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摘　要　通过精确的电力负荷预测,智能电网可以提供比传统电网更高效、可靠和环保的电力服务.现实生活中,电力负荷数

据往往存在着与历史数据较高的时间相关性,而传统的神经网络却很少关注它.近年来,循环神经网络(RecurrentNeuralNetＧ
work,RNN)由于可以很好地捕获在时间上距离很远的数据之间的相关性,因此在电力负荷预测中受到越来越多的关注.但

是,由于 RNN特有的自循环结构,当采用随时间的反向传播算法(BackＧPropagationThroughTime,BPTT)进行网络训练时,随
着网络层数的增加,很容易发生梯度消失等问题,从而导致预测精度下降.目前已有多种解决梯度消失问题的 RNN 架构,如

长短期记忆网络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)和门控制单元(GatedRecurrentUnit,GRU),但其复杂的内部结构会增加

训练时长.为了解决上述问题,文中首先对目前流行的各种 RNN架构进行了研究和分析,其次结合最新提出的Zoneout技术,
设计了一种跨时间尺度的分模块循环神经网络架构,重点研究了隐藏层模块的随机更新策略,不仅有效解决了梯度消失问题,
而且大幅度减少了待训练的网络参数.基于基准数据集和实际负载数据集的实验结果表明,该结构可以获得比目前流行的

RNN架构更好的性能.
关键词:短期电力负荷预测;循环神经网络;跨时间尺度;Zoneout
中图法分类号　TP１８３
　

ShortTermLoadForecastingviaZoneoutＧbasedMultiＧtimeScaleRecurrentNeuralNetwork
ZHUANGShiＧjie,YUZhiＧyong,GUO WenＧzhongandHUANGFangＧwan
CollegeofMathematicsandComputerScience,FuzhouUniversity,Fuzhou３５０１１６,China

FujianProvincialKeyLaboratoryofNetworkComputingandIntelligentInformationProcessing,FuzhouUniversity,Fuzhou３５０１１６,China

　
Abstract　Becauseaccuratepowerloadforecasting,smartgridscanprovidemoreefficient,reliableandenvironmentallyfriendly
powerservicesthantraditionalgrids．Inreallife,powerloaddataoftenhasahightemporalcorrelationwithhistoricaldata,while
traditionalneuralnetworkspaylittleattentiontoit．Inrecentyears,therecurrentneuralnetwork(RNN)hasreceivedmoreand
moreattentioninpowerloadforecasting,becauseitcanwellcapturethecorrelationbetweendatawithlargecrossＧtimescale．
However,duetotheuniqueselfＧconnectionsstructureofRNN,whenthebackＧpropagationthroughtime(BPTT)isadoptedfor
networktraining,theproblemssuchasvanishinggradientarepronetooccurwiththenumberofnetworklayersincreases,resulＧ
tinginadecreaseinpredictionaccuracy．TherearevarietiesofRNNarchitecturesthatcansolvethevanishinggradientproblem,

suchaslongshortＧtermmemory(LSTM)andgatedrecurrentunit(GRU),buttheircomplexinternalstructurewillincreasethe
trainingtime．Inordertosolvetheaboveproblems,thispaperfirstanalyzesandstudiesRNNanditsvariants,andthencombines
theZoneoutfunctiontodesignamultiＧtimescalemodularizedRNNarchitecture,focusesontheupdatestrategyofhiddenlayer
modules．Itnotonlyeffectivelysolvesthevanishinggradientproblem,butalsogreatlyreducesthenumberofnetworkparameters
thatneedtobetrained．ExperimentalresultsbasedonthebenchmarkdatasetandtherealＧworldloaddatasetshowthatthisarchiＧ
tecturecanachievebetterperformancethanthecurrentpopularRNNarchitecture．
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１　引言

电力负荷预测是智能电网的重要功能之一.准确的电力

负荷预测可以为电力生产部门和运营部门提供决策依据,例
如降低生产成本、保障电力供应、制定分时电价、安排设备检

修等[１].电力负荷预测根据预测时长通常可以分为４类:长



期预测、中期预测、短期预测和超短期预测[２].其中,短期负

荷预测指预测未来一天到几天的电力负荷值,是本文研究的

重点[３].

短期负荷预测研究历史悠久,可以追溯到２０世纪５０年

代.经典方法包括回归分析[４]、时间序列法[５Ｇ６]和卡尔曼滤波

法[７]等传统的数理统计方法.２０世纪９０年代初,随着人工

智能的发展,机器学习逐渐被引入短期负荷预测中,如专家系

统[８]、模 糊 预 测[９]、小 波 分 析[１０]、混 沌 理 论[１１]、支 持 向 量

机[１２]、聚类分析模型[１３]和人工神经网络[１４]等.近年来,随着

深度学习的兴起,深度神经网络在各类预测领域越来越受到

关注,并在许多基准数据集上取得了优异的性能.深度学习

的目标是将多个模块堆叠在一起形成深层网络,以便创建更

具表现力的模型,从而可以学习更抽象的数据表示,并实现更

好的学习性能[１５].作为深度学习神经网络的一种,循环神经

网络(RNN)依靠其自身的隐藏层循环结构能够很好地捕捉

数据间的时间相关性,已被广泛用于各类时间序列预测问题.

但是,随着人们对 RNN 研究的加深,发现了 RNN 中存在的

缺陷:采用BPTT方法进行网络参数训练时容易出现梯度消

失问题,因此无法处理数据间的长期依赖[１６].目前,已衍生

出多种 RNN架构来解决梯度消失的问题,主要包含以下几

种类型:门架构、跨时间尺度连接、初始化约束和正则化方法

等.其中最有影响力的是以 LSTM 为代表的门架构[１７].需

要说明的是,门架构由于其复杂的内部结构会产生大量待学

习的网络参数,给网络训练带来了很大的困难,并提升了复杂

度.针对该问题,本文拟设计一种基于跨时间尺度连接的分

模块循环神经网络架构,并利用Zoneout技术实现对各个模

块的随机更新,在解决梯度消失问题的同时,对短期负荷进行

快速准确的预测.

２　相关工作

近年来,已有大量的研究工作围绕 RNN 的梯度消失问

题展开,致力于解决 RNN 的长期依赖.其中最流行的方法

是采用门架构.门架构的基本思想是利用门来控制信息的记

忆和遗忘,主要模型包括 LSTM 及其变体 GRU[１８].LSTM
的特点是新增一个状态变量来记录历史信息,该状态是在隐

藏层中引 入 细 胞 单 元 (cell)、遗 忘 门、输 入 门 和 输 出 门.

LSTM 已在许多时间序列预测领域得到广泛的应用,但是,其
增加了大量待学习的权重参数,为网络训练带来了困难.作

为LSTM 的简化变体,GRU取消了细胞单元,直接对隐藏层

状态h(t)采用线性叠加法则生成下一时刻的隐藏层状态,并
把门的个数从３减少到２.虽然 GRU 可以有效降低 LSTM
的复杂度,但是仍然需要耗费一定的时间开销学习更新向量

u(t)和重置向量r(t),对于实时性要求较高的任务来说并不

适合.

为了解决门架构训练耗时的不足,研究人员提出了跨时

间尺度连接的 RNN架构.跨时间尺度连接的基本思想是将

原本的长期依赖转换为短期依赖,从而解决训练时产生的梯

度消失问题.具体的做法是:为隐藏层的神经元设置不同的

时间尺度,让模型能够直接学习到不同时刻的信息.相关的

模型有 ClockＧworkRNN(CWＧRNN)[１９]和 DilatedRNN[２０].

其中,CWＧRNN将隐藏层划分为多个模块,并利用预先定义

的规则为每个模块设定固定的更新周期,例如将模块的周期

设为２i－１(i表示模块号),从而使得长距离的依赖可以通过周

期较长模块的少数几次访问得到.需要说明的是,CWＧRNN
的原理与 GRU非常类似,不同的地方在于 GRU 的更新向量

是通过更新门学习得到,其值在[０,１]之间;而CWＧRNN的更

新向量则是根据当前时刻t是否能够整除各个模块的周期得

到的,其块内元素值保持一致,其值非０即１,无须训练,没有

额外开销.与CWＧRNN不同,DilatedRNN不是对同一个隐

藏层进行分模块处理,而是设置了多个隐藏层,最下面的隐层

每个时间步都会循环,较高的隐层循环周期更长.
除了上述两种方法外,还有其他的策略用于解决 RNN

的梯 度 消 失 问 题,如 Independently RNN(IndRNN)[２１]和

Zoneout技术[２２].

３　基于Zoneout的跨时间尺度RNN(ZMＧRNN)

短期负荷预测相对于中长期负荷预测来说要求更快的预

测速度以及更准确的预测精度,以便能在更短的时间内找出

负荷变化的规律.而对于LSTM 和 GRU这样的门结构模型

来说,复杂的训练过程以及大量的训练耗时不适用于短期电

力负荷预测,因此需要设计一种简单快速的模型来提高预测

的精度,同时缩短模型训练的时间.

借鉴上述相关工作,本文重点对跨时间尺度循环神经网

络展开研究,因为跨时间尺度相比门架构而言,在解决长期依

赖的同时并没有带来模型复杂度的大幅度提升.通过对其代

表模型CWＧRNN的深入研究不难发现,CWＧRNN 的不足在

于网络性能依赖预先设定的周期规则,且不够灵活.因此,本
文重点研究了隐藏层模块的更新策略,将Zoneout技术应用

于跨时间尺度循环神经网络,旨在利用随机概率策略代替

CWＧRNN的固定周期策略,构建一个快速简便且更为通用的

RNN架构用于短期负荷预测.设计该网络的动机在于:
(１)通过对 LSTM 等门架构循环神经网络的研究发现,

虽然理论上各个门得到的控制向量的元素值应该在 [０,１]之
间,但事实上,表现良好的网络的门向量元素值通常非常接近

０或者１.因此,从直觉上,我们认为可以将原本需要耗时训

练的门简化为一种简单的二元门(元素值非０即１)来控制信

息的记忆与更新,从而节省大量的训练时间.
(２)传统的Zoneout技术的特点是每个时刻随机地令某

些隐藏层神经元保持其上一时刻的值.这种以神经元为单位

的做法存在较大的随机性,容易造成网络性能不稳定.并且

传统的Zoneout技术应用于LSTM 网络中,存在着参数过多、

训练复杂的问题,不适用于短期负荷预测.为了解决上述问

题,本文借鉴 CWＧRNN 的做法,首先对隐藏层进行分模块处

理,然后对各个模块利用Zoneout技术,即每个时刻随机地令

某些隐藏层模块内所有的神经元均保持其上一时刻的值.分

模块处理的好处有３点:１)减少部分模块的更新次数可以显

著地提升计算效率;２)利用不同模块更新周期的不同,可以同

时兼顾短期依赖和长期依赖;３)达到类似模型集成的效果.

短期负荷预测相对于中长期负荷预测来说,具有更大的不确

定性,通过分块模式和模型集成能够使ZMＧRNN充分学习到

短期依赖和长期依赖,更适合解决短期负荷预测的问题.
(３)与传统的 CWＧRNN 不同,传统的 CWＧRNN 方法为
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每一个模块都设置了固定的周期,只有当前时刻能够整除某

一模块的周期时,该模块内所有神经元的更新向量值才全部

置为１,否则全部置为０.这种做法使得网络性能依赖于周期

的设定.为了避免人工规则对网络性能的影响,本文建议采

用块Zoneout技术,在每个时间步为每一模块随机生成一个

更新概率值,通过硬阈值策略规定当某一时刻某一模块的更

新概率大于阈值时,其模块内所有神经元的更新向量值全部

置为１,否则全部置为０.

ZMＧRNN的具体工作流程如下.
(１)将 RNN的隐藏层划分为n个模块.假设每个模块

的神经元个数为m,则隐藏层神经元的总数为 Nh＝n∗m.
(２)为每个时刻每个模块随机设置一个更新概率Pi(t)

(i＝１,２,􀆺,n).
(３)设定一个更新阈值ε＞０,若pi(t)＞ε,则模块i内所

有神经元在时刻t的更新向量值ui(t)＝１;否则ui(t)＝０.
(４)将所有模块的更新向量值按顺序串联得到时刻t的

更新向量u(t)＝[u１(t),u２(t),􀆺,un(t)]T.
(５)时刻t的隐藏层状态h(t)的计算公式为:

h(t)＝(１－u(t))☉h(t－１)＋u(t)☉h(t)′ (１)

其中,符号☉表示向量元素间的相乘,h(t)′表示候选隐

藏层状态,其计算公式如下:

h(t)′＝tanh[Wihx(t)＋(Whh∗M)h(t－１)＋bh] (２)

其中,Wih表示输入层到隐藏层的连接权重,Whh 表示隐藏层

的自连接权重,bh 表示隐藏层偏置.M 是一个二元掩码矩

阵,用于定义隐藏层神经元在相邻时刻间的连接权边是否存

在,当 Mij＝１时,表示神经元i和j之间存在连接,否则表示

不存在连接.矩阵 M 的作用在于防止过拟合,本文采用CWＧ
RNN的设置方式,将 M 设置成上三角为１的掩码矩阵,以便

进行模型的比较.
(６)时刻t的输出值y(t)的计算公式为:

y(t)＝tanh[Whoh(t)＋bo] (３)

其中,Who表示隐藏层到输出层的连接权重,bo 表示输出层

偏置.

ZMＧRNN的结构框图如图１所示.

图１　ZMＧRNN结构图

Fig．１　ArchitecturediagramofZMＧRNN

图１中,x(t)和y(t)分别表示时刻t的输入值和输出值;

hi(t)(i＝１,２,􀆺,n)表示隐藏层模块i在时刻t的状态;ri(t)
表示模块i在时刻t的更新步长,其值取决于该模块前后两

次更新之间的间隔时间步.
需要说明的是,ZMＧRNN 和 CWＧRNN 待学习的网络参

数相当,均低于具有相同隐藏层神经元个数的其他 RNN 架

构.参数计算的公式如下,其中式(４)和式(６)分别用于计算

RNN和 GRU 待学习参数的数量;式(５)适用于 LSTM 和

ZoneoutＧLSTM,式(７)则适用于CWＧRNN和ZMＧRNN.

Np＝N２
h＋Nh(Ni＋No＋１)＋No (４)

Np＝４N２
h＋Nh(４Ni＋No＋４)＋No (５)

Np＝３N２
h＋Nh(３Ni＋No＋３)＋No (６)

Np＝m２n(n＋１)
２ ＋mNt(Ni＋１)＋No(Nh＋１) (７)

其中,Np 表示各个模型所需要计算的参数总数,Nh 为隐藏层

神经元个数,Ni 为输入层神经元个数,No 为输出层神经元个

数,m 为CWＧRNN和 ZMＧRNN中一个隐层模块的神经元个

数,n为模块总数,Nt 为时刻t中需要更新的块数数量.显

然,由于 Nh＝n∗m,且采用部分模块更新策略,ZMＧRNN 和

CWＧRNN待学习的网络参数最少.

４　实验

为了 验 证 ZMＧRNN 的 性 能,本 文 将 其 与 目 前 流 行 的

RNN架构进行比较.实验在两个数据集上进行,一个是时间

序列预测任务的基准数据集,一个是真实的电力负荷数据集.

４．１　数据集介绍

MackeyＧGlass(MG)延时差分系统通常被用作混沌时间

序列预测的基准数据集.时刻t的输入值x(t)可由下式计算

得到:

x(t)＝x(t－１)＋δ αx(t－τ)
１＋x(t－τ)γ－βx(t－１)( ) (８)

其中,参数设置为x(０)＝０．５,δ＝１,γ＝１０,α＝０．２,β＝０．１.

一般情况下,认为当τ＞１６．８时,该系统具有混沌效果.本文

选择τ＝１７来生成一条长度为１７００个点的时间序列,如图２
所示.

图２　MG时间序列

Fig．２　MackeＧGlasstimeseries

真实数据集是由澳洲能源市场运营商(AustralianEnerＧ

gyMarketOperator,AEMO)提供的２０１４－２０１７年共４年澳

大利亚昆士兰地区(Queensland,QLD)的电力负荷值.在原

始的数据集中存在部分的数据缺失,这些缺失的电力负荷值

会破坏负荷时间序列的排列结构和发展规律,而且会严重影

响其预测的精度.因此,需要对负荷数据进行缺失处理,以提

高负荷数据的整体质量,降低预测工作的难度.考虑到电力

数据的连续性,本文采用取前一天和后一天的电力平均值来

取代缺失值的数据补全方法.最后,本文选取每一天的电力

负荷最大值,进行 minＧmax归一化处理,将数据缩放到[０,１]

之间,这样做的好处是对于方差小的数据可以增强其稳定性.

图３为２０１７年６月－２０１７年１２月的每天电力负荷最大值的

时间序列图.可以看出,真实电力负荷数据集更加不规则.
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图３　昆士兰电力负荷序列

Fig．３　QLDpowerloadseries

４．２　实验设置

本节给出本文实验涉及的各种 RNN 模型的相关设置.
其中 RNN,LSTM,GRU 使用 Tensorflow 库中自带的模型,

ZoneoutＧLSTM 和IndRNN 采用各自论文提供的代码,CWＧ
RNN和本文设计的 ZMＧRNN 在 Tensorflow 中编写实现.
在所有的实验中,我们把数据集划分为训练集、验证集和测试

集３个部分,通过验证集调整模型的超参数,并在测试集上评

估最终模型的性能,详细设置如表１所列.

表１　 数据集的划分

Table１　Partitionsofdatasets

MG QLD
训练集 １５００个点 １０９５天

验证集 １００个点 １８２天

测试集 １００个点 １８３天

针对不同的数据集,本文设置了不同的batchＧsize:对于

MG数据集,设置batchＧsize为１００;对于 QLD 数据集,设置

batchＧsize为６４.学习率统一设置为１×１０－４,epoch设置为

２００００次.考虑到隐藏层层数和初始权重对网络性能的影

响,为了公平起见,本文将隐藏层层数统一设置为一层,并对

所有网络采用统一的初始权重,即采用均值为０的截断正态

分布来初始化网络权重.最后,将 CWＧRNN 和 ZMＧRNN 的

隐藏层模块数设为６,目的是保证实验的一致性,以更好地进

行对比.
对于网络参数的优化,我们进行了多次调参,利用验证集

选取最优的参数并在测试集上测试.例如,对于隐藏层神经

元的数量 Nh,设置其范围为{１２,２４,３６,４８,６０};ZMＧRNN 的

更新阈值的范围为{０．１,０．１５,０．４,０．５}.ZoneoutＧLSTM 的

每个神经元的细胞状态更新阈值Zc 的范围与ε一致,隐层状

态更新阈值Zh 的范围设置为{０．０５,０．１５,０．２,０．４}.
为了评估模型的性能,采用两种不同的评判指标,分别是

平均 绝 对 百 分 比 误 差 (Mean AbsolutePercentageError,

MAPE)和标准化均方根误差(NormalizedRootMeanSquare
Error,NRMSE),它们是目前比较主流的用于时间序列预测

的评判标准,其定义为:

(９)

NRMSE＝
‹(yt－y∗

t )２›
‹(yt－‹y∗

t ›)２›
(１０)

其中,‹􀅰›表示求平均值,yt 表示神经网络的输出值,y∗
t 表

示真实值.

４．３　实验结果

表２列出了 MG数据集的预测结果,可以看出:首先,传

统的RNN相对于LSTM 和GRU来说预测准确率较低,说明

它无法解决梯度消失带来的长期依赖问题.其次,近几年提

出的ZoneoutＧLSTM 和IndRNN表现效果并不理想.原因在

于根据IndRNN 的原文,其主要在有多个隐藏层和较大时间

步长的情况下具有较好的性能,而在单个隐藏层和较短的时

间步长的情况下并不具有优势.而ZoneoutＧLSTM 既对细胞

状态c(t)采取随机部分抛弃策略,同时又对隐藏层状态h(t)
的所有神经元采用随机更新策略,存在极大的随机性,因此在

一些数据集上容易出现表现不稳定的现象.最后,CWＧRNN
的性能明显优于其他类型的 RNN 体系结构,这充分说明了

跨时间尺度连接可有效解决梯度消失问题,能够很好地捕获

长期时间依赖.而本文提出的结合了 Zoneout技术的 ZMＧ
RNN取得了最好的预测精度,说明同样是采用跨时间尺度连

接的 RNN架构,随机的块更新策略比固定的块周期策略具

有更好的泛化性能.而且,该模型所需训练的网络参数个数

远少于采用门架构的 GRU 和 LSTM,计算效率得到了很大

的提升.

表２　MG数据集的实验结果

Table２　ExperimentalresultsofMGdataset

Models MAPE/％ NRMSE
RNN ５．４７×１０－２ ２．２８×１０－３

LSTM ３．１８×１０－２ １．５９×１０－３

GRU ３．４７×１０－２ １．８３×１０－３

CWＧRNN ２．６３×１０－２ １．１４×１０－３

ZoneoutＧLSTM １．０６×１０－１ ４．９８×１０－３

IndRNN １．２６×１０－１ ６．６９×１０－３

ZMＧRNN １．１７×１０－２ ５．９０×１０－４

为了验证在不同的时间步长上所提模型的有效性,本文

在真实数据集上分别进行了时间步长为３１和６２的实验,即

模型需要学习的数据长度分别为１个月和２个月,这样既能

保证网络学习到近期的数据趋势又能够捕捉到长期的季节性

变化.实验结果如表３和表４所列.

表３　 QLD数据集的实验结果(时间步长为３１)

Table３　ExperimentalresultsofQLDdataset(timestep＝３１)

Models MAPE/％ NRMSE
RNN ２．７０ ０．７２８
LSTM ２．１２ ０．６８５
GRU １．８２ ０．６１５

CWＧRNN １．８３ ０．６５２
ZoneoutＧLSTM １．７１ ０．６０９

IndRNN ２．１３ ０．８３１
ZMＧRNN １．６６ ０．５９０

表４　QLD数据集的实验结果(时间步长为６２)

Table４　ExperimentalresultsofQLDdataset(timestep＝６２)

Models MAPE/％ NRMSE
RNN ２．８４ ０．７８９
LSTM １．９８ ０．６８１
GRU １．８５ ０．６０５

CW－RNN １．８５ ０．５８４
Zoneout－LSTM １．６５ ０．５９９

IndRNN ２．２６ ０．７７６
ZM－RNN １．５９ ０．５５１

从 QLD数据集的实验结果可知,首先,随着时间步长从

３１增加到６２,传统 RNN 的预测误差有所增加,这充分说明

了 RNN在处理长期依赖关系时存在不足.其次,GRU,CWＧ
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RNN和ZoneoutＧLSTM 的预测性能均好于 LSTM,说明通过

降低网络参数数量有助于提高模型的泛化能力.最后,需要

说明的是,在该数据集上 ZoneoutＧLSTM 的表现效果虽然得

到了很大的提升,但本文提出的ZMＧRNN仍然取得了最好的

预测精度,这说明针对神经元的随机更新策略会因为数据集

规律性不强而产生较大的性能波动,而基于模块的随机更新

策略则更为稳定,泛化性能更好,且计算效率更高.

结束语　本文设计实现了一种基于Zoneout的跨尺度循

环神网络(ZMＧRNN),并在时间序列预测的基准数据集和真

实的电力负荷数据集中验证了该模型的可靠性.相比现有的

循环神经网络模型,ZMＧRNN 存在以下两点优势:１)通过在

跨尺度循环网络中引入Zoneout技术,利用随机概率策略代

替了传统的固定周期策略,提高了网络模型的泛化能力;２)对

于传统的Zoneout技术以神经元为单位进行随机更新而言,

ZMＧRNN是以隐藏层模块(模块内包含多个神经元)为对象

进行工作的,避免了过度随机带来的网络性能不稳定的问题.

需要说明的是,ZMＧRNN的性能仍然会受部分随机性和更新

概率阈值等超参数的影响,在未来的工作中,我们将进一步研

究跨尺度循环网络中模块更新的自适应策略,以期能进一步

提高网络的性能.
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