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基于DDPM与 HVAE的多步电力负荷预测方法
陈  萌 1,2

CHEN Meng    

 摘　要             电力负荷预测在电力系统的优化调度和可靠运行中起着关键作用，针对传统单步预测方法在长期预测

上的精确度不足问题，文章提出了一种耦合扩散概率模型（denoising diff usion probabilistic model，

DDPM）与分层变分自编码器（bidirectional variational auto-encoder，HVAE）的生成式电力负荷预测模

型 DHVAE，模型通过对历史电力数据前向加噪，再将加噪数据送入分层变分自编码器中进行特征提取，

最终生成对未来电力负荷侧的多步预测。为验证算法的预测准确性，采用湖北某集团的历史电力数据开

展预测仿真实验，实验结果表明，DHVAE 可以实现准确的多步电力负荷预测，为电力系统的优化调度

提供有效的方法支撑。   
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0  引言

电力负荷预测是电力系统高效运行中不可或缺的重要因

素，准确的负荷预测能够有效指导电力系统的发电、输电和

配电，使电力供应和需求之间保持平衡 [1]。尤其在电力市场

化和智能电网的背景下，负荷预测的准确性直接影响到电力

市场的稳定性和经济性，精准的预测能够帮助电力公司优化

资源配置，降低发电成本，减少不必要的发电和储能，从而

提升整体效率，同时电力负荷预测还能帮助识别潜在的电力

短缺或过剩情况，避免可能的停电风险和经济损失 [2]。

电力负荷预测的发展大致经历了三个阶段：传统统计

方法阶段、机器学习方法阶段和深度学习方法阶段。在传统

统计方法阶段，常用的预测模型包括线性回归、移动平均法

和自回归积分滑动平均模型 [3-4]，这些方法在处理线性数据

和短期预测方面表现良好，但在应对复杂的非线性关系和长

时间跨度的数据时效果不佳；随着计算能力的提升和电力数

据的暴增，机器学习方法被引入电力负荷预测领域，这一阶

段的代表性方法包括支持向量机、随机森林 [5] 和人工神经

网络 [6]，这些方法能够捕捉数据中的非线性关系，预测精度

得到显著提高；在深度学习阶段，卷积神经网络 [7] 和长短

期记忆网络 [8] 以及注意力机制 [9] 开始在电力负荷预测中得

到了广泛应用，深度学习方法能够有效处理时间序列数据中

的长期依赖问题和复杂的非线性关系，大幅度提高了负荷预

测的准确性和效率 [10]。

上述对于负荷预测的研究大多聚焦于单步预测，尽管在

短期的预测精度上十分优越，但在长期多步的预测领域中表

现欠佳。针对上述情况，本文基于 DDPM[11] 与 HVAE[12] 提出

一个生成式的多步电力负荷预测模型。经实例验证，本文提

出的生成式电力负荷预测模型 DHVAE 可以有效实现多步电

力负荷预测。

1  负荷预测流程

本文算法流程主要由电力数据前向加噪、HVAE 预测数

据生成、DSM 预测结果优化三步组成，DHVAE 网络框架如

图 1 所示，电力负荷数据的转换过程如图 2 所示。
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图 1  DHVAE 网络框架
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图 2  电力负荷数据转化流程

首先 DDPM 对原始数据进行前向扩散，获得加噪数据 xt

与 yt；接着将 xt 送入 HVAE 模型中，HVAE 编码器网络学习

xt 的数据特征分布，采样生成潜在变量 Z，解码器网络利用

潜在变量 Z 实现对未来负荷 的预测；最后应用 DSM 来优化

预测结果，通过最小化 与 y 之间的分数匹配损失函数来得

到最终的预测 。

1.1  扩散概率模型

DDPM 中的前向扩散过程对电力原始数据进行加噪，可

以避免电力数据中的噪声干扰。前向扩散过程通常基于马尔

科夫链上进行，该链缓慢向数据添加噪声，在足够加噪步数

下，数据最后趋近于高斯分布的形态。

输入数据的加噪过程如图 3 所示。

XT Xt… Xt-1 X0…

P(Xt-1|xt)

q(Xt|xt-1)

图 3  目标序列前向扩散

在对真实序列 X 的前向扩散中，得到带噪数据 x1,x2,…, 

xt,…,xT，近似后验 q(xt|xt-1) 的公式为：

                                （1）

令 以及 , 将 xt 表示为依赖于初始状态的

函数，从而使扩散过程的梯度下降优化变得可行，xt 公式为：  

                                                （2）

同时对目标序列 y 进行前向扩散，令 ，

以及 可得到 yt，其公式为：

                                               （3）

式中：δX、δY 为 x、y 的标准高斯噪声，βt 是预设的递增噪声

方差表。

1.2  分层变分自编码器

HVAE[13] 作为 DDPM 逆向过程的替代 , 提取电力负荷数

据的特征，生成潜在变量 Z 与预测分布 。在 HVAE 中，预

测分布 公式为：

                          （4）

式中：pθ 表示所有潜在变量 Z 的汇总数据密度，f 为参数化

函数，表示聚合的解码器网络，最终预测结果 由概率分布

生成。

通过在真实序列 x 和 y 中同时加入扩散噪声，并将从生

成模型中学习到的数据分布与扩散过程相匹配，可以减少由

模型带来的生成噪声影响与数据中的固有噪声影响 [14]，其关

系公式为：

           （5）

式中：第一项是扩散序列的噪声分布 与由扩散序列生成

的预测噪声分布 之间的 KL（Kullback–Leibler ) 散

度，此项 KL 散度数值反映了数据增广后的不确定性；第二

项是真实序列中的噪声分布 与由真实分布生成的噪声分

布 之间的 KL 散度，此项 KL 散度反映了数据增广前的

不确定性。

在这个耦合过程中，其损失函数的目标为最小化其 KL

散度，具体定义公式为：

                                             （6）

式中：q(yt) 为真实序列 y 在前向扩散后得到的数据分布，

为 HVAE 生成的预测数据分布。

1.3  去噪分数匹配

在 DHVAE 中，前向扩散的反向过程被 HVAE 所替代，

此时的预测结果是倾向于 yt 的数据分布，而最终目的是得

到干净的预测数据 。为此采用 DSM 模块优化预测结果，

DSM 模块通过对比含噪预测与能量函数的梯度来改善生成

效果，使数据接近于“真实”时间序列的低维流形 [15]，DSM

模块的损失函数和最终预测结果公式分别为：

LDSM，t
 




2

, ( | ) ( )
tt t tDSM t t y

L q y y y y E yσ= − +∇�                      （7）

                                                         （8）

式中：学到的能量函数的梯度 可以被视为一个重构步

骤，它能够从一个受到噪声干扰的 yt 序列中恢复出理想数据

。

1.4  网络损失函数 

本模型通过结合前向扩散过程、HVAE 以及 DSM，旨

在实现对未来电力负荷的多步预测，结合公式（6）（7），

DHVAE 的网络损失函数公式为：

 L = αLMSE + βLKL + λLDSM                                               （9）
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式中：α、β、λ 为训练权重，第一项和第二项计算 yt 和 之

间的 MSE 与 KL 散度，最后一项为 DSM 函数损失。

2  实验设置

2.1  数据集选择

本文使用湖北某集团近三年的历史负荷数据及气象数

据作为源数据，经预处理后作为电力负荷数据集使用，数据

集采样频率为 15 min，特征因素包括历史电力负荷、风速、

气温、湿度，共 79 344 条，数据划分为训练集：验证集：

测试集 =7:1:2。为避免不同特征因素之间存在量纲差异，采

用了 z-score 方法对电力原始数据实现预处理，z-score 方法

公式为：

                                                              （10）

式中：Xs是标准化后的电力特征数据，X是原始电力特征数据，

μ 为原始数据的均值，σ 为原始数据的标准差。

2.2  评价指标

预测模型性能需要适当的评价指标进行评估，文中

选择均方误差（mean square error，MSE）和平均绝对误差

（mean absolute error，MAE）语与平均绝对百分比误差（mean 

absolute percentage error，MAPE）来对模型性能进行评价，其

评价指标数值越小，代表预测精度越高，其计算方法分别为：

                                                    （11）

                                                 （12）

                                       （13）

式中：n 为所有负荷预测点的总数；yi 为第 i 时刻负荷的实际

值； 为第 i 时刻负荷的预测值。

2.3  实验环境及超参数选择

文中实验仿真硬件配置为 Intel Core i7-10750H CPU，

16 GB 内存，采用 NVIDIA Geforce RTX 3090 GPU 进行加速 ;

使用 Pytorch 框架对算法进行实现，网络损失函数权重 α、

β、λ 分别设置为 0.7、0.2、0.1。对未来 {10, 20, 30} 个时刻

的电力数据进行预测；epoch 设置为 20，Dropout 设置为 0.1，

学习率为 0.000 1，加噪步数 steps 取 1000，潜在变量维度取

10，采用“早停法”进行训练防止模型过拟合。

2.4  实验结果分析

为验证 DHVAE 在多步预测上的有效性，采用 DeepAR

算法与LSTNet[16]算法进行对比，以测试集数据作为测试验证，

实验结果如表 1 所示。

表 1  电力负荷预测结果对比表

评价指标 预测步长
预测模型

DHVAE DeepAR LSTNet

MSE

10 0.145 6 0.197 7 0.173 4

20 0.201 2 0.246 4 0.273 4

30 0.246 4 0.273 2 0.251 2

MAE

10 0.253 5 0.294 4 0.336 5

20 0.301 6 0.345 6 0.337 4

30 0.364 6 0.396 6 0.373 5

观察预测结果对比表可以发现，DHVAE 相比 Deep-

AR、LSTNet 模型，在预测步长为 10 时，MSE 指标提升了

35.78%、19.09%，MAE 指标分别提升了 16.13%、32.74%；

预测步长为 20 时，MSE 指标提升了 22.46%、35.88%，MAE

指标分别提升了 14.58%、11.87%；预测步长为 30 时，MSE

指标提升了 10.88%、1.94%，MAE 指标分别提升了 8.77%、

2.44%。由此可以得出结论：在多个步长下的预测实验中，

DHVAE 均能表现出最佳的预测效果，这证明了 DHVAE 在多

步预测领域上是显著有效的。

为了直观观察各模型在不同预测步长上的预测指标，对

预测结果进行随机采样，并绘制出 3 个预测步长上的预测结

果，如图 4 所示。

图 4  多步预测负荷曲线对比图

通过观察图 4 曲线，文章所提出的 DHVAE 算法与

DeepAR 算法以及 LSTNet 算法的电力负荷预测曲线与预测真
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值曲线在趋势上是基本一致的，只在负荷波动处存在一定的

偏差，可以作为对未来负荷曲线预测的理论支撑。

图 5 是各模型在不同预测步长上的 MAPE 指标柱状图，

在预测步长为 10 与 20 时，DHVAE 模型在 MAPE 指标均能

表现最佳性能；对于更长的预测步长 30，DHVA 性能指标仅

次于 LSTNet 模型，MAPE 指标仍低于 3%，表现出良好的预

测性能。

   图 5  模型不同预测步长上 MAPE 对比图

3  结语

本研究提出了一种基于 DDPM 与 HVAE 的电力负荷预

测模型 DHVAE，模型中的前向扩散过程有效地将复杂的非

线性数据转化为易于处理的形式；接着 HVAE 模块通过隐

变量分布生成更接近真实的数据；最后 DSM 模块进一步提

升了预测结果的可靠性，减少了模型偏差。实验结果表明，

DHVAE 模型在多个预测指标上的表现均优于其他模型，为

多步电力负荷预测领域提供了一种新方法。在后续的研究中，

将继续推进多因素影响下的多步电力负荷预测研究，在保证

预测准确度的情况下，进一步提升预测长度，为电力系统优

化调度提供更可靠的理论支撑。
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