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基于用户出行习惯的电动汽车充电负荷预测

杜　 纤， 龙本锦， 郭永强， 黄世超， 江　 奔， 何成龙

（贵州大学 电气工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 电动汽车的普及和日益增长的充电需求给配电网调度带来了经济、技术上的挑战。 由于用户充电行为的随机性，预
测电动汽车的充电负荷必须准确描述用户的出行习惯。 本文基于行程链的概念结合条件概率分布描述用户出行习惯，通过

蒙特卡罗模拟方法，仿真大量电动汽车在不同区域类型内的驾驶、停放和充电行为，从而得到电动汽车在不同区域内的充电

负荷。 应用美国家庭出行调查（Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄ Ｔｒａｖｅｌ Ｓｕｒｖｅｙ，ＮＨＴＳ）数据进行仿真验证，结果表明基于用户行程链的电

动汽车充电负荷预测模型可以准确地预测电动汽车在不同区域类型内的充电负荷，同一区域类型下不同的充电情景的负荷

分布形式不一样，不同区域类型的充电负荷具有明显差异。
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０　 引　 言

近年来由于“碳达峰、碳中和”的“双减”环境要

求，电动汽车（Ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅ，ＥＶ）作为一种低碳、
环保的汽车将替代燃油汽车成为主要的交通工具。
２０１７ 年，全球电动汽车总数已达到 ３００ 多万辆，并
持续呈现出稳步上升的良好态势［１］。 大规模的电

动汽车增加了总电力需求，电力系统的负荷水平将

会急剧上升，从而对配电网的稳定性和安全产生负

面影响［２－３］。 电动汽车的充电负荷因其时间和空间

的分布具有较大的随机性受多种因素影响，预测充

电负荷难度较大［４－５］。
文献［６］提出了一种预测电动汽车停车场充电

需求的回归综合移动平均方法，考虑了行驶里程、到

达停车场的时间以及离开停车场的时间。 文献［７］
探讨了电动汽车车主的驱动意图和电价对充电需求

在时空上的分布影响，建立了电动汽车时空分布特

征的充电负荷模型，但是电动汽车的位置和电动汽

车充电周期固定，未能反映电动汽车的具体行驶过

程。 在假设电动汽车到达充电站的时间遵循泊松分

布的前提下，文献［８］提出了计算充电站负荷的排

队模型。 但是该方法适用于单个商场停车场或者公

路服务区等集中场所充电负荷的计算。 文献［９ －
１０］还调查研究了基于不同的充电场景的公共充

电，如工业区域、商业区及其组合。 文献［１１］用单

一对数正态分布描述电动汽车用户的出行规律，该
方法可以在一定程度上反映用户的出行规律。 文献

［１２］分析了电动汽车的充电需求，并且基于行程链



建立了电动汽车出行的规律。
以上研究大多对用户的行程链模拟的空间分配

是预先确定的，而不是用概率模型来模拟完全随机

移动的电动汽车负荷的时空变化，不仅没有考虑电

动汽车用户在日内的空间移动状态，而且也未能根

据用户实际充电需求来讨论一日多充的情况。 电动

汽车的充电需求对系统调度和电力市场有相当大的

影响。 系统操作员应分析、并掌握电动汽车充电需

求及其随机性，以便为系统提供充足的能源和储

备［１３］。 更准确的电动汽车需求预测模型可以使市

场受益，并通过减少日前调度和实时运行之间的不

匹配来降低成本。 为了充分分析电动汽车充电随机

性，本文利用行程链的概念来描述用户的出行规律，
其中包含时间和空间特征量的概率分布，包括第一

次行程的开始时间、驾驶时长、停车时长、不同类型

的出发地和目的地、以及行驶的里程，并采用符合实

际特征的分布函数拟合不一样特征量的概率分布。
在研究电动汽车充电负荷的模型过程中考虑电动汽

车充电的快充和慢充模式，这里是假设电动汽车用

户可选择快充和慢充两种模式。 最后应用蒙特卡罗

模拟方法，生成电动汽车的每日行程链，从而得到电

动汽车在不同区域内的充电需求。

１　 行程链概念

用户的充电行为直接决定了充电负荷的时空特

性，因此有必要对其进行研究，电动汽车用户的充电

行为与用户出行的习惯紧密相关，准确地描述用户

每天的出行习惯是分析充电需求的基础。 本文采用

行程链的概念来拟合用户的出行习惯，行程链描述了

用户从起点出发，按照一定的时间顺序和日常习惯经

过多个目的地，最终到达终点，完成预定出行的过

程［１４］。 根据 ＮＨＴＳ 最新的出行目的的分析［１５］，私家

车的主要出行目的见表 １。 在本文行程链的目的地

类型中，主要分为 ３ 类待测区域：居民区充电站

（Ｄ１）、工作区充电站（Ｄ２）、商业娱乐区充电站（Ｄ３）。

表 １　 私家车主要出行目的地类型占比

Ｔａｂ． １　 Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｉｎ ｔｒａｖｅｌ ｄｅｓｔｉｎａｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｐｒｉｖａｔｅ ｃａｒｓ
％

出行类型 回 家 工 作 商业娱乐 其 他

比例 ４５．２７ １３．６４ ３２．８２ ３．３４

　 　 本文假设电动汽车用户一天的起点和终点都在

居民区，包含时间和空间两类特征量。 行程链的简

化示意图见图 １。 在时间链中，２ 个实心点表示电动

汽车用户在一天的行程链中行程开始的时刻以及结

束行程的时刻，中间的空心点表示在一日行程链中

第 ｉ 次出行到达时刻和离开的时刻。 虚线表示的是

电动汽车在道路上行驶的过程，而实线表示的是电

动汽车在某一区域内停车的过程。

目的D1

类型：type(1)
目的Dk

类型：type(i)

d(i-1,1)d(0,1)
空间链

时间链

1,...,k-1

日出行次数i

1,...,i-1 tp_i-1 tx(i-1,i)tp_1tx(0,1)

Ts_0 Ta_1 Ts_1 Ta_i-1 Ts_i-1 Ta_i

图 １　 行程链示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｒａｖｅｌ ｃｈａｉｎ

　 　 根据行程链的示意图可得，行程链的特征量包

括空间和时间两类。 对此拟做分析论述如下。
（１）时间特征量，从时间的角度描述用户的行

程。 包括第 ｉ 次出行到达目的地的时刻 Ｔａ＿ｉ 和离开

当前目的地去下一个目的地的时刻 Ｔｓ＿ｉ，ｔｘ（ ｉ －１，ｉ） 表示

第 ｉ 次出行从上一个目的地到达本次目的地需要行

驶的行驶时长，ｔｐ＿ｉ 表示用户第 ｉ 次出行在目的地停

车的时长。 这里，Ｔｓ＿０ 表示首次出行的时刻。
（２）空间特征量，从空间的角度来描述用户的

行程。 用户在一天中每一次出行的目的地类型分类

集合用｛Ｄ１，Ｄ２，…，ＤＵ｝ 表示，这里Ｕ ＝ ３表示每次用

户出行目的地类型总数。 Ｔｙｐｅ（ ｉ） ＝ Ｄｋ，Ｄｋ 表示的是

用户在一日的行程链中第 ｉ 次出行的目的地类型。
ｄ（ ｉ －１，ｉ） 表示的是第 ｉ 次出行从上一个目的地到达本

次目的地的行驶里程。

２　 特征量的拟合模型

２．１　 时间特征量

在时间链中， 时间是具有一定的连续性的，所
以每个时间特征量之间具有相关性。 在一个完整的
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行程链中，第 ｉ 次出行到达目的地的时刻和离开目

的地的时刻可由公式（１） 计算得到：
Ｔａ＿ｉ ＝ Ｔｓ＿ｉ －１ ＋ ｔｘ ｉ － １，ｉ( )

Ｔｓ＿ｉ ＝ Ｔａ＿ｉ ＋ ｔｐ＿ｉ{ （１）

　 　 根据式（１）可以得知，只要得知用户上个目的

地离开的时刻、第 ｉ 次出行在目的的停车时长、从上

一个目的地到第 ｉ 次出行目的地电动汽车的驾驶时

长，就可以计算出到达目的地的时刻和离开时刻。
由第 １ 节可知需要拟合的时间特征量有 ３ 类，

停车时长的条件概率按照出行的目的地类型进行拟

合，行驶时长根据本次出行的目的地的始末端进行

拟合。 现有的对电动汽车的特征量模拟拟合的条件

概率在大多数研究中用的是已知的概率分布，如指

数分布、正态分布，此方法局限性太大，并且不符合

实际分布。 考虑到可根据不同特征量的分布特征来

采用合理的分布进行拟合，本文主要采用高斯混合

分布（Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ，ＧＭＭ）拟合［１６］。
混合高斯模型的本质就是融合几个单一的高斯

模型，来使得模型更加复杂，从而产生更复杂的样

本。 理论上，如果某个混合高斯模型融合的高斯模

型个数足够多，并对其权重设定得足够合理，该混合

模型就可以拟合任意分布的样本。 此处需用到的数

学公式可写为：

ｐ ｘｉ ｜ Θ( ) ＝ ∑
Ｍ

ｊ
α ｊＮ ｊ ｘｉ，μ ｊ，σ２

ｊ( ) （２）

这里，进一步推得的公式为：

　

Ｎｊ（ｘｊ， μｊ， σｊ
２） ＝ １

σｊ ２π
ｅｘｐ（ － １

２σ２
ｊ

（ｘ － μｊ）２）

　 　 　 　 　 　 　 　 ０ ＜ α ｊ ≤ １

　 　 　 　 　 　 　 　 　 ∑
Ｍ

ｊ ＝ １
α ｊ ＝ １

（３）

其中， Θ ＝ （θ１，…，θＭ） 表示参数合集；θ ｊ ＝ （α ｊ，
μ ｊ，σ２

ｊ ） 为第 ｊ个高斯分布的分布参数；α ｊ 为混合高斯

参数中的第 ｊ 个高斯分布所占的权重；μ ｊ，σ２
ｊ 分别为

第 ｊ 个高斯分布的均值和方差。
本文主要采用 ＧＭＭ 拟合时间特征量的概率分

布，ＧＭＭ 分布能更好地拟合无明显特征的分布，相
对常见的正态分布能更好地体现数据的实际分布特

征，对于时间特征量的拟合分布概率函数，ＧＭＭ 子

函数的数量越多，概率分布的拟合精度越高，本文对

于时间特征量的 ＧＭＭ 拟合采用 ３ 个高斯子函数即

可确保拟合精度、即 Ｍ ＝ ３，其余的高斯混合模型中

的参数估计使用最大期望值 算 法 （ Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ

ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）。
蒙特卡罗根据所得的时间特征量的概率密度函

数的输入，分别抽取随机数，而且根据式（１）计算剩

余的时间特征量，构成一个完整的用户出行时间链。
２．２　 空间特征量

在空间链中，空间特征量也受到时间特征量的

影响。 本次出行的目的地类型与上一次出行的目的

地类型和离开上个目的地的时刻有关。 行驶里程

ｄ（ ｉ －１，ｉ） 由行驶的时长决定，所以行驶里程的条件概

率分布可以表示为行驶时长的条件概率。 这里可展

开研究分述如下。
（１）出行目的转移概率。 目的地的类型取决于

前一个目的地的离开时刻和类型。 本文将选择行程

目的地的概率表示为转移概率矩阵。 基于 ＮＨＴＳ 数

据集，根据目的地类型收集到不同目的地的转移频

率，并将其应用于近似的转移概率。 本文将一日内

的 ＴＳ 离散为２４个时间段，可以将转移到目的地的条

件概率转换为 ２４ × ３ × ３ 尺度的矩阵形式。 文中的

数学公式具体如下：

ＰＴｋ
＝

ｐｔｋ，Ｄ１，Ｄ１ ｐｔｋ，Ｄ１，Ｄ２ ｐｔｋ，Ｄ１，Ｄ３

ｐｔｋ，Ｄ２，Ｄ１ ｐｔｋ，Ｄ２，Ｄ２ ｐｔｋ，Ｄ２，Ｄ３

ｐｔｋ，Ｄ３，Ｄ１ ｐｔｋ，Ｄ３，Ｄ２ ｐｔｋ，Ｄ３，Ｄ３

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

（４）

其中， ｐｔｋ， Ｄｉ， Ｄｊ 表示在 ｔｌ－１ ～ ｔｋ 时间段内，用户结

束上一次目的地行程后出发前往下个目的地的概率；Ｕ

为目的地的总类型，本文中Ｕ ＝ ３。 且∑
Ｕ

ｊ ＝１
ｐｔｋ， Ｄｉ，Ｄｊ ＝ １，

即电动汽车用户结束上一次行程选择下个目的地的

总概率和为 １。
（２）行驶里程的条件概率。 ２个目的地之间的行

驶持续时间由行驶里程 ｄ 和速度决定。 因此，行驶

时长和 ｄ 自然是相互关联的， 关系如式（５）所示：
ｄ ＝ ｖｔｘ （５）

　 　 这 ２ 个变量之间的关系已知时， 将行驶里程 ｄ
的分布描述为行驶时长的条件概率分布。 其概率

密度分布可以描述为式（６）：

ｐｄ ｄ ｜ ｔｘ( ) ＝ １
２πσｄ（ ｔｘ）

ｅ － １
２σ２

ｄ（ ｔｘ）
［ｄ－μｄ（ ｔｘ）］ ２ （６）

　 　 在模拟用户行程链的过程中，根据行程类别提

取行驶时间，并利用式（６）得到行驶里程。 在本节

中，基于上述拟合结果，生成每个随机数服从对应的

概率分布。 基于蒙特卡罗模拟仿真生成多个电动汽

车用户的行程链流程如图 ２ 所示。
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根据第i次出行的目的地类型获取驾驶
时长、停车时长，计算出到达的时间

开始

输入行驶里程条
件概率密度函数

输入出行目的
转移概率矩阵

输入时间变量概率密度函数：首次
出行时刻、行驶时长、停车时长

输入电动汽车总模拟数量N,令n=1

抽取首次从家出发时刻，令i=1
表示第一次行程

n=n+1

i=i+1抽取第i次出行的目的地

根据行驶时长生成行驶里程。
模拟行驶，更新SOC状态

计算到达目的地的到达、离开
时刻，模拟停车状态

是否进行快充？ 是否进行慢充？

设置充电功率为快充功率 设置充电功率为慢充功率

Y

Y

NN

模拟充电过程

生成充电功率曲线，叠加到对应
目的地类型的曲线上 是否最后出行？

n>N?

输出充电负荷曲线

结束

N

N

Y

Y

图 ２　 基于蒙特卡罗模拟的电动汽车充电需求预测流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅ ｃｈａｒｇｉｎｇ ｄｅｍａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
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３　 用户充电行为分析

本文研究了 ２ 种充电方式：交流电源慢速充电

模式和直流电源快速充电模式。 考虑到电动汽车快

充模式下会严重影响电池寿命问题，常规充电模式

多会选择慢充。
ＥＶ 用户的充电行为直接决定了充电负荷的时

空特性，因此有必要对其进行研究。 用户的充电行

为主要取决于个人偏好，例如，有些用户每天出行后

往往在家里给电动汽车充电，而有些用户更喜欢外

出时充电。 如果电动汽车的日里程不远，用户可能

对荷电状态（Ｓｔａｔｅ ｏｆ ｃｈａｒｇｅ， ＳＯＣ） 有更高的心理容

忍度，会每隔几天充电一次，这意味着只要 ＳＯＣ 能

满足行程需求，用户就不会担心充电。
本文对于电动汽车用户的充电行为做如下假

设：
（１）电动汽车用户到达某一个目的地后，电动

汽车的 ＳＯＣ 剩余量如果不能保证电动汽车行驶到

下个目的地，电动汽车车主将选择在当前充电站充

电。 车主只有在停车的时长内才充电，电动汽车车

主充电有 ２ 种充电模式可供选择。 考虑到电动汽车

用户在目的地可能停留的时长，慢充将不足以使用

户剩余的电量能够行驶到下一个目的地，而且再辅以

对驾驶过程安全性的考虑，电动汽车的剩余电池容量

应不小于 １５％［１７］。 由此可知，只有在目的地充电后

并且足够下段行程的消耗电量的容量不大于 Ｓ 的

１５％时才选择快充模式，相应的数学公式见如下：

Ｓａ＿ｉ － λｄ（ ｉ，ｉ ＋１） ＋
ＰＳ ｔｐ＿ｉ
６０

≤ ０．１５Ｓ （７）

　 　 其中， Ｓａ＿ｉ 表示电动汽车到达目的地后的剩余

电量，单位为 ｋＷｈ； λ 表示 ＥＶ 每公里的耗电量，单
位为（ｋＷｈ ／ ｋｍ）； ＰＳ 表示 ＥＶ 用户选择慢充的功率，
单位为 ｋＷ； Ｓ 表示 ＥＶ 的电池总容量，单位为 ｋＷｈ。
　 　 （２）若电动汽车到达目的地后的剩余电量足够

下次行程的里程消耗，车主可以不考虑充电或者慢

充。 当电动汽车到达时刻的容量小于 ８０％时候，用
户可选择慢充。

４　 基于 ＮＨＴＳ 数据的仿真分析

４．１　 特征量的拟合结果分析

本研究为了建立每个特征量的概率分布，利用

ＮＨＴＳ 数据集从大量的出行统计数据中提取这些特

征，从而生成概率分布。 数据集提供了关于行程链

的全面数据，包括行程开始和结束时间、行驶距离和

每次行程的目的地类型。
４．１．１　 时间特征量概率分布

本文主要采用 ＧＭＭ 拟合时间特征量的概率分

布，ＧＭＭ 分布能更好地拟合无明显特征的分布，相
对常见的正态分布能更好地体现数据的实际分布特

征。 对此可进行重点论述如下。
（１）首次行程的开始时刻。 本文设定的首次出

行是从目的地开始的一天的行程链，根据 ＧＭＭ 拟

合的结果和结果参数分别如图 ３ 所示。

直方图
概率密度

0.12
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时间/h

概
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密
度

图 ３　 首次出行时刻概率分布

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｒｓｔ ｔｒａｖｅｌ ｔｉｍｅ ｉｎ ａ ｄａｙ

　 　 首次出行时刻的 ＧＭＭ 分布由 ３ 个高斯分布混

合组成，拟合的参数见表 ２。 从拟合可得知电动汽

车用户首次出行的时刻主要集中在上午 ７：００～８：００
之间，小部分用户的出行时刻在下午 １５：００ ～ １８：００
之间。

表 ２　 首次出行时刻的拟合参数

Ｔａｂ． ２　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｒａｖｅｌ ｔｉｍｅ ｉｎ ａ ｄａｙ

分量
Ｎ１

α１ μ２ σ３

Ｎ２

α１ μ２ σ３

Ｎ３

α１ μ２ σ３

参数 ０．４１ ７．５４ １．４６ ０．２９ １１．７７ １．９０ ０．３０ １６．９３ ２．０１

　 　 （２）行驶时长。 根据电动汽车的行驶时长和离

开上一个目的地的时刻可以得到到达本次目的地的

时刻，本文根据出发和到达目的地的类型不同分别

拟合不同的行驶时长概率分布，分布的参数矩阵见

表 ３～表 １１ 所示。 研究中总共有 ３ 个类型的区域，
根据出发地和目的地不同类型，所以一共有 ９ 个行

驶时长的概率分布。
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表 ３　 居民区到居民区的行驶时长 ＧＭＭ 分布

Ｔａｂ． ３　 ＧＭＭ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｉｖｉｎｇ ｈｏｕｒｓ ｆｒｏｍ ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ ａｒｅａ ｔｏ ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ ａｒｅａ

分量
Ｎ１

α１ μ２ σ３

Ｎ２

α１ μ２ σ３

Ｎ３

α１ μ２ σ３

参数 ０．８２ ０．９２ ０．７５ ０．１６ ３．２７ １．５１ ０．０１ １０．６７ ６．７６

表 ４　 居民区到工作区的行驶时长 ＧＭＭ 分布

Ｔａｂ． ４　 ＧＭＭ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｉｖｉｎｇ ｈｏｕｒｓ ｆｒｏｍ ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ ａｒｅａ ｔｏ ｗｏｒｋ ａｒｅａ

分量
Ｎ１

α１ μ２ σ３

Ｎ２

α１ μ２ σ３

Ｎ３

α１ μ２ σ３

参数 ０．８４ ０．３６ ０．４９ ０．０１ ９．１２ １０．３６ ０．１４ １．９７ ０．９１

表 ５　 居民区到商业娱乐区的行驶时长 ＧＭＭ 分布

Ｔａｂ． ５　 ＧＭＭ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｉｖｉｎｇ ｈｏｕｒｓ ｆｒｏｍ ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ ａｒｅａ ｔｏ ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ａｒｅａ

分量
Ｎ１

α１ μ２ σ３

Ｎ２

α１ μ２ σ３

Ｎ３

α１ μ２ σ３

参数 ０．８１ ０．２３ ０．４２ ０．０２ １０．４９ ８．３２ ０．１７ ２．０４ １．２３

表 ６　 工作区到居民区的行驶时长 ＧＭＭ 分布

Ｔａｂ． ６　 ＧＭＭ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｉｖｉｎｇ ｈｏｕｒｓ ｆｒｏｍ ｗｏｒｋ ａｒｅａ ｔｏ ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ ａｒｅａ

分量
Ｎ１

α１ μ２ σ３

Ｎ２

α１ μ２ σ３

Ｎ３

α１ μ２ σ３

参数 ０．４２ １．２２ ０．４２ ０．４９ ３．３６ ２．６０ ０．０９ ０ ０

表 ７　 工作区到工作区的行驶时长 ＧＭＭ 分布

Ｔａｂ． ７　 ＧＭＭ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｉｖｉｎｇ ｈｏｕｒｓ ｆｒｏｍ ｗｏｒｋ ａｒｅａ ｔｏ ｗｏｒｋ ａｒｅａ

分量
Ｎ１

α１ μ２ σ３

Ｎ２

α１ μ２ σ３

Ｎ３

α１ μ２ σ３

参数 ０．７２ ０．５１ ０．５４ ０．０２ ９．４７ ７．９１ ０．２６ １．９５ ０．８８

表 ８　 工作区到商业娱乐区的行驶时长 ＧＭＭ 分布

Ｔａｂ． ８　 ＧＭＭ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｉｖｉｎｇ ｈｏｕｒｓ ｆｒｏｍ ｗｏｒｋ ａｒｅａ ｔｏ ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ａｒｅａ

分量
Ｎ１

α１ μ２ σ３

Ｎ２

α１ μ２ σ３

Ｎ３

α１ μ２ σ３

参数 ０．８１ ０．２３ ０．４２ ０．１６ １．８９ １．００ ０．０２ ７．９７ ５．９３

表 ９　 商业娱乐区到居民区的行驶时长 ＧＭＭ 分布

Ｔａｂ． ９　 ＧＭＭ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｉｖｉｎｇ ｈｏｕｒｓ ｆｒｏｍ ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ａｒｅａ ｔｏ ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ ａｒｅａ

分量
Ｎ１

α１ μ２ σ３

Ｎ２

α１ μ２ σ３

Ｎ３

α１ μ２ σ３

参数 ０．０８ ０．００ ０．００ ０．６０ ４．４１ ３．７３ ０．３２ １．２２ ０．４１

表 １０　 商业娱乐区到工作区的行驶时长 ＧＭＭ 分布

Ｔａｂ． １０　 ＧＭＭ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｉｖｉｎｇ ｈｏｕｒｓ ｆｒｏｍ ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ａｒｅａ ｔｏ ｗｏｒｋ ａｒｅａ

分量
Ｎ１

α１ μ２ σ３

Ｎ２

α１ μ２ σ３

Ｎ３

α１ μ２ σ３

参数 ０．０６ ０．００ ０．００ ０．６９ ５．１１ ５．３５ ０．２５ １．１９ ０．３９
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表 １１　 商业娱乐区到商业娱乐区的行驶时长 ＧＭＭ 分布

Ｔａｂ． １１　 ＧＭＭ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｉｖｉｎｇ ｈｏｕｒｓ ｆｒｏｍ ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ａｒｅａ ｔｏ ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ａｒｅａ

分量
Ｎ１

α１ μ２ σ３

Ｎ２

α１ μ２ σ３

Ｎ３

α１ μ２ σ３

参数 ０．７７ ０．２４ ０．４３ ０．１９ ２．１９ １．３４ ０．０４ １１．２７ ７．９７

　 　 （３）不同区域内的停车时长。 不同目的类型的

停车时长概率分布差别较大，３ 个区域内的停车时长

的概率分布如图 ４ 所示。 各区域内停车时长的分布

特征差别较大，本文根据电动汽车在不同的区域内抽

取相对区域停车时长概率。 在本文中，拟合电动汽车

在居民区域内停车的时长仅考虑中途回家停留。
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图 ４　 不同目的地停车时长概率分布

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｒｋｉｎｇ ｔｉｍｅ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｄｅｓｔｉｎａｔｉｏｎｓ

４．１．２　 空间特征量概率分布

（１）出行目的转移概率。 本文将 ３ 种类型的目

的地两两组合，因为数据量足够大，可以对每一时段

内基于不同起点的车辆转移频率进行统计，采用离

散时间矩阵来表示目的类型转移的概率矩阵，时间

离散为 ２４ 个时刻，求得的拟合转移概率矩阵可写

为：
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　 　 由转移概率矩阵可以根据抽取的首次出行时

刻，选取相对应时段内的转移概率矩阵，即可得到下

个目的地的出行类型。
（２）行驶里程条件概率。 本文将行驶里程 ｄ 的

分布描述为 ｔｘ 的条件概率分布，根据式（６） 拟合得到

行驶里程的概率分布。 行驶里程的均值和标准差均

为行驶时长 ｔｘ 的函数 σｄ（ｔｘ）、μｄ（ｔｘ）。 由各个时间段

里平均行驶里程和行驶里程的标准差，将行驶时长与

各个时段里的平均行驶里程以及标准差进行拟合。
行驶里程的平均值和标准差与行驶时长 ｔｘ 的拟合图

如图 ５ 所示。 表 １２ 是根据图 ５ 拟合的行驶时长和行

驶里程平均值关系、行驶时长和行驶里程标准差关系

的拟合数据，这里的行驶里程服从行驶时长的条件正

态分布 Ｎ［５．６０８ ９ｔ０．６３１ ２
ｘ ， ３．７１４ ０ｔ０．５６５ １

ｘ ］。
表 １２　 σｄ（ ｔｘ）、 μｄ（ ｔｘ）的拟合结果

Ｔａｂ． １２　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ σｄ（ ｔｘ）、 μｄ（ ｔｘ）

函数
参数 ［ａ，ｂ］

平均值 μ 标准差 σ

ｙ ＝ ａｘｂ ［５．６０８ ９　 ０．６３１ ２］ ［３．７１４ ０　 ０．５６５ １］

　 　 根据式（６）可得行驶里程的条件概率密度分布

具体如下：

Ｐｄ（ｄ ｜ ｔｘ） ＝
１

３．７１４ ０ ２πｔ０．５６５ １
ｘ

ｅ － １
２（３．７１４ ０ ｔ０．５６５ １

ｘ ）２
［ｄ－５．６０８ ９ ｔ０．５６５ １

ｘ ］２

（８）
　 　 在蒙特卡罗仿真过程中，根据行驶时长的概率

分布抽取得到行驶时长后，再利用式（８）的行驶里

程分布抽取可得到对应的行驶里程。 行驶里程与行

驶时长之间的函数关系如图 ５ 所示。
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图 ５　 行驶里程与行驶时间之间的函数关系

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｉｌｅａｇｅ ａｎｄ ｄｒｉｖｉｎｇ ｔｉｍｅ
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４．２　 负荷预测结果与分析

本文根据 ＮＨＴＳ 的数据模拟各个时间和空间特

征量的概率分布模型，并且通过与蒙特卡罗仿真生

成的分布对比验证，主要是采用日出行结束时刻和

单次行驶里程两个特征量进行验证。 ２ 个特征量的

仿真对比验证如图 ６ 所示。 由图 ６ 可知，根据原始

直方图频率和模拟的直方图频率对比可知，基于蒙

特卡罗模拟方法所得的出行规律符合实际。
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图 ６　 仿真结果验证

Ｆｉｇ． ６　 Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 在接下来的研究中，根据图 ２ 的基于蒙特卡罗

模拟的电动汽车充电需求预测流程图，设置了 ２ 种

充电场景来预测充电负荷，分析不同的充电行为对

充电负荷的影响。 文中将给出详述如下。
（１）情景 １：用户偏向于在家充电，考虑在家充

电的便利性，在结束一天的行程后，用户一定充电，
所以首次出行时刻电动汽车的电量是满的。

（２）情景 ２：用户充电在每个区域内充电的习惯

比较相同，并且首次出行时刻的起始 ＳＯＣ 均服从正

态分布 Ｎ（０．５，０．１２）。
　 　 根据本文设置的不同充电情景得到的电动汽车

充电负荷如图 ７ 所示，参数设置见表 １３。
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（ａ） 情景 １ 各区域充电负荷
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（ｂ） 情景 ２ 各区域充电负荷

图 ７　 基于用户充电行为的电动汽车充电负荷

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｃｈａｒｇｉｎｇ ｌｏａｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｕｓｅｒ ｃｈａｒｇｉｎｇ
ｂｅｈａｖｉｏｒ

表 １３　 参数设置

Ｔａｂ． １３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇ

参数 值

电动汽车数量 Ｎ １００ ０００ 辆

慢充功率 ３．５ ｋＷ

快充功率 ２８ ｋＷ

百公里耗电量 ２０ ｋＷ·ｈ ／ １００ ｋｍ

电池容量 ３０ ｋＷｈ

　 　 对比同一个情境下的充电功率曲线可得知，由
于电动汽车在 ３ 个区域的驾驶行为不同，不同功能

区域下的充电负荷曲线差异较大，峰值负荷和谷负

荷也不同。
对比不同场景下的充电功率需求，情景 １ 由于

用户的充电偏向在居民区，所以对比情景 ２ 可得知，
在居民区的充电需求较其他 ２ 个区域更高，而且情

景 １ 其他 ２ 个区域的充电量明显小于情景 ２ 的其他

２ 个区域的充电电量，这是因为情景 ２ 中 ３ 个区域

的充电无明显偏向。
　 　 对比不同场景下峰值时刻可得知，情景 １ 的充

２６ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



电峰值晚于情景 ２，因为情景 ２ 的电动起始 ＳＯＣ 并

不是充满电出发的，所以导致电动汽车的充电需求

早于情景 １。 但是 ２ 个场景下的总需求没有太大的

变化，并且在家的充电量都是大于其他 ２ 个区域的

充电量，所以不一样的充电行为对充电总量影响不

大，但是对于电动汽车在各区域的充电电量影响较

大。 所以根据电动汽车的充电行为分析，用户可以

根据不同的充电行为来合理分配在各区域内的充电

量。

５　 结束语

本文提出基于用户行程链的电动汽车充电负荷

预测方法，基于行程链概念，选取 ３ 个主要的用户活

动区域，利用 ＮＨＴＳ 的数据对行程链的各个特征量

进行分析拟合得到概率分布，最后，利用蒙特卡罗模

拟方法得到了不同区域的充电负荷分布曲线。 本文

得到的结果如下：
（１）基于行程链和蒙特卡罗仿真，可以准确模

拟不同类型区域的电动汽车的充电负荷需求。
（２）用户在不同区域内的充电行为的不同，导

致了不同类型区域内充电负荷的分布特征差异。
（３）电动汽车用户的充电行为直接决定了充电

负荷的特点，当用户在最后一次出行后回家充电时，
其负荷需求最大。 提高工作区和商业娱乐区的充电

比例，可以减少夜间居民区的峰值负荷对居民区配

电网的负担。
本文基于用户的充电行为，利用行程链的各特

征概率分布模拟用户在不同空间和时间内的充电负

荷。 在后续的研究中将进一步完善用户充电行为的

模型，考虑电动汽车与电网交互的充电电价以及参

与电网调度，与此同时还要深入探讨分析充电行为

对电网的影响以及电动汽车在各个区域之间的需求

分配关系。
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