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摘     要：为消除空间分布不确定性对电动汽车充电负荷超短期预测准确性的影响，提出一种基于充电桩利用率的

电动汽车充电负荷超短期预测方法。首先，从海量充电交易数据中提取形成区域内各充电桩充电负荷功率，编码

后得到充电桩利用率的量化值；然后，将充电桩利用率以及充电负荷功率数据融合，得到长短期记忆神经网络的训

练样本和测试集，形成电动汽车充电负荷超短期预测的深度学习模型，时间分辨率可达 0.5 h；最后，在不同规模充

电负荷的场景下验证了所提方法的有效性和准确性。结果表明，相比无优化的长短记忆神经网络负荷预测方法，

所提方法得到的预测值平均绝对百分比误差提高了约 5%，可为未来车网互动下的配电网调度优化运行提供重要

支撑。
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Abstract： To eliminate the impact of spatial distribution uncertainty on the accuracy of ultra-short-term forecasting of 

electric vehicle charging load， a method based on the utilization rate of charging piles for electric vehicle charging load 

ultra-short-term forecasting is proposed. Firstly， the charging load power of each charging pile within the region is 

extracted from massive charging transaction data， and then quantified values of the utilization rate of charging piles are 

obtained through encoding. Then， the utilization rate of charging piles and charging load power data are merged to 

obtain training samples and test sets for long short-term memory （LSTM） neural networks， forming a deep learning 

model for ultra-short-term forecasting of electric vehicle charging load， with a time resolution of up to 0.5 h. Finally， 

the effectiveness and accuracy of the proposed method are validated in scenarios with different scales of charging load. 

The results indicate that compared to the unoptimized LSTM neural network load forecasting method， the proposed 

method achieves an increase in the average absolute percentage error of approximately 5%. This can provide significant 

support for the optimization operation of distribution grids under future vehicle-grid interaction.
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作 为 新 能 源 汽 车 的 主 要 形 式 之 一 ，电 动 汽 车

（electric vehicle，EV）是 绿 色 交 通 发 展 战 略 的 关 键

一环，有助于提高城市运行智能化水平。海量电动

汽 车 无 序 充 电 产 生 的 负 荷 具 有 高 度 的 时 空 不 确 定

性 ，会 显 著 增 大 配 电 网 供 电 负 荷 的 波 动 率 ，引 起 配

电网局部地区设备过载、电压越限等问题［1⁃8］。

为了降低充电负荷对配电网的冲击，提高配电

网的安全稳定运行水平，需进行电动汽车需求响应

调 度 ，并 通 过 采 用 电 动 汽 车 与 电 网 互 动（vehicle to 
grid，V2G）技 术 进 一 步 提 升 配 电 网 柔 性 调 节 能

力［9⁃13］。因此，开展电动汽车充电负荷超短期预测，

实现未来数小时内的充电负荷功率预测，为车网互

动调度运行策略提供重要支撑，正逐步得到学者的

重视［14⁃15］。电动汽车充电负荷超短期预测仍属于电

力负荷预测研究范畴，大量学者已提出了多类电力

负荷预测方法，这些方法可分为基于模型驱动［16］和

基于数据驱动［17］两大类。

基于模型驱动的负荷预测方法试图建立电力负

荷与外界影响因素的确定性线性或非线性的机理表

达式，并根据该表达式计算得出负荷预测值，如典型

的多元线性回归法和多元非线性回归法［18⁃19］。此类

方法多用于中长期电力负荷预测，效果较好。由于

短期负荷的影响因素众多，实时性强，基于模型驱动

的方法在处理短期和超短期电力负荷预测时面临模

型构建复杂、自变量获取难等问题。

基 于 数 据 驱 动 的 方 法 主 要 借 助 历 史 负 荷 数 据

序列来实现短期或超短期的负荷预测［20］，主要包括

传统方法中的回归分析法、时间序列法、相似日法、

指数平滑法、灰色预测法以及基于人工智能算法的

负 荷 预 测 方 法［21］，主 要 利 用 专 家 系 统 、支 持 向 量 机

以 及 深 度 学 习（人 工 神 经 网 络 、卷 积 神 经 网 络 和 循

环 神 经 网 络）等 实 现 。 在 这 些 方 法 中 ，传 统 方 法 在

省市系统级电力负荷的短期与超短期预测中，预测

精度高，可满足工程需要，目前已得到广泛应用，但

在波动性和随机性较强的工业园区电力负荷预测、

居民用电负荷预测方面，因其无法挖掘历史用电负

荷数据中的深层非线性关系，预测精度始终无法进

一步提高。

基 于 人 工 智 能 方 法 的 电 力 负 荷 短 期 预 测 具 备

可抽取复杂抽象特征的优越能力，可克服强随机性

和高波动性负荷预测困难，已逐渐成为负荷预测的

主要研究方法，是目前的研究热点。不同于支持向

量机、极限学习机等人工智能方法［22⁃23］，深度学习技

术 近 年 来 快 速 发 展 ，特 别 是 长 短 期 记 忆 神 经 网 络

（long short⁃term memory，LSTM）、门控循环单元网

络（gated recurrent unit，GRU）等循环神经网络技术

的 发 展 ，有 效 地 解 决 了 负 荷 序 列 长 时 间 依 赖 、模 型

训练梯度消失和梯度爆炸问题，已成为当前处理强

随机和高波动负荷预测的有力工具［24⁃26］。

目前，已有学者将 LSTM 等深度学习技术引入

到电动汽车充电负荷预测当中［27⁃29］，有效提高其预

测 精 度 。 但 与 传 统 电 力 负 荷 仅 存 在 时 间 上 的 强 随

机性和高波动性不同，电动汽车充电负荷还具有空

间上的不确定性，其直接受出行规律、道路容量、车

流 量 等 因 素 的 影 响 。 因 此 ，为 解 决 此 问 题 ，文 献

［30］根 据 蒙 特 卡 洛 方 法 建 立 了 各 用 途 电 动 汽 车 的

时空转移模型，根据电动汽车出行路径模拟来形成

各 充 电 站 的 充 电 负 荷 典 型 日 曲 线 。 为 了 考 虑 交 通

拥堵因素对充电负荷的影响，文献［31］由道路等级

和 各 时 段 交 通 信 息 建 立 电 动 汽 车 的 行 驶 速 度 期 望

值 ，并 与 电 动 汽 车 的 电 池 荷 电 状 态 进 行 关 联 ，据 此

形 成 了 融 合 多 源 信 息 的 考 虑 用 户 出 行 行 为 和 充 电

需 求 的 电 动 汽 车 充 电 负 荷 预 测 模 型 。 因 上 述 文 献

中出行规律模型的参数设置较为主观，文献［32］利

用概率统计学和蒙特卡洛模拟方法，提出了基于时

刻 充 电 概 率 的 电 动 汽 车 充 电 负 荷 预 测 方 法 。 除 了

交通因素，文献［33⁃35］还将用户心理状态计入充电

桩选择因素，开展了用户—路网—电网复杂交互机

理 下 的 电 动 汽 车 充 电 负 荷 预 测 。 上 述 研 究 从 机 理

分析出发，研究了电动汽车空间不确定性对充电负

荷预测的影响，完善了电动汽车充电负荷预测理论

体系，但由于交通起止点（origin⁃destination，OD）矩

阵 、出 行 规 律 等 统 计 数 据 的 获 取 目 前 较 困 难 ，暂 时

无 法 用 于 实 际 现 场 的 电 动 汽 车 充 电 负 荷 超 短 期

预测。

为此，在目前已形成的基于数据驱动的电动汽

车超短期预测方法基础上，本文利用充电桩充电功

率历史数据量化形成充电桩利用率指标，反映这些

充电桩对电动汽车的空间吸引力；然后再将充电桩

利 用 率 与 充 电 负 荷 历 史 数 据 相 结 合 ，形 成 基 于

LSTM 的电动汽车充电负荷预测模型，最终完成电

动汽车充电负荷的超短期预测。

1    充电桩利用率的概念与求取

电动汽车选择充电站的影响因素众多，包括充

电站充电电价、充电站位置、充电站周边拥堵情况、

用 户 心 理 状 态 等 。 为 量 化 这 些 因 素 对 电 动 汽 车 充

电 负 荷 的 影 响 ，本 文 引 入 充 电 桩 利 用 率 概 念 ，具 体

为 区 域 内 充 电 桩 总 实 时 充 电 负 荷 功 率 与 其 日 最 大

充电负荷功率的比值。

实 际 现 场 中 ，区 域 内 充 电 桩 点 多 面 广 ，与 此 同

时，不同日最大充电负荷功率变化也会影响到充电

桩利用率的计算，因此，本文提出如下具体步骤，实

现充电桩利用率的求取。

1） 提取待分析区域内所有 e 个充电桩的充电负

荷交易开始时间、结束时间、充电电量等数据，进行

功率折算并计算得到历史 N 日的所有 e 个充电桩的

充 电 负 荷 时 间 序 列 ，将 距 离 待 预 测 日 第 i 天 的 第 m
个充电桩在 t 时刻的充电负荷表示为 Pm，i，t。则待分

析 整 个 区 域 中 距 离 待 预 测 日 第 i 天 在 t 时 刻 的 总 充

电负荷 Pi，t 为

Pi，t = ∑
m = 1

e

Pm，i，t （1）

式中，e 为待分析区域内所有充电桩的数量。

2） 利 用 具 有 噪 声 的 密 度 聚 类 算 法

（density⁃based spatial clustering of applications with 
noise， DBSCAN），对 待 分 析 区 域 历 史 N 日 的 充 电

负荷进行聚类分析，剔除属于离群子的历史日充电

负荷曲线，则剩余的 Na 日充电负荷代表了该区域充

电负荷的规律模式，记为集合 R。

3） 计算剔除规律异常日后的历史 Na 日下各充

电柱充电负荷的典型日负荷曲线，具体如下：

P̄m，t = 1
N a

∑
k = 1

N a

Pm，k，t，k ∈ R （2）

式中，P̄m，t 为第 m 个充电桩历史 Na 日在 t 时刻的充电

负荷平均值；R 为剔除规律异常日后的历史日组合；

Pm，k，t 为距离待预测日第 k 天的第 m 个充电桩在 t 时

刻的充电负荷。

4） 形成待分析区域内所有 e 个充电桩的典型日

充电负荷矩阵 P̄ 为

P̄ =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

úú
ú
ú

ú

ú

úP̄ 1，1 P̄ 1，2 ⋯ P̄ 1，w

P̄ 2，1 P̄ 2，2 ⋯ P̄ 2，w

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
P̄ e，1 P̄ e，2 ⋯ P̄ e，w

 （3）

式中，w 为日充电负荷全天 24 h 等间隔离散化后的

总采样点数量，一般取 48，即采样间隔为 0.5 h；P̄x，1、

P̄x，2、P̄x，w 分别为第 x 个充电桩历史 Na 日在第 1、2 个

采 样 点 和 第 w 个 采 样 点 对 应 时 刻 上 的 充 电 负 荷 平

均值，x=1，2，…，e。

5） 受充电负荷时空分布不确定性的影响，每个

充电桩的典型日负荷曲线波动范围大，易导致深度

学 习 模 型 中 特 征 权 值 更 新 优 化 方 向 的 不 均 衡 。 因

此，需对上述的典型日充电负荷矩阵 P̄ 进行归一化

编码。

典 型 日 充 电 负 荷 矩 阵 中 的 最 大 值 max（P̄）=
Pmax，典 型 日 充 电 负 荷 矩 阵 中 的 最 小 值 min（P̄）=
Pmin。与 此 同 时 ，分 析 表 明 充 电 负 荷 位 于 不 同 充 电

功 率 区 间 的 充 电 桩 数 量 差 异 较 大 ，若 在 最 大 值 和

最 小 值 之 间 进 行 线 性 化 编 码 ，将 无 法 同 时 有 效 区

分 各 充 电 桩 在 功 率 区 间 内 的 波 动 特 性 。 因 此 ，本

文 将 日 充 电 负 荷 功 率 划 分 为 不 同 区 间 ，然 后 针 对

每 个 划 分 区 间 进 行 单 独 线 性 编 码 。 典 型 日 充 电 负

荷 矩 阵 中 的 第 x 行 第 k 列 元 素 P̄x，k 可 按 以 下 方 式

进 行 编 码 ：

m ( P̄x，k )= round ( )P̄x，k - Pmin

Pmax - Pmin
⋅ N I  （4）

C ( P̄x，k )=
é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúúPmin + ( )m ( P̄x，k )+ 0.5 × Pmax - Pmin

N I
⋅ k + b

 

（5）

式（4）、（5）中 ，NI 为 日 充 电 负 荷 功 率 最 小 值 到 最 大

值之间分割的区间数，应结合经验及功率分布情况

进 行 划 分 ；round（x）函 数 为 对 x 进 行 向 下 取 整 ；

m ( P̄x，k ) 为充电功率 P̄x，k 对应的所在区间；C ( P̄x，k ) 为

P̄x，k 的编码值；k、b 分别为编码过程中对各区间线性

化 编 码 的 系 数 ；编 码 后 ，应 保 证 全 部 区 间 每 个 充 电

负荷功率被编码为 1~100 的数值。

经 过 编 码 后 ，所 有 e 个 充 电 桩 充 电 负 荷 的 典 型

日平均负荷矩阵 P̄ 转换为编码矩阵 Cen 为

C en =

é
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ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û
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ú

ú
úú
ú
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úC ( P̄ 1，1 ) C ( P̄ 1，2 ) ⋯ C ( P̄ 1，w )
C ( P̄ 2，1 ) C ( P̄ 2，2 ) ⋯ C ( P̄ 2，w )

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
C ( P̄ e，1 ) C ( P̄ e，2 ) ⋯ C ( P̄ e，w )

  （6）

依据编码矩阵 Cen，还可求出待分析区域电动汽

车总充电负荷的等效编码矩阵 Call，作为整个区域电动

汽车充电桩整体利用率的量化计算公式，具体如下：

C all = [ ]C all ( 1 ) C all ( 2 ) ⋯ C all ( w )  （7）

式中，Call（1）、Call（2）、Call（w）分别为整个待分析区域

全天 24 h 中的第 1、2 个采样点和最后第 w 个采样点

对 应 时 刻 的 电 动 汽 车 充 电 桩 整 体 利 用 率 ，其 在 第 i
个采样点的整体利用率为  

C all ( i )= ∑
j = 1

e

C ( P̄ j，i ) （8）
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用 户 心 理 状 态 等 。 为 量 化 这 些 因 素 对 电 动 汽 车 充

电 负 荷 的 影 响 ，本 文 引 入 充 电 桩 利 用 率 概 念 ，具 体

为 区 域 内 充 电 桩 总 实 时 充 电 负 荷 功 率 与 其 日 最 大

充电负荷功率的比值。

实 际 现 场 中 ，区 域 内 充 电 桩 点 多 面 广 ，与 此 同

时，不同日最大充电负荷功率变化也会影响到充电

桩利用率的计算，因此，本文提出如下具体步骤，实

现充电桩利用率的求取。

1） 提取待分析区域内所有 e 个充电桩的充电负

荷交易开始时间、结束时间、充电电量等数据，进行

功率折算并计算得到历史 N 日的所有 e 个充电桩的

充 电 负 荷 时 间 序 列 ，将 距 离 待 预 测 日 第 i 天 的 第 m
个充电桩在 t 时刻的充电负荷表示为 Pm，i，t。则待分

析 整 个 区 域 中 距 离 待 预 测 日 第 i 天 在 t 时 刻 的 总 充

电负荷 Pi，t 为

Pi，t = ∑
m = 1

e

Pm，i，t （1）

式中，e 为待分析区域内所有充电桩的数量。

2） 利 用 具 有 噪 声 的 密 度 聚 类 算 法

（density⁃based spatial clustering of applications with 
noise， DBSCAN），对 待 分 析 区 域 历 史 N 日 的 充 电

负荷进行聚类分析，剔除属于离群子的历史日充电

负荷曲线，则剩余的 Na 日充电负荷代表了该区域充

电负荷的规律模式，记为集合 R。

3） 计算剔除规律异常日后的历史 Na 日下各充

电柱充电负荷的典型日负荷曲线，具体如下：

P̄m，t = 1
N a

∑
k = 1

N a

Pm，k，t，k ∈ R （2）

式中，P̄m，t 为第 m 个充电桩历史 Na 日在 t 时刻的充电

负荷平均值；R 为剔除规律异常日后的历史日组合；

Pm，k，t 为距离待预测日第 k 天的第 m 个充电桩在 t 时

刻的充电负荷。

4） 形成待分析区域内所有 e 个充电桩的典型日

充电负荷矩阵 P̄ 为

P̄ =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

úú
ú
ú

ú

ú

úP̄ 1，1 P̄ 1，2 ⋯ P̄ 1，w

P̄ 2，1 P̄ 2，2 ⋯ P̄ 2，w

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
P̄ e，1 P̄ e，2 ⋯ P̄ e，w

 （3）

式中，w 为日充电负荷全天 24 h 等间隔离散化后的

总采样点数量，一般取 48，即采样间隔为 0.5 h；P̄x，1、

P̄x，2、P̄x，w 分别为第 x 个充电桩历史 Na 日在第 1、2 个

采 样 点 和 第 w 个 采 样 点 对 应 时 刻 上 的 充 电 负 荷 平

均值，x=1，2，…，e。

5） 受充电负荷时空分布不确定性的影响，每个

充电桩的典型日负荷曲线波动范围大，易导致深度

学 习 模 型 中 特 征 权 值 更 新 优 化 方 向 的 不 均 衡 。 因

此，需对上述的典型日充电负荷矩阵 P̄ 进行归一化

编码。

典 型 日 充 电 负 荷 矩 阵 中 的 最 大 值 max（P̄）=
Pmax，典 型 日 充 电 负 荷 矩 阵 中 的 最 小 值 min（P̄）=
Pmin。与 此 同 时 ，分 析 表 明 充 电 负 荷 位 于 不 同 充 电

功 率 区 间 的 充 电 桩 数 量 差 异 较 大 ，若 在 最 大 值 和

最 小 值 之 间 进 行 线 性 化 编 码 ，将 无 法 同 时 有 效 区

分 各 充 电 桩 在 功 率 区 间 内 的 波 动 特 性 。 因 此 ，本

文 将 日 充 电 负 荷 功 率 划 分 为 不 同 区 间 ，然 后 针 对

每 个 划 分 区 间 进 行 单 独 线 性 编 码 。 典 型 日 充 电 负

荷 矩 阵 中 的 第 x 行 第 k 列 元 素 P̄x，k 可 按 以 下 方 式

进 行 编 码 ：

m ( P̄x，k )= round ( )P̄x，k - Pmin

Pmax - Pmin
⋅ N I  （4）

C ( P̄x，k )=
é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúúPmin + ( )m ( P̄x，k )+ 0.5 × Pmax - Pmin

N I
⋅ k + b

 

（5）

式（4）、（5）中 ，NI 为 日 充 电 负 荷 功 率 最 小 值 到 最 大

值之间分割的区间数，应结合经验及功率分布情况

进 行 划 分 ；round（x）函 数 为 对 x 进 行 向 下 取 整 ；

m ( P̄x，k ) 为充电功率 P̄x，k 对应的所在区间；C ( P̄x，k ) 为

P̄x，k 的编码值；k、b 分别为编码过程中对各区间线性

化 编 码 的 系 数 ；编 码 后 ，应 保 证 全 部 区 间 每 个 充 电

负荷功率被编码为 1~100 的数值。

经 过 编 码 后 ，所 有 e 个 充 电 桩 充 电 负 荷 的 典 型

日平均负荷矩阵 P̄ 转换为编码矩阵 Cen 为

C en =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úC ( P̄ 1，1 ) C ( P̄ 1，2 ) ⋯ C ( P̄ 1，w )
C ( P̄ 2，1 ) C ( P̄ 2，2 ) ⋯ C ( P̄ 2，w )

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
C ( P̄ e，1 ) C ( P̄ e，2 ) ⋯ C ( P̄ e，w )

  （6）

依据编码矩阵 Cen，还可求出待分析区域电动汽

车总充电负荷的等效编码矩阵 Call，作为整个区域电动

汽车充电桩整体利用率的量化计算公式，具体如下：

C all = [ ]C all ( 1 ) C all ( 2 ) ⋯ C all ( w )  （7）

式中，Call（1）、Call（2）、Call（w）分别为整个待分析区域

全天 24 h 中的第 1、2 个采样点和最后第 w 个采样点

对 应 时 刻 的 电 动 汽 车 充 电 桩 整 体 利 用 率 ，其 在 第 i
个采样点的整体利用率为  

C all ( i )= ∑
j = 1

e

C ( P̄ j，i ) （8）
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式中，C ( P̄ j，i ) 为典型日充电负荷矩阵中的第 j 行第 i

列元素。

通过上述步骤，可求取待分析区域每个充电桩

日充电负荷的编码值，以及整个区域充电桩日充电

负荷的整体等效编码值，据此可形成充电桩利用率

的量化计算结果。

2    电动汽车充电负荷超短期预测模型

LSTM 是循环神经网络中的一种，在传统循环

神经网络的基础上改良了内部结构，使其能够保持

时间序列长距离的依赖关系，并有效避免梯度消失

和 梯 度 爆 炸 的 情 况 。 LSTM 单 元 的 内 部 实 现 原 理

如图 1 所示。

sigmoid

sigmoid

tanh

sigmoid

c（t‒1）

x（t）

h（t‒1）
+

+

×

× ×

tanh

c（t）

h（t）

图 1    LSTM 内部单元的实现原理

Figure 1    The implementation principle of LSTM internal units

图 1 所 示 的 框 内 为 传 统 神 经 网 络 的 隐 含 层 单

元 实 现 原 理 ，不 同 于 传 统 神 经 网 络 单 元 ，LSTM 内

部 单元多输出了一个状态参数 c（t），并将输出结果

h（t）和状态参数 c（t）循环送入该内部单元，与下一

时刻数 据 x（t+1）统 一 形 成 输 入 量 ；状 态 参 数 c（t）

位 于 图 1 的上半部分，是决定 LSTM 网络长期记忆

的 关 键 ；sigmoid 函 数 与 tanh 函 数 的 联 合 计 算 位 于

图 1 的 下 半 部 分 ，是 决 定 LSTM 网 络 短 期 记 忆 的

关键。

激 活 函 数 一 般 采 用 sigmoid 函 数 或 者 tanh 函

数，sigmoid 函数如下：

sigmoid( x )= 1
1 + exp(-x )

 （9）

tanh 函数如下：

tanh ( x )= exp( x )- exp(-x )
exp( x )+ exp(-x )

 （10）

本 文 选 用 历 史 充 电 负 荷 功 率 时 间 序 列 与 上 文

求 取 的 充 电 桩 利 用 率 编 码 值 作 为 LSTM 深 度 学 习

模 型 的 输 入 变 量 ，并 构 建 合 理 的 LSTM 网 络 结 构 ，

建 立 电 动 汽 车 充 电 负 荷 超 短 期 预 测 模 型 ，如 图 2
所示。

所有充电站和充
电桩的充电交易
数据（充电起始
与结束时间、费
用、交易电量）

对充电交易数据
进行预处理，得
到充电桩充电
负荷每 0.5 h

的采样点

求解充电
桩使用度

二维数据集：①历史充电负荷；
②历史充电桩使用度

电动汽车超短期预测结果

输出层

隐藏层

隐藏层

输入层

图 2    基于充电桩利用率的充电负荷超短期预测模型

Figure 2    Model of ultra⁃short⁃term forecasting of 
charging load based on charging pile utilization rate

由图 2 可知，开展电动汽车充电负荷超短期预

测工作主要包括以下几点。

1） 获取所有充电站和充电桩的充电交易数据，

包 括 充 电 起 始 与 结 束 时 间 、充 电 交 易 费 用 、充 电 电

量；据此，对充电交易数据进行预处理，得到充电桩

充电负荷每 0.5 h 的采样点；根据求得的数据，可求

解得出充电桩利用率。

2） 形成适用于电动汽车充电负荷超短期预测

模型的二维输入数据集：历史充电负荷功率以及历

史充电桩利用率编码值。

3） 根据 LSTM 模型时间步长要求，将历史数据

转换为监督学习所需要的格式，并划分训练集和测

试 集 。 采 用 平 均 绝 对 百 分 比 误 差（mean absolute 
percentage error， MAPE）作 为 LSTM 网 络 成 本 函

数，以减小预测结果的 MAPE；使用 Adam 优化器进

行优化训练；选取合适的 LSTM 学习率来控制模型

的学习进度，避免过长的网络学习时间以及神经网

络的不收敛。

根 据 真 实 充 电 站/充 电 桩 的 充 电 交 易 数 据 ，其

每一条交易数据包括充电起始时间、电量、费用、充

电桩、所属充电站信息等。由于原始数据是交易订

单格式，和传统的时间序列负荷数据格式有较大差
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异，故采取如下具体的充电负荷数据预处理工作。

1） 将各充电交易订单按起止时间重新排为一

列，用交易电量除以充电时间来表示该阶段的平均

充电负荷功率。

2） 每天的充电交易订单起止时间比较随机，时

间长度也不一致，不利于聚类分析和充电负荷预测

研 究 ，故 需 进 行 数 据 的 插 值 补 充 。 实 际 数 据 表 明 ，

存在较多持续时间为数分钟的临时充电行为，故充

电 数 据 插 补 时 间 尺 度 为 1 min。 2 个 充 电 交 易 订 单

之间的充电桩充电负荷功率插值为零，订单内的功

率数据插补为固定值。

3    算例分析

收 集 了 某 城 市 由 电 网 公 司 直 接 运 营 的 所 有 充

电站和充电桩的充电负荷交易数据，时间从 2018 年

1 月 1 日 至 2021 年 12 月 31 日 。 整 个 充 电 交 易 数 据

约 200 万 条 ，每 条 数 据 含 9 列 数 据 ，分 别 为 月 份 、桩

号 、站 名 、电 量 、电 费 、服 务 费 、交 易 金 额 、开 始 时 间

和结束时间。

为便于验证所提方法的有效性，选取该城市某

行政区内的充电负荷进行分析与预测。

3.1    待分析区域充电负荷

通 过 对 选 定 区 域 内 充 电 负 荷 交 易 数 据 进 行 预

处理，可得到该区域内的真实总充电负荷曲线。

图 3 给 出 了 该 区 域 总 充 电 负 荷 在 2018 年 1 月

的连续变化曲线。由图 3 可知，某区域电动汽车总

充 电 负 荷 存 在 明 显 的 以 日 为 周 期 的 变 化 规 律 。 如

图 4 所 示 ，绘制了 31 d 的充电负荷日负荷曲线。可

见，除了极个别日期内的日充电负荷曲线规律异常

外 ，绝 大 部 分 日 期 内 ，充 电 负 荷 的 高 峰 基 本 都 出 现

在 09：00—10：00、13：00—17：00。不同日充电负荷

具有很强的整体变化规律性。
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图 3    某市行政区总充电负荷连续 31 d 功率曲线

Figure 3    The continuous 31 d power curves of the total 
charging load in a certain municipal administrative area
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图 4    某市行政区总充电日负荷曲线

Figure 4    The daily charging load curves of the total charging 
load in a certain municipal administrative area

3.2    待分析区域充电桩利用率

运 用 DBSCAN 算 法 对 图 4 的 日 充 电 负 荷 进 行

聚类分析，聚类结果如图 5 所示。参数设置中，以日

充电量的 10% 为扫描半径，以 2 为最小样本点数。
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图 5    某市行政区总充电日负荷功率曲线聚类分析结果

Figure 5    The clustering analysis results of the daily 
charging load power curve of the total charging 

in a certain municipal administrative area

图 5 中，虚线代表离群子，即不属于任何类。在

1 月，该地区电动汽车充电日负荷可聚为一类，仅有

1 月 5 日 、6 日（虚 线 表 示）的 负 荷 不 属 于 该 类 ，即 该

地区电动汽车充电日负荷整体变化规律强。

剔 除 1 月 5 日 、6 日 的 负 荷 数 据 后 ，求 取 该 地 区

88 个充电桩的日平均充电负荷值，以 0.05 kW 为区

间 来 划 分 充 电 负 荷 。 可 以 发 现 ，0~0.049 kW 的 充

电 桩 负 荷 值 有 2 800 多 个 采 样 点 ，其 原 因 是 该 区 域

充 电 桩 存 在 大 量 闲 置 时 间 。 负 荷 较 小 的 区 间 负 荷

个数较多，而负荷较大的区间负荷个数较少。为合

理量化充电桩各时刻的利用率指标，合并负荷值个

数较小区间，调整后的该地区 1 月充电桩利用率的

量化分析参数如表 1 所示。

不同区间的负荷编码值使用区间中值的倍数，

从而表示出不同充电桩的日使用程度。
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表 1    某市行政区充电桩充电负荷区间分布和编码情况

Table 1    The distribution and encoding of charging pile charging 
load intervals in a certain municipal administrative area

充电负荷

区间

0~0.049
0.050~0.149
0.150~0.249
0.250~0.449

充电桩

数量/个

2 873
333
191
156

编码

值

1.0
2.5
4.5
7.5

充电负荷

区间

0.450~0.949
0.950~1.699
1.700~7.699

充电桩

数量/个

209
222
240

编码

值

14.5
27.0
94.5

考虑充电负荷在节假日和工作日上的差异，筛

选 出 节 假 日 与 工 作 日 的 充 电 桩 充 电 负 荷 后 再 分 别

求取充电桩利用率编码值。图 6 给出了该区域所有

充 电 桩 平 均 用 电 负 荷 曲 线 分 别 在 1 月 和 10 月 对 应

的利用率整体等效编码值的日曲线。
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图 6    某市行政区总充电桩利用率

Figure 6    The total charging pile usage degrees in 
a certain municipal administrative area

对 比 图 6（a）、（b）可 以 得 出 ，1 月 中 工 作 日 的 充

电桩利用率比节假日高，而在 10 月，工作日和节假

日的充电桩利用率相似，且利用率曲线有所差异的

真 实 原 因 应 该 是 电 动 汽 车 充 电 负 荷 空 间 分 布 受 天

气 、出 行 规 律 、交 通 状 况 等 因 素 影 响 。 在 1 月 和 10
月，13：00—17：00 均为日充电桩利用率的峰值，但 1
月的另外一个利用率峰值在 09：00—10：00，而 10 月

另一个利用率峰值在 00：00—02：00。

3.3    充电负荷超短期预测结果

对上述行政区总的充电负荷进行超短期预测。

选用上述 1 月的历史充电负荷数据进行验证分析。

采 用 该 月 前 29 d 的 历 史 数 据 训 练 模 型 ，最 后 2 d 的

数据用于验证预测结果。根据经验，设置 LSTM 预

测 模 型 为 2 层 隐 含 层 ，每 层 隐 含 层 含 20 个 神 经 单

元 ，LSTM 模 型 的 学 习 率 设 置 为 0.1，迭 代 训 练 150
次后可得到预测结果。

为对比验证本文所提方法的先进性，基准方法

为仅将充电桩充电负荷历史数据作为输入变量，开

展 LSTM 模 型 的 训 练 以 及 后 续 充 电 负 荷 的 超 短 期

预 测 ，后 续 命 名 为 传 统 LSTM 预 测 方 法 ；本 文 所 提

方 法 则 将 充 电 桩 利 用 率 和 充 电 桩 充 电 负 荷 历 史 数

据组成的二维数组送入 LSTM 模型中开展训练，并

开展预测工作。

对 于 基 于 深 度 学 习 的 负 荷 预 测 模 型 ，受 神 经

网 络 中 参 数 初 始 过 程 的 随 机 性 影 响 ，多 次 运 行 的

预 测 结 果 会 有 所 不 同 。 为 论 证 本 文 所 提 方 法 的 有

效 性 ，对基础 LSTM 预测方法和本文所提方法均独

立 开 展 30 次 模 型 训 练 及 充 电 负 荷 的 超 短 期 预 测 ，

图 7 为 30 次 电 动 汽 车 充 电 负 荷 超 短 期 预 测 结 果 的

MAPE 值。
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图 7    某市行政区总充电负荷超短期预测误差

Figure 7    The ultra short⁃term forecasting errors of the total 
charging load in a certain municipal administrative area

从图 7 可以得出，30 次深度学习模型训练与充

电负荷超短期预测中，仅有 6 次传统 LSTM 预测方

法的预测结果 MAPE 值小于本文方法，且二者非常

接 近 ，绝 大 多 数 情 况 下 ，本 文 所 提 方 法 的 充 电 负 荷

超短期预测精度都要优于传统方法。

图 8 给 出 了 30 次 充 电 负 荷 超 短 期 预 测 结 果 的

平均值。由图 8 可知，本文所提方法得到的电动汽

车 充 电 负 荷 超 短 期 预 测 结 果 相 比 于 传 统 LSTM 预

测方法的预测精度要高，本文所提方法的预测结果
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MAPE 值为 28.9%，而传统 LSTM 预测方法所得结

果的 MAPE 为 33.1%，预测精度提高了近 5%。
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图 8    某市行政区总充电负荷超短期预测结果

Figure 8    The ultra short⁃term forecasting results of the total 
charging load in a certain municipal administrative area 

上 述 分 析 结 果 是 基 于 某 城 市 某 区 域 内 所 有 充

电桩交易数据验证得出，这些充电桩隶属于 10 个充

电站，具有实际工程应用价值。该区域总充电负荷

最 大 值 仅 为 约 80 kW，波 动 性 大 ，故 预 测 结 果 的

MAPE 值较大。

为 进 一 步 论 证 本 文 所 提 方 法 对 消 除 电 动 汽 车

空间分布不确定性对预测结果影响的有效性，将所

提 方 法 应 用 于 该 城 市 更 大 区 域 内 的 电 动 汽 车 充 电

负荷预测中，该区域内的总电站数量达到 69 个，总

充电负荷最大值约为 140 kW，预测结果表明本文所

提 方 法 的 预 测 结 果 MAPE 值 迅 速 下 降 到 约 0.1，满

足工程实际应用需求。

如表 2 所示，为进一步验证本文所提电动汽车

充电负荷预测方法的有效性，将同样的方法应用在

不同空间尺度区域内的 7 月、10 月电动汽车充电负

荷超短期预测中，表 2 中给出了 1 月、7 月和 10 月的

30 次预测结果的 MAPE。

表 2    某市行政区充电桩充电负荷超短期预测结果误差

Table 2    The ultra shor⁃term forecasting errors of the charging 
load in a certain municipal administrative area

区域

小区域（共 10 个充电站，

约 100 km2）

大区域（共 69 个充电站，

约 300 km2）

预测方法

传统 LSTM
预测方法

本文方法

传统 LSTM
预测方法

本文方法

MAPE

1 月

0.331

0.289

0.162

0.144

7 月

0.316

0.253

0.143

0.120

10 月

0.353

0.299

0.131

0.113

对 于 区 域 总 充 电 负 荷 ，分 别 对 1 月 、7 月 、10 月

的最后 2 d 开展 30 次模型训练与超短期预测，多次

预 测 结 果 的 平 均 MAPE 表 明 ，对 于 1 月 、7 月 和 10
月 ，在小区域内（共 10 个充电站 ，约 100 km2），本文

所 提 方 法 的 电 动 汽 车 超 短 期 预 测 结 果 精 度 均 比 传

统 LSTM 预测方法的精度提高了近 5%；在大区域

内（共 69 个充电站，约 300 km2），本文所提方法的预

测精度可提高近 2%。其原因是传统 LSTM 预测方

法 仅 考 虑 了 充 电 负 荷 在 时 间 尺 度 上 的 内 在 规 律 与

特征，而本文所提方法借助充电桩利用率将电动汽

车空间分布特性进行了编码并纳入预测输入量中，

一 定 程 度 上 削 弱 了 空 间 不 确 定 性 对 预 测 精 确 度 造

成的负面影响。而区域越小，电动汽车临时选择该

区域外进行充电的随机性越大，本文所提方法对提

升充电负荷超短期预测精确度的效果越好。

4    结语

本 文 提 出 了 一 种 基 于 充 电 桩 利 用 率 的 电 动 汽

车 充 电 负 荷 超 短 期 预 测 方 法 。 提 出 并 定 义 了 区 域

充电桩利用率概念，将其与充电负荷历史数据进行

有效融合，实现了考虑空间分布特性的电动汽车充

电 负 荷 超 短 期 预 测 。 相 比 传 统 基 于 深 度 学 习 算 法

的电动汽车负荷预测方法而言，所提方法计入了出

行 规 律 及 交 通 状 况 等 对 区 域 充 电 负 荷 空 间 分 布 的

影 响 。 利 用 现 场 实 际 获 取 的 充 电 数 据 进 行 分 析 验

证，结果表明，以 MAPE 指标来看，所提方法相比传

统深度学习预测方法所得的预测结果，精度提高了

近 5%，可 为 配 电 网 车 网 互 动 优 化 运 行 提 供 技 术 支

撑。未来可在预测模型中引入新的影响因素，进一

步提高充电负荷预测精度。
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