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摘    要：对于用能数据不足的综合能源系统，借助相似系统的丰富数据可以为其建立高精度的多元负荷预测模
型，然而，受数据安全等因素的限制，很多系统并不愿意共享自身数据。联邦学习为处理隐私保护下的少数据
综合能源多元负荷预测问题提供了一个重要的思路，但是现有方法依然存在相似参与方识别精度不高等不
足。鉴于此，本文提出一种融合联邦学习和长短期记忆网络（long short-term memory, LSTM）的少数据综合能源
多元负荷预测方法 (multitask learning based on shared dot product confidentiality under federated learning, MT-SDP-
FL)。首先，给出一种基于共享向量点积保密协议的相似参与方识别方法，用来从诸多可用的综合能源系统中
选出最为相似的参与方；接着，使用参数共享联邦学习算法对选中的各参与方联合训练，结合 LSTM 和 fine-
tune 技术建立每个参与方的多元负荷预测模型。将所提方法应用于多个实际能源系统，实验结果表明，该方法
可以在数据稀疏的情况下取得高精度的多源负荷预测结果。
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Integrated energy multivariate load forecasting combining federated
learning with LSTM in privacy-protected and low-data environments

CHEN Zhipeng1，ZHANG Yong1，GAO Hairong2，SUN Xiaoyan1，HU Hejuan1

(1. School of Information and Control Engineering, China University of Mining and Technology, Xuzhou 221116, China; 2. Depart-
ment of Traffic Engineering, Shandong Transport Vocational College, Weifang 261206, China)

Abstract: For an integrated energy system with insufficient energy consumption data, a high-precision multivariate load
forecasting model can be established using data from similar systems. However, due to the limitations of data security
and other factors, many systems are unwilling to share data. Federated learning provides an important idea to deal with
the problem of multivariate energy load forecast based on a small amount of data under privacy protection. However, the
existing methods still  exhibit deficiencies, such as low accuracy in identifying similar parties. In this view, a few-data
multitask learning based on shared dot product confidentiality under federated learning (MT-SDP-FL) is proposed, com-
bining  federated  learning  and  long  short-term memory  (LSTM).  A  similar  party  identification  method  using  a  shared
vector dot product confidentiality protocol is proposed to select the most similar parties from many available integrated
energy  systems.  Then,  the  parameter  sharing  federated  learning  algorithm  is  used  to  jointly  train  the  selected  parti-
cipants,  combining the  LSTM and fine-tuning technology to  establish  the  multivariate  load prediction model  for  each
participant.  The  proposed  method  is  applied  to  several  energy  systems,  and  the  experimental  outcomes  show that  the
proposed method can achieve high-precision multi-source load forecasting results in the circumstance of sparse data.
Keywords: multivariate load forecasting; integrated energy system; federated learning; privacy preserving; neural net-
work; few data; time series data prediction; dot product protocol
 

自第一次工业革命以来，人类社会在快速发

展的同时消耗了大量的化石能源，能源危机问题

近年来日益突出。在此背景下，以综合能源系统
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(integrated energy systems，IES) 为代表的新兴能源

使用场景逐渐兴起。目前，已有 70 余个国家开展

了区域综合能源系统研究 [1]。针对综合能源负荷

预测问题，学者们已经提出了诸多方法，包括以

自回归移动平均、灰色模型、卡尔曼滤波器等为

代表的传统方法[2-4]，以及以神经网络、决策树、随

机森林和支持向量机等为代表的智能方法[5-8]。

由于具有良好的预测能力，近年来智能方法

逐渐成为负荷预测的热点方向。Safta 等 [9] 针对

蒙特卡罗采样预测可再生能源信息所需采样次数

多的问题，采用多项式混沌展开代替蒙特卡罗采

样，提升了负荷预测的精度和效率；针对短期光

伏功率预测问题，Cheng 等 [10] 建立了一种结合谱

图卷积、多图形边和分层输出的混合模型。上述

成果进一步提高了负荷预测的精度，但其考虑的

客观因素仍然相对较少，而且它们也未考虑能源

间的耦合关系。He 等 [11] 采用变模态分解将能源

消费时序数据分成若干模态之后，利用贝叶斯优

化的长短期记忆网络预测能源消费，给出了一种

改进的长短期记忆网络预测模型，提高了模型的

预测精度；Potocnik 等 [12] 提出了基于机器学习的

区域供热系统短期热需求预测方法，并证实了供

热温度与太阳辐射强度、短期热需求的强相关

性。这些成果进一步表明，综合考虑负荷间的耦

合性以及经济、温度等客观因素能有效提高模型

的预测精度。

作为循环神经网络的一类典型改进，长短期

记忆网络 (long short-term mymory, LSTM) 不仅继

承了 RNN 可记忆最近事件的能力，而且有效克服

了 RNN 无法记忆久远信息的缺陷 [13-14]。Muzaf-
far 等 [15] 通过实验表明 LSTM 的负荷预测效果更

优；李鹏等[16] 将 LSTM 用于计及实时电价的短期

负荷预测问题，取得较好的预测结果；Somu 等 [17]

利用 LSTM 构建了一种改进的建筑负荷预测模

型。上述研究为综合能源系统负荷预测问题提供

了多种高效的处理方法，但是它们都需要依据充

足的负荷数据。对于用能数据不足的综合能源系

统，它们很难获得理想的负荷预测结果。

然而，随着参与方对自身数据隐私性的重视，

孤岛式数据  (即数据孤岛问题) 越来越普遍。针

对此问题，谷歌提出了联邦学习 [18]，其目的是在

保证各参与者方数据安全的基础上，共同使用这

些数据为它们构建有效的机器学习模型[19]。目前

联邦学习已在医疗保健 [20]、通信 [21]、语言建模 [22]、

交通 [23] 等领域得到了广泛应用。在隐私保护需

求的推动下，许多学者开始将联邦学习与 LSTM
相结合用于负荷预测问题。

应用于负荷预测问题，Savi 等 [24] 开发了一个

联邦 LSTM 模型，用于预测单个房屋的电力需

求。Chen 等 [25] 设计了一种新的联邦多任务层次

注意模型，将注意机制和 LSTM 网络相结合，对

潜在的时间和非线性关系进行建模。在兼顾用户

隐私的前提下，这些成果进一步提高了联邦学习

模型处理负荷预测问题的性能，但仍缺少对于恶

意节点的识别与处理机制。

因此分析恶意节点对联邦训练结果的影响，

王鑫等 [26] 利用区块链技术建立了电能量数据的

声望模型，并给出了参与节点的奖励机制。上述

方法为负荷预测问题提供了一个重要的思路，但

是它们要求参与联邦学习的参与方具有相似的数

据分布特征。在处理少数据综合能源系统负荷预

测问题时，如何从诸多可用的能源系统中选出与

当前系统最为相似的一个或几个参与后续的联邦

学习，仍是一个有待解决的问题。在下文中，拥

有少量数据的能源系统简称为少数据节点，拥有

大量数据的可选能源系统称为多数据节点。

针对少数据综合能源系统的多元负荷预测问

题，将点积保密计算协议和 LSTM 融入联邦学习

框架，提出一种改进的多元负荷预测方法，MT-
SDP-FL。首先，给出一种基于共享向量点积保密

协议的相似参与方识别方法，从诸多可用的多数

据节点中选出用能相似的节点；接着，在参数共

享联邦学习算法框架下，结合 LSTM 和 fine-tune
技术建立每个参与方的多元负荷预测模型。 

1   相关工作
 

1.1    LSTM

ht−1

xt ht

ct ct−1

LSTM 网络作为一种递归神经网络体系结构

由 Hochreiter 等 [27] 提出。图 1 给出了 LSTM 的单

元结构图，每个单元以输入门、遗忘门和输出门

作为结构存储信息。其中， 表示 LSTM 上一时

刻的输出， 表示当前输入， 表示当前单元的输

出， 和 分别表示存储单元当前时刻以及上一

时刻的状态。
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图 1    LSTM 的基本单元结构

Fig. 1    Basic unit structure of LSTM
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ft遗忘门 用于对上一单元的信息进行选择性

的保留，公式为
ft = σ(w f · [ht−1, xt]+b f ) (1)

w f b f σ式中： 为权重矩阵， 为偏差， 为 sigmoid 函数。
it输入门 用于控制当前输入数据到存储单元

状态值的更新，更新公式为
it = σ(wi · [ht−1, xt]+bi) (2)

c̃t = tanh(wc · [ht−1, xt]+bc) (3)
ct = ft · ct−1+ it · c̃t (4)

wi bi

c̃t wc

bc

ct

式中： 为权重矩阵， 为偏置。同时，新状态信

息 可由式（3）进行更新，其中， 是权重矩阵，

是偏置。结合式（2）和（3），可由式（4）得到当

前状态 。

输出门 o t 用来控制存储单元状态值的输出

值，具体计算方式为
ot = σ(wo · [ht−1, xt]+bo) (5)

ht = ot · tanh(ct) (6)
wo bo式中： 是权重矩阵， 是偏置。

LSTM 通过借助上述 3 个门实现对长时间信

息的读取、重置和更新，进而利用历史信息实现

对未来进行预测。 

1.2    点积保密计算协议

n X =[x1 x2 · · · xn]
Y = [y1 y2 · · · yn]

X ·Y = x1y1+ x2y2+ · · ·+ xnyn X ·Y

s s , 0 sX ·Y X ·Y+ s

对于 A、B 两个分别拥有 维向量

和 的数据拥有方，双方希望在保护

各自数据隐私的情况下计算得到两向量的点积

。其输出结果为  的

协议为向量点积协议。如果协议结束后，其中一

方得到 且 ，另一方得到   或  , 则
称这样的协议为共享向量点积协议。本文介绍了

一个高效的共享向量点积保密计算协议[28]。该协

议仅需要基本的算术运算，不使用任何公钥加密

方案，具有很高的计算效率。
X = [x1 x2 · · · xn]

ai Xi = [xi1 xi2 · · · xin]

(i ∈ (1,2, · · · , t),2 ⩽ t ⩽ n+1) X = a1X1+a2 X2+ · · ·+
anXn a1+a2+ · · ·+an , 0 X1,X2, · · · ,Xi

1) 将向量 按以下方式进行分解：

随机选取有理数 和有理数向量

，使得

，且 ；A 方将 发送

给 B 方。
b j Y j =

[y j1 y j2 · · · y jn]( j=1,2) Y=b1Y1+b2Y2

k1、k2、r1、r2

2)B 方随机选取有理数  和有理数向量

，使得 。计算完毕

后，B 方选取非零随机有理数 ，并计算：
z11 = k1X1Y1+ r1, · · · ,z1t = k1XtY1+ r1

z21 = k2X1Y2+ r2, · · · ,z2t = k2XtY2+ r2

(z11,z12, · · · ,z1t)

(z21,z22, · · · ,z2t)

随后 B 方将计算完成后的 和

发送给 A 方。

3)A 方计算：
z1 = s (a1z11+a2z12+ · · ·+atz1t)
z2 = s (a1z21+a2z22+ · · ·+atz2t)

z1 z2

s = (a1+a2+ · · ·+an)−1。

并将计算后 A 方的 与 分别发送给 B 方，其

中

4)B 方计算：

z = b1
(z1− r1)

k1
+b2

(z2− r2)
k2

s z = sX ·Y5)A 方输出 ，B 方输出 。 

2   所提多元负荷预测方法
 

2.1    算法基本框架

如前所述，对于时序负荷数据，LSTM 展现出

了优异的预测效果。将 LSTM 与联邦学习相结

合，可以确保多数据节点与少数据节点之间信息

迁移的安全性。这其中，相似源域的选择是防止

模型负迁移的一个重要方法。

针对少数据综合能源系统的多元负荷预测问

题，将点积保密计算协议和 LSTM 融入到联邦学

习框架中，提出一种改进的多元负荷预测方法，

即 MT-SDP-FL。所提算法的基本框架如图 2 所

示。首先，利用基于共享向量点积保密协议的相

似参与方识别方法，从诸多可用的综合能源系统

中选出最为相似的参与节点。随后，基于当前少

数据综合能源系统与所选多个相似综合能源系统

的历史用能数据，执行一种融合参数共享联邦学

习和 LSTM 的综合能源多元负荷预测方法，分别

得到这些能源系统的多元负荷预测模型。
 

 

多数据节点

少数据节点

节点筛选

少数据
节点 多数据节点

模型构建

权重

预测结果输出

共享向量
点积协议

计算

第三方
节点计
算欧氏
距离

LSTM-1

LSTM-2

LSTM-n

…

模型微调 

图 2    所提算法基本框架

Fig. 2    Basic framework of the proposed algorithm
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2.2    基于共享向量点积保密协议的相似参与方

识别

n [x1 x2 · · · xn]

[y1 y2 · · · yn] ρ

欧氏距离可以用来计算两个向量之间的距

离，从而判断它们之间的相似程度，距离越小表

明两者间相似度越高。在本文所提的方法中，出

于隐私安全的角度考虑，如何在不暴露数据隐私

的前提下，选出与少数据节点距离最小的多数据

节点，即与少数据节点用能最相似的节点，参与

联邦学习训练，是本文解决的主要问题之一。本

文所使用的协议通过简单算术运算即可得到两个

向量的乘积，无需使用公钥加密，其计算过程更

为高效。以 维空间为例，两个向量 和

之间欧氏距离 为

ρ =

√
(x1− y1)2+ (x2− y2)2+ · · ·+ (xn− yn)2 (7)

将式 (7) 拆分后可得：

ρ =

√√
n∑

i=1

xi
2+

n∑
i=1

yi
2−2

n∑
i=1

xiyi (8)

n∑
i=1

xiyi

由式 (8) 可以看出，两个向量彼此之间只知道

对方的组成元素的平方和并不会影响自身的隐

私。如何在保密的情况下计算 ，是安全计

算欧氏距离的关键。基于此，本小节给出一种基

于共享向量点积保密协议的相似参与方识别方

法，从可用的综合能源系统中选出最为相似的参

与节点。

Bi, i = 1,2, · · · ,N,
Bi

s ·
 n∑

i=1

xiyi


ρv

不妨设小数据参与方为 A 方，N 个可选的多

数据参与方为  算法 1 给出了所提

相似参与方识别方法的具体步骤。每个 方在计

算得到 的基础上，通过第三方可信节点

C 计算得到它与 A 方的距离值 ：

ρv =

√√
s ·
 n∑

i=1

xi
2+

n∑
i=1

yi
2

−2s ·
 n∑

i=1

xiyi

 (9)

ρv

ρ

由式 (8) 和 (9) 可知，计算后的欧氏距离 与

常规欧氏距离 的关系为

ρv =
√

sρ (10)

m

在第三方上比较每个多数据参与方与少数据

参与方的距离，从中选出用能最为相近的 个

B 节点。

1/s
∑

x2

Bi的sX ·Yi

∑
yi

2

Bi Bi

sX s

分析上述步骤可知，第三方节点 C 接受到节

点 A 的随机有理数和 、平方和 、节点

及其平方和 。根据接收到的数据，

C 无法判断出节点 A 和 的数据。节点 会接收

到 ，由于不知道  值，它也无法识别出节点 A 的

Bi数据 X。故此，节点 A 与 数据是安全的。

本文所提基于共享向量点积保密协议的相似

参与方识别方法具体步骤如下：

少数据节点 A 的负荷数据，其他多数据节点

的负荷数据作为输入，输出相似数据节点的索引；

1）通过共享点积协议，A 方输出随机有理数

和 ，每个 方输出其值；

2）A 方将随机有理数和、自身数据的平方和

发送给可信第三方节点 C；

sX ·Yi∑
yi

2

3）每个 Bi 方将输出 、自身数据的平方

和 发送给第三方节点 C；

4）第三方节点 C 根据公式计算各节点 Bi 与
节点 A 之间的欧氏距离；

5）跟据欧氏距离大小，选择与少数据节点

A 最相似的 m个节点，并记录节点索引值；

6）输出筛选出的相似节点。 

2.3    基于参数共享联邦学习的多元负荷预测

模型

由 2.2 节方法选出相似的多数据节点即拥有

大量数据的多个能源系统后，需要利用这些节点

的数据辅助当前的少数据综合能源系统，建立其

多元负荷预测模型。由于少数据节点只拥有少量

的数据，因此少数据节点根据自身数据训练得到

的模型缺乏一定的准确性，在只有少量节点参与

联邦学习的情况下，通过传统联邦学习的模型融

合思想，当本地数据存在数据不平衡问题时，由

于本地模型和全局模型之间的权重差异 [29]，少数

据节点产生的模型会对全局模型产生一定消极

影响。因此，给出一种融合参数共享联邦学习

（FedPS） [30] 和 LSTM 的综合能源多元负荷预测

方法。

N

M1

M1 M2

N M1

N MN

首先，将 LSTM 作为预测模型，使用 FedPS 框

架对所有参与节点进行融合训练，如图 3 所示。

假设共有 个数据拥有方参与联邦训练，在第

1 次本地训练后，初始化模型以数据 Data 1 为训

练集进行训练更新，得到一组 LSTM 模型参数为

，将其传送给第 2 个数据拥有方；随后执行第

2 次本地训练更新，经过数据集 Data 2 的训练，

更新为 ，并被传递给第 3 个数据拥有方；以

此类推，在第 次本地训练后，模型参数 经过

次训练更新后变为 。通过上述模型参数更新

方式，不仅可以避免少数据参与方对多数据参与

方模型的影响，而且能够充分利用各参与节点数

据进行联合训练。基于上述方法，包括少数据节

点在内的所有参与方都可获得一个初始的 LSTM
预测模型。
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图 3    FedPS 的基本流程

Fig. 3    Basic process of FedPS
 
 

随后，每个参与方利用自身拥有的用能数

据，采用 Fine-tune 技术微调初始 LSTM 模型，进

而得到其最终的多元负荷预测模型。LSTM 模

型的输入分别是数据节点的电和气负荷数据，这

意味着电负荷与气负荷数据会在训练的过程中

相互影响。相关研究表明，针对多元数据的预测问

题，共享隐藏层可以提高模型的预测精度等 [27-28]。

为此，本文采用基于隐藏层共享的 LSTM 模型

构建预测模型。以第 m 个数据节点为例，将模

型的前 n−1 层的参数冻结，仅使用当前数据节点

的自身数据重新 fine-tune 初始模型最后一层的

参数。 

3   实验部分

本文的实验部分选择在 Carbon Culture 平台

上（https://platform.carbonculture.net1）提供的 6 所

学校作为实验对象。假设出于安全考虑各方之间

不能够共享负荷数据；同时，学校 1 只具备极少量

的电和气数据，是一个少数据节点。其余学校都

具有较多的负荷数据。本实验的目的是，借助其

余学校所持有的数据建立学校 1 的多元负荷预测

模型。

实验中，每个学校以 0.5 h 为间隔统计用能数

据，从而将一天分为 48 个时刻点。利用拥有的负

荷数据来预测后一周的负荷，即预测后面 336 个

时刻的负荷。假设目标学校 1 仅有 4 月 1—14 日

两周的电、气负荷数据，其余学校则有 4 月 14 日

前 12 周的电、气负荷数据。采用均方根误差

（RMSE）和平均绝对误差（MAE）评估预测结果的

质量，它们的计算公式为

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(xi− x)2 (11)

MAE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣xi− x′i
∣∣∣ (12)

RMSE MAE式中： 为 RMSE 值， 为 MAE 值，n 为预测

x′i xi

RMSE

MAE

时刻点的数目， 为第 i时刻的预测值， 为第 i时
刻的真实值。本章节实验均取 20 次结果的 、

平均值作为最终结果进行对比。

实验平台的硬件配置如下：AMD Ryzen 5
2400 GB with Radeon Vega Graphics 3.60 GHz 处理

器，软件采用 Windows 10 操作系统和 PyCharm 编

译器，其中 Python 版本为 3.8。 

3.1    所提相似参与方识别策略的有效性分析

相似节点的选择对少数据节点预测模型的建

立至关重要。为此，第 3.2 节提出了一种基于共

享向量点积保密计算协议的节点选择策略。本节

实验分析所提相似参与方识别策略的有效性。

1/s

以学校 1 的 4 月 1—14 日两周数据参考。表 1
展示了各校与校 1 在两周时间内的原始欧氏距

离、随机数和  为 3 221.314 时点积协议计算出

的欧氏距离。可以看出，采用点积协议计算出的

欧氏距离与传统方法计算出的欧氏距离有相似的

序值关系。这说明，采用本文提出的方法不仅能

够较为准确的计算出两个节点所持有数据的相似

性，而且可以保证参与方数据的安全性。由表中

数据可知，校 3、校 4 与校 1 的欧氏距离较小，故

此本文选择学校 3 和 4 作为参与训练的多数据节点。
 

  
表 1    学校 1 与各校之间的两种欧氏距离

Table 1    Two  Euclidean  distances  between  school  1  and
each school

 

学校 原始欧氏距离
点击协议计算出的

欧氏距离

学校2 758.737 13.368
学校3 487.945 11.070
学校4 518.446 11.762
学校5 1 592.331 28.055
学校6 1 148.024 20.227

 
 

进一步，对比组合{1,3,4}和其他 9 种组合所

建预测模型的预测精度，表 2 给出了 10 个预测模

型针对少数据学校 1 的多元负荷预测结果。
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表 2    针对少数据学校 1 的 10 种组合得到的多元负荷预
测结果

Table 2    Multivariate load forecasting results  for ten com-
binations of School 1 with a small amount of data

 

学校组合
校1电预测 校1气预测

MAE RMSE MAE RMAE

{1，3，4} 0.108 0.202 0.851 1.662
{1，2，3} 0.125 0.243 0.834 1.783
{1，2，4} 0.138 0.222 1.117 2.045
{1，2，5} 0.135 0.230 0.881 1.711
{1，2，6} 0.168 0.266 0.966 1.927
{1，3，5} 0.133 0.246 0.887 1.814
{1，3，6} 0.129 0.215 1.081 2.048
{1，4，5} 0.127 0.260 0.997 1.911
{1，4，6} 0.125 0.242 0.895 1.885
{1，5，6} 0.133 0.233 0.912 1.804

 
 

可以看出，采用校 3 和校 4 作为参与方时本

文算法得到的预测结果大都优于其他节点组合，

所提相似参与方识别策略是有效的。 

3.2    算法对比

为验证本文所提 MT-SDP-FL 算法的有效性，

本节选择如下 3 种典型多元负荷预测算法作为对

比算法：

联邦平均算法（federated averaging algorithm，

FedAvg）[18]。作为一种常用的分布式框架，FedAvg
将本地节点训练得到的 LSTM 参数上传给中心节

点，中心节点融合接受到的参数信息并建立一个

全局预测模型。

多任务学习算法（Multi-task learning） [31]。该

算法是一种集中式多元负荷预测方法，它采用“硬
共享机制+长短时记忆共享层”方式，在每个参与

方上单独构建一个多元负荷预测模型，各参与不

交换任何信息。

基于多源迁移学习和 LSTM 的集成多元负荷

预测方法（multi-task learning of integrated energy by
LSTM, MT-E-LSTM） [32]。MT-E-LSTM 是一种针

对少数据节点提出的迁移学习算法，它使用多个

相似节点的负荷数据来改善少数据节点的预测精

度。但是，MT-E-LSTM 要求各参与方之间能够共

享用户负荷数据等敏感信息。

为体现公平性，4 种算法都使用相同的 LSTM
基础算法。本文算法采用提出的相似参与方识别

策略选择两个节点参与到最后的联邦训练，但是

FedAvg 算法中所有节点都参与联邦训练。

为了更直观地比较，本文所提算法与对比算

法使用了相同的 LSTM 模型与参数，如表 3 所

示。为保证公平性，所提 MT-SDP-FL 算法的本地

训练迭代次数、FedAvg 的本地训练迭代次数、

Multi-task learning 算法的单次预测次数皆设为 75。
 

  
表 3    模型结构与参数

Table 3    Model structure and parameters
 

参数名 数值

LSTM层 3
LSTM层输出的空间维数 96

Dropout系数 0.3
batch_size 21

隐藏层 3
优化器 adam

 
 

本次实验分为两部分，第 1 部分比较 MT-SDP-FL
与 MT-E-LSTM 的预测结果，其目的是验证在不

共享敏感数据的情况下 MT-SDP-FL 也能得到与

MT-E-LSTM 相近似的结果。这里，MT-E-LSTM
是可以共享敏感数据的。第 2 部分实验与满足隐

私保护需求的剩余两个算法进行对比，说明本文

所提 MT-SDP-FL 算法的高效性。

1）与 MT-E-LSTM 进行比较

n (n ∈ [1,336])

分别采用 MT-SDP-FL 与 MT-E-LSTM 预测含

少量数据的目标学校 1 的电、气负荷，表 4 给出

了 MT-SDP-FL 与 MT-E-LSTM 得到的 RMSE 和

MAE 结果。此次实验同样使用 t-test 对比本文所

提算法 MT-SDP-FL 与对比算法 MT-E-LSTM 结果

之间的显著差异性，其中‘+’表示 MT-SDP-FL 算

法显著优于 MT-E-LSTM，‘−’表示表示 MT-SDP-
FL 明显劣于 MT-E-LSTM，‘≈’表示 MT-SDP-FL
与 MT-E-LSTM 之间没有明显差异。可以看出，

在 MAE 和 RMSE 两个指标上，本文所提算法 MT-
SDP-FL 的结果皆明显优于 MT-E-LSTM 算法。

图 4 给出了 MT-SDP-FL 与 MT-E-LSTM 得到的

电、气负荷预测曲线。图中红色实线表示 MT-
SDP-FL 得到的预测结果，蓝色点线表示 MT-E-
LSTM 得到的预测结果，黄色虚线代表真实值。

横轴表示时间刻度，即预测的 个时

刻，纵轴表述负荷值。

由表 4 可以看出，本文算法得到的电和气负

荷预测结果都优于 MT-E-LSTM。进一步，从图 4
可以看出，MT-SDP-FL 和 MT-E-LSTM 都得到了

较好的电和气预测结果。可见，相对需要共享敏

感数据的 MT-E-LSTM 算法，在不共享敏感数据

的情况下 MT-SDP-FL 也能得到与之相近似的结

果。同时，本文所提 MT-SDP-FL 算法避免了负荷

数据的泄露风险，在保障数据的安全性的同时在

一定程度上提高了节点的预测精度。
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表 4    针对少数据学校 1 MT-SDP-FL 与 MT-E-LSTM 得到的多元负荷预测结果

Table 4    Multivariate  load  prediction  results  obtained  by  MT-SDP-FL  and  MT-E-LSTM  algorithms  for  School  1  with  a
small amount of data

 

学校

电预测 气预测

MT-SDP-FL MT-E-LSTM MT-SDP-FL MT-E-LSTM

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

学校1 0.108 0.202 0.168(+) 0.245(+) 0.851 1.662 4 1.487(+) 2.084(+)
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图 4    MT-SDP-FL 与 MT-E-LSTM 得到的电、气负荷预测曲线

Fig. 4    Electrical load prediction curve obtained by MT-SDP-FL and MT-E-LSTM
 
 

2）与 FedAvg 和 Multi-task learning 进行比较

针对上述对象，分别采用 MT-SDP-FL、Fe-
dAvg 和 Multi-task learning 预测学校 1、3、4 的

电、气负荷，表 5 给出了 3 种算法得到的 RMSE
和 MAE 结果，同样的，本次实验使用 t-test 对比

本文所提算法 MT-SDP-FL 与对比算法结果之间

的显著差异性，其中‘+’表示 MT-SDP-FL 算法显

著优于该对比算法， ‘−’表示表示 MT-SDP-FL 明

显劣于该对比算法， ‘≈’表示 MT-SDP-FL 与该对

比算法之间没有明显差异。可以看出，无论是

电负荷还是气负荷，本文所提算法 MT-SDP-
FL 的结果皆明显优于另外两种对比算法，传统

Multi-task learning 的指标最差，其次是 FedAvg
算法。

 

  
表 5    MT-SDP-FL 与对比算法的预测结果

Table 5    Prediction results of the comparison algorithm and MT-SDP-FL
 

学校 误差指标 MT-SDP-FL FedAvg Multi-task learning

学校1

电
RMSE 0.202 0.704（+） 0.789（+）

MAE 0.108 0.457（+） 0.634（+）

气
RMSE 1.662 8.254（+） 14.180（+）

MAE 0.851 5.024（+） 6.583（+）

学校3

电
RMSE 0.543 0.994（+） 1.434（+）

MAE 0.303 0.609（+） 0.945（+）

气
RMSE 1.519 6.866（+） 9.453（+）

MAE 0.929 3.870（+） 5.041（+）

学校4
电

RMSE 0.188 0.539（+） 0.679（+）

MAE 0.126 0.321（+） 0.402（+）

气
RMSE 0.784 5.990（+） 6.925（+）

MAE 0.427 3.505（+） 3.482（+）
 
 

图 5 给出了 3 种算法得到的电、气负荷预测

曲线。图中红色实线表示 MT-SDP-FL 得到的预

测结果，蓝色虚点线表示 Multi-task learning 得到

的预测结果，黑色点线代表 FedAvg 得到的预测

n (n ∈ [1,336])

结果,黄色虚线则为真实值。横轴表示时间刻度，

即预测的 个时刻，纵轴表述负荷值。

由表 5 可以看出，相对 FedAvg 和 Multi-task learn-
ing，本文所提 MT-SDP-FL 算法在电、气负荷预测

·571· 陈志鹏，等：隐私保护下融合联邦学习和 LSTM 的少数据综合能源多元负荷预测 第 3 期

 



精度方面均有所提高。进一步，由图 5 可知：1）针
对少数据学校 1，在较为平缓的第 1~100 时刻，Fe-
dAvg 和 Multi-task learning 得到的电负荷预测结

果的波动相对较大；同时，由于气负荷波动较大，

Multi-task learning 算法在极值处出现了明显偏差，

而 FedAvg 算法在 220~250 时刻也有较大波动。

2）针对学校 3，在电负荷变化较大的时刻，如第 140~
160 时刻，Multi-task learning 算法不能很好地进行

预测，而本文所提算法与 FedAvg 算法的都得到

了较好的预测结果。同时，由于气负荷波动频率

较高，幅度较大，在极值点附近 FedAvg 和 Multi-
task learning 都不能很好地对其进行预测，而本文

算法得到了相对较好的预测结果。3）针对学校

4，在大部分时间段本文所提 MT-SDP-FL 算法得

到的电负荷预测值都好于 FedAvg 和 Multi-task
learning。对于气负荷而言，本文算法也展现出了较

好的预测能力。综上可见，对于绝大多数时刻，使

用 MT-SDP-FL 得到的负荷预测结果更接近真实值。 

 

(a) 少数据学校 1 的预测结果

(b) 学校 3 的预测结果

(c) 学校 4 的预测结果
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图 5    MT-SDP-FL、FedAvg 和 multi-task learning 得到的负荷预测曲线

Fig. 5    Load forecasting curve obtained by MT-SDP-FL, FedAvg and multi-Task learning
 
  

4   结束语

为在隐私保护的条件下提升少数据参与方的
多元负荷预测精度，本文提出了一种融合联邦学
习和 LSTM 的少数据综合能源多元负荷预测方
法，MT-SDP-FL。给出的基于共享向量点积保密
协议的相似参与方识别方法，能够在确保数据安
全的情况下从诸多可用的综合能源系统或节点中

选出最为相似的参与方；建立的基于 LSTM 和

fine-tune 的多元负荷联邦预测模型，能够在不共

享敏感数据的基础上显著提升少数据节点的多元

负荷预测精度。实验表明，在数据安全的情况

下，所提 MT-SDP-FL 算法不仅可以使少量数据节

点取得优异的预测结果，而且也能提升多数据节

点的预测精度。进一步挖掘不同能源间的耦合关
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系，改善相似节点的选择策略是需要进一步研究

的问题。
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