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摘要： 传统的短期负荷预测方法未考虑节假日、用户端用电行为习惯等因素，导致负荷预测精度不高。

为此，文章提出一种基于多维融合特征和深度学习网络的短期负荷预测优化方法，采用Prophet 算法提取

不同时间变量的用电负荷特征分量，结合天气数据进行基于注意力机制的融合特征重构，并采用 CNN-

GRU 模型对融合特征进行训练，获得未来短期负荷预测值。实验结果表明，该方法能够有效提高短期用

电负荷的预测精度，为电力系统后续调度工作提供支撑。
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Abstract:  Traditional  short-term  load  forecasting  methods  do  not  consider  factors  such  as  holidays  and  users'

electricity consumption habits, which result in low load forecasting accuracy. To address this issue, this paper proposes

an optimized short-term load forecasting method based on multi-dimensional feature fusion and deep learning network.

Firstly,  the Prophet algorithm is used to extract load characteristic components from different time variables,  and the

fusion feature reconstruction based on the attention mechanism is carried out in combination with weather data. Then, a

CNN-GRU model is used to train the fused features and obtains future short-term load forecasting values. Experimental

results  show that  this  method  can  effectively  improve  the  forecasting  accuracy  of  short-term load,  which  provides  a

support for the subsequent dispatching work of power system.
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0　引言

在新型电力系统中，随着新能源渗透率的不断

提升以及产业结构的变化升级，短期负荷预测对于

发电资源的优化配置和运行成本的有效控制具有重

要意义。短期负荷预测指的是从一天到一周内的用

电负荷预测，相较于超短期负荷预测，准确的短期

负荷预测能够帮助电力系统运营商更好地应对突发

事件（如极端天气条件或突发社会事件）引起的负

荷变化，确保电力供应的连续性和安全性
[1-2]

。

随着人工智能的发展以及现代计算机计算能力

水平的提升，基于人工神经网络的负荷预测方法逐

步取得了广泛的应用
[3]
。与基于统计方法的预测模

型相比，基于人工神经网络的预测模型能够有效地

捕捉非线性数据中的时间特征，且取得了不错的预

测效果
[4-6]

。但是，此类模型其预测精度受到模型的

结构参数以及所训练数据的质量影响较大，且容易

出现过拟合或欠拟合的情况，对于所训练的数据集

的完整性以及采样率有一定的要求
[7]
。

随着人工智能技术的深入发展，基于深度学习

模型的负荷预测方法近年来得到了广泛的应用。相

较于人工神经网络，深度学习所构建的模型拥有更

多的隐藏层，拥有强大的特征提取能力。文献 [8]

提出了一种基于深度学习的多时间尺度卷积模型与

Transformer相结合的电力系统多节点负荷预测方法，

融合后的深度学习模型能够很好地提取数据的时间

和空间特征，对于多节点的电力系统负荷预测有一
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定的提升效果。文献 [9]通过图注意力网络和一维

卷积神经网路，对区域负荷的时间和空间特征进行

提取，能够进一步挖掘区域级负荷的空间依赖性，

为模型的预测提供更为丰富的特征变量。文献 [10]
提出了一种基于 Spearman-GCN-GRU的深度学习模

型对，通过 Spearman相关性系数统计不同节点负荷

的相关性大小，然后通过 GCN网络构建不同节点

之间的空间相关性以及利用 GRU挖掘数据的时间

相关性。在短期负荷预测中，所需要考虑的特征量

更为复杂，因此所采用的模型应具备更合理的特征

提取能力。

此外，对于不同的气象数据以及日历数据，直

接采用该数据作为负荷特征，达不到理想的预测效

果，同时过多的特征会产生一定的特征冗余。针对

该问题，文献 [11]采用多维时域特征作为模型的输

入进行预测，首先，构建了基于周期趋势分解算法

的负荷特征分解模型，得到表征负荷趋势性、周期

性和随机性的特征分量。文献 [12]通过变分模态分

解将负荷数据分解为一系列包含不同中心频率的子

模态数据，并通过对该子模态数据进行聚类，以获

得不同频率中心的特征量。文献 [13]使用导数项，

即向量值之间的差异数据作为模型的补充特征，以

获取不同时间段负荷变化特征。上述特征作为补充

特征虽然取得了一定的优化提升，但是没有综合考

虑时间特征和天气特征等具体特征的影响权重；因

此，对于短期负荷预测特征处理仍须进一步优化。

基于此，本文提出了一种基于多维融合特征和

深度学习网络的短期负荷预测优化方法。首先，对

历史用电负荷数据进行预处理，构建基于节假日、

年份、季节、月份、星期、工作日和非工作日等数

据标签。然后，采用 Prophet算法对该数据集合进

行时间特征分量提取，获得与用电负荷相关的不同

特征量，并采用该时间分量与天气特征进行融合重

构，得到基于时间、天气的融合特征。最后，结合

CNN-GRU模型对该融合特征进行训练，以此获得

未来短时用电负荷数据。 

1　时间、天气融合特征
 

1.1　基于 Prophet算法的时间分量提取

相较于超短期负荷预测，短期用电负荷由于时

间尺度相对较长，因此其用电负荷的大小受到用户

的用电行为习惯、节假日特征以及不同时间段的用

电需求等时间特征的影响，并且不同时间特征分量

对于用电影响的程度和大小也不相同；因此，想要

提高短期用电负荷的预测精度，须增加不同的时间

分量作为预测模型的特征量。

Prophet算法是由 Facebook公司开发的一种时

间序列预测工具，用于处理具有强烈季节性的时间

序列数据，并且对于缺失数据和趋势变化数据具有

较强的鲁棒性。相较于传统的算法，Prophet具有更

简易的参数调整，同时允许用户根据不同的场景进

行自适应参数调整。本文采用 Prophet算法对原始

用电负荷数据的不同时间分量进行提取，其中包

括对趋势特征分量、节假日特征分量、星期特征

分量和日特征分量进行提取，其计算表达式可以表

示为：

y(t) = g(t)+ s(t)+h(t)+ε(t) （1）

y(t) g(t)

s(t)

h(t)

ε(t)

式中：   为原始用电负荷；   为趋势项，表示

时间序列在非周期上的变化趋势；   为周期项；

 为节假日项，表示时间序列中那些潜在的具有

非固定周期的节假日对预测值造成的影响；   为

误差项，表示模型预测到的波动。

在趋势项中，有 2个重要的函数，一个是基于

逻辑回归的（非线性增长）函数，另一个是基于分

段线性函数的（线性增长）函数，其中基于逻辑回

归的趋势项可以表示为：

g(t) =
C(t)

1+ exp(− (k+ a(t)Tδ) · (t− (m+ a(t)Tγ)))
（2）

C(t)

k m

a(t) δ

γ

式中：   为承载量，它是随时间变化的函数，限

定了所能增长的最大值；   为增长率；   为偏移量；

 为变点指标向量；   为速率调整向量，表示每

个变点处的增长率变化；   为偏移调整向量，确保

趋势连续。此外，基于分段线性函数的趋势项表达

式为：

g(t) =
(
k+ a(t)Tδ

)
· t+

(
m+ a(t)Tγ

)
（3）

由于负荷的短期预测数据属于非线性增长，因

此采用基于逻辑回归来表示增长项。而对于周期项，

Prophet算法采用傅里叶级数来表示，其表达式为：

s(t) =
N∑

n=1

(
ancos

(
2πnt

P

)
+bnsin

(
2πnt

P

))
（4）

P an式中：   为周期，以天为单位；N为平滑系数   和
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bn  的个数；n为平滑系数的序号。

节假日项表示为：

h(t) = Z(t)κ （5）

Z(t) κ式中：   为回归矩阵；   为节假日对应的先验变

化参数。 

1.2　基于注意力机制的融合特征重构

在获取 Prophet算法提取的分量后，结合相关

天气数据进行融合特征的重构，以优化后续神经网

络学习。本文采用基于 GRU计算单元的注意力机

制与不同特征分量的时间序列进行重构，其结构如

图 1所示。

 
 

…

Softmax

…

h2
k

x2
k

GRU

hkt−1

xkt−1

GRU

h1
k

x1
k

GRU …

xt
k

ckt−1

aktεkt

图1　基于注意力机制的特征重构模型
 

h̃t

GRU中隐藏状态与不同属性之间的相似度得分

是根据时间 t–1的隐藏状态 ht–1 和当前时间步的候选

集   计算获得，之后用 softmax函数进行归一化。

通过归一化的相似度得分最终获得新的特征序列。

设经过特征融合后，其表达式为：

Xk = (xk
1, x

k
2, · · · , xk

L) ∈ RL （6）

Xk式中：   为具有 k维的融合特征；L为特征分量

的时间长度。经过特征编码后的输入分量可以表

示为：

εk
t = Vε tanh(Wεcct−q+Wεhht−1+bt) （7）

εk
t ct−q

t−q ht−1

t−1 Vε Wεc Wεh

bt

式中：   为时间步 t的编码输入分量，维度 k； 

为在时间步   的 GRU单元状态；   为时间步

 时的隐藏状态；    、    、    分别为基于

GRU结构训练得到的参数；   为 t时刻偏置项。对

应不同特征分量额权重系数可以表示为：

ak
t =

exp(εk
t )

M∑
i=1

exp(εi
t)

（8）

式中：i为样本的索引；M为特征数量。经过注意

力机制重构后的特征分量可以表示为：

x̃t = (a1
t x1

t ,a
2
t x2

t , · · · ,an
t xn

t )T （9）

本文所采用的基于时间、天气融合的天气特征

构建过程如图 2所示。
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图2　基于注意力机制的特征重构模型
  

2　短期负荷预测模型的构建

基于上述方法所构建的融合特征，既包含了不

同时间特征分量又包含了重要的天气特征分量，且

不同特征分量都为时间序列。因此，可以将该融合

特征视为具有时间时序的三维特征，因此，本文采

用基于 CNN-GRU为基本结构单元的深度学习网络

作为预测模型。

由于上文提到的特征重构既包含了不同时间特

征分量又包含了重要的天气特征分量，且不同特征

分量都为时间序列；因此，可以将该融合特征视为

具有时间时序的三维特征，而 CNN可以有效地提

取三维空间特征。因此通过卷积操作，可以捕捉不

同特征分量之间的相关性。

GRU则用于捕捉时间序列数据的时间依赖性和

长期记忆。GRU通过引入门控机制（如更新门和重

置门）来减少梯度消失问题，从而更有效地捕捉时

间序列中的长期记忆。在负荷预测中，GRU能够利

用历史负荷数据中的时间依赖性，提高预测的准确
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性。通过 CNN-GRU模型，可以将这些多维特征进

行有效融合，并以此提高预测精度。 

3　算例分析

本文采用江苏某地区负荷相关实测数据进行算

例验证。其中负荷数据部分记录了该地区 2021—
2023年全年的用电负荷情况，且数据的采样率为每

15 min一个采样点。天气数据包括该地区不同区域

的地表温度、风速、风向、湿度等。

本文选取该地区全社会总负荷数据作为验证数

据，其中数据的 80%用于训练集，20%用于测试集。

本 文 采 用 均 方 根 误 差（root  mean  square  error，
RMSE），平均绝对百分比误差（mean  absolute
percentage  error，MAPE）作为预测模型的评价

指标。 

3.1　时间特征提取结果

首先，使用 Prophet算法对该区域的不同时间

分量进行提取，其结果如图 3所示。从图中可以看

出，该地区的用电负荷中，趋势分量、节假日分量、

星期分量以及日分量对于总体用电负荷的作用明显。

基于该地区的时间特征，选取趋势特征分量、节假

日特征分量、星期特征分量以及日特征分量作为其

时间特征。

随后，便将 Prophet算法提取到的分量，结合

天气数据，进行基于 GRU计算单元的注意力机制

融合特征重构，以进行后续预测实验。 

3.2　预测结果分析

在算例分析方面，本文通过消融实验的方法，

对特征量和预测模型进行对比验证。其中在特征量

方面，对比分析采用单一的时间特征分量、单一的

天气特征分量，以及本文所推荐的融合特征分量进

行对比。在预测模型方面，通过对比 LSTM、CNN-
LSTM、GRU以及本文所采用的 CNN-GRU进行对

比分析。其对比实验结预测结果见图 4，误差情况

见表 1。
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图4　负荷预测结果图

 
 

表1　基于不同深度学习模型的消融实验结果

模型 RMSE/MW MAPE/%

CNN-GRU 70.1 0.9

GRU 129.4 1.8

CNN-LSTM 121.5 1.6

LSTM 166.8 2.3

 

从图 4中可以看出，CNN-GRU模型的预测曲

线与真实负荷曲线最为接近，整体预测效果最好。

GRU和 CNN-LSTM模型在某些时段表现较好，但

在细节上存在偏差。LSTM模型在负荷峰值和谷值

处的预测误差较大，整体预测效果较差。

综合图 4的分析和误差分析结果，本文所采用

的 CNN-GRU模型表现最为出色，其预测曲线与真

实负荷曲线最为接近，且 RMSE值最小、MAPE值

最低，这表明该模型在预测负荷时不仅绝对误差小，

相对误差也小，预测结果最为精准和稳定。

为了进一步验证本文所提出的基于融合特征对

 

2
0
2
1
-0

2

7 500

5 000

趋
势
分
量

节
假
日
分
量

日期

2 500

0

−200

星
期
分
量

日
分
量

星
期
天

星
期
一

星
期
二

星
期
三

星
期
四

星
期
五

星
期
六

星
期
天

星期

0

0

−200

−1 000

2
0
2
1
-0

4

2
0
2
1
-0

6

2
0
2
1
-0

8

2
0
2
1
-1

0

2
0
2
1
-1

2

2
0
2
2
-0

2

2
0
2
1
-0

2

0
0
:0

0
:0

0

0
0
:0

0
:0

0

0
3
:2

5
:4

2

0
6
:5

1
:2

5

1
0
:1

7
:0

8

1
3
:4

2
:5

1

1
7
:0

8
:3

4

2
0
:3

4
:1

7

日期

时间

2
0
2
1
-0

4

2
0
2
1
-0

6

2
0
2
1
-0

8

2
0
2
1
-1

0

2
0
2
1
-1

2

2
0
2
2
-0

2

图3　基于 Prophet 算法提取的时间特征分量
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于短期负荷预测的性能提升，该部分通过采用基于

Prophet特征分量的时间特征、基于天气特征分量的

天气特征以及采用时间-天气分量的融合特征进行对

比分析，实验采用相同的模型参数和训练数据，其

对比实验结果误差如表 2所示。
  

表2　基于特征量分析的消融该实验结果

预测地区 RMSE/MW MAPE/%

Prophet特征分量 81.4 1.2

天气特征分量 98.6 1.3

融合特征 69.1 0.9
 

通过分析上述实验结果可知，采用本文基于融

合特征相较于单一时间特征分量或天气特征分量具

有明显的优势。 

4　结论

针对短期负荷特征变量复杂且难以定量获取不

同特征分量的影响权重，以及预测模型难以提取复

杂特征变量的相关性而导致预测效果不佳的问题，

本文提出了一种基于多维融合特征和深度学习网络

的短期负荷预测优化方法。该方法主要包含 2个重

要部分，时间、天气融合特征的构建和 CNN-GRU
预测模型的构建。在第一阶段，首先采用 Prophet
算法提取不同时间特征分量，结合天气数据进行基

于注意力机制特征融合重构。在第二阶段，对传统

的 GRU模型进行改进，从而获得能够适应该融合

特征的 CNN-GRU预测模型，并对所构建的融合特

征进行训练和预测。通过对比不同算法的负荷预测

效果，验证了本文所提方法在短期负荷预测性能的

提升及其模型的鲁棒性。
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资讯 
南方电网引入 DeepSeek 大模型 完成“大瓦特”

模型体系升级迭代 
2025年 2月 12日，南方电网人工智能创新

平台完成了开源大模型 DeepSeek的本地部署，

电力大模型体系全面引入、适配了 DeepSeek系
列模型，并已正式开放使用。基于“大瓦特”模

型体系开放技术路线，实现了自然语言（NLP）
基础模型快速升级迭代为千亿参数级。同时，通

过深度整合 DeepSeek的算法优化等创新能力，

将进一步提升南方电网各业务领域人工智能应用

效果。

信息来源：中国南方电网有限责任公司   
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