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考虑环境因素的电动汽车充电站实时负荷预测模型

李 波， 王 宁， 吕叶林， 陈 宇
（同济大学 汽车学院，上海 201804）

摘要：为了减少电动汽车大规模集成到电网造成的不利影

响，提出了一种能够实现充电站充电负荷精准预测的方法。

该方法利用 LightGBM（light gradient boosting machine）与

XGBoost（eXtreme gradient boosting）模型构建线下‒线上组

合模型。考虑充电负荷、时间、温度、天气等历史数据，利用

LightGBM 模型初步建立充电负荷线下预测模型；基于

XGBoost模型，以线下预测模型输出负荷和实际负荷的误差

为优化目标，实时变化的交通流量为协变量，建立线上预测

模型，并对初步预测结果进行误差修正。某市实际充电站预

测结果表明，相比于随机森林（RF）、LightGBM 模型、

XGBoost模型、多层感知机（MLP）以及LightGBM‒RF组合

模型，该组合模型具有更高的预测精度，同时可以准确预测

不同充电站的实时充电负荷。

关键词：电动汽车；充电负荷预测；LightGBM（light gradient 
boosting machine）；XGBoost（eXtreme gradient boosting）；在
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Abstract：To mitigate the adverse effects of large-scale 
integration of electric vehicles into the grid， a method for 
the precise prediction of charging station load is proposed 
in this paper. The method employs a combination of 
LightGBM and XGBoost to construct offline-online 
ensemble models. Historical data including charging load， 
time， temperature， and weather are considered. Firstly， a 
charging load offline prediction model is established using 
LightGBM. Based on the XGBoost model， with the error 

between offline prediction model output load and actual 
load as the optimization target， and the real-time varying 
traffic flow as a covariate， an online prediction model is 
developed， and the error correction is performed on 
preliminary prediction results. Predictions from actual 
charging stations in a certain city indicate that compared 
to random forest （RF）， LightGBM， XGBoost， multilayer 
perceptron （MLP）， and LightGBM-RF ensemble models， 
the ensemble model demonstrates higher prediction 
accuracy while accurately forecasting real-time charging 
loads for different charging stations.

Keywords： electric vehicles； charging load prediction；

LightGBM；XGBoost；e-learning 

电动汽车具有2种属性，一种属性是需要充电，

另一种属性是可以随机移动，因此电动汽车被视为

随机性的移动负荷。这2种属性给电网运营带来了

一系列挑战。大规模电动汽车并入电网充电容易导

致电网负荷过载，从而影响能源系统［1-4］。充电过程

中引入的高次谐波使电网面临谐振风险，对电气设

备的正常工作造成影响。同时，电动汽车的充电随

机性易导致电网运行电压变动，增加网络损耗和运

行成本［5-7］。为了减少电动汽车集成到电网的不利影

响，准确的充电负荷预测至关重要［8-9］。充电负荷预

测能够实现对电网能量的削峰填谷，确保电动汽车

与电网的高效协调运行［10-13］。

充电负荷预测研究方法分为模型驱动法和数据

驱动法［14］。数据驱动法通过数据分析探索充电负荷

历史数据规律以实现充电负荷预测，数据规模和种

类都会影响预测的准确性。温度、天气状况、交通状

况等因素通过影响车主的充电行为间接对充电负荷

造成影响，电池特性、起始电量、充电时间及功率等
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因素直接影响充电负荷［10］。机器学习算法被广泛应

用于充电负荷预测［15］。王华彪等［16］根据电动汽车充

电负荷时序性特点，基于深度学习提出了融合注意

力机制的双向长短时记忆网络模型，能够有效挖掘

负荷序列之间的关系，从而进行准确预测。Feng
等［17］考虑电价和温度的影响，提出了一种多变量残

留校正灰色模型和长短时记忆网络模型的组合预测

方法，相比于单个模型能够更有效地提高预测准确

性。Shen等［18］提出了一种基于生成对抗网络的数据

生成方法，并在长短时记忆网络中采用一种名为

Mogrifier的门控机制，能够在稀缺数据集上获得准

确的电动汽车充电负荷预测结果。李恒杰等［19］充分

考虑充电负荷的影响因素，自定义能量集成轻量梯

度提升模型，选择占用资源极低的 LightGBM 模型

作为基础回归器生成层，并使用提升集成法对基础

回归器群进行串行优化。吴丹等［20］基于Stacking集

成学习策略，采用 XGBoost 与 LightGBM 算法构建

充电负荷预测的基学习器，通过岭回归算法融合基

学习器结果，输出最终充电负荷预测值。

上述文献聚焦于预测方法的构建，将所有特征

同时输入模型中进行预测，缺乏对输入特征实时变化

的考量。为充分利用数据的实时变化，采用适合于高

维度海量数据的LightGBM与XGBoost模型构建线

下‒线上组合模型，分批输入特征。LightGBM模型

对天气、温度等实时变化小的特征进行线下模型训

练，XGBoost模型对实时变化大的交通流数据进行线

上模型完善，从而更好地适应环境因素的实时变化。

将充电负荷预测范围精确到以充电站为单位，以能够

精准预测任意组合充电站的充电负荷为目标。实验

结果表明，该线下‒线上组合模型是一个在充分考虑

输入数据实时变化的前提下实现多个充电站充电负

荷精准预测的通用模型。

1 充电站充电负荷特性分析 

通过调研获取了国内某个城市86个公用充电站

的充电负荷数据，对充电站充电特性及共性进行分析。

将充电站每小时输出功率数据的质量作为筛选

指标，选取充电站充电功率数据进行分析，数据周期

为 2021‒01‒01―2021‒12‒20，采样频率为每小时记

录一次，每个充电站共记录8 496条数据。图1展示

了各充电站每小时充电功率的最大值与最小值，充

电功率最小值均为零，说明各充电站均有无车充电

的情况。各充电站充电功率最大值差异较大，最大

差距可达 1 MW，这与各充电站的地理位置以及充

电桩数量、功率有关。

图2为某一充电站不同周期下的充电功率变化

曲线。由图2a可知，该充电站每小时的充电功率最

小值为零，最大值超过 1 MW，波动幅度大，难以直

接观察变化规律。图 2b展示了该充电站某月的充

电功率变化趋势，可见每周的数据具有一定相似性，

均存在充电功率为零后曲线大幅波动再次归零的趋

势。图2c为该充电站某周的充电功率变化曲线，可

见该周每天均存在充电功率为零的情况，发生时间

集中在一天的较早时间段。通过图 2d可进一步发

现，充电功率为零的情况集中在凌晨后半段，符合多

数驾驶人的作息规律。

2 充电负荷预测模型 

2. 1　LightGBM　

LightGBM是由梯度提升决策树（GBDT）改进所

得的集成算法，在进行分类、预测、数据挖掘时，能够解

决GBDT因数据量过大而出现的过拟合、训练速度缓

慢等问题［21］，具有快速、低内耗、高准确性的优势［22］。

为了防止过拟合现象的发生，LightGBM模型采

用直方图算法和带深度限制的Leaf-wise（按叶子生

长）策略。直方图算法能够将连续的特征值离散化，

并以离散值个数为宽度构造相应直方图。利用直方

图存放遍历数据时产生的统计量，可在占用内存更

小的情况下加速遍历以寻找最佳分割点［23］。Leaf-
wise策略通过搜索定位每一层叶子，实现对分裂增

益最大叶子的精准分裂，并通过深度限制避免过度

图1　各充电站充电功率极值曲线

Fig.1　Extreme value curve of charging power of 
each charging station
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拟 合 ，还 直 接 支 持 类 别 特 征 和 高 效 并 行［24］。

LightGBM模型采用单边梯度采样，在有效减少数据

量的同时最大程度保证精度［22］，还采用互斥特征捆

绑将 2个不会同时为零的特征进行捆绑，有效减少

高维数据的特征维数，缩短模型训练时间［25］。

LightGBM模型的高训练速度、低内存消耗、高精度

的特性适用于线下预测的高维度海量数据，故选择

其作为线下预测模型。

2. 2　XGBoost　
XGBoost 是一种决策树模型，以减小残差为目

标，不断构建子模型、生成预测值，直到残差能够满

足系统的误差要求，预测精度随迭代次数的增加而

提高［26］。XGBoost 是性能更加优秀的集成学习方

法，广泛应用于分类任务和回归问题。

相比于GBDT和随机森林，XGBoost模型做出

了多项改进。通过添加正则化术语有效控制决策树

的复杂性，提高模型的概括能力，从而减少过度拟合

的风险。同时，XGBoost模型能够实现随机采样和

缺失值自动处理，支持二阶泰勒展开以去除目标函

数中的常数项、选择并行化特征以及自定义损失函

数，有效提升预测速度［27-29］。

相比于XGBoost模型，LightGBM模型虽然具有

更高的运算精度与速度，但是其Leaf-wise策略更易

出现过度拟合，而且线上模型的实时性大大增加了深

度限制的设置难度。为了充分发挥线上模型的修正

作用，最终选择XGBoost模型进行线上学习。

2. 3　模型组合方法　

为了提高模型的预测精度，首先构建一个训练

完备的线下模型，再通过实时滚动的线上模型对结

果进行进一步的修正。组合模型预测框架如图3所

示。具体步骤如下：

（1） 线下模型建立。将充电站历史充电负荷、天

气、温度、日期等数据作为输入，构造历史充电负荷统

计量和与日期相关的新特征，所有特征共同输入

LightGBM模型中得到充电站充电负荷预测值y1。可

根据预测需要选择参与训练的充电站，对充电站数目

不加限制，所有充电站的信息拼接后共同输入模型。

（2） 线上模型建立。将预测站点附近的交通流

量实时信息作为新的输入数据，选择的站点需与步

骤（1）中一致。然后，通过XGBoost模型对真实充电

负荷 ŷ 与预测值 y1 之间的残差 e 进行预测，即 e =
ŷ - y1，最终输出 e。

（3） 结果输出。将线下模型得到的充电站充电

负荷预测值 y1 与线上模型得到的残差 e加和作为最

终的充电负荷预测值y2，即y2 = y1 + e。

图2　某充电站充电功率变化曲线

Fig.2　Charging power change curve at a charging station
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3 充电站充电负荷预测分析 

3. 1　数据分析与处理　

3. 1. 1　数据分析　

除分析充电站历史充电负荷数据影响外，还着

重考虑温度、天气、交通流量等因素对充电负荷的影

响。温度与天气数据通过公开数据获得。图4a为某

市2021年的最低与最高温度变化情况，全年最高温

度为37 ℃，最低温度为−5 ℃，变化趋势符合该市大

陆性季风气候的特点。图 4b展示了某市 2021年天

气情况分布，在统计的 24 种天气情况中，小雨是

2021年发生最频繁的天气。

交通流量数据是由百度地图基于海量的交通出

行大数据、车辆轨迹大数据和位置定位大数据等挖

掘计算所得，包括拥堵指数和平均速度两部分，采样

频率为 5 min采样一次。图 5为某市某条路段的交

通流量变化。拥堵指数为实际行程时间与畅通行程

时间的比值，平均速度为该路段车辆的实际平均车

速，两者的关系呈反比，与图5展示的情况一致。拥

堵指数计算式为

η = ts

tc
= vc

vs
（1）

式中：η为拥堵指数；ts 为车辆实际行程时间；tc 为车

辆畅通行程时间；vc 为车辆畅通情况下平均车速；vs

为车辆实际平均车速。

图 6为某市 00∶00―23∶25时 3条路段的交通拥

堵系数变化情况。不同路段的拥堵指数受地理位

置、天气、偶发事件等因素影响，在变化趋势、极值等

方面具有较大差别，难以进行预测，适合作为线上模

图3　预测框架

Fig.3　Prediction framework

图4　某市2021年温度和天气情况分布

Fig.4　Temperature and weather map of a city in 2021

图 5　某市某路段拥堵指数与平均速度随时间的变化

Fig.5　Variation of traffic congestion index and 
average speed with time at certain road section 
in a city
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型的输入数据。

3. 1. 2　特征工程　

原始数据只包括时间、充电站历史充电负荷、天气、

温度和交通流量数据，为了进一步提高预测的准确性

以及更加精确地描述数据，需从原始数据中进一步提

取特征。将输出功率发生时间的月、日、星期、时刻信

息进行拆分，构造month、day、dayofweek和hour特征。

然后，判断该时间是一年中的第几天、第几个星期、是

否为工作日，构造days、week和 is_workday特征。针对

充电站的输出功率数据，采用时间窗移动方法，选择预

测前1~4 h的输出功率作为新特征，并计算前2~4 h输
出功率的最大值、最小值、均值与标准差，对特征进一

步补充。模型最终输入特征如表1所示。

3. 2　评价指标　

在机器学习的回归分析中，采用线性回归决定系

数（R2）进行回归预测时会考虑元素分布，相比于对称

平均绝对百分比误差（eSMAPE）更具真实性，并且不存在

可解释性限制，同时相比于均方误差（eMSE）、均方根误

差（eRMSE）、平均绝对误差（eMAE）和平均绝对百分比误差

（eMAPE）可解释性更佳［30］。选取R2作为预测模型的评价

指标。由于充电站存在功率为零的情况，该情况会造

成平均绝对百分比误差无法计算，因此选择加权平均

绝对百分比误差（eWMAPE）作为模型的另一评价指标。

R2与加权平均绝对百分比误差计算式如下所示：

R2 = ∑( yi - ȳ )2

∑( ŷi - ȳ )2 （2）

eWMAPE =
∑
i = 1

n

|| yi - ŷi

∑
i = 1

n

ŷi

（3）

式中：n为测试样本数量；ŷi为第 i个样本的真实值；yi

为第 i个样本的预测值；ȳ为样本均值。

3. 3　结果比较与分析　

3. 3. 1　特征重要性分析　

线上XGBoost模型的输入变量只有一个流量特

征，因此只对线下 LightGBM 模型的多个特征的重

要性进行分析。回归分析时LightGBM模型采用分

裂信息增益作为决策树的重要性构建指标，特征在

决策树中出现次数越多则越重要，该特征的信息增

益总和也越大。信息增益计算式为

Gs = G l -
N l

N t
G l -

Nr

N t
Gr （4）

式中：N l、Nr 分别为左右子节点的样本总数；N t =
N l + Nr；G l、Gr 分别为左右子节点的基尼系数。筛

选信息增益最大的前 29 个特征构建特征重要性分

析图，结果如图7所示。

重要性为零的特征在图7中不会体现。图7a中
共有 27 个特征的重要性分析结果，缺少 days 和

station_name因素的结果，图 7b中共有 28个特征的

重要性分析结果，缺少 days 因素的结果。这表明

图6　某市3条路段拥堵指数随时间的变化

Fig.6　Variation of traffic congestion index with 
time at three road sections in a city

表1　模型的输入特征

Tab.1　Input characteristics of the model

类型

特征1
特征2
特征3
特征4
特征5
特征6
特征7
特征8
特征9
特征10
特征11
特征12
特征13
特征14
特征15
特征16
特征17
特征18
特征19
特征20
特征21
特征22
特征23
特征24
特征25
特征26
特征27
特征28
特征29

名称

pdate
days

month
week
day
hour

dayofweek
is_workday
tem_max
tem_min

weather_day
weather_night

rolling_1h
rolling_2h_max
rolling_2h_min

rolling_2h_mean
rolling_2h_std

rolling_2h
rolling_3h_max
rolling_3h_min

rolling_3h_mean
rolling_3h_std

rolling_3h
rolling_4h_max
rolling_4h_min

rolling_4h_mean
rolling_4h_std

rolling_4h
station_name

说明

充电功率记录时间
一年的第几天

所在月份
一年的第几个星期
所在月份的第几天

几点
周几

是否为工作日
当日最高温度
当日最低温度
当日白天天气
当日夜晚天气

预测时刻前1 h的输出功率
预测时刻前2 h的输出功率最大值
预测时刻前2 h的输出功率最小值
预测时刻前2 h的输出功率均值

预测时刻前2 h的输出功率标准差
预测时刻前2 h的输出功率

预测时刻前3 h的输出功率最大值
预测时刻前3 h的输出功率最小值
预测时刻前3 h的输出功率均值

预测时刻前3 h的输出功率标准差
预测时刻前3 h的输出功率

预测时刻前4 h的输出功率最大值
预测时刻前4 h的输出功率最小值
预测时刻前4 h的输出功率均值

预测时刻前4 h的输出功率标准差
预测时刻前4 h的输出功率

充电站名称

966



第 6 期 李 波，等：考虑环境因素的电动汽车充电站实时负荷预测模型

days因素对模型预测性能的提升并无显著帮助，在

决策树中从未被用作分裂点，训练单个充电站和集

中训练多个充电站的过程中其重要性均为零。此

外，训练单个充电站的过程中 station_name因素为定

值，其重要性同样被认为是零。

对图 7a、b进行分析比较可发现，一个充电站和

多个充电站的情况下，特征重要性具有高度相似性，

时间因素与历史充电负荷统计值均处在重要性排序

的前列，说明这 2类数据是影响充电负荷预测的主

要因素。天气在图 7a、b 中均未排到一个较高的位

置，说明天气没有起到重要作用，这一结论佐证了天

气数据不会为充电负荷预测模型性能带来显著改善

的观点［31］。同时发现，station_name因素的重要性不

是很高，与时间、温度等因素相比，充电站自身属性

对于充电站充电负荷预测重要性相对较低。以上分

析为建立通用模型提供了有力的理论支持。

3. 3. 2　结果分析　

为了验证LightGBM与XGBoost组合模型的有

效性，将实验数据按照 4∶1的比例划分为训练集和

测 试 集 ，选 择 单 一 算 法 模 型 随 机 森 林（RF）、

LightGBM、XGBoost、多层感知机（MLP）以及组合

模型LightGBM‒RF作为对比模型，与LightGBM与

XGBoost组合模型的充电负荷预测结果进行对比，

结果如表2所示。对比分析结果表明，LightGBM与

XGBoost组合模型在R2和 eWMAPE上均表现最佳。R2

提 升 到 了 0. 999 928，其 余 模 型 则 均 未 能 超 过    
0. 999 900；eWMAPE 降低至 0. 227 7%，远低于其余模

型的最佳值0. 825 6%。相较单一模型，LightGBM‒
XGBoost利用组合模型的优势，充分考虑数据的实

时性，预测精度更优。比较2个组合模型，两者只在

线上模型的选择上存在区别，XGBoost模型相较于

RF 模型更能适应线上输入数据的特点，因此

LightGBM‒XGBoost 组合模型相较于 LightGBM‒
RF组合模型预测精度更高。

分别选择 1、12、24、36、48、60、72、84 个充电站

对模型进行训练，再从该城市 3个不同的市辖区分

别选择一个典型充电站进行充电负荷预测，3个充电

站分别命名为充电站 1、充电站 2、充电站 3，验证组

合模型的通用性，结果如图8所示。

选择的3个充电站均在单站训练的情况下得到

最优预测结果，随着充电站数目的增加，预测结果均

出现不同程度的波动，但并未形成一个稳定的变优

或变坏趋势，仍处在一个优异表现的范围内，说明

LightGBM‒XGBoost组合模型能够有效实现一个模

型对多个充电站的预测。

表2 6种模型的预测结果

Tab.2　Prediction results of six models

模型

RF
LightGBM
XGBoost

MLP
LightGBM‒RF

LightGBM‒XGBoost

评价指标

R2

0. 998 539
0. 998 108
0. 998 527
0. 996 865
0. 999 661
0. 999 928

eWMAPE/%
0. 863 0
2. 275 2
2. 117 6
3. 015 8
0. 825 6
0. 227 7

图7　充电站特征重要性分析

Fig.7　Importance analysis of charging station features
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新能源汽车的高速发展为电网带来压力，实现

充电站充电负荷的精准预测十分必要。考虑天气、

温度、交通流量等影响因素，构建了时间、历史充电

负荷统计量等新特征，基于 LightGBM 与 XGBoost
模型提出了线下‒线上相结合的组合算法。以数据

的实时变化为标准，分批将数据输入线下‒线上模

型，并通过选择不同数目的充电站进行训练，创建了

一个能够精准预测多个充电站充电负荷的通用模

型。相比RF、LightGBM、XGBoost、MLP模型以及

LightGBM‒RF组合模型，LightGBM‒XGBoost组合

模型的预测结果具有更高的精度，并且线下线上相

结合的形式能够实现模型结果的实时更新，对于新

能源汽车与电网的有效整合具有积极影响。

未来应对算法进行进一步优化，探究充电车辆

的类型、充电站位置等因素对充电站充电负荷预测

的影响，优化参与训练充电站的选择标准，减少充电

站的不同组合对预测精度的影响，构建更具通用性

的模型。
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