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基于改进贝叶斯最大熵的乡村旅游电动汽车 

多时间尺度充电负荷预测 
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摘要：当前乡镇电动汽车(electric vehicle, EV)充电负荷样本集的获取受限于充电网络覆盖率低，给乡村旅游 EV 充

电负荷预测带来极大挑战。且目前研究大多局限于短期预测范畴，鲜有涉及对多时间尺度的深入探讨。基于此，

提出一种基于改进贝叶斯最大熵(Bayesian maximum entropy, BME)的乡村旅游 EV 多时间尺度充电负荷预测模型。

首先，考虑 EV 的出行特性受温度与交通因素的影响建立 EV 单位能耗模型, 在此基础上建立基于改进 BME 的乡

村旅游 EV 短期负荷预测模型。其次，结合最优灰色模型与旅游客流量预测模型预测未来乡村旅游 EV 保有量，

从而推演出乡村旅游 EV 中长期负荷预测结果。最后，基于江苏省某乡村旅游景区温度与行车数据进行仿真分析， 

验证所提方法的有效性并预测乡村旅游 EV 充电负荷的未来发展趋势。 
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Multi-timescale charging load forecasting for rural tourism electric vehicles  
based on improved Bayesian maximum entropy 
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Abstract: The limited availability of electric vehicle (EV) charging load data in rural areas, due to low charging network 

coverage, poses a significant challenge for forecasting EV charging loads in rural tourism settings. Furthermore, existing 

studies mainly focus on short-term forecasting, with limited exploration of multi-timescale predictions. To address these 

issues, an enhanced multi-timescale charging load forecasting model for rural tourism EVs is proposed based on an 

improved Bayesian maximum entropy (BME) framework. First, an EV unit energy consumption model is established 

considering temperature and traffic impacts on EV travel behavior. Based on this, a short-term load forecasting model 

using the improved BME in developed. Next, by integrating an optimal grey model with tourist flow prediction, future 

stock of rural tourism EVs is forecasted, thereby deriving medium- and long-term charging load forecasts. Finally, 

simulation analysis using temperature and traffic data from a rural tourism area in Jiangsu Province is conducted to 

validate the effectiveness of the proposed method and predict the future development trend of rural tourism EV charging loads. 

This work is supported by the Natural Science Foundation of Shanghai (No. 23ZR1425000). 

Key words: electric vehicles; multi-timescale load forecasting; Bayesian maximum entropy; seasonal characteristics 

0  引言 

近年来，我国电动汽车(electric vehicle, EV)产
业蓬勃发展，2023 年末其保有量迅速增加至 2041 万 
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辆[1-2]。但 EV 的发展主要集中在发达城市，乡镇地

区因充电设施滞后、供需矛盾等问题[3]，EV 普及度

相对较低。随着乡村旅游业的兴起，乡镇充电站建

设迎来了新的机遇。鉴于乡村旅游 EV 负荷是乡镇

EV 充电负荷的重要组成部分，且其数据特性复杂[4]，

充电需求的预测显得尤为重要。因此，深入研究并

精准预测乡村旅游 EV 充电负荷需求，对于合理规
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划乡镇充电设施及配电网设备以促进乡镇电动汽车

产业的健康发展具有至关重要的意义。 

当前电动汽车充电负荷预测方法主要集中在利

用统计模型、优化算法、人工智能技术等多种手段，

并不断探索新的预测模型和策略，以提高预测精度

和效率。文献[5]基于蒙特卡洛负荷预测模型，对不

同类型的 EV 根据其充电时间、初始电量等因素进

行建模，进而得到负荷时空分布。文献[6]针对基于

活动的模型依赖于描述所考虑区域内交通流量的数

据，提出了一种克服空间限制且不需要交通流数据

作为输入参数的基于活动的模型的新方法。文献[7]
提出了一种基于改进麻雀搜索算法-卷积神经网络-

门控循环神经网络模型的方法，实现了对电动汽车

充电短期需求预测。文献[8]基于历史充电负荷数

据，提出一种基于动态自适应图神经网络的电动汽

车充电负荷预测算法。上述研究方法在运用过程中

均对丰富的历史数据提出了较高要求，但当前乡镇

EV 充电负荷的数据样本呈现出显著的稀缺性，增加

了预测结果偏离实际状况的风险，导致误差范围的

扩大。文献[9]提出了一种基于贝叶斯最大熵(Bayesian 
maximum entropy, BME)的负荷预测方法，并通过实

例分析验证了该方法在修正预测结果方面的有效

性。然而，该方法在构建预测模型时，所考虑的待

估量的样本信息来源相对单一，未能充分纳入温度

与交通、客流量等关键变量对 EV 充电负荷的影响。

且上述文献预测负荷的时间尺度较为单一，无法全

面地反映和预测 EV 的长时间尺度下充电负荷特性

来为未来 EV 充电设施的建设提供参考。 
鉴于 EV 市场受多重复杂因素驱动，预测 EV 保

有量的传统方法面临挑战。灰色预测模型 (grey 
model, GM)因能处理小样本数据的不确定性问题而

备受关注。然而，其全局搜索能力受限，易陷入局

部最优，文献[10]通过萤火虫算法优化灰色模型，

借助其随机性和全局搜索能力提升了预测精度。此

外，乡村旅游客流量具有显著的非线性和季节性特

征，传统的预测模型难以全面捕捉这些复杂变化。

支持向量回归机(support vector regression, SVR)虽
适合此类任务，但参数选择至关重要。粒子群优化 
(particle swarm optimization, PSO)算法能够在复杂

搜索空间中高效寻找最优参数，然而，仅仅依赖 PSO
算法优化的 SVR 模型可能仍难以充分应对乡村旅

游客流量的季节性波动。文献[11]采用季节性指数

调整(seasonal exponential adjustment, SEA)方法，对

原始数据进行预处理，以消除季节性因素的影响。 

鉴于此，本文旨在构建一种基于改进 BME 的

乡镇级电动汽车中长期充电负荷预测模型。针对乡

村旅游 EV，首先建立车载空调耗电量与电池容量

随温度变化的关联性模型，并构建考虑交通因素影

响的 EV 能耗模型。随后，以改进 BME 理论为基础

纳入季节性等因素的影响，构建短期乡村旅游 EV
充电负荷预测模型。接着，利用最优灰色模型对未

来不同年份的电动汽车保有量进行预测，并采用季

节性调整的粒子群优化支持向量机模型(seasonal 
exponential adjustment-support vector regression-particle 
swarm optimization, SEA-SVR-PSO)对乡村旅游客

流量进行预测，进而推出乡村旅游 EV 的保有量。

通过整合这些预测结果，实现多时间尺度的 EV 充

电负荷预测。最后，通过算例仿真验证基于改进

BME 的乡村旅游 EV 充电负荷预测模型的有效性，

并预测未来中长期 EV 充电需求负荷。 

1   乡村旅游 EV 多时间尺度负荷预测架构 

本文提出的电动汽车多时间尺度负荷预测方法

主要由 EV 单位能耗模型、乡村旅游 EV 短期负荷

预测模型、乡村旅游 EV 保有量 3 个部分组成，如

图 1 所示。 

 

图 1 乡村旅游 EV 中长期负荷预测架构 

Fig. 1 Framework for medium-and long-term load forecasting 

of electric vehicles in rural tourism 

1) 通过考虑温度对 EV 电池容量衰减、车载空

调启停状态的影响，以及交通状况对 EV 平均速度

的作用，构建 EV 能耗模型，以此作为负荷预测的

基础。 

2) 结合乡村旅游出行特征，考虑季节性等因

素，通过 EV 起始充电时间、电池荷电状态、充电

功率以及充电时长以改进 BME 为基础构建乡村旅

游 EV 短期负荷预测模型。 

3) 利用最优灰色模型实现当地未来 EV 保有量

预测，并通过 SEA-SVR-PSO 方法构建旅游客流量

预测模型，结合其关联性得到旅游 EV 的保有量，

最终推演出乡村旅游 EV 中长期负荷需求。 
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2   基于 BME 的乡村旅游 EV 短期负荷预测 

2.1 EV 单位能耗模型 

EV 用户乡村旅游出行车辆的充电负荷会受到

温度和交通因素的影响[12-13]，考虑到用户的能动性，

旅游一般会选择晴朗舒适的天气出行，因此本文默

认天气为晴天。温度与交通因素对电动汽车的充电

需求影响如图 2 所示。 

 

图 2 温度与交通因素对充电需求的影响 

Fig. 2 Impact of temperature and traffic factors 

on charging demand 

2.1.1 温度因素对 EV 能耗的影响 

EV 的电池性能受环境温度影响，其相对容量

会随着环境温度的下降而非线性衰减[14-15]。本文以

磷酸铁锂电池为例，设定 25 ℃为基准温度，此时电

池相对容量为 100%。 

从图 3 中可以观察到在高温区间内(大于 30 ℃)，

电池的实际最大载电量呈现出一种相对稳定的态

势。而在低温条件下，电池的最大载电量随着环境

温度的持续下降会出现明显的缩减现象。特别是在

-20 ℃~20 ℃的温度区间内，电池容量的衰减率随着

温度的降低而急剧上升。 

 

图 3  电池相对容量变化曲线 

Fig. 3 Relative capacity change curve of battery 

另外环境温度变化会影响空调的启停。参考文

献[16]对不同温度T 下的空调使用率进行调研，将

相关数据拟合得到空调启动概率正态分布函数为 
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式中： Tu 和 T 分别为正态分布的均值和标准差，制

热启动 Tu =10.85， T =2.14；制冷启动 Tu =29.4，

1.75T  。 

为了获得温度影响下的单位耗电量，本文参考

文献[16]的单位耗电量计算模型，如式(2)所示。 
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式中： TK 为环境温度为T时空调启动的耗电量； LW

和 RW 分别为 EV 空调的制冷和制热功率，对应的值

分别为 1.2 kW 和 1.5 kW； Tv 为 EV 实际行驶速度；

S为 EV 行驶里程； p maxT 和 p minT 分别为空调制热温

度上限和制冷温度下限。   

2.1.2 交通因素对 EV 能耗的影响 

道路等级的差异会直接影响 EV 行驶速度，从

而影响 EV 的电能消耗量，本文仅以平均速度作为

参考。道路类型可分为 4 个等级：一级、二级、三

级、四级[17]。EV 在各级道路上行驶的概率及平均

速度速度见表 1。 
表 1 各级道路上行驶的概率和平均速度 

Table 1 Probability and average speed of travel on roads at 

various levels 

道路等级 一级 二级 三级 四级 
概率/% 7.14 14.29 21.43 57.14 

平均速度/(km/h) 80 60 40 30 

不同道路等级下，EV 的单位里程能耗也不同，

可根据文献[18]中 EV 能耗因子模型求出单位里程

耗电量 E，如式(3)所示。 
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式中： E为电动汽车在道路等级为 k级行驶时的单

位里程耗电量； k为道路等级。 

2.2 乡村旅游 EV 用户出行特征 
目前中国乡村旅游的客流量整体呈现上升趋

势，对于乡村旅游的客流动态，研究发现游客的出

行高峰主要集中在上午 08：00—10：00，且这一出行

模式呈现出正态分布特征[19]，其概率密度函数为 
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式中： s 为起始出行时刻均值， s = 8.56； s 为初

始出行时刻方差， s = 1.57。 

在时间和路线允许的情况下，多数游客倾向于

在一次出行中访问多个旅游景点。基于此背景，本

研究所述的出行链定义为：在特定的时间节点，游

客从其住所驾驶电动汽车出发，依据一定的时间顺

序，完成对一个或多个乡村旅游景点的访问，最终

返回住所的完整出行过程。该乡村旅游的出行链如

图 4 所示。 

 

图 4 乡村旅游出行链示意图 

Fig. 4 Schematic diagram of rural tourism travel chain 

2.3 起始充电时间与电池荷电状态 
由于车主充电行为具有较强的灵活性和主观

性[20-21]，多数车主倾向于选择灵活充电模式，以确保

行驶途中电量充裕。因此，游客到达目的地的时间即

为电动汽车起始充电时间。鉴于乡村旅游出行时间与

城市中常规的上下班时间存在差异，其起始充电时间

的概率密度函数也相应有所不同[16]，如式(5)所示。 
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式中：t为到达目的地的时刻； au 和 a 为拟合参数。

乡村旅游具有季节性特征，而各季节的拟合参数随

季节的变化而不同，如表 2 所示。 

表 2  各季节拟合参数 

Table 2 Fitting parameters for each season 

参数  春季  夏季  秋季  冬季 

a /hu   13.60  12.97  13.38 14.00 

a /h   3.60  3.59  3.62  3.61 

在电动汽车乡村旅游中，电池荷电状态(state of 

charge, SOC)受多种因素的影响，包括温度、交通情

况以及行驶里程等[22]。通过 2.1 节温度与交通因素

对电动汽车能耗影响的分析，可得到受环境温度T

影响时，电动汽车开始充电时刻的 SOC 为 

1 100%T T

T

C K ES
S

C

 
          (6) 

式中： 1S 为电动汽车充电开始时的电池电量； TC 为

温度为T时电池的相对容量。 

2.4 充电功率与充电时长 

在考量乡村旅游活动的时间安排时，车主们通

常更倾向于选择能快速完成充电、减少停留时间的

快速充电方式。因此，本文假设所有充电桩均为快

速充电桩。旅客到达目的地后，会持续为电动汽车

充电直至达到理想电量。结合电池容量大小可得到 
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T

P
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               (7) 

式中： chT 为电动汽车充电时长； 2S 为电动汽车充

电结束时的理想电池电量，本文取电池容量的 90%； 
 为充电效率，本文取 0.9； chP 为充电功率。 

2.5  基于改进 BME 的 EV 负荷预测 

在乡村旅游 EV 负荷预测中，选用 BME 模型主

要归因于其在处理小样本数据、融合多元信息源以

及应对不确定性因素方面的优势。然而，乡村旅游

EV 负荷的变化受到多种复杂因素的综合影响，BME
模型在实际应用中仍面临难以全面适应动态变化环

境的挑战。为提升预测准确性、增强模型的稳定性

与适应性，必须对 BME 模型进行针对性的改进与

优化。 
2.5.1 BME 方法 

BME 方法是现代时空地统计学的重要组成部

分。该方法采用统计学中的贝叶斯理论和信息论中

熵的概念来认识和处理时空变量，将所研究时空要

素的软数据和硬数据系统合理地综合到对该要素的

空间估计和分析制图过程中[23]。BME 理论框架如

图 5 所示。 

BME 方法在乡村旅游电动汽车充电负荷预测

中的流程分为 3 个阶段[24]。 

1) 先验阶段。收集历史乡村旅游景点的充电负

荷数据以及与之相关的各种特征数据，如温度、充

电功率、充电时长、SOC 等，利用收集到的数据通

过最大熵原理建立先验分布。 
c

1
G

1
( ) e

N

g Z

f Z
A

 






                           (8) 
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图 5 BME 理论框架 

Fig. 5 Theoretical framework of BME 

c

1e d

N

g Z

A Z
 







                              (9) 

y r g( , , )Z Z Z Z                           (10) 

式中： G ( )f Z 为先验概率密度函数； A为归一化约

束； 为约束条件的编号； cN 为约束条件总数； 
为拉格朗日乘数； g 为Z 的已知函数； yZ 、 rZ 、

gZ 分别为硬数据点、软数据点、估计点。 

2) 中间阶段。持续收集新的乡村旅游景点的充

电负荷数据以及相关特征数据，利用新数据和贝叶

斯方法更新先验分布，得到后验分布。 

G g y r r

k g G g y r

G y r r

( , , )d
( ) ( | , )

( , )d

u

u

f Z Z Z Z
f Z f Z Z Z

f Z Z Z


 




 (11) 

式中： k g( )f Z 为后验概率密度函数； G g y r( | , )f Z Z Z

为已知 yZ 、 rZ 时 gZ 的先验概率密度函数；和u分

别为置信区间的上、下界。 

3) 后验阶段。利用更新后的后验分布，结合未

来的乡村旅游景点的特征数据，进行充电负荷的预

测，预测均值 BME g
ˆ ( )f Z ，如式(12)所示。   

                BME g g k g g
ˆ ( ) ( )df Z Z f Z Z                (12) 

2.5.2 改进 BME 
1) 硬数据优化 

考虑到乡村旅游电动汽车充电负荷受季节性、

节假日等因素影响，利用自回归移动平均模型

(autoregressive integrated moving average model, 
ARIMA)对历史数据建模，根据时间序列数据的散

点图、自相关函数和偏自相关函数图识别序列的平

稳性，对非平稳序列进行差分处理，使其变为平稳

序列，提取周期性和趋势性特征，并将其作为新的

输入特征与原始数据引入 BME 模型，实现 BME 硬

数据的优化，使 BME 在预测时能够更全面地考虑

影响目标变量的各种因素，进而提高预测的准确性

和可靠性。 
2) 贝叶斯优化 
贝叶斯优化的核心理念在于，基于已知的先验

分布及数据，通过不断更新后验分布来探寻最优解。

为实现这一目标，采用高斯过程回归来构建采样函

数，其预测公式为 
* *T 2 1( ) ( )na   c C I b          (13) 

  * *T 2 1 *
ov ( ) ( )nc a c    c C I c        (14) 

式中： *a 表示目标函数预测值对应的输入点； *( )a  

表示函数在 *a 处的均值； *
ov ( )c a 表示函数在 *a 处的

协方差； c为测试点自身的协方差； *c 为测试点与训

练数据点的协方差向量；C 为训练数据点之间的协方

差矩阵； 2
n 为高斯噪声的方差； I 为单位矩阵；b为

训练数据点的目标值向量。 

借助这一回归模型预测当前最可能的函数值，

并计算每个采样点的概率密度函数。随后依据这一

概率密度函数进行采样，从而获得一个新的点，作

为下一次优化过程的输入。采样函数为 

1 1arg max ( ),ta E a a A           (15) 
min

1 min( ) ( ( ) ) ( )d
q

E a q a q p q D q


      (16) 

式中：a为采样点； 1ta  表示下一个新的采样点； A

为搜索空间； 1( )E a 为期望提升函数； minq 为当前最

优解的取值； ( )p q D 表示在已知数据 D的情况下函

数 q的概率分布。 

3   乡村旅游 EV 中长期负荷预测 

在构建中长期负荷预测模型的过程中，为了准

确预估负荷变化，需要精确量化不同年份的旅游EV

保有量规模。鉴于旅游 EV 保有量与乡村旅游客流

量以及当地 EV 保有量之间存在显著的关联性，首

先需要构建预测框架以预测未来乡村旅游客流量以

及当地 EV 保有量，用于进一步推算旅游 EV 保有

量的规模，从而精确构建中长期负荷预测模型。 

3.1 基于 SEA-SVR-PSO 模型的旅游客流量预测 

乡村旅游客流量数据呈现数据量小、节假日效

应显著以及季节性波动明显等特征[11]，鉴于乡村旅

游客流量随时间变化的特性与气候舒适度及公众闲

暇时间之间存在着紧密而复杂的相互作用关系[4]，

在进行客流量预测时，必须充分考虑这些关键变量，

以提升预测的准确性和可靠性。 

针对乡村旅游客流量的特征，本文构建了一个
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结合 PSO 优化的 SVR 算法与季节性调整方法的乡

村旅游客流量预测模型。SEA 通过对原始数据进行

调整，使其更精确地反映实际数据的变化规律，从

而显著提升了预测的准确性[25]，具体步骤如下。 

首先，假设数据集共有m个周期，每个周期内

有 l个数值，并计算每个周期的均值，如式(17)所示。 

1 2( ) / , 1,2, ,h h h hlX X X X l h m          (17) 

式中： hX 为均值； hlX 为每个周期内的值。 

其次，将数据 hlX 标准化，如式(18)所示。 

/ , 1,2, , ; 1,2, ,hl hl hI X X h m l n        (18) 

接着，计算季节指数 jI ，如式(19)所示。 

1 2( )/ ,  1,2, ,j j j mjI I I I m j n          (19) 

最后，利用季节指数对原始数据进行调整，得

到新数据 hlX  ，如式(20)所示。 

/ , 1,2, , ; 1,2, ,hl hl jX X I h m j n         (20) 

此外，在进行乡村旅游 EV 中长期充电需求预

测时，需要考虑到一个重要因素，即并非所有游客

都选择驾驶 EV 前往目的地，因此不可将乡村旅游

客流量直接等同于旅游 EV 保有量。在预测出旅游

客流量的基础上，还需进一步确定旅游 EV 的保有

量。旅游 EV 保有量所占市场的比例与旅游客流量

所占总人口的比例存在一定的关联，如式(21)所示。 

 LEV EV

LP P

N N

S S
            (21) 

式中： LEVN 为旅游 EV 保有量； EVN 为当地 EV 总

保有量； LPS 为旅游客流量； PS 为当地总人口；
为比例系数，取值为 0.1。   

由式(21)可知，在预测出乡村旅游客流量的基

础上，预测出当地 EV 保有量即可得到乡村旅游 EV
保有量。 

3.2  基于最优灰色模型的 EV 保有量预测 

EV 行业目前发展势态迅猛，全国 EV 保有量不

断攀升。然而，在预测 EV 保有量时，基础灰色模

型存在若干局限性，包括模型精度可能受限、参数

选择具有主观性、缺乏自适应机制以及对数据噪声

较为敏感等问题[26-27]。 

通过萤火虫算法(firefly  algorithm, FA)来优化

GM 模型，可以在一定程度上改善基础模型的不足

之处。其基本原理是通过模拟萤火虫在群体中相互

吸引的行为，帮助搜索问题的最优解。算法的核心

在于萤火虫的两个关键特性：吸引度和亮度。萤火

虫之间的吸引度与它们的亮度成正比，亮度越高，

吸引力越强。在搜索过程中，每个萤火虫会移动向

那些比自己亮度更高的萤火虫的方向，以期望找到

更优的解。基于萤火虫算法的灰色模型流程如图 6
所示[10]。 

萤火虫算法通过对空间矢量的考量，构建了适

应度函数来优化灰色预测模型。它利用多次迭代搜

索，旨在找到最优的发展系数，使预测模型达到最

佳拟合效果，进而提高灰色模型预测结果的精度。 

 

图 6 基于萤火虫算法的灰色模型流程 

Fig. 6 Process of gray model based on firefly algorithm 

3.3  乡村旅游 EV 中长期负荷预测流程 

由改进 BME 方法完成短期负荷的预测，得到

乡村景区的负荷曲线，再通过 SEA-SVR-PSO 模型、

最优灰色模型分别预测 2024—2034 年的旅游客流

量以及当地 EV 保有量，从而得到乡村旅游 EV 的

保有量，更新旅游 EV 保有量可计算出未来不同年

份的负荷曲线，预测流程图如图 7 所示。 

以乡村景区旅游 EV 保有量数据为基础，用优

化后的 BME 模型对旅游 EV 行为进行模拟。首先，

设定 EV 用户以住所为出发点，抽取车辆 i的出行时

刻，考虑到用户旅游前倾向于将车辆充满电，设定

EV 出发时的电量为电池容量的 100%。然后，抽取

旅游目的地，得到出发与目的地之间的路程，为了

计算电动汽车电池荷电状态，需要确定电动汽车在

温度T下的电池容量、行程的耗电量以及空调耗电
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量。电动汽车 i完成既定行程后，计算其起始充电

时间、充电时长以及充电功率，得到各景区的充电

负荷，当模拟所有 EV 充电行为后，可绘制出乡村

景区总的日充电负荷曲线。最后，由乡村旅游客流

量预测与当地 EV 保有量预测推算出不同年份的旅

游 EV 保有量，从而更新该旅游景区不同年份的充

电负荷曲线，实现旅游 EV 中长期负荷预测。 

 
图 7 乡村旅游 EV 中长期负荷预测流程 

Fig. 7 Flow chart of medium-and long-term load forecasting 

for rural tourism EV 

4   算例分析 

4.1  参数设置 

本文以江苏某乡镇的乡村景区为例进行仿真分

析，选取了其某年某月电动汽车历史充电数据作为

样本。首先，将常规预测方法与本文所提的改进 BME
方法进行预测对比；其次，基于改进 BME 方法预

测未来不同季节温度下的充电负荷；最后，结合乡

村旅游的 EV 保有量预测未来多年的不同季节典型

日充电负荷。电动汽车相关参数为：续航里程为

350 km，理想电池容量为 70 kWh，快速充电功率为

40 kW，百公里耗电 16 kWh。参考江苏省气象统计

局统计的 2023 年全年温度，春秋季典型气温取

20 ℃，夏季和冬季典型气温分别取 35 ℃和 0 ℃。

电池相对容量百分数分别为[22]： 20 98.8%C ℃ ，

35 103%C ℃ ， 0 79.3%C ℃ 。 

4.2 结果分析 

仿真结果分析主要包含乡村旅游 EV 短期负荷

预测分析以及中长期负荷预测分析两个方面。 
4.2.1 乡村旅游 EV 短期负荷预测分析 

选取江苏某乡村景区 2024 年某月两周电动汽

车充电数据作为样本，以这两周前十三日的充电负

荷作为构建模型的基准数据集，分别用蒙特卡洛

(Monte Carlo, MC)方法、随机森林(random forest, 
RF)、 BME 以及改进 BME 对最后一日的充电负荷

进行预测，并将预测结果与实际值进行对比，结果

如图 8 所示。 

 

图 8 不同方法预测结果对比 

Fig. 8 Comparison of prediction results using different methods 

从图 8 可以观察到各种负荷预测方法的预测值

与实际值相比均存在一定程度的偏差。然而，鉴于

乡镇 EV 充电负荷样本的稀缺性，MC 在某些时间

点的预测值与实际值之间出现了较大的偏差。相比

之下，RF 与 BME 的预测结果偏移范围略有缩小，

可见其在乡村旅游情况下的 EV 负荷预测均有一定

优势。而经改进后的 BME 方法的预测结果整体上

与实际值轨迹高度吻合，展现出了出色的预测精度。 

为了进一步量化各种预测方法在误差指标上的

具体差异以及本文所提方法的有效性，引入最大误

差率 (maximum error rate, MER)、平均绝对误差

(mean absolute error, MAE)和均方根误差(root mean 
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squared error, RMSE)作为评估指标，结果如表 3 所示。 

表 3  不同方法的误差对比 

Table 3 Comparison of errors among different methods 

% 

预测方法 MER MAE RMSE 

MC 28.17 39.30 55.08 

RF 18.45 25.38 35.73 

BME 13.70 24.74 32.61 

改进 BME 6.82 18.19 23.05 

表 3 的数据直观地展示了不同模型的预测误差。

从表中可以看出，改进 BME 方法的 MER、MAE、
RMSE 值都为最小，预测精度最高。MC 误差最大

主要受限于样本容量，BME 与 MC、RF 相比，各

个误差指标均有降低，是因为其在处理小样本问题

时具有更高的准确性。相较于 MC、RF、BME，改

进 BME 的 MER 分别减少了 75.79%、63.04%、

50.22%，MAE 分别减少了 53.72%、28.33%、26.48%，

RMSE 分别减少了 58.15%、35.49%、29.32%，体现

了本文对 BME 改进的有效性，更直观地验证了其在

乡村旅游 EV 负荷预测中的高度适用性与显著优势。 
4.2.2 乡村旅游 EV 中长期负荷预测分析 

1) 乡村旅游客流量预测分析 

2020—2022 年间，我国旅游业受疫情影响，旅

游客流量呈现异常波动特征，相关数据在分析中被作

为异常样本予以剔除，因此选取此乡村景区 2015—
2019、2023 年客流量数据作为样本，预测 2025 年

客流量。在 PSO 规模为 20、最大迭代次数设为 100、
交叉验证采用 5 折时，SVR 中惩罚系数和宽度系数

分别为 0.1 和 1.2299，最终预测结果如图 9 所示。 

 

图 9 2025 年乡村旅游客流量预测值 

Fig. 9 Forecast value of rural tourism visitor flow in 2025 

图 9 中乡村旅游客流量呈现出 M 型波动特征，

揭示了节假日效应突出、季节性差异明显的特点。

其中旅游峰值的时间点与国家法定节假日高度吻

合，突显了节假日作为推动旅游出行高峰的关键因

素。此外，客流量在春秋两季呈现多峰值，夏季则

保持中等水平，而冬季则明显陷入低谷。这表明季

节性作为旅游活动的重要外部环境因素，是分析旅

游需求变化时不可或缺的考量维度。 

2) 乡村旅游 EV 保有量预测分析 
在针对乡村旅游 EV 保有量进行预测时，鉴于

该乡村景区的主要游客群体多源自江苏省，本研究

特地选取江苏省 2019—2023 年的 EV 保有量数据

作为核心分析依据。并通过运用最优灰色模型对

2024—2034 年的 EV 保有量进行预测。萤火虫算法

相关参数设置为：萤火虫的个体数量为 50，最大迭

代次数为 100 次，最大吸引力系数为 1，光吸收系

数为 0.5。2024—2034 年当地 EV 保有量、乡村旅游

客流量及乡村旅游 EV 保有量预测值如图 10 所示。 

 

图 10 2024—2034 年当地 EV 保有量、旅游客流量及 

旅游 EV 保有量预测值 

Fig. 10 Forecast of local EV ownership, tourist flow, and 

EV ownership for tourism from 2024 to 2034 

由图 10 可知，2024—2034 年江苏省 EV 保有

量及当地旅游客流量均呈现出持续增长态势，前期

增长趋势近似呈指数级，充分反映了我国电动汽车

产业与乡村旅游业的蓬勃发展。这一增长态势与全

面推进乡村振兴的发展战略及“双碳”目标紧密相

连，同时也彰显了国民生活水平的不断提升。然而，

在后期，增长速度相较于前中期有所放缓，这可能

源于电动汽车市场的逐渐饱和以及乡村旅游业发展

进入稳定阶段。在此背景下选择 EV 作为旅游出行

方式的游客数量也在逐步上升。 

3) 中长期 EV 负荷预测分析 

在旅游 EV 保有量预测的基础上，对乡村旅游

EV 充电负荷进行中长期预测，分析不同季节温度

对 EV 充电需求负荷的影响，以及 EV 保有量增长
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对 EV 充电负荷的潜在作用。 

图 11 展示了 2034 年该乡村景区在不同季节典

型温度条件下的 EV 充电负荷曲线对比情况。观察

发现，EV 充电需求在不同季节间存在显著差异。

春秋季节与夏季、冬季之间的充电需求差异较大，

而夏季与冬季之间的充电需求差异则相对较小。进

一步分析发现，冬季的充电需求最大，夏季次之，

而春秋季节的充电需求相对最小。 

 

图 11 2034 年不同季节典型温度下充电负荷预测 

Fig. 11 Prediction of charging load under typical temperatures 

in different seasons in 2034 

这种差异的产生主要源于温度对车载空调使用

率和电池容量的影响。在夏季高温和冬季低温环境

下，车载空调的使用率会显著上升，从而导致充电

需求的增加。而春秋季节温度适宜，车载空调的使

用率较低，因此充电需求相应减少。此外，低温环

境下电池容量的衰减进一步加剧了冬季充电需求的

增长。因此，温度对车载空调使用和电池容量的综

合影响，使得冬季充电需求负荷达到最大。 

图 12 展示了该乡村景区 2024—2034 年不同季

节典型日的电动汽车充电负荷预测情况。 

通过观察可以发现，冬季和夏季的充电负荷比

春秋季高，不同年份的充电负荷高峰期大致相同。

此外，各个季节典型日每年的充电需求均呈现出不 

 

 

图 12 2024—2034 年不同季节典型日充电负荷预测 

Fig. 12 Prediction of charging load for a typical day 

from 2024 to 2034 

断上涨的趋势，主要归因于乡村旅游 EV 保有量的

持续增加。因此，对于乡村景区而言，不断增长的

充电需求使得合理规划和建设充电设施成为了当前

亟待解决的问题。 

5   结论 

本文提出了一种基于改进 BME 方法的乡村旅

游 EV 短期充电负荷预测模型，在此基础上结合最

优灰色模型和客流量预测模型得到乡村旅游 EV 未

来的保有量，从而实现乡村旅游 EV 的中长期负荷

预测，通过算例分析得到以下结论。 

1) 本研究提出的基于改进 BME 的预测模型在

乡村旅游这一特定场景中，充分考虑了季节性因素

等多源小样本情况，相较于传统的负荷预测方法，

该模型在预测精度上展现出显著优势，这一特点使

其在乡村旅游等复杂且数据稀缺的乡镇中具有广泛

的应用前景。 

2) 本文针对乡村旅游的特殊性，构建了旅游

EV 保有量与 EV 保有量及旅游客流量之间的关系
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模型。基于旅游 EV 保有量预测结果，进一步分析

了不同温度条件下 EV 充电负荷的动态演变规律并

探讨了长时间尺度下 EV 充电需求的发展趋势。 
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