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摘要：精确的多元负荷预测是实现综合能源系统优化调度与经济运行的关键技术。在考虑多元负荷相关性

的基础上，提出一种基于MMoE多任务学习和长短时记忆网络（LSTM）的多元负荷预测方法。利用皮尔逊相

关系数分析冷热电负荷及气象因素存在的强相关性和弱相关性；构建MMoE多任务学习模型，利用专家子网

和门控单元学习多元负荷间耦合特性的差异；使用LSTM构建子任务模型，对多元负荷进行预测。利用公开

数据集进行性能验证，结果表明所提基于MMoE多任务学习和 LSTM的模型能够有效提升多元负荷预测

精度。
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0 引言

随着经济社会的发展，我国对能源需求持续增
长，能源问题成为关乎国家安全战略与可持续发展的
重要议题。传统供能系统中，冷、热、电等功能系统
彼此运行独立，缺乏协调，能源利用率低，能源供应
可靠性差，因此能源供应消费环节逐渐朝综合能源
系统方向发展［1］。综合能源系统充分利用多种能源
形式之间的互补效应，显著提高了能源的利用效率，
并通过能源间的动态转化使得能源供应环节的不确
定性大幅降低，从而提高了整个系统的安全性［2-3］。

针对综合能源系统开展多元负荷预测对系统运
行优化意义重大。一方面，依据多元负荷预测结果
可以合理配置多种形式的能源，提高能源利用效率
及系统运行的经济性；另一方面，还可以依据负荷预
测结果制定需求响应计划，实现能源供需平衡，提高
系统运行的可靠性［4-5］。目前，多能负荷预测主要从
时间、空间维度对不同能源消耗之间的复杂关联性
进行建模，主要的预测方法有循环神经网络 RNN
（Recurrent Neural Network）［6］、深度信念网络 DBN
（Deep Belief Network）［7］、长短时记忆网络LSTM（Long
Short-Term Memory network）［8］以及双向 LSTM［9］等，
验证了深度学习网络在解决多元负荷预测问题时的
有效性。

相比传统的电力负荷预测，综合能源系统中冷、
热、电负荷间的联系日益密切，若对不同能源形式进

行单独建模、预测，则忽略了多元负荷间的耦合特

性，使预测效果受限。因此，已有研究一般通过考虑

多元负荷间的耦合关系来提升预测效果，其方法主

要分为统计学方法和深度学习方法。统计学方法是

基于统计理论对多元负荷的耦合关系展开分析的，

例如基于向量自回归VAR（Vector Auto-Regression）
模型［10］、多元线性回归模型［11］和不确定性分析理

论［12］展开分析，文献［13］则分析了冷热电负荷的非

线性关系，并提出反映负荷间非线性协同效应的负

荷预测公式。然而，统计学方法存在建模复杂的问

题，在特征变量和影响因素较多时难以对其耦合关

系进行全面的建模，因此深度学习方法中的多任务

学习策略逐渐成为近几年的研究热点。多任务学习

策略是对冷、热、电等预测任务共同构建一个深度学

习模型，并设置多个子任务，实现对多元负荷的预

测。与多任务学习策略相配合的深度学习网络主要

有 LSTM［14-15］、深度置信网络［16］、门控循环单元网

络［17］等。多任务学习可以利用特征间的耦合特性提

升所有子任务的训练效果，并且具有建模简单的优

势。目前使用的多任务学习模型均基于参数硬共享

机制，该模型在多元负荷相关性较强时表现出色。

然而，部分综合能源系统中多元负荷间可能存在弱

相关性，基于硬共享机制的多任务模型对所有任务

强制进行信息共享，无法考虑子任务间相关性的差

异，因此当部分子任务耦合关系较弱时，该模型训练

效果难以达到最佳水平。

综上所述，利用多元负荷间的耦合特性，结合先

进深度学习网络和多任务学习策略是实现多元负荷

准确预测的关键。已有基于参数硬共享机制的多任

务学习方法，易受到子任务弱相关性的干扰，影响任
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务的学习效果。因此，本文提出了基于MMoE（Multi-
gate Mixture-of-Experts）多任务学习和 LSTM的多元
负荷预测方法，利用多个专家子网和门控单元实现
对共享信息的合理分配，保证每个任务均能获得最
有效的信息，并结合LSTM实现多元负荷预测。

1 多元负荷相关性分析

综合能源用户的用能行为与多种因素有关，本

文使用皮尔逊相关系数分析冷、热、电 3类负荷的内
在关联性以及综合能源与气象因素的相关性。皮尔
逊相关系数的计算公式为：

ρX，Y= cov (X，Y )σXσY

（1）
式中：ρX，Y为皮尔逊相关系数；X、Y为 2个特征向量；

cov (X，Y )为X、Y的协方差；σX、σY分别为X、Y的标

准差。ρX，Y的取值范围为［-1，1］，当 ρX，Y接近 1或-1
时，表明 X、Y存在较强的线性相关性，呈正或负相
关；当 ρX，Y =0时，表明X、Y不存在线性相关性。

使用美国亚利桑那州立大学综合能源公开数据
集作为研究对象，该综合能源系统包括电力系统、热
力系统和冷却站等，数据集包含 2019年 1— 10月的
冷、热、电负荷数据，数据采样率为 15 min／次，即每
天包含 96组数据［18］。本文还收集了当地对应日期
气象数据，包括温度、湿度、露点、气压、云量和风速，
以研究气象因素与用户用能行为的相关性。计算
冷、热、电负荷数据及气象数据的皮尔逊相关系数，
并得到热力图如图1所示。

由图 1可知：在该综合能源系统中，多元负荷间
冷负荷与热负荷的相关性最强，相关系数为-0.8；冷
负荷与电负荷的相关性较弱，相关系数为 0.3；热负
荷与电负荷的相关性最弱，相关系数为 0.1。在多元
负荷与气象因素间，冷、热负荷与温度相关性很强，
与湿度、露点、气压的相关性较强，与云量和风速的

相关性较弱；电负荷与 6个气象指标的相关性均较
弱。所得结论与用户的用能习惯基本一致，用户对
冷、热能源的需求与温度关联性最强，高温时冷负荷
增加，低温时热负荷增加，因此冷、热负荷呈高度负
相关；湿度、露点、气压这 3个气象因素也会在一定
程度上影响用户的用能习惯，例如湿度较高时用户
可能会通过空调除湿，因此与用户用能行为存在相
关关系；电-冷、电-热的转换是为了提升整个系统
的能源利用效率，虽存在耦合特性，但并不存在显式
的相关关系，因此电负荷与冷、热负荷的相关系数较
小。综上所述，多元负荷间同时存在强相关性与弱
相关性，多元负荷与气象因素的相关程度也不完全
相同。因此，在对多元负荷预测问题进行建模时，应
考虑不同负荷类型间耦合关系的差异。

2 基于MMoE多任务学习和LSTM的多元负荷
预测模型

2.1 模型框架

本文所提的基于MMoE多任务学习和 LSTM的
多元负荷预测模型如图 2所示。首先，对综合能源
系统的多元负荷数据及气象数据进行采集、整理；然
后，搭建MMoE多任务学习模型，学习多元负荷间的
耦合关系，并利用MMoE的专家子网和门控机制实
现共享信息在子任务中合理分配；最后，搭建基于
LSTM的子任务模型，对多元负荷进行预测。

2.2 MMoE多任务学习模型机理分析

在深度学习中，对于多个不相关的学习任务，一
般分别建立模型；但当多个问题间存在某种潜在关
联时，若仍采用单独建模的思路，则忽略了多个问题
的相关性，此时可以使用多任务学习策略提升整体
效果。多任务学习策略仅需建立一个深度学习模
型，将多个相关问题看作模型的子任务，并在模型中
对特征进行控制，使多任务间可以共享信息，从而提
高每一个任务的表现［19］。传统的多任务学习策略一

图1 多元负荷相关性分析

Fig.1 Correlation analysis of multivariate load

图2 模型框架

Fig.2 Framework of model





第 7期 吴 晨，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

般采用参数硬共享机制，其基本原理如附录A图A1
所示。硬共享机制将模型分为参数共享层和子任务
学习层，参数共享层获得所有任务的输入特征，并进
行特征提取；子任务学习层从参数共享层中获得与
任务本身相关的特征，随后进行子任务的训练，并输
出预测结果。

在硬共享机制中，子任务的相关性越强，模型训
练效果越好；如果部分任务的相关性较弱，则模型可
能会因为其他任务的误导使性能下降。为此，
Google提出了MMoE多任务学习模型，其基本原理
如附录 A图 A2所示［20］。MMoE将参数共享层划分
为若干个专家子网，每个专家子网均为多层感知机，
负责独立学习多任务间的耦合关系，不同的专家子
网不进行参数共享。同时，MMoE针对每个子任务
分别设置一个门控单元，负责计算子任务中每个专
家子网的权重，使不同任务对专家子网的选择更加
灵活，避免了弱相关任务间的互相干预。MMoE多
任务学习模型中第 k个子任务的输出 yk可以表示为：

yk=∑
i=1

n

gki (x ) fi (x ) （2）
gki (x ) = softmax (W k，ig x ) （3）

式中：n为专家子网数；k为任务编号；x为模型的输
入特征；gki (x )为第 i个专家子网在第 k个任务中的

权重；fi (x )为第 i个专家子网的输出；W k，ig 为第 i个
专家子网对应第 k个门控单元的线性变换矩阵，由
网络训练得到；softmax（·）表示 softmax激活函数。

门控单元通过线性变换将输入特征映射到 n
维，经过 softmax激活函数得到每个专家子网的权重
系数，实现对任务中专家子网输出的灵活控制。由
于冷、热、电负荷间同时存在强相关性与弱相关性，
MMoE多任务学习模型可以在进行多元负荷信息共
享的前提下，为冷、热、电负荷预测子任务单独训练
专家子网的权重系数，从而保证网络训练时每个子
任务均能学习到最有效的信息，因此更适合采用
MMoE多任务学习模型进行建模。
2.3 LSTM简介

LSTM是一种改进的RNN结构，克服了RNN仅
能进行短时记忆的缺陷，解决了RNN存在的梯度消
失问题。LSTM的基本结构如附录 A图 A3所示。
LSTM能够选择性地遗忘或保留历史信息，避免梯度
消失，有利于长时间序列的建模，在综合能源系统多
元负荷预测问题中发挥着重要作用［8］。
2.4 网络结构与输入特征

本文所提多元负荷预测模型的网络结构如附录
A表A1所示。该模型包含对冷、热、电 3种负荷的预
测任务，即模型在每个时间步输出下一个时刻点的
3个负荷值。该模型包含多任务学习层和 3个子任
务层，前者基于MMoE多任务学习模型实现，用于学

习多任务间的耦合关系；后者基于 LSTM模型实现，
用于实现单个负荷预测任务。

多任务学习层中，MMoE多任务学习模型的专
家子网参数属于超参数，本文采用交叉验证进行参
数设置，具体包括 4个专家子网，神经元数目为 32，
每个专家子网用于学习输入特征与 3个预测任务的
特定关系。子任务层中包括 2层LSTM层，神经元数
目分别为 16和 8，激活函数为“Relu”，用于捕捉序列
的长距离依赖关系；2层 LSTM层之间加入 Dropout
层，强制神经元进行随机失活，随机失活比率为 0.3，
用于防止网络过拟合；LSTM层末端为全连接层，结
合“Linear”激活函数输出负荷预测结果。网络训练
时，损失函数中 3个任务的权重为 1∶1∶1，优化器为
Adam，损失函数为平均绝对误差MAE（Mean Abso‐
lute Error），迭代次数为100。

由第 1节的分析结果可知，温度、湿度、露点、气
压与冷、热负荷存在相关关系，因此将其作为网络训
练时的输入特征。此外，临近被预测时刻的历史负
荷数据与被预测时刻的负荷相关性较强［17］，有助于
深度学习网络训练，因此也将其作为输入特征。当
对第 t个时间步的多元负荷进行预测时，具体输入特
征包括：①被预测时刻前 10个时间步的多元负荷数
据，即冷负荷｛ct-10，ct-9，…，ct-1｝、热负荷｛ht-10，ht-9，…，
ht-1｝和电负荷｛et-10，et-9，…，et-1｝；②被预测时刻的 4个
气象特征｛wt，1，wt，2，wt，3，wt，4｝；③被预测时刻的时间
特征（由于本文使用数据集的采样率为 15 min／次，
因此一天包含 96个数据点，对应时间编码为 0—
95）。网络训练时的标签为被预测时间步的多元负
荷数据，即｛ct，ht，et｝。

3 算例分析

3.1 实验设置

本文使用Python 3.7.7作为编程语言，基于Ten‐
sorFlow 1.15.4［21］和 Keras 2.2.4［22］搭建深度学习模
型。原始数据中冷、热、电负荷的单位分别为 kW、
mBtu／h和 ton／h，为方便表述，本文将热、电负荷的
单位均转换为 kW。选用数据集的时间周期为 2019
年 1— 10月，采用 5折交叉验证法对模型进行训练
和性能测试，以 15 min为时间步进行超短期多元负
荷预测，性能测试指标均为 5折交叉验证结果的平
均值。误差评价指标使用MAE和平均绝对百分比
误差MAPE（Mean Absolute Percentage Error）指标，
计算公式分别为：

eMAE= 1N∑i=1
N

|| yi- ŷ i （4）

eMAPE= 100N ∑i=1
N |

|

|
||
||

|

|
||
| yi- ŷ i
yi

（5）
式中：eMAE为MAE值；eMAPE为MAPE值；N为样本数
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目；yi为第 i个样本的真实值；ŷ i为第 i个样本的预

测值。
3.2 离线训练结果分析
3.2.1 损失函数训练过程分析

搭建模型后，首先要对模型进行离线训练。本
文采用MAE指标作为损失函数，训练集和验证集的
损失函数变化如附录A图A4所示。由图可见：网络
训练时，冷负荷和电负荷预测任务的训练集与验证
集损失函数值均不断下降，从第 50轮开始逐渐稳
定，在第 100轮时达到最稳定状态，随后有轻微波
动；热负荷预测任务中，训练集损失函数值一直保持
下降状态，而验证集损失函数值则先下降，然后在第
100轮附近逐渐稳定，在 150轮之后又开始上升，表
明模型训练后期，热负荷预测模型出现过拟合问题。
总体而言，总任务损失函数值的变化趋势与热负荷
预测任务一致，因此本文在迭代次数达到 100次时
终止离线训练。
3.2.2 MMoE作用机理分析

本文所构建的MMoE多任务学习模型包括 4个
专家子网和 3个门控单元，3个门控单元分别对应
冷、热、电预测任务。门控单元本质上是一个权重向
量，用于表示各专家子网的输出作为子任务模型输
入的权重，使子任务预测模型可以选择强相关的共
享特征进行训练。为了分析MMoE的作用机理，本
文将模型门控单元向量进行提取，并使用 Softmax函
数得到权重分布如图 3所示。由图可见：冷负荷预
测任务中，门控单元更倾向于选择第 4个专家子网，
第 1、3个专家子网的输出占比较低，表明第 4个专家
子网所学习到的共享特征可能更有助于冷负荷的预
测；热负荷预测任务中第 2个专家子网所占权重更
高，而电负荷预测任务中 4个专家子网的权重基本
相同。与传统多任务模型不加区分、直接使用全部
共享特征的方式相比，基于MMoE多任务学习模型
的机制能够针对任务本身的特点，多样化地使用共
享特征，从而提升所有子任务的训练效果。

3.3 不同预测模型的性能对比

3.3.1 本文模型与单任务负荷预测模型对比

为验证本文模型可利用多元负荷的耦合关系提

升负荷精度，本文将其与单任务负荷预测模型进

行对比，对比方法包括RNN和 LSTM。为保证对比

方法的模型训练效果，本文采用 3层网络结构设

计［23］，对比方法的输入特征与本文方法保持一致，超

参数均参考文献［8］进行设置。3种方法在测试集

上的误差对比结果如表 1所示。可见，在单任务学

习模型中，LSTM的冷、热负荷预测误差均明显低于

RNN，原因是 LSTM能够对多元负荷序列信息进行

长时记忆，更适合进行多元负荷预测任务，从侧面验

证了本文使用 LSTM作为子任务预测模型的正确

性。采用本文方法时冷、热、电负荷预测的MAPE指

标较单任务 LSTM模型分别降低了 1.98%、10.45%、

1.25%，原因是单任务学习方法无法考虑多元负荷

间的耦合关系，即使使用较为先进的网络结构，预测

效果依然受限，只有引入多任务学习策略才能进一

步提高预测精度。

本文还对比了本文模型与单任务负荷预测模型

的训练耗时。采用单任务RNN、单任务 LSTM以及

本文方法的训练时间分别为 108、161、81 s，可见 2种
单任务负荷预测模型的训练耗时较长，本文模型较

单任务 RNN模型训练耗时降低了 25 %，较单任务

LSTM模型降低了 50%。在处理多元负荷预测问题

时，单任务方法需要建立 3个模型进行独立训练；而

本文使用的多任务方法仅需建立 1个模型，且由于 3
个预测任务包含相同的输入特征（气象特征和时间

特征），使用多任务模型能够减少输入特征数量，从

而使得训练耗时大幅缩减。此外，LSTM较RNN结

构更为复杂，所需训练时间更长，但本文模型的训练

耗时仍低于单任务RNN模型，表明所提多任务学习

方法具有较强的工程应用价值。

3.3.2 本文模型与传统多任务学习模型对比

为验证本文模型能够考虑多元负荷间的强相关

性与弱相关性，降低预测误差，本文将其与传统基于

参数硬共享的多任务学习模型［14］进行对比分析。传

统多任务学习方法首先将MMoE多任务层替换为参

数硬共享层，然后使用 LSTM层进行负荷预测，最后

使用全连接层输出预测结果，超参数参考文献［14］
进行设置，输入特征与所提方法保持一致。从测试

集选取某天展示预测效果如图 4所示，测试集的预

图3 MMoE多任务学习模型的权重分布结果

Fig.3 Weight distribution results of MMoE

multi-task learning model

表1 本文模型与单一负荷预测模型对比

Table 1 Comparison between proposed model and

single load forecasting model

模型

RNN
LSTM

本文模型

冷负荷

eMAE／kW
36.12
31.56
22.54

eMAPE／%
5.16
4.77
2.79

热负荷

eMAE／kW
34.64
30.16
16.59

eMAPE／%
23.82
19.49
9.04

电负荷

eMAE／kW
11.16
10.24
8.15

eMAPE／%
3.61
3.49
2.24
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测误差对比如表2所示。

观察图 4（a）、（c）可知，冷负荷与电负荷的预测
效果中，本文模型与传统多任务学习模型均能取得
较好的预测效果，预测曲线对真实曲线的拟合程度
较高。但观察图 4（a）、（c）的细节部分可知，本文模
型在曲线波动剧烈的部分仍能保持较好的拟合效
果，预测值更加接近真实值，而传统多任务学习模型
的预测误差有所提高，效果不佳。结合表 2可知，本
文模型的冷、电负荷MAEP指标较传统多任务学习
模型降低了 0.98%和 0.84%，因此本文模型的预测
效果更好。

由于热负荷较其他 2类负荷波动更加剧烈，因
此模型的训练更加困难，容易发生过拟合或欠拟合。
由图 4（b）和表 2可见：传统多任务学习模型对热负
荷的预测结果更加保守，预测曲线的波动性较低，
MAEP指标为 13.47%；而本文模型仍然能够保持较
好的预测能力，MAPE指标为 9.04%，较传统多任务
学习模型降低了 4.43%。其原因是参数硬共享机制

无法考虑多元负荷间相关性的差异，为 3个子任务

赋相同的共享参数，而热负荷与电负荷的相关系数

仅为 0.1，不存在明显相关关系，因此电负荷序列信

息可能会对热负荷预测模型造成干扰，影响模型性

能；本文模型通过设置多个专家子网和门控单元，在

考虑多元负荷间相关性差异的基础上，仅为各个子

任务传递有助于提升其预测精度的共享信息，避免

弱相关信息对子任务的干扰，因此取得了更好的预

测效果。

本文模型与传统多任务学习模型的训练时间分

别为 72、81 s，参数量分别为 58838和 72108，在同等

算力下，本文模型的训练耗时略高于传统多任务学

习模型，原因在于传统基于硬共享机制的多任务学

习模型结构简单，其参数共享层本质上是一层全连

接层，而MMoE多任务学习模型结构复杂，包括对多

个专家子网和门控单元的训练，模型参数量更多，训

练耗时较传统多任务学习模型增加了 13%。2种多

任务学习模型的训练耗时均明显低于单任务学习模

型，验证了多任务学习模型应用于多元负荷预测问

题的实用性。

4 结论

本文针对综合能源系统多元负荷预测问题，提

出了一种基于MMoE多任务学习和 LSTM的多元负

荷预测方法，得到如下结论。

1）随着综合能源系统的不断发展，多元负荷间

的联系更加密切，多任务学习模型较单任务学习模

型更能考虑多元负荷的耦合特性，能够有效提高预

测精度，且模型的训练耗时更短，具有较高的工程应

用价值。

2）分析多元负荷的耦合特性时需要考虑多元负

荷间的相关性。若多元负荷间存在弱相关性，则会

影响基于硬共享机制多任务学习模型的性能。针对

这一问题，本文提出基于MMoE多任务学习和LSTM
的模型，其能够考虑多元负荷间相关性的差异，通过

门控单元对子任务进行合理的共享信息分配，避免弱

相关信息对子任务的干扰，实现了更好的预测效果。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。

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.
CHEN Sheng，WEI Zhinong，GU Wei，et al. Carbon neutral
oriented transition and revolution of energy systems：multi-ener-
gy flow coordination technology［J］. Electric Power Automa‐
tion Equipment，2021，41（9）：3-12.

［2］王丹，赵平，臧宁宁，等 . 基于安全博弈的综合能源系统安全性

分析及防御策略［J］. 电力自动化设备，2019，39（10）：10-16.
Wang Dan，ZHAO Ping，ZANG Ningning，et al. Security ana-

图4 预测效果对比

Fig.4 Comparison of prediction effect

表2 本文模型与传统多任务学习模型对比

Table 2 Comparison between proposed model and

traditional multi-task learning model

模型

传统多任务
学习模型

本文模型

冷负荷

eMAE／kW
27.59
22.54

eMAPE／%
3.77
2.79

热负荷

eMAE／kW
20.21
16.59

eMAPE／%
13.47
9.04

电负荷

eMAE／kW
9.82
8.15

eMAPE／%
3.08
2.24





电 力 自 动 化 设 备 第 42卷
lysis and defense strategy of integrated energy system based
on security game［J］. Electric Power Automation Equipment，
2019，39（10）：10-16.

［3］王伟亮，王丹，贾宏杰，等 . 能源互联网背景下的典型区域综合

能源系统稳态分析研究综述［J］. 中国电机工程学报，2016，36
（12）：3292-3306.
WANG Weiliang，WANG Dan，JIA Hongjie，et al. Review of
steady-state analysis of typical regional integrated energy sys‐
tem under the background of energy internet［J］. Proceedings
of the CSEE，2016，36（12）：3292-3306.

［4］黄子硕，何桂雄，闫华光，等 . 园区级综合能源系统优化模型功

能综述及展望［J］. 电力自动化设备，2020，40（1）：10-18.
HUANG Zishuo，HE Guixiong，YAN Huaguang，et al. Overview
and prospect of optimization model function for community-
scale integrated energy system［J］. Electric Power Automation
Equipment，2020，40（1）：10-18.

［5］李更丰，黄玉雄，别朝红，等 . 综合能源系统运行可靠性评估综

述及展望［J］. 电力自动化设备，2019，39（8）：12-21.
LI Gengfeng，HUANG Yuxiong，BIE Zhaohong，et al. Review
and prospect of operational reliability evaluation of integrated
energy system［J］. Electric Power Automation Equipment，2019，
39（8）：12-21.

［6］LIU Erjia，WANG Yuxuan，HUANG Yongzhang. Short-term fore-
cast of multi-load of electrical heating and cooling in
regional integrated energy system based on deep LSTM RNN
［C］∥2020 IEEE 4th Conference on Energy Internet and
Energy System Integration（EI2）. Wuhan，China：IEEE，2020：
2994-2998.

［7］吴伟杰，吴杰康，雷振，等 . 基于CSO优化深度信念网络的园区

能源需求预测方法［J］. 电网技术，2021，45（10）：3859-3868.
WU Weijie，WU Jiekang，LEI Zhen，et al. Park energy de‐
mand forecasting based on CSO optimized deep belief network
［J］. Power System Technology，2021，45（10）：3859-3868.

［8］栗然，孙帆，丁星，等 . 考虑多能时空耦合的用户级综合能源

系统超短期负荷预测方法［J］. 电网技术，2020，44（11）：4121-

4134.
LI Ran，SUN Fan，DING Xing，et al. Ultra short-term load
forecasting for user-level integrated energy system considering
multi-energy spatio-temporal coupling［J］. Power System Tech‐
nology，2020，44（11）：4121-4134.

［9］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）：85-94.
CHEN Jinpeng，HU Zhijian，CHEN Weinan，et al. Load pre‐
diction of integrated energy system based on combination of
quadratic modal decomposition and deep bidirectional long
short-term memory and multiple linear regression［J］. Automa‐
tion of Electric Power Systems，2021，45（13）：85-94.

［10］LI Yujie，YUAN Xiaoling，XU Jieyan，et al. Medium-term fore-
casting of cold，electric and gas load in multi-energy system
based on VAR model［C］∥2018 13th IEEE Conference on
Industrial Electronics and Applications（ICIEA）. Wuhan，China：
IEEE，2018：1676-1680.

［11］VAGHEFI A，JAFARI M A，BISSE E，et al. Modeling and
forecasting of cooling and electricity load demand［J］. Ap-

plied Energy，2014，136：186-196.
［12］LIU Mingxi，SHI Yang，FANG Fang. Load forecasting and

operation strategy design for CCHP systems using forecasted
loads［J］. IEEE Transactions on Control Systems Technology，
2015，23（5）：1672-1684.

［13］CHEN Biyun，WANG Yifeng. Short-term electric load forecas-
ting of integrated energy system considering nonlinear syner-
gy between different loads［J］. IEEE Access，2021，9：43562-

43573.
［14］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）：

63-70.
SUN Qingkai，WANG Xiaojun，ZHANG Yizhi，et al. Multiple
load prediction of integrated energy system based on long
short-term memory and multi-task learning［J］. Automation of
Electric Power Systems，2021，45（5）：63-70.

［15］WANG Bo，ZHANG Liming，MA Hengrui，et al. Parallel LSTM-

based regional integrated energy system multienergy source-
load information interactive energy prediction［J］. Complexity，
2019（12）：1-13.

［16］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）：698-707.
SHI Jiaqi，TAN Tao，GUO Jing，et al. Multi-task learning based
on deep architecture for various types of load forecasting in
regional energy system integration［J］. Power System Techno-
logy，2018，42（3）：698-707.

［17］WANG Xuan，WANG Shouxiang，ZHAO Qianyu，et al. A multi-
energy load prediction model based on deep multi-task lear-
ning and ensemble approach for regional integrated energy
systems［J］. International Journal of Electrical Power and Ener-
gy Systems，2021，126：106583.

［18］Arizona State University. Campus metabolism［EB／OL］.［2021-

03-10］. http：∥cm.asu.edu／.
［19］CARUANA R. Multitask learning［J］. Machine Learning，1997，

28（1）：41-75．
［20］MA Jiaqi，ZHAO Zhe，YI Xinyang，et al. Modeling task rela-

tionships in multi-task learning with multi-gate mixture-of-
experts［C］∥The 24th ACM SIGKDD International Conference
on Knowledge Discovery & Data Mining. New York，USA：ACM，
2018：1930-1939.

［21］ABADI M，BARHAM P，CHEN Jianming，et al. TensorFlow：a
system for large-scale machine learning［C］∥12th USENIX
Symposium on Operating Systems Design and Implementation，
OSDI 2016. Savannah，GA，USA：USENIX Association，2016：
265-283.

［22］CHOLLET F. Keras：the Python deep learning library［M／

OL］.［2020-12-26］. https：∥ui.adsabs.harvard.edu／abs／2018ascl.
soft06022C.

［23］CHEN Haiwen，WANG Shouxiang，WANG Shaomin，et al. Day-
ahead aggregated load forecasting based on two-terminal sparse
coding and deep neural network fusion［J］. Electric Power
Systems Research，2019，177：105987.

作者简介：

吴 晨（1989—），女，高级工程师，硕

士，主要研究方向为电网规划、电力市场、企业

战略管理（E-mail：cwusgcc@gmail.com.cn）；

姚 菁（1991—），男，助理工程师，硕

士，主要研究方向为电力市场、综合能源调

度（E-mail：1132359671@qq.com）；

薛贵元（1991—），女，高级经济师，博士，

主要研究方向为能源经济、电力市场、企业战

略、电网规划（E-mail：guiyuanxue@126.com）。

（编辑 李玮）

吴 晨





第 7期 吴 晨，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

Load forecasting of integrated energy system based on
MMoE multi-task learning and LSTM

WU Chen1，YAO Jing2，XUE Guiyuan1，WANG Jianxiao3，WU Yin1，HE Kai2
（1. Economic Research Institute of State Grid Jiangsu Electric Power Co.，Ltd.，Nanjing 210008，China；

2. Beijing Tsintergy Technology Co.，Ltd.，Beijing 100080，China；
3. State Key Laboratory of Alternate Electrical Power System with Renewable Energy Sources，

North China Electric Power University，Beijing 102206，China）
Abstract：Accurate multivariate load forecasting is the key to realize optimal scheduling and economic opera-

tion of IES（Integrated Energy System）. On the basis of considering the correlation of multivariate loads，
a multivariate load forecasting method based on MMoE（Multi-gate Mixture-of-Experts） multi-task learning
and LSTM（Long Short-Term Memory network） is proposed. The Pearson correlation coefficient is used to
analyze the strong and weak correlation between cooling，heating，electric load and meteorological factors.
Then，the MMoE multi-task learning model is constructed，and the expert subnetworks and gating units are
used to learn the difference of coupling characteristics among multivariate loads. Moreover，the subtask model
is constructed using LSTM to forecast multivariate loads. The performance is validated by public datasets，
and results show that the proposed model based on MMoE multi-task learning and LSTM can effectively
improve the accuracy of multivariate load forecasting.
Key words：multivariate load forecasting；integrated energy system；correlation analysis；MMoE multi-task lear-
ning；LSTM；expert network

Equivalent modeling of LVRT and current limiting links for
distributed photovoltaic and wind turbine generators

CHEN Haidong1，PAN Xueping1，HUANG Hua2，SUN Xiaorong1，HE Dazhuang1，YONG Chengli1
（1. College of Energy and Electrical Engineering，Hohai University，Nanjing 211100，China；
2. School of Electrical Engineering，Nanjing Institute of Technology，Nanjing 211167，China）

Abstract：With the increasing integration of distributed new energy units，the dynamic characteristics of power
load have significantly changed，it is necessary to study a new equivalent modeling method for active distri‐
bution networks. The types of distributed new energy units in the active distribution network are diversified，
and the controller has nonlinear links such as switching and limiting. For this reason，with the common
characteristics of model structure of doubly-fed induction generator-based wind turbines，direct drive perma‐
nent magnet synchronous generator-based wind turbines，and photovoltaic generation，a general model of dis‐
tributed new energy units is constructed. On this basis，a new non-mechanistic equivalent modeling method
for nonlinear links under effect of multi-excitations is proposed，and the results are verified by a simple
simulation example. An actual active distribution network is simulated and the results demonstrate that when
combines the equivalent model and the classical load model in paralleled，it can accurately describe the
dynamic characteristics of the active distribution network considering LVRT（Low Voltage Ride-Through）
and current limiting links of the distributed new energy units.
Key words：distributed new energy units；dynamic characteristics；active distribution network；nonlinear links；
low voltage ride-through；equivalent modeling
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附录 A 

 
图 A1 参数硬共享机制 

Fig.A1 Parameter hard-sharing mechanisms 

 

 
图 A2 MMoE 多任务学习模型 

Fig.A2 Multi-task learning model based on MMoE 

 

 
图 A3 LSTM 基本结构 

Fig.A3 Basic structure of LSTM 

图 A3 中： 和 tanh 分别为“sigmoid”和“tanh”激活函数； 1th  和 1tc  分别为上一个时间步的隐藏状态和单元状

态； th 和 tc 分别为当前时间步的隐藏状态和单元状态。 



 

表 A1 基于 MMoE 多任务学习和 LSTM 的模型网络结构 

Table A1 Network structure of model based on  

MMoE multi-task learning and LSTM    

名 称 参数值 

网 

络 

结 

构 

多任务层 MMoE 

神经元数目 32 

专家子网数 4 

任务数 3 

子任务层 

LSTM 神经元数目 16 

Dropout 随机失活比率 0.3 

LSTM 神经元数目 8 

Dense 神经元数目 1 

网络参数 

激活函数 Relu 

末层激活函数 Linear 

多任务损失函数权重 1:1:1 

优化器 Adam 

迭代次数 100 

损失函数 MAE 

 

 
图 A4 损失函数训练过程 

Fig.A4 Training process of loss function 
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