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摘　要：近年来，电动汽车发展迅猛，其充电基础设施建设加快，因此，电动汽车充电设施的可靠性与安全性成为当

前研究重点。现有研究采用的数据多为完整且充足的仿真数据，面对实际数据时，往往会因为数据不足或不完整，

影响预测精度。为解决上述问题，通过数据驱动，实现充电设备充电过程的故障预警。首先，进行特征选取，选择合

适的数据特征。其次，对订单数据进行筛选，构建数据集，并进行归一化处理。再次，将数据集划分为训练组和测试

组，训练组用于模型的训练，测试组用于判断模型训练的优劣。然后，利用生成对抗网络（generative adversarial
network, GAN）对划分好的训练组进行数据增强，扩充数据规模，形成足量的新数据，并将数据输入双向长短期记忆

（bi-directional long-short term memory, Bi-LSTM）网络，采用粒子群优化（particle swarm optimization, PSO）算法对初

始参数进行优化，对 GAN-PSO-Bi-LSTM 进行多次试验，观察模型试验的结果。最后，与其他预测模型进行比较，验

证表明 GAN-PSO-Bi-LSTM 模型的预测性能更高，能够提高充电桩的故障预测准确率。
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0    引言

随着全球能源危机的不断加剧和环境问题的

日益突出，电动汽车越来越受到人们的青睐，电动

汽车相比传统汽车在节能减排方面有着巨大的优

势[1]。据统计，截至 2023年底，中国电动汽车保有

量达到 2 041万辆，并依旧保持高速增长趋势。这

也推动了电动汽车充电基础设施的建设，各国政府

投入大批资金用于建设电动汽车充电站与充电桩，

以满足日益增长的电动汽车充电需求[2-4]。我国电

动汽车基础设施建设也取得了长足发展，据国家能

源局统计，截至 2023年底，我国充电基础设施总量

达到 859.6万台，同比增长 65%。随着大量电动汽

车充电设备的建设与投运，其充电可靠性和安全性

逐渐成为关注的重点[5-9]。

目前，主要利用充电设备内部的传感器与通信

设备采集充电过程中产生的各项数据，例如温度、

电压、电流、频率等，再采用机器学习、神经网络等

技术对充电过程加以分析，以判断充电设备是否有

故障风险。文献[10]利用电压、电流数据，基于改

进支持向量机进行充电桩故障预测，但是算法需要

反复试验以获得最佳结果，预测效率不高。文献

[11]基于仿真的电流数据，使用随机森林（random

forest, RF）算法进行故障诊断，但当采样频率高于

一定阈值时，其预测正确率明显降低。文献[12]采
用仿真的电压数据作为输入，利用模型预测控制技

术，实现充电桩的故障诊断，但该方法针对不同场

景需要设计不同的代价函数，在实际使用过程中泛

化性不是很强。文献[13]基于 RF算法设计充电桩

充电故障自动化检测系统，但其决策树的数量过

多，容易出现过拟合的问题。文献[14]基于蛇群算

法实现充电桩故障预测，其输入数据选择电子锁驱

动信号、急停信号、门禁信号等故障信号，但蛇群

算法对参数设置敏感，容易陷入局部最优。文献

[15]同样以故障信号作为输入，基于反向传播神经

网络进行充电桩故障预测。文献[16]基于广义自

回归（autoregressive, AR）模型，综合天气、运维等影

响指标，实现充电桩故障预测。国外在这一方面同

样进行了大量研究，文献[17]基于小波变换方案，

增强对充电桩的故障检测能力，但小波变换对复杂

信号的辨析能力不强，当电气信号较为复杂时，其

预测精度不高。文献[18]采用仿真的充电桩散热

器温度数据作为输入，提出一种基于前馈神经网络

（feedforward neural network, FNN）的充电桩异常检

测方法，但该方法需要大量数据作为支撑，在实际

使用中可能无法满足其数据需求。

绝大多数研究在进行模型验证时都采用模拟

仿真数据，实际数据一方面获取途径困难，另一方

面由于充电桩内部传感器或通信设备故障等原因，
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往往会存在数据缺失、数据量不足等问题[19]。文献

[20]在传统的故障因素以外，将环境因素纳入考

虑，构建综合预测模型，但模型测试样本较少。为

了解决实际充电数据在预测过程出现的问题，往往

会在模型验证前，对实际数据进行数据增强[21]。文

献[22]在解决实际充电数据样本量少的问题时，采

用变分自编码器（variational  auto encoder,  VAE）进
行数据增强，但如果原始数据质量不佳，VAE生成

的样本会与真实数据存在明显差异。文献[23-
24]构建充电设施故障树，充分挖掘原始数据，尽可

能多地挖掘数据特征，但过度依赖人工检测与分析

模型，可能出现故障原因考虑不周的问题，导致判

断准确率不高。

上述研究大多基于充电桩充电过程中产生的

大量电压、电流数据进行故障预测，这类数据由充

电桩内部安装的各类传感器收集，并通过通信单元

模块传输给服务器进行存储。但在充电桩使用过

程中，各类传感器或通信单元可能发生故障，且在

存储电压、电流数据过程中，由于数据量庞大，一般

储存一段时间后，新的电压、电流数据会覆盖旧的

电压、电流数据，导致采集的电压、电流数据不完

全或不足。现有研究大多基于完整的仿真数据，在

实际运用中，数据不足往往会导致模型预测精度降

低。文中从充电账单数据与维护工单数据的角度

研究充电桩故障预测，聚焦于充电订单中的充电时

间、充电结束原因等。充电账单与维护工单数据存

储成本低，往往会保存较长时间，这解决了传统通

过电压、电流数据进行故障诊断的数据缺失问题。

此外，文中所用数据为某市充电站充电账单数据与

维护工单数据，由于选址、电动汽车用户数量少等

原因，该充电站订单数据相对较少。其中，充电账

单数据中的充电桩数量为 30，维护工单的维修记录

共 323条，这个数据规模对于模型训练是不够的，

会导致模型训练不充分，出现过拟合现象，影响实

际使用中故障预测的精确性。

文中针对这一类数据量较少的充电站，提出一

种基于生成对抗网络（generative adversarial network,
GAN）-粒子群优化（particle swarm optimization, PSO）-
双向长短期记忆（bi-directional  long-short  term me-
mory, Bi-LSTM）的充电桩故障预测方法。在构建

数据集时，为避免传感器故障导致电压、电流数据

缺失，从充电账单数据与维护工单数据的角度，构

建时序数据集；为解决数据量较少影响故障预测精

度的问题，采用 GAN对原始数据集进行数据增强，

扩充数据规模；采用 Bi-LSTM进行预测，相较于其

他预测模型，能更好地挖掘时间数据序列的依赖和

影响因素特征依赖；使用 PSO对初始参数进行优

化，能提高模型的预测精度。 

1    充电桩特征集与数据增强
 

1.1    充电桩故障分析

充电桩的故障状态主要可以划分为两大类：充

电时发生的故障和非充电时发生的故障。对于非

充电时的故障，其主要成因为外部环境的影响以及

运维的不足，这类故障存在较大的不可预测性，主

要解决方案是定期检查和维护。而根据统计，大部

分故障发生在充电过程中，因此文中研究充电时发

生的故障。根据某市电动汽车用户充电订单数据，

可知充电接口电子锁故障占比 43.79%，功率控制模

块通信故障占比 15.53%，电池管理系统 （battery
management system, BMS）通信故障占比 14.60%，其

他故障占比 26.08%。

充电接口电子锁故障出现的主要原因是公共

充电桩使用频繁且环境恶劣，充电枪头可能会变

形，使电子锁解锁装置损坏或卡滞，导致无法正常

充电。功率控制模块通信故障、BMS通信故障都

属于通信故障，其中 BMS负责监控和管理电池的

状态和性能，其故障会导致无法准确获取电池的状

态信息。因此要在故障严重到无法充电之前，及时

发现故障，避免对充电桩以及电动汽车电池造成不

良影响。文中主要研究上述故障，针对原始的电动

汽车充电订单数据集，构建特征集，为模型的训练

与测试做准备。 

1.2    充电桩特征集构建

文中数据为某市充电站充电账单数据与维护

工单数据。充电账单数据类型包括充电桩编号、所

属充电站、起始时间、终止时间、充电车型、是否完

成充电以及充电结束原因。维护工单数据则包括

充电桩编号、所属充电站、故障原因、故障等级、报

修时间以及完成时间。

在选择合适的特征值前，从维护工单数据出

发，根据充电桩编号，在充电账单数据中寻找到对

应的充电桩。因为维护工单中的报修时间这一项

可以表示充电桩损坏的大致时间，因此，根据维护

工单数据中充电桩的报修时间，选取报修时间前

7天的充电账单数据作为负例，观察这 7天的是否

完成充电和充电结束原因，揭示充电桩在损坏前后

一段时间的数据特征。随后，根据维护工单数据中

充电桩的完成时间，选取完成时间后 7天的充电账

单数据作为正例，观察这 7天的是否完成充电和充
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电结束原因，揭示充电桩正常充电的数据特征。按

照上述思想，统计维护工单中出现的每一个充电桩

对应的正例与负例，形成用于构建特征工程的受维

护充电桩的充电数据集。

基于受维护充电桩的充电数据集，对充电订单

记录进行分类，分为正常充电订单、无效充电订单

以及故障充电订单。正常充电订单是指充电结束

原因为达到设置充电金额停止、用户远程（手机、网

站）终止、电动汽车充满等正常结束，且充电时长超

过 1 min的充电订单记录；无效充电订单是指充电

结束原因为达到设置充电金额停止、用户远程（手

机、网站）终止、电动汽车充满等正常结束，但充电

时长不超过 1 min的充电订单记录；故障充电订单

则是指充电结束原因为检测点电压检测故障、电表

通信故障、充电接口电子锁故障等异常结束充电的

充电订单记录。

进行特征工程构建时，考虑充电订单类型、充

电订单数量等，选取如下特征：

（1） 充电订单汇总数据。订单数量变化往往能

反映充电桩状况，当充电桩出现问题时，异常充电

订单数量会变多，正常充电订单数量会变少，总充

电订单数量也会变少。该类特征包括总充电订单

数、故障充电订单数占比、无效充电订单数占比、

最后一天充电订单数占比，反映各类型充电订单在

总充电订单数中所占比重。

（2） 订单数量每日变化。这一类特征也是反映

充电订单数量的变化，但是较充电订单汇总数据更

加细致，主要反映 7天内每一天的充电订单数量占

比、故障充电订单数量占比、无效充电订单数量占

比变化，关注离故障时刻远近对充电订单数量占比

的影响。

（3） 充电结束原因。充电桩异常结束往往预示

着充电桩可能出现问题，因此，将每一种充电结束

原因都列为一个特征因素。根据充电账单数据统

计，共 97种充电结束原因，其中正常结束充电原因

12种，异常结束充电原因 85种。

综上所述，共得到 122种特征构建特征集，如

图 1所示。基于充电账单与维护工单数据，根据每

个充电桩的订单时间，构建时序数据集 ，得到

600条数据的原始数据集，为后续数据增强与 Bi-
LSTM模型的训练及测试做准备。 

1.3    基于 GAN 的数据增强

文中采用 GAN实现数据增强[25-26]。GAN由生

成器和判别器组成，在 GAN中，生成器通过给定一

个随机的噪声信号作为输入，经过多层隐含层变

换，将输入空间映射到样本空间，生成器的输出会

尽量模仿训练集中的真实样本。生成器网络模型

如下： 

x =G(z;θ(G)) （1）

θ(G)

式中：x为生成样本数据；z为噪声信号；G为生成器

神经网络模型，负责生成样本数据； 为生成器网

络参数。

判别器则是将真实样本和生成样本随机抽取

作为输入，经过训练后，判别器会尽量分辨出输入

的是真实样本还是生成样本。判别器网络模型如下： 

s = D(x;θ(D)) （2）

θ(D)

式中：s为鉴别样本数据真假的标签输出；D为判别

器神经网络模型，负责鉴别样本数据真假； 为判

别器网络参数。

训练过程分为 2步，判别器和生成器轮流升

级，相互竞争。第一步是优化判别器，判别器的输

入包括 2种数据，一种是真实数据，另一种是还未

训练过的生成器生成的假数据，此时生成的假数据

与真实数据相差较大，因此判别器可以准确判别数

据的真假。第二步是优化生成器，将具有一定判别

能力的判别器固定，生成器根据判别器回传的数据

和梯度信息优化自身，提升生成数据的能力。通过

这样的相互对抗，生成器在对抗过程中生成的数据

会越来越接近真实数据，判别器对真实数据和生成

数据的辨别能力也会不断加强，并最终达到纳什均

衡[27]，此时，可以用生成器生成足够真实的数据，进

行数据增强。整个对抗过程为博弈问题，其目标函

数如下： 

min
G

max
D

V(D,G) = Ex∼Pr(x)(lg(D(x)))+

Ez∼Pz(z)(lg(1−D(z))) （3）

 

充电桩
特征集

充电订单
汇总数据

订单数量
每日变化

充电结束
原因

总充电订单数

故障充电订单数占比

无效充电订单数占比

最后一天充电订单数占比

每日充电订单数量占比

每日故障充电订单数量占比

每日无效充电订单数量占比

充电接口电子锁故障

功率控制模块通信故障

BMS通信故障

电动汽车充满

图 1    充电桩特征集

Fig.1    Charging station feature set
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E Pr(x) Pz(z)
lg(D(x))
lg((1−D(z)))

lg(D(x))
lg(1−D(z))

式中： 为期望； 为真实数据分布； 为采样

噪声先验分布； 为判别器正确识别真实数

据的对数概率； 为判别器错误识别生

成数据的对数概率。训练时，判别器力求最大化

 ，以准确区分真实数据与生成数据，生成器

则力求最小化  ，以让生成数据欺骗判别

器。训练过程中固定一方，更新另一个网络的参

数，交替迭代，使得对方的错误最大化，最终，G能

估测出样本数据的分布，也就可以生成足够真实的

数据。

目前，GAN在数据增强方面已实际应用。例如

通过 GAN能够生成与真实图像难以区分的新图

像，从而扩展数据集的规模和多样性，通过增加数

据的多样性可以提高机器学习的性能和泛化能力[28]。

GAN常常被用于人脸识别系统，包括人脸生成与人

脸修复，改善图像质量，扩充训练数据规模，能显著

提高人脸识别准确率。GAN也被应用于轴承寿命

的预测，基于原始监测数据，训练近似于原始数据

分布的数据，再通过深度学习实现对轴承寿命的预测。

文中使用 GAN进行数据增强，将构建好的数

据集输入到 GAN中，训练得到近似于原始数据的

时序分布数据，其原理如图 2所示。
  

噪声信号 训练数据

生成数据 辨别真假

是否满足纳什均衡?

数据增强后的数据集

生成器 判别器

是

否

训练GAN

图 2   GAN 基本架构
Fig.2    Basic architecture of the GAN

  

2    基于改进的 Bi-LSTM 的充电桩故障预测

模型
 

2.1    Bi-LSTM 模型

Xt

Ht−1

LSTM用门控机制控制信息的更新或丢弃，引

入输入门、遗忘门、输出门，以此去除对当下情况

不重要的内容，从而延长信息保存时间，解决循环

神经网络中梯度爆炸和消失的问题。LSTM中门的

输入 均为当前时间步输入与上一时间步隐藏状

态 的组合，输出由激活函数 Sigmoid函数的全

连接层计算得到。其总体框架如式（4）—式（8）所
示，其中式（4）为输入门，式（5）为遗忘门，式（6）、式

（7）为门控单元，式（8）为输出门。 

It = σ(XtWxi+Ht−1Whi+ bi) （4）
 

Ft = σ(XtWxf +Ht−1Whf + bf) （5） 

C̃t = tanh(XtWxc+Ht−1Whc+ bc) （6） 

Ct = Ft ⊙Ct−1+ It ⊙ C̃t （7） 

Ot = σ(XtWxo+Ht−1Who+ bo) （8）

Xt

Wxi Whi

bi

Wxf

Whf bf

C̃t

Wxc Whc

bc Ct

Ct−1

Ot

Wxo Who bo

式中：It 为输入门在给定时间步长 t的输出； 为给

定时间步长 t的小批量输入向量； 、 为输入门

的权重矩阵； 为输入门的偏置项；σ(·)为 Sigmod
函数；Ft 为遗忘门在给定时间步长 t的输出； 、

为遗忘门的权重矩阵； 为遗忘门的偏置项；

为在给定时间步长 t下短期记忆需要计算的候选

记忆细胞；tanh(·)为双曲正切函数； 、 为门控

单元的权重矩阵； 为门控单元的偏置项； 为当

前时间步长门控单元的状态； 为上一时间步

长门控单元的状态； 为输出门在给定时间步长

t的输出； 、 为输出门的权重矩阵； 为输出

门的偏置项。使用值域在[0,1]的 Sigmod函数作为

激活函数，通过元素乘法⊙控制隐藏状态中的信息

流动。

Ot

Ht

输出门 控制记忆细胞到隐藏状态的信息流

动，得到最终输出 为: 

Ht = Ot ⊙ tanh(Ct) （9）

Bi-LSTM由前向 LSTM和后向 LSTM组合而

成[29-31]，在提取数据特征时会考虑到隐藏在数据中

的整体信息，通过正向和反向 2个角度进行特征提

取，然后将双向提取的结果按照特定方式进行结

合。其最终输出如下： 

Ht1 = fLstm(Xt,Ht−1) （10） 

Ht2 = fLstm(Xt,Ht+1) （11） 

Yt = wh1Ht1+wh2Ht2+ by （12）

Ht1 Ht2 t1 t2

fLstm(·) wh1

wh2 by

Yt

式中： 、 分别为 、 时刻的隐藏状态输出；

为 LSTM模型； 为前向 LSTM层的权重矩

阵； 为后向 LSTM层的权重矩阵； 为输出层的

偏执矩阵； 为 t时刻 Bi-LSTM的最终输出。Bi-
LSTM摆脱了只能依据之前时刻的时序信息来预测

下一时刻的输出的限制，能更好地结合上下文进行

输出。这种特性使得 Bi-LSTM在处理时序数据时

具有更高的灵活性和准确性。 

2.2    PSO-Bi-LSTM 模型

若采取随机初始化 Bi-LSTM网络参数，很难准

确得到较为精确的结果。为了更好地初始化 Bi-
LSTM网络参数，利用 PSO算法对 Bi-LSTM模型

的学习率、隐含层神经元个数进行训练，从而优化

Bi-LSTM模型[32]。PSO算法是一种基于群体智能

的优化算法，其基本原理是模拟粒子在搜索空间中

的移动和信息交流，考虑自己搜索到的历史最优位
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置和种群内其他粒子的历史最优位置，并据此更新

自己的速度和位置，通过迭代过程，逐渐收敛到问

题的最优解[33]。利用 PSO算法对 Bi-LSTM模型进

行优化的具体步骤如下。

Np tp Dp

步骤 1：初始化粒子群参数设置。设置粒子群

的数量 =100，迭代次数 =50，搜索维度 =2。

i
Xi = (l,h) l

h

步骤 2：对 PSO算法的位置和速度进行初始化

设置。粒子的初始位置随机，随机生成的第 个粒子

的位置为 ，其中， 为 Bi-LSTM模型的学习

率，学习率取值过大会导致迭代过程中训练不稳定

且跳过最优解，因此，文中学习率取值范围为[0.000 1,
0.001]， 为隐藏层神经元数量，其取值范围为[10，
300]。

步骤 3：确定 PSO算法的适应度函数。利用

Bi-LSTM模型对训练集进行训练，并将实际结果与

预测值进行比较，适应度函数如下： 

f (y) =
y′

y
（13）

f (y) y′

y

式中： 为适应度函数； 为预测值与实际结果相

同的数量； 为测试集的总个数。

步骤 4：迭代计算。对每一次迭代后粒子的新

位置进行计算，并通过调整粒子的位置和速度，使

得粒子不断逼近最优位置，从而最终获得最优解。

速度和位置的更新公式如下： 

Vi,t+1 = wVi,t + c1r1(Pi,t −Xi,t) + c2r2(Pg,t −Xi,t) （14） 

Xi,t+1 = Xi,t +Vi,t+1T （15） 

n = 1+ ln tmax （16） 

T =
1
n
√

t
（17）

Vi,t Vi,t+1 t t+1
Xi,t Xi,t+1 t

t+1 w c1 c2

r1 r2 Pi,t Pg,t

t i
tmax T

式中： 、 分别为第 次迭代和第 次迭代时

粒子 i的速度 ； 、 分别为第 次迭代和第

次迭代时粒子 i的位置； 为惯性权重； 、 为

学习因子； 、 为[0，1]上的随机数； 、 分别

为第 次迭代时粒子 最优位置和全局最优位置；

为最大迭代次数； 为时间因子；n为时间因子

T随当前迭代次数变化的变化速率。

通过迭代得到最优解后，将最优学习率、隐藏

层神经元数量输入 Bi-LSTM模型。

步骤 5：充电桩故障预测。在确定最优参数后，

对模型进行训练，并将测试集输入到训练好的模型

中，输出充电桩故障预测结果。

结合 GAN数据增强，最终 GAN-PSO-Bi-LSTM
优化模型的故障预测流程如图 3所示。 

3    算例分析

文中算例数据为某市充电站充电账单数据与

维护工单数据，在构建原始数据特征集后，基于

GAN对原始数据特征集进行数据增强。 

3.1    GAN 数据增强结果分析

在数据增强过程中，对生成器和判别器进行训

练。生成器网络包含一个线性层和激活函数

ReLU；判别器包含一个线性层和激活函数 ReLU，

并通过最后一层的 Sigmoid函数对输入数据进行分

类，输出一个 0~1的概率值，表示输入数据为真实

数据的概率。将梯度惩罚项设定为 10，模型采用

Adam优化器训练，生成器和判别器的学习率为

0.000 1。GAN生成数据的数据规模对故障预测结

果存在影响，因此，采用改进的 Bi-LSTM模型对不

同数据规模的数据集进行测试，以故障预测准确率

为评估指标，测试结果如图 4所示。
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图 4   不同数据规模的故障预测结果
Fig.4    Fault prediction results for different data scales

 

由图 4可知，生成数据过多反而会导致数据质
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网络结构

获取Bi-LSTM网
络的学习率、隐
藏层神经元数量
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图 3    GAN-PSO-Bi-LSTM 故障预测流程

Fig.3    GAN-PSO-Bi-LSTM fault prediction process
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量下降，影响故障预测结果，且数据过多也会降低

模型的运行效率。数据较少则会导致故障预测模

型训练不充分，故障预测结果不够精确。因此，综

合考虑数据质量和故障预测需求，文中通过 GAN
生成 1 000条新数据。训练过程中，生成器与判别

器的损失函数如图 5所示。
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图 5   GAN 训练损失值
Fig.5    GAN training loss value

 

由图 5可知，生成器与判别器的损失值随着迭

代次数的增加，先减少再上升，并快速收敛，近乎稳

定于一个值，这表明 GAN训练完成，生成器与判别

器的优化达到纳什均衡，生成器生成的数据分布已

经和真实数据分布几乎一致。

在评估 2个数据集之间的相似度时，常采用推

土机距离（earth mover's distance, EMD）和Kullback-
Leibler散度 （Kullback-Leibler  divergence,  KL-D）作

为评估指标[34-35]。其中，EMD用来度量 2个分布的

相似程度，该值越小，表明生成样本越接近原始样

本。KL-D为 2个概率分布之间差异的非对称的度

量，主要用于度量 2个随机变量的差异度，该值越

小，两者的概率分布相似度越高。EMD与 KL-D的

计算方式如下： 

WEMD(p,q) = inf
γ∼Π(p,q)

Ea,b∼γ (∥a−b∥) （18）
 

DKL(p||q) =
N∑

i=1

p(ai) · log
p(ai)
q(ai)

（19）

WEMD(p,q) DKL(p||q)

Π(p,q)

γ

Ea,b∼γ (∥a−b∥)
p(ai) q(ai)

式中： 、 分别为真实样本分布 p与

生成样本分布 q的 EMD值与 KL-D散度；inf为取

下界； 为 p和 q组合起来的所有可能的联合

分布的集合，对于每一个可能的联合分布 可以从

中采样得到一个样本 a和 b，并计算出其样本距离；

为样本对的期望距离；N为样本离散

取值的数量； 、 分别为第 i个真实样本分

布和第 i个生成样本分布的概率。

为了更好地验证生成样本的合理性和可用性，

分别采用 GAN、VAE、流模型和 AR模型生成 1 000

条样本数据，并对其进行评估，评估结果如表 1
所示。
 
 

表 1    生成样本评估结果
Table 1    Generate sample evaluation results

 

评估指标 VAE 流模型 AR模型 GAN

EMD 0.132 0.117 0.095 0.084

KL-D 0.169 0.141 0.124 0.108
 

由表 1可知，GAN的 EMD与 KL-D值均最小，

这表明 GAN生成样本与真实样本之间的相似度最

高，生成样本足够真实，可以用于后续的故障预

测。与 GAN相比，VAE由于数据分布恢复和损失

函数计算方式的原因，生成数据往往较为模糊，与

原始数据相差最大；流模型基于可逆变换，在处理

多峰分布数据时表现不佳，而文中数据是一个多峰

分布数据，因此流模型生成的数据真实性不如

GAN；AR模型生成数据时难以捕捉数据中的长期

依赖关系，对于时间跨度较长的数据集，其生成数

据的真实性不高。而 GAN通过生成器与判别器的

相互对抗与优化，能够更好地学习时序数据的内在

分布，在保证数据多样性的基础上，模拟数据的内

在变化，生成与真实数据相似的样本，因此其评估

结果较其他数据增强方法更好。

在数据增强的研究中，向原始数据集中添加噪

声，是一种提高模型泛化能力、增加数据多样性的

方式，但引入噪声也可能导致数据质量降低，影响

生成模型的性能。因此，为研究数据集中的噪声对

GAN生成样本的真实性和多样性的影响，在原始数

据集中引入噪声，比较原始数据集与引入噪声后的

数据集经过 GAN数据增强后的新数据集质量。

向数据集中增加噪声，主要分为随机噪声、结

构化噪声和特定噪声 3种类型。随机噪声一般通

过添加高斯噪声、泊松噪声等实现。结构化噪声一

般通过添加特定的模式，如波形、方格等实现。特

定噪声通常通过添加任务所需的特定信息实现。

由于文中原始数据为时序数据集，且没有需要突出

的特征类型，所以在增加噪声时选择随机噪声中的

高斯噪声，高斯噪声能够模拟真实世界中连续变化

过程的随机性。向原始数据集中添加噪声分为

4步，具体如下。

步骤 1：读取原始数据集 L。
步骤 2：生成高斯噪声信号，高斯噪声是指概率

密度函数服从高斯分布的噪声。其噪声位置固定，

每一点都有噪声，但噪声幅值随机。高斯分布与高

斯噪声生成公式如下。 
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p(φ) =
1√
2πσ

e−(φ−µ)2/(2σ2) （20）
 

nGauss = N(0,σ2) （21）

p(φ) φ φ µ

φ σ φ σ2 φ nGauss

式中： 为 的概率密度函数； 为灰度值； 为

的期望值； 为 的标准差； 为 的方差； 为

高斯噪声信号。文中高斯噪声的均值取 0，方差分

别取 0.01、0.05、0.10。
步骤 3：将噪声数据添加至原始数据集中，添加

噪声后的数据集如下。 

L ′ = L+nGauss （22）

L ′式中： 为添加噪声后的数据集。

步骤 4：保存添加噪声后的数据集 ，并经过

GAN进行数据增强，得到增强后的新数据集。

为验证引入噪声对 GAN生成样本的影响，分

别对原始数据集与添加噪声后的数据集进行数据

增强，生成 1 000条样本数据，并对其进行评估，评

估结果如表 2所示。
 
 

表 2    添加噪声后的生成样本评估结果
Table 2    Generate sample evaluation results

after introducing noise
 

评估指标 方差0.01 方差0.05 方差0.10 无噪声

EMD 0.116 0.185 0.378 0.084

KL-D 0.127 0.214 0.442 0.108
 

由表 2可知，无噪声时数据集的 EMD与 KL-
D值最小，且随着噪声方差增加，噪声数据的分散

程度越高，噪声的波动越大，EMD与 KL-D值随之

增加。这说明原始数据集经 GAN得到的生成样本

与真实样本之间的相似度高，而引入噪声并没有提

高 GAN的性能，反而使得生成样本的真实性降

低。这是因为文中数据为某市充电站充电账单与

维护工单的真实数据，由于现实环境等原因，数据

中存在一定的噪声，再引入新的噪声，反而使得数

据质量下降，进而影响 GAN生成样本的真实性，所

以采用原始数据集已经足够支持文中模型的训练

和预测。

因此，经过特征集构建与 GAN对故障数据进

行增强，共得到 1 600条故障数据，其中原始数据

600条，GAN生成数据 1 000条。将其划分为训练

集与测试集，其中训练集 1 120条，测试集 480条，

为确保测试结果可靠性，测试集的 480条数据均为

原始数据，不使用 GAN生成数据作为测试集。利

用文中所提 GAN-PSO-Bi-LSTM模型对该数据进

行分析，具体的故障预测任务和相对应的条数如表 3
所示。

 

表 3    故障预测任务和相对应的条数
Table 3    Fault prediction task and corresponding

number of items
 

故障预测任务 训练集 测试集

二分类
故障预测

故障
（672条）

正常
（448条）

故障
（297条）

正常
（183条）

多分类
故障预测

充电接口电子锁
故障（268条）、
功率控制模块

通信故障
（120条）、

BMS通信故障
（102条）、

其他故障（182条）

正常
（448条）

充电接口电子
锁故障（176条）、
功率控制模块

通信故障
（58条）、

BMS通信故障
（36条）、

其他故障（27条）

正常
（183条）

  

3.2    充电桩故障预测二分类结果分析

c1 c2 w

首先利用 PSO算法通过训练集对 Bi-LSTM参

数隐藏层神经元数量和学习率进行寻优，设置学习

因子 、 值为 2，惯性权重 值为 0.9，粒子数量为

100，最大迭代次数为 50，学习率取值范围为[0.000 1,
0.001]，隐藏层神经元数量取值范围为[10，300]，种
群初始分布状态与迭代完成后的最优位置如图 6
所示，适应度变化曲线如图 7所示。
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图 6   二分类模型的种群初始分布状态与最优位置
Fig.6    Initial distribution state and optimal position of the

population for a binary classification model
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图 7   二分类模型的适应度变化曲线
Fig.7    Fitness change curve for a binary

classification model
 

由图 6和图 7可知，初始时种群较为平均地分

布在空间中，此时初始适应度值为 0.875，迭代
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1.56×10−4

l = 1.56×10−4

10次后，适应度值达到最大，为 0.90，此后不再变

化。因此，种群的全局最优位置为（75， ，

0.90），该位置的数据即为对应的最佳参数。设置

Bi-LSTM的参数为隐藏层神经元数量 h=75，学习率

，考虑模型为二分类问题，激活函数

为 Sigmoid，损失函数为 binary_crossentropy。模型

训练过程和测试过程得到的准确率及损失值如图 8、
图 9所示。
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图 8   GAN-PSO-Bi-LSTM 二分类模型的测试和

训练预测准确率
Fig.8    Test and training prediction accuracy of the

GAN-PSO-Bi-LSTM binary classification model
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图 9   GAN-PSO-Bi-LSTM 二分类模型的测试和

训练预测损失值
Fig.9    Testing and training prediction loss values of the

GAN-PSO-Bi-LSTM binary classification model
 

由图 8和图 9可知，迭代 100次后，故障预测结

果趋于稳定，在训练集上达到 95.57% 的正确率，在

测试集上达到 94.00% 的正确率，损失值也在迭代

过程中减少并最终趋于稳定，说明模型训练完成。

为验证文中模型的改进效果，分别将文中模型

与 Bi-LSTM、GAN-Bi-LSTM、 PSO-Bi-LSTM模型

进行消融实验。其中 Bi-LSTM和 PSO-Bi-LSTM模

型选用数据增强前的数据样本，以验证 GAN数据

增强的效果；GAN-Bi-LSTM选用数据增强后的数

据样本，以验证 PSO优化初始参数的效果。选用准

确率 FAcc、精确率 FPre、召回率 FRec、F1值 F1 作为评

估指标，计算如下： 

FAcc =
Tp+Tn

Tp+Tn+Fp+Fn
×100% （23）

 

FPre =
Tp

Tp+Fp
×100% （24）

 

FRec =
Tp

Tp+Fn
×100% （25）

 

F1 =
2FPreFRec

FPre+FRec
×100% （26）

Tp

Tn

Fp

Fn

式中： 表示正确预测为正常充电的故障数据集数

量； 表示正确预测为故障的故障数据集数量；

表示错误预测为正常充电的故障数据集数量；

表示错误预测为故障的故障数据集数量。

各模型的评估结果如表 4所示。可知，GAN-
PSO-Bi-LSTM的 4项评估指标值均最高，各项指标

相较 PSO-Bi-LSTM模型分别提高了 4.00、 5.64、
4.68、5.16个百分点。Bi-LSTM、PSO-Bi-LSTM模

型所用数据集没有经过数据增强，数据量较少，对

模型的训练不充分，因此最终的故障预测结果不

佳，这验证了 GAN在数据增强方面的有效性与合

理性。而 GAN-Bi-LSTM模型正确率也远低于文中

模型，这是因为没有进行参数寻优，其初始参数并

没有达到最佳，模型在训练过程中极易陷入局部最

优解，这验证了 PSO寻优对预测结果的提升效果。
  

表 4    二分类模型消融实验的评估指标

Table 4    Evaluation indexes for binary
model ablation experiment 单位：%

 

对比模型 准确率 精确率 召回率 F1值

Bi-LSTM 84.17 80.80 82.14 81.46

GAN-Bi-LSTM 87.08 85.81 84.60 85.20

PSO-Bi-LSTM 90.00 87.56 87.95 87.75

GAN-PSO-Bi-LSTM 94.00 93.20 92.63 92.91
 

为进一步验证文中模型的可靠性，选取 FNN、

卷积神经网络（convolutional neural network, CNN）、

RF、梯度提升决策树（gradient boosting decision tree,
GBDT）、残差网络（residual network, ResNet），对相

同的数据增强后的数据集进行训练处理，评估指标

对比如表 5所示。
  

表 5    不同模型的二分类故障预测指标

Table 5    Binary fault prediction indicators
of different models 单位：%

 

对比模型 准确率 精确率 召回率 F1值

FNN 88.75 84.71 85.71 85.21

CNN 90.42 90.23 88.39 89.30

RF 84.82 86.87 81.70 84.21

GBDT 88.13 86.36 85.94 86.15

ResNet 88.93 88.02 86.38 87.19

GAN-PSO-Bi-LSTM 94.00 93.20 92.63 92.91
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由表 5可知，GAN-PSO-Bi-LSTM模型 4项评

估指标值均最高，与效果较优的 CNN模型相比，文

中模型各项指标分别提高了 3.58、 2.97、 4.24、
3.61个百分点。这是因为文中模型采用 Bi-LSTM
对时序数据集进行处理，相较于其他算法，该模型

可以有效地处理时间序列数据中的长时依赖关系，

能够充分考虑时间序列数据前后文的数据信息，抓

住数据变化特征。因此，从对 Bi-LSTM改进的角

度，以及横向对比其他算法，算例结果都验证了文

中模型在充电桩故障二分类预测中的可行性与可

靠性。 

3.3    充电桩故障预测多分类结果分析

为验证文中模型在多分类问题中的性能，选取

数据中出现较多的故障问题，即充电接口电子锁故

障、功率控制模块通信故障和 BMS通信故障，剩余

出现数量较少的故障分类为其他故障。利用训练

集得到粒子群优化的 Bi-LSTM参数，粒子群参数设

置同上，种群初始分布状态与迭代完成的最优位置

如图 10所示，适应度变化曲线如图 11所示。
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图 10   多分类模型的种群初始分布状态与最优位置
Fig.10    Initial distribution state and optimal position of the

population for a multi classification model
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图 11   多分类模型的适应度变化曲线
Fig.11    Fitness change curve for a multi

classification model
 

由图 10和图 11可知，初始时种群较为平均地

分布在空间中，此时的初始适应度值约为 0.81，迭

4.16×10−4

l = 4.16×10−4

代 16次后，适应度值达到最大，为 0.86，此后不再

变化。因此种群的全局最优位置为（105， ，

0.86），该位置的数据即为对应的最佳参数。设置隐

藏层神经元数量 h=105，学习率 ，考虑

模型为多分类问题，激活函数为 relu，损失函数为

categorical_crossentropy。GAN-PSO-Bi-LSTM模型

的训练过程和测试过程得到的准确率及损失值如

图 12、图 13所示。
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图 12   GAN-PSO-Bi-LSTM 多分类模型的测试和

训练预测准确率
Fig.12    Test and training prediction accuracy of the

GAN-PSO-Bi-LSTM multi classification model
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图 13   GAN-PSO-Bi-LSTM 多分类模型的测试和

训练预测损失值
Fig.13    Testing and training prediction loss values of the

GAN-PSO-Bi-LSTM multi classification model
 

由图 12和图 13可知，迭代 100次后，故障预测

结果趋于稳定，在训练集上达到 89.78% 的正确率，

在测试集上达到 88.66% 的正确率，损失值也在迭

代过程中减少并最终趋于稳定，与二分类相比，多

分类预测精度相对下降。

与 3.2节类似，比较 Bi-LSTM改进效果，并与

其他算法进行比较，比较结果如表 6和表 7所示。

由表 6与表 7可知，文中模型评估指标值依旧

最高。在消融实验中，与表现较优的 PSO-BiLSTM
模型相比，文中模型各项指标分别提高了 5.53、
5.95、5.56、5.75个百分点。在与其他模型相比时，

文中模型与表现较优的 CNN相比，各项指标分别
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提高了 4.08、8.5、7.12、7.8个百分点。与二分类故

障预测相似，Bi-LSTM模型在处理时序数据集上具

有优势，文中模型依旧故障预测性能最优。

以测试集中某编号的充电桩为例进行分析，观

察不同模型在多分类故障预测方面的表现，该充电

桩全年的维护工单记录为 3条，如表 8所示。
 
 

表 8    某充电桩维护工单记录
Table 8    A certain charging pile maintenance

work order record
 

真实故障原因 报修时间 完成时间

其他故障 3月7日 3月7日

充电接口电子锁故障 5月29日 5月29日

充电接口电子锁故障 8月18日 8月18日
 

根据上文所述特征集构建方法，统计每次报修

时间前 7天与完成维修后 7天的订单类型分布与

充电结束原因，如表 9所示。
 
 

表 9    报修前后订单类型分布与充电结束原因
Table 9    Distribution of order types before and after repair

and reasons for end of charging
 

阶段 时间
正常充
电订单
占比/%

无效充
电订单
占比/%

故障充
电订单
占比/%

正常结
束充电
数量

充电接口
电子锁故
障数量

其他故
障数量

报修时间
前7天

3月7日 7.68 30.76 61.56 2 0 15

5月29日 0 40.00 60.00 0 7 5

8月18日 12.50 25.00 62.50 2 9 1

完成维修
后7天

3月7日 96.08 1.92 2.00 50 0 1

5月29日 94.44 5.56 0 17 0 0

8月18日 91.12 5.88 3.00 31 0 1

由表 9可以看出，报修时间前 7天与完成维修

后 7天的订单总数不同，这显示了订单数目的变化

与充电桩状态的关联。在报修时间前 7天，充电桩

发生故障，无效充电订单与故障充电订单占比高；

在完成维修后 7天，充电桩恢复正常，订单总数激

增，正常充电订单占比占据绝对数量。不同模型对

该充电桩的多分类预测结果如表 10所示。
 
 

表 10    不同模型对该充电桩的预测结果
Table 10    Prediction results of different models

on this charging pile
 

对比模型 3月7日 5月29日 8月18日

FNN 其他故障 其他故障 充电接口电子锁故障

CNN 其他故障 其他故障 充电接口电子锁故障

RF 其他故障 其他故障 充电接口电子锁故障

GBDT 其他故障 其他故障 充电接口电子锁故障

ResNet 其他故障 其他故障 充电接口电子锁故障

GAN-PSO-Bi-LSTM 其他故障
充电接口

电子锁故障
充电接口电子锁故障

 

由表 10可知，不同算法在对该充电桩进行故

障预测时，都可以预测出其发生了故障，但是进行

多分类故障预测时，对于 5月 29日的故障原因，除

了 GAN-PSO-Bi-LSTM外，其他模型都无法正确预

测出故障原因为“充电接口电子锁故障”，都错误地

预测为其他故障。观察报修前后订单类型分布与

充电结束原因，可以看出 5月 29日前 7天订单的结

束原因中，“充电接口电子锁故障”和“其他故障”数

量相似，这一定程度上影响了算法的预测结果。实

际上，最开始几日，故障不明显，此时对故障的标记

可能不准确，所以越靠近报修时间，对于充电结束

原因的标记越可靠，根据维护工单，“充电接口电子

锁故障”才是 5月 29日充电桩的故障原因。其他

算法受到“其他故障”数量的影响，无法准确预测，

而 GAN-PSO-Bi-LSTM模型采用改进的 Bi-LSTM，

相较于其他预测模型，能更好地挖掘时间数据序列

的依赖和影响因素特征依赖，能抓住更靠近报修时

间的“充电接口电子锁故障”数量这一特征，并使用

PSO对初始参数优化，提高模型的预测精确度。因

此，从对 Bi-LSTM改进的角度，以及对比其他算法，

算例结果都验证了文中模型在充电桩故障多分类

预测中的可行性与可靠性。 

4    结论

文中所提 GAN-PSO-Bi-LSTM模型能够实现对

充电桩的故障预测，提高充电设施的充电可靠性与

安全性。针对充电订单数据较少的充电桩，采取

 

表 6    多分类模型消融实验的评估指标

Table 6    Evaluation indexes for multi
model ablation experiment 单位：%

 

对比模型 准确率 精确率 召回率 F1值

Bi-LSTM 75.00 70.25 73.24 71.71

GAN-Bi-LSTM 79.17 74.69 77.97 76.29

PSO-Bi-LSTM 83.13 83.84 82.39 83.11

GAN-PSO-Bi-LSTM 88.66 89.79 87.95 88.86
 

表 7    不同模型的多分类故障预测指标

Table 7    Multi classification fault prediction
indicators of different models 单位：%

 

对比模型 准确率 精确率 召回率 F1值

FNN 81.25 82.35 80.42 81.37

CNN 84.58 81.29 80.83 81.06

RF 76.79 75.28 78.96 77.08

GBDT 82.86 80.21 79.17 79.69

ResNet 83.13 80.45 80.42 80.43

GAN-PSO-Bi-LSTM 88.66 89.79 87.95 88.86
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GAN进行数据扩充，扩大数据集数量，为后续模型

的训练做准备。并且在构建数据集时，区别于传统

的电压、电流数据，从充电账单数据与维护工单数

据的角度，聚焦于充电订单中的充电时间、充电结

束原因等数据，构建时序数据集，避免了实际数据

中常见的电压、电流数据不完整问题。在算例分析

中，验证了对 Bi-LSTM模型的改进效果，并与其他

算法进行横向比较，结果表明文中所提 GAN-PSO-
Bi-LSTM模型能有效提高故障预测精度，可为其他

领域的故障预测提供借鉴。
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A fault prediction method for charging pile based on GAN data enhancement and
improved Bi-LSTM

ZHOU Qiuyang1,  GAO Hui1,  LI Weizhuo2,  GUI Yaocheng2

(1.  College of Automation, Nanjing University of Posts and Telecommunications, Nanjing 210023, China; 2.  School of

Modern Posts, School of Intelligent Transportation, Nanjing University of Posts and Telecommunications,

Nanjing 210023, China)

Abstract：In recent years, the rapid development of electric vehicles (EVs) has likewise led to the construction of EV charging
infrastructure,  so  the  research  on  charging  reliability  and  safety  of  EV  charging  facilities  has  become  a  focus  of  attention.

However, most of the data used in existing research are complete and sufficient simulation data, when faced with actual data,

the prediction accuracy is often affected by insufficient or incomplete data. To solve these problems, a data-driven approach is

used  to  achieve  early  warning  of  faults  during  the  charging  process  of  charging  equipment.  Firstly,  feature  selection  is

performed  to  select  appropriate  data  features.  Secondly,  the  order  data  is  filtered,  the  dataset  is  constructed  and  normalized.

Secondly, the dataset is divided into a training group and a test group, the training group is used for model training, and the test

group is used to judge the advantages and disadvantages of model training. Then, the divided training group is augmented with

generative adversarial  networks (GAN) to  expand the data  size  and form a sufficient  amount  of  new data.  Subsequently,  the

data are inputted into bi-directional long-short term memory (Bi-LSTM) and the initial parameters are optimized using particle

swarm optimization (PSO). A number of trials are conducted to observe the results of the modeling tests. Finally, in comparison

with  other  prediction  models,  it  is  verified  that  the  GAN-PSO-Bi-LSTM  model  has  higher  prediction  performance,  which

improves the fault prediction accuracy of charging piles.

Keywords：charging pile; fault prediction; data enhancement; generative adversarial network (GAN); particle swarm optimiza-
tion (PSO); bi-directional long short-term memory (Bi-LSTM)
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