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摘 要:目前电动公交车的渗透率较大，且充电频率和充电量较高，故而其充电负荷对电网运行与调度产生着不可忽略

的影响。因此，电动公交车的充电负荷预测研究具有重要的理论与现实意义，但由于公交车间歇性与随机性的充电行
为在时间上给充电负荷预测增加了难度。为此，提出基于谱聚类和长短期记忆( long short-term memory，LSTM ) 神经网
络的电动公交车充电负荷预测方法。首先，利用考虑距离与形态的谱聚类，对充电负荷曲线进行聚类;其次，综合考虑
影响充电负荷的关键因素，如温度、日类型等，利用不同簇的总充电负荷，分别训练 LSTM 神经网络的模型参数，并预
测每簇的充电负荷;接着，对不同簇的预测结果求和即可得到预测日的总充电负荷;最后，通过利用某市实际数据，验证

本文所提方法。结果表明，所提方法充电负荷预测结果的平均绝对百分误差( mean absolute percentage error，MAPE)
在 11%以下，预测准确度有所提升。
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0 引 言

近年来，随着电动汽车( electric vehicle，EV) 的
发展，作为智能电网和智能交通网络集成［1］关键环

节的 EV 及其充电设施的应用和研究正在如火如荼
地进行中。其中公交车作为社会公共资源，在该领域
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的交通电力化方面有较好的推广和应用。目前电动
公交车的渗透率较大，且充电频率和充电量较高，故

而其充电负荷对电网运行与调度产生着不可忽略的

影响。因此，电动公交车充电负荷预测研究具有重要
的理论和现实意义［2］。而公交车白天发车班次较为
固定，停留时间较短，因此公交车间歇性和随机性的

充电行为在时间上增加了充电负荷预测的难度。
传统的电力负荷预测方法有回归分析法、相似日

法等［3］。随着分布式电源和电动汽车等新型负荷类
型的大规模接入，对传统的负荷预测方法带来了极大

挑战。相比于传统的电力负荷，考虑不同的充电方
式、出行规律、充电效率、充电频率等特点，EV 充电
负荷时间上的分布与电力负荷的规律不同。此外，
EV 充电负荷受出行路况、天气、运营状态等多因素
的影响，在时间上具有较大的随机性。
近年来，人工智能方法广泛应用于 EV 充电负荷

预测领域，包括浅层网络和深度学习算法。但基于浅
层网络的传统方法，如人工神经网络算法和支持向量

机( support vector machine，SVM ) 通常会陷入学习速
度慢，收敛速度慢等问题［4］。而深度学习则具有出
色的特征学习能力，并且可以用较少的参数表示复杂

的功能。其中，文献［5］提出基于长短期记忆网络
( long short － term memory，LSTM ) 的新型深度学习
方法用于多时间尺度 EV 充电负荷预测; 文献［6］提
出了基于核主成分分析和非劣排序遗传算法优化卷

积神经网络参数的 EV 充电站短期负荷预测方法;文
献［7］将 LSTM 网络模型应用于电动汽车充电负荷
的短期负荷预测中，实验证明使用 LSTM 预测具有
精确性和有效性。此外，由于电动公交车发车的间隔
时间较短，其充电负荷具有间歇性和时序特征，而利

用 LSTM 神经网络模型作为时间循环神经网络可以
有效解决 EV 充电的时间尺度问题，提高负荷预测的
准确性。
另一方面，相比于其他类型电动汽车，如电动出

租车和私家车等，电动公交车的工作时间和行驶路线

较为稳定，但不同线路公交车受电动公交车工作模

式、频率和发车时间等特征的影响，其行驶规律差异
性较大，导致个体充电负荷差异性较大。而目前电动
公交车负荷预测方法大多对电动公交车群体充电负

荷进行预测［8］。因此，可通过聚类算法将具有相同
特性的 EV 用户划分为同一类簇，对不同类簇进行建
模分析以考虑个体的差异性，提高总体负荷预测精

度［9］。在负荷聚类时，考虑负荷曲线趋势性和周期
性的相似程度，正确衡量负荷随时间变化的形态和轮

廓的相似性，才能把握用户的用电习惯和特性，从而

能够较好地实现对负荷的聚类［10］。
近年来，针对用户负荷的聚类分析，已有大量研

究。常用聚类算法主要包括 K 均值 ( K － means) 聚
类算法［11］、基于密度含噪声的空间聚类 ( density －
based spatial clustering of applications with noise，DB-
SCAN) 算法［12］、模糊 C 均值聚类算法 ( fuzzy C －
means，FCM ) ［13］和谱聚类算法［14］等。文献［15］提
出了加入凝聚层次聚类的一种改进 K － means 算法，
实现对负荷曲线的聚类分析; 文献［16］针对海量的
负荷数据，利用信息熵分段聚合近似方法对数据集进

行降维，再应用谱聚类算法对负荷曲线进行分类。其
中谱聚类在数据降维、负荷分类有效性、稳定性和降
低运算量等方面具有一定优势。但目前聚类方法多
数仅将距离作为曲线相似度的判断依据。
为解决以上问题，本文采用基于距离与形态相似

性度量的谱聚类算法，考虑电动公交车个体的差异

性，对数据进行聚类处理。此外，EV 充电负荷作为
一种典型的时间序列数据，具有趋势性、周期性等时
序特征。因此，本文提出一种基于谱聚类和 LSTM
神经网络的电动公交车充电负荷预测方法，以解决以

上问题。

1 充电负荷预测方法框架

本文所提的充电负荷预测方法框架如图 1 所示。
电动公交车充电负荷特征与其工作时间和行驶路线

等特性密切相关。因此，在进行简单的数据预处理与
清洗后，首先利用考虑距离与形态的谱聚类算法进行

充电负荷聚类，将用电规律相似的电动公交车充电负

荷聚为一簇;然后对各类电动公交车群体利用 LSTM
神经网络进行分组训练并预测充电负荷; 最后，对不

同 LSTM 神经网络得到的预测结果进行累加，得到
最终的总充电负荷预测值。

图 1 充电负荷预测方法框架
Fig. 1 Framework of charging load forecasting method
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公交车的工作时间和行驶路线有明确规定，其充

电地点一般设在公交车始发站［17］，因此其充电负荷

空间特性较为固定。但由于电动公交车发车时间间
隔较短，不能进行长时间的持续充电，因此其充电负

荷曲线具有间歇型特征，某个电动公交车日负荷曲线

如图 2 所示。

图 2 电动公交车日负荷曲线
Fig. 2 Daily load curve of the electric bus

受电动公交车工作模式的影响，不同线路的充电

负荷差异性较大。直接按照线路进行分组，就会忽略
电动公交车个体每日的实际负荷情况，不能更好地在

负荷量和负荷曲线趋势上区分日负荷，因此可利用聚

类，考虑个体工作特性的差异性。在利用真实数据进
行聚类之前，需要对原始数据进行如下的预处理和清

洗。
1. 1 数据预处理
负荷曲线主要依据其形状和距离特征，因此需要

对数据进行标幺化处理:

x'i ( t) =
xi ( t) － xi，min
xi，max － xi，min

( 1)

式中: xi ( t) 为充电负荷曲线 i 在时段 t 的实际负荷
值; x'i ( t) 为相应的标幺化值; xi，max 、xi，min 分别为充
电负荷曲线 i中的最大、最小负荷值。
负荷曲线经标幺化，形成负荷矩阵 X，如下式所

示:

X =
x'11 … x'1T
 
x'n1 … x'









nT n×T

( 2)

式中: n为负荷曲线个数; T 为一日内的数据维数，即
时段数; x'nT是第 n条负荷曲线的第 T时段数据。
1. 2 数据清洗
在采集电动公交车的充电数据时，由于数据丢

失、通信错误或者用户操作不当等原因，会造成数据
异常［18］。这些数据会影响聚类算法的效果，从而影
响预测模型的预测精度，因此需要进行数据清洗。

2 考虑距离与形态的谱聚类算法

谱聚类算法是一种基于谱图理论的聚类方法。
它构建基于相似度的无向加权图，从而将聚类问题转

化为图分区问题。该算法是通过将以上进行过预处
理和清洗后的每个数据，设置为图形的顶点，将顶点

之间的相似性量化设置为相应连接的权重［19］。其
中，图论的最佳准则是最大化子图内部的相似度，并

最小化子图间的相似度，从而利用图论的最佳准则来

划分图的区域。本文考虑距离与形态的相似性度量，
计算负荷曲线的相似度，并利用谱聚类算法实现负荷

曲线的分类。
2. 1 基于曲线距离的相似性度量
基于曲线距离的相似性度量用于衡量个体在空

间上存在的距离，距离越远说明个体间的差异越大。
本文选取欧氏距离作为曲线距离的相似性度量，欧氏

距离衡量的是多维空间中各个点之间的绝对距离。
负荷曲线 i与 j 之间的距离计算公式如下:

dij = ∑
T

t = 1
| x'i ( t) － x'j ( t) |槡

2 ( 3)

式中: dij为日充电负荷曲线 i与 j 之间的欧式距离。
利用欧氏距离，构建基于曲线距离的相似度矩阵

D，如式( 4) 所示:

D =
d11


dn




 1

… d1n


… d




nn

( 4)

式中: d11，d22，…，dnn均为 0。
2. 2 基于形态特性的相似性度量
负荷曲线的形态特性更能反映出负荷时间序列

的形态或者轮廓的相似性［20］。其中灰色关联分析法
是根据因素之间发展趋势的相似或相异程度，来衡量

因素间的关联程度，它能反映出曲线间几何形状的差

别程度，度量曲线形态特征。本文选取灰色关联分析
法作为度量曲线形态相似性的方法。负荷曲线 i 与 j
间的关联系数和关联度如下:

ξij ( t) =
min

ij
| x'i ( t) － x'j ( t) | + ρ max

ij
| x'i ( t) － x'j ( t) |

| x'i ( t) － x'j ( t) | + ρ max
ij

| x'i ( t) － x'j ( t) |

( 5)

γij = 1
T∑

T

t = 1
ξij ( t) ( 6)

式中: ξij ( t) 为负荷曲线 i 与 j 在时段 t 的关联系数;
ρ∈( 0，1) 为分辨系数; γij为负荷曲线 i 与 j 之间的关
联度。本文选取关联度作为曲线形态特性的相似性
度量。
利用关联度，构建基于形态特性的曲线相似度矩
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阵 Y，如下所示:

Y =
γ11


γn




 1

… γ1n


… γ




nn

( 7)

2. 3 充电负荷曲线的相似度
本文基于曲线距离与形态特性的相似性度量，计

算负荷曲线的相似度矩阵 W，如下所示:
W = αD + βY
α + β ={ 1

( 8)

式中: α、β分别为相似度矩阵 D、Y的权重系数。
2. 4 具体步骤
步骤 1:输入聚类所需的 n × T 维矩阵 X，权重系

数 α = α0，权重系数 β = β0和聚类数 K = K0 ;

步骤 2:计算基于曲线距离与形态特性的相似度
矩阵 D、Y。根据式( 8) 可确定相似度矩阵 W，且矩阵
W是 n × n对称矩阵，如下所示:

W =
w11


wn




 1

… w1n


… w




nn n×n

( 9)

式中: w11，w22，…，wnn 均 0 。
构造度矩阵 S如下:

S =

s1 0 … 0 0

0 0
 
0 0 … 0 s













n n×n

( 10)

度矩阵 S中元素 s i，可由式( 11) 求得:

si = ∑
n

j = 1
wij ( 11)

步骤 3:构造如下拉普拉斯矩阵 L
L = S － W ( 12)

步骤 4:根据式( 13 ) ，计算标准化后的拉普拉斯
矩阵 L':

L' = S － 1
2 × L × S － 1

2 ( 13)
步骤 5:取前 K 个最小特征值，计算特征向量;利

用以上 K 个特征向量，组成新的矩阵 Vn × K，构成特征

向量空间;

步骤 6:利用 K － means 聚类算法对特征向量空
间 Vn × K进行聚类，对应于原始数据的聚类，得到 K 簇
的划分:

Bk = { r1，r2，…，ru} ( 14)
式中: Bk为第 k簇的负荷曲线编号集合; ru 为第 u 条
负荷曲线; u为该簇中负荷曲线的个数。
步骤 7:判断是否满足终止条件: 若满足，则执行

步骤 8;若不满足，执行 α = α + τ，β = 1 － α，τ 为固定
步长。重复步骤 4 ～ 7，直到满足终止条件，并记录下

聚类数、相应的轮廓系数( silhouette coefficient，SC )
指数、戴维森堡丁指数 ( Davies － Bouldin index，
DBI) 和每簇的负荷曲线。其中，SC 指数结合内聚度
和分离度两种因素评价聚类效果。SC 指数越接近边
界值表示聚类效果越好。DBI 表示类内距离平均值
之和与类间距离之比的最大值，其值越小表示不同类

相离越远，聚类效果越好。终止条件如下:
1) α = 1;
2) 相邻两次 SC 或 DBI变化小于阈值;
步骤 8:执行 K = K + 1，判断聚类数 K 是否小于

预设的最大值 Kmax ; 若小于，则重复步骤 5 ～ 8，直到
K = Kmax。并从中选择 SC 或 DBI 指数最优对应的聚
类数 K，从而确定将负荷分成几簇以及每簇的负荷曲
线。

3 LSTM神经网络预测

EV 充电负荷的大小会随着用电时间有明显的
变化，属于时序性很强的数据。其中循环神经网络
( recurrent neural network，ＲNN ) 是处理时间序列强
大而有用的工具［21］，但 ＲNN 对长期依赖信息的学习
能力不足，会出现梯度消失等问题。而本文选用的
LSTM 神经网络可以有效解决 ＲNN 网络梯度消失和
梯度爆炸等问题。电动公交车日负荷曲线经过上述
的数据处理及谱聚类后，根据得到的不同聚类群体，

将不同簇分别采用 LSTM 神经网络进行训练，得到
适用于每个群体的网络结构，从而实现较为精准的充

电负荷预测。
进行 LSTM 网络训练前，需要确定 LSTM 网络

输入特征。输入特征主要为影响预测点充电负荷大
小的因素，包括社会因素( 如日期、星期、工作日或节
假日等) 及天气因素 ( 如温度、湿度、降雨量等) ［22］。
处于不同环境时，EV 充放电效果和续航能力都不
同，负荷需求量差异较大，如在较低温度开启空调后，

同一辆公交车的充电量将会增加。考虑电动公交车
的负荷特性，本文选取以下影响因素作为 LSTM 神
经网络的输入，其中历史负荷是将该簇内的实际充电

负荷按照相应日期和相应时刻点累加，作为该簇的历

史负荷值:

1) 负荷点所属日期 DATE ;

2) 负荷点所属时段 t;
3) 共 T个时段数;
4) 负荷点所属星期类别 e ;
5) 负荷点的温度 Temp ;

6) 负荷点的降雨量 Prci ;

7) 预测点前一时段 t － 1 的历史负荷。
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上节所述的谱聚类算法主要是通过分析日负荷

曲线特征进行分组，然后将具有相同相似性的曲线划

分为一类，就是为每一条日负荷曲线打好标签( 如 1，
2，……，13) 。得到每类标签后，将相同类别的日负荷
曲线中每日的每时刻数据累加，就能得到该簇的总负

荷数据，并可通过标签找到该日对应的日期和星期，从

而找到对应的天气数据。然后，按照一定比例 p r将该

簇的历史负荷划分为训练集与测试集。训练集用于训
练 LSTM 神经网络，调整选取最优网络参数，测试集用
于测试最终的网络性能。将该簇的总日负荷数据、日
期、时间、星期类别与相应的天气数据作为神经网络的
输入。通过训练 LSTM 网络结构，每个簇对应一种
LSTM 结构，其输出为预测的该簇电动公交车的充电
负荷。最后将每簇的预测结果，直接相加就可得到预
测的电动公交车总群体的充电负荷。其中，LSTM 神
经网络单元结构如图3所示。图中，xt和 ht分别是输入

值与中间状态; xt －1，xt +1，ht －1和 ht +1分别是 t － 1 时刻
和 t +1时刻的输入值与 t －1 时刻与 t + 1 时刻的中间
状态; σ为 sigmoid 函数，tanh 为双曲正切函数，A1，A2

分别表示上一、下一时刻的门。
LSTM 通过利用“门”来控制丢弃或者增加信

息，从而实现遗忘或记忆的功能，以避免 ＲNN 长期依
赖的问题［23］。一个 LSTM 单元有 3 个这样的门，分
别是遗忘门、输入门、输出门，计算公式如 ( 15 ) —
( 20) 所示:

ft = σ( Wf［ht－1，xt］+ bf ) ( 15)
it = σ( Wi［ht－1，xt］+ bi ) ( 16)
S∧ t = φ( Ws［ht－1，xt］+ bs ) ( 17)

St = it⊙S∧ t + St－1⊙ft ( 18)
Ot = σ( Wo［ht－1，xt］+ bo ) ( 19)

ht = Ot⊙φ( St ) ( 20)
式中: ft、W f、b f分别为遗忘门的输出、权重和偏置; σ

为 sigmoid函数; it为需要记忆的信息; W i为输入门权

重; W s为记忆单元权重; b i为输入门偏置; b s为记忆单

元偏置; S
∧

t 为候选记忆单元，用于更新记忆单元; φ 为
tanh; St为记忆单元; St －1为上一时刻记忆单元;⊙为哈
达玛积; Ot、W o、b o分别为输出门的输出、权重和偏置。
每个门由一个 σ 神经网络层和一个乘法运算组

成。σ函数的输出在 0 和 1 之间，指示输入数据信息
的保持程度。0 表示完全屏蔽，1 表示完全通过。因
此，通过将每个矢量相加并相乘，最终实现了充电负

荷的输出。
本文在评价 LSTM 预测模型时，选择平均绝对

百分误差( mean absolute percentage error，MAPE) ，平
均绝对误差( mean absolute error，MAE) 以及均方根
误差 ( root mean square error，ＲMSE) 来描述预测效
果，计算公式分别如下:

ξMAPE ( k) =
1
T∑

T

t = 1

fkt － f∧kt
fkt

× 100% ( 21)

ξMAE ( k) =
1
T∑

T

t = 1
fkt － f∧kt × 100% ( 22)

ξＲMSE ( k) =
1
T∑

T

t = 1
( fkt － f

∧

kt )槡
2 × 100% ( 23)

式中: fkt为第 k簇负荷曲线在预测日 t时刻的实际值，
f∧kt 为对应预测值。

4 算例分析

本文采用某市 2019 年 12 月份全天所有电动公
交车充电数据作为测试数据，具体包含 103 个电动公
交车编号，及其每次充电的交易电量，充电开始时间

和充电结束时间。2019 年 12 月份全天的天气数据
可由中国气象数据网获得［24］，并作为电动公交车充

电负荷的影响因素加以考虑。按 30 min 间隔统计充
电负荷，并假设一日内气象数据不变。

图 3 LSTM网络单元结构
Fig. 3 Structure of LSTM network unit
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本文利用的是 31 天的充电负荷数据，即 DATE ∈
{ 1，2，…，31} ;一天内的数据个数，即 t ∈ { 1，2，…，
48} ;一周内有 7 种星期类型，即 e∈ { 1，2，…，7} 。
4. 1 谱聚类结果分析
本文选取 103 辆电动公交车 31 天日充电负荷数

据，利用第 2节所提的谱聚类对 3 193组数据进行聚类
分析，取 ρ = 0. 5，初始权重系数 α和 β分别为 0. 05和
0. 95，固定步长 τ为 0. 05。SC 指数和 DBI指数随聚类
数 K 变化趋势如图 4 所示。由图 4 可以看出，当 K =
13时 SC 指数和 DBI 指数都达到最优取值。此时，权
重系数 α和 β分别为 0. 95和 0. 05。因此，最后聚类数
选定为 13，每类的中心线如图 5所示。

图 4 SC指数和 DBI指数随聚类数 K的变化趋势
Fig. 4 Change of SC and DBI indices with the

amount of the amount K of the clusters

图 5 聚类中心线
Fig. 5 Cluster center line

由图 5 可以看出，不同线路的电动公交车日充电
负荷曲线存在明显的差异。主要是由于公交车的工
作性质，白天需要按点发车，没有大量时间集中充电，

因此只能利用早中午、晚上休息时间以及到达始发站
的停车时间进行充电。而不同线路的公交车发车班
次数，行驶里程都不一样，从而充电负荷曲线具有不

同的特征。其中类 2 与类 9 的充电大量集中在早晚

时段，同时类 9 在中午也进行充电;类 5 与类 12 存在
明显的用电尖峰，但充电时间与频率有所不同;类 13
集中在晚上充电，白天充电负荷较少; 其余各类在白

天到达始发站及中晚休息时间均有充电，但充电负荷

大小和班次停靠时间的不同，负荷也不相同，波动性

较强。
4. 2 负荷预测结果分析
通过第 2 部分的聚类分析，得到 13 簇充电负荷

曲线分类，每簇中既包含不同线路车辆也包含不同日

期的充电负荷曲线。将每簇中充电负荷真实值按照
日期和时刻进行累加，以作为每个 LSTM 网络的输
入，进行负荷训练与预测。对每类数据按照 8∶ 2 划分
训练集与测试集。
实验在 Windows系统下利用 TensorFlow 开发完

成。LSTM 神经网络使用 Keras Python 包对时间序
列预测。在建立 LSTM 网络结构后，通过观测训练
时的损失值来衡量模型训练的效果。当所设参数能
使每一类训练损失值达到收敛且趋于稳定，则为该类

最佳参数，得到各类别 LSTM 网络预测性能如表 1 所
示。由表 1 可知，由于各类群体自身特征不同，预测
性能也各不相同。将各类预测日结果累加，可得到最
终总日负荷预测结果。13 类数据均达到最佳预测效
果，每类损失值均能收敛且达到稳定。

表 1 每类的 LSTM结构参数与预测性能
Table 1 Structural parameters and forecasting
performance of LSTM networks for each cluster

训练时，类 1 和类 2 的训练和预测数据分别如图
6 和图 7 所示，可以看出不同类的 EV 充电负荷具有
明显差异，但类间的日负荷分布规律较为一致，且预

测精度较高。图 8为类 1和类 2训练时随着训练次数
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图 6 类 1 训练和预测值
Fig. 6 Training and predictive values of Class 1

图 7 类 2 训练和预测值
Fig. 7 Training and predictive values of Class 2

增加的损失值变化，由图可知，模型训练能稳定收敛，

有较好的预测效果。
为验证所提方法的有效性，分别将本文方法与

Kmeans-LSTM 网络的预测方法和单一 LSTM 网络的
预测方法做对比，结果如图 9 所示( 12 月 26 日至 28
日) 。其中，单一 LSTM 网络的预测方法是将所有电
动公交车按相同日期累加得到日总负荷，再进行

LSTM 神经网络训练。
由图 9 可以看出，在负荷值预测上，虽然单一

LSTM 网络的预测方法结果比其他方法的预测结果
在数值上比较准确，但预测值在时间上明显滞后，而

本文所提方法的预测值在时间上能更好地跟踪真实

值。Kmeans-LSTM 网络预测结果则在负荷值与增减
趋势上都存在较多误差，但预测结果准确度 MAPE
比单 LSTM 网络预测方法有所提升，如表 2 所示。从
中可以看出，相比于其他预测方法，本文提出的方法

准确度较高，预测结果的 MAPE在 11%以下。

图 8 类 1 和类 2 训练时的损失值变化
Fig. 8 Changes in loss value during the training for

Class 1 and Class 2
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图 9 负荷预测模型对比
Fig. 9 Comparison of load forecasting model

表 2 预测模型MAPE误差对比
Table 2 MAPE error comparison of the prediction model

5 结 论

本文通过分析电动公交车的充电负荷特性，结合

LSTM 神经网络在时间序列上有较好的处理能力，提
出了基于谱聚类和 LSTM 神经网络的电动公交车充
电负荷预测方法。首先通过对数据进行简单的预处
理和清洗工作，分析电动公交车日负荷曲线特征，利

用谱聚类算法对电动公交车日负荷曲线进行聚类;然

后针对每簇群体的充电负荷数据，利用其相应数据训

练 LSTM 网络结构参数，并预测该类负荷; 通过将所
有 LSTM 预测结果求和得到总群体的充电负荷预测
值;最后利用某市电动公交车数据，通过与其他方法

进行比较，验证了所提方法的有效性。
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