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车-桩-云协同下的充电设备超差计量方法
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摘要：针对电动汽车充电设备在复杂环境下面临的非线性计量误差显著、超差响应率低的问题，提出一种

融合神经常微分方程（ODE）与车-桩-云协同数据的超差计量动态建模方法。基于车端、桩端及云端协同数

据，构建充电环境拓扑，分析台区能量关系，预测充电设备计量误差，建立电压误差矩阵和计量不确定度，将其

输入神经ODE模型，并设计损失函数进行动态误差修正。实验结果表明，所提模型对充电设备计量误差的预

测相对误差波动控制在±1%以内，超差计量误差响应率均达 95%以上，且在低温、常温及高温环境下平均绝对

误差最大值仅为 0.001 4，显著优于对比方法。该研究有效提升了充电设备计量精度与可靠性，为高精度计量

与智能运维提供了新思路。
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Out-of-tolerance Metering Method for Charging Equipment Under Vehicle-Pile-Cloud Synergy
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Abstract：Aiming at the problems of significant nonlinear metering error and low overshoot response rate

faced by electric vehicle charging equipment in complex environments，an out-of-tolerance metering dynamic

modeling method integrating the neural ordinary differential equations（ODE）and vehicle-pile-cloud synergy data

was proposed. Based on the vehicle-end，pile-end and cloud synergistic data，the charging environment topology

was constructed，the energy relationship between stations was analyzed，the charging equipment metering error was

predicted，the voltage error matrix and metering uncertainty were established，which were inputted into the neural

ODE model，and the loss function was designed for dynamic error correction. The experimental results show that

the proposed model for charging equipment metering error prediction relative error fluctuation is controlled within ±

1%，the out-of-tolerance metering error response rate are more than 95%，and the average absolute error maximum

value is only 0.001 4 in low，normal and high temperature environments，which is significantly better than the

comparison method. This study effectively improves the metering accuracy and reliability of charging equipment，

and provides new ideas for high-precision metering and intelligent operation and maintenance.

Key words：out-of-tolerance metering；vehicle-pile-cloud synergy data；dynamic correction；nonlinear dynamic

properties

交通行业迅速发展，电动汽车也随着不断普

及，为适应电动汽车的发展，充电基础设施也加

快了其建设速度，因此充电设备的计量精度对用

户的充电体验以及电网运行起到重要作用。充

电设备在进行计量过程中，常会发生超差计量现

象，这就导致了用户所需要支付的电费会出现一

定的误差，同时，电网负荷预测结果也会受其影

响，产生偏差。为此，构建高精度充电设备计量

模型，是提高充电设施智能化管理能力的重要

任务。
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针对上述背景，相关人员提出了不同的充电

设备超差计量方法，例如周頔等[1]应用贝叶斯理

论对网状充电过程数据进行分析，得出充电机与

电动汽车之间的网状关系图，进而根据所得关

系，设计计量误差评估方法，并将评估结果进行

网状参数比对与量值传递，实现对充电设备的超

差计量；陈熙等[2]将现场电动汽车直流充电桩充

电数据输入至深度神经网络中，再分析充电过程

中各变量与累计电能的相关性，进而得到充电设

备超差计量模型，实现对充电设备的超差计量；

林晓明等[3]利用小波阈值去噪算法，将原始信号

中的噪声去除，再结合粒子群算法，求得改进软

硬阈值折衷函数中的相关参数，进而得到受噪声

影响较小的信号，并利用滑动平均法，处理去噪

后信号，使数据变得平滑，最后根据梯度积分计

算规则，获取直流充电电能数据，实现对充电设

备的超差计量；陈平等[4]通过差分变异策略，合成

相关向量，并引入非线性变异概率对灰狼算法进

行优化，增加其全局、局部的搜索能力。再将改

进的算法与GM（1，1）模型进行融合，多次迭代，

根据适应度数值，确定灰狼位置，以优化模型的

计量精度，实现对充电设备的超差计量；岑炜等[5]

基于频率自适应多阶准同步算法针对电动汽车

充电桩的直流电能进行计量。基于有限脉冲响

应滤波确定直流信号瞬时频率，利用准同步算法

分离直流电能和纹波电能，完成直流电能计量。

唐利涛等[6]将 FFT算法应用于电能计量中，完成

电能计量。Yu J等[7]针对电动汽车充电，提出了

基于双模数转换器（analog-to-digital converter，
ADC）自校准的电能计量模型。通过双ADC增强

连续测量电流。考虑开关转换能量和传导能量

进行功率间隙补偿，完成电能输出计量。Ma K
等[8]采用了数据驱动测量性能比较（measurement
performance comparison，MPC）方法对快速充电站

（fast charging station，FCS）的电能进行计量。利

用MPC估计荷电状态，并计算估计误差，实现电

能计量。

电动汽车充电过程中会受到电池性质与复

杂充电环境交互的影响。上述现有研究方法未

充分考虑到电池性质与复杂充电环境交互的影

响，针对非线性的计量误差的响应率较低。针对

上述问题，本文提出了基于神经常微分方程（neu⁃
ral ordinary differential equations，ODE）与车-桩-
云协同数据的充电设备超差计量动态建模方法。

利用所建立模型，对充电设备计量误差进行精准

预测与动态修正，进而提升了充电设备的计量精

度和可靠性。基于车-桩-云协同数据构建充电

设备的环境拓扑结构，分析电池性质与复杂充电

环境交互的能量关系。结合误差矩阵和统计学

理论确定充电设备超差计量结果的不确定度。

将不确定度输入到神经ODE模型中，匹配充电计

量数据的非线性动态特性，动态修正非线性误

差，解决现有方法对环境影响下的非线性误差响

应不足的问题。

1 充电设备超差计量动态建模

1.1 基于车-桩-云协同数据的充电设备计量误

差预测

在对充电设备计量误差进行预测过程中，常

会受到电动汽车电池性质与充电环境交互的影

响，导致无法准确预测在该过程中的计量误差，

进而影响最终的计量精度。为此，本研究引入

车-桩-云协同数据，通过对车端、桩端和云端等

多源数据进行收集和整合，以实现对充电设备计

量误差的预测。采集车端、桩端、云端数据，其采

集内容如表1所示。
表1 车端、桩端、云端数据采集内容

Tab.1 Vehicle-end，pile-end，and cloud data collection content
采集位置

车端

桩端

云端

采集内容

车辆电池状态信息

充电设备输出功率以及计量模块误差数值

区域电网负荷数据

基于表 1的数据，建立充电环境拓扑结构，如

图 1所示。M为充电设备直流计量模块，R为充

电线路等效电阻。

图1 充电设备充电环境拓扑结构

Fig.1 Topology of the charging environment of the charging device
根据图 1所示拓扑结构，对整个充电台区的

能量关系进行分析，其计算公式如下：
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y true = Ψ sum =∑
i = 1

n (ΨDC,i + Ψη,i ) + Ψ s + Ψ1 （1）
式中：i为充电设备序号；n为充电设备总数；y true
为流经台区总表的真实电量值；Ψ sum为该台区内

所有充电设备的总表供电量数值；ΨDC,i为指定充

电设备内部直流计量模块的电量值；Ψη,i为指定

充电设备内部电源模块的损耗电量值；Ψ s为台区

内部除充电设备外用电量总数；Ψ1为台区内线路

损耗总数。

根据分析结果，对不同充电设备计量设备表

计示值与真实用电量之间的计量误差进行计算，

其计算公式如下：

ì
í
î

ay = ( y - y true ) /y × 100%
ai = (bi - b ti ) /bi × 100% （2）

式中：y为台区总表显示的计量数值；bi为指定分

表计量数值；ay为总表的计量误差；ai为指定分表

的计量误差；b ti为流经指定充电设备的真实电量值。

将上述所得结果代入电量守恒公式中，得到

充电设备计量误差预测结果，其计算公式如下：

y - ay y =∑
i = 1

N (1 - ai )bi + Ψ1 + α0 （3）
式中：α0为固定损耗值。

1.2 基于预测结果的计量误差非线性动态特性

匹配

在得到上述预测结果的基础上，结合所得结

果，对充电设备的电压估算误差进行计算[9]，其计

算公式如下：

ec1 = Uc1 - (UV1 + ΔeV1 ) （4）
式中：ec1 为充电设备的电压估算误差；Uc1 为充电

设备的电压表数值；UV1 为电动汽车的 BMS电压

表数值；ΔeV1 为实际修正值（该数值为 1.1节中根

据各项数值所得的误差预测值）。

再根据正态分布原理，建立对应误差矩阵[10]，
其数学表达式如下：

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

e1V1 = U 1V1 - (Uc1 + Δec1 )
e2V1 = U 2V1 - (Uc2 + Δec2 )
⋮ ⋮
eiV1 = U iV1 - (Uc i + Δec i )

（5）

式中：eiV1 为估算的标准车电压误差值；U iV1 为第 i

个标准车在测量时的电压值；Uc i为对应充电设备

的电压示值；Δec i 为对应充电设备的电压示值误

差值。

对上述结果利用统计学理论进行处理，得到

测量不确定度[11]，其计算公式如下：

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

μV1 = 1λ∑i = 1
λ

eλ V1

σ2V1 = 1λ∑i = 1
λ [U λV1 - (Ucλ + Δecλ ) ]2

（6）

式中：μV1为对应正态分布均值；λ为测量次数；σ2V1

为对应正态分布的方差数值。

建立神经ODE模型，将上述所得结果作为特

征输入值，进而实现对非线性动态特性的特征交

互和匹配[12]，其具体过程如图2所示。

图2 基于神经 ODE模型的非线性动态特性匹配

Fig.2 Nonlinear dynamic property matching
based on neural ODE models

如图 2所示，非线性动态特性匹配首先将非

线性计量误差矩阵输入到神经ODE模型中；其次

通过模型中的ODE提取器生成误差矩阵非线性

特征点阵；通过残差特征交互模块传递谐波干扰

特征与基础误差特征；在特征对齐阶段实现计量

非线性误差特性与ODE动态特征的时域匹配；最

后经过多源特征融合，输出动态特性融合数据，

体现充电设备误差的动态变化情况。

1.3 非线性动态特性匹配下设备超差计量动态

建模

结合误差动态变化，建立充电设备超差计量

模型，得到超差计量动态监测结果计算如下[13]：

h ( )t + ε = h ( t ) + ∫
t

t + ε
f [ h ( )t´ ,t´ ] dt´ （7）

式中：t为时间；ε为时间变化量；h ( t )为充电设备

超差计量数值的初始状态向量；t´为时间区间；

h ( t + ε )为最终超差计量动态结果。

引入神经ODE模型，设置损失函数，并进行

多次迭代，对模型的计量误差进行动态修正[14]，其

计算公式如下：

L = 1
m∑u = 1

m ( δu - δ̂u )2 + λs2 ∑
u = 1

z

W 2
u （8）

式中：m为用于训练的样本总数；u为模型的权重

数量；δu为真实值；δ̂u为模型的预测值；z为模型的
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权重总数（与神经ODE模型层数总和一致，根据

充电设备超差计量的数据维度确定）；Wu为控制

正则化的权重值（在预定义区间内网格搜索确

定。设置候选值区间为[10−5，10−4，10−3，10−2]，在区

间中选择损失最小的权重值）；λs为对应超参数

数值。

通过上述过程进行迭代训练，直至达到收敛

状态为止，在训练后的模型中添加神经网络可训

练参数，进而得到充电设备的超差计量结果[15]，其

计算公式如下：

h ( s ) = h ( t ) + ∫
t

s

f [ h ( t´ ),t ,́θ ] dt´ （9）
式中：h ( )s 为充电设备的超差计量结果；s为具体

充电时刻；θ为神经网络可训练的参数值。

最后，将充电设备的相关数据输入至该模型

中，实现对充电设备的超差计量。

2 实验验证

为验证本文所建立模型是否可以有效应用

于充电设备超差计量工作中，本文以某电动汽车

充电厂中的多个充电桩为实验对象，这些电动汽

车充电桩因其使用时间较长，会出现一定程度的

超差计量。所建立实验平台如图3所示。

图3 实验平台

Fig.3 Experimental platform
图 3所示的实验对象充电桩型号为 CDCJ-

XY7500（国标直流快充桩），采用宁德时代 75
kW·h三元锂电池，额定输入电压为AC 380 V，额
定输出功率为 60 kW/桩，电流范围为 0~125 A。
将16个充电桩接入箱变单元（S11-M-400 kVA干

式变压器），并利用 0.5S级三相智能电表采集充

电桩的电量数据，输入到信息采集平台中。信息

采集平台由研华 IPC-610H工控机（i7-8700/16
GB RAM）和NI PXIe-6341同步采集卡构成，搭载

LabVIEW 2019监测系统和 IEC 61850-MMS通信

协议。测试周期为 72 h连续运行（涵盖用电高峰/
低谷时段）。设置的实验参数如表2所示。

表2 模型训练参数

Tab.2 Model training parameters
参数项

训练批次大小

训练次数

学习率

衰减速率

具体数值

64
500
1×10-3
0.5/100次

模型采用 3层全连接结构（输入层 64维、隐

藏层 128维、输出层 1维），代表模型的权重总数 z
为 24 576。在预定义区间[10−5，10−4，10−3，10−2]内，

进行 500次迭代后，确定Wu为验证集数据损失最

小的权重值为10−4。
应用本文建立模型对充电场所的 12个充电

桩进行超差计量，对充电桩的电压、电流、功率、

温度等信息进行实时监控，且可以针对电池状

态、充电需求、充电量等关键信息对超差计量结

果进行修正，进而得出正在充电的电动汽车的电

池状态、充电需求、充电量等关键信息，计算出充

电设备的超差计量结果。

由于在实际应用过程中，电能在进行测量和

传输时会出现一定的波动，导致测量结果会受环

境影响存在±1%左右的误差，因此其相对误差在

1%以内属于正常现象。为保证充电设备超差计

量动态模型计量结果的准确性，将本文模型作为

实验组，基于贝叶斯理论的电动汽车非车载充电

机远程计量方法（文献[1]方法）为对照组 1，融合

小波阈值去噪与平滑处理的直流充电电能计量

方法（文献[3]方法）为对照组 2，设置分表采集的

周期为 15 min，采样点数量设置为 350个，通过对

比 3种方法预测结果与实际结果的相对误差，从

而验证其预测结果的准确性，图4为实验结果。

图4 充电设备计量误差预测结果

Fig.4 Prediction results of metering errors in charging equipment
由图 4实验结果可知，实验组模型的预测结

果相对误差均在±1%以内波动，而对照组两种模

型的预测结果的相对误差波动均超过了±1%，对

照组 1模型甚至达到了 2%。该实验结果表明本

文所建立模型能够准确地对充电设备计量误差
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进行预测，且预测结果相对误差可以控制在 1%
以下，预测结果的准确性较高。

为验证本文所建立模型的充电设备超差计

量结果是否准确，本实验运用 3种模型对 16个充

电设备进行超差计量，并得出计量运行误差，所

得结果如表3所示。
表3 模型超差计量运行误差

Tab.3 The operating error of the model out-of-tolerance metering
充电设备

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16

超差计量运行误差

实验组

0.000 4
-0.000 2
-0.000 6
0.000 2
0.001 0
-0.000 4

0
0

-0.000 3
0

0.000 7
0

0.000 5
-0.000 3
0.000 4
0

对照组1
0.001 2
0.003 1
0.002 2
-0.004 1
-0.002 1
-0.001 5
0.003 1
0.002 5
0.003 1
0.001 4
0.003 5
0

0.001 4
-0.001 8
0.001 3
-0.002 1

对照组2
0.002 2
0.003 3
-0.001 3
0.003 3
-0.002 3
-0.000 9
0.002 1
-0.001 3
0.002 2
-0.000 7
0.003 5
0

-0.000 9
0.001 6
-0.001 8
-0.001 1

通过上述结果可知，本文所建立的模型超差

计量运行误差较小，为验证 3种模型对充电设备

超差计量结果的计算精度，引入误差响应率作为

衡量指标，根据表 3中模型对充电设备超差计量

运行误差数据进行计算，以反应模型对充电设备

超差计量结果的可靠性，其计算公式如下：

γ = Δτ0 - ΔτΔτ0 × 100% （10）
式中：Δτ0为电量偏差量的设定值；Δτ为模型计算

的充电设备计量误差的变化量；γ为模型误差响

应率。

3种模型的误差响应率实验结果如图5所示。

图5 模型误差响应率实验结果

Fig.5 Experimental results of model error response rate
由图 5中 16个充电设备的盲测结果可知，本

文所建立模型的充电设备误差响应率均在 95%
以上，而对照组两种模型的设备误差响应率与本

文所建立模型相比较低，这表明本文所建立模型

能更精准地捕捉充电设备的动态误差特征，显著

提升了充电设备超差计量的精度与鲁棒性。

为全面验证模型在不同实验场景下的实际

计量性能，新增实验场景，将充电设备按桩端温

度数据分为 3组：低温组（<0 ℃）：设备编号 5，9，
13；常温组（0~40 ℃）：设备编号 1，2，3，4，6，7，8，
10，11，12，14；高温组（>40 ℃）：设备编号 15，16。
在对照组 1和对照组 2之外，增加国外研究成果

文献[7]方法和文献[8]所提方法作为对照组 3和
对照组 4。统计各组方法的超差计量运行误差的

绝对均值（MAE），结果如表4所示。
表4 不同温度场景下的平均绝对误差

Tab.4 The average absolute error under different
temperature scenarios

组别

低温组

常温组

高温组

超差计量运行误差绝对均值（MAE）
实验组

0.001 1
-0.000 5
0.001 4

对照组1
0.004 2
-0.002 2
0.005 6

对照组2
0.002 9
-0.001 6
0.003 5

对照组3
0.002 6
-0.001 1
0.003 1

对照组4
0.003 3
-0.001 9
-0.004 9

由表 4可知，在不同温度场景下，所提模型的

计量误差仍保持较低水平，最大误差值为0.001 4，
虽然在高温环境下误差有所提升，但满足工程需

求，且低于其他模型的计量误差，说明计量建模

效果较优。

3 结论

基于对充电设备计量误差的动态建模与实验

验证，本文方法能够精准捕捉充电过程中的非线

性动态特性，其计量误差预测相对误差波动稳定

控制在±1%以内，超差计量运行误差绝对值普遍

低于 0.001，且误差响应率均达到 95%以上，显著

优于基于贝叶斯理论、小波去噪平滑及国外双

ADC自校准、数据驱动MPC等方法。特别是在复

杂温度环境适应性方面，所提模型在低温、常温及

高温下的平均绝对误差最大值仅为 0.001 4，远低

于其他对比方法，揭示了该模型在应对电池特性

与环境交互引发的非线性误差方面具有普遍优越

性和鲁棒性。本文方法通过神经ODE有效匹配

了误差的非线性动态演化过程，并结合多源协同

数据实现了动态修正，解决了现有方法对复杂环

境下动态误差响应不足的共性问题。然而，模型
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性能受车-桩-云协同数据质量制约，在数据分布

偏移场景下泛化能力可能受限。本研究成果在理

论上为高精度动态计量建模提供了新范式，在实

用上可显著提升充电设备的计量精度与可靠性，

为智能电网的精准负荷预测、公平计费和充电设

施的高效智能运维提供了有力的技术支撑。
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