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摘要：电动汽车充电站充电量预测对于充电站规划、建设、充电管理平台营销等有着实际意义。但新建、改造的

充电站可能会面临部分时段数据缺失、历史数据不足和浅层神经网络模型难以捕捉等多变且复杂的输入特征的问

题。因此，提出了一种基于多特征提取和多层级迁移学习的电动汽车充电站充电量预测方法。首先，使用 K-Means
算法对所有用户在不同时间段的充电次数进行聚类，得到 4 类充电行为特征，将其和其他影响特征融合作为模型

的输入特征集。其次，设计并行连接的多尺度混合时间卷积网络(temporal convolutional network, TCN)层作为特征

提取器，两层 BiLSTM 层将提取到的特征进行深层学习，Attention 层加强个体特征选择。最后，将源充电站数据

进行相关性等级划分，按照相关性由弱到强输入到模型中进行多层级迁移学习，保留损失函数最低的训练权重，

得到最终的预测结果。算例分析表明，多层级迁移学习可以弥补新建、改造的充电站数据样本不足的缺陷。与直

接迁移相比，多层级迁移平均绝对误差(mean absolute error, MAE)降低了 10.75%，均方根误差(root mean square error, 
RMSE)降低了 13.73%，拟合优度 R2提升了 0.4%。 

关键词：充电量预测；迁移学习；特征提取；时间卷积网络；双向长短期记忆网络；注意力机制 

Electric vehicle charging station charging forecasting based on multi-feature extraction 
and multi-level transfer learning 

LI Zhenhua1, ZHANG Chenghao1, LIU Yizhou1, WEI Wei2 

(1. College of Electrical Engineering & New Energy, China Three Gorges University, Yichang 443002, China; 

2. State Grid Hubei Electric Power Co., Ltd. Marketing Service Center (Measurement Center), Wuhan 443080, China) 

Abstract: Electric vehicle charging station charging forecasting is crucial for charging station planning, construction, and 
marketing strategies in charging management platforms. However, newly built or upgraded charging stations may face  
problems of missing data for some time periods, insufficient historical data, and difficulties in capturing complex input 
features with shallow neural network models. Therefore, a charging forecasting method for electric vehicle charging 
stations based on multi-feature extraction and multi-level transfer learning is proposed. First, the K-Means algorithm is 
used to cluster users’ charging frequency over different time periods to obtain four types of charging behavioral features. 
These are integrated with other influencing features to form the model’s input feature set. Next, a parallel-connected 
multiscale hybrid temporal convolutional network (TCN) layer is designed as the feature extractor, followed by two 
BiLSTM layers for deeper feature learning. An Attention layer is added to strengthen individual feature selection. Finally, 
charging station data from source locations are classified into correlation levels, and data are fed into the model in a 
weak-to-strong correlation order through multi-level transfer learning. The training weights with the lowest loss function 
value are retained to obtain the final prediction results. Case study results show that multi-level transfer learning can 
compensate for the lack of data samples in new or upgraded charging stations. Compared to direct transfer learning, the 
proposed method reduces the mean absolute error (MAE) by 10.75%, decreases the root mean square error (RMSE) by 
13.73%, and improves the R2 by 0.4%. 
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0  引言 

作为一种节能、低碳的交通工具，电动汽车已

经成为实现可持续发展并满足未来能源需求的重要

工具[1-4]，不过中国的电动汽车产业仍不够成熟，其

中充电站中充电桩利用率低、布局不合理、充电设

施建设进度慢、充电费用差异等问题，成为制约电

动汽车发展的主要障碍[5-8]。充电站的合理部署与高

效运营直接影响电动汽车产业的健康发展及用户体

验[9-11]。尽管新建、改造电动汽车充电站的数量每

年都在迅速增加，但由于运营时间短，缺乏足够的

历史数据，很难精准预测充电量。新建、改造充电

站的充电量预测难以满足优化调度期望，因此拥有

较大的提升空间。此外，准确的预测模型能够帮助

运营商合理安排充电资源、降低运维成本、提升服

务质量，对于充电站的运行规划具有指导意义[12-13]。 
影响新建和改造的电动汽车充电站充电量预测

精度的关键因素包括：1) 由于新建和改造站点可能

导致部分时段数据缺失或历史数据不足，需要开发

适合数据稀缺情况下的预测方法。2) 浅层神经网络

模型在处理多变且复杂的输入数据时具有局限性，

需要一种更为精确和高效的深度预测模型。 
迁移学习涉及将一个或多个领域的知识迁移到

目标领域，使用相关知识来处理不同但相关领域中

的问题。文献[14]针对投入运行时间较短的光伏电

站，提出一种样本数据不足的光伏发电量数据模型，

加入迁移策略后的模型大幅减少了训练时间并提高

了预测精度。文献[15]提出一种结合降噪自编码器

的神经网络模型，该模型可以使降噪数据和预测模

型共享同一损失函数，因此目标任务数据的降噪和

预测可以同时优化。文献[16]提出一种逐层无监督

训练的迁移模型，针对目标域缺少样本标签的情况，

建立了与源域参数共享的预测模型，一定程度上解

决了永磁同步电机小样本缺少标签的问题。文献

[17]利用 Wasserstein 距离(Wasserstein distance, WD)
来选择与目标域相似分布的源域样本，作为提高迁

移学习模型性能的辅助算法，用于故障诊断领域。

文献[18-19]为了减小源域和目标域之间的分布差

异，分别提出一种自适应域迁移学习和域对抗迁移

学习策略。域对抗迁移学习通过生成对抗网络来学

习如何生成具有与目标域相似分布的数据，而自适

应域迁移学习则通过特征对齐或样本重加权等方法

来减小领域之间的差异。尽管当前的迁移学习方法

已经针对领域层次的不平衡问题进行了一定的探

讨，但在源域与目标域样本间的不平衡问题上仍有

所忽视，这可能导致信息迁移的效果不理想。同时，

以实例为导向的迁移学习策略未能有效实行对源数

据的层级划分与评估，难以满足复杂工程应用的具

体需求。 
本文提出的基于多特征提取和多层级迁移学习

的电动汽车充电站充电量预测方法，包括 3 个步骤：

1) 根据充电站的充电订单信息，通过聚类算法提取

出电动汽车用户的充电行为特征，与采集的充电站

数据、天气数据一起作为模型输入；2) 根据源充电

站与目标充电站样本的交叉熵误差值，对源充电

站的样本进行多层级划分；3) 基于多层级的源充电

站样本，将其从低到高依次放入多尺度混合时间卷积

网络(temporal convolutional network, TCN) BiLSTM- 
Attention 预测模型中，建立对目标充电站的迁移学

习模型。 

1   基于 K-Means 聚类的用户充电行为特征

提取 

充电站的充电订单数据包括充电站地点、充电

开始时间、充电结束时间、交易电量、交易金额等

信息。为了避免无效充电行为对分析结果造成不良

影响，需要排除充电时间较短或存在明显参数错误

的无效充电数据。 
在用户聚类领域中，K-Means 算法因其简单、

收敛速度快、可扩展且高效的特点而得到了广泛应

用[20]。该算法是基于簇聚类的无监督算法，针对给

定的多维数据集，按照样本数据值之间的欧氏距离

大小，将其划分为 K 个簇。其计算步骤如下。 
1) 随机选择 K 个聚类中心点，计算每个样本与

这些中心点的欧氏距离，然后将样本分配到最近的

聚类中心所属的类别中，形成初始分类。假定划分

的簇类集为 3,4, ,{ }iC i K  ，则簇内欧氏距离 D 的

计算公式为 

2

1 i

i
i x C

K

D s u
 

                 (1) 

式中，
2

is u 表示点 s 到其簇中心 iu 的欧氏距离。 

2) 选择评价聚类结果的准则函数。本文选取轮

廓系数(silhouette coefficient, SC)和聚类时间来确定

最佳的聚类结果。 
轮廓系数综合考虑了聚类凝聚度和聚类之间的

分离度，来判断聚类效果的好坏。轮廓系数 i ( )S t 计

算公式为 

i

( ) ( )
( )

max{ ( ), ( )}

b t a t
S t

a t b t


            (2) 

式中： i ( )S t 取值范围为[-1,1]， i ( )S t 越接近于 1，

表示聚类效果越好； ( )a t 为类别 iC 下剩余样本点与
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样本点 t 的距离均值，表示同一类别下的凝聚度；

定义 ( , )jd t C 为样本点 t 到其他类别 jC 下所有样本

点的平均距离， ( )b t 为所有 ( , )jd t C 的最小值，表示

不同类别之间的分离度。 
聚类时间是记录算法在同一环境下运行的时

间(单位为 s)，反映聚类过程计算速度的快慢。 
3) 通过不断迭代找到最佳的簇类，使准则函数

的 SC 尽可能接近 1，得到最优的聚类结果。 
选取电网公司提供的某省 8 个地区的国家电网

充电站 2022 年 1 月 1 日至 2022 年 8 月 31 日的充

电订单数据作为数据集，来对用户充电行为进行聚

类分析。为充分提取用户充电行为特征，提取了用

户 8 个月期间每次充电的开始时间、结束时间和平

均充电时间，并基于这些特征进行聚类分析，计算

各类用户每小时充电次数的平均值，得到聚类结

果。通过聚类分析，可以获得每类用户的充电量曲

线分布。 
为验证提取的数据对用户行为充电的影响大

小，本文讨论了在不同输入样本下的聚类评价指标，

如表 1 所示。 
表 1 不同输入样本下的评价指标 

Table 1 Evaluation indicators with different input samples 

输入数据 SC 聚类时间/s 

开始时间 0.365 5.42 

结束时间 0.356 5.52 

开始时间+结束时间 0.370 9.37 

开始时间+结束时间+时长 0.372 10.24 

由表 1 可知，将充电开始时间作为输入样本进

行聚类分析的评价指标比输入充电结束时间的效果

要好。而将充电开始时间、充电结束时间、充电时

长均输入模型中进行聚类分析的评价指标上升效果

不明显。相较于只输入充电开始时间，SC 上升了

1.92%，其聚类时间增长了将近一倍，但是聚类效

果的提升极其有限。因此本文仅提取每次充电的开

始时间，计算每位用户各时间段的充电次数，形成

24 维的特征向量进行聚类分析。 
将选取样本输入 K-Means 模型中进行聚类分

析，计算不同簇类下的轮廓系数，找到聚类效果最

好的簇类。其不同聚类数下的轮廓系数如表 2 所示。 
表 2 轮廓系数聚类结果 

Table 2 Silhouette coefficient clustering result 

聚类数 3 4 5 6 7 8 

轮廓系数 0.423 0.450 0.416 0.385 0.315 0.203

从表 2 可知，当簇类数目为 3—6 时，轮廓系数

变化较为稳定，其中簇类为 4 时 SC 值最大，而当

聚类数为 7 以后，轮廓系数明显下降。因此，簇类

最终选择为 4。聚类划分的 4 个簇类中，1 类用户有

10 312 位，2 类用户有 2504 位，3 类用户有 2072
位，4 类用户有 594 位，各类用户的充电行为分布

如图 1 所示。 

 

图 1 用户充电行为聚类图 

Fig. 1 Clustering diagram of user charging behaviour 

通过图 1 可以看出，1 类用户的充电时间分布

比较平均，15 时的充电频率较高。2 类用户有两个

充电高峰期，分别在 11 时和 18 时。3 类用户主要集

中在晚上充电，在 23 时到次日 1 时这个时间段充电

频率最高。4 类用户的充电时间主要集中在 6 点，

其余时间的充电频率较低。 

2   多尺度混合 TCN-BiLSTM-Attention 模型

构建 

结合时间卷积网络 TCN、BiLSTM 网络和

Attention 机制，设计了一种多尺度混合TCN-BiLSTM- 

Attention 充电量预测模型结构，如附录A 图A1 所示。 

2.1 输入层 

将预处理后的充电量数据、天气数据以及经济

数据输入到预测模型中，采用滑动窗口大小为 d 的

多方面特征和充电量作为输入，则在 t 时刻的输入

如式(3)所示。 

1 2 3{ , , , , }t d t d t d tX X X X X             (3) 

式中：X 表示输入的序列； tX 表示 t 时刻输入的特

征数据。 

2.2 多尺度混合 TCN 层 

TCN 网络是一种专门为时序问题设计的模型，

能够有效挖掘数据之间的关联性[21]。本文的混合

TCN 模型设计了双路径扩张卷积层结构，一个扩张

卷积层的扩张因子从小到大呈指数增长，另一个扩

张卷积层的扩张因子从大到小呈指数减小，使用一
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个1 1 卷积将其拼接后的特征降至 1 个输出通道。

两个不同扩张系数的卷积层混合拼接，可以创建一

个更为广泛的感受野，从而兼顾提取充电量特征的

浅层细节和深层依赖信息，过滤掉冗余特征。混合

TCN 残差模块结构如图 2 所示。 

 
图 2 混合 TCN 残差模块 

Fig. 2 Hybrid TCN residual module 

本文采用的混合 TCN 层分别选用卷积核大小

为 1、4、7 的混合 TCN 网络提取不同尺度的特征，

小尺度的卷积核可以堆叠更多层次，构建更深的网

络，提取更复杂的特征。大尺度卷积核提供更大的

感受野，捕捉全局信息。相较于单一尺度的 TCN
层，混合 TCN 层拥有更强大的特征捕捉能力。将不

同卷积核大小的混合 TCN 层使用并行拼接的方式

实现特征融合，并输送到 BiLSTM 模块。混合 TCN
层的计算公式如式(4)—式(7)所示。 

1 1( )TS x                (4) 

2 4 1( )TS S               (5) 

3 7 2( )TS S               (6) 

1 2 3( , ),CS S S S             (7) 

式中： 1T 、 4T 、 7T 分别表示卷积核大小为 1、4、7

的混合 TCN 网络卷积单元；x表示输入向量；S表

示混合TCN层的输出向量；C(·)表示并行拼接操作；

1S 、 2S 、 3S 分别表示通过不同卷积核大小的 TCN

网络生成的特征向量。 
2.3 BiLSTM 层 

作为一种特殊的循环神经网络(recurrent neural 
network, RNN)结构，LSTM 使用递归隐藏层中的记

忆单元和门控机制过滤和传递信息[22]。BiLSTM 是

一种混合的 LSTM 网络，它通过两个相反方向的

LSTM 层来处理时序数据，以捕获时间序列中前后

信息的依赖关系。前向 LSTM 从起点到终点处理序

列，后向 LSTM 则从终点到起点处理序列，两者的

输出连接起来可提供更全面的上下文信息，从而提

升模型对时序特征的理解。BiLSTM 具体理论推导

过程如附录 B 所示。 
2.4 Attention 层 

Attention 机制是一种能够使模型对输入数据的

不同部分给予不同重视的技术，它广泛应用于时间

序列预测领域[23]。使用 Attention 机制可以动态地聚

焦不同部分输入数据的关键信息，以提高处理效率

和预测效果。 
2.5 全连接层 

将注意力层的输出向量通过全连接层进行特征

融合，使用 sigmoid 函数计算预测值，设 t 时刻预测

值为 ty ，则 

a a( )ty b W A             (8) 

式中： 表示 sigmoid 激活函数； aW 表示权重矩阵；

A表示 Attention 层输出的特征矩阵； ab 表示偏置项。 

2.6 输出层 

将经过全连接层输出的数据进行反归一化处

理，得到最终的充电量预测值 predictY ，设预测步长为

n，则 
T

predict 1 2[ , , , ]ny y y Y           (9) 

3   多层级迁移学习策略 

传统的机器学习模型通常假设训练数据和测试

数据来自相同的分布。然而，在众多的实际应用中，

获取与目标域完全匹配的大量标记数据是十分困难

的。迁移学习旨在将知识从一个或多个源领域迁移

到目标领域，用现有领域的知识来处理不同但相关

领域中的问题[24-26]。本文在传统迁移学习策略基础

上提出了一种多层级迁移学习策略，通过在不同隐

含层级上进行知识迁移，使模型能够更好地从源域

学习到适用于目标域的深层次特征。该方法分为源

域数据相关性等级划分和多层级迁移学习建模两个

部分。 
3.1 基于交叉熵的源域数据等级划分 

使模型具有良好域适应性的关键在于如何选择

领域间具有相似判别性的样本[27]。本文提出了一种

基于交叉熵误差函数源数据分级划分流程，交叉熵

是用于分类问题的一种评价指标，其主要用于衡量

两个概率分布之间的差异。本文通过交叉熵误差函

数来判断源域与目标域样本的相关性程度，交叉熵

误差函数表达式如式(10)所示。 
ˆ ˆ ˆ( , ) log( ) (1 ) log(1 )L y y y y y y         (10) 
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式中： ŷ 表示源域预测的概率分布，取值范围为

[0,1]，其值越接近 1 表示源域样本与目标域样本的

相关性越强； 0y  或 1，表示不相关或者相关。 

基于交叉熵误差函数的源充电站数据等级划分

流程如图 3 所示，主要包含以下几个步骤：首先将

目标充电站实测的少量数据经过滑动窗口输入到多

尺度混合 TCN-BiLSTM-Attention 模型中进行训练，

建立初始的预测模型，然后用源充电站数据同样按

以上方式输入到初始预测模型中进行训练，接着将

训练得到的预测结果与实际充电量进行交叉熵误差

计算，最后根据交叉熵误差的大小筛选相关数据并

对其进行分级排序。 

 
图 3 源充电站数据等级划分流程 

Fig. 3 Source charging station data segmentation process 

3.2 多层级迁移学习策略 

在深度迁移学习框架中，每个隐含层都生成针

对新领域的特征表示。然而，由于先前领域的特征

是基于相关性较弱的数据集训练的，这些特征可能

并不完全匹配新领域的数据需求。因此，需要对这

些隐含层输出的特征进行筛选，从而为后续的迁移

任务挑选出更适合的特征。本文采用多层级迁移学

习策略，通过判断预测模型中每一层权重是否更新，

从而筛选出最优的特征。 
多层级迁移学习策略首先将源域数据相关性由

低到高划分成 M 组数据 1 2 3{ , , , , }MX X X X ，M 也

表示模型的层数，从第 2 节可知本文模型总共有 7
层，因此 7M  。首先，采用相关性低的数据 1X 训

练浅层网络 1M ，并保留浅层神经网络的权重 0w ；

再用相关性较高的数据 2 ,X 训练浅层网络 2M ，加载

上一层的权重，训练得到该层新的权重 1w ，判断该

层预测误差相较于上一层是否有所减小，如果预测

误差减小，则 1w 作为下一层网络训练的初始权重，

否则不更新权重， 0w 继续作为下一层网络训练的

初始权重。以此类推，直到源充电站中相关性最强

的数据训练完成。多层级迁移学习策略流程如图 4
所示。 

 
图 4 多层级迁移学习策略流程 

Fig. 4 Multi-level transfer learning strategy process 

3.3 迁移学习模型自适应学习和结构优化 

3.3.1 迁移模型自适应学习 

为了防止模型在迁移过程中出现负迁移现象，

需要对模型进行动态调整，本文通过引入 2l 范数的

正则化，动态调整多尺度混合 TCN-BiLSTM-Attention
网络的权重参数，实现迁移学习模型的自适应学习，

具体步骤如下。 
1) 目标函数的设计 
迁移模型的目标函数包括两个部分：一部分是

平方和损失，通过计算每个样本的预测误差平方并

求和，使模型在训练过程中逐步减少预测误差；另

一部分是基于 2l 范数的正则化项，用于避免权重过

大导致的过拟合问题。目标函数 L 可以表示为 

22
o d

1

1
( )
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t t
t

λ
L y y W
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         (11) 

式中： oty 和 dty 分别表示在时间步 t 的预测输出和期

望输出；T 表示样本数量；W 表示预测模型中的权

重；Q 表示权重参数的数量； λ表示惩罚因子，用

于控制正则化项的影响。 
2) 自适应正则化因子的调整 

为了进一步提升自适应能力，本文提出一个基

于权重分散度的自适应惩罚因子调整机制。惩罚因

子的大小会根据预测精度和权重的分散度动态调

整。首先，定义权重分散度 We 为 
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           (12) 
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式中：Z 表示权重的数量； mW 为第 m 个权重；W 表

示权重的平均值。权重分散度反映了权重值的分布

情况，当 We 较大时，说明权重值分散程度高，此时

可以增大 λ来抑制权重过大的情况；当 We 较小时，

表明权重相对集中，可以减小 λ的值。 
为了反映模型的预测精度，定义预测误差变化

率Δe如式(13)所示。 

1Δ t t

t

e e
e

e
 

              (13) 

式中，et 表示第 t 次迭代的预测误差。结合权重分

散度 We 和Δe，自适应正则化因子 λ可表示为 

Δ Wλ e e                (14) 

自适应惩罚因子调整机制能够根据模型的学习

状态动态调整正则化强度，使模型在不同训练阶段

都能保持良好的学习能力。 
3.3.2 基于敏感度分析神经元增生策略的结构优化 

在结构优化中，预测模型中的 BiLSTM 层通过

敏感度分析来确定是否需要添加新的神经元。计算

隐藏层神经元的激活强度，并以此作为神经元敏感

度的指标。对于输入样本 nx ，第 k 个神经元的敏感

度 ( )k nφ x 计算公式为 

( ) tanh( )k n t tφ x o C            (15) 

式中， to 和 tc 分别表示 BiLSTM 的输出门和细胞状

态。敏感度反映了当前样本对神经元激活的影响大

小。通过计算每个神经元的敏感度指数并求和归一

化得到式(16)。 

1

( )

( )

k n
k K

k nk

φ x
θ

φ x





            (16) 

式中： kθ 表示第 k 个神经元的归一化敏感度指数；

K 为神元个数。设定一个敏感度阈值 0θ ，当所有神

经元的敏感度都小于此阈值时，表示当前样本不能

有效激活现有神经元，此时需要添加新的神经元。 
当确定需要添加新的神经元时，BiLSTM 通过

已有的高敏感度神经元初始化新神经元的权重参

数。具体来说，选择敏感度最高的两个神经元，并

使用它们的权重均值作为新神经元的初始权重。 

1,max 2,max
1 2K

W W
W 


         (17) 

1,max 2,max
1 2K

b b
b 


          (18) 

式中： 1KW  表示新增神经元的权重参数； 1Kb  表示

新增神经元的偏置参数； 1,maxW 和 2,maxW 表示两个敏

感度最高的神经元对应的最大权重；1,maxb 和 2,maxb 表

示两个敏感度最高的神经元对应的最大偏置。这种

初始化方法确保了新神经元的权重接近已有高敏感

度神经元的状态，使得新添加的神经元能够快速融

入现有的网络结构。 

4   算例分析验证 

4.1 数据集描述和处理 

本文所用的数据是湖北省国家电网充电站充电

量实测数据，时间范围是从 2022 年 1 月 1 日至 2022

年 8 月 31 日，数据的时间步长为 1 h，选用 7 个地

区的充电站充电量数据作为源域数据，另外一个地

区的充电站充电量数据作为目标域数据，源域数据

合计有 7×5832 条数据，目标域数据有 5832 条数据。

目标域充电量数据如图 5 所示。 

 

图 5 目标域充电站数据 

Fig. 5 Target domain charging station data 

考虑到充电量的时序性、周期性以及环境因素

和经济因素，模型的输入特征主要包括以下 5 类共

计 14 维特征，数据集特征信息如表 3 所示。 
表 3 输入特征 

Table 3 Input features 

特征类别 具体描述 

时间戳 每条时间序列的年、月、日、小时。 

日期 
周一至周五为工作日，周六、周日为周末， 

法定节假日为节假日 

用户充电行为
通过聚类分析得到的不同类别用户在每小时的 

充电次数 

环境 每天的最高温度、最低温度和天气类型 

电价 充电站每小时所收取的电费、服务费总额 

由于日期和天气类型均为文本数据，因此需要

手动编码将其转化为数值型数据，对上述特征进行

标签编码，如表 4 所示。 
表 4 特征编码 

Table 4 Feature coding 

工作日/周末/节假日 晴天/阴天/下雨天/下雪天/雾霾天 

0/1/2 0/1/2/3/4 

为构造迁移学习应用的小样本数据场景，共

构建了 3 种迁移学习场景，其数据划分方法如图 6

所示。 
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如图 6 所示，场景 1 表示缺失 1—4 月数据，将

5 月、6 月数据作为训练集，7 月数据作为验证集，

8 月数据作为测试集。场景 2 表示缺失 3—6 月数据，

将 1 月、2 月数据作为训练集，7 月数据作为验证集，

8 月数据作为测试集。场景 3 表示缺失 5—8 月数据，

将 3 月、4 月数据作为训练集，1 月数据作为验证集，

2 月数据作为测试集。 

 

图 6 充电站数据划分方法 

Fig. 6 Charging station data segmentation method 

由于数据集中充电量数值在0~2500 kWh波动，

为了消除不同数据之间的量纲差异，使用 min-max
归一化对数据进行处理。归一化公式为 

min

max min

ix x
y

x x
 



             (19) 

式中： y表示归一化后的样本； ix 表示经过预处理

后的样本； maxx 、 minx 分别表示特征值中的最大、

最小值。 
4.2 评价指标选取 

本文选取平均绝对误差(mean absolute error, 
MAE)、均方根误差(root mean square error, RMSE)、
拟合优度(R2)作为电动汽车充电站充电量预测效果

的评价指标，具体定义式见附录 C。 
4.3 实验参数确定 

预测模型在Anaconda环境中的PyCharm搭建，

为准确预测小样本条件下的充电站充电量。经过多

次调试，得到了模型的各项参数如表 5 所示。 
4.4 实验结果 

4.4.1 充电量与不同类别特征的相关性分析 

充电站充电量受到分时电价、充电利用率、气

象信息等多因素特征的影响[28]。为验证本文提取的不

同类别特征与充电量之间的相关性，选择 Spearman
相关性系数  进行相关性分析，其计算方法为 
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式中： iR 、 iS 表示两变量的观测值秩次；R 、S 表 

表 5 模型参数设置 

Table 5 Model parameter setting 

名称 参数设置量 

全局参数 

滑动窗口大小 = 6 

特征数目 = 14 

batch_size = 32 

epoch = 200 

混合 TCN1-TCN3 

kenel_size=1/4/7 

nb_filters=64 

nb_stacks=2 

dilation1=[1,2,4,8]，dilation2=[8,4,2,1] 

padding=casual 

dropout_rate=0.1 

Concat — 

BiLSTM1-BiLSTM2

Units = 128 

Activation = ReLU 

Attention — 

全连接层 Activation = Sigmoid 

训练参数 

Loss = MSE 

learning_rate = 1×104 

Optimizer = Adam 

示两变量的平均秩次；n 表示每种变量的总数量。 
Spearman 系数  的范围为[-1,1]，其绝对值越

大表示相关性越强， 0  表示变量之间无相关性。

通过逐一计算变量两两之间的 Spearman 相关系数，

得到的热力图如图 7 所示。 

 

图 7 充电站充电量与各特征间的相关性 

Fig. 7 Correlation between charging volume of charging 

station and each characteristic 

由图 7 可知，充电量与充电次数间的相关性最

强，相关系数为 0.93；电费、服务费的相关系数次

之，分别为 0.74、0.91；温度的相关影响因素较强，
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最高、最低温度分别为 0.52、0.55；天气类型、日

期类型相关性较弱，分别为 0.21、0.32。所得结论

基本与用户充电习惯一致，充电站充电量与用户充

电次数的相关性最强，因此将用户的充电次数和充

电时间进行聚类分析，挖掘出用户的充电行为特征，

以提高模型的预测精度。 

4.4.2 考虑用户充电行为与不考虑用户充电行为对比 
为验证模型在考虑用户充电行为作为特征输入

时的优越性，将考虑充电行为特征和不考虑充电行

为特征进行对比分析，为严格控制变量，两者均用

本文设计的模型进行训练，实验结果如表 6 所示。 
表 6 不考虑用户充电行为与考虑用户充电行为的 

模型误差指标对比 

Table 6 Comparison of model error metrics with/without 

considering user charging behaviour 

特征选取 MAE/kWh RMSE/kWh R2 

不考虑充电行为 40.86 51.92 0.959 

考虑充电行为 20.59 26.13 0.989 

表6列举了在充电站充电量预测中是否考虑充电

行为特征作为输入特征的 3 个评价指标。通过分析可

知，在均使用本文所提模型的前提下，考虑充电行为

与不考虑充电行为相比，MAE 降低 49.61%、RMSE

降低 49.67%， 2R 提高 3.13%，验证了考虑充电行为

作为特征可以更准确地对充电站充电量进行预测。 

4.4.3 模型性能对比 

为验证本文使用的混合神经网络模型每一部分

模块的有效性，选择不同网络层数的混合 TCN、

BiLSTM 模型对测试集数据进行预测，为严格控制

变量，实验模型的内部参数均保持一致。不同网络

层数混合 TCN、BiLSTM 模型预测误差对比结果如

表 7 所示。 
表 7 不同网络层数混合 TCN、BiLSTM 误差结果比较 

Table 7 Comparison of error results of improved TCN and 

BiLSTM with different number of network layers 

预测模型 网络层数 MAE/kWh RMSE/kWh R2 
2 层 57.36 72.24 0.920 
3 层 54.12 69.53 0.928 混合 TCN 
4 层 53.81 69.04 0.928 
1 层 55.70 70.69 0.925 
2 层 53.28 67.81 0.930 BiLSTM 
3 层 54.06 69.47 0.928 

由表 7 可知，混合 TCN 网络层数从 2 层增加到

3 层时，预测精度提升较为明显，从 3 层增加到 4
层时，预测精度几乎没有提升，反而大大增加了模

型的训练时间。BiLSTM 网络层数为 2 层时预测精

度最高。因此本文采用混合 TCN 为 3 层、BiLSTM
为 2 层的多尺度 TCN-BiLSTM-Attention 混合神经

网络模型。 
为验证本文所提模型拥有更高的预测精度，将

机器学习模型SVR和深度学习中的TCN、混合TCN、

LSTM、TCN-LSTM、TCN-GRU 模型与本文所提模

型进行对比分析，各模型预测结果如表 8 所示。 
表 8 不同模型预测误差结果比较 

Table 8 Comparison of prediction error results of 

different models 

预测模型 MAE/kWh RMSE/kWh R2 
SVR 81.35 104.26 0.834 
TCN 54.12 69.53 0.928 

混合 TCN 51.95 64.62 0.932 
LSTM 53.28 67.81 0.930 

TCN-GRU 31.73 40.17 0.976 
TCN-LSTM 30.24 38.21 0.978 
本文模型 20.59 26.13 0.989 

由表 8 预测误差结果比较分析可知，SVR 的核

函数主要是用来处理线性问题，在处理非线性复杂

模式的时间序列数据时具有局限性。LSTM、TCN
这类单一神经网络模型不能充分捕捉时序和特征间

的潜在关联，预测精度相对较差，其中混合 TCN 模

型相较于传统 TCN 模型，MAE 下降了 4.01%，RMSE

下降了 7.06%， 2R 上升了 0.43%，证明了双扩张层

结构的混合 TCN 网络可以提供一个更广泛的感受

野，增加了预测精度；混合神经网络模型在预测精

度上相较于单一神经网络均有所提升。本文通过多

尺度时间卷积网络提取不同层次和不同间隔的特

征，双向长短期记忆网络捕捉时间序列长期依赖关

系，注意力机制强化个体特征选择，结合每一模块的

优势，采用一种多尺度混合 TCN-BiLSTM-Attention
预测模型，该模型的 3 个评价指标表现均为最优。 

4.4.4 调整惩罚因子的影响 
通过设置 0.5＜ ，平衡交叉熵损失函数的影响

中相关性较强样本和较弱样本的占比。下面以 0θ   

0.45 为例说明惩罚因子  对暂态稳定评估模型性

能的影响。变化范围为 0.1~0.5，变化步长为 0.05，
随着的变化，模型的指标变化趋势如图 8 所示。 

观察图 8 可知：随着 λ的增大，评价指标的误

差总体上呈上升趋势，这是因为正则化过强，模型

会受到较大的限制。权重被迫缩小甚至接近零，导

致模型无法有效学习数据中的模式。 0.1  和    
0.15的预测精度接近，考虑到惩罚因子过小时可能

导致模型过拟合，导致泛化性降低，因此设置

0.15  较为合理。 
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图 8  与模型评价指标的关系 

Fig. 8 Relationship of  and model evaluation indicators 

4.4.5 调整敏感度阈值 0θ  

为分析敏感度阈值对模型预测性能的影响，设

置 0.15  ， 0θ 的变化范围为 0.1~0.5，步长为 0.05，

各项指标随 0θ 变化的趋势如图 9 所示。 

 

图 9  0与模型评价指标的关系 

Fig. 9 Relationship of  0 and model evaluation indicators 

敏感度阈值 0θ 的设置控制在结构优化中是否

添加新的神经元。它通过判断神经元的激活强度，

决定当前网络结构是否足够来应对输入数据。由图

9 可知，当 0 0.4θ ＜ 时，各项性能评估指标均有提升，

MAE 和 RMSE 误差的下降说明引入敏感度阈值 0θ

可以提高模型的预测精度。当 0 0.4θ ＞ 时，预测精

度开始下降，这是由于阈值增大导致神经元增多，模

型的复杂度加大，可能会过度拟合训练数据，对数

据中的噪声过于敏感，从而在测试集上的表现下降。

因此设置 0 0.4θ  时，多尺度混合 TCN-BiLSTM- 

Attention 模型达到最优。 
4.4.6 多层级迁移性能分析 

本文根据多尺度混合 TCN-BiLSTM-Attention
模型将其划分成 7 层，每一层迁移学习基于上一层

学习得到的权重进行更新，直至最后一层学习完后

保留模型的最优权重对目标域数据进行预测，为验

证每一层迁移后模型的预测精度是否有所提升，对

比了测试数据不同层级迁移归一化后的平均绝对误

差、均方根误差和拟合优度，如图 10 所示。 

 

图 10 不同迁移层数预测误差 

Fig. 10 Prediction error for different migration layers 

由图 10 可以看出，随着迁移层数的的增加，各

预测误差均有所下降，其中迁移层数在 1 至 4 层时，

迁移学习模型逐渐从源域中学习到更多特征信息，

并将其成功转移到目标域，使得预测误差显著下降。

迁移层数到达 5 至 7 层时，模型的 MAE、RMSE

和 2R 均趋于稳定，表明模型经过正则化惩罚因子和

敏感度阈值，将较高权重的神经元成功保留，进行

多次自适应迁移后达到了最优性能状态，并且未出

现负迁移现象。在迁移到第 7 层时，各个预测误差

达到最低，因此本文选取第 7 层迁移学习的权重作

为模型最终权重。 

为了验证本文提出的多层级迁移策略能够提升

训练数据缺失的充电站充电量预测精度，分别采用

了不迁移和将源域数据直接迁移与本文采用的多层

级迁移进行对比，测试集在 5—8 月数据缺失情况

下，不同迁移策略的充电量预测曲线对比如图 11
所示。由图 11 分析得出，在只有少量样本的情况下，

不迁移直接对少量数据进行预测，预测效果并不理

想；采用迁移学习策略，可以通过利用预训练的网

络权重，加速训练过程的收敛，对比从头开始训练

模型要节省大量的计算资源和时间，另外，利用其

他充电站的数据来训练模型，然后将这些模型迁移

到数据稀缺的充电站地区，从而解决数据不足的问

题，相较于不迁移的预测效果有明显提升。 

由表 9 可以看出，相较于直接迁移，本文采用

的多层级迁移学习的预测模型预测精度有明显提升，

在 5—8 月数据缺失的情形下，MAE 降低了 10.75%，

RMSE 降低了 13.73%， 2R 提升了 0.4%，预测曲线更



- 42 -                                         新能源汽車供能技術 

贴合电动汽车充电站充电量的实际测量值。在 1—4
月和 3—6 月数据缺失情形下，多层迁移的误差均为

最低，证明其在不同时段数据缺失情况下均有良好

的预测效果，证明本文预测模型的有效性和适用性。 

 

图 11 预测曲线对比 

Fig. 11 Comparison of forecast curves 

表 9 不同迁移策略预测误差对比 

Table 9 Comparison of prediction errors for different 

 migration strategies 

缺失数据 迁移策略 MAE/kWh RMSE/kWh R2 

不迁移 73.96 94.57 0.872 

直接迁移 24.17 31.24 0.985 1—4 月 

多层迁移 21.32 27.48 0.989 

不迁移 84.45 106.38 0.858 

直接迁移 33.59 42.01 0.973 3—6 月 

多层迁移 26.64 33.72 0.980 

不迁移 71.43 91.02 0.874 

直接迁移 23.07 30.29 0.986 5—8 月 

多层迁移 20.59 26.13 0.989 

5   结论 

本文针对新建、改造充电站充电量数据样本不

足的问题，提出了基于多特征提取和多层级迁移学

习的电动汽车充电站充电量预测方法，通过算例分

析验证，得出了以下主要结论： 
1) 通过 K-Means 聚类算法对电动汽车用户的

充电订单数据进行分析，提取了不同时间段的充电

次数。根据充电行为将用户划分为 4 类，并将这些

聚类结果作为输入特征，能够有效提高预测模型的

精度。 
2) 提出的多尺度混合 TCN-BiLSTM-Attention

模型，通过并行连接的混合 TCN 模块提取多尺度特

征，增强了对复杂数据结构的解析能力，并优化了

特征选择过程。BiLSTM 网络通过双向学习时间序

列的长期依赖关系，能够更全面地捕捉上下文信息。

结合注意力机制，模型能够强化对关键特征的选择。

与其他模型相比，该方法有效提升了预测精度。 

3) 通过使用交叉熵损失函数对源域数据进行

筛选，并根据数据的相关性划分等级，分级的数据

输入到模型中进行多层级迁移学习训练。实验结果

表明，采用多层级迁移学习的模型预测精度高达

98.9%。相较于不进行迁移学习或直接迁移的策略，

该方法具有明显的优势。实验结果验证了在数据缺

失的情况下该方法依然能保持高精度的预测能力。

通过自适应迁移学习与结构优化的协同设计，结合参

数动态调节和网络结构增生策略，实现模型能力的

多层级优化，有效提升了模型的收敛性和泛化能力。 

附录 A 

 

图 A1 多尺度混合 TCN-BiLSTM-Attention 模型结构 

Fig. A1 Multi-scale hybrid TCN-BiLSTM-Attention 

model structure 
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附录 B BiLSTM 网络模型 

LSTM 引入了门控机制来处理时间序列的依赖

关系，门控机制包括输入门 ( )( )tf 、遗忘门 ( )( )ti 和

输出门 ( )( )to 3 种门结构，输入门负责调节输入信息
( )( )tx 对于细胞状态的贡献，遗忘门用来确定保留多

少上一时刻的细胞状态，输出门则决定了从当前细

胞状态到下一状态输出的内容。经过综合输入门和

遗忘门的信息，更新候选细胞状态 ( )( )tg 、细胞状态
( )( )tC 。LSTM 隐藏状态 ( )( )th 的更新依赖于输出门的

激活值和细胞状态。各参数的计算公式如式(B1)—
式(B5)所示。 

( ) ( 1) ( )
f( [ , ] )t t t

ff W h x b            (B1) 

( ) ( 1) ( )( [ , ] )t t t
i ii W h x b             (B2) 

( ) ( 1) ( )
o( [ , ] )t t t

oWo h x b             (B3) 
( ) ( ) ( ) ( 1) ( )t t t t tC g i C f              (B4) 

( ) ( ) ( )tanht t th o C                (B5) 

式中： 表示 sigmoid 激活函数； fW 、 iW 、 oW 表

示权值； fb 、 ib 、 ob 表示偏置项。LSTM 的网络结

构如图 B1 所示。 

 
图 B1 LSTM 结构示意图 

Fig. B1 Schematic diagram of LSTM structure  

Bi-LSTM 通过在序列数据上同时运行两个独

立的 LSTM 网络，通过双向传播可以有效地捕捉充

电量序列的前向和反向关联信息。 ch

和 fh

分别表示

在当前时间步的前向和反向传播隐藏状态，其更新

上一时间步的前向和反向隐藏状态 1ch 


和 1fh 


的有

效信息，将这两个隐藏层加权连接得到 Bi-LSTM 的

输出 th ，BiLSTM 计算过程如式(B6)—式(B8)所示。 

1LSTM( , )c t ch x h 
 

           (B6) 

1LSTM( , )f t fh x h 
 

           (B7) 

( [ , ] )t h c f hh h h b  
 

W          (B8) 

式中： hW 表示权重矩阵； hb 表示偏置参数。 

附录 C 

三大评价指标的计算公式分别为 

MAE
1

ˆ
1 N

i i
i

e y y
N 

            (C1) 

2
RMSE

1

1
)ˆ(

N

i i
i

e y y
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2

2 1

2

1

( )
1

(

ˆ

)

i ii

ii

N

N

y y
R

y y





 






        (C3) 

式中：N 表示预测样本数量； ˆiy 表示预测值； iy 表

示真实值； y 表示真实值的平均值。 
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