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摘　要　针对目前充电汽车(ElectricVehicle,EV)负荷预测的研究实时预测充电汽车起讫点(OriginＧDestination,OD)准确率不

高并考虑道路信息对用户充电行为选择造成影响的问题,在数据驱动方面,针对充电汽车出行 OD矩阵的时空特性,使用长短

期记忆(LSTM)网络和图卷积网络(GCN)的组合预测方法分析已有的充电负荷数据,实现对充电汽车起讫点的预测;模型驱动

方面,在综合考虑交通网构成、环境温度、实时车流量等方法的基础上,建立一种包括动态交通信息、城市各路段电动汽车里程

能耗及用户路径规划在内的电动汽车用户驾驶行为模型,采用改进 A∗ 算法为电动汽车起讫点规划符合用户选择的行驶路径,
模拟电动汽车用户的驾驶行为.最终在不同应用场景下完成不同类型电动汽车的路径规划实验和充电需求预测实验.结果表

明,所得充电需求时空分布特征与客观需求相符合.
关键词:电动汽车;时空充电负荷预测;LSTM;GCN;OD矩阵;动态交通信息;路径规划
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Abstract　Inresponsetothecurrentresearchonchargingvehicle(EV)loadprediction,theaccuracyofrealＧtimepredictionof
chargingvehicleoriginＧdestination(OD)isnothighandconsiderstheinfluenceofroadinformationonusers’chargingbehavior
choices．OnthedataＧdrivenside,acombinationoflongshortＧterm memory(LSTM)networksandgraphconvolutionalnetworks
(GCN)isusedtoanalyzetheexistingchargingloaddataandrealizethepredictionofchargingvehicleoriginＧdestination(OD),

withrespecttothespatialandtemporalcharacteristicsoftheOD matrixofchargingvehicletrips．OnthemodelＧdrivenside,a
combinationofroadinformationistakenintoconsiderationtopredicttheODinrealtime．Intermsofmodeldriving,basedonthe
comprehensiveconsiderationoftrafficnetworkcomposition,ambienttemperature,realＧtimetrafficflowandothermethods,adriＧ
vingbehaviormodelofelectricvehicleusersisestablished,includingdynamictrafficinformation,mileageenergyconsumptionof
electricvehiclesinvariousroadsegmentsinthecityanduserpathplanning,andtheimprovedA∗ algorithmisusedtoplan
drivingpathsforthestartingandendingpointsofelectricvehiclesinaccordancewiththeusers’choices,soastosimulatethe
drivingbehaviorofelectricvehicleusers．TheimprovedA∗ algorithmisusedtoplandrivingpathsforthestartingandending
pointsofEVsthatmeettheuser’schoice,andsimulatethedrivingbehaviorofEVusers．Finally,thepathplanningtestandcharＧ

gingdemandpredictiontestfordifferenttypesofEVsarecompletedunderdifferentapplicationscenarios．Theresultsshowthat
thespatialandtemporaldistributioncharacteristicsofchargingdemandareconsistentwiththeobjectivedemand．
Keywords　Electricvehicles,SpatioＧTemporalchargingloadforecasting,LSTM,GCN,OD matrix,Dynamictrafficinformation,

Pathplanning
　

１　引言

近年来,能源结构不断调整,电力系统也在不断向前发

展,电动汽车作为一种清洁、低碳的交通方式正逐渐走进人们

的生活.然而,随着电动汽车数量的增加,其充电负荷对电力

系统的影响日益显著.充电负荷的不确定性和波动性使得电

力系统在负荷平衡、能源调配以及供电稳定性方面面临新的

挑战.因此,准确预测电动汽车的充电负荷成为了智能能源

管理和智能交通系统的迫切需求.
充电负荷预测旨在通过分析电动汽车用户的充电行为、

充电桩分布、天气影响等多种因素,提前预测未来一段时间内

的充电需求[１].这不仅有助于避免电力系统负荷过载,还有

助于优化能源利用、减少能源浪费,并为电力系统调度提供更

精确的依据[２].然而,充电负荷预测面临着数据不完整性、因
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素复杂性以及时空变化的复杂问题,因此需要引入先进的预

测方法和技术来解决[３].

当前对于电动汽车负荷预测方面的研究主要有模型驱动

和数据驱动两方面.首先,模型驱动也可以叫知识驱动,基于

知识驱动研究对象各要素之间的运行规则和原理进行严格的

分析,并根据实际场景中的业务和功能需求建立对应的数学

模型和物理模型,来描述对象各变量之间的因果关系[４].文

献[５]提出一种考虑道路拓扑特性的电动汽车充电需求预测

模型,但未考虑环境温度和速度因素对电动汽车电量消耗的

影响.文献[６]提出了一种考虑环境温度和车速的电动汽车

充电需求预测模型,采用起止点矩阵法分别获得私家车和出

租车出行的起讫点,但影响起迄点(OD)分布的因素很多,非
路段交通量因素所能包容,离实用阶段尚有很大距离.其次,

基于数据驱动以大量历史数据为基础,进行关联性分析,经过

训练得出经验模型,进而用于实验指导.文献[７]提出一种基

于反向传播神经网络的电动汽车负荷预测方法,文献[８]提出

一种基于极端梯度提升与轻量级梯度提升融合的电动汽车充

电负荷预测模型.

模型驱动的电动汽车充电负荷预测方法需要假定大量模

型参数以表达复杂的充电行为,数据驱动的预测方法需要大

量多源异构数据支撑训练学习,二者均具有各自的局限性[９].

为解决上述问题,本文提出融合模型驱动与数据驱动各自优

势的充电需求预测模型,充分考虑道路交通的拓扑特性和环

境温度等因素的同时,对电动汽车出行 OD矩阵的预测采用

长短期记忆(LSTM)和 GCN建立深度学习模型,对用户出行

时间和空间相对规律进行挖掘分析,精准构建电动汽车充放

电负荷预测模型.

２　电动汽车起讫点预测模型

本章主要介绍电动汽车充电需求预测模型,并且将对起

讫点预测的相关事项引入其中.
首先,电动汽车行驶轨迹数据是离散的、不连续的和广泛

分布的.因此,进行起讫点预测前,将交通规划理论的地理网

格构造拓扑结构是必须的[１０],这样可以有效集中和处理这些

轨迹数据.结合住宅区、商业区、工业区的分布,本文使用图

论来描述复杂的交通道路网络.

Cu(m)＝{Cu(１),Cu(２),Cu(３),􀆺,Cu(n)}

V＝{Vi|i＝１,２,３,􀆺,n}

E＝{Vij|Vi∈V,Vj∈V,i≠j}

K＝{k|k＝１,２,３,􀆺,m}

W＝{wk
ij|vij∈E,k∈K}

G＝(V,E,K,W)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(１)

其中,Cu为所选交通网格编号的集合;V 为各交通路口的集

合;E为各条道路的集合;K 为划分的各个时间段k 集合;W
为各条道路通行代价,描述为道路路阻;G为交通路网.

２．１　模型结构

LSTM 网络是由循环神经网络(RNN)改进而来的,一定

程度上解决了 RNN在反向传播时可能发生的梯度消失和梯

度爆炸问题.LSTM 通过隐藏状态ht 保存短期的记忆信息,

通过长期记忆单元Ct 保存较长期的信息,使网络能够捕捉较

远时间点间的相关性.每个 LSTM 单元有３个门:遗忘门、

输入门和输出门.遗忘门实现当前Ct 内容的删减,去掉冗余

信息;输入门实现对候选记忆单元的筛选,控制候选记忆单元

输入进Ct 的内容;输出门控制Ct 在当前时刻的输出信息.

每个LSTM 单元共享参数,在不断的循环中实现对对应参数

的学习.

LSTM 单元的内部结构如图１所示,对应的数学表达式

如下:

ft＝σ(Wf[ht－１,xt]＋bf) (２)

it＝σ(if[ht－１,xt]＋bi) (３)

gt＝tanh(Wc[ht－１,xt]＋bc) (４)

ot＝σ(Wo[ht－１,xt]＋bo) (５)

ct＝ft􀱋ct－１＋it􀱋gt (６)

其中,ft,xt,it,ot,gt,ht分别代表遗忘门、输入数据、输入门、

输出门、记忆单元和隐藏状态;σ为sigmoid激活函数,将ht－１

和xt输入σ中,输出介于０~１之间,０表示完全丢弃该内容,

１表示保留;W 为权重参数;b为在训练中学习的偏置.

图１　LSTM 网络结构

Fig．１　LSTMnetworkstructure

图卷积网络有能力提取图结构数据的特征,其中包括基

于谱域的方法.这里采用了基于谱域的 GCN 方法.给定一

个无向关系图G＝(V,E,A),V 表示顶点的合集,E 为边的合

集;A∈R(N×N)是图G 的邻接矩阵,即由边组成的 N×N
矩阵,矩阵中若vi 和vj 两点存在一条边,则 Aij ＝１,否则

Aij＝０.从图结构可以得到邻接矩阵,同理,也可以通过邻接

矩阵得到图结构.

在 GCN网格中,每一个节点下一层的信息都由前一层

本身的信息与相邻节点的信息加权求和,再对其进行线性变

换和非线性变换得到.令D 代表邻接矩阵A 中结点的度矩

阵,对A 进行归一化,其中 H(l＋１)＝σ(D
∧

－１
２A

∧

D
∧

－１
２H(l)W(l))为

邻接矩 阵 与 单 位 矩 阵 I的 和,层 与 层 之 间 传 递 的 方 式

如下:

H(l＋１)＝σ(D
∧

－１
２A

∧

D
∧

－１
２H(l)W(l)) (７)

GCN在图的拉普拉斯算子基础上对卷积神经网络对图

的卷积运算进行进一步推广,在谱图卷积过程中,采用了经过

对称归一化处理的拉普拉斯矩阵:

L＝I－D－１
２AD－１

２ (８)

图的性质可以由图的拉普拉斯矩阵求得,对图的特征提

取可以等价为对图的拉普拉斯矩阵的特征提取.文中采用k
阶切比雪夫多项式作为卷积核,减少参数,从全局卷积变为局

部卷积,以降低计算的复杂度.

２．２　基于LSTMＧGCN组合的电动汽车起讫矩阵预测

电动汽车一般分为３种类型:通勤私家车、出租车、公交

车.因为公交车的行车轨迹较固定,且充电位置与充电时间基
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本不变,所以本研究主要考虑通勤私家车、出租车两种类型.
为了获得电动汽车的出行轨迹模型,负荷预测平台需要

提前预测从一个地区到另一个地区的汽车数量,将此问题表

述为 OD 起讫矩阵预测问题.现有对于电动汽车起讫点的预

测研究采用神经网络模型,仍在起步阶段,在路段交通量基础

上考虑人为和天气因素,但是并不是很有效.OD 起讫矩阵

存在时序特征和空间相关特征[１１].电动汽车日常出行可以

看作矩阵时间序列,矩阵的每个元素都表现了电动汽车所到

实际地理节点与其他节点间的空间相关性[１２],所有矩阵又表

现了所有节点与自身相关的时间特征.为此,采用长短期记

忆递归神经网络(LSTM)和图卷积神经网络(GCN)建立深度

学习模型,利用LSTM 网络来获取电动汽车出行的时间相关

性,利用 GCN来获取电动汽车的空间相关性,可以更好地评

估不同影响因素,准确预测电动汽车的出行时间和空间相对

规律.相较于单独的LSTM 神经网络,组合模型在预测误差

方面有更好的表现,更适用于充电汽车出行 OD矩阵的预测.
组合模型通过提取时间、空间位置关系对历史出行 OD

进行处理,来预测实时的电动汽车出行 OD.组合模型的结

构如图２所示,包含３个关键模块,分别为时间特征提取模

块、空间特征提取模块和全连接模块.

图２　LSTMＧGCN组合模型结构

Fig．２　LSTMＧGCNcompositemodelstructure

　　在时间模块中,本文采用单层的 LSTM 结构,将历史出

行 OD矩阵转化为序列作为输入;在空间特征提取模块,将

LSTM 的输出经过激活函数处理,并引入节点相似度矩阵和

邻接矩阵进一步获取空间相关特征.本文采用３层 GCN 结

构,如式(９)所示:

f(X,A)＝σ(A
∧

σ(A
∧

σ(A
∧

Xθ０)θ１)θ２) (９)

其中,θ０,θ１,θ２ 为３层卷积的权重矩阵;σ代表层与层之间的

激活函数.

在进行时间特征提取部分,本文将建立的 OD矩阵作为

输入数据,将每个 OD对相关联的历史值作为一个单独的时

间序列.为预测第k天的第t个时间段的出行 OD,使用第k
天的第t－３,t－２,t－１这３个时间段的出行 OD,以及第k－１
天的第t个时间段和第k－７天的第t个时间段的出行 OD输

入LSTM 模型中,即最近前３个时间间隔数据、一天前的同

一时间数据、一周前的同一时间数据.使用 LSTM 模块来获

取的时间特征,最终将作为GCN第０层的隐藏向量.在空间

特征提取部分历史出行 OD数据由路网结构得到的表明真实

地理信息的邻接图以及每一个时间间隔中节点与节点间的相

似性矩阵来进行计算,通过 GCN来获取 OD矩阵的空间相关

性.根据每一个地理节点的分布,结合 OD矩阵来形成一个

张量.模型中的邻接图由真实地理位置信息得到,即节点与

节点之间的邻接关系生成的邻接图,是一个固定的静态图;节
点相似度矩阵反映了节点与节点之间的动态相关性,由不同

时刻的节点与节点之间的出行 OD矩阵决定并根据历史 OD

矩阵采用余弦相似度进行计算,数值越大,相似度越高.
这５个时间段的历史OD矩阵使用LSTM 获取时间相关

性,并作为GCN第０层的输入信息,再使用GCN分别对由节

点的邻接矩阵构成的静态图和由出行 OD构成的动态图进行

空间特征的提取,使用平均策略对上述２个结果进行融合来

获得更好的结果.

２．３　电动汽车充电特性

电动汽车类型不同,具备的充电特性也不同.私家车通

常表现出以下特点:起讫点具有相似性,在一个地方停留时间

较长,充电方式及地点较固定.对于私家车来说,充电场景主

要包括车主工作地点、居住地或大型商场的地下充电站等,其
中,更侧重于居住地.而出租车则具有以下特点:出行时间和

起讫点具有随机性,短时充电使用较多,行驶路线不固定.电

动汽车每日的初始电量(SOC)取决于前一天行驶结束时的电

量和车主设定的充电阈值.如果电量降至预设的低电量警报

水平,车辆会优先选择就近充电.只要电量足以支持当天的

行程,车辆便会继续行驶至行程结束.行程结束后,车辆会根

据充电阈值判断是否需要充电.若需要充电,车辆将充满电;
否则,保持当前电量,并将其作为第二天的初始电量.

目前,快充和慢充是电动汽车通常采用的两种不同充电

模式.快充模式可以在较短的时间内为电动汽车提供充足的

电能,但可能对电动汽车电池的寿命产生一定影响,并且对电

网造成一定程度的负荷冲击.相反,慢充模式采用小电流和

低电压,虽然充电时间更长,但对电网和电动汽车的影响相对

较轻.
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EV的充电时长主要取决于电池总容量、初始SOC、目标

SOC和充电功率[１３].目前电动汽车多用锂电池,充电分为恒

流和恒压两阶段.充电初期和末期所需时间较短,而恒压阶

段占大部分充电时间,电能输出相对稳定,因此这一阶段可视

作恒定功率充电.充电时长计算公式如式(１０)所示:

Tc＝
(ESOC－ISOC)E

ηPc
(１０)

其中,Tc 为充电所需的时间;ESOC 为目标 SOC;ISOC 为初始

SOC;E为电池的容量,单位为千瓦时(kWh);Pc 为充电功

率,一般设为恒定功率,单位是千瓦(kW);η表示充电效率,
通常取为０．９.

３　电动汽车用户驾驶行为模型

本章详细介绍如何根据给定的实时起讫点结合交通路段

信息来判断各充电站的实时充电负荷以及构建道路交通模型

的各个部分.

３．１　道路交通模型

３．１．１　速度Ｇ流量模型

在城市中,EV的行驶速度会受到路段的时速限制、路面

的交通容量以及车流量大小的影响.速度的波动直接关联到

每单位里程的电耗[１４],进而对驾驶者的充电需求产生影响.
为此,引入速度Ｇ流量模型以更准确地对车辆的行驶速度进行

模拟,如式(１１)所示:

vij(t)＝ vij－m

１＋ qij(t)
Cij

( )
β

β＝a＋b qij(t)
Cij

( )
n

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１１)

其中,vij(t)为 EV 在特定时刻t路段i到j 上的行驶速度;

vij－m为路段(i,j)的零流速度,通常为该路段的最高限速,取

６０km/h;Cij为路段(i,j)的通行能力,本文将道路分为快速

路、主干路、次干路和支路４种;qij(t)为时刻t在节点i和j
之间道路的车流量;a,b,n为根据道路的实测值确定的参数.

３．１．２　电动汽车单位里程能耗模型

EV的每公里里程能耗受多种因素影响,包括行驶速度

和周围环境温度等.环境温度的变化可能会增加车内空调系

统的额外电力消耗[１５].同时,电动汽车的实时耗电量也受到

车速变动的影响,因此构建了电动汽车单位里程能耗模型.
电动汽车里程能耗、道路等级和v之间的关系可表示为:

Eroa
fas＝－０．００４v＋０．２４７＋１．５２０/v

Eroa
tru＝－０．００４v－０．１７９＋５．４９２/v

Eroa
sbra＝－０．００１v＋０．２１０＋１．５３１/v

Eroa
bra＝－０．００２v＋０．２０８＋１．５５３/v

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１２)

其中,Eroa
fas,Eroa

tru,Eroa
sbra,Eroa

bra分别为快速路、主干路、次干路和支

路的单位里程能耗.
电动汽车能耗会随温度变化而产生非线性的变化,温度

单位里程能耗Etem
c 模拟与温度的关系为:

Etem
c ＝∑

６

y＝１
pycy－１ (１３)

其中,py 为拟合参数,y为自然数,c为当前环境温度.
根据式(１３),拟合曲线EV在２０℃时的单位里程能耗最

小.结合式(１２)、式(１３),以２０℃为标准温度,获得 EV 在温

度c下行驶在r等级道路下的单位里程能耗EEV
r,c为:

EEV
r,c＝Eroa

r Etem
c /Etem

２０ (１４)

其中,Eroa
r 为EV在r等级道路下的单位里程能耗.

３．２　路径规划问题

城市交通系统中的路径规划是准确预测充电站充电负荷

的重要前提[１６].如果能够有效预测电动汽车的行驶路径,不
仅能有效估计电动汽车的电池剩余,而且可以准确判断电动

汽车会前往的充电站.私家车和出租车路径选择会受到路段

长度、行驶速度、通行时间、耗油量等权值的影响,而行驶速度

和通行时间取决于当前时刻路段情况.本文基于驾驶成本,

使用改进 A∗算法对电动汽车的驾驶路径进行规划.

Dijkstra算法在路径规划上使用较多,相比该算法,A∗ 算

法最大的优势在于其引入启发函数可以避免很多无效计算,

搜索效率更高[１７].A∗ 算法在搜索过程中会搜索与当前位置

相邻的位置,并使用估价函数选择最佳的扩展位置作为下一

次搜索的起点,考虑到搜索初期启发函数的比重远大于实际

代价,因此本节引入调整函数.

根据电动汽车能耗模型来计算,设汽车从当前位置n到

起点的对角距离为S１,则实际代价G(n)可表示为:

G(n)＝EEV
r,cS１ (１５)

相应地,设从当前位置n到终点的对角距离为S２,则启

发函数 H(n)可表示为:

H(n)＝EEV
r,cS２f(t) (１６)

f(t)＝log２ １＋testimate

tsum
( ) (１７)

其中,testimate为从当前位置到终点的预测通行时间;tsum为汽车

出发时从起点到终点的预测通行时间,是一个定值.

本文中改进 A∗ 算法的估价函数计算形式如下:

F(n)＝G(n)＋H(n)＋EEV
r,c (１８)

其中,n为当前位置,G(n)为搜索过程中的实际代价;H(n)为
启发函数,即从当前位置到终点的估计代价;F(n)为估价函

数,即G(n)与 H(n)的和;EEV
r,c也就是上文的 EV 在温度c下

行驶在r等级道路下的单位里程能耗.

利用基于驾驶成本的 A∗ 算法得出 EV 行驶路径流程图

如图３所示.

图３　基于驾驶成本的 A∗ 算法流程图

Fig．３　FlowchartofA∗ algorithmbasedondrivingcost
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４　充电负荷预测与分析

为了测试上述电动汽车充电负荷时空预测算法的有效

性,选取了一个城市辖区,该区已进行城市功能区划分,其路

网结构如图４所示.在此基础上,进行了不同功能区域内电

动汽车充电负荷的预测.该城市被分为４个区域:工业区、居
民区１、居民区２和商业区.整个区域包括２８个节点,每个

节点代表一个区域内的充电站位置.居民区１由节点１,３,

５,６,８,１２,１４,１８组成;居民区２由节点２１,２３,２５,２６,２７,２８
组成;工业区包括节点２,４,９,１１,１３;商业区则由节点７,１０,

１５,１６,１７,１９,２０,２２,２４ 构 成.整 个 区 域 中 有 ４８ 条 主 要

道路.

图４　辖区路网拓扑示意图

Fig．４　Diagramofdistrictroadnetworktopology

始发地为C１、目的地为 C２０的２４h电动汽车预测效果与

LSTM 预测结果比较如图５所示.

图５　C１ 到C２０的神经网络预测结果

Fig．５　NeuralnetworkpredictionresultsfromC１toC２０

不同子区域的总体充电需求如图６所示.工业区、商业

区和居民区由于具有独特的区域特性,展现出不同的电力负

荷需求.

图６　各个区域的日总充电量

Fig．６　Totaldailychargeineacharea

在商业区,由于日间娱乐活动的客流量较高,电动汽车通

常进行较短时间的快速充电.相比之下,居民区的电动汽车

用户多在晚上下班后回家进行充电,因此夜间充电数量较多,
且充电时间较长.尽管如此,这３个区域的负荷需求相近,分
别为１０．９７MWh,９．５４MWh和８．０１MWh.居民区１因区域

面积更大、节点更多,其充电负荷达到１８．５７MWh,是居民区

２需求的两倍多.

由于通勤私家车与出租车在出行特点上存在差异,通勤

私家车经常来往于家和上班地点之间,而出租车出行更具随

机性.因此,实验将不同车辆类型即通勤私家车与出租车的

符合需求分布区分对比,可以更直观地分析各功能区域的充

电负荷规律.图７、图８为通勤私家车的负荷需求分布.

图７　通勤私家车Ｇ交通节点充电需求

Fig．７　CommuterprivatecarsＧtrafficnodechargingrequirements

图８　通勤私家车Ｇ２４h该区域充电需求

Fig．８　CommuterprivatecarＧ２４hchargingdemandinthearea

由图７可知,通勤私家车充电负荷高峰时段跨度较广,主
要集中在１５:００－１９:３０时段,最高峰充电需求为１８:００－
１９:００.

图９、图１０为出租车的负荷需求分布.可以看出,出租

车的充电时间分布呈现与通勤私家车不同的“双高峰”形式,

出租车充电时间集中在早上９:００至１３:００和傍晚１８:００至

２１:３０,充电负荷时空分布符合居民出行规律.由图１０可知,
出租车的充电最高峰大致分布在早上９:００至１０:００.

分析私家车和出租车的充电需求可知,用户的主要充电

时间集中在早上９:００至１３:００和傍晚１８:００至１９:３０,形成

了一个双高峰的充电模式.特别是在７,１０,１２,１９,２１等节

点,充电需求相对较高.居民区的充电需求超过了商业区和

工业区,显示出充电需求的空间分布是不均匀的.充电需求

较高的配电网节点主要集中在居民区和商业区周边.通

过分析实验结果可以看出,充电需求的时空分布预测与实

际情况高度吻合,从而证明了所提出的负荷预测方法的有

效性.
针对该充电需求时空分布特征预测模型,通过对比分析

不同配电网节点的充电需求,可为各配电网节点制定电网功率

调度策略提供重要信息,并进一步分析充电负荷对电网的影
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响,对电力系统负荷调度或充电站预设等研究具有重要意义.

图９　出租车Ｇ交通节点充电需求

Fig．９　TaxiＧtrafficnodechargingrequirements

图１０　出租车Ｇ２４h该区域充电需求

Fig．１０　TaxiＧ２４hareachargingrequirements

结束语　本文基于融合神经网络和用户驾驶行为模型,
充分考虑城市交通拓扑结构模拟用户实际驾驶行为,通过对

出行 OD矩阵数据挖掘分析电动车充放电的出行时间和空间

相对规律,提出一种融合数据驱动和模型驱动的电动汽车充

电负荷时空预测方法,通过算例仿真,得到如下结论:

１)通过采用LSTM 和 GCN对用户出行时间和空间相对

规律挖掘分析,使用 A∗ 算法以最小驾驶成本为目标对电动

汽车的驾驶路径进行规划.实验结果表明,充电需求时空分

布预测与实际情况相一致.

２)在路径规划上选取 A∗ 算法,结合电动汽车在不同道

路行驶的能耗模型,更符合用户出行心理,本文也考虑了电动

汽车起始SOC的更新迭代,以确保电池的荷电状态可以连续

地变化.这个方法结合了城市电动汽车的行驶规律和相关影

响因素,可提高充电负荷预测的准确性.
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