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摘　 要:目的 针对传统电力负荷预测模型对长序列预测精度低的问题,提出一种结合跳级卷积连接与时间编码网

络的新型时序卷积神经网络(TCN)模型———STE-TCN 模型。 方法 首先对 TCN 模型加入跨周期的膨胀卷积通道

(Skip-convolution)提取电力数据周期信息;再进行特征融合得到 Skip-TCN 网络,使网络抓取周期规律,增加信息

利用长度;最后设计日期编码网络(Time
 

encoding
 

network)捕捉生活周期和季节性特征,与 Skip-TCN 进行特征融

合得到 STE-TCN 模型,实现对电力负荷数据长序列预测。 结果 实验表明:在与 TCN 模型和传统时序网络的对比

下,Skip-TCN 的预测精度均有提升,在预测长度更长的测试上提升尤为明显。 结论 实验结果验证了通过对更长跨

度时序关系的捕捉,STE-TCN 网络改进方法有效提升了对长序列电力负荷的预测精度。
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Abstract 
 

Objective In
 

response
 

to
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

traditional
 

power
 

load
 

forecasting
 

models
 

for
 

long
 

sequences 
 

a
 

novel
 

temporal
 

convolutional
 

neural
 

network
 

 TCN  
 

model
 

called
 

STE-TCN 
 

combining
 

skip-level
 

convolutional
 

connections
 

and
 

time
 

encoding
 

networks 
 

was
 

proposed.
 

Methods
 

Firstly 
 

skip-convolution
 

channels
 

across
 

periods
 

were
 

added
 

to
 

the
 

TCN
 

model
 

to
 

extract
 

cycle
 

information
 

from
 

power
 

data.
 

The
 

Skip-TCN
 

network
 

was
 

obtained
 

by
 

fusing
 

the
 

features 
 

so
 

that
 

the
 

network
 

captures
 

the
 

cycle
 

pattern
 

and
 

increases
 

the
 

length
 

of
 

information
 

utilization.
 

Finally 
 

the
 

time
 

encoding
 

network
 

was
 

designed
 

to
 

capture
 

the
 

life
 

cycle
 

and
 

seasonal
 

features 
 

and
 

the
 

STE-TCN
 

model
 

was
 

obtained
 

by
 

fusing
 

the
 

features
 

with
 

the
 

Skip-TCN.
 

The
 

long
 

sequence
 

prediction
 

of
 

power
 

load
 

data
 

was
 

realized.
 

Results
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

TCN
 

model
 

and
 

traditional
 

sequential
 

networks 
 

Skip-TCN
 

exhibited
 

improved
 

prediction
 

accuracy 
 

especially
 

in
 

longer
 

prediction
 

tests.
 

Conclusion Experimental
 

results
 

validate
 

that
 

by
 

capturing
 

longer-spanned
 

temporal
 

relationships 
 

the
 

improved
 

method
 

of
 

STE-TCN
 

network
 

effectively
 

enhances
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

long
 

sequence
 

power
 

load
 

data.
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1　 引　 言
中短期电力负荷预测对于维持电力系统的负荷平

衡和稳定运行起到重要作用[1-2] 。 在电力预测中,同样
时间跨度下细粒度的预测结果能提供更多的细节信
息,其不仅能表现出大致趋势,还能清晰反映出未来中
短期内的负荷波动情况,对未来的辅助决策提供更详
细的信息[3] 。 但预测粒度的细化,会导致预测和所需
处理的序列长度增加。 面对序列长度增加的情况,现
有预测模型的预测精度难以保证。

长序列时序预测,往往要求模型能从输入序列中
挖掘更长跨度的时序关系。 传 统 循 环 神 经 网 络
(Recurrent

 

Neural
 

Network,
 

RNN),通过循环网络单元
的结构特点拟合序列中的时序关系,在时序预测问题
中取得了良好表现。 但循环结构中反向传播的梯度衰
减问题,导致了历史信息的遗忘,使模型难以建立序列
中相对位置较长数据点之间的时序关系。 为了克服这
一问题,学者提出了长短期记忆网络( Long

 

Short-Term
 

Memory,
 

LSTM) [4] ,其在循环结构中加入的遗忘门、输
入门和输出门机制,有效提升了网络的记忆长度。 近
年来,LSTM 模型被应用于负荷预测任务并提出了多种
改进模型[5-8] ,其预测精度大幅提升但预测长度也存在
瓶颈。 虽然 LSTM 对循环结构的改进增加了模型记忆
长度,但并没有彻底解决循环结构带来的遗忘问题。
文献[3] 通过实验证明预测数据点超过 48 个之后,
LSTM 网络性能出现较大差距,此时均方方差( Mean

 

Squared
 

Loss,
 

MSE)上升到不理想的状态,推断速度急
剧下降,LSTM 模型开始失效。 为解决 RNN、LSTM 等循
环网络自身结构带来的遗忘问题,突破记忆长度的限
制,不同于循环结构的网络模型被引入时序预测领
域[9-11] ,文献[ 12] 使用时序卷积神经网络 ( Temporal

 

Convolutional
 

Network,
 

TCN) [12] 实现负荷预测,卷积的
形式使得网络训练反向传播时对于所有输入都是同样
的传播距离,打破了输入序列长度的瓶颈。 文献[13]
在 TCN 的基础上改进了多种时间尺度输入的 TCN 网
络(Multi-temporal-spatial-scale

 

Temporal
 

Convolutional
 

Network,
 

MTCN),实验证明采用多尺度输入,可以有效
提高网络的预测精度,增强网络对时域特征的提取能
力[13] 。 文献 [ 14 ] 在此基础上引入变分模态分解
(Variational

 

Mode
 

Decomposition,VMD),将负荷历史数
据进行模态分解,然后送入上述多尺度时域卷积中,分
别进 行 预 测, 接 着 利 用 余 弦 退 火 算 法 ( Cosine

 

Annealing,
 

COSA) 进一步优化网络参数, 构建基于
VMD 的 MTCN 预测方法[14]] 。 通过数据分解的方式从
电力负荷数据复杂时间模式中分解出不同成分,进一
步提高了预测精度。 但以上根据 TCN 模型进行的改
进,网络结构本身都存在感受野不足,并没有充分利用
输入序列的问题,对于历史数据的规律挖掘仅停留在
短期时序特征的多尺度上,应用于长序列预测依旧有

待改善。
为避免循环结构在长序列预测中的缺陷,本文选

取 TCN 网络作为基础网络,结合现有方法改进长序列
预测的不足,提高模型长期时序特征学习能力,增加历
史信息利用长度,提出一种跨周期连接的卷积分支通
道(Skip-Conv),并与原始 TCN 卷积通道进行特征融合
得到 Skip-TCN 模型。 通过对相差整数周期的数据进
行卷积,提取周期特征,实现更长时序关系的捕捉。 考
虑到电力负荷存在季节性,且与生活周期关系紧密,本
文进一步提出了日期编码网络(Time

 

Encoding
 

Net),将
Skip-TCN 网络提取融合日期的编码输出向量,得到
STE-TCN(Skip-Conv-Time

 

Encoding-TCN),通过结合
生活周期信息,进一步提升预测长度。 最后利用全连
接网络,实现长序列的电力负荷中短期预测。

2　 STE-TCN 网络设计与改进
2. 1　 时序卷积神经网络(TCN)

TCN 是一种处理时域信息的一维卷积神经网络,
网络结构由膨胀因果卷积堆叠组成,卷积块之间由残
差连接,可以解决梯度消失问题从而加深网络。 膨胀
因果卷积(图 1),即在因果卷积上加入膨胀卷积的间隔
采样方法。

y1 y2 y3 yT-2yT-1yT

Output

d=4

Hidden

d=2

Hidden

d=1

Input
x1 x2 x3 xT-2xT-1 xT

图 1　 膨胀因果卷积

Fig. 1　 Expansive
 

causal
 

convolution
在一个 n 层的一维卷积网络中,卷积核大小设为

k,步长为 1,其网络感受野大小为
r = 1+n(k-1) (1)

采取膨胀基数为 b 的膨胀卷积之后,网络的感受
野 w 大小与膨胀因子 d 计算公式为

w = 1 + ∑
n-1

i = 0
(k - 1)bi (2)

d = bi (3)
可以看出,使用膨胀卷积之后网络感受野随层数

的关系,由之前的线性增加变为随膨胀基数指数型
增加。
2. 2　 改进的 Skip-TCN

 

Block
为增加长序列预测的准确率,需要提升网络对长

期时序关系的学习能力,提高历史信息利用长度。 本
文提出一种适用于周期性时序数据的一维卷积方
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法———跳级卷积连接(图 2)。 通过对跨周期数据进行
连接,提取周期性特征,并且感受野的增加使模型对历
史信息的利用进一步增长。

yT-2yT-1yT
Output

d=n

Input
xT-2n-2xT-2n-1xT-2n xT-2n-2xT-2n-1xT-n xT-2 xT-1 xT

图 2　 跳级卷积连接

Fig. 2　 Skip-convolution
 

connections
图 2 中,xi 为输入时间序列,n 为时间序列的时序

周期,d 为膨胀因子即输入序列 xi 的采用间隔,得到输
出 yi 后,通过从序列起始处填充,使序列长度保持不
变,并保持因果卷积的特性。 跳级卷积连接通过跨越
周期的膨胀卷积运算来提取电力负荷数据的长期依赖
关系,并且以较大的周期 n 作为膨胀因子 d,可以使网
络的感受更快地增大。

在原始 TCN 网络结构中加入本文提出的跳级卷积
连接,与膨胀因果卷积构成平行支路,在两次卷积特征
提取后,支路间进行特征融合,将膨胀因果卷积与跳级
卷积提取的特征序列相加,得到一个改进后的 Skip -
TCN 单元。 图 3 为改进网络 Skip-TCN 的网络单元,最
左侧支路为两层膨胀因果卷积,中间支路为两层跳级
卷积,最右侧为残差连接,可有效加速训练,防止网络
退化。 本文采取的并行结构将时序信息的短期因果关
系与长期周期信息进行融合,同时大幅增加原始网络
感受野,可以有效利用更长期的历史信息。

输出

短期因果特征

add操作

周期性特征 残差输出

1*1卷积

Dropout层

Relu激活函数

Dropout层

Relu激活函数

权重归一化层 权重归一化层

膨胀因果卷积 跳级卷积连接

Dropout层

Relu激活函数

权重归一化层

膨胀因果卷积

Dropout层

Relu激活函数

权重归一化层

跳级卷积连接

输入

图 3　 Skip-TCN
 

block 结构图

Fig. 3　 Structure
 

diagram
 

of
 

skip-TCN
 

block

进行第一次信息融合后的网络感受野 w 为

w = max 1 + ∑
n-1

i = 0
(k - 1)bi,1 + ∑

1

i = 0
(k - 1)n{ }

 

(4)
为防止间隔采样出现空洞,一般膨胀基数取 2,电力负

荷序列周期与生活周期及采样粒度相关,如 1
 

h 采样粒

度的序列周期为 24,15
 

min 采样粒度周期为 96。 结合

式(4)可以看出:加入跳级卷积通道,网络感受野堆叠

速度得到提升,对历史信息的利用长度增加。 而跳级

卷积与膨胀因果卷积的信息融合,消除了跳级卷积大

间隔采样带来的空洞,且完成了时序信息的短期与长

期关系的融合。
2. 3　 STE-TCN 改进网络结构

为了进一步增加预测长度,本文结合电力负荷数

据与生活周期关系紧密的特点(其随季度、日期呈明显

变化),将生活周期信息融入特征。 在 Skip-TCN 的基

础上 加 入 时 间 编 码 网 络 ( Time
 

Encoding
 

Network,
TEN),对输入序列相对应的月、日、周、小时信息进行学

习。 将输出的特征向量与 Skip-TCN 网络输出向量相

拼接,对输入网络预测部分进行预测,构成 STE -TCN
模型(图 4)。

时
间
信
息

目
标
序
列

时间编码网络
（Timeencoding

network)

全连
接层

全连
接层

全连
接层

季
节
特
征

STE�TCN网络

预测层

预
测
结
果

全连
接层

时
序
特
征

Skip�TCN网络

Skip�
TCN
Block

Skip�
TCN
Block

Skip�
TCN
Block

Skip�
TCN
Block

Skip�
TCN
Block

图 4　 STE-TCN 模型结构

Fig. 4　 STE-TCN
 

model
 

structure

图 4 中,时间编码网络由 3 层全连接层构成,输入

日期信息,输出特征向量。 预测序列的历史数据输入

由 Skip-TCN 单元堆叠在网络中,输出特征向量与时间

编码向量拼接,送入全连接层进行预测。

3　 仿真实验与结果分析
3. 1　 数据集及评价指标

实验 采 用 数 据 集 为 时 序 预 测 公 共 数 据 集—
Electricity 数据集,数据集包含 2016 年至 2019 年 321
个客户的每小时用电量,共 26

 

304 组数据样本。 由于
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各组数据分布接近,本次实验将最后一位客户的耗电

量设置为目标值,样本数足够本文训练测试。 考虑到

目标数据规模,为保证测试误差对于泛化误差的近似

性,本文按 7 ∶ 1 ∶ 2 将数据划分为训练集、测试集、验
证集。 其数据分布如图 5 所示,图 5 中可以看出:除了

周期性外,数据还存在着明显的季节性变化。
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图 5　 electricity 数据集

Fig. 5　 The
 

electricity
 

dataset

为了评估模型预测精度, 本文选取均方误差

(MSE,其值为 LMSE ) 和平均绝对误差( Mean
 

Absolute
 

Error,
 

MAE,其值为 LMAE)作为评价标准。 MSE 更加关

注预测数据偏离更大的误差,而 MAE 更均衡地衡量预

测序列总体的误差。 结合两者,可以全面对比各算法

预测精度。 其表达式为

LMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(yi -yi

∧ ) 2 (5)

LMAE = 1
n ∑

n

i = 1
| yi - y∧i | 2 (6)

式(5)、式(6)中,yi 和 y∧i 为分别为真实值和预测值,n
为预测数据的长度,LMSE 和 LMAE 分别为均方误差和平

均绝对误差。
实验环境为 Windows 系统,Intel

 

i5-11400F
 

CPU,
EVIDIA

 

RXT3060 显卡,深度学习框架 Pytorch 值。
3. 2　 参数设置与训练过程

TCN 改进部分模型由 Skip-TCN 模块堆叠组成,堆
叠的层数增加,网络感受野也会迅速扩大。 为了验证

增加历史信息有效利用长度能提升网络长序列预测能

力,以及确定网络深度,本文对 TCN 不同深度模型对未

来 960 个数据点的预测结果进行对比,实验结果如表 1
所示。

表 1　 TCN 层数对比实验结果

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

TCN
 

layer
 

numbers
 

TCN 模块堆叠层数 LMSE LMAE

3(d = 1,2,4) 0. 687 0. 675

4
 

(d = 1,2,4,8) 0. 652 0. 613

5
 

(d = 1,2,4,8,16) 0. 564 0. 560

6
 

(d = 1,2,4,8,16,32) 0. 540 0. 534

实验结果表明:层数叠加,TCN 模型感受野逐步扩

大的同时,对电力负荷数据的预测精度也不断提高。
证明了增加历史信息有效利用长度,可以显著提升模

型的预测能力。
层数增加,计算量也会大幅提升,所以本文采用 6

层 TCN 单元堆叠模型与同等规模改进模型为最终实验

模型。 各模块的通道数为 [ 40, 80, 160, 320, 640,
1280],原始膨胀系数为[1,2,4,8,16,32],跳越卷积连

接跨越长度为自然小时周期 24,卷积核大小均为 3,
dropout 值为 0. 2。 模型选择在大规模数据集上训练,深
度网络效果较好的 Adam 算法为网络优化器,回归任务

选择 MSE 为损失函数,Adam 学习率并不敏感,适当设

置为 0. 001,每轮训练结束计算验证集损失,验证集损

失两轮训练都未降低时,网络停止训练,取验证集损失

最低的训练结果为网络测试权重。
3. 3　 结果分析

为了验证提出的改进方法对长序列预测精度的提

升并对比循环结构网络的优势,选取改进效果较好的

LSTMa[15]和 LSTnet[8]以及原始 TCN 模型与本文改进模

型分别对测试集上未来 48
 

h、168
 

h、336
 

h、720
 

h、960
 

h
不同序列长度进行预测,对比不同模型不同预测长度

的预测精度,并进行分析。
表 2 中 Skip-TCN 为跳级卷积连接的改进 TCN 模

型,STE-TCN 为在跳级卷积连接基础上加入时间编码

网络的改进模型,总计结果为各模型在数据集上的最

优预测精度。 由表 2 看出:改进后的 Skip-TCN 模型和

STE-TCN 模型的 LMSE 和 LMAE 指标相较于 LSTM 改进

网络大幅降低,其中 STE-TCN 模型较未改进的 TCN 模

型平均下降了 21. 9%和 5. 7%。 可以发现加入跳级卷

积连接和日期编码网络对于预测精度的提升尤为

明显。
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表 2　 Electricity 数据集实验结果

Table
 

2　 Experimental
 

results
 

of
 

electricity
 

dataset

长度 / 单位
LSTMa LSTnet TCN Skip-TCN STE-TCN

LMSE LMAE LMSE LMAE LMSE LMAE LMSE LMAE LMSE LMAE

48 0. 486 0. 572 0. 369 0. 445 0. 309 0. 393 0. 239 0. 359 0. 265 0. 382

168 0. 574 0. 602 0. 394 0. 476 0. 368 0. 436 0. 343 0. 418 0. 323 0. 424

336 0. 886 0. 795 0. 419 0. 477 0. 382 0. 442 0. 359 0. 430 0. 341 0. 433

720 1. 676 1. 095 0. 556 0. 565 0. 458 0. 498 0. 433 0. 471 0. 366 0. 466

960 1. 591 1. 128 0. 605 0. 599 0. 540 0. 534 0. 526 0. 510 0. 359 0. 459

总计 0 0 0 4 6

　 　 对比不同预测长度的结果可以发现:预测序列长

度增加,LSTM 改进模型的预测精度会迅速大幅下降,
而本文改进模型预测精度更高,更适合长序列预测。
并且,STE-TCN 的预测精度在预测长度进一步增加后,
逐渐高于 Skip-TCN,预测长度越长,精度提升越多。 说

明在中短期时间跨度内,预测时间跨度的增加、日期信

息对于电力负荷预测精度的影响也逐步增加。 实验进

行预测的时间跨度越大,时间编码网络提供的效果越

明显。
为了进一步验证 STE -TCN 不同改进方法对预测

能力的提升效果,以及对电力负荷周期性、季节性学习

的效果,本文使用原始 TCN、Skip-TCN 模型、STE-TCN
模型对测试集未来 960

 

h 的电力负荷数据进行预测,并
与真实值作图进行对比。

结合图 6 可以看出:原始 TCN 网络可以拟合变化

趋势,但是对于变化较大的时刻点,拟合效果较差;
Skip-TCN 网络的拟合效果有明显提升,这是因为,原
始网络中时序特征的抓取方式使得预测当前值只和

当期时刻之前几个时刻的历史值建立关系,加入跳级

卷积连接后的 Skip-TCN 网络,对于当前值的预测还

和之前几个周期相对应时刻直接建立联系。 Skip -
TCN 网络对于更长的周期性特征提取能力相较于

TCN 有了大幅度提升,对长序列趋势的拟合效果也更

好。 而电力负荷数据受生活周期的直接影响导致日

期编码信息的引入,在 Skip-TCN 的基础上增加了生

活周期与季节性对电力负荷的关系 ( STE - TCN 模

型) ,预测效果进一步提升。 图 6 的结果显示:在长序

列电力负荷预测中,使用跨越周期的跳越卷积连接更

能捕获电力负荷数据中的周期性信息,提升长序列负

荷预测精度;日期编码信息的加入则让网络有能力学

习到更长的生活周期季节性信息,大幅提升了电力负

荷预测的序列长度。
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STE-TCN 预测结果

图 6　 各模型预测效果图

Fig. 6　 Prediction
 

renderings
 

for
 

each
 

model
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4　 结　 论
针对电力负荷这类有着明显时序周期,且与人类

生活周期有着直接联系的时间序列,从提高模型本身
长序列预测能力出发,针对 TCN 模型做出改进,做到在
增加序列长度的基础上保持较高的精准度。 根据本文
研究可得到以下结论:

增加历史信息的有效利用长度可以提升模型对长
序列的预测能力,因为更长的输入序列可以包含更长
期的复杂时间模型。

电力负荷与人类生活周期紧密相关,通过充分利
用日期信息,网络对电力数据周期性和季节性的拟合
能力,提升预测的长度和准确性。

后续研究可以本文所提出 STE-TCN 模型为基础,
结合分解复杂时间模式和多尺度输入等其他不同思
路,进一步提升模型预测能力。
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