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摘要:针对电动汽车充电站预测方法在隐私保护、计算效率和预测精度方面的问题ꎬ提出一种基于云边协同和图神经网络的

电动汽车充电站负荷预测方法ꎮ 在云端开发一个基于嵌入的隐私保护模块ꎬ通过嵌入变换重构输入数据以预防潜在隐私泄

露风险ꎻ开发一种基于聚类的图结构表征生成方法ꎬ以提供额外时空信息ꎬ实现更为精准的预测ꎻ基于云端的图结构表征ꎬ为
客户端设计个性化图神经网络预测模型ꎬ在保护隐私前提下实现不同地区电动汽车充电站协同训练ꎮ 在 Ｐｅｒｔｈ 数据集的试验

结果表明ꎬ模型和基准方法相比具有更高预测精度ꎬ本研究提出的云边协同框架能够有效提升基于图神经网络的算法在电动

汽车充电站负荷预测任务上的表现ꎮ
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０　 引言

近年来环境恶化问题引起广泛关注ꎮ 电动汽

车作为新兴能源技术ꎬ因可减少化石能源消耗、降
低环境污染并增加社会效益而快速普及ꎬ产业规模

迅速扩张ꎬ电动汽车数量激增[１￣２]ꎮ ２０２２ 年ꎬ全球电

动汽 车 销 量 占 汽 车 总 销 量 １４％ꎬ ２０２３ 年 增 至

１８％[３]ꎮ 电动车数量快速增长给电网调度和运行带

来新挑战ꎬ集中充电需求使电网面临额外的负荷压

力ꎬ波动的充电负荷则会影响电网运行的稳定性和

电动汽车充电站 ( ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅ ｃｈａｒｇｉｎｇ ｓｔａｔｉｏｎꎬ
ＥＶＣＳ)的运行效率ꎮ 及时准确预测电动汽车充电

站负荷对缓解上述问题至关重要ꎮ
充电站负荷受天气类型、温度变化、补贴政策、

充电起始时刻、充电桩的功率、数量和空间分布等因

素影响ꎬ充电行为呈现高度随机性和不确定性ꎬ负荷

数据具有高负荷波动性与非独立同分布特点ꎮ 传统

预测模型受限于单个电站电动汽车充电记录数据不

足ꎬ难以充分挖掘用户充电模式并准确预测负荷ꎻ多
个充电站数据联合预测虽可提升预测精度ꎬ但涉及到

运营商核心数据共享ꎬ存在隐私泄露风险ꎬ且电站数

量增加将加剧云端服务器通信与计算压力ꎮ 上述问

题已成为负荷预测落地的关键瓶颈ꎮ
充电站负荷预测模型主要分为基于传统统计

方法的模型、基于机器学习的模型和基于深度学习

的模型[４]ꎮ 文献[５]用自回归积分移动平均模型预

测电力负荷和充电需求ꎬ虽通过调整差分和自回归

阶数提高预测精度ꎬ但统计方法假设时间序列稳定

性ꎬ本质上只能捕捉线性关系ꎬ对非线性负荷数据

预测精度低ꎮ 文献[６]用差分进化算法选择支持向

量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)的参数ꎬ预测精

度相比标准 ＳＶＭ 模型提升 １.５２％ꎮ 文献[７]用 ４
种机器学习技术预测两个不同数据集的电动汽车

充电负荷ꎮ 文献[８]结合人工神经网络提出一种新

颖的 Ｑ 学习算法预测插电式混合动力电动汽车的

充电负荷ꎮ 文献[９]首次构建基于循环神经网络

( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)的短期负荷预测模

型ꎮ 文献[１０]和[１１]分别建立基于长短期记忆神

经网络( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)的短期电

动汽车充电需求预测模型和基于门控循环单元

(ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ ＧＲＵ)的电动汽车充电站超短

期负荷预测方法ꎬ解决了 ＲＮＮ 梯度消失和梯度爆

炸问 题ꎮ 文 献 [ １２ ] 提 出 使 用 卷 积 神 经 网 络

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)对电动汽车充

电负荷进行概率预测ꎮ 上述方法忽略对充电站拓

扑结构考虑ꎬ缺乏捕捉电站负荷空间依赖关系的能

力ꎮ 图神经网络因具备处理复杂网络结构和理解

用户行为模式的能力ꎬ在电动汽车充电站负荷预测

领域被广泛研究ꎮ 文献 [１３] 在图神经网络模型

(ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＮＮ)基础上提出一种自适

应相关图模型ꎬ并与多头注意力机制结合捕捉充电

站负荷波动性ꎮ 文献 [ １４] 结合多尺度 ＧＮＮ 和

ＬＳＴＭ 模型在不同时间尺度上捕捉负荷的时空特

征ꎬ提出一个多 尺 度 时 空 增 强 模 型 ( ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ
ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｍｏｄｅｌꎬ ＭＳＴＥＭ)ꎬ预测精

度优于多数模型ꎮ 基于 ＧＮＮ 的预测模型虽在预测

准确度和鲁棒性上优于多数模型ꎬ但面临许多问

题:基于 ＧＮＮ 的模型需要联合多充电站负荷数据

进行分析ꎬ会给云端服务器带来巨大计算和通信压

力ꎻ联合预测时ꎬ充电站负荷数据中的用户和运营

商隐私信息易受侵犯ꎻ实际应用中ꎬ数据集通常无

图结构信息ꎬ无法使用该模型ꎮ
针对上述问题ꎬ本研究提出一种基于云边协同

和图神经网络的电动汽车充电站负荷预测模型

( ｃｌｏｕｄ￣ｅｄｇｅ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｅｎｈａｎｃｅｄ ｍｏｄｅｌꎬ ＣＥＣ￣ＭＳＴＥＭ)ꎮ 首先ꎬ云端接收

客户端上负荷数据后加密确保数据隐私安全ꎻ然
后ꎬ学习不同充电负荷模式生成图结构特征数据ꎻ
最后ꎬ客户端用该特征信息扩展本地子图并纳入本

地模型学习ꎬ使用基于图神经网络的负荷预测模型

进行训练ꎬ直到全局模型收敛ꎮ

１　 方法

本研究所提 ＣＥＣ￣ＭＳＴＥＭ 的总体框架如图 １
所示ꎮ

图 １　 云边协同总体框架
Ｆｉｇ.１　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｃｌｏｕｄ￣ｅｄｇｅ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎ
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　 　 在本框架中ꎬ每个电动汽车充电站作为一个本

地客户端构成边缘侧ꎬ而云端则包含一个受信任中

心云服务器ꎮ 在边缘侧ꎬ每个充电站客户端都持有

一个本地历史负荷数据集ꎮ 信息传递过程中ꎬ边缘

侧首先分别向云端传输本地历史负荷ꎬ经云端聚合

生成动态图结构表征后ꎬ发送回相应客户端用于协

同本地图神经网络模型训练ꎮ ＣＥＣ￣ＭＳＴＥＭ 框架

主要包括云端图结构生成模块和客户端聚合预测

模块ꎬ具体结构如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 ＣＥＣ￣ＭＳＴＥＭ 模型结构
Ｆｉｇ.２　 ＣＥＣ￣ＭＳＴＥＭ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 云端图结构生成模块主要包括隐私保护模块、
特征提取模块和动态图结构表征生成模块ꎮ 隐私

保护模块对各个客户端负荷数据加密以防止潜在

隐私泄露风险ꎬ特征提取模块提取关键潜在特征ꎬ
动态图结构表征生成模块生成动态图结构表征用

于后续图神经网络的学习ꎮ 客户端聚合预测模块

包含一个特征聚合模块和一个预测模块ꎬ分别负责

聚合云端和本地特征ꎬ并训练本地基于图神经网络

的预测模型ꎮ
ＣＥＣ￣ＭＳＴＥＭ 模型预测过程详细步骤如下:
(１)客户端将本地充电站历史负荷数据上传

到云端ꎻ (２)云端对各个充电站数据进行嵌入加

密并提取特征ꎻ (３)云端使用提取后的特征生成

相应负荷的动态图结构表征并分发给对应充电站

客户端ꎻ (４)客户端提取本地负荷数据特征ꎬ将其

与分发特征聚合ꎻ (５)客户端使用聚合后的数据

训练本地模型进行负荷预测ꎬ获得最终的预测

结果ꎮ
１.１　 云端图结构数据生成模块

所有电动汽车充电站充电记录构成的集合表示

为 Ｘ＝{Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸＮ}ꎬ其中 Ｎ 为 ＥＶＣＳ 总数ꎮ 充电

站负荷数据本质上构成一个时间序列ꎬ用 Ｘｉ 表示第 ｉ
个电站历史负荷数据ꎬ则 Ｘｉ ＝[ｘ０ 　 ｘ１ 　 􀆺　 ｘｔ]∈Ｒｔꎮ
各客户端首先将本地负荷数据发送给受信任的

云端 服 务 器ꎬ 云 端 将 其 聚 合 为 负 荷 矩 阵 Ｘ＝
[Ｘ１ 　 Ｘ２ 　 􀆺　 ＸＮ]ꎬ并将充电负荷数据转换为固定

长 度 为 ｌ 的 时 间 序 列 片 段 Ｘｉ ＝
[ｘ０ꎬｘ１ꎬ􀆺ꎬｘｌ－１]ꎬ􀆺ꎬ[ｘｔ－ｌ＋１ꎬｘｔ－ｌ＋２ꎬ􀆺ꎬｘｔ][ ] 以匹配预

测模型的输入ꎮ 对于不同客户端数据ꎬ若其充电

记录总时长不同ꎬ则通过截短序列使得其片段数

目保持一致ꎮ
１.１.１　 隐私保护模块

由于负荷数据面临高波动性和异质性消费行

为的挑战ꎬ单个充电站信息很可能不足以准确预测

其负荷ꎬ需要通过图结构提供额外空间信息ꎬ以捕

捉节点之间复杂关系ꎬ例如考虑车辆在不同站点之

间流动和相互作用ꎮ 由于联合不同 ＥＶＣＳ 数据库存

在隐私泄露的潜在风险ꎬ使得模型实际运行时难以

实施ꎮ 因此ꎬ云端在获得负荷输入矩阵后ꎬ通过嵌

入层对其进行加密和重构ꎮ 对于时间序列形式数

据ꎬ嵌入层将由两个全连接层组成ꎬ其结构如图 ３
所示ꎮ

图 ３　 嵌入层结构
Ｆｉｇ.３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｌａｙｅｒ

　 　 嵌入过程表示为
~Ｘ ＝Ｗ２(Ｗ１Ｘ＋ｂ１)＋ｂ２ (１)

式中: ~Ｘ 为经过嵌入层后最终学到的维度与原始输

入矩阵 Ｘ 相同的嵌入表示矩阵ꎻＸ 为输入的负荷矩

阵ꎻＷ１∈Ｒｎｈｉｄｅ×ｌꎬ Ｗ２∈Ｒｌ×ｎｈｉｄｅ 为全连接层的权重矩

阵ꎬ其中 ｌ 为序列的长度ꎬｎｈｉｄｅ为隐藏层的维度ꎻｂ１、
ｂ２ 为偏置向量ꎮ

嵌入过程首先通过第一个全连接层将原始数

据转换为低维向量表示ꎬ在保留原始信息情况下提

供一定程度上的隐私保护ꎮ 然后通过第二个全连

接层重构数据ꎬ使嵌入表示尽可能保留原始特征ꎬ
再将嵌入表示送入卷积层提取特征ꎮ 经过嵌入变

换后的数据和原始数据的表示完全不同ꎬ即使传入

其它客户端也能够保护用户隐私安全ꎮ 同时经嵌
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入变换后ꎬ模型能够进一步利用变换后数据ꎬ提取

相似特征并利用全局信息ꎮ
隐私保护领域的代表性算法联邦学习算法在

处理非独立同分布数据和模型参数通信效率方面

面临挑战ꎮ 由于数据集来自不同类型、不同地区客

户端ꎬ其数据特征通常是非独立同分布ꎬ联邦学习

加权聚合梯度信息时ꎬ数据集之间相互影响可能会

导致训练过程难以收敛ꎬ增加通信轮次并限制模型

表现ꎮ 同时ꎬ频繁的本地模型更新会导致更大通信

压力ꎮ
本研究所提方法中的隐私保护模块通过在云

端进行数据加密保护隐私ꎬ通过生成与原始数据维

度相同但不可逆的嵌入表示ꎬ使得数据即使在传输

或存储过程中被截获ꎬ攻击者也无法还原敏感信

息ꎮ 相较联邦学习算法ꎬ无需频繁上传本地模型参

数或下载全局模型ꎬ仅需在初始化阶段传输加密后

的嵌入数据ꎬ显著降低通信开销ꎮ 此外ꎬ模型确保

加密数据在隐藏隐私信息的同时ꎬ仍保留原始负荷

关键时空特征ꎬ为后续分析提供有效输入ꎮ
１.１.２　 特征提取模块

对充电负荷数据的预测依赖于捕捉和识别数

据中模式ꎬ在得到嵌入表示后ꎬ模型使用一维卷积

层提取充电信息中特征ꎮ 一维卷积层是一种常用

的专门处理一维序列数据的特征提取方式ꎬ其结构

如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 一维卷积层结构
Ｆｉｇ.４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ １Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ

　 　 在一维卷积层中ꎬ通过使用一维卷积核在嵌入

表示序列上沿着时间维度进行滑动卷积操作以提

取特征ꎮ 当卷积核在输入序列上滑动时ꎬ它会计算

与当前位置输入数据片段的点积并生成对应位置

上的输出ꎬ最终生成特征序列ꎮ 整个计算过程的表

达式为

(Ｘｅ∗ｗ)[ａ] ＝ ∑
Ｋ－１

０
Ｘｅ[ａ － ｋ]􀅰ｗ[ｋ]ꎬ (２)

式中ꎬＸｅ 为嵌入表示矩阵的第 ｅ 个嵌入表示序列ꎬ
(Ｘｅ∗ｗ)[ａ]为嵌入表示序列和卷积核 ｗ 在输入序

列位置 ａ 上的卷积结果ꎬＫ 为卷积核大小ꎬｗ[ ｋ]为
卷积核在位置 ｋ 上的权重ꎬＸｅ [ａ－ｋ]为嵌入序列在

位置 ａ－ｋ 上的值ꎮ 为保证输入和输出序列长度一

致ꎬ使用填充策略控制输出特征图的大小ꎬ填充范

围是卷积核大小的一半ꎮ
１.１.３　 动态图结构表征生成模块

动态图结构表征生成模块利用提取的特征来

构建动态的图结构负荷特征数据ꎮ 受空间因素影

响ꎬ相邻 ＥＶＣＳ 很可能具有相似模式和特征ꎬ将特征

相似数据组合不仅能增强模型对不同负荷模式识

别能力ꎬ还能使模型学习到更泛化的特征表示ꎬ从
而提高预测准确性ꎮ 对于空间范围较大的充电站

集群ꎬ即便相邻 ＥＶＣＳ 的充电模式差异较大ꎬ聚类模

块仍可通过捕捉时间和空间维度上充电行为的相

似模式ꎬ提升模型预测能力ꎮ
为识别和区分特征ꎬ模型采用 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ 聚类算

法将特征聚类ꎬ并将同一类特征组成对应特征图ꎮ
不同电动汽车充电站在同一时间段很可能具有不

同充电特征ꎬ即使对于同一充电站ꎬ在不同时间段

负荷模式也大相径庭ꎮ 因此ꎬ模型对处于不同时间

段的特征序列分别进行聚类并构建动态变化图ꎮ
聚类具体过程如下ꎮ

给定需聚类的某一时间段的特征序列集合 Ｘ ＝
{Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸＮ}ꎬ其中 Ｘｉ ＝[ｘｕꎬｘｕ＋１ꎬ􀆺ꎬｘｕ＋τ－１]为第 ｉ
个电站从 ｕ 时刻起长度为 τ 的特征片段ꎮ 首先ꎬ为
减少数据尺度差异对聚类效果的影响ꎬ需对输入进

行 ｚ￣ｓｃｏｒｅ 标准化处理:

Ｘ∗
ｉ ＝

Ｘｉ－μ
σ

ꎬ (３)

式中ꎬＸ∗
ｉ 为标准化后特征序列ꎬμ 和 σ 分别为所有

样本特征的均值和标准差ꎮ 经过标准化处理后ꎬ随
机选择 ｍ 个特征序列 ｖｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ)作为初始质

心ꎬ其中 ｍ 是最终聚类数目ꎬ由肘部法寻找决定ꎮ
然后对每个样本分别计算它到每个质心距离ꎬ并将

其分配给最近质心ꎬ以此将数据划分为 ｍ 个类别ꎮ
使用欧几里得距离度量

ｄ(Ｘｉ－ｖｉ)＝ Ｘｉ－ｖｉ ２ꎮ (４)
对每个类别ꎬ计算已分配给它的所有样本的均值ꎬ
并使用该均值更新质心ꎮ 比较新旧质心ꎬ当质心变

化量小于预设阈值或连续多次迭代变化量很小时ꎬ
则认为算法收敛ꎬ此时停止迭代并得到最终聚类划

分结果ꎮ 根据最终聚类结果构建特征图ꎬ特征图结

构表示为 Ｇ(ＶꎬＥ)ꎬ其中 Ｖ 表示图顶点集ꎬ由类别

内所有特征序列构成ꎬＥ 表示图边集ꎬ由连接每两个

顶点的边构成ꎮ 最后ꎬ云端根据每个客户端所在类
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别ꎬ分发其对应特征图数据ꎬ与本地客户端数据聚

合后进一步进行预测ꎮ
１.１.４　 损失函数设计

本研究所提框架中嵌入层和特征层参数皆需

通过深度学习流程训练获得ꎮ 为学习一个既能代

表充电站历史负荷的表示又能充分刻画不同充电

模式之间区别的特征ꎬ本研究损失函数主要由重构

误差 Ｌｃ 和聚类损失 Ｌｒ 两部分组成:
Ｌ＝Ｌｃ＋Ｌｒꎮ (５)

使用均方误差损失作为网络重构损失ꎬ以衡量

嵌入表示对原始的数据表达能力ꎬ即

Ｌｃ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｅ ＝１
Ｙｅ － Ｙ^ｅ ２ꎬ (６)

式中ꎬＹｅ 为第 ｅ 个输入序列ꎬＹ^ｅ 为经网络重构后序

列ꎬｎ 为序列样本总数ꎮ
聚类损失表征是聚类结果与数据内在结构一

致性的量化评估ꎬ用于衡量聚类效果ꎮ 动态图结构

表征生成模块使用戴维斯－博尔丁指数 ＩＤＢ作为聚

类损失ꎬ相较一般聚类模型常用的误差平方和指

标ꎬＩＤＢ不仅考虑聚类内部紧密度ꎬ还考虑聚类间分

离度ꎮ ＩＤＢ数值越小ꎬ表示聚类结果越好ꎮ

ＩＤＢ ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｙ ＝１
ｍａｘ
ｚ≠ｙ

１
ｎｙ
∑

ｎｙ

ｐ ＝１
ｘｙꎬｐ－ ｃｙ ２ ＋ １

ｎｚ
∑

ｎ ｚ

ｑ ＝１
ｘｚꎬｑ－ ｃｙ ２

ｃｙ － ｃｚ ２
ꎬ

(７)
式中ꎬｎｙ 和 ｎｚ 分别为第 ｙ 类和第 ｚ 类中样本总数ꎬ
ｘｙꎬｐ为第 ｙ 个类的第 ｐ 个样本ꎬｘｚꎬｑ为第 ｚ 个类的第 ｑ
个样本ꎬｃｙ 和 ｃｚ 分别为第 ｙ 个类和第 ｚ 个类聚类

中心ꎮ
１.２　 客户端预测模块

１.２.１　 特征聚合模块

经过云端对特征提取与聚类后ꎬ本地客户端使

用云端分发图结构特征数据与本地特征聚合ꎬ获得

后续本地预测模型输入ꎮ 在保护隐私前提下ꎬ充分

整合客户端相似负荷模式并利用图结构提供的空

间信息ꎬ提升预测精度ꎮ
首先使用一维卷积层处理客户端原始负荷数

据 Ｘꎬ提取本地特征 Ｐꎮ 由于提取到的本地特征与

云端特征尺度存在差异ꎬ不能直接作为输入ꎬ需对

其进行标准化操作:

Ｐ∗ ＝Ｐ－μ′
σ′

ꎬ (８)

Ｑ∗ ＝Ｑ－μ′
σ′

ꎬ (９)

式中ꎬＰ 为客户端提取的本地特征ꎬＱ 为云端下发的

图结构特征数据ꎬＰ∗和 Ｑ∗分别为标准化后特征数

据ꎬμ′为本地和云端特征样本合并后均值ꎬσ′为合并

后的标准差ꎮ
标准化后模型通过聚合层整合标准化后的本

地特征和云端特征ꎬ得到最终图结构输入ꎬ即
Ｇ＝Ｐ∗􀱇Ｑ∗ꎬ (１０)

式中ꎬＧ 为聚合后特征矩阵ꎬ􀱇为矩阵拼接操作ꎮ
通过聚合特征数据ꎬ可以减少因局部数据异常或

不完整而导致的预测偏差ꎬ增强模型预测精度和

鲁棒性ꎮ
１.２.２　 ＭＳＴＥＭ 预测模块

本研究所提框架ꎬ通过为数据学习动态图结构

表征ꎬ可以将非图结构数据转换为适用于基于图神

经网络的预测模型的输入ꎮ 文献[１３]提出的多尺

度时空增强模型 ＭＳＴＥＭ 有效集成了 ＬＳＴＭ 模型

和 ＧＣＮ 模型ꎬ以捕获充电站负荷非线性时间依赖

性ꎬ并充分利用空间信息ꎬ通过多尺度融合策略捕

获跨不同时间尺度的图结构动态ꎬ使模型在不同时

间尺度上准确识别复杂负荷模式ꎮ 因此本研究在

聚合特征后ꎬ引入 ＭＳＴＥＭ 模型对本地充电站负荷

进行预测ꎮ 由于 ＭＳＴＥＭ 模型结构复杂ꎬ需要大量

计算资源ꎬ使用本研究框架可以有效保护隐私并缓

解云端计算压力ꎬ减少通信延迟ꎮ ＭＳＴＥＭ 模型结

构如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 ＭＳＴＥＭ 模型结构
Ｆｉｇ.５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＭＳＴＥＭ

　 　 ＭＳＴＥＭ 分别使用多尺度图学习模块和时间增

强神经网络模块捕获输入数据的特征ꎬ再融合两个

模块结果得到最终预测输出ꎮ 在多尺度图学习模

块中ꎬ将负荷数据 Ｘ 划分为不同尺度:
Ｘｓ ＝Ｓ(Ｘꎬｓ)ꎬ ∀ｓ∈Ｓꎬ (１１)

式中ꎬＸｓ为某种尺度的负荷输入ꎬｓ 为尺度集合 Ｓ 内

元素ꎬ函数 Ｓ(􀅰)为以 ｓ 为间隔对输入数据进行采

样ꎮ 对每个缩放尺度的输入执行图卷积:

Ｈｓ ＝σ Ｂ 􀭾Ｄ－ １
２ 􀭾Ａ􀭾Ｄ－ １

２ ＸｓＷｓ
１( )( ) ꎬ (１２)

Ｒｓ ＝Ｄ Ｈｓ
１ꎻｐ( ) ꎬ (１３)

Ｇｓ ＝􀭾Ｄ－ １
２ 􀭾Ａ􀭾Ｄ－ １

２ ＲｓＷｓ
２ꎬ (１４)

式中ꎬＨｓ和 Ｇｓ分别为尺度 ｓ 上的隐藏表示和最终表
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示ꎬ􀭾Ａ 为包含自环的邻接矩阵ꎬ􀭾Ｄ 为度矩阵ꎬＷｓ
１、Ｗｓ

２

为权重矩阵ꎬσ(􀅰)表示 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬＤ(􀅰)为

Ｄｒｏｐｏｕｔ 层ꎬｐ 为 Ｄｒｏｐｏｕｔ 比例ꎬＢ(􀅰)表示 ｂａｔｃｈ 归一

化层ꎮ 通过元素加法整合得到输出 Ｇｏｕｔ:

Ｇｏｕｔ ＝ ∑
ｓ∈Ｓ

ＧｓＷｓ
Ｌꎬ (１５)

式中 Ｗｓ
Ｌ 为权重矩阵ꎮ

在时间增强神经网络模块中ꎬ集成 ＬＳＴＭ 单元

以增强模型捕获长期时间依赖关系的能力:
ｆｔ ＝σ(Ｗｌ

ｆ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｌ
ｆ)ꎬ (１６)

ｒｔ ＝σ(Ｗｌ
ｒ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｌ

ｒ)ꎬ (１７)
􀭴ｃｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｌ

ｃ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｌ
ｃ)ꎬ (１８)

ｃｔ ＝ ｆｔ∗ｃｔ－１＋ｒｔ∗􀭴ｃｔꎬ (１９)
ｏｔ ＝σ(Ｗｌ

ｏ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｌ
ｏ)ꎬ (２０)

ｈｔ ＝ｏｔ∗ｔａｎｈ(ｏｔ)ꎬ (２１)
式中ꎬｆｔ、ｒｔ 和 ｏｔ 分别为遗忘门、输入门和输出门的

输出ꎬ􀭴ｃｔ 和 ｃｔ 分别为候选和更新后细胞状态ꎬｘｔ 为 ｔ
时刻充电负荷值ꎬｈｔ 为已更新隐藏状态ꎬＷｌ

ｆ、Ｗｌ
ｒ、

Ｗｌ
ｃ、Ｗｌ

ｏ 为权重ꎬｂｌ
ｆ、ｂｌ

ｒ、ｂｌ
ｃ、ｂｌ

ｏ 为偏置项ꎮ
此外ꎬ模型集成一个残余融合机制ꎬ以保持原

始时间序列信号完整性ꎮ 最后ꎬＭＳＴＥＭ 输出层结

合多尺度图学习和时间增强神经网络模块的输出

生成预测结果ꎬ即

Ｌｏｕｔ ＝ ~Ｘη＋(ＸＷ ｌｏ)ꎬ (２２)
Ｚ＝(Ｗ ｏｕｔ

１ Ｇ ｏｕｔ)＋(Ｗ ｏｕｔ
２ ｈｔ)＋Ｌ ｏｕｔꎬ (２３)

式中:Ｌｏｕｔ为残余融合机制的输出ꎻ ~Ｘη为从过去 η 时

间步长中捕获的历史负荷序列ꎻＷ ｌｏ、Ｗｏｕｔ
１ 和 Ｗｏｕｔ

２ 均

为权重矩阵ꎬＷ ｌｏ用于调整 Ｘ 的维度使其与期望的

输出形状相匹配ꎬＷ ｏｕｔ
１ 、Ｗ ｏｕｔ

２ 用于对不同模块的输出

进行线性转换ꎻＺ 为最终负荷预测结果ꎬ为贴合实际

情况ꎬ模型会根据预定义阈值将 Ｚ 中过低预测值修

改为 ０ꎮ

２　 试验与结果分析

２.１　 数据集

本研究使用英国 Ｐｅｒｔｈ 电动汽车充电站负荷数

据集进行负荷预测试验ꎮ 数据分 ３ 个时段获取:
２０１６ 年 ９ 月 １ 日至 ２０１７ 年 ８ 月 ３１ 日ꎬ２０１７ 年 ９ 月

１ 日至 ２０１８ 年 ８ 月 ３１ 日ꎬ２０１８ 年 ９ 月 １ 日至 ２０１９
年 ８ 月 ３１ 日ꎮ 数据集特征包含充电事件起止时间

及充电负荷ꎬ按充电设备类型分为快速和慢速充电

数据集ꎮ 快速充电数据集由 １３ 个站点组成ꎬ快速充

电桩输出功率为 ２２ ｋＷꎮ 慢速充电数据集由 ３ 个站

点组成ꎬ输出功率为 ７ ｋＷꎮ 为满足超短期负荷预测

需求ꎬ将原始数据转换为以小时为间隔的平均负荷序

列ꎬ快速数据集各站点有 ３４ ３１３ 个数据点ꎬ慢速数据

集各站点有 ３４ ３０６ 个数据点ꎮ 为保证对比公平ꎬ统一

设置数据集ꎬ将数据集的 ７０％用于训练集ꎬ２０％用于

验证集ꎬ１０％用于测试集ꎮ 超短期预测训练数据用大

小为 ２４、移动步长为 １ 的滑动窗口获取ꎮ 输入变量由

单个 ＥＶＣＳ 在当前时间段之前 ２４ 个时间段的历史负

荷值构成ꎬ即一次预测最大提前时间为 ２４ 小时ꎬ输出

对应 ＥＶＣＳ 未来 ６ 个时间段的预测负荷值ꎮ
２.２　 模型设置

试验 在 配 备 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０８０Ｔｉ
ＧＰＵꎬ２.４０ＧＨｚ Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｓｉｌｖｅｒ ４２１４Ｒ ＣＰＵ 的服务

器上ꎬ使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架实现ꎮ 云端模型

中ꎬ基于嵌入的隐私保护模块由两个隐藏层大小为

３２ 的全连接层构成ꎮ 特征提取模块由步长为 １ꎬ卷
积核大小为 ９ 的一维卷积层构成ꎮ 动态图结构表征

生成模块中ꎬ快速充电集聚类数设置为 ４ꎬ慢速充电

集聚类数设置为 ２ꎮ 客户端预测模型训练时ꎬ以均

方误差 ＥＭＳ为损失函数ꎬ学习率设为 ０.０１ꎬ批次大小

为 ３２ꎬ使用 Ａｄａｍ 优化器ꎮ 每个充电站分别训练

１００ 个训练周期ꎮ
２.３　 基准方法

为评估 ＣＥＣ￣ＭＳＴＥＭ 模型性能ꎬ与时间序列预

测任 务 中 的 ＬＳＴＭ[１５]、 门 控 循 环 单 元 ( ｇａｔｅｄ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ ＧＲＵ) [１６]、ＤＬｉｎｅａｒ[１７]、图卷积神经网

络(ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＣＮ) [１８]、时空图

卷积神经网络 ( ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＳＴＧＣＮ) [４]、ＭＳＴＥＭ[１３] 这 ６ 个经典基准

模型在相同试验条件下进行对比分析ꎮ
２.４　 评估指标

采用平均绝对误差 ＥＭＡ、均方根误差 ＥＲＭＳ、
ＥＭＳ、相对平均误差 ＥＲＡ和相对均方误差 ＥＲＡ ５ 个评

价指标对上述 ７ 个模型在充电负荷预测中的性能进

行评价ꎮ 评价指标具体定义如下:

ＥＭＡ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｅ ＝１
Ｙｅ － Ｙ^ｅ １ꎬ (２４)

ＥＲＭＳ ＝
　

１
ｎ∑

ｎ

ｅ ＝１
Ｙｅ － Ｙ^ｅ

２
２ ꎬ (２５)

ＥＲＡ ＝
∑

ｎ

ｅ ＝１
Ｙｅ － Ｙ^ｅ １

∑
ｎ

ｅ ＝１
Ｙｅ － 􀭵Ｙｅ １

ꎬ (２６)
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ＥＲＳ ＝
∑

ｎ

ｅ ＝１
Ｙｅ － Ｙ^ｅ

２
２

∑
ｎ

ｅ ＝１
Ｙｅ － 􀭵Ｙｅ

２
２

ꎬ (２７)

式中ꎬｎ 为样本总数ꎬＹｅ 为真实值ꎬＹ^ｅ 为预测值ꎬ􀭵Ｙｅ

为预测值的平均值ꎮ
２.５　 试验结果和分析

２.５.１　 对比试验结果和分析

表 １、２ 分别列出 ７ 个模型在慢速和快速充电数

据集上的预测误差结果ꎬ加粗数字表示最优结果ꎬ
下划线数字表示次优结果ꎮ

表 １　 慢速充电集上模型的预测误差
Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｓｌｏｗ ｄａｔａｓｅｔ

方法
ＥＭＡ /
ｋＷｈ

ＥＲＭＳ /

(ｋＷｈ)
１
２

ＥＭＳ /
(ｋＷｈ) ２ ＥＲＡ / ％ ＥＲＳ / ％

ＬＳＴＭ ０.４３５ １.５６９ ２.４６２ ０.７６４ １.０４０
ＧＲＵ ０.４３６ １.５６９ ２.４６２ ０.７６５ １.０４０
ＤＬｉｎｅａｒ ０.３８６ １.３９３ １.９４０ ０.７１９ ０.９２３
ＧＣＮ ０.４３５ １.５７０ ２.４６４ ０.７６４ １.０４０
ＳＴＧＣＮ ０.４６８ １.５６５ ２.４４８ ０.７９２ １.０３６
ＭＳＴＥＭ ０.３９３ １.４３５ ２.０５９ ０.７２５ ０.９５１
ＣＥＣ￣ＭＳＴＥＭ ０.３８０ １.００７ １.９６２ ０.４８９ ０.６２８

表 ２　 快速充电集上模型的预测误差
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｆａｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

方法
ＥＭＡ /
ｋＷｈ

ＥＲＭＳ /

(ｋＷｈ)
１
２

ＥＭＳ /
(ｋＷｈ) ２ ＥＲＡ / ％ ＥＲＳ / ％

ＬＳＴＭ ２.１１４ ６.２１１ ３８.５７１ ０.７９１ １.０６２
ＧＲＵ ２.１０２ ６.１５１ ３７.８４０ ０.７８９ １.０５２
ＤＬｉｎｅａｒ １.９１６ ５.３３５ ２８.４５８ ０.７５３ ０.９１２
ＧＣＮ ２.１１６ ６.２１４ ３８.６０８ ０.７９１ １.０６３
ＳＴＧＣＮ ２.２４４ ６.１１０ ３７.３３５ ０.８１４ １.０４５
ＭＳＴＥＭ １.８９８ ５.２０６ ２７.０９９ ０.７４９ ０.８９０
ＣＥＣ￣ＭＳＴＥＭ １.８５６ ４.４４４ ２６.６５０ ０.７３３ ０.９４５

　 　 由表 １ 可知ꎬ慢速充电集试验中ꎬＣＥＣ￣ＭＳＴＥＭ
在 ＥＭＡ、ＥＲＭＳ、ＥＲＡ 和 ＥＲＳ 指标上表现最佳ꎬ较次优

ＤＬｉｎｅａｒ 模型分别降低 １.５％、２７.７％、３２.０％、３１.９％ꎮ
ＣＥＣ￣ＭＳＴＥＭ 在 ＥＭＳ指标上和最优结果相差１.１％ꎮ
由表 ２ 可知ꎬ快速充电集试验中ꎬＣＥＣ￣ＭＳＴＥＭ 在

ＥＭＡ、ＥＲＭＳ、 ＥＭＳ 和 ＥＲＡ 上取得最优结果ꎬ 较次优

ＭＳＴＥＭ 分别降低 ２.２％、１４.６％、１.７％、２.１％ꎮ 而在

ＥＲＳ指标上ꎬＣＥＣ￣ＭＳＴＥＭ 模型取得次优结果ꎬ和最

优结果相差 ５.８％ꎮ ＬＳＴＭ 和 ＧＲＵ 模型表现相近ꎬ
可能因它们同为 ＲＮＮ 变体且结构相似ꎮ ＭＳＴＥＭ
结合时空特征优势ꎬ性能优于 ＬＳＴＭ 和 ＧＣＮꎮ

根据试验结果ꎬ对单个电动汽车充电站负荷预

测ꎬ模型每个训练周期平均耗时 １４.４３ ｓꎬ训练完成

后平均推理仅需 ０.９８ ｓꎬ该算法能在实时预测负荷

的同时保证较高预测准确率ꎮ
２.５.２　 云边协同框架的对预测性能增益试验

为验证本研究所提云边协同框架对基于图神

经网络的预测模型性能影响ꎬ在相同试验数据下ꎬ
对比单独使用图神经网络和使用云边协同框架后

的预测表现ꎮ 通过计算机仿真模拟云边协同环境ꎬ
建立一个图结构生成模块ꎬ模拟云端处理全局

ＥＶＣＳ 负荷数据及动态图结构数据生成过程ꎬ并且

模拟云端下发特征过程ꎬ利用生成的图结构数据分

别建立多个图神经网络模型以模拟边缘侧本地训

练和预测过程ꎮ 在慢速和快速充电数据集上的对

比结果分别如表 ３ 和 ４ 所示ꎬ其中带 ＣＥＣ￣前缀的模

型表示使用本研究所提云边协同框架ꎮ
表 ３　 慢速充电集上模型的对比结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｓｌｏｗ ｄａｔａｓｅｔ

方法
ＥＭＡ /
ｋＷｈ

ＥＲＭＳ /

(ｋＷｈ)
１
２

ＥＭＳ /
(ｋＷｈ) ２ ＥＲＡ / ％ ＥＲＳ / ％

ＧＣＮ ０.４３５ １.５７０ ２.４６４ ０.７６４ １.０４０
ＣＥＣ￣ＧＣＮ ０.３９８ ０.９９１ １.８３９ ０.５０９ ０.６３５
ＳＴＧＣＮ ０.４６８ １.５６５ ２.４４８ ０.７９２ １.０３６
ＣＥＣ￣ＳＴＧＣＮ ０.４９７ １.１１６ ２.３６１ ０.５７４ ０.７０９
ＭＳＴＥＭ ０.３９３ １.４３５ ２.０５９ ０.７２５ ０.９５１
ＣＥＣ￣ＭＳＴＥＭ ０.３８０ １.００７ １.９６２ ０.４８９ ０.６２８

表 ４　 快速充电集上模型的对比结果
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｆａｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

方法
ＥＭＡ /
ｋＷｈ

ＥＲＭＳ /

(ｋＷｈ)
１
２

ＥＭＳ /
(ｋＷｈ) ２ ＥＲＡ / ％ ＥＲＳ / ％

ＧＣＮ ２.１１６ ６.２１４ ３８.６０８ ０.７９１ １.０６３
ＣＥＣ￣ＧＣＮ １.８８９ ４.５０９ ２７.６７３ ０.７２２ ０.９３１
ＳＴＧＣＮ ２.２４４ ６.１１０ ３７.３３５ ０.８１４ １.０４５
ＣＥＣ￣ＳＴＧＣＮ ２.７０９ ４.７７３ ３２.８３８ ０.８４１ ０.９５６
ＭＳＴＥＭ １.８９８ ５.２０６ ２７.０９９ ０.７４９ ０.８９０
ＣＥＣ￣ＭＳＴＥＭ １.８５６ ４.４４４ ２６.６５０ ０.７３３ ０.９４５

　 　 从表 ３ 和 ４ 结果可知ꎬ与其他 ２ 种算法相比ꎬ本
研究选取的 ＭＳＴＥＭ 算法使用云边协同框架后预测

精度最高ꎬ且在 ５ 个误差指标上性能普遍更优ꎮ 未

采用该框架的方法存在数据隐私泄露风险、面临计

算资源限制ꎬ还因缺乏与其它 ＥＶＣＳ 负荷数据的协

同训练ꎬ预测准确度不如引入云边协同后的模型ꎮ

３　 结论

本研究针对电动汽车充电站的短期负荷预测

问题ꎬ提出一种基于云边协同和图神经网络的深度

学习算法ꎮ ＣＥＣ￣ＭＳＴＥＭ 模型在保护用户隐私前

提下ꎬ通过云边协同的方式联合不同 ＥＶＣＳ 负荷数
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据并学习动态图结构表征ꎬ充分挖掘空间信息ꎬ从
而有效提升预测精度并减少云端服务器计算压力ꎮ
在真实世界数据集上的试验证明ꎬＣＥＣ￣ＭＳＴＥＭ 模

型的预测精度优于现有先进预测方法ꎮ
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