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摘要：为了利用不同深度神经网络的优势，提高深度学习算法对短期负荷的预测能力，提出一种基于多神经

网络融合的短期负荷预测方法。以电力系统历史有功负荷、季节、日期类型和气象数据为输入特征，并行架

构的深度神经网络和注意力机制网络为核心网络；以并行架构中的卷积神经网络通道提取静态特征，门控循

环单元网络通道挖掘动态时序特征，采用注意力机制网络融合提取的特征并动态调整网络对不同特征的依

赖程度；使用Maxout网络增强网络整体的非线性映射能力，通过全连接网络输出预测结果。与支持向量机、

长短期记忆网络的算例结果对比表明，所提方法具有更高的预测平稳性和准确性。
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0 引言

电力能源有着发、输、配、用同时进行的特点，利
用各种先进方法准确预测短期负荷，是保证电力系
统稳定、经济运行的必要条件。近年来，我国提出了
充分利用人工智能等先进技术建设“泛在电力物联
网”与“坚强智能电网”的口号和目标，指出了行业发
展的方向。同时，智能电表、智能电网调度管理系统
等收集了包括负荷数据在内的海量历史数据，为深
度学习算法的应用提供了数据基础。

目前，关于短期负荷预测的方法主要分为基于
统计理论的方法和基于机器学习的方法。基于统计
理论的方法主要包括卡尔曼滤波法［1］、自回归积分滑
动平均法［2］、回归分析法［3］、时间序列法［4］等。这类
方法的特点在于利用了负荷的时序性，但其只能对
少量特征及数据进行处理，且对原始数据的平稳性
要求较高。而基于机器学习的方法可较好地解决非
线性问题，受到了业界的广泛关注，如文献［5⁃7］分
别采用反向传播神经网络 BPNN（Back Propagation
Neural Network）、支持向量机 SVM（Support Vector
Machine）和径向基函数神经网络实现了短期负荷预
测。虽然基于一般机器学习的方法在处理非线性问
题的鲁棒性方面优于基于统计理论的方法，但是其
并未考虑负荷的时序性，在处理海量数据方面也存
在局限性。

近年来，包括深度信念网络 DBN（Deep Belief
Network）、卷积神经网络 CNN（Convolutional Neural
Network）和循环神经网络 RNN（Recurrent Neural
Network）及其变种在内的深度学习算法，因面对海
量高维数据所展示出强大的自适应及非线性映射能
力［8］，逐渐引起了业界的关注［9］。文献［10⁃11］分别
从 2种不同角度提出基于 DBN的短期负荷预测方

法。文献［12］利用 CNN在提取静态特征方面的优
势，将负荷数据转换成曲线图实现短期负荷预测。
但DBN、CNN不能有效利用负荷数据关于时间的历
史关联信息，而 RNN及其变种长短期记忆 LSTM
（Long Short-Term Memory）网络、门控循环单元
GRU（Gated Recurrent Unit）网络具有挖掘时间序列
历史关联信息的优势。文献［13］从电价波动的角度
给出基于 LSTM网络的预测方法，通过挖掘负荷、电
价等数据的时序特征实现了短期负荷预测。

理论上，单一类型的神经网络一般只擅长于挖
掘数据的某一类特征，如：CNN在提取数据局部静态
特征方面有较大优势，因而被广泛用于图像识别等
方面；而RNN及其变种网络适用于提取数据基于时
间的动态关系，其在自然语言处理等领域应用较多。
负荷、天气等数据具有明显的时间序列属性［14］，但其
并非只具有这一类特征，上述基于深度学习的短期
负荷预测方法均只使用了单一的神经网络，提取特
征不完全将给某些时刻或某些条件下的负荷预测造
成一定误差。为了利用不同神经网络的优势更充分
地提取数据特征，文献［15⁃16］采用串行架构提取特
征的思路，相继提出关于CNN-LSTM、Attention-LSTM
的混合模型。文献［17］将负荷数据与其他特征数据
分别输入不同神经网络，提出一种新的神经网络融
合方法。文献［18］则将同类但不同层数的神经网络
通过并行架构提取特征，并用随机森林算法实现了
神经网络的融合。目前在短期负荷预测领域鲜有关
于多类型神经网络并行提取不同特征的研究。

本文将神经网络融合的思想应用于短期负荷预
测领域，采用不同类型神经网络并行特征提取的核
心算法构架，提出一种基于多神经网络融合FOMNN
（Fusion Of Multiple Neural Networks）的预测方法，
以发挥不同神经网络的优势。首先，将原始数据通
过 CNN通道提取静态特征并通过池化操作降低特收稿日期：2019-11-19；修回日期：2020-03-20
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征的复杂程度，同时将原始数据通过另一个GRU通
道挖掘动态时序特征；其次通过注意力机制网络将
前述两部分特征融合，并动态调整网络在不同条件
下对不同特征的依赖程度，提高网络的运行效率；然
后通过Maxout网络综合提升网络的非线性映射能
力，经过循环迭代，最终实现对于连续短期负荷的有
效预测。

1 影响短期负荷的因素

电力系统短期负荷的波动是一个复杂的非线性
过程，主要受历史负荷、气象及季节因素、日期类型
的影响较大。文献［19］针对上述 3类不同的影响因
素将短期负荷Lt分解为式（1）。

Lt =Lth +Ltw +Ltd +Ltn （1）
其中，Lth为受历史负荷影响较大的短期负荷分量；
Ltw为受气象及季节因素影响较大的分量；Ltd为受日
期类型影响较大的分量；Ltn为随机产生的分量。由
于 Ltn不可预知，故一般通过挖掘 Lth、Ltw、Ltd与历史负
荷、气象及季节因素、日期类型间的非线性关系来预
测短期负荷。

历史负荷对于短期负荷的影响主要表现为两方
面：一是相近的几天同一时刻的负荷值具有相似性；
二是待测负荷前某几个时刻的负荷值与待测负荷在
变化趋势上具有相似性。对于不同实际情况，上述
两方面对于短期负荷实际的影响程度可能不同。经
反复测试，本文选择待测负荷前 7个时刻的负荷作
为历史负荷因素。

气象及季节因素是影响短期负荷波动的重要因
素。本文所用的负荷原始数据来源于我国华东某
地，该地气候受海洋影响较大，四季分明、降水较多
且全年多风，因此本文选择温度、相对湿度、降水量、
风速、季节这5种因素。

日期类型不同将使负荷结构产生较大变化，如
周一至周五的日用电量中第二产业工业用电占比较
大，故本文将周一至周日作为日期类型因素。

2 FOMNN预测方法

2.1 CNN
CNN主要包括卷积层和池化层，其被广泛用于

图像等数据的静态特征提取。一个典型的 CNN是
利用卷积层通过卷积核的滑窗运算实现对输入数据
静态特征的提取，再通过池化层利用关键特征的尺
度不变性对提取出的特征进行降维，使得关键特征
进一步凸显，并通过参数共享降低网络的复杂程度。
常用的最大值池化层是滑动选取池化窗内的最大值
作为最终的输出特征。
2.2 GRU网络

时序性是短期负荷的重要属性。在提取数据的

时序特征方面，基于RNN改进的 LSTM和GRU具有
较大优势，其可以学习到较长时间跨度内负荷数据
间的时间序列关系，并且GRU较 LSTM有更加简洁
的参数及网络结构，这使得训练GRU在时间成本方
面更加经济。

GRU通过独特的更新门和重置门实现对“历史
负荷动态特征”的加强与遗忘：在某一时刻 t神经元
的输入负荷状态信息为 x t，其上一时刻的负荷状态
信息为 h t- 1，更新门经过线性计算与非线性处理，确
定哪些信息需要被“加强”并输出对应的权值矩阵
z t；重置门的工作方式与之类似，r t为确定哪些信息
需要被“遗忘”的权值矩阵；利用输入状态信息 x t和
r t可以产生当前神经元的状态h′t，再经过更新门权值
矩阵 z t的加权处理即为该神经元当前时刻的输出状
态信息h t。具体的公式表达如下：

z t =σ (Uzx t +Wzh t- 1 ) （2）
r t =σ (Urx t +Wrh t- 1 ) （3）

h′t = tanh [Uhx t +Wh (r t ∘ h t- 1 ) ] （4）
h t =( I - z t )∘ h′t + z t ∘ h t- 1 （5）

其中，U为当前时刻输入数据对应的权重；W为历史
记忆对应的权重；σ（·）、tanh（·）为非线性激活函数；
I为元素全为1的矩阵；“∘”表示对各元素依次相乘。
2.3 注意力机制网络

注意力机制 AM（Attention Mechanism）网络是
对人脑注意力的模拟，可以帮助网络从众多信息中
更有效地选择对当前目标更关键的信息。本文将不
同负荷特征的注意力值量化为在 0~1之间取值的权
重，且在一个计算周期内，所有特征的注意力值之和
为 1。由 CNN提取出的负荷静态特征记作 C，由
GRU网络提取出的负荷时序特征记作 G。按照式
（6）对两部分特征进行融合；用点积运算衡量负荷特
征与第 i个历史负荷特征F i（i=1，2，…，n）的相关性，
进而得到注意力值 A，如式（7）所示；根据注意力值
计算历史负荷特征的加权和即为最终的负荷特征
FA，如式（8）所示。通过上述操作，网络可以较为完
备地提取负荷历史数据的静态、动态特征，并根据特
征的重要性动态调整其对结果的影响。

F = tanh(GWaCT + ba ) （6）
A= exp(F )
∑
i=1

n exp(F i )
（7）

FA =∑
i=1

n

AF i （8）
其中，ba为训练得到的偏置项；F为融合后的负荷
特征。
2.4 Maxout网络

结果输出模块在传统全连接层的基础上增加了
Maxout［20］层，Maxout层的结构如图 1所示。Maxout
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层可以看作是具有激活函数功能的网络层，其隐藏
层节点的关系及激活函数都可以通过学习不断更
新，采用分段线性化的方式对输入特征进行拟合，理
论上可以拟合任意凸函数，进而可以增强网络的非
线性表示能力，提升网络的鲁棒性。其公式为：

h i (x ) = max (o ij ) （9）
o ij = xTW ij + b ij （10）

其中，h i为第 i层输出状态；max（·）为取输入量最大
值的函数；x为输入数据；o ij为第 i层第 j个神经元的
输出值。

2.5 FOMNN预测方法

本文所述的FOMNN预测方法如式（11）所示。

L̂t = f ( l t- k，dt，st，tt，mt，rt，wt ) （11）
其中，f 为深度神经网络从海量原始数据中学习得
到的隐含关系，括号中为输入特征，由与短期负荷有
较强相关性的多维特征数据列构成，根据前述分析，
本文选择待测负荷前 7个时刻的历史有功负荷数据
l t - k（k=7）及对应时刻的日期类型 dt、季节 st、温度 tt、
相对湿度mt、降水量 rt、风速 wt，本文旨在验证新的
预测方法，故并未考虑诸如电价等更多的相关因素；

L̂t为输出值，即指定时刻的负荷预测值。式（11）循
环迭代即可得到连续不同时刻的负荷预测值。

FOMNN预测方法的核心为深度神经网络，其并
行网络结构如图 2所示，主要包括 2个通道和 2个模
块，分别为由 CNN构成的静态特征提取通道、由
GRU构成的动态时序分析通道以及基于注意力机
制网络的特征融合模块、由Maxout网络和全连接网
络构成的结果输出模块。

静态特征提取通道采用 1层 1维卷积层与 1层 1
维最大值池化层堆叠构成。在原始数据输入该通道
前，将其分割成多个 7×7阶的方阵，在该通道中首先
经过 64个大小为 1×3的卷积核提取特征，再经过窗
口为 2的最大池化层降低特征维度，最后通过扁平
操作及隐藏层输出提取到的静态特征。动态时序分
析通道采用 4层GRU堆叠而成，时间步数设定为 7，
神经元个数依次为 128、64、64和 32。上述 2个通道

提取出的不同特征通过注意力机制网络进行融合，

最终的特征通过层数为 1、神经元个数为 10的

Maxout网络实现非线性映射，最后通过神经元个数

为1的隐藏层输出待测时刻的短期负荷预测结果。

2.6 网络训练及优化

网络训练及优化均以Dell R730服务器为硬件

平台，处理器为 Intel Xeon E5-2630，内存为 64 GB，
显卡为 NVIDIA TITAN Xp，操作系统为 Windows
Server 2012 R2。网络采用 Python语言编写，在

Keras深度学习框架下以Tensorflow为后端实现。

网络的训练采用有监督的学习方式，训练过程

中可以将误差损失衰减趋于平稳作为网络停止训练

的标志，误差损失计算采用均方误差：

F loss = 1n∑i=1
n ( yi - ŷ i )2 （12）

其中，yi为负荷的真实值；ŷ i为网络的输出值。

网络的优化采用RMSProp优化算法，该算法可

以自动调整学习率，并对历史梯度进行指数平均衰

减，避免了学习率衰减过快。

2.7 预测结果评价

根据惯例，本文采用平均绝对百分比误差［21］

（MAPE）和均方根误差［22］（RMSE）作为预测结果的

评价指标。

3 算例及网络性能分析

3.1 原始数据预处理

原始数据包括前述输入特征数据和历史负荷数

据，2类数据的采样时刻及采样间隔均相同。历史

负荷数据选用我国华东某地区 2006至 2011年的历

史有功负荷记录。该记录以 15 min的采样时间间隔

图1 Maxout网络

Fig.1 Maxout networks

图2 基于FOMNN的短期负荷预测方法

Fig.2 Short-term load forecasting method

based on FOMNN
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每日采集 96个数据，在 2201 d的时间跨度中采集到
共计 211 296个历史有功负荷数据。输入特征数据
和历史负荷数据共计1479072个数据。

由于不同属性的数据具有不同的数量级，故对
以上数据采用式（13）进行归一化处理，常规的数据
清洗等工作不再赘述。

xn = x- xmin
xmax -xmin （13）

其中，x为输入数据；xmin与 xmax为原始数据的 2个极
值。对于日期类型和季节数据，周一至周日分别采
用数字 1— 7表示，春夏秋冬 4个季节分别采用数字
1— 4表示。经过上述预处理后，将 2006至 2009年
的数据作为训练集，2010至 2011年的数据作为测试
集，分别切分为多个 7×7阶的方阵，用于下一步神经
网络训练与超参数调整。
3.2 网络超参数设置

网络超参数主要包括网络层数、隐藏层神经元
个数、输出层神经元个数和学习率，其中全局初始学
习率为0.01，其他参数具体设置如下。

（1）静态特征提取通道。其包含 1层 1维卷积层
和 1层 1维最大值池化层。卷积层参数为：卷积核数
量为 64，卷积核大小为 3，激活函数为 relu。最大值
池化层参数为：池大小为 2，步长为 1。隐藏层神经
元个数为14。

（2）动态时序分析通道。其含 4层GRU隐藏层。
神经元个数分别为128、64、64、32，激活函数为 relu。

（3）结果输出模块。其包含 1层Maxout层和 1
层隐藏层。Maxout层参数为：神经元个数为 10。隐
藏层参数为：神经元个数为1，激活函数为 sigmoid。
3.3 预测结果及对比分析

本文预测的基本时间跨度为 1 d，按照 15 min的
时间间隔逐次预测1 d中96个不同时刻的负荷值。

在保证输入特征等条件相同的情况下，选择
SVM、BPNN、GRU这 3种方法与本文所述 FOMNN
进行对比，某天部分时刻的预测结果以及评价指
标对比详见附录中表 A1。图 3为该天不同方法的
预测结果曲线图。从图中可以看出，相较于其他方
法，FOMNN的MAPE在 1 d内均保持在较低水平，

其最大值为 2.89，也远小于其他 3种方法，体现了
FOMNN较高的预测准确性及平稳性；本文所述
FOMNN预测方法的预测结果曲线能够最大限度拟
合负荷的实际曲线，体现了网络较强的非线性映射
能力。由于本文仅以较为关键的 7种因素作为输入
特征，并且在原始数据采集过程中也会存在一定的
误差，故在波动较大的部分时刻（如 15:00左右）4种
方法均产生了一定的误差，但 FOMNN的预测效果
相对更好。此外，考虑到算法运行速度也是衡量算
法优劣的重要指标，在上述的硬件条件下，FOMNN
的平均训练时间为 830.12 s，而 SVM、BPNN和 GRU
的平均训练时间分别为 714.35、896.22、788.31 s，可
以看出FOMNN的平均训练时间相较于GRU有所增
加，但仍短于 BPNN；在滚动预测 1 d的负荷时各方
法的耗时差别不大，均在1 s以内。

仅根据某一天的预测结果不能对 FOMNN方法
进行综合评价，由于工作日与休息日的日负荷情况
常有较大不同，本文采用不同方法对不同日期类型
的日负荷进行预测，结果评价指标如表 1所示。由
表 1可知，4种方法预测误差的最小值均出现在工作
日，SVM、BPNN、GRU的误差在休息日明显增大，而
FOMNN的预测表现相对较为平稳，由此可见FOMNN
对于不同日期类型的负荷均具有较好的适应能力。

不同季节的日负荷也会有较大的变化，本文在
春夏秋冬 4个季节各随机选择某一天，将多神经网
络融合前后的不同方法进行对比，预测结果的评价
指标如表 2所示。由表可知，7种方法在春季和秋季

图3 不同方法的预测结果曲线

Fig.3 Prediction result curves of different methods

表1 不同方法在不同日期类型下的对比

Table 1 Comparison among different methods under different date types

日期
类型

1
2
3
4
5
6
7

SVM
MAPE／%
1.76
3.47
1.45
2.24
2.11
5.82
3.61

RMSE／MW
295.49
413.24
262.72
288.50
351.38
579.46
462.43

BPNN
MAPE／%
3.30
2.59
2.27
3.15
1.73
5.38
4.37

RMSE／MW
378.69
334.46
290.87
421.90
288.15
517.44
598.56

GRU
MAPE／%
3.25
2.38
1.03
0.85
1.18
4.67
4.04

RMSE／MW
423.24
386.23
179.66
165.40
186.21
473.24
419.35

FOMNN
MAPE／%
2.23
0.79
1.25
0.92
0.34
0.88
1.09

RMSE／MW
329.68
193.24
309.80
223.12
116.93
177.05
224.44
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的预测效果较好，而在夏季和冬季出现了一定波动，
通过不同神经网络的融合，预测误差有降低趋势。
整体而言，FOMNN的MAPE和RMSE在 4个季节保

持在较低的水平，体现了本文所提方法具有较高的
预测性能。此外，本文也尝试剔除部分输入特征（如
天气特征或季节特征）以检验其对预测结果鲁棒性

的影响，实验结果表明，无论剔除哪种输入特征均会
降低预测结果的准确性，这也说明合适的输入特征
对于实现短期负荷的准确预测是必不可少的。

4 结论

针对电力系统对于短期负荷预测准确度要求日
益提高的现状，本文提出一种并行架构的 FOMNN
预测方法。算例和性能分析表明，本文所提方法通
过多神经网络融合提升了网络的预测准确性与平稳

性，增强了网络针对不同季节、日期类型日负荷的鲁
棒性与非线性映射能力，且在输入特征种类增多时
优势更加明显，相较于使用单一神经网络的预测方

法更具实际应用价值。
在本文所提方法的基础上，增加特征相关性判

定等环节，即可衍生出针对不同外部条件的短期负

荷预测方法。利用本文方法输出的短期负荷预测结
果也可进一步实现针对短期负荷的区间预测，使短
期负荷预测更具决策参考意义。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Short-term load forecasting method based on fusion of multiple neural networks
PANG Hao1，GAO Jinfeng1，DU Yaoheng2

（1. Industrial Technology Research Institute，Zhengzhou University，Zhengzhou 450001，China；
2. Yantai Power Supply Company of State Grid Shandong Electric Power Company，Yantai 264000，China）

Abstract：In order to make use of the advantages of different deep neural networks and improve the ability
of deep learning algorithm for short-term load forecasting，a short-term load forecasting method based on
multiple neural networks fusion is proposed. The historical active power load，season，date type and weather
data of power system are taken as input characteristics，while the deep neural network and attention mecha⁃
nism network of parallel architecture are taken as core network. The static features are extracted by the
convolutional neural network channel in the parallel architecture，the dynamic time series features are
mined by the gated recurrent unit network channel，and the attention mechanism network is adopted to
fuse the extracted features and dynamically adjust the dependent degree of network on different features.
Maxout network is used to enhance the non-linear mapping ability of the whole network，and the forecasting
results are output through the fully connected network. Compared with the results of support vector machine
and long- and short-term memory network，the proposed method has higher forecasting stability and accuracy.
Key words：short-term load forecasting；fusion of multiple neural networks；gated recurrent unit network；con⁃
volutional neural network；attention mechanism network；Maxout network
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附录： 

 
 

图 A1  空调可关断时间计算示意图 

Fig.A1 Schematic diagram of the of shutoff time calculation of air conditioning 
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为空调的初始状态。由图中的比例关系可知
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因此 off(0)A h 为空调由初始状态第一次上升至温度区间上限时的关断时间
off

0h 。在之后的调度时间中，空

调进行反复多次的轮控, 但是调度时间 opt off(0)T A h 往往不能被控制周期 h 整除，所以 1q 为轮控的次数， 2q 为

余下不满一个控制周期的时间，即 opt off 1 2(0)T A h q h q    

但是当 2q ＞ onh 时，可关断时间仍需加上 3q ，
2 on

3
2 on 2 on

0 q h
q

q h q h


 

 
。 

可关断时间 H 即为图中标圆圈的几段相加，即 off 1 off 3(0)H A h q h q    

表 A1  节点 6 聚类小组 14 温度情况 

Table A1 Temperature conditions of Clustering group 14 of Bus 6 

空调编号 优化窗 3 结束温度/℃ 优化窗 4 结束温度/℃ 

170 25.483 88 24.945 78 

127 25.299 07 24.978 40 

131 25.272 77 25.076 42 

199 25.239 02 25.239 02 

155 25.199 03 25.009 42 

114 25.132 99 24.859 95 

198 25.009 42 24.608 62 

179 24.987 53 24.549 73 

163 24.945 78 24.424 17 

 



 
 

图 A2  节点 6 聚类小组 14 各空调温度曲线图 

Fig.A2 Temperature profiles of air conditioning of Clustering group 14 of Bus 6 

以遗传算法为例说明筛选的过程。分别以 maxT 和 minT 作为空调温度的上、下限。首先生成一个优化时间

窗所有组空调的多维决策样本，即染色体样本。计算该决策下空调是否会出现温度越限问题，若越限则舍弃

该样本。不断循环生成满足要求的染色体样本，直到达到一定的种群数量。此时的样本满足温度约束但是调

度偏差较大。所以需要进行多次的遗传迭代，通过交叉变异不断筛选，最后从结果中选出调度偏差最小的决

策样本。 

以一个聚类小组为单位分析空调启停的状态量。选取节点 6 第四个优化时间窗聚类小组 14 的空调温度情

况，未分组前空调编号 1—200。聚类小组 14 中的空调编号如表 A1 所示。第四个优化时间窗内空调启停状态

的决策结果如下（0 表示关闭，1 表示开启）： 

（0  0  0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 0 0） 

由表 A1、图 A2 可以看出，所有的空调的温度都在 23~27℃范围内,满足用户舒适度的要求。同时可以发

现空调并没有达到上下限，这是由于受控于大目标负荷削减量的要求，并且需要配合其他聚类组的情况，用

户端的空调虽希望尽可能发挥可调控潜力，但无法总是发挥它的最大潜力。 
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