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摘　 要：换电站减少了电动汽车的补能时间，具有可观的调控潜力，准确的负荷预测模型是其参与电网辅助服务的关

键。 针对用户换电需求的随机性，建立基于模糊聚类 马尔可夫链的换电站负荷预测模型。 首先，利用泊松分布预测各

时刻电动汽车换电需求数量，并建立换电需求约束；其次，利用自适应模糊 Ｃ 均值聚类算法依据荷电状态对换电站中

电池集群进行自适应分区，避免人为分区的主观性；最后，采用马尔可夫链建立充电、放电、等待多状态下换电站电池集

群模型。 对需求预测方法与负荷预测模型进行了仿真验证，并与蒙特卡洛模拟法进行对比，结果表明，泊松分布准确预

测了电动汽车需求数量，提出的负荷预测模型获取了充放电状态下换电站的功率，同时减小了负荷预测的波动性。
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０　 引　 言

在节能减排的大环境下， 电动汽车 （ ｅｌｅｃｔｒｉｃ

ｖｅｈｉｃｌｅ，ＥＶ）渗透率不断提高，换电站极大节省了 ＥＶ
用户充电时间，ＥＶ 换电站被纳入国家新基建计划，
数量也不断攀升［１］。 ２０２２ 年，国家下发了《关于进一

步提升电动汽车充电基础设施服务保障能力的实施

意见》，提出完善新能源汽车储放绿色电力的调度机
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ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｃｅｐｃ．ｃｏｍ．ｃｎ

制［２⁃３］。 换电站（ｂａｔｔｅｒｙ⁃ｓｗａｐ ｓｔａｔｉｏｎ，ＢＳＳ）电池是一

类优良的可调度资源，能为电网调度提供可观的调度

潜力，合理调度 ＢＳＳ 电池进行充放电可以减小其对

系统的影响［４］。 但是，ＥＶ 用户换电需求具有随机

性［５⁃６］，预测其换电需求，并建立准确的 ＢＳＳ 负荷预

测模型是 ＢＳＳ 参与电网调控的重要工作。
目前，针对 ＥＶ 用户换电需求预测方法，已有学

者开展了一些研究。 文献［７］将换电储备阈值作为

影响 ＥＶ 换电需求规律的因素，为 ＢＳＳ 电池储备决

策、分析负荷对电网的影响等提供了参考，但未考虑

出行链因素。 基于文献［７］，文献［８］通过调查传统

燃油车的出行链数据计算特征参数，以此预测 ＥＶ 用

户的出行特征参数，进而构建需求预测模型，但燃油

车的数据难以与 ＥＶ 数据高度贴合导致该研究结论

具有局限性。 文献［９］借鉴文献［８］的思路将 ＥＶ 用

户依据使用习惯、属性和特征进行聚类，进一步建立

基于出行链模拟的预测模型，不过文献［９］分析换电

需求时未考虑路网影响。 文献［１０］在文献［８⁃９］的

基础上，从路网与选站决策的角度对换电需求进行分

析，对多信息互联下的 ＥＶ 行驶路径、运营状态等进

行模拟，计算得到 ＥＶ 用户在各时段的换电需求。 上

述文献考虑了交通、电力、信息通信系统对规律性换

电需求的影响，但是上述文献均是基于大量数据开展

研究的，对于小样本或缺乏数据的场合难以达到较好

的预测效果。 而适用于小数量的泊松分布已被广泛

应用于排队问题［１１］，通过少量数据即可获得 ＢＳＳ 的

换电需求。
在 ＢＳＳ 负荷预测方面，文献［１２］在满足换电需

求的约束下，建立了以充电费用最低及日负荷曲线波

动最小为目标的优化模型，但该模型在研究 ＥＶ 随机

性时，未考虑换电需求的不确定性。 文献［１３］在文

献［１２］的基础上考虑了换电需求不确定性，采用蒙

特卡洛模拟法计算换电站的可控容量，但蒙特卡洛

算法运行速度较慢，且无法建立面向控制的模型。
文献［４］针对文献［１３］的问题建立了电池组的状

态矩阵，对其进行分群，运用递推的思想计算电池

组的负荷，该方法提升了运算速度，但是该研究对

于电池组状态分群做出了过多的假设，且计算过程

过于繁琐。 文献［ １４］依据电池荷电状态（ ｓｔａｔｅ ｏｆ
ｃｈａｒｇｅ，ＳＯＣ）对 ＥＶ 集群进行了人为分区，以实现

可控容量预测，但是人为分区的主观性较强，由此

影响了预测精度。 文献［１５⁃２０］从经济优化调度的

角度建立模型，但无法直接应用于调频、调峰控制。
基于马尔可夫链的建模方法能够建立面向控制的

模型，还能较为精确地描述系统结构随时间的变化

情况［２１］ ，该方法已被应用于温控负荷及 ＥＶ 的聚合

建模，如文献［２２⁃２５］计及温控负荷的异质性，将温

度变化范围离散化，建立马尔可夫链模型，文献

［２６⁃２９］构建了基于马尔可夫链的 ＥＶ 充放电负荷

聚合建模方法。 但是当前基于马尔可夫链的聚合

建模方法大都以 ＳＯＣ 的人为分区为前提，使得构建

的聚合模型准确性不高。
此外，在进行 ＢＳＳ 负荷预测建模前，若能根据

ＳＯＣ、电池容量等参数对电池进行预先分类，将有利

于提升预测模型的准确性。 模糊 Ｃ 均值算法（ ｆｕｚｚｙ⁃
Ｃ⁃ｍｅａｎｓ，ＦＣＭ）具有良好分配处理簇与簇之间边界

点的能力，已被应用于 ＥＶ 充电类型分类等领域。 文

献［３０］利用 ＦＣＭ 算法对 ＥＶ 的充电类型以及该类型

所对应的充电功率进行划分，将进入充电状态的 ＥＶ
分为 ７ 种类型，并根据各充电类型分配相应的充电功

率，完成日负荷建模。 为此，本文拟先采用 ＦＣＭ 算法

根据 ＳＯＣ 对 ＢＳＳ 中的电池组进行聚类，以便于建立

高精度模型。
基于上述分析，本文对 ＢＳＳ 负荷预测展开研究，

以电动出租车为研究对象，提出基于泊松分布的 ＥＶ
换电需求预测方法，得到各时刻 ＥＶ 换电需求数量；
在此基础上，利用自适应 ＦＣＭ 依据 ＳＯＣ 对 ＢＳＳ 中

电池集群进行自适应分区，方便定义 ＢＳＳ 各电池的

运行状态，并且降低状态空间的维数，避免人为分区

的主观性；在分区后，针对 ＢＳＳ 的充放电周期与 ＥＶ
充放电过程类似的特点，进一步利用马尔可夫链建立

状态转移矩阵，并最终构建基于模糊聚类 马尔可夫

链的 ＢＳＳ 负荷预测模型。 算例仿真表明，泊松分布

准确预测了 ＥＶ 需求数量，相较于蒙特卡洛模拟法，
本文建立的模型能更准确地预测 ＢＳＳ 电池的充放电

功率。

１　 ＥＶ 换电需求预测

泊松分布是统计与概率学中常见的离散机率分

布，已被广泛应用于排队问题［３１］。 由于 ＥＶ 到达

ＢＳＳ 换电与排队问题非常相似，故可合理假设 ＥＶ 到

达 ＢＳＳ 属于泊松过程。
将每个 ＥＶ 到达 ＢＳＳ 的时间看作一个独立事件。

第一辆 ＥＶ 到达 ＢＳＳ 的时间被看作为第一个事件，记
为 ｔ１，以此类推，第 Ｎ 辆 ＥＶ 到达 ＢＳＳ 的时间被看作

为第 Ｎ 个事件，记为 ｔＮ。 当 Ｎ＞１ 时，第 Ｎ－１ 辆和第 Ｎ
辆 ＥＶ 的到达时间间隔可表示为 ｈＮ。 则 ｔＮ 可以表

示为：
ｔＮ ＝ ｔ１ ＋ ｔ２ ＋ … ＋ ｈＮ，（Ｎ ＝ ２，３，…） （１）

由于每个 ＥＶ 到达 ＢＳＳ 的时间是一个独立变量，

４６
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时间间隔也是一个独立的随机变量。 记 Ｙｔ为 ｔ 时刻

为止到达 ＢＳＳ 进行换电服务的 ＥＶ 数量，遵循参数为

λ 的泊松分布，即：

ｐ（Ｙｔ ＝ Ｋ） ＝ （λｔ） Ｋ

Ｋ！
ｅ －λｔ，Ｋ ＝ １，２，３，…，Ｎ （２）

式中： λ 表示单位时间内 ＥＶ 到达 ＢＳＳ 的次数。
Ｒ（ ｔ） ＝ ［ ｒ１，ｒ２，ｒ３，…，ｒＮ］ （３）

式中：ｒω是在 ω 时段进入 ＢＳＳ 的 ＥＶ 数量； Ｒ（ ｔ）是总

换电期间的电动汽车数量。

λ ＝ Ｒ（ ｔ）
ω

（４）

ω ＝
Ｌｄ

Ｌｓｔｅｐ
（５）

式中： ω 为根据实际情况划分的换电时区数量；Ｌｄ是

总换电时区的长度；Ｌｓｔｅｐ是换电时区的单位长度。
相比文献［８⁃１０］，本文所提预测方法只需 ＢＳＳ

运营时段进行换电数量的总数，无需路网、通信系

统等数据。 由式（２）可预测 ｔ 时刻进行换电的 ＥＶ
数量。 ＢＳＳ 换电过程中电池总量保持不变，每个换

电时区储备的可供更换电池数需要大于换电需求

电池数。
Ｏ（ ｔ） ＞ Ｎｉｎ

ｅｖ（ ｔ） （６）
式中：Ｏ（ ｔ）表示 ｔ 时刻可供更换电池数量； Ｎｉｎ

ｅｖ（ ｔ） 表

示 ｔ 时刻换电需求电池数。

２　 电池集群模糊聚类

２. １　 ＦＣＭ工作原理

给定数据集 Ｓ ＝ ｛ ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ｝表示 ＢＳＳ 电池的

ＳＯＣ，ＦＣＭ 就是将数据集 Ｓ 划分为 Ｃ 个模糊集 Ａ ｉ（ ｉ＝
１，２，…，Ｃ）且 ２≤Ｃ≤ｎ，即利用电池 ＳＯＣ 大小作模

糊聚类。 Ｃ 个模糊集的中心集合表示为 ｖ ＝ ｛ ｖ１，ｖ２，
…，ｖｎ｝。 ＦＣＭ 的目标函数如下：

ｍｉｎＧ（Ｕ，Ｖ） ＝ ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｕｍ
ｉｊ ｄ２

ｉｊ （７）

式中：ｕｉｊ表示第 ｊ 个数据点属于模糊集 Ａ ｉ的隶属度；
ｄｉｊ表示数据点与模糊集中心之间的欧氏距离；ｍ 是模

糊加权数。
ＦＣＭ 算法就是找到使目标函数最小的每组模糊

集中心［３２］。 通过不断优化迭代建立隶属度矩阵和模

糊集中心矩阵，根据矩阵中每个数据点中的最大隶属

度值 ｕｉｊ，将数据唯一划分到模糊集 Ａ ｉ中，完成 ＢＳＳ 电

池的划分。
２. ２　 电池集群自适应 ＦＣＭ

若采用 ＦＣＭ 算法对 ＢＳＳ 电池进行聚类，需要预

先确定 Ｃ 的数目，对于 Ｃ 的选取存在人为主观性。
本文借助自适应 ＦＣＭ，通过给定 Ｃ 的自适应函数有

效避免此问题。
聚类的目的就是将数据分类，并使模糊集间的距

离尽可能大，而模糊集内的数据点距离尽可能小，基
于该思想，给出 Ｃ 的自适应函数。

首先，确定总体数据的中心：

ｓ
－
＝
∑

Ｃ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｕｍ
ｉｊ ｓ ｊ

ｎ
（８）

然后，设计 Ｃ 的自适应函数：

Ｌ（Ｃ） ＝
∑

Ｃ

ｉ ＝ １
（∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｕｍ
ｉｊ ） ‖ｖｉ － ｓ

－
‖２ ／ （Ｃ － １）

∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｕｍ
ｉｊ ‖ｓ ｊ － ｖｉ‖２ ／ （ｎ － Ｃ）

（９）

式中：ｓｊ表示数据点；ｖｉ表示模糊集中心；函数 Ｌ（Ｃ）的
分子表示模糊集之间的距离，分母则表示模糊集内的

数据点与该模糊集中心之间的距离。 故 Ｌ（Ｃ）的结

果越大，表明分类越合理，即对应 Ｌ（Ｃ）值最大的 Ｃ
为最佳值。 算法实现流程见图 １。

图 １　 算法实现流程图
Ｆｉｇ. １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

利用自适应 ＦＣＭ 算法对电池集群进行聚类避免

了在选择聚类数时存在的主观性，提高了实用性。

３　 ＢＳＳ 负荷预测建模

ＢＳＳ 中的电池具有充电、放电和等待三种状态，
等待状态下的电池无充放电功率，充电过程和放电过

程具有互逆性，建模方法类似。 为此，以充电过程为

例详细分析 ＢＳＳ 电池在充电状态下的建模过程。
３. １　 充电过程的马尔可夫性描述

当一个随机过程在给定现在状态及所有过去状

５６
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态情况下，其未来状态的条件概率分布仅依赖于当前

状态，也就是说，系统的下一个状态只与当前状态信

息有关，与更早之前的状态无关，那么这个随机过程

具有马尔可夫性［３３⁃３４］。 设 Ｘ ｔ，ｔ ≥ １{ } 为一个随机过

程，则可表述为：
Ｐ（Ｘ ｔ ｜ Ｘ０，Ｘ１，…，Ｘ ｔ －１） ＝ Ｐ（Ｘ ｔ ｜ Ｘ ｔ －１） （１０）

具 有 马 尔 可 夫 性 的 随 机 序 列 Ｘ ＝
Ｘ０，Ｘ１，…，Ｘ ｔ，…{ } 称为马尔科夫链，或马尔可夫过

程。 条件概率分布 Ｐ（Ｘ ｔ ｜ Ｘ ｔ －１） 称为马尔可夫链的转

移概率分布，转移概率分布决定了马尔可夫链的

特性。
对于单个电池，其充电模式下的 ＳＯＣ 可表示为：

Ｓ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｓ（ ｔ） ＋ ＰｃηｃΔｔ
Ｂｓ

（１１）

式中：Ｓ（ ｔ＋１）和 Ｓ（ ｔ）分别表示 ｔ＋１ 时刻和 ｔ 时刻的

ＳＯＣ；Ｐｃ表示充电功率；ηｃ表示充电效率；Ｂｓ为电池实

际容量；Δｔ 为时间间隔。
根据式（１１），电池 ＳＯＣ 可以被认为是一个离散

的随机过程，满足以下特性：Ｓ（ ｔ＋１）的概率分布与电

池的历史状态无关，只取决于电池在 ｔ 时刻的状态，
即符合马尔可夫链。
３. ２　 状态转移矩阵的确定

马尔可夫链确定了在不同状态之间的一系列转

换中，两个或多个保持相同状态的状态之间改变

ＳＯＣ 的概率。 这种状态的变化可以发生在连续的两

个状态之间，也可以不发生，而模糊化只决定如何定

义状态。
通过自适应 ＦＣＭ 算法可以得到数据点对应的隶

属度矩阵，如式（１２）所示，依据隶属度矩阵进行数据

点划分。

Ｕ ＝

ｕ１１ ｕ１２ … ｕ１ｎ

ｕ２１ ｕ２２ … ｕ２ｎ

︙ ︙ ︙
ｕＣ１ ｕＣ２ … ｕＣｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（１２）

根据隶属度最大原则，将 ＳＯＣ 序列中的数据点

唯一划分至 Ｃ 个模糊集 Ａ ｉ（ ｉ＝ １，２，…，Ｃ）中。 若 ｔ 时
刻 Ａ１模糊集中包含 ｎ１个数据点，假设 ｔ＋１ 时刻有 ｎ２、
ｎ３、ｎ４个数据点分别转移至 Ａ２、Ａ３、Ａ４，并满足ｎ１ ＝ ｎ２＋
ｎ３＋ｎ４，那么，从 Ａ１转移到 Ａ２的概率可表示为 Ｐ１，２ ＝
ｎ２ ／ ｎ１。 同理可得，Ｐ１，３ ＝ ｎ３ ／ ｎ１；Ｐ１，４ ＝ ｎ４ ／ ｎ１。 图 ２ 给

出了从 Ａ１转换到其他状态的马尔可夫链逻辑状态转

移示意图。
其他模糊集中数据点的转移同图 ２ 情况类似，故

可以得到整个系统的状态转移矩阵。 若从 Ａ ｉ模糊集

到所有其他模糊集的转换总数用 Ｔｉ表示，从 Ａ ｉ模糊

图 ２　 状态转移图
Ｆｉｇ. ２　 Ｓｔａｔｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｄｉａｇｒａｍ

集到 Ａｋ模糊集的单个状态转换用 Ｔｉ ｋ（ ｉ，ｋ ＝ １，２，…，
Ｃ）表示，则马尔可夫链转换概率矩阵可以写为：

Ｐ ＝

Ｐ１１ Ｐ１２ Ｐ１３ … Ｐ１Ｃ

Ｐ２１ Ｐ２２ Ｐ２３ … Ｐ２Ｃ

︙ ︙ ︙ ︙
ＰＣ１ ＰＣ２ ＰＣ３ … ＰＣＣ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（１３）

Ｐ ｉｋ ＝
Ｔｉｋ

Ｔｉ
（ ｉ，ｋ ＝ １，２，…，Ｃ） （１４）

３. ３　 ＢＳＳ充电负荷预测模型

由于本文所建模型面向调峰、调频控制，其时间

步长很小，所以假设一个时间步长内处于 Ａｉ的负荷只

发生两种转移情况：保持原状态或者转入相邻状态。
图 ３ 给出了 ＳＯＣ 各模糊集的充电负荷动态转移示意

图，阴影部分表示该模糊集的负荷量。 每个模糊集的

负荷净变化量为流入和流出该模糊集的负荷量差值，
负荷净变化量不仅与相邻模糊集互动引起的负荷变化

量相关，还与换电需求引起的负荷变化量有关。

图 ３　 动态转移过程示意图
Ｆｉｇ. ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｐｒｏｃｅｓｓ

不同状态下负荷量动态变化过程可由下式表示：

ｘｃｈ（ ｔ ＋ １，Ａ１） ＝

　 　 ｘｃｈ（ ｔ，Ａ１） ＋ Δｘｃｈ（ ｔ，Ａ１） ＋ ｗｃｈ（ ｔ，Ａ１）

Δｘｃｈ（ ｔ，Ａ１） ＝ － ＰＡ１，Ａ２·ｘｃｈ（ ｔ，Ａ１）

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

，ｉ ＝ １

（１５）

ｘｃｈ（ ｔ ＋ １，Ａｉ） ＝

ｘｃｈ（ ｔ，Ａｉ） ＋ Δｘｃｈ（ ｔ，Ａｉ） ＋ Δｘｃｈ（ ｔ，Ａｉ－１） ＋ ｗｃｈ（ ｔ，Ａｉ）

Δｘｃｈ（ ｔ，Ａｉ） ＝ － Ｐｉ，ｉ＋１·ｘｃｈ（ ｔ，Ａｉ）

Δｘｃｈ（ ｔ，Ａｉ－１） ＝ Ｐｉ－１，ｉ·ｘｃｈ（ ｔ，Ａｉ－１）

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

，１ ＜ ｉ ≤ Ｃ

（１６）
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式中：ｘｃｈ（ ｔ，Ａ ｉ）表示 ｔ 时刻 Ａ ｉ 模糊集内电池数量；
ｘｃｈ（ ｔ＋１，Ａ ｉ）表示 ｔ ＋ １ 时刻 Ａ ｉ 模糊集内电池数量；
Δｘｃｈ（ ｔ，Ａ ｉ） 为 ｔ 时 刻 从 Ａ ｉ 转 出 的 电 池 数 量；
Δｘｃｈ（ ｔ，Ａ ｉ －１）为 ｔ 时刻从 Ａ ｉ －１转入 Ａ ｉ的电池数量；Ｐ ｉ，ｋ

为转移概率；ｗｃｈ（ ｔ，Ａ ｉ）表示换电需求量。
整理式（１５）和式（１６），可得：

ｘｃｈ（ ｔ ＋ １，Ａｉ） ＝ αｉｉｘｃｈ（ ｔ，Ａｉ） ＋ αｉ，ｉ－１ｘｃｈ（ ｔ，Ａｉ－１） ＋ ｗｃｈ（ ｔ，Ａｉ）

αｉ，ｉ－１ ＝ Ｐｉ－１，ｉ

αｉｉ ＝ １ － Ｐｉ，ｉ＋１

α１，０ ＝ ０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１７）
式中：αｉｋ表示动态转移矩阵的元素。 进一步整理式

（１７），可以得到线性状态空间表达的电池集群充电

负荷预测模型：
ｘｃｈ（ ｔ ＋ １） ＝ Ａｃｈ ｘｃｈ（ ｔ） ＋ ｗｃｈ（ ｔ）
ｙｃｈ（ ｔ） ＝ Ｐｃｈ

ｍａｘ Ｃｃｈ ｘｃｈ（ ｔ）{ （１８）

式中：ｘｃｈ（ ｔ）＝ ［ｘｃｈ（ ｔ，Ａ１），ｘｃｈ（ ｔ，Ａ２），…，ｘｃｈ（ ｔ，ＡＣ）］ Ｔ；
ｗｃｈ（ ｔ）与 ｘｃｈ（ ｔ）结构一致，也为 Ｃ 维列向量；ｙｃｈ（ ｔ）为 ｔ
时刻电池集群的输出功率；Ｃｃｈ表示输出矩阵；Ｃ 维单

位行向量；Ａｃｈ表示状态矩阵。

Ａｃｈ ＝

α１１

α２１ α２２

⋱ ⋱
α ｉ，ｉ －１ α ｉ，ｉ

⋱ ⋱
αＣ－１，Ｃ αＣ，Ｃ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

（１９）
ｗｃｈ（ ｔ，Ａｉ） ＝ Ｎｉｎ

ｅｖ（ ｔ，Ａｉ） － Ｎｏｕｔ
Ｂ （ ｔ，ＡＣ） （２０）

式中： Ｎｉｎ
ｅｖ（ ｔ，Ａｉ） 表示 ｔ 时刻 ＥＶ 更换的旧电池进入 Ａｉ

模糊集的数量； Ｎｏｕｔ
Ｂ （ ｔ，ＡＣ） 表示 ｔ 时刻 ＥＶ 获得的新

电池流出 ＡＣ模糊集的数量。
３. ４　 等待与放电负荷预测模型

如果不考虑电池自放电，则等待状态的 ＥＶ 没有

充放电功率，预测模型可以表示为：
ｘｉｄ（ ｔ ＋ １） ＝ Ａｉｄ ｘｉｄ（ ｔ） ＋ ｗｉｄ（ ｔ）
ｙｉｄ（ ｔ） ＝ ０{ （２１）

式中：上标 ｉｄ 表示等待状态；ｘｉｄ（ ｔ） ＝ ［ ｘｉｄ（ ｔ，Ａ１ ），
ｘｉｄ（ ｔ，Ａ２），…， ｘｉｄ（ ｔ，ＡＣ）］ Ｔ；ｗｉｄ（ ｔ）与 ｘｉｄ（ ｔ）结构一致，
也为 Ｃ 维列向量；ｙｉｄ（ ｔ）为 ｔ 时刻闲置过程预测模型

的输出功率；Ａｉｄ表示闲置过程的状态矩阵。
放电过程模型如下：

ｘｄｉｓ（ ｔ ＋ １） ＝ Ａｄｉｓ ｘｄｉｓ（ ｔ） ＋ ｗｄｉｓ（ ｔ）
ｙｄｉｓ（ ｔ） ＝ Ｐｄｉｓ

ｍａｘ Ｃｄｉｓ ｘｄｉｓ（ ｔ）{ （２２）

式中：上标 ｄｉｓ 表示放电状态；ｘｄｉｓ（ ｔ） ＝ ［ ｘｄｉｓ（ ｔ，Ａ１），
ｘｄｉｓ（ ｔ，Ａ２），…， ｘｄｉｓ（ ｔ，ＡＣ）］ Ｔ；ｗｄｉｓ（ ｔ）与 ｘｄｉｓ（ ｔ）结构一

致，也为 Ｃ 维列向量； Ｐｄｉｓ
ｍａｘ 表示最大放电功率；ｙｄｉｓ（ ｔ）

为 ｔ 时刻放电过程预测模型的输出功率；Ａｄｉｓ表示放

电过程的状态矩阵；Ｃｄｉｓ表示输出矩阵。
Ｃｄｉｓ ＝ － １， － １，…， － １üþ ýï ï ï ï ï ï

Ｎ

[ ] （２３）

Ａｄｉｓ ＝
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ｉ（ ｉ ＋１）

⋱ ⋱
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é

ë
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ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

（２４）
α ｄｉｓ

ｉｊ
推导过程与充电类似。 但需要注意放电过

程 ＳＯＣ 的单体建模为：

Ｓ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｓ（ ｔ） ＋ ＰｄｉｓΔｔ
η ｄｉｓＢｓ

（２５）

式中：Ｐｄｉｓ表示放电功率；ηｄｉｓ表示放电效率；Ｂｓ为电池

实际容量。

４　 算例仿真

４. １　 参数设置

以某区域内 ６００ 辆电动出租车为例进行仿真验证，
ＢＳＳ 为６００ 辆出租车提供换电服务。 考虑ＢＳＳ ２４ ｈ 的运

营状况，将一天分为 ９６ 个时段，１５ ｍｉｎ 为一个时段。
ＢＳＳ 电池参数设置如表 １ 所示。 设 ＢＳＳ 共有 ２００ 组电

池，运营的初始时刻为 ００：００，一天中初始时刻有 １００ 组

电池处于可更换状态，其余电池电量在 ２０％～８０％间随

机分布，电池的充放电行为可近似看作相同［３５］。

表 １　 参数设置
Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

在 Ｍａｔｌａｂ 软件中建立自适应 ＦＣＭ 聚类模型，将
初始时刻电池 ＳＯＣ 数据输入至所建模型，将数据进

行聚类，聚类结果如图 ４ 所示。 可见，聚类数为 ５，按
电池容量从小至大可解释为电池容量很少、电池容量

少、电池容量正常、电池容量多、电池容量很多；模糊

加权数为 ２；阈值为 １×１０－６。 ＦＣＭ 的聚类结果如图 ５
所示，可见，由于人为确定聚类数 Ｃ 的主观性，２０％至

７０％的数据点间隙较大。

７６
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图 ４　 自适应 ＦＣＭ 聚类图
Ｆｉｇ. ４　 Ａｄａｐｔｉｖｅ ＦＣＭ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍａｐ

图 ５　 ＦＣＭ 聚类图
Ｆｉｇ. ５　 ＦＣＭ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍａｐ

４. ２　 用户换电需求分析

假设 ＥＶ 用户在电量小于 ２０％时会发生换电行

为。 此时，更换后的电池进入 ＢＳＳ 充电，ＢＳＳ 换出电

量大于 ８０％的电池到 ＥＶ。 通过泊松分布预测各时

段换电需求车辆，并与基于出行链预测方法及长短期

记忆（ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）网络预测方法

进行了对比，结果如图 ６ 所示。 可知 ００：００—０６：００
时段车辆较为稀少；０７：００—０９：００ 时段为上班早高

峰，换电数量明显增多；１０：００—１７：００ 换电数量趋于

平缓；１８：００—２０：００ 为下班高峰期，换电数量相较早

高峰有显著提升；２１：００—２３：００ 换电数量明显减少，
且与基于出行链预测及 ＬＳＴＭ 网络预测结果趋势保

持了一致。
４. ３　 预测模型结果及对比分析

基于模糊聚类 －马尔可夫链的预测模型获取

ＢＳＳ 各时段充电功率与放电功率如图 ７ 和图 ８ 所示。

图 ６　 换电车辆预测数量比较
Ｆｉｇ. ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ

ｓｗｉｔｃｈｉｎｇ ｖｅｈｉｃｌｅｓ

图 ７　 聚合模型获取的 ＢＳＳ 充电负荷
Ｆｉｇ. ７　 Ｃｈａｒｇｅ ｌｏａｄ ｏｆ ＢＳＳ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ

ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

图 ８　 聚合模型获取的 ＢＳＳ 放电负荷
Ｆｉｇ. ８　 Ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｌｏａｄ ｏｆ ＢＳＳ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ

ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

由图 ７ 可知，ＢＳＳ 在 ００：００—０６：００ 时段充电功

率为 ５００～８００ ｋＷ；０７：００—０９：００ 早高峰期间充电功

率达 １ ０００ ｋＷ；１０：００—１７：００ 充电功率为 ５００ ～

８６
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1 000 kW ; 18: 00—20: 00 充电功率为 1 200 ～ 1 400
kW ;在 19: 00左右达到峰值 1 352 kW ; 21: 00—23: 00
充电功率急剧下降。由图 8 可知，BSS 在 00: 00—
06: 00 放电功率为 200 ～ 500 kW ; 初始时刻为峰值;
07: 00—09: 00早高峰期间因换电数量增加故放电功
率减少; 10: 00—17: 00放电功率为 200～500 kW ; 18:
00—20: 00放电功率急剧减少; 21: 00—23: 00 放电功
率逐渐增加至峰值。BSS 放电功率在初始时刻达到
峰值，而在换电高峰期放电功率则较小。
为分析所建电池负荷聚合模型的准确性，将其与

蒙特卡洛模拟的聚合功率进行仿真对比。仿真参数设
置与 4. 1节相同，蒙特卡洛模拟电池起始荷电状态符
合正态分布。两种方法的对比仿真结果如图 9 至 11
所示。可知，在早晚高峰期间蒙特卡洛模拟所求充电
功率波动较大，其余时间段功率波动也较频繁。比较
了不同电池组规模下两种方法的 BSS 总负荷预测结
果，如图 12所示。在 300组及 500组电池规模下，蒙特
卡洛模拟在 00: 00—04: 00以及晚高峰期间波动较大。

图 9 充电负荷比较
Fig. 9 Charging load comparison

图 10 放电负荷比较
Fig. 10 Discharge load comparison

图 11 一天中 BSS总负荷比较
Fig. 11 Comparison of the total load of the

switching stations during the day

图 12 不同规模电池组总负荷比较
Fig. 12 Comparison of battery pack loads of different sizes

可见，在整个仿真时间内，基于模糊聚类－马尔
可夫链的 BSS 负荷预测模型与蒙特卡洛模拟法得到
的聚合功率趋势保持了一致且减少了预测波动，两种

方法下 BSS 充电负荷、放电负荷、总负荷的标准差见
表 2。本文模型相比蒙特卡洛预测结果的标准差分
别降低了 27. 4%、37. 7%、24. 6%。说明本文构建的
预测模型能够更加准确地描述 BSS 电池的充放电负
荷动态变化过程。

表 2 标准差比较
Table 2 Standard deviation comparison
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5 结 论

本文在利用泊松分布预测各时刻电动汽车换电

需求数量的基础上，进一步提出了基于模糊聚类－马
尔可夫链的电动汽车换电站负荷预测方法，获取了充

放电状态下换电站电池负荷功率。主要结论如下:
1) 设计了泊松分布预测各时刻的换电需求数

量，并对可供更换电池的数量进行了约束，预测结果

与基于出行链及 LSTM 网络预测结果趋势保持一
致，误差低于 3%。

2) 利用自适应模糊 C 均值聚类算法依据荷电状
态对换电站中电池集群进行自适应分区，在分区基础

上利用马尔可夫链建立预测模型。仿真结果表明，所
建模型降低了计算难度，准确度较高，且负荷波动低

于蒙特卡洛方法。
本文所建模型未考虑换电站中的电池寿命损耗

问题，后续可针对此方面加以改进完善。
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