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基于深度学习的充电站容量规划方法 

李 智，侯兴哲，刘永相，孙洪亮，朱 珠，龙 羿，徐婷婷
 

(国网重庆市电力公司电力科学研究院，重庆 401123) 

摘要：随着电动汽车充电设施建设的日益增长，区域内社会用户所需要的电动汽车供电容量的预测问题成为影响

充电站建设规划的关键问题。结合深度学习的数据特征研究理论，提供了一种基于充电站容量影响因子的机器学

习容量规划预测方法。该方法以充电站周边交通、区域发展和电网安全等环境影响因子为基础，训练并建立服务

环境与充电需求的神经网络映射模型。实验表明，该模型对待建充电站周边环境影响因子进行分析后可以给出待

建充电站的理想充电容量，从而解决待建充电站的充电容量定容问题。 
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A capacity planning method of charging station based on depth learning 

LI Zhi, HOU Xingzhe, LIU Yongxiang, SUN Hongliang, ZHU Zhu, LONG Yi, XU Tingting  

(State Grid Chongqing Electric Power Research Institute, Chongqing 401123, China) 

Abstract: With the increasing growth of charging facilities for electric vehicles, the power supply capacity prediction for 

electric vehicles required by the social users in a district become a key issue for charging station’s construction planning. 

Combined with the data feature theory of depth learning, a machine learning based capacity planning forecasting method 

based on charging station capacity impact factors is presented. The method, considering environment impact factors such 

as traffic around charging station, regional development, power grid security and so on as the basis, trains and builds a 

neural network mapping model of service environment and charging requirement. Experiments show that the model can 

give the ideal charging capacity of the to-be-built charging station after analyzing the impact factors of the to-be-built 

power station surroundings, which could solve the sizing problem of the station charging capacity. 
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0  引言 

随着国家新能源战略的阶段性调整和持续性推

进，传统燃油车在国家能源战略安全和社会环境矛

盾层面的问题日益突显，电动汽车凭借其低能耗、

高性能和无污染等特性，在新能源出行方式变革的

大背景下蓬勃发展，正占据着越来越多的市场份额。

与发达国家相比，国内电动汽车行业存在的起步较

晚、充电设施配套不足的问题[1]急需解决。 

1   充电站定容问题 

区域内社会用户所需要的电动汽车供电容量预 
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测问题是影响电网建设规划的关键问题[2]，目前国

内外针对该问题的研究正处于起步阶段。本文基于

深度特征学习的研究方法，提供了一种基于深度置

信网络学习的容量规划预测方法。 

在本文研究中，首先通过基于环境影响因子加

权修正的沃罗诺伊图对现有充电站进行数据采集域

划分，然后定向采集充电站容量泛化影响因子，并

结合深度学习算法对已运营的历史充电站运营数据

进行学习和分析，提取出泛化影响因子的特征信息，

并据此建立特征映射神经网络，通过对历史数据的

反复学习，在历史充电站的运营基础上获取最终的

神经网络容量预测模型，最后将其用于充电站容量

建设规划期间对新建充电站容量的仿真预测。其流

程如图 1 所示。 
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图 1 基于数据特征学习的充电站容量预测模型训练流程图 

Fig. 1 Training flow chart of charging station capacity 

prediction model based on data feature learning 

2   充电站建设区域数据采集 

目标建设区域内，充电站供电容量受多维特征

因子的影响。本文在确定充电站建设地址后[3]，首

先通过基于环境影响因子加权后的沃罗诺伊图，对

城市进行数据采集区域划分，随后对各区域内影响

充电站容量的因子进行泛采集。 

2.1 数据采集域环境加权划分方法 

沃罗诺伊图[4]目前广泛地应用在目标区域空

间选址分析领域，本文将其应用在数据采集域划分

领域。 

设平面存在一个点集 P={p1, p2, p3, , pn}，4≤

n <∞，则任意点的常规沃罗诺伊图定义为 

        , , ,

, 1,2, , ,

i i i jV p V p d p d p

i j n i j

    

 
  (1) 

式中，d(x, pi)、d(x, pj)分别表示平面上任意点 x 与

pi和 pj间的欧氏距离。 

传统沃罗诺伊图只是确定了理论服务范围域，

它只考虑其距离远近，但没有考虑到城市的实际行

政情况、交通分布、人口流动方向和经济潜力等。

因此需要对区域实际情况对理论服务范围进行修

正，服务修正参数集为 ω{ω1, ω2, , ωn}，该过程

称之为加权沃罗诺伊图[5]，是常规沃罗诺伊图的一

种扩展形式，本文在加权沃罗诺伊图的基础上还增

加了对应的微调系数为 ε{ε1, ε2, , εn}，用于进一步

优化划分结果，其定义为 

        , , , , , , ,

, 1,2, , ,
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   

(2) 

式中：ωi为控制点 pi的权重；εi为控制点 pi的微调

系数。服务修正参数 ω 和微调系数 ε 的引入，使区

域边界线变得不再平整[5]，如图 2 所示，服务修正

参数定义为 

 
 i

P i C

M i





               

(3) 

式中：P(i)为 i 区域内的人口总数；C 为该城市人均

汽车消费；M(i)为 i 区域的总面积，对应定义了各

区域的微调系数 εi，用于微调服务修正参数的精度

和准确度。 

 

图 2 常规与加权沃罗诺伊图对比 

Fig. 2 Comparison of conventional Voronoi diagram 

 and weighted Voronoi diagram 

当 ω1=ω2==ωn ，ε1= ε2==εn=0，式(1)和式

(2)等价，即常规沃罗诺伊图是加权沃罗诺伊图权重

相等时的特例。加权沃罗诺伊图可以利用权重来描

述充电需求分布不均匀，可以精确各充电站的影响

范围[6]，服务域决定了充电站中容量影响因子的采

集范围，是决定充电站定容容量的重要前置条件。 

2.2 影响因子数据采集 

区域内环境技术指标集合D是充电站定容所需

要的技术指标，本文主要有 4 类影响因子：Dt为交

通影响因子、Dd为区域发展影响因子、Dg为电网安

全因子、Do为其他影响因子。 

2.2.1 交通影响因子 

对于定址的充电站而言，充电站所在位置的来

往交通情况，会直接影响电动汽车进站充电的情况，

交通影响因子训练集合定义为 Dt，详见表 1。 

T_lane_num，交通系统中车道的条数越多，线

路的效用越高。 
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表 1 交通影响因子训练集合 

Table 1 Training set of traffic impact factors 

变量名称 变量含义 取值域/单位 

T_lane_num 车道条数 N(条) 

T_lane_port 车道路口数 N(个) 

T_lane_flow 道路车量平均负载 N(整数) 

T_lane_light 道路红绿灯个数 N(整数) 

T_lane_port，车道路口数直接影响车辆进入充

电区域的便捷程度，一定范围内提升道路的路口数

量可以提升道路的使用率。  

T_lane_flow，道路车流量会直接影响进入充电

站汽车的数量的多少。本文将其分为 4 个等级：1、

2、3、4，车流量随数字的增大而增大。 

T_lane_light，道路红绿灯数量是影响交通的重

要因素，道路系统的通行通畅度，随着红绿灯的增

加而降低，但是随着红绿灯的增加，道路的安全性

和吞吐量稳定性随之增加。 

2.2.2 区域发展影响因子 

区域发展影响因子用于描述充电站选址的区域

发展潜力，合理地选址将有助于提升充电站的经济

效益。区域发展影响因子训练集合定义为 Dd，详

见表 2。 

表 2 区域发展影响因子训练集合 

Table 2 Training set of regional development impact factors 

变量名称 变量含义 取值域/单位 

Z_people_num 覆盖区域人口数量 N(1000 个) 

Z_charge_con 充换电需求负荷距 自定义 

Z_vehicle_num 区域电动车数量 N(辆) 

Z_city_building 区域发展等级 N(整数) 

Z_ people_num，充电覆盖区域内的总人数。 

Z_charge_con，充电需求负荷距可以对用户进

站的方便程度进行量化。作为面向社会用户的充电

服务设施，充电站的便捷程度与对应的经济效益正

相关[7]。负荷距即负荷与距离的乘积，负荷充电平

均距离定义如式(4)。 

1
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式中：di (j)为区域 i 内负荷需求 j 到对应的集中充电

设施的距离；Si (j)为区域 i 内负荷需求 j 的需求量。 

Z_vehicle_num，充电站覆盖区域内的电动汽车

的数量，可以由该区域内车辆总量和对应的电动汽

车渗透率计算，渗透率指电动汽车数量占汽车总量

的比例[7]。 

i iz vehicle num a N   

           

(5) 

式中： ia 为第 i 个区域内预期电动汽车渗透率； iN

为第 i 个区域中汽车的总数量。 

Z_city_building，区域发展等级由该区域的发展

规划决定，从待发展到已成熟共分为 1、2、3、4、

5 共五个等级。 

2.2.3 电网安全影响因子 

充电站的建设将产生谐波污染[8-9]。电动汽车充

电期间会对该区域的电网结构产生巨大的充电负

荷，增加峰谷差，对输配电网会产生影响，其数据

指标为 E_spdw。充电站接入电网后叠加了非线性负

载，非线性负载在电网的接入运行会在电网中产生

谐波，谐波是影响电能质量的重要因素之一[10]，谐

波影响指标为 E_xb。电网安全影响因子集合定义为

Dg，详见表 3。 

表 3 电网安全影响因子集合 

Table 3 Training set of power grid security impact factors 

变量名称 变量含义 取值 

E_spdw 
充电站对输配电网的 

影响 
0/1/2(正常/一般/严重) 

E_xb 充电站谐波的影响 0/1/2(正常/一般/严重) 

其中 E_spdw 和 E_xb 根据影响程度分为正常、

一般和严重，分别将各个数值设为 0、1、2 三个值。 

2.2.4 其他影响因子 

O 为其他影响因子集合，包括充电站所在的地

理环境因素、经济发展因素、充电站之间相互影响

因素和天气因素。地理环境因素主要是指充电站所

在位置的抵抗自然风险的能力，在一定范围内充电

站的容量与抗风险能力成正比，其数据指标为

O_hj。经济发展因素是指充电站所在位置的经济发

展潜力，其数据指标为 O_jj。充电站互相影响因素

是指充电站与周边充电站的相互影响[11]，主要描述

某一充电站在业务繁忙时与周边充电站之间的调配

协作程度，其数据指标为 O_hxyx。天气因素是指充

电站的极端天气对电网的影响，电网的影响也会对

充电站产生影响，其数据指标为 O_tq。其他影响因

子集合定义为 Do，详见表 4。 

表 4 其他影响因子集合 

Table 4 Training set of other impact factors 

变量名称 变量含义 取值 

O_hj 充电站的地理环境因素 0/1/2(差/中/优) 

O_jj 充电站的经济发展因素 0/1/2(差/中/优) 

O_hxyx 充电站互相影响因素 x%(百分数) 

O_tq 充电站天气影响因素 y%(百分数) 

其中 O_hj、O_jj 根据实际情况分为差、中、优

三个档次，分别取值为 0、1、2 三个值。O_hxyx
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根据周围充电站的互相影响修正充电站的定容值，

根据影响程度取修正容比值为 x%。O_tq 根据充电

站的天气因素，修正充电站的定容值，根据影响程

度修正定容比值为 y%。     

3   基于深度学习的充电站容量预测算法 

本文选择深度置信网络(Deep Belief Network, 

DBN)深度学习架构来建立充电站容量预测模型，

DNB 是深度学习中用于问题分类的代表模型，与传

统的学习模型相比其具有以下优点： 

DBN 能较好地拟合充电站环境特性与服务负

载能力的复杂映射关系，并求出最优解。 

DBN 能较好地优化模型训练过程中的时效性

问题。 

根据第 2 节内容，定义了训练数据结构 Dt： 

t x y{ , }D D D

              

(6) 

Dx是综合环境变量，Dy是对应 Dx下充电站的

预期负载：  

x t d g o{ , , , }D D D D D

           

(7)

 若干条 Dt 组合成训练集 sample_set，充电站容

量预测模型训练过程如图 3 所示。 

 

图 3 充电站容量预测模型图 

Fig. 3 Prediction model of charging station capacity 

本文中的充电站容量预测模型训练算法主要由

基于 CD 的 RBM 无监督学习算法[12]和基于 BP[13] 

的有监督反馈调节算法组成。本节将重点介绍如何

利用该算法先后完成无监督学习部分对无标签学习

样本的学习和有监督学习部分对有标签学习样本的

学习，算法总结构如表 5 所示。 

训练集 sample_set 的数据来源于已投入运营的

充电站，其数据主要包括两个部分：一部分按照第

2节影响因子集D采集的信息数据 sample_x(由若干

Dx 组成)；另一部分是对应的充电站理想负载容量 

表 5 基于深度学习的充电站负载预测模型训练算法 

Table 5 Prediction model training algorithm of charging  

station load based on depth learning 

输入：训练集 sample_set(train_x、finetuning_x、finetuning_y、test_x

和 test_y)； 

输出：充电站负载预测模型 

训练算法步骤： 

BEGIN： 

1) 初始化 DBN 中的 RBM 层数 L、各层节点数 N[]、学习速率

μ，迭代周期 k，连接权值矩阵W []，偏置矩阵 b[]。 

2) 导入 train_x，训练 DBN。 

3) 导入 finetuning_x、finetuning_y，对已获取的 DBN 采用 BP

算法进行微调。 

4) 导入 test_x、test_y，测试已训练完成的基于 DBN 的充电站

负载预测模型的准确率。 

5) 若测试出的准确率不满足要求，返回步骤 1)，改变深度学习

网络内部结构，重新开始训练过程。 

6) 经测试输出后的深度神经网络准确率满足要求后，输出该模

型。 

(或实际需求量)数据 sample_y(由若干 Dy组成)。从

sample_x 中随机抽取大量数据填充无监督学习部分

的训练输入集合 train_x，然后再从 sample_x 剩余的

数据中随机抽取若干组成微调数据集 finetuning_x，

同时从 sample_y 中抽取对应的微调结果对照数据

集 finetuning_y，这一组数据将用于优化神经网络的

训练。最后再从剩余 sample_x 和 sample_y 中随机

抽取若干对应的数据组成测试用例 test_x 和 test_ y，

用于验证模型的准确性。 

3.1 基于 CD 的 RBM 训练算法 

在RBM堆叠成的DBN深度学习神经网络架构

中，训练样本的输入层也称为可视层 v(v1,v2)，可视

层中的所有细节均可见也可解释，其对应处理层(隐

层 H)中的各神经元只可输出，节点的具体意义由于

高度抽象不可解释。RBM 是一个层内无连接，层之

间全连的单层神经网络能量模型。基于 RBM 模型

的对称结构，以及其中神经元状态的条件独立性，

RBM 的训练过程需要借助 Gibbs 采样方法进行采

样，不仅需要大量样本，还需要多次重复采样，这

些需求极大地加重了 RBM 的训练复杂度，故该方

法虽然理论可行，但从效率上来说是不可取的[14]。 

与 Gibbs 采样不同，CD 算法使用训练样本初

始化 v0时，仅需要使用 k(通常 k=1)步 Gibbs 采样便

可以得到足够好的近似[15-16]。在 CD 算法中，可见

单元的状态被初始化为一个训练样本，该算法可以

简述为 

对 x X  ，初始化 v0:=x，然后执行 1 步 Gibbs

采样，先后执行： 
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1) 利用 P(h|v(t-1))采样出 h(t-1)； 

2) 利用 P(v|h(t-1))采样出 v(t)； 

3) 利用采样后得到的近似估计神经网络中的

各项参数[14]。 

通过自底向上组合多个 RBM 即可构建一个

DBN，下层 RBM 的输出即为上层 RBM 的输入，

由于该网络神经元激活函数对[0, 1]区间的数据敏

感度较高，故在训练过程中，要根据实际情况采用

高斯-伯努利 RBM 或伯努利 RBM。逐层学习的高

效性在文献[12]中已证明，它指出逐层学习程序提

高了训练数据基于混合模型的似然概率的变化下界。 

3.2 基于 BP 算法的有监督训练过程 

利用 DBN 深度学习结构完成对无标签数据的

学习后，将得到一个具有一定认知识别能力的神经

网络，随后通过加入带标签的训练样本，利用 BP

算法继续对所得的DBN模型做进一步的调优训练，

从而提升该模型的精准度。与无监督学习部分相比，

有监督的学习部分最大区别在于 BP 算法的训练过

程需要期望输出数据项的输入，在本文中标签项预

期负载即为 BP 算法的期望输出数据项[17]。BP 算法

由正向传播和误差反传两个部分组成。 

正向传播：输入样本→输入层→处理层→输出层。 

若输出层的实际输出与期望的输出不符，则开

启误差反向传播。 

误差反传：误差→处理层(修正各处理层权

值)→输入层。 

其主要目的是通过将输出误差回传，将误差分

摊给各层所有的神经单元，从而获得各层神经单元

的误差信号，进而修正各神经单元的权重。本阶段

的BP算法主要用于对上一阶段的DBN神经网络模

型的修正，在训练结束后通过逻辑回归分类器输出

结果。随后判定网络模型的误差是否满足要求，若

误差精度达到预设值或学习次数大于最大迭代次

数，则结束算法，否则将选取下一个学习样本及对

应的期望输出，进入下一阶段的学习。 

值得注意的是，DBN 中的层数 L 和节点数 N

通常是根据经验预选得来[18]，目前尚无有效的分析

方法可以直接获得最优解，故此需要多次调整模型

架构来找出最好的网络结构，BP 算法主要是用于对

DBN 网络的优化，优化效果主要由训练样本标签化

的质量决定。 

4   仿真实验 

本文用基于时间的随机数据生成算法，硬件采

用 HP Z820 服务器，24 核，2.1 GHz，模拟生成了

10 000 条仿真数据，其中训练数据 4000 条，调优数

据 4000 条，测试数据 2000 条，并利用 Matlab 来完

成对 DBN-RBM 神经网络架构的搭建，主要进行了

两组实验，第一组用于探索 RBM 层数对 DBN 关于

充电站容量规划预测的影响，第二组用于比较 RBM

中神经元数对 DBN 关于充电站容量规划预测的影

响。两组实验共同论证本文提出的新方法的可行性。 

在第一组实验中，本文比较了 1 层、2 层和 3

层 RBM 的效果，层内节点分别为 200、100、50。

实验结果如表 6 所示。 

表 6 不同 DBN 网络结构的训练效果 

Table 6 Training results of different DBNs 

DBN 结构 准确度 耗时/ms 

3 层 RBM 0.9333 29.848 

2 层 RBM 0.9010 25.791 

1 层 RBM 0.6667 7.897 

在第二组实验中，本文在两层 RBM 的 DBN 结

构基础上，测试 RBM 层内不同神经元数对 DBN 性

能的影响，DBN 的两层 RBM 层内节点数相同，实

验数据如表 7 所示。 

表 7 不同 RBM 网络的效果 

Table 7 Training results of different RBMs 

RBM 结构 准确度 耗时/ms 

90 0.6000 23.518 

100 0.6167 24.347 

110 0.6333 23.551 

120 0.9667 25.192 

130 0.9333 28.149 

实验结果证明在一定范围内增加 RBM 的层数

或层内神经元数有利于提升 DBN 的性能，当 RBM

层数过少或过多时，则 DBN 会出现欠拟合或过拟

合的现象，从而降低 DBN 的性能。另一方面，3 层

RBM 与 2 层 RBM 相比，DBN 的提升效果并不明

显，说明 2 层 RBM 已经足以处理该问题，Hinton

在其研究中也指出，3 层结构已经足以提取足够的

特征用于分类和预测。 

上述两个实验包括了两个过程：一是对神经网

络预测模型的训练过程；二是对该模型有效性的验

证过程。训练过程中，利用训练数据和调优数据，

通过调节神经网络的结构参数，完成了神经网络内

部映射关系的训练，并确定了神经网络模型中的各

项参数；验证过程中，通过向模型输入测试数据，

并比较预测模型的输出结果和测试数据预期结果的

一致性，即表 7 中的准确度，从而证明该模型在输

入环境变量参数后预测结果具有较高的可信度。在

本文中，输出结果被粗粒度地划分为高、中、低三

挡，实际生产中，输出结果可以做更细粒度的划分，
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并转换为对应的量化值，如充电站额定最大输出功

率或额定最大充电并发数等。 

本节实验论证了深度学习在有训练数据的基础

上，可用于快速训练并搭建充电站服务环境与充电

需求的神经网络映射模型，并证明了该模型可在输

入待建充电站服务环境影响因子后，能以较高准确

度输出待建充电站的理想负载等级，证明了本文方

法的可行性。 

5   结语 

在未来，电动汽车必然成为人们生活中的主流

交通工具之一，充电站建设中的定容问题也将成为

一个更值得深入探讨的领域。针对原来单一选址定

容的现状，采用深度学习算法对已有充电站的营销

大数据进行分析和学习，从而建立具有增量学习和

自我演进能力的充电站容量预测模型。该模型为传

统的充电站的定容问题提出一个更为高效、准确的

解决方案，且该模型具有自学习性，能够针对环境

的变化进行自适应。本文成功将大数据应用到充电

站定容问题上，借助机器学习对旧问题给出了新的

解决思路。 
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