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基于改进蒙特卡洛算法的电动汽车充电负荷预测
刘瑞霖 1，2，余 洋 1，2，刘 鋆 3，李 伟 3

（1. 新能源电力系统全国重点实验室（华北电力大学（保定）），河北 保定 071003；
2. 河北省分布式储能与微网重点实验室（华北电力大学（保定）），河北 保定 071003；

3. 内蒙古电力集团蒙电经济技术研究院有限责任公司，呼和浩特 010020）
摘 要：针对传统蒙特卡洛模拟方法在电动汽车充电负荷预测中存在的概率分布拟合误差大及数据随机性
强等问题，提出基于GMM（高斯混合模型）与GRA（灰色关联度分析）的改进方法。首先，利用GMM拟合充
电行为特征的多峰分布特性，并通过BIC（贝叶斯信息准则）优化高斯分量个数，提升概率分布模型准确
性。其次，应用GRA分析蒙特卡洛随机生成的充电行为数据组与原始数据的关联度，筛选最优数据组以
降低极端值影响。最后，引入电池容量伽马分布模型表征不同类型电动汽车的异质性充电需求，进行电动
汽车负荷预测。仿真结果表明：采用改进方法拟合的起始充电时间与起始充电SOC（荷电状态）相关系数最
高达0.999 5，预测的总充电负荷预测峰值更贴合实际用电高峰时段，显著提升了预测精度。该方法通过融
合GMM多峰拟合能力与GRA数据筛选机制，解决了传统方法中概率模型单一性和数据随机性问题，为电
网负荷规划与动态平衡提供了技术支撑。
关键词：电动汽车；充电负荷预测；蒙特卡洛模拟；高斯混合模型；灰色关联度分析
DOI: 10.19585/j.zjdl.202508002           开放科学（资源服务）标识码（OSID）： 

EV charging load forecasting using an enhanced Monte Carlo simulation methods
LIU Ruilin1，2，YU Yang1，2，LIU Jun3，LI Wei3

（1. State Key Laboratory of Alternate Electrical Power System with Renewable Energy Sources （NCEPU），
Baoding， Hebei 071003， China；

2. Key Laboratory of Distributed Energy Storage and Microgrid of Hebei Province， North China Electric Power
University （Baoding）， Baoding， Hebei 071003， China；

3. Inner Mongolia Electric Power Group Mengdian Economic and Technological Research Institute Co. ， Ltd. ，
Hohhot 010020， China）

Abstract: To address the limitations of conventional Monte Carlo simulation methods in electric vehicle （EV） charg⁃
ing load forecasting—particularly their large probability distribution fitting errors and strong data randomness—this 
paper proposes an enhanced approach integrating Gaussian mixture model （GMM） and grey relational analysis 
（GRA）. First， GMM is employed to fit the multimodal distribution characteristics of charging behaviors， with the 
Bayesian information criterion （BIC） optimizing the number of Gaussian components to enhance probability distribu⁃
tion model accuracy. Second， GRA evaluates the relational degree between Monte Carlo-generated charging behav⁃
ior datasets and the original data， screening optimal datasets to mitigate extreme value impacts. Finally， a Gamma 
distribution model of battery capacity is introduced to characterize heterogeneous charging demands across EV 
types. Simulation results demonstrate that the enhanced method achieves a correlation coefficient of up to 0.999 5 for 
initial charging time and initial state of charge （SOC） fitting， while the forecasted peak total charging load aligns 
closely with actual peak demand periods， significantly improving forecasting precision. By combining GMM’s multi⁃
modal fitting capability with GRA’s data screening mechanism， this method resolves the oversimplified probability 
models and data randomness inherent in traditional approaches， offering robust technical support for grid load plan⁃
ning and dynamic balancing.
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0　引言

近年来，在国家“双碳”战略目标的政策推动

下，新能源汽车数量实现了爆发式增长。截至

2024年底，我国新能源汽车产销量已连续10年位

居全球首位，保有量达3 140万辆，市场渗透率达

47.6%［1-4］。然而，电动汽车规模化接入电网的时

空聚合性与随机性，可能引发电力系统多重风险。

无序充电易加剧区域负荷峰谷差，导致变压器过

载、电压越限及供电可靠性下降；若与晚高峰负

荷叠加，可能使配电网局部峰值负荷激增 40%以

上。研究表明，当区域电动汽车渗透率超过 15%
时，配电网容量缺口可达 10%~30%，危及电网

安全运行［5］。因此，准确的电动汽车充电负荷预

测是提升电网韧性与实现低碳转型的技术基石。

在电动汽车充电负荷预测研究领域，基于概

率统计方法的建模分析具有显著的理论优势，其

中蒙特卡洛模拟因其广泛的适用性成为主流研究

方法。现有研究在技术特征与局限性方面呈现以

下共性规律：文献［6-8］通过构建日行驶里程与起

始充电时间的概率分布模型实现蒙特卡洛模拟，

但未将电池SOC（荷电状态）纳入建模体系。文献

［9］在基础模型中引入起始充电 SOC 参数，但其

SOC数值通过日行驶里程模型间接推导获得，可

能导致误差传递现象。文献［10］建立了日行驶里

程、SOC及最后一次返程时间的联合概率分布模

型，采用多特征独立抽样策略提升模拟精度。值

得注意的是，城市电动汽车充电负荷普遍呈现多

峰非规则分布特征，传统单峰分布模型在概率密

度函数拟合过程中存在系统性偏差。现有研究在

概率分布建模与数据抽样方法上主要存在双重不

足：首先，理想化概率分布假设易导致模型与实

际充电行为特征失配；其次，单一概率模型难以

有效表征多峰分布特性。此外，基于日行驶里程

推算充电需求的建模框架隐含“每日一充”假设，

与实际的充电行为多样性存在理论差异。文献

［11］采用双段泊松分布改进电动汽车返回时间模

型，受限于泊松分布均值与方差相等的固有特性，

其在多峰场景下适应性仍有待提升。文献［12］应

用有限混合模型改进起始充电时间建模，虽突破

单峰限制，但在分量确定方法与过拟合控制方面

仍存在改进空间。GMM（高斯混合模型）因其多峰

表征能力与计算效率优势，结合信息准则优化模

型复杂度的方法，展现出潜在的应用价值。在蒙

特卡洛模拟的数据抽样环节，现有研究普遍采用

单次抽样策略进行负荷预测，导致预测结果易受

异常值影响且统计稳定性不足。GRA（灰色关联度

分析）通过构建多组抽样数据集的筛选机制，与原

始数据集进行关联性对比，可有效增强预测结果

的稳健性。总体而言，当前基于蒙特卡洛模拟的

充电负荷预测方法在概率模型的多峰特征表征、

过拟合抑制机制以及抽样稳定性优化等方面仍需

深化研究，特别是在高维概率分布建模与自适应

抽样算法领域具有进一步探索的必要性。

因此，本文提出一种基于GMM-GRA的蒙特

卡洛模拟改进框架，以系统解决现有充电负荷预

测方法的关键技术瓶颈。针对充电负荷多峰非规

则分布特性，构建基于 GMM 的概率建模框架，

通过BIC（贝叶斯信息准则）自适应确定模型分量

数目，克服传统单峰分布导致的特征失配问题。

在充电需求计算维度，建立以起始充电SOC为直

接判定参数的充电需求计算模型，替代传统基于

日行驶里程的间接推导方法，消除模型误差传递

风险，突破“每日一充”假设的理论局限。在数据

抽样环节设计优化筛选机制，运用GRA评估抽样

数据集与原始数据的特征一致性，构建最优抽样

集合，从而降低极端值干扰，提升预测结果的统

计稳定性。本方法通过概率模型优化与抽样机制

改进蒙特卡洛模拟，旨在实现充电负荷预测精度

与鲁棒性的协同提升。

1　GMM构建与分量确定

1.1　GMM原理
GMM是一种基于多个高斯分布线性组合构成

的概率模型，通过动态调节高斯分量个数及其对

应的权重系数、均值与协方差参数，能够实现对

复杂概率分布函数的全局逼近［13-15］。该模型在电

动汽车充电行为特征解析方面具有显著优势，其

多模态特征解析能力可有效表征充电负荷的非规

则多峰分布特性。相较于传统单峰建模方法，

GMM通过自适应分量配置机制，可依据数据特征

自动优化模型复杂度，从而提升充电行为概率表

征的准确性。假设电动汽车充电负荷特征数据x服
从由M个高斯分布加权组合而成的联合概率密度
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函数，则其GMM概率密度函数可以表示为：

p ( x )= ∑
m= 1

M

πm N ( x | μm，∑m ) （1）

式中：M为高斯分布的数量；πm为第m个高斯分

布的权重，满足 ∑
m= 1

M

πm= 1；N ( )x | μk，∑k 为第m

个高斯分布的概率密度函数。

1.2　高斯分量个数的确定
在统计建模中，AIC（赤池信息量准则）和BIC

是两种经典的信息准则，它们通过权衡模型拟合

优度与复杂度，用于选择 GMM 最合适的高斯分

量个数。

AIC 的拟合优度通过最大似然估计值进行表

征。拟合优度越高，模型对观测数据的拟合程度

越好，最大似然估计值就越大。此外，准则通过

复杂度惩罚项避免过度拟合的问题［16］。当AIC值

最小时对应的阶数即为最优高斯分量个数，将其

定义为：

AAIC =-2ln (L )+ 2k （2）
式中：ln（L）为最大似然估计；2k为复杂度惩罚项。

BIC 基于贝叶斯理论，通过最大化模型的后

验概率来选择模型。与 AIC 类似，BIC 也利用最

大似然函数考虑了模型对数据的拟合程度，并引

入了对模型复杂度的惩罚项。但BIC的惩罚项与

样本量有关，对模型复杂度的惩罚更加严厉［17］。

当BIC值最小时对应的阶数即为最优高斯分量个

数，将其定义为：

BBIC =-2ln (L )+ k ln ( n ) （3）
式中：ln（L）为最大似然估计；kln（n）为复杂度惩

罚项；n为样本量。

鉴于现实场景中电动汽车充电负荷特征呈现

多峰分布特性，常采用3阶或高阶混合分布模型进

行描述。为验证模型选择准则的有效性并使其更

适配电动汽车充电负荷特征，本节设置了验证实

验，生成符合3阶高斯混合分布的样本数据集。通

过AIC与BIC分别进行混合高斯模型阶数选择实

验，结果表明：AIC倾向于选择更高阶模型，其

确定的最优阶数为4阶；而BIC凭借更加严厉的惩

罚机制，表现出对简约模型的偏好，其确定的最

优阶数为 3 阶，与实验预设的样本数据集阶数一

致。基于 AIC 与 BIC 的 GMM 拟合曲线如图 1 所

示。AIC值和BIC值与高斯分量个数的关系如图2

所示。该实验结果验证了BIC在控制模型复杂度

方面的优势。

当电动汽车负荷特征数据规模较大时，仅采

用AIC进行最优聚类数判定可能导致模型不收敛

且精度不足。因此，需要选择BIC进行判别以弥

补 AIC 的潜在缺陷［18］，从而获得拟合度更高的

GMM拟合函数。

2　电动汽车充电负荷特征

2.1　起始充电时间概率分布
电动汽车起始充电时间Tc受车辆类型和用户

行为等多种因素的影响。电动私家车平均日行驶

里程较短、耗电量较少，通常采用一日一充或多

日一充的模式；而电动出租车与电动公交车因其

运营需求，平均日行驶里程较长，多采用一日多

充的模式。

电动汽车起始充电时间概率分布及拟合曲线如

图 3 所示（横坐标 0—24 h 分别对应 00：00—次日

图1 基于AIC与BIC的GMM拟合曲线

Fig.1　GMM fitting results under AIC and BIC criteria

图2 AIC值和BIC值与高斯分量个数的关系

Fig.2　Relationship between AIC/BIC values and the number 
of Gaussian components
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00：00），电动私家车和电动出租车充电时间分布

呈明显的多峰趋势。在 18：00—20：00私家车充电

时间达到最高峰，反映用户下班后集中充电的行为

模式，且在12：00左右出现次高峰，对应用户中午

短途出行后的补电需求。传统正态模型忽略了上

述两个特征，导致峰值时间提前了约4 h。在13：00
和 17：00 左右，电动出租车充电时间形成两个高

峰，这一双峰分布分别对应司机换班和晚餐时段

的补电需求，两个峰值概率密度仅相差7.5%。传

统正态模型同样无法体现实际需求下的充电时间

特征。电动公交车因电池容量大且运行规律，在

11：00和21：00左右有两个峰值，整体呈现双峰趋

势，分别对应上午和晚上运营结束后的补电行为。

GMM能够较好地拟合出双峰特征，而传统正态模

型由于均值偏移，导致峰值出现较大差异。

使用一阶正态模型无法准确表征多峰特征下

起始充电时间的趋势，出现较大误差。通过GMM
拟合起始充电时间概率密度函数，相较于一阶正

态分布模型展现出更佳的拟合优度。

2.2　起始充电SOC概率分布
在现有研究中，电动汽车起始SOC通常根据

日行驶里程的统计数据推导而来。然而，这种假

设将充电行为限定为单日单次充电模式，与实际

情况存在明显偏差［19］。实证研究表明，用户的充

电决策主要受剩余电量水平驱动，而非单纯依赖

行驶里程。鉴于此，建议在构建充电负荷预测模

型时，将起始充电SOC作为核心特征，以规避日

行驶里程可能引入的模型误差。

与起始充电时间类似，起始充电SOC的分布

也具有非标准正态分布特性。为提高拟合优度，

可采用GMM构建SOC分布模型。电动汽车起始

充电SOC概率分布及拟合曲线如图4所示。由图4
中的起始充电SOC分布直方图可知，私家车SOC
峰值集中在0.2~0.6，占比达79.4%，这反映出用

户因续航焦虑而采取的保守充电策略；出租车

SOC分布范围较窄，集中在0.3~0.6，且峰值明显

左移，这体现了出租车运营距离长和耗电量大的

特点；公交车 SOC 峰值集中在 0.4~0.7，作为公

共交通工具，为确保稳定运行，其充电时SOC相

对较高。三类电动汽车的起始充电SOC虽呈现单

峰趋势，但仍具有偏态的非标准正态特性，需灵

活建模。传统拟合方法得到的均值和峰值依然存

在偏差，而 GMM 通过 BIC 自适应分量选择，即

使在单峰场景下，也能优化拟合优度。

通过计算概率分布曲线与原始概率分布数据

的相关系数，可得各类电动汽车的充电负荷特征

（起始充电时间和起始充电 SOC）相关系数如表 1
所示：相关系数均趋近于1，拟合效果较好。

2.3　电动汽车充电负荷计算
本文关注的电动汽车充电行为主要有起始充

电时间和起始充电SOC。充电时长和充电电量与

起始充电SOC直接相关；充电持续时间则与起始

充电时间有关。充电电量∆Q可以表示为：

ΔQ=(SSOC，end -SSOC，start )E （4）
式中：SSOC，start 为起始充电SOC值；E为电动汽车

图3 电动汽车起始充电时间概率分布及拟合曲线

Fig.3　Probability distribution and fitted curves of EV charg⁃
ing start time
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电池容量；SSOC，end为结束充电SOC值，通常为1。
在现实情况中，不同类型电动汽车的电池容

量差异较大，若采用相同数值进行计算，会导致

负荷预测误差较大。根据电动汽车分类统计结果，

不同类型的电动汽车电池容量满足伽马分布［20-21］。

其概率分布函数可表示为：

f (E；α，β )= 1
βαΓ ( )α

Eα- 1e-E
β （5）

式中：α为形状参数；β为尺度参数；Γ (α )为伽马

函数。

充电持续时间∆T取决于充电功率Pc与充电效

率η，可以表示为：

ΔT=Tend -Tstart =
ΔQ
Pcηc

（6）

结合式（5），充电时长可以写成：

ΔT= ( )SSOC，end -SSOC，start E
Pcηc

（7）

式中：η为充电效率，一般取0.9；Pc为充电功率，

取决于用户所用的充电设备，分为快充和慢充，

私家车用户习惯在行程结束后采用慢充，而出租

车和公交车在工作时段以效率为主，常使用快充。

设区域内电动汽车数量为N，按类型分为私

家车数量Npri，出租车数量Ncar，公交车数量Nbus，

其电池容量Epri、Ecar、Ebus分别服从以下伽马分布：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Epri~Gamma ( )α1，β1

Ecar~Gamma ( )α2，β2

Ebus~Gamma ( )α3，β3

（8）

式中：（α1，β1）、（α2，β2）、（α3，β3）分别为电动私家

车、电动出租车和电动公交车的电池容量参数。

电动私家车充电频率低，以慢充为主，单台

电动私家车充电负荷计算公式为：

Ppri，t=
ì
í
î

Ppri，slow，Tc，pri ≤ t≤Tc，pri + ΔTc，pri

0，其他时间
（9）

电动出租车的充电负荷计算需体现其一天内

多次充电的需求特点。单台电动出租车充电负荷

计算公式为：

Pcar，t=∑
s= 1

nc ì
í
î

Pcar，fast，Tc ，car，s≤ t≤Tc，car，s+ ΔTc，car，s

0，其他时间
（10）

式中：s为充电时段数；nc为最大充电次数。

电动公交车多以两段式充电为主，日间补电

和夜间充电相结合，单台电动公交车充电负荷计

算公式为：

Pbus，t=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Pbus，fast，Tc，bus，night ≤ t≤Tc，bus，night + ΔTc，bus，night

Pbus，fast，Tc，bus，day ≤ t≤Tc，bus，day + ΔTc，bus，day

0，其他时间

（11）

图4 电动汽车起始充电SOC概率分布及拟合曲线

Fig.4　Probability distribution and fitted curves of EV charg⁃
ing start SOC

表1　各类电动汽车充电负荷特征相关系数

Table 1　Correlation coefficients of charging load character⁃
istics for across EV types

电动汽车类型

私家车

出租车

公交车

相关系数

起始充电时间

0.968 4
0.865 3
0.963 8

起始充电SOC
0.999 5
0.998 0
0.998 6
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在获取单台电动汽车全天充电负荷数据后，

将某一时刻各类电动汽车充电负荷进行求和，可

得到在该时刻所有电动汽车的充电负荷。进一步

统计全天电动汽车集群的总充电负荷，其计算公

式为：

P total = ∑
p= 1

N

Pjp，t，j∈ { pri，car，bus } （12）

3　基于改进蒙特卡洛模拟的电动汽车充
电负荷预测

3.1　GRA模型
GRA模型由邓聚龙教授于1985年提出，其核

心原理是通过分析序列曲线几何形态的相似性，

以此来评估序列间的关联强度［22］。该方法主要用

于量化参考序列与比较序列间的相似性水平，从

而验证比较序列数据的有效性。

设参考序列为Y=[Y (1)，Y ( 2 )，⋯，Y ( n ) ]，
比较序列为Xi=[Xi(1)，Xi( 2 )，⋯，Xi( n ) ]，其中 i

为序列维数，n为序列元素个数。首先对数据进行

归一化处理，将其转化为（0，1）区间的数据，归一

化后的数据为：

X ′i ( k )= Xi( )k - minXi( )k
maxXi( )k - minXi( )k

，k= 1，2，⋯，n（13）

关联系数反映参考序列与比较序列的关联程

度，其计算公式如下：

γi( k )=
min
i

min
k

Δi( )k + ρmax
i

max
k

Δi( )k
Δ i( )k - ρmax

i
max
k

Δi( )k
（14）

Δ i( )k = || Xi( )k -Y ( )k ，k= 1，2，⋯，n（15）
式中：ρ为分辨系数，通常取0.5；Δ i( k )为比较序

列与参考序列的差值。

在电动汽车充电负荷预测的GRA过程中，关

联度是关联系数的平均值，反映了比较序列与参

考序列的整体关联程度。具体步骤如下：首先，

确定参考序列Y为历史负荷数据序列，构建比较

序列Xi为仿真生成数据序列；随后，基于原始数

据矩阵，通过式（15）对序列间差值∆i（k）进行量化

计算；接着，应用式（14）完成关联系数γi（k）的迭

代求解；最终，通过计算其算术平均值计算得到

关联度 ri。

ri= 1
n ∑
k= 1

n

γi( )k （16）

根据关联度 ri的大小排序，其中 ri∈［0，1］。当

ri越接近于1时，证明比较序列与参考序列间的关

联性越强；反之则证明关联性越弱。依据这一特

性，可以筛选出灰色关联度最大的组别，将其作

为充电负荷预测的数据。

3.2　改进的蒙特卡洛模拟
蒙特卡洛模拟是一种概率统计方法，被用于

电动汽车充电需求负荷研究中［23］。其基本思路是：

通过概率分布描述电动汽车充电行为的随机性，

再利用随机抽样模拟各电动汽车的充电安排，进

而计算出电动汽车集群的总充电负荷［9］。

通过传统蒙特卡洛模拟算法预测电动汽车充

电负荷时，起始充电时间Tc和起始充电SOC的概

率分布拟合采用的是一阶高斯分布。相比之下，

改进的蒙特卡洛模拟方法利用 GMM 进行拟合，

运用BIC 确定高斯分量的个数，取BIC 值最小时

的分量个数，可以更好地反映概率分布趋势，减

小误差。

此外，传统蒙特卡洛模拟仅抽取 1 组随机数

据，这可能导致随机数据与原始数据偏离较大，

从而降低负荷预测的准确度。因此，改进的蒙特

卡洛模拟基于概率密度函数抽取 i组随机数据，以

减少偶然性带来的偏差。改进的蒙特卡洛电动汽

车充电负荷预测流程如图5所示。

Ti=[Ti(1)，Ti( 2 )，⋯，Ti( n ) ] （17）
SSOC，i=[SSOC，i(1)，SSOC，i( 2 )，⋯，SSOC，i( n ) ]（18）
基于上述理论框架，改进的蒙特卡洛法电动

汽车充电负荷预测的具体步骤如下：

步骤1：采用GMM对电动汽车起始充电时间

Tc与起始充电SOC的概率分布进行拟合，结合式

（1）构建不同车辆类型的充电负荷特征概率分布函

数。通过BIC优化模型分量个数，确保对多峰分

布特性的精确表征。

pTc( x )= ∑
m= 1

M

π Tc
m N ( x | μTc

m，∑Tc
m ) （19）

pSOC( x )= ∑
m= 1

M

π SOC
m N ( x | μSOC

m ，∑SOC
m ) （20）

步骤2：基于步骤1建立的概率分布函数，分

别从电动私家车、电动出租车及电动公交车的充

电负荷特征分布函数中抽取若干组起始充电时间

Tc、起始充电SOC参数样本集。同时，依据不同
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类型电动汽车电池容量的伽马分布函数，随机生

成异质性电池容量参数E，以反映车辆电池容量

差异对充电需求的影响。

步骤 3：运用GRA对蒙特卡洛模拟生成的多

元抽样数据集与原始数据集进行关联度评估，根

据式（16）计算并筛选出关联度 ri最佳的1组数据序

列，将其用于充电负荷预测，以降低异常抽样对

预测结果的干扰。

步骤4：聚合每台电动汽车的充电负荷，结合

式（9）—（12）计算各类电动汽车的充电负荷 Ppri、

Pcar、Pbus和总充电负荷Ptotal。

4　仿真验证

4.1　参数设置
根据某地区数据，设置电动私家车13 537辆，

电动出租车 2 200辆，电动公交车 1 151辆。因私

家车与出租车同属小型车辆，其电池容量服从

f（10.8，3.8）的伽马分布；公交车属于客车，电池

容量服从 f（35.8，5.8）的伽马分布。充电功率设置

为快充（20 kW）与慢充（7 kW）两档，充电效率统

一设置为0.9。
4.2　最优数据组选取

根据概率分布函数抽取 5组数据（每组数据元

素个数与设置车辆数一致）。分别对三类电动汽车

5组比较序列与原始参考序列通过GRA，选取关

联度最高的数据作为充电负荷预测数据。本文分

别计算了5组电动私家车、电动出租车、电动公交

车的起始充电时间Tc和起始充电SOC的灰色关联

度，并筛选出最优组关联度组。三类电动汽车充

电负荷特征灰色关联度如表2所示。

根据每组的灰色关联度结果，可筛选出私家

车、出租车与公交车的最优数据组：起始充电时

间分别选取第 2 组、第 3 组和第 5 组；起始充电

SOC分别选取第3组、第4组和第2组。

4.3　预测结果分析
通过改进蒙特卡洛模拟预测充电负荷，预测

结果如图 6所示：充电总负荷在 21：00—22：00达

到峰值（49.31 MW）；并在12：00—13：00，出现小

高峰（43.82 MW）。这是由于夜间和午间通常为多

数车主的非工作时间，车主倾向于利用这些空闲

时间对电动汽车进行充电。电动私家车的充电日

负荷总体呈现“前低后高”趋势，峰值出现在21：00

图5 改进的蒙特卡洛法电动汽车充电负荷预测流程

Fig.5　Flowchart of the enhanced Monte Carlo method for 
EV charging load forecasting

表2　电动汽车充电负荷特征灰色关联度

Table 2　Grey relational analysis of EV charging load char⁃
acteristics

电动汽车类型

私家车

出租车

公交车

组号

1
2
3
4
5
1
2
3
4
5
1
2
3
4
5

灰色关联度

起始充电时间

0.658 5
0.697 7
0.637 4
0.611 0
0.685 7
0.670 8
0.655 2
0.671 6
0.643 3
0.668 2
0.805 7
0.791 4
0.740 6
0.756 1
0.836 3

起始充电SOC
0.573 2
0.624 5
0.719 9
0.623 1
0.603 6
0.695 8
0.727 2
0.726 0
0.747 5
0.693 1
0.671 3
0.779 3
0.763 1
0.637 2
0.700 1
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左右（32.27 MW）。电动出租车在 14：00 和 19：00
左右出现两个峰值（均在12 MW附近）。电动公交

车两个峰值出现在 12：00（14.48 MW）和 22：00
（11.93 MW），而在 01：00—06：00 充电负荷基本

为零。

传统蒙特卡洛模拟方法受限于单峰正态分布

假设的固有局限性，其概率密度函数对实际充电

行为的非规则特征表征能力不足，导致充电负荷

曲线呈现单一峰值（集中于16：00附近）。然而，此

时段处于下午工作时间，现实中鲜有大量电动汽

车接入充电桩充电，与实际情况存在差异。

5　结论

针对传统蒙特卡洛模拟算法在预测电动汽车

充电负荷存在的概率分布拟合及数据关联度不高

的问题，本文提出了基于GMM-GRA的改进蒙特

卡洛模拟算法，并采用电动汽车数据进行了算例

分析，得到以下结论：

1）提出了基于GMM-BIC融合的多峰值分布

建模方法，有效提升了多峰值分布的拟合度（误差

均控制在 5%以内），更好地反映了真实情况，提

高了概率分布模型的准确性。

2）针对电动汽车电池容量的异质性问题，引

入了伽马分布描述电池容量，更准确地表征了电

动汽车的充电需求，提高了充电负荷预测结果的

可信度。

3）提出了基于GRA数据筛选方法，在蒙特卡

洛模拟过程中，提升了充电负荷特征抽样数据与

原始分布的相关度，降低了因极端数值造成的误

差影响，将充电负荷预测的精度提高了30%以上。
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