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Аннотация. В данной статье решается задача прогнозирования состояния загруженности зарядной 
станции в течение определенного промежутка времени. Прогнозируемые данные дадут возможность плани-
ровать время зарядки, выбирать для конкретного рассматриваемого автомобиля наиболее выгодную и удоб-
ную зарядную станцию, что приведет к сокращению времени и улучшению качества получаемой услуги, 
уменьшению очередей и заторов на зарядных станциях, снижению нагрузки на электрические и транспорт-
ные системы. В ходе исследования был проведен анализ данных на основании датасета о сеансах зарядки 
электромобилей г. Данди, описаны признаки, влияющие на длительность зарядки электромобиля. Предлага-
емая модель прогнозирования состоит из комбинированной рекуррентной нейронной сети LSTM и нейрон-
ной сети прямого распространения. Сравнение результатов эффективности работы предлагаемой модели, 
по метрикам качества Accuracy и F1score, с аналогичными существующими разработками показывают эф-
фективность и обоснованность применения предлагаемого метода прогнозирования. Ввиду общих физиче-
ских законов функционирования транспортной и электрической систем, а также универсальности зарядных 
устройств, результаты сравнения рассматриваемой в данной статье модели с аналогичными работами будут 
актуальны при использовании аналогичных датасетов. 
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Annotation. This article solves the problem of predicting the occupancy state of a charging station over a 
certain period of time. The predicted data will make it possible to plan charging times, select the most profi table and 
convenient charging station for the specifi c vehicle in question, which in turn will lead to a reduction in time and an 
improvement in the quality of the service received, a reduction in queues and congestion at charging stations, and 
a reduction in the load on electrical and transport systems. During the study, data analysis was carried out based on 
a dataset of charging sessions for electric vehicles in the city of Dundee, and characteristics aff ecting the charging 
time of an electric vehicle were described. The proposed forecasting model consists of a combined LSTM recurrent 
neural network and a feedforward neural network. Comparison of the performance results of the proposed model, 
according to the Accuracy and F1score quality metrics, with similar existing developments shows the eff ectiveness 
and validity of the proposed forecasting method. In view of the general physical laws of the functioning of transport 
and electrical systems, as well as the universality of chargers, the results of comparing the model discussed in this 
article with similar works will be relevant when using similar datasets.
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Электромобили являются современным, 
экологически чистым и перспективным ви-
дом транспорта. Но, несмотря на интенсив-
ное развитие технологий и инфраструк-
туры в электротранспортной отрасли, по-
прежнему существует проблема внедре-
ния зарядных станций, в первую очередь 
из-за высоких инвестиционных затрат [1]. 
По мере увеличения количества электро-
мобилей на дорогах все чаще возникает 
ситуация, когда владелец электромобиля, 
чтобы зарядить машину, вынужден про-
стоять в очереди. Особые трудности ис-
пытывают организации, эксплуатирую-
щие электромобили постоянно, поскольку 
существенно возрастает необходимость 

в зарядке электромашины (иногда несколь-
ко раз в день) [2]. Существующие электроза-
правочные компании, такие как ChargePoint 
[3] или ZEVS [4], предоставляют информа-
цию о доступности зарядной станции в ре-
жиме реального времени, однако предва-
рительное бронирование на общественных 
зарядных станциях по-прежнему недоступ-
но. Одно из решений снижения потребно-
сти электромобилей в большем количестве 
зарядных станций, это более эффектив-
ная загрузка уже существующих зарядных 
станций. 

Целью данной работы являлось созда-
ние прогнозирования рабочего состояния 
зарядной станции в течение определенно-
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го промежутка времени с момента начала 
зарядки электромобиля для возможности 
транспортным предприятиям принимать 
более качественные решения о выборе за-
рядной станции для зарядки электротранс-
порта, что будет способствовать оптимиза-
ции процесса перевозки, сокращению стои-
мости и времени доставки грузов.

Рассмотренная в статье модель пред-
ставляет собой смешанную нейронную 
сеть [5], состоящую из рекуррентной ней-
ронной сети (долгая краткосрочная па-
мять LSTM) [6] и нейронной сети прямого 
распространения. 

Задачи исследования: 
− Анализ данных на основании дата-

сета о сеансах зарядки электромобилей 
г. Данди, Великобритания [7]. Описание 
признаков, влияющих на длительность за-
рядки электромобиля.

− Построение усовершенствованной ги-
бридной модели, учитывающей дополни-
тельные признаки, а именно: уровень за-
ряда в начальный момент времени, тип за-
рядного устройства, введен коэффициент, 
характеризующий загруженность зарядной 
станции в определенный момент времени.

− Сравнить эффективности работы по-
лученной модели с ранее перечисленны-
ми моделями.

Материалы и методы исследования
Анализ и обработка данных

Рассматриваемый в работе датасет 
представляет собой описание различных 
сеансов зарядки электромобилей г. Данди. 
Каждый сеанс характеризуется следую-

щими данными: время начала и окончания 
сеанса зарядки, идентификатор зарядно-
го устройства, количество потребленной 
за сеанс энергии, мощность и тип зарядно-
го устройства [5]. Ввиду невысокой загру-
женности медленных зарядных устройств 
в данном исследовании рассмотрено про-
гнозирование рабочего состояния быстрых 
зарядных устройств.

Было осуществлено наблюдение за ра-
ботой 9 «быстрых» зарядных станций в про-
межутке времени с 5 марта 2018 г. по 4 июня 
2018 г. Всего была зафиксирована 8491 за-
рядная сессия. На рис. 1 представлена ха-
рактеристика данных сессий.

Из рис. 1 видно, что продолжительность 
25 % сеансов зарядки составляет не более 
16 мин, продолжительность 75 % сеансов 
зарядки составляет не более 37 мин. Поло-
вина электромобилей заряжается за 28 мин. 
Стоит отметить, что часто встречаются слу-
чаи длительности зарядки от 60 до 127 мин. 

Профиль загруженности зарядной 
станции. Загруженность зарядной стан-
ции характеризуется профилем нагрузки 
зарядной станции. На рис. 2 показано рас-
пределение времени подключения электро-
мобилей в будние и выходные дни. Видно, 
что в будние дни большинство сеансов за-
рядки происходят с 8:00 до 23:00 (между 
480 и 1380 минутой суток), с пиком между 
10:00 и 17:00 (между 600 и 1020 минутой 
суток). В выходные дни профиль нагрузки 
зарядных станций более плавный. В данной 
модели используется коэффициент загрузки 
станции, который характеризует загружен-
ность зарядной станции в конкретный деся-
тиминутный промежуток времени суток.

Рис. 1. Длительность сеансов зарядки 
Источник: составлено авторами
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Рис. 2. Профиль нагрузки зарядной станции 
Источник: составлено авторами

Таблица 1
Признаки, используемые в модели

Признак (переменная) Значение
Время суток (t) Сутки разделены на 144 временных промежутка. Время 

суток является одним из 144 значений. t  {1, 2, 3…144}
День недели (d) Понедельник: d = 0, …, Воскресенье: d = 6
Будний день / выходной день (w) Будний день: w =0/выходной день: w = 1
Тип зарядного устройства APT Triple Rapid Charger: tp = 1, APT Dual Rapid Charge: 

tp = 2, APT 50kW Raption: tp = 3
Уровень заряда батареи Q, уровень заряда батареи электромобиля в момент нача-

ла зарядки
Коэффициент средней загруженности 
зарядной станции

Коэффициент характеризует загруженность зарядной 
станции в конкретный десятиминутный промежуток вре-
мени суток. Различают коэффициенты для буднего дня и  
для выходного дня

Временная последовательность, харак-
теризующая рабочее состояние заряд-
ной станции

Временная последовательность {t-1, t-2, t-3,…,t-k}, опи-
сывающая состояние зарядной станции k временных про-
межутков назад. t-k = 1 – зарядная станция эксплуатиру-
ется. t-k = 0 – зарядная станция находится в простое.

В данном исследовании рассмотрены 
«быстрые» зарядные станции трех типов: 
APT Triple Rapid Charger (1), APT Dual 
Rapid Charge (2), APT 50kW Raption (3). 
Особенностью процесса зарядки батареи 
электромобиля является то, что по мере уве-
личения уровня заряда батареи интенсив-
ность процесса зарядки снижается. Данные 
виды зарядных станций характеризуются 
мощностью и кусочно-линейным профилем 
зарядки электромобиля. 

С учетом описания вышеперечислен-
ных параметров электромобиля и зарядной 
станции в табл. 1 был сформирован пере-
чень признаков, используемых в качестве 
входных данных проектируемой модели. 

Модель прогнозирования состояния 
работы зарядной станции

Длительность работы зарядной стан-
ции зависит от многих факторов: времени 
суток, дня недели, мощности зарядного 
устройства, уровня заряда батареи в момент 
начала зарядки, цены получаемой услуги, 
географического расположения зарядной 
станции. Ввиду ограниченности использу-
емых данных, в данном исследовании ис-
пользуются следующие признаки: время су-
ток, день недели, тип зарядного устройства, 
уровень заряда батареи в момент начала за-
рядки. Время в модели представлено интер-
вально, один час разделен на 6 промежут-



MODERN HIGH TECHNOLOGIES   № 4, 2024

104 TECHNICAL SCIENCES (1.2.2, 2.3.3, 2.3.4, 2.3.5, 2.5.3, 2.5.5, 2.5.7, 2.5.8)

ков по 10 мин. Датасет поделен на обуча-
ющую и тестовую выборку, в соотношении 
70 и 30 % соответственно [5]. Для выполне-
ния данной задачи предлагается комбини-
рованная нейронная сеть, которая состоит 
из LSTM ячеек и нейронной сети прямого 
распространения. Предлагаемая модель, 
на основании свойства автокорреляции со-
стояния зарядной станции, учитывает кра-
ткосрочную составляющую возможности 
работы зарядной станции. Кратковремен-
ная составляющая прогноза моделируется 
LSTM блоком. В свою очередь, на основа-
нии таких признаков, как время суток, день 
недели, тип зарядного устройства, уровень 
заряда батареи в момент начала зарядки, 
учитывается долгосрочная составляющая 
возможности работы зарядной станции, 

описываемая многослойным персептроном. 
Архитектура предлагаемой модели пред-
ставлена на рис. 3. Гиперпараметры модели 
приведены в табл. 2. 

В качестве функции потерь данной мо-
дели, для измерения разницы между про-
гнозируемыми и наблюдаемыми резуль-
татами, применяется средняя абсолютная 
ошибка (mean absolute error (MAE)):

1

ˆ1 t k

s s
s t

MAE y y
k

 



  ,

где ˆsy  – прогнозируемое значение состо-
яния работы зарядной станции в момент 
времени s.; ys – реальное значение состо-
яния работы зарядной станции в момент 
времени s.; k – длина прогнозируемого 
промежутка времени. 

Рис. 3. Архитектура модели прогнозирования состояния работы зарядной станции
 Источник: составлено авторами
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Таблица 2 
Гиперпараметры модели

Гиперпараметр Значение
Регуляризация Dropout (0.2)

Размер Mini-batch 30
Количество эпох 15

Оптимизатор Adam

Таблица 3
Сравнение показателя «Accuracy» между моделями

Accuracy
k-step ahead 1 3 6 12 24 36

Logistics 0,8837 0,8034 0,7518 0,7166 0,6927 0,6809
SVM 0,7511 0,7421 0,7366 0,7328 0,7295 0,7283

Random forest 0,8370 0,7710 0,7397 0,7240 0,7162 0,7137
Adaboost 0,8816 0,8042 0,7563 0,7257 0,7080 0,6999

Hybrid LSTM 0,9999 0,8926  0,8187 0,7776 0,7593 0,7511
Upgraded model  0,9999  0,9421  0,8326  0,7909  0,7636  0,7458

Таблица 4
Сравнение показателя «F1 score» между моделями

F1 score
k-step ahead 1 3 6 12 24 36

Logistics 0,7760 0,7754 0,6687 0,5423 0,4110 0,3367
SVM 0,5987 0,6805 0,6031 0,5003 0,3918 0,3330

Random forest 0,6860 0,7247 0,6359 0,5452 0,4566 0,4088
Adaboost 0,7681 0,7736 0,6676 0,5425 0,4118 0,3366

Hybrid LSTM 0,9999 0,8562 0,7305 0,6108 0,4896 0,4279
Upgraded model 0,9999 0,9213 0,7501 0,6451 0,5182 0,4413

Большую часть времени зарядные стан-
ции находятся в нерабочем состоянии. Рас-
сматриваемые данные являются несбалан-
сированными. Вследствие чего вводится 
дополнительный показатель качества рабо-
ты модели – F1score. 

1 1

21

2

score
TPF FN FPprecision recall TP

  
 

,

где TP – истинноположительное решение; 
FP – ложноположительное решение; FN – 
ложноотрицательное решение [6].

Результаты исследования 
и их обсуждение

Результаты многошагового прогнозиро-
вания состояния зарядной станции усовер-

шенствованной модели и аналогичных мо-
делей [5] представлены в табл. 3 и 4. Длина 
временного окна прогнозирования изменя-
ется от 1 (10 мин) до 36 (6 ч). Предлагаемая 
усовершенствованная модель превосходит 
по качеству прогнозирования аналогичные 
модели. Точность прогнозирования снижа-
ется по мере увеличения длины временного 
окна прогнозирования. Начиная с 12 шагов 
(120 мин), показатели эффективности моде-
ли существенно снижаются. Исходя из вы-
шеуказанного, модель целесообразно ис-
пользовать для прогнозирования во времен-
ном диапазоне, не превышающем 60 мин.

Заключение
В данной работе был предложен метод 

прогнозирования состояния загруженно-
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сти зарядной станции с помощью гибрид-
ной нейронной сети специального типа. 
 В процессе исследования было проведено 
сравнение рассматриваемого метода с ана-
логичными моделями, решающими задачу 
прогнозирования состояния зарядной стан-
ции. Во всех случаях по таким показателям, 
как «Accuracy» и «F1 score», предложенная 
модель показала более высокую эффектив-
ность. Результаты статьи могут быть ис-
пользованы в практических целях для по-
следующих разработок систем управления 
и планирования процесса зарядки электро-
мобилей транспортными предприятиями.
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