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摘    要：多元负荷预测是保障综合能源系统 (integrated energy systems, IES) 稳定运行的关键。现有方法缺乏对
电、冷、热等多元负荷的深度挖掘与分析，限制了预测性能。为解决此问题，本文深入剖析多元负荷的统计特
征、季节−日内耦合性及与天气因素的相关性，进而提出一种基于多尺度路由时空注意力机制的综合能源多元
负荷预测模型。该模型通过多核局域分解以捕获多元负荷的多尺度周期与趋势特征；针对多元负荷间的复杂
耦合性及负荷与天气的相关性，设计路由时空注意力机制与多尺度编解码器，生成多尺度周期预测结果，并融
合循环神经网络的趋势预测结果以输出最终预测值。基于实测数据集的耦合性分析、消融实验及对比实验表
明：相较于  LSTM(long short-term memory)、Transformer、CNN-GRU(convolutional neural network gated recurrent
unit)、Autoformer、FEDformer 等主流模型，所提模型在不同多元负荷耦合强度下均具备更优的预测精度。
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Abstract: Accurate multi-energy load forecasting is critical for the stable operation of integrated energy systems (IES).
Existing  methods  often  fail  to  capture  the  complex interactions  among electricity,  cooling,  and heating  loads,  thereby
limiting forecasting effectiveness. To address this challenge, this study first conducted an in-depth analysis of the statist-
ical features of multi-energy loads, their seasonal–intraday coupling patterns, and their correlations with weather factors.
Based on these insights, a multiscale spatiotemporal routing attention model was proposed for multi-energy load fore-
casting in IES. The model incorporates multikernel local decomposition to extract multiscale periodic and trend features,
while a routing spatiotemporal attention mechanism, coupled with a multiscale encoder–decoder, is designed to capture
inter-load dependencies and load–weather correlations. Periodic forecasts produced by this framework are further com-
bined  with  trend  predictions  from recurrent  neural  networks  to  generate  the  final  outcomes.  Extensive  evaluations  on
real-world  datasets,  including  coupling  analysis,  ablation  studies,  and  comparative  experiments,  demonstrate  that  the
proposed  model  consistently  outperforms  mainstream methods  such  as  LSTM,  Transformer,  CNN-GRU,  Autoformer,
and FEDformer, across varying levels of load coupling strength.
Keywords: integrated energy; multiple load forecasting; multiscale; multicore local decomposition; routing spatiotem-
poral attention; periodicity; tendency; coupling; correlation

随着全球能源需求的不断增长以及对可再生

能源和清洁能源的迫切需求，综合能源系统 (in-
tegrated energy system，IES) 的研究和发展已成为

应对能源挑战的重要途径之一。IES 涉及多种类

型能源形式的整合，包括传统能源如化石能源，

以及可再生能源如风能、太阳能和水能等，其有

效运行面临着许多挑战 [1]，其中之一是短期能源

需求和产能的准确预测。IES 需要及时调整生产

调度，调度的主要依据是短期负荷预测的结果。
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因此，准确的多元负荷预测方法对 IES 可靠运行

具有重大意义[2]。

IES 历史负荷呈现出强烈的非平稳性、非线

性的特点，但是局部又表现出周期性的特性[3]，为

负荷预测带来了挑战。IES 的周期性主要源自季

节性和一天之中的能源供应和需求变化 [4]，同时

也受节假日影响[5]。例如，冬季供暖需求增高，夏

季空调制冷需求增高，导致负荷数据呈现季节性

波动 [6]。一天中不同时间段的能源消耗也呈现一

定的规律，能源负荷往往在中午和晚间较为突出[7]。

周末和节假日的能源需求通常与工作日有所不

同，这也会导致 IES 运行中的周期性变化 [8]：在周

末和节假日，工业和商业用电需求通常下降，而

家庭用电需求可能会增加。文献 [9] 虽然对多元

负荷进行了分解，但并没有考虑 IES 数据中存在

的多种时间尺度，忽略了 IES 中负荷变化的周期

性规律，没有对输入负荷进行不同尺度的信息提

取以分析周期性和趋势性变化的规律。文献 [10]
虽然通过傅里叶变换将负荷数据转换到频域，但

易受高频噪声影响，并且分解结果在边界处不稳

定，容易产生边界效应[11]。此外，IES 中冷、热、电

负荷之间存在着复杂相互依赖关系，分解信息而

非实际的物理现象，缺乏可解释性 [12-13]。电、冷、

热等多元负荷在一年的不同时段呈现不同的波动

特征，耦合强度时强时弱，增加了预测的复杂性。

同时负荷与天气的相关性加大了预测难度 [ 1 4 ]，

例如，不仅要考虑风速的影响，还需要考虑湿度、

温度、压力、海拔、光照等因素。文献 [15] 直接进

行多元负荷预测，并没有考虑多元负荷间的耦合
关系 [16]，缺少对多元负荷耦合关系的针对性建
模，从而影响预测精度。文献 [17] 在 LSTM(long
short-term memory) 算法中引入多任务学习模型 ,
虽然考虑了综合能源系统中不同负荷间的耦合关
系，兼顾了不同负荷之间的耦合关系，但缺乏对
各负荷不同耦合强度的深入挖掘，难以达到最佳
的预测效果。

针对上述问题，本文提出了基于多尺度路由
时空注意力的 IES 多元负荷预测模型。首先，本
文分析多元负荷的统计特征、各季节下与日内的
耦合性、多元负荷与天气因素的相关性，选取合
适的输入特征。然后，利用多核局域分解提取负
荷的周期和趋势性信息，充分捕获负荷的周期规
律。随后，通过路由时空注意力机制，对周期性
信息进行多尺度的周期预测，以充分捕获耦合与
相关性，并使用多尺度的编解码层进行周期性预
测，生成不同尺度的周期性预测结果。最后，利
用循环神经网络进行趋势预测，将两者融合得到
最终结果。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，能够取得更高
的预测精度。 

1   多尺度路由时空注意力的 IES 多元
负荷预测模型

 

1.1    模型框架

本文所提基于多尺度路由时空注意力的 IES
多元负荷预测模型由多个部分组成，如图 1 所示。
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图 1    多尺度路由时空注意力的综合能源多元负荷预测模型

Fig. 1    Model of integrated energy multiple load forecasting for multi-scale routing spatio-temporal attention
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1) 统计特征、耦合性及相关性分析。首先对

多元负荷以年尺度和周尺度进行统计特征分析、

不同季节负荷的耦合性分析和负荷与天气相关性

分析，选取合适的天气特征作为输入。

2) 多核局域分解。对 IES 电、冷、热负荷历

史序列进行多核局域分解，使用多个不同大小的

感受野，对多元负荷的局域信息进行不同尺度的

分解，并将分解序列与选择的气象特征结合作为

模型的输入数据参与训练，以此提取多元负荷在

时间尺度上更丰富的周期特征，提升模型的泛化

性和稳定性。

3) 路由时空注意力机制与编解码层。周期性

信息编码后，通过路由时空注意力对周期性信息

进行预测，路由时空注意力通过路由聚合与广播

改进自注意力机制，捕获时间依赖性 [18] 与特征依

赖性[7]，以更好揭示多元负荷间的耦合性、负荷与

天气的相关性。编解码器通过段合并方式逐层将

负荷中相邻的两个时间段合并为时间尺度更大的

数据段，对不同的周期分别进行多尺度建模，形

成层次编码和解码结构，有效地挖掘不同时

间尺度的周期性，得到不同尺度的周期性预测

结果。

4) 多元负荷预测输出。通过循环神经网络对

趋势性信息进行预测，并与周期预测结果融合，

得到多元负荷最终预测结果。 

1.2    多元负荷分析 

1.2.1   多元负荷统计特征分析

本文使用亚利桑那州立大学坦佩校区 IES 数

据集，对多元负荷序列的统计特征分析主要从年

负荷曲线、周负荷曲线进行定性分析。

年时间尺度的多元负荷情况如图 2 所示，

该综合能源系统中电、冷负荷相对热负荷所占

比例较高。在年时间尺度上，电负荷的变化趋

势比较平稳，具体表现为夏、秋季电负荷需求

较大，春、冬季节的用电量基本持平；热负荷消

耗在秋、冬季节达到较高水平，而春、夏季节的

热负荷消耗较低，主要原因为低温下供暖负荷

需求增加；冷负荷消耗在夏季达到高峰，在

冬季达到低谷，主要源于高温时期下的供冷

负荷。
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图 2    多元负荷年尺度波动曲线

Fig. 2    Multiple load annual scale fluctuation curves
 

多元负荷的周时间尺度情况在 2023 年 6 月

5 日 (星期一)—2023 年 6 月 11 日 (星期日) 的时段

内，如图 3 所示。
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(a) 电负荷统计特征(6月份)
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(c) 热负荷统计特征(6月份) 
图 3    多元负荷周尺度波动曲线

Fig. 3    Multiple load weekly scale fluctuation curve
 

由图 3 可见，电负荷变化在周时间尺度上具

有较强的周期性，工作日电负荷持续处于高位消

耗，周末时相对较低，且热负荷周末中午期间明

显较高；所选时期处于夏季，因此图 3 中热负荷消

耗较低，随着系统内用热需求的变化出现小幅波

动，始终处于低消耗水平；对于选取的一周内的

冷负荷，其具有极强的周期性，具体表现为中午冷

负荷消耗达到顶峰，早、晚冷负荷消耗较低，并且

冷负荷消耗工作日相对于休息日稍有增加，推测

是因为休息日办公场所的供冷需求减少导致[19]。 

1.2.2   多元负荷耦合性分析

IES 多元负荷预测中，准确的特征选择对于

构建有效的模型至关重要。多元负荷预测受多种

因素的影响。特征太少不能完全揭示动态负荷变
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化 [20]，而特征太多可能会增加模型的复杂性，降

低模型的效率。因此，平衡特征的数量和质量，

识别与负荷变化最密切相关的因素，对于提高预

测精度和模型效率尤为关键。最大信息系数

(maximal information coefficient，MIC) 的计算基于

互信息原理，通过联合概率度量变量之间的耦合

性，计算多个变量之间的线性和非线性关系 [21]，

而多种负荷之间存在复杂的线性和非线性关系。

因此，为了更准确地衡量不同季节多个负荷

之间的耦合强度，本文采用 MIC 来计算不同季节

电、冷、热负荷之间的耦合性，MIC 值越大表示多

元负荷之间的耦合强度越强。各季节与日内时段

的多个负荷耦合性结果如图 4 和图 5 所示。
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图 4    各季节多元负荷耦合性

Fig. 4    Multiple load coupling in each season
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图 5    日内各时间段多元负荷耦合性

Fig. 5    Multiple load coupling at each time of day
  

1.2.3   多元负荷与天气因素相关性分析

为了有效衡量多元负荷与天气因素之间的非

线性相关性 [22]，本文选择了斯皮尔曼（Spearman）
等级相关系数作为分析工具。与传统的皮尔逊相

关系数不同，斯皮尔曼等级相关系数不仅适用于

线性关系 [23]，还能有效捕捉非线性的单调关系。

本文根据相关系数值来选择多元负荷预测的影响

因素 [24]，通过计算所得的斯皮尔曼秩相关系数如

表 1 所示。

 

表 1    多元负荷与天气因素 Spearman 等级
Table 1    Multiple  loads  and  weather  factors  in  Spearman

rating
 

变量
相关系数

冷负荷 热负荷 电负荷

冷负荷 1.000 0 −0.916 6 0.897 1

热负荷 −0.916 6 1.000 0 0.817 3

电负荷 0.897 1 0.817 3 1.000 0

露点 0.502 5 −0.516 1 0.528 3

温度 0.954 2 −0.883 4 0.831 1

降水量 0.649 3 −0.687 0 4.884 2

气压 −0.547 1 0.587 4 −0.492 1

相对湿度 −0.574 3 0.513 6 −0.438 5
风速 0.124 5 −0.009 2 0.113 7

 

由图 4~5 和表 1 可知，电、冷、热 3 种负荷之

间存在极强的耦合性，证明了本文多元负荷联合

预测的优越性与合理性[25]。为合理利用天气因素

提升多元负荷预测精度，本文选择相关系数绝对

值大于 0.5 的气象因素作为输入特征来训练模型[26]。 

1.3    多核局域分解

IES 负荷预测中的原始输入通常包含周期和

趋势性信息，例如，冷热负荷往往受气候变化影

响，具有较强的周期性。文献 [27] 采用移动平均

方法对负荷进行分解，来平滑周期性波动并突出

长期趋势，过程如下：
Xt = AvgPool(Padding(X))k

Xs = X−Xt
(1)

Xt Xs X式中： 、 分别表示趋势性和周期性信息， 表

示输入的历史负荷信息，AvgPool 函数表示移动

平均操作，Padding 函数用于保持负荷序列长度不

变。但 Avgpool 函数的内核大小 k 是人为设定

的，代表着时间尺度的大小，不同内核得到的周

期和趋势信息往往存在较大差异，难以有效处理

负荷的复杂多变性。

与上述文献 [27] 不同，本文设计了多核局域

分解，对于输入历史负荷信息，利用 Avgpool 函数

多个不同内核，分解出不同尺度的周期和趋势信

息，并进行均值运算。对于输入序列，过程为
Xt =mean

Ä{
AvgPool

(
Padding(X)

)
k

}n

k=1

ä
Xs = X−Xt

(2)

式中 mean 函数表示平均操作。分解结果示例如

图 6 所示，相较于其他分解方法，本文提出的多核

局域分解更能够从历史负荷中提取周期变化规

律 [28]，帮助减少历史负荷的噪声或异常值的影

响，并更清晰地理解负荷的周期性，有助于提升

预测的准确性。
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图 6    多核局域分解电负荷结果示例

Fig. 6    Example of multi-core local decomposition electric-
al load results

  

1.4    多尺度周期性预测

在进行多元负荷的周期性预测时，为有效理

解多元负荷的周期性、耦合性以及与天气因素的

相关性，本文设计了路由时空注意力机制对周期

性信息进行预测。在注意力权重计算过程中，通

过在负荷预测中引入中间路由，减少全局注意力

所需计算资源大的问题，并捕捉多元负荷之间的

耦合性、负荷与天气因素之间的相关性。同时，

构建了分层编解码器结构，通过使用不同尺度的

时间段进行建模，以捕捉不同的周期模式。最后

将各分支的结果合并，并与趋势预测结果融合，

得到最终预测结果。 

1.4.1   多元负荷数据的编码嵌入

传统的 IES 多元负荷预测方法通常将同一时

刻的冷、热、电等数据编码嵌入为单一向量[29]，然

后利用这些向量间的关系进行预测。这种方法忽

略了多元负荷之间的耦合性以及与天气的相关

性。同时，对于多元负荷预测，相对于单个时刻

的值，相邻时刻值形成的信息模式更为重要[30]。

本文将历史负荷数据的每个特征分别划分为

多个长度相同的数据段，然后进行嵌入。嵌入向

量表示单个特征的连续数据，而不是传统意义上

对单步所有维度值进行嵌入，如图 7 所示。每个

特征上的数据划分为长度为 l的数据段：
x(s)

m,n =
{

xt,n|(m−1)× l < t ⩽ m× l
}

x1:T =

ß
x(s)

m,n|1 ⩽ m ⩽
T
l
,1 ⩽ n ⩽ D

™ (3)

xt,n x(s)
m,n式中： 为时间段 t 中特征 n 的值， 是特征

n中第 m个数据段，D为模型特征数量，T为输入

特征的长度， l 为数据段的长度。分割为数据段

后，进行位置嵌入，并将每个数据段线性投影嵌

入到向量中：

hm,n = Ex(s)
m,n+Ex(pos)

m,n (4)

Ex(pos)
m,n式中：E 表示线性投影矩阵， 中的 (m,n) 的表

示矩阵中的位置。位置编码能够使模型理解多元

负荷中不同数据段的前后顺序关系。将数据段与

其位置编码相结合，得到二维数组 a={1≤m≤L，
1≤n≤D}，其中 L和 D分别是数据段数和模型特

征数量。通过编码嵌入，将多元负荷序列嵌入到

二维数组中，同时保留了时间和维度的信息。
  

[x
i,1 xi,2 xi,3]

线
性
投
影

位
置
编
码

 
D

LEN

LEN

LEN

时间T

m

n

 
图 7    多元负荷数据编码嵌入示例

Fig. 7    Example of multivariate load data encoding embed-
ding

  

1.4.2   路由时空注意力机制

在 IES 的多元负荷预测领域，精准预测一方

面高度依赖于过往历史所积累的特征信息 [31]；另

一方面，仅依靠历史特征还远远不够，各特征之

间的复杂相互依赖关系 [32] 同样不容忽视，对负荷

的动态变化起着关键的调控作用。鉴于此，本文

创新性地精心设计了路由时空注意力机制，旨在

通过该机制对历史特征以及特征间的依赖性进行

深度挖掘，从而显著提升多元负荷预测的准确性。

在自注意力机制 (multi-head self-attention，
MSA)[32] 中，特征被分组为 Q、K 和 V，MSA(Q, K,
V) 通过比较不同位置的 Q、K、V 为输入分配权

重，并通过综合加权值来产生输出。但直接使用

自注意力捕捉某个时段上各输入特征的依赖性

时，由于输入特征较多，直接计算的时间和空间

复杂度较高，因此本文设计了一种路由注意力机

制，对同一时段上所有特征进行处理。

路由注意力机制通过将一组额外的 AToken 引

入注意力三元组  (Q, K, V), 产生一个四元组注意

力范式 (Q, AToken, K, V)，如图 8 所示。路由注意力

由两个自注意力操作组成。首先将 AToken 视为查
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询，并在 K 和 V 之间执行自注意力计算，从所有

值中聚合特征 。第 2 个自注意力在三元组 (Q,
AToken, ) 上执行，其中 是上一步的结果，使用

AToken 作为第 2 个自注意力计算中的键, 将全局信

息从路由 AToken 广播到每个 Q，并获得最终输出。

新引入的 AToken 可以被视为 Q 的路由，Q 不再需

要与原始 K 和 V 直接计算权重，因此将 AToken 称

为路由。通过这种方式，避免了 Q 和 K 之间的成

对相似度的计算，同时通过路由 AToken 保留每个

Q 与 K 之间的信息交换。AToken 聚合来自 K 和 V
的全局信息，然后将其广播回 Q。
 
 

A
TokenQ K V

V
A

Q A
Token

 
图 8    路由注意力机制结构

Fig. 8    Structure of the routing attention mechanism
 

路由注意力用于计算各特征间的依赖性，但

是计算前需要计算分析时间的依赖性，因此本文

设计了路由时空注意力机制。路由时空注意力机

制通过自注意力计算多元负荷中同一特征下各时

间段的注意力权重，完成时间依赖性的捕捉，并

将结果通过路由注意力进行计算，以实现维度依

赖性的深度挖掘。具体来说，给定二维数组 a 作

为输入，经过时间维度的全局注意力计算之后，为

了继续捕捉特征维度相关性，将得到的输出作为

后续特征维度阶段的输入进行路由注意力计算：

Ẑ time
n = (Zn+MSAtime(Zn,Zn,Zn))

Z time
n = LayerNorm(Ẑ time

n +MLP(Ẑ time
n ))

(5)

Zn

Ẑ time
n Z time

n

式中： 表示某一特征的所有数据段，MSA 为多

头注意力函数，LayerNorm 为归一化函数，MLP 为

多层感知机结构。通过对时间维度上自注意力的

输出进行归一化，以改善特征表示的稳定性。所

有时间维度的计算用同一个多头注意力层，得到

，通过 MLP 进行非线性变换得到 。通过

上述步骤，模型捕捉了历史负荷数据中同一负荷

内的时间依赖性。然后，使用路由注意力针对特

征间依赖性进行计算。

Ẑdim
n =MSAdim(Z time

n ,AToken,MSAdim(AToken,Z time
n ,Z

time
n )︸                             ︷︷                             ︸

路由聚合

)

︸                                                         ︷︷                                                         ︸
路由广播

(6)
Ẑdim

n Z time式中： 、 分别表示最终输出和 MLP 层的输

出，所有特征维度计算时 (1≤n≤D) 共享相同的

MSA 层。通过结合式 (5)~(6)，可以将路由时空注

意力机制表述为

Y = ROT(Z) (7)
式中：Z、Y 分别为 ROT 层的输入和输出矩阵。经

过路由时空注意力处理之后，不仅捕捉了负荷随

时间的动态变化，还揭示了负荷的耦合性及其与

天气的相关性。 

1.4.3   多尺度编解码器

多尺度编解码器结构如图 9 所示，在分层编

码器的架构体系中，初始编码层 (l=1) 将编码嵌入

生成的二维矩阵直接作为输入，承担着基础性的

输入工作，为后续上级 (l>1) 编码处理奠定基础。

后续层级 (l＞1) 中通过段合并将相邻的两个数据

段合并，从数据完整性的维度考量，能够确保负

荷数据在处理过程中保持连贯性，并能够跨越不

同的时间尺度，深度挖掘其中蕴含的周期性信

息。鉴于不同时间尺度下负荷普遍呈现出周期性

特征，为实现对这些周期性变化的精确捕捉，多

尺度分层编码器创新性地在每一层均引入了路由

时空注意力机制。该机制的具体运行机理为

Ẑenc,l = Arr, l = 1
Ẑenc,l = M

[
Zenc,l−1

2m−1,n

∥∥Zenc,l−1
2m,n

]
, l > 1

Zenc,l = ROT (Ẑenc,l)
(8)

Ẑenc,l
i,d

Zenc,l

式中：a为由编码嵌入模块生成的二维数组，M 为

可学习的合并矩阵， ||为数据段的合并， 为数

据段合并后得到的时间尺度更大的数据段，

为第 l 层解码器的输出，Arr 为编码嵌入后生

成的二维矩阵。
 
 

解码器层编码器层

+

位置编码矩阵

解码输出

解码输出

解码输出
+

时
间
特征 

图 9    多尺度编解码器结构
Fig. 9    Multi-scale encoder decoder structure

 

解码器同样采用多层架构来处理编码器提供

的特征，经运算转化为最终预测。在初始解码层

(l=0) 中，通过位置嵌入完成第一次解码过程。在

后续解码层 (l＞0) 中，本文用路由时空注意力来

处理前一层的解码输出，深度挖掘隐藏于数据特

征中的潜在依赖关系，具体实现为
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Z̃dec,l = ROT(Edec), l = 0
Z̃dec,l = ROT(Zdec,l−1), l > 0
Z̄dec,l =MSA(Z̃dec,l,Zenc,l,Zenc,l)
Ẑdec,l = LayerNorm(Z̃dec,l+ Z̄dec,l)
Zdec,l = LayerNorm(Ẑdec,l+MLP(Ẑdec,l))

(9)

Z̃dec,l

Zdec,l

式中：ROT 函数的输出 作为 MSA 层的输入

查询，同层编码器的输出 作为键和值。解码

器中针对输出使用 LayerNorm 函数进行归一化

和 MLP 函数进行线性转换，将解码器层输出的不

同时间尺度的特征映射为对应多元负荷的预测。

解码器各层输出带有不同时间尺度的特征信息，

运用累加融合手段，将来自各个解码器层独立产

出的预测结果逐一相加归并，完成最终周期预测。 

1.5    多元负荷趋势预测

文献 [33] 提出将分解操作作为模型内部的关

键构建模块。其具体做法是，先对原始序列求取

平均值，并将这些平均值予以相加。然而，这种

方法存在一定的局限性。一方面，它在处理过程

中未能充分考量负荷数据所蕴含的时间依赖性以

及趋势信息，使模型对数据内在规律的捕捉有所

欠缺；另一方面，单纯依靠平均值预测的方式，对

于 IES 负荷所呈现出的动态变化特性而言，适应

性欠佳，难以精准反映负荷的实时波动情况，进

而可能影响到整个模型的预测精度。因此，本文

采用长短期记忆 LSTM对趋势周期进行预测， 该
模型可以解决循环神经网络可能出现的梯度消失

和梯度爆炸问题。LSTM 单元结构由输入门 i、遗

忘门 f和输出门 o组成，如图 10 所示。
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图 10    基本 LSTM 单元结构

Fig. 10    Unit structure of basic LSTM
 

ht−1

xt

遗忘门 ft 将上个时刻的隐藏状态 与当前

时刻的输入 合并进行全连接相乘，再经过 Sig-
moid 函数输出遗忘因子，以控制对上个隐藏状态

的遗忘程度。计算公式为

ft = σ(W f · [ht−1, xt]+ b f ) (10)
it输入门 计算出记忆因子，用于与当前细胞

状态相乘来控制候选记忆细胞有多少加载到记忆

细胞中，计算公式为

it = σ (Wi · [ht−1, xt]+ bi) (11)
ot

ht

输出门 用于控制当前记忆细胞的信息保留

到网络中的程度，用于更新 t时刻隐藏状态 ，计

算公式为
ot = σ(Wo · [ht−1, xt]+ bo)
ht = ot tanh(ct)

(12)

ft it ot

W f b f Wi bi Wo bo

xt

ct

式 (10)~(12) 中： 、 、 分别为遗忘门、输入门、

输出门输出， 和 ， 和 ， 和 分别为输入

门权重矩阵和偏置， 为 t 时刻数据输入，σ 为

Sigmoid 函数， 为 t时刻记忆细胞状态。 

2   算例分析
 

2.1    数据集与实验环境

使用亚利桑那州立大学坦佩校区 IES 数据集

作为研究对象。将 2023 年 3 月 1 日—2024 年

3 月 1 日的数据作为训练集，以 1 h 为步长，对电、

冷、热负荷进行联合预测。

本实验的硬件配置为 Intel Core i7-10750H
CPU，16 GB 内存，采用 NVIDIA Geforce RTX 2060
GPU，使用 PyTorch 框架实现。本模型在每层后

添加失活率为 0.15 的 Dropout 层，防止过拟合。

输入步长为 96，批次大小为 16，训练轮次为 30 轮，

采用 RAdam 算法作为优化算法，RAdam 算法较

Adam 算法和传统的梯度下降算法有更强的稳定

性，其提供了一个动态启发式方法来实现自动化

的方差衰减，从而消除了在训练期间所涉及手动

调优的需要。 

2.2    模型评价指标

鉴于本模型构建的目标与任务特性，其在运

行过程中需要同步针对多个不同的负荷类型展开

预测分析工作。基于这一关键前提，为了能够全

面、客观且精准地衡量模型的性能表现，本文选

用均方根误差 RMSE (root mean square error，RMSE)、
平均绝对百分比误差 MAPE (mean absolute percent-
age error，MAPE) 作为评价指标。这些评价指标

各自从不同的维度出发，为评估模型的优劣提供

依据。其具体的评价指标表达式为

RMSE =

Ã
1
N

N∑
t=1

(
yt − y′t

)2

MAPE =
1
N

N∑
t=1

∣∣∣∣y′t − yt

yt

∣∣∣∣×100%

(13)

 

2.3    数据预处理

坦佩校区使用传感器进行多元负荷历史数据

的采集工作。然而，个别数据出现异常会直接导致

模型预测精度大幅降低。因此，本文引入均值校
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正法，处理这些异常值，减小异常数据带来的不良

影响。同时，考虑到负荷数据与天气数据在物理

维度上存在着天然差异，本文对负荷数据和天气

数据进行了归一化处理，具体运用的归一化公式为

Xi = (X−µ)/(Xmax−Xmin) (14)
X Xi

Xmax Xmin

式中： 为输入的特征序列， 为归一化后的序

列， 和 分别为样本数据的最大值和最小

值。经过归一化后，数据的值都在 [0, 1]。 

2.4    多元负荷耦合性分析实验

为了验证本文模型在多元负荷预测方面的优

势，本文分别进行单一负荷预测和多元负荷预

测。单一负荷预测指仅使用一种负荷数据与气象

数据进行预测，而多元负荷预测则结合所有负荷

数据及气象因素进行分析。这一对比实验的目的

在于验证本文方法能够有效捕捉多元负荷的耦合

性，并提升预测准确度，实验结果如表 2 所示。
 
 

表 2    单一负荷预测与多元负荷预测效果对比
Table 2    Comparison of single load forecasting and multiple load forecasting effects

 

预测方式
RMSE MAPE/%

电负荷/kW 冷负荷/Ton 热负荷/(MMBtu/h) 电负荷 冷负荷 热负荷

单一负荷预测 0.15 1 010.79 542.38 1.97 2.42 2.56
多元负荷预测 0.14 967.64 456.53 1.86 2.30 2.22

 

由于多元负荷预测能够更准确地反映出 IES
的运行状态和需求变化。因此，本文后续的对比

分析将采用多元负荷联合预测方法。 

2.5    消融实验

为验证多核局域分解和路由时空注意力机制

的有效性，进行了消融实验。未采用多核局域分

解和路由时空注意力机制的预测模型命名为模

型 1，采用多核局域分解但未采用路由时空注意

力的预测模型命名为模型 2。
两种消融模型与本文模型对夏季电冷热负

荷的预测结果和模型性能对比如图 11 和表 3 所

示。可以看出，虽然本文模型训练时间相较于模

型 1 时间稍久，但对比模型 2 训练速度更快，并

且本文模型预测曲线相比于其他两种消融模型

更加贴近真实曲线，精度更高。结果表明，多核

局域分解可有效捕捉负荷数据的多尺度周期性

特征，为预测精度提升奠定基础。由表 3 数据可

知，路由时空注意力机制需依托多核局域分解发

挥作用：其虽未降低模型相较于基础模型 1 的时

间与空间复杂度，但在模型已采用多核局域分

解 (对比模型  2) 的条件下，能够在进一步提升预

测精度的同时，显著降低模型的时间和空间复

杂度。
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图 11    夏季多元负荷消融实验预测结果

Fig. 11    Prediction results of multiple load ablation experi-
ment in summer

 
 

表 3    夏季多元负荷消融结果对比
Table 3    Comparison of multiple load ablation results

 

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

模型1 2.98 3.20 2.67 1 249.82 565.76 0.22 1 249.82 43 458
模型2 2.56 2.54 1.83 1 045.26 521.03 0.16 1 546.26 75 824

本文模型 2.37 2.09 1.86 977.58 466.35 0.14 1 277.58 54 689
  

2.6    对比实验

本文进行了与 LSTM、CNN-GRU(convolution-
al neural network gated recurrent unit)、Transformer、
Autoformer 和 FEDformer 等模型的对比实验与分

析。LSTM 是一种特殊的循环神经网络，传统的

循环神经网络在处理长序列数据时，容易出现梯

度消失或梯度爆炸的问题，导致无法有效学习长

期依赖关系，LSTM 则通过特殊的结构设计，可以
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更好地捕捉长序列中的信息关联；CNN-GRU 则

是循环神经网络和卷积神经网络的一种优秀变

体。Transformer 是一种基于自注意力机制的深度

学习模型，它完全摒弃了传统的循环和卷积结

构，仅依靠注意力机制来处理序列数据，Auto-
former、FEDformer 则是 Transformer 的优秀变

体。为保证对比实验的客观性与公平性，均采用

多元负荷联合预测的方法，并对各个模型进行最

优调参，且实验结果为执行 5 次后得到的平均值。

为了更直观地比较各模型的预测效果，本文

给出了本模型及其他对比算法的预测结果图，如

图 12~15、表 4~7 所示，给出了在电、冷、热负荷预

测中，各模型预测值与真实值之间的拟合程度，

从而直观地验证了本文模型在多元负荷预测上的

性能优势。
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图 12    春季多元负荷 6 种模型预测结果

Fig. 12    Prediction  results  of  six  models  of  multi-load  in
spring
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图 13    夏季多元负荷 6 种模型预测效果

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

Fig. 14    Prediction results of six models of multi-load in au-
tumn
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图 15    冬季多元负荷 6 种模型预测结果

Fig. 15    Prediction results of six models of multi-load in winter
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表 4    春季 6 种模型性能对比
Table 4    Performance comparison of models in spring

 

模型
RMSE MAPE/%

电负荷/kW 冷负荷/Ton 热负荷/(MMBtu/h) 电负荷 冷负荷 热负荷

LSTM 1 232.89 630.09 0.21 3.92 2.98 3.40

Transformer 1 298.17 524.01 0.24 2.83 2.82 2.58

CNN-GRU 1 167.52 498.09 0.17 3.31 2.59 2.43

Autoformer 1 023.51 413.28 0.15 2.49 2.38 2.49

FEDformer 921.34 428.39 0.13 2.28 2.23 2.33

本模型 923.51 423.28 0.12 2.23 2.21 2.36

注：加黑数字为最优结果。
 

 
 

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

 

预测方法
RMSE MAPE/%

电负荷/kW 冷负荷/Ton 热负荷/(MMBtu/h) 电负荷 冷负荷 热负荷

LSTM 1 374.46 646.54 0.14 3.65 3.28 1.82

Transformer 1 074.03 582.73 0.27 2.86 2.61 2.48

CNN-GRU 1 193.07 560.43 0.18 3.13 2.84 2.78

Autoformer 1 064.45 505.84 0.17 2.47 2.54 2.24

FEDformer 995.93 485.32 0.14 2.56 2.41 2.09

本模型 977.58 466.35 0.15 2.37 2.22 1.86

注：加黑数字为最优结果。
 
 
 

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

 

模型
RMSE MAPE/%

电负荷/kW 冷负荷/Ton 热负荷/(MMBtu/h) 电负荷 冷负荷 热负荷

LSTM 1 285.54 682.29 0.21 3.49 3.23 3.32

Transformer 1 393.40 590.70 0.23 3.34 2.82 2.47

CNN-GRU 1 034.59 498.64 0.17 2.28 2.35 2.78

Autoformer 1 293.32 528.39 0.26 3.02 2.48 2.54

FEDformer 920.28 428.92 0.19 2.24 2.19 2.09

本模型 921.08 420.34 0.17 2.30 2.12 1.79
注：加黑数字为最优结果。
 
 
 

表 7    冬季 6 种模型性能对比
Table 7    Performance comparison of six models in winter

 

模型
RMSE MAPE/%

电负荷/kW 冷负荷/Ton 热负荷/(MMBtu/h) 电负荷 冷负荷 热负荷

LSTM 1 419.76 687.29 0.23 3.90 3.92 2.59

Transformer 1 284.42 592.90 0.20 2.92 2.59 2.33

CNN-GRU 1 347.24 589.07 0.19 3.48 2.40 2.04

Autoformer 1 043.02 523.40 0.21 2.73 2.54 2.41

FEDformer 998.93 489.74 0.18 2.48 2.42 1.96

本模型 989.46 472.98 0.19 2.43 2.34 1.90
注：加黑数字为最优结果。
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从图 12 和表 4 可以看到，春季预测中本文模

型对电、冷、热负荷的预测与其他模型相比，与真

实值最为接近，在电、冷这样具有较强的周期性的

负荷中，本模型的预测精度达到了更好的效果。

从图 13 和表 5 可以看到，夏季预测中本文模

型对电、冷负荷的预测与其他模型相比，与真实

值最为接近，在电、冷负荷处于周期性波动时，本

模型预测效果更为准确。但夏季热负荷消耗处于

较低水平，LSTM 对热负荷的预测精度略优于本

模型。

从图 14 和表 6 可以看到秋季时，热负荷消耗

相对夏季有所增加，并呈现出一定的周期性，而

本模型对热负荷的预测精度相对夏季也有所提

升，充分说明了本模型能够捕捉到热负荷的不同

尺度周期性。

由图 15 和表 7 可见，在冬季条件下，本模型

与其他模型相比，对电、冷、热负荷的预测曲线与

真实值最为接近，且预测精度更高。在不同的天

气类型及多元负荷间耦合强度下 ,本文提出的多

元负荷预测模型相比于其他模型有较高的预测精

度，体现了本模型预测的准确性。 

3   结束语

本文提出了一种多尺度路由时空注意力的综

合能源多元负荷预测模型。通过多核局域分解，

有效捕捉多元负荷的周期性。通过时空双维度注

意力机制，发掘多元负荷的耦合性以及与天气因

素的相关性，并使用多尺度编解码层捕获不同时

间周期的周期性。实验表明，该方法相较于其他

IES 多元负荷预测方法相比，具有更高的预测精

度。综合能源中多元负荷的准确预测仍是难题，

未来将尝试使用其他方法降低模型的复杂度，提

高模型的预测精度和运行速度。
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