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摘　要: 针对具有约束性的复合分位数回归网络 (monotone composite quantile regression neural network, MCQRNN)
无法较好地分析负荷数据之中的时序信息和内在规律的问题, 本研究融合 MCQRNN 以及膨胀因果卷积网络

(dilated causal convolutional networks, DCC), 提出了一种新的分位数回归模型 MCQRDCC (monotone composite
quantile regression dilated causal convolutional networks), 该模型将输入划分为分位点输入与非约束输入, 使该模型

的输出随分位点的增大而增大, 以此解决分位数交叉的问题. 同时, 使用 DCC的结构, 使该模型充分地分析负荷数

据之中的序列信息, 使得预测结果更加符合真实负荷的变化趋势. 此外, MCQRNN 使用指数函数对约束权重矩阵

和隐藏层权重进行转化, 会影响反向传播时权重的调整, 本研究使用 ReLU 函数代替指数函数可以解决这个问题,
以此提高预测的精度. 使用真实的负荷数据进行实验, 实验结果表明, MCQRDCC能有效地提高预测精度, 相较于

MCQRNN, 其平均 Pinball损失和 CWC 分别下降 2.11%和 9.31%, AIS 提升了 10.51%.
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Abstract: Monotone composite quantile regression neural network (MCQRNN) cannot analyze the time series
information and internal laws in load data well. In order to address this issue, this study combines MCQRNN and dilated
causal convolutional networks (DCC) and proposes a new quantile regression model named, MCQRDCC. This model
divides the input into quantile input and unconstrained input to make the output of the model increase with the increase in
quantile, so as to solve the problem of quantile crossing. At the same time, the DCC structure is used to help the model
fully analyze the sequence information in the load data and make the prediction results more in line with the changing
trend of the real load. In addition, MCQRNN utilizes the exponential function to transform the constraint weight matrix
and the hidden layer weight, which will affect the weight adjustment during backpropagation. In this study, the ReLU
function is used instead of the exponential function to solve this problem and improve the prediction accuracy, and real
load data is adopted for experiments. The experimental results show that MCQRDCC can effectively improve prediction
accuracy. Compared with those of MCQRNN, the average Pinball loss and CWC of MCQRDCC are decreased by 2.11%
and 9.31%, respectively, and AIS is increased by 10.51%.
Key words: probabilistic load forecasting; quantile regression; quantile crossover; dilated causal convolutional networks
(DCC); monotone composite quantile regression neural network (MCQRNN)
 

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2023,32(2):281−287 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.008941] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 收稿时间: 2022-06-22; 修改时间: 2022-07-25; 采用时间: 2022-08-15; csa在线出版时间: 2022-10-28
CNKI网络首发时间: 2022-11-16

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 281

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/8941.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.008941
http://www.c-s-a.org.cn


电力负荷预测是依据历史负荷信息以及相应的外

部影响因素 (如当地的天气状况和温度等), 对未来一

段时间内负荷需求进行预判[1–3], 其对维持智能电网经

济、安全以及稳定运行具有重大意义[4,5]. 近年来, 伴随

着“碳中和”的全面推进以及智能电网的全面建设, 分
布式电网逐渐在各地开始部署, 各种清洁能源 (风能、

光伏) 也开始以微电网的方式接入电网之中[6], 这极大

地提高了负荷的不确定性. 由于确定性预测的方法难

以分析和处理这种不确定性, 而概率负荷预测能够捕

获更多关于未来负荷不确定的信息, 可以帮助决策层

更全面地分析电力系统中潜在的风险[7,8], 所以概率预

测成为现今研究的热点领域[5].
目前, 负荷概率预测大致可以分为区间预测[9]、概

率密度预测[10] 和分位数预测[5,7,8]. 如 Li等人[9] 提出一

种基于 ForecastNet的区间预测模型; Afrasiabi等人[10]

提出了一种基于深度混合网络直接预测负荷的概率密

度函数. 但是不论原始分布是何种类型, 分位数回归皆

能解释随机变量之间的关系 [5 ,11], 因此备受关注. 如
Yang等人[11] 为有效地分析负荷之中的不确定性, 提出

了一种联合高斯过程的分位数回归方法.
因为分位数回归是基于线性回归的, 难以直接分

析具有非线性和较强复杂性的数据, 为了提高模型的

非线性映射能力, 研究者们开始将机器学习与分位数

回归相结合. 如 He 等人[12] 为提高模型的非线性映射

能力, 提出了一种基于支持向量机的分位数回归模型;
He 等人[13] 提出了一种基于变分模态分解 (variational
modal decomposition, VMD)分解的分位数回归树模型;
Lin 等人[14] 将深度学习与分位数回归相结合, 提出了

一种基于双阶段注意力机制长短时记忆网络 (long and
short-term memory network, LSTM)分位数回归模型用

于负荷概率预测.
尽管基于机器学习和分位数回归的预测模型在解

决非线性映射问题方面具备显著的优越性, 但上述模型

也都存在一个比较明显的亟待解决的问题, 即分位数交

叉问题, 当样本空间有限时, 会存在不同分位点下的回

归曲线交叉的现象, 这违背了分位数回归的基本原理,
即随着分位点增大, 其相应的回归值就越大[15]. 为解决

这个问题, Chen 等人[16] 利用时间卷积网络 (temporal
convolutional network, TCN)同时对所有的分位点进行

估计, 并构造了一种新的损失函数来防止分位数交叉,
这在一定程度上可以缓解分位数交叉, 但是无法从根

本上解决这个问题; Huang 等人[17] 是首先使用卷积神

经网络 (convolutional neural network, CNN) 进行确定

性负荷预测, 然后使用线性规划的方式进行分位数预

测, 并将分位数交叉的问题作为线性规划的约束. 这种

方式可以很好地解决分位数交叉的问题, 但是随着训

练数据的增加, 线性规划的约束也会增加, 导致线性规

划的规模逐渐增大, 从而使得该线性规划问题难以解决;
Cannon[18] 提出了一种具有单调性的神经网络MCQRNN,
其利用单调性可以保证高分位点的回归值一定大于低

分位点的回归值, 既保证了问题的可解性, 也解决了分

位数交叉问题, 但是 MCQRNN 是基于多层感知机, 无
法进一步地分析负荷中的序列信息和其内在规律性.

为了解决上述问题, 本研究融合了可以提取时序

信息的因果卷积网络以及MCQRNN, 提出了一种既可

以防止分位数交叉, 又能充分分析数据之中的时序信

息的分位数回归网络, 即具有约束性的复合膨胀因果

卷积网络 (MCQRDCC). 为了验证MCQRDCC的有效

性, 本研究选取了德国巴登符腾堡州的真实负荷数据

进行了实验, 实验结果表明MCQRDCC不仅仅能有效

地防止分位数交叉, 还能充分分析负荷之中的时序信

息和内在规律, 准确地预测负荷变化的趋势, 提高负荷

概率预测的精度.

 1   理论基础

 1.1   膨胀因果卷积网络

因果卷积网络 (causal convolutional networks,
CCN)是一种用于时序分析的卷积网络[19,20], 它相较于

LSTM等循环神经网络, CCN没有循环机制, 能够并行

运行, 所以它具备较快的训练速度[20]. CCN 中的各层

之间存在因果关系, 即当前层第 i 个神经元的值 (Fi)只
与上一层第 i 个神经元之前的值 (xi–j) 存在联系[19,20],
其公式如式 (1)所示:

Fi =

K−1∑
j=0

Wk jxi− j (1)

其中, K 为卷积核的大小, Wk 为卷积核的权重矩阵. 然
而, 当输入的时序长度过长时, 需要堆叠多层网络来扩

大神经网络的感受野, 但这会导致网络过深而难以训

练的问题. 为解决上述问题, 膨胀因果卷积引入膨胀机

制来扩大每一层网络的感受野 ,  以此减少网络的深

度[19,20], 其公式如式 (2)所示:
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Fi =

K−1∑
j=0

Wk jxi− jd (2)

其中, d 为膨胀因子.
 1.2   分位数回归

分位数回归即分析输入变量与预测值的条件分位

数之间的关系, 分位数线性回归的模型如式 (3)所示:

Yτ = X′β(τ) (3)

其中, τ 为分位点 (0<τ<1), Yτ 为 τ 分位点下的预测回归

值, X 是输入变量, 表示影响预测值的各种因素 β(τ) 为
参数向量[5], 该向量的求解可转化为如下优化问题[5]:

min
∑
ρτ(Y −X′β(τ)) (4)

其中,

ρτ(x) =max(τx, (1−τ)x) (5)

 1.3   MCQRNN
MCQRNN是由 Cannon[18] 融合MMLP (monotone

multi-layer perceptron)[21] 和 CQRNN (composite quantile
regression neural network)[22] 提出的一种用于防止分位

数交叉的神经网络[15,18]. MCQRNN将输入分为约束输

入与非约束输入, 当非约束输入不变, 约束输入增大时,
其输出随之增大, 其输入层的输出公式如式 (6)所示:

h = f (xm exp(Wm)+ xuWu+bi) (6)

其中, h 代表输入层的输出, f()代表非递减的激活函数,
xm 和 xu 分别代表约束输入与非约束输入, Wm 和 Wu 分

别代表约束权重与非约束权重, bi 为输入层偏置.
其输出层的输出公式如式 (7)所示:

ŷ = f (hexp(Wh)+bh) (7)

ŷ其中,  代表预测值, Wh 代表隐藏层权重, bh 为隐藏层

偏置. 从式 (6) 和式 (7) 可以发现, 当将 xm 设为逐渐变

大的分位点, 且 xu、权重和偏置不变时, 就可以解决分

位数交叉的问题. 为了使权重和偏置不变, MCQRNN
引入了 CQRNN的概念[18,22], 即用同一个网络来预测不

同分位点下的回归值, 其 loss 函数如式 (8)所示:

loss =
1

QN

Q∑
q=1

N∑
t=1

ρτq (yt − ŷτqt ) (8)

τq
q

Q+1
yt ŷτqt

τq

其中, Q 代表分位点的数目, N 代表训练集的规模,  代

表不同的分位点, 为  (q=1, 2,…),  与 分别表示

t 时刻的真实值以及 下的预测回归值.

 1.4   MCQRDCC
原始的 MCQRNN 是基于全连接神经网络的, 其

无法较好地分析电力负荷中内部的周期性以及时序性.
为解决上述问题, 本研究将MCQRNN与 DCC相结合,
提出一种既能解决分位数交叉又能充分地分析和处理

电力负荷中的时序信息的分位数回归网络MCQRDCC
(如图 1所示).
 

非约束输入约束输入

输入层

隐藏层
d=2

隐藏层
d=4

输出层

 
图 1    MCQRDCC模型

 

此外, 原始的MCQRNN使用指数函数对MCQRNN
中的约束权重矩阵进行转化, 如图 2所示, 当原始权重

大于 0时, 较大的梯度只会使得该权重进行微小的变化,
当原始权重小于 0时, 细小的梯度变化可能引起原始权

重较大的改变, 会极大地影响训练的质量. 为解决这一

点, 本研究使用 ReLU 函数代替指数函数, 并使得初始

权重大于 0, 这样既可以解决上述问题, 也可以使小于 0
的权重自动失活, 以防止过拟合, 提高模型的泛化能力.
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图 2    指数函数

 

MCQRDCC的输入层公式如式 (9)所示:

H(2)
i = f (xmReLU(Wm)+

K−1∑
j=0

Wk jxu(i− jd)) (9)

H(l)
i其中,  表示第 l 层第 i 个神经元的值. 其隐藏层的公

式如式 (10)所示:

H(l+1)
i = f

K−1∑
j=0

ReLU(Wk j)H
(l)
i− jd

 (10)
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 2   实验数据以及评价指标

 2.1   实验数据

本研究选取的数据集来自于德国的巴登符腾堡州,
为全州 2019年全年的负荷数据, 其采样间隔为 15 min,
即一天 96个时序点. 因为负荷数据具有较强的日周期

性 (图 3), 本研究选择前一日的数据, 即预测点前的

96 个数据作为输入. 本研究选取最后一月的数据作为

测试集, 其余作为训练集.
 

采样点

10 500

9 500

8 500

7 500

6 500

5 500

4 500

3 500

1 5 001 10 001 15 001 20 001 25 001 30 001 35 001

负
荷

 (M
W

)

 
图 3    巴登符腾堡州负荷曲线

 

 2.2   评价指标

本研究选取平均 Pinball (average Pinball, APinball)
损失 (式 (8)), 区间覆盖率 (PI coverage probability,
PICP), 区间归一化平均宽度 (PI normalized averaged
width, PINAW) 作为评价指标. 除此之外, 为了综合评

价覆盖率以及预测区间的宽度, 本研究还选取 CWC
(coverage width-based criterion) 以及平均区间分数

(average interval score, AIS), 除 PICP 与 AIS 以外, 其他

所有指标越小说明模型精度越高 . 其公式如式 (11)
所示:

PICP(α) =
1
N

N∑
i=1

ci (11)

其中,

ci =

 1, yi ⩾ Li and yi ⩽ Ui

0, others
(12)

α α其中,  代表置信度, 本研究中 为 90%, N 表示样本数,
yi 表示第 i 个真实值, Li 和 Ui 分别表示第 i 个下界和上界.

PINAW(α) =
1

NT

N∑
i=1

(Ui−Li) (13)

其中, T 为 y 中最大值与最小值的差值.

CWC(α) = PINAW(1+γe−η(PICP−α)) (14)

其中,

γ =

 1, PICP < α

0, PICP ⩾ α
(15)

η η

α

其中,  代表惩罚的参数, 在本研究中,  为 2, 值得注意

的是当 PICP> 时, CWC 的值与 PINAW 相同.

AIS (α) =
1
N

N∑
i=1

IS i(α) (16)

其中,

IS i(α) =


−2α(Ui−Li)−4(Li− yi), if yi < Li

−2α(Ui−Li)−4(yi−Ui), if yi > Ui

−2α(Ui−Li), others
(17)

 3   实验结果

 3.1   对比模型

为了验证本研究提出的 MCQRDCC 模型的性能,
除了选取 MCQRNN[15] 作为对比模型以外, 本研究还

选取如下算法作为对比模型.
(1)基于Huber函数的 TCN概率预测方法 (HTCN)[23],

该方法将分位数回归与 TCN 相结合, 提出一种基于

TCN 的分位数回归网络, 并使用 Huber 近似优化损失

函数, 使得损失函数可导, 该方法针对每一个分位数都

建立一个模型进行预测.
(2) 基于 LSTM 的概率预测模型 (QLSTM)[24], 该

模型将分位数回归与 LSTM 相结合, 该模型同时预测

所有分位点的回归值, 所以只需要创建一个模型即可.
除上述外, 为了进一步探究本研究改进模型的优

越性, 本研究还进行了如下对照试验.
(1) MCQRNN-ReLU, 使用 ReLU 函数代替指数函数对

约束矩阵和隐藏层权重矩阵进行处理, 其余与MCQRNN
一致.

(2) MCQRDCC-exp, 使用指数函数对约束矩阵和

隐藏层权重矩阵进行处理, 其余与MCQRDCC一致.
 3.2   实验环境与参数设置

本研究全部实验是采用 Python 3.9 完成的, 深度

学习框架是 TensorFlow 2.9, 实验硬件平台使用 Intel
Core i5-11260H CPU, 采用 NVIDIA GeForce GTX 3060
进行加速.

经过参数优化, 各个模型的超参数设置如下.
HTCN 采用两层残差块连接, 第 1 块的通道数为

4, 第 2 块的通道数为 8, 全连接网络的神经元数为 8,

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2023 年 第 32 卷 第 2 期

284 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


迭代次数为 200, batch size为 2 048, 学习率为 0.01.
QLSTM是一层 LSTM网络和一层全连接网络, 其

中 LSTM 的神经元数为 32, 全连接的神经元数为 32,
迭代次数为 200, batch size为 2 048, 学习率为 0.03.

MCQRNN 与 MCQRNN-ReLU 全采用双层网络,
第 1 层的神经元数为 4, 第 2 层的神经元数为 2, 迭代

次数为 100, batch size为 2 048, 学习率为 0.01.
MCQRDCC 与 MCQRDCC-exp 全采用两层网络,

第 1 层的通道数为 4, 步长为 1, 扩展因子为 1, 第 2 层

的通道数为 4, 步长为 2, 扩展因子为 1, 迭代次数为

100, batch size为 2 048, MCQRDCC的学习率为 0.001,
MCQRDCC-exp的学习率为 0.006.

 3.3   实验结果和分析

 3.3.1    对比实验结果

如表 1 所示, 与本实验所选用的对比实验进行对

比, 除 PICP 相对较小以外, MCQRDCC的其他指标要

优于其他模型.
 
 

α表 1     对比模型的实验结果 ( =90%)
 

模型 APinball PICP NWPIW CWC AIS
MCQRDCC 24.526 0.792 0.030 0 0.067 2 −402.200
MCQRNN 25.054 0.840 0.034 8 0.074 1 −449.429
QLSTM 26.414 0.795 0.037 8 0.084 5 −484.342
HTCN 44.303 0.940 0.093 6 0.093 6 −1 114.225

 
 

从表 1和图 4中, 可以得到如下结论.
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图 4    各个模型在各个分位点下的预测曲线
 

(1)相较于 HTCN, MCQRDCC的 APinball, NWPIW
以及 CWC 分别降低了 44.64%, 67.95% 以及 28.21%,
AIS 提升了 63.90%, 表明MCQRDCC的预测精度远高

于 HTCN, 这是可能因为 HTCN 针对每一个分位点都

建立一个模型进行预测, 导致各个模型无法全面分析

整体的分位数分布, 所以其预测精度低于其他模型. 而
HTCN 的 PICP 高于 MCQRDCC, 是因为 HTCN 具有

较高的 NWPIW, 说明相较于 MCQRDCC, HTCN 更关

注覆盖率而忽视了预测区间的宽度.

(2) 相较于 QLSTM, MCQRDCC 和 MCQRNN 的

整体性能优于 QLSTM, 这是因为 QLSTM尽管可以全

面分析各个分位数的总体分布, 但是 QLSTM 没有对

各个分位数下的回归预测值进行约束, 所以导致其整

体预测精度相对较低.
(3) 相较于 MCQRNN, MCQRDCC 的 APinball,

NWPIW 及 CWC 分别降低了 2.11%, 13.79%以及 9.31%,
AIS 提升了 10.51%, 说明相较于MCQRNN, MCQRDCC
能进一步分析负荷之中的时序信息, 以此提高预测的
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精确度. 而 MCQRDCC 的 PICP 低于 MCQRNN 的原

因在于MCQRDCC比MCQRNN更能拟合负荷变化趋

势, 使得预测区间的宽度更狭窄, 从而导致MCQRDCC
的覆盖率相对更低.

(4) 图 4 为各个模型在各个分位点下预测的巴登

符腾堡州 12月 1日负荷曲线, 每个子图中的右图是左

图中红色区域的局部放大图, 从图 4中, 可以明显发现

HTCN 的各个分位点下的预测回归值相互交叉, 这也

进一步论证了 HTCN无法全面分析各个分位数的整体

分布; 通过细节图可以发现 QLSTM 也存在分位数交

叉的问题, 这是因为其没有对各个分位点下的预测值

进行合适的约束; 而MCQRNN与MCQRDCC对分位

数进行了合适的约束, 所以这两种模型不存在分位数

交叉的问题.
 3.3.2    不同权重处理方式的影响

从表 2 可以发现, 相较于使用指数函数处理权重

的 MCQRDCC-exp, MCQRDCC 的 APinball, NWPIW

以及 CWC 分别降低了 12.96%, 17.58% 以及 15.15%,

AIS 提高了 15.62%. 这说明相较于指数函数, 利用 ReLU

函数处理约束权重的方式能更好地调整 MCQDCC 之

中的约束权重和隐藏层权重矩阵, 以此有效地提高预

测的精确度.
 
 

α表 2     对照实验结果 ( =90%)
 

模型 APinball PICP NWPIW CWC AIS
MCQRDCC 24.526 0.792 0.030 0 0.067 2 –402.200

MCQRDCC-exp 28.177 0.820 0.036 4 0.079 2 –476.658
MCQRNN-ReLU 24.863 0.848 0.035 6 0.075 0 –456.270

 
 

 3.3.3    不同网络结构的影响

从表 2 的实验结果可以发现, 相较于基于全连接

网络的MCQRNN-ReLU, 基于 DCC的MCQRDCC的

APinball, NWPIW 以及 CWC 相对更低, AIS 相对更高,
说明相较于全连接网络, DCC 能更充分地分析电力负

荷之间的时序信息以及内部规律性, 使得预测结果更

加符合负荷的变化趋势以及分布范围.

 4   结论与展望

为了防止分位数交叉, 并充分分析和处理负荷数

据之中的时序信息以及其内在规律性 ,  本研究融合

MCQRCC与 DCC提出了MCQRDCC模型. 该模型通

过将输入划分为约束输入与非约束输入, 并将分位数

值设为约束输入, 使得模型的输出随着分位数值的增

大而增大, 因此可以防止分位数交叉, 同时, 借助 DCC
的结构, 使得该模型能较好地分析负荷数据之中的时

序信息, 以此进一步提高预测精度. 在真实的负荷数据

集上进行了对比实验, 实验结果表明, 相比于对比模型,
MCQRDCC 的预测精度相对更优, 而且可以防止分位

数交叉. MCQRDCC模型虽然取得了相对更优的结果,
但是该模型只选用了历史负荷信息作为输入, 存在一

定的局限性, 在未来的工作中, 可能会进一步分析外部

因素, 如天气、温度, 对负荷变化趋势的影响, 以此进

一步提高预测的精度.
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