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基于AT⁃LSTM及集成学习的短期电负荷

预测方法
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摘要：精确的短期电负荷预测对综合能源系统的规划和优化调度具有重要意义，然而真实综合能源系统

中的负荷数据由于数据质量低、波动趋势多变等情况，预测精度较低。为此，提出一种带注意力机制的长短时

记忆（AT-LSTM）及集成学习的短期电负荷预测方法，在 Stacking集成学习的框架下，对AT-LSTM、随机森林、决

策树进行集成并预测短期电负荷，弥补单一模型预测精度较低的不足。具体地，基于对真实综合能源系统中

的数据探索性分析结果，通过数据综合特征工程构造模型输入特征后，采用该预测方法进行短期电负荷预测。

以北京某综合能源系统为例的实验结果表明，相比长短期记忆网络、决策树及随机森林等其他算法，所提方法

预测误差最高降低了24.8%。
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Abstract：Accurate short-term electrical load forecasting is of great significance for the design and

optimization scheduling of integrated energy systems（IES）. However，the load data in real integrated energy

systems are low-quality and fluctuating，so the forecasting accuracy of existing prediction models is low. A short-

term electrical load forecasting method based on attention-based long short-term memory（AT-LSTM）and

Stacking learning was proposed. Under the framework of Stacking ensemble learning，AT-LSTM，random forest

and decision tree were ensembled to forecast short-term electrical load which can make up for the low prediction

accuracy of a single model. Based on the exploratory analysis results of data，the data feature engineering model

was constructed to input features，and this prediction method was used for short-term electricity load prediction.

The experimental results of the integrated energy system in Beijing show that compared to other algorithms，the

proposed method has a maximum prediction error reduction of 24.8%.

Key words：short-term electrical load forecasting；attention-based long short-term memory（AT-LSTM）；

Stacking ensemble learning；integrated energy system（IES）；feature engineering

随着社会的高速发展，能源可持续供应及环

境污染问题日益严重，如何促进新能源消纳，推

动环保进程成为世界各国关注的重点[1-2]。综合

能源系统（IES）集成多种形式的能量供应、转换

和储存设备，实现不同类型能源在源、网、荷、储

等环节的耦合，是新一代能源系统的重要体现形

式[3]。相比于单一能源系统，综合能源系统由电、

冷、热、气等多种能源网络耦合形成，能够实现多

种异质能源子系统之间的协调规划、优化运行、

协同管理、交互响应和互补互济。在满足系统内
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多元化用能需求的同时，要有效地提升能源利用

效率，促进能源可持续发展。

短期负荷预测是综合能源系统设计和运行

的重要环节，为综合能源系统运行优化提供数据

基础，因此如何提高短期负荷预测的精确度是国

内外学者的研究热点[4-5]。
国内外利用人工智能方法在电负荷预测方

面展开了大量研究，文献[6]将电负荷预测建模为

非线性模型，利用支持向量回归（support vector
regression，SVR）算法进行建筑居民用电预测；文

献[7-10]采用长短期记忆（LSTM）神经网络或门

控循环单元进行负荷预测，可以对时间序列间的

连续性进行建模，通过端到端的方式在气象、历

史数据等相关因素中挖掘数据规律，实现负荷预

测；文献[11]提出基于自适应局部迭代滤波的历

史负荷数据分解法，并结合长短期记忆网络实现

多任务学习的综合能源系统短期负荷预测模型；

文献[12-13]提出一种粒子群算法用于优化神经

网络的超参数，以提高神经网络方法在负荷预测

模型的精度。在深度学习模型快速发展的同时，

其在电力负荷预测领域也得到了较好的应用，文

献[14-15]结合卷积神经网络（convolutional neural
networks，CNN）和长短期记忆网络共同用于电力

负荷预测，文献[14]通过构建 CNN-LSTM的组合

模型进行负荷预测，文献[15]提出基于 LSTNet模
型的配电台区短期电力负荷预测研究，用卷积神

经网络提取负荷数据间的局部依赖关系，用

LSTM神经网络提取负荷数据长期变化趋势；文

献[16]提出一种基于时间卷积网络的短期电力负

荷预测方法，对具有强非线性特征的短期电力负

荷预测提升效果明显。

然而，将现有的短期负荷预测方法在应用到

真实综合能源系统时，存在精度不高、不适配等

问题，无法适应真实综合能源系统中面临的复杂

多变的负荷波动情况。另一方面，真实综合能源

系统产生的负荷数据存在较多的噪声、缺失、异

常点等问题，数据的低质量会对负荷预测的效果

产生较大的影响。因此本文提出了一种基于带

注意力机制的长短期记忆（AT-LSTM）及集成学

习的综合能源系统短期电负荷预测方法，并在构

建预测模型前进行了充分的负荷特性分析，为实

现负荷预测模型提供可靠的特征数据。最后，本

文在真实综合能源系统的数据集上进行了实验

分析，实验表明本文提出的方法提升了预测精

度，降低了预测误差。

1 综合能源系统负荷数据基础分析

本文以北京某综合能源系统 2021年 11月至

2023年 5月的数据为基础展开探索性分析，总结

其复杂多变的数据特点，为后续预测模型的训练

提供数据参考。该综合能源系统涉及的多能负

荷包括电负荷和空调负荷，相关供能设备包括光

伏、充电桩、直燃机、冷水机组等设备。通过对园

区内能源设备供能特点、用能特点、空间位置等

能源特点进行聚合归类，形成的能源子系统包括

光伏系统、电动汽车可控负荷系统、直燃机系统、

冷水机组系统和柔性空调末端系统。

结合本综合能源系统的实际运行情况及电

负荷的关联因素分析，该系统电负荷的影响因素

可总结为 4类：历史负荷波动规律、气象变化、用

电习惯以及供能设备用电功率。不同类型的负

荷影响因素时间尺度不同，其中综合能源系统中

历史负荷及设备用电功率数据的采集时间尺度

为15 min/次，气象数据的时间尺度为1 h/次。

本文首先基于折线图对负荷数据的波动趋

势和周期走势进行分析，图 1分别展示了电负荷

的波动趋势和一日内的周期走势。由图 1可知：

1）电负荷历史数据中存在较大或较小的异常点，

无法看到真实波动趋势；2）电负荷历史数据中存

在一些空值的情况。

图1 电负荷的波动趋势和周期走势分析图

Fig.1 The figure of fluctuation trend and
cyclical trend of electrical load

为了明确负荷的真实波动及周期趋势，本文

首先通过最小最大值法去除负荷的异常点，极大

异常值由规定的最大值替代，极小异常值由规定

的最小值替代。图 2展示了最小最大值法处理前

后的电负荷波动趋势对比结果，应用最小最大值
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法后能够还原电负荷原本的波动趋势。如图 2所
示，电负荷存在日均负荷较小的两段时期，结合

疫情等现实因素，推测该段时期的数据不具备参

考性，应删除日均负荷较小的两段数据。另外，

图 2中电负荷仍然存在部分噪声点，后续考虑在

特征工程的数据预处理环节中处理。

其次，本文还通过电负荷的数据分布判断数

据的异常情况，结合直方图分析了一日内 24 h电
负荷的数据分布情况，由图 3可知，历史电负荷在

每个小时的数据分布呈现中间密集，两边稀疏的

特征，服从正态分布。因此处理后的电负荷数据

符合正常数据规律，可用于短期电负荷预测。

图3 一日内24 h电负荷的数据分布图

Fig.3 The histogram of 24 h of electricity load within one day
2 基于 AT-LSTM及集成学习的综

合能源系统短期电负荷预测方法

2.1 数据综合特征工程

结合上述负荷数据探索性分析后，为适用真

实综合能源系统的复杂数据场景，本文在负荷数

据、设备出力数据、天气气象以及用电习惯等多

类影响因素组成的输入数据上应用特征工程，实

现数据预处理、特征设计、特征选择等过程，构造

最终的数据集。

2.1.1 数据预处理

本文的数据预处理步骤中将实现数据清洗、

异常检测等过程，基于上述数据探索性分析结

果，本文将先后采用最小最大值法及箱型图法，

实现对输入数据的数据预处理。其中，本文在利

用箱型图方法检测异常点时，采用周期中位数替

换异常点。箱型图是 1977年由美国统计学家

John Tukey发明的，它由 5个数值点组成：最小值

（Min）、下四分位数（Q1）、中位数（median）、上四

分位数（Q3）、最大值（Max）。其中下四分位数、上

四分位数组成一个盒子，如图4所示。

箱型图中不在[Min，Max]范围内的数据点为

异常点，本文中采用的Min和Max取值分别为

Min = Q1 - 1.5IQR （1）
Max = Q3 + 1.5IQR （2）

其中

图2 最小最大值法处理前后的电负荷波动趋势对比分析图

Fig.2 Comparison of the fluctuation trend of electrical load before
and after using the minimum and maximum value method

图4 箱型图的结构图

Fig.4 The structural diagram of box-plot
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IQR = Q3 - Q1
式中：IQR为四分位距。

一日内 01：00—24：00电负荷数据的箱型图

如图 5所示，本文综合分析一日内 24 h电负荷数

据的箱型图，分别对各个小时去除不在[Min，Max]
范围内的异常点，而非整体统一去除异常点，尽

可能保留电负荷的日内波动趋势，避免对预测结

果的准确性造成影响。

图5 电负荷数据箱型图

Fig.5 The box-plot of electricity load
2.1.2 特征设计

由于电负荷数据本身具有周期性、季节性等

特点，因此在原本的 4类负荷影响因素之外，本文

将设计季节特征和月、日、时刻特征作为时间特

征。其中季节特征包括夏季、冬季、过渡季 3种类

型，月特征的范围为1月—12月，日特征的范围为

1日—31日，时刻特征范围为01：00—24：00。
由于气象特征中的气象摘要、风向，时间特

征中的季节类型等类别特征无法直接用于预测

模型的输入，本文利用独热编码（one-hot enco-
ding）方法[17]实现对离散的类别特征连续。独热

编码是采用位状态寄存器对变量的每个状态进

行编码，每个状态均有独立的寄存器位，并且在

任意时候只有一位有效。例如：季节类型中夏

季、冬季、过渡季由 3维向量表征，夏季为[1，0，0]，
冬季为[0，1，0]，过渡季为[0，0，1]。
2.1.3 特征选择

特征选择是去除冗余或不相关特征，筛选重

要特征的过程，其目的是降低特征维度，降低模

型复杂度。本文基于 Pearson相关系数法计算输

入特征与电负荷之间的相关系数，衡量输入变量

与电负荷的相关密切程度，相关系数的绝对值越

大，相关性越强，相关系数越接近于 1或-1，相关

度越强，相关系数越接近于0，相关度越弱。

Pearson相关系数是一种线性相关系数，它度

量的是两个变量之间的线性关系，该相关系数的

取值范围为[-1，1]，负数表示负相关，正数表示正

相关，绝对值越大，相关性越强。

相关系数定义如下：

ρX,Y = ∑(X - X̄ ) (Y - Ȳ )
∑(X - X̄ ) 2∑(Y - Ȳ ) 2 （3）

式中：X̄为变量X的平均值；Ȳ为变量Y的平均值。

通过对电负荷与相关的特征计算相关系数

后，对应的热度图如图 6所示，因此为保留重要特

征，本文选择相关系数绝对值大于阈值 0.3的特

征作为最终的特征。因此，通过数据预处理、特

征设计、特征选择等环节后，确定最终的预测模

型输入包括历史负荷、设备出力、气象天气等 16
维特征。

2.2 AT-LSTM
LSTM网络是具有长期记忆能力的一种时间

递归神经网络（RNN），它在 1997年被提出用于解

决传统 RNN随时间反向传播中权重消失的问

题[18]。LSTM网络由相同结构的 LSTM单元组成，

主要包括 Input Gate，Output Gate 和 Forget Gate。
Input Gate决定了当前时刻的输入保存在单元状

态的内容，Forget Gate决定了上一个时刻的单元输

出保留在当前时刻的内容，Output Gate决定了单

元状态输出的内容。LSTM网络能够对时间进行

建模，对于时间序列中数据规律的挖掘有天然的

优势，能够用于时间序列预测中。

另外，人类的视觉处理系统往往会选择性地

聚焦在图像的某些部分上，而忽略其他不相关的

信息，从而有助于我们感知，这便是注意力在人

类的生物系统上的体现。注意力机制原理的本

质是从关注全部内容到关注重点内容，通过让模

型仅动态地关注有助于有效执行手头任务的部分

输入，注意力模型引入了这种概念。注意力模型

可以被分解为 3个步骤：1）query和 key进行相似

度计算，得到权值；2）将权值进行归一化，得到直

接可用的权重；3）将权重和 value进行加权求和。

因此，注意力模型可以应用在复杂网络机构中，
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以改善原有网络模型的效果。

本文将采用 AT-LSTM，其在原有的 LSTM结

构中增加注意力层，AT-LSTM模型的网络结构如

图 7所示。AT-LSTM模型中包括输入层、隐层、注

意力层、全连接层、输出层。假设输入层的输入为

X = [ x1,x2,x3,…,xT ]，经过隐藏层 LSTM单元的处

理后，得到隐层的输出H = [ h1,h2,h3,…,hT ]，在注

意力机制后，首先根据打分函数 Score计算查询向

量 q与每个输入 ht之间的相关性，得到一个分数，

利用 softmax函数对打分结果进行归一化后得到

注意力分布α = [ α1,α2,α3,…,αT ]。以αt为例，其计

算公式如下：
αt = softmax [ Score (ht,q ) ]
= exp [ Score (ht,q ) ]∑t

T{ [ Score (ht,q ) ] } （4）

最终的注意力层输出结果为 C =∑
t = 1

T

αtht，与

隐层的输出结果 hT进行特征融合后，送入全连接

层后，计算得到输出层的结果 y。其中，本文采用

的打分函数为

Score (ht,q ) = ht·qT （5）
2.3 综合能源系统短期负荷预测模型

其次，为了弥补单一方法对短期负荷预测精

度较低的不足，本文在 Stacking集成学习框架下

构建集成的综合能源系统短期负荷预测模型。

Stacking集成学习是指基于基模型进行集成训

练，第 j个基模型对第 i个训练样本的预测值将作

为新的训练集中第 i个样本的第 j个特征值，最后

基于新的训练集进行元模型（meta-model）训练。

图6 电负荷的输入特征热度图

Fig.6 The heat map of input characteristic for electrical load

图7 AT-LSTM模型的网络结构图

Fig.7 The network structure diagram of AT-LSTM model
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本文将采用随机森林（random forest）、决策树（de⁃
cision tree）以及AT-LSTM 3种模型作为集成学习

的基模型，线性回归模型作为元模型，具体结构

图如图 8所示。其次，为降低 Stacking集成学习

的过拟合风险，针对线性回归的元模型，本文采

用带 L2正则项的线性回归模型，即岭回归模型。

图8 本文提出的短期电负荷预测模型结构图

Fig.8 The structure diagram of the short-term electricity
load prediction model proposed in this paper

本文在训练阶段，首先利用训练集分别训练

随机森林、决策树以及AT-LSTM 3种模型后，将 3
种模型对训练集的预测值进行特征融合后与原

始 label共同构成新的训练集，基于新的训练集进

行 线 性 回 归 模 型 的 训 练 ，输 入 为 训 练 集

{ }( )xi,yi n

i = 1，输出为最终模型 hlr ( )x ，具体算法如下

所示：

1）用训练集训练AT-LSTM基模型FAT⁃LSTM ( )x ；

2）计算预测结果Tra_PreAT⁃LSTM；
3）用训练集训练随机森林基模型FRF ( )x ；

4）计算预测结果Tra_PreRF；
5）用训练集训练决策树基模型FDT ( )x ；

6）计算预测结果Tra_PreDT；
7）拼接基模型的预测结果，构造新训练集

N-data。 {( [Tra_PreAT⁃LSTM,Tra_PreRF,Tra_PreDT ] ,
yi ) } ni = 1用新训练集N-data训练元学习器hlr ( )x 。

在测试阶段，测试数据通过 3种基模型的预

测后输出预测值，对预测值进行特征融合后利用

线性回归模型得到最终的预测值。

3 实验分析

结合上述数据分析及本文提出的综合能源

系统长短期电负荷预测方法，本文在北京某综合

能源系统上进行了模型验证。由于该综合能源

系统需要提前 2日预测全天 01：00—24：00的电

负荷值，以便提前计算并调整日前调度优化计

划。因此，本文将数据集按照时间顺序划分，以

2021年 10月至 2023年 9月的数据为训练集进行

了模型训练，以 2023年 8月及 12月的数据为测试

集进行了验证，训练集包括 14 592个样本，测试

集包括 1 246个样本，以第 t日的数据预测第 t+2
日的电负荷。本文首先通过 5折交叉验证以及网

格搜索法，确定模型最优的参数，具体地，设置

AT-LSTM的学习率为 0.005，并采用Adam优化器

进行优化训练；随机森林及决策树模型中的参数

树最大深度max_depth设置为 10。在确定最优超

参数后，本文模型在训练过程中随着迭代次数的

增加，训练集的损失逐渐减小。

本文在实验阶段采用了 3种评价指标，包括

平均绝对误差（mean absolute error，MAE）、均方根

误差（root mean squared error，RMSE）以及相关系

数（correlation coefficient，CC）。RMSE和 MAE测

量预测与真实值之间的误差，相关系数可以测量

预测与真实值之间的相关性，具体定义如下：

RMSE = ∑i = 1
i = N ( yi - yi )2

N
（6）

MAE =∑i = 1
i = N | yi - yi |
N

（7）

CC = ∑i = 1
i = N ( yi - ȳ )( yi - -ŷ )

∑i = 1
i = N ( yi - ȳ )2 ∑i = 1

i = N ( yi - -ŷ )2
（8）

为了客观地体现本文方法的有效性，本文与

LSTM，AT-LSTM、随机森林、决策树等常用算法进

行预测性能比较，图 9展示了 5种模型在测试集

上的预测值与真实电负荷值的对比结果，表 1展
示了本文模型与其他算法的预测性能分析结果。

其中，本文模型在测试集上预测的均方根误差为

35.586，平均绝对误差为 26.735，相关系数为

0.901，预测性能均优于单独的AT-LSTM、随机森

林、决策树模型等方法。具体地，相比于仅采用

AT-LSTM模型的预测结果，RMSE及MAE降低了

9.9%，相关系数CC提升了 12%；相比于仅采用决

策树模型的预测结果，RMSE 及 MAE 降低了

24.8%，相关系数CC提升了 10.8%；相比于仅采用

随机森林模型的预测结果，RMSE及MAE降低了

8.3%，相关系数CC提升了 4%。实验结果验证了

本文所提出方法中 Stacking集成学习框架的有效

性，能够弥补单一模型预测精度较低的不足。

另外，AT-LSTM模型相比于普通的 LSTM模

型的预测结果，其RMSE及MAE降低了 16.5%，实

验结果表明相比于普通的 LSTM模型，AT-LSTM
模型的预测性能更优、收敛速度更快。引入了注

意力机制的AT-LSTM模型，更能够挖掘数据间的
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知识规律，提高短期电负荷的预测精度。

表1 本文模型与其他算法的预测性能分析结果

Tab.1 The predictive performance analysis results
of this article's model and other algorithms

模型

LSTM
AT-LSTM
决策树

随机森林

本文模型

RMSE

45.096
39.537
47.232
38.808
35.586

MAE

35.323
29.503
35.568
29.062
26.735

CC

0.857
0.799
0.813
0.866
0.901

4 结论

针对目前短期电负荷预测模型对真实综合

能源系统预测不够精确的现状，本文提出了一种

新的基于AT-LSTM及集成学习的综合能源系统

短期电负荷预测方法，在 Stacking集成学习的框

架下，集成了 AT-LSTM、决策树、随机森林等模

型。本文实现了对真实综合能源系统中的数据

探索性分析，并结合数据分析结果，通过切实有

用的特征工程构造模型输入特征，实现短期电负

荷预测，提升了预测精度。为综合能源日前优化

计划的计算提供可靠的数据基础。

本文的贡献及创新点在于首次将基于 AT-

LSTM及集成学习的方法应用到短期电负荷预测

中，提高了预测精度，能够应对真实的综合能源

系统短期电负荷预测难度较大的情况，实现高精

度的短期电负荷预测。本文下一步将从短期电

负荷波动和平稳特性角度对短期电负荷预测进

行深入研究，针对不同波动特点的电负荷分别进

行预测，以应对综合能源系统中复杂多变的真实

负荷。
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