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摘　要: 为提高短期电力负荷预测精度, 提出一种融合多尺度特征的短期电力负荷预测模型. 首先, 采用皮尔逊相关

系数和最大信息系数对电力负荷数据进行特征优选后, 借助动态频谱滤波模块去除数据高噪成分. 其次, 将数据输

入多尺度时间卷积模块进行多尺度的时序提取. 再次, 通过变量维度的多头注意力机制和前馈神经网络, 挖掘数据

间的相关性并进行特征编码. 最后, 构建线性层级融合模块, 与投影层分量同时并行处理已编码的特征, 二者加权组

合实现数据特征深度融合的预测结果. 在数据集 1上的实验结果表明, 本文模型在对比实验和消融实验均取得较好

效果, MAE 和 RMSE 较次优模型提升了 5.2% 和 6.8%. 数据集 2 中对比实验结果显示, 本文模型各项指标均优于

其他模型, MAPE和 R2 值达到 0.467、0.949. 所提模型有助于提高短期电力负荷预测精度, 并具有良好的泛化能力.
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Abstract: To improve the accuracy of short-term power load forecasting, this study proposes a model for short-term
power load forecasting using multi-scale features. First, feature selection is performed on the power load data using the
Pearson correlation coefficient and the maximal information coefficient, followed by dynamic spectral filtering to remove
high-noise components. Second, the data are fed into a multi-scale temporal convolution module for multi-scale temporal
feature extraction. Third, correlations in the data are mined, and features are encoded using a variable-dimensional multi-
head attention mechanism combined with feed-forward neural networks. Finally, a linear hierarchical fusion module is
developed to process the encoded features in parallel with a projection layer. The weighted combination of these two
components yields prediction results through the deep fusion of data features. Experimental results on Dataset 1 show that
the proposed model achieves good results in both comparative and ablation experiments, outperforming the next-best
model by 5.2% and 6.8% in MAE and RMSE, respectively. On Dataset 2, the proposed model surpasses baseline models
across all evaluation metrics, achieving an MAPE of 0.467 and an R2 of 0.949. The proposed model enhances short-term
power load forecasting accuracy and exhibits strong generalization capabilities.
Key words: short-term power load forecasting; iTransformer model; multi-head attention mechanism; multi-scale
temporal convolution; multi-scale feature fusion
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2020 年 9 月, 我国在第 75 届联合国大会上宣布

于 2030年前及 2060年前分别实现碳达峰与碳中和的

目标[1]. 电力行业是我国碳排放主要来源, 是实现低碳

发展的重要前提[2]. 电力负荷预测是电力系统规划和运

行的关键任务, 其中短期电力负荷预测对实时调度、

备用容量配置等具有决定性作用, 精准的预测结果对

整个电力系统调度、检修以及控制具有重要意义.
针对电力系统负荷预测方法大致可分为 3 类: 统

计方法、机器学习法和深度学习法. 统计方法包括回

归分析、卡尔曼滤波、自回归整合移动平均等. 此类

方法有操作简单, 计算成本低的优点, 但此方法缺少鲁

棒性, 对非线性数据的预测能力有限. 机器学习常用的

方法有随机森林、人工神经网络、支持向量机 (sup-
port vector machine, SVM). 相较于传统模型, 机器学习

法能对复杂且大规模的非线性时间序列预测提供更准

确的结果. 随着计算机性能的增强, 深度学习方法因具

有强大的非线性能力和高效数据表征被应用于电力负

荷预测领域, 主要包括时间卷积网络 (temporal con-
volutional network, TCN)[3]、卷积神经网络 (convolu-
tional neural network, CNN)[4]、门控循环单元 (gated
recurrent unit, GRU)[5]、长短期记忆 (long short-term
memory, LSTM)网络[6].

基于上述方法, 学者们在短期电力负荷预测领域

展开大量研究. 文献[7]结合卷积神经网络、双向门控

循环单元以及注意力机制构建短期电力负荷预测模型,
利用卷积神经网络提取负荷数据局部特征. 然而, 在实

际应用中负荷数据具有周期性和复杂动态变化, 单一

尺度建模可能无法捕捉不同时间尺度的特征, 并且会

限制模型泛化能力[8]. 文献[9]提出基于变分模态分解

的 LSTM 与轻量级梯度提升机预测模型, 以解决多特

征预测提取特征信息差的问题, 但 LSTM 模型受限于

递归架构固有缺陷, 存在长期依赖和梯度消失等问题.
近年来, Transformer[10]及其变体模型因能捕获成对依

赖关系和交互作用已广泛应用于短期电力负荷预测领

域. 文献[11]将原始数据经过两次分解并进行相关性分

析后输入到 Informer 模型中, 对预测结果进行组合重

构生成最终预测值. TFT 模型[12]因平等分配历史数据

注意力权重, 降低对重要时间节点及突变特征的识别

效能, 对于负荷关键特征提取能力受限. TimeDiT[13]模

型因其固有的迭代采样特性导致推理速度受限, 无法

满足短期电力负荷预测的实时响应需求. 而 iTransformer

模型[14]将变量维度的序列化表示作为模型核心输入单

位, 使电力负荷数据中每个特征维度能够单独参与学

习, 获得更精确的特征表示, 提高预测准确度. 文献[15]
结合时变滤波经验模态分解-重构算法、独立自注意

力机制和 iTransformer模型预测负荷功率, 该预测方法

具有较好的预测性能.
目前, 为提高数据集质量, 通常在模型训练前剔除

不相关特征[16]. 然而, 现有方法大多局限于线性或非线

性单一角度的相关性评估, 这种方法可能不足以捕捉

到特征与负荷之间的交互效应, 从而导致特征选择的

局限性. 同时, 电力负荷数据具有时变特性, 通常会伴

随噪声干扰, 多数研究采用分解算法进行数据预处理.
文献[17]采用变分模态分解技术对负荷数据进行分解,
识别并合并受噪声影响较大的模态分量, 以降低原始

数据非平稳性并提高预测模型的精度. 文献[18]提出一

种基于优化变分模态分解和双向长短时记忆网络的混

合模型, 在变分模态分解中优化分解效果. 然而, 此类

分解算法对原始数据进行处理可能会泄露部分所要预

测的目标信息[19], 导致模型在测试集上的预测精度与

实际精度存在偏差. 此外, 电力负荷预测模型训练追求

高稳定性和准确度, 单一模型通过调参难以有效解决

固有缺陷[20]. 文献[21]提出一种基于极端梯度提升决策

树与改进 Informer模型相结合的短期电力负荷预测方

法, 虽考虑负荷数据特征因素并对位置编码开展优化

设计, 但上述方法在预测过程中未充分整合已提取的

特征信息, 限制了模型性能的提升.
综上所述, 现有短期电力负荷预测研究面临以下

局限: (1)仅从线性或非线性单一角度进行相关性分析;
(2) 未结合负荷数据的实际特性, 对于多尺度特征提取

与高噪声干扰处理方面考虑不足; (3)多数研究忽视预

测过程中可能出现的序列特征丢失现象, 导致已提取

特征信息未能得到有效利用[22].
针对上述问题, 提出一种基于 iTransformer 的短

期电力负荷预测模型. 首先, 通过计算皮尔逊相关系数

和最大信息系数对电力负荷数据进行双指标相关性分

析, 再利用动态频谱滤波模块, 自适应调节噪声抑制幅

度, 去除噪声干扰; 其次, 采用多尺度时间卷积模块, 设
计与电力负荷周期性特征相匹配的卷积核, 以捕捉复

杂时间层次依赖关系; 再次, 在变量维度上应用多头注

意力机制和前馈神经网络, 以挖掘不同特征间的多元

相关性并进行特征编码; 最后, 在预测阶段并行加入线
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性层级融合模块充分优化模型对所挖掘特征的利用效

能, 并将其与投影层所得预测结果加权获取整体预测

结果.

 1   模型概述

 1.1   模型总体框架

本文模型结构如图 1所示, 主要由 4部分组成.
(1) 特征提取: 嵌入层将各负荷变量进行独立嵌

入, 结合动态频谱滤波模块自适应抑制噪声干扰, 并
利用多尺度时间卷积模块深度挖掘不同尺度下的负

荷特征.
(2)多头注意力机制: 对负荷特征相关性进行建模,

以挖掘全局依赖关系.
(3) 前馈神经网络: 全连接式特征编码, 通过全连

接层、激活函数和 Dropout操作学习非线性表示.
(4) 预测阶段: 编码特征分别输入线性层级融合模

块与投影层生成预测结果, 并通过加权协同输出得到

最终预测值. 将投影层全局映射能力与线性层级融合

模块对特征信息的整合利用能力相结合, 通过并行支

路的决策互补显著提升预测精度.
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图 1    本文模型框架图

 1.2   特征提取

 1.2.1    嵌入层

h0
n

嵌入层将单个电力负荷变量独立地嵌入为一个标

记 . 输入的电力负荷序列的顺序已经隐含在前馈神

经网络的神经元排列顺序中, 因此不需要额外引入位

置编码, 计算公式为:

h0
n = fE(X) (1)

fE (·) X其中,  为嵌入操作,  为输入矩阵.
 1.2.2    动态频谱滤波模块

电力负荷数据在采集与传输过程中常伴有噪声干

扰, 掩盖真实用电模式, 影响模型对负荷突变与微小波

动识别能力[23], 削弱预测精确度与稳定性. 为此, 本文

在嵌入层后引入动态频谱滤波模块 (dynamic spectral
filtering module, DSFM)[24]. 通过可学习阈值机制动态

调节高频成分抑制强度, 在保留主要趋势信息的同时

有效削弱噪声干扰, 并避免固定阈值带来适应性不足

问题. 同时, 使用快速傅里叶变换处理每个输入数据仅

依赖当前和历史数据, 滤波操作不涉及未来时间点信

息, 避免因未来信息泄露而产生的潜在问题.
H0 =

{
h0

1, · · · ,h
0
n

}
嵌入标记矩阵 沿空间维度执行快
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速傅里叶变换, 得到综合频域, 其包含输入负荷数据在

所有变量维度的频谱特征, 计算公式为:

P = fF
(
H0

)
(2)

P fF (·)其中,  为频域表示,  为快速傅里叶变换操作.

G β

去除高频噪声成分关键在于自适应地从功率谱

中滤除高频成分. 可学习阈值 在初始化阶段设置为

[0, 1]区间内随机值, 根据负荷数据频谱特征进行动态

调整, 在训练期间通过反向传播进行优化. 高于阈值的

频率被保留, 其他频率被过滤掉, 计算公式为:

G = |P|2 (3)

P f = P⊗ (G > β) (4)

⊗ (G > β)其中,  为逐元素相乘,  为二元掩码.
P

P f

Ps

随后, 采用全局滤波器从频域数据 中学习, 局部

滤波器从自适应滤波后数据 中学习, 并对滤波特征

进行整合得到 . 应用逆快速傅里叶变换将频域数据

转换回时域, 计算公式为:

Ps = (WG⊗P)+
(
WL⊗P f

)
(5)

Z = fI (Ps) (6)

WG WL Z

fI (·)
其中,  为全局权重,  为局部权重,  为时域数据,

为逆快速傅里叶变换操作.
 1.2.3    多尺度时间卷积模块

传统方法通常基于单一时间尺度建模, 捕捉负荷

数据周期性变化和其他形式时间层次依赖关系可能存

在局限. 因此, 本文在文献[25]基础上进行改进, 在多头

注意力机制前, 设计多尺度时间卷积模块 (multi-scale
temporal convolution module, MTCM). 解决原始

iTransformer 模型全局注意力机制对局部特征感知力

弱的局限, 并克服了单一感受野无法适配电力负荷多

维周期性特征的不足, 实现多尺度特征提取.

Z

该模块采用两层膨胀时序卷积结构 (dilated temporal
convolution structure, DTCS), 第 1 层后接 tanh 激活函

数, 捕获负荷数据复杂非线性特征. 第 2层配备 Sigmoid
激活函数, 作为门控动态特征调控. 每层 DTCS 采用

1×2、1×3、1×6和 1×7这 4种与电力负荷周期性特征

相匹配的卷积核尺寸捕捉负荷序列在不同时间尺度下

的变化规律. 以第 1 个 DTCS 层为例: 首先, 时域数据

通过 4种不同尺寸卷积核提取多尺度时间依赖性; 其
次, 以时间维数最少特征为标准截取相同长度使时间

维数一致; 最后, 在通道维度上连接, 恢复和输入相同

通道数量, 计算公式为:

Z ∗O1×b (t) =
b−1∑
s=0

O1×b (s)Z (t−d×s) (7)

Ẑ1 = fC (Z ∗O1×2,Z ∗O1×3,Z ∗O1×6,Z ∗O1×7) (8)

O1×b 1×b

Ẑ1

fC (·)

其中,  为 大小的卷积核, t 为当前时间步, d 为

膨胀因子, s 为卷积核在滑动窗口中的位置,  为经

4 种不同尺寸的卷积核处理后的输出.  表示拼接

操作, *表示卷积操作.
通过多层感知机 (multi-layer perceptron, MLP) 进

行线性映射, 先升维再降维, 恢复与输入相同的时间维

数, 计算公式为:

Z1 = fM
(
Ẑ1

)
(9)

fM
(
Ẑ1

)
= f2

(
fR

(
f1

(
Ẑ1

)))
(10)

fM (·) f1 (·)
fR (·) f2 (·)

其中,  为 MLP 操作,  为负责升维的第 1 层线

性映射,  为激活函数,  为负责恢复维度的第 2
层线性映射. Z1 为第 1层 DTCS输出.

Z2

采用与第 1层 DTCS相同处理方式得到输出序列

, 并对两层输出分别处理, 计算公式为:

Hl = tanh(Z1)⊗σ (Z2) (11)

Hl σ(·)其中,  为经过两层 DTCS 的输出,  为 Sigmoid 激

活函数.
 1.3   多头注意力机制

多头注意力机制计算注意力分布值, 挖掘数据之

间相关性, 计算公式为:

Attention (Q,K,V) = Softmax
(

QKT
√

dk

)
V (12)

Q K V

Softmax dk K

其中,  、 、 分别为查询向量、关键向量、值向量,
为激活函数,  为输入 的维度.

 1.4   前馈神经网络

HL
A前馈神经网络对特征表示 进行编码. 每层 Trm-

Block 包括多头注意力机制、层归一化以及前馈神经

网络, 计算公式为:

Hl+1 = fT
(
Hl

)
, l = 0, · · · ,L−1 (13)

fT (·)其中,  为每层 TrmBlock内操作, L 为层数.
 1.5   预测阶段

 1.5.1    线性层级融合模块

实际应用中, 负荷受多因素耦合影响且不同场景
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下特征具有异质性. 若在预测阶段仅依赖单一线性投

影层, 模型无法充分利用已提取特征, 从而限制预测性

能与跨场景适应能力. 为解决这一问题, 引入线性层级

融合模块 (linear hierarchical fusion module, LHFM)[26].
该模块采用由深至浅的层级化整合机制, 将更高深度

负荷特征逐层整合到更低级别负荷特征中, 并与投影

层构成并行结构, 从而更有效利用多层级特征信息, 提
升模型对短期负荷的综合预测能力.

HL A为清晰表示, 将输入序列 记作 . 采样参数设置

为: 卷积核大小 g 为 3, 步长 c 为 2, 填充 p 为 1. 以 5层
数据为例, 计算公式为:

A1 = A (14)

Ai = fA (Ai−1) (15)

R (Ti) =
[
Ti−1+2×p−g

c
+1

]
(16)

i 1 < i ⩽ 5 R (Ti)

fA (·)
其中,  为索引 ( ),  表示输出的时间维度,

为池化操作.

E Ti+Ti−1 Ti−1

i i−1

i−1 D

YL

为充分利用这些特征, 采用多个线性层将其映射

到中间特征 . 线性层将时间维数 映射回 .
第 层特征与第 层特征在时间维度上进行拼接, 并
利用线性层生成第 层的输出特征 , 最终得到输出

, 计算公式为:

Di−1 = fL ( fC (Di,Ei−1)) , 1 < i ⩽ 5 (17)

i = 5 D4 = fL ( fC (D5,E4)) i = 2 YL = D1其中,  时,  ;  时,  为

第 1层输出.
 1.5.2    预测决策协同机制

前馈神经网络编码后的特征分别输入线性层级融

合模块与投影层生成预测结果, 并通过加权方式得到

最终输出, 计算公式为:

YP = fP
(
HL

)
(18)

Y=YL⊕YP (19)

YP fP (·) hL
n HL

Y

其中,  为投影层输出,  为投影层操作,  为 中

第 L 个序列,  为模型最终输出.

 2   算例及结果分析

 2.1   实验数据选取

为全面评估本文模型预测性能, 选取 3 个不同地

理范围、气候的公开数据集. (1)数据集 1选取 Kaggle

平台巴拿马某城区电力负荷数据集, 时间范围为 2015年
1月 31日–2019年 4月 10日. 时间粒度为 1 h, 输入长

度为 168, 共 36 720条数据. (2)数据集 2选用“2018年
第 6 届国际可再生与可持续能源会议”发布的非洲北

部得土安市 2017年整年电力负荷数据集. 时间粒度为

10 min, 输入长度为 144, 共 52 416 条数据. (3) 数据集

3 选用福建省泉州市 2018 年整年电力负荷数据集, 电
力负荷数据来源于中国国家电网, 气象数据来源于中

国气象局. 时间粒度为 15 min, 输入长度为 96, 共 35 041
条数据. 3个数据集均依据 7:2:1比例, 将数据划分为训

练集、测试集与验证集.
 2.2   数据预处理

数据集不包含任何缺失值、损失值及离群值, 因
此无需进行缺失值填补或其他数据清洗操作. 为消除

电力负荷数据与不同影响因素之间的量纲差异, 对数

据进行Min-Max归一化处理. 将数值范围统一到[0, 1]
区间. 最后对预测值以及误差进行反归一化操作, 还原

到实际数据值范围, 计算公式为:

x′ =
x− xmin

xmax− xmin
(20)

x∗ = x′ (xmax− xmin)+ xmin (21)

x′ x

xmax xmin x∗
其中,  为归一化后的负荷数据,  为原始负荷数据,

和 分别为该数据的最大值和最小值,  为反归

一化后的负荷预测值.
 2.3   评价指标

为了客观地量化模型在短期电力负荷预测任务中

的表现, 本文选取平均绝对误差 (MAE)、均方根误差

(RMSE)、平均绝对百分比误差 (MAPE) 和决定系数

(R2)作为模型评价指标, 计算公式为:

eMAE =
1
n

n∑
i=1

|yi− ŷi| (22)

eRMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)2 (23)

eMAPE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣yi− ŷi

yi

∣∣∣∣∣×100% (24)

R2 = 1−

n∑
i=1

(yi− ŷi)2

n∑
i=1

(yi− y)2

(25)
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ŷi yi y

n

其中,  为电力负荷预测值,  为电力负荷真实值,  为

电力负荷真实值的平均值,  为预测点数目.
 2.4   双指标相关性分析

为最大限度提高模型特征集构建能力, 从线性和

非线性角度 ,  采用皮尔逊相关系数和最大信息系数

(maximal information coefficient, MIC)进行双指标相关

性分析, 计算公式为:

r =

n∑
i=1

(
Xi−X

) (
Yi−Y

)
√√ n∑

i=1

(
Xi−X

)2

√√ n∑
i=1

(
Yi−Y

)2

(26)

Xi Yi

X Y

其中, r 为皮尔逊相关系数, n 为样本总数,  和 为变

量 X 和 Y 第 i 个对应值,  和 为样本均值.

MIC (X,Y) = max
GxGy<B(n)

 I (X,Y)

logmin
{
Gx,Gy

}
 (27)

Gx Gy I (X,Y)

logmin
{
Gx,Gy

}
Gx Gy

B (n) B (n) = n0.6

其中,  和 为在 X 和 Y 上的划分个数;  为当

前划分下的最大互信息;  为归一化项,

使 MIC 值始终落在[0, 1]之间,  与 的乘积需小于

, 一般 .

|r|皮尔逊相关系数可分析变量间线性相关性,  越

大, 说明相关性越强. MIC 可衡量变量之间的非线性相

关性. MIC 值越大, 则相关性越强. 以数据集 1 为例进

行双指标相关性分析, 具体结果见表 1.
  

表 1    数据集 1特征双指标相关性分析
 

特征名称 特征含义
皮尔逊相

关系数
MIC

week_X-2 预测前第2周的负荷滞后 0.88 0.63
week_X-3 预测前第3周的负荷滞后 0.88 0.63
week_X-4 预测前第4周的负荷滞后 0.88 0.64
MA_X-4 从预测前第1–4周的负荷移动平均值 0.92 0.73

dayOfWeek 从星期六开始计算, 一周中的某一天 0.23 0.14
weekend 周末的二元指标 −0.29 0.17
holiday 节日的二元指标 −0.18 0.07

hourOfDay 一天中的小时 0.46 0.59
T2M_toc 温度 0.68 0.41
QV2M_toc 相对湿度 −0.06 0.04
TQL_toc 降水量 0.08 0.04
W2M_toc 风速 0.1 0.04

 

去除皮尔逊相关系数和 MIC 绝对值均低于 0.1变
量. 筛选后气象特征包括温度和风速: 温度与负荷之间

呈高度相关性, 尤其在空调制冷或采暖季, 气温变化对

负荷有直接驱动作用; 风速虽对负荷影响较弱, 但在一

定程度上会影响温度, 可能间接提升用电量. 时间特征

与用电特征主要包括历史负荷数据与时间属性: 历史

负荷数据与负荷之间呈高度相关性, 能够反映用户行

为时间滞后效应与负荷长期趋势变化; 时间属性包括

时段划分和工作日类型, 将周末和节假日均归为非工

作日, 其与电力负荷有较强相关性; 故虽 MIC 绝对值

低于 0.1, 也将其保留. 工作日负荷呈明显周期性, 如凌

晨低谷、早晚高峰等; 非工作日用电显著高于工作日,
体现出时间属性对用电行为规律性影响.
 2.5   实验设置

本文实验基于 PyTorch 2.3.1深度学习框架进行实

现, 采用 Python 3.9 编程语言. 实验运行环境: 单个

NVIDIA RTX 3090 显卡, 配备 24 GB 显存, 操作系统

为 CentOS7. 为防止训练模型过拟合, 采用“早停法”对
模型进行训练, 早停轮数设置为 5, 模型超参数设置见

表 2, 对比模型参数设置见表 3.
 
 

表 2    模型超参数设置
 

超参数 参数值

预测周期 周、日

初始学习率 0.000 1
损失函数 MSE
丢弃率 0.1
输入长度 168、144、96
编码器维度 11
编码器层数 3
前馈网络维度 2 048
训练轮数 100
激活函数 GELU

 
 
 

表 3    对比模型参数设置
 

模型 模型参数设置

SVM 核函数: 径向基函数核, 惩罚参数: 1

GRU 隐藏层维度: 64, 丢弃率: 0.1

LSTM 隐藏层维度: 64, 丢弃率: 0.1, 批次大小: 32

ES-dRNN 初始学习率: 0.003, Batch: 16, 隐藏层维度: 40, 层数: 3

Crossformer
前馈网络隐藏层维度: 512, 学习率: 0.000 1,

多头注意力头数: 4, 编码器层数: 3, 批次大小: 32

TimesNet
前馈网络隐藏层维度: 64, 学习率: 0.000 1,

重要频率数目: 5, 卷积核数量: 6

iTransformer
前馈网络隐藏层维度: 2 048, 学习率: 0.000 1,

批次大小: 32, 编码器层数: 2, 多头注意力头数: 8
 

 2.6   对比实验结果与分析

为评估本文所提模型预测效果, 选取领域主流模

型 LSTM、GRU、Crossformer[27]、TimesNet[28], 经典

机器学习模型 SVM以及结合扩张递归神经网络、GRU
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和注意力机制的短期电力负荷预测模型 ES-dRNN[29]

进行对比实验, 实验结果见表 4.
  

表 4    数据集 1不同模型预测结果
 

模型 MAE (MW) RMSE (MW) MAPE (%) R2

SVM 86.406 104.126 6.81 0.654
GRU 63.475 74.877 5.41 0.805
LSTM 57.018 72.381 4.82 0.827

ES-dRNN 31.825 54.837 2.64 0.880
Crossformer 36.985 43.838 2.95 0.921
TimesNet 31.629 37.380 2.58 0.958

iTransformer 25.889 36.667 2.11 0.966
本文模型 24.540 34.163 1.84 0.977

注: 加粗数据表示最优结果
 

由表 4 可知, 在数据集 1 下本文模型评价指标均

为最优值. 相较于 SVM、GRU 和 LSTM 此类通常采

用单尺度特征映射方式的基础模型, MAE 分别降低

71.6%、61.3% 和 56.9%, RMSE 分别降低 67.2%、

54.4% 和 52.8%, MAPE 分别降低 72.9%、65.9% 和

61.8%, R2 提升 49.4%、21.4%和 18.1%, 说明本文模型

可捕捉电力负荷在多时间尺度下的复杂依赖关系, 在提

取长期周期性与短期波动趋势特征时展现出更优越性

能, 从而提升短期电力负荷预测精度. 相较于 ES-dRNN
模型, MAE、RMSE和MAPE分别降低 22.9%、37.7%
和 30.3%, R2 上升 11.0%. ES-dRNN和本文模型均为组

合模型, 但本文模型在评价指标上均表现更优. 说明本

文模型具有更强的非平稳信号处理能力与预测稳定性,
降低由负荷随机波动引起的预测偏离, 提升电网调度

所需的预测可靠性. 相较于 Crossformer、TimesNet和
iTransformer, MAE 分别降低 33.6%、22.4% 和 5.2%,
RMSE分别降低 22.1%、8.6%和 6.8%, MAPE分别降

低 37.6%、28.7%和 12.8%, R2 分别上升 6.1%、2.0%和

1.1%. 说明本文模型在预测阶段能够更有效整合负荷

时间依赖信息及非线性特征, 避免高维特征在传递过

程中的信息丢失, 从而增强模型综合预测能力, 实现更

高的短期电力负荷预测精度与稳定性. 为更直观地展

示本文提出方法的准确性, 在预测结果中, 选取某周的

结果进行可视化对比, 如图 2所示.
由图 2(b) 分析可得, SVM 和 GRU 模型在负荷

剧烈变化阶段存在明显低估 ,  预测曲线与真实曲线

间偏差较大. LSTM模型相较于 SVM和 GRU模型, 能
够更准确地反映负荷快速上升和下降趋势, 但仍存在

低估问题. ES-dRNN 模型整体预测曲线较为平滑, 能
够跟踪主要趋势, 但在峰值与谷值处拟合精度相对不

足. Crossformer 模型在负荷上升阶段能够较好跟随真

实曲线的变化, 但在负荷下降过程中存在明显滞后, 且

曲线在快速变化区间响应不够灵敏. TimesNet 模型对

上升趋势响应较为及时, 但对下降趋势响应滞后, 曲线

表现过于平滑, 未能充分反映负荷瞬时扰动细节差异.

iTransformer 模型能够较为准确地跟踪负荷上升与下

降趋势, 在峰值和谷值区域表现较为优异. 本文模型在

峰谷拟合上表现最佳, 显示出对负荷波动的强适应能

力, 在总体趋势上也更准确贴合真实数据. 同时, 通过

图 2(a)也可知, 本文模型取得最优预测效果.
 
 

真实值 本文模型 SVM GRU LSTM

ES-dRNN Crossformer TimesNet iTransformer

真实值 本文模型 SVM GRU LSTM

ES-dRNN Crossformer TimesNet iTransformer
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(a) 不同模型预测结果

(b) 局部放大图 
图 2    数据集 1中某周的不同模型预测结果

 

 2.7   模型泛化性分析

为验证所提模型的泛化能力, 选用与数据集 1 不

同地区的数据集 2 进行实验分析, 以检验模型在多样

场景与条件下适用性, 并保证其对于未见过数据能够

持续输出可靠且精确的预测结果. 对数据集 2 进行双
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指标相关性分析, 与数据集 1筛选标准相同, 所有特征

对于实际预测目标均有影响, 数据集 2特征详见表 5.
 
 

表 5    数据集 2特征含义
 

特征名称 特征含义

Temperature 温度

Humidity 湿度

Wind Speed 风速

General diffuse flows 一般扩散流

Diffuse flows 扩散流
 

扩散流描述在某些气象条件下, 风速和风向大范

围、缓慢变化. 这种渐进变化对风能发电和区域电力

负荷分布有显著影响. 风速逐渐变化会影响依赖风能

的区域的电力负荷消耗. 温度对电力负荷有直接影响,
高温天气因降温需求增加用电, 低温天气则因取暖需

求提升电力需求. 湿度对电力负荷的影响较小, 主要通

过影响舒适度间接调节电力需求. 扩散流和风速变化

直接导致发电与负荷分布的不稳定, 而温度和湿度则

通过影响设备运行需求, 间接调节整体电力消耗.
选用表 3提到的 7种模型在同一环境下进行实验,

实验结果见表 6. 为更直观地展示各模型预测效果, 选
取某天的预测结果进行可视化对比, 结果如图 3所示.
 
 

表 6    数据集 2不同模型预测结果
 

模型 MAE (kW) RMSE (kW) MAPE (%) R2

SVM 950.390 1 126.212 7.58 0.804
GRU 908.296 1 089.390 6.98 0.837
LSTM 866.938 963.476 6.04 0.860

ES-dRNN 738.690 925.977 5.96 0.891
Crossformer 934.492 1 043.710 7.23 0.811
TimesNet 660.798 752.401 4.86 0.929

iTransformer 605.340 780.389 4.90 0.923
本文模型 567.667 748.005 4.67 0.949

注: 加粗数据表示最优结果
 
 

0 50 100 150

10

15

20

用
电
负
荷
量

 (
M

W
)

时间步 (10 min)

真实值 本文模型 SVM GRU LSTM

ES-dRNN Crossformer TimesNet iTransformer

 
图 3    数据集 2中某天的不同模型预测结果

对数据集 2 实验结果分析可知 ,  本文模型在与

7 种对比模型性能对比中, MAE、RMSE、MAPE 和

R2 分别为 567.667、748.005、4.67%和 0.949, 均取得

最优结果且误差显著低于其他模型, 验证所提模型在

跨地区、负荷模式差异显著的复杂场景下的优越性能.
预测曲线对比进一步表明, 所提模型不仅能够准确捕

捉负荷变化的整体趋势, 还在峰值、低谷以及快速波

动区域表现出高度贴近实际值的预测能力, 验证本文

模型在短期负荷预测任务中的泛化能力.
 2.8   消融实验结果与分析

本节共设计 6 组实验, 均在数据集 1 上进行训练,
以验证各模块有效性及协同作用. 实验结果见表 7, 实
验设置如下.

(1) 实验 1: 本文模型, 用于作为性能对比基准.
β(2) 实验 2: 将 DSFM 模块可学习阈值 设置为固

定值 0.3.
(3) 实验 3: 将 MTCM 模块中 1×3 和 1×7 卷积核

替换为 1×4和 1×8.
(4) 实验 4: 仅移除特征提取层的 DSFM 模块, 将

未经去噪处理的负荷数据直接输入MTCM模块.
(5) 实验 5: 仅移除特征提取层的 MTCM 模块, 将

经过去噪处理而未进一步特征提取的负荷数据直接输

入多头注意力机制中.
(6) 实验 6: 仅移除 LHFM 模块, 未融合多尺度特

征信息, 在预测与融合层仅使用投影层.
 
 

表 7    数据集 1消融实验结果
 

实验 MAE (MW) RMSE (MW) MAPE (%) R2

1 24.540 34.163 1.84 0.977
2 24.750 34.564 1.95 0.972
3 24.796 34.471 1.92 0.974
4 24.994 35.414 2.01 0.971
5 24.919 34.968 1.98 0.972
6 25.036 35.430 1.95 0.969

 

实验 2 将 DSFM 模块可学习阈值设置为固定值

0.3, MAE、RMSE 和 MAPE 分别提升 0.86%、1.17%
和 5.98%, R2 降低 0.51%. 说明固定阈值限制模型对频

谱特征自适应去噪能力, 从而验证 DSFM 模块可学习

阈值设计在抑制噪声干扰的必要性. 实验 3 卷积核数

量不变, 改变其尺度范围与感受野, MAE、RMSE 和

MAPE分别上升 1.04%、0.90%和 4.35%, R2 降低 0.31%.
说明负荷波动建模能力受限, 原始卷积核配置更贴近

负荷数据时间结构特性. 实验 4仅移除 DSFM模块, 存
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在高噪声成分干扰的情况下, MAE、RMSE 和 MAPE
分别上升 1.85%、3.66% 和 9.24%, R2 降低 0.61%. 说
明去除噪声抑制后, 负荷数据中高频干扰未被过滤, 导
致模型后续难以准确建模负荷数据本质趋势 ,  验证

DSFM模块在应对负荷数据波动性与非平稳性重要作

用. 实验 5 仅移除 MTCM 模块后, 模型特征提取能

力受限, MAE、RMSE 和 MAPE 分别提升 1.54%、

2.36%和 7.61%, R2 降低 0.51%, 说明缺乏MTCM模块

影响对负荷波动趋势建模能力. 而将 DSFM 模块去噪

处理后的数据输入MTCM模块进行特征提取, 更能准

确反映负荷波动趋势, 解决原始 iTransformer模型全局

注意力在局部特征捕捉方面不足, 从而增强模型适应

复杂时序变化能力. 实验 6仅移除 LHFM模块, 未充分

利用提取到的特征信息, MAE 与 RMSE 达到最高值,
MAE、RMSE 和 MAPE 分别提升 2.02%、3.71% 和

5.98%, R2 降低 0.82%. 说明仅依赖单一预测结构, 多尺

度特征信息难以实现有效融合, 部分负荷特征在预测

过程中发生丢失, 进而影响模型拟合能力与泛化性能.
综上所述, DSFM 模块为后续特征建模提供更加

稳定的输入表示, 降低噪声干扰对特征学习过程的影

响. MTCM 模块通过多尺度卷积操作, 对经过 DSFM
模块去噪处理的数据进行进一步特征提取, 从而增强

模型适应复杂时序变化的能力. LHFM 模块通过特征

融合机制实现多尺度信息有效整合, 使多尺度特征在

预测阶段得到充分利用, 提升模型对复杂模式的理解

能力, 从而显著提高最终预测的精度. 本文模型最优表

现验证各模块协同设计的有效性与合理性及其在短期

电力负荷预测中的重要性.
 2.9   模型适用性分析

本节在数据集 1 上进行对比实验和消融实验, 以
初步验证本文模型, 在数据集 2 上评估模型泛化能力.
由于工作日负荷具有规律性和明显峰谷特征, 而非工

作日负荷呈现更随机的波动模式. 为验证模型在不同

日类型下的适用性, 数据集 3中随机选择工作日 (2018
年 10月 19日)和非工作日 (2018年 10月 22日)进行

分析. 数据集 1和 2已通过实验验证模型相对优势, 因
此数据集 3 不再重复验证相对优势. 与数据集 1 筛选

标准相同, 对数据集 3进行双指标相关性分析, 筛选后

特征包括最高温度、最低温度、平均温度和相对湿度.
使用相同的实验流程和环境, 以确保结果可靠性, 实验

结果见表 8, 可视化结果如图 4所示.

 

表 8    数据集 3工作日与非工作日实验结果
 

类型 MAE (kW) RMSE (kW) MAPE (%) R2

工作日 112.615 144.045 1.38 0.992
非工作日 338.965 394.423 4.83 0.912
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图 4    数据集 3中工作日与非工作日预测结果

 

由实验结果和可视化结果可知, 本文模型在不同

日类型下均表现出较高预测精度. 预测曲线在整体周

期趋势和局部波动细节上与真实负荷高度一致, 尤其

在峰值与谷值区域, 模型能够准确跟踪负荷的快速变

化, 未出现明显滞后或振荡现象. 这表明, 模型在结构

差异明显的工作日与非工作日负荷下均具备稳定的短

期预测能力, 体现出较强的鲁棒性与适应性.

 3   结论

本文针对特征提取不足、高噪声成分干扰以及单

一模型在预测方面时序特征损失等问题, 提出一种融

合多尺度特征的短期电力负荷预测模型. 通过双指标

相关性分析, 选取相关性较高的特征作为输入, 提高模

型特征集构建能力; 采用动态频谱滤波模块通过频域
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与时域转换和自适应阈值, 在避免信息泄露的基础上,
减少噪声在预测中的影响, 为模型建立高质量的数据

输入基础; 多尺度时间卷积模块能够考虑不同时间尺

度下电力负荷数据的时序特征信息, 实现对电力负荷

数据复杂规律及依赖关系的捕捉, 使模型的预测性能

有所提升; 引入线性层级融合模块借鉴逐层特征融合

机制思想, 有效整合多尺度特征, 并通过与投影层输出

的决策互补, 充分挖掘特征在负荷预测过程中的潜力,
提高模型预测能力.

本文使用 3 个不同公开数据集进行实验验证, 实
验结果表明, 本文提出的模型在各评估指标上均达到

最优表现, 并且在泛化能力与预测效果方面取得显著

优势. 消融实验则验证本文模型各模块的有效性及协

同作用. 未来研究可致力于探索更高效的优化算法, 构
建计算量更小且精度更高的短期电力负荷预测模型.
此外, 还可考虑电价及能源供需波动对电力负荷的影

响, 以使模型更好地适应实际应用场景, 增强其在复杂

和动态环境中适用性与鲁棒性.
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