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摘要：电动汽车用户充电行为的随机性，给电动汽车充电站充电负荷的短期预测带来极大挑战。针对在多因素影

响下电动汽车充电站充电负荷短期预测精度低的问题，提出一种基于改进麻雀搜索算法-卷积神经网络-门控循环

神经网络(improved sparrow search algorithm-convolutional neural network-gated recurrent unit neural network, ISSA- 

CNN-GRU)模型的电动汽车充电站充电负荷短期预测方法。首先，构建包含气温、日期类型、节假日 3 种充电负

荷显著影响因素与历史充电负荷的输入特征矩阵。然后，融合 CNN 在特征提取、数据降维和 GRU 神经网络在时

间序列预测上的优势，搭建 CNN-GRU 混合神经网络模型，使用基于混合策略的 ISSA 算法优化混合神经网络模

型的超参数。最后，在优化后的 CNN-GRU 模型中输入特征矩阵实现充电站充电负荷的短期预测。以美国

ANN-DATA 公开数据集中充电站的历史负荷数据作为实际算例，与随机森林、CNN、GRU 神经网络、CNN-GRU

模型以及分别用贝叶斯优化、粒子群优化、标准麻雀优化算法进行超参数调优的 CNN-GRU 模型相比，实验结果

表明所提方法具有更好的预测效果。 
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Abstract: The randomness of EV user charging behavior poses a great challenge to the short-term prediction of EV 

charging station charging load. There is a problem of the influence of multiple factors, and so a short-term prediction 

method of charging load of electric vehicle charging stations based on an improved sparrow search 

algorithm-convolutional neural network-gated recurrent neural network (ISSA-CNN-GRU) model is proposed. First, an 

input characteristic matrix containing three significant influencing factors of charging load, that is temperature, date type, 

and holiday, combined with historical charging load is constructed. Then, the advantages of a CNN in feature extraction, 

and data dimensionality reduction combined with a GRU neural network in time series prediction are used to build a 

CNN-GRU hybrid neural network model, and the ISSA algorithm based on hybrid strategy is used to optimize the 

hyperparameters of the hybrid neural network model. Finally, the input feature matrix in the optimized CNN-GRU model 

realizes the short-term prediction of charging load of a charging station. Taking the historical load data of charging 

stations in the public dataset of ANN-DATA in the United States as an actual example, compared with the random forest, 

CNN, GRU neural network, CNN-GRU model and CNN-GRU model with Bayesian optimization, particle swarm 

optimization and standard sparrow optimization algorithms respectively, the experimental results show that the proposed 

method offers a better prediction. 
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0  引言 

自 2016 年来，中国电动汽车保有量逐年攀升，

预计在 2030 年将突破 8000 万辆，由此而来的庞大

的随机充电负荷会给电力系统的安全稳定运行带来

巨大挑战[1-3]。电动汽车与电网互动(vehicle to grid, 
V2G)技术有助于减小电动汽车充电负荷导致的电

网负荷波动，同时可调度优化电动汽车充电行为。

因此，提高电动汽车充电负荷预测精度，对 V2G 技

术应用、电动汽车有序充电和电网安全稳定运行等

方面具有重要意义[4-5]。 

与电力负荷预测相比，充电负荷的历史数据因

充电行为的随机性导致存在众多为零的采样点，使

其预测的难度与复杂性更高。充电负荷预测的研究

方法主要分为模型法和数据驱动法。其中模型法[6]

有基于统计概率的蒙特卡洛随机模拟方法[7]、基于

排队论的随机模拟方法[8]、基于出行链和马尔科夫

过程的仿真方法[9-10]、基于多代理系统仿真方法[11]、

交通行业起止点分析法[12]等。然而，模型法限于缺

乏真实充电负荷数据，多以数学建模或仿真进行逼

近真实的行为模拟，其预测结果的真实性存在局限。

与之相比，数据驱动法采用真实的历史充电负荷数

据，更能体现充电负荷预测结果的真实性与可靠性，

一般用于充电站或住宅小区的充电负荷预测。数据

驱动法主要运用人工智能算法进行充电负荷的预

测。传统的人工智能算法如随机森林(random forest, 
RF)[13]、支持向量机[14]、反向传播神经网络[15]等算

法，虽然具有良好的非线性数据拟合能力和参数学

习能力，但对类似充电负荷历史数据的时间序列数

据中的时序特征无法很好地学习，甚至破坏其中的

时序完整性。 

深度学习的发展为电动汽车充电负荷预测提

供了新的方法。其中卷积神经网络(convolutional 
neural network, CNN)在处理历史数据样本时，可容

忍原始数据中存在数据缺失和畸形数据，且具有强

大的信息特征提取能力；循环神经网络(recurrent 
neural network, RNN)能够将上一步的输出保留到模

型，并共同参与到对下一步输出的计算中，十分适

合处理时序特征数据。如文献[16]采用了 4 种具有

特色的深度学习方法对电动汽车充电负荷进行预

测，以历史充电负荷、充电时间、峰谷电价和日期

类型构建特征输入，其中 GRU 神经网络获得了最

佳性能；文献[17]将狮子算法和基于小生境免疫的

CNN 相结合，实例验证结果表明，该混合模型在充

电负荷预测中具有较好的准确性、鲁棒性和通用性；

文献[18]提出了一种基于多变量残差修正灰色模型

和长短时记忆(long-short-term memory, LSTM)网络相

结合的充电站负荷预测方法，将温度与电价因素纳

入灰色模型输入，仿真和实验结果表明，该方法能

够提高预测的准确性。LSTM 网络属于 RNN 的一

种，它解决了 RNN 处理时序数据的梯度消失与梯

度爆炸问题[19]，能够更好地学习时间序列数据之间

的长期依赖关系，但是仍存在参数较多和模型收敛

速度较慢的问题[20]。GRU 神经网络由 LSTM 网络

优化而来，结构更加精简，预测速度进一步提高，

更适用于充电负荷预测领域。研究表明，不同类型

神经网络的组合模型较单独的神经网络有着更佳的

预测效果。文献[21]中搭建 GRU-CNN 混合神经网

络进行短期电力负荷预测，实验结果表明，混合神

经网络的预测精度和评价指标均优于单独的 CNN
和 GRU 神经网络。 

神经网络超参数的选取往往依据经验手动调

整，效果难以保证，而利用专门的优化算法对超参

数调优可显著提升神经网络性能。文献[22]提出基

于贝叶斯优化的 CNN-BiGRU 混合神经网络模型，

利用贝叶斯优化对模型的超参数进行调优，算例结

果表明，相比单独的 CNN、GRU 神经网络和未进

行超参数调优的 CNN-BiGRU，经过贝叶斯优化超

参数调优的 CNN-BiGRU 预测精度明显提高。超参

数优化算法众多，麻雀搜索算法(sparrow search 
algorithm, SSA)是一种新型的群智能优化算法，具

有搜索精度高、收敛速度快和鲁棒性强等优点，自

2020 年以来便广泛应用于各种优化问题[23]。 
综上所述，本文提出一种 ISSA 算法优化 CNN- 

GRU 混合神经网络模型的充电站电动汽车充电负

荷预测方法。该方法以气温、日期类型、节假日因

素与充电站历史充电负荷数据共同构建特征矩阵作

为模型输入，将 CNN 的特征提取、数据降维的特

点与 GRU 神经网络对时间序列数据的处理优势相

结合，搭建 CNN-GRU 模型，用 ISSA 对模型超参

数调优，最后以优化后的模型进行充电负荷预测。

以基于 ISSA-CNN-GRU 模型的充电负荷短期预测

方法对美国加州理工大学校园内一个电动汽车充电

站的数据进行预测，与基于多种神经网络及不同优

化算法进行超参数调优的 CNN-GRU 模型的预测结

果对比表明，所提方法具有更好的预测精度。 

1   理论基础 

1.1 卷积神经网络 

CNN 是一种深层前馈神经网络，主要用于图像

处理及自然语言处理[24]。CNN 一般由若干个卷积块

与全连接层构成，卷积块包括卷积层、激活函数和



- 160 -                                         电力系统保护与控制   

池化层。其中，卷积层是卷积神经网络的核心，每

一卷积层都有一定数量的卷积核作为特征提取器。

卷积核以一定步长在输入数据上滑动平移进行卷积

运算，从而得到输入特征的特征图谱，卷积核进行

特征提取示意图如图 1 所示。 

 

图 1 卷积核进行特征提取示意图 

Fig. 1 Schematic diagram of convolution 

kernel for feature extraction 

1.2 门控循环神经网络 

 GRU 神经网络由 LSTM 神经网络改进而来[25]，

二者都属于 RNN 的一种。GRU 网络作为 LSTM 网

络的一种变体，将 LSTM 中的输入门和遗忘门合成

一个单一的更新门，并保留重置门，在保证了预测

效果的同时精简了结构，减少了训练参数[26]。GRU

基本结构如图 2 所示，数学表达式如式(1)所示。 

 

图 2 GRU 结构 

Fig. 2 Structure of gated recurrent unit  
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式中： tr、 tx 、 tz 分别为更新门、输入门、重置门；

1th 、 th 、 
th 分别为上一时刻的状态、当前状态、

候选状态； ty 为当前时刻的输出； rW 、 zW  、
hW 、

oW 分别为更新门、重置门、候选集、输出向量的

权重参数矩阵；[]、 I 分别表示向量连接和单位矩

阵；“”和“”表示矩阵的运算方式； 表示 sigmoid
激活函数。 
1.3 麻雀搜索算法 

SSA 是文献[27]受麻雀觅食行为启发提出的一

种新型群体智能优化算法。麻雀种群分为搜寻食物

并分享食物位置的发现者和追随发现者进行捕食

行为的加入者，并在整个种群中随机产生 10%~20%
的侦察者负责整个觅食区域的侦查警戒。 

SSA 中适应度好的麻雀被确定为发现者，其在

每次迭代中的位置更新公式为 
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式中： t
iX 表示在第 t次迭代中第 i只麻雀的位置； 1

是一个随机数， 1 (0,1]  ； 2 为服从正态分布的随

机数； 2R 为警戒阈值， 2 [0,1]R  ；ST 表示安全阈

值， [0.5,1]ST  ；L是一个与 t
iX 具有相同维度的全

1 矩阵。当 2R ST＜ 时代表周围没有危险，发现者可

以广泛搜索；当 2R ST≥ 时则代表周围有危险，发

现者要转移至其他安全位置觅食。 
 加入者跟随发现者进行觅食，并在发现者发现

更好食物时与发现者争夺食物，其位置更新公式为 
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式中： worst
tX 为第 t次迭代中种群当前最差位置； p

tX

为第 t次迭代中发现者最优位置；Q为种群规模；A

是一个元素全为 1 或 1 的一行多维矩阵，  A  
1T T( )A AA ， TA 为 A的转置矩阵。当 / 2i Q＞ 时，

表示第 i 个加入者因适应度太低需要前往其他区域

觅食；当 / 2i Q≤ ，表示加入者在发现者最佳位置

周围觅食。 

侦察者在发现危险时会及时发出危险信号并立

即向安全区域移动，其位置更新公式如式(4)所示。 
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式中： best
tX 是当前全局最优位置； 3 为一个服从标
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准正态分布的随机数；K是一个随机数， [ 1,1]K   ；

 通常取值为 5010 ，防止所在分式的分母为 0； if 为

当前麻雀的适应度值； gf 、 wf 分别为当前全局最优

和最差适应度值。 

2   基于 ISSA-CNN-GRU 模型的充电负荷

预测方法 

本文考虑电动汽车充电站充电负荷的多因影

响，提出基于 ISSA-CNN-GRU 模型的充电负荷预

测方法，其原理框图如图 3 所示。 

 

图 3 充电负荷预测方法原理图 

Fig. 3 Schematic diagram of charging load prediction method 

2.1 数据预处理与特征输入矩阵 

用户前往充电站充电行为的随机性导致了充电

站充电负荷的高不确定性，通过分析研究数据集负

荷特性，选定日期类型(周日期)、节假日、气温 3

种电动汽车充电站充电负荷的显著影响因素与历史

充电负荷共同构建输入特征矩阵。 

2.1.1 数据预处理 

由于所提预测方法针对充电站每小时内充电负

荷进行预测，而充电站数据采集系统导出的历史充

电数据每一行对应一笔充电订单信息，该行数据还

包含如订单编号、充电桩 ID 等众多无效信息，故

使用 Python 中的 Pandas 包对数据进行筛选清洗，

每一行仅保留充电负荷与充电起止时间信息。之后

将每次的负荷拆分成每天 24 h 即 24 个时刻的充电

负荷。 

此外，充电站采集的原始充电负荷数据经常包

含一些空值，而充电站电动汽车充电负荷数据具有

一定的周期性，负荷数据在相似的日期类型时具有

较高的一致性。因此，对于空值采用式(5)进行填充。 

1 1

2
k k

k

y y
y 

 -              (5) 

式中： ky 为缺失时刻填充数据； 1ky - 为前一周的相

同周日期同时刻充电负荷值； 1ky  为后一周的相同

周日期同时刻充电负荷值。若出现连续一段时间均

为空值，则可取前一周和后一周相同周日期的相同

时间段充电负荷数据的均值进行填充。气温数据亦

做相同处理。 

为使网络损失函数加速收敛，提高模型训练速

度，需对日期类型、节假日类型数据进行 One-hot
编码，对历史负荷和气温数据进行归一化处理，归

一化公式为 

min
one

max

x x
x

x x





             (6) 

式中： x为归一化前样本数据； onex 为归一化后数

值； maxx 和 minx 分别为归一化前样本数据中最大值

和最小值。 
2.1.2 模型的输入特征矩阵设计 

模型的输入输出关系设计如式(7)所示。 

1 ( ) 7 ( ) 2 ( ) 1 ( ) 1ˆ ( , , , )k+ k m k m k m k mw f         D H T w    (7) 

式中： ( ) 7k m D 、 ( ) 2k m H 、 ( ) 1k m T 和 ( ) 1k m w 为模型

输入特征量 X，分别代表日期类型(周日期)、节假

日、气温和充电站历史充电负荷； 1ˆ kw 为模型输出

量 Y，即充电负荷预测值；k为当前样点时刻； 1k 
为待预测时刻；k m 为待预测时刻前 1m  个时刻，

包含 k时刻。 
模型的输入特征矩阵 X为 

( 1) 7 ( 1) 2 ( 1) 1 ( 1) 1[ ]m m m m       X D ,H ,T ,w      (8) 

式中：每个训练样本 X 为 ( 1) 11m   阶的矩阵；

( 1) 7m D 和 ( 1) 2m H 分别为周日期和节假日类型的

One-hot 编码矩阵，如式(9)、式(10)所示。 

11 12 17

21 22 27
( 1) 7

( 1)1 ( 1)2 ( 1)7
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m m m

D D D

D D D

D D D
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  

 
 
 
 
 
 




  
D        (9) 

11 12

21 22
( 1) 2

( 1)1 ( 1)2

       

       

  

 

m

m m

H H

H H

H H

 

 

 
 
 
 
 
 

 H          (10) 

式中： 1 2 3 4 5 6 7 ( 1, 2, , 1)j j j j j j jD D D D D D D j m  为 7
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位二进制代码 1000000、0100000、、0000010 或

0000001，7 位二进制代码按序分别代表周日期中的

周一至周日，代码中某一位为 1 则代表当天的日期

类型为该位对应的周日期，如 0 010 000 代表当天日

期类型为周三； 1 2i iH H 为 2 位二进制代码 01 或 10，

二进制代码 01 代表当天为节假日，二进制代码 10 代

表当天为非节假日。 ( 1) 1m T 和 ( 1) 1m+ w 分别为气温和

历史充电负荷序列的列向量，如式(11)所示。 

1 1

2 2
( 1) 1 ( 1) 1

( 1) 1

     

    
m m

m m

T w

T w

T w

   

 

   
   
       
   
    

 
T w      (11) 

式中， jT 和 ( 1,2, , 1)jw j m  分别为气温和历史

负荷的十进制数值，单位分别为℃和 kW。 
本文选取 23m  ，即待预测时刻前 24 h 历史数

据构成输入特征矩阵进行未来 1 h 充电负荷预测，

因此，模型的输入是由若干个 24 11 的输入特征矩

阵组成的输入向量。 

2.2 CNN-GRU 模型结构设计 

结合 CNN 和 GRU 网络，设计了 CNN-GRU 混

合神经网络的充电负荷预测模型，其结构设计为 9

层，如图 4 所示。 

 

图 4 CNN-GRU 负荷预测模型结构 

Fig. 4 Structure of CNN-GRU load forecasting model 

图 4 中，橙红色区域为 CNN-GRU 负荷预测模

型主要结构，其先由两层 CNN 降维提取输入数据

的特征量，再将基于降维特征量的特征图谱伸展为

一维向量输入 GRU 神经网络，进行模型训练，最

后由一个全连接层整合 GRU 神经网络预测结果，

输出指定格式的预测值。 
除了输入层和输出层，CNN-GRU 负荷预测模

型的其他各层描述如下。 
层 2 和层 3：卷积块，输入数据经其平移卷积

提取特征信息，再经激活与池化方可输出特征图谱。

其中，层 2 卷积核大小设置为3 5 ，层 3 卷积核大

小设置为3 3 ，步长均为 1。池化为平均池化，激

活函数为 elu 函数。层 2 和层 3 的输出分别表示为

式(12)和式(13)。 

NN ( )CC1 X            (12) 

2 NN ( )CC C1             (13) 

CNN 输出的特征图谱M如式(14)所示。 

2=M C               (14) 

层 4：扁平层，将特征图谱M 的三维向量数组

伸展为一维向量数组 N。 
层 5、层 6 和层 7：3 层 GRU 层堆叠构成 GRU

网络。特征图谱M 经扁平层转化为一维向量 N 后

输入层 5。3 层 GRU 层在 l步的输出分别表示为 1,lg 、

2,lg 、 3,lg ，如式(15)—式(17)所示。 

1, RU 1, 1( , )l l lg G g  N           (15) 

2, RU 2, 1 1,( , )l l lg G g  G           (16) 

 3, RU 3, 1 2,( , )l l lg G g  G           (17) 

式中： 1, 1lg  为层 5 在 1l  步的输出； lN 为 l步输入

层 5 的一维向量数组； 2, 1lg  为层 6 在 1l  步的输出； 

1,lG 为层 5 在 l 步的输出； 3, 1lg  为层 7 在 1l  步的

输出； 2,lG 为层 6 在 l步的输出。可见各层在 l步的

输出取决于该步的输入与前一步的输出。 
层 8：全连接层，全连接层负责整合 3G 中的结

果，然后输出指定格式的向量，其神经元个数要与

模型输出个数匹配。因 CNN-GRU 负荷预测模型输

出为单个时刻充电负荷预测值，故全连接层神经元

个数为 1。 
在训练阶段，负荷预测模型中的权重参数通过

权重更新和反向传播进行更新优化。优化完成后，

使用输入特征矩阵 testX 进行测试，得到充电负荷测

试值。 

2.3 基于 ISSA 算法优化 CNN-GRU 模型超参数 

传统的神经网络模型超参数值的设定往往依据

经验进行试凑，根据模型性能逐步调整直至逼近最

优值。然而，依据经验的手动调优在没有深厚专业

知识的支持下，往往难以取得很好的效果，容易出现

过拟合和欠拟合现象，且耗费时间。因此，本文采用



姚 芳，等   基于 ISSA-CNN-GRU 模型的电动汽车充电负荷预测方法                  - 163 - 

ISSA 算法对所提 CNN-GRU 模型进行超参数调优。 

2.3.1 ISSA 算法 

1) Circle 混沌映射 
原始麻雀搜索算法采用随机生成方式初始化

种群，这种方式使得初始麻雀种群存在聚集的可能，

从而导致搜索空间分布不均匀，影响算法的寻优性

能。混沌序列映射因具有随机性、遍历性和非重复

性等特点，常被用于优化搜索问题。因此，引入

Circle 混沌映射初始化麻雀种群，使其分布均匀[28]。

Circle 混沌映射表达式如式(18)所示。 

1

0.5
mod 0.2 sin(2 ),1

2n n nx x x

          
   (18) 

式中：n表示解的维度； nx 为 Circle 混沌映射前的

解； 1nx  为 Circle 混沌映射后的解。 

2) 樽海鞘群算法 
由式(2)可知，在 2R ST＜ 时，发现者位置的每

一维都在向 0 收敛，这使得算法在 0 附近区域搜索

到最优值的可能性增加，算法易陷入局部最优。因

此，为提高算法全局搜索能力，协调麻雀个体全局

与局部搜索能力，借鉴樽海鞘群算法[29]中领导者的

更新策略，其表达式如式(19)所示。 

1 b b 2 b 3

1 b b 2 b 3

( ) , 0.5

( ) , 0.5
di

d
d

F c u l c l c
x

F c u l c l c

      

≥

＜
    (19) 

式中： i
dx 为第 i个个体在 d维的位置；Fd为食源在

d 维的位置； bu 、 bl 分别为解的上下限值；c2、c3

均为[0,1]间的随机数； 1c 为衰减变量，表达式如式

(20)所示。 
2

max(4 / )
1 2e t Tc               (20) 

式中：t为当前迭代次数； maxT 为最大迭代次数。 

将发现者位置更新公式修改如式(21)所示。 

1 b b 2 b
21

b

2 2

[ ( ) ]
,

,

t
it

i
t
i

c u l c l
X R ST

uX

X R ST



   
  

＜

≥L

   (21) 

3) 加入者 
由式(3)可知，当 / 2i Q＞ 时，麻雀位置等于一

个标准正态分布随机数与一个自然对数为底数的指

数函数的积，种群收敛时其值收敛于 0。因此，为

保证每只加入者向其追随的发现者靠近而不陷于

0，将式(3)修改为式(22)。 
1t t t t

i p i pX X X X     L A       (22) 

4) 侦察者 
在式(4)中，因为 3 和 K 均为关于原点对称的

随机数，故将式(4)中绝对值符号修改为如式(23)

所示。 

best 3 best g

1

worst
g

w

( ),

,

t t t
i i

t t t
i t i

i i
i

X X X f f

X X X
X K f f

f f







    
   

        

   (23) 

2.3.2 超参数优化 

设置 CNN-GRU 模型中两层 CNN 层的卷积核

数量、三层 GRU 层的隐藏神经元数量、最大迭代

次数、批样本大小和学习率为待优化的超参数。其

中两层 CNN层的卷积核数量和三层 GRU 层的隐藏

神经元数量寻优范围均为[8,128]，最大迭代次数寻

优范围为[10,100]，批样本大小寻优范围为[128,  
512]，学习率寻优范围为[0.001, 0.1]。使用所提 ISSA
算法和贝叶斯优化(Bayesian optimization, BO)算法、

粒子群优化(particle swarm optimization, PSO)算法

分别对上述超参数进行优化，3 种优化方法均以验

证集预测结果的平均平方误差(mean square error, 
MSE)最小为目标函数。 

为了更好地在模型训练过程中进行梯度估计的

修正，模型选用可以自适应调整学习率的 Adam 算

法作为模型梯度的优化算法。又因为在模型训练开

始需要学习率保持大些来保证收敛速度，在收敛到

最优点附近时又要小些以避免来回振荡，故采用学

习率分段常数衰减方法。学习率衰减周期设为 20

个 Epoch，衰减率为 0.8。此外，为防止网络过拟合，

对 GRU 网络采用 Dropout 方法，在训练过程中随机

丢弃部分隐藏神经元以减轻过拟合现象。 

2.4 评价指标 
为评估本文所提预测方法的预测精度，选取平

均绝对误差(mean absolute error, MAE)和均方根误

差(root mean squared error, RMSE)为评价指标。 

时间序列预测常用 MAE、RMSE 和平均百分比

误差(mean absolute percentage error, MAPE)评价预

测精度。由于充电站历史充电负荷数据存在很多充

电负荷值为 0 的时刻，而 MAPE 的计算中需要历史

充电负荷数据作分母，故选取 MAE 和 RMSE 作为

预测精度的评价指标。MAE 和 RMSE 的公式为 

 AE
1

1
ˆ

q

k k
k

M w w
q 

            (24) 

2
MSE

1

1
( )

q

k k
k

R w w
q 

           (25) 

式中： kw 为 k时刻的充电负荷真实数据；ˆ kw 为CNN- 

GRU 模型预测的 k 时刻充电负荷数据； kw 为充电

负荷真实数据平均值；q为测试数据集中数据点数。 
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3   算例分析 

本文选用美国 ANN-DATA 公开数据集[30]中一

个位于加州理工大学校园内的电动汽车充电站的历

史充电负荷数据进行实验，选择 RF、CNN、GRU、

CNN-GRU、BO-CNN-GRU、PSO-CNN-GRU、SSA- 
CNN-GRU 与所提 ISSA-CNN-GRU 模型进行未来

1 h 充电负荷预测，并进行结果对比，验证所提 SSA- 
CNN-GRU 模型的预测方法的科学性和有效性。所

有方法的输入数据及特征维度完全相同，其中所有

深度学习方法的网络层数完全相同。所有模型均基

于 Matlab R2020a 平台实现，平台搭载环境为 Intel 
i5-11260H 处理器，Nvidia-GTX-3050Ti 显卡。 
3.1 数据准备 

选取 2018 年 11 月 1 日至 2019 年 10 月 31 日所

有 54 个充电桩的历史充电负荷数据，整理得 8760
个采样点，其中节选 2018 年 11 月原始充电负荷数

据如图 5 所示，可见存在许多充电负荷为 0 的时刻。

对应的每天24 h气温数据采用加州理工大学所在洛

杉矶市历史气象数据，由美国国家海洋和大气管理

局网站公开数据获得。周日期和节假日类型依据当

地实情设置。 

 

图 5 充电站原始充电负荷数据 

Fig. 5 Original charging load data of charging station 

所有输入数据依照2.1节所提方法进行预处理，

预处理后的连续 24 个时刻充电负荷历史数据与对

应该时刻的气温、日期类型及节假日类型特征数据

共同构成特征输入矩阵。整个输入数据集按 7:1:2
的比例划分训练集、验证集和测试集。 

3.2 超参数优化结果 

BO、PSO、标准 SSA、ISSA 分别对 CNN-GRU
模型超参数寻优结果如表 1 所示。 
3.3 实验结果对比分析 

各模型分别重复 100 次训练—预测过程，预测

结果的 MAE 均值、标准差与 RMSE 的对比如表 2

所示。由表 2 可见，所提 ISSA-CNN-GRU 模型具

有最小的 MAE 均值和 RMSE 均值，预测精度最高。

相比于其他 7种模型，ISSA-CNN-GRU模型的MAE

均值分别降低了 0.3305、0.7181、0.6687、0.3652、

0.3055、0.1857、0.2236，RMSE 均值分别降低了

0.6104、0.6438、0.3702、0.2103、0.2652、0.0301、

0.1961。其中 CNN-GRU 模型预测精度相比于单独

的CNN和GRU模型，MAE均值分别降低了0.3529、

0.3035，RMSE 均值分别降低了 0.4335、0.1599，证

明了 CNN 与 GRU 网络的组合模型相较于单独的

CNN 和 GRU 模型在处理时间序列数据方面性能更

佳。此外，相较于 CNN-GRU 模型和经 BO、PSO、

标准 SSA 进行超参数调优的 CNN-GRU 模型，所提

ISSA-CNN-GRU 模型的预测精度最高，体现了所提

ISSA 寻优算法对于模型性能的显著提升作用。且由

表 2 可见，ISSA-CNN-GRU 模型预测结果的 MAE

与 RMSE 的标准差均很小，说明了其预测结果的稳

定性。 
表 1 超参数寻优结果 

Table 1 Results of super parameter optimization 

寻优参数 寻优范围 BO PSO SSA ISSA 

卷积核个数 1 [8,128] 45 8 8 52 

卷积核个数 2 [8,128] 79 8 44 31 

隐藏神经元

个数 1 
[8,128] 87 120 57 83 

隐藏神经元

个数 2 
[8,128] 124 128 67 90 

隐藏神经元

个数 3 
[8,128] 64 115 10 25 

最大迭代次数 [10,100] 75 100 54 100 

批样本大小 [128,512] 253 512 151 187 

学习率 [0.001,0.1] 0.0013 0.0010 0.0041 0.0046

表 2 模型预测精度比较 

Table 2 Comparison of model prediction accuracy 

预测模型 
MAE 

均值 

MAE 

标准差 

RMSE 

均值 

RMSE 

标准差 

ISSA-CNN-GRU 3.0576 0.2113 4.4872 0.1202 

RF 3.3881 0.0192 5.0976 0.0282 

CNN 3.7757 0.3302 5.1310 0.2091 

GRU 3.7263 0.2146 4.8574 0.2044 

CNN-GRU 3.4228 0.1910 4.6975 0.1252 

BO-CNN-GRU 3.3631 0.2176 4.7524 0.1115 

PSO-CNN-GRU 3.2433 0.1901 4.5173 0.1119 

SSA-CNN-GRU 3.2812 0.3019 4.6833 0.2157 

图 6 为各模型预测误差箱型图，其中 CG、

BCG、PCG、SCG、ICG 分别代表 CNN-GRU、BO- 
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CNN-GRU 、 PSO-CNN-GRU 、 SSA-CNN-GRU 、

ISSA-CNN-GRU 预测模型。 

 

图 6 模型预测误差箱型图 

Fig. 6 Box chart of model prediction errors 

由图 6 可见，ISSA-CNN-GRU 模型预测结果误

差对应的箱体较扁，且误差中线最接近 0，说明其

预测结果的误差波动性最小。 

对于未进行超参数调优的 4 种模型，节选测试

集中充电负荷预测结果曲线对比如图 7 所示。不同

优化算法对 CNN-GRU 模型超参数调优情况下预测

结果节选对比如图 8 所示。由图 7 可见，CNN 模型

在充电负荷曲线剧烈转折时，不能很好地跟随曲线

的变化，预测值误差较大；而 GRU 模型和 CNN- 

GRU 模型对充电负荷的变化则有更好的跟随趋势，

其中 CNN-GRU 模型在充电负荷为 0 时的预测曲线

较 GRU 模型更为贴合实际值。由图 8 可见，不同

优化算法调优的 CNN-GRU 模型都能很好地拟合出

充电负荷曲线趋势，其中 ISSA-CNN-GRU 模型的

预测曲线拟合的最好，在充电负荷最大与最小值时

有着最好的跟随趋势，尤其是在负荷为 0 时与真实

负荷曲线最为贴近。可见 ISSA 算法优化超参数可

有效提高 CNN-GRU 模型的预测精度。 

 

图 7 不同模型预测结果 

Fig. 7 Prediction results of different models 

 
图 8 不同优化算法下 CNN-GRU 模型预测结果 

Fig. 8 Prediction results of CNN-GRU model under 

different optimization algorithms 

综合表 2、图 6—图 8 结果可得，所提 ISSA-CNN- 

GRU 模型的预测精度最佳，在电动汽车充电站短期

充电负荷预测的问题上具有显著优势。 

此外，为验证所提 CNN-GRU 混合神经网络的

预测能力，选择不同网络层数的 CNN、GRU 模型

对本节算例中数据集进行预测，各模型预测结果的

精度对比如表 3 所示。可见 CNN 模型随着网络层

数增加，预测精度逐渐提高，而 GRU 模型在网络

层数为两层时精度最好。但是由于 CNN 模型网络

层数由两层增加到三层时，精度提高有限，模型训

练及预测的时间却大大增加，因此选择两层 CNN 模

型与三层 GRU 模型组成 CNN-GRU 混合神经网络。 
表 3 不同网络层数 CNN、GRU 模型预测精度比较 

Table 3 Comparison of prediction accuracy between CNN 

and GRU models with different network layers 

预测

模型

网络 

层数 

MAE 

均值 

MAE 

标准差 

RMSE 

均值 

RMSE 

标准差 

一层 3.8244 0.3412 5.3241 0.2210 

两层 3.7757 0.3302 5.1310 0.2091 CNN

三层 3.7344 0.3315 4.9853 0.2103 

两层 3.8261 0.2316 5.0244 0.1989 

三层 3.7263 0.2146 4.8574 0.2044 GRU

四层 3.8608 0.2411 5.2976 0.2164 

4   结论 

本文立足于电动汽车充电站的短期充电负荷

预测，提出了一种基于 ISSA-CNN-GRU 模型的电

动汽车充电负荷预测方法： 
1) 考虑电动汽车充电站充电负荷主要影响因

素，设计了由气温、日期类型、节假日因素与历史

充电负荷数据构成的 11 阶特征输入矩阵。 
2) 设计搭建了以两层卷积层和三层 GRU 层为
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主要结构的 CNN-GRU 模型，将 CNN 的特征提取

与数据降维特点同 GRU 神经网络对时间序列数据

的处理能力巧妙结合。 
3) 提出一种基于混合策略的改进麻雀搜索算

法对所提 CNN-GRU 模型超参数调优，使模型性能

达到最优。 
4) 算例结果表明，ISSA-CNN-GRU 预测方法与

RF、CNN、GRU、CNN-GRU 及 BO、PSO、SSA
优化的 CNN-GRU 模型相比，预测精度最高。 

综上所述，所提基于 ISSA-CNN-GRU 模型的

电动汽车充电负荷预测方法具有较高的预测精度，

具备一定工程应用价值。在接下来的研究中，将进

一步考虑天气因素中的降雨量以及电价等因素对充

电站电动汽车充电负荷的影响，构建更为全面的特征

输入数据集，进一步提高所提预测方法的预测精度。 
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