负荷,因此,应该将历史充电负荷按比

例分配给所有网格,以保证充电负荷总量不变,即

Cp
i,t=

Ci,t

∑
m+k

i=1
Ci,t

Ctotal
t ,

i=1,2,…,m+k,t=1,2,…,24

(9)

Ctotal
t =∑

m

i=1
Ch

i,t (10)

式(9)、(10)中　m、k 分别为规划区域内含充电设

施网格的数量和不含充电设施网格的数量;Ci,t 为

神经网络预测得到的网格i在t小时的充电负荷预

测值;Ctotal
t 为区域内所有网格在t小时的历史总充

电负荷,即含有充电设施网格的历史总充电负荷;

Ch
i,t 为网格i在t小时的历史充电负荷;Cp

i,t 为网格

i在t小时的充电负荷,即所有网格内基于历史数据

重新分配得到的充电负荷。

各网格一天内电动汽车总的电量需求为

Ei=∑
24

t=1
Cp

i,tΔt=∑
24

t=1
Cp

i,t (11)

式中　Ei 为网格i一天总的充电量预测值;Δt为

电动汽车充电负荷预测的时间精度,Δt=1h。

3　算例分析

选取北京市海淀区为预测区域进行算例分析,

将海淀区按经纬坐标划分为1000m×1000m 的

方格,其中,含有充电设施的网格有52个,不含充电

设施的网格有403个。在网格划分的基础上,按照

每个网格导入充电负荷、区域功能、交通流量数据。

电动汽车充电需求影响因素的相关性分析结果

如表2所示,通过采用SPSS11.0数据统计软件中

的单因素方差分析计算得到各控制变量与观测变量

的相伴概率P 值。其中控制变量包括各网格内的

运营模式、区域功能、人口数量和交通流量历史数

据,观测变量为各网格内的充电负荷历史数据。通

过考察计算所得P 值,如果小于等于0.05,则判断

该变量为充电电量显著影响因素。根据分析结果将

对电动汽车充电需求有显著影响的区域功能、交通

流量2个因素作为充电负荷预测模型的预测指标。

表2　方差分析结果

Table2　Listofvarianceanalysisresults

因素名称 显著值P 显著程度

区域功能 0.003 显著

交通流量 0.001 显著

运营模式 0.196 不显著

人口分布 0.549 不显著
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　　根据以上分析,该模型最终抽取了2个预测指

标,其中区域功能包括住宅区、商业区、办公区等19
种用地类型,所以输入层节点数为20。该模型的输

出量是电动汽车24h充电负荷,所以输出层节点数

为24。隐含层节点数通过试凑法确定为12。网络

结构如图2所示。
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x20
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u12

y1
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y3
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y24

y3

y2

y1x1

x2
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x20 u12

u3

u2

u1

输入层 输出层隐含层

… … …

图2　BP神经网络

Figure2　BPneuralnetworkdiagram

利用 Matlab搭建、训练粒子群优化的贝叶斯正

则化BP神经网络,并用训练好的神经网络模型预测

不含充电设施网格的电动汽车的24h充电负荷。

由神经网络模型得到的充电负荷预测值与历史

真实值的对比如图3所示。
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图3　神经网络模型预测值与真实值对比

Figure3　Thecomparisonofthepredictedvalueofneural

networkmodeandthehistoricalrealvalue

对网格a、b、c充电负荷真实值与预测值进行误

差分析,如表 3 中所示,平均绝对百分比误差为

3.2%,充电负荷的预测值与真实值间误差较小,证

明该电动汽车充电负荷预测模型能够较准确地预测

电动汽车充电负荷的24h分布。绝对偏差及绝对

百分比误差计算方法为

Ad=∑
24

i=1
Ai-Fi (12)

Ape=100∑
24

i=1

Ai-Fi

Ai
(13)

式(12)、(13)中　Ai 为网格内充电负荷真实值;Fi

为网格内充电负荷预测值。

表3　充电负荷24h真实值与预测值误差分析

Table3　Erroranalysisof24-hourrealvalueand

predictedvalueofchargingload

网格编号 绝对偏差 绝对百分比误差/%

a 2.12 2.96

b 7.61 2.10

c 34.19 4.39

平均绝对

百分比误差
— 3.15

每个网格中电动汽车充电负荷24h分布可以

通过神经网络预测模型得到。在充电负荷24h分

布的基础上,可以得到每个网格一天内的充电负荷

峰值和总充电电量。由预测模型得到的3个不含充

电设施网格的24h充电负荷分布如图4所示。各

网格一天内的充电负荷峰值如图5所示,一天内的

总充电电量如图6所示。
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图4　不含充电设施网格24h充电负荷预测值

Figure4　Thepredicted24-hourchargingloadforblocks

withoutchargingfacilities
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图5　各网格一天内的充电负荷峰值

Figure5　Thepeakchargingloadinonedayforallblocks
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图6　各网格一天内的总充电电量

Figure6　Thepredictedtotalchargingelectricityinone
dayforallblocks

根据原有充电设施的历史充电数据得到的各网

格一天内电动汽车总充电量热力图如图7所示。
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图7　现有充电设施一天内总充电量

Figure7　Thetotalchargingelectricityofexisting
chargingfacilitiesinoneday

由图7可见,由于现有充电设施数量有限,由充

电交易记录得到的充电需求只存在少数网格中。从

图6中可以看出,预测区域每个网格中都有充电需

求,这是由于文中提出的电动汽车充电负荷预测方

法能够将现有充电设施的充电负荷分配到所有网格

中去,避免了由于充电设施数量有限且布局不合理

而造成的历史充电数据无法正确体现电动汽车充电

需求空间分布的问题,解决了传统基于充电设施历

史充电数据的电力系统负荷预测法只能对现有充电

设施的负荷进行预测的问题,实现了对所有区域的

负荷预测。对比图6、7可知,图6中充电电量预测

值量级明显小于图7中充电电量历史真实值,这是

由于图7中的历史充电电量被分配给了所有网格,
以保证总充电电量不变。

4　结语

考虑到现有充电设施数量有限且布局不够合理

的问题,在将预测区域网格化的基础上,以网格为基

本单元建立电动汽车充电负荷预测模型,将包含充

电设施网格的历史充电数据分配到每个网格,可展

现实际充电负荷的空间分布。选取了北京市海淀区

为例对预测方法进行验证分析,仿真结果表明,该预

测方法能够较准确地对电动汽车充电负荷进行时空

分布预测,在实际工程应用中可将所得到的不含充

电设施网格内的充电负荷预测值与现有停车场地理

坐标进行匹配,指导新建充电设施位置选址与定容。
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