
 

 

智慧园区电动汽车有序共享充电需求分析①
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摘　要: 针对智慧园区充电设施少不能满足电动汽车发展需求问题, 提出一种适用于智慧园区电动汽车有序共享充

电需求建模分析方法, 通过分析充电数据提供充电计划, 并辅助园区能量管理系统制定有序充电策略. 利用功率谱

密度估计方法统计分析单个 EV充电电流, 并通过人工智能网络完成 EV在线识别分类工作, 基于插入时间、能量

和工作日之间的相关性统计分析每个 EV充电习惯, 利用测量电网侧的电流来预测充电需求, 基于核密度估计建立

充电需求统计模型. 通过某住宅小区充电设施采集的实际数据验证该模型精度的有效性和适用性, 为智能园区电动

汽车充电提供帮助.
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Abstract: In view of the problem that charging facilities in intelligent park cannot meet the development demand of
electric vehicles, a modeling and analysis method suitable for orderly shared charging demand of electric vehicles in
intelligent park is proposed. Charging plans are provided by analyzing charging data, and orderly charging strategies are
formulated in the energy management system of the park. Power spectral density estimation method using statistical
analysis of single EV charging current, and complete EV on-line identification in artificial intelligence network
classification work, based on the correlation between insertion time, energy, and working day statistical analysis each EV
charging habits, the grid side current is measured using to predict the charging demand, based on kernel density estimate
charging demand statistics model is set up. The validity and applicability of the model are verified by the actual data
collected from a charging facility in a residential area, which can provide help for EV charging in the intelligent park.
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电动汽车是当下新能源产业重要组成部分, 是缓

解能源危机及环境问题的有效工具[1,2]. 目前, 我国在电

动汽车充换电设施标准体系建设、关键技术研究、关

键设备研制和示范工程建设等方面已取得重要进展.

但同时, 我国当前普遍应用的电动汽车充电系统无法

满足用户个性化充电需求. 因此, 通过对电动汽车充电

技术的不断创新和优化, 采取科学合理的控制策略, 可
以改善整体电力系统管理和能源效率, 同时也可以使
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电力系统的运行更加清洁、高效和经济[3,4].
智慧园区能源管理和配置问题分析是掌握用户和

电力市场的重要手段, 尤其随着充电设施的广泛接入,
更需要优化配置智慧园区能源形式. 文献 [5]为了充分

利用电力大数据中的异构数据源挖掘出电网中存在的

安全威胁, 采用循环神经网络对得到的嵌入式向量数

据建立画像, 实现了数据中异常事件的检测; 文献 [6]
提出一种面向电动汽车、快速充电站、配电网多元需

求的电动汽车快速充电引导策略; 文献 [7]基于电动汽

车充放电优化模型以及实时更新的配电系统预测负荷

曲线, 构造出动态分时电价更新策略; 文献 [8] 提出基

于不确定性测度的居民小区电动汽车充电定价策略并

建立起电动汽车充电负荷动态概率模型, 分析了电动

汽车响应分时电价的不确定性而导致的居民负荷随机

波动加剧等问题. 文献 [9]提出一种在线控制和离线优

化相结合的有序充电控制方法, 在电动汽车用户在住

宅区利用夜晚时段进行充电的情况下, 解决了移峰填

谷、减少负荷波动的问题.
上述文献对电动汽车充电方式及策略研究较深入,

但缺乏智慧园区电动汽车有序共享充电需求及管理模

式研究. 基于此, 本文利用电动汽车 (Electric Vehicles,
EV) 潜在的移动储能特性, 提出一种适用于智慧园区

共享充电桩的在线自主充电需求建模分析方法, 在自

动检测和识别用户电动汽车充电需求基础上, 将其转

移至电价较低时段以加强对住宅小区电力需求的管理.
首先提出一种在线识别不同类型电动汽车的方法, 采
用基于人工神经网络监督学习方法分类得出每个电

动汽车类别信息, 并用支持向量机 (Support Vector
Machines, SVM)方法验证所提方法的可行性; 其次, 根
据分类信息利用功率谱密度估计为每个 EV 提供统计

模型, 进行统计分析; 最后根据台区接收的日前负荷响

应指令预测充电需求, 对充电习惯采用核密度估计建

模, 利用实测数据证明该方法的可行性和有效性.

1   智慧园区 EV共享充电场景分析

依据园区已有能量管理系统 (Energy Management
Systems, EMS)需求响应策略, 在确保用户舒适度的前

提下, 实现共享充电[10], 图 1 展现一个典型的园区 EV
调度场景. 车主进入园区后, EMS确定该 EV及充电需

求后, 根据来自其他 EV、电器和电价等信息制定该

EV充电计划.

ˆ ˆ

充电站 能量管理系统

历史收费档案 PEV 识别模型

充电习惯模型

DR 控制信号

Ic (i)

I (i)

Vc (i)

Idiv

E (k−d)

Ereq, m
 (k), tmch (k)

 
图 1    智慧园区 EV典型充电场景

 

假设该园区已建 M 个共享充电桩, 第 m 个 EV 最

佳充电起始时间 tst,m 取决于其充电所需电量 Ereq,m 和

对应充电桩可用时间 tav,m. EMS 可以利用每个 EV 充

电习惯统计建模, 预测充电电量需求和高峰时段负荷

优先级.
设 Ereq(T)为某天充电站所需总能量, T 表示 24小时.

Ereq(T ) =
M∑

m=1

Ereq,m(T ) (1)

Ereq,m(i) =
T∑

i=0

Pm(i)∆t (2)

其中, Ereq,m(i) 为当天第 m 个 EV 充电所需电量; Pm(i)
为第 m 个 EV瞬时充电功率; ∆t 为时间步长.

Pm(i)=V(i)Im(i)cos(ϕm(i)) (3)

cos(ϕm(i))

其中, V(i) 为时段 i 处的充电点电压, Im(i) 为充电点电

流的测量值,  为功率因数.
EMS 的目标是估测 Ereq,m(i+p), 其中 p 是预测范

围 (p>0). 假设∆t 和 V(i) 是常数, 因此该问题可简化为

预测 Im(i) 的任何可能值. 这主要取决于第 m 辆 EV 的

充电计划、电池容量以及电池初始充电状态 (State of
charge, SOC)SOCini,m. 对于一个共享充电站, 如何用当

前测量值来预测未来 Ereq,m 值是一个挑战. 本文采用两

步法来解决该问题: 第 1 步识别每个单独 EV 充电情

况; 第 2 步建立并更新之前识别的每个 EV 充电模式

统计模型. 通过提出的 EV 识别算法来支持 EMS 的最

终目标或功能. 通过这种方式, 可以预测每辆车的充电

需求, 从而优化充电策略.

2   EV充电识别模型

模式识别和数据分类过程在各个领域一直都引起

广泛关注[11]. 在本文中, 共享充电站下的 EV 充电识别

问题是使用小样本电流测量对 M 辆 EV充电配置进行
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分类. 这种识别 EV 的方法不需要任何额外昂贵的安

装费用. 然而, 由于在相同的电池容量范围内, EV充电

电流幅值有明显的相似性, 这也带来了一个很大的挑

战. 用于 EV 识别方法分两步, 第 1 步是提取和选择交

流充电电流原始样本特征, 旨在创建有区别的特性, 帮
助提供更有效的分类; 第 2 步是对候选车辆充电曲线

的电流幅值进行分类[12]. Idiv 是充电识别后的分类电流

幅值.
2.1   信号特征提取

识别过程为了避免共享充电站混淆不同车辆, 需
要算法足够精确可靠, 需要从原始的充电电流测量中

提取有用的识别特征, 以便在相同的电池容量范围内

对不同的车辆分类正确. 基于输入信号的不同物理性

质, 选用的信号特征也不同, 在时域中常用的特征是一

阶统计量和高阶统计量; 在频域中常用的特征包括小

波系数、FFT 和功率谱密度. 因此需要选择一个包括

丰富信息的特征空间, 通过图 2 所示的序列前向选择

法选择最优特征.
 

是

否

开始

结束

初始化 Fsubset, 0=ø

取 k =0∶Lst

更新 Fsubset, k+1=Fsubset,k+fi
+

+

选择新特征使
fi  =arg max J (Fsubset, k+fi)

fiϵFsubset, k

 
图 2    序列前向选择特征

 

f +i

序列前向选择法从空集开始, 每次选择一个新的

特征 加入特征子集 Fsubset,k 使特征函数 J(Fsubset,k+fi)

最优化 , 得到的特征子集就是最佳分类 [13]. 针对智

慧园区共享充电需求分析 , 需考虑尽可能多的充电

特征, 因此选取一组 12 阶的特征向量, 见式 (4)、式

(5), 其中包括原始样本、Welch 功率谱密度估计、

Thomson 功率谱密度估计、标准差、偏度、第 6 个

非中心矩以及用离散小波变换从测量样本中提取的

3个不同分辨率信号的标准差, 并选择了最常用的哈

尔特征.

Finit = [F1,F2, · · · ,F12] (4)

F1 = Rwdata = [ f11, f12, · · · , f1N]
F2 = PS DW = [ f21, f22, · · · , f2N]
F3 = PS DT = [ f31, f32, · · · , f3N]
F4 = σ

rw = f4
F5 = s = f5
F6 = t6 = f6
F7 = σ

WT
a1 = f7

F8 = σ
WT
d1 = f8

F9 = σ
WT
a2 = f9

F10 = σ
WT
d2 = f10

F11 = σ
WT
a3 = f11

F12 = σ
WT
d3 = f12

(5)

σWT
ai σWT

di

其中, σrw 是测量样品的偏度; Rwdata 为交流充电电流

的原始样品; PSDW 和 PSDT 分别为Welch功率谱密度

估计和 Thomson 功率谱密度估计; s 为测量样品的标

准偏差; t6 是第 6 个非中心时刻;  和 分别是第

i 级标准差的小波分解近似系数和细节系数.
2.2   用于 EV 识别分类方法

2.2.1    前馈神经网络

前馈神经网络是模式分类任务中最常用的一类神

经网络[14]. 本文所使用的网络拓扑结构为两层前馈神

经网络, 如图 3所示.
 

i

j

k

x1

x2

xi

xLx

输入层 隐藏层 输出层

车辆1

车辆2

车辆3

车辆4

车辆5

wjk

wij

 
图 3    两层前馈网络拓扑图

 

在隐藏层中, 激活函数 Zj 和非线性激活函数 σj 分

别由式 (6) 和式 (7) 定义. 所使用的非线性激活函数为

Sigmoid函数.
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Z j =

Lx∑
i=1

wi j · xi+b j (6)

σ j(Z j) =
1

1+ e−Z j
(7)

其中, wij 和 bj 分别表示隐藏层的权值和偏差; xi 是输

入特征; Lx 是输入层的神经元数量.
在输出层, 激活函数 Zk 和非线性激活函数 yk 分别

由式 (8) 和式 (9) 定义. 所使用的非线性激活函数为

Softmax传递函数.

Zk =

Lh∑
j=1

wik ·σ j(Z j)+bk (8)

yk = σk(Zk) =
eZk∑Lh

j=1
e(σ j(Z j))

(9)

其中, wik 和 bk 分别表示输出层的权值和偏差; Lh 是隐

含层的神经元数量.
x̄m

sm

sth
m xm

i,sm

输入矩阵的每一列 包含从相应车辆 m 的交流

充电电流采样窗口 提取的特征 , 表示为:

x̄m
sm = F̄ sm (10)

F̄ sm其中,  表示所选的特征.
对于目标矩阵, 每一列表示为:

yt =


[ 1 0 · · · 0 ]T

,第1辆车
[ 0 1 · · · 0 ]T

,第2辆车
...

[ 0 0 · · · 1 ]T
,第M辆车

(11)

2.2.2    支持向量机

支持向量机 (SVM) 是一种在模式分类和识别方

面表现出良好性能的监督分类器[15,16]. 最优的分离超平

面将是边界最大的超平面, 定义为数据到决策面的最

小距离 (对应于图 4 中的超平面). 准确落在边界上的

训练数据称为支持向量, 支持最大边界超平面.
 

ci

cj

最优边界

支持向量机

最
优
超
平
面

 
图 4    用 ci 和 cj 两类样本训练支持向量机的最大超平面和

边界值示意图

(x1,y1), · · · , (xi j,yi j)

构造 nclass×(nclass−1)分类器, 其中 nclass 在类的数量

中与两个不同类的数据组成一个序列. 鉴于 ci 和 cj 的

训练数据 已知, 现将下面的二元分类

问题转化为凸二次优化问题.

min

1
2

(wcic j )Twcic j︸           ︷︷           ︸
Max,margin

+C
∑ni j

t=1
ζ

cic j
t (wcic j )T︸                    ︷︷                    ︸

Min,error


(wcic j )Txt +bcic j ≥ 1− ζ

cic j
t , if yt = ci

(wcic j )Txt +bcic j ≤ −1+ ζ
cic j
t , if yt = c j

(12)

wcic j

bcic j ζ
cic j
t C

sgn((wcicm )Txt +bcicm )

其中,  表示特征空间中最优超平面的参数; xt 是训

练样本;  是偏差;  是松弛变量;  是正则化参数.

考虑分类 cm, 这种方法是每次一个分类器指出 x 在

cm 类中使用决策函数 时, cm 类的

投票就增加一个, x 就是最终得票最多的那一类.

3   充电习惯统计模型

对于 EMS 而言, 任何一辆 EV 充电所需电量主要

受充电时 EV 的 SOC 和预计出发时间影响[17]. 为了预

测电动汽车充电能量需求, 需建立充电电量和出发时

间的统计模型, 确定充电策略中充电优先级. 该模型旨

在建立一个基于充电习惯和与其他间接观测变量相关

的模型, 从而为 EV 充电调度框架提供一个有效的自

动管理. 主要使用直方图和核估计对观测到的随机变

量行为进行统计建模[18].
3.1   日充电需求直方图

设 Em(1)、Em(2), ···,Em(N)为第 m 个 EV的日充电

能量测量样本, f(x) 为对应的概率密度函数. 为了建立

直方图, 充电能量数据的范围被划分为 B1, B2, ···, BL,
通常选择相同的大小, 但也可以改变大小. 利用以下公

式构建直方图:

B= {B1,B2, · · · ,BL} (13)

f̂rmhist(Em) =
L∑

l=1

countl
(size of bin Bl)

(14)

其中, countl 为数据 Em(i)落入 Bl 的个数, Bl∈B.
3.2   基于插入时间的充电需求直方图

bpa

通过整合插入时间方式表述充电需求直方图, 利
用三维直方图分布对这种相关性进行了建模. 因此, 插
入时间 的直方图分布定义为:

bpa =
{
bpa

1 ,b
pa
2 , · · · ,b

pa
J

}
(15)
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countEmi,pa j bpa
j表示 Emi 在时间 落入 Bl 的个数.

3.3   日充电需求核密度估计

直方图方法的主要优点是易于构造和理解, 在统

计分析中普遍存在. 但缺点是随着样本量的增大, 收敛

速度相对较慢, 密度估计存在不连续, 这与底层密度假

定的平滑性相矛盾. 通过估计核密度可以弥补这两个

缺点. 这些可以看作是滑动直方图的推广, 或者是经验

分布函数与光滑核函数的卷积. 核密度估计可表示为:

f̂K(x) =
1

Nh

N∑
n=1

K
(

x−Em(n)
h

)
(16)

其中, K 是一个平滑函数, 称为核函数, h>0是控制平滑

量的平滑带宽. Em(i) 是日充电能量测量数据的第 i 个
样本. N 是测量数据的个数. 高斯核函数表达式如下:

K (u) =
e
(
−1

2
uTu

)
√

2π
(17)

3.4   EV 模型更新

统计建模需要考虑不同充电习惯的随机性. 对于

每个单独的 EV, 有必要使用新的测量方法定期更新统

计模型, 以捕获在能源需求、充电位置和连接时间方

面的不同趋势. EMS 首先将不同的消费配置文件存储

在数据库中, 再使用所提出的识别方法在线更新每个

消费分布的新测量信息, 并创建图 5 所示的动态统计

模型.
 

DR 控制信号

充电习惯模型

能源管理系统充电站

分类器
分类结果

PEV 识别模型

特征提取和选择

I
c
 (i)

I
c
 (i)

 
图 5    EV模型更新

 

4   算例分析

4.1   数据收集

本实验数据采集频率为 1200 Hz, 并且每秒钟采集

一次电网侧的充电电流幅值. 通过 5 辆电动汽车共享

场景对识别算法进行测试. 这 5辆车的详细情况如表 1
所示.

表 1     5辆电动汽车的相关特性
 

序号 电池容量(kWh) 充电功率(kW)
EV1 60 7.2
EV2 30 6.6
EV3 10 3.3
EV4 20 3.3
EV5 25 6.6

 
 

4.2   EV 识别模型

EV识别部分使用数据库已经分成两组, 如表 2所
示. 第 1 个数据库包含 83 个充电数据 (2019 年 8 月

5日~25日), 第 2个数据库包含 49个充电数据 (2019年
9 月 6 日~20 日). 对于所有提出的结果, EV 识别是通

过车辆接入后使用 300个测量窗口来呈现.
 

表 2     识别过程中每个 EV的充电数据的数量
 

数据库 EV1 EV2 EV3 EV4 EV5 总计

库1 18 16 19 11 19 83
库2 11 8 13 5 12 49

 
 

4.2.1    基于前馈神经网络分类器的 EV识别

模型构建和在线性能测试采用独立数据. 对于模

型的构建 (训练 70%、验证 15%、测试 15%), 使用

表 2中的数据库 1. 然后在线测试建立在数据库 2中收

集的新数据上的模型的性能. 用 Matlab 神经网络模式

识别进行分类.

x̄m
sm

在输入层, 从测量样本中提取的 12个特征, 如表 3
所示. 识别过程通过 300 个测窗口进行, 故 F1 的维度

为 300, 通过计算确定Welch功率谱密度估计、Thomson
功率谱密度估计的 FFT长度为 2的 7次幂及 2的 8次
幂, 其特征空间维度分别为 129 与 257, 其余特征空间

维度均为 1. 输入层 的神经元最终数量即所有特征

空间维度之和为 695. 通过改变隐藏层神经元的数目进

行了多次模拟, 最后选择了包含 10 个神经元的隐层.
分类结果如图 6 所示. 虽然不同车辆的充电电流幅值

非常相似, 但该方法在 5 种电动汽车的分类方面表现

出了非常令人满意的性能, 在验证和测试阶段全部识

别. 离线构建后, 对数据库 2 中 49 个新的充电电流测

量值进行了在线测试, 如图 7所示. 因为该模型成功地

识别了 5 种 EV, 准确率达 96%. 在充电的 49 次测量

中, 对两辆车的识别只出现了两次混淆. 此外, 增加训

练数据库的大小可以改进识别过程. 本次验证研究中

用于识别的 EV 类数量为 5 个. 这个数可少可多, 取决

于小区内的 EV用户数量.
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表 3     前馈神经网络输入层中使用的特征值
 

特征空间 维度

F1 (300,1)
F2 (129,1)
F3 (257,1)
F4 (1,1)
F5 (1,1)
F6 (1,1)
F7 (1,1)
F8 (1,1)
F9 (1,1)
F10 (1,1)
F11 (1,1)
F12 (1,1)

 
 

 

训练 验证 测试 总计

EV1 EV2 EV3 EV4 EV5

50.0

40.0

30.0

20.0

10.0

0

分
类
占
比

 (
%

)

 
图 6    数据库 1前馈神经网络分类结果

 
 

识别汽车 汽车混淆 汽车未出现
EV1

EV2

EV3

EV4

EV5

时间 9.6 9.8 9.10 9.12 9.14 9.16 9.18 9.20

 
图 7    基于数据库 2模型的在线验证性能分类结果

 

4.2.2    特征选择和模型敏感性研究

特征选择就是从提取的特征中挑选出最有用的子

集特征. 将序列前向选择方法应用于 695 个特征的初

始特征空间, 以选择最合适的子集特征, 再将得到的子

集特征与使用所有特征空间得到的子集特征的识别模

型进行性能比较. 此外, 还使用了不同大小的数据库进

行特性选择. 所选的子集特征维数为 3和 10. 在对几个

核函数进行仿真评估后, 选择一个线性核函数作为支

持向量机分类器. 研究 4 种场景 (即 25%、50%、75%
和 100%) 的数据来选择不同的子集特征, 使用相同比

例的数据库 1用于训练, 数据库 2用于测试阶段, 用获

得的子集特征测试 EV识别模型泛化能力.
利用式 (5) 中局部最优特征得到的序列前向选择

结果和精度如表 4 所示. 从不同的场景中得到的结果

表明, 在原始信号和用Welch和 Thomson方法估计的

功率谱密度中, 信息丰富的特征更加集中. 敏感性研究

还强调了数据库大小对选择子集特性的重要性, 以及

数据库中包含的数据质量. 随着更多的数据被用来选

择特征, 序列前向选择算法更好地收敛到全局最优特

征. 不同规模数据库 4 种场景中利用所有特征空间的

性能几乎相同, 如图 8所示.
 

表 4     不同数据库 SVM分类器子集特征选择结果
 

场景 参数 特征维数3 特征维数10

25%
Rwdata 2 1–8
PSDW 343 363 343 363

50%
Rwdata 1,2 1–9
PSDT 599 599

75%
Rwdata − 1–5

PSDW 312 332 334
308 311 312 332

334

100%
Rwdata 2 1–6
PSDT 336 363 309 336 363

 
 
 

训练数据库大小

25% 50% 75% 100%

100

95

90

85

80

75

Nf =3 Nf =10 Nf =695
准
确
率

 (
%

)

 
图 8    不同数据库规模的 EV识别模型的泛化能力与

支持向量机分类器的最优特征比较
 

4.2.3    支持向量机和前馈神经网络性能比较

使用相同的输入特征和数据库, 将 SVM分类器的

性能与前馈神经网络分类器进行了比较, 所利用的特

征是全局最优特征. 随机生成的数据库 1 的 75% 为训

练数据库, 而数据库 2 用于测试阶段. SVM 分类器采

用线性核函数, 前馈神经网络采用 13 神经元隐层, 对
比结果如图 9所示.
 

SVM 分类器

前馈神经网络分类器

数
据
库

1
的
准
确
度

 (
%

)

100
98
96
94
92
90
88
86
84
82

特征数量

Nf =3 Nf =10 Nf =695

 
图 9    使用最优特征的 SVM分类器性能与

前馈神经网络分类器的比较
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SVM 和前馈神经网络的性能非常接近, 所以这两

种方法都适合于 EV 识别的实际实现. 然而, 因为在线

应用是本文的主要目标, 所以与前馈神经网络相比,
SVM 是一种计算开销较大的方法. SVM 由多个分类

器组成, 考虑分类器的数量就增加了计算时间. 而前馈

神经网络可以只用一个分类器实现.
4.3   EV 充电需求统计建模

4.3.1    EV日充电需求直方图

B = {[0,5] ,

[5,10] , [15,20] , · · · , [60,65]}
直方图是通过将能量轴划分为多个区间

来构建的.
由图 10 可以看出五种电动汽车的充电习惯非常

不同. EV2、EV3、EV4 的分布较窄, 带宽较低. 因此,
他们的能量需求更容易预测. 相比之下, EV1 和 EV5
的消耗分布较为均匀, 具有一定的非平稳特性. 在这种

情况下, 充电能量与其他变量如充电时间、天气的相

关性研究可以帮助预测充电需求. EV1 统计模型的演

变如图 11 所示. 如果某一天 EV 没有在小区充电站充

电, 也可以通过识别模型捕捉到这一点.
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图 10    5个 EV历史充电能量的直方图和核平滑图

 

4.3.2    根据插入时间和工作日充电需求直方图

针对 EV1, 根据插入时间和星期几构建了充电能

量需求的直方图模型, 结果如图 12和图 13所示.
从图 12可以看出, 充电到 EV电池电量与 EV1的

连接时间有关. 同样, 从图 13中可以看出, 充电能量需

求也与 EV1的星期几有关. 因此, 对于 EV1, EMS利用

与日期中某些变量的相关性来预测充电所需的能量.
而其他变量可以减少估计误差, 比如是否晴天, 是否下

雨或下雪等天气数据.
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图 11    EV1的在线统计建模

 

5   总结

在当前面向智慧园区电动汽车充电模式和充电策

略研究基础上, 本文针对用户自主充电需求管理提出

了一种适用于智慧园区有序共享充电需求分析模型.
通过对电网侧充电电流测量, 实现了对单个充电电动

汽车充电习惯的在线识别和统计建模. 由于识别 EV
所需的充电电流样本更少, 首先分析了小区能量管理

系统协助管理共享充电站充电调度任务; 然后通过人

工神经网络监督分类, 建立识别模型在线识别 EV, 针
对 EV 充电习惯建立统计模型, 预测其充电能量需求,
其中充电习惯包括电池充电状态、电动汽车插入时间

以及是否是工作日; 最后, 根据采集实测数据验证了所

提出建模方法的有效性, 为将来新兴住宅小区规模化

电动汽车有序共享充电提供帮助.
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图 12    EV1插入时间与充电能量直方图
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图 13    EV1充电能量的直方图和核平滑图
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