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基于ARMA时间序列的电动汽车充电站

运行状态预测及充电功率需求模型

提出了一种基于ARMA时间序列算法的电动汽车充电

站运行状态预测模型及充电功率需求计算方法。首先定义了

充电桩的五种状态来描述电动汽车充电站的运行规律，并利

用ARMA算法理论基础建立充电站运行状态预测模型。其

次以实际充电站运行数据为例，基于ARMA时间序列模型

进行参数估计和建模，对预测过程作出了详细说明，并对预

测模型进行误差分析和模型评价，以此验证模型的可靠性。

最后，利用正在充电状态时间序列及充电桩的额定充电功率

计算得到了充电站预测的充电功率曲线，与实际充电功率曲

线进行了对比分析，证明了模型的有效性和适应性。
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0 引言

在国家政策的大力扶持下，电动汽

车的数量将在未来几十年内迅速增长，

为之提供能量补给的充电站也将随之增

加。若不提前对充电站的运行状态进行

预测分析并加以调控性指导，可能会对

配电网的安全可靠造成很大的影响。

对于已在多个城市示范运营的电动

公交车和电动出租车充电站，基于历史

运行数据，采集数据并分析充电站运行

规律，由此建立起充电功率需求模型[1]。

而对于还未广泛使用的家用电动汽车，

城市中还未建立起针对此种电动汽车的

公共服务充电站，大多是以分散充电桩

的形式对车辆进行充电，还未对其进行

统一的管理和信息的监控采集。由于充

电站中运行数据量太少不能形成有效的运

行规律，给充电需求建模分析带来困难。

ARMA时间序列模型在各种领域的

研究中都得到了广泛应用。在电力系统

领域，文献[2-5]分别介绍模型在水电和

风电发电量预测中的应用，无论是参数

估计还是定阶方法都具有很好的统计特

性；文献 [6 ]基于定阶方法验证了噪声

场合下基于ARMA模型风力发电量预测

的优越性；文献 [7 ]利用最小二乘支持

向量机进行短期负荷预测，建立自回归

滑动平均误差预测模型来修正负荷预测

结果，从而提高预测准确度。在其他领

域，文献[8-13]分别将ARMA模型应用于

网络流量预测、股市预测、故障率预测

和公交客运流量预测等。

因此，本文针对历史数据量稀少且还

未成熟运营的公共电动汽车充电站充电

功率需求的建模，提出一种基于ARMA

预测算法的充电站运行状态预测以及充

电功率需求建模，从宏观的角度对电动

汽车充电站的充电功率需求进行研究分

析。并以实际电动出租车充电站运行数

据为基础进行仿真对比。模型预测结果表

明，基于ARMA时间序列模型的电动汽

车充电站运行状态预测具有较高的准确

度，能够满足实际工程应用的要求。

1 ARMA模型

1.1 基本思想

基于A R M A模型预测的基本思想

是：时间序列中第n个时刻的观察值不

仅与前n－1个观察值有依存关系，且与

前n－1个时刻进入系统的扰动有依存关
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系，由此建立预测模型预测未来值。

ARMA 模型是用于分析平稳性且非纯随机性

时间序列的一种模型。因此在获得原始时间序列

时，首先对其平稳性进行检验。其次检验原始时

间序列是否纯随机性，即序列是否存在显著的相

关性。最后根据符合标准的时间序列建立ARMA 

模型，利用样本自相关系数图和偏自相关系数图

的性质确定模型的阶数(p,q)，选择适当的 ARMA

模型拟合预测值序列。

1.2 模型描述

ARMA模型包括自回归过程AR模型和移动平

均过程MA模型两部分。

（1）AR模型

AR模型称为自回归模型，预测原理是用现时

的扰动和有限项过去的观测值来预测模型的现时

值。p阶自回归模型表达式如下，即

Ytar =!1Yt!1 +!2Yt!2 +!+! pYt!p + et        （1）

式中，θ i(i＝1,2,…,p)为模型的自回归系数；et为

均值为零方差不为零的白噪声；Yt－i为原始时间序

列；Ytar为AR模型的预测值。

如果定义后移算子为B，则

BYt =Yt!1                         （2）

BiYt =Yt!i                         （3）
式（1）可以表示为

Ytar = (!1B+!2B
2 +!+! pB

p )Yt + et        （4）

（2）MA模型

MA模型称为移动平均模型，预测原理是用现

时的干扰及过去干扰的有限项来预测模型的现时

值。q阶移动平均模型Ytma表达式为

Ytma = (!W1B!W2B
2 !!!WqB

q )et      （5）
式中，Wj(j＝1,2,…,q)为模型的移动平均系数；Ytma

为MA模型预测值。

（3）ARMA模型

将AR模型和MA模型结合起来便可用来描述

平稳随机过程的自回归移动ARMA(p,q)阶模型，

数学表达式为

 Ytarma = (!1B+!2B
2 +!+! pB

p )Yt + et !

(W1B+W2B
2 +!+WqB

q )et        （6）

2 充电站运行状态建模

2.1 预测模型

根据对充电站运行规律相关数据进行分析，

可由充电站中充电桩的状态来描述充电站的运行

状态。统计处于各个充电状态的充电桩数量，便

可预估充电功率需求、有序充电能力以及提供故

障预警等功能。

将充电桩所有可能的状态定义为以下五种充

电站运行状态。

正在充电（0）：电动汽车接入充电桩并处

于充电阶段；充完等待（1）：电动汽车接入充

电桩一段时间后，已充好电等待用户取车；空闲

（2）：充电桩等待电动汽车接入；故障（3）：

充电桩处于故障状态，不能提供充电服务；排队

等待（4）：充电站内的充电桩都处于使用状态，

电动汽车排队等待充电。

由定义可知，统计处于0状态下的充电桩数量

便可估计充电站的充电功率需求，统计1状态下的

充电桩数量可衡量有序充电的能力，统计2状态及

4状态下的充电桩数量可对充电站中充电桩数量配

置提供参考，监测3状态为充电站发出故障预警。

由实时的充电桩状态历史数据，应用ARMA时间

序列模型进行预测，便可得到预测的充电站运行

状态规律。由以上五种随机变量可以完整且宏观

地对充电站的运行状态进行建模和预测。

为了使ARMA模型适用于电动汽车充电站运

行状态的预测，对于模型的改进，定义一个差分

算子使充电桩运行状态时间序列{Yt}平稳化，定义

如下

!Yt =Yt "Yt"1                       （7）

式中，ΔYt为一阶差分化后的时间序列。如果一阶

差分化还不能满足时间序列的平稳性，则再次差

分化，直到序列平稳为止。这样就使得具有增长

趋势的时间序列变换为平稳随机时间序列。实际

数据验证表明，对充电站运行状态原始时间序列

进行二阶差分化，即将序列变为平稳序列。综上

所述，得到充电站运行状态预测模型ARMA(p,q)

表达式，即
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!2St = !
2NpStp +"t +Mq"tq               （8）

 （9）
St ={Xt ,Wt ,Ft ,Bt ,Qt}
Np ={! pX ,! pW ,! pF ,! pB ,! pQ}
Mq ={!qX ,!qW ,!qF ,!qB ,!qQ}

!

"
#

$
#

式中，St为状态变量集合；五个状态变量依次代表

处于0～4状态的充电桩；Δ为差分算子；Np为各状

态变量p阶自相关系数集合；Mq为各状态变量q阶

偏相关系数集合；ρ px为状态Xt－p的自相关系数，

φ qX为ε t－q的q阶偏相关系数，ρ pW等参数同理。

2.2 预测流程

应用ARMA时间序列模型进行预测的流程如

图1所示。

1）数据预处理。由于电动汽车充电站内充电

桩的运行状态随机变化具有一定的不平稳性，为

了应用ARMA时间序列的算法进行预测，就需要

将其变为平稳的随机信号。通常引用差分算子，

对原非平稳时间序列施行二阶差分变换变为平稳

时间序列，并运用ADF方法进行平稳性检验。模

型所适合的建模对象应是均值为零的平稳随机序

列，所以还需要进行零均值检验。

2）模型识别及定阶。ARMA模型定阶的标准

是自相关和偏相关系数以负指数速度收敛到零。

由此计算二阶差分化后序列的自相关系数和偏相

关系数，通过自相关系数图及偏相关系数图的分

析，初步确定适合于给定样本的ARMA模型p、q

值，选择一个合适的ARMA(p,q)模型。

3）参数估计。采用最小二乘法及式（8）、

式（9）得到模型中的参数估计值。

4）模型检验。对估计得到的模型，进行LM

检验。可重新改进模型，直到得到满足要求的模

型为止。如果模型的某些参数估计值不能通过显

著性检验，则应重新对模型进行识别。如果上述

两个问题都不存在，就可接受所建立的模型。

5）充电功率需求预测及评价。设定一定的样

本数量，得到一天时间段内电动汽车充电站实时

运行状态预测值。利用预测的正在充电状态时间

序列及充电桩的额定充电功率，预估充电站的充

电功率需求。最后利用相关误差参数对预测结果

进行评价，以此证明模型的可靠性和有效性。

3 实例分析

所提出的充电站功率需求预测建模对于不

同类型的电动汽车充电站都适用。为了说明建模

过程，本节以北京市延庆区电动出租车充电站为

例。充电相关参数如表1所示。

表1    延庆区电动出租车充电相关参数

充电模式 充电功率/ kW 车载电量/kW·h 充电周期/h

慢速充电 10 30 8

在实际运营中，电动出租车完成一个充电周

期后平均运行约为80～110 km。以预测正在充电

状态的数据为示例，运用EVIEWS软件作预测流程

的说明。利用后台监控系统采集一周2016个正在

充电状态时间序列数据点，应用式（8）、式（9）

进行预测。

3.1 数据预处理

统计原始数据中一周的数据作为原始时间序

列{Yt}，采样间隔为5 min，共2 016个数据点。原

始数据时间序列图如图2所示。

延庆区面积为12 km2，且延庆区距离北京市

图1    ARMA建模流程图

Y
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图2    原始时间序列图
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区较远，出租车并不进市区，仅在区内运营。因

此，延庆区电动出租车的运行半径小于5 km，行

驶范围小，大多集中在中午和晚间对车辆进行充

电，充电行为具有一定的规律性。在没有发生导

致路况出现非规律变化的特殊事件（例如重大节

日、举行大型运动会和恶劣天气等）的情况下，

七日内的正在充电数量变化规律之间的差异不

大。且原始时间序列具有一定的非平稳性。为了

应用ARMA预测模型，将原始时间序列二阶差分

化，其表达式为

Xt = !
2Yt                         （10）

式中，Δ为差分算子；{Xt}为二阶差分化后的时间

序列。

将{Xt}进行ADF检验，EVIEWS软件运行得到

的结果如表2所示。

表2    ADF检验统计表

result level t－Statistic

ADF test statistic －23.390 19

Test critical values

1% －3.433 412

5% －2.862 779

10% －2.567 476

从表2中可以看出，{X t}的ADF检验统计量 

－23.390 19远小于1%、5%和10%显著性水平的临

界值。根据ADF假设检验判据，表明在99%的置信

水平拒绝原假设，认为此时间序列没有单位根，

序列是平稳的。

用{Xt}样本均值作为样本均值的估计，即零均

值检验，检验图如图3所示。

由图3可知，{Xt}样本均值在0±2 St区间内。

根据零均值检验判据，接受均值为零的原假设，

表明二阶差分化后的时间序列已经是一个零均值

序列。

3.2 模型的识别和定阶

首先，对{Xt}进行自相关、偏相关分析，计算

结果如图4所示。

第一列和第二列为{Xt}序列的自相关和偏相关

分析图，数字编号表示滞后期数，AC表示自相关

系数，PAC表示偏相关系数，Q-Stat表示独立性检

验统计量，Prob表示相伴概率。

由图4可以看出，样本的自相关系数ρ 1较大，

当滞后期k＞1时，自相关函数都落在该范围内，

所以时间序列{X t}在1步后是截尾的，因此可以

用MA(1)模型进行拟合。对于偏相关系数，可以

看出，偏相关系数在4步之后截尾，因此可以用

AR(4)来对数据拟合。

3.3 参数估计

确定了模型的阶数后就需要对式（8）中的未

知参数进行估计，本文中采用最小二乘估计。图5

为最小二乘法的计算结果。

图4    自相关系数和偏相关系数图

图5    最小二乘估计值

图3    零均值检验结果图
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由图5可以写出此模型的表达式，即

Xt = 0.15188Xt!1 +0.143319Xt!2 +0.108 471Xt!3 +
0.150 844Xt!4 +!t +0.997 214!t!1

（11）

3.4 模型检验

将此模型进行LM检验，结果如图6所示。

图6中，Obs*R-squared为LM统计量值，数

值为2.55。查询卡方分布表，可得显著性水平为

5%时，χ 2
0.05(4)＝9.488；显著性水平为10%时，

χ 2
0.01(4)＝7.777 9。在此两种显著性水平下，LM＜ 

χα
2(p )，所以不能拒绝原假设，故残差序列不存

在二阶自相关，模型对应的残差序列为白噪声

序列。

3.5 模型预测

基于一周的运行数据，利用上述模型对一天

中充电站内正在充电的充电桩数量进行预测，如

图7所示。

图7中，蓝色线条为模型预测值，红色线条为

预测值95%的置信区间。将预测得到的数据与实际

数据进行对比，如图8所示。

从图8中可以看出，模型拟合的较好，预测值

接近真实值。Corrcoef语句计算得到两条曲线的相

关程度为97.1%。由图可知，电动出租车司机倾向

于集中在中午和晚间23 ：00停运之前回充电站补充

电量，其余时刻在路上行驶载客。此运行规律符

合实际情况。

对预测结果的准确度和可靠性评价是预测

分析的重要组成部分。预测分析中常用多种误差

表现形式来对预测结果进行评价，以此判定方法

的可行性和优劣性。以下从均方根误差、绝对误

差、Theil不等系数和偏倚比率四个方面对预测结

果的准确度和可靠性进行评价。

均方根误差是对预测误差的等可能加权平方

和求平方根。平均绝对误差是预测误差绝对值的

平均值。均方根误差和绝对误差的值越小，说明

误差越小，预测效果越好。Theil不等系数由均方

根误差、预测值等可能加权平方和的平方根以及

实际值等可能加权平方和的平方根这三个数据计

算而来。这一系数的取值区间为0～1，越靠近0，

即预测值与实际值越靠近，模型拟合效果越好。

偏移比率说明了预测均值与实际值的偏离程度，

值越小，预测越准确。

由表3可知，模型的预测效果较好，预测误差

较小，预测方法对各个预测点的预测准确度较高。

表3    预测结果评价

均方根误差 绝对误差 Theil不等系数 偏倚比率

1.008 9 0.645 0.027 0.000 13

3.6 充电站运行状态模型

同理按照上述方法，预测0～4状态及累计出

图6    LM检验图

图8    日正在充电状态预测与真实值对比图
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站车辆数的ARMA时间序列预测模型，结合实际

情况，此出租车慢充站的充电桩数量大于出租车

的数量，所以排队等待的状态可以置为0。观测三

个月的历史数据中没有故障记录，同样可置故障

状态的参数为0。由此利用式（8）、式（9）预测

得到的相关参数值，从而可以得到各个状态的模

型表达式为

Xt = 0.152Xt!1 +0.143Xt!2 +0.108Xt!3 +
0.15Xt!4 +!t +0.997!t!1  （12）

Wt = 0.029Wt!1 +0.064Wt!2 +0.05Wt!3 +0.01Wt!4 +

0.04Wt!5 +0.02Wt!6 +!t +0.9!t!1  （13）

Ft = 0.019Ft!1 +0.018Ft!2 +0.009Ft!3 +0.088Ft!4 +
0.058Ft!5 +!t +0.91!t!1  （14）

3.7 充电站功率需求预测

对于充电站的功率需求计算，将充电过程简

化为恒功率过程，由此预测的充电站充电功率Pf(t)

计算式为

 
（15）Pf (t) = XtPv

t=0

288

!

式中，{Xt}为一天中的正在充电状态时间序列；Pv

为表1中的额定充电功率。由此得到的ARMA预测

充电功率曲线，将其与实际充电功率曲线进行对

比，如图9所示。

由图 9 可以看出，实际充电功率曲线较预测曲

线更为平滑，且峰值重叠的时间为 11 ：00 ～ 15 ：00

以及 20 ：00 ～ 23 ：00。用 Corrcoef 语句计算得知

两条曲线的相关度为 81%。为了提高预测的准确

性，可以对模型的阶数以及参数进行多次修正，直

到改进的模型可以达到预测的准确度。

4 结束语

提出一种基于ARMA算法的电动汽车充电站

运行状态预测与充电功率建模方法。预测模型将

充电站中的充电桩定义为五种状态，利用处于不

同状态的充电桩数量随时间变化的过程描述充电

站的运行规律。

1）电动汽车到达充电站充电以及离开充电站

这两种事情皆具有一定的随机性，所以充电桩的

状态随时间的变化也是随机的。本文将充电站内

的充电桩状态分为正在充电、充完等待、空闲、

故障和排队等待五种类型。由此五种状态时间序

列可完整描述充电站的运行状态。

2）基于ARMA时间序列预测算法理论基础

对建模及预测的流程作出说明。算例分析中，

以延庆区电动出租车充电站相关数据为例，运用

EVIEWS软件进行建模和算例验证，预测结果具有

较高的准确度。其次，基于正在充电状态时间序

列以及充电桩额定充电功率建立充电站预测充电

功率需求模型，并与实际充电功率曲线对比，证

明了模型的合理性和有效性。

3）基于ARMA算法的充电站运行状态预测及

其充电功率需求建模的提出，为衡量规模化后

电动汽车充电站的充电负荷对电网的影响提供了

借鉴。未来可进一步按文中定义的充完等待状态

时间序列建立有序充电调度模型，为以后电动汽车

参与有序充电提供了理论基础；排队以及空闲时间

状态序列建立充电站优化配置模型，从而合理利用

充电站的基础充电设施，提高充电站的经济性。
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