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【摘　 要】 　 为解决因电动汽车充电站规模持续扩大而导致电力过载、负荷波动及需求分布不均等

风险，提出一种基于多源数据融合深度学习模型（混合深度融合（ＨＤＦ） －长短期记忆（ＬＳＴＭ）网络）
的负荷预测与分级预警方法，以实现高精度负荷预测与动态风险分级告警。 该模型融合长短期记忆

网络 ＬＳＴＭ、循环神经网络（ＧＲＵ）与自注意力机制 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构，综合利用历史负荷、气象和交通

流量等多源数据，并通过 Ｐｅａｒｓｏｎ相关性分析与动态权重分配机制提升非线性特征的表达能力；在
《电动汽车充电站设计标准》中变压器容量和同时率的约束条件下，设计三级风险预警机制，确保在

运行接近临界水平时实现快速告警。 结果表明：ＨＤＦ⁃ＬＳＴＭ 在预测精度上优于极端梯度提升

（ＸＧＢｏｏｓｔ）、ＧＲＵ、ＬＳＴＭ和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 等模型，均方误差（ＭＳＥ）与平均绝对误差（ＭＡＥ）分别降至

０􀆰 １８５ ２和 ０􀆰 ２６８ ２，决定系数 Ｒ２ 达到 ０􀆰 ９８５７，且具备较好的计算效率，适用于能耗预测与风险阈值

动态计算等场景。
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０　 引　 言

　 　 电动汽车（Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｖｅｈｉｃｌｅ，ＥＶ）市场的快速发

展带动了充电基础设施的持续扩张。 ２０２４ 年，中国

大陆电动汽车渗透率已接近 ５０％，公共充电桩数量

占全球总量的 ６５％，同比增幅超过 ３０％［１］。 充电站

规模的快速增长，使电力过载、负荷波动和需求分布

不均等问题日益突出，对电网安全运行形成直接威

胁［２］。 因此，开展高精度负荷预测与动态风险预警

研究［３］，成为保障电网安全和支撑智慧城市能源管

理的关键任务［４］。
传统负荷预测方法（如自回归积分滑动平均模

型、功率平衡模型）在处理高维多源数据和复杂非

线性关系时存在局限，预测精度有限［５］。 近年来，
深度学习技术在充电负荷预测中展现出显著优势。
长短期记忆 （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ） 网

络［６］通过门控机制有效捕捉时间序列的长期依赖

关系，预测精度优于传统方法［７］。 张洪财等［８］提出

了融合时空因素的预测方法，陆继翔等［９］结合卷积

神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ） 与

ＬＳＴＭ构建混合神经网络模型，提高了短期预测精

度。 在此基础上，多源数据融合逐渐成为研究热点，
为解决充电负荷预测中的多维特征问题提供技术路

径［１０］。 吴思培等［１１］验证了交通流量与充电需求的

相关性，Ａｄｕａｍａ 等［１２］ 利用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃ＬＳＴＭ 混合

模型将预测均方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）降
低约 ２０％。 然而，现有研究仍存在不足：一是多源

数据权重分配缺乏动态优化，非线性特征表达能力

受限；二是现有模型鲁棒性不足，难以适应极端场

景；三是风险预警机制未能充分结合《电动汽车充

电站设计标准》 ［３］的工程约束条件，如同时率范围

０􀆰 ５～０􀆰 ８。
在风险预警研究方面，李存斌等［１３］提出一种基

于多重分形去趋势波动分析的方法，刘俊峰等［１４］利

用深度强化学习技术，研究了微能源网的能量管理

和优化策略。 魏瑞增等［１０］提出结合多源预测与场

景分类的能源预警方法。 高德新等［１５］基于深度信

念网络（Ｄｅｅｐ Ｂｅｌｉｅｆ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）提升了故障检测

能力。 唐敏安等［１６］ 利用加权无迹卡尔曼滤波

（Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ，ＵＫＦ）算法实现

城市区域负荷预测。 易强等［１７］提出了基于多智能

体行程模拟的充电需求预测。 Ｓｈｅｎ Ｙｕ等［１８］进一步

将 ＶＭＤ⁃ＬＳＴＭ与模糊模型结合用于稳态电能质量

风险预警。 这些方法未且尚未充分满足文献［３］要
求。 国际能源署预测，２０３０ 年中国电动汽车渗透率

将超过 ８０％，电网稳定性将面临更高挑战［１］。
针对上述问题，本文拟提出一种多源数据驱动

的深度学习模型 （混合深度融合 （ Ｈｙｂｒｉｄ Ｄｅｅｐ
Ｆｕｓｉｏｎ，ＨＤＦ）⁃ＬＳＴＭ），融合 ＬＳＴＭ、门控循环单元

（Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ，ＧＲＵ） ［７］与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１９］等
模型结构优势，并在负荷预测基础上提出分级预警

方法，以提升电动汽车充电站复杂场景下的预测精

度与风险识别能力；同时基于 ＥＶ Ｃｈａｒｇｉｎｇ Ｓｔａｔｉｏｎ
Ｕｓａｇｅ 数据集［２０］和 Ｍｅｔｒｏ Ｉｎｔｅｒｓｔａｔｅ Ｔｒａｆｆｉｃ Ｖｏｌｕｍｅ 数
据集［２１］开展试验，并与 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ［２２］、ＤＢＮ 和极端

梯度提升（ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ）等典

型模型进行对比分析，以期可为充电站安全运行与

电网调度提供依据。

１　 充电站负荷预测数据构建

　 　 为提高电动汽车充电站负荷预测的准确性，并
为风险预警模型提供可靠数据支撑，选取充电站公

开数据集，并结合公路交通数据集，开展充电行为与

交通状况的联合建模［２３－２４］。 ２ 类数据均为真实采

集，但来源和维度存在差异，因此，在建模前需进行

时间对齐、地理匹配和特征清洗等预处理。 通过时

间戳解析、位置映射及特征工程，完成多源数据的统

一建模，为模型训练和验证奠定基础。

１􀆰 １　 多源负荷特征构成

　 　 １） 电动汽车充电站数据。 充电站公开数据数

据集记录了公共充电站的运行信息，包括站点位置、
充电接口类型、交易起止时间、充电时长及总能耗等

·９２·
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核心特征。 该数据能够反映用户的充电行为模式和

基础设施利用水平，为分析充电需求波动、识别高峰

时段及评估运行效率提供可靠依据［２５］。
２） 交通和天气数据。 州际交通数据集包含州

际公路交通特征，如交通流量、交通密度和交通事件

等。 通过时间与空间的匹配，可耦合分析交通状况

与充电行为，从而量化交通对充电负荷的影响［２６］。
此外，该数据集还提供温度、降雨量、降雪量、云量和

天气类别等气象信息，这些因素是负荷预测与风险

预警的重要补充变量［２７］。
综上，电动汽车充电站数据、交通数据与气象数

据相结合，可从用户行为、交通状况和环境条件 ３ 个

维度刻画影响充电负荷的关键因素，从而提升预测

模型在复杂场景下的准确性和稳定性。 其主要特征

关系见表 １。
表 １　 电动汽车充电站使用数据与交通、天气的特征关系

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈａｒｇｉｎｇ ｓｔａｔｉｏｎ ｕｓａｇｅ ｗｉｔｈ
ｔｒａｆｆｉｃ ａｎｄ ｗｅａｔｈｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ

类别 相关特征 特征作用分析

电量
交通流量，
交通密度

流量密度决定进
出频率，影响负荷波动

充电
时间

事件持续时间，
事件类型

事件属性影响停
留时长与功率需求

位置 纬度，经度
地理位置反映区域
差异，影响负荷分布

时区 时间，交通流量
时段与流量变化揭示

负荷高低峰

天气
温度，降雨量，
降雪量，云量

天气条件影响出
行充电，致负荷波动

１􀆰 ２　 负荷预测数据预处理

　 　 数据预处理是保障模型性能和结果可靠性的关

键环节，主要包括以下步骤：
１） 数据合并与对齐。 基于充电会话的起止时

间与交通数据的时间戳，按小时粒度对齐。 利用充

电站经纬度与交通数据区域范围匹配，确保时间与

空间一致性。 通过地理距离和 Ｋ－最近邻算法（Ｋ⁃
Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ，ＫＮＮ）匹配交通数据，并聚合同一

区域内的充电站数据，计算交通量、能耗和充电时长

的总量或均值，以全面刻画区域充电需求和交通

状况。
２） 数据清洗与转换。 首先统一时间信息至协

调世界时，并按需调整至中央时区。 缺失值采用不

同策略处理：天气相关特征用均值或中位数填补，关
键特征则使用历史均值补全。 重复项予以删除，分
类变量经独热编码或标签编码转换为数值形式；地

理数据格式统一，以保证一致性。
３） 特征工程。 为增强模型的特征表达能力，提

取以下关键特征：时间特征：小时、星期、节假日及高

峰时段，用于反映周期性波动。 天气特征：主要天气

类别及极端天气（如暴雨、高温）标注，用于分析环

境影响。 地理特征：充电站至主干道或城市中心的

距离，以及区域交通流量，用于衡量交通密度影响。
用户行为特征：日均充电量、能耗与使用频率，用于

揭示充电行为模式。
４） 时间序列划分。 数据集分为训练集（７０％ ～

８０％）、验证集（１０％～１５％）和测试集（１０％ ～１５％）。
训练集用于模型构建，验证集用于参数优化，测试集

用于性能评估，以确保模型具备良好的泛化能力。

１􀆰 ３　 负荷时空特征可视化分析

　 　 为揭示数据分布特征并验证预处理效果，采用

可视化方法统计分析主要变量，重点考察时间序列

趋势、空间分布规律及变量相关性，为模型构建提供

参考。 数据加载通过 Ｐｙｔｈｏｎ的 ｐａｎｄａｓ库实现，图形

绘制借助于 ｍａｔｐｌｏｔｌｉｂ与 ｓｅａｂｏｒｎ库完成。
图 １为电力消耗的分布情况，结果呈右偏，主要

集中在 ５ ～ １０ ｋＷｈ 区间。 核密度曲线峰值明显，表
明样本量充足，分布稳定。 图 ２ 为 ２４ ｈ 周期内的电

力消耗特征，高峰时段集中在 ８： ００—１０： ００ 和

１８：００—２１：００，呈现典型的双峰结构。 高峰时段离

散度较大，但异常值分布合理，反映数据采集质量较

好。 图 ３ 为全年日用电量呈峰谷波动 （ ０ ～ ５０
ｋＷｈ），高峰在 ３、９月末、１１月中；６—８月低而稳，季
节特征明显，整体趋势具有预测价值。 图 ４ 为一周

内用电负荷的差异，工作日的用电中位数略高于周

末，符合日常活动规律。 表明各天波动幅度接近，异
常值多出现在高负荷时段，可能与天气或特定活动

相关。 四分位距适中，说明用电行为相对稳定，具备

一定的预测性。

图 １　 总电力消耗分布直方图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｏｔａｌ ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ

图 ５ 为电力消耗与其他特征关系图，其散点矩
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图 ２　 按时刻划分的电力消耗

Ｆｉｇ． ２　 Ｈｏｕｒｌｙ ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｃｈａｒｔ

图 ３　 按天划分的电力消耗

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｃｈａｒｔ ｂｙ ｄａｙ

图 ４　 按周划分的电力消耗

Ｆｉｇ． ４　 Ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｃｈａｒｔ ｂｙ ｄａｙ ｏｆ ｗｅｅｋ

阵反映了能源消耗、总功率消耗与时刻、周的关系。
对角线密度图揭示了各变量的分布特征，非对角线

散点则体现变量间相关性。 能源消耗与总功率消耗

呈显著正相关，近似线性分布；时间维度上表现出明

显周期性特征，提示负荷受时段和星期规律性影响。
结合图 １—图 ５ 可知：电力负荷在小时、日、周

和年等尺度均呈现规律性：日内存在双峰，工作日与

周末存在差异，年度表现出季节性波动。 相关性分

析进一步验证了主要变量间的显著关联，为预测模

型提供了多维度支撑，也说明数据具备可靠性。

１􀆰 ４　 负荷影响因素相关性分析

　 　 为量化不同数据源与充电负荷的关系，并为特

征加权提供依据，对充电负荷、充电时长、交通量及

气象变量（温度、降雨量、降雪量、云量）进行 Ｐｅａｒｓｏｎ
相关系数分析，结果如图 ６所示。

图 ５　 电力消耗与其他特征关系

Ｆｉｇ． ５　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ

图 ６　 多源特征的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数矩阵

Ｆｉｇ． ６　 Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃
ｓｏｕｒｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

特征加权采用相关性归一化方法［２８］，其权重计

算公式为：

ｗｘ ＝
ｒｘ
∑ｒ

（１）

式中： ｒｘ 为第 ｘ 个特征变量与充电负荷的相关系数；
Ｗｘ 为其对应的权重，其中，ｘ ＝ １， ２， …， ｎ。 相关性

较高的特征（如充电时长）被赋予更大权重，而相关

性弱或冗余特征（如交通量、温度）权重相对较低。
由图 ６ 可知：充电时长与负荷的相关系数最高

０􀆰 ７０，交通量与负荷呈弱负相关－０􀆰 １５；温度与降雨

量、云量与降雪量之间相关系数接近 １􀆰 ００，说明存

在强共线性。

·１３·
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２　 负荷预测模型与预警机制

２􀆰 １　 ＬＳＴＭ 基本原理

　 　 ＬＳＴＭ［６］ 是循环神经网络 （ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）的改进模型，通过引入遗忘门、输入

门与输出门这一核心门控机制（图 ７），有效解决了

ＲＮＮ的梯度消失与爆炸问题。 该机制能动态调控

细胞状态中的信息更新与保留，从而擅长捕捉时间

序列中的长期依赖关系及周期波动、随机扰动等非

线性特征。

注：ｔ 为随时间变化的变量。

图 ７　 ＬＳＴＭ 门控机制与状态传递

Ｆｉｇ． ７　 ＬＳＴＭ ｇａｔｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ ｓｔａｔｅ
ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

２􀆰 ２　 ＭＳＡ⁃ＬＳＴＭ 预测模型构建

　 　 为处理多维时间序列数据，在原 ＬＳＴＭ 基础上

构建多尺度注意力 （ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｓｃａｌｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ＭＳＡ）⁃
ＬＳＴＭ基准深度学习模型。 模型结构如图 ８ 所示。
ＭＳＡ⁃ＬＳＴＭ模型主要包括以下部分：

１） 输入与特征处理。 将原始输入划分为时间

特征、历史负荷特征和辅助特征 ３类，经嵌入层映射

为向量表示。
２） 多尺度 ＬＳＴＭ层。 设置小时、日和周 ３ 个并

行 ＬＳＴＭ，用于捕捉短期波动、日常规律和长期

趋势。
３） 特征融合与增强。 通过自注意力机制整合

多尺度输出，突出关键特征；采用 Ｄｒｏｐｏｕｔ（２０％）与
Ｌ２正则化提升泛化能力。

４） 输出层。 经特征整合后，通过线性激活函数

生成预测结果。
该分层架构结合多尺度特征提取与注意力机

制，能够在复杂时序环境下提升预测精度与鲁棒性。

２􀆰 ３　 风险预警机制构建

　 　 为保障充电站在快速扩张背景下的电力供应安

全，基于文献［３］，构建分级预警机制。 该机制结合

图 ８　 ＭＳＡ⁃ＬＳＴＭ 模型结构

Ｆｉｇ． ８　 ＭＳＡ⁃ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

历史负荷及外部数据（能耗、温度、降水量等），通过

预测实时负荷，动态调整变压器容量与电网调度。
其核心是合理核定最大功率 Ｐｍａｘ，并设置多级阈值，
实现从正常运行到应急处置的分级响应。

１） 最大功率核定。 根据文献［３］，充电站变压

器容量需考虑同时率（０􀆰 ５～０􀆰 ８），计算如下：

Ｓ ＝∑Ｐ ｉ × ｋ （２）

式中： Ｐ ｉ 为单桩功率，ｋＷ；ｋ 为同时率（公共站 ０􀆰 ６～
０􀆰 ８，专用站 ０􀆰 ４～ ０􀆰 ６） ［３］。 在此基础上引入修正因

子 ｍ，重新核定最大功率：

Ｐｍａｘ ＝ Ｓ × （１ ＋ ｍ） （３）
其中，ｍ 设定为 １０％，用于覆盖储能备用和峰值波

动。 结合运行要求（如武汉地区规定峰时负荷不得

超过额定容量的 ８０％），对 Ｓ 进行约束性优化。
同时，设计中考虑进线电缆载流能力（如 １０ ｋＶ

电缆最大 ４００ Ａ）及峰谷电价，峰时电价期间阈值上

调 １５％，以分散负荷压力；谷时适度下调，提高用电

效率。 储能备用容量统一设为 Ｐｍａｘ 的 ２０％，用于削

峰填谷，增强系统鲁棒性。
２） 阈值设定与响应机制。 基于核定的 Ｐｍａｘ，构

建三级预警机制（表 ２），按负荷率区间划分等级，并
对应不同调度策略。 该机制实现了从常态运行、风
险预警到应急处置的逐级管控。

·２３·
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表 ２　 预警响应机制

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
负荷比例 预警等级 区域 响应机制

＜ ６０％ Ｐｍａｘ 正常运行 绿色
正常运行，

储能保持备用

６０％～８０％ Ｐｍａｘ 二级预警 黄色
进入预备调度，
启用储能放电

≥ ８０％ Ｐｍａｘ 三级预警 红色
启动限流或停电保
护，并上报调度中心

　 　 ３） 约束条件与优化。 预警机制在运行过程中

需满足以下约束条件：① 储能容量约束。 储能备用

不低于 Ｐｍａｘ 的 ２０％，确保峰值负荷下具备应急支撑

能力。 ②峰谷电价约束。 峰时将三级阈值上调至

９２％ Ｐｍａｘ，谷时将一级解除阈值下调至 ４８％ Ｐｍａｘ，实
现经济性与安全性平衡。 ③工程实践约束。 依据文

献［３］，公共充电站同时率取 ０􀆰 ７，并结合充电站公

开数据数据修正 Ｓ 值，使机制更符合实际运行条件。

２􀆰 ４　 ＭＳＡ⁃ＬＳＴＭ 训练结果

　 　 为评估 ＭＳＡ⁃ＬＳＴＭ 模型的预测性能，采用

ＭＳＥ、 均 方 根 误 差 （ Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）、平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）
和决定系数 Ｒ２ 这 ４项指标，从不同维度反映预测精

度与拟合能力。

图 ９　 真实值与预测值对比

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅｓ
ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ

图 ９显示，预测曲线与实际负荷走势高度一致，
尤其在峰值点（约 １６ ｋＷｈ）表现出较高精度，说明

模型能够有效捕捉负荷的动态变化及极值特征。
图 １０为残差分布。 由图 １０ 可知：残差主要集

中在±１ ｋＷｈ范围内，分布近似正态，说明预测性能

稳定，无明显系统性偏差。 图 １１为模型训练与验证

损失曲线。 从图 １１ 可以看出，模型在前 １０ 个轮次

（ｅｐｏｃｈ）内损失快速下降，随后趋于平稳收敛；训练

与验证损失曲线间隔适度，说明模型具备良好泛化

能力。
量化 结 果 显 示， ＭＳＥ ＝ ０􀆰 ７１９ ９， ＲＭＳＥ ＝

０􀆰 ８４８ ５，ＭＡＥ ＝ ０􀆰 ６７４ ８，Ｒ２ ＝ ０􀆰 ９４３ ８，说明预测误

图 １０　 残差分布

Ｆｉｇ． １０　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

图 １１　 模型训练与验证损失曲线

Ｆｉｇ． １１　 Ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ

差较小，模型能解释 ９０％以上的负荷变化，验证了

其在实际应用中的可靠性。

２􀆰 ５　 ＨＤＦ⁃ＬＳＴＭ 模型优化

　 　 ＭＳＡ⁃ＬＳＴＭ在负荷预测中表现较好，但在负荷

大幅 波 动 场 景 下 仍 存 在 精 度 不 足， ＲＭＳＥ 为

０􀆰 ８４８ ５，残差分布略呈偏态，训练后期收敛减缓。
为进一步提升模型性能，提出多源融合深度学习模

型 ＨＤＦ⁃ＬＳＴＭ，其结构如图 １２所示。
１） 模型架构优化。 ＨＤＦ⁃ＬＳＴＭ 模型接收多源

数据（负荷、气象、交通），通过 ＣＮＮ、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和
双向 ＬＳＴＭ（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＬＳＴＭ，ＢｉＬＳＴＭ）网络分支

分别提取局部模式、全局依赖和长期序列特征，同时

辅以辅助特征分支增强表达能力。 各分支输出经特

征融合层整合，并通过全局平均池化降维，最终由线

性激活输出预测值。
２） 训练过程优化。 为提升训练效率与稳定性，

采用以下策略：①数据预处理。 包括最小 －最大

（ｍｉｎ⁃ｍａｘ）归一化以缩放特征，以及线性插值法填

补缺失值。 数据集按 ７０％、１５％、１５％的比例划分为

训练集、验证集和测试集。 ②优化器与超参数。 优

化 器 采 用 自 适 应 矩 估 计 （ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｍｏｍｅｎｔ
Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ， Ａｄａｍ） （初始学习率为 ０􀆰 ００１，每 １０ 个

ｅｐｏｃｈ衰减 ０􀆰 １）；批量大小设为 ３２；最大训练轮数为

１００，并启用早停策略（耐心值为 １０）；损失函数为

ＭＳＥ，Ｌ２ 正则化系数 ０􀆰 ０１。 ③稳定性增强。 在

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ与 ＢｉＬＳＴＭ层应用层归一化，Ｄｒｏｐｏｕｔ 比
率 ０􀆰 ２，防止过拟合。

·３３·
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图 １２　 ＨＤＦ⁃ＬＳＴＭ 模型结构

Ｆｉｇ． １２　 ＨＤＦ⁃ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

３） 性能验证与分析。 优化后的 ＨＤＦ⁃ＬＳＴＭ 在

预测精度上显著优于 ＭＳＡ⁃ＬＳＴＭ：①指标对比：ＭＳＥ
从 ０􀆰 ７１９ ９ 降至 ０􀆰 １８５ ２，ＲＭＳＥ 从 ０􀆰 ８４８ ５ 降至

０􀆰 ４２７ ２， ＭＡＥ 从 ０􀆰 ６７４ ８ 降 至 ０􀆰 ２６８ ２， Ｒ２ 从

０􀆰 ９４３ ８提升至 ０􀆰 ９８５ ７。 ②验证方法：采用 ５ 折交

叉验证，确保稳定性；在极端天气（降雨量＞ ５０ ｍｍ）
和交通高峰（流量 ＞ １ ０００ ｖｅｈ ／ ｈ）下，ＲＭＳＥ 仍低于

　 　 　 　 　 　

０􀆰 ５。 ③性 能 提 升 原 因： ＣＮＮ 提 取 局 部 特 征，
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ建模全局依赖，ＢｉＬＳＴＭ 捕捉双向时序，
融合层实现协同优化；层归一化与 Ｄｒｏｐｏｕｔ 抑制过

拟合，全局平均池化降低参数量并提升计算效率。

２􀆰 ６　 负荷预测与预警效果评估

　 　 为验证 ＨＤＦ⁃ＬＳＴＭ 模型的有效性，从预测精

度、鲁棒性和预警功能 ３ 个方面展开评估，并结合

图 １３、图 １４及表 ３、表 ４对比说明。
１） 预测精度评估。 为比较 ＨＤＦ⁃ＬＳＴＭ 与其他

主流模型的性能，在同一物理环境（双核 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ
ｉ５ ２􀆰 ７ ＧＨｚ，内存 ８ ＧＢ，未使用 ＧＰＵ加速）及同一经

过预处理的数据集（Ｃｌｅａｎｅｄ＿Ｍｅｒｇｅｄ＿Ｄａｔａ）上进行

对比测试，确保公平性。 图 １３为模型在测试集上的

预测表现。 实际值与预测值高度吻合，仅在个别峰

值点存在轻微偏差，残差分布集中于 ０ 附近且近似

正态，说明模型无明显系统性误差。 散点图中大部

分点落在对角线附近，表明拟合效果理想。 表 ３ 列

出了多种模型的量化指标对比结果。 ＨＤＦ⁃ＬＳＴＭ在

ＭＳＥ、ＲＭＳＥ和 ＭＡＥ指标上均取得最优表现（ＭＳＥ ＝
０􀆰 １８５ ２， ＭＡＥ ＝ ０􀆰 ２６８ ２， Ｒ２ ＝ ０􀆰 ９８５ ７）， 优 于

ＸＧＢｏｏｓｔ、ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ、ＧＲＵ、ＬＳＴＭ和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ。 相

较传统 ＬＳＴＭ，其预测误差降低幅度超过 ７０％，验证

了所提模型在预测精度上的优势。

图 １３　 ＨＤＦ⁃ＬＳＴＭ 模型性能特征

Ｆｉｇ． １３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ
ＨＤＦ⁃ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

表 ３　 多种模型的量化指标训练结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｏｄｅｌｓ
模型 ＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ 训练时间 ／ ｓ 预测时间 ／ ｓ

ＨＤＦ⁃ＬＳＴＭ ０􀆰 １８５ ２ ０􀆰 ４２７ ２ ０􀆰 ２６８ ２ ０􀆰 ９８５ ７ ９４􀆰 ７２ ０􀆰 ３１

ＸＧＢｏｏｓｔ ０􀆰 ２６５ １ ０􀆰 ５１４ ８ ０􀆰 ３８４ ９ ０􀆰 ９７９ ３ ０􀆰 １６９ ０ ０􀆰 ００３ ６

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ０􀆰 ３８４ ２ ０􀆰 ６１９ ８ ０􀆰 ４４２ ６ ０􀆰 ９７０ ０ １４􀆰 ５１１ ８ ０􀆰 ５９１ ３

·４３·
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续表 ３
模型 ＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ 训练时间 ／ ｓ 预测时间 ／ ｓ
ＧＲＵ １􀆰 １６３ ８ １􀆰 ０７８ ８ ０􀆰 ６４０ ９ ０􀆰 ９０９ １ １６􀆰 ０６５ ３ １􀆰 ４３１ ２
ＬＳＴＭ ４􀆰 ２２３ ７ ２􀆰 ０５５ ２ １􀆰 ４５５ ３ ０􀆰 ６７０ ２ １７􀆰 ９１３ ４ ２􀆰 ２６２ ８

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ １􀆰 ２７５ ９ １􀆰 １２９ ６ ０􀆰 ８５６ ８ ０􀆰 ９００ ４ １１􀆰 ９９４ ３ ０􀆰 ４５０ ８

　 　 表 ４为综合得分（满分 ３􀆰 ０）。 ＨＤＦ⁃ＬＳＴＭ 在精

度维度表现突出，总体得分最高（１􀆰 ３８），体现了模

型在精度与效率之间的均衡性。
表 ４　 综合得分（满分 ３􀆰 ０）

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｓｃｏｒｅ （ｍａｘｉｍｕｍ： ３􀆰 ０）
模型 精度得分 效率得分 总体得分

ＨＤＦ⁃ＬＳＴＭ １􀆰 ７５ ０􀆰 ５０ １􀆰 ３８
ＸＧＢｏｏｓｔ １􀆰 ４０ １􀆰 ００ １􀆰 ２８
ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ １􀆰 ０５ ０􀆰 ７５ ０􀆰 ９６
ＧＲＵ ０􀆰 ７０ ０􀆰 ５５ ０􀆰 ６６
ＬＳＴＭ ０􀆰 ３５ ０􀆰 ４５ ０􀆰 ３８

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ０􀆰 ７０ ０􀆰 ７５ ０􀆰 ７２

　 　 ２） 鲁棒性与泛化能力。 为验证模型在复杂工

况下的适应性，选取数据集中异常值极端天气（降
雨量＞ ５０ ｍｍ）和交通高峰（流量＞ １ ０００辆 ／ ｈ）等场

景进行测试。 结果显示，ＨＤＦ⁃ＬＳＴＭ 的 ＲＭＳＥ 始终

保持在 ０􀆰 ５以下，预测曲线依旧紧密贴合实际曲线。
结合残差图 １３可知：误差分布稳定，无显著偏移，说
明模型在异常条件下仍能保持较高预测精度，具备

良好的鲁棒性和泛化能力。
３） 预警功能评估。 基于核定的 Ｐｍａｘ，采用三级

分级预警机制（表 ２）验证模型，效果如图 １４ 所示。
数据来自多源融合后的 Ｃｌｅａｎｅｄ＿Ｍｅｒｇｅｄ＿Ｄａｔａ 数据

集，包含充电站运行、交通流量与气象特征，保证了

评估的真实性与复杂性，运行结果表明：当前状态：
负载率预测值为 ２１􀆰 ９２％，实际值为 ２０􀆰 ５２％，均处

于正常区间（＜６０％Ｐｍａｘ），无需触发预警。
统计特征。 在整个测试周期内，最大负载率仅

为 ４１􀆰 ２６％，平均负载率为 １６􀆰 ３０％，始终低于二级

预警阈值；超载情况（≥８０％ Ｐｍａｘ）未出现，超载频率

为 ０􀆰 ００％。
分级一致性。 图 １４的时序对比表明：预测负载

率整体趋势与实际高度一致，在“正常运行区”时间

占比接近，差异极小；在接近临界阈值的区间，预测

值略有偏差，但未影响整体分级判断。
整体来看，模型能够准确跟踪负载波动，正确划

分预警等级，特别是在正常运行区保持了与实际接

近的一致性，说明其在风险识别和分级预警中的可

靠性较高。

图 １４　 ＨＤＦ⁃ＬＳＴＭ 模型预测结果及动态预警

Ｆｉｇ． １４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ
ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＨＤＦ⁃ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

３　 结　 论

　 　 １） ＨＤＦ⁃ＬＳＴＭ 在主要量化指标上优于对比模

型。 与传统 ＬＳＴＭ 相比，其 ＭＳＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 分别

下降约 ７０％，Ｒ２ 提升至 ０􀆰 ９８５ ７，能够准确刻画负荷

动态变化。 鲁棒性测试显示，该模型在极端天气和

交通高峰场景下依旧保持较低预测误差（ＲＭＳＥ＜
０􀆰 ５），残差分布稳定，无明显系统性偏差，体现了较

强的泛化能力。 基于文献［３］设计的分级预警机

制，验证了模型在实际运行环境中的适用性，能够准

确识别不同负荷区间的运行状态，确保风险响应及

时可靠。
２） 与以往研究相比，ＨＤＦ⁃ＬＳＴＭ 的优势主要体

现在 ３方面：①通过多源数据融合与动态权重分配，
提高了模型对非线性特征的表达能力；②集成卷积、
双向序列建模与注意力机制，实现了局部与全局特

征的协同提取；③结合国家标准阈值设计的分级预

警机制，为电动汽车充电站运行优化与电网调度提

供了可操作的技术路径。

·５３·
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　 　 ３） 未来将基于大规模真实电动汽车充电站数据进一步开展模型验证，并探索其在联邦学习与边缘计算

场景下的实时部署潜力，以增强方法的工程应用能力与推广价值。
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