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多因素融合驱动的电动汽车充电负荷时空预测*
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摘 要：针对多因素影响下城市电动汽车充电负荷的预测问题，提出了时空图卷积与多通道注意力网络融合模型

（STGC-SENet）。该模型构建了周期性时序片段提取模块以获取近期、日、周三尺度周期特征，通过时空图卷积实

现时序依赖与空间拓扑关联的同步建模，引入 SE通道注意力层对多因素特征通道进行重标定，动态强化关键特

征。基于真实数据的实验表明：相比于长短时记忆网络（LSTM）、多视角时空图卷积网络（MSTGCN）、基于注意力

的时空图卷积网络（ASTGCN）等基线模型，STGC-SENet的平均绝对误差分别下降 3.36、0.56、1.10。在因素敏感性

方面，相比于近期、周时序片段，日周期因子的加入对模型预测提升效果最为显著；在历史充电负荷输入下，充电桩

占用数与实时电价融入能够获得最优的预测效果，整体平均绝对误差下降至5.08，而充电桩数目和气象因素的融入

并未带来较好的预测效果提升。
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Spatio-temporal prediction of electric vehicle charging load driven by 

multi factor integration
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Telecommunication， Nanjing 210023， China

Abstract：To address the spatial-temporal prediction of urban electric vehicle charging load under 

multi-factor influences，a fusion model combining spatial-temporal graph convolutional and Squeeze-

and-Excitation network（STGC-SENet） was proposed. A periodic temporal segment extraction block 

was constructed to acquire features across recent，daily and weekly scales. Temporal dependencies and 

spatial topological correlations were synchronously modeled through spatio-temporal graph 

convolution. A Squeeze-and-Excitation channel attention layer was introduced to recalibrate feature 

channels， dynamically enhancing key feature. Experiments based on real-world urban charging datasets 

demonstrate that： compared to baseline model（LTSM， MSTGCN， ASTGCN），STGC-SENet reduced 

the mean absolute error by 3.36， 0.56 and 1.10， respectively. Regarding factor sensitivity， 

incorporating the daily periodicity factor demonstrates the most significant prediction improvement 

compared to recent and weekly temporal segments. Under historical charging load inputing， integrating 

charging pile occupancy rate and real-time electricity price yields optimal prediction performance，with 

MAE decreasing to 5.08；conversely， incorporating the number of charging piles and meteorological 
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factors did not yield significant prediction improvement.

Key words：electric vehicle； charging load； multi-factor fusion； spatial-temporal correlation； graph 

convolutional network； multi-channel attention

大规模电动汽车出行带来的灵活性充电负荷，

会对电网安全运行与稳定性产生影响（黄学良等，

2024），开展城市电动汽车（EV，electric vehicle）充电

负荷的时空预测对充电设施布局，以及电网运行优

化具有重要意义。

现有EV充电负荷预测方法主要有基于物理系

统的机理模型和基于网络模型的机器学习方法。

机理模型方法因其从理论出发，具有较强的可解释

性（张夏韦等，2023）。秦建华等（2023）研究了 EV

用户的充电行为特性，采用Monte Carlo随机模拟了

各类型电动汽车的负荷曲线。Guo et al.（2019）运用

Monte Carlo算法建立了EV用户的出行习惯概率分

布函数，进而实现了 EV 充电负荷的关联性建模。

此类方法验证往往需要依赖真实场景模拟实验，计

算资源大，理论假设带来的结果不确定性较多。

机器学习方法从历史数据中自适应学习重要

的特征表述以实现充电负荷预测，众多学者提出了

基于 CNN、长短时记忆网络（LSTM）、Transformer

等深度神经网络模型的时空建模方法（马恒瑞等，

2025）。Kim et al.（2024）采用互残差图卷积提取充

电设施的空间关联性，引入 CBi-LSTM 捕获时间相

关性，并将时间与空间模块并行处理以实现充

电需求预测。Wang et al.（2024）提出了融合 STD

分解法与 LSTM 的复合预测模型，通过分解原始充

电负荷序列分量之间的关联特征，实现了充电负荷

的预测与重构。上述研究方法（胡博等，2022），证

实了考虑EV充电负荷的时空特性对其预测具有重

要意义。

EV充电负荷与充电桩性质、电价、气象等因素

存在密切关联。李宏伟等（2025）基于交通拥挤度、

城市兴趣点分布、用户出行行为数据的分析，直观

反映了充电负荷的时空分布异质性。王长春等

（2024）针对大型EV充电负荷短期预测任务提出了

融合LSTM-SVR算法，并引入充电利用率和分时电

价因素，证实了充电利用率与分时电价对 EV 负荷

预 测 的 提 升 作 用 。 李 波 等（2024）采 用 基 于

LightGBM （light gradient boosting machine） 与

XGBoost（extreme gradient boosting）的组合算法，考

虑交通流量、温度等环境因素进行了充电负荷预

测，发现时间因素、历史充电负荷的统计值对于EV

充电负荷预测高度重要。

现有方法往往采用 LSTM 等建模时间序列，利

用卷积对充电负荷空间特征进行独立处理，此类处

理方式未能充分利用充电负荷在时间尺度下的周

期依赖性，亦忽略了其空间图网络中的拓扑结构。

在充电负荷与环境等多因素作为输入时，割裂了多

因素间动态的时空隐式耦合关系。此外，充电负荷

与多因素融合多采用特征拼接或加权融合等浅层

融合方式，难以捕获不同因素的时空异质性，无法

实现自适应识别关键驱动因素。

因此，本研究提出了时空图卷积与多通道注意

力融合模型（STGC-SENet），采用时空图卷积实现

时序特性与空间拓扑关联特征的同步建模。同时，

引入三级时序片段输入，即近期、日周期和周周期

性因子，捕获多种时间尺度的周期依赖性，以适应

不同时间粒度下的EV充电负荷预测。针对充电负

荷与相关因素的有效融合问题，嵌入 Squeeze-and-

Excitation（SE）轻量化注意力模块，对时空图卷积输

出的特征通道进行重标定，动态增强关键特征的权

重以凸显其对充电负荷的影响。最后，应用 STGC-

SENet预测模型，开展了充电负荷、充电桩占用数、

气象、电价多种充电因素影响下的区域充电负荷预

测实验，并进行了周期性因子敏感性和多因素敏感

性分析。

1 充电负荷空间图结构与定义

将 城 市 空 间 充 电 负 荷 表 示 为 无 向 图 G =
(V，E，A)。其中，V表示为空间节点的集合，|V| = N
为空间节点的数量；E为边的集合，表示节点间的连

通性；A ∈ RN × N为图G的邻接矩阵，用于表示拓扑关

系，描述节点间的相关性（Guo et al.，2019）。相较于

无权重的无向邻接矩阵，本文采用的加权邻接矩阵

更有利于区分各个空间节点之间的相关性强度，且

在预测任务中表现更好。其中，加权邻接矩阵 A中

的每条边的权重等于两个空间节点中充电桩集群

之间距离的倒数。即在空间上相邻的节点，其充电

桩集群的距离越远，两者之间连接关系越弱。

图G中每个节点在每个时序片段上记录着 f维

特征的数据，f ∈ {1，⋯，F }，F为特征总数。将 t时刻

第 i 节点上的第 f 维特征定义为 xt，i，f ∈ R，xt ∈ RN × F
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表示在 t 时刻所有节点的所有特征值，输入数据以

时间-空间-特征的三维张量表示。令 Ta 表示输入

序 列 在 时 间 维 度 上 的 总 长 度 ，则 Xt =
( x1，x2，⋯，xTa )，Xt ∈ RTa × N × F为时间序列 Ta 在所有空

间节点的所有维度的特征值（杨建喜等，2021）。设

所预测时间序列长度为 Tp，yt，i ∈ R表示预测的 t 时

刻 i 节 点 的 EV 充 电 负 荷 量 ， Yt =
( yt，yt + 1，⋯，yt + Tp )，Yt ∈ RTp × N 表示未来时段 Tp 内所

有节点的EV充电负荷量。由此，本文EV充电负荷

预测任务可以定义为一个多特征融合的时空预测

问题：给定历史时间序列Ta 内所有空间节点所有特

征维度的三维时空张量 X 和图结构 G，通过学习模

型预测未来时间段Tp 上所有节点的EV充电负荷量

Yp = ( y1，y2，⋯，yTp )，Yp ∈ RTp × N（刘赏等，2023）。

2 STGC-SENet模型

STGC-SENet模型的框架如图 1所示，由周期性

时序片段提取模块（PTSE block，periodic temporal 

segment extraction block）、时空图卷积模块（STGC 

block，spatial-temporal graph convolutional block）、

残 差 层（residual）、SE 层 和 最 终 融 合 层（Final 

Fusion）组成。

2. 1　周期性时序片段提取模块

该模块沿时间轴从输入数据截取 3种周期性时

序片段，采样频率为每天 q 次，沿时间轴截取的近

期、日和周时序片段的序列数量分别为 r、d、w，每一

份时序片段长度皆为 Tp，3 种周期时序片段的长度

分别为T r、Td、Tw。3种时序片段分别定义为（Guo et 

al.，2019；杨建喜等，2021）：

X r = ( xt0 - Tp × r，xt0 - Tp × r + 1，⋯，xt0 - Tp × (r - 1)，⋯，xt0 - Tp，

⋯，xt0 ) ∈ RTr × N × F；

Xd = ( xt0 - q × d - Tp，xt0 - q × d - Tp + 1，⋯，xt0 - q × d，xt0 - q × (d - 1) - Tp，

⋯，xt0 - q × (d - 1)，xt0 - q - Tp，⋯，xt0 - q ) ∈ RTd × N × F；

Xw = ( xt0 - 7 × q × w - Tp，xt0 - 7 × q × w - Tp + 1，⋯，xt0 - 7 × q × w，xt0 - 7 × q × (w - 1) - Tp，

⋯，xt0 - 7 × q × (w - 1)，xt0 - 7 × q - Tp，⋯，xt0 - 7 × q ) ∈RTw × N × F.
以上由周期性时序片段提取模块所截取的各

个时序片段将并行输入至后续模块处理。

2. 2　时空图卷积模块

该模块采用切比雪夫多项式为核的图卷积获

取相邻点位的空间依赖关系，并通过时间维度的二

维卷积捕获局部时间中的多尺度时间特征（Guo et 

al.，2019）。

为分析空间图结构中的拓扑关系，在每个片段

上采用基于谱方法的图卷积网络，用谱方法将图转

化成代数形式（Yan et al.，2018）。图结构对应的拉

普拉斯矩阵

L = IN - D
- 1
2 AD

- 1
2 = UΔU T，      L ∈ R N × N，

式中 IN为单位矩阵。对角矩阵D ∈ RN × N为路网节

点的度矩阵，D ii = ∑j
A ij。 Δ = diag (λ0，…，λN - 1 )，

Δ ∈ R N × N是特征值的对角矩阵，，U为傅里叶基。因

此，基于图的拉普拉斯矩阵L的特征分解，可以得到

谱域图卷积

gθ*G x = gθ (UΔU T )x = Ugθ (Δ)U Tx，

式中 gθ为滤波器（卷积核），*G为图卷积算子，x为输

入的图信号。为了降低直接对矩阵L做特征值分解

的计算成本，引入切比雪夫多项式（Huang et al.，

2021），得

gθ*G x = gθ (L ) x = ∑
k = 0

K - 1
θkTk ( L͂ ) x，

式中 θ ∈ RK 是切比雪夫系数，L͂ = 2(L - IN )/λmax，

图1　STGC-SENet框架

Fig. 1　Framework for STGC-SENet
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λmax 为拉普拉斯矩阵的最大特征值。将切比雪夫多

项式扩展，通过图卷积提取每个节点来自第 0至第

K - 1 个邻节点的空间依赖性。最后，该图卷积模

块 采 用 ReLU 函 数 ϕ 作 为 激 活 函 数 得 到 输 出

ϕ (gθ*G x )。
将空间图卷积层的输出维度转化为RF × N × Ta 后，

该模块在时序片段上采用尺度为 1×3 的卷积核进

行卷积，步长设置为 1×Nr以调整时间跨度。为了确

保输出的尺寸匹配，设置 padding=（0，1）进行填充。

以第 r层为例，

X (r ) = ϕ ( )Φ*[ ]ReLU(gθ*G X̂ (r - 1) ) ∈ RF × N × Ta，

其中*为标准卷积运算，Φ为时间维度上的卷积核。

随着网络层数的增加，训练过程容易出现网络

退化的问题。因此，在时空卷积模块后引入了残差

学习（He et al.，2016）。经过周期性提取模块所得到

的时序片段输入至卷积核的尺度为 1 × 1的标准二

维卷积层，将所得到的结果与时空卷积模块的输出

连接加和得到PC。

2. 3　SE层

本文引入 SE通道注意力层自适应校正通道特

征的重要性（Hu et al.，2019）。如图 2所示，SE层包

含Squeeze、Excitation两个部分。

Squeeze将每一个通道，即形状为N × Ta的特征

图通过全局平均池化操作，压缩成 1 × 1 的通道描

述符，用于表示该通道的全局空间信息。该操作的

表达式为

zC = Fsq (PC ) = 1
N × Ta

∑
i = 1

N ∑
j = 1

Ta

PC ( i，j ) .
Excitation 捕获通道间的依赖关系，SE 层利用

两层全连接网络参数化门机制。每层全连接网络

后嵌套一层 ReLU 激活函数，用于限制模型复杂度

和优化训练过程。

sC = Fex ( z，W ) = σ ( [ ]W2 ReLU(W1 z ) )，
其中W1 ∈ RC/r′ × C、W2 ∈ RC × C/r′是全连接网络中所学

习的参数，r′ 为降维率，C 为通道数，因此第一个全

连接网络用于降维，捕捉通道之间的非线性关系；

第二个全连接网络将维度回增，为每个通道生成相

应的权重。σ为 sigmoid函数，可将权重限制在0~1。

将上述操作得到的权重，通过乘法逐通道加权到各

输入的特征上，完成在通道维度上对原始特征的重

标定。所得结果为 Y͂C = PC sC。
2. 4　最终融合层

各个并行时序片段经过上述模块处理后，已实

现了对不同周期性下的多特征时空信息的提取。

该层将通过卷积操作自适应地学习近期、日、周 3种

尺度的权重系数，实现对 3种周期时序片段的融合。

该操作如以下公式所示：

Ŷ = V rΘŶ r + VdΘŶd + VwΘŶw，
式中 V r、Vd、Vw 是模型所学习的参数，反映了 3 种时

间尺度的输出因子的权重。

3 数据集与多因素分析

3. 1　数据介绍

本文采用 2022 年 6 月 19 日至 7 月 18 日深圳市

公共充电桩平台实时获得的每 5 min 充电数据，包

含充电负荷、充电桩占用数、实时电价、充电桩数目

（快/慢）等参数。依据深圳市第 6 次居民出行调查

的区域划分，数据集被划分为 247个交通小区，以呈

现城市出行空间格局下电动汽车充电负荷特征。

气象数据来自中央气象台，包含每小时降水量、温

度。为实现小时气象数据与充电负荷数据的时间

粒度匹配，采取最近邻插值法对气象数据进行处

理。为避免数据之间量纲不同带来的误差，数据集

进行了Zero-Mean标准化处理。

3. 2　多因素相关性分析

通过Pearson系数（p）分析，得到实时电价、充电

桩占用数、气象（降水、气温）、充电桩数目（快/慢/总

充电桩数目）与充电负荷的相关性，如图 3所示。可

以发现，采取动态电价收费的小区充电负荷明显高

于不采用动态电价小区，证实了动态电价对充电负

荷的正面影响作用。同时，充电桩占用数与充电负

荷具有强相关性，不同时间点上两者的Pearson系数

达到 0.9 以上（图 3b）。通过影响出行行为，天气状

况间接影响 EV 充电负荷（黄一修等，2025）。降水

量与充电负荷的变化趋势图（图 3c）揭示了其中的

弱相关特征（p约为 0.1~0.3）。对于任一充电站或小

区，由于大多数充电用户对快充服务的普遍偏好，

快充桩数目成为影响充电负荷的关键因素。图 3d

中，快充桩数目与充电负荷的相关性达到 0.897，快

充桩数目多的小区通常具有更高的充电负荷量。

图2　SE层示意图

Fig. 2　Diagram of the SE layer
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4 模型验证与分析

4. 1　模型参数与评价指标

充电负荷数据按照 0.6、0.2、0.2 的比例划分为

训练集、验证集和测试集。将滑动窗口的长度设置

为 12，即预测未来 1 h的负荷。模型中堆叠 2个时空

图卷积模块和SE层，空间图卷积中的切比雪夫多项

式阶数设置为 2，空间图卷积与时间卷积的卷积核

大小均设置为 64，SE 层的 reduction_ratio（降维率）

设置为 4。实验采用均方误差（MSE）作为损失函

数，批次大小设置为32，学习率设置为0.001。

为验证本研究方法的有效性，采用平均绝对误

差 EMAE = 1
N∑

i = 1

N

|| yi - ŷ i 、均 方 根 误 差 ERMSE =
1
N∑

i = 1

N ( yi - ŷ i ) 2 和平均绝对百分比误差 EMAPE =
1
N∑

i = 1

N |

|
|
||
||

|
|
||
| yi - ŷ i
yi

来评估模型的预测效果。

4. 2　多模型对比分析

为验证 STGC-SENet 模型的可行性，将 STGC-

SENet模型预测结果与LSTM（Su et al.，2023）、多视

角时空图卷积网络（MSTGCN，multi-view spatial-

temporal graph convolutional networks）（Guo et al.，

2019）、基于注意力的时空图卷积网络（ASTGCN，

attention based spatial-temporal graph convolutional 

network）（Guo et al.，2019）等基线模型的预测结果

进行了对比，具体情况如表1所示。

结果表明，STGC-SENet模型在 3个评价指标上

都取得了最优效果。STGC-SENet模型相比于基线

模型（LSTM、MSTGCN、ASTGCN）的平均绝对误差

分 别 下 降 了 3.36、0.56、1.10，下 降 幅 度 分 别 为

33.63%、7.78%、14.23%。其中，与基线模型中表现

最好的 MSTGCN 相比，RMSE 下降了 0.38，下降幅

度 为 1.44%；MAPE 下 降 了 0.19，下 降 幅 度 为

47.50%；而训练一轮所需时间提升幅度为 5.93%。

STGC-SENet 模型通过引入轻量级 SE 模块自适应

校准各特征通道的权重，实现了重要特征的高效捕

捉，在显著提升预测精度的同时，并未引入过多的

计算开销。

4. 3　多因素敏感性分析

4. 3. 1　周期性因子的敏感性　在不考虑其他因素

的前提下，采用不同的周期性时序片段组合，评估

分别加入近期（r）、日（d）、周（w）周期时序片段对模

型预测性能的影响。如 r1d2w0 表示近期、日、周 3

种时序片段截取数量分别为 1、2、0。当前时段充电

负荷往往会直接作用于最近邻下一时间段，故 3种

周期性因子的对比实验皆以 r1d0w0为原始对照组，

实验结果如图4所示。

结果显示，伴随近期时序片段从 r1d0w0增加到

r4d0w0，模型预测误差不断增加。相反地，日周期

时序片段数量的每一次增加，均给模型预测性能带

图3　多因素相关性分析

Fig. 3　Analysis of multiple factor correlations 
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来一定程度的提升，r1d3d0 相比于原始对照组，其

MAE 从 6.63 降低至 4.97。由此可得，EV 充电负荷

具有更强的日周期性，日周期性因子的加入有效提

高了模型预测精度。在周周期性因子融合实验中，

随着时序片段从 r1d0w1 到 r1d0w3，误差呈现上升

趋势，整体误差均高于日周期性因子融合下的预测

效果。这一现象主要是因为实验所使用数据仅覆

盖 1 个月，截取 2 周甚至多周前的数据用于训练测

试阶段将导致样本数量的不充足，从而加剧了过拟

合风险。然而，相比于原始对照组 r1d0w0，融入最

近邻周周期时序片段仍在一定程度上提升了预测

效果，证实了其有效性。

4. 3. 2　输入因素的敏感性分析　输入因素包括充

电桩占用数 Fo、实时电价 Fp、充电桩数目加权系数

Fn 和降水量Fw。将以上因素与充电负荷 Fv 进行组

合，形成T × N × F的张量输入至模型中。

Fn = 0.8 × CK + 0.2 × CM，

其中CK、CM分别为快充数目、慢充数目，以强化快充

桩的贡献。本敏感性分析实验中，所采取周期性因

子组合为 r1d1w1，所有结果为多次实验的均值。不

同因素组合下的预测结果如表2所示。

由表 2 可知，同时融入充电桩占用数和实时电

价，模型预测效果最佳；相比于只有充电负荷作为

输入的实验组，其 MAE、RMSE、MAPE的下降幅度

分别为 1.74%、2.06% 和 11.11%。该结果证实了充

电桩占用数与充电负荷高度相关，反映了实时电价

对充电行为的潜在作用。相反，降水量的融入未能

对模型预测效果带来性能上的提升，可能的原因在

于实验所使用的数据时间范围内，罕有降雨天气或

降水量较少，且 1 h间隔的降水量数据相对于 5 min

间隔的充电负荷数据存在大量数据缺失。尽管快

充数目与充电负荷相关性较高，但因充电桩数目加

权系数的静态非时序变化属性，其无法带来预测效

果的提升，需探索更精细的融合策略。对比表2中序

号6与9的结果，在同样的周期性时序片段组合与因

素融合方式下，本文 STGC-SENet 模型的表现仍优

于 MSTGCN，进一步验证了 STGC-SENet对通道特

征的重标定在多因素融合预测任务中的有效性。

4. 4　不同时间尺度的模型预测效果

从最优的模型预测结果中，选取两个代表性交

通小区（周期性强/弱的点位中各选取1个），进行5 min
和1 h时间尺度下的预测分析，结果如图5所示。

对比图5a和5b可知，强周期性小区预测效果明

显优于弱周期性小区，其误差曲线更平缓，预测值

更稳定。对比不同时间粒度下的预测值，5 min预测

值与真实值贴合更为紧密，1 h预测值呈现一定滞后

性。结果表明，随着预测时长的增长，模型预测误

差逐渐增大。

5 结 论

1）本文的STGC-SENet模型在时空图卷积网络

中嵌入了 SE 轻量化注意力模块。通过 Squeeze 和

Excitation操作，对时空图卷积输出的特征通道进行

了重标定，动态增强了关键特征的权重。充电负荷

单独预测实验中，STGC-SENet 模型相比于基线模

型（LSTM、MSTGCN、ASTGCN）的平均绝对误差分

别下降了 3.36、0.56 和 1.10；多因素融合实验中，与

表 1　模型对比结果

Table 1　Model comparison results

模型

LSTM

MSTGCN

ASTGCN

STGC-SENet

MAE

9. 99

7. 19

7. 73

6. 63

RMSE

37. 39

26. 28

26. 21

25. 90

MAPE

0. 21

0. 40

0. 45

0. 21

训练一轮所需时间/s

6. 23

18. 2

25. 66

19. 28

图4　周期性因子的敏感性实验结果

Fig. 4　Results of the periodic factor sensitivity experiment
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最优基线模型MSTGCN相比，本文模型也能实现预

测效果提升，证实了该模型在 EV 充电负荷多因素

融合预测中的优势。

2）实验采用多种周期性时序片段组合的方式，

分别评估了近期、日和周 3类时序片段对模型性能

的影响，并证实了日周期时序片段的叠加与最近邻

周周期片段的引入能够提升预测效果。

3）本文融合了充电桩占用数、实时电价、充电

桩数目加权系数和降水量 4 种相关因素。实验表

明，在EV充电负荷预测任务中，考虑充电桩占用数

与实时电价的预测效果最优。

4）未来的工作需扩大数据规模，覆盖更长

的时间跨度；针对融合充电桩数目的充电负荷

预测，应探索更精细的融合策略。同时，应引入

交通流数据等，研究与交通相关的因素对于 EV 充

电负荷的影响。

表 2　不同因素组合下的预测性能对比

Table 2　Prediction performance comparison under different factors fusion

序号

1

2

3

4

5

6（STGC-SENet）

7

8

9（MSTGCN）

因素

Fv
√
√
√
√
√
√√
√
√
√

Fo

√

√√
√
√
√

Fp

√

√√

√

Fn

√

√

Fw

√

√

MAE

5. 17

5. 10

5. 16

5. 32

5. 26

5. 08

5. 14

5. 17

6. 12

RMSE

16. 50

16. 36

16. 29

16. 54

16. 41

16. 16

16. 36

16. 33

16. 43

MAPE

0. 27

0. 25

0. 27

0. 34

0. 30

0. 24

0. 24

0. 29

0. 51

图5　多时间尺度预测结果

Fig. 5　Multi-time-scale prediction results
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