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摘 要： 当电动汽车（Electric vehicle，EV）与充电桩连接时，精确预测电动汽车动力电池组的充电需求

功率，对于防止电池组过充电至关重要。由于电池组物理模型的复杂性使基于其充电需求功率预测方

法通常难以构建，且实时性不高。此外，单一预测模型的预测精度偏低。针对上述问题，结合充电数据

与机器学习，提出一种基于强化学习与变权组合模型的 EV 充电需求功率预测方法。在传统灰狼优化

算法的基础上，将混沌映射、精英反向学习策略相结合以提高初始种群的质量，利用强化学习的动态权

重策略更新灰狼个体位置来优化最小二乘支持向量机（Least square support vector machine， LSSVM）

算法中的参数；通过基于时变权重分配的变权组合方法合理分配极限学习机预测模型与改进 LSSVM
预测模型的权重，解决单一预测模型方法的不足；采用电动汽车的实际充电数据对所提预测算法进行

验证，新方法相较于其他 3 种传统方法在预测精度上分别提高了 4.75%、3.84% 和 0.38%。

关键词： 充电需求功率；变权组合；强化学习；灰狼优化算法；最小二乘支持向量机

中图分类号：  U491    文献标志码： A

Prediction Method of EV Charging Demand Power Based on Reinforcement 
Learning and Variable Weight Combination Model

SONG　Zongren1， GE　Quanbo2，3，4， LI　Chunxi5

(1. Logistics Engineering College, Shanghai Maritime University, Shanghai 201306, China; 2. College of Automation, Nanjing 
University of Information Science and Technology, Nanjing 210044, China; 3. Jiangsu Provincial University Key laboratory of Big 
Data Analysis and Intelligent Systems, Nanjing 210044, China; 4. Jiangsu Collaborative Innovation Center on Atmospheric 
Environment and Equipment Technology (CICAEET), Nanjing 210044, China; 5. School of Automotive Technology, Zhejiang 
Technical Institute of Economics, Hangzhou 310018, China)

Abstract： When an electric vehicle （EV） is connected to a charging pile， it is very important to accurately 
predict the charging demand power of the battery pack of the EV to prevent the battery pack from being 
overcharged. Due to the complexity of the physical model of battery pack， it is usually difficult to build a 
power prediction method based on it， and its real-time performance is not high. In addition， the prediction 
accuracy of a single prediction model is low. Aiming at the above problems， combining charging data with 
machine learning， this paper proposes an EV charging demand power prediction method based on 
reinforcement learning （RL） and variable weight combination model. Firstly， based on the traditional grey 
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wolf optimization （GWO） algorithm， chaos mapping and elite reverse learning strategy are combined to 
improve the quality of the initial population， and the dynamic weight strategy of reinforcement learning is 
used to update the individual position of grey wolf to optimize the parameters in the least square support 
vector machine （LSSVM） algorithm. Then， the weights of the extreme learning machine prediction model 
and the improved LSSVM prediction model are reasonably distributed by the variable weight combination 
method based on time-varying weight distribution， so as to solve the shortcomings of the single prediction 
model method. Finally， the actual charging data of electric vehicles are used to verify the proposed 
prediction algorithm. Compared with the other three traditional methods， the prediction accuracy of the 
new method is improved by 4.75%， 3.84% and 0.38%， respectively.
Key words: charging demand power; variable weight combination; reinforcement learning (RL); grey wolf 
optimization (GWO) algorithm; least square support vector machine (LSSVM)

引   言

随着电动汽车的普及，动力电池的充电安全已引起学术界和工业界的广泛关注。实际应用中，电

动汽车（Electric vehicle， VE）的电池管理系统（Battery management system，BMS）主要负责动力电池的

数据采集、状态监测、充电策略管理以及信息管理，其中状态监测能够反映电池在充电过程中工作状

态，充电策略管理能够实时对充电电流、充电电压或充电功率进行合理控制。针对电动汽车动力电池

组的充电安全，研究人员从荷电状态（State of charge，SOC）及健康状态（State of health，SOH）这两个方

面进行研究，SOC 反映电动汽车充电进度的快慢，但衡量电池组是否发生过充上有所欠缺；SOH 表示

电池组的健康情况，其值主要与电池的老化以及温度相关，而电池的老化通常难以定量分析，导致系统

难以判断电池组是否发生过充。防止电池组发生过充的关键在于合理控制电动汽车的充电功率，而充

电功率是由 BMS 中的充电需求功率所决定，因此充电需求功率是充电安全问题的源头，从问题的源头

出发更有利于防止因过充造成电池组损伤。

针对电动汽车充电安全问题，通过比较充电需求功率预测值与 BMS 提供的值，选取最佳充电功率

值来提升充电安全策略，可确保动力电池组在充电时处于安全稳定的状态。由于电池高度非线性的特

征，电池充电工况中的复杂变化以及容量的衰减、环境温度等不确定因素，使得准确预测电池的充电功

率具有较大的挑战性［1］。

目前，大多数研究人员从电池单体或由少量电池单体组成的电池组的充电功率角度出发，得出准

确的充电功率进而确定安全充电策略，其研究内容主要集中在两个方面：一方面是提高电池自身模型

构建的准确性，另一方面是改进电池充电功率的智能预测方法［2］。文献［3⁃5］通过利用等效电路或电化

学模型与约束条件建立动态电池充电功率估计模型。基于物理或电化学的电池模型能够有效模拟电

池的稳态和动态响应特性，但通常计算量较大无法满足电动汽车 BMS 的实时性要求［6］。文献［7⁃11］提

出利用数据驱动模型估计动力电池组的充电功率，但仅考虑了影响电池充电功率的单一因素。文献

［12］通过利用灰狼优化（Grey wolf optimization，GWO）算法对电池充电功率进行预测，有效得出较为准

确的充电功率值，但该方法仅考虑了温度与充电功率之间的关系，忽略了其他因素对充电功率的影响。

文献［13⁃14］将电池电压、电流、温度作为神经网络模型的输入参数，充电功率作为输出参数构建预测模

型；文献［15］使用长短期时间记忆网络建立电池功率的预测模型，选取温度、SOC 以及内阻为模型输入

量，充电功率为预测模型的输出量，得出误差较小的充电功率预测模型，但训练时间过长，对此提出多

对一结构的长短期时间记忆网络。通过数据驱动方法建立动力电池最佳充电功率模型时，需要从两个
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方面进行：（1） 选取影响充电功率的主要因素；（2） 选取合适的模型以提高充电功率预测精度。

通过分析现有文献可知，现有方法对影响

充电功率的因素考虑不够全面，缺乏从充电需

求功率的角度制定合理的充电安全策略。虽然

电池的充电功率由 BMS 提供，但其值由充电需

求功率决定，故电池充电需求功率预测的准确

性可帮助 BMS 获取最佳的充电功率。如何准

确地获取最佳充电功率值以及提高充电需求功

率预测精度是研究的重点，传统基于数据驱动

模型的动力电池最佳充电功率的预测框架，如

图 1 所示。针对预测动力电池组的充电需求功

率，由于充电桩运营管理平台难以准确获取动

力电池充电需求功率直接相关的数据，而以电

动汽车实时充电报文数据为基础，利用数据驱

动模型可间接得出电动汽车动力电池组的充电

需求功率值。故本文以电动汽车充电数据为基

础，提出基于多机器学习的组合模型与智能优

化算法相结合的电池组充电需求功率预测方

法。该方法的优势为：（1） 利用混沌映射与精英反向学习策略对 GWO 算法的初始种群进行优化，提高

了算法初始种群的质量；（2） 将最小二乘支持向量机（Least square support vector machine，LSSVM）神

经网络与基于欧氏距离的非线性参数变化与强化学习改进的 GWO 算法结合，提高了 GWO 算法的全

局搜索能力与收敛速度；（3） 将 LSSVM 与极限学习机（Extreme learning manchine，ELM）预测模型进行

变权组合，从充电数据中充分挖掘出与充电需求功率相关的特征。

1 研究动机及解决方案  

文献［14］利用传统 BPNN 神经网络作为预测模型易出现局部最优解的问题，文献［15］采用多输出

结构的长短期时间记忆网络，但在面对多特征数据时训练时长增加、计算更为复杂，且两者的预测精度

较差。因此，提出一种基于强化学习与变权组合模型的 EV 充电需求功率预测方法，该预测方法主要表

现为以下 4 个方面：

（1） 传统单一预测模型在面对多特征向量作为输入参数时会导致模型预测精度欠缺的问题，提出

利用时变权重分配策略对各个单一预测模型进行变权组合。由 BMS 收集到的充电数据包含着影响充

电需求功率的多种因素，而利用单一预测模型难以准确获取与充电需求功率密切相关的成分；通过利

用两种或两种以上的预测模型进行有效组合，可更准确地获取充电数据中的有效信息。而传统组合模

型并没有考虑组合权重的实时性，为了使模型权重能够变化更新，使用有序加权几何平均算子对权重

进行实时分配，不仅可有效发挥各个单一预测模型本身获取有效信息的优势，还可提高预测精度。

（2） 传统 GWO 在优化 LSSVM 的超参数时，算法的初始化种群往往是随机产生的，并且分布不均

匀，种群中的优秀个体质量也不足，导致寻优性能降低。通过利用混沌映射策略对初始化的种群进行

映射，产生个体分布更为均匀的初始化种群。为了增加算法初始种群中的优良个体，在混沌映射策略

的基础上，结合精英反向学习策略对种群中的优良个体进行排序选取，构成具有良好均匀性、高质量性

的初始种群。

图 1　传统基于数据驱动的充电功率预测框架

Fig.1 Traditional charging power prediction framework 
based on data driven
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（3） 传统 GWO 中的距离控制参数呈现线性变化导致算法难以平衡全局搜索与局部开发的问题，

提出一种基于欧氏距离的非线性变化参数。距离控制参数的变化影响算法前期全局搜索能力以及后

期局部开发能力，而参数的线性变化难以平衡全局与局部之间的搜索开发能力。利用种群个体与历史

最优位置之间的距离变化判断解的分布，通过解的分布选取距离控制参数，使得算法具有良好的全局

搜索与局部开发能力。非线性变化的距离控制参数在迭代过程中以不定的速率递减，在迭代前期参数

减小缓慢，使得距离控制参数能够保持在较大值内一段时间，有利于算法的全局搜索；在迭代后期距离

控制参数减小较快，使得距离控制参数处于一段时间内的较小值，有利于算法的局部开发。因此，利用

欧氏距离的非线性变化参数能够较好地达到协调算法全局搜索与局部开发能力的目的。

（4） 针对灰狼优化算法中采用同等权重更新灰狼个体位置可能导致算法容易陷入局部最优的问

题，提出利用强化学习与离心距离变化率相结合的方法确定动态权重值。传统灰狼个体的位置是通过

领头狼位置的平均值进行更新，并没有考虑领头狼位置之间的优劣性，使算法的勘探寻优效率欠缺。

利用离心距离变化率判断领头狼位置之间的优劣程度，进而通过变化率的大小分配领头狼的初始权

重。虽然离心距离变化率能够反映领头狼之间的优劣，但其初始权重并不是最佳组合，而利用强化学

习的性质能够获取分配到领头狼之间的最佳权重组合。故基于强化学习的动态权重策略更新灰狼个

体位置，能够使得算法获取全局最优解，更好地提高算法的寻优效率。

本文基于强化学习与变权组合模型的充

电需求功率预测方法主要分为 3 个模块：改

进的 GWO⁃LSSVM 预测模块、基于强化学习

的 GWO 模块以及多机器学习的变权组合模

块，其电动汽车充电需求功率的预测框图，如

图 2 所示。本方法的主要贡献在于：

（1） 针对单一预测模型无法充分挖掘与

充电需求功率相关特征，导致预测精度较低，

针对这一问题，提出一种 ELM 与 LSSVM 的

变权组合的预测模型。

（2） 针对传统 GWO 算法初始化种群中

个体分布不均、优良个体欠缺的问题，提出多

策略融合方法优化初始化种群。

（3） 针对 GWO 算法中线性变化的距离

控制参数难以协调全局搜索与局部开发能力的问题，提出基于欧氏距离的非线性变化参数。

（4） 针对 GWO 算法中同等权重的灰狼个体位置更新可能出现局部最优的问题，提出一种基于强

化学习的最佳动态权重分配策略。

2 改进的 GWO‑LSSVM 优化模型  

2. 1　GWO‑LSSVM 算法　

LSSVM 为 SVM 算法的进一步改进，其有着简单高效且运算速度较快的优点，通过将非线性样本映

射至高维空间，能较好处理动力电池组的充电需求功率预测这类高维非线性问题［16］。考虑到 LSSVM 神

经网络对充电需求功率的预测需要选取合适的超参数，即惩罚因子 γ［17］与核函数参数 σ［18］，通过采用群体

智能优化算法确定最优超参数，从而提高 LSSVM 的学习能力。相较于其他优化算法，采用的灰狼优化算

法具有更强的搜索能力与更快的搜索速度［19］，GWO 优化 LSSVM 算法的具体流程如图 3所示［20］。

图 2　电动汽车充电需求功率预测框图

Fig.2 Block diagram of electric vehicle charging demand pow ⁃
er prediction
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传统 GWO 优化 LSSVM 算法的具体步骤为：

（1） 初始化灰狼种群、设置 GWO 的初始参数以及 LSSVM
算法中的惩罚因子与核参数值。

（2） 依据适应度值选取当代灰狼种群中领头狼的 α、β、δ，根

据 GWO 算法中的位置更新公式更新各灰狼个体的位置，并更新

距离控制参数 a ( t )以及振荡因子 A、C。

（3） 根据灰狼个体的适应度值选择优良个体并获取更新全

局最优位置。

（4） 判断是否满足最大迭代次数 Tmax，若满足则输出 LSS⁃
VM 算法中惩罚因子与核参数的最优值，并赋予至 LSSVM 模型

中；若不满足则返回步骤 2 直至满足条件。

传统 GWO 算法中主要存在以下缺点：随机初始化种群，存

在降低种群多样性与质量的风险；在面对实际优化问题时，线性

距离控制参数 a 的更新可能会导致算法陷入局部最优；根据领头

狼 α、β、δ 的位置找寻猎物最优位置时，缺乏 α、β、δ 位置之间的共享程度，可能会降低灰狼的搜索能力。

2. 2　基于强化学习的 GWO算法　

文献［20］涉及传统 GWO 算法中的初始化种群是随机产生的，为了增强初始种群的多样性与质量，

利用具有遍历性、不重复性等特点的分段混沌理论［21］，使得初始种群个体尽可能地在搜索空间中分布

均匀，结合精英反向学习策略提高初始种群质量，从而提高 GWO 算法优化 LSSVM 参数的寻优性能。

分段混沌映射初始种群的计算公式为
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（1）

式中：p 的取值为 0.4［22］，X ( t - 1 )为第 t - 1 代未混沌的灰狼个体位置，X ( t )为混沌后第 t代的灰狼个体

位置。由精英反向定义［22］可知，其反向解表达式为

X *
j ( t )= k [ aj ( t )+ bj ( t ) ]- Xj ( t ) （2）

式中：X *
j ( t )为 Xj ( t ) 在 j维搜索空间中第 t代灰狼个体的反向解，aj ( t )、bj ( t ) ( j = 1，2，⋯，J )分别为 j维

搜索空间中的上下界，k 为 0 至 1 之间的随机数。通过将适应度函数 f [ X *
j ( t ) ] 与 X *

j ( t ) 联系，比较

f [ X *
j ( t ) ]与 f [ Xj ( t ) ]之间的值，对适应度值进行降序排列，保留前 N 个值构成初始种群。

传统 GWO 算法的搜索与开发能力受到振荡因子 A 的影响，而振荡因子 A 的取值依赖于距离控制

参数 a ( t )的变化。由于在文献［20］中的距离控制参数 a ( t )为线性变化，导致 GWO 算法难以保证平衡

其全局搜索与局部开发能力，并且线性递减的距离控制参数 a ( t )并不能完全反映实际的优化搜索过

程。为了增大算法前期的全局搜索能力，增强算法后期的局部开发能力，在文献［20］的基础上提出一

种基于欧氏距离的非线性变化距离控制参数 a ( t )［23］。通过所提出的基于欧氏距离的非线性变化距离

图 3　GWO 优化 LSSVM 流程图

Fig.3 GWO optimization LSSVM flow⁃
chart
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控制参数 a ( t )，计算并更新灰狼与猎物间的控制距离 D，表达式为［20］

D = |CXq ( t )- X ( t ) | （3）

X ( t + 1 )= Xq ( t )- AD （4）
A = 2a ( t ) r1 - a ( t ) （5）

C = 2r2 （6）
其中，更新公式中距离控制参数 a ( t )的表达式为

a ( t )=

ì

í

î
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ï

ï

ï

ï
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ï

1 + é
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D min = min
t = 1，2，⋯，Tmax ( )∑

j = 1

J

( Xtj - XJ )2

D avg =
∑
t = 1

Tmax

∑
j = 1

J

( Xtj - XJ )2

Tmax

d =
D avg - Dmin

Dmin

（8）

式中：Dmin 为最小欧氏距离，D avg 为平均欧氏距离，Xtj 为种群个体的最优位置，XJ 为种群当前最优位置，

Xq ( t )为猎物个体的位置，X ( t )为灰狼个体的位置，t 为迭代次数，r1、r2 为 0 至 1 之间的随机变量。从式

（7）以及余弦三角函数的性质可知，种群迭代前期，d 值较大，使得式（5）中 A 值下降缓慢，有利于扩大

全局搜索范围；种群迭代后期，d 值较小，使式（5）中 A 保持在小的取值范围内，提高局部搜索能力。

文献［20］中利用 GWO 算法找寻 LSSVM 中最优的惩罚因子以及核参数时，由于传统 GWO 算法采

用同等权重作为灰狼个体的位置更新系数，但该方式忽略了领头狼 α、β、δ 间的位置优劣关系，不利于

GWO 算法快速找寻全局最优解。因此，通过考虑领头狼 α、β、δ 之间的位置优劣关系，增强灰狼个体的

位置更新过程，提出不同等权重的灰狼个体位置更新方法。当灰狼个体发现猎物时，在传统 GWO 算法

中灰狼个体位置根据领头狼 α、β、δ 的位置进行更新的过程中，借用粒子群算法的思想［24⁃25］，通过将分配

至领头狼 α、β、δ 上的不同等权重与灰狼个体间的位置建立联系，进而达到修正灰狼个体位置的目的。

灰狼个体位置的计算表达式为［20］

Dα = |Cα Xα ( t )- X ( t ) | （9）

Dβ = |Cβ Xβ ( t )- X ( t ) | （10）

Dδ = |Cδ Xδ ( t )- X ( t ) | （11）
X 1 ( t )= Xα ( t )- Aα Dα （12）
X 2 ( t )= Xβ ( t )- Aβ Dβ （13）
X 3 ( t )= Xδ ( t )- Aδ Dδ （14）

基于粒子群算法思想的不同等位置权重系数的灰狼个体位置更新表达式为

X ( t + 1 )= X ( t )+ V ( t + 1 ) （15）
V ( t + 1 )= Cα r3 wα [ X 1 ( t )- X ( t ) ]+ Cβ r4 wβ [ X 2 ( t )- X ( t ) ]+ Cδ r5 wδ [ X 3 ( t )- X ( t ) ]    （16）
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w α = φα

φα + φβ + φδ

w β =
φβ

φα + φβ + φδ

w δ = φδ

φα + φβ + φδ

（19）

式中：φα、φβ、φδ 分别为领头狼 α、β、δ 的离心距离变化率，DΩmax 为最大离心距离，DΩavg 为平均离心距离，

XΩJ 为领头狼的当前最优位置，w α、w β、w δ 分别为分配至领头狼 α、β、δ 上的不同等权重系数，r3、r4、r5 为

0 至 1 之间的随机变量。虽然不同的权重能够反映领头狼之间的位置优劣关系，但并没有分析领头狼之

间的位置共享程度，分配至领头狼的权重值并不是最优的。故利用强化学习算法对权重值进行优化，

通过设置奖惩策略获得最佳的权重组合，提高 GWO 算法的寻优能力，提高算法的收敛速度。

强化学习主要部分包括环境、智能体、状态、行动以及奖励，是智能体通过观察环境获得状态，采取

行动以获得奖励，基于环境执行下一个状态，进而使得策略具有最大回报［26］。Q 学习算法是强化学习

中使价值函数最优的学习策略，利用智能体反复探索累积值函数以使 Q 最大化，可表示为［26］

g ( s，a )= argmax Q ( s，a ) （20）
式中：g ( s，a ) 为给定状态  s 与动作  a 的最优策略，在已知状态 s后，用于选择未来动作的表达式为［27］

Q new ( st，at )= Q ( st，at )+ α [ R ( st，at )+ λ max Q ( st + 1，at + 1 )- Q ( st，at ) ] （21）
式中：Q ( st，at )为 t 次迭代时的累积 Q 值，R ( st，at )表示奖励值，α
为 学 习 率 ，λ 为 折 扣 因 子 ，Q new ( st，at ) 表 示 更 新 的 Q 值 ，

max Q ( st + 1，at + 1 )为最优未来值，其结构框图如图 4 所示［28⁃29］。

通过上述介绍，提出基于 Q⁃Learning 算法的最佳权重组合方

法，具体步骤如下：

（1） 初始化 Q 代理参数，包括状态 S 与动作 a，其中状态矩阵

S=[ wα，w β，w δ ]， 动 作 矩 阵 a=[ Δw α，Δw β，Δw δ ]，
Δw α、Δw β、Δw δ 分别为智能体对领头狼 α、β、δ 的权值调整。

（2） 分别建立误差计算式  Et 和奖励 R 表达式，即

Et = 1
N ∑

t = 1

N

[ YT ( t )- Y P ( t ) ]2 （22）

图 4　强化学习结构框图 [28-29]

Fig.4 Reinforcement learning struc⁃
ture block diagram[28-29]
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R ={+1 + Et - Et + 1 Et + 1 ≤ Et

-1 + Et - Et + 1 Et + 1 > Et

（23）

rt = R ( St，at ) （24）
式中：Y T ( t )为真实值，Y P ( t )为预测值。

（3） 由 ε⁃贪心策略选 a 值，选择式为［30⁃31］

a =
ì
í
î

最大动作值Qmax 动作概率为1 - ε

任意动作值Q 动作概率为ε
（25）

式中勘探概率 ε为 0 至 1 之间的随机数。

（4） 根据误差计算公式与奖励表达式，计算误差值与奖励值并更新 Q 表，其表达式为

Qt + 1 ( St，at )= Q ( St，at )+ α [ R ( St，at )+ λ max Q ( St + 1，at + 1 )- Q ( St，at ) ] （26）
（5） 重复步骤 3 与步骤 4，直到满足停止条件，最终状态 S 为最佳权值。

3 基于 ELM 与改进 LSSVM 的变权组合预测模型  

虽然 LSSVM 算法能够较好处理非线性问题，但无法从充电数据中充分挖掘与充电需求功率相关

的充电特征。ELM 常被用于处理这类复杂非线性系问题［32］。与传统的反向传播神经网络（Back propa⁃
gation neural network， BPNN）模型相比，ELM 具有计算复杂度低、泛化能力好等优点［33⁃34］，但 ELM 训

练前，对输入层与隐含层之间的连接权重与偏差都是随机分配参数，这在一定程度上会使得 ELM 的预

测精度并不能满足要求。通过对 ELM 与 LSSVM 神经网络模型的表述可知，两者都可预测充电需求功

率，但各个模型有各自的优点及不足。为了更好发挥各个模型的优点，获得更为准确的预测值，可将各

个预测模型的优点进行变权组合。本文利用有序加权几何平均算子对预测模型进行权重分配，提出一

种时变权重分配策略的组合方式，其步骤如下：

（1）定义单一 ELM 预测模型在  t 时刻的预测精度 a1t 以及单一改进 LSSVM 预测模型在  t 时刻的

预测精度 a2t 分别为［35］

a1t =
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（27）
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式中：yt 为充电需求功率真实值，y1t 为 ELM 预测值，y2t 为 LSSVM 预测值。

（2）依据有序加权几何平均算子的定义［36］获得由组合模型预测值与预测精度构成的诱导变量

 fw ( a1t，y1t ， a2t，y2t )= ∏
i = 1

2
y w i

max ( it ) （29）

式中：max ( it ) 表示集合 { a1t，a2t } 中最大预测精度的下标，ymax ( it ) 为诱导变量 max ( it ) 对应的预测值，

w i = ( w 1，w 2 )T 为 fw 相关的权重，且满足 ∑
i = 1

2
w i = 1，w i ∈ [ 0，1 ]。

（3）计算在  t 时刻的组合预测的预测误差为
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emax ( it ) = ln yt - ln ymax ( it ) （30）
（4）计算  T 时间段内的预测误差平方和为［36］

S = ∑
i = 1

2

∑
j = 1

2
w i wj ∑

t = 1

T

emax ( it )emax ( jt ) （31）

（6）通过求解 T 时间段内的预测误差平方和的最小值，获得两个预测模型的权重系数

min ( S )= ∑
i = 1

2

∑
j = 1

2
w i wj ∑

t = 1

T

emax ( it )emax ( jt )

s.t.  
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∑
i = 1

2
w i = 1

w i ≥ 0    i = 1，2
（32）

4 算法分析  

本文算法是针对电动汽车动力电池组的

充电需求功率的研究，由于动力电池组的充电

需求功率可通过电动汽车的需求充电电流以

及需求充电电压表示，因此利用电动汽车的充

电数据作为研究对象。考虑到动力电池组的

充电需求功率受到充电温度、充电电压、充电

电流、SOC、SOH 以及单体不一致等因素的影

响，难以通过建立动力电池组的等效电路模

型、电化学模型，以及单一预测模型难以完全

充分挖掘出多种充电特征与充电需求功率之

间的关系，结合 ELM 与 LSSVM 算法两者的

优点进行组合，利用组合的数据驱动模型来预

测动力电池组的充电需求功率。面对 LSSVM
算法中参数选取的问题，利用改进的 GWO 算

法对参数进行寻优。基于强化学习与变权组

合模型的原理框图如图 5 所示。

本文主要创新点表现在将 LSSVM 算法

与改进的 GWO 算法相结合。首先，提出利用

混沌映射与精英反向学习策略选取前 N 个适

应度值较好的灰狼个体构建 GWO 算法的初

始种群，获取较优的初始种群，解决传统 GWO
算法中初始种群质量欠缺且分布不均匀的问

题；其次，提出一种欧氏距离与余弦函数相结

合的距离控制参数 a ( t )，平衡算法的全局与局部搜索能力；最后，提出基于强化学习与粒子群思想的不

同等权重系数 w α、w β、w δ，解决了传统 GWO 算法易陷入局部最优的问题，提高 GWO 算法的寻优速度。

为解决单一预测模型预测效果欠缺的问题，提出利用有序加权算子构建 ELM 与 LSSVM 的变权组合预

测模型，避免多特征因素影响预测模型的精度。本文提出的变权组合预测模型同样适用于其他相似场

景下的预测，同时强化学习与 GWO 算法相结合的方法也适用于其他神经网络的参数寻优。

图  5　基于强化学习与变权组合模型原理框图

Fig.5 Block diagram of reinforcement learning and variable 
weight combinatorial model
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5 仿真与结果分析  

5. 1　数据集介绍及预处理　

为了验证所提基于强化学习与变权组合模型的电动汽车充电需求功率预测方法的可靠性，采用杭

州某电动汽车充电运营商数据库中的电动汽车实际充电报文数据进行分析，其充电报文数据来自杭州

某充电运营服务商公司，到目前为止，公司累计充电次数为 300 多万次，累计充电量为 6 000 多千瓦

时，累计为 13 多万的电动汽车用户提供充电服务，累计充电桩为 1 400 多台。该公司自 2016 年起开始

运营电动汽车充电桩，在浙江、广东、江苏、上海等地设有充电站；其采用的充电桩型号主要有永联 YLCE⁃
120750和英飞 IDS210K750D⁃X5 等。充电桩采用充电国标 GB/T 27930—2015 与车辆 BMS 系统进行

通信，实现与电动汽车 BMS 系统之间的报文交互，并且通过 CAN 总线采集到充电报文后，会将报文信

息打包，通过以太网传输至公司的充电安全监控平台，形成了电动汽车充电数据库。

BMS 报文中不仅包含动力电池组的容量、型号以及循环次数等信息，还包含 SOC、充电时间、充电

时长、充电电压、充电电流、最高单体电压、电池最高和最低温度等信息。这些信息会在每次充电启动

时上传给充电桩，随后由充电桩上传至云端充电安全监控平台。本文研究数据就来源于该云端充电安

全监控平台，考虑到电动汽车充电用户的充电随机性，难以找到从 SOC 为 0 充到 100% 的数据，故从公

司数据库中挑选了充电频率较高且起止 SOC 相差较大的电动汽车充电数据作为基本数据源，但数据中

仍然会出现 SOC 值不连续的情况。

因此，利用 K⁃means 插值法对缺失值进行补全。由于充电数据由 BMS 依据 SOC 进行控制，可以根

据同类型车辆用户的 SOC 历史数据进行 K⁃means 插值，其横坐标为 SOC，纵坐标为插入值。簇类中心

u 的表达式为［37］

u = arg min
u

∑
i = k

 xi - u
2

（33）

式中 xi 为充电样本。簇类中心的纵坐标表示缺失的充电数据。随后，将补全后的充电数据进行归一化

处理，其中充电数据包括充电电流、充电电压、最高单体电压、最高温度、最低温度、SOH 以及 SOC 值等

作为预测模型的输入数据。预测模型需要输出的特征如表 1 所示。

本文 GWO 算法初始参数的选择参考了文献［25］的参数设置，GWO 算法中的相关参数设置如下：

种群规模 N = 50，最大迭代次数 Tmax = 30，空间的上界 ua 的取值范围为［1 000，100］，空间的下界 lb 的

取值范围为［0.1，0.01］；LSSVM 中惩罚因子 γ 的初始值为 10，核参数 σ的初始值为 100。

5. 2　预测结果分析　

在预处理后的数据中，选择同类型车辆充电总数据的 60% 作为训练集，40% 作为验证集。为了更

好验证所提算法的性能，选取不同算法进行比较，并采用均方根误差（RMSE）、决定系数（R2）以及平均

绝对百分比误差（MAPE）作为评价指标，对比结果分别如图 6~13 所示。图 6 和图 7 分别为利用相同的

表 1　PSO‑ELM、PSO‑LSSVM、GWO‑LSSVM 与本文算法的输出特征

Table 1 Output characteristics of PSO‑ELM， PSO‑LSSVM， GWO‑LSSVM and the proposed algorithm

预测模型

PSO⁃ELM
PSO⁃LSSVM

GWO⁃LSSVM
本文算法

输入特征

充电电流、充电电压电池组温度、SOC、SOH
充电电流、充电电压电池组温度、SOC、SOH
充电电流、充电电压电池组温度、SOC、SOH
充电电流、充电电压电池组温度、SOC、SOH

输出特征

充电需求功率

充电需求功率

充电需求功率

充电需求功率
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粒子群优化算法（Particle swarm optimization， PSO）对 ELM、LSSVM 进行寻优而后用于预测充电需求

功率的结果。图 8 为使用 GWO 算法优化 LSSVM 后的充电需求功率预测结果，图 9 为本文所提算法的

充电需求功率预测结果。图 10~12 分别为采用 PSO 算法对 ELM、LSSVM 优化的预测误差对比，以及

采用 GWO 算法优化 LSSVM 的预测误差对比。图 13 为不同方法下的充电需求功率预测误差对比。

由图 6~8 的预测结果与图 9 的预测结果进行对比分析可看出，所提出模型算法的预测表现最好，并

且预测误差相对较小；由图 11 的预测误差以及图 12 的预测误差对比可知，PSO⁃LSSVM 的预测性能优

于 PSO⁃ELM 的预测性能；由图 12 的预测误差以及图 13 的预测误差进行对比分析，可得出所提模型的

预测性能比 GWO ⁃LSSVM 的预测性能更好，预测误差更小。本文通过对 GWO 进行改进，并对

图 6　基于 PSO-ELM 的充电需求功率预测

Fig.6 Prediction of charging demand power based on 
PSO-ELM

图 7　基于 PSO-LSSVM 的充电需求功率预测

Fig.7 Prediction of charging demand power based on 
PSO-LSSVM

图 8　基于 GWO-LSSVM 的充电需求功率预测

Fig.8 Prediction of charging demand power based on 
GWO-LSSVM

图 9　基于强化学习与变权组合模型的充电需求功率预测

Fig.9 Prediction of charging demand power based on re⁃
inforcement learning and variable weight combina⁃
tion model
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LSSVM 算法中的参数进行寻优，其最优的惩罚因子 γ 为 845.257 1，最优核参数 σ 为 6.509 6。相较于直

接利用 GWO 对 LSSVM 算法寻优，在寻优上有很大的提升，寻优进化曲线如图 14 所示。各个算法预测

性能的评价指标如表 2 所示。由表 2 可知，本文所提模型算法中均方根误差相较于 PSO⁃ELM 算法、

图 10　PSO-ELM 与本文算法的充电需求功率预测误

差对比

Fig.10　Comparison of charging demand power predic⁃
tion error between PSO-ELM and the proposed 
algorithm

图 11　PSO-LSSVM 与本文算法的充电需求功率预测

误差对比

Fig.11 Comparison of charging demand power prediction 
error between PSO-LSSVM and the proposed 
algorithm

图 12　GWO-LSSVM与本文算法的充电需求功率预测误差对比

Fig.12 Comparison of charging demand power prediction error 
between GWO-LSSVM and the proposed algorithm

图 13　不同方法下的充电需求功率预测误差对比

Fig.13 Comparison of charging demand power 
prediction error under different methods

图 14 寻优进化对比

Fig.14 Comparison of evolutionary search for excellence

表 2　PSO‑ELM、PSO‑LSSVM、GWO‑LSSVM
与本文算法评价对比

Table 2 Evaluation comparison of PSO‑ELM， 
PSO‑LSSVM， GWO‑LSSVM with the 
proposed algorithm

算法

PSO⁃ELM
PSO⁃LSSVM

GWO⁃LSSVM
本文算法

RMSE
3.202 9
3.080 2
2.513 7
2.238 6

R2

0.947 26
0.950 13
0.966 69
0.973 19

MAPE/%
7.386 5
6.477 6
3.019 0
2.635 6
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PSO⁃LSSVM 算法以及 GWO⁃LSSVM 算法都要小，所提模型算法中决定系数相较于 PSO⁃ELM、PSO⁃
LSSVM、GWO⁃LSSVM 算法均大。

6 结束语

本文提出了基于强化学习和变权重组合模型的 EV 充电需求功率预测方法，通过仿真和对比，验证

了算法的有效性。为了提高算法的预测精度，采用时变权重组合方法将 ELM 和 LSSVM 相结合。由于

LSSVM 算法涉及参数的选择，本文将强化学习与 GWO 算法相结合来寻找 LSSVM 算法的最优参数。

通过与 PSO⁃ELM、PSO⁃LSSVM 及 GWO⁃LSSVM 算法对比，提出的预测算法具有更高的预测精度，在

RMSE、R2以及 MAPE 这 3 个指标上都优于其他 3 种方法。但本文没有考虑电池组中电芯的不一致性，

电芯内的化学变化易受环境因素影响，内阻变化不一致且难以获取等影响，可能对充电需求功率的预

测结果产生一定的影响，在后续的研究中将会考虑这一因素。
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