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摘　要：针对电网内逐渐增加的插电式电动汽车充电桩负荷模糊负荷模型问题，设计了基于线性重投影算法的数据
模糊化过程，利用多列深度卷积模糊神经网络对数据进行分析，利用线性重投影算法的逆函数对数据进行解模糊，最
终利用２４ｈ时序下的输入数据前推２４ｈ进行高精度预测估计。结果为该算法在大时序前推幅度的数据预测估计计
算需求下，大幅度提升了传统曲线估计算法的精度。结果表明，该模型有效提升了电动汽车充电电网的管理效率，适
用于插电式汽车充电桩的负荷管理。
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０　引　　言

　　我国十四五规划中，初步普及插电式电动汽车和逐步

停产停售内燃机汽车已经列出时间表，未来短期内，国内插
电式电动汽车充电桩将逐步普及。插电式电动汽车充电桩
除提供低压大功率汽车充电功能外，还将在桩电动汽车作
为蓄能装置对电网进行反哺。即插电式电动汽车的充电桩
的工程学意义是一个双向低压大功率电气设备。文献［１］

提出，当前国内的插电式电动汽车提供直流７５０Ｖ最大负
载电流４８０Ａ的快充服务，最大充电功率可达３６０ｋＷ，而
其实际接入电源为２２０Ｖ单相交流电。即其内置变压装
置、稳压装置、整流装置、充电保护和充电控制装置，其本身
为一个包含了抗性、容性、阻性负荷的复杂大功率用电器。

文献［２］提出，按照５年内实现插电式汽车普及率

８０％，持续充电同时率５％计算，２０１９年国内的机动车保有
量３．６亿辆，其中轿车２．７亿辆，则理论电动车持续充电总
负荷可达到３　８００ＧＷ，该充电量已经超过当前国内发电总
装机容量。即可认为在十四五末，国内电力负荷的主要用
电器将从空调设备转为电动汽车充电桩设备。
文献［３］提出，采用通用大容量低压用电负荷管理方案

进行充电桩网络管理并构建相应运行模型，该模型管理条
件下需要对充电桩集群系统构建独立电源系统和用电系

统。即社区充电桩系统无法实现与社区居民用电系统的联
合管理。
所以，采用基于数学模型的大数据系统开发方法，对插

电式电动汽车的模糊负荷建模研究，对包含充电桩的大负
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荷居民用电系统的充电桩负荷部分进行管理。该研究将充
分优化现有充电汽车充电桩管理系统的算法架构，提升充
电桩电网配电管理效率和电源管理效率，实现对居民用单
电网管理信息系统的进一步升级。

１　插电式电动汽车的充电模型

　　插电式电动汽车的充电过程是电能转化为车载电池组
化学能的过程，不论采用传统的酸性电池、锂离子电池还是
新型电池，其充电控制过程基本一致，均为首先采用大功率
快充实现电池的基础电量充电，充至电池蓄电能力的

７５％～８０％，随后逐渐降低用电功率，实现对电池的充电保
护［４］。该充电过程如图１所示。

图１　电池充电过程的充电保护及充电控制

图１中，电池充电过程主要分为３个阶段，第１是全功
率快充阶段，占充电电量的７５％～８０％，占充电时间的

５０％～６０％；第２是小电流充电阶段，占充电电量的１５％～
２０％，占充电时间的３０％～４０％；第３是微小电流的电池
维护充电阶段，占充电电量的５％～１０％，占充电时间的

１０％～２０％。

除上述充电状态外，充电桩还包括两种状态［５］，１）是热
备状态，此时充电桩的变压器、整流器等功能组件保持一定
的抗性负荷和容性负荷；２）是冷备状态，此时充电桩除用电
回路线损外，不产生任何负荷。另外，当插电式电动汽车满
电后，充电桩转入双向用电状态，即其部分电量可反哺到充
电电网，即在用电尖时和峰时，可使部分满电状态的电动汽
车反向为其他充电桩供电，以减轻电网压力［６］。

所以，电动汽车充电桩的运行负荷参数，可根据式（１）

推出［７］：

Ｑ（ｔ）＝Ｕ（ｔ）Ｉ（ｔ）＋ＰＣ＋ＰＬ＋ＰＳ （１）

式中：Ｕ（ｔ），Ｉ（ｔ）为时刻ｔ时的充电电压和充电电流；ＰＣ，

ＰＬ，ＰＳ 分别是控制回路容性负荷、抗性负荷对充电桩的负
荷影响以及充电桩的供电线损。

２　充电负荷模糊神经网络模型的搭建

　　上述分析可得，插电式电动汽车的充电过程负荷状态
较为复杂，一方面受到电动汽车充电峰谷时影响，另一方面
受到充电桩运行状态和充电微网运行状态影响，其群体主

观影响大于设备性能影响，所以如果对插电式电动汽车充
电桩的负荷状态进行建模，仅能构建统计学模型。而该统
计方法以差分回归分析为主，但差分回归分析的曲线估计
能力有限，为了充分约束充电桩系统的负荷曲线，应引入模
糊神经网络模型对其进行建模［８］。

２．１　数据的输入输出及模糊处理

　　如果充电桩的负荷进行深度迭代回归建模，则其输入
数据为负荷时序数据。根据该时序数据，利用模糊神经网
络进行深度迭代回归，则其输入量应为前２４ｈ的负荷录波
图数据。受制于负荷计量设备的性能，该数据的采样频率
为１Ｈｚ，即每秒采集１条负荷记录。２４ｈ数据共拥有

８６　４００条数据［９］。该数据采集过程如图２所示。

图２　数据的输入输出模式

图２中，因为数据回归分析中不可避免大数据分析的
混沌效应和蝴蝶效应，则要求输出数据量远小于输入数据
量，一般输出数据量不超过输入数据量的５％。但对该回
归结果数据的实际控制中，仅需要获得两个重点数据，即后
续２４ｈ内的谷值数据和峰值数据，以及该两个数据产生的
时间节点。同时输出第２６ｈ（回归数据的第２ｈ）、３６ｈ、４８ｈ
数据。即该神经网络仅需要输出５个估计数据，而无需拟
合整个估计曲线。该５个估计数据包括负荷值数据和负荷
发生时间点数据，因为图２中 Ａ、Ｂ、Ｃ三点的时间节点固
定，所以该神经网络仅需需要输出７个数据，即Ａ、Ｂ、Ｃ三
点的负荷值数据，作为Ｄ、Ｅ数据的验证数据，以及Ｄ、Ｅ数
据的负荷值数据和时间节点数据［１０］。
输入数据为带量纲数据，且数值较大，为了方便神经网

络对其进行处理，应对其模糊化处理，使其数据投影到
［０，１］区间内。参考相关文献，此时数据模糊化模型应选用

ｍｉｎｍａｘ模型，即对数据进行线性重投影，使最大值为

１．０００，最小值为０．０００，且所有输出数据为无量纲数据［１１］。
此时数据模糊处理函数如式（２）所示。

ｙｉ ＝
ｘｉ－ｍｉｎ（ｘ）

ｍａｘ（ｘ）－ｍｉｎ（ｘ）
（２）

式中：ｘｉ为输入数据列的第ｉ个数据；ｙｉ 为第ｉ个输入数
据对应的输出数据；ｍａｘ（ｘ），ｍｉｎ（ｘ）为输入数据列的最
大值和最小值。
解模糊过程中，将上述ｍｉｎｍａｘ模糊方程进行反算，即

可得到数据输出值，如式（３）所示。
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ｙｉ＝ｍｉｎ（ｘ）＋ｘｉ·（ｍａｘ（ｘ）－ｍｉｎ（ｘ）） （３）
式中：数学符号含义同式（２）。

２．２　神经网络的模型架构设计

　　根据前文分析，该模糊神经网络的数据模糊部分是通
过ｍｉｎｍａｘ重投影函数对输入的８５　４００个节点数据进行初
步治理，形成模糊数据序列，同时提取８６　４００个数据的指
针值ｔ作为控制变量，将模糊数据序列输入７列并行的多
列深度卷积神经网络后，每一列神经网络输出一个值，进而
通过数据解模糊过程输出前文分析中所需的７个输出
值［１２］。上述业务流如图３所示。

图３　神经网络的整体架构模型业务流

图３中，神经网络模块为一组７列并行的多列深度卷
积神经网络模块，每列模块的输入层、隐藏层、输出层架构
相同，且输入值均为８６　４００个［０，１］区间上的双精度浮点
变量，输出值均为１个双精度浮点变量，通过训练对神经网
络充分收敛，使其输出值投影也处于［０，１］区间附近。
神经网络模块的统计学意义是将数据无损卷积，参照

相关研究文献，数据无损卷积率最高的节点函数是多项式
回归函数，使用该函数作为节点基函数进行节点设计，数据
无损卷积率可达３５％，而配合使用的二值化函数，数据无
损卷积率可达７０％［１３］。故该神经网络架构如表１所示。

表１　神经网络架构

网络层次 节点数 输入数据量 节点函数
输入层 ８６　４００　 ８６　４００ 多项式
第１层 ３０　２４０　 ８６　４００ 多项式
第２层 １０　５８４　 ３０　２４０ 多项式
第３层 ３　７０４　 １０　５８４ 多项式
第４层 １　２９６　 ３　７０４ 多项式
第５层 ４５３　 １　２９６ 多项式
第６层 １５８　 ４５３ 多项式
第７层 ５５　 １５８ 多项式
第８层 １９　 ５５ 二值化
第９层 １３　 １９ 二值化
第１０层 ９　 １３ 二值化
第１１层 ６　 ９ 二值化
输出层 １　 ６ 多项式

　　表１中，神经网络的输入层和输出层均采用多项式回
归函数作为基函数，隐藏层的第１～７层也采用多项式回归
函数作为基函数，该函数如式（４）所示，隐藏层第８～１１层
采用二值化函数作为基函数，该函数如式（５）所示，该神经
网络共包含１１层隐藏层，其隐藏层节点数为４６　５３０个，总
节点数为１３２　９３８个。
多项式回归函数的基函数可写做：

Ｙ ＝∑
ｉ
∑
５

ｊ＝０
ＡｊＸｊ

ｉ （４）

式中：Ｘｉ为第ｉ个输入节点的输出值；Ｙ为该节点输出值；

ｊ为多项式阶数；Ａｊ 为第ｊ阶多项式的待回归系数。
二值化函数的基函数可写做：

Ｙ ＝∑（Ａ·ｅ　Ｘｉ ＋Ｂ）－１ （５）

式中：Ｘｉ为第ｉ个输入节点的输出值；Ｙ为该节点输出值；

ｅ为自然常数；Ａ，Ｂ 为待回归系数。

３　模型训练收敛与算法效能验证

　　选用２０１９年１月１日～２０１９年１２月３１日实际运行
数据对该神经网络模型进行训练，使其收敛到输出值基本
收敛到［０，１］区间，因为第ｉ＋１个时序ｔ周期最大值可能
超过第ｔ个时序的最大值，且第ｉ＋１个时序ｔ周期最小值
可能小于第ｔ个时序的最小值，所以该区间不可能完全收
敛到［０，１］区间内。实际测试中，数据收敛到［－０．３，１．４５］
区间收，基本稳定［１４］。当数据收敛完成后，对该算法模型
的算法效能进行仿真验证，验证用数据集选用２０２０年１月

１日～２０２０年１２月３１日数据进行仿真验证［１５］。
对比方案为ＳＰＳＳ下的曲线估值算法结果，利用ＳＰＳＳ

根据上述７个目标输出变量的估计精度，对比分析该算法
给出的最终估计结果的数据价值。比较分析中，输入数据
为第ｉ－１天２４ｈ内的输入数据量计算第ｉ天２４ｈ内关键
节点的数据。其原因为如果单方面加大输入数据量，势必
加大卷积神经网络的节点量，导致算力资源需求增加，计算
成本激增。比较项目为输出结果与实际发生值的最大偏差
率。该比较结果如表２所示。

表２　算法效能验证结果 ％

比较项目 Ａ　 Ｂ　 Ｃ　 Ｄ　 ｔＤ Ｅ　 ｔＥ
对比算法 ０．３２　７．６２　１８．５４　０．４９　０．５９　３４．９３　２８．４１
革新算法 ０．１７　０．２７　０．１９　０．２３　０．３１　０．１８　０．２２
ｔ　 ８．２７６　０．０００　０．０００　４．５２７　９．０９３　０．０００　０．０００
Ｐ　 ０．００５　０．０００　０．０００　０．００４　０．００８　０．０００　０．０００

　　表２中，ｔ值与Ｐ 值来自ＳＰＳＳ数据分析软件中给出的
双变量ｔ校验结果，ｔ值来自双变量ｔ校验输出结果的

Ｖａｌｕｅ值，ｔ值越小，认为数据的差异性越大，当ｔ＜１０．０００
时认为数据存在统计学差异，Ｐ 值来自双变量校验输出结
果的ｌｏｇ值，Ｐ 值越小，代表数据的统计学意义越显著，当
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Ｐ＜０．０５时，认为该结果处于置信空间内，当Ｐ＜０．０１时，
认为该结果具有显著的统计学意义。表２对比数据中，除

Ａ、Ｄ数据ｔ值接近１０．０００外，其他评价均给出了ｔ＝０．０００
且Ｐ＝０．０００的差异性评价。
综合分析表２中数据，可以发现以下２点特征：

１）基于ＳＰＳＳ曲线估计的传统负荷统计分析模型，根
本算法在于根据既有离散数据生成回归函数，再根据该回
归函数前推时序指针，从而获得相应的估计结果。该算法
在时序轴上距离既有数据最前端距离越远，其估计误差越
大。相关文献研究中，该算法仅可对前推时序不超过原始
数据时序１０％的时序轴区间数据估计有统计学价值。而
该模型算法与数据输出量在数据输入量的占比有关，虽然
其数据压缩比仍然要求不超过１０％，但该数据输入量达到

８６　４００个，而输出数据为７个前提下，其数据估计值完全可
以控制在统计学价值范围中。所以，有限时序轴数据前推
较大时序轴区间时，只要需要精确控制的数据点数量可以
得到有效控制，则使用神经网络算法可以得到更高的远期
前推数据估值值。

２）该模型算法根据２４ｈ内的实际发生值前推２４ｈ的
关键时间点数据估计值，与实际运行记录相比，最大偏差

０．３１％，对应传统数据估计方法结果在此时并非最高误差，
传统模型估计误差是其１．９倍。而其最小估值误差为

０．１７％，此时传统模型估计误差也较低，是其１．９倍。传统
方法给出的最大估计误差为３４．９３％，对应的该模型算法
给出误差为０．１８％，传统方法估计误差是该算法估计误差
的１９４．１倍。传统模型算法误差范围最小０．３２％，最大

３４．９３％，误差分布偏差较大，而该模型算法的误差范围为

０．１７％～０．３１％，误差分布较为稳定。
综上，该插电式电动汽车充电桩负荷分布情况的分析

模型革新后，可以在关键节点估计值的分析过程中，基本无
视估计时序轴长度与输入时序轴长度的比值，可以给出高
精度高可用的负荷估计分析结果。

４　结　　论

　　该研究在针对性数学模型的基础上充分提升了充电桩
管理过程的复杂性，丰富了神经网络应用于充电桩管理算
法的前置数据治理方案，提升了控制精度。也应认清该管
理模型在一般充电桩模型下进行设计，在个案条件下仿真
验证，其普遍适用性仍需要进行持续研究。该研究中表现
出的模型控制误差率误差率表现远超过ＳＰＳＳ曲线估计模
型下的传统负荷模型。
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