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摘要：为充分挖掘电力负荷固有多尺度特征(multi-scale feature, MSF)间的复杂时序关系，进一步提升电力负荷预

测模型性能，特别是提升对节假日负荷预测的能力，提出了一种基于多尺度二次特征提取的短期电力负荷预测模

型。首先，利用 Prophet 算法的拟合分解功能，获取不同尺度下的负荷数据分量，并与强相关的天气数据共同构

建多元数据集。其次，采用改进的特征金字塔网络(improved feature pyramid network, IFPN)匹配负荷数据的多尺度

特性，并设计了卷积特征增强模块强化对节假日特征的表达能力，实现 MSF 的第一次提取。基于时间卷积神经网

络的优势，深度挖掘一次特征间的时序依赖关系，引入 SENet 对特征的权重实现自适应赋值，同时完成 MSF 的

二次提取。最后，利用鱼鹰算法优化后的 Transformer 模型完成负荷预测。在国内外两套负荷数据集上进行了验证，

仿真结果表明所提模型的预测效果优于对比模型，特别是在对节假日负荷的预测精度上有所提高。 
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Abstract: To fully explore the complex temporal relationships among the inherent multi-scale features (MSF) of 

electrical load data and further improve the performance of electricity load forecasting models, especially their accuracy 

during holidays, a short-term electricity load forecasting model based on multi-scale secondary feature extraction is 

proposed. First, the Prophet algorithm is used to decompose and fit the load data, extracting components at different scales, 

which are then combined with correlated weather data to construct a multivariant dataset. Then, an improved feature 

pyramid network (IFPN) is employed to match the multi-scale characteristics of load data. A convolutional feature 

enhancement module is designed to strengthen the model’s ability to express holiday-specific features, achieving the first 

extraction of MSF. Leveraging the advantages of temporal convolutional neural networks, the model deeply mines the 

temporal dependencies among the primary features. Squeeze-and-excitation networks (SENet) is introduced to adaptively 

assign weights to features, completing the secondary extraction of MSF. Finally, load forecasting is performed using a 

Transformer model optimized by the Osprey algorithm. Validation on two domestic and international load datasets shows 

that the proposed model outperforms comparison models, particularly in improving prediction accuracy during holidays. 
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0  引言 

近年来，大量新型能源的并网与消纳以及电动 
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汽车等灵活多变的负荷加入，使传统电力系统不断

地发展并演变为新型电力系统，同时也加剧了电力

负荷预测的难度[1-2]。 
面对新型电力系统复杂多变的负荷形式，基于 

统计学的传统预测方法[3-4]难以构建精准的负荷模
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型，预测性能已达不到电力系统的运行与管理要求。

电网智能化及电力物理信息系统的开发为数据驱动

型负荷预测方法提供了数据支持，随着人工智能算

法的快速发展，传统机器学习[5-6]与深度学习算法[7-10]

能直接利用海量历史数据，考虑多种数据间的潜在

关联，自动地挖掘数据中的有效信息特征，特别是

深度学习算法还能进一步挖掘数据的时序依赖关

系[11-12]，在电力负荷预测方面展现出强大的能力。

然而，由于节假日的不确定性及负荷类型的复杂多

变等因素，电力负荷的随机性、非线性与非平稳性

显著增强。在此背景下，如何深入挖掘负荷特征信

息，进一步提升负荷预测模型的综合性能与泛化能

力，已成为当前研究的热点问题。 

对已有研究成果分析可知，针对提升电力负荷

预测性能这一问题，国内外学者主要是从电力负荷

数据预处理及提升模型特征提取能力两个方面展开

研究。在数据预处理方面，目前普遍采用小波变换

(wavelet transform, WT)[13-14]、经验模态分解(empirical 
mode decomposition, EMD)[15-16]以及变分模态分解

(variational mode decomposition, VMD)[17-19]等时频分

解算法对原始电力负荷数据进行分解，进而获得不

同分辨率下的分量信息，将其送入模型进行预测。

在上述方法中，WT 虽然能对原始数据的多分辨率

信息进行细化分解，但分解效果高度依赖于母小波

和分解层数的选择，其自适应性较差。EMD 算法具

有自适应性，但存在端点效应及模态混叠问题。改

进的EMD算法[20-21]通过添加噪声来抑制模态混叠，

但由于添加噪声次数有限，不可避免地存在噪声残

留的问题。VMD 算法通过构造并求解约束变分问

题，能有效地将目标数据分解成为指定个数的固有

模态分量。改进的 VMD 算法[22-23]引入优化算法，

可以对分解固有模态分量的数量进行寻优，具有一

定的自适应性。但 VMD 算法是将多分量信号分解

成多个单分量的调幅调频信号，无法有效地拟合电

力负荷中的准周期分量，且该算法对噪声具有高敏

感性，在噪声干扰下仍会出现模态混叠现象。而在电

力负荷数据的处理问题上，除了考虑不同分辨率下信

息特征对模型精度的影响，还需注意节假日效应以及

社会突发事件等随机因素对预测性能的影响。 
在提升模型特征提取能力方面，通常采用的方

案是增减卷积核的感受野来改变特征的维度，在模

型网络架构中嵌入多种注意力机制模块，重新分配

特征的权重，进而提升模型的特征提取能力。文献

[24]使用卷积神经网络和门控循环单元捕捉历史

数据的时频特征，引入多头注意力机制对输入特

征赋权，强化了重要特征的表达能力，提升了模型

的精度。文献[25]通过改进时间卷积网络(temporal 
convolutional network, TCN)的卷积结构，利用不同

尺寸的因果卷积核扩大感受野，构建多尺度通道特

征提取层，并嵌入高效通道注意力模块提高了模型

对于长时序数据的挖掘能力。文献[26]采用图神经

网络与 TCN 相结合，聚合多维时空特征，有效地提

取了相邻目标特征，并利用 Transformer 中的多头注

意力层捕捉重要特征，使得模型特征提取更加全面。

但离线训练好的预测模型在线运行时，面临节假日

等不确定因素的影响，预测性能会陡然下降，给电

力调度人员的决策及电力系统的安全运行带来一定

的隐患。 
为了更好地挖掘不同尺度下的信息特征，同时

兼顾节假日效应的影响，本文采用 Prophet 算法对

负荷数据进行分解，并将其分解后的数据分量与强

相关的气象数据分量共同构建数据集，进而提出了

一种多尺度二次特征提取方法。首先，利用改进的

特 征 金 字 塔 网 络 (improved feature pyramid 
network, IFPN)对多尺度信息特征进行挖掘，设计了

卷积特征增强模块对节假日信息特征予以强化；然

后，通过在 TCN 中嵌入 SENet 模块实现多尺度特

征的二次提取及权重的自适应重新分配，有效地促

进了多尺度特征的跨通道交互，自适应地强化了模

型对重要负荷特征的表达能力；最后，将所提取的

特征输入到 Transformer 模型中进行预测。在国内外

两种数据集上设计了仿真实验，验证了本文所提方

法的有效性以及泛化能力。 
本文所提模型的主要优势体现在以下方面。 
1) 在数据分解层面，Prophet 算法在处理复杂的

历史负荷数据时展现出优异的拟合效果，它不仅能

有效地获取节假日信息，还能按周、月、年等时间

尺度对电力负荷数据进行精细分解。 
2) 在特征提取层面，IFPN 模块可以有效捕捉多

尺度特征的全局信息，在 TCN 中嵌入 SENet 注意

力模块可以捕捉多尺度特征之间的时序依赖性，并

对不同通道的特征进行自适应地赋权。 
3) 在模型预测层面，Transformer 模型拥有并行

处理时序特征的能力，与多尺度特征相匹配；模型

中的多头注意力层可以高效挖掘多尺度特征之间复

杂的非线性关系，有效提升模型在不同尺度下的负

荷预测精度。 

1   多尺度二次特征提取方法 

1.1 Prophet 算法的原理 

Prophet 是一种集数据分解与预测的多功能时

序数据分析算法。该算法的分解功能[27]是选取不同
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的拟合模型，按周、月、年对时间序列数据的变化

规律进行拟合，同时根据给定节假日的先验信息，

将时间序列数据分解为趋势分量、周期分量、节假

日分量和残差分量，具体分解如式(1)所示。 
( ) ( ) ( ) ( ) ( )   y t g t s t h t t        (1) 

式中： ( )y t 为原始的时间序列数据； ( )g t 为趋势分量，

表征时间序列数据的整体变化趋势； ( )s t 为周期分

量，包括日分量与周分量； ( )h t 为节假日分量，其与

Prophet 算法中内置的国家日历信息相关； ( )t 为残差

分量，表征突发及随机事件引起的负荷波动信息。 
在对电力负荷数据进行分解时，趋势分量的拟

合模型需根据电力负荷历史数据的统计特征分析进

行选择，不同的负荷增长模式应选取不同的拟合模

型。若负荷增长或减小的模式以某种恒定的规律出

现，选取如式(2)所示的线性模型；若负荷数据的增

长是以饱和形势出现，则选取如式(3)所示的逻辑回

归模型。 
T T( ) ( ( ) ) ( ( ) )g t k t δ t t γ   a a        (2) 
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式中：C(t)为随时间变化的模型渐近值；k为负荷增

长率； 、 为增长率的变化量； 为偏移量参数，

a(t)为指示函数； js 为电力负荷数据中第 j个增长率

变化点所在的时刻。 

对于电力负荷数据中存在的周期分量，可以采

用傅里叶级数进行拟合，拟合公式如式(5)所示。 

1

2 2
( ) cos( ) sin( )n n

n

nt nt
s t a b

P P





 
        (5) 

式中：P 为周期，周分量中 P 的取值为 7，日分量

中 P的取值为 1； na 、 nb 为加权系数；为加权系

数 na 和 nb 的个数；n为加权系数的序号。 

相较于工作日，节假日通常会使所在地区的工

作模式及用电模式发生变化，从而导致负荷数据出

现波动。因此，需考虑节假日产生的负荷波动这一

特征信息，进一步提升短期电力负荷预测的精度。

根据 Prophet 算法中内置的日历信息构建稀疏向量

( )tZ ，如式(6)所示。 

1( ) [ ( ), , ( ), , ( )]l Lt I t D I t D I t D   Z      (6) 

式中： lD 为当前节假日及其前后部分日期的集合，

其中 1,2 ,l L  ；I 表示{0,1}的集合，当给定日期

为节假日，I为 1，否则为 0。 
设置 为反映节假日影响的先验变化参数，表

征节假日效应对电力负荷的影响，其满足中心极限

定律下的正态分布 2~ (0, )N  ， 可根据 Prophet

算法中内置的节假日类型及效应强度进行设置，然

后通过 ( )tZ 与 构建节假日回归分量 ( )h t 。 

( ) ( )h t t  Z               (7) 

以新加坡 2018 年—2019 年的电力负荷数据

为例，原始负荷曲线如附录 A 图 A1(a)所示，采用

Prophet算法分解后的各项分量如图A1(b)—图A1(e)
所示，从图 A1(b)趋势分量中的规律可知，新加坡

地区用电高峰期集中在每年的 6 月到 9 月，这是由

于夏季空调以及其他家电用量增多引起的。图A1(c)
为日分量曲线，在上午 10：00 至下午 16：00 呈现出

一天中的用电高峰，反映了人们的工作需求和用电

习惯。图 A1(d)中的周分量曲线拟合了新加坡地区一

周内的用电规律，其中每周的用电高峰期集中在星

期二到星期五之间。图 A1(e)中节假日分量则反映了

节假日效应带来的负荷波动。电力负荷经 Prophet
算法分解后，除趋势分量外，各分量均有正负值出

现的情况，正负值反映了其他分量以趋势分量为基

准上升或下降的变化量，使分解后的各分量之和能

逼近原始负荷值。 
1.2 基于 IFPN 网络的一次特征提取 

为了捕捉不同分辨率下的信息特征，文献[28]提
出了一种特征金字塔网络(feature pyramid  network, 
FPN)，采用自上而下及横向连接的方式，进行平均

池化操作后，采用不同尺寸的卷积核提取多尺度特

征并进行拼接，实现了不同尺度特征信息的融合及

共享。对电力负荷数据进行 Prophet 分解，由于节

假日特征具有较强的稀疏性，且波动性也相较于其

他特征更高，因此对节假日的负荷预测难度较大。

为了提升模型对节假日特征的敏感度，本文在 FPN
基础上增加了卷积特征增强模块，提出一种改进的

特征金字塔网络(improved feature pyramid network, 
IFPN)，其网络结构如图 1 所示，特征提取流程如下

所述。 
1) 输入数据集构建 
对电力负荷历史数据进行 Prophet 分解，得到

节假日分量 1h 、日分量 2h 、周分量 3h 以及趋势分量

4h ，将它们与所筛选的天气数据 5h 共同构成多元变

量矩阵 M NR H ，M为各项分量的长度，N为各项

分量的类别，其定义如式(8)所示。 

1 2 3 4 5[ , , , , ]h h h h hH          (8) 

2) 平均池化操作 
采用 2 1 的池化层对 H 中的各项分量分别进

行平均池化操作，得到池化矩阵 1
pool

m NR H ， 1m 为

池化后的数据长度，池化后各分量的类别维持不变。 
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图 1 IFPN 特征提取网络 

Fig. 1 IFPN feature extraction network 

3) 特征提取 
根据各项分量所呈现出的时间尺度信息，按照

小尺寸的卷积核适配高频、小时间尺度分量，大尺

寸的卷积核适配低频、大时间尺度分量，实现多尺

度的特征提取。并且根据大量仿真经验可知，即使

采用不同尺寸的卷积核提取某一分量的特征信息，

若保证各分量按照上述规律选择各自的卷积核尺

寸，则模型整体的预测精度偏差不大。在本文中，

为简化计算复杂度，选取 2 1 卷积核提取节假日

特征信息 af ；选取 4 1 和 6 1 的卷积核提取以天和

周变化的日特征信息 bf 和周特征信息 cf ；由于天气

分量与趋势分量都具有季节性的变化规律，选取

8 1 的卷积核提取趋势特征信息 df 以及天气特征

信息 ef 。 

4) 节假日特征增强 
为了强化节假日特征信息的表达能力，选用

2 1 的因果卷积核，采用级联方式对 af 进一步提取

其局部特征信息，记为 af ，经过1 1 卷积运算后，

利用 Sigmoid 函数按特征重要性对其进行缩放，记

为 af ，将其添加到 af 中得到增强后的节假日特征

信息 en
af ，计算公式如式(9)所示。 

en
a a af f f               (9) 

5) 拼接 
为将特征还原为原始数据分量的维度，对提取

的特征信息进行上采样并进行拼接，得到的特征矩

阵记为 ms
M NR H ，该操作实现了多尺度特征信息

的融合，计算公式如式(10)所示。 
en

ms [ , , , , ]a b c d eF F F F FH           (10) 

式中： en
aF 、 bF 、 cF 、 dF 、 eF 为经过上采样处理

后的各类特征。 

1.3 基于 MSTCN 网络的二次特征提取 

为了进一步捕捉多尺度特征中的时序依赖关

系，并可对多尺度特征自适应赋权，通过改进 TCN
模型中的残差模块同时引入 SENet 注意力机制，提

出了一种基于多尺度时间卷积网络 (multi scale 
temporal convolutional network, MSTCN)的二次特

征提取方法。该方法挖掘了不同尺度下特征中所隐
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藏的时序信息，同时强化了不同尺度下重要特征的

表达能力。MSTCN 结构示意图如图 2 所示，二次

特征提取流程如下所述。 

 

图 2 MSTCN 结构示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of MSTCN structure 

1) 特征矩阵预处理 
为解决传统 TCN 模型对于负值特征提取后赋

值为 0 的问题，首先将融合特征矩阵 msH 输入批归

一化(batch normalization, BN)层进行处理，以加快

模型收敛速度，采用 Parametric ReLU 作为激活函

数，将其嵌入到 TCN 的残差模块中以避免出现神

经元坏死现象，提高模型的鲁棒性，其映射关系如

式(11)所示。 
, 0

PReLU( )
, 0

x x
x

x x


 


＞

≤
          (11) 

式中： 为超参数，该参数可以通过训练得到；x
为多尺度特征信息。 

2) 二次特征提取 
采用残差网络中具有不同感受野的膨胀因果卷

积对 msH 中的多尺度特征信息进行二次提取，将提

取后的特征矩阵记为 2
ms

m NR  H ， 2m 为二次特征

提取后的数据长度，提取后各分量的类别维持不变。

提取所用卷积的感受野计算如式(12)所示。 

RF size( 1)(2 1) 1K               (12) 

式中： RF 为二次特征提取所用卷积的感受野； sizeK

为卷积核大小； 为卷积层数。 

3) 特征矩阵的压缩与激励 

对于二次特征提取后的矩阵 ms
H ，引入 SENet 

模块(SENet 基本原理参见文献[29])对其进行挤压、

缩放以及重标定操作，捕捉特征之间的深层相关性。 
使用与特征尺寸相匹配的平均池化层对多尺

度特征矩阵 ms
H 进行压缩操作，该操作记作 sqF ，将
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多尺度特征矩阵压缩为一个特征向量 1
sq

NR H ，

其计算公式如式(13)所示。 
2

ms1
sq sq ms

2

( )

m

mF
m



   H

H H          (13) 

在激励操作中，通过两个全连接层 (fully 
connected, FC)和非线性 Sigmoid 函数来捕捉通道间

的深层关联性，自主学习通道的重要性并生成通道

的权重向量  ，计算公式如式(14)所示。 

2 1 sq[ ReLU( )]W W H           (14) 

式中： 1W 、 2W 为全连接层的参数； 表示非线性

sigmoid 激活函数。 
4) 特征矩阵重标定 
将权重系数  与二次特征提取后的特征矩阵

ms
H 进行相乘，得到具有自适应权重的多尺度特征

矩阵 2SFE
ms

m NR H ，其计算公式如式(15)所示。 
SFE
ms ms

H H             (15) 

将矩阵 SFE
msH 送入上采样层后输出融合多尺度

特征矩阵 SFE
ms,up

M NR H 。 

2   基于多尺度二次特征提取的预测模型 

2.1 Transformer 预测模型 

为了能准确捕捉提取后的多尺度特征信息，本

文采用具有多头注意力机制的 Transformer 模型进

行短期电力负荷预测。Transformer 模型结构包括位

置嵌入层、多头注意力层以及前馈神经网络层，结

构图如附录 A 图 A2 所示。为确定电力负荷特征的

位置信息，在多尺度特征矩阵中引入位置编码

T,PEH ，编码公式如式(16)和式(17)所示。 

pos ,2 2 /
T,PE possin( /10000 )P i i NPH        (16) 

pos ,2 1 2 /
T,PE poscos( /10000 )P i i NP H       (17) 

式中： posP 为多尺度特征位于特征矩阵的位置；i表

示 SFE
ms,upH 中的第 i个时间步长。 

将 T,PEH 加入到矩阵 SFE
ms,upH ，得到具有位置编码

信息的多尺度特征矩阵 enH ，其计算如式(18)所示。 
SFE

en ms,up T,PE H H H            (18) 

多头注意力层对多尺度矩阵 enH 进行权值计

算，得到含有映射权重的电力负荷特征 attX ，然后

使用前馈连接层挖掘多尺度特征之间的非线性关

系，输出预测的电力负荷特征 outX 。 

2.2 预测整体流程 

本文提出的基于多尺度二次特征提取的短期电

力负荷预测模型框架如图 3 所示。 

 
图 3 负荷预测模型框架 

Fig. 3 Framework of load forecasting model 

模型预测主要步骤如下所述。 
1) 使用 Prophet 算法将电力负荷数据分解为趋

势分量、日分量、周分量以及节假日分量，随后与

经过 mRMR 算法筛选后得到的相关性高的气象数

据分量特征进行拼接融合，得到多元分量矩阵。 
2) 将多元分量矩阵送入 IFPN，经过平均池化操

作，选用不同尺寸卷积核提取相应尺度的特征信息，

利用特征增强模块提高节假日分量的表达能力，实

现了电力负荷数据多尺度下的一次特征提取； 
3) 在 TCN 中引入 SENet 模块，对一次提取后

的多尺度特征进行自适应赋权，学习并强化重要特

征的表征能力，加强了预测模型对关键特征信息的
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感知能力，实现了电力负荷数据多尺度下的二次特

征提取； 
4) 利用 Transformer 的多头自注意力机制学习

电力负荷特征的映射关系，并使用鱼鹰优化算法

(osprey optimization algorithm, OOA)优化模型的超

参数，最终获得负荷预测结果。 

3   算例分析 

本文使用的模型均基于 PyTorch 环境编译，编

译器是 PyCharm2022，硬件平台采用 Intel i7-11700
处理器，NVIDIA RTX 3070 显卡，运行内存为 32 G。

本文采用 OOA 对超参数进行寻优。Prophet 分解算

法中：lower window 设置为-24，upper window 设置

为 24，训练步长设置为 100，其他参数均为默认。

MSTCN 参数设置为：卷积核个数 34，卷积核大小

为 3，dropout 为 0.2，降维系数  为 16，Parametric 

ReLU 中的激活系数为 0.01，学习率为 0.001。
Transformer 预测模型中学习率设置为 0.001，训练

周期为 150，学习率衰减率为 0.1。 

3.1 模型性能评价指标及数据相关性分析 

负荷预测模型性能采用平均绝对百分比误差

(mean absolute percentage error, MAPE)、平均绝对误

差(mean absolute error, MAE)和均方根误差(root 

mean squared error, RMSE) 3 个指标进行衡量，计算

公式分别如式(19)—式(21)所示。 
out act

 MAPE act
1

1 M

M
 

 





 

X X

X
       (19) 

out act
 MAE

1

1 M

M  





  X X         (20) 

out act 2
 RMSE

1

1
( )

M

M  





  X X       (21) 

式中： out
X 和 act

X 分别为测试集中第 个时间点上

的预测负荷值和真实负荷值。RMSE、MAE、MAPE
数值上越接近 0，表示模型的预测精度越高。 

短期电力负荷预测受诸多外部因素影响，其中

气象因素影响尤为明显，为有效筛选与负荷相关性

高的天气特征，本文使用最大相关和最小冗余算

法进行相关性分析，结果如图 4 所示。选用相关系

数大于 0.7 的气压、风速、温度以及湿度与电力负

荷数据共同构建样本数据集。 

3.2 新加坡负荷的预测性能分析 

算例 1 采用新加坡电网 2018 年—2019 年的

17 569 条电力负荷数据，按照 7:3 划分训练集与测

试集，验证本文所提预测模型的有效性以及对节假 

图 4 mRMR 特征相关性分析 

Fig. 4 Relevance analysis of mRMR feature 

日的预测精度，并与其他 5 种预测模型进行对比

分析。 
3.2.1 预测模型整体性能分析 

选取 TCN、Transforemr 两种单一模型以及

CEEMD-DBN、AC-BiLSTM、LSTM-XGBoost 3 种

组合模型与本文所提模型进行对比分析，仿真结果

如表 1 所示。 
表 1 不同模型对新加坡负荷整体预测性能对比 

Table 1 Comparative analysis of overall load forecasting 

performance in Singapore with different models 

模型 MAE/MW RMSE/MW MAPE/% 
TCN 109.1253 160.0529 1.6499 

Transformer 103.1686 147.5159 1.7838 
CEEMD-DBN[30] 63.8239 80.1217 1.1246 
AC-BiLSTM[31] 70.8945 84.2747 1.0457 

LSTM-XGBoost[32] 63.5773 78.3328 1.0565 
本文所提模型 36.2738 46.4145 0.6326 

由表 1 可知，相对于单一模型 TCN、Transformer，
本文所提模型的 MAE 分别下降了 72.8515 MW 及

66.8948 MW，RMSE 分别下降了 113.6348 MW 及

101.1014 MW ， MAPE 分别下降了 1.0173% 及

1.1512%。在与组合模型对比中，相较于 CEEMD- 
DBN、AC-BiLSTM、LSTM-XGBoost，本文所提模

型的 MAE 分别下降了 27.5501 MW、34.6207 MW
和 27.3035 MW，RMSE 分别下降了 33.7072 MW、

37.8602 MW 以及 31.9183 MW，MAPE 分别下降了

0.492%、0.4131%和 0.4239%。综上，相较于其他 5
种模型，本文所提模型拟合出的预测值最接近真实

负荷，具有更加精准的预测性能。 
3.2.2 节假日负荷预测性能分析 

为测试不同类型的节假日对于负荷预测精度产

生的影响，将节假日类型进行细化，将处在工作日

的节假日定义为 I 型节假日，将处在休息日的节假

日定义为 II 型节假日，选择 8 月 9 日和 12 月 25 日

的 I 型节假日及 8 月 11 日和 10 月 27 日的 II 型节
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假日，对不同预测模型的性能进行测试，结果如表 2
所示。从表 2 可以看出，由于本文所提模型采用

Prophet 分解算法获取了节假日数据分量，并利用二次

特征提取模块进行特征信息的提取和增强，因此无论

是对处于工作日的节假日，还是对处于休息日的节假

日，性能指标均优于单一模型和组合模型。 
表 2 不同预测模型对新加坡节假日负荷预测的性能对比 

Table 2 Comparative analysis of performance of different models for load forecasting during Singaporean holidays 

I 型节假日 II 型节假日 
模型 指标 

8.9 12.25 8.11 10.27 

MAE/MW 226.2026 231.8224 229.7591 221.3178 

RMSE/MW 294.8496 292.7322 290.0443 301.9498 TCN 

MAPE/% 5.1807 5.6178 5.4226 5.3951 

MAE/MW 231.5455 232.8052 236.9032 230.8895 

RMSE/MW 294.6661 298.5375 307.5887 299.3932 Transformer 

MAPE/% 5.8772 6.8648 5.0145 5.6918 

MAE/MW 78.2203 96.4956 70.4369 90.7226 

RMSE/MW 138.8819 157.4043 132.8162 152.0660 CEEMD-DBN 

MAPE/% 3.0823 3.1724 2.8345 3.0958 

MAE/MW 66.3773 71.8557 85.0181 83.2078 

RMSE/MW 128.8644 107.6327 148.6761 144.0364 AC-BiLSTM 

MAPE/% 2.2499 2.8621 2.8019 2.8563 

MAE/MW 63.2172 58.0199 76.7874 59.6570 

RMSE/MW 113.8775 109.2559 138.3257 121.0396 LSTM-XGBoost 

MAPE/% 2.5394 2.3334 3.0478 2.4737 

MAE/MW 46.7198 45.6624 47.8997 47.0355 

RMSE/MW 59.9288 58.9568 61.3729 60.5441 本文所提模型 

MAPE/% 0.8165 0.8065 0.8893 0.8731 

3.3 国内某地区负荷的预测性能分析 

算例 2 采用国内某地区电网 2022 年 8784 条电

力负荷数据，同样按照 7:3 划分训练集与测试集，

验证所提模型在该地区的有效性以及对节假日预测

的精准度，并与其他 5 种预测模型进行对比分析。 

3.3.1 预测模型整体性能分析 

选取与算例 1 中相同的模型进行仿真对比分

析，仿真结果如表 3 所示。由表 3 可知，相较于单

一模型 TCN、Transformer，本文所提模型的 MAE

分别下降了 49.7308 MW、46.3389 MW，RMSE 分

别下降了 56.2578 MW、49.7141 MW，MAPE 分别

下降了 1.8907%、2.055%。本文所提模型相较于 3 
表 3 国内某地区各模型整体预测误差对比 

Table 3 Comparison of overall prediction errors across 

models for a specific region in China 

模型 MAE/MW RMSE/MW MAPE/% 
TCN 79.2057 100.5472 2.6818 

Transformer 75.8138 94.0035 2.8461 
CEEMD-DBN 46.9316 60.1193 1.8263 
AC-BiLSTM 48.6843 75.9544 1.9754 

LSTM-XGBoost 43.2494 65.4085 1.7528 
本文所提模型 29.4749 44.2894 0.7911 

种组合预测模型 CEEMD-DBN、AC-BiLSTM、

LSTM-XGBoost，MAE 分别下降了 17.4567 MW、

19.2094 MW、13.7745 MW，RMSE 分别下降了

15.8229 MW、31.665 MW、21.1191 MW，MAPE

分别下降了 1.0352%、1.1843%、0.9617%。综上，

在其他外部因素相同的情况下，相较于所选用的 5

种对比预测模型，本文所提模型对于整体负荷的预

测依然可以保持良好的精度，证明了所提模型在不

同样本数据集上的有效性，具有良好的泛化能力。 
3.3.2 节假日负荷预测性能分析 

选取国庆节期间 7 个节假日进行仿真分析，其中

10 月 1 日至 10 月 2 日为 II 型节假日；10 月 3 日至

10 月 7 日为 I 型节假日，预测结果如表 4 所示。从表

4 可知，单一模型对于节假日的预测性能最差，而 3
种组合模型 CEEMD-DBN、AC-BiLSTM、LSTM- 
XGBoost 相较于单一模型效果更好，而本文所提模型

相较于 3 种组合模型，预测性能均有所提高，这说明

所提模型对于节假日类型负荷具有较好的泛化性能。 
3.4 消融实验 

为了验证本文所设计的关键模块的有效性，使

用如表5中所示的实验模型分别对电力整体负荷以及

节假日负荷进行预测，预测结果如图 5—图 7 所示。 
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表 4 该模型对国内某地区节假日的预测结果 

Table 4 Prediction results of the model for domestic holidays in China 

I 型节假日 II 型节假日 
模型 指标 

10.3 10.4 10.5 10.6 10.7 10.1 10.2 

MAE/MW 174.2581 182.3646 184.0921 179.5537 167.0738 180.5486 172.3065 

RMSE/MW 222.4704 199.9625 201.9204 198.9251 185.3875 207.6577 191.3875 TCN 

MAPE/% 9.3317 7.8852 8.2572 8.0391 6.7872 8.5303 7.9549 

MAE/MW 170.8164 194.4306 182.1104 190.8796 187.3736 190.3748 203.5874 

RMSE/MW 198.9464 249.4092 235.4135 247.1323 231.0516 227.6289 258.9002  Transforemr 

MAPE/% 7.8192 9.6387 8.1843 9.3638 7.4131 9.6796 9.8012 

MAE/MW 82.3631 74.4364 78.7416 91.0704 91.2581 70.8787 88.8831 

RMSE/MW 146.1113 138.2639 142.0247 153.8914 154.3717 130.8783 151.6592  CEEMD-DBN 

MAPE/% 5.7433 5.2326 5.1109 6.4656 6.8273 4.4195 5.8404 

MAE/MW 92.5221 72.0705 62.0662 71.4792 63.2397 83.2916 88.2981 

RMSE/MW 153.4680 133.5876 124.0157 132.6341 133.8063 144.7731 149.3952 AC-BiLSTM 

MAPE/% 6.8297 5.6056 4.9694 5.5178 4.9088 6.3349 6.4515 

MAE/MW 102.787 70.1257 81.3620 68.3476 48.8679 75.6321 56.336 

RMSE/MW 178.224 131.4056 143.6275 130.0364 110.6007 137.8093 106.7792  LSTM-XGBoost 

MAPE/% 7.7656 4.7934 6.7219 5.3401 3.8576 5.1928 4.3138 

MAE/MW 36.0878 35.9137 36.4051 29.7021 18.3101 32.3552 22.4202 

RMSE/MW 45.5276 51.7909 52.6623 44.8145 30.0547 48.9418 32.0739  本文所提模型 

MAPE/% 1.0694 1.4074 1.3782 0.9486 0.6449 1.0836 1.1333 

 

图 5 电力负荷预测消融实验结果 

Fig. 5 Ablation experimental results for electric 

load forecasting 

 

图 6 I 型节假日消融实验结果 

Fig. 6 Ablation experimental results for type 

I holiday load forecasting 
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图 7 II 型节假日消融实验结果 

Fig. 7 Ablation experimental results for type II 

holiday load forecasting 

表 5 消融实验模型 

Table 5 Ablation experiment models 

模型 
IFPN 特征 

提取网络 

卷积特 

征增强 

模块 

MSTCN 二 

次特征提取 

网络 

SENet 通 

道注意力 

机制 

Prophet 

分解算法

M0 √ √ √ √ √ 
M1 √ - √ √ √ 
M2 - - √ √ √ 
M3 √ √ √ - √ 
M4 √ √ - - √ 
M5 √ √ √ √ - 

由图 5 可知，M1 模型的预测效果优于 M2，证

明了 IFPN 特征提取网络有效地捕捉并提取了不同

分辨率下的特征；M0 模型的预测效果优于 M1 则

证明了本文所提的卷积特征增强模块强化了节假日

特征的表达能力，有效提升了模型对于负荷整体的

预测精度；M3 模型的预测效果优于 M4，表明使用

SENet 通道注意力对多尺度特征赋权，有效捕捉了不

同尺度特征的重要性；M0 优于 M3 表明了所提的

MSTCN 二次特征提取模块适合挖掘多尺度特征之

间隐藏的时序依赖关系；M0优于M5则说明Prophet
分解算法为预测模型提供了更丰富的多尺度特征

信息。 

由图 6 和图 7 可知，在两类节假日负荷预测中，

M1 模型的性能均优于 M2，且 M0 的性能均优于

M1，这证明了 IFPN 一次特征提取网络以及卷积特

征增强模块有效增强了模型对于节假日效应的敏感

度，提升了模型对于节假日负荷预测的精度；M3 模

型的性能均优于 M4，且 M0 的性能均优于 M3，这

表明 MSTCN 二次特征提取网络以及 SENet 注意力

机制模块有效地强化了节假日特征的表达能力；M0

性能优于M5则表明Prophet分解算法为所提模型提

供了有效的节假日信息特征，准确拟合了数据分量。 

4   总结 

为进一步提升电力负荷预测模型的性能，考虑

多尺度特征及节假日因素对预测模型的影响，本文

提出了一种基于多尺度二次特征提取的短期电力负

荷预测模型，并在国内外两套电力负荷数据集上进

行验证，得出如下结论。 
1) 利用 Prophet 分解算法将负荷数据分解为包

括可量化的节假日特征在内的多尺度数据分量，有

利于模型挖掘不同时间尺度下的用电特性，提升了

模型对负荷整体的预测精度； 
2) 所设计的二次特征提取网络具有对节假日

特征的高效提取能力，IFPN 特征提取网络引入卷积

特征增强模块，加强了对节假日特征的敏感度；

MSTCN 对节假日特征赋权，强化了节假日特征在

多尺度特征中的表达能力，提高了模型对于节假日

负荷的预测精度。 
尽管所提模型在节假日负荷预测中表现出良好

的性能，但该研究并未对社会突发事件等随机因素

对模型性能的影响做进一步分析及研究。因此，后

续将研究随机因素对负荷预测的影响，并提出针对

性措施与优化预测方法。 

附录 A 
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图 A1 新加坡地区分解结果 

Fig. A1 Decomposition results for Singapore region 

 
图 A2 Transformer 模型结构 

Fig. A2 Structure of the Transformer model 
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