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摘要摘要 基于大量的充电行为数据，建立电动汽车用户的充电兴趣模型，将用户感兴趣但未发现的最佳充电选择推荐给用户，实现

充电行为有序引导是一个重要问题。本文针对电动汽车充电提出一种基于协同过滤算法的推荐模型，得出最佳推荐模型参数指

标，充电10次以下的新用户采用基于用户的协同过滤算法，充电10次以上的老用户采用基于物品的协同过滤算法；基于用户的

协同过滤算法的最佳邻居数和推荐列表长度均为3；基于物品的协同过滤算法的最佳推荐列表长度为4。指出负荷聚合商可以

结合参与需求响应计划的情况，对推荐列表进行再优化，将与需求响应冲突的推荐信息过滤掉，从而实现有序充电控制。

关键词关键词 有序充电；电动汽车；协同过滤；智能推荐

电动汽车大规模应用给电网负荷带来巨大增长，高峰期

充电将形成负荷峰值叠加，影响电网稳定运行，同时电动汽

车充电的不确定性，加大了电网的运行控制难度[1]。但海量

的充电数据中蕴含着行为规律，利用数据挖掘算法可以建立

用户的充电兴趣模型，结合电网调度计划信息，利用价格激

励政策，引导用户避开负荷高峰充电，实现有序充电。

针对电动汽车有序充电控制研究主要表现为 3个方面：

电动汽车充电负荷建模与仿真计算，电动汽车接入对电力系

统的影响和电动汽车的充放电控制与利用[2]。研究表明：电

动汽车的加速推广为负荷调度的实施创造了有利条件[3]，有

序充电是实现电动汽车负荷调度的前提；依据集中式充、换

电站的负荷特征以及分散电动汽车的行驶规律和充电习惯，

建立充电负荷模型，实现有序充电，可以保证电网的安全稳

定运行[4-6]。电动汽车充电的移动性、随机性等特点使其对电

网影响产生不确定性，充电需求的灵活性又可将其视为可控

负荷和移动式储能单元为电网提供支持[7]；通过调控电动汽

车的充放电功率，可以实现削峰填谷、参与调频和提供备用

等多种目标[8]，基于先进的通信和信息技术，采用电动汽车与

电网交互（vehicle-to-grid，V2G）方式，电动汽车有序充电对

电力需求响应管理及新能源的消纳具有重要意义[9-11]。

大能源思维将电力视为能源生产与消费全流程中的枢

纽环节；大数据思维将各种数据资源从简单的处理对象转变

为生产的基础要素。两种思维方式的融合，使电力大数据成

为大能源系统广泛互联、开放互动及高度智能的支撑[12]。电

动汽车是这两种思维方式的典型融合点。文献[13]~[16]分析

论述了依据电动汽车的行驶、充电数据及空间分布特征信

息，构建分析模型，实现充电负荷趋势预测、对电网的影响及

共经济性分析等。

本文基于电动汽车充电数据，分析用户的行为习惯，开

发用户感兴趣的充电模式，结合电网的运行调度需求，采用

协同过滤算法，构建智能推荐模型，向充电用户提供既能满

足用户充电需求，又能保证电网调度计划的推荐列表，从而

实现电动汽车充电的有序控制。

1 电动汽车有序充电的智能推荐应用分析
1.1 智能推荐

随着网络应用的普及，信息过载越来越严重。便捷地获

取信息、准确地推送信息变得更加困难。推荐系统通过建立

用户与信息之间的关联模型，帮助用户快捷发现需要的信

息，同时将信息推荐给用户[17]。

推荐系统与搜索引擎都是解决信息过载的技术手段。

搜索引擎依赖用户高度参与，需要输入详细、准确的关键字，
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才能获得目标信息。推荐系统不需要用户提供明确的需求，

而是通过分析用户的历史行为对用户兴趣进行建模，并主动

向推荐可能满足其兴趣和需求的信息[18]。

到2020年中国各类电动汽车的保有量将超过500万辆，

其中电动公务车和私人乘用车将超过430万辆[19]。由于续航

能力的限制，充电成为经常性的行为，将积累海量的充电数

据，为用户充电行为分析提供数据基础。随着能源互联网的

快速发展，分布式能源的广泛接入，电源主体将极大丰富。

新能源间歇性、波动性的特征，使得电网调度管理信息更加

丰富。动态调度管理及峰谷电价等激励政策，使得充电行为

的推荐引导具有广阔的应用空间。

1.2 电动汽车充电运营模式

目前，电动汽车充电主要通过私人充电桩和运营商充电

桩两个途径实现。由于各种因素的制约，私人充电桩普及受

到一定限制。本文主要结合运营商充电桩模式进行智能推

荐分析。充电桩运营商可以看作负荷聚合商（load aggrega⁃
tor，LA），它在电网和电动汽车用户之间扮演“中间人”的角

色。电动汽车用户注册到运营商充电桩平台系统，运营商代

表电动汽车集群参与电网公司的需求响应计划，而电网调度

机构根据对负荷聚合商的需求响应潜力评估，制定需求响应

计划。负荷聚合商根据注册的电动汽车充电行为的历史数

据，通过推荐模型计算相应的推荐列表，并结合需求响应有

序引导电动汽车的充电行为。负荷聚合商采用分层管理机

制实现对庞大电动汽车集群的管理。电动汽车分层聚合管

理如图1所示。

1.3 有序充电智能推荐特性分析

1）电动汽车充电特点。电动汽车充电智能推荐模型，有

不同于在线购物、电影音乐等推荐系统的特殊性，没有用户

的分类和直接评分数据，只能根据用户历史的基本注册信息

及充电记录进行分析。因此在设计推荐模型时，根据电动汽

车充电特点，进行用户偏好度分析及建模。第一，电动汽车

充电是一个购电过程；第二，充电数据具有大数据特征；第

三，电网公司调度信息，数据量大，实时变化，专业性强，用户

很难直接获取；第四，由于采用峰谷电价和新能源激励电价

等政策，提供不同价格的电力商品，形成了推荐空间；第五，

充电行为具有一定的习惯性。

2）有序充电智能推荐目标。智能推荐的目标是实现电

动汽车用户、电网公司和充电桩运营商多赢。第一，帮助用

户找到想要的商品。电动汽车充电具有明显的长尾分布特

征。大部分用户习惯晚间利用谷底电价充电，但是由于充电

桩数量的限制以及激励电价可能分布在日间，推荐系统的作

用就是根据用户的行为习惯，将用户引导到他们并不知道的

日间低电价时间充电。第二，实现信息资源的增值。海量充

电数据蕴藏用户的充电行为习惯，通过数据挖掘可以提取用

户的兴趣模型，结合电网公司调度信息，通过推荐系统引导

充电，实现电网公司和充电用户的利益最大化。第三，为用

户提供定制服务。用户充电越多，推荐越准确，系统对用户

的分析刻画就越精确，进而为用户提供更多的个性化服务。

2 推荐算法与应用模式选择
2.1 协同过滤算法

推荐系统的核心是推荐算法。基于用户行为分析的推

荐算法是个性化推荐系统的重要算法。通过算法自动挖掘

用户行为数据，从用户的行为中推测出用户的兴趣，从而向

用户推荐符合其兴趣的物品。基于用户行为数据设计的推

荐算法称为协同过滤算法（collaborative filtering）。协同过滤

的核心问题是相似度的计算，它用于衡量对象之间的相似程

度。根据对象的不同，协同过滤算法分为基于用户（User-
based）的和基于物品（Item-bsaed）的协同过滤推荐算法。

基于用户的协同过滤算法（User-based CF）的基本思想

为：通过计算用户对物品评分之间的相似性，搜索目标用户

的最近邻居，找到与目标用户兴趣相似的用户集合，将这个

集合中的用户喜欢且目标用户没有发现的物品推荐给目标

用户。算法的核心为有相同偏好的用户往往也会对同样的

物品感兴趣。基于物品的协同过滤算法的实现过程可分为

两步：计算物品之间的相似度；根据物品的相似度和用户的

历史行为给用户生成推荐列表。

通过协同过滤算法可以将海量数据中目标用户不感兴

趣的数据过滤掉，同时，利用不同用户和物品对象之间相似

度的协同计算，将目标用户可能感兴趣、但是又没有关注的

物品推荐出来。

2.2 有序充电智能推荐的应用模式

对于电动汽车老用户而言，偏好度比较固定，选择相对

固定的充电桩充电。由于行为习惯比较清晰，所以推荐准确

性较高，增加用户对系统的信任度，通常选择基于物品的协

同过滤算法。

对于新用户而言，他们的偏好度比较粗粒度，还没有形

成自己的充电习惯，很少只选择某一个地点的充电桩进行充

电，需要经常维护物品之间的相似度，因此选择使用基于用

户的协同过滤算法，给用户推荐和他有相似充电记录用户选

图1 电动汽车分层聚合管理

Fig. 1 Hierarchical polymerization management
of electric vehicles
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择的充电桩，不仅可以保证推荐的个性化，还可以向目标用

户推荐他之前未使用过的设备，增大用户的使用范围。电动

汽车智能推荐模型的应用模式如图2所示。

3 智能推荐模型设计
3.1 相似度计算

余弦相似度（Cosine相似度）使用向量空间中两个向量夹

角的余弦值作为衡量两个体间差异的大小，它更注重2个向

量在方向上的差异，而非距离或长度的不同。更多用于对物

品内容评分来区分用户偏好的相似度和差异。对于电动汽

车充电智能推荐模型而言，用户通过使用次数间接评价充电

桩，使用次数越多，评分则越高；而用户之间的差异主要通过

选择不同的充电桩体现，是方向的差异，与距离和长度无

关。因此，本文电动汽车充电智能推荐模型相似度计算选择

余弦相似度。

电动汽车充电智能推荐模型需要综合考虑到用户的长

期行为和近期行为，计算用户历史行为数据，实时更新用户

推荐列表。对于给定时间T、物品 i的流行度ni(T)定义为

ni(T) = ∑
(u, i, t) ∈ Train, t < T

11 +α(T - t) （1）
式中，α为时间衰减参数，在不同的系统中取值不同，三元组

（u,i,t）代表了用户u在时刻 t对第 i号物品产生过行为。如果

用户偏好变化很快，那么α的取值应该较大；如果用户的偏好

比较稳定，则α的取值较小。

根据式（1），在基于用户的协同过滤推荐模型中，新用户

还没有形成自己的行为习惯，偏好度变化很快，α取值1；在基

于物品的协同过滤算法中，老用户偏好比较固定，α取值为0。
余弦相似度加入时间因素的计算公式如式（2）所示，将

余弦相似度公式的分子对于用户 u和 v共同感兴趣的第 i号
充电桩加入了一个时间衰减因子α。当用户 u和用户 v选择

第 i号充电桩进行充电的历史时间点比较接近，则他们之间

的相似度越大；如果他们对同一充电桩的历史行为的时间点

相距越远，则他们之间的相似度就越小。

ωuv =
∑

i ∈N(u)⋂N(v)
1

1 +α || tui - tvi
||N(u) ⋃ ||N(v) （2）

式中，u、v表示用户；i表示充电桩；α表示时间衰减因子；tui、tvi

表示用户 u和用户 v选择第 i号充电桩充电的时间，N(u)、N(v)
表示用户u和用户 v选择充电的充电桩集合。

3.2 特征量提取

在电动汽车充电智能推荐模型中，用户特征向量的权重

分配策略主要是用户的充电次数。通过对交易记录数据的

处理，统计用户对不同充电桩的使用次数，作为特征向量，提

供给推荐模型。提取的特征向量形式如表1所示，值为用户

对某一充电桩的偏好度。

3.3 智能推荐模型设计

构建推荐模型分为如下步骤：从关系数据库用户充电历

史交易数据中，提取特征向量，经过推荐模型计算，生成对应

的推荐列表，根据需求响应计划进行过滤生成最终的推荐结

果发送给用户。首先，根据充电次数的不同，将用户分为新

用户和老用户。对于老用户，偏好度比较固定，选择基于物

品的协同过滤算法；对于新用户，还没有形成固定的充电习

惯，选择不同的充电桩充电，需要经常维护物品之间的相似

度，选择基于用户的协同过滤算法。推荐模型整体流程如图

3所示。

3.3.1 基于用户的协同过滤推荐模型

基于用户的协同过滤算法主要是根据邻居用户的偏好

度向目标用户推荐可用的充电桩。如图4（a）所示，以用户A
为目标用户，用户A和用户C都经常在第3号充电桩充电，其

相似度很高，可以认为用户C是用户A的邻居用户，因此可以

根据用户C的偏好度推断用户A的兴趣，可以将用户C经常

用的，而A用户没有用过的第4号充电桩推荐给用户A。

图4（b）为基于用户的协同过滤推荐模型的处理流程，首

先根据加入时间因素的余弦相似度计算式（2），计算出目标

用户与所有用户的相似度，并根据K最近邻（K-nearest neigh⁃
bor，KNN）分类算法，找到K个邻居；其次，根据邻居的相似度

图2 电动汽车智能推荐模型的应用模式

Fig. 2 Application model of Intelligent Recommendation
Model for electric vehicle

表1 特征向量形式

Table 1 Form of characteristic vector

用户

用户1
用户2
用户3

第1号充电桩

3
1
2

第2号充电桩

0
2
4

第3号充电桩

1
3
0
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权重以及他们对充电桩的使用次数，计算各个充电桩的推荐

值；最后，数据过滤后得到一个充电桩列表作为推荐结果推

送给目标用户。

根据充电桩平台的数据，计算用户 1与用户 2~8的余弦

相似度，如表2所示。

Cosine相似度值越大，越接近 1，代表用户越相似，当邻

居数量取3时，根据相似度大小，分别取用户2、用户4、用户6
作为用户1的邻居用户。

3.3.2 基于物品的协同过滤推荐模型

基于物品的协同过滤算法主要是向目标用户推荐与他

历史记录相似的充电桩。如图5（a）所示，在1号充电桩充过

电的用户也都使用过3号充电桩，即可认为1号充电桩和3号
充电桩相似，而用户C也曾使用过1号充电桩，则可以推断出

用户C可能会对3号充电桩感兴趣，因此将3号充电桩推荐给

用户C。
图 5（b）为基于物品的协同过滤推荐模型的处理流程。

主要分为3步：根据余弦相似度计算公式，计算出所有充电桩

的相似度；根据充电桩相似度和用户的历史充电记录计算各

个充电桩的推荐值；数据过滤后得到最终充电桩列表作为推

荐结果推送给用户。

图3 推荐模型整体流程

Fig. 3 Whole process of
recommendation mode

图4 基于用户的协同过滤推荐模型

Fig. 4 User-based recommendation model

（b）基于用户的协同过滤推荐模型处理流程（a）邻居用户推荐逻辑

表2 目标用户1与各用户的相似度

Table 2 Similarity between target user 1 and each user

用户

用户2
用户3
用户4
用户5
用户6
用户7
用户8

Cosine相似度值

0.71023
0.23162
0.69094
0.67461
0.75310
0.14965
0.21802

图5 基于物品的协同过滤推荐模型

Fig. 5 Item-based recommendation model

（a）基于物品的推荐逻辑 （b）基于物品的协同过滤推荐模型处理流程
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4 推荐模型测评
采用开源项目Mahout框架提供的评价器Recommender

Evaluator对推荐算法进行测评。选取充电桩运营平台中 31
个充电桩上的 58个用户充电交易记录作为测评数据，其中，

选取 70%作为训练数据，30%作为测试数据。测评指标包括

新老用户分类值、基于用户的协同过滤算法的邻居数、推荐

列表长度等。测评的思路是：通过比较训练集推荐结果和测

试集推荐结果，将它们之间的差作为评价推荐模型质量的评

估值，值越小，算法的推荐效果越好。

4.1 新老用户分类值

根据用户积累的充电次数进行新老用户的区分。新用

户使用基于用户的协同过滤算法，老用户使用基于物品的协

同过滤算法，根据测评结果确定用户积累多少次充电交易

后，就可以作为老用户。通过训练数据和测试数据测评后，

评估结果如图6所示。

根据测评结果，当用户充电次数为 10次时，User-based
CF的评估值为1，Item-based CF的评估值为4.1337，此时，推

荐模型的结果最准确。因此，可以充电次数10次作为判断新

老用户的分类值。

4.2 基于用户的协同过滤算法的邻居数

准确率（precision）和召回率（recall）是智能推荐算法的两

个重要指标。所谓准确率是指准确推荐次数占推荐总数的

比例；召回率是指准确推荐次数占理论上全部准确推荐次数

的比例。基于用户的协同过滤算法，目标用户实际是基于与

其邻近的用户列表获得物品的推荐。通过测试发现，当用户

列表长度变化时，准确率和召回率表现出不同的变化特征，

无法稳定描述推荐效果，如图 7（a）所示。因此，通常采用准

确率和召回率的加权调和平均值F1指标来综合评价推荐模

型的结果，F1值越大，推荐结果越有效。F1的计算公式如下：

F1 = 2PR
P +R （3）

式中，P为准确率；R为召回率。

F1通过偏向较小值的一方，能够有效地在准确率和召回

率之间取得平衡。基于用户的协同过滤推荐模型的F1曲线

如图7（b）所示。可以看出，邻居数量为3时，推荐效果最好。

4.3 推荐列表长度

与基于用户的协同过滤算法一样，基于物品的协同过滤

算法也可以通过准确率和召回率计算F1曲线，实现对评价结

果的评估。如图8所示。使用User-based CF推荐模型、推荐

列表长度为 3，推荐结果比较准确；使用 Item-based CF推荐

模型、推荐列表长度为4，推荐结果比较准确。

5 算例分析
算例以电动汽车车主为用户，充电桩为物品，用户在充

电桩的充电次数设置为偏好度，用户在某一充电桩的充电次

图6 新老用户分类两种推荐模型的评估值

Fig. 6 Evaluation of two recommended models for
new and old user classification

（b）基于用户的协同过滤算法的F1曲线

图7 基于用户的协同过滤算法的邻居数选择

Fig. 7 Neighbor number selection based on
user collaborative filtering algorithm

图8 2种推荐模型F1曲线

Fig. 8 F1 curves of two recommended models

（a）基于用户的协同过滤算法的

准确率、召回率及评估值曲线
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数越多，则偏好度越高。根据充电次数对用户进行分类，≥10
次为老用户，使用基于物品的协同过滤算法，<10次为新用

户，使用基于用户的协同过滤算法。基于用户的协同过滤推

荐长度设定为3，基于物品的协同过滤推荐长度设定为4。
以现有充电桩运营平台采集的数据作为算例数据，得到

两种推荐算法生成的推荐列表。如表3和表4所示。

以用户2163为例，基于物品的协同过滤算法的推荐列表

长度为 4，推荐结果为 13号充电桩、14号充电桩、33号充电

桩、34号充电桩，该用户对这些充电桩的偏好度均为6。以用

户 1768为例，基于用户的协同过滤算法的推荐列表长度是

3，推荐结果是 21号桩、30号桩和 32号桩。这些桩是通过该

用户的最近邻居用户对各个桩的偏好度推荐的。

与电子商务平台浏览购物时触发推荐引擎相似，当电动

汽车用户通过充电桩运营平台预约充电时也将触发推荐算

法。充电桩运营商作为负荷聚合商，将参与电网公司的需求

响应计划或新能源消纳计划，在向用户推送推荐列表时，将

与需求响应计划或系能源消纳计划相冲突的推荐信息过滤

掉，实现对推荐列表的进一步优化，进而达到有序充电控制

的目的。

6 结论
基于海量的电动汽车充电数据，以充电桩为目标物品，

以在充电桩充电次数作为用户的兴趣度，采用协同过滤算法

建立用户的充电推荐模型。利用实际数据对推荐模型进行

测试评估，形成最佳推荐模型参数。向用户推荐其感兴趣而

没有发现的充电桩，提高了推荐的准确性。结合电网调度管

理需求，优化推荐列表，实现有序充电引导。

智能推荐可以改善电网与负荷用户之间交互方式，在本

文提出的推荐模型基础上，采用基于内容、上下文信息等多

种不同的数据挖掘算法，可以在多能互补、主动配电网以及

售电管理等方面构建多维度的推荐模型。
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Recommendation method for electric vehicle charging based on
collaborative filtering

AbstractAbstract Based on a large number of charging behavior data, a charging interest model of electric vehicle users is established. The best
charging options which users are interested in but have not found are recommended and charging behavior is orderly guided. In this paper,
a recommended model based on a collaborative filtering algorithm is proposed for electric vehicle charging, and the best model parameter
index is obtained through test and evaluation. New users with 10 times or less may use the user-based collaborative filtering algorithm
while old users who have charged more than 10 times may adopt the collaborative filtering algorithm based on items. The optimal neighbor
and recommended list length is 3 for the user-based collaborative filtering algorithm, and 4 for the algorithm based on items. The paper
points out that the load aggregator can re-optimize the recommendation list in combination with the demand response plan and filter out the
recommended information that conflicts with the demand response to realize the orderly charging control.
KeywordsKeywords ordered charging; electric vehicles; collaborative filtering; intelligent recommend

（（责任编辑责任编辑 刘志远刘志远））

BU Fanpeng1, TIAN Shiming1, GAO Jingjing2, QI Linhai2
1. China Electric Power Research Institute, Beijing 100192, China
2. School of Control and Computer Engineering, North China Electric Power University, Beijing 102206, China

67


