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摘　要　近年来,电动车换电服务凭借其快速便捷的补能优势得到迅速推广.精确的用户换电需求预测是提高换电平台运营

效率的关键.然而,在换电站新部署城市中,由于历史数据的缺乏,传统预测模型往往训练不足,导致预测精度下降.为解决该

难题,提出一种基于去噪扩散模型增强的换电需求数据生成算法.通过生成与真实换电需求数据分布一致的合成样本,对训练

数据进行有效扩充,从而显著提升模型的预测精度.具体地,首先使用模拟位编码在连续空间中表示混合类型换电需求数据,
使其能被扩散模型处理.进一步地,设计一个基于交叉注意力机制的条件去噪网络,并使用站点信息引导生成高质量换电需求

数据.最后,基于成都市４０个换电站一个月的真实换电数据集对所提算法进行性能评估.实验结果表明,与直接使用原训练

数据训练相比,使用所提算法的生成数据与原训练数据结合后的换电需求预测在 MAE,RMSE和 MAPE误差指标上分别降低

了９．２９％,８．５６％和８．２３％.
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Abstract　Inrecentyears,electricvehiclebatteryswapserviceshaverapidlygainedpopularityduetotheirfastandconvenient
energyreplenishmentcapabilities．AccuratepredictionofuserbatteryswapdemandiscrucialforoptimizingtheoperationaleffiＧ
ciencyofbatteryswapplatforms．However,incitieswithnewlydeployedbatteryswapstations,conventionalpredictionmodels
oftensufferfrominsufficienttrainingduetothelackofhistoricaldata,resultingindegradedpredictionaccuracy．Toaddressthis
challenge,thispaperproposesadenoisingdiffusionmodelＧenhancedalgorithmforgeneratingbatteryswapdemanddata．BysynＧ
thesizingsamplesthatpreservethestatisticaldistributionofrealＧworldbatteryswapdemanddata,theproposedapproacheffecＧ
tivelyaugmentsthetrainingdataset,therebysignificantlyimprovingthemodel’spredictionaccuracy．Specifically,itfirstlyemＧ
ploysanalogbitencodingtorepresentmixedＧtypebatteryswapdemanddataincontinuousspace,enablingittobeprocessedby
thediffusionmodel．Furthermore,itdesignsaconditionaldenoisingnetworkincorporatingthecrossＧattentionmechanism,utilizing
stationinformationtoguidethegenerationofhighＧqualitybatteryswapdemanddata．Finally,theproposedalgorithmisevaluated
onarealＧworldbatteryswapdatasetcollectedfrom４０batteryswapstationsinChengduoveraoneＧmonthperiod．Experimental
resultsdemonstratethatcombiningthegenerateddatafromtheproposedalgorithm withtheoriginaltrainingdatareducesthe
MAE,RMSE,andMAPEofbatteryswapdemandpredictionby９．２９％,８．５６％,and８．２３％,respectively,comparedtousingthe
originaltrainingdataalone．
Keywords　Electricvehiclebatteryswapservice,Batteryswapdemandprediction,Batteryswapdemanddatageneration,DenoiＧ
singdiffusionmodel,CrossＧattentionmechanism

　



１　引言

近年来,电动车换电服务逐渐兴起[１Ｇ３].与传统的充电模

式相比,换电模式通过“以换代充”的方式有效解决了用户的

里程焦虑和充电难题,实现了更快速、更便捷、更安全的补

能[４Ｇ５].因此,在政府和企业的大力推动下,换电行业进入了

快速发展期.以电动两轮车换电市场为例,中国铁塔已在全

国３２０多个城市部署了超过７万个换电站,为超过１２０万名

外卖员和居民用户累计提供超过 １１亿次换电服务[６].为提

高换电平台运营效率,换电公司常采用机器学习算法,利用历

史换电数据对站点未来一段时间的换电需求进行精确预测.

换电需求精确预测对换电平台具有重要意义,例如,运营商可

根据预测的换电需求,在不同站点中调度电池以满足站点用

户需求,同时提高站点电池利用率[７].

然而,随着换电市场的日益普及与快速发展,换电平台常

需要在新城市部署换电站网络[８].与已经在其他城市部署运

营数年的站点相比,换电站新部署城市的站点规模及运营时

间有限,导致产生的换电需求数据较少.换电需求预测属于

监督学习问题,基于机器学习的预测模型往往需要大量的带

标签数据进行训练,训练数据的稀缺会影响模型训练效果,从
而降低模型的预测准确性[９Ｇ１０].

近年来,扩散模型在各个领域(包括计算机视觉[１１Ｇ１２]、自
然语言处理[１３]、音频[１４Ｇ１５])展现出优异的数据生成效果.扩

散模型通过前向过程对样本逐渐加噪,直至变成高斯噪声,并
在反向过程中采样随机噪声对其去噪,从而生成符合原数据

分布的新数据.由于扩散模型具有高质量的数据生成能力,

本文提出利用扩散模型生成用于换电需求预测的换电需求数

据(即训练样本数据),将生成数据与原训练数据相结合以扩

充训练数据并丰富数据表示,从而提升换电需求预测模型的

预测效果.然而,基于扩散模型进行换电需求数据生成面临

以下两个方面的挑战.

１)传统扩散模型无法处理混合类型换电需求数据.换电

需求数据中的特征数据类型混合多样,既包括时间特征、空间

特征等类别特征,又包括历史换电需求等数值特征.而传统

扩散模型仅作用于连续空间,无法直接进行包含混合数据类

型的换电需求数据生成.

２)传统扩散模型难以生成高质量换电需求数据.换电需

求数据包含的属性多样,如空间特征、历史使用特征、用户换

电需求等属性数据;同时,不同属性之间可能存在复杂依赖关

系.传统扩散模型捕捉复杂依赖的能力受限,从而难以生成

高质量换电需求数据.

为应对上述挑战,本文提出一种基于去噪扩散模型增强

的换电需求数据生成算法,通过将混合类型数据映射到同一

向量空间并使用站点信息引导生成高质量换电需求数据.具

体地,针对挑战１,引入模拟位编码方法将换电需求数据中类

别特征编码成连续数据,从而将混合类型换电需求数据映射

到同一连续向量空间,使其能被扩散模型处理.针对挑战２,

使用站点信息(包括站点ID和站点空间特征)引导生成高质

量换电需求数据,并在去噪网络中基于交叉注意力机制将站

点信息与去噪数据进行融合,以实现站点信息对换电需求数

据的控制生成.

综上所述,本文主要有以下３方面贡献:

１)设计了一种提升换电需求预测模型预测精度的方案.

利用扩散模型生成换电需求数据,生成的数据可对换电需求

预测模型的训练数据进行有效扩充,从而提升了模型预测精

度,为提高换电站新部署城市换电平台运营效率提供了可行

性方案.

２)提出了一种面向高质量换电需求数据生成的扩散模

型.特别地,使用模拟位编码将混合类型换电需求数据映射

到同一连续向量空间以便扩散模型进行处理,并设计基于交

叉注意力机制的条件去噪网络,使用站点信息引导数据去噪,
从而生成高质量换电需求数据.

３)利用成都市４０个换电站一个月的真实换电数据集对

所提算法进行深入全面的实验评估.实验结果表明,使用所

提算法生成数据与训练数据相结合比直接使用原训练数据训

练的换电需求预测在 MAE,RMSE和 MAPE误差指标上分

别降低了９．２９％,８．５６％和８．２３％.

本文第２章介绍并总结国内外相关研究工作;第３章介

绍基础知识并进行问题定义;第４章详细介绍基于去噪扩散

模型增强的换电需求数据生成算法;第５章进行算法实验评

估;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

本章总结扩散模型、数据合成及共享资源需求预测增强

的相关工作.

１)扩散模型.在计算机视觉任务上,扩散模型得到大量

研究[１６Ｇ１９].SohlＧDickstein等[１６]首次提出扩散模型并应用于

图像生成任务.Ho等[１７]提出去噪扩散概率模型(DDPM),

显著提升了扩散模型性能.Dhariwal等[１９]在扩散模型中使

用分类器引导生成图像.除了计算机视觉领域,条件扩散模

型也被用于生成其他数据类型,如时间序列数据[２０].Kong
等[１５]提出了用于音频生成的扩散模型 Diffwave,通过在去噪

网络中使用双向扩张卷积捕捉不同时间步之间的依赖关系.

大多数扩散模型用于生成图像、音频等领域的数据,而本文则

基于扩散模型生成用于提升换电需求预测精度的换电需求

数据.

２)数据合成.本文研究的换电需求数据为表格数据,因
此主要总结表格数据生成领域的相关工作.近几年,基于生

成模型 的 表 格 数 据 生 成 方 法 被 大 量 研 究[２１].其 中,Yang
等[２２]采用自回归模型[２３],通过将表格数据生成任务建模成

序列生成问题,以逐个属性的方式生成表格数据.Xu等[２４]

提出了用于表格数据生成任务的变分自编码器模型 TVAE,

并介绍了基于生成对抗网络[２５]的表格数据生成模型 CTＧ
GAN,该模型允许给定特定用户上下文内容生成表格数据.

Kotelnikov等[２６]设计了基于扩散模型的表格数据生成算法

TabDDPM,该算法分别用高斯扩散模型学习数值属性及多项

扩散模型学习类别属性,从而解决混合类型表格数据的生成

问题.以上工作主要研究通用表格数据生成技术,而本文则

研究用于增强换电需求预测的换电需求数据生成算法.

３)共享资源需求预测增强.近几年,有相关学者研究过

关于共享电动车及共享自行车等共享资源的需求预测增强方

法[９Ｇ１０].Chatterjee等[９]针对共享电动车需求预测训练数据
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不足的问题,使用 WGAN 模型进行共享电动车需求数据生

成,进一步丰富训练数据以增强共享电动车需求预测模型的

预测效果.Zhang等[１０]提出了基于 GAN的共享自行车需求

预测集成学习模型,首先使用 GAN 模型生成共享自行车需

求数据,与原训练数据相结合后,再使用集成学习模型进行共

享自行车需求预测以增强预测鲁棒性.以上方法均使用

GAN模型进行需求数据生成,然而 GAN 本身存在模式崩溃

的问题[２７],因此本文使用扩散模型进行换电需求数据生成,
以增强换电需求预测效果.

３　基础知识和问题定义

３．１　扩散模型基础知识

去噪扩散概率模型(DDPM)[１７]是一种深度生成模型,通
过对高斯 噪 声 逐 渐 去 噪 以 学 习 数 据 变 量 x 的 数 据 分 布.

DDPM 由前向加噪过程和反向去噪过程组成.
前向过程通过马尔可夫链将数据x０~q(x０)转换成潜在

变量x１,􀆺,xT,直至变成高斯噪声xT~ (０,I).马尔可夫

链的变换表达式如下:

q(x１:T|x０)＝∏
T

t＝１
q(xt|xt－１) (１)

q(xt|xt－１)＝ (xt; １－βtxt－１,βtI) (２)
其中,q(x１:T|x０)表示前向过程;q(xt|xt－１)表示从xt－１到xt

的加噪过程; (xt; １－βtxt－１,βtI)是均值 １－βtxt－１、方
差βtI 的正态分布;βt∈(０,１)表示噪声强度的超参数.给定

数据x０,αt＝１－βt,α－t＝∏
t

i＝１
αi,可通过以下表达式直接采样任

意时间步t的xt:

q(xt|x０)＝ (xt;α－tx０,(１－α－t)I) (３)

也可重参数化表示为:

xt＝ α－tx０＋ １－α－t (４)
其中,从标准高斯噪声 (０,I)中采样.

在反向过程中,模型逐步对高斯噪声xT~ (０,I)去噪,
直至恢复为原始数据x０.由于反向过程无法直接推断出

q(xt－１|xt),因此使用深度学习模型pθ 拟合分布q(xt－１|xt).
反向过程建模为:

pθ(x０:T)＝p(xT)∏
T

t＝１
pθ(xt－１|xt) (５)

pθ(xt－１|xt)＝ (xt－１;μθ(xt,t),σθ(xt,t)I) (６)
其中,pθ(x０:T)表示从纯噪声数据xT 逐步去噪成原始数据x０

的联合概率分布;pθ(xt－１|xt)表示去噪过程,即给定xt 的条

件下,前一时间步xt－１的概率分布.为从xt 获得xt－１,可训

练一个去噪网络 θ 预测前向过程中注入xt 的噪声.因此,根
据式(４)可得到x０:

x０＝ １
α－t

(xt－ １－α－t θ(xt,t)) (７)

在已知x０ 的情况下,依据贝叶斯公式可得到:

q(xt－１|xt,x０)＝ (xt－１;μ
~(xt,x０),β

~
tI) (８)

在式(８)的推导中,通过贝叶斯公式可将反向过程转换为

前向过程,将得到的概率密度函数与高斯概率密度函数的指

数部分相对应,即有:

μ
~(xt,x０)＝ α－t－１βt

１－α－t
x０＋ αt(１－α－t－１)

１－α－t
xt (９)

β
~
t＝１－α－t－１

１－α－tβ
t (１０)

将式(７)代入式(９),并依据式(１０)可得到pθ(xt－１|xt)的
参数化实现:

μθ(xt,t)＝ １
αt

xt－ βt

１－α－t
θ(xt,t)æ

è
ç

ö

ø
÷ (１１)

σθ(xt,t)＝１－α－t－１

１－α－tβ
t (１２)

去噪网络 θ 可通过优化以下损失函数进行训练:
(θ)＝Ex０, ,t‖ － θ(xt,t)‖２ (１３)

３．２　问题定义

３．２．１　换电系统模型

换电系统能为电动车车主在换电站网络中任一站点提供

换电服务,该换电服务可保证车主在短时间内将电量用尽的电

池更换为充满电的电池.换电系统模型主要由以下３部分组成:

１)换电站网络:换电站网络包括在城市中部署的I个换电

站.假设zi 和mi 分别表示站点si 的站点ID 和地理位置,则
换电站网络表示为 ＝{s１,s２,􀆺,si,􀆺,sI},其中si＝(zi,mi).

２)用户换电需求:换电站网络 中站点si 在时段t内的

用户换电需求表示为di,t,di,t可通过统计站点si 在时段t内

的用户换电次数得到.时段t的粒度可自定义(本文默认设

为１天).

３)站点换电需求记录:一个站点换电需 求 记 录ri,t为

记录站点si 在时段t内的用户换电情况,包括一个用于描

述影响用户换电需求的特征向量vi,t,以 及 用 户 换 电 需 求

di,t,具体表示为ri,t＝(vi,t,di,t).其中特征向量vi,t包括影

响用户换电需求的时间特征、空间特征、历史使用特征和

气象特征,具体特征设计见５．１．４节.表１列出了本文主

要数学符号说明.

表１　主要数学符号说明

Table１　Explanationofmainmathematicalsymbols

Symbols Meaningofsymbols
si,I, 换电站si,站点总数量,换电站网络

zi,mi 换电站si 的唯一标识ID及地理位置

di,t 换电站si 在时段t的用户换电需求

ri,t,vi,t 换电站si 在时段t的用户换电需求记录及对应的特征向量

R 历史站点换电需求记录集合

Rh,x 编码后的站点换电需求记录集合及站点换电需求记录向量

f(􀅰) 站点换电需求记录生成模型

C 站点信息(包括站点ID和站点空间特征)

３．２．２　站点换电需求记录生成问题

考虑在新城市中换电站网络已经得到初步部署,因此需

要通过换电需求预测模型优化换电站网络.站点换电需求记

录生成即为生成新的训练样本数据,生成数据进一步与原训

练数据相结合,从而增强换电需求预测模型效果.

具体地,给定历史站点换电需求记录集合R,需要训练

一个模型f(􀅰),该模型能够生成和真实站点换电需求记录

分布相似的换电需求数据.具体形式如下:

Minimize
f

error(D(R),D(R
~)) (１４)

其中,D(R)和D(R
~)分别表示真实站点换电需求记录分布和

生成的站点换电需求记录分布,error指标可以为 KolmogoＧ

rovＧSmirnov统计量[２８]等数据分布评价指标.
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４　基于去噪扩散模型增强的换电需求数据生成

算法

４．１　算法框架

为高效进行站点换电需求记录生成,本文提出了基于去

噪扩散模型增强的换电需求数据生成算法,算法框架如图１
所示.前向过程和反向过程遵循标准扩散模型.特别地,通
过设计站点换电需求记录编码模块,采用模拟位编码[２９]将类

别特征转变为连续向量,从而将包含混合数据类型的原始分

布转换成能够被扩散模型学习的连续分布.

图１　换电需求数据生成算法架构

Fig．１　Architectureofbatteryswapdemanddatagenerationalgorithm

　　此外,本文对真实换电数据进行了数据分析,发现站点换

电需求记录中的历史换电需求及用户换电需求对站点信息

(包括站点ID和站点空间特征)存在复杂依赖关系.图２展

示了４个站点连续８天(前７天表示历史换电需求,最后１天

表示用户换电需求)的用户换电需求情况,可以观察到,同一

站点下的每日用户需求数总体趋于稳定,但不同站点的每日

用户需求数及随时间变化趋势差距较大,故站点ID对历史

换电需求及用户换电需求有着重要影响.图３展示了两

个处于不同功能区的站点一周每天不同小时段的用户换

电需求变化情况.从图中可以观察到,由于商业区周末人

流量增多,故站点周末换电需求相比于工作日也会增多,
而办公区周末由于工作人员减少,换电需求相比于工作日

也会减少,因此站点空间特征对于历史换电需求和用户换

电需求有着一定的影响.

图２　不同站点用户换电需求情况

Fig．２　Userbatteryswappingdemandatdifferentstations

(a)商业区站点换电需求

(b)办公区站点换电需求

图３　 站点一周用户换电需求情况

Fig．３　Weeklyuserbatteryswapdemandofstations

由于站点信息(包括站点ID和站点空间特征)对于站点

换电需求记录生成有着重要影响,同时每个站点的站点信息

都是固定不变的,因此提供了以站点信息为条件引导生成高

质量站点换电需求记录的机会.为充分捕捉站点信息对站点

换电需求记录生成的影响,本文设计了一个基于交叉注意力

机制[３０]的条件去噪网络.以站点信息作为条件,并在去噪网

络中结合交叉注意力机制进行站点信息与去噪数据的融合,

以实现高质量站点换电需求记录生成.

接下来将分别介绍站点换电需求记录编码、基于交叉注

意力机制的条件去噪网络、模型训练及采样过程.

４．２　站点换电需求记录编码

传统扩散模型仅作用于连续空间,其中前向和反向过程

分别建模成高斯分布,因此针对于包含类别特征和数值特征

的站点换电需求记录R,无法直接使用扩散模型捕捉其真实

数据分布.为应对该挑战,本文使用一种非直接方法捕捉站

点换电需求记录原始数据分布,即将每条站点需求记录r∈R
转变为连续向量x∈Rh,其中h表示编码后的数据维度.具

体地,本文采用一种称为模拟位编码的可逆编码方法将r中

的类别特征转换为连续变量,从而将包含混合数据类型的原

始数据分布转换成能够被扩散模型学习的连续分布.在站点

换电需求记录生成过程中,首先采样合成数据x,之后再逆编

码成对应的站点换电需求记录r.

模拟位编码[２９]最初用于编码离散图像数据,在本文扩散

模型框架中用于预处理站点换电需求记录中的类别特征.给

定需求记录数据中的类别特征A,首先将A 中每一类别编码

为顺序整数(例如,数值范围从０~|A|－１),从而将A 转变

为离散数值属性.之后,将属性离散值表示为二进制位,故A
中的每个变量将会转化为一个二进制变量,即{０,１}h,其中

h＝ log|A|
２ .接着,将二进制变量{０,１}h 表示为能被连续扩

散模型处理的实数,这些实数也称为模拟位,其形式与二进制

位相同但表示为实数.在站点换电需求记录生成时,可通过

阈值操作将生成的模拟位反转为二进制位,再进一步转换为

原始离散数值并解码为相应的类别值.

在数据预处理阶段,站点换电需求记录R 中类别特征使

用模拟位编码进行编码,同时数值属性使用高斯分位数变

换[３１]进行标准化处理,数据转换后的站点换电需求记录Rh

可被连续扩散模型处理.
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４．３　基于交叉注意力机制的条件去噪网络

DDPM 的关键在于去噪网络 θ 的设计,即从噪声数据xt

预测噪声.为使去噪网络能高效捕捉站点信息对站点换电需

求记录的影响关系,本文提出了一种基于交叉注意力机制的

条件去噪网络,具体设计如图４所示.去噪网络输入为时间

步t、去噪数据xt 及站点信息C,其中站点信息C由编码后的

站点ID 及站点空间特征拼接而成,即C＝( h
sta, h

area),去噪

网络输出为预测噪声∧.在去噪网络中,站点信息C 进行一

层全连接层处理输出Cm,时间步t采用正弦时间嵌入[３２]进行

编码,编码后的时间步t与去噪数据分别进行一层全连接层

处理并进行拼接获得数据表示P,之后使用交叉注意力机

制[３０]实现Cm 与P 的融合.具体地,令查询向量Q＝Cm WQ,

键向量K＝PWK,值向量V＝PWV ,计算交叉注意力输出A,具

体公式如下:

A＝Softmax QKT

d
æ
è
ç

ö
ø
÷V (１５)

其中,WQ,WK,WV 为线性变换矩阵权重,需要在训练过程中

进行学习;d为矩阵的隐藏维度.交叉注意力输出A 经过由

三层全连接层组成的预测网络处理,最终输出预测噪声∧.

图４　去噪网络设计

Fig．４　Denoisingnetworkdesign

４．４　模型训练及采样

模型训练阶段如算法１所示.首先站点换电需求记录集

合R中每条需求记录需进行数据变换,其中类别特征采用模

拟位编码进行编码,数值属性则进行标准化处理(第１行).

对数据变换后的需求记录集合Rh 采样站点换电需求记录向

量x０,随机采样时间步t及正态分布噪声 ,对x０ 加噪变成时

间步t的数据t,加噪过程与式(４)保持一致(第２－６行).将

加噪数据xt、时间步t、需求记录向量x０ 对应的站点信息C
一同作为去噪网络的输入.去噪网络输出 θ(xt,t,C),与噪

声计算损失并进行梯度下降训练,直至模型收 敛 (第 ７－

９行).

算法１　换电需求数据生成算法训练阶段

输入:站点换电需求记录集合 R,站点信息C

输出:训练好的去噪网络 θ

１．Rh＝data_transformation(R);

２．Repeat

３．　采样x０∈Rh;

４．　t~Uniform(１,２,􀆺,T);

５．　 ~ (０,I);

６．　xt＝ α－tx０＋ １－α－t ;/∗加噪过程∗/

７．　进行梯度下降:

８．　　Δθ ‖ － θ(xt,t,C)‖２;

９．Untill收敛．

如算法２所示,在采样阶段中,将需要生成目标站点换电

需求记录的站点信息C、待去噪数据xt、时间步t一同作为去

噪网络的输入,得到去噪网络输出∧,同时采样标准高斯分布

数据z,对xt 进行去噪得到xt－１,去噪过程与式(６)一致,即从

表示pθ(xt－１|xt)的正态分布中进行采样,迭代时间步去噪可

得到生成数据x０(第１－４行).对生成数据x０ 中的类别特征

进行模拟位逆编码,对数值属性进行去标准化,可获得最终生

成的站点换电需求记录r(第５行).

算法２　换电需求数据生成算法采样阶段

输入:噪声xT~ (０,I),站点信息C

输出:站点换电需求记录r

１．fort＝T,􀆺,１do

２．　∧＝ θ(xt,t,C);

３．　z~ (０,I);

４．　　xt－１＝ １
αt

(xt－ βt

１－α－t

∧)＋ １－α－t－１

１－α－t
βtz;/∗去噪过程∗/

５．r＝data_transformation(x０);

６．returnr．

５　实验评估

５．１　实验设置

５．１．１　实验数据集

通过与成都市一家换电企业进行合作,收集了换电平台

在成都市２０２４年９月一个月的真实换电数据集.该数据集

包括换电站基本信息(即站点ID和 GPS位置)和用户换电记

录(即用户ID、电池ID、站点ID和换电时间).原始数据集共

包含由 ５６６８个电池、３５４３名用户和 ４０个换电站组成的

５０９３８次用户换电记录.通过统计站点每日换电需求数及提

取与换电需求预测相关的特征(特征选择具体见５．１．４节),

最终形成包含１２００条站点换电需求记录的数据集.每条站

点换电需求记录由７个类别特征、７个数值特征和每日用户

换电需求组成.

５．１．２　对比算法

为评估本文提出的站点换电需求记录生成模型的数据生

成效果,与４类其他生成模型进行对比.１)TVAE[２４]:用于

混合类 型 表 格 数 据 生 成 的 变 分 自 编 码 器 模 型.２)CTＧ

GAN[２４]:基于 GAN的合成表格数据生成模型,在表格数据

生成中展现出良好的性能.３)TabDDPM[２６]:用于生成通用

表格数据的扩散模型,与本文模型不同,其通过采用多项扩散

模型处理类别特征.４)CTABGAN＋[３３]:基于改进 GAN 的

表格数据生成模型,通过在模型中引入 Was＋GP损失以提

升模型训练效果.

５．１．３　评价指标

本节分别在合成数据保真度和换电需求预测误差上评估

生成模型的数据生成效果.
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１)数据保真度:数据保真度描述了合成数据与真实数据

之间的分布相似程度.本文数据保真度评估遵循 Sattarov
等[３４]的评估方法,在列层次和行层次上对生成数据进行评

估.在列层次上,数值属性使用 KolmogorovＧSmirnov统计量

(KS)[２８]进行评估,类别属性使用总变分距离(TVD)[３５]进行

评估.列保真度分数定义如下:

Øl
col＝

１－KS(Xl,Sl), ifl为数值型

１－１
２TVD(Xl,Sl), ifl为分类型{ (１６)

其中,X 表示原始数据,S表示合成数据,l表示列索引.列保

真度为Øl
col在所有属性的均值.行保真度评估了列属性之间

的相关性,对于数值属性,使用皮尔森相关系数(PC)[３６]进行

处理;对于类别属性,使用总变分距离(TVD)进行处理.行

保真度分数定义如下:

Øa,b
row＝

１－１
２PC(Xa,b,Sa,b), ifa,b为数值型

１－１
２TVD(Xa,b,Sa,b), ifa,b为分类型

ì

î

í

ïï

ïï

(１７)

其中,X 表示原始数据,S表示合成数据,a和b表示列索引.

行保真度为Øa,b
row在所有属性对的均值.生成数据的保真度分

数表示为Ø∗ ,为列保真度和行保真度的均值.

２)换电需求预测误差:为评估合成数据对换电需求预测

的增强效果,分别使用４种回归预测模型对原始训练数据和

基于合成数据增强的训练数据进行训练,即 XGBoost、随机森

林、KNN、决策树,并在同一测试数据上测试回归模型的换电

需求预测误差.换电需求预测评价指标选用平均绝对误差

(MAE)、均 方 根 误 差 (RMSE)和 平 均 绝 对 百 分 比 误 差

(MAPE),具体计算过程如下:

MAE＝１
n ∑

n

k＝１
|y(k)－y

∧(k)| (１８)

RMSE＝ １
n ∑

n

k＝１
|y(k)－y

∧(k)|２ (１９)

MAPE＝１００％
n ∑

n

k＝１
|y

(k)－y
∧(k)

y(k) | (２０)

其中,n为样本数量,y(k)为真实值,y
∧(k)为预测值.总体换电

需求预测误差表示为４种回归模型的平均 MAE值、RMSE
值和 MAPE值.

５．１．４　特征选择

基于对换电平台数据的深入分析,本文共提取以下与换

电需求预测相关的４类特征.

１)时间特征 T.用户换电需求与时间因素密切相关,图

３展示了两个站点在一周每天不同小时段的用户换电需求情

况,从图中可以观察到,站点每周不同天的需求变化的高峰有

所差异,故用户需求时间模式不同.此外,周末的用户换电需

求与工作日也有着较大区别.因此针对时间特征,共提取两

类特征:一周的天数 dow及节假日 hol.

２)空间特征 S.如图３所示,用户需求呈现空间模式.

商业区周末人流量增多,为服务更多顾客,站点骑手用户的换

电需求也会增多,而办公区周末由于工作人员减少,站点用户

换电需求也会减少.本文遵循 Yuan等的方法[３７],将城市划

分为七大功能区(即住宅区、娱乐区、商业区、办公区、教育区、

风景区和郊区),从而捕捉站点换电需求的空间模式.特征表

示为站点所处的功能区类别 area.

３)历史使用特征 H .由于站点用户需求在邻近天数中

呈现相似的变化趋势(见图３),因此可通过站点运营数据捕

捉历史换电需求模式.具体特征包括过去７天的换电需求

(即 his１, his２, his３, his４, his５, his６, his７)和站点ID sta.

４)气象特征 M.环境特征(如天气)对人们的出行有着

重要影响,同样也会影响用户换电行为.通过收集气象数据

并从中抽取可用于换电需求预测的特征,具体分别抽取了

３类特征:天气 wea、温度 tem 和风速 wind.其中,天气分为

３类,分别是晴朗、下雨、下雪;温度有３类取值,分别是寒冷

(＜１５度)、温和(１５—３０度)、炎热(≥３０度);风速分为两类,

分别是轻(≤３级)和重(＞３级).

换电需求预测特征共有１４个,其中７个历史换电需求特

征为数值特征,其余特征为类别特征.

５．１．５　训练过程

实验数据集按照８∶２的比例分为训练集和测试集.扩

散模型在训练集上进行训练,训练好的模型生成与训练集规

模相同的换电需求数据,并与原训练集相结合用于需求预测

模型训练,最终在测试集进行换电需求预测性能评估.扩散

模型的训练轮数设为５００轮,batchsize设为５１２,扩散步数设

为５００步.

５．２　实验结果

５．２．１　数据保真度评估

首先对比本文换电需求数据生成算法与其他对比算法在

数据保真度上的性能差异.实验结果如图５所示,本文算法

相比于其他３种对比算法的数据生成质量最佳,其数据保真

度分数为０．９４７１.CTABGAN＋,TVAE,CTGAN 和 TabDＧ

DPM 相比于本文算法的数据保真度分数分别降低７．４８％,

９．０７％,１３．１３％和１９．１１％.实验结果表明,本文算法能够

准确捕捉真实站点换电需求记录的数据分布.

图５　数据保真度对比结果

Fig．５　Comparisonresultsofdatafidelity

为进一步理解本文算法及对比算法生成的换电需求数据

与真实数据的分布差异,通过tＧSNE降维方法[３８]对生成数据

及真实数据分布进行了可视化.如图 ６所示,TabDDPM,

CTGAN 和 TVAE 没 有 很 好 地 学 习 到 真 实 数 据 分 布,而

CTABGAN＋的生成数据与真实数据分布有一定差距,本文

算法的生成数据则符合真实数据分布.
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(a) (b) (c)

(d) (e)

图６　真实数据及生成数据的tＧSNE可视化

Fig．６　tＧSNEvisualizationoftherealＧworlddataandgenerateddata

５．２．２　换电需求预测精度评估

在本实验中,将本文算法与其他生成算法及直接使用原

训练数据训练的换电需求预测模型进行了换电需求预测误差

结果对比.如图７所示,相比于所有对比算法,基于本文算法

进行训练数据增强后的需求预测误差最低,MAE,RMSE,

MAPE误差分别为５．７９７,７．３１３,１４．２１％,比直接使用原训

练数据进行训练的换电需求预测模型预测误差在 MAE,

RMSE,MAPE指标上分别降低了９．２９％,８．５６％,８．２３％.

同时,基于训练数据增强后的换电需求预测误差相对于直接

使用原训练数据训练的换电需求预测模型都有不同程度的降

低,本文算法的３种换电需求预测误差指标相比次优算法分

别降低了３．１１％,２．６４％,１．９３％.实验结果表明,本文算法

能够有效保留换电需求数据的关键特征信息,从而降低换电

需求预测误差.

图７　换电需求预测误差对比结果

Fig．７　Comparisonresultsofbatteryswapdemandprediction

errors

此外,为直观展现使用本文算法进行训练数据增强的换

电需求预测情况,对两个站点２０２４年９月１日—２０２４年９月

２１日的换电需求预测结果进行了可视化,同时对比了直接使

用原训练数据训练的换电需求预测情况.具体如图８和图９
所示,横坐标表示预测的日期,纵坐标表示用户换电需求.从

图中可以明显观察到,训练数据增强后的换电需求预测比直

接使用原训练数据训练的预测结果更接近于真实换电需求.

结果表明,通过将本文算法生成数据与原训练数据相结合用

于换电需求预测模型的训练,可有效提升模型的换电需求预

测精度.

图８　站点１换电需求预测情况

Fig．８　Batteryswapdemandpredictionatstation１

图９　站点２换电需求预测情况

Fig．９　Batteryswapdemandpredictionatstation２

５．２．３　消融实验

首先为探究不同类别特征编码方法对换电需求数据生成

效果的影响,分别对本文使用的模拟位编码、embedding编

码[３４]及oneＧhot编码[２６]进行性能评估,只改变类别特征编码

方法,算法其余模块保持不变.具体实验结果如图１０所示,

模拟位编码数据保真度分数最高,而oneＧhot编码效果最差.

实验结果表明,不同编码方法对生成数据效果有一定影响,模
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拟位编码由于简洁高效的编码方式,能够有效处理类别特征.

图１０　不同类别数据编码方法保真度评估

Fig．１０　Fidelityassessmentofdifferentcategoricaldataencoding

methods

之后探究了条件信息模块对生成算法的性能影响.具体

地,通过保持算法其余模块不变,分别采用条件信息模块与去

除条件信息模块(Oursw/oC)进行数据生成,对比生成数据

的数据保真度及换电需求预测误差.数据保真度实验结果如

图１１所示,去除条件信息模块后,数据生成质量下降４．７３％.

需求预测误差实验结果如图１２所示,在去除条件信息模块

后,需求预测误差 MAE,RMSE和 MAPE分别增加４．１２％,

３．５３％和３．３１％.实验结果验证了使用站点信息引导的条

件信息模块能够有效提升算法的数据生成质量及换电需求预

测效果,表明站点信息引导模块在换电需求数据生成中起着

重要作用.

图１１　去除条件信息模块数据保真度对比结果

Fig．１１　Comparisonresultsofdatafidelitywithoutconditional

informationmodule

图１２　去除条件信息模块换电需求预测误差对比结果

Fig．１２　Comparisonresultsofbatteryswapdemandpredictionerrors

withoutconditionalinformationmodule

为进一步理解有无站点信息引导的站点换电需求记录生

成情况,对只保留历史使用特征、空间特征及用户换电需求的

站点换电需求记录进行了tＧSNE可视化,如图１３所示.从图

中可以观察到,使用站点信息引导生成的站点换电需求记录

相比于去除条件信息模块更加符合真实数据分布,表明使用

站点信息引导能够生成更符合站点本身特点的站点换电需求

记录.

(a)去除站点信息

(b)使用站点信息

图１３　去除条件信息模块生成数据tＧSNE可视化

Fig．１３　tＧSNEvisualizationofgenerateddatawithoutconditional

informationmodule

５．２．４　超参数分析

本节探究了扩散模型中扩散步数对算法性能的影响.如

图１４所示,随着扩散步数逐渐从２０增加到５００,基于生成数

据增强的换电需求预测误差也逐渐降低.其中,当扩散步数

从２０增 加 到 ５００ 时,换 电 需 求 预 测 误 差 MAE,RMSE 和

MAPE分别降低了６．６８％,６．２７％和８．３８％.这是因为扩散

模型中扩散步数的增加能延长去噪过程,有效消除去噪数据

的不确定性,提升站点换电需求记录生成质量,最终降低换电

需求预测误差.

图１４　不同扩散步数对换电需求预测误差的影响

Fig．１４　Impactofdifferentdiffusionstepsonthebatteryswap

demandpredictionerrors

６　总结与展望

６．１　研究总结

本文设计了一种基于去噪扩散模型增强的换电需求数据

生成算法.通过生成与换电需求预测模型训练数据分布相似

的换电需求数据并与原训练数据相结合,可提升换电站新部

署城市换电需求预测模型预测精度.具体地,为使扩散模型

能够处理换电需求数据,使用模拟位编码将混合类型换电需

求数据映射到能被扩散模型处理的同一连续向量空间.此

外,设计了一种基于交叉注意力机制的条件去噪网络,并使用
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站点信息引导生成高质量换电需求数据.最后在成都市真实

换电数据集上进行实验评估,实验结果表明,所提算法生成的

换电需求数据与原训练数据相结合能有效提升换电需求预测

模型的预测精度.

６．２　未来展望

未来研究主要包括以下３个方面.１)本文研究的是对换

电站新部署城市换电需求预测模型的训练数据进行增强,但

对预测模型并没有深入研究.下一步会继续研究预测模型,

如采用集成学习[３９]的方式,进一步提升换电需求预测精度.

２)本文仅验证了在一个城市数据集的换电需求预测增强效

果,未来会进一步在换电需求数据生成算法中融入更多城市

信息(如POI),并在多个城市数据集中验证算法的有效性.

３)本文尚未对算法实际应用进行实验探究.因此,探讨算法

实际应用,如优化换电站电池调度任务,将是下一步研究

工作.
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