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0 引言
近年来电动汽车的保有量快速上升 ，电动汽车规模

化将对电网的输电网络 、配电网络 、充电设施等多方面

带来影响 [ 1 -8]，因此准确的电动汽车充电负荷预测对于
电网平稳运行具有重要意义 。

电动汽车充电负荷预测是根据过去一段时间的用
电负荷及日期类型等相关数据预测未来一段时间的用
电负荷 [ 9]，构建准确的电动汽车充电负荷预测模型不仅
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Abstract： With the scale development of electric vehicles , the load of charging stations has a certain impact on the power grid . In
order to ensure the power grid run steadily , an electric vehicle charging load forecasting model based on the integration of eXtreme
Gradient Boosting (XGBoost ) and Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) is proposed. This method uses the strategy of stacking
integrated learning . Firstly , the base models of load forecasting are constructed based on XGBoost and LightGBM respectively . And
then Ridge Regression (RR) algorithm is used to fuse the output results of the base models , the fusion result is the load forecasting
value . Based on a variety of different load forecasting models , comparative experiments are carried out with the order data of charg -
ing station located in Jiading District , Shanghai . The results show that the load forecasting model constructed by this method has
higher forecasting accuracy than the model based on single algorithm, and has certain theoretical and practical value for the smooth
operation of power grid .
Key words： electric vehicle ； load forecasting ；Stacking integrated learning ；eXtreme Gradient Boosting (xGBoost ) ；Light Gradient
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有利于电网对充电站的充电负荷进行调度与管理 ，也有
利于充电站制定科学的运营计划 。不少国内外学者从用
户端及车端出发对电动汽车的充电负荷预测展开了研
究 [ 10-18]，通过融合电动汽车出行特征 、用户行为特点和
道路交通状况等因素 ，建立电动汽车充电负荷预测模
型 。 真实的充电过程与从车端仿真结果存在差异 ，所以
从充电站端得到的负荷预测结果比车端更能真实反映
电动汽车充电对电网造成的影响 。目前从充电站端对充
电负荷进行预测的相关研究较少 ，并多数是以深度学习
算法构建负荷预测模型 ，具有一定局限性 ，例如文献 [19]
采用模糊聚类分析与 BP 神经网络相结合的方法建立电
动汽车充电负荷的短期预测模型 ，文献 [20]采用随机森
林与神经网络相结合的方法建立电动汽车充电站短期
负荷的预测模型 ，深度学习算法在输入序列较长时存在
梯度消失问题 ，模型无法克服对异常值敏感的缺点 ，导
致模型预测准确度变差 。

针对上述问题 ，本文从充电站端的数据出发 ，通过
挖掘电动汽车充电负荷随时间的变化规律 ，提取负荷影
响因素作为模型的输入特征 。为了实现较高的负荷预测
准确度，本文采用数据挖掘比赛中表现优异的 XGBoost与
LightGBM 算法分别构建负荷预测模型，再结合 Stacking集
成学习的策略 ，利用岭回归模型将 XGBoost 与 LightGBM
模型的输出结果进行融合之后再输出 。 实验结果表明 ，
XGBoost 与 LightGBM 模型实现了较高的预测准确度高 ，
再采用 Stacking 集成学习方法将 XGBoost 与 LightGBM 模
型的预测结果进行融合后 ，模型的预测准确度得到了进
一步提升 。

1 电动汽车充电站的负荷特性
本文分析数据源自上海市嘉定区内的充电站于

2020 年 5 月～10 月份的充电订单数据 。 原始数据没有能
直接反映负荷变化的数据 ，利用订单数据中的 “交易电
量 ”“充电开始时间 ” “充电结束时间 ”信息 ，通过下式计
算充电负荷 ：

Power ta ， tb =
Trade_Electricity ta ， tb

tb- ta
(1)

式中 ， ta 为充电开始时间 ， tb 为充电结束时间 ；Power ta ， tb

是 ta 到 tb 的时间段内的平均充电负荷 ，单位为 kW ；
Trade_Electricity ta ， tb 是 ta 到 tb 时间段内的交易电量 ，单位

为 kW·h。
图 1 是嘉定区所有充电站整个 7 月份的负荷曲线

(采样间隔为 1 h)，该月没有法定节日 。 从图中可以看
到 ，充电负荷的波动幅度较大 ，但存在明显的以日为间
隔的周期性 ，即充电负荷曲线在一天中的相同时段内的
变化趋势相似 。此外 ，负荷变化和日类型也密切相关 ，表
现为负荷曲线不仅变化趋势相同 ，并且在同一采样时刻
的数值接近 ，即每周第 N 天的负荷曲线具有相似性 。

图 2 是位于嘉定区的充电站在国庆节前后的负荷
曲线 (采样间隔为 1 h)。 从图中可以看到 ，国庆节这一周
的充电负荷明显高于其他时间 ，所以节假日也是影响充
电负荷的一个重要因素 。

对于一个特定的模型 ，预测相似的数据往往会得到
相似的结果 ，基于充电负荷变化呈现周期性的特点 ，同
时考虑节假日对负荷的影响 ，以预测日期为 i 的 j 时刻
的充电负荷 Pi ， j 为例 ， 构建日期 i-1～ i-7 在 j 时刻的充
电负荷序列 (Pi -1， j～Pi -7， j)、日期 i 的 j -1～ j -7 时刻的充
电负荷序列 (Pi ， j-1～Pi ， j-7)，以及构建日期特征：一年中的第
几周 (Week_of_Yeari)、周几 (Weekdayi)、第几月 (Monthi)、几
号 (Dayi)、几点 (Hourj)，将上述特征作为模型的输入特征 。

2 模型相关算法原理
XGBoost 和 LightGBM 都是基于梯度提升决策树原理 [21]

改进而来的 。 XGBoost 在对目标函数进行泰勒展开时 ，
会将其展开至二阶而非一阶 ，此外 XGBoost 还在子叶权
重中加入了 L2 正则化 ，即平方正则化项 ，上述改进使得
XGBoost 获得了更为优异的性能 [ 22]。 而 LightGBM 使用直
方图算法 、带深度限制的按叶子生长策略对 GBDT 算法

图 1 嘉定区 7 月份的充电负荷曲线
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进行了改进 [ 23]，另外通过限制最大深度来防止模型过拟
合 ，所以 LightGBM 模型可以在不降低预测精度的同时
加快预测速度 。

Stacking 将多个不同类型的学习算法进行集成 ，从
而取得优于单一学习算法的性能 [ 24]。 模型一般采用两层
式结构 ，第一层由 n 个基学习器构成 ，第二层由一个元
学习器构成 。 Stacking 的学习方式如图 3 所示 ，首先采用
K 折交叉验证法训练与测试第一层模型中的 n 个基学
习器 ；再将第一层的预测结果组合成新的数据集 ，作为
第二层元学习器的输入数据 ；最后元学习器的预测结果
即为最终的预测结果 。元学习器通过学习基学习器的预
测误差 ，从而达到提升预测精度的效果 。

3 模型框架设计
不同学习算法具有各自的误差缺陷。 XGBoost 算法在

GBDT 算法的基础上做了优化 ，但是效率降低 ，LightGBM
算法相比 XGBoost 算法在效率和准确率方面有了提升 ，
但与 XGBoost 算法一样 ，都可能会长出比较深的决策树 ，
容易过拟合 ，并对噪声比较敏感 。 Stacking 框架下的多模
型融合方法可以弱化单一基学习器的误差影响 [ 25]，通过
对 XGBoost 模型和 LightGBM 模型进行融合 ，以达到提升
预测准确度的效果 。

Stacking 集成模型设计为 2 层结构：第一层由 XGBoost
算法和 LightGBM 算法构成融合系统的基学习器层 ，第

二层将第一层基学习器的输出作为输入 ，对于预测目标
相同的模型 ，它们的输出结果可能存在多重共线性 ，所
以第二层元学习器采用了岭回归算法 。 Stacking 集成模
型的框架如图 4 所示 ，模型融合过程可以描述为以下 2
个步骤 ：

(1)使用 5 折交叉验证的策略来训练 XGBoost 和 Light-
GBM 基学习器 ，即训练集中的 4/5 用于训练 ，剩余的 1/5
用于验证 ，利用这两个基学习器生成训练集与测试集的
2 组预测值 ；

(2)第一层基学习器输出的训练集的 2 组预测值用
作第二层元学习器的训练集 ，而第一层基学习器输出的
测试集的 2 组预测值用作第二层元学习器的测试集 ，
作为预测集的最终预测结果 。

将融合 XGBoost 算法和 LightGBM 算法的 Stacking 集
成模型用于充电桩负荷预测流程 ，如图 5 所示 。

4 算例分析与验证
4.1 数据处理与评价指标

实验数据是位于上海市嘉定区的充电站的负荷信
息 ，时间为 2020 年 5 月～2020 年 10 月 。考虑到原始数据
的负荷序列变化幅度较大 ，如图 1 和图 2 所示 ，负荷数
据的噪声太多 ，为便于模型拟合数据 ，按照如下公式对
负荷数据进行平滑处理 ：

ln_Power=ln(Power+1) (2)
式中 ，Power 表示原始负荷值 ， ln_Power 表示经过对数平
滑处理后的负荷值 。

选取平均绝对百分误差(Mean Absolute Percentage Error，
MAPE)、归一化均方根误差 (Normalized Root Mean Squared
Error，NRMSE)作为负荷预测模型的评价指标 ，计算公式
如下 ：

MAPE= 1
N

N

n =1
Σ y軇m-ym

ym
×100% (3)

RMSE= 1
N

N

n =1
Σ (y軇m-ym) 2姨 (4)

图 2 嘉定区国庆节前后的充电负荷曲线

图 3 Stacking 学习方式
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式中 ，N 为测试样本数量 ， y軇为测试样本真实值序列 ， y軇 m
和 ym 表示第 m 个测试样本的真实值和预测值 。
4.2 模型的预测效果对比分析

为验证基于集成 XGBoost 和 LightGBM 的负荷预测模
型的测试效果的有效性 ，将实验数据根据按照 2:1 划分
为训练集和测试集，并对比基于随机森林 (Random Forest，
RF ) 、K 近邻 ( K -Nearest Neighbor ，KNN ) 、岭回归 ( Ridge
Regression ，RR)、神经网络算法的负荷预测值 ，模型参数
采用随机搜索的方法进行调整 ，各个模型的测试结果如
表 1 所示 。

以上基于单一算法的 6 种负荷预测模型中 ，XGBoost
和 LightGBM 模型的均方根误差 (RMSE)都低于 0.337，绝
对百分误差 (MAPE)也下降到了 5.84% ，相比其他机器学
习回归算法以及神经网络模型的预测准确度高 ，体现了
XGBoost 和 LightGBM 作为单一算法模型的优越性 。

由表 1 可知 ，前 6 种模型中效果最优的是 LightGBM
模型 ，采用 Stacking 集成策略将 XGBoost 和 LightGBM 模
型融合之后的模型与基学习器的预测效果对比如表 2
所示 ，Stacking 模型的 RMSE 值相比 LightGBM 下降了约
3 . 28% ，其 MAPE 值相比 LightGBM 降低 0 . 0442% ，证明
Stacking 模型可有效提高预测准确度 。

Stacking 模型与基学习器的预测曲线如图 6(a)和 (b)
所示 ，即便是国庆期间的负荷预测 ，抛开噪点的影响下 ，
XGBoost、LightGBM 模型以及 Stacking 集成模型都较好地
拟合了数据 ，凸显了模型的泛化性能 ，尤其是 Stacking
模型很好地学习了负荷的变化规律 ，预测值比任何一个

图 4 Stacking 集成模型框架

图 5 基于集成模型的充电负荷预测

模型

表 1 单一预测模型的测试效果对比
评价指标

XGBoost
LightGBM

RF
KNN
RR

神经网络

RMSE
0.336 3
0 .335 0
0 .339 5
0 .354 4
0 .351 4
0 .341 2

MAPE/%
5.841 0
5 .824 3
5 .982 0
6 .117 8
6 .156 1
6 .031 0

表 2 Stacking 模型与基学习器的测试效果对比

模型
评价指标

XGBoost
LightGBM

Stacking 集成模型

RMSE
0.336 3
0 .335 0
0 .324 0

MAPE/%
5.841 0
5 .824 3
5 .780 1
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图 6 Stacking 模型与基学习器的预测结果对比

基学习器更接近真实值 ，验证了 Stacking 模型的灵活性
及泛化性 。

5 结论
提高充电负荷预测准确度对保障电网平稳运行具

有重要意义 ，所以本文基于 XGBoost 和 LightGBM 算法 ，
构建了 Stacking 融合预测模型 。 结合上海市嘉定区的电
动汽车充电站的订单数据 ，采用历史负荷序列和时间特
征作为模型输入 ，来预测未来短期内充电站的负荷值 ，
实验结果如下 ：

(1)单一模型算法中 ，LightGBM 和 XGBoost 模型预测
的均方根误差为 0.337，绝对百分误差为 5.84 % ，相比
RF、KNN、RR 以及神经网络算法 ，负荷预测准确度更高。

(2)Stacking 集成模型考虑了不同基学习器预测效果
的差异性 ，与单一模型相比 ，获得了更好的泛化能力 ，准
确度高于 LightGBM 和 XGBoost 基学习器 。

上述结果表明 ，本文所提集成 XGBoost 和 LightGBM
算法的短期负荷预测模型能够较精确预测未来时刻的
充电负荷 ，有效地证明了本文所提负荷预测方法的有效
性 。该负荷预测模型利于电网对充电站进行合理调度和
管理 ，对于保障电网平稳运行具有一定的理论及实践价
值 。 由于本文并未对 Stacking 集成模型的设计结构做深
入研究，后期可通过优化 Stacking 模型的层级结构设置 、调

整基学习器的参数等方式提高预测的准确度 。
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