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基于双层可信联邦学习的电动汽车能量需求预测
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摘 要：电动汽车充电需求的准确预测对缓解电网压力至关重要。针对现有预测方法在处理非独立同分布数据时

收敛慢、易受不可靠节点影响的问题，本文提出一种双层可信联邦学习（Double-Layer Credible Federated 

Learning， DCFL）能量需求预测策略。该方法利用启发式关联规则自动挖掘充电信息，无需额外数据采集；通

过权值损失变化筛选良性本地因子以加速收敛并抵御不可靠节点干扰；引入多通道注意力机制设计损失函数与加

权聚合方式。实验结果表明，相比传统联邦学习方法，本方法训练时间减少 71%，收敛速度提升 17.6%，在预测

准确度和收敛效率方面均有显著优势。
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Abstract: Accurate prediction of electric vehicle charging demand is crucial for alleviating pressure on the power grid. To 

address the issues of slow convergence and vulnerability to unreliable nodes in existing prediction methods when process‐

ing non-independently and identically distributed (non-IID) data, this paper proposes a Double-Layer Credible Federated 

Learning (DCFL) strategy for energy demand prediction. The proposed method employs heuristic association rules to au‐

tomatically mine charging information without requiring additional data collection. It selects benign local updates based 

on weight loss variation to accelerate convergence and resist interference from unreliable nodes. Furthermore, a multi-

channel attention mechanism is introduced to design the loss function and the weighted aggregation scheme of federated 

learning. Experimental results demonstrate that, compared with traditional federated learning methods, the proposed 

method reduces training time by 71% and increases convergence speed by 17.6%, showing significant advantages in both 

prediction accuracy and convergence efficiency.

Key words: energy prediction, heuristic correlation rules, electric vehicles networks, privacy protection, multi-channel at‐

tention mechanism

0　引言

伴随着城市公共交通的电气化，供电系统正面

临着越来越严峻的压力[1]。电动汽车（Electric Ve‐

hicles，EVs）的快速扩张对电力供应造成了前所未

有的挑战。充电服务提供商（Charging Stations 

Providers， CSP）、 充 电 站 （Charging Stations，

CSs）与电动汽车之间的能源协调被视为缓解供电
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压力的有效途径[2]，而准确预测电动汽车的能量需

求是实现这一目标的基础。

近年来，为了实现对电动汽车的精确能量需求

预测，人们提出了许多工作。许多学者使用统计模

型或机器学习技术来描述直接从电动汽车上收集的

充电行为数据[3-4]。文献[5-7]形成了较为全面的智能

化的预测方法。通过考虑电力消费者的行为特征，

或者使用一种数据驱动的方法来进行未来的充电需

求预测，主要依靠数据分析技术[8]和简单神经网络

预测技术[9]，这些方法的引入提高了充电需求预测

的准确度，成为了规模化电动汽车能量预测的先

锋，主要面向电动汽车使用者或者充电站。随着机

器学习的快速发展，基于机器学习的一些方法被引

入到能量预测中[10]，这类方法的特点是具有实用性

并且也拥有较高的准确性[11-12]。文献[13][14]使用了

机器学习中的方法比如强化学习、卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）和长短期记

忆网络(Long Short Term Memory，LSTM)，通过提

取数据模式或特征来预测电动汽车或充电站的能量

需求。其中，文献[13]采用CNN-BiLSTM网络预测

高速公路充电站的交通流与充电负荷，并结合多智

能体深度强化学习实现充电站的优化调度；文献

[14]将注意力机制与LSTM、GRU等深度学习方法

相结合，用于公共充电站的负荷预测与能量管理。

这些方法继承了神经网络自动特征提取能力和机器

学习所具有的记忆能力，可以处理大型的一些多维

度数据，最大的优势在于其具有较高的准确性。

然而，这些方法属于早期对能量需求预测的探

测，算法处理时间消耗较少，具有一定的理论借

鉴，实际的可应用性较低。一方面，随着智慧城市

建设的需要，人们对预测精度有了较高要求，这些

方法很难再满足，并且无法适用于大规模的城市电

动车网络，不是全面的系统层次的预测方法。另一

方面随着个体隐私保护意识的加强，这些方法的缺

点也显现出来，这些方法是基于公开数据集的能量

预测方法，没有考虑用户数据隐私保护的问题，在

实际应用中是不可以采用的。

联邦学习（Federated learning， FL）由谷歌于

2016年首次提出，旨在解决分布式移动数据集的机

器学习的隐私问题[15]。联邦学习将安全技术和机器

学习技术相结合，具有保护用户隐私的天然优势，

广泛应用在各个领域[16-17]。文献[18-21]提供了基于

联邦学习的电动汽车能量消耗估计方案。通过每个

车辆的预测而形成服务器端的预测，该方案考虑了

客户隐私的问题，具备了智能共享、安全共享的优

势。这些方法通过异常检测机制和共享机制保障了

模型学习的可靠性，是目前形成的最具创新的电动

汽车能量预测方法。但是，缺点是这些方法仅考虑

单方面电动汽车或者单方面充电站的能量需求预

测，这种结果可参考性具有一定局限性，无法做成

城市级别的区域能量预测调度，也无法对充电汽车

进行合理的建议。电动汽车、充电站、充电站提供

商更多的是一个生态系统。不管是经典神经网络方

法还是基于隐私保护的联邦学习方法，这些方法存

在的共同点是没有形成电动汽车、充电站、充电站

服务商之间的系统性。

针对上述问题，本文的主要贡献总结如下：

首先本文对数据进行了严格分析。通过分析得

到数据呈现非独立同分布（Non-independent identi‐

cal distribution，Non-IID）的特性[22-24]。针对这种数

据集，本文对电动汽车轨迹与能源消耗进行关联分

析，同时对电动汽车充电行为以及充电站特性的进

行了分析，得到电动汽车充电位置选择的影响因素

和充电站特性因素，为本文高精度预测方法提供基

础和思路。

为了解决隐私问题，本文采用联邦学习的方法

进行能量预测。区别于现有方法被动接收所有节点

更新，本文首次提出基于“权值损失变化”的启发

式节点筛选策略，主动识别并过滤掉可能降低模型

性能的“不可信”节点（如数据分布极偏或恶意节

点），这在电动汽车充电行为高度异构的场景下是

保障模型收敛的关键。

本文将双层架构严格对应“电动汽车→充电站

（第一层）”和“充电站→服务商（第二层）”的

真实物理逻辑，解决了传统方法无法实现系统级

（同时覆盖EV， CS， CSP）预测的痛点。不同于

传统联邦平均，本文在两层聚合中分别引入了统

计-距离联合注意力和地理-竞争联合注意力，使模

型能动态关注更重要的本地更新和充电站间关联，

这与电动汽车充电选择受“历史偏好”和“实时位

置”共同驱动的实际规律高度吻合。

最后本文基于某市电动汽车三个月的数据进行

分析，利用Spark大数据计算引擎完成设整个算法

的数据分析和实验验证，实验证明模型准确度以及
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模型收敛速度有了明显提升。下图为某市充电站分

布图。

论文其余部分结构如下：第一节为相关工作总

结；第二节进行数据分析；第三节说明方法框架；

第四节和第五节详述启发式关联规则与双层可信联

邦学习的原理及步骤；第六节讨论性能评估；第七

节得出结论。

1　相关工作

在电动汽车这一方面的能量预测引发了很多学

者的研究。Mostafa等人[5]提出了一种使用KNN的

手机应用算法，该算法已经在加州大学洛杉矶分校

（UCLA）的电动汽车充电站实现了能源消耗预测，

提出的时间加权点积（TWDP）算法提高了准确性

和减少了处理时间；Rassaei等人[6]提出了一个基于

随机过程的电动车非协调充电能量需求模型，以描

述其预期的每日能量需求概况。文章将出发时间作

为另一个随机变量纳入该模型，并引入自主需求响

应（DR）技术来管理电动汽车的充电需求，实现

了单个电动汽车的能量需求预测；Feng等人[7]本文

提出了一种基于能量需求预测和路线预览的插电式

混合动力电动汽车的监督控制策略。通过建立一个

复杂网络模型来预测车辆的能量需求，它将完整的

交通数据简化为几个统计参数，这有助于简化预测

过程。Linas等人[13]基于能量使用的可变性，提出

了概率估计和深度学习相混合的预测方法。深入探

索了一套从GPS轨迹数据中学习电动汽车能源消耗

的深度学习预测模型，并在两个不同的真实的电动

汽车轨迹数据集上对模型进行测试，这种方法的实

用性较好，可以在单个电动汽车上广泛推广。

Banda等人[14]于2021年针对有限标签数据所产生的

拟合不足问题进行了研究，提出了CNN-LSTM的

方法，用于基于时间序列的迁移学习，并与最原始

的 CNN 模型进行了性能比较，这种方法继承了

CNN自动特征提取能力和LSTM的记忆能力，文

章采用三个电动汽车的数据集进行了相关测试。不

过以上这些方法普遍存在的问题就是没有将隐私保

护问题考虑进去，并且由于电动汽车的移动属性，

其充电行为未必跟随充电站变化，这导致所做的能

量预测具有一定的时间有效性，在一定时期内能够

提供一定参考。

Zhang等人在文献[18]中首次实现了联邦学习

与电动汽车能耗估算相结合的方法。进行了基于真

实世界数据的数值实验，以验证模型在异质数据分

布下的预测性能，该方法在安全性方面有了很大提

升。Saputra等人在文献[19]于2019提出了一种基于

联邦能量需求学习（Federal Energy Demand Learn‐

ing, FEDL）的预测解决方案，其中充电站服务商

从所有充电站收集信息，该方法建立了充电站服务

商和充电站之间的联系；文献[20]于2021年提出了

集群技术和联邦学习想融合的能量预测方法，其主

要目的是加快模型的收敛速度，采用联邦学习代替

集中培训；文献[21]提出基于边缘计算和联邦学习

混合的需求预测结构。数据在边缘端进行存储并使

用梯度信息修正全局模型，而返回的模型将会提升

边缘结构的预测能力，一定程度上这种方法保护了

用户隐私并提升精度。现有FEDL等方法虽保护了

隐私，但均采用单层架构，无法同时输出EV、CS

和CSP三方的能量预测值，导致其在实际城市能源

调度系统中应用受限。针对此，本文提出双层架构

基于双层可信联邦学习的电动汽车能量需求预测。

2　数据集分析

2.1　数据集描述

与传统基于充电站的能量预测不同，本文致力

于能量使用者电动汽车端的分析。在这里本文简单

介绍使用到的数据集。本文分析统计了某市电动汽

车（约 1.6万辆）连续三个月的行驶数据，由某市

交通委员会收集，记录了电动汽车的经纬度、时

间、速度、以及所属公司，记录时间为2019年1月

1日至3月31日，时间戳间隔为30秒，每日数据量

约为 4GB，总量约为 360GB，大数据计算引擎为

Apache Spark。数据异常值处理：剔除经纬度超出

图1　某市充电站分布图

Fig.1　CSs distributed in a city
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某市行政区域范围、速度为负值的记录。缺失值处

理：对于时间戳间隔不等于 30秒的缺失片段，采

用线性插值方法填补经纬度和速度。对于连续缺失

超过 5 分钟（10 个点）的片段，直接删除该段轨

迹。重复值去重：删除所有字段完全相同的重复

记录。

2.2　动机和结果

作为电力能量的直接使用者，本文知道电动汽

车其充电位置的选择受到多方面的影响，例如个人

喜好、充电站地理位置、电动汽车活动位置等。本

文进行大量数据的分析以便设计出较好的能量预测

方法，主要需要解决的有以下几个方面。

(1) 充电行为高度充电行为高度 Non-IID。。为了方便后续预

测方法的设计，本文分析和观察随机两周时间下三

辆电动汽车实际充电行为的分布情况，结果如图2

（a）所示。此外，实验测量了电动汽车在三个月内

充电时间的平均值和标准差。图 3（a）-图 3（b）

展示了测量结果。可以看到，虽然超过80%的平均

充电时间短于 1小时，但其余的充电时间在 1小时

到 2.4小时之间变化很大。虽然对于大约 80%的电

动汽车来说，其充电持续时间的标准差值几乎为

0.1，但其他电动汽车的充电持续时间的标准差值

在0.1小时到1.2小时之间相差很大。

本文会发现不同电动汽车在相同时间段内的充

电选择的分布是不同的，但是相同时间相同车辆的

充电选择分布也是差异较大，相同时间相同充电站

电动汽车的选择更是呈现不同分布。因此，这个数

据集在时间和空间上具有不同的分布性质，这导致

本文的能量消耗数据是典型的Non-IID数据。针对

这种情况，传统的联邦学习方法(如联邦平均法)的

适用性下降，原因在于数据的异质性对模型的收敛

增加了一定的阻力。在第5节中，本文将详细说明

如何处理具有Non-IID充电行为的电动汽车数据集

并进行联邦学习训练。

(2) 电动汽车充电行为分析电动汽车充电行为分析。。本文猜想电动汽

车司机对某个指定的充电站会不会有依赖性的喜好

存在，比如其充值了会员卡等原因。本文统计一定

时期内电动汽车和充电站形成关联（EV-CS）的频

数概率，如图 3。电动汽车选择某个充电站的平均

概率仅为 0.115，大于均值概率的部分就可以认为

电动汽车和充电站存在关联关系。通过CDF曲线

可以看到存在关联的比例为 84.7%（（1-0.156）×

100%）。这个分析结果证明了绝大部分电动汽车由

于某些因素会高频次地选择某个充电站。

同时，本文绘制了每个充电站附近电动汽车停

留点的数量和选择该充电站充电的数量之差并进行

质量分析，结果如图4所示。四分位数、中位数和

均值的同步性说明很多车是因为在充电站附近停留

而选择该充电站去充电, 这也揭示为什么每个充电

站的充电数量是变化不大的。换言之，在某个充电

站附近活动的电动汽车有很大可能性去选择该充电

站。因此，电动汽车选择充电站是由先验充电频率

和当前活动位置共同决定。

(3) 充电站特性分析充电站特性分析。。猜想日常同行业市场竞

争的行为会不会出现在充电站之间，另外城市级别

的地理围栏会不会对充电站的充电数量产生影响。

首先以距离为规则，本文对数据集中邻近充电站的

充电电动汽车数量做了相关性分析，如图 5所示，

本文发现邻近的充电站在充电数量总是呈现很大的

相关性。当充电站相邻距离超过1.862公里的时候，

其相关系数低于置信区间下限 0.837，这样的充电

站之间本文可以认为不存在相关性。所有充电站之

(a)　数据集的特征分布分析 (b)　平均的充电时长 (c)　充电时长的标准差

图 2　所有电动汽车充电时间的Non-IID性

Fig. 2　Non IID of charging time of all electric vehicles
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间存在相互作用关系的比例为82.41%。

其次本文将城市地图信息按照距离划分为多个

环形并统计每个环形区域内每个期间充电电动汽车

的数量，如图 6所示。充电的电动车数量在 13km

处存在一个明显的转移点，这一现象说明了大量的

电动车充电行为是在距离城市中心13km的范围内。

因此，充电站的电力消耗受到其地理位置的影响。

3　EVs能量预测框架

在电动汽车网络中，电动汽车直接请求充电站

能量，而充电站直接请求充电站提供商能量，构成

简单的智能电网系统。在这个系统中，充电站服务

其覆盖范围的所有电动汽车并且提供相应的充电动

作，充电站请求能量储存，充电站提供商可以动态

调控充电站的能量储备。通过这种方式可以实现能

量供需平衡及低成本电力输送，满足电动汽车网络

的正常充电请求。本文所使用的数据是基于电动汽

车轨迹的记录，并没有充电站的充电事务数据。基

于此，本文设计的能量需求框架立足于能量的直接

使用者，综合考虑电动汽车的行为特征以及时空特

征，文章方法的基本框架如图7所示，图中X代表

包含能量 E、时间 T、充电站标签 L 的序列向量，

SSGF 分别代表选择、排序、分组、模糊化的

方法。

图3　EVs和CSs之间关联性的统计分析

Fig.3　Statistical analysis of the relationship between EVs and CSs

图4　由于附近的活动而选择CS

Fig. 4　Choose the CS due to nearby activities

图5　附近CS的相互作用

Fig. 5　Interaction of nearby CSs

图6　距离的影响分析

Fig.6　Analysis of the impact of distance
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整个学习过程中，假定每个EV都是具有简易

智能的个体，其参数服务于CSs模型，CSs所得参

数服务于CSP模型即全局模型，该模型可预测未来

某时期CSs的所有能量需求，其配合CSs本身的预

测即可实现城市级别的动态能量调节，实现电力波

谷时期的能量及时存储。为了更好的阐述，约定文

章符号如表1。

本文可以采用集合的表示方法。让 M =

 {1,…,i,…m}和N =  {1,…,j,…n}分别表示EVs网络集

合和CSs集合。为了能量最终的平衡和转移，CSP

需 要 产 生 每 个 CS 的 能 量 分 配 比 例 π *
j =

{ π *
1 ,…,π *

j ,…,π *
n }，0 ≤ π *

j ≤ 1，定义CS向CSP请求

能量的集合ξ *
j 。

ξ *
j = { ξ *

1 ,…,ξ *
j ,…,ξ *

n } （1）

式中ξ *
j ≥ 0，∀j ∈ N͂，∀n ∈ N͂。

ξ csp
j =ξ *

max × π *
j  =∑

j = 1

n

ξj × π *
j （2）

因此，CSs想要的储备能量 ξ *
max受到每个CS的

历史数据的影响，而每个CS实际收到的能量 ξ csp
j 受

到CSs请求能量总量和CSP分配比例π *
j 的控制。

4　启发式关联规则

本文研究主体为电动汽车汽车，其主要数据来

自于车载智能设备，搭配的GPS设备可以不间断的

记录车辆的行驶轨迹和行驶区域，这些基础数据正

是本文的研究基础。电动汽车产生的数据为动态数

据更能反应车辆的移动特性和需求特性。

4.1　驻点检测

对于电动汽车所产生的轨迹数据集并不是本文

图7　DCFL系统结构

Fig. 7　DCFL system structure

表1　论文中的符号及含义

TABLE 1　Notations and means in this paper

符号

M

N

I i
d

Li
on

Li
at

T j
i

Qj
c

ς i
d

ℏi
j

Lj
on

Lj
at

ξ j
pow

Cj
pow

ξj

ξ *
j

ξ *
max

π *
j

ξ csp
j

符号含义

电动汽车数量

充电站数量

电动汽车的标识符

电动汽车的经度

电动汽车的纬度

充电时间戳

电动汽车充电的天数

电动汽车载客状态

电动汽车充电前行驶的距离

充电站的经度

充电站的纬度

充电站的输出能量值

充电站的额定功率

充电站的电量需求

充电站的电量预测值

充电站服务商的最大能量容量

充电站的电量比例

充电站服务商为充电站提供的电量
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想要的，因此本文需要对数据进行关联规则分析。

首先引入电动汽车网络中驻点的概念，驻点表示在

一定时空中形成的轨迹集合，即表示移动物体在某

个地方停留了一段时间，这些轨迹点也被称为“停

留点”，如图8中的R区域。

本文可以分为两种类型，一种是移动物体在一

定时间在某个点不会发生绝对的位置变化，一般来

说由于传感器的误差，这种几乎是不存在的。还有

一种则是在一定范围内纺织成域的面积点，这种数

据是科学的是常见的，其表示了移动物体的固有的

停留特征，是本文想要的点。对于这些点的检测本

文采用启发式关联规则方法，规则有驻点范围 R

（松弛变量）、速度 νi
d和时间Ti。首先本文定义轨迹

位置点集合Γ i ( t )和驻点停留轨迹集合Φ*
i ( t )：

Γ i ( t ) = { Li
on ( t ),Li

at ( t ),Ti ( t ) } （3）

Φ*
i ( t ) = { Li

on ( t ),Li
at ( t ),T *

i ( t ) } （4）

在这里 t = { t1,t2,⋅ ⋅ ⋅tc,⋅ ⋅ ⋅,tr }，c、r为常数，规

则约束如下：

s.t.

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Φ*
i ( t ) ⊆ R,R ∈ { f ( )⋅ }

νmin ≤ νi
d ≤ νmax

Ti ≫ 0,i ∈ M͂

（5）

4.2　充电行为检测

因为驻点不一定是充电点，充电点一定是驻

点，得到驻点的位置之后，本文更需要确定在这些

驻点中，车辆在何时何地进行了充电行为。在第 j

个充电站中，电动汽车的速度和状态会呈现独特的

状态，比如速度值会为0。

为了充分找到电动汽车真实的充电位置，文章

引入启发因子：

φ ( χ ) =∑
k = 1

r ( )η × e-(  Li - Cj /σ )2

（6）

式中 σ为常数，η = C j
pow 为启发因子，表示电动汽

车轨迹点与充电站中心的距离关系，也建立了充电

站供电能力与车辆充电之间的联系，如此便可以得

到每个电动汽车的充电需求以及得到轨迹对象之间

的作用模型。

ì
í
î

ïï
ïï

R = { }Lj
on ± αφ ( )χ ,Lj

at ± βφ ( )χ
R = { Lj - min

on ,Lj - max
on ,Lj - min

at ,Lj - max
at }

（7）

这里 α、β分别为常数。停留区域的轨迹点总

是 满 足 式 （7） 的 表 达 式 ， 还 需 要 满 足

νi
d = 0,ς i

d = 0。对于停留时间ΔT j
i = T j

(i,c ) - T j
(i,r )，ΔT j

i

需要小于单个电动汽车完全充满的最长时间，即

0 ≤ ΔT j
i ≤ T f

i。为了防止靠站停车的事件发生，本

文引入行驶距离关联规则：

ℏ i
j ( t ) =∑

T j
(i,0 )

T j
(i,c )

( )Li
on - Li + 1

on

2
+ ( )Li

at - Li + 1
at

2
（8）

在这里 i 代表 EV 标签，c 代表充电站标签，

T j
(i,c )代表充电行为时刻的时间戳，即ℏ i

j ( t )应该属于

一个范围：

0 ≤ ℏ i
j ( t ) ≤ ℏ （9）

式中，ℏ为电动汽车的正常额定行驶里程。本文建

立充电时间和行驶里程的数学模型，即可以得到每

个电动汽车在某个充电站理论的充电时间T j
(i )，Δσ

为容错因子：

T j
(i ) =

ℏ i
j ( t )
ℏ

× T j
(i,r ) ± Δσ （10）

通过启发因子得到的充电站的场地尺寸，随后

进行行驶里程和停留时间的混合推理，利用车辆速

度、状态等信息本文便可以得到高质量地判断电动

汽车的具体充电行为，返回每个充电电动汽车的标

识、开始充电的时刻，充电时长、充电地址等信

息，为下一步联邦学习做好准备。

5　双层可信联邦学习

移动设备使用本地数据协同训练服务器端联邦

学习模型，本地设备会不断发送模型更新，即终端

将模型权重发送到联邦学习服务器进行聚合，直到

达到理想的精度。基于电动汽车端的联邦学习虽然

有效提升预测精度，但是Non-IID的数据使得已有

的电动汽车用电需求预测模型不再适用。为了解决

数据异质和精度不足的问题，本文提出了双层可信

联邦学习的能量需求预测方法。

5.1　可信联邦学习

深度神经网络（DNN）正在许多移动和嵌入

图8　停滞点

Fig.8　Stagnation-point
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式设备上运行， 由于该神经网络能满足输入的多

样性和输出的准确性，在数据预测方面有着广泛应

用[27]。常见的处理序列数据的神经网络结构有循环

神经网络（Recurrent Neural Networks, RNN）、长

短 期 记 忆 网 络 （Long-Short-Term Memory，

LSTM）、 门 控 循 环 单 元 网 络 （Gate Recurrent 

Unit， GRU）。相比LSTM、RNN，GRU能够更好

地对长短时进行依赖表达而且参数配置较少[28]，所

以本文选用GRU作为本地网络模型。基本网络结

构一般由输入层、隐藏层、输出层构成[29]。基本参

数为，本地模型（GRU）隐藏层维度：30，本地模

型（GRU）层数：3，全局学习率：0.01，本地训

练轮次：5，可信节点选择分组数：5 （即按损失

梯度排序后等分为5组）。

在第一层联邦学习中，本文注意到进入某充电

站的电动汽车集群存在大量跨设备的Non-IID数据

样本[30-31]，为此本文提出了可信联邦学习能量预测

方法，主要方法是在充电站进行聚合时通过选择可

信因子加快收敛速度，防止非可信因子发散模型降

低模型精度。选择一组高质量的训练样本，这是一

个联邦学习中具有挑战性的问题，因为参与者的本

地数据和训练过程不可见[32]，而训练过程中的随机

梯度和模型的有效聚合存在一定联系[33]。这里本文

会介绍一种不依赖于任何标签求解的简单的节点选

择方法，增加样本的稳定性。

对于每个电动汽车都会有数据集合 D =

{( x,y ) }这里每个 x都有相应的标签 y。假定这里有

m个客户端（EVs），目标标签集合是ym，故m个参

与端的集合 D͂m可以表示为：

D͂m = {( x1,y1 ), ( x2,y2 ),⋅ ⋅ ⋅, ( xm,ym )} (11)

定义在数据集 D͂m上的损失函数为 lm (ω )。

lm (ω ) =
1
m∑i ∈ m

l ( f (ω ; xi ),yi ) (12)

这里ω代表网络的权重值，f (ω ; xi )是神经网

络的激活函数，l ( f (ω ; xi ),yi )为第 i个设备的损失

函数。本文需要的是各个参与端的损失最小化。

li (ω ) = arg min l ( f (ω ; xi ),yi ) （13）

假定 ω ( t - 1) 为训练过程中 t - 1 回合的权重

值，每个电动汽车在 t回合的权重信息可以表示为：

ωi ( t ) = ωi ( t - 1) - τ∑i = 1

m ∇ω [ li (ωi ( t - 1) ) ]（14）

这里 τ是学习率。t回合训练之后获得参与端的

权重集合Δωi ( t )和Δω( )i,i + 1 ( t )：

Δωi ( t ) = { Δω1 ( t ),Δω2 ( t ),⋅ ⋅ ⋅,Δωm ( t ) }（15）

Δω( )i,i + 1 ( t ) =  ωi ( t ) - ωi + 1 ( t ) （16）

由于数据特征及分布和其训练权重有密切关

系，即Δωi ( t )和Δω( )i,i + 1 有隐式关系，Δω( )i,i + 1 代表

相邻电动汽车竞争优势的数据特征。在相同参数训

练下两个电动汽车期望输出存在差距，本文可以得

到备选因子集合Δω*
(t )

=  Δωi ( t ) - Δω( )i,i + 1 ( t )
2
。下

一步就是对Δω*
(t )
形成索引集合，并对损失函数梯度

信息求均方误差（MSE）：

I *
(t )
← {(Δω*

(t )
,1), (Δω*

(t )
,2 ),⋅ ⋅ ⋅, (Δω*

(t )
,m ) } （17）

∇L*
m
(ω ) =

1
m∑i = 1

m

||∇Li (ω ) - ∇L̄m (ω )
2

（18）

在这里本文保留Δω*
(t )
≥ ∇L*

m
(ω )的高质量收敛

信息，形成待选因子集合 I k
(t )
。为了加强聚合端对局

部参与者的容忍性，本文对Δω*
(t )
按升序进行排序并

将排序结果按等差的方式分成u个组，并对每个组

对数据进行均值化，均值化后的数据代表这一组参

与训练，得到最终集合ϖ*
(t )
：

ϖ*
(t )
← {(Δϖl

(t )
,1), (Δϖl

(t )
,2 ),⋅ ⋅ ⋅, (Δϖl

(t )
,u ) } (19)

这里 l代表每个组的元素个数。本文设计的方

法会过滤掉m - l × k个不可信参与端，得到可信因

子集合 I l × u
(t )

，同时分组的方法也进一步加快了Non-

IID数据处理的速度，这大大增加了样本的稳定性，

整体模型的收敛速度将会大幅度提升。

5.2　双层联邦学习

本文旨在建立EVs、CSs和CSP之间的双层联

邦学习(Double-layer federated learning，DFL)框架，

充电站作为双层联邦学习的核心点。目的是解决城

市电动车能量消耗预测的问题，其优势在于可得到

EVs、CSs和CSP各个环节的能量预测值，是一个

系统级的方法。在这种方法中每个电动汽车可以训

练自己的模型，不需要将自己本身的数据发送至上

层节点，CSs和CSP分别可以接收EVs层和CSs层

模型参数进行聚合，如此便充分保护了各个平台端

的信息数据。每个联邦学习框架都具有模型参与者

和模型所有者两个部分。本文构建EVs-CSs和CSs-

CSP的双层联邦学习，在这里CSP将自己得到的初

始化模型发给EVs，EVs训练自己的日常充电行为

模型，所生成的参数发送到CSs，CSs优化聚合自
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己的局部模型并将梯度信息发给CSP，CSP进行最

终的全局聚合。

定义CSP全局模型的权重向量为ωcsp； CSs的

权重向量ωcs
( j )； EVs的权重向量ωev

( )i 。假设p代表输

入矩阵的维度，输入矩阵为 Xi = { x1,x2,⋅ ⋅ ⋅,xp }，

xp = { Qj
c,T

j
(i,c ),ΔT j

i ,j }为某电动汽车在某时期的充电

属性集合，至此本文可以建立本地网络模型：

Yi = fi (ω
ev

(i ) Xi + bi ) （20）

在这里，矩阵ωev

(i )的大小为h × p，bi为网络偏

置，h为网络层数，fi (⋅)表示RELU激活函数。每个

电动汽车的损失函数则定义为：

li (Ŷi,Yi ) =
1
p∑ || Ŷi - Yi

2

（21）

采用SGD方法可得电动汽车的权重更新方式：

ωev

(i ) ( t ) = ωev

(i ) ( t - 1) - τ
∂li (Ŷi,Yi )∂ωev

(i )

（22）

在某个充电站充电的电动汽车本地网络模型训

练的梯度信息∇li (Ŷi,Yi )会被传送到CSs，在FL1中

CSs作为模型聚合者，并且电动汽车也会输出了某

个时期的能量需求模型。因为CSs针对每个EV的

注意力不同，所以对于不同的充电站本文会选择不

同的电动汽车参数进行聚合，这将更好地解决模型

质量不平衡的问题。

利用 5.1节所提方法对充电站端所下属的参与

端进行选择，本文选择充电概率统计值和高斯分布

概率值作为注意力，来形成聚合权重。定义Ε j为某

个电动车选择充电站的概率值并取得选择第 j个充

电站的最大概率为：

Εmax
(k,j ) =∑Pxk

( j ) ∑Pxk

(k ) （23）

Εmax
( j ) = { Εmax

(1,j ),Ε
max
(2,j ),⋅ ⋅ ⋅,Εmax

(k,j ) } ,k = 1,2,3 ⋅ ⋅ ⋅m（24）

式中Pxk代表充电次数。观察3指出，电动汽车在充

电站附近区域而选择该充电站的概率还在距离上服

从高斯分布，所以在统计概率的机制上还要引入高

斯分布的距离的影响。

E k
( g,j ) =∑A exp[ ]( L ( k ) - L ( j ) )2 (-Aπ ) （25）

式中：A为常数，E k
( g,j )代表在一定区域选择某充电

站的概率，L ( k )代表充电前电动汽车的在某充电

站附近的活动点，L ( j )为某充电站位置。综上可

得充电站端的损失函数和权重更新方式：

lj (ω
cs
( j ) ) =∑

i = 1

k

Εmax
(k ) × E k

( g,j ) × li (ω
cs
( j ) ) （26）

ωcs
( j ) ( t ) = ωcs

( j ) ( t - 1) - τ
∂lj (ω

cs
( j ) )

∂ωcs
( j )

（27）

这样本文就可以解决CSs聚合局部模型时质量

不平衡的问题。而在FL2中的CSP端，目标是最小

化参与端（CSs）的损失函数。鉴于充电站数据分

布的地理特性，CSP将放更多集中注意力在CSs的

位置以及充电站的相关性方面。本文在进行第二层

联邦学习聚合时引入地理围栏信息即曼哈顿距离函

数，形成等式（28）。

M d
j = |{ Lj

on,L
j
(cen,on ) } - { Lj

at,L
j
(cen,at ) } | （28）

这里 ( Lj
(cen,on ),L

j
(cen,at ) )代表某城市的中心位置，

计算所有充电站和市中心的曼哈顿距离并进行归一

化，即可得：

M d
w = {(M *

j - M *
j_min ) / (M *

j_max - M *
j_min )} （29）

式中：M *
j = M d

j ∑M d
j 。另一个方面就是充电站之

间存在服务竞争、速度竞争等作用关系，本文定义

某充电站与其最为相近的充电站之间的相关系数。

ρ ( j ) =
cov ( R∀j,R

ad∀j )

Var [ R∀j ] ⋅ Var [ Rad∀j ]
（30）

式中 Var [ R ] =∑ ( H k
fre,ΔT k

j )
2

k，表示充电站一

定周期内充电车辆频次以及时间的联合。此时本文

的CSP端的损失函数可以表达为等式 31，而整个

模型最终停止的条件是得到最小化的加权损失函

数值。

lg (ωcsp ) = arg : min∑M d
w × ρ ( j ) × Lj (ω

cs
( j ) )（31）

在此基础上本文也可以得到CSP端权重更新的

模型：

ωcsp ( t ) = ωcsp ( t - 1) - τ
∂lg (ωcsp )

∂ωcsp
（32）

6　性能评估

6.1　实验设计

本文实验数据为某市 2019三个月的电动汽车

数据，电动汽车型号为比亚迪型号为e6，电池容量

82kWh，普况续航里程 320KM，标况续航里程

400KM。所用服务器的操作系统为Ubuntu 18.04.6 

LT， CPU 为 Intel(R) Xeon(R) Platinum 8269CY 

2.50GHz，GPU为NVIDIA- GeForce系列。为了更

直观地了解，本文所使用的软件及版本如表 2

所示。
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6.2　实验分析

为了方便后续的一些定量描述，本文引入均方

根误差（Root Mean Squared Error，RMSE），其数

学原理如下：

Δy*
j =

1
n∑j = 1

n || yj - ŷj

2

（3.11）

（（1））启发式关联算法启发式关联算法。。为了验证本文所设计的

启发式关联规则的有效性和正确性，本文求解了每

天每个充电站的电动汽车充电量的RMSE并且对这

些结果数据绘制质量控制均值极差图，结果如图9

所示。

通过每个充电站的平均每天电量的误差质量分

析，本文可以得到所有充电站的RMSE的组间均值

仅为 7.62，组内均值的上控制线为 17.85，组内均

值的下控制线为-2.606，组内极差的上控制线为

25.73，组内极差的下控制线为-2.606，RMSE整体

均值7.77。RMSE均值和极差全部靠近下控制线并

且不大于上控制线，这就证明文章设计的挖掘方法

是正确的和合理的，意味可以采用这些数据作为训

练集进行后面的联邦学习实验。

（（2））DCFL误差评价误差评价。。对于从训练集中合理挑

选设备是否影响模型准确度进行研究，本文设定相

同的迭代次数，将测试集和数据集按照 0.1、0.2、

0.3、0.4的比例整。

1）RMSE评估。这一组实验主要是测试文章

所使用的可信优化方法对精度的影响，使用DFL

和DCFL作为比对。两种方法的本地模型均方误差

结果如图 10所示。实验结果显示，测试集占比越

少，模型的极差越小，数据分布越集中，这也说明

数据量对联邦学习的重要性，这也是本文采用电动

汽车数据的优势所在。同时，RMSE数据基本维持

在 75%以下的区域，处于极大值附近的微乎其微，

这证明了本文所提方法的正确性；另一方面对于参

与训练的设备子集的合理选择反而会提升模型精

度，并不会降低预测精度，平均 RMSE 减少

68.7%。

2）预测能力评估。为了验证该算法的预测能

力和准确性，对CS能耗数据进行了四个尺度的预

测。在图 11中，x轴显示单个充电站，y轴代表实

际和预测的能量值。通过观察实际值和预测值，本

文发现用所提方法得到的预测值可以更好地遵循实

际值。结果表明，本文的方法是有效的，可以为城

市中的CS提供能量预测，从而进一步完成对城市

中电动车的完整能量预测。

表2　软件环境

TABLE 2　Software environment

软件

Python

Pytorch

PySyft

VSCode

版本

3.7.11

1.4.0

0.2.9

3.1.2

软件

JDK

Spark

Hadoop

CUDA

版本

1.8.0

3.1.2

3.2.0

11.5

图9　RMSE的质量控制分析

Fig.9　Quality control analysis of RMSE

图10　DCFL可信度评估

Fig.10　DCFL credible evaluation

图11　充电站的预测能力

Fig.11　Predictive capability in charging station
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（（3））训练时间和收敛性评价训练时间和收敛性评价。。本文引入了本地

模型可信选择和联邦学习加权聚合（注意力机制）

方式，本文需要测试收敛一定的精度（96.5%）各

种现有方法所需要的训练时间。本文测试平均联邦

学习（FedAvg）、双层平均联邦学习（DFLAvg）

以及本文所提出的双层可信加权联邦学习

（DCFL），实验结果见表 4。该实验证明本文方法

在训练时间和收敛性方面具有明显的优势。

（（4））多种方法性能评估多种方法性能评估。。为了与现有方法进行

对比，本文提取第二层联邦学习框架，构建充电站

与充电站提供商之间的学习机制。选取文献[19]中

三种已发表的联邦学习方法作为基线对比：FEDL

(DNN)采用深度神经网络作为本地模型，通过传统

联邦平均聚合方式进行全局模型更新；FEDL(Fe‐

dAvg)为标准联邦平均算法，各参与端平等参与聚

合，是联邦学习中最基础的聚合策略；FEDL(Clus‐

tering)为基于聚类的联邦学习方法，通过对参与端

进行分组聚合，在一定程度上缓解了数据异构带来

的影响。本文额外更加了最先进的P3算法作为先进

性对比，该作者提出了一种新的基于区块链的个性

化联邦深度学习方案，即 P3，用于电动汽车充电

网络中隐私保护的能量需求预测。

此外，本文还设置了消融实验，将所提DCFL

的简化版本（仅保留第一层联邦结构，记为DFL

子方法）与完整DCFL方法进行对比。精度与收敛

速度的测量结果分别如图 12和图 13所示。实验结

果表明，传统联邦学习方法对于非独立同分布数据

的处理效果不理想，对参与端进行合理筛选并优化

聚合端的权重分配，能够有效提升预测精度，同时

更好地保留各充电站的个体特性。本文所提DCFL

方法在准确度和收敛速度方面均优于其他传统方

法，即使和最先进的P3相比，性能也能媲美，最

终预测准确度达到87.8%。

7　结论

对能量的预测和规划是智慧城市建设中重要的

环节。本文通过对电动汽车进行数据分析，系统地

构建了电动汽车、充电站、充电站供应商三者之间

的能量模型，提出了全新的双层可信联邦学习算

法。文章首先将电动汽车轨迹数据进行了大量分

析，通过挖掘算法转化成能量数据；其次在第一层

联邦学习中通过对节点进行可信选择，增加模型收

敛速度和Non-IID数据的处理能力，在第二层中引

入权重影响因子，提升模型的准确度。通过实验证

明，本文方法相比较传统均值联邦学习，训练时间

减少 71%，收敛速度增加 17.6%；相比较已有方

法，文中所提方法在收敛速度和精度方面具有明显

表4　训练时间和收敛性

TABLE 4　Training time and convergence

Method

Duration(hour)

Reduction Training Time

Iteration Number

Reduction Iteration

FedAvg

27.2

0%

500

0%

DFLAvg

9.6

64.7%

446

10.8%

P3

8.1

70.2%

418

16.4%

DCFL

7.9

71.0%

412

17.6%

图13　比较多种算法的收敛性

Fig.13　Comparing convergence with multiple algorithms

图12　不同算法的准确度比较

Fig.12　Accuracy comparing with different algorithms
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