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渐进式分层特征提取的综合能源多任务负荷预测
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摘    要：针对综合能源系统中电、冷、热负荷存在复杂耦合关系，传统多任务学习模型难以学习到有效的多元

负荷耦合特征可能导致预测精度降低的问题，本文充分考虑多元负荷复杂耦合关系，提出一种渐进式分层特征

提取的综合能源多任务负荷预测模型。将全年数据按季节划分，分析各季节下电、冷、热负荷间耦合强度；采

用变分模态分解将历史负荷序列分解为多个不同频率的分量，可以更好挖掘多元负荷的深层时序特征；渐进式

分层提取多元负荷的耦合特征，并动态分配耦合特征对预测结果的影响权重，避免耦合特征无效时模型预测精

度下降。实验结果证明，在不同的多元负荷耦合强度下，渐进式分层特征提取的多任务负荷预测在精度上有更

好表现。研究结论可用于指导综合能源多元负荷预测过程。
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Multi-task load forecasting of integrated energy based on progressive
layered feature extraction

WANG Dewen1,2，AN Han1，ZHANG Linfei1，ZHAO Wenqing1,3

(1. Department  of  Computer,  North  China  Electric  Power  University,  Baoding  071003,  China; 2. Hebei  Key  Laboratory  of  Know-
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Center of Intelligent Computing for Complex Energy Systems, Ministry of Education, North China Electric Power University, Baod-
ing 071003, China)

Abstract: Due to the complex coupling relationship between electric, cold and heat loads in an integrated energy sys-
tem, it is difficult for traditional multi-task learning models to learn effective multi-load coupling characteristics, which
may lead to reduced prediction accuracy. In this paper, a comprehensive energy multi-task load forecasting model with
progressive  layered  feature  extraction  is  proposed,  considering  the  complex  coupling  relationship  of  multiple  loads.
Firstly,  divide  the  annual  data  by  season  and  analyze  the  coupling  strength  between  electricity,  cooling,  and  heating
loads in each season. Then, by using variational mode decomposition, the historical load sequence is decomposed into
multiple components of different frequencies, which can better explore the deep time series features of multiple loads.
Finally, the coupling features of multiple loads are extracted progressively and the influence weights of the coupling fea-
tures on the prediction results are dynamically allocated to avoid the degradation of the model prediction accuracy when
the coupling features are invalid. Experimental results show that the proposed model has better performance in terms of
prediction accuracy under different multi-component load coupling intensities. The conclusion can be used to guide the
process of load forecasting of integrated energy.
Keywords: load forecasting; integrated energy; multi-task learning; multiple loads; progressive layered; feature extrac-
tion; maximum information coefficient; variational mode decomposition

能源紧缺、环境污染和气候变化是制约当今

世界经济和社会可持续发展的重要因素，能源和

环境问题已成为国内外高度关注的重大战略问题[1]。

综合能源系统（integrated energy system，IES）把燃

气机组、储能装置以及电、冷、热负荷构成一个多

种异类能源互补的能源供需系统，能实现多种能

源间的优势互补和能流互济，大大提高能源利用
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效率，是未来能源系统发展的重要方向[2-4]。

作为 IES 需求侧能量预测的重要方面，IES 负

荷预测已经成为规划、运行控制与调度的首要前

提[5]。近年来人工智能发展迅速，如随机森林[6]、长

短时记忆网络[7] 都在负荷预测上取得了较好的成

果。但是，单一预测模型不能适应综合能源系统

中多元负荷波动性和随机性较强的特点，针对该

问题，信号分解技术被应用于负荷预测中。文献 [8]
采用变分模态分解（variational mode decomposi-
tion，VMD）将多元负荷序列分解为多个模态分量

进行预测，缓解了多元负荷的波动性和随机性；

文献 [9] 在一次分解基础上对分解后波动性较强

的分量进行二次分解，进一步降低了预测难度。

在综合能源系统中，多元负荷之间存在复杂

的耦合关系，上述文献均未考虑多元负荷间耦合

关系，预测效果欠佳。为充分利用多元负荷间耦

合关系，文献 [10] 为多元负荷分别建立模型，将

多元负荷及其他影响因素均作为特征变量输入模

型进行预测；为更好地捕捉多元负荷间耦合关

系，文献 [11] 利用像素重构充分提取了多元负荷

间的时空特征，有效提升了预测精度。

以上文献都是为不同负荷或序列建立模型，

模型数量较大，导致模型训练和预测时间较长。

为此，可以为多元负荷建立多任务学习模型 [12]，

在捕捉负荷间耦合关系的同时，减小模型的复杂

度和参数量。文献 [13] 针对多元负荷波动性强不

稳定的特性将自适应滤波分解和多任务学习结

合，提高了 IES 负荷预测的精度；文献 [14] 构建了

基于 Transformer 的单编码器多解码器的多任务

学习模型，在单步预测和多步预测方面均有较高

的预测精度；文献 [15] 利用 LSTNet-Skip 捕获多

元负荷的短期依赖性和长期依赖性，具有较强的

鲁棒性；文献 [16] 采用注意力机制为不同任务合

理分配信息，提高了预测效率；文献 [17] 将原始

负荷数据重构为三维矩阵，并利用多任务学习方

法进行训练与预测，在精度和效率上均有较好表

现；文献 [18] 结合多任务学习与最小二乘支持向

量机以缩减模型训练时间。

在负荷预测中领域针对多任务学习的研究大

都基于参数硬共享机制，任务相关性越强模型表

现越好。然而，电、冷、热负荷在一年的不同时段

呈现不同的波动特征，多元负荷间耦合强度时强

时弱，可能导致模型出现负迁移和跷跷板现象[19]。

因此，若不考虑多元负荷间耦合关系，简单地使

用多任务学习提取多元负荷间耦合特征，预测精

度会受到较大影响。

综上，为了更好地适应多元负荷复杂耦合关

系下的预测任务，提升多元负荷预测的效率与精

度，本文提出一种渐进式分层特征提取的综合能

源多任务负荷预测模型。首先，通过最大信息系

数（maximum information coefficient，MIC）分析不

同季节多元负荷间耦合强度以及多元负荷和天气

因素间的相关性；随后，利用 VMD 分解将历史负

荷序列分解为不同频率的分量，将各分量作为特

征参与训练，丰富模型的输入特征；最后，通过渐

进式分层提取多元负荷的耦合特征和多元负荷自

身的特征，动态调整多元负荷耦合特征对预测结

果的影响权重，提升多元负荷预测的精度。实验

结果显示，该模型与现有模型相比，在不同多元

负荷耦合关系下，能保持较高预测精度且能有效

缩短模型训练时间。 

1   相关性分析
 

1.1    多元负荷耦合性分析

现有针对多元负荷预测的研究大多以年为单

位考虑多元负荷整体的耦合关系，但由于不同的

天气条件，不同季节综合能源系统各类型负荷呈

现不同的波动特征，多元负荷间耦合强度也随之

变化，分析不同季节多元负荷间的相互作用对多

元负荷的预测具有重要意义。

美国亚利桑那州立大学坦佩校区地处常年干

旱的美国西南部盐河流域，气候干燥。其所在城

市菲尼克斯属于亚热带沙漠气候。受当地环境影

响，坦佩校区的电、冷与热负荷需求对温度与降

水相关的气象环境变化尤为敏感，且受经济影响

因素较小。因此本文以亚利桑那州立大学坦佩校

区的用户级 IES 数据为例，选择 4 个时间段的电、

冷、热负荷作为实验数据，即 2019 年 3~5 月（春

季）、2019 年 6~8 月（夏季）、2019 年 9~11 月（秋

季）、2019 年 12 月~2020 年 2 月（冬季）。图 1 为

选定时间区间的多元负荷波动曲线。从图 1 中

3 种负荷全年的变化趋势来看，电负荷和冷负荷

曲线具有相似的趋势，两者均表现出夏季增加、

秋季减少的特点，而热负荷则表现出相反的特

点。这表明，在夏季和秋季，电、冷、热负荷是高

度互补的。从图 1 中 3 种负荷的季度变化趋势来

看，春季电、冷、热负荷变化平稳。随着夏季气温

的升高，电负荷和冷负荷逐渐增加，在 9 月达到峰

值，而热负荷需求下降到最低水平，变化不大。

在秋季，随着气温的逐渐降低，电负荷和冷负荷

均呈下降趋势，而热负荷则逐渐呈上升趋势。冬

季电力负荷变化平稳，冷负荷下降，热负荷上升，

达到全年峰值。
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图 1    多元负荷波动曲线

Fig. 1    Multivariate load fluctuation curve
 

最大信息系数计算基于互信息原理，通过联

合概率衡量变量之间的相关性，可以计算得到变

量之间的线性和非线性相关性 [20]，而多元负荷间

存在复杂的线性关系和非线性关系。因此，为了

更准确衡量各季节多元负荷间的耦合强度，采用

MIC 计算不同季节电、冷、热负荷间的相关性，

MIC 值越大表示多元负荷间耦合强度越强。得到

的各季节多元负荷间相关性结果如图 2 所示。

由图 2 可见，多元负荷耦合强度在不同季节存

在明显差异。电负荷与冷负荷在秋季的耦合强度

明显高于其他 3 个季节，春季与夏季耦合强度相当，

冬季耦合强度最弱。电负荷与热负荷的耦合强度

变化较大，夏季二者 MIC 值为 0.16，秋季则高达 0.73，
但在冬季又降至 0.19。冷负荷与热负荷除夏季的

耦合强度较弱外，其他季节耦合强度均较高。
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图 2    各季节多元负荷间相关性

Fig. 2    Correlation between multiple loads in each season
 

上述分析表明多元负荷在不同季节呈现不同

的耦合强度，因此在进行多元负荷预测时，有必

要针对不同季节分别建立预测模型。 

1.2    多元负荷与天气因素相关性分析

电、冷、热 3 种负荷除存在复杂耦合关系外，

也受到天气因素的影响。不同季节的天气因素对

多元负荷影响程度不同，挖掘天气因素和多元负

荷在不同季节的相关性，选取有效的影响因素，

可以提升多元负荷预测的精度。本文采用 MIC
计算天气因素和多元负荷的相关性，选取 MIC 值

较高的作为模型输入。各季节天气因素与多元负

荷相关性结果如图 3 所示。
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图 3    各季节多元负荷与天气因素相关性

Fig. 3    Correlation between multiple loads in each season and weather factors

·860· 智　能　系　统　学　报 第 20 卷

 



由图 3 可看出，温度、降雨量在秋季与电、

冷、热负荷均有较强相关性，风速与电、冷、热负

荷全年相关性都较弱，其他天气因素在不同季节

与电、冷、热负荷的相关性也不尽相同。为合理

利用天气因素提升多元负荷预测精度，选取各季

节与多元负荷 MIC 值均大于 0.1 的天气因素作为

输入特征参与模型训练。

现有针对多元负荷预测的研究大多以年为单

位考虑多元负荷整体的耦合关系，但由于不同的

天气条件，不同季节综合能源系统各类型负荷呈

现不同的波动特征，多元负荷间耦合强度也随之

变化，分析不同季节多元负荷间的相互作用对多

元负荷的预测具有重要意义。
 

2   渐进式分层特征提取的综合能源
多任务负荷预测模型

 

2.1    模型框架

本文所提渐进式分层提取的综合能源系统多

任务负荷预测模型如图 4 所示。
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图 4    渐进式分层特征提取的综合能源多任务负荷预测模型

Fig. 4    Integrated multi-task energy load forecasting model with progressive layered feature extraction
 

模型预测流程如下：

1）特征选取。首先，搜集综合能源系统多元

负荷历史数据以及气象数据，对不同季节数据进

行数据预处理和相关性分析，选取合适的特征参

与模型训练。

2）多元负荷历史序列分解。对综合能源系统

电、冷、热负荷历史序列进行 VMD 分解，并将分

解序列与选择的气象特征结合作为模型的输入数

据。以此提取多元负荷在时间尺度上更丰富的特

征，提升模型的泛化性和稳定性。

3）多元负荷耦合特征提取。利用渐进式分层

多任务学习提取多元负荷间耦合特征，以及多元

负荷自身的特征，并利用门控机制动态地融合

2 种特征，根据耦合特征是否利于预测精度的提

升，自适应调整其权重，提升模型性能。

4）多元负荷时序特征提取。通过各子任务层

分别学习电、冷、热负荷各自的时序信息，并利用

回归层对多元负荷进行预测。 
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2.2    多元负荷历史序列分解

综合能源系统中多元负荷波动性较强，预测

难度较高。为提高预测精度，传统方法将多元负

荷历史序列分解为稳定性更强的分量，并对各分

量分别预测，该方法虽能有效提升预测精度，但

过多的分量大大降低了预测效率。

为兼顾预测精度和效率，可将分解得到的分

量视为多元负荷在时间尺度上更深层的特征，丰

富模型的输入特征，提升模型的泛化性和稳定

性。现有分解算法中，经验模态分解算法（empir-
ical mode decomposition, EMD）易出现模态混叠[21]，

而集合经验模态分解算法（ensemble empirical
mode decomposition，EEMD）和完全集合经验模态

分解算法（complete ensemble empirical mode de-
composition，CEEMD）分解算法在 EMD 基础上加

入白噪声，虽不易出现模态混叠 [22]，但其分量为

自适应生成，当数量过多时易产生冗余特征。本

文采用 VMD 分解算法，可以有效避免模态混叠

且能手动设定模态分解数量的。VMD 分解步骤

如下：

f (t)

uk(t)

1）  对多元负荷历史序列 的模态函数

进行希尔伯特变换。ï
δ(t)+

j
π t

ò
∗uk(t)

δ(t)式中： 为狄拉克分布，*为卷积运算。

uk(t)2） 将模态函数 的频谱调制到基频带ßï
δ(t)+

j
π t

ò
·uk(t)

™
· e−jωk t

ωk uk(t)式中 为 的中心频率。

3）通过高斯平滑得到每个模态的带宽，通过

带宽估计，将约束变分问题写为
min
{uk},{wk}

{
K∑

k=1

∥∥∥∥ ∂t

ïÅ
δ(t)+

j
πt

ã
·uk(t)

ò
e− jωk t

∥∥∥∥2

2

}

s.t.
K∑

k=1

uk(t) = f (t)

∂t式中：K为分解数量，  为对 t求偏导。

α λ

4）为将约束变分问题转化为非约束变分问

题，引入二次平衡参数 和拉格朗日乘子 。

L(uk,ωk,λ) = α
K∑

k=1

∥∥∥∥ ∂t

ïÅ
δ(t)+

j
πt

ã
·uk(t)

ò
e−jw1t

∥∥∥∥2

2

+∥∥∥∥ f (t)−
K∑

k=1

uk(t)
∥∥∥∥2

2

+ < λ(t), f (t)−
K∑

k=1

uk(t) >

< · >式中 为求内积。

ωk uk(t)5）通过交替方向乘子法使 和 在 2 个方

向更新求解，获得 K个分量。

ũn+1
k (ω) =

Ûf (ω)−
∑

i,k

Ûun
i (ω)+

Ûλn(ω)
2

1+2α (ω−ωn
k)

2

ωn+1
k =

w ∞

0
ω
∣∣Ûun+1

k (ω)
∣∣2 dωw ∞

0

∣∣Ûun+1
k (ω)

∣∣2 dω

n Ûun+1
k (ω) Ûf (ω) Ûλn(ω)

un+1
k (t) f (t) λ(t)

式中： 为迭代次数， 、 、 分别为

、 、 的傅里叶变换。 

2.3    多元负荷耦合特征提取

传统的负荷预测任务大多针对单一负荷进行

预测，然而在 IES 中多种负荷相互影响，多元负荷

间存在复杂的耦合关系。为有效缩短模型的时间

开销以及充分利用多元负荷间的耦合特征提升预

测精度，传统的基于硬共享机制的多任务学习方

法被应用于 IES 负荷预测中。该方法为提取多元

负荷间的耦合特征，在模型中加入了共享层，使

各负荷预测任务间共享信息，提升各个负荷预测

任务的表现 [23]。但是，当各负荷预测任务相关性

较弱时，会导致模型无法学习到有效的耦合特

征，所有负荷预测任务都无法充分学习，模型学

习效果较之单任务学习更差，此时模型出现负迁

移现象；当各负荷预测任务相关性较为复杂时，

模型为提升某一负荷预测效果会牺牲其他负荷预

测的效果，此时模型出现跷跷板现象[24]。

硬参数共享为底层参数共享，即经任务数据

的融合，通过共享隐层实现任务耦合关系的表示，

但是各个任务的特征表示可能存在差异，这可能

会导致在某些任务上性能下降。混合专家网络借

鉴了硬参数共享的方法，采用多个专家网络学习

任务信息，并且通过门控制系统捕获任务之间的

联系，但混合专家网络中所有专家是共享的，可

能带来噪声，无法捕捉更复杂的任务关系问题。

因此本文基于混合专家网络 [25]，提出渐进式分层

特征提取方法，通过引入多层级专家和门控制网

络，采用渐进分离提取的方法使一部分专家网络

专注于各自任务，一部分专家网络专注共享信

息。渐进式分层特征提取方法保留了属于任务的

专家同时还有基于共享的专家。为了使专家之间有

交互，增加了额外的网络层让专家之间进行交互。

为缓解传统多任务学习在负荷预测中存在的

负迁移和跷跷板现象，本文提出渐进式分层特征

提取方法学习多元负荷间耦合特征。渐进式分层

特征提取方法由专家网络、共享网络和门控单元

构成，其中，不同的专家网络学习各负荷自身的

特征，共享网络学习多元负荷间的耦合特征，门

控单元使用 Softmax 激活函数动态融合多元负荷
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自身特征和多元负荷间耦合特征。

该方法通过分离专家网络和共享网络，保有

了多元负荷自身特征，可以降低无效耦合特征对

预测结果的影响，避免出现负迁移现象。同时，

专家网络间的分离去除了特定负荷预测任务与其

他负荷预测任务的联系，能有效避免跷跷板现

象。渐进式分层特征提取的综合能源多任务负荷

预测基本结构如图 5 所示。
 
 

特征集
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风速等气象因素)
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图 5    渐进式分层特征提取

Fig. 5    Progressive layered extraction
 

渐进式分层特征提取的综合能源多任务负荷

预测工作流程如下：

gm,1(x)

1）将多元负荷历史序列及其分量，温度、湿

度、气压等选定的天气因素历史数据，分别输入

到第一层特征提取层的共享网络、专家网络和

门控单元中，利用门控单元融合共享网络和专家

网络的输出，得到第一层特征提取层的输出

。

gm,1(x) = wm,1(x)S m,1(x)
x m S m,1(x)

m
wm,1(x) m

式中： 为输入， 为负荷预测任务编号， 为

第一层中共享网络和第 个专家网络的输出构成

的矩阵， 为第一层中第 个门控单元的输出。

2）为更深层次提取多元负荷间耦合特征，建

立多层特征提取层，每层输入为上一层特征提取

层的输出。

gm, j(x) = wm, j
(
gm, j−1(x)

)
S m, j

(
gm, j−1(x)

)
j式中 为特征提取层数编号。

3）最后一层特征提取层 N不再设置共享网络

的门控单元，将各专家网络门控单元的输出作为

负荷预测层的输入，得到最后的多元负荷预测结

ym果 为

ym = tm
(
gm,N(x)

)
N tm(·) m式中： 为特征提取层数， 为第 个负荷预测

单元的输出。 

2.4    多元负荷时序特征提取

在负荷预测中，当前负荷不仅与历史负荷有

关，还可能受到未来负荷和其他环境因素的影

响。传统循环神经网络仅基于过去的信息来预测

未来，在负荷预测上有所限制。为了更全面地捕

捉未来负荷与当前负荷的关系，可以采用双向长

短时记忆网络（bidirectional long short-term memory，
BiLSTM）学习多元负荷的时序特征。BiLSTM 是

一种特殊的双向循环网络，由 2 个方向相反的长

短时记忆网络（long short-term memory，LSTM）组

成，能够同时从前向和后向对输入数据进行深度

挖掘。通过这种方式，BiLSTM 能够综合考虑时

序数据的正反向信息，提供更准确的预测结果。

BiLSTM 的结构如图 6 所示。由图 6 可见，在每

个时刻，网络中的隐藏状态由不同方向的 2 个

LSTM 共同迭代。
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图 6    BiLSTM 结构

Fig. 6    BiLSTM structure
 

−→
ht = GRU(

−−→
ht−1, xt)

←−
ht = GRU(

←−−
ht−1, xt)

ht =Wt
−→
h t +Vt

←−
h t + bt

xt
−→
ht

←−
h t Wt Vt

−→
ht

←−
h t bt

式中： 为输入， 为 t时刻正向 LSTM 的输出状

态， 为 t时刻反向 LSTM 的输出状态， 和 为

输出隐藏状态 和 的权重矩阵， 为偏置矩阵。
 

2.5    模型评价指标

本文选择均方根误差（root mean square error，
RMSE）RMSE、平均绝对百分比误差（mean absolute
percentage error，MAPE）MAPE 和模型训练时间作

为模型评价指标，具体计算公式为

RMSE =

Ã
1
n

n∑
l=1

(yl− y′l)
2

MAPE =
1
n

n∑
l=1

∥∥∥∥y′l − yl

yi

∥∥∥∥×100%

n yl

y′l l
式中： 为预测点总数， 为第 l 个预测点的真实

值， 为第 个预测点的预测值。 

3   算例分析

为验证本文所提模型的准确性和可靠性，采
用美国亚利桑那州立大学坦佩校区综合能源数据
集。数据集包含 2019 年 3 月 1 日— 2020 年 2 月 29 日
的电、冷、热负荷数据，数据采样频率为 1 h/次，
共 8 784 条数据。气象数据采自凤凰城国际机场
气象站 [26]，气象特征包括温度、太阳辐射、湿度、
气压、降雨量和风速。其中，选取春、夏、秋和冬
4 个季节最后一周为测试集，其余数据按 3∶1 划
分为训练集和验证集，对未来 1 h 各季节的电、
冷、热负荷进行预测。将本文模型与单任务学习
模型 RNN、LSTM、seq2seq、transformer 以及基于
硬共享机制的多任务学习模型 MTL-LSTM 共
5 种模型进行对比分析，验证本文所提模型的有
效性。本实验硬件配置为 Tesla V100，CUDA 为
11.6，编程语言采用 Python，使用 TensorFlow 框架
实现。

由于坦佩校区采用传感器采集历史负荷数

据 [27]，建筑物数量较多，采集过程中出现个别数

据异常的问题，从而极大影响模型的预测性能，

降低预测精度。因此，在本文中使用均值校正方

法来处理异常值 [28]，以保证数据集的质量。为了

消除物理维度的差异，必须对负荷数据和天气数

据进行归一化，其公式为

Xi = (X−µ)/(Xmax−Xmin)

X Xi

Xmax Xmin

式中： 为输入的特征序列， 为归一化处理后的

序列， 和 分别为样本数据的最大值和最小

值。经过归一化处理后，数据的值都在 [0, 1]。 

3.1    多元负荷序列分解实验

在利用 VMD[29] 对多元负荷历史数据进行分

解前，需确定 VMD 分解的各项参数使分解效果

达到最佳。通过多次试验对比，确定 VMD 模态

分解数量为 4，二次平衡参数设为 1 000。以春季

为例，多元负荷 VMD 分解结果如图 7~9 所示。
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图 7    春季电负荷历史序列及 VMD 分解结果

Fig. 7    Historical  series  of  spring  electric  load  and  SVMD
decomposition results
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图 8    春季冷负荷历史序列及 VMD 分解结果

Fig. 8    Historical  series  of  spring  cool  load  and  VMD  de-
composition results
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图 9    春季热负荷历史序列及 VMD 分解结果

Fig. 9    Historical  series  of  spring  hot  load  and  VMD  de-
composition results

从分解结果可以看出 imf1 较为平缓，能有效

反映多元负荷的变化趋势， imf2~imf4 是高频分

量，能有效反映多元负荷的变化规律。 

3.2    消融实验

为验证变分模态分解和渐进式分层特征提取

的有效性，对上述模块进行了消融研究。未采用

变分模态分解和渐进式分层特征提取的预测模型

命名为 BiLSTM，采用变分模态分解且未采用渐

进式分层提取的预测模型命名为 VMD-BiLSTM。

2 种消融模型与本文模型对春季电冷热负荷

的预测结果和模型性能对比如图 10 和表 1 所

示。由表 1 可见，  BiLSTM 模型在对 3 种负荷的

预测误差最大，VMD-BiLSTM 在经 VMD 分解丰

富输入特征后，预测精度有较大提升。添加渐进

式分层提取后，模型的训练时间大幅缩减，同时

在预测精度上也略微提升。经消融实验证明，

VMD 能有效丰富模型的输入特征[30]，提升模型的

预测精度，渐进式分层提取能在保持预测精度的

同时，大幅提升模型的训练与预测效率。
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图 10    春季多元负荷消融模型预测结果

Fig. 10    Prediction results of ablation modeling of multiple
loads in spring
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表 1    春季多元负荷消融模型性能对比
Table 1    Performance comparison of ablation experimental models in spring

 

模型
RMSE MAPE/%

训练时间/s 训练参数/个
电负荷/kW 冷负荷/Ton 热负荷/（MMBtu/h） 电负荷 冷负荷 热负荷

BiLSTM 610.68 165.76 0.29 2.17 3.2 3.67 170 37 409
VMD-BiLSTM 445.26 121.03 0.13 1.69 1.55 1.93 200 38 177

本文模型 315.72 119.71 0.14 1.14 1.47 1.98 151 78 331
 
 

3.3    对比实验

利用本文模型和 5 种对比模型对不同季节的

电、冷、热负荷进行训练与预测。春季测试集的

预测结果如图 11 和表 2 所示。夏季测试集的预

测结果如图 12 和表 3 所示，秋季测试集的预测结

果如图 13 和表 4 所示，冬季测试集的预测结果如

图 14 和表 5 所示。
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图 11    春季多元负荷 6 种模型预测结果

Fig. 11    Prediction results of six models of multi-load in spring
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图 12    夏季多元负荷 6 种模型预测结果

Fig. 12    Prediction results of six models of multi-load in summer
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图 13    秋季多元负荷 6 种模型预测结果

Fig. 13    Prediction results of six models of multi-load in autumn
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图 14    冬季多元负荷 6 种模型预测结果

Fig. 14    Prediction results of six models of multi-load in winter

由图 11~14 可见，在不同季节中，本文模型的

预测曲线与电、冷、热负荷的原始序列贴合最近，

其他模型在不同时刻的拟合效果各有优劣。预测

结果中，在预测对象变化趋势相对缓慢的部分，

模型预测结果基本能够拟合其趋势。但在变化较

剧烈的部分，例如负荷功率的峰值和谷值部分，

预测值与实际值则存在一定偏差。
 
 

表 2    春季 6 种模型性能对比
Table 2    Performance comparison of six models in spring

 

模型
RMSE MAPE/%

训练时间/s 训练参数/个
电负荷/kW 冷负荷/t 热负荷/（MMBtu/h） 电负荷 冷负荷 热负荷

RNN 701.68 229.85 0.26 2.62 2.80 3.48 255 4 161

LSTM 663.16 190.17 0.25 2.39 2.37 3.20 353 15 009

Seq2seq 632.82 200.00 0.25 2.21 2.53 3.27 748 18 849

Transformer 727.29 221.00 0.31 2.52 2.64 3.87 1 132 123 661

MTL-LSTM 427.18 444.58 0.26 1.66 5.19 3.38 138 40 675

本文模型 315.72 119.71 0.14 1.14 1.47 1.98 151 78 331
 

 
 

表 3    夏季 6 种模型性能对比
Table 3    Performance comparison of six models in summer

 

模型
RMSE MAPE/%

训练时间/s
电负荷/kW 冷负荷/t 热负荷/（MMBtu/h） 电负荷 冷负荷 热负荷

RNN 853.18 515.23 0.15 2.08 2.41 2.28 264

LSTM 1 247.25 474.92 0.14 3.18 2.31 2.10 238

Seq2seq 940.31 630.19 0.13 2.41 2.93 1.91 873

Transformer 1 674.02 835.34 0.14 4.47 3.73 2.05 1 057

MTL-LSTM 787.04 1 022.60 0.13 2.30 5.60 1.97 95

本文模型 375.20 278.12 0.05 0.97 1.47 1.39 103
 

 
 

表 4    秋季 6 种模型性能对比
Table 4    Performance comparison of six models in autumn

 

模型
RMSE MAPE/%

训练时间/s
电负荷/kW 冷负荷/t 热负荷/（MMBtu/h） 电负荷 冷负荷 热负荷

RNN 745.20 789.14 0.87 2.81 15.90 7.47 356

LSTM 874.22 544.01 0.63 3.37 11.00 5.48 438

Seq2seq 720.97 554.74 0.48 2.75 11.40 4.18 817

Transformer 909.31 508.60 0.50 3.54 10.30 4.34 1 257

MTL-LSTM 3 142.70 1 628.00 1.91 13.60 26.20 18.50 116

本文模型 291.17 246.41 0.22 1.18 5.59 2.18 147
 
 

表 5   冬季 6 种模型性能对比
Table 5    Performance comparison of six models in winter

 

模型
RMSE MAPE/%

训练时间/s
电负荷/kW 冷负荷/t 热负荷/（MMBtu/h） 电负荷 冷负荷 热负荷

RNN 1 023.90 391.84 0.63 4.62 7.67 4.35 436

LSTM 611.24 187.75 0.51 2.20 3.95 3.69 582

Seq2seq 608.54 154.37 0.49 2.12 3.04 3.51 653
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由表 2~5 可见，在模型预测精度上，单任务学

习模型在不同季节中对不同负荷的预测精度有高

有低。基于硬共享机制的 MTL-LSTM 模型在春

季、夏季和冬季中，对电负荷的预测精度均高于

单任务学习模型，但在秋季对 3 种负荷的预测精

度却远低于其余模型。

本文模型在不同季节中对电、冷、热负荷的

预测精度均为最佳。在模型训练时间上，单任务

学习模型在不同季节中均远高于多任务学习模型。

分析各季节预测结果，得出以下结论：

1）本文模型及 MTL-LSTM 模型采用多任务

学习的方法，明显缩短了模型的训练时间，提升

了模型的效率。当模型能提取到有效的多元负荷

耦合特征时，多任务学习也能提升模型的预测精

度，如春季、夏季和冬季中，2 种模型在电负荷的

预测精度上均有更好表现。
2）渐进式分层提取方法能更好地利用多元负

荷间耦合特征。4 个季节中，多元负荷呈现不同
的耦合关系。MTL-LSTM 模型直接利用捕捉到
的多元负荷耦合特征进行预测，在各季节中相比
单任务学习模型均存在不同程度预测精度降低的
情况。本文模型采用渐进式分层提取的方法合理
分配多元负荷耦合特征的权重，削弱无效多元负
荷耦合特征对预测精度的影响，在各季节中均取
得了更好的预测效果。

3）将 VMD 分解得到的分量作为输入特征有
助于提升模型的预测精度。在多元负荷波动性较
强的秋季，多元负荷的时序特征难以捕捉，各模
型预测精度均较低。本文模型利用 VMD 分解得
到负荷分量丰富了输入特征，有效缓解了多元负
荷波动性对预测精度的影响，相比其余 5 种模型，
秋季多元负荷的预测精度大幅提升。 

4   结论

本文针对多元负荷在各季节耦合强度不同特

点，提出一种考虑多元负荷复杂耦合关系的综合

能源系统负荷预测模型。

1）利用多任务学习的思想，减少了模型数

量，缩短了多元负荷预测模型的训练时间。

2）通过 VMD 分解挖掘了多元负荷的更多特

征，在数据层面丰富了模型的输入特征，使得模

型泛化性更强，预测精度更高。

3）采用渐进式分层特征提取方法，合理分配

多元负荷间耦合特征与多元负荷自身特征的权

重，能更好地适应不同多元负荷耦合强度下的预

测任务，提升多元负荷的预测精度。

本文仅考虑了电、冷、热 3 种负荷，但在综合

能源系统中还有其他种类的负荷类型，后续工作

将进一步考虑更多种类负荷的耦合关系进行综合

能源系统负荷预测。
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