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基于 ＸＧＢｏｏｓｔＭＴＬ的综合能源系统多元负荷预测
马传杰，孙宇贞，彭道刚，赵慧荣

（上海电力大学自动化工程学院，上海 ２０００９０）

摘　要：精确的多元负荷预测是综合能源系统（ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍ，ＩＥＳ）优化调度和稳定运行的前提。针对
ＩＥＳ中多元负荷之间耦合关系复杂以及影响负荷预测的因素众多等问题，文中提出一种基于极限梯度提升
（ｅｘｔｒｅｍｅｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ）与多任务学习（ｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＴＬ）的多元负荷预测方法。首先通过
ＸＧＢｏｏｓｔ重要度排序得到各影响因素对于多元负荷的贡献度，依据贡献度来选取影响负荷预测的关键性因素作为
预测模型的输入，保证了输入特征对于多元负荷预测有效的修正作用；其次以门控循环单元（ｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ，
ＧＲＵ）作为共享层来搭建ＭＴＬ预测模型，各子任务通过共享信息来有效利用各负荷之间复杂的耦合关系；最后以
上海某综合能源站的负荷数据为例对文中所提模型的有效性进行验证。结果表明：该模型能够适应实际综合能源

系统中各类负荷的变化，有效提高预测精度并减少训练时间。
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０　引言

为了构建清洁、低碳、安全、高效的现代能源体

系［１］，综合能源系统（ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍ，ＩＥＳ）
应运而生。ＩＥＳ以电力系统为核心，通过其系统内
部的各种能源设备实现了冷、热、电、气等多种能源

之间的协调规划和互补互济，提高了能源的利用效

率［２３］，是我国现代能源体系的重要组成部分。相

比于单独的能源系统和单一负荷，ＩＥＳ中多元负荷
之间具有复杂的耦合关系以及更多的不确定性因

素［４］，负荷预测又是能源协调规划的首要前提，这

对负荷预测的准确性、实时性以及可靠性提出了更

高的要求，因此 ＩＥＳ多元负荷预测成为近年来的研
究热点。

近年来国内外学者们研究并提出了较多的 ＩＥＳ
多元负荷预测方法，传统的时间序列方法和回归分

析法等随着深度学习的快速发展而逐步被取代［５］。

基于循环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）
的长短时记忆（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网
络［６９］及其变体双向长短时记忆（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）网络［１０１３］和门控循环单

元（ｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ，ＧＲＵ）［１４］是目前最为常用的
方法，还有在此基础上的各种改进预测模型，如文

献［１５］通过引入注意力机制对ＬＳＴＭ的隐含层进行

赋权，从而提出一种改进的 ＬＳＴＭ多元负荷预测模
型，提高了训练的速度和预测精度。这些方法在预

测精度上都有较大的提升，但预测过程都是单一负

荷预测的叠加，对于多元负荷之间的耦合关系考虑

不全面。不同于传统的电力负荷预测，ＩＥＳ多元负
荷预测不仅要考虑各个负荷复杂的耦合关系，而且

要保证各类负荷预测的实时性。多任务学习（ｍｕｌｔｉ
ｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＴＬ）通过共享层使各子任务能够获
取彼此之间的隐含信息，提高了模型泛化能力，且

降低了预测模型的复杂度，因此ＭＴＬ在多元负荷预
测方面有较好的应用价值。文献［１６１９］都采用了
ＭＴＬ的方式实现多元负荷的联合预测，能够通过共
享层获取负荷之间的耦合关系，预测效果较好，并

且各自都采用了不同的方式以进一步提高预测的

精度。但在ＭＴＬ模型搭建中均采用了 ＬＳＴＭ作为
共享层，在数据量较大的情况下，模型的训练时间

很长，会影响预测的实时性。

在多元负荷预测的特征选取方面，部分研究考

虑影响因素的全面性而尽可能挖掘所有因素作为

输入特征，但会导致一些无关因素输入预测模型，

反而影响了预测的精度；部分研究对各影响因素进

行相关性分析以选取最为相关的因素作为输入特

征，如文献［２０２２］均采用相关性分析的方式来选择
输入特征，但实际 ＩＥＳ中多元负荷和各影响因素之
间并不完全是线性关系，且相关系数的应用有严格

的条件约束，对于不同实际 ＩＥＳ来说应用起来较为
困难，通过相关性分析得到的各因素与负荷之间的

相关程度可能有所偏差，进而影响最终的预测精度。
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针对以上问题，结合现有的研究基础，文中提

出一种基于极限梯度提升（ｅｘｔｒｅｍｅｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔ
ｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ）与ＭＴＬ的ＩＥＳ冷热电多元负荷预测模
型。旨在利用ＸＧＢｏｏｓｔ特征重要排序的方法来选取
模型输入特征，降低预测模型的复杂度以及提升模

型的适用性；以 ＧＲＵ共享 ＭＴＬ的方式获取多元负
荷耦合信息，从而在提升预测精度的同时缩短训练

时间，进一步提高模型的应用价值。

１　ＸＧＢｏｏｓｔ特征重要度排序

提升（Ｂｏｏｓｔｉｎｇ）算法的思想是将许多弱分类器集
成在一起，形成一个强分类器。ＸＧＢｏｏｓｔ是 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
算法的一种，将许多分类回归树模型集成在一起，

形成一个很强的分类器。相比于梯度提升决策树

（ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ），ＸＧｂｏｏｓｔ力
争把速度和效率发挥到极致，从而适用于更大范围。

ＸＧＢｏｏｓｔ作为机器学习中应用较为广泛的算
法，可以对特征重要性进行排序来选取特征，以解

决由于冗余特征而导致的建模过程变慢、模型预测

精度降低的问题［２３］。ＸＧＢｏｏｓｔ能够计算原始特征
变量数据中每个特征的重要性得分，一般来说，重

要性得分可以衡量特征在模型构建中的价值。一

个特征的属性越多地被用来在模型中构建决策树，

其重要性就相对越高。

设有一组数据集：Ｄ＝{（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，

（ｘｎ，ｙｎ）}，并假设一棵决策树的模型为 ｙ^ｉ＝ｆ（ｘｉ），

有ｎ个数据样本，其中ｘｉ为特征向量，ｙｉ、ｙ^ｉ分别为
特征向量对应的实际输出值和决策树模型的输出

值，则ＸＧＢｏｏｓｔ决策树构建过程如下。
（１）在ＧＢＤＴ的基础上进行改进，在损失函数

中加入正则化项。其目标函数如下：

Ｆｏｂｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｌ（ｙｉ，ｙ^ｉ）＋∑

Ｋ

ｋ＝１
Ω（ｆ（ｘｋ）） （１）

式中：Ｆｏｂｊ为决策树的目标函数。等式右边第一项
表示整个强学习器的损失函数，第二项表示在这些

强学习器中ｋ个相对的弱学习器的复杂度，具体计
算公式如下。

Ｌ（ｙｉ，ｙ^ｉ）＝
１
２∑

ｎ

ｉ＝１
（ｙ^ｉ－ｙｉ）

２

Ω（ｆ（ｘｋ））＝γＴ＋
１
２λ‖ω‖

２










（２）

式中：λ、γ为超参数；Ｔ为所设决策树的总叶子节
点数；ω为所有叶子节点通过决策树模型输出的预
测值组成的特征向量。

（２）Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法使用的是加法模型，强学习

器的预测值就等于当前树预测值与前一棵树的预

测值的和，所以将目标函数转化为前 ｔ－１次加上 ｔ
次的目标函数。

（３）对目标函数进行二阶泰勒展开，得到关于
特征向量的一元二次函数并进行求导，得到目标函

数极值点也就是最优解 。

（４）通过最优解定义出分裂的增益。
（５）根据贪心准则遍历所有特征可能的分裂点

计算出增益值，选取增益值最大的特征进行分裂。

分裂完成则决策树模型构建完成［１８］。

某一特征ｊ在第ｋ棵决策树中的重要度可以用
式（３）计算。

Ｊ^２ｊ（ｋ）＝∑
Ｔ－１

ｔ＝１
ｉ^２ｔＩ（ｖｔ＝ｊ） （３）

式中：Ｊ^２ｊ（ｋ）为特征ｊ在第 ｋ棵决策树中的重要度；

ｖｔ为与节点ｔ相关的特征；ｉ^
２
ｔ为节点ｔ分裂后损失值

的平方；Ｉ为ｓｉｇｎ函数，当ｖｔ＝ｊ时取１，当ｖｔ≠ｊ时取
０；Ｔ－１为非叶子节点数量。假设有 Ｍ棵决策树，则
特征ｊ在 ＸＧＢｏｏｓｔ模型下的全局重要度通过特征 ｊ
在所有树中的重要度的平均值来衡量，其计算公式

如下：

Ｊ^２ｊ＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｋ＝１
Ｊ^２ｊ（ｋ） （４）

２　多元负荷预测模型

２．１　预测模型总体框架
文中所提ＸＧＢｏｏｓｔＧＲＵＭＴＬ模型如图１所示。

首先，对实际的 ＩＥＳ冷热电负荷以及各不确定因素
进行数据预处理，将冷热电负荷直接作为模型输

入，而对各个不确定因素进行ＸＧＢｏｏｓｔ重要度排序，
得到各因素对于 ＩＥＳ各类负荷的贡献度，通过贡献
度筛选出真正影响各类负荷的影响因素并与冷热

电负荷共同作为输入；然后基于ＭＴＬ的硬共享机制
和ＧＲＵ搭建多元负荷预测模型，通过 ＧＲＵ共享层
来挖掘多元负荷间的耦合信息；最后基于该预测模

型对冷热电负荷进行联合预测，得到冷热电负荷的

预测结果。

２．２　ＧＲＵ
ＲＮＮ是一种常见的时序问题的处理方式，但是

在解决时序问题中很可能出现梯度爆炸或者梯度

消失。ＬＳＴＭ的出现解决了 ＲＮＮ存在的这些问题，
被广泛用于时序预测等问题［２４］，然而 ＬＳＴＭ的３个
门的控制信息导致特征参数较多，收敛较慢，训练

时间较长［２５２７］。ＧＲＵ是 ＬＳＴＭ神经网络的一种变
体，用更新门和重置门来替代 ＬＳＴＭ的 ３个门的作
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图１　多元负荷预测模型总体框架
Ｆｉｇ．１　Ｇｅｎｅｒａｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ

ｌｏａｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌｓ

用，更新门用于保持时间序列的同步，重置门用于

控制当前信息和记忆信息传递的数据量，因此 ＧＲＵ
在结构上更为简单，训练样本较少，更容易实现。

文中采用了 ＧＲＵ作为 ＭＴＬ的共享层，目的在于降
低整个多元负荷预测模型的复杂程度并大大减少

训练时间，使之更加适用于实际ＩＥＳ的负荷预测，以
便做出更加实时的调度和控制。ＧＲＵ结构见图２。

图２　ＧＲＵ结构
Ｆｉｇ．２　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＧＲＵ

ＧＲＵ中ｈｔ的计算公式为：
ｒｔ＝σ（Ｗｒｈｔ－１＋Ｕｒｘｔ） （５）
Ｚｔ＝σ（Ｗｚｈｔ－１＋Ｕｚｘｔ） （６）

ｈ
～
ｔ＝（Ｗｈ（ｒｔｈｔ－１）＋Ｕｈｘｔ） （７）

ｈｔ＝（１－Ｚｔ）ｈｔ－１＋Ｚｔｈ
～
ｔ （８）

式中：ｘｔ为输入；ｒｔ、Ｚｔ分别为重置门和更新门的输

出；ｈｔ－１为上一时刻状态向量；ｈ
～
ｔ为实时候选集状态

向量；ｈｔ为实时状态向量；σ为激活函数 ｓｉｇｍｏｄ；

为激活函数ｔａｎｈ；Ｗｒ、Ｕｒ为重置门的权重矩阵；Ｗｚ、
Ｕｚ为更新门的权重矩阵；Ｗｈ、Ｕｈ为实时候选集状态
向量的权重矩阵。

２．３　ＭＴＬ机理
ＩＥＳ多元负荷预测并不是各种单一类型负荷预

测的简单叠加，分别建模独立预测的方式并不合

适，而应考虑多元负荷之间的耦合机理，挖掘彼此

之间更多的隐含信息，从而使多元负荷预测不失实

际意义。ＭＴＬ是一种联合多个任务同时学习来增
加模型表示和泛化能力的一种方式，其任务之间共

享优化学习引起的参数正则化相比普通训练模型

拟合的正则化有着先天性的优势［２８］。

各子任务在共享机制上主要有软共享机制和

硬共享机制。图３简单描述了这２种共享机制，图
３（ａ）为软共享机制方式，各子任务的特征参数不
同，在进行共享学习前首先要经过合适的正则化处

理才能实现各子任务的信息共享，适用于相关性较

弱的子任务；而图３（ｂ）所示硬共享机制通过共享层
实现各子任务的共享学习，共享的特征参数相同，

适用于有一定相关性的子任务。ＭＴＬ的硬共享机
制能够考虑到多元负荷之间耦合关系的本质就在

于共享表示层，使得任务之间相互影响，在预测目

标之间相关性较高的情况下，参数共享层不会带来

太大的损失，而且能够加强参数共享，多个目标的

模型可以联合训练，减小模型的参数规模，防止模

型过拟合。因此，对于ＩＥＳ来说，多元负荷之间具有
复杂的耦合关系且有较多不确定因素，参数众多且

冷热电各子任务联系较为紧密，更适合采用硬共享

机制来搭建模型，拟合效果较好且具有更好的泛化

能力。因此，文中采用硬共享机制构建 ＩＥＳ多元负
荷预测模型。

图３　共享机制
Ｆｉｇ．３　Ｓｈａｒｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｓｍ

３　算例分析

文中以上海某综合能源站作为研究对象，能源
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站采用先进的燃气冷热电三联供供能技术，燃气内

燃机组的发电通过主变升压接入３５ｋＶ开关站，通
过电网分配负责区域电力供应，同时燃气内燃机组

排出的高温烟气（３６０℃）和高温冷却水（９５℃）进
入烟气热水型溴化锂机组，实现制冷和采暖供应。

数据集包含 ２０２１年 １月—２０２１年 １２月的冷热电
负荷数据，数据采样率为 １ｈ，即每天包含 ２４组数
据。气象数据来源于国家气象局，气象站点也对应

于该能源站的地理位置，气象数据中有１８个影响因
素，包括气压、海平面气压、最高气压、最低气压、风

力、最大风速、极大风速、２分钟平均风速、极大风速
的风向、２分钟平均风速的风向、最大风速的风向、
温度／气温、最高气温、最低气温、体感温度、相对湿
度、最小相对湿度和降水量，时间间隔同样为 １ｈ。
对正常工作日和休息日进行对比分析，另外考虑了

日类型信息，０代表休息日，１代表工作日。
３．１　数据预处理

首先采用 ＺＳｃｏｒｅ公式计算出数据点到总体均
值的距离Ｚ，公式如下：

Ｚ＝
ｘ－μ
υ

（９）

式中：ｘ为数据点的数值；μ为总体数据的均值；υ
为总体数据的标准差。将 Ｚ过大的点剔除并使用
均值填充的方法将所有数据填充完整。为了保证

硬共享机制各子任务之间参数的一致性以及方便

进行对比，将预处理之后的冷热电负荷数据都统一

归算到ＭＷ；其次考虑到其他输入特征的量纲问题
的影响，将冷热电负荷以及各气象数据进行归一化

处理以方便输入。因为后面评价指标中用到了平

均绝对百分比误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｅｒｒｏｒ，
ＭＡＰＥ），当预测值与最小值接近时，若采用传统的
归一化计算则会导致归一化后的值接近于 ０，从而
产生较大的ＭＡＰＥ值，所以将传统归一化计算式进
行转化，计算式为：

Ｚ＝
ｘｉ－ｘｉ，ｍｉｎ
ｘｉ，ｍａｘ－ｘｉ，ｍｉｎ

＋１ （１０）

式中：ｘｉ为各输入特征量归一化前的数据；ｘｉ，ｍｉｎ、
ｘｉ，ｍａｘ分别为ｘｉ对应的最小值和最大值。

为了保证预测值能够反映实际的ＩＥＳ中各类负
荷真实的物理意义，最后使用反归一化对预测值进

行处理以还原其量纲。反归一化的计算式为：

ｘｉ＝Ｚ（ｘｉ，ｍａｘ－ｘｉ，ｍｉｎ）＋ｘｉ，ｍｉｎ （１１）
３．２　输入输出特征集

以ＸＧＢｏｏｓｔ重要度排序的方法得到１８个气象
条件以及日类型信息对冷热电负荷各自的贡献度，

前６位的影响因素一致，同时也印证了该 ＩＥＳ中冷
热电负荷之间有着紧密的耦合关系。这６个因素对
于冷热电负荷的贡献度之和分别为 ０．９７９、０．９４９、
０．９８４，其余因素几乎对负荷没有贡献度，将这些因
素剔除后表示成并列柱状图，如图４所示。

图４　ＸＧＢｏｏｓｔ重要度排序
Ｆｉｇ．４　ＩｍｐｏｒｔａｎｃｅｒａｎｋｉｎｇｏｆＸＧＢｏｏｓｔ

将贡献度最高的６个影响因素作为输入特征对
负荷预测起到修正作用，再加上预测日 ｔ时刻前１０
个时间尺度的负荷，输出未来预测日 ｔ时刻的冷热
电负荷，时间尺度为１ｈ。
３．３　模型构建及超参数设置

文中以Ｐｙｔｈｏｎ作为编程语言，在 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ和
Ｋｅｒａｓ框架下搭建多元负荷预测模型，训练集、测试
集和验证集的比例分别为 ７０％、１５％、１５％，冷热电
负荷３个子任务的权重分别为０．３、０．３、０．４。因为深
度学习模型的训练需要大量的时间，采用离线训练

与在线测试相结合的方式，在离线训练阶段训练预

测模型的输入特征与输出之间的关系，在线测试阶

段将当前时刻的各特征输入训练好的 ＧＲＵＭＴＬ预
测模型获得预测结果进行验证。

文中在离线训练构建模型的过程中主要考虑

了以下５个方面：
（１）通过反复训练找到合适的共享ＧＲＵ层数、

ＧＲＵ各层神经元的个数、融合层的层数以及学习率
和最大迭代次数。

（２）将训练集的各特征向量作为输入，对应的
负荷预测值作为输出，训练该模型直至学习率衰减

到最小预设值。

（３）计算模型输出的预测值与实际值的误差，
采用Ａｄａｍ优化算法，依据均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）损失函数自上而下优化网络
参数。

（４）选择均方根误差 ＥＲＭＳＥ、平均绝对百分比
误差ＥＭＡＰＥ作为评价指标对模型性能进行评价。

１６１ 马传杰 等：基于ＸＧＢｏｏｓｔＭＴＬ的综合能源系统多元负荷预测



ＥＲＭＳＥ＝
１
ｎ[ωｉ∑ｎｉ＝１（ｙｉ－ｙ′ｉ）２]槡

（１２）

ＥＭＡＰＥ＝
１
ｎωｉ∑

ｎ

ｉ＝１

ｙｉ－ｙ′ｉ
ｙｉ( ) ×１００％ （１３）

式中：ｎ为样本数据个数；ωｉ为权重；ｙｉ为冷热电负
荷实际值；ｙ′ｉ为多元负荷预测模型输出的预测值。

（５）离线训练结果分析。目前深度学习超参数
的选取主要还是依据训练学习的效果来确定，为此

进行了关键超参数的敏感性分析。

３．３．１　共享ＧＲＵ层数
分析共享ＧＲＵ层数对模型预测效果和训练时

间的影响，具体如表１所示，采用冷热电负荷预测的
ＥＭＡＰＥ值来说明预测的精度。当 ＧＲＵ层数大于４时
预测精度开始降低，在精度相差不大的情况下，３层
相比４层训练时间显著减少，且相比于２层，３层的
预测精度提升较大，所以文中选取共享 ＧＲＵ层数
为３。

表１　共享ＧＲＵ层数对模型的影响
Ｔａｂｌｅ１　ＩｍｐａｃｔｏｆｓｈａｒｅｄＧＲＵｌａｙｅｒｓｏｎｔｈｅｍｏｄｅｌ

ＧＲＵ层数 训练时间／ｓ ＥＭＡＰＥ／％

１ １９２６ １３．２１

２ ３１５９ １０．６５

３ ４３５１ ６．１２

４ ５８６３ ６．０３

５ ７０１５ ７．１６

３．３．２　ＧＲＵ层神经元个数
分析ＧＲＵ层神经元个数对模型参数数量、训练

时间以及预测精度的影响，具体如表２所示。当神
经元个数为６４时训练时间较短且预测精度较高，神
经元个数继续增多训练时间大幅增加且精度几乎

没有提升，所以文中选择ＧＲＵ层神经元个数为６４。

表２　ＧＲＵ层神经元个数对模型的影响
Ｔａｂｌｅ２　Ｉｍｐａｃｔｏｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｎｅｕｒｏｎｓ

ｉｎｔｈｅＧＲＵｌａｙｅｒｏｎｔｈｅｍｏｄｅｌ

神经元个数 参数数量 训练时间／ｓ ＥＭＡＰＥ／％

１６ ３１６２ １３１２ １５．３６

３２ ７３９５ ２１６３ １０．２６

６４ １６７１８ ４５１６ ６．５９

１２８ ３０１２５ １１２３６ ６．４１

２５６ ５６１２１ ２６１２７ ８．２０

３．３．３　最大迭代次数
分析最大迭代次数对模型训练时间以及预测

精度的影响，具体如表 ３所示。当迭代次数为 ２５０
左右时拟合效果已达到最佳，继续增加迭代次数会

造成过拟合而降低预测精度、增加训练时间，所以

文中选择最大迭代次数为２５０。

表３　最大迭代次数对模型的影响
Ｔａｂｌｅ３　Ｉｍｐａｃｔｏｆｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｎｕｍｂｅｒ

ｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｏｎｔｈｅｍｏｄｅｌ

最大迭代次数 训练时间／ｓ ＥＭＡＰＥ／％

３０ １９５６ １３．８９

５０ ２３２１ １３．６７

１００ ２６９３ １０．５９

１５０ ３１２５ ９．６２

２００ ３９６１ ８．２３

２５０ ４６７９ ６．３５

３００ ５７９３ ６．９３

５００ ７６９５ １０．３６

　　根据模型训练阶段得到的主要超参数设置如
表４所示。

表４　超参数设置情况
Ｔａｂｌｅ４　Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇ

超参数名称 超参数设置

模型训练优化器 Ａｄａｍ

隐含层激活函数 ＲｅＬｕ

输出层激活函数 Ｌｉｎｅａｒ

初始学习率 ０．００１

学习率最小预设值 ０．０００５

最大迭代次数 ２５０

时间步长 １０

批处理大小 ３２

子任务损失值调整函数 ＲＭＳＥ

各子任务隐含层神经元个数 ６４

共享ＧＲＵ各层神经元个数 １９２

融合层层数 １

共享ＧＲＵ层数 ３

３．４　多元负荷预测结果对比分析
该综合能源站全年实际运行情况如图５所示。

可以明显看到夏季主要供冷而停止供热，冬季主要

供热而供冷较少，所以文中分别对夏季典型日和冬

季典型日进行对比分析，结果更符合该 ＩＥＳ的实际
情况。选定该能源站 ７月 １６日、７月 １７日作为夏
季典型日，１月１５日、１月１６日作为冬季典型日进
行测试和对比分析。

为了验证文中所提出的 ＸＧＢｏｏｓｔＧＲＵＭＴＬ多
元负荷预测模型的优势、引入 ＸＧＢｏｏｓｔ特征重要度
排序进行特征选取是否对最终的预测起到正向的

修正作用以及在构建模型过程中采用 ＭＴＬ理论是
否适合该综合能源站的实际情况，对比模型选择

为：（１）单任务 ＬＳＴＭ对冷热电负荷的分别预测；
（２）目前ＭＴＬ常用的ＬＳＴＭＭＴＬ联合预测；（３）文
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图５　综合能源站全年运行情况
Ｆｉｇ．５　Ｆｕｌｌｙｅａｒｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｆｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｔａｔｉｏｎｓ

中所提出的模型，考虑ＸＧＢｏｏｓｔ特征重要度排序，基
于ＧＲＵＭＴＬ对３种负荷的联合预测。

夏季典型日和冬季典型日的负荷预测曲线分

别如图６和图７所示。从最直观的角度来看，文中
所提模型与实际负荷曲线的贴合度最好，预测精度

最高。表５、表６分别为夏季典型日和冬季典型日
的评价指标对比，具体对比分析如下。

图６　夏季典型日负荷预测曲线
Ｆｉｇ．６　Ｌｏａｄｆｏｒｅｃａｓｔｃｕｒｖｅｓｉｎｔｙｐｉｃａｌｓｕｍｍｅｒｄａｙｓ

３．４．１　ＭＴＬ联合预测对比单一负荷预测
（１）对于电负荷的预测，在夏季典型日，相较于

单一ＬＳＴＭ预测，２种 ＭＴＬ预测模型在预测精度上
的ＭＡＰＥ值由３．４８％分别降低到了２．１９％和１．０７％，
而冬季典型日则由 ４．３６％分别降低到了２．５５％和
１．１２％。无论是夏季典型日还是冬季典型日，电负

　　　

图７　冬季典型日负荷预测曲线
Ｆｉｇ．７　Ｌｏａｄｆｏｒｅｃａｓｔｃｕｒｖｅｓｉｎｔｙｐｉｃａｌｗｉｎｔｅｒｄａｙｓ

表５　夏季典型日评价指标对比
Ｔａｂｌｅ５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

ｉｎｔｙｐｉｃａｌｓｕｍｍｅｒｄａｙｓ

模型
冷负荷 电负荷

ＥＲＭＳＥ／ＭＷ ＥＭＡＰＥ／％ ＥＲＭＳＥ／ＭＷ ＥＭＡＰＥ／％

ＬＳＴＭ １７７．３２ １２．５６ ４３．６８ ３．４８

ＬＳＴＭＭＴＬ ７５．３６ ６．０１ ２７．８５ ２．１９

文中模型 ２５．０８ ２．０２ １５．３４ １．０７

表６　冬季典型日评价指标对比
Ｔａｂｌｅ６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

ｉｎｔｙｐｉｃａｌｗｉｎｔｅｒｄａｙｓ

模型
热负荷 电负荷

ＥＲＭＳＥ／ＭＷ ＥＭＡＰＥ／％ ＥＲＭＳＥ／ＭＷ ＥＭＡＰＥ／％

ＬＳＴＭ １４９．９０ ２６．００ ４２．２９ ４．３６

ＬＳＴＭＭＴＬ ７２．８２ １２．１９ ２５．４３ ２．５５

文中模型 ２９．１４ ４．９７ １１．７５ １．１２

荷变化范围小，负荷在一个集中的区间内波动，且

波动较为剧烈，普通的单一任务预测模型 ＬＳＴＭ虽
然在总体的预测精度上能够得到较为理想的预测

结果，但是对于负荷的这种剧烈波动，单任务预测

相对保守，通过一个相对平均的预测来获得理想的

预测结果，而从预测曲线的变化上看，变化趋势与

实际负荷变化相差较大，因此单任务预测对于多元

负荷的分别预测不能够适应现代ＩＥＳ负荷的剧烈波
动。而后２种 ＭＴＬ预测模型通过多种负荷之间共
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享的辅助信息互相学习，能够较好地适应 ＩＥＳ这种
负荷的剧烈波动，符合实际ＩＥＳ中负荷的变化趋势，
在预测的精度上也有较好的提升，能够更好地提前

预知实际ＩＥＳ中的负荷变化以便指导生产。
（２）在夏季典型日冷负荷及冬季典型日热负荷

的预测上，相较于单一ＬＳＴＭ预测，ＭＴＬ联合预测冷
负荷 ＭＡＰＥ值由 １２．５６％分别降低到了 ６．０１％和
２．０２％，热负荷 ＭＡＰＥ值由 ２６．００％分别降低到了
１２．１９％和４．９７％。这是由于负荷变化跨度大，波峰
波谷相差巨大，传统单任务预测模型 ＬＳＴＭ保守的
预测策略难以实现这样跨度的预测，其误差被拉

大，精度已无法满足实际要求，而后 ２种 ＭＴＬ预测
模型精度提升明显，且负荷变化范围越大，提升越

明显。

３．４．２　ＸＧＢｏｏｓｔ重要度排序对于负荷预测的影响
对比后２种 ＭＴＬ联合预测模型，考虑 ＸＧＢｏｏｓｔ

重要度排序对特征进行选取的方法，在夏季典型

日，冷负荷ＭＡＰＥ值由６．０１％降低到了２．０２％，电负
荷ＭＡＰＥ值由２．１９％降低到了 １．０７％；在冬季典型
日，热负荷 ＭＡＰＥ值由１２．１９％降低到了４．９７％，电
负荷ＭＡＰＥ值由２．５５％降低到了１．１２％。这是由于
通过贡献度选取真正对负荷预测有贡献的特征使

这些因素发挥了其对于负荷预测该有的修正作用，

同时提升了各子任务之间共享信息的效用，在波

峰、波谷及负荷变化剧烈的时刻提升更明显。文中

所提ＸＧＢｏｏｓｔ特征重要度排序方法提升了模型最终
预测精度，且不确定因素越多，该方法的提升空间

越大。

３．４．３　不同模型在训练时间和预测时间上的对比
对比表７中各模型的训练时间和预测时间，单

任务模型是对于各类负荷预测的简单叠加，训练时

间和预测时间均为ＭＴＬ联合预测的２倍多，数据量
越大这种差距就越明显；文中所提模型使用ＧＲＵ作
为共享层简化了整个模型的复杂度，而且在进行

ＸＧＢｏｏｓｔ重要度排序选择输入特征之后，特征参数
减少使得训练时间也有较显著的降低，因此该模型

对于实际ＩＥＳ多元负荷的联合预测实用性较好。

表７　模型所需时间对比
Ｔａｂｌｅ７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｉｍｅｒｅｑｕｉｒｅｄｂｙｍｏｄｅｌｓ

负荷预测模型 训练时间／ｓ 预测时间／ｓ

　　　　 冷负荷 ３４１６ ６５

ＬＳＴＭ　　热负荷 ３２１５ ６２

　　　　 电负荷 ４３１６ ８１

ＬＳＴＭＭＴＬ ５６０９ ９３

文中模型 ４７１３ ９１

４　结语

文中提出一种 ＸＧＢｏｏｓｔＧＲＵＭＴＬ模型用于对
ＩＥＳ进行多元负荷预测，并采用上海某综合能源站
的实际运行数据进行了应用分析和验证，得到的主

要结论如下：

（１）目前ＩＥＳ中各类负荷之间存在较为密切的
关系，ＭＴＬ联合预测能够通过共享层获取更多信
息，在实际 ＩＥＳ中负荷波动剧烈和负荷变化范围大
等问题的解决上效用明显，单一负荷预测的简单叠

加已经不能满足现代ＩＥＳ多元负荷预测的要求。
（２）随着ＩＥＳ的快速发展，影响多元负荷预测

的因素越来越多，若不考虑各因素对负荷的实际效

用反而会影响其该有的修正作用。将ＸＧＢｏｏｓｔ重要
度排序的方法应用于特征选取，不仅提高了预测精

度、缩短了训练时间，而且相比于传统的相关性分

析选取特征的方式具有更好的适用性。

在ＩＥＳ的负荷影响因素方面，文中主要考虑了
该能源站的气象条件、日类型信息等时序类因素，

对于区域规划布局、建筑设计特性等空间类因素对

ＩＥＳ负荷的影响考虑不足，在今后的研究中可以更
加深入地考虑空间类因素对于负荷预测的影响，以

实现 ＩＥＳ多元负荷预测精度的进一步提高，追求更
好的适用性。

参考文献：

［１］陈胜，卫志农，顾伟，等．碳中和目标下的能源系统转型与变
革：多能流协同技术［Ｊ］．电力自动化设备，２０２１，４１（９）：３
　　　１２．
ＣＨＥＮＳｈｅｎｇ，ＷＥＩＺｈｉｎｏｎｇ，ＧＵＷｅｉ，ｅｔａｌ．Ｃａｒｂｏｎｎｅｕｔｒａｌｏｒｉ
ｅｎｔｅｄｔｒａｎｓｉｔｉｏｎａｎｄｒｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍｓ：ｍｕｌｔｉｅｎｅｒｇｙ

ｆｌｏｗｃｏｏｒｄｉｎａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＥ
ｑｕｉｐｍｅｎｔ，２０２１，４１（９）：３１２．

［２］朱继忠，董瀚江，李盛林，等．数据驱动的综合能源系统负荷

预测综述［Ｊ］．中国电机工程学报，２０２１，４１（２３）：７９０５７９２４．
ＺＨＵＪｉｚｈｏｎｇ，ＤＯＮＧＨａｎｊｉａｎｇ，ＬＩＳｈｅｎｇｌｉｎ，ｅｔａｌ．Ｒｅｖｉｅｗｏｆ
ｄａｔａｄｒｉｖｅｎｌｏａｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｆｏｒｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣＳＥＥ，２０２１，４１（２３）：７９０５７９２４．
［３］吕岩，潘毅群，刘海静，等．冷热负荷预测在区域供能项目中

的应用———以上海西虹桥 １号能源站为例［Ｊ］．全球能源互

联网，２０２１，４（２）：１９７２０３．
ＬＹＵＹａｎ，ＰＡＮＹｉｑｕｎ，ＬＩＵＨａｉｊｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｃｏｏｌｉｎｇ
ａｎｄｈｅａｔｉｎｇｌｏａｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｏｒｄｉｓｔｒｉｃｔｅｎｅｒｇｙｓｕｐｐｌｙ：ａｃａｓｅｉｎ

ＷｅｓｔＨｏｎｇｑｉａｏ１＃ｅｎｅｒｇｙｓｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｌｏｂａｌＥｎｅｒｇｙ
Ｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ，２０２１，４（２）：１９７２０３．

［４］ＷＡＮＧＹＬ，ＷＡＮＧＹＤ，ＨＵＡＮＧＹＪ，ｅｔａｌ．Ｏｐｔｉｍａｌｓｃｈｅ

ｄｕｌｉｎｇｏｆｔｈｅｒｅｇｉｏｎａｌｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｅｃｏ
ｎｏｍｙａｎｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｕｓｔａｉｎａｂｌｅ
Ｅｎｅｒｇｙ，２０１９，１０（４）：１９３９１９４９．

４６１



［５］ＺＨＡＯＺＱ，ＺＨＥＮＧＰ，ＸＵＳＴ，ｅｔａｌ．Ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈ
ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ：ａｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋｓａｎｄＬｅａｒｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１９，３０（１１）：３２１２３２３２．

［６］ＷＡＮＧＹ，ＧＡＮＤＨ，ＳＵＮＭＹ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ
ｌｏａｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｕｓｉｎｇｐｉｎｂａｌｌｌｏｓｓｇｕｉｄｅｄＬＳＴＭ［Ｊ］．Ａｐｐｌｉｅｄ
Ｅｎｅｒｇｙ，２０１９，２３５：１０２０．

［７］张宇帆，艾芊，林琳，等．基于深度长短时记忆网络的区域级
超短期负荷预测方法［Ｊ］．电网技术，２０１９，４３（６）：１８８４
　　　１８９２．
ＺＨＡＮＧＹｕｆａｎ，ＡＩＱｉａｎ，ＬＩＮＬｉｎ，ｅｔａｌ．Ａｖｅｒｙｓｈｏｒｔｔｅｒｍｌｏａｄ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐＬＳＴＭＲＮＮａｔｚｏｎｅｌｅｖｅｌ［Ｊ］．
ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１９，４３（６）：１８８４１８９２．

［８］ＬＩＵＥＪ，ＷＡＮＧＹＸ，ＨＵＡＮＧＹＺ．Ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｆｏｒｅｃａｓｔｏｆｍｕｌ
ｔｉｌｏａｄｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｈｅａｔｉｎｇａｎｄｃｏｏｌｉｎｇｉｎｒｅｇｉｏｎａｌｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ
ｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐＬＳＴＭＲＮＮ［Ｃ］／／２０２０ＩＥＥＥ４ｔｈ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｎｅｒｇｙＩｎｔｅｒｎｅｔａｎｄＥｎｅｒｇｙＳｙｓｔｅｍＩｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ
（ＥＩ２）．Ｗｕｈａｎ，Ｃｈｉｎａ．ＩＥＥＥ，２０２１：２９９４２９９８．

［９］ＷＡＮＧＢ，ＺＨＡＮＧＬＭ，ＭＡＨＲ，ｅｔａｌ．ＰａｒａｌｌｅｌＬＳＴＭｂａｓｅｄ
ｒｅｇｉｏｎａｌｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍｍｕｌｔｉｅｎｅｒｇｙｓｏｕｒｃｅｌｏａｄｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｅｎｅｒｇｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ，２０１９，
２０１９：７４１４３１８．

［１０］ＷＵＫＨ，ＷＵＪＡ，ＦＥＮＧＬＡ，ｅｔａｌ．ＡｎａｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄＣＮＮ
ＬＳＴＭＢｉＬＳＴＭｍｏｄｅｌｆｏｒｓｈｏｒｔｔｅｒｍｅｌｅｃｔｒｉｃｌｏａｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｉｎ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥ
ｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｅｒｇｙＳｙｓｔｅｍｓ，２０２１，３１（１）：ｅ１２６３７．

［１１］陈锦鹏，胡志坚，陈纬楠，等．二次模态分解组合 ＤＢｉＬＳＴＭ
ＭＬＲ的综合能源系统负荷预测［Ｊ］．电力系统自动化，
２０２１，４５（１３）：８５９４．
ＣＨＥＮＪｉｎｐｅｎｇ，ＨＵＺｈｉｊｉａｎ，ＣＨＥＮＷｅｉｎａｎ，ｅｔａｌ．Ｌｏａｄｐｒｅｄｉｃ
ｔｉｏｎｏｆｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｑｕａｄ
ｒａｔｉｃｍｏｄａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｄｅｅｐｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔ
ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙａｎｄｍｕｌｔｉｐｌｅｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｊ］．Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎｏｆ
ＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍｓ，２０２１，４５（１３）：８５９４．

［１２］李睿智，刘念，延肖何．基于势博弈的综合能源系统用户能
量管理优化方法［Ｊ］．电力科学与技术学报，２０２１，３６（１）：
２１３１．
ＬＩＲｕｉｚｈｉ，ＬＩＵＮｉａｎ，ＹＡＮＸｉａｏｈｅ．Ａｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒ
ｕｓｅｒｅｎｅｒｇｙｍａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌｇａｍｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅ
ｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２１，３６（１）：２１３１．

［１３］朱文广，李映雪，杨为群，等．基于Ｋ折交叉验证和Ｓｔａｃｋｉｎｇ
融合的短期负荷预测［Ｊ］．电力科学与技术学报，２０２１，３６
（１）：８７９５．
ＺＨＵＷｅｎｇｕａｎｇ，ＬＩＹｉｎｇｘｕｅ，ＹＡＮＧＷｅｉｑｕｎ，ｅｔａｌ．Ｓｈｏｒｔｔｅｒｍ
ｌｏａｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＫｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎａｎｄＳｔａｃ
ｋｉｎｇｅｎｓｅｍｂｌｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅ
ｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２１，３６（１）：８７９５．

［１４］ＷＡＮＧＸ，ＷＡＮＧＳＸ，ＺＨＡＯＱＹ，ｅｔａｌ．Ａｍｕｌｔｉｅｎｅｒｇｙｌｏａｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｅｎｓｅｍ
ｂｌｅａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｒｅｇｉｏｎａｌｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＰｏｗｅｒ＆ＥｎｅｒｇｙＳｙｓｔｅｍｓ，２０２１，
１２６：１０６５８３．

［１５］田浩含，张智晟，于道林．基于改进 ＬＳＴＭ的区域综合能源
系统多元负荷短期预测研究［Ｊ］．电力系统及其自动化学
报，２０２１，３３（９）：１３０１３７．
ＴＩＡＮＨａｏｈａｎ，ＺＨＡＮＧＺｈｉｓｈｅｎｇ，ＹＵＤａｏｌｉｎ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｍｕｌ
ｔｉｌｏａｄｓｈｏｒｔｔｅｒｍｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｏｆｒｅｇｉｏｎａｌｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｙｓ
ｔｅｍｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＬＳＴＭ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣＳＵ
ＥＰＳＡ，２０２１，３３（９）：１３０１３７．

［１６］孙庆凯，王小君，张义志，等．基于ＬＳＴＭ和多任务学习的综
合能源系统多元负荷预测［Ｊ］．电力系统自动化，２０２１，４５
（５）：６３７０．
ＳＵＮＱｉｎｇｋａｉ，ＷＡＮＧＸｉａｏｊｕｎ，ＺＨＡＮＧＹｉｚｈｉ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｌｏａｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎｌｏｎｇｓｈｏｒｔ
ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙａｎｄｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎｏｆＥｌｅｃ
ｔｒｉｃＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍｓ，２０２１，４５（５）：６３７０．

［１７］吕忠麟，顾洁，孟璐．基于耦合特征与多任务学习的综合能
源系统短期负荷预测［Ｊ］．电力系统自动化，２０２２，４６（１１）：
５８６６．
ＬＹＵＺｈｏｎｇｌｉｎ，ＧＵＪｉｅ，ＭＥＮＧＬｕ．Ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｌｏａｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
ｆｏｒｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎｃｏｕｐｌｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄ
ｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍｓ，
２０２２，４６（１１）：５８６６．

［１８］史佳琪，谭涛，郭经，等．基于深度结构多任务学习的园区
型综合能源系统多元负荷预测［Ｊ］．电网技术，２０１８，４２
（３）：６９８７０７．
ＳＨＩＪｉａｑｉ，ＴＡＮＴａｏ，ＧＵＯＪｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄ
ｏｎｄｅｅｐａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｖａｒｉｏｕｓｔｙｐｅｓｏｆｌｏａｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｉｎｒｅ
ｇｉｏｎａｌｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍＴｅｃｈｎｏｌｏ
ｇｙ，２０１８，４２（３）：６９８７０７．

［１９］马天男，王超，彭丽霖，等．计及需求响应和深度结构多任
务学习的电力系统短期负荷预测［Ｊ］．电测与仪表，２０１９，
５６（１６）：５０６０．
ＭＡＴｉａｎｎａｎ，ＷＡＮＧＣｈａｏ，ＰＥＮＧＬｉｌｉｎ，ｅｔａｌ．Ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｌｏａｄ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｏｆｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｄｅｍａｎｄｒｅｓｐｏｎｓｅａｎｄ
ｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｓｔｒｕｃｔｕｒｅ［Ｊ］．Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ＆Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ，２０１９，５６（１６）：５０６０．

［２０］胡伟，杨梓俊，王瑾然，等．园区综合能源系统日前多目标
优化调度［Ｊ］．电力科学与技术学报，２０２１，３６（１）：１３２０．
ＨＵＷｅｉ，ＹＡＮＧＺｉｊｕｎ，ＷＡＮＧＪｉｎｒａｎ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍａｌｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｏｆｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍｉｎｔｈｅｉｎｄｕｓｔｒｙ
ｐａｒｋ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２０２１，３６（１）：１３２０．

［２１］吴晨，姚菁，薛贵元，等．基于 ＭＭｏＥ多任务学习和长短时
记忆网络的综合能源系统负荷预测［Ｊ］．电力自动化设备，
２０２２，４２（７）：３３３９．
ＷＵＣｈｅｎ，ＹＡＯＪｉｎｇ，ＸＵＥＧｕｉｙｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｌｏａｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｏｆ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎＭＭｏＥｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｎｄＬＳＴＭ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＥｑｕｉｐｍｅｎｔ，２０２２，
４２（７）：３３３９．

［２２］鲁斌，霍泽健，俞敏．基于 ＬＳＴＮｅｔＳｋｉｐ的综合能源系统多
元负荷超短期预测［Ｊ］．中国电机工程学报，２０２３，４３（６）：
２２７３２２８３．
ＬＵＢｉｎ，ＨＵＯＺｅｊｉａｎ，ＹＵＭｉｎ，ｅｔａｌ．ＬＳＴＮｅｔＳｋｉｐｂａｓｅｄｍｕｌｔｉ

５６１ 马传杰 等：基于ＸＧＢｏｏｓｔＭＴＬ的综合能源系统多元负荷预测



ｖａｒｉａｔｅｌｏａｄｕｌｔｒａｓｈｏｒｔｔｅｒｍｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｆｏｒｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙ
ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣＳＥＥ，２０２３，４３（６）：２２７３
　　　２２８３．

［２３］ＣＨＥＮＣ，ＺＨＡＮＧＱＭ，ＹＵＢ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｐｒｏｔｅｉｎｐｒｏｔｅｉｎ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｕｓｉｎｇＸＧＢｏｏｓｔｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃ
ｔｉｏｎａｎｄｓｔａｃｋｅｄｅｎｓｅｍｂｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓｉｎＢｉｏｌｏｇｙ
ａｎｄＭｅｄｉｃｉｎｅ，２０２０，１２３：１０３８９９．

［２４］陆继翔，张琪培，杨志宏，等．基于 ＣＮＮＬＳＴＭ混合神经网
络模型的短期负荷预测方法［Ｊ］．电力系统自动化，２０１９，
４３（８）：１３１１３７．
ＬＵＪｉｘｉａｎｇ，ＺＨＡＮＧＱｉｐｅｉ，ＹＡＮＧＺｈｉｈｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｓｈｏｒｔｔｅｒｍ
ｌｏａｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＣＮＮＬＳＴＭ ｈｙｂｒｉｄｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍｓ，
２０１９，４３（８）：１３１１３７．

［２５］赵兵，王增平，纪维佳，等．基于注意力机制的ＣＮＮＧＲＵ短
期电力负荷预测方法［Ｊ］．电网技术，２０１９，４３（１２）：４３７０
　　　４３７６．
ＺＨＡＯＢｉｎｇ，ＷＡＮＧＺｅｎｇｐｉｎｇ，ＪＩＷｅｉｊｉａ，ｅｔａｌ．Ａｓｈｏｒｔｔｅｒｍ
ｐｏｗｅｒｌｏａｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆ
ＣＮＮＧＲＵ［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１９，４３（１２）：
４３７０４３７６．

［２６］邓带雨，李坚，张真源，等．基于ＥＥＭＤＧＲＵＭＬＲ的短期电
力负荷预测［Ｊ］．电网技术，２０２０，４４（２）：５９３６０２．

ＤＥＮＧＤａｉｙｕ，ＬＩＪｉａｎ，ＺＨＡＮＧＺｈｅｎｙｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｅ
ｌｅｃｔｒｉｃｌｏａｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＥＥＭＤＧＲＵＭＬＲ［Ｊ］．Ｐｏｗｅｒ
ＳｙｓｔｅｍＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２０，４４（２）：５９３６０２．

［２７］朱伟，孙运全，钱尧，等．基于 ＣＥＥＭＤＧＲＵ模型的短期电
力负荷预测方法［Ｊ］．电测与仪表，２０２３，６０（１）：１６２２．
ＺＨＵＷｅｉ，ＳＵＮＹｕｎｑｕａｎ，ＱＩＡＮＹａｏ，ｅｔａｌ．Ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｅｌｅｃｔｒｉｃ
ｌｏａｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＣＥＥＭＤＧＲＵｍｏｄｅｌ［Ｊ］．Ｅ
ｌｅｃｔｒｉｃａｌＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔａｎｄＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ，２０２３，６０（１）：１６
　　　２２．

［２８］李亚．多任务学习的研究［Ｄ］．合肥：中国科学技术大
学，２０１８．
ＬＩＹａ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｄ］．Ｈｅｆｅｉ：Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＣｈｉｎａ，２０１８．

作者简介：

马传杰

　　马传杰（１９９７），男，硕士在读，研究方向为
综合能源系统多元负荷预测、智能发电等（Ｅ
ｍａｉｌ：３２１８７０００９＠ｑｑ．ｃｏｍ）；

孙宇贞（１９７５），女，硕士，副教授，研究方
向为智能发电自动化技术和电力控制等；

彭道刚 （１９７７），男，博士，教授，研究方向
为低碳智能发电、综合智慧能源等。

ＭｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｌｏａｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｆｏｒｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎＸＧＢｏｏｓｔＭＴＬ
ＭＡＣｈｕａｎｊｉｅ，ＳＵＮＹｕｚｈｅｎ，ＰＥＮＧＤａｏｇａｎｇ，ＺＨＡＯＨｕｉｒｏｎｇ

（ＳｃｈｏｏｌｏｆＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＳｈａｎｇｈａｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒ，Ｓｈａｎｇｈａｉ２０００９０，Ｃｈｉｎａ）
Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ａｃｃｕｒａｔｅｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｌｏａｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｉｓａｐｒｅｒｅｑｕｉｓｉｔｅｆｏｒｏｐｔｉｍａｌｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇａｎｄｓｔａｂｌｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｆｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ
ｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍ（ＩＥＳ）．Ａｉｍｉｎｇａｔｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｃｏｕｐｌｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｍｕｌｔｉｐｌｅｌｏａｄｓａｎｄｍａｎｙｆａｃｔｏｒｓａｆｆｅｃｔｉｎｇｌｏａｄ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｉｎＩＥＳ，ａｍｅｔｈｏｄｆｏｒｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｌｏａｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｅｘｔｒｅｍｅｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇ（ＸＧＢｏｏｓｔ）ａｎｄｍｕｌｔｉｔａｓｋ
ｌｅａｒｎｉｎｇ（ＭＴＬ）ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｅａｃｈｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇｆａｃｔｏｒｔｏｔｈｅｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｌｏａｄｉｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙＸＧＢｏｏｓｔ
ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｒａｎｋｉｎｇ，ａｎｄｔｈｅｋｅｙｆａｃｔｏｒｓｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇｔｈｅｌｏａｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄａｓｔｈｅｉｎｐｕｔｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ
ｏｎｔｈｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｅｎｓｕｒｅｓｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｉｎｐｕｔｆｅａｔｕｒｅｓｔｏｔｈｅｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｌｏａｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｔｈｅ
ｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ（ＧＲＵ）ｉｓｕｓｅｄａｓａｓｈａｒｅｄｌａｙｅｒｔｏｂｕｉｌｄｔｈｅＭＴＬｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，ａｎｄｔｈｅｓｕｂｔａｓｋｓｓｈａｒｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈｅａｃｈｏｔｈｅｒｔｏｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｅｘｐｌｏｉｔｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｃｏｕｐｌｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｌｏａｄｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｖａｌｉｄｉｔｙｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｏｄｅｌｉｓｖｅｒｉｆｉｅｄｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｌｏａｄｄａｔａｏｆａｎｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｔａｔｉｏｎｉｎＳｈａｎｇｈａｉａｓａｎｅｘａｍｐｌｅ，ａｎｄｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅ
ｍｏｄｅｌｃａｎａｄａｐｔｔｏｔｈｅｃｈａｎｇｅｓｏｆｖａｒｉｏｕｓｔｙｐｅｓｏｆｌｏａｄｓｉｎｔｈｅａｃｔｕａｌｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍ，ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｅｎｅｒｇｙｓｙｓｔｅｍ（ＩＥＳ）；ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｌｏａｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ；ｃｏｕｐｌｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ；ｅｘｔｒｅｍｅｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇ
（ＸＧＢｏｏｓｔ）；ｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ（ＭＴＬ）；ｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ（ＧＲＵ）

（编辑　钱悦）

６６１


