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基于高斯过程回归的电动汽车集群灵活性的概率预测
刘子腾 1，孙 烨 2，张沛超 2，徐博强 2，赵建立 1

（1. 国网上海市电力公司，上海 200030；2. 上海交通大学，上海 200240）
摘要：电动汽车（electric vehicle，EV）是重要的新型可调节负荷资源，预测其灵活性是实施优化调控的重要前提。首先，提出基

于EV正常充电会话数据推断集群充电可行域的方法，形成关于EV集群调节灵活性的历史数据集。随后，针对充电负荷的高随机

性特点，提出基于高斯过程回归的EV集群灵活性的概率预测方法。所得到的概率预测结果可用于建立EV集群运行优化问题的

机会约束，并转换为特定置信度下的确定性约束。最后，利用实际充电数据进行仿真验证，结果表明，所提方法能从电量和功率两个

方面比较准确的预测EV集群的充电灵活性；通过调整置信度，能够在对EV集群优化调度时权衡经济性和优化结果的可实施性。
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Flexibility probabilistic prediction of electric vehicle fleet based on Gaussian

process regression

LIU Ziteng1, SUN Ye2, ZHANG Peichao2, XU Boqiang2, ZHAO Jianli1

（1. State Grid Shanghai Municipal Electric Power Company, Shanghai 200030, China；2. Shanghai Jiao Tong
University, Shanghai 200240, China）

Abstract：Electric vehicles（EVs）are important new adjustable load resources, and predicting their flexibility is an essential prerequisite
for implementing optimized dispatch. A method to infer the fleet charging feasibility domain based on normal charging session data of EVs
is proposed, forming a historical dataset on the flexibility of EV fleets. Subsequently, considering the high stochasticity of charging load, a
probability prediction method for the flexibility of EV fleets based on Gaussian process regression is proposed. The obtained probability
prediction results can be used to establish chance constraints for the optimization problem of EV fleet and convert them into deterministic
constraints under specific confidence levels. Lastly, simulation verification is conducted using actual charging data. The results show that
the proposed method can accurately predict the charging flexibility of EV fleets from both energy and power aspects. By adjusting the confi⁃
dence level, it is possible to balance the economy and the implementability when optimizing the EV fleets.
Key words：electric vehicle；charging flexibility；cumulative energy envelope；Gaussian process regression；chance constraint

0 引言

电动汽车（electric vehicle，EV）能够显著减少交

通领域对于化石能源的依赖［1］。同时，大规模EV的

聚合可使其成为具有良好调节能力的新型需求侧灵

活性资源［2—3］。因此，各国政府均通过经济扶持、政

策激励和法规强制等诸多方式积极推动其快速发展［4］。

为了对 EV 集群实施优化调控和需求侧管

理［5—6］，需要对充电行为做出准确、可靠的预测。充

电行为预测包括负荷预测以及本文研究的EV灵活

性预测。目前针对前者已有较多研究［7—8］，而针对

后者的研究仍相当有限。在本文中，EV集群灵活性

是指 EV集群根据电网条件调整内部充电模式能

力。常规的负荷预测可以直接利用历史用电数据

作为样本。但对于EV灵活性预测，由于目前需求

响应远未常态化实施，且每次响应中EV所表现的

灵活性受互动类型、时段、等诸多因素影响，使得实

践中很难得到足够的训练样本，这导致EV灵活性

预测远较负荷曲线预测更为困难。

为降低EV灵活性预测难度，很多文献需要用户

提前上报充电计划等信息［9］。但实际情况表明，由于

缺乏有效激励，用户提供的信息普遍不准确［10］。另

一种常用方法是假设EV入网时刻、离网时刻、充电电

量等特征均满足典型概率分布且相互独立［11—12］，然后

结合蒙特卡洛模拟法推断EV的灵活性。但实际充电

数据表明［10，13］，上述特征的概率分布不能通过单一的

典型分布来简单描述，且特征之间存在显著相关性。

在预测结果方面，现有研究大多仅给出点预测

值［7—9，11，14—15］，而不能提供置信区间和置信水平。考
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虑到EV充电行为的强随机性，点预测结果不能给

出分布信息，电网调度或者EV聚合商难以判断决

策的风险与不确定性。

为了解决上述问题，本文提出了基于高斯过程

回归（Gaussian process regression，GPR）的EV集群充

电灵活性的概率预测方法，主要贡献包括：（1）提出

基于正常充电会话数据推断集群充电可行域的方

法，形成EV灵活性的历史样本。本方法不要求用

户提供充电计划，也无需 EV实际参与电网互动；

（2）基于上述样本，提出利用GPR预测EV集群灵活

性的方法，能同时提供充电灵活性的期望值和置信

区间；（3）利用概率预测结果，建立了含置信度的确

定性约束，便于构建EV集群的优化调度问题。

1 EV集群灵活性预测的总体流程

本文利用充电桩自动记录的如下充电会话字

段：[tin, tout,Eexp,PN] ，其中，tin 和 tout 分别为EV的入、

离网时间，由车主出行规律决定；Eexp 为充电电量；

PN 为额定充电功率，由充电桩和车载充电机共同决定。

在数学上，EV集群灵活性可用充电可行域表

示。需要首先预测充电可行域，然后就可以估计集

群的削峰填谷能力，或者实施能量优化。根据上述

思路，形成图1所示的EV集群灵活性预测的总体过

程，该过程采用数据驱动与动物模型相结合的方

法［16］。包含如下步骤：

第 1步，利用每次充电会话信息，推断EV在本

次会话期间在充电电量和功率上的灵活性；第2步，

利用电量和功率满足可加性的特点，由聚合商聚合

形成整个集群的电量可行域与功率可行域。

经过上述两步，可获得反映EV集群灵活性的

大量样本。上述过程所依赖的数据无需用户输入，

也不受EV是否参与电网互动影响。

第 3步，利用上述历史数据，基于GPR预测EV
集群关于电量和功率的调节灵活性；第4步，由于预

测结果包含高斯分布信息，故可以方便的结合具体

应用构建EV集群的随机优化调控问题。为突出重

点，本文并不讨论控制问题，相关方法可参考文献

［9，12，17］。

2 EV集群灵活性样本集构建方法

2.1 单辆EV的充电可行域

设一天中考察的时间区间为 H =[tstart, tend] 。EV
的一条充电会话信息为 [tin, tout,Eexp,PN]，[tin, tout] ⊆H 。

EV充电可行域可用公式表示为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Ek = Ek- 1 + ηPkΔt
Emin, tin =Emax, tin = 0
Emin, tout =Emax, tout =Eexp
Emin,k ≤Ek ≤Emax,k0≤Pk ≤PN

（1）

式中：k ∈ [tin, tout] ；Pk 为 k 时段的充电功率；η 为充

电效率；Ek 为截止到 k 时段的累积充电量；Δt 为优

化间隔；Emax,k、Emin,k 分别为 k 时段累积充电量的上、

下界。

2.2 EV集群的充电可行域

将一天中在网时间满足 [tin, tout] ⊆H 的所有 EV
的电量与功率相加，可建立整个EV集群的可行域

模型

ì

í

î

ïï
ïï

Eagg,k = Eagg,k - 1 + ηPagg,kΔt
Emin,agg,k ≤Eagg,k ≤Emax,agg,k
Pmin,agg,k ≤Pagg,k ≤Pmax,agg,k

（2）

式中：k ∈[tstart , tend]；下标agg代表集群聚合值。

式（2）中第 1个公式为整个 EV集群的状态方

程，其中 Pagg,k 为聚合充电功率，按下式计算

Pagg,k =∑
j = 1

Nk

Pj,k （3）
式中：j 为EV编号；Nk 为 k时段在网的EV数量。

式（2）中第2个公式为集群的累积电量约束，其
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图1 总体流程

Fig. 1 Overall flow
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中，Emax,agg,k、Emin,agg,k 分别为整个集群累积电量的上、

下包络线，由各EV的累积电量包络线相加得到

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

Emin,agg,k =∑
j = 1

Nk

Emin, j,k

Emax,agg, k =∑
j = 1

Nk

Emax, j,k

（4）

以上两条包络线定义了EV集群一天中的电量

可行域，为封闭区域，如图2(a)所示。

式（2）中第3个公式为集群充电功率约束，集群

充电功率上限 Pmax,agg,k 和下限 Pmin,agg,k 分别按下式估计

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

Pmax,agg,k =∑
j = 1

Nk

PN, j

Pmin,agg,k =min
æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷
Emax,agg,k - Emax,agg,k - 1

Δt ,

Emin,agg,k - Emin,agg,k - 1
Δt

（5）

式中：Pmax,agg,k 取 k 时段所有在网EV的额定充电功

率之和；Pmin,agg,k 取 k 时段上、下电量包络线斜率（代

表充电功率）的较小值。若 Pmin,agg,k 不为0，则表明在

k时段存在必需充电、没有灵活调控能力的EV。

由上述充电功率上下限构成了EV集群一天中

的功率可行域，如图2(b)所示。需强调的是，集群灵

活性需由图2(a)和图2(b)共同刻画，即同时满足电量

和功率可行域的集群调度方案才是可行的。
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(a) 集群电量可行域 (b) 集群功率可行域

图2 EV集群一天中的充电可行域

Fig. 2 Cumulative energy envelope of EV fleet in a day

至此，本文利用一天中集群中全部EV的充电

会话数据，推断出该集群一天的运行可行域，获得

了关于EV集群灵活性的大量历史样本。

3 基于GPR的EV集群灵活性概率预测方法

记EV集群累积电量包络线的预测结果为随机

变量 E͂min,agg,k 和 E͂max,agg,k ，充电功率包络线的预测结果

为随机变量 P͂max,agg,k 和 P͂min,agg,k 。不失一般性，下面仅

推导 E͂max,agg,k 的概率预测方法。

将EV集群累积电量上包络线时间序列视为高

斯过程（Gaussian process，GP）［18］，即

{ }Emax,agg,k ~GP( )m(k),K ( )k,k′ （6）
式中：m(k)为均值函数；K ( )k,k′ 为协方差函数。

由于充电行为具有周期性，本文采用如下形式

的平滑周期核函数作为协方差函数［18］

K(k,k′)=σ2
f expé

ë
ê

ù
û
ú- 2

ℓ2 sin2(π
p
(k - k′)) （7）

式中：σf 和 ℓ为待辨识的超参数；p为包络线的周期。

简记 E ={ }Emax,agg,k 为集群累积电量包络线的历

史样本，由上节提出的方法获得，样本数为 N ；

E* =Emax,agg,k* 为未来 k* 时刻的待预测值。记 σ 为均

方根测量误差，IN 为 N 阶单位矩阵，则历史样本 E

和待预测值 E* 服从如下的联合高斯分布

é
ë
ù
û

E
E* ~N

æ

è
çç

ö

ø
÷÷0,

é
ë
ê

ù
û
ú

K +σ2IN K*T

K* K **
（8）

式中

ì

í

î

ïï
ïï

K = [ ](K(ki ,kj)i = 1L N,j = 1L N ∈RN×N

K* =[K(k*,ki)i = 1L N] ∈R1 ×N

K** = K ( )k*,k* ∈R1 × 1
（9）

高斯过程的重要性质是其条件概率仍满足高斯

分布［18］，据此可以推断出未来 k* 时刻 E* 的分布为

E*|E~N( )K*(K +σ2IN)-1E,K** -K*(K +σ2IN)-1K*T （10）
则 k* 时刻集群累积电量上包络线的期望值为

Ēmax,agg,k* =K
*(K +σ2IN)-1E （11）

该时刻的方差为

var(Ēmax,agg,k*)=K** -K*(K +σ2IN)-1K*T （12）
可见，GPR不但能给出点预测值（期望值），还能

根据预测方差给出置信区间。

由上可见，本文使用的GPR方法无需对回归曲

线的形状做出假设，且模型的超参数很少，易于使

用。此外，与文献［11—12］不同，本文的预测方法无

需对入/离网时间、充电时间和电量等特征的分布及

其相关性做出假设或限定，因而可适应包含多充电

场所（如居民区、商业区、工作场所等）的EV集群。

4 EV集群灵活性的机会约束模型

EV集群灵活性的预测结果，可应用于一类优化

问题，该问题旨在从预测的EV集群可行域中找到

一条最优的可行轨迹，本文建立了关于EV集群的

电量和功率可行轨迹的机会约束模型

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

Pr(Eagg,k ≤ E͂max,agg,k)≥α

Pr(E͂min,agg,k ≤Eagg,k)≥α

Pr(Pagg,k ≤ P͂max,agg,k)≥α

Pr(P͂min,agg,k ≤Pagg,k)≥α

（13）
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式中：Pr 为概率，α ∈[0,1]∈为置信度，k ∈[tstart, tend]。
上式的含义是，在整个优化区间 [tstart, tend] 内，集

群累积电量 Eagg,k 和功率 Eagg,k 位于可行域内的概率

应大于给定置信度。

由于GPR的预测结果满足高斯分布，故易于得

到 E͂min,agg,k、E͂max,agg,k、P͂min,agg,k、P͂max,agg,k 的累积分布函数，

分别记为 FEmin,k、FEmax,k、FPmin,k、FPmax,k ，则式（13）可以

转化为如下的确定性约束

ì
í
î

F-1
Emin,k(α)≤Eagg,k ≤F-1

Emax,k(1 - α)
F-1

Pmin,k(α)≤Pagg,k ≤F-1
Pmax,k(1 - α) （14）

综上，含置信度的EV集群充电可行域可写为

ì
í
î

ïï
ïï

Eagg,k = Eagg,k - 1 + ηPagg,kΔt
F-1

Emin,k(α)≤Eagg,k ≤F-1
Emax,k(1 - α)

F-1
Pmin,k(α)≤Pagg,k ≤F-1

Pmax,k(1 - α)
（15）

式（15）只包含线性和仿射约束，方便结合具体

应用构造易于求解的优化问题。本文将在下一节

给出应用算例。

5 算例分析

5.1 数据集选择与优化参数设置

本文参考美国加州理工学院提供的充电公共

数据集［10］。该数据集包含跨度为 3年的约 3万条

现场充电数据。为方便构造累积电量包络线，本文

将优化周期 H 设为 07:00至次日 07:00，这样，各类

充电场所在上述起止时刻的在充车辆数均较小。

EV集群优化间隔为 0.5 h。
5.2 集群灵活性的概率预测结果

以 2018年 4月 25日作为待预测日，以前 7 d充

电数据构建训练集。预测间隔为0.5 h。
作为对比，选择现有研究中常用的基于概率统

计的蒙特卡洛（Monte Carol，MC）随机模拟法［11—13］。

首先根据历史充电会话数据统计EV入网时刻、离

网时刻、充电电量等特征的概率分布。然后，假定

特征间相互独立，由MC模拟法随机生成和待预测

日同数量的充电会话数据，并聚合成EV集群的累

积电量包络线和功率包络线。

图 3直观比较了本文提出的GPR方法与MC方

法的预测结果，可见在大部分时段，由本文方法得

到的 EV集群灵活性预测区间更好的覆盖了真实

值。而MC方法只提取了EV各个充电特征的边缘

概率分布，忽略了彼此间的相关性，使得在很多时

段预测出的集群灵活性明显超出真实值。

为定量评价预测效果，采用均方根误差（root
mean square error，RMSE）评价其点预测的精度，采

用预测区间归一化平均宽度（prediction interval nor⁃
malized average width，PINAW）和覆盖比例（predic⁃
tion interval coverage proportion，PICP）分别评价预测

区间的精锐度和覆盖性，具体计算公式如下

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

RMSE =
1
M∑k = 1

M

( )X̄k - Xk

2

P INAW =
1
MR∑t = 1

M

( )Uk - Lk

P ICP =
1
M∑k = 1

M

ci

（16）

式中：M为预测时段数；X̄k 为点预测值；Xk 为真值；Uk

和 Lk 分别为预测区间的上下界，当时段 i真值落在区

间 [Lk,Uk]内时 ci 取1，否则取0；R为区间边界的全距。

评价结果见表1。从RMSE指标看，点预测误差

较小，能有效反映包络线的变化趋势。从 PICP和

PINAW这两项指标看，在大多数时段预测区间都能

覆盖真值，且预测区间相对于包络线的宽度较小，

精锐度较高。需指出的是，覆盖性指标PICP和精锐

度指标PINAW之间存在一定的矛盾性，而本文预测

结果较好的兼顾了这两项指标。

从表 1中还能发现，功率可行域的预测指标比

电量可行域略差一些。这是由于，前者反映的是EV
集群短期的充电状态，因此更易受充电行为随机性
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(a) EV集群累积电量包络线的预测区间
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(b) EV集群充电功率包络线的预测区间

图3 GPR方法和MC方法的对比

Fig. 3 Comparison of GPR and Monte Carlo methods
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的影响。另外，本文使用的是校园级充电数据

集［10］，EV数量有限，这也增大了预测的难度。

表1同时给出了MC方法的预测指标。可见，除

了充电功率下限的覆盖性指标，本文提出的GPR方

法的预测效果皆明显优于MC方法。

表1 灵活性预测指标对比

Table 1 Comparison of flexibility prediction indices

%
精度指标
累积电量
上包络线

累积电量
下包络线

充电功率
上限

充电功率
下限

预测方法
GPR
MC
GPR
MC
GPR
MC
GPR
MC

RMSE
1.9
4.9
1.7
7.1
10.1
38.1
8.1
13.2

PINAW
5.8
7.0
5.6
6.8
17.6
26.8
19.5
29.2

PICP
87.5
65.3
91.7
61.2
68.8
34.7
77.1
85.7

5.4 考虑置信度的集群运行优化示例

作为示例，构建如下的EV集群充电优化问题

ì

í

î

ïï
ïï

miné
ë
ê∑
k = 1

T

( )pe,kPagg,k + a ∑
k = 1

T

P 2
agg,k +

ù

û
úúb ∑

k = 1

T

( )Pagg,k - Pagg,k - 1
2 Δt

s.t. 式 (15)
（17）

式中：T 为一天中的优化时段数；目标函数第1项为

集群充电费用；pe,k 为充电电价，采用峰谷平 3段式

分时电价［6］；第 2项用于减少一天中集群充电功率

的峰谷差；第3项用于抑制充电功率波动；a、b为相

应的惩罚系数，本文皆取1元/kWh。约束条件为第4
节建立的含置信度约束。上述问题为二次规划问题。

分别选取 98.5%、90%、50%等 3种置信度完成

优化，结果如图 4所示，可见随着置信度增加，优化

问题的可行域也随之减小。值得说明的是，当置信

度取 50%时，由高斯分布性质不难得出此时的充电

可行域等价于基于点预测结果的确定性约束。
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(a) EV集群累积电量的优化结果
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(b) EV集群充电功率的优化结果

图4 不同置信度下的优化结果

Fig. 4 Optimization results with different confidence levels

为分析置信度的影响，本文统计了最近 7天最

优充电轨迹突破了实际充电包络线的时段数，将其

与总时段数的比值定义为该置信度下的突破率。

表2比较了不同置信度下优化结果的经济性与

突破率。可见，置信度的大小与最优充电成本呈正

相关，而与突破率呈负相关。在以点预测值（对应置

信度 50%）作为约束条件时，集群可行域最大，最优

充电轨迹取得了最低的充电成本，但其突破实际包

络线的风险也最高，会使得优化结果不可实施。本

文提出的概率预测方法，为实现EV集群运行优化结

果的经济性与可实施性两者间提供了调节手段。

表2 不同置信度下的优化结果

Table 2 Optimization results with different confidence

levels

置信度/%
98.5
90.0
50.0

最优充电成本/元
1 831.59
1 772.61
1 704.09

突破率/%
17.26
22.92
40.18

6 结束语

为满足EV集群参与电网互动的迫切要求，本

文提出EV集群灵活性的概率预测方法，并以实际

充电数据进行了仿真验证，结论如下：

（1）基于充电会话数据推断集群充电可行域，

能够利用正常充电数据形成用于灵活性预测的样

本，可以解决历史需求响应事件不足的问题，且无

需用户提前上报充电计划，改善了用户体验。

（2）利用GPR方法预测EV集群灵活性，能够同

时提供点预测值和预测区间，形成带有置信度的集

群充电可行域，从而适应充电负荷高度随机的特点。

（3）利用高斯分布的特点，把基于概率的机会

刘子腾等：基于高斯过程回归的电动汽车集群灵活性的概率预测 13
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约束转换为给定置信度下的确定性约束，易于将随

机优化问题转换为确定性优化，从而方便求解。D
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