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基于时空特征变量数据分析的共享汽车
充电负荷预测方法
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摘要：共享汽车大规模应用将会给电网运行和充电设施规划带来新的挑战。目前对共享汽车充电负荷的预

测方法研究不够深入，为此提出了一种基于时空特征变量数据分析的共享汽车负荷预测方法。通过数据挖

掘，构建了由时空特征变量支撑的二维动态交通行为模型。为了探讨共享汽车连续充电与集中充电的特性，

设定了连续充电和集中充电 2种充电情形，以此构建充电行为模型。通过蒙特卡洛法模拟共享汽车的交通-
充电行为，计算得到不同时间、不同区域下共享汽车充电负荷的预测结果，并分析负荷对电网的影响。仿真

分析结果表明，交互影响的时空特征变量能够合理描述共享汽车时空二维不确定变化的特点，所提方法能对

随机分散的共享汽车充电负荷做出科学预测，为电网及用户共享汽车负荷管理策略的制定提供有效的依据。
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0 引言

随着环境问题的加剧和技术水平的提高，电动
汽车（EV）在日常生活中愈发普及，成为绿色便捷的
交通工具。为了缓解城市交通拥堵，共享汽车作为
一种新兴的交通工具，将成为未来公共交通工具的
主力军。共享汽车主要使用电力作为能源，其在未
来大规模普及将会使智能电网和智慧交通紧密联
系，两者间相互影响和支撑［1］。综合考虑汽车交通
出行的社会性行为以及共享汽车充电的物理性行
为，对共享汽车进行充电负荷预测，这是连接智能电
网和智慧交通的关键枢纽。

近年来，国内外学者对电动汽车负荷预测进行
了大量的研究［2⁃10］。文献［11⁃12］在对汽车起始充电
时刻及行驶里程建模的基础上，结合荷电状态
（SOC）等影响因素的模型，分析了不同车型的充电
负荷。文献［13］建立了起始充电时刻和日行驶里程
这 2个相互独立的随机变量的数学概率模型，推导
得到各个时刻的充电概率，进而计算得到充电负荷。
文献［14⁃15］采用模糊推理法模拟用户的充电过程，
计算得到不同区域电动汽车的充电概率和充电负
荷。文献［16］根据停车生成率生成不同区域电动汽
车的停车特性模型，得到空间分布的充电负荷。上
述文献仅对电动汽车构造了若干时间或空间上的一
维简单变量，以此为基础构建负荷预测模型。这类
负荷预测方法仅在时间或者空间的维度上对负荷进
行静态预测，缺乏全面描述电动汽车时空动态变化

的能力。文献［17⁃18］考虑电动汽车的时空变化，建

立出行链模型，在此基础上利用蒙特卡洛模拟方法

计算得到电动汽车的充电负荷。这类方法中的出行

链有相对固定的时间、空间设置，对于交通特性较为

单一定向的私家车而言，预测效果不错，但对于交通

特性多元无序的共享汽车而言，则存在相当的缺陷。

不同于私家电动汽车，共享汽车作为公共交通

工具，没有相对固定的行驶路线和时间，行驶特性和

充电特性更加随机、分散。交通出行可以发生在任

意时刻和地点，所处时间会影响用户对目的地的选

择，而所在空间也会左右用户对时间的选择。目前

对于共享汽车充电负荷预测方法的研究不够深入，

简单的时空变化模型不符合其交通行为特点，应构

建时空交互的二维动态交通行为模型，进而构建充

电行为模型，并以此为基础对充电负荷进行预测。

共享汽车的交通行为与人的出行行为相关，具

有社会学特征，要对其进行科学描述，可以采取大数

据分析的方法，将社会学信息转换为数学信息。本

文使用 2017年美国交通部公布的美国家用车辆调

查结果NHTS（National Household Travel Survey）的

数据［19］作为研究共享汽车交通行为的数据库。首先

通过数据分析得到共享汽车行驶特性的相关关键数

学指标模型，其次构造各数学指标模型的相互关系，

建立完整的汽车交通行为模型，然后根据电学理论

建立汽车的充电行为模型，最后利用蒙特卡洛模拟

法抽取每一辆汽车的交通行为和充电行为，模拟充

电过程。为了探讨共享汽车连续充电与集中充电 2
种充电模式的特性，本文设定了 2种不同的充电情

形，分别讨论了在工作日和休息日这 2种有较大交

通行为差别的时期，4类不同区域的共享汽车的充
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电负荷情况，以及共享汽车的充电负荷对电网夏季
和冬季典型负荷的影响。

1 交通行为特征变量分析

汽车的交通行为表现为在一定顺序时间尺度上
空间位置的变化，要完整地描述交通行为，需要时间
和空间 2个特征变量。共享汽车的时间和空间变化
随机、无序，没有相对固定的路线和时间点，应该对
大量的交通数据进行数据分析，采用连续的时间和
空间特征变量交互的交通行为特征变量对共享汽车
的交通行为进行建模。

时间特征变量是描述用户出行在时间上变化规
律的变量，包括起始出行时刻、行驶时长、停车时长
等。通过以上几个时间特征变量可以得到用户一天
的时间链。假设首次出行的起始出行时刻为 ts1，第 i
次行程的行驶时长为 ttri，第 i次行程的停车时长为
tdi，则可以得出第 i次行程到达目的地的时刻 tai和第
i+1次行程的起始出行时刻 ts（i+1），分别如式（1）和式
（2）所示。

tai = tsi + t tri （1）
ts( i+1 ) = tsi + t tri + tdi （2）

空间特征变量是描述用户出行在空间上变化规
律的变量，包括目的地类型和行驶里程。根据城市
的实际功能区，目的地可分为若干个区域，用 Di表
示。空间特征变量之间的转换由该时刻的空间转移
概率决定。第 i次行程的行驶里程用 di表示。根据
以上 2个空间特征变量的变化，可以得到用户一天
的交通行为特性。

当用户进行交通出行时，由于用户的行为特征
会随着不同的时间和不同的地点而发生变化，因此
时间特征变量和空间特征变量是交互影响的。如用
户在不同区域的首次起始出行时刻和停车时长会不
同，用户在不同时间的目的地选择也会不同。故时
间链和空间链不是相互独立的，必须充分考虑两者
的交互特性，进行综合研究。

2 时空特征变量的数据分析

共享汽车用户交通行为的随机性强，时间特征
变量和空间特征变量是分散的，要从中抽象得到数
学模型进行研究，需要对海量的随机数据进行分析
从而得到相对精确的逻辑模型。本文利用大数据分
析方法，将社会学信息转换为数学信息，以此来研究
用户的交通行为。目前缺少电动汽车交通信息的统
计资料，所以本文利用燃油车的出行数据代替电动
汽车的数据进行研究。本文所用数据来源于 2017
年美国交通部公布的NHTS［19］。
2.1 出行目的地

汽车的出行目的地众多，对 2017年美国交通部

公布的NHTS中的数据进行分析，得到共享汽车出
行目的地的占比如表1所示。

由表 1可知，共享汽车的出行目的地可归类为
生活区（D1）、工作区（D2）、商业区（D3）、休闲区（D4）、
其他区（D5），其中其他区（D5）的占比较小，在本文研
究中将其忽略。可见，共享汽车在工作日和休息日
所选择的目的地有较为明显的差别。特别地，由于
共享汽车具有公共交通工具的属性，其首次出行的
起始地与私家车不同，可以是D1—D4中的任意区域。
2.2 空间转移概率矩阵

用户在某一时刻、某一起点开始行程，到达的目
的地可以是D1—D4中的任意区域，不同目的地的转
移概率不同，可以用一个按照某一时段 tk离散化的
4×4阶矩阵 Pk来描述该时段内的空间转移情况。k
为离散化后的时间间隔数，Pk为在 k个时段内的空
间转移概率矩阵，矩阵Pk的第 i行第 j列元素表示从
Di出发并到达Dj的概率。本文将 1 d以 2 h为间隔划
分为 k=12个时段，根据数据分析结果可以分别得到
工作日和休息日 12个时段的空间转移矩阵。如
P4day、P4end分别为工作日和休息日 06:00— 08:00时段
的空间概率转移矩阵，如下所示：

P4day =
é

ë

ê

ê
ê
êê
ê

ù

û

ú

ú
ú
úú
ú

0.056 0.734 0.132 0.078
0.225 0.572 0.139 0.064
0.229 0.532 0.189 0.050
0.491 0.262 0.110 0.137

P4end =
é

ë

ê

ê
ê
êê
ê

ù

û

ú

ú
ú
úú
ú

0.125 0.242 0.286 0.347
0.492 0.291 0.148 0.069
0.436 0.130 0.295 0.139
0.463 0.060 0.184 0.293

2.3 首次出行起始时刻

共享汽车首次出行的地点可在D1—D4中任意选
择，由数据分析结果可得到工作日和休息日的概率
分布。

根据数据拟合结果，共享汽车的首次出行时刻
符合多维正态分布，如式（3）所示。

f ( ts1 )=∑
i = 1

n

aiN ( μi，σ2
i ) （3）

其中，ai为各个标准正态分布在多维正态分布中所

占的比例，且有∑
i=1

n

ai =1；n为多维正态分布的维数；

N ( μi，σ2
i )为标准正态分布函数，μi、σi分别为标准正

表1 共享汽车出行目的地的占比

Table 1 Proportion of shared electric vehicle’s

travel destination

出行日类型

工作日

休息日

出行目的地占比／%
生活区

37.9
40.1

工作区

15.1
5.7

商业区

24.7
30.8

休闲区

14.9
18.1

其他区

7.4
5.3
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态分布函数的期望和标准差。

对工作日和休息日的首次出行时刻数据进行分

析，概率密度分布如图 1所示。用多维高斯分布进

行数据拟合，各类拟合阶数误差如表 2所示。表 2中
的SSE、R-square、RMSE是高斯拟合效果的评价指标，

分别表示残差平方和、相关度和均方根误差。SSE
和RMSE越小、R-square越大，说明拟合越准确。

表 2所示结果表明，工作日首次出行时刻的 2、3
阶高斯拟合效果优于 1阶高斯拟合效果，2阶与 3阶
高斯拟合的效果相当，为了简化分析，工作日首次出

行时刻可选取二维高斯分布；休息日的 3阶高斯拟

合效果优于 1、2阶高斯拟合效果，因此休息日首次

出行时刻选取三维高斯分布。工作日、休息日的概

率密度参数见表3。

2.4 行驶时长

共享汽车行驶时长与起讫点类型有关，对数据

按照起点、终点进行拟合，行驶时长符合对数正态分

布，如式（4）所示。

f ( t tr ) = 1
t trσ 2π exp

é

ë

ê
êê
ê- ( )ln t tr -μ 2

2σ2
ù

û

ú
úú
ú （4）

其中，ttr 为行驶时长；μ、σ分别为相应起讫点的期望

和标准差。工作日 μday、σday 的取值和休息日 μend、
σend的取值如下所示：

μday =
é

ë

ê

ê
ê
êê
ê

ù

û

ú

ú
ú
úú
ú

2.80 2.89 2.51 2.61
2.97 2.83 2.48 2.67
2.58 2.34 2.20 2.50
2.59 2.50 2.42 2.50

σday=
é

ë

ê

ê
ê
êê
ê

ù

û

ú

ú
ú
úú
ú

1.13 0.81 0.80 0.93
0.84 0.99 0.86 0.95
0.80 0.85 0.95 0.99
0.92 0.94 0.88 1.00

μend =
é

ë

ê

ê
ê
êê
ê

ù

û

ú

ú
ú
úú
ú

2.81 2.83 2.52 2.63
2.91 2.87 2.49 2.69
2.60 2.42 2.23 2.59
2.66 2.74 2.51 2.70

σend =
é

ë

ê

ê
ê
êê
ê

ù

û

ú

ú
ú
úú
ú

1.09 0.85 0.80 0.91
0.86 1.05 0.85 0.94
0.82 0.94 0.98 1.00
0.95 0.98 0.88 1.10

图 2为工作日生活区-工作区和休息日生活区-

商业区行驶时长的概率分布曲线。

2.5 行驶里程

汽车在城市中行驶基本上可以视为匀速行驶。

因此行驶里程d可近似表示为：

d=v ( t tr ) t tr （5）
其中，v ( t tr )为平均速度，在该段匀速行驶的过程中将

其视为常数。由中心极限定理和大数定律可知，d
满足正态分布，其期望 μd ( t tr )和标准差σd ( t tr )应与该

段行程的行驶时长 t tr有关。由前文可知，t tr主要集

图1 工作日及休息日首次出行时刻的概率密度分布

Fig.1 Probability density distribution of first travel

time on weekdays and rest days

表2 高斯拟合误差

Table 2 Gaussian fitting error

出行日类型

工作日

休息日

阶数

1
2
3
1
2
3

SSE
0.0099
0.0028
0.0028
0.0118
0.0023
0.0013

R-square
0.9235
0.9779
0.9781
0.9119
0.9801
0.9905

RMSE
0.0101
0.0055
0.0056
0.0111
0.0078
0.0037

表3 首次出行时刻的概率密度参数

Table 3 Probability density parameters of

first travel time

出行日类型

工作日

休息日

阶数

1
2
3
1
2
3

ai
0.34
0.66
—

0.05
0.51
0.44

μi／h
7.46
9.20
—

9.90
9.17
12.59

σi／h
0.77
2.75
—

0.67
1.70
3.78

图2 行驶时长的概率分布曲线

Fig.2 Probability distribution curve of travel time
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中在 200 min内，现将 t tr以 20 min为一个窗口进行数
据分析，得到各个时间窗口中 μd和 σd的值，如表 4
所示。

2.6 停车时长

不同的区域代表着用户的不同行为，汽车每一
次的行程在 4类区域的停车时长不同。按照停车地
点的分类，对数据进行拟合可以得到停车时长满足
对数正态分布。特别地，汽车最后一次行程的停车
时长由行程结束时刻和第二天首次出行时刻决定。
停车时长的对数分布参数如表 5所示。表中 μtd、σtd
分别为停车时长分布的期望和标准差。

3 充电行为分析

3.1 充电情形设置

共享汽车目前的运营模式一般是在车主取车且
使用完毕之后停放到停车处进行充电。该模式可以
保证汽车电量充足从而不影响下一阶段的行驶，但
是充电次数频繁，对充电设备和电池有损耗。此外，
可以采取另外一种模式：对共享汽车设置一个电量
下限值，使用完毕之后如果电量低于下限值则充电，
否则不充电。本文将设置 2种充电情形进行负荷
预测。

情形 1：连续充电，汽车结束每一段行程后进行
充电，充电时长不得超过停车时长。

情形 2：集中充电，汽车结束每一段行程后，根
据式（6）判断剩余电量，决定是否充电。本文不考虑
不充电情况下汽车剩余电量不足以支持下一段行程
的情况，在此种情况下默认汽车临时停车补充电量。

ESOC i - dik≤0.4E （6）
其中，E为汽车电池容量，单位为 kW·h；di 为第 i次
行程的行驶里程，单位为 km；k为汽车每公里耗电
量，单位为kW·h／km；SOC i为第 i次行程的SOC。

在上述 2种情形下，当汽车在第 i次行程到达目
的地 D（i+1）_ j充电时，若满足式（7），则选择慢充；否
则，选择快充。

ESOC i -dik+Ps tc≥0.2E （7）
其中，Ps为慢充功率，单位为 kW；tc为充电时长，单
位为h。

充电结束后，第 i+1次行程的SOCi+1为：

SOC i+1 = ESOC i -dik+PtcEη
（8）

其中，η为充电效率，取值为 0.9；P为慢充或快充功
率，单位为kW。
3.2 充电过程模拟

以深圳市目前几大共享汽车运营商投入的主力
车型——“北汽 ec200”型电动汽车以及深圳市充电
设施的充电功率为例，进行如下参数设置：电动汽车
的电池容量 E=20 kW·h；电动汽车每公里耗电量
k =0.15 kW·h／km；快充功率 Pf =60 kW；慢充功率
Ps=7 kW；若汽车行程的结束时刻超过24:00，则该次
行程为最后一次行程。

蒙特卡洛法是一种用海量随机数据模拟精确逻
辑的思想方法，一种用数量得到质量的计算思想。
本文利用蒙特卡洛法模拟共享汽车的交通行为和充
电行为，计算得到充电需求。充电需求的计算流程
如图3所示。

4 负荷预测结果及电网负荷分析

未来，共享汽车在各大城市将会越来越普及，本
文考虑充电设施充足，设定深圳市的共享汽车数量
为 30万辆，模拟其交通行为和充电行为，计算 2种充
电情形下汽车工作日和休息日在 4类区域的充电
负荷。

图 4为汽车工作日和休息日在 2种充电情形下
的负荷曲线。情形 1的充电负荷从 06:00之后持续
增加至 21:00左右，而情形 2的充电负荷则主要集中
在凌晨 02:00，然后开始持续下降。由于情形 1是停
车即充，汽车的充电次数与共享汽车的使用频率一
致，人们出行的频率越高则充电负荷相应越大。情
形 2是少电即充，因此充电次数相对较少，而城市中
一般为短途行程，汽车一般在凌晨结束行程后电量
最少的时候集中充电，在其余时段较少充电。情形
1的充电负荷表现为“小、多、散”，情形 2的充电负荷
表现为“大、少、聚”。由图可知，凌晨集中充电，情形
2的负荷远大于情形 1；白天连续充电，情形 2的负荷
远小于情形 1。由图可见，连续充电的负荷变化相
对平稳，峰谷差较小，集中充电的负荷变化相对剧
烈，峰谷差较大。

2种情形下共享汽车在 4类区域的充电负荷曲
线分别见图 5和图 6。由图可知，情形 1下休息日生

表4 行驶里程对数分布参数

Table 4 Logarithm distribution parameters of

travel distance

时间
窗口／min
（0，20］
（20，40］
（40，60］
（60，80］
（80，100］

μd／km
2.900
11.600
21.990
40.070
58.110

σd／km
3.710
8.220
18.330
57.580
86.100

时间
窗口／min

（100，120］
（120，140］
（140，160］
（160，180］
（180，200］

μd／km
85.133
109.920
146.134
176.081
217.066

σd／km
139.878
152.610
239.085
222.590
325.363

表5 停车时长对数分布参数

Table 5 Logarithm distribution parameters of

parking time

出行日类型

工作日

休息日

μtd／min
D1
4.34
4.49

D2
6.20
5.17

D3
3.12
3.29

D4
3.7
4.1

σtd／min
D1
1.18
1.16

D2
1.15
1.36

D3
1.00
1.01

D4
1.39
1.37

􀁱􀂁􀂆



第 12期 王浩林，等：基于时空特征变量数据分析的共享汽车充电负荷预测方法

活区的负荷大于工作日，且负荷开始增加时刻要早
于工作日，说明休息日用户在家的时间更长。情形

2下生活区的负荷占总负荷的 90%以上，这意味着

用户最后一次出行后基本上选择回家并进行充电。

2种情形下，工作日工作区的负荷要远大于休息日；

商业区和休闲区负荷曲线的变化规律基本一致，情

形 1下这 2类区域的负荷集中于中午至晚上，反映了

在该时段用户购物休闲行为的集中。运营商可以考

虑在生活区多规划充电桩，在商业区和休闲区的晚

间时段制定灵活的充电计价方法，鼓励用户充电，从

而增加收益。

夏季、冬季共享汽车充电负荷对电网的影响结

果分别见图 7和图 8。由图可知，大量共享汽车充电

会对电网造成影响。相比于夏季电网，充电负荷对

冬季电网的影响更大，充电负荷最大在凌晨会使冬

季电网负荷提升大约 17%，电网负荷的集中加剧会

给电网的稳定性带来挑战。情形 1下的充电负荷对

电网的冲击较小，充电负荷的变化规律与电网的负

荷规律有较强的相关性，可视为将充电负荷平摊到

各个时刻的电网负荷，使其均匀增加；情形 2下的充

电负荷对电网的冲击较大，集中在凌晨时段，但是凌

晨集中的大负荷对电网负荷起到填谷的作用，使得

全天整个电网的负荷波动更小。

图4 2种充电情形下的充电负荷曲线

Fig.4 Charging load curves under two

charging situations

图3 充电需求计算流程

Fig.3 Flowchart of calculating charging demand

图5 情形1下4类区域的充电负荷曲线

Fig.5 Charging load curves of four types of

regions under Situation 1

图6 情形2下4类区域的充电负荷曲线

Fig.5 Charging load curves of four types of

regions under Situation 2
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5 结论

（1）本文通过数据分析方法，将社会信息转化为
数学信息，以此构建的时空特征变量交互的交通行
为特性模型比较符合共享汽车特殊的行驶特性，对
其负荷预测的方法具有科学性。

（2）4类不同区域在工作日和休息日的充电负
荷有显著的差异。据此，电网公司可以通过合理规
划各区域的充电桩以及制定灵活的电价，引导用户
有序充电。共享汽车运营商可制定充电计费策略、
提供增值服务、提高共享汽车的运营质量等。

（3）未来，共享汽车大量接入电网后会给电网带
来一定的冲击，其中以冬季电网负荷为甚。连续充
电模式对电网的冲击相对平均缓和，能确保汽车电
量充足，但是频繁充电会损耗设备，经济性不足；而
集中充电对电网的冲击相对激烈，但是凌晨集中充
电可以对电网产生填谷效用，有利于电网的运行，最
大化充电效率，节约成本，但用户需规划行程以避免
电量不足。
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Charging load prediction method of shared vehicles based on data analysis of
spatiotemporal characteristic variables
WANG Haolin，ZHANG Yongjun，MAO Haipeng

（School of Electric Power，South China University of Technology，Guangzhou 510640，China）
Abstract：The large-scale application of shared vehicles will bring new challenges to power grid operation
and charging facility planning. At present，the research on the prediction method of shared vehicle charging
load is not thorough enough，therefore，a load prediction method based on data analysis of spatiotemporal
characteristic variables is proposed. Through data mining，a two-dimensional dynamic traffic behavior model
supported by spatiotemporal characteristic variables is constructed. In order to explore the characteristics of
continuous charging and centralized charging of shared vehicles，two charging scenarios of continuous char-
ging and centralized charging are set up，based on which，the charging behavior model is established. The
Monte Carlo method is used to simulate the traffic-charging behavior of shared vehicles，and the predictive
results of charging load at different times and areas are calculated，and the influence of the load on the
power grid is analyzed. Simulation analysis results show that the spatiotemporal characteristic variables of
interaction can reasonably describe the characteristics of time-space two-dimensional uncertain changes of
shared vehicles，and the proposed method can make scientific prediction on the randomly dispersed shared
vehicle charging loads，providing an effective basis for the formulation of load management strategies for
power grids and shared vehicle users.
Key words：shared vehicles；data analysis；traffic behavior；charging behavior；load prediction
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