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基于QGA-Elman模型的新能源汽车充电站负荷预测
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摘 要：：现代社会新能源汽车的利用率越来越高，很多城市都开始推广新能源汽车，政府也

开始重视新能源汽车的发展。对于整个配电网来说，对短期新能源汽车充电站的负荷的预测是很

有必要的。文中提出一种基于自适应噪声完备集合经验模态分解 (CEEMDAN)与量子遗传算法

(QGA)-Elman 组合的模型对相似日新能源汽车充电站进行负荷预测。利用新能源汽车充电站所给

的相似日的历史数据作为输入参数训练所建立的模型来预测次日的发电量。该组合模型在减小预

测误差方面有所改进，研究的问题有一定应用价值。
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AbstractAbstract：：In modern society, the utilization rate of new energy vehicles is getting higher and higher.

Many cities begin to promote new energy vehicles. The government also begins to attach importance to

the development of new energy vehicles. Therefore, it is necessary for the entire distribution network to

predict the load of the short-term new energy vehicle charging station. In this paper, a model based on

the Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise(CEEMDAN) and Quantum

Genetic Algorithm(QGA) -Elman is proposed to perform load forecasting on similar days new energy

vehicle charging stations. Taking the historical data of similar days given by the new energy vehicle

charging station as input parameters, the model is established to predict the load of the next day. The

combination model is improved in reducing prediction errors, and the research problems have certain

application value.

KeywordsKeywords：：new energy vehicles；Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise

(CEEMDAN)；Quantum Genetic Algorithm(QGA)；Elman neural network；combined forecasting model

第二次工业革命后人类就开始广泛使用电能。传统的不可再生能源日益减少，而且会造成环境污染 [1]，因

此，越来越多企业选择使用新能源。但在新能源汽车并入电网后，技术人员发现对新能源汽车充电的充电站会

产生一部分的负荷，这部分负荷将会对配电网产生巨大影响。所以，对短期新能源汽车负荷的预测很有必要。

目前，很多专家研究得出，对新能源汽车充电站负荷电量的影响因素有驾驶人员的生活规律、天气类型等 [2]。在

对这些因素分析时，需要用到大量的算法模型。自适应加噪的完备集合经验模态分解(CEEMDAN)算法能很好地

对数据进行前期处理。此外，量子遗传算法与神经网络的结合在全局寻找最值的过程中得到更完善的结果。经

过对比分析，本文选用基于 CEEMDAN 分解与 QGA-Elman 算法组合的模型。
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1 新能源汽车充电站短期负荷预测概况与影响因素分析

1.1 新能源汽车充电站短期负荷预测概况

由于城市中污染问题愈见突出，政府增加了对新能源汽车的各种政策扶持，新能源汽车产业得以迅猛发展。

其负荷特性呈非线性 [3]，一个比较明显的特点就是与驾驶人的生活作息规律密切相关；而待测日的充电站负荷量

则和天气状况以及是否为节假日等情况相关。针对新能源汽车充电站负荷预测这种较为复杂的非线性预测，传

统的单一预测方法往往会存在一些不足和预测精确度不够的情况，为了提高预测精确度，往往会结合其他算法

进行组合预测。

1.2 负荷电量影响因素分析与相似日选取

新能源汽车充电站负荷变化趋势受到多个因素的相互制约与作用。针对 2015 年至 2017 年的数据中驾驶人作

息生活规律(充电起始时间和充电频率等)、节假日、天气状况和车辆充电地点等数据进行量化分析。新能源汽车

充电站负荷与天气状况、节假日的关系如图 1、图 2 所示。

第一步是确定变量的相似性程度，本文中，采取 Pearson 相关系数方法确定影响因素，推导方法如下：

确定变量 x 的取值：( x1jx2jxmj ) TÎRm( j = 12m)。
其中两个变量 xi 与 xk 的相关系数作为它们的相似性度量：

rjk =
∑i = 1

m ( )xij -
-
xj ( )xik -

-
xk

é
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-
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经过上述公式估计出相关阈值等级。得到结论：驾驶人员的生活规律为主要因素，并与历史负荷数据密切

相关，呈较强的周期性；天气类型对负荷数据有较大的影响，要分不同天气情况进行预测， 此外天气因素呈一

定的正相关性。其他因素例如：充电场所的迁移和日类型等其他因素对其影响较小 [4]。

在分析了相关因素的基础上，本文选取了晴天、非节假日的相似日以更好地进行分类预测。

1.3 新能源汽车充电站负荷预测方法概述

文献[5-6]以我国 21 世纪举办奥运会时期中的新能源汽车样本为基础数据，根据每日影响新能源汽车并网的

相关因素进行聚类，模型和相关因素分析后分别运用 GM 模型、BP 模型、模糊聚类和 BP 相互结合的组建的模

型，根据前一周期的数据对充电站电动车并网数据进行估计。

CEEMDAN 方法广泛应用于故障分析和预测，对于数据前期处理是很好的选择。另外，由于 GA-BP 神经网

络模型存在容易陷入局部极值和无法做出动态响应的问题，而量子遗传优化算法能在一定程度上解决这类问题，

故将 QGA 与 Elman 相组合。经过对比分析，本文选用基于 CEEMDAN 分解与 QGA-Elman 组合模型。

Fig.1 Relationship between the load of new energy

vehicle charging station and weather conditions

图 1 新能源汽车充电站负荷与天气状况关系图

Fig.2 Relationship between new energy vehicle charging

station load and holidays

图 2 新能源汽车充电站负荷与节假日关系图
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2 EMD 和 CEEMDAN 分解方法

2.1 经验模态分解

Huang N E 认为任何复杂的原始数据都是由数个固有模态函数(Intrinsic Mode Function，IMF)相互叠加组成现

有信号 [7]。在这个基础上，提出希尔伯特-黄变换 (Hilbert-Huang Transform，HHT)算法，即：用经验模态分解

(Empirical Mode Decomposition，EMD)把原始数据进行分解得到 IMF，之后对 IMF 进行 Hilbert 变换，求解出每一

个 IMF 根据时间变化的瞬时频率和振幅 [8]。

2.2 自适应白噪声的完整集成经验模态分解

自适应白噪声的 CEEMDAN 方法为了降低 EEMD[9]的重构误差和增加信号分解的完备性，凭借它在对信号进

行分解的每个过程植入自适应的白噪声，求解出特定且仅有一个的余量信号并以此为依据继续分析过程，得到

其余模态分量 [10]。

CEEMDAN 通过添加自适应的白噪声，经 EMD 分解得到各阶 IMF 分量，具体数学推导如下：

步骤 1) 与 EEMD 分解方法大致相同，CEEMADN 针对信号 s(n)+ ε0vi (n)进行分解，直到得到第一个 IMF。

- -- ------ -- -----
IMF1 =

1
I∑i = 1

I

IMF i
1(n) = - -- -----

IMF1 (2)

步骤 2) 在第一阶段，得到第一个 IMF 分量后，计算特定的余量信息：

r1(n) = s (n) - - -- ------ -- -----
IMF1 (3)

步骤 3) 进行 i 次试验 (i = 12I)，每次实验中对信号：r1 (n)+ ε1 E1 (vi (n))进行 EMD 分解，直到得到第一个 IMF

终止。在此基础上，计算第二个模态分量：

- -- ------ -- -----
IMF2 =

1
I∑i = 1

T

E1(r1(n) + ε1 E1(ri(n) ) ) (4)

步骤 4) 对于其每个阶段，即 k = 2K，计算第 k 个余量信号，重复步骤 3)。计算 k + 1 个 IMF 如下：

rk(n) = rk - 1(n) - - -- ------ -- -----
IMFk (n) (5)

- -- -- ----- --- -- -- ----- --
IMFk + 1 (n) = 1

I∑i = 1

T

E1(rk(n) + εk Ek(vi(n) ) ) (6)

步骤 5) 重复循环步骤 4)，直到满足 CEEMDAN 的最后一个本征模态函数无法再分解。即： IMF 的极值点个

数至多不超过 2 个。

因此原始信号被分解为：

s ( )n ∑
k = 1

k - -- ------ -- -----
IMFk + rk( )n (7)

对 于 具 有 较 强 随 机 性 和 复 杂 的 数 据 ， 采 用

CEEMDAN 分解可以更好地分析原始信号，从中找到一

定的规律和趋势。新能源汽车进行控制或调度前需建

立新能源汽车负荷模型，车辆充电场所、充电起始时

刻、行驶里程、充电频率等均为影响新能源汽车充电

负荷的重要因素 [11]。各种因素相互作用导致新能源汽

车充电站负荷数据中存在许多随机性和突变性较强的

数据，此时应用 CEEMDAN 分析可以体现其克服模态

混叠和分析非线性平稳信号在预测方面上的优势。

CEEMDAN 分解图如图 3。

分析图 3 的 CEEMDAN 重构数据，其中 IMF4 和原

始新能源汽车充电站负荷信号与原始信号体现出高度

的相似性，反映出影响的最主要因素 :驾驶人员的生活

规律，清晨负荷较低；傍晚人员结束工作，充电达到

Fig. 3 Short term load data CEEMDAN decomposition of charging
station for new energy vehicle

图 3 新能源汽车充电站短期负荷数据 CEEMDAN 分解图
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最高；IMF1 和 IMF2 为高频分量，具有很强的随机性和突变性，且幅值较低；IMF3 和 IMF5 呈现一定的周期性；

剩余分量 RES 在整体的占比中较高，一定程度上可显示整体新能源汽车充电站负荷变化趋势。

3 神经网络简介

3.1 人工神经网络

人工神经网络是一种模仿人类神经系统反映机制的

智能算法 [12]。经典的三层神经网络结构中初始参数大

多是网络随机给定，其中权值的调整是网络训练的核

心，也是衡量训练结果优劣的标准。神经网络区别于

其他预测方法的最大之处就是将知识储存在调整后的

权值中，而不是建立具体公式 [13]。

3.2 Elman 神经网络预测方法

Elman 神经网络一般采用比较经典的三层式与一个

关联层相结合的架构，其中关联层用于接收反馈信

号 [14]。结构示意图如图 4。

神经网络的分类有很多，其中 Elman 网络最不同于

其他网络的地方就在于它的关联层可以记忆，将前一时刻的隐层信息连同当前时刻的网络输入一起作为隐层的

输入，相当于状态反馈 [15]。

4 量子遗传算法(QGA)基本概述

4.1 QGA-Elman 模型

QGA-Elman 组合的中心思想是：设定量子遗传优化算法的初始种群长度，适应度值采用 Elman 神经网络预

测的均方误差的倒数。用采集到的数据作为训练样本，在选择、全干扰交叉和量子变异操作中一次次迭代并修

正权值和阈值 [16]。这样就对 Elman 网络初始的权值和阈值进行了优化，不容易陷入局部问题。图 5 为 QGA-

Elman 流程图。

Fig.4 Hierarchical structure of Elman neural network

图 4 Elman 神经网络分层结构示意图

Fig.5 Flow chart of QGA-Elman

图 5 QGA-Elman 流程图
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4.2 基于 QGA-Elman 神经网络的新能源汽车充电站负荷预测模型构建

根据新能源汽车充电站负荷数据设定对应的网络模型进行预测，把网络设为：输入层、单隐含层、输出层。

其中，输入层节点主要为预测日前一天的 24 h 整点的历史负荷数据，输出节点为次日整时数据 [17]。

完成对网络各种参数设定 [18]后，以收集到的数据作为训练

样本，并将误差反向传播到 Elman 网络 [19]中。方法为选取相似

日第 1 日到第 11 日的数据对网络进行训练，再使用第 11 日数

据值预测第 12 日的负荷，通过训练后的模型得到的预测负荷

值再与实际的负荷值做比较。

4.3 基于 QGA-Elman 神经网络的新能源汽车充电站负荷预测

模型参数设定

设定量子遗传优化算法的初始参数，初始种群长度为 45；

交叉和变异概率为 0.5；适应度值采用 Elman 神经网络预测的

均方误差的倒数。用采集到的数据作为训练样本，在选择交叉

和变异操作中迭代并修正权值和阈值。将最终得到的最优参数

赋值给 Elman 网络，运行得出结果。QGA-Elman 的进化代数

和适应度如图 6。

从图 6 中可以看出在进化 50 代左右，适应度和误差平方

和已经达到最佳，QGA-Elman 进化比较理想，寻优过程没有

过于复杂以至于耗费较多的前期计算时间。

5 基于 CCEMDAN 分解的 QGA-Elman 神经网络新

能源汽车充电站负荷预测

基于 CEEMDAN 的组合预测模型充分利用 CEEMDAN 能

够分解出具有不同频率特性、变化趋势的信号的特点，对每

个信号应用 QGA-Elman 神经网络预测算法进行预测，实现步

骤如下：

1) 对原始新能源汽车充电站历史数据进行 CEEMDAN 算

法处理，分解后有 8 个 IMF 分量和 1 个剩余分量。

2) 为了网络的训练效果最优，根据每个 IMF 分量序列的

独特的数据特点和不同的周期性建立相应的 QGA-Elman 预测

模型。

3) 用 QGA-Elman 预测不同 IMF 后叠加还原数据 [20-21]。分

别和 QGA-Elman、Elman 预测的数据及原始新能源汽车充电

站数据比较，得出结论。

4) 分析误差结果和计算时间，得出各个模型的优缺点。

预测流程图和预测方法对比如图 7 所示。

6 仿真结果与分析

仿真证明，本文基于 CEEMDAN 分解的 QGA-Elman 神经

网络预测方法得到的预测结果比其余两种较为传统的预测方法

的误差更小。虽然提高了模型的预测精确度，但却耗费了前期

的数据处理时间。然而随着数据的不断补充与网络的不断训

练，预测值的准确性也会越来越高，对于趋势的反映也越来越

准确。各种预测方法的对比如图 8 所示，预测误差结果如表 1

所示。

Fig.6 Fitness graph of quantum genetic algorithm

图 6 量子遗传算法适应度图

Fig.7 Flow chart of prediction method

图 7 预测方法流程图

Fig.8 Comparison of various prediction methods

图 8 各种预测方法的对比图
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7 结论

利用 CEEMDAN 分解的 QGA-Elman 组合模型对电力系统中相似日的新能源汽车充电站短期负荷进行预测，

可以有效提高电力调度部门的工作效率和电能的有效即时利用能力。较低误差的短期预测对于电力系统发电机

动态优化和电力系统稳定性有着巨大的影响，可以更好地推进智能电网的构建。
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