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基于GAN的负荷数据修复及其在 EV短期负荷预测中的应用

赵厚翔 1，沈晓东 1，吕 林 1，兰 鹏 1，刘俊勇 1，刘代勇 2
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摘要：随着电动汽车 (EV)充电设施规模的不断扩大，EV充电数据可以更方便地获得。某些非人

为因素会导致数据集中存在数据缺失和数据异常的问题，阻碍了 EV负荷预测精度的提高。因此，

文中在生成对抗网络 (GAN)中采用用于插补的门控循环单元神经网络 (GRUI)细胞来处理不完整

负荷数据集中前后观测值间的不规则时滞关系，提出了基于 GRUI-GAN的数据插补模型来实现

EV负荷数据修复。然后，以带有Mogrifier门控机制的长短期记忆网络进行 EV负荷预测。最后，

实验结果表明了所提方法可以生成精度较高的新数据对缺失值进行插补，并且经所提方法修复之

后的数据有效提高了 EV负荷预测精度。
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网络；长短期记忆网络（LSTM网络）

0 引言

随着电动汽车（EV）的广泛普及，电池中储存的

电能为电网实施需求响应以及极端情况下的电网支

撑提供了可能［1］。然而 EV的高普及率也会给电网

带来众多不利影响［2］。EV充电站作为 EV与电网

的连接点，充电站的负荷预测精确度关乎电网的运

行效率和安全。同时，EV作为一种电网资源，利用

智能充电提高 EV利用效率也离不开精确的负荷预

测。因此，更加精确的 EV负荷预测结果，对于支持

EV充电发展［3］、促进 EV高效使用［4］以及保障电网

安全至关重要。

随着智能充电设施的大规模部署，可获得的实

际 EV历史充电数据为传统电力负荷预测中使用时

间序列分析［5-7］、机器学习［6-9］、深度学习［10］等算法进

行预测提供了数据支撑。但这种基于数据驱动的预

测算法的性能表现也一定程度依赖数据集质量，高

质量的数据集往往能提高数据驱动算法的预测

精度［11-12］。

由于终端数据采集器或者网络通信故障等原

因，常常使得历史负荷数据集中存在数据缺失和数

据异常的问题［13］。而不同的数据修复方法对预测

精度的提高也有不同［14］，现有文献中对于缺失值和

异常值的处理方法主要有 3种：①直接删除法［15-16］，

这种方法往往会忽略数据中的重要信息，并且缺失

率越高，对于后续数据分析的影响越大；②简单插补

法，通常采用均值插补、中位数插补以及其他数学插

补方法［17-18］，这种方法只关注数值之间的联系，以统

计 学 方 法 实 现 插 补 ；③基 于 机 器 学 习 的 插 补 方

法［19-21］，这种方法一般包含基于最大似然期望最大

化的插值、基于 k近邻（k-NN）的插值和基于矩阵分

解的插值等。然而，这些方法几乎只关注数据本身

的统计学特征，忽视了时间序列数据中的时序特征，

插补精度较低。

生成对抗网络（generative adversarial network，
GAN）是近年来新提出的一种生成式的学习算法。

由于 GAN在解决数据生成任务时的无模型重构优

势［22］，已有研究将其应用于电力系统数据生成场

景。文献［23］将 GAN应用于电力系统量测缺失数

据重构，并且取得了较好的精度。文献［24］以新的

约束方法提高对抗损失函数的约束能力，提升了

GAN的重构精度。

因此，为了在低质量的 EV负荷数据集上获取

更加精确的预测结果，本文以基于用于插补的门控

循 环 单 元 神 经 网 络（gated recurrent unit neural
network cells for imputation，GRUI）和GAN（下文简

称 GRUI-GAN）的数据插补模型对负荷数据中的空

缺值（待插补的缺失值和异常值）进行精确插补，提

高 数 据 质 量 。 由 于 长 短 期 记 忆（long short-term
memory，LSTM）网络在多种短期负荷预测场景下
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都取得了良好的预测效果［10，18，25-26］，本文以最近提出

的Mogrifier门控机制［27］进一步提升 LSTM网络性

能，以在经处理过的数据集上获取更加精确的 EV
短期负荷预测结果。

1 初始性数据分析

本文 EV负荷数据集从某 35 kV配电系统供电

区域内 2019年 1月 1日至 2019年 8月 31日共 158个
充电站的充电交易数据集中提取，充电交易数据形

式及提取方法见附录 A表 A1。由于该区域内 EV
渗透率较低，导致该区域内充电站记录的数据并不

连续，为便于算法验证，将数据进行聚合和重采样

（聚合和重采样方法见图A1），得到该区域以 30 min
为间隔的连续 EV负荷数据集。通过初步整理可以

发现，原始数据集中存在连续片段的数据缺失问题，

这对于应用数据驱动算法来进行精确的负荷预测很

不利。本文所使用的数据集数据缺失情况见表A2。
同时，数据集中的异常值也会影响数据驱动算

法的性能表现。为了快速识别数据中的异常值，本

文选取了被广泛使用的箱形图异常值检测方法。该

方法是基于统计的检测方法，通过确定数据中的上

下四分位数以及四分位距来识别异常值，具体分析

方法见文献［10］。根据文献［10］中箱形图分析过

程，本文的箱形图分析结果以及异常值分布结果见

附录A图A2。
根据统计结果可知，原始数据集中，数据缺失点

和数据异常点共 583个，接近数据集的 5%，并且数

据集中涉及许多连续片段的缺失。因此，可以认为

原始数据集的质量较差。为了提高数据驱动算法在

这种数据集上的预测表现，有必要研究一种方法来

对空缺值进行精确插补以提高数据集质量。

2 基于GRUI-GAN的负荷数据修复方法

2. 1 GAN

负荷数据中的数据插补问题实际就是一个数据

生成问题，是通过某种方式生成数据来实现对空缺

值的插补。而 GAN是由 Goodfellow等人［28］受博弈

论中二人零和博弈思想启发而开发的一种新的生成

式学习算法。其基本结构由一个生成器和一个鉴别

器构成，分别用于生成伪造数据和实现对伪造数据

与真实数据的区分［29］。通过生成器和鉴别器相互

对抗训练，最终使得生成器能够生成与真实数据非

常接近的新数据［24］。但是，由于 GAN存在模式崩

溃 的 问 题 ，使 得 传 统 GAN 很 难 训 练 。 而 以

Wasserstein 距 离 来 优 化 的 GAN 模 型（下 文 简 称

WGAN）［23］可以有效摆脱 GAN的模式崩溃问题并

提高其学习稳定性。因此，在本文中所采用的GAN
为WGAN。

2. 2 基于GRUI-GAN的数据插补模型

对于给定的一个包含空缺值的 d维时间序列

x=[ x 0，x1，⋯，xn- 1]∈R d× n 以及对应的时间节点

t=[ t0，t1，⋯，tn- 1]，完成空缺值的插补。首先，需得

到空缺值在时间序列中的具体位置，为此定义空缺

值位置矩阵 S∈ R d× n，以 0-1变量来确定时间节点 ti
是否存在观测值 xi，j数据空缺。若有数据空缺，则对

应位置矩阵的元素 sti，j= 0，若没有空缺，则 sti，j= 1。
为了更加直观地理解，给出一个含空缺值的 3维时

间序列（每行代表每个特征量在 ti 为 0、1、2、3时刻

的观测值）如式（1）所示。
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其中，None为数据空缺值。从上面这个例子中

可以直观地看到，由于 None的存在，使得 2个相邻有

效观测值之间的时滞存在变化，而这种时滞的变化

也显示出了空缺值之间的分布特征。同时，不同的

时滞对后续观测值的影响也会有所不同，如果观测

值缺失了一段时间，其影响也应随时间衰减。为了

记录 2个相邻有效观测值之间的时滞，引入时滞矩

阵 δ∈ R d× n来描述时滞变化，其元素的表达式为：

δti，j=
ì

í
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ïï
ïï

ti- ti- 1 sti- 1，j= 1且i> 0
δti- 1，j+ ti- ti- 1 sti- 1，j= 0且i> 0
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（2）

前述含空缺值的 3维时间序列对应的时滞矩

阵为：
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（3）

由于目前大多数的 GAN框架主要应用于图像

处理，对于时间序列的插补并不具有适应性。循环

神经网络（RNN）是一种非常适用于处理时间序列

的网络结构，但是传统的 RNN在处理较长的时间序

列时存在梯度爆炸和梯度消失问题。近年来，已经

有很多的变体，比如 LSTM 网络，门控循环单元

（GRU）等 ，可 以 有 效 克 服 这 一 问 题 。 为 了 简 化
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GAN的构建，本文采用具有更高计算效率和可扩展

性的GRU来构建生成器和鉴别器的基本网络结构。

考虑到数据的不完整以及 2次连续有效观测值之间

的时滞变化很大，使得传统的GRU结构并不适用于

数据插补的场景。因此，为了更加高效地处理这种

不规则的时滞并从时滞中学习隐式信息，本文提出

了基于GRU的GRUI，其基本结构见图 1。

为了反映对观测值的影响，引入了时间衰减向

量 β，并且 β的大小应与时滞矩阵 δ相关，δ越大，β

越小，β中的元素 β ti的表达式如下。

β ti=
1

emax ( 0，Wβδ ti
+ bβ )

（4）

其 中 ，Wβ 和 bβ 为 需 要 学 习 的 参 数 ；δ ti=
( δti，j ) 1× n。为了使 β ∈ ( 0，1 ]，使用负指数函数来进

行限制。此外，为了获取 δ矩阵的相互作用，Wβ为

全权重矩阵。在获得衰减向量之后，将逐元素乘以

衰减向量 β来更新 GRU的隐藏状态 h ti- 1。因为在

数据预处理时常采用归一化的方法，所以选择将

h ti- 1 与衰减向量相乘来更新隐藏状态，使得更新之

后的隐藏状态的值不至于过小。

GRUI的更新公式如下。

h'ti- 1 = β ti⊙h ti- 1 （5）
μ ti= σ (Wμ [ h'ti- 1，x ti ]+ bμ ) （6）
r ti= σ (Wr [ h'ti- 1，x ti ]+ br ) （7）

h͂ ti= tanh (Wh͂ [ r ti⊙h'ti- 1，x ti ]+ bh͂ ) （8）
h ti=( 1- u ti )⊙h'ti- 1 + u ti⊙h͂ ti （9）

式中：μ ti 为更新门；r ti 为重置门；h͂ ti 为隐藏状态候选

集；x ti 为细胞中的当前输入；σ ( ⋅ )表示 sigmoid激活

函数；Wμ、Wr、Wh͂、bμ、br和 bh͂为训练参数；⊙表示逐

元素相乘运算。

由于自编码器旨在重构目标样本，因此，本文在

生成器中采用了自编码器和GRUI结构。为了强制

自编码器学习到更加有用的信息，本文借鉴了降噪

自编码器的思想。降噪自编码器的主要思想是删除

一些原始样本（破坏原始样本）并重建原始样本。但

是，考虑到数据体量较少，如果进行删除样本，会使

数据量进一步减少，不利于自编码器学习到更多的

信息。因此，本文通过向原始样本中引入从正态分

布 N ( 0，0.01 )中采样的随机噪声 η来达到对原始样

本破坏的效果。生成器的函数G ( ⋅ )如下。

G ( x+ η )= x' （10）
式中：x为真实数据；x'为伪造数据。

为了让生成器生成最接近 x的完整时间序列

x'，本文在生成器的损失函数中加入了平方误差损

失函数，生成器的损失函数 L 2 ( x )如下。

L 2 ( x )=  x⊙S- G ( x+ η )⊙S
2

（11）

LG= λL 2 ( x )- D ( x') （12）
式中：λ为控制鉴别器损失和方差损失权重的超参

数；D ( ⋅ )为鉴别器的函数。

鉴别器的网络结构实际上是一个解码器，它是

由GRUI层和全连接层组成。鉴别器的目的是区分

伪造数据 x'和真实数据 x，其输出结果为生成的 x'
为真实数据的概率。因此，为了找到一组参数使得

在输入真实数据 x时输出较高的概率，而在输入伪

造数据 x'时输出较低的概率，将鉴别器的损失函数

LD定义为：

LD=-D ( x )+ D ( x') （13）
生成器和鉴别器按式（14）进行min-max博弈对

抗训练，最终达到平衡。

min
G
max
D
V ( D，G )= E x~Px ( x ) ( D ( x ) )-

E x '~Px '( x ') ( D ( x') ) （14）
式中：E ( ⋅ )为数学期望；P x ( x )和 P x ' ( x ')分别为真实

数据 x和伪造数据 x'的概率分布。

对抗训练权重更新公式见文献［30］，本文所提

数据质量提升方法如下。

1）首先，采用-1值来代替原始数据中的空缺

值，得到空缺值被标记的序列 x，并根据-1值的分

布情况构建相应的位置矩阵 S和时滞矩阵 δ。

2）在数据加载阶段，经 zero-mean标准化之后将

数据构建成［批样本数，序列长度，序列特征数］形式

的 3维数组输入GRUI-GAN模型中。

3）在生成器中，被标记并添加了噪声 η的序列 x

及其时滞矩阵 δ被输入到 GRUI细胞中，在经由

GRUI层处理之后会生成与输入序列对应的隐藏状

态，该隐藏状态会进一步馈入全连接层中以生成低

维向量 z。然后，z通过另一个全连接层馈入下一个

GRUI层进行处理，该 GRUI层的所有输出将被组

合成新的完整序列 x'。

xti hti htiD�

D�
~

μti
βti

GRUI

图 1 GRUI结构图
Fig. 1 GRUI structure diagram
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4）而在鉴别器中，不完整序列 x或者完整序列

x'及其相应的时滞矩阵 δ同样借助 GRUI得到有效

处理。鉴别器中GRUI层的最后一个隐藏状态被馈

入全连接层中，全连接层的输出为被鉴别为真实数

据的可能性。

5）经过生成器和鉴别器多轮的对抗训练，生成

器将可以生成最接近 x的新序列 x'，然后使用 x'去

插补 x中的空缺值。本文所提的插补框架如图 2所
示，数据插补公式如下。

x im = x⊙S+( 1- S )⊙x' （15）
式中：x im为插补完成之后的 x。

同时，为了提高生成器拟合原始序列的能力，在

本文的 GAN中使用了在 1次迭代中生成器更新 N
次，鉴别器更新 1次的机制。

3 基 于 GRUI-GAN 的 数 据 修 复 及

Mogrifier LSTM 网络的 EV 短期负荷预测

方法

3. 1 Mogrifier LSTM网络模型

传统电力短期负荷预测中，LSTM网络是一种

在多种场景中广泛适用的算法［10，18，25-26］。附录 A图

A3显示了 LSTM网络的一般结构。在 LSTM网络

中，隐藏状态 h和当前输入 x都是相互独立地馈入

LSTM网络细胞中，使得 LSTM网络因缺少这种上

下文联系而导致一些信息的丢失。为了解决这一问

题，文献［27］在 LSTM网络的基础上新增加了一种

门控机制，借助这种机制，可以将隐藏状态 h和当前

输入 x进行充分交互，极大地提高 LSTM网络对于

上下文信息的建模能力。

图 3为具有 5轮交互更新的Mogrifier LSTM网

络结构，其中 h ti - 1，0 = h ti - 1为输入当前 LSTM网络

中的隐藏状态 h，x ti，- 1 = x ti为当前输入 x。h ti - 1，0经

过线性变换（图中虚线箭头）和 x ti，- 1馈入 sigmoid门

中（图中 σ）得到新的输入 x ti，1。同样，在下一轮更新

中，x ti，1经过线性变换和 h ti - 1，0馈入 sigmoid门中得

到新的隐藏状态 h ti - 1，2。通过多轮交替更新的方式

最终得到新的隐藏状态 h newti - 1和新的输入 x newti ，实现

上下文信息的充分交互。

Mogrifier LSTM网络实际上是在 LSTM网络

结构的基础上对隐藏状态 h和输入 x进行了交叉运

算，其运算公式如下：

x ti，k= 2σ (Q kh ti，k- 1 )⊙x ti，k- 2 k∈ { 1，3，5，⋯，r }
（16）

h ti- 1，k=
2σ ( R k x ti，k- 1 )⊙h ti- 1，k- 2 k∈ { 0，2，4，⋯，r- 1 }

（17）
其 中 ，当 前 输 入 x ti= x ti，- 1，当 前 隐 藏 状 态

h ti - 1 = h ti - 1，0；下标 k表示第 k次交互更新对应的变

量；r ∈N为交互更新的轮次，是一个超参数，需根据

具体的应用场景进行调整，当 r= 0时，则为原始

LSTM网络结构；R k和 Q k为随机初始化矩阵，为了

减少附加的模型参数，可将 R k 和 Q k 分解为低维矩

阵 R left，k、R right，k 和 Q left，k、Q right，k 的 乘 积 ，即 R k=
R left，kR right，k和Q k = Q left，kQ right，k；为了保证经过多轮更

新之后数值的稳定性乘以常数 2。
经过交替更新得到新的隐藏状态 h newti - 1 和新的

输入 x newti 馈入 LSTM网络中，按原始 LSTM网络更

新公式更新细胞状态 c和隐藏状态 h：

c= f⊙c ti- 1 + i⊙j （18）
h= o⊙ tanh c （19）

f = σ (W fx x newti +W fhhnewti- 1 + bf ) （20）
i= σ (W ix x newti +W ihhnewti- 1 + bi ) （21）
j= tanh (W jx x newti +W jhhnewti- 1 + bj ) （22）
o= σ (W ox x newti +W ohhnewti- 1 + bo ) （23）

式中：c ti- 1 为前一时刻的细胞状态；W fx、W fh、W ix、

W ih、W jx、W jh、W ox、W oh和 bf、bi、bj、bo分别为权重矩

阵和偏置向量。

Mogrifier

LSTM LSTM
hti�1

hti�1,0 hti�1,0

xti,�1 xti,1 xti,3

hti�1σ σ

σ σ xtiσ

++
+

new

new

图 3 Mogrifier LSTM网络的基本结构
Fig. 3 Basic structure of Mogrifier LSTM network
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图 2 基于GRUI-GAN的负荷数据插补框架
Fig. 2 Load data imputation framework based

on GRUI-GAN
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3. 2 EV短期负荷预测框架

本文所采用的 EV短期负荷预测框架与传统电

力短期负荷预测框架大体相同，见附录A图A4。为

提高原始数据集的质量，首先对原始数据中的缺失

值和异常值进行检测与识别，并将缺失值和异常值

用-1代替。根据识别结果按照 2.2节所提方法建

立位置矩阵 S和时滞矩阵 δ。然后，对替代后的原

始数据采用 zero-mean标准化方法进行标准化并构

建为［批样本数，序列长度，序列特征数］的数组形

式 ，然 后 输 入 GRUI-GAN 模 型 中 对 空 缺 值 进 行

插补。

在获得了质量较好的数据之后，使用数据分析

方法抽取了数据集中的显著特征用于构建输入特征

集，分析过程见附录 B。根据分析结果，本文选取了

时段类型、星期类型、温度、最高温度、最低温度作为

本文的特征量，同时考虑到前后负荷的相互影响，前

2个时刻的负荷值也作为本文的特征。因此，本文

EV负荷预测模型的输入 x包含前述 7个特征量。x

也需要经过标准化后构建为［批样本数，序列长度，

序列特征数］的数组形式，并输入基于 Mogrifier
LSTM网络的预测模型中进行预测。最后，经过全

连接层输出预测结果 y，其形式为［批样本数，预测

步长，预测变量数］。

对于预测模型优化器的选择，常用的优化器一

般有 Adam、SGD、Adagrad 以及 RMSProp 等。其

中，Adam优化器以其良好的性能表现，在负荷预测

中成为较主流的选择，因此，本文采用Adam优化器

来优化训练过程。

在模型评估函数的选择方面，平均绝对百分比

误差（MAPE）和均方根误差（RMSE）在负荷预测中

经常被采用作为评估函数。由于本文数据集中 EV
负荷存在负荷值为 0的情况，因此MAPE不能用来

作为本文所提模型的误差函数。而平均绝对误差

（MAE）相比于其他误差函数，对误差的鲁棒性

更强。

因此，本文选择MAE和 RMSE作为本文模型

的评估函数，其表达式分别如下。

EMAE =
1
M ∑t= 1

M

|| yt- yt，pre （24）

ERMSE =
1
M ∑t= 1

M

( yt- yt，pre )2 （25）

式中：yt为 t时刻的实际值；yt，pre为 t时刻的预测值；

M为样本数量。

4 实验及数据分析

4. 1 数据及实验平台描述

本文所选 EV充电负荷历史数据集为某 35 kV
供电区域内 2019年 1月 1日至 2019年 8月 31日的

多个充电站实际交易数据。由于该区域较低的 EV
渗透率和充电交易的随机性，所记录的数据并不能

以固定采样间隔覆盖每天所有时段，因此，为便于算

法验证，本文通过将数据进行初步的聚合和重采样，

得 到 该 区 域 以 30 min 为 间 隔 的 EV 历 史 负 荷 数

据集。

本文硬件平台为Windows 10，64位操作系统，

CPU 为 AMD Ryzen 5 3600 6 核 处 理 器 ，主 频 为

3.59 GHz，内存为 16 GB，软件平台为 Anaconda3，
Python3.6，所用库为 TensorFlow1.7.0以及其他常

用封装库。

4. 2 EV负荷数据插补

在负荷数据插补实验中，本文选取了传统负荷

预测中常用的几种空缺值插补方法（均值插补、分段

线性插值法插补（用 PLI表示）［18］和 k-NN插补）作为

对比方法以验证所提方法有效性。同时，为比较

GAN框架下本文所提出的 GRUI细胞结构相比于

GRU细胞结构的优势，以 GRU细胞构建的 GRU-

GAN插补方法也被用于本文插补实验的对比。

由于本文数据集自身为不完整数据，因此无法

直接评估不同算法的空缺值插补精度。文献［23-

24］中通过划分训练集和测试集来训练和测试GAN
模型的实验方法在本文中并不适用。因此，本文将

所有数据在所提出的GRUI-GAN模型中进行训练，

即训练集为整个数据集。而经整个数据集训练之后

的 GRUI-GAN模型对数据集的插补结果的好坏只

能借助后续负荷预测结果来评估。因此，为验证所

提方法的有效性，本文插补实验包含如下 2个部分。

1）从数据集中选取一部分完整数据（不包含缺

失值且不考虑异常值），随机缺失不同比例的数据构

建不完整数据进行实验，以验证在小数据集上采用

全数据集训练之后模型的插补表现。

2）将整个不完整数据集重新按照上述实验方

法获取，经过不同方法插补得到的不同完整数据集

用于后续 EV负荷预测，通过最终 EV负荷预测结果

间接验证所提插补方法的有效性。

在参数设置方面，本文主要通过观察生成器和

鉴别器的损失函数图像来确定 GAN的网络参数。

当生成器和鉴别器的损失函数图像呈现出文献［22-

24］中损失函数图像的形式，并且实现对抗训练最
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终收敛，则该参数就被确定为本文的参数。本文以

文献［29］的参数设置为基础，并结合本文的场景进

行调参，调参结果为：隐藏层 GRUI神经元个数为

10，学习率为 0.005，损失函数权重超参数 λ为 1.2，
训练次数设值为 3 000。

在第 1部分实验中，本文将原始负荷数据中不

包含缺失值（2019年 5月 26日至 7月 30日）并且不

考虑异常值的负荷数据作为完整样本。考虑到不同

场景所导致的负荷数据缺失形式的不同，本文在随

机缺失（模拟随机异常情况导致随机单个数据点数

据的缺失）、片段缺失（模拟系统故障无法及时恢复

导致整天数据缺失）和混合缺失（既包含随机缺失，

也包含片段缺失，在该实验中比例为 6∶4）3种负荷

数据缺失场景下进行了插补实验，并将插补结果与

完整样本进行比较以均方误差［29］来评估插补精度，

如表 1至表 3所示。

从表 1至表 3的插补误差计算结果可以看出，所

提基于 GRUI-GAN的数据插补模型的插补精度在

3种负荷缺失场景下都优于传统负荷预测中的负荷

缺失值插补方法。特别是在片段缺失最严重的场景

下，所提插补方法的插补精度与传统方法的精度相

比提升了 1个量级。此外，由于在 GRU细胞中引入

了时间衰减向量 β来学习空缺值导致的不规则时滞

对观测值的影响，使用 GRUI细胞构建 GRUI-GAN
在 3种插补场景下的结果都比 GRU-GAN结果更

好。因此，可以认为，所提插补方法能够以较好的精

度对原始负荷数据进行插补。同时，在附录A图A5
中展示了缺失率为 5%的混合缺失场景下（与本文

缺失数据场景相似）一段序列的不同方法实际插补

效果，可以看出，基于 GAN的数据修复方法能够以

较好的精度修复数据。

在 第 2 部 分 实 验 中 ，本 文 采 用 GRUI-GAN、

k-NN插补、均值插补以及 PLI对原始负荷数据中的

空缺值进行插补，以获取经 4种不同方法修复之后

的完整负荷数据，并在下一节中用于 EV负荷预测。

而最终修复结果的合理性，将根据在 4个不同数据

集上的负荷预测结果间接反映。

4. 3 EV负荷预测

特定的数据集选取合适的特征用于模型训练，

将会有效提升模型的性能。因此，本文通过数据分

析可视化方法从数据集中抽取了时段特征、日期类

型和温度因素（温度数据从气象网站获取，不包含缺

失值和异常值）作为典型特征构建输入特征集，具体

分析过程见附录 B。
基于深度学习的负荷预测模型的预测精度受到

模型结构的影响，而模型结构主要与其数据集规模

有关，数据集规模较小而构建的神经网络模型较大

容易造成过拟合，反之则容易造成欠拟合。因此，确

定合适的网络参数也十分重要。本文首先参考现有

文献中 LSTM网络的参数设置，初步确定其他次要

参数的取值。然后，根据文献［17］中的参数寻优方

法确定主要参数的最优取值，在确定主要参数取值

之后，再采用同样的寻优方法依次确定其他参数。

最终，本文基于Mogrifier LSTM网络的预测模型的

表 1 随机缺失插补误差对比
Table 1 Imputation error comparison for

random missing

缺失

率/%

5
10
15
20
25
30

不同空缺值插补方法下的均方误差

GRUI-GAN
0.039 4
0.060 0
0.108 8
0.135 5
0.157 8
0.186 4

GRU-GAN
0.040 7
0.069 8
0.117 5
0.140 0
0.162 0
0.197 7

k-NN插补

0.042 9
0.082 4
0.130 8
0.156 4
0.1832
0.238 4

均值插补

0.047 9
0.091 1
0.143 3
0.189 1
0.227 0
0.282 7

PLI
0.089 2
0.185 7
0.279 1
0.332 9
0.409 8
0.533 6

表 2 片段缺失插补误差对比
Table 2 Imputation error comparison for

segment deletion

缺失

天数

1
2
3
4
5
6
7
8
9

不同空缺值插补方法下的均方误差

GRUI-GAN
0.017 8
0.021 0
0.027 2
0.047 9
0.050 1
0.064 5
0.067 5
0.081 1
0.082 4

GRU-GAN
0.018 9
0.022 7
0.028 5
0.049 9
0.052 0
0.066 2
0.069 9
0.083 8
0.085 9

k-NN插补

0.028 1
0.035 1
0.041 7
0.077 1
0.084 5
0.098 4
0.103 1
0.138 6
0.185 1

均值插补

0.023 6
0.040 9
0.046 4
0.086 7
0.090 9
0.106 4
0.117 8
0.141 2
0.199 6

PLI
0.043 0
0.073 1
0.101 1
0.140 3
0.175 8
0.226 8
0.274 2
0.324 4
0.366 8

表 3 混合缺失插补误差对比
Table 3 Imputation error comparison for

mixed missing

缺失

率/%

5
10
15
20
25
30

不同空缺值插补方法下的均方误差

GRUI-GAN
0.036 0
0.065 6
0.108 1
0.119 4
0.168 0
0.181 1

GRU-GAN
0.038 5
0.068 7
0.113 5
0.123 8
0.175 9
0.194 5

k-NN插补

0.040 2
0.087 5
0.134 0
0.144 5
0.199 3
0.232 5

均值插补

0.045 0
0.104 2
0.154 2
0.181 4
0.237 3
0.295 7

PLI
0.077 1
0.189 6
0.282 4
0.364 8
0.467 7
0.545 7
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主要参数设置为：隐藏层数为 53，神经元个数为 32，
预测模型训练的选取时间步长为 10，按批进行训练

的每批样本数目为 150，学习率为 0.000 2，交互轮次

为 3，降维阶数为 1。
为了验证本文所提预测模型的有效性，本文选

取了文献中常见的几种短期负荷预测算法：LSTM
网络、双向长短时记忆（Bi-LSTM）网络、GRU、支持

向量机（SVM）、自回归差分移动平均（ARIMA）、季

节性外部信息自回归差分移动平均（SARIMAX）作

为对比实验。首先，在经GRUI-GAN方法修复之后

的数据集上进行日负荷预测实验，并评估所选预测

算法的预测误差。图 4展示了所选算法在测试集

（2019年 8月 11日至 8月 31日）上随机选取目标日

的日负荷预测效果，根据本文所选评估指标计算的

预测误差如表 4所示。综合几种方法可视化结果以

及预测误差可知，本文使用的Mogrifier LSTM网络

算法和同样以改进 LSTM网络上下文信息建模能

力为目的的 Bi-LSTM网络算法在测试集上都取得

了优于传统 LSTM网络的良好表现。虽然在高峰

时刻的预测精度上，本文所提方法略逊于 Bi-LSTM
网络算法，但是其余大部分时段，Mogrifier LSTM
网络算法都有更好预测表现并且总体误差也更小。

此外，为了进一步评估不同负荷数据修复方法

对预测结果的影响，本文将 4.2节经不同方法修复

之后的负荷数据重新用于训练模型，最终在整个测

试集上评估了日负荷预测平均误差，评估结果如图

5所示。从图中可以明显看出，本文所选的几种预

测算法，在经GRUI-GAN修复之后的数据集上都取

得了更高的预测精度。因此，可以认为经 GRUI-
GAN方法修复之后的数据集质量得到了有效改善，

从而使得预测模型能够捕获更加精确的信息以提高

预测结果精度。同时，根据图 5显示结果可以看出，

本文所使用的Mogrifier LSTM网络算法在测试集

上可以保证一定的稳定性。

5 结语

面对 EV负荷数据质量较差情况下的高精度负

荷预测需求，本文提出了基于GRUI-GAN的负荷数

据修复方法。通过在传统 GRU细胞结构中引入时

间衰减向量构建GRUI细胞结构来捕获不同时滞对

观测值的影响。以这一结构构建的 GAN可以处理

不完整负荷序列，经过对抗训练生成较高精度的数

据进行插补，从而提高负荷数据质量。然后，在预测

算法模型方面，本文在传统 LSTM网络中采用的

Mogrifier 门 控 机 制 以 多 轮 的 交 互 更 新 方 式 使

LSTM网络上下文信息得到充分交互，进一步优化

传 统 LSTM 网 络 的 性 能 。 但 在 负 荷 峰 值 时 段 ，

Mogrifier LSTM网络的拟合精度仍有提高的空间，

因此未来将会研究Mogrifier LSTM网络在负荷峰

值时段的拟合精度提高方法，以进一步提高 EV负

荷预测精度。

附录见本刊网络版（http：//www.aeps-info.com/

aeps/ch/index.aspx），扫英文摘要后二维码可以阅读

表 4 算法误差对比
Table 4 Algorithm error comparison

算法

Mogrifier LSTM网络

LSTM网络

Bi-LSTM网络

GRU
SVM
ARIMA
SARIMAX

EMAE/(kW⋅h)
685.82
1 441.74
952.71
1 238.37
1 735.99
1 802.58
1 703.29

ERMSE/(kW⋅h)
913.68
1 856.00
1 294.73
1 681.27
2 572.43
2 619.94
2 215.89

*
F
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)

20 000

17 500

15 000

12 500

10 000

7 500

5 000

2 500

0
00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 24:00

��

,��
Mogrifier LSTM44
LSTM44
GRU
Bi-LSTM44
SVM
ARIMA
SARIMAX

图 4 某日预测结果对比
Fig. 4 Comparison of forecasting results on a day
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图 5 不同插补方法对算法预测误差影响
Fig. 5 Influence of different imputation methods

on forecasting error of algorithm
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网络全文。
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Load Data Restoration Based on Generative Adversarial Network and Its Application in

Short-term Load Forecasting of Electric Vehicle

ZHAO Houxiang1，SHEN Xiaodong1，LYU Lin1，LAN Peng1，LIU Junyong1，LIU Daiyong2

(1. College of Electrical Engineering, Sichuan University, Chengdu 610065, China;
2. Deyang Power Supply Company, State Grid Sichuan Electric Power Company, Deyang 618000, China)

Abstract: As the scale of electric vehicle (EV) charging facilities keeps expanding, EV charging data can be obtained more
conveniently. Some non-human factors will lead to the problems of missing data and abnormal data in the data set, which hinders
the improvement of EV load forecasting accuracy. Therefore, this paper uses the gated recurrent unit neural network cells for
imputation (GRUI) in the generative adversarial network (GAN) to deal with the irregular time-delay relationship between the
previous and later observation data in the incomplete load data set, and a data imputation model based on GRUI-GAN is proposed
to restore the EV load data. Then, the long short-term memory (LSTM) network with the Mogrifier gating mechanism is used for
EV load forecasting. Finally, the experimental results show that the proposed method can generate new data with high accuracy to
interpolate missing values, and the data restored by the proposed method can effectively improve the accuracy of EV load
forecasting.

This work is supported by the State Key Program of National Natural Science Foundation of China (No. U2066209) and
China Southern Power Grid Co., Ltd. (No. 060400KK52190017).
Key words: electric vehicle (EV); short-term load forecasting; data imputation; generative adversarial network (GAN); gated
recurrent unit neural network; long short-term memory network
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