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摘要: 随着电动汽车渗透率的不断提高,充电设施和充电负荷将成为城市电网发展的关键增长点。 准确预
测电动汽车集中充电负荷的空间分布和时间变化对于确保城市电网的安全稳定运行至关重要。 为此,提出
了基于堆叠异构时空图网络(stacked heterogeneous spatio-temporal graph network, SHSGN)模型的电动汽车充
电负荷预测方法,通过建模城市充电负荷的空间分布模式和用户多样化的充电方式,提升电动汽车负荷的
预测精度,建立了表征充电站层级和区域层级负荷节点的双层异构图神经网络模型,通过强化表征充电负
荷特征的跨区域负荷转移模式,提高挖掘负荷空间特征的能力,建立了多 GRU 并行解码神经网络模型,通过
独立的解码任务准确表达每个充电站节点的差异化充电模式。 以中国某城市的实际充电负荷数据为算例
验证的结果表明,所提出的方法将充电负荷预测误差降至 6. 77% ,相比传统方法提高了 2. 12% 。
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Abstract: With the increasing penetration of electric vehicles, charging facilities and load will become key growth
areas for urban power grid development. Accurately forecasting the spatial distribution and temporal variation of e-
lectric vehicle charging load is crucial for ensuring the safe and stable operation of urban power grids. To address
this, a forecasting method based on the stacked heterogeneous spatio-temporal graph network (SHSGN) model is
proposed. This method improves the accuracy of electric vehicle load predictions by modeling the spatial distribu-
tion patterns of urban charging loads and the diverse charging behaviors of users. A two-layer heterogeneous graph
neural network model is established to represent the charging station-level and regional-level load nodes. By enhan-
cing the cross-regional load transfer patterns, this model improves the ability to capture spatial load characteristics.
A multi-GRU parallel decoding neural network model is developed to accurately express the differentiated charging
patterns of each charging station node through independent decoding tasks. Validation using real charging load data
from a Chinese city demonstrates that the proposed method reduces the charging load prediction error to 6. 77% , a-
chieving a 2. 12% improvement over traditional methods.
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0　 引言

随着全球环保意识的不断提升和能源结构的

转型升级,电动汽车作为绿色交通的重要代表,其
市场渗透率逐年攀升[1-2]。 在电动汽车日益普及的

背景下,为了保障城市电网的安全稳定运行,我们

需要对电动汽车的充电需求有清晰的认识并进行

准确预测[3]。 电动汽车集中充电负荷的空间分布

与电网基础设施的布局和容量规划直接相关[4]。
在城市中心、商业区、住宅区等人口密集区域,电动

汽车的充电需求呈现出高峰时段集中、充电量大等

特点,这就要求电网具备足够的承载能力和调度能

力。 同时,电动汽车充电负荷的时间变化也不容忽
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视[5]。 由于电动汽车的充电行为受到用户出行习

惯、电价政策、天气条件等多种因素的影响,电动汽

车在一天、一周甚至一年内的充电负荷都会呈现出

复杂的变化模式。 因此,随着电动汽车的普及,充
电设施和充电负荷将成为城市电网发展的关键要

素。 准确预测电动汽车的充电负荷对于优化电网

调度、提高能源利用效率、降低电网运营成本具有

重要意义。
目前,电动汽车充电负荷预测主要有三种方

法[6-8]:基于出行机理的预测方法、基于人工智能的

数据驱动预测方法以及机理数据融合驱动的预测

方法。
基于出行机理的预测方法主要依据交通流理

论、出行者行为理论以及电动汽车的使用特性,通
过建立数学模型来预测电动汽车的充电负荷[9]。
通常,这类模型会综合考虑行驶距离、行驶时间、车
型、电池性能等多种因素,并结合历史数据和实时

数据来预测电动汽车的充电需求。 例如,文献[10]
提出了一个活动出行与充电行为的链式模型,以模

拟电动汽车的充电需求。 该方法依次模拟了每个

用户的出行链、每个目的地的充电选择及需求,从
而实现了对区域电动汽车充电需求的准确预测。
文献[11]则考虑出行模式结构和充电基础设施的

特点,提出了人们对不同类型电动汽车偏好的行为

模型。 文献[12]基于真实的城市街道网络模拟并

建模了电动汽车的行驶轨迹,并准确预测了电动汽

车的充电需求。 基于出行机理的预测方法能够提

供更为准确的预测结果,尤其是在车辆出行行为更

为规律的情况下。 然而,这类方法对复杂多变的交

通状况和出行者行为的适应性较差,且模型建立和

维护的成本较高。
随着大数据和人工智能技术的不断发展,基于

人工智能的数据驱动预测方法在电动汽车充电负

荷预测领域得到了广泛应用。 这类方法通过收集

和分析大量的历史数据和实时数据,利用机器学

习、深度学习等算法训练模型,从而实现电动汽车

充电负荷的预测[13-14]。 例如,文献[15]提出了一种

基于改进决策树算法和时域卷积网络的混合动力

汽车负荷预测方法。 该方法首先利用梯度提升决

策树(gradient boosting decision tree, GBDT)对电动

汽车充放电负荷数据集进行分类,然后利用时域卷

积网络(time-domain convolutional networks, TCN)模
型捕捉负荷的局部时间特征,探索时间序列变化的

规律,从而准确预测电动汽车的充电负荷。 文献

[16]基于人工智能和机器学习分析了大量的电动

汽车充电数据,并将环境因素作为输入,计算了不

同环境下充电站的最优电力需求。 文献[17]提出

了一种数据驱动的出行链建模框架。 该模型包括

电动汽车使用模拟、电动汽车充电需求模拟、电动

汽车负荷曲线生成等部分,实现了对电动汽车充电

负荷的准确模拟。 基于人工智能的数据驱动预测

方法具有强大的适应性和鲁棒性,能够应对复杂多

变的交通状况和出行者行为。 然而,这类方法需要

高质量且数量充足的数据,且模型的训练过程需要

大量的计算资源[18]。
机理数据融合驱动的预测方法结合了基于出

行机理和人工智能数据驱动方法的优点[19-20]。 它

通过整合交通流理论、出行者行为理论、电动汽车

使用特性以及大数据和人工智能技术,实现了电动

汽车充电负荷的预测。 这类方法能够在保证预测

精度的同时,提高模型的适应性和鲁棒性。 机理数

据融合驱动的预测方法还能够处理多源异构数据,
充分利用各种信息资源。 然而,这类方法的实施难

度较大,需要出行、交通、移动轨迹等多方面数据才

能实现全面地建模。
综上所述,现有的电动汽车充电负荷预测已经

取得了显著进展。 但面对分布越发密集的分布式

充电站网络和充电规律,现有技术仍在数据基础和

建模方法上存在改进空间。 一方面,现有研究难以

仅从充电站数据出发,建立复杂的充电负荷流向的

空间关系,对区域性电站群的建模精度较低。 其

次,电动汽车的充电负荷受到多种因素的影响,站
点间的负荷变化规律存在差异,使用单一模型来模

拟电动汽车的出行行为的方法难以表征电动汽车

的出行行为特点。
因此,从电动汽车充电负荷的时空特性出发,

提出了基于堆叠异构时空图网络(stacked heteroge-
neous spatio-temporal graph network, SHSGN)的充电

负荷预测方法,主要贡献如下:
首先,提出了表征充电站层级和区域层级负荷
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节点负荷流向关系的双层异构图神经网络模型。
通过强化表征充电负荷特征的跨区域负荷转移模

式,提高挖掘负荷空间特性的能力。
然后,建立基于并行多门控循环单元 (multi-

gate recycling unit, GRU)的充电站节点负荷解码神

经网络。 通过独立的解码任务,实现对充电站节点

差异化充电模式的准确表达。
最后,基于中国某城市电动汽车充电负荷的实

际数据,验证了该方法的有效性。
1　 材料与方法

1. 1　 模型总体描述

精确捕捉充电站与区域间的负荷转移模式,以
及准确表达每个充电站节点的差异化充电模式,是
提高电动汽车负荷预测准确性的关键。 为此,本文

提出了一种创新的双层异构图神经网络模型与并

行 GRU 解码相结合的电动汽车充电负荷预测方

法。 模型结构与数据处理流程如图 1 所示。

图 1　 电动汽车充电负荷预测模型框架

Fig. 1　 Electric vehicle charging load prediction
model framework

首先,双层异构图神经网络模型的构建基于图

论与神经网络技术的结合。 在充电桩层级,模型通

过捕捉每个充电桩的充电负荷数据,形成节点级表

示。 这些节点不仅代表充电桩的物理位置,还包含

诸如历史充电记录等详细信息。 而在区域层级,模
型将多个充电桩节点聚合成区域节点,通过考虑区

域间的地理距离因素,揭示区域间的负荷转移模

式。 这种双层结构使模型能够捕捉局部和全局负

荷特征,从而提高预测的准确性。
为了准确表达每个充电站节点的差异化充电

模式,建立了多 GRU 并行解码神经网络模型。 GRU

是一种常用的循环神经网络结构,能够有效处理序

列数据中的时间依赖性。 在此模型中,每个充电站

节点对应一个独立的 GRU 解码器,它们并行工作且

互不干扰。 每个解码器基于其自身的输入(包括历

史充电数据、当前状态等)和模型的内部状态,为对

应的充电站生成充电负荷预测。 这种方法确保了

每个充电站节点的预测都是基于其独特特征和模

式,从而提高了预测的准确性。
1. 2　 双层异构图神经网络模型

异构图神经网络结合了图神经网络(graph neu-
ral network, GNN) [21-22]和异构数据的特性,能够捕

捉节点间的异质性及其复杂关系,主要结构如图 2
所示。 它包括底层图神经网络和顶层异构图神经

网络。 底层图神经网络主要用于提取和整合图数

据的局部特征。 通过聚合相邻节点的信息,底层可

以为每个节点生成嵌入表示,这些表示能够反映图

中节点的局部结构和属性。 在此基础上,顶层异构

图神经网络进一步整合这些特征,并考虑节点间的

全局关系,最终生成更具表达力的全局嵌入表示。

图 2　 异构图神经网络模型结构

Fig. 2　 Heterogeneous graph neural network
model structure

基于异构图架构,提出了表征电站级负荷变化

和区域级负荷变化的双层异构图网络。 首先,基于

充电站之间的距离和交通连通性,我们建立了充电

站节点之间的边关系,形成第一层图网络;然后基

于行政区划,我们以每个行政区域的中心及其最小

空间距离为中心建立连接图,作为第二层图网络;
最后,将同一区域内的区域节点与每个充电站节点

相连接,形成双层异构图神经网络结构图。
作为异构图的基本单元,GNN 基于邻域信息传

播和聚合策略,通过整合相邻节点的信息来更新当

前节点。 通过堆叠层级,GNN 能够捕获各个邻域信

息,有效融合图的拓扑结构信息。 GNN 中定义的图
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表示如式(1)所示:
G = (ν,ε) (1)

式中:每个节点 v∈V 可表示以为向量 Xv;ε 为图 2
中任意 2 个节点间的连接关系,如果图中节点或边

的类型大于等于 2,则被视为异构图。
GNN 采用邻域聚合策略,聚合相邻节点的信息

以获得新的表示,并将这些新的表示与目标节点的

原始表示进行融合和更新。 在堆叠层次图神经网

络后,图上的任何节点都将融入其高阶邻域内的相

邻节点信息和拓扑结构信息,如式 (2) 和式 (3)
所示:

ak
v = Aggregatek( hk - 1

v :u∈N(v){ }) (2)
hk
v = Combinek(hk - 1

v ,ak
v),　 h0

v = xv (3)
式中:xv 为节点的初始向量;hv 为每个节点的学习

向量;hk
v 表示经过 k 次聚合操作后节点 v 的向量表

示;N(v)表示节点 v 的邻居集合;Aggregate 表示聚

合操作,即聚合相邻节点的信息,而 Combine 表示合

并操作,即基于聚合后的向量表示与节点的原始表

示进行融合。
同时,异构图神经网络使用基于注意力的机制

对不同类型的节点和边进行加权,对于节点 i 和 j,
其注意力计算如式(4)所示:

αij =
exp (ReLU(aT[Whi Wh j]) )

∑
k∈N( i)

exp (ReLU(aT[Whi Whk]) )
(4)

1. 3　 多 GRU 并行解码神经网络模型

多 GRU 并行解码神经网络模型是序列到序列

学习任务中广泛使用的模型结构。 该模型结合了

GRU 和并行计算的优势,在处理序列数据时能够同

时考虑时间依赖性和计算效率。 GRU 是循环神经

网络(recurrent neural network, RNN)的一种变体,
旨在解决传统 RNN 在处理长序列时遇到的梯度消

失和梯度爆炸问题[23-24]。 GRU 通过引入门控机制

(包括重置门和更新门)来控制信息的流动,有效地

捕获序列中的长期依赖关系。 由于解码器中的

GRU 单元可以并行操作,因此可以同时生成多个输

出,从而提高计算效率。
在 GRU 模型中,重置门在整合新输入信息与

先前记忆方面起着关键作用,而更新门则调节先前

记忆对当前状态的贡献程度。 这一过程由式(5)、
式(6)描述。 随后,使用式(7)和式(8)计算当前单

元的信息,并将其有效地传递给更广泛的神经网

络。 最终,根据式(9)得出所需的输出数据。 GRU
模型结构的示意图如图 3 所示。

图 3　 GRU 模型的结构

Fig. 3　 Structure of the GRU model

zu = σ(wu∗[ht - 1,xt] + bu (5)
zr = σ(w i∗[ht - 1,xt] + br (6)
z = σ(w∗[ht - 1☉zr,xt] + b (7)
ht = zu☉ct - 1 + (1 - zu)☉z (8)
yt = σ(w′ht) (9)
在双层图神经网络的解码过程中,每个充电站

节点都被视为一个独立的时间序列数据点。 它们

各自拥有独特的充电历史、负载特性和用户行为模

式。 多 GRU 并行解码神经网络模型为每个充电站

节点分配一个独立的 GRU 解码器。 这些解码器可

以并行处理各自的数据流,而不会相互干扰。 每个

GRU 解码器都基于先前的充电记录和当前的环境

条件,预测未来一段时间内的充电负载。 通过这种

并行解码方法,模型可以同时考虑多个充电站节点

的充电需求。 并且,它可以根据每个节点的独特特

性做出差异化的预测。 这不仅提高了预测的准确

性,还使模型更加灵活和可扩展,能够适应不同规

模和复杂度的充电网络。
2　 结果与讨论

2. 1　 数据来源与模型配置

为了评估本研究中提出的算法性能,我们采用

了一个包含中国北方某城市多个充电站一年充电

负载数据的数据集。 该数据集涵盖了 248 个充电站

的信息,总容量为 1 200 kW,时间分辨率为五分钟。
此外,数据集还包含了充电站的相对空间位置信

息、通过直达交通路线的连接信息以及它们所属的

行政区划信息。
在数据处理阶段,首先将数据归一化到 0 到 1
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的范围内。 随后,从数据集中删除了超出三倍标准

差的异常数据点。 剩余的数据按照 60% :20% :
20%的比例分别划分为训练集、验证集和测试集。
基于上述数据,我们在不同层级节点之间建立了连

接,形成了一个双层异构图网络,如图 4 所示。

图 4　 堆叠异构空间图网络

Fig. 4　 Stacked heterogeneous spatial graph network

首先,我们根据充电站之间的距离和交通连接

性在充电站节点之间形成边,构建了图网络的第一

层。 随后,利用行政区划信息,围绕每个行政区域

的中心及其最小空间距离构建了连接图,作为网络

的第二层。 最后,我们将区域节点与同一区域内的

每个充电站节点连接起来,形成了双层异构图神经

网络的结构。
文中的所有实验均通过 Python(版本 3. 9. 10)

实现,使用 PyTorch(版本 1. 7. 5)作为深度学习框

架。 实验所用计算机配置为 Intel ( R) Xeon ( R)
CPU E5-2620 v4 @ 2. 10 GHz,操作系统为 Windows
11,模型参数设置如表 1 所示。

表 1　 神经网络模型参数

Tab. 1　 Neural network model parameters

HGNN hidden units = 128, adj_type = ’ Typical’, n_layers =3

Attention Dmodel =16, T_in =12,D_model =16, T_out =7,

GRU Dmodel =48, inp_len =48, opt_len =48,Hidden =16

Optimizer Adam

Hyper Parameters Learning_rate =0. 001, Bath_size =32

2. 2　 评价指标

采用电力预测领域常用的指标—归一化均方

根 误 差 ( normalized root mean square error,
NRMSE)、 平 均 绝 对 误 差 ( mean absolute error,
MAE)和平均绝对百分比误差(mean absolute per-
centage error, MAPE)来评估各种预测模型的性能。

MAPE 通过比较每个预测中充电负荷预测误差与实

际值的比例来评估相对误差。 NRMSE 衡量预测结

果与实际结果之间的平均百分比差异,通过残差平

方来强调误差的主要部分。 MAE 则关注误差的平

均幅度。 这些指标的值范围在 0 ~ 100%之间,值越

低表示准确性越高。
指标的计算方法如下:

NRMSE(Ypred,Yactual) = 1
T∑

T

t =1

ytpred - ytactual
ymax
actual

( )
2

(10)

NMAE(Ypred,Yactual) = 1
T∑

T

t = 1

yt
pred - yt

actual

ymax
actual

(11)

MAPE(Ypred,Yactual) = 1
T∑

T

t = 1

yt
pred - yt

actual

yt
actual

(12)
式中:yt

pred 是 t 时刻电动汽车充电负荷的预测值;
yt
actual是时间 t 时电动汽车充电负荷的实际值;ymax

actual

是一个周期内电动汽车充电负荷的最大值;T 是时

间序列的长度。
2. 3　 算例结果分析

从两个方面对所提出的方法进行了案例研究

分析。 首先,我们将其与常用的神经网络模型进行

比较,以验证我们方法的有效性;其次,我们在内部

分析模型中考察了每个模块的有效性,重点关注双

层图网络结构和并行解码机制。
1)和传统方法对比测试

设置传统的时空图神经网络模型为对照,验证

所提 SHSGN 模型的有效性。 对照模型包括 STGCN
( spatiotemporal graph convolutional network ) [25]、
TGCN ( temporal graph convolutional network ) [26]、
BEGCN ( Bayesian ensemble graph attention net-
work) [27]、PAG 、TCN 、FCNN ( fourier convolutional
neural networks)和 LSTM (long short-term memory)。

a)区域级充电负荷预测结果

图 5 和图 6 展示了 SHSGN 在未来 15 min ~ 240
min(12 h)时间窗口内的预测结果和逐步 NRMSE
预测预测误差逐步变化情况。 由图可见,相比传统

方法,所提方法和实际值的变化更加贴近,同时,误
差幅值也相对最小。
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图 5　 电动汽车充电负荷预测结果

Fig. 5　 EV charging load prediction results

图 6　 电动汽车充电负荷预测结果的

NRMSE 误差随时间变化

Fig. 6　 NRMSE error of EV charging load prediction
results varying with time

b)电站级充电负荷预测结果

进一步分析各个电动汽车充电站节点的预测

误差,绘制了如图 7 所示的误差分布热力图。 其中

横轴代表充电站的标识符,纵轴代表各个神经网络

模型。 其中,所提方法在绝大多数节点的预测误差

均小于对比方法,并且在剩余节点上与对比方法的

误差持平。 可见,所提方法在总的充电站负荷和单

个充电站负荷预测方面均显著优于传统模型,实现

了更高的预测准确性。 验证了所提方法在处理整

体和特定充电站需求方面的优势。

图 7　 每个电动汽车充电站的 NRMSE
Fig. 7　 NRMSE for each EV charging station

表 2 ~表 4 记录了所提 SHSGN 模型在 15 min、
60 min、180 min 和 240 min 上的预测误差。 结果表

明,SHSGN 在所有评估指标 ( NRMSE、 MAPE 和

NMAE)上均一致优于其他模型,分别为 6. 77% ,
19. 01%,5. 95%,平均降低了 2. 12%,4. 97%和 1. 52%。

表 2　 各模型的 NRMSE 误差 / %
Tab. 2　 NRMSE error / % for each model

Model 15 min 60 min 180 min 240 min

SHSGN 6. 08 6. 37 7. 37 7. 26

STGCN 7. 33 7. 71 8. 64 8. 83

TGCN 8. 37 8. 57 9. 28 9. 66

BEGCN 7. 72 8. 35 8. 78 11. 75

PAG 6. 7 7. 9 8. 32 9. 77

TCN 8. 82 8. 9 10. 39 11. 77

LSTM 6. 46 7. 84 8. 57 9. 74

FCNN 8. 17 8. 86 9. 6 12. 15

表 3　 各模型的 MAPE 误差 / %
Tab. 3　 MAPE errors / % for each model

Model 15 min 60 min 180 min 240 min

SHSGN 13. 45 18. 55 21. 17 22. 86

STGCN 16. 42 21. 18 24. 11 27. 84

TGCN 17. 90 23. 92 28. 71 32. 20

BEGCN 16. 28 23. 83 24. 52 30. 15

PAG 16. 47 22. 67 23. 76 27. 34

TCN 19. 30 26. 29 28. 36 31. 39

LSTM 15. 12 21. 73 23. 21 26. 36

FCNN 18. 69 24. 24 27. 62 31. 98

表 4　 各模型的 MAPE 误差百分比 / %
Tab. 4　 Percentage of MAPE error / % for each model

Model 15 min 60 min 180 min 240 min

SHSGN 4. 35 5. 79 6. 36 7. 31

STGCN 4. 71 6. 88 7. 62 8. 17

TGCN 5. 42 7. 84 8. 72 9. 78

BEGCN 5. 53 7. 32 8. 08 9. 26

PAG 4. 76 6. 62 7. 79 8. 13

TCN 6. 07 7. 92 9. 52 10. 52

LSTM 4. 70 6. 65 7. 16 8. 41

FCNN 5. 90 7. 65 8. 33 9. 80
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　 　 其中,在更长的预测时间范围内,如 240 min 尺

度,SHSGN 模型的 MAPE 为 22. 86% ,显著低于

LSTM 的 26. 36%和 FCNN 的 31. 98% 。 在较短的预

测窗口(15 min 和 60 min)中 SHSGN 模型的 NMAE
表现较好,分别为 4. 35%和 5. 79% 。 这突出了该模

型准确捕捉短期负荷波动的能力,这对于实时充电

管理和应急响应尤为重要。 相比之下, TGCN 和

BEGCN 等模型误差较大。
2)消融实验

通过表 5 中概述的消融研究,进一步分析单个

模块的有效性。

表 5　 消融实验设置

Tab. 5　 Protocol settings for ablation experiments

Model HGNN GCN GAT n-GRU 1-GRU

SHSGN 1 0 0 1 0

GCN-n-GRU 0 1 0 1 0

GAT-n-GRU 0 0 1 1 0

HGNN-1-GRU 1 0 0 0 1

GCN-1-GRU 0 1 0 0 1

GAT-1-GRU 0 0 1 0 1

表 5 指定了不同的配置,以剖析模型中不同架

构选择的贡献:
a)特征提取的图网络类型:所提 HGNN;GCN,

不考虑节点异质性的传统图卷积网络;GAT(graph
attention network 图注意力网络):在特征聚合期间

应用注意力机制,以优先处理节点连接。
b)解码策略:n-GRU:并行使用多个 GRU 模块,

每个模块从特定的数据子集中学习;1-GRU:将各种

充电站负荷视为单个模块内的特征。
消融研究旨在评估这些配置如何影响模型进

行准确负荷预测的能力。 通过比较这些变体的性

能,可确定在预测准确性和模型鲁棒性方面,哪种

特征提取和解码机制的组合能产生最佳结果。
3)区域级充电负荷预测结果

图 8 和图 9 展示了每个消融研究场景的 60 分

钟总充电负荷预测结果以及相应的 NRMSE。 为了

清晰地展示误差结果,图 9 保留了 NRMSE 的符号。
图 10 展示了各个电动汽车充电站节点的 60 min 预

测误差,其中 x 轴代表充电站的标识符。 比较结果

显示,无论是在整体还是单个充电站负荷预测方

面,SHSGN 始终优于所有其他消融研究配置。

图 8　 消融实验方案充电负荷预测结果

Fig. 8　 EV charging load prediction results for each
ablation experiment scenario

图 9　 每个消融实验计划预测结果的

NRMSE 误差随时间的变化

Fig. 9　 NRMSE error over time for the predicted
results of each ablation experimental program

图 10　 各消融实验的充电站负荷归一化

均方根误差(NRMSE)
Fig. 10　 NRMSE of charging station load for

each ablation experiment

3)电站级充电负荷预测结果

表 6 ~表 8 绘制了 SHSGN 模型在不同时间间

隔(15 min、60 min、180 min 和 240 min)下在充电站

级别的预测误差统计。
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表 6　 每个消融实验的 NRMSE 误差 / %
Tab. 6　 NRMSE errors for each

ablation experiment(% )

Model 15 min 60 min 180 min 240 min

SHSGN (HGNN-n-GRU) 6. 08 6. 37 7. 37 7. 26

GCN-n-GRU 7. 65 8. 86 9. 37 9. 79

GAT-n-GRU 7. 84 8. 64 9. 64 10. 64

HGNN-1-GRU 7. 55 8. 09 9. 59 10. 36

GCN-1-GRU 8. 97 9. 74 11. 41 11. 76

GAT-1-GRU 8. 61 9. 98 10. 93 11. 15

表 7　 每个消融实验的 MAPE 误差 / %
Tab. 7　 MAPE errors for each ablation

experiment(% )

Model 15 min 60 min 180 min 240 min

SHSGN (HGNN-n-GRU) 13. 45 18. 55 21. 17 22. 86

GCN-n-GRU 18. 32 24. 33 26. 79 31. 53

GAT-n-GRU 18. 10 25. 05 26. 55 30. 01

HGNN-1-GRU 17. 02 23. 64 26. 26 29. 76

GCN-1-GRU 20. 60 27. 37 31. 80 35. 88

GAT-1-GRU 19. 74 27. 82 31. 68 33. 77

表 8　 每个消融实验的 NMAE 误差 / %
Tab. 8　 NMAE errors for each ablation

experiment(% )

Model 15 min 60 min 180 min 240 min

SHSGN (HGNN-n-GRU) 4. 35 5. 79 6. 36 7. 31

GCN-n-GRU 5. 84 7. 45 8. 55 9. 96

GAT-n-GRU 5. 52 7. 82 8. 24 9. 26

HGNN-1-GRU 5. 51 7. 24 8. 02 9. 16

GCN-1-GRU 6. 42 8. 64 9. 21 10. 67

GAT-1-GRU 6. 51 8. 53 9. 53 11. 22

图 11 绘制了各个方法的误差条形图。 可见,
在 NRMSE、MAPE 和 NMAE 指标上,SHSGN 模型在

所有时间窗口内均优于其他所有模型,验证了 SHS-
GN 在特征提取和解码方面的设计优势,如 SHSGN、
GCN-n-GRU 和 GAT-n-GRU。 并行解码结构有效提

升了模型捕捉不同充电站多样负荷特征的能力。

图 11　 消融实验预测误差

Fig. 11　 Ablation experiment prediction error
在编码器方面,所提的异构图神经网络(HG-

NN)相比 GCN 和 GAT 也表现出更高的预测精度。
以 15 min 尺度的 NRMSE 误差为例,在 n-GRU 配置

中,HGNN 相比优于 GCN 和 GAT 分别提高了

1. 57% 和 1. 76% , 在 1-GRU 配置中, 则提高了

1. 42%和 1. 06% 。 体现了异质图网络在捕捉图结

构特征方面的优势,尤其是在处理具有复杂拓扑结

构的数据时。
在解码器方面,“n-GRU”方案相比“1-GRU”优

势明显。 以 15 分钟尺度的预测结果为例,SHSGN
(HGNN-n-GRU)的 NRMSE 误差为 6. 08% ,而 HG-
NN-1-GRU 为 7. 55%,降低了 1. 47%;同时采用“n-
GRU”方案的平均误差为 7. 19,相比“1-GRU”方案降低

了 1. 18%。 同时,两类方案在 MAPE 和 NAME 指标方

面也展现了一定优势,“n-GRU”方案的平均 MAPE
误差和 NAME 误差为 16. 62% 和 5. 23% ,相比“1-
GRU”方案降低了 2. 50% 和 0. 91% ,验证了多个并

行解码器在捕捉多主体动态负荷波动方面的优势。
总体而言,这些消融研究结果不仅验证了 SHS-

GN 模型组件设计的合理性,还为未来的模型优化

提供了有价值的见解。 并行解码策略的选择和异

构图网络的使用对于提高预测准确性和稳定性尤

为重要。
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3　 结论

文章引入的 SHSGN 模型通过结合双层异构图

网络与多 GRU 并行解码机制,有效地预测了城市

电动汽车充电负荷的时空分布。 并通过中国某城

市 248 个充电站的实际负荷数据验证了所提方法

的有效性。
SHSGN 模型在多个时间窗口的 NRMSE、平

MAPE 和 NMAE 指标均优于传统模型,表现出更高

的稳定性和准确性,相比传统方法降低了 2. 12% ,
4. 97%和 1. 52% 。 消融实验进一步证实了 HGNN
编码器和多 GRU 解码机制在提高预测准确性方面

的重要性。
综上所述,SHSGN 模型不仅提高了电动汽车充

电负荷的预测准确性,还为城市电网优化和电动汽

车充电服务的改善提供了有力支持。 未来的工作

可以进一步探索如何显式地建模充电负荷特征的

跨区域负荷转移模式,以提升预测方法的可解释

性,并在不同地区和更广泛应用场景中的性能,增
强模型的实用性和适应性。
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