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摘　要　城市电力负荷预测是城市智能电网规划和调度的一项重要内容.然而,城市电力负荷预测中存在数据不均的问题,给

城市电力负荷预测带来了巨大挑战.传统的基于单一模型的方法难以解决数据不均的问题,而现有的基于多模型的预测方法

根据电力负荷分布将数据集拆分成多个子数据集,然后分别建立多个预测模型进行预测,该类方案在一定程度上解决了数据不

均问题,但存在模型构建成本较高、不同分布样本间共有的电力分布特征发生分离等问题.基于此,提出了一个轻量级城市电

力负荷预测模型(LightenＧDCSCＧLSTM).该模型通过在长短期记忆网络的基础上引入差异补偿的思想和短期采样对比损失

进行构建,同时构建共享特征提取层来降低模型构建成本.其中,差异补偿思想通过学习不同电力负荷分布样本之间的差异对

主序列预测模块的预测结果进行差异补偿,短期采样对比损失通过动态类中心的对比学习损失对模型的训练进行正则化.为

了验证模型的性能,进行了参数调优和对比实验.对比实验结果表明,模型在预测电力负荷的任务中取得了良好的性能.
关键词:电力负荷预测;长短期记忆网络;深度学习;对比学习损失
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Abstract　Urbanpowerloadforecastingisanimportantcontentofurbansmartgridplanningandscheduling．However,theproＧ
blemofdataimbalanceinurbanpowerloadforecastingposesagreatchallengetourbanpowerloadforecasting．TraditionalsinＧ
gleＧmodelＧbasedmethodscanhardlysolvetheproblemofdataimbalance．TheexistingmultiＧmodelＧbasedforecastingmethods
splitthedatasetsintomultiplesubＧdatasetsaccordingtotheelectricityloadprofiles,andthenbuildmultipleforecastingmodels
forforecasting,whichcansolvethedataimbalanceproblemtoacertainextent,butthereareproblemssuchashighmodelconＧ
structioncostandseparationofthecommonelectricitydistributioncharacteristicsamongdifferentdistributionprofiles．Basedon
this,thispaperproposesalightenurbanelectricloadforecastingmodel(LightenＧDCSCＧLSTM)．Itisconstructedbyintroducing
theideaofdiscrepancycompensationandshortＧtermsamplingcontrastivelossonthebasisoflongandshortＧterm memorynetＧ
works,whilebuildingasharedfeatureextractionlayertoreducethemodelconstructioncost．Amongthem,theideaofdiscrepanＧ
cycompensationcompensatesthepredictionresultsofthemainsequencepredictionmodulebylearningthedifferencesbetween
differentpowerloaddistributionsamples,andtheshortＧtermsamplingcontrastivelossregularizesthetrainingofthemodelby
thecontrastivelearninglossofthedynamicclasscenter．Toverifytheperformanceoftheproposedmodel,parametertuningand
comparisonexperimentsareconducted．TheresultsofthecomparisonexperimentsshowthatthemodelachievesgoodperforＧ
manceinthetaskofforecastingelectricityloads．
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１　引言

随着科学技术以及城市智能电网的发展,输变电设备的

智能化控制以及城市电网发电策略的快速转变已经成为可

能.城市电力负荷预测是城市智能电网决策的重要工具[１],

城市智能电网通过电力负荷预测模型预测未来可能的城市用

电负荷趋势,针对未来用电负荷趋势规划城市的电力调度策

略和发电规模,以保持稳定的城市供需平衡关系,减少电力损

失.因此,准确的城市电力负荷预测对保证城市电力系统的

稳定性和经济性起着重要作用.

在城市用电负荷数据中,由于城市中的企业在周日选择

停产减产,造成了周日的城市电力负荷规模普遍低于工作日

的电力规模,进而导致了城市电力负荷预测中的数据不均问

题.现有的基于多模型的解决方案[２Ｇ３]是将电力负荷数据集

按照不同负荷分布进行拆分,然后分别对多个子电力负荷数

据集建立预测模型并进行预测.然而,这种基于多模型的方

法增加了模型的构建成本,并且分离了不同负荷分布的电力

负荷样本间共有的电力分布特征.

为了解决基于单一模型的方法在城市电力负荷预测任务

中预测效果不佳的问题,本文提出了一种轻量级城市电力负

荷预测模型(LightenDiscrepancyCompensationandShortＧ
term Sampling Contrastive Loss LSTM,LightenＧDCSCＧ
LSTM),该模型在长短期记忆网络的基础上引入了差异补偿

思想和短期采样对比损失进行构建.其中,差异补偿思想通

过构建差异补偿模块来学习不同分布电力负荷样本之间的差

异,并根据预测样本的样本特征对主序列预测模块的预测结

果进行差异补偿.该思想使得主序列预测模块可以更加关注

学习不同电力负荷分布样本共有的电力负荷变化规律.短期

采样对比损失是基于动态质心的模型训练正则化函数,它通

过使一周中同一天的电力负荷序列相互接近,来确保模型注

重类内的紧凑性.该损失可以使得具有相似电力负荷分布的

工作日也能够被模型区分开来.同时,短期采样对比损失也

增加了少样本的学习权重,从而能够更好地训练差异补偿模

块.为了进一步减少模型的参数量,我们引入了共享特征提

取层的概念,通过让主序列预测模块和差异补偿模块共享同

一特征提取层,来减少模型的参数量.为了验证模型的性能,

设计了超参数调优以及对比实验.实验结果表明,通过增加

差异补偿模块和短期采样对比损失,所提模型有效地学习到

了周末和工作日之间的电力负荷差异,模型在预测方面明显

超越了现有的最先进的模型.

本文的主要贡献如下:

１)在长短期记忆网络中引入了差异补偿思想,以改善基

于单一模型的方法在存在数据不均问题的城市电力负荷预测

中不能有效预测的问题.

２)提出了短期采样对比损失作为模型训练的正则化函

数.该损失使模型能够区分出具有相似负荷曲线的工作日电

力负荷数据,同时增加了少样本的学习权重.

３)本文通过构建共享特征提取模块,使主序列预测模块

和差异补偿模块共享同一特征提取层,在保证模型预测性能

的基础上进一步减少模型的参数量.

４)LightenＧDCSCＧLSTM 模型与现有的各种方法进行了

实验比较.本文使用 RMSE,MAPE和 MAE作为实验的误

差评价指标.实验结果表明,LightenＧDCSCＧLSTM 的性能优

于现有模型.

２　相关工作

２．１　传统的电力负荷预测模型

近年来,统计方法和人工智能计算在电力预测任务中得

到了广泛应用.经常用于电力负荷预测的应用统计预测模型

有自 回 归 模 型 (Autoregressive Model)[４]、移 动 平 均 模 型

(MovingAverageModel)[５]、自回归移动平均模型(AutoreＧ

gressiveMovingAverageModel)[６]和差分整合移动平均自回

归 模 型 (AutoregressiveIntegrated Moving Average MoＧ
del)[７].这些模型没有很高的计算要求,但当它们与基于人

工智能的模型进行比较时,这些模型的预测精度较低[８].另

一方面,人工智能技术,如人工神经网络(ArtificialNeural
Networks)[９]和支持向量回归(SupportVectorRegression,

SVR)[１０],尽管显示出了更准确的性能,但计算成本也更昂

贵.更重要的是,上述算法都没有考虑连续电力负荷系列数

据之间的相关性.电力负荷数据作为一个经典的时间序列数

据,连续的电力负荷时间序列之间存在着高度的相关性.因

此,传统的时间序列预测方法忽略了时间维度上具有距离特

征的连续电力负荷数据之间的关联性,导致预测精度有限.

２．２　基于深度学习的电力负荷预测模型

近年来,随着机器学习和深度学习的发展,研究人员针对

电力负荷预测问题提出了各种深度学习模型.２０世纪８０年

代初,Hopfield[１１]提出了递归神经网络(RNN).RNN 利用

节点的顺序连接形成一个有向图,这意味着 RNN 有能力考

虑时间序列中关于时间维度的相关性.然而,RNN在训练过

程中是一个无限的动态循环过程,这可能导致梯度爆炸和梯

度消失.为了解决梯度消失问题,Hochreiter等[１２]提出了一

种基于 RNN网络的长短期记忆网络(LSTM).一个常规的

LSTM 包含一个存储单元、一个输入门、一个遗忘门和一个输

出门,使得网络避免了梯度爆炸和梯度消失问题.双向长短

时记忆网络(BidirectionalLSTM,BiＧLSTM)[１３]是对 LSTM
网络的进一步改进,它分别从前到后和从后到前学习输入的

时间序列.这种学习特征对于依赖历史数据预测电力负荷的

任务来说特别重要.Alhussein等[１４]提出了一个基于卷积神

经网络(CNN)和长短期记忆(LSTM)相结合的深度学习框

架.CNNＧLSTM 模型使用CNN 层从输入数据中提取特征,

LSTM 层用于序列学习.AttentionＧLSTM[１５Ｇ１６]将注意力机

制添加到LSTM 网络中,增强了LSTM 网络对于长输入序列

中的关键特征的学习能力.该模型也被应用于电力负荷预

测,以 提 高 预 测 精 度[１７].目 前,这 些 网 络 在 自 然 语 言 处

理[１８]、语音识别[１９]、金融[２０]和风速预测[２１Ｇ２３]领域很受青睐.

在关于数据不均的电力负荷预测的研究工作中,Penya
等[２]提出根据电力负荷数据的负荷情况将数据集分成３类:

工作日、周六和周日.然后,他们根据一周中的不同日子构建

了３种预测模型.Mansoor等[３]通过将电力负荷数据集划分

为工作日、周末和节假日３个不同的聚类,分别进行预测.在

上述的研究工作中,我们发现大多数关于数据不均电力负荷

预测的研究工作都采用了分割不同负荷分布样本的方法进行
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分别预测.很少有人尝试在不改变原始数据集的情况下通过

改进基于单一模型的方法来解决这个问题.
因此,本研究尝试在LSTM 网络中加入学习不同负荷特

征样本差异的差异补偿模块和训练正则化的短期采样对比损

失,使得改进后的模型在数据不平衡的情况下表现良好.同

时,提取共享特征提取层以构建更加轻量化的电力预测模型.

图１　某一周的城市电力负荷分布

Fig．１　Urbanelectricityloaddistributioninagivenweek

３　符号定义与问题描述

３．１　符号定义

本文使用的主要符号如表１所列.

表１　符号定义

Table１　Symboldefinition
符号 定义

X＝{Xt－β,􀆺,Xt－２,Xt－１} 前β天的电力负荷数据

is_fewt 第t天是否是少样本

Ypre
t 第t天的电力负荷观测结果

Ytrue
t 第t天的电力负荷检测结果

Ht 第t日的动态类中心

３．２　问题描述

城市用电负荷主要由城市居民用电负荷和企业用电负荷

组成.其中,城市居民用电负荷主要包括照明、洗衣机、空调

和电视等普通家用电器的用电量,其与居民的日常生活息息

相关,因此在时间维度上呈现稳定的日规律性.工业用电负

荷指企业用于工业生产的用电负荷.虽然工业用电负荷根据

城市居民上班时间呈现规律性,但是由于周日大部分企业选

择停产减产,导致工业用电负荷在工作日与周末这两个时间

段呈现较大差异,进而造成了城市电力负荷预测中的数据不

均问题,给城市电力负荷的准确预测带来巨大的挑战.
本文通过对实验数据进行可视化,来具体地描述城市电

力负荷数据中的日规律性和数据不均问题.

图２　２０１８－２０２１年的各个星期类型负荷数据分布情况箱型图

Fig．２　Boxplotofloaddatadistributionbyweektypein２０１８－２０２１

通过图１和图２可以清晰地观察到电力负荷分布中存在

的两个特征:

１)电力负荷数据存在日规律性.通过观察图１,可以看

到电力负荷以９６个采样点(一天)为周期呈现规律性.本文

对整个实验数据集进行遍历,电力负荷数据确实显示出很强

的日规律性.

２)城市电力负荷中周日电力负荷规模普遍低于工作日的

电力负荷规模.通过观察图２可知,周末的城市电力负荷规

模相对于工作日有所下降,周日的城市电力负荷规模下降更

为明显.出现这种情况的原因是,大多数企业在周日选择停

止生产或降低产量,因此周末全天的电力负荷会相对减少.
同时,因为周六的城市电力负荷规模较工作日下降幅度较小,
所以本文把周六归类为工作日.

城市电力负荷数据中的日规律性使得研究人员可以通过

构建基于机器学习的电力负荷预测模型来对未来的城市电力

负荷趋势进行预测.但是,城市电力负荷中存在的数据不均

问题,给基于机器学习的电力负荷预测带来了挑战.

４　模型构建

４．１　长短期记忆网络

长短期记忆(LSTM)是循环神经网络(RNN)体系结构的

扩展,该体系结构在文献[１２]中首次被提出,用于解决 RNN
的梯度消失和爆炸问题.在序列建模预测任务中,以 LSTM
为代表的循环神经网络具有较强的时间序列型数据特征提取

能力.图３给出了LSTM 的架构.

图３　LSTM 网络结构

Fig．３　LSTMnetworkarchitecture

如图３所示,每一个 LSTM 单元中均包含多个运算,具
体如式(１)－式(６)所示:

ft＝σ(Wxfxt＋Whfht－１＋bf) (１)

it＝σ(Wxixt＋Whiht－１＋bi) (２)

ot＝σ(Wxoxt＋Whoht－１＋bo) (３)

c~t＝tanh(Wxcxt＋Whcht－１＋bc~ ) (４)

ct＝ft☉ct－１＋it☉c~t (５)

ht＝ot☉tanh(ct) (６)
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其中,Wx和b分别表示权重矩阵和偏置向量,ft,it和ot分别

为遗忘门(ForgetGate)、输入门(InputGate)和输出门(Output
Gate),这３个门的计算结果取决于当前的输入xt和之前的输

出ht－１.ct是单元状态(CellState),c~t是单元状态的新候选值,

ht是时间t的隐藏输出(HiddenOutput),☉是点对点的乘积.
在LSTM 中,遗忘门决定之前被允许通过状态ht－１的数

量,以及被遗忘的数量,输入门决定新的信息哪些用来更新单

元状态ct,输出门决定单元状态ct中哪些信息需要输出.这３
个门协同工作,学习和存储时序信息.而权重Wx和偏差b是

在模型训练过程中通过最小化 LSTM 单元的输出和实际训

练样本之间的差异来学习到的.

４．２　短期抽样对比损失

在城市用电负荷序列中,即使是相邻工作日的用电负荷

序列也会略有不同.在每天的电力负荷预测任务训练中,模
型需要输出未来一天的９６个观测值(１５分钟的采样步骤).
这使得模型在计算训练损失时,很容易忽略同一工作日但不

同日期(如周一和周二)的日用电负荷序列中各个观测值的差

异,因此有必要增加基于训练的正则化损失函数.
然而,由于电力负荷数据是一个随时间不断变化的时间

序列,无法通过固定类中心使同类样本相互接近.因此本文

放弃了固定类中心的方法,提出了短期采样的对比学习损失.
这种损失用一个动态的类中心代替了固定的类中心.

本研究以当前预测序列的前七天电力负荷序列为类中心

进行抽样.例如,当前预测的电力负荷序列的日期是星期一

时,我们采样上周一的电力负荷序列作为动态类中心来计算

短期采样对比学习损失.
如图４所示,通过添加对比学习损失函数,可以鼓励来自

同一类的电力负荷序列相互接近,从而确保模型更加关注类

内紧凑性(IntraＧclassCompactness).同时,增加该损失函数

既可以增加少样本(周末样本)的学习权重,又可以使得模型

学会区别分布相似的工作日电力负荷数据.

图４　短期对比损失使模型关注类内紧凑性

Fig．４　ShortＧtermcontrastlossmakesthemodelfocuson

intraＧclasscompactness

具体的比较学习损失计算式如式(７)所示:

LSC＝∑
N

i＝１
dE(Hi,Ypre

i )＝∑
N

i＝１
(Hi－Ypre

i )２ (７)

其中,N 是 批 处 理 的 大 小,dE 是 欧 氏 距 离[２３].H ＝ {H１,

H２,􀆺,HN}和Ypre＝{Ypre
１ ,Ypre

２ ,􀆺,Ypre
N }分别为动态类中心和

批次样本的预测序列.

４．３　差异补偿与共享特征提取

本文基于差异补偿的思想将传统单一的序列预测分割成

主序 列 预 测 模 块 (MainSequenceForecast Module,MSFＧ
Module)与差异补偿模块(DiscrepancyCompensation ModＧ
ule,DCＧModule),主 序 列 预 测 模 块 和 差 异 补 偿 模 块 均 由

LSTM 与全连接(FC)层组成.如图５所示,两个模块的主要

功能如下.

１)序列预测模块:主序列预测模块忽略了不同电力负荷

曲线的电力数据样本之间的差异,并对正常样本的电力负荷

数据进行预测学习.

２)差异补偿模块:差异补偿模块学习少数样本的电力负

荷与正常样本的差异部分.当预测样本是少数样本时,它就

会发挥作用.

图５　提取共享特征提取层

Fig．５　Sharedfeatureextractionlayer

　　在此基础上,本文通过构建共享特征提取层,将主序列预

测模块和缺失填补模块中负责提取电力负荷时序特征的长短

期记忆网络(LSTM)提取出来,构建一个共享特征提取器

(SharedFeatureExtractor),使得模型的参数量减少,同时使

模型更加注重提取不同电力负荷分布样本间共有的时序特征.

４．４　LightenＧDCSCＧLSTM模型

LightenＧDCSCＧLSTM 主 要 由 共 享 特 征 提 取 器 (Shared
FeatureExtractor)、主 序 列 预 测 模 块 (MSFＧModule)、差 异

补偿模块(DCＧModule)和训练损失计算模块(TLCＧModule)
组成,如图６所示.

图６中,训练损失计算模块(TLCＧModule)包括 MES损

失和短期采样比较(ShortＧtermSamplingContrastive,SC)损
失.MSE损失是由预测值和观测值的损失计算的,短期采样

比较损失是由动态中心和观测值的损失计算的.LightenＧ
DCSCＧLSTM 模型的具体实现步骤如下:

Step１　将输入序列X 输入到共享特征提取层进行特征
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提取,得到时序特征Ft.

Step２　将提取出的时序特征Ft输入到主序列预测模块

进行预测,得到主预测序列Ymain
t .

Step３　将提取出的时序特征Ft和辅助输入is_fewt输入

到 DCＧModule.DCＧModule中的判断门通过is_fewt确定预

测的样本是否是少样本.如果预是,则激活 DCＧModule,对时

序特征Ft进行差异补偿序列预测,得到Ydis.然后将Ydis应用

于主预测序列Ymain,得到最终序列预测结果Ypre.

Step４　将两个损失相加,得到最终的训练损失L.损失

计算式如式(８)所示:

L＝LMSE(Ytrue
t ,Ypre

t )＋λLSC(Xt－７,Ypre
t ) (８)

其中,λ表示短期采样对比损失的权重.

图６　LightenＧDCSCＧLSTM 模型架构

Fig．６　LightenＧDCSCＧLSTM modelarchitecture

５　实验评估

为了评估LightenＧDCSCＧLSTM 模型对数据不均的电力

负荷数据的求解能力,本文进行了超参数优化和对比实验.

５．１　数据说明

本文使用的原始数据集取自第十届泰迪杯数据挖掘挑战

赛B题.该数据集涵盖了从２０１８年１月１日００:００到２０２０
年８月３１日２３:４５,为期４４个月的时间区间.其中,城市电

力负荷数据集中每隔１５分钟采集一次城市电力负荷数据.

５．２　数据准备

由于电力负荷数据的检测和传输存在潜在的不稳定性,

导致数据集中可能存在缺失、异常和噪声数据.因此在构建

模型之前需要对数据集进行预处理.本研究对数据集分别进

行了缺失值填补、重复值去除、离群点处理和规范化处理.我

们将数据集最后１０天和最后３０天的城市电力负荷数据拆开

作为实验的两个验证集.然后按７∶３的比例分割其余的数据

集,即训练集从２０１８年１月１日０:００到２０２０年７月２５日

１１:４５,测试集从２０２０年７月２５日０:００到２０２１年７月３１日

１１:４５.同时,我们从需要预测的电力负荷序列Ypre
t 中提取星

期类型特征,得到辅助输入is_fewt.

５．３　评价指标

为了衡量不同电力负荷预测算法的性能,本文使用３种

主流的时间序列预测评价指标,包括平均绝对误差(MAE)、

平均绝对百分比误差(MAPE)和均方根误差(RMSE).

MAE表示估计值与实际值之间总绝对误差的平均值,如

式(９)所示:

MAE＝１
n∑

i
|xi－x

∧
i| (９)

其中,xi和 x
∧
i是 第i天 的 实 际 和 预 测 的 电 力 负 荷 结 果

(一天９６个点).

MAPE与 MAE类似,但为了考虑预测值与实际值之间

的相对差距,MAPE中估计值和实际值之间的每个差距都被

实际值所除,如式(１０)所示:

MAPE(％)＝１００
n ∑

i

xi－x
∧
i

xi
(１０)

RMSE通过比较估计值与实际值之间的偏差来确定精

度,如式(１１)所示:

RMSE＝
∑
i
(xi－x

∧
i)２

n
(１１)

其中,MAE,MAPE和 RMSE值越低,代表该模型越准确.

５．４　超参数调优

本文模型使用深度学习模型进行构建,模型的预测结果

与其参数量依赖于模型的超参数.本文选取了最常见的两个

参数进行超参数优化,分别是特征提取层中 LSTM 的隐藏层

H 以及主序列预测模块和差异补偿模块中全连接层的维度

C,模型的参数量大小主要由这两个参数决定.隐藏层 H 与

全连接层的维度C 越大,模型的参数量越大.同时,特征提

取层的隐藏层 H 越大,提取出的电力负荷特征越大,主序列

预测模块以及差异补偿模块中全连接层的维度C 也会随之

增加.具体对应关系如表２中超参数(HyperＧparameters)与

参数量(NumberofParams)两列所示.

本文实验基于Pytorch框架进行构建.模型训练过程采

用 Adam[２４]对模型参数进行优化.其中,Adam 的初始学习

率α＝０．００１,短期采样对比损失的权重λ＝０．５,模型的输入

序列的长度β＝７.同时,我们在训练过程中考虑了两个回调

API,即早期停止(EarlyStopping)和回调函数 ReduceLROnＧ

Plateau,其参数patience＝３００,factor＝０．８５.表２列出了参

数调优的结果.
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表２　超参数调优结果

Table２　Resultofhyperparametertuning

HyperＧparameters
Numberof
Params

Future３０days
RMSE MAE MAPE

Future１０days
RMSE MAE MAPE

H＝６,C＝６(shared) ３８４０ ４４０４．１ ３０８２．２ ０．０１３ ３５７３．６ ２７３９．７ ０．０１３
H＝１２,C＝１２(shared) ７７８０ ４３４２．３ ３１３２．５ ０．０１３ ３５３８．７ ２６１９．３ ０．０１２
H＝２４,C＝２４(shared) １６５１０ ４２４６．７ ３０８２．２ ０．０１３ ３５３３．６ ２７３９．６ ０．０１３
H＝４８,C＝４８(shared) ３７４４０ ４１８４．３ ３０４６．８ ０．０１３ ３３０３．０ ２５３９．９ ０．０１３
H＝９６,C＝９６(shared) ９３１２０ ３９２７．９ ２８２５．１ ０．０１３ ３３０３．０ ２２９４．０ ０．０１３

H＝９６,C＝９６(unshared) １２１１５０ ４１４６．６ ３０８１．３ ０．０１３ ３５４３．２ ２７８１．２ ０．０１３

　　通过表２中第五行和第六行可以看到,在其他超参数不

变的情况下,通过构建共享特征提取层,可以使模型的参数量

从１２１１５０下降到９３１２０.且在对未来１０天和未来３０天的

预测精度上,超参数 H 和C 均取９６时模型表现最优.因此,
通过参数调优,本文将超参数 H 和C 均设定为９６.

５．５　对比实验

为了测试 LightenＧDCSCＧLSTM 模型的有效性,我们将

其与６个预测模型进行了比较,包括递归神经网络(RNN)、
支持向 量 回 归 (SVR)、LSTM 模 型、BiＧLSTM 模 型、CNNＧ

LSTM 模型和 AttentionＧLSTM 模型.同时,我们还将该模

型与基于多模型的方法构建的LSTM 模型、BiＧLSTM 模型和

CNNＧLSTM 模型进行实验比较,结果如表３所列.可以看

到,在数据不均的城市电力负荷数据中,基于多模型的方法建

立的LSTM 模型、BiＧLSTM 模型和 CNNＧLSTM 模型在未来

１０天和未来３０天的城市电力负荷预测精度均优于基于单一

模型的LSTM 模型、BiＧLSTM 模型、CNNＧLSTM 模型和 AtＧ
tentionＧLSTM 模型.这表明基于多模型的方法确实可以缓

解数据不均的问题.

表３　对比实验结果

Table３　Resultofcontrastexperiments

TypeofModel Model
Future３０days

RMSE MAE MAPE
Future１０days

RMSE MAE MAPE

SingleＧmodelＧbased
Model

SVR ９５６８．７ ７２１６．８ ０．０３０ ８８２７．８ ６５９０．５ ０．０３０
RNN ５８５８．３ ４３３８．５ ０．０１８ ４５０１．３ ３４５７．７ ０．０１８
LSTM ５３６９．３ ３６５２．５ ０．０１５ ５６９３．２ ４３９５．８ ０．０１９

BiＧLSTM ６７８５．９ ５１２６．３ ０．０２２ ６４７０．６ ５０５５．０ ０．０２２
CNNＧLSTM ６９６２．３ ５６０６．６ ０．０２４ ５１０２．５ ４２５５．１ ０．０２４

AttentionＧLSTM ６３８１．８ ４６５１．６ ０．０１９ ５８９８．７ ４２８８．５ ０．０１９

MultiＧmodelＧbased
Model

LSTM ４６３８．７ ３１８４．９ ０．０１５ ４９７７．２ ３８０４．８ ０．０１５
BiＧLSTM ５０８７．７ ３７２２．９ ０．０１６ ５６９３．２ ３９９５．８ ０．０１６

CNNＧLSTM ５３１３．９ ３７５１．７ ０．０１６ ５７５２．５ ４２５５．６ ０．０１６
OurModel LightenＧDCSCＧLSTM ３９２７．９ ２８２５．１ ０．０１３ ３３０３．０ ２２９４．０ ０．０１３

　　同时,通过比较基于多模型的方法建立的 LSTM 模型、

BiＧLSTM 模型和CNNＧLSTM 模型的预测精度与本文提出的

LightenＧDCSCＧLSTM 模型的预测精度,可以明显地看出,本
文提出的 LightenＧDCSCＧLSTM 模型在未来１０天和未来３０
天的城市电力负荷预测精度上均优于基于多模型方法构建的

３种模型.

为了更直观地展示 LightenＧDCSCＧLSTM 模型在存在数

据不均的城市电力负荷数据集上的性能,如图７所示,我们对

LightenＧDCSCＧLSTM 模型在未来３０天的电力负荷预测值和

数据集中的真实值进行可视化(图７中,橘红色为预测值,蓝
色为真实值).可以看出,本文模型的预测结果与真实的电力

负荷时间序列相似.

图７　模型预测结果(电子版为彩图)

Fig．７　Modelforecastresults

　　结束语　城市电力负荷预测是城市电网中机组启停、调
度和运行规划的基础.本文试图改善基于单一模型的方法在

存在数据不均衡城市电力负荷数据集上表现不佳的问题.首

先阐述了城市电力负荷数据集中存在数据不均问题的原因:

由于企业在周日选择停产减产导致周日的电力负荷规模相比

工作日明显降低,造成了城市电力负荷中的数据不均问题.

通过总结现有的电力负荷预测方法,讨论了基于多模型的方法

在存在数据不均的电力负荷数据集上的不足,以及基于单一模

型的方法可以更好地学习到不同样本间共有的时序特征.

因此,本文在基于单一模型方法的基础上,提出了差异补

偿的思想与短期采样对比损失来解决城市电力负荷预测中的

数据不均问题.同时,通过提取共享特征提取层进一步对
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模型的参数量进行压缩,构建出更加轻量化的模型(LightenＧ
DCSCＧLSTM).通过超参数调优确定模型的超参数,然后通

过对比实验证明本文模型在数据不均问题的电力负荷数据集

上的表现良好,优于传统的电力预测方法以及现有的基于多

模型的电力负荷预测方法.
本文工作已经证明,通过对基于单一模型的方法进行模

型改进以及损失函数改进,可以在数据不均的城市电力负荷

预测任务中取得更高的性能.在未来的工作中,计划通过改

进短期采样对比损失函数来提高模型的预测精度.同时,将
尝试应用类似的方法来解决其他数据不均的预测任务.
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