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基于卷积门控循环网络和注意力机制的短期负荷预测
赵瑞晓 1  顾  航 1 

ZHAO Ruixiao   GU Hang    

 摘　要               为提高电力系统中短期负荷的预测精度，文章提出了一种基于注意力机制的卷积门控循环混合神经网络

（ACGRU）的短期负荷预测模型。首先根据负荷时间序列中出现的混沌特征，利用互信息法（mutual 

information）和 Cao 法重构负荷数据的相空间；然后使用 CNN 对负荷相空间数据进行空间特征提取；

再将提取后的空间特征序列与多变量时间序列融合，并利用 GRU 对其进行时间特征提取；最后利用注

意力机制捕获时间序列的关键特征，输出预测结果。该模型对电工数学建模竞赛负荷预测数据集进行预

测实验，与混合模型 CNN-GRU、单一的网络模型 CNN 和 LSTM 的预测性能进行对比，在平均绝对误

差率（MAPE）的性能评价中，所提模型算法的误差比 CNN-GRU 混合神经网络模型减少了 0.98%，比

CNN、GRU 分别减少了 3.22%、4.91%，负荷预测性能更为优越。   
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0  引言

电力负荷数据具有时序列和非线性的特征，短期负荷预

测领域的主要研究方法是统计学方法 [1-2]、机器学习 [3]、深度

学习 [4] 和混沌理论 [5] 等。其中，将混沌理论应用到负荷预测

中，主要是依据从混沌系统中提取出的非线性负荷时间序列，

来对电力系统的未来情况展开预测 [6]，即使用相空间重构技

术从负荷时间序列恢复混沌系统中的规律从而获取未来的负

荷数据 [7]。文献 [8] 利用相空间重构将光伏功率序列投射至

高维相空间后，使用增强型大脑情绪神经网络建立高维空间

中的数据映射关系，并采用改进粒子群优化，实现光伏发电

功率预测。文献 [9] 借助相空间重构（PSR）算法在重构时间

序列相空间上的长处，以及双平方核（BSK）回归模型在同

时兼顾原始光谱特征与空间信息方面的优势，构建了包含多

维回归的 PSR-BSK 模型，用于单变量混沌时间序列的短期

预测。

基于负荷序列的时间序列特性，许多学者将 RNN 引入

负荷预测中，文献 [10-12] 提出基于 LSTM 算法的负荷预测，

文献 [11-12] 结合 CNN 提取特征，同时在空间和时间领域使

用深度学习来预测短期负荷预测。文献 [13] 在对混沌时间序

列进行相空间重构和聚类分析后，引入改进的粒子群算法的

长短期记忆神经网络模型对负荷时间序列进行预测。近年来，

有研究者将门控循环单元（GRU）运用到负荷预测领域，并

且在其各自的实验数据集 [14-15] 当中，都收获了较为理想的预

测成效。在文献 [16]中，卷积神经网络和门控循环单元（GRU）

的组合模型被用来预测风速和住宅负荷，实验结果表明，该

组合模型的预测准确度高于对比模型。但是，在输入时间序

列比较长时，容易丢失序列信息，影响负荷模型的准确率。

Attention 机制是一种对不同资源赋予不同的权重，突出重点

信息的资源分配机制，可以更好地处理长序列中的信息丢失

问题。短期负荷序列受许多外生因素的影响，表现出复杂的

特征，尤其是多维非线性，文献 [4-6] 为单变量时间序列的

预测方法，将单一的时间序列进行相空间重构嵌入到高维空

间序列后，对高维空间序列进行预测，忽略外生因素的影响。

而短期负荷预测既受历史负荷时间序列数据影响，又与节假

日、湿度、温度等因素密切相关。

短期负荷预测需要充分考虑负荷与其影响因素的关联关

系，也需要考虑电力系统的内在随机性的因素。基于上述考

虑，本文提出一种基于注意力机制（Attention）的卷积神经

网络和门控循环单元混合算法模型（ACGRU）。首先在数

据处理阶段，在对历史数据进行 Pearson 相关分析，选取最

重要的特征变量的同时，还利用混沌理论中的相空间重构方

法对历史负荷数据进行重构相空间。其次使用 CNN 捕获数

据的空间特征与 GRU 获取数据的时间特征，使用注意力机
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制进行特征分配，输出预测结果。最后将提出的模型应用于

2016 年电工数学建模竞赛负荷预测数据集，实验结果表明，

本文方法可以很好的预测负荷数据，与其他预测方法相比，

ACGRU 模型预测精度更好。

1  数据预处理重构相空间

重构相空间是混沌系统的理论基础，最早是由 Packard

等 [17-18] 提出在实践中一般采用延迟坐标法来实现相空间的重

构。依据 Takens 定理，当嵌入维数处于合适范围时，单变量

的负荷值能够实现对原负荷系统维数的恢复，同时确定嵌入

维数 m 和延迟时间 τ 是重构相空间的关键。

设短期负荷时间序列为 {x1, x2,…,  xN}，N = n-(m-1)τ，

其中嵌入维数 m 和延迟时间 τ 分别使用互信息法（mutual 

information）[19] 和 Cao 法 [20] 确定，重构后的相空间矩阵表

示为：

                    （1）

数据集采用电工数学建模竞赛负荷预测数据集，短期负

荷时间序列 x1 是一种非线性混沌时间序列，本文对其进行相

空间重构后作为模型输入。将进行相空间重构后的序列以及

多变量时间序列需要进行归一化处理，标准化以及去除量纲，

将其都统一到 (0,1) 的范围。本文使用的归一化函数为：

       （2）

2  算法模型

本文采用基于注意力机制的 CNN-GRU 混合算法模型

（ACGRU），如图 1 所示。模型结构主要是由卷积神经网

络、门控循环门和注意力机制组成，首先利用 CNN 模型提

取短期负荷序列重构相空间后的空间特征，并通过 GRU 获

取空间特征下的时空特征以及多元特征序列的时序特征，最

后通过注意力机制获得混合神经网络的关键时空特征。添加

Dropout 层，为防止训练过程中出现过拟合，提高模型的鲁

棒性以及泛化能力。

图 1  模型结构图

2.1  卷积神经网络 CNN

卷积神经网络 [21]，是一种常用的深度学习网络，主要应

用于时间序列、计算机视觉以及自然语言处理等领域。短期

负荷序列属于时间序列数据的范畴，针对这一数据类型，主

要采用的是一维卷积神经网络结构，相关结构如图 2 所示。

卷积神经网络（CNN）的核心构成部分包含输入层、卷积层、

池化层、全连接层和输出层。卷积层主要是提取时间序列数

据的特征，即获取相空间数据中的空间特征，同时卷积神经

网络是权值共享，可以减少网络中的训练参数的数量。

图 2  CNN 模型结构图

2.2  门控循环单元 GRU

循环神经网络（RNN）[22] 被广泛应用于语音识别和自然

语言处理，并非一次处理所有数据，而是以一种循环的方式

处理数据。同时递归连接的优点是可以学习和记录序列中的

历史信息，因此可以很好地预测时间 序列 [23] 上的数据特征。

门控循环单元（GRU）是一种特殊的循环神经网络（RNN），

同 LSTM  一样，为了解决 RNN 在处理时序数据时，难以捕

捉长期依赖，以及训练过程中梯度爆炸和梯度消失而提出 [24]。

GRU 的结构比 LSTM 更加简单，结构图如图 3 所示，模型

效果也比较好。GRU 的结构只有两个门结构，更新门和重置

门，更新门是将 LSTM 的遗忘门和输入门合并在一起，控制

前一刻信息状态在当前状态的保存程度，重置门是当前状态

和先前信息的结合程度。

图 3  LSTM 结构图

若假设 xt 为输入；ht 为隐含层的输出；zt 为更新门；rt

为重置门，则 GRU 单元的 ht 计算公式为：

                                                （3）

                     （4）

                     （5）
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                               （6）

式中：Wr、Wz、W 和 Ur、Uz 分别为权重向量和偏置向量；σ

和 tanh 分别为 sigmiod 激活函数和双曲线正切函数。

3  误差评价

对于预测误差的评价，文本选取了两类评估指标：常用

的评价误差标准平均绝对误差率（MAPE）、常用于评价时

间序列预测性能的均方根百分比误差（RMSPE）。

                   （7）

                    （8）

式中：n 为样本数目；yi 与 分别为真实值和预测值。

4  实验分析与讨论

本次实验使用设备 CPU 配置为 Intel(R) Core(TM) i5-

5200U CPU，内存为 12 GB，Python 为 3.7.7 版本，编辑器为

Jupyter notebook。本文选取数据预处理后的数据集，并按 8∶2
的比例分为训练集和测试集，实验使用本文方法 ACGRU 模

型进行预测，与 CNN、LSTM 等单一的预测模型以及 CNN-

GRU 的混合神经网络模型进行对比预测，同时将预测误差以

及运行时间作为评价指标。

4.1  实验结果及误差性能对比

实验对本文使用的预测模型 ACGRU 以及单一的 CNN、

LSTM 神经网络模型以及混合神经网络模型 CNN-GRU 进行

预测实验。实验结果如图 4~7 所示，分别为负荷预测以及真

实值的对比图，由图可以得知实线为真实的负荷值，虚线为

预测的真实值，可以看出，本文使用的方法预测值与真实值

的重合程度较好，特别是在负荷峰值预测较其他预测方法更

为贴近真实值的负荷功率，其他方法在峰值预测效果较差。

在模型图的拟合中，可以看出本文的拟合性较好，在拐点还

是其他地方的拟合性都比较好，其次是 CNN-GRU 模型除了

在峰值和拐点处的拟合性较差外其他的真实值和预测值重合

性较好，然后是 LSTM 的模型， CNN 的拟合性最差。

图 4  本文模型预测对比图

图 5   LSTM 预测对比图

图 6   CNN 预测对比图

图 7  CNN-GRU 预测对比图

由表 1 可知，在 MAPE 的误差评价中，本文使用的模

型 ACGRU 较好， CNN-GRU 模型次之，其次为 LSTM 模

型，CNN 模型较差。则在 RMSPE 的评价中，CNN 的表现

较好，LSTM 较差。同时在 MAPE 指标的比较下，本文使

用的模型比 CNN-GRU 混合模型减少了 0.98% 的误差，并且

比单一的模型 LSTM、CNN 分别减少了 3.22%、4.91% 的误

差。在 RMSPE 的误差评价中，本文模型算法的误差比 CNN-

GRU 混合神经网络模型减少了 0.87%，比 CNN、GRU 分别

减少了 6.34%、6.97%。可以看出混合神经网络模型较单一

的模型表现比较好，结合单一模型的优点，本文模型结合不
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同模型的优点，注意力机制在混合模型中，提取关键的影响

因素特征，提高了模型的预测精度，结合表 2 可知，不同模

型的训练时间耗时间不同，本文模型使用的方法训练时间为

42.910 s，训练时间比其他模型要短，但是测试时间相比较长

也不超过 2 s。综合考虑，本文使用的模型相比较而言有更好

的预测效果，更具有优势。

表 1  模型性能对比表

模型 RMSPE MAPE

本文模型 0.105 7 0.045 3

LSTM 0.175 4 0.077 5

CNN 0.169 1 0.094 4

CNN-GRU 0.114 4 0.055 1

表 2  模型训练时间

模型 训练时间 /s 测试时间 /s

本文模型 429.10 1.910

LSTM 517.43 1.939

CNN 434.22 1.371

CNN-GRU 443.40 1.379

5   结论

在负荷时间序列预测的基础上，本文提出了基于注意力

机制的卷积门控混合神经网络模型（ACGRU），结合负荷数

据相空间重构，使用 CNN 提出负荷系统相空间下的空间特

征，使用注意力机制获取关键特征，从而得到更精确的预测

精度。本文方法既考虑到负荷时间序列的短期负荷预测方法

的优势，同时也考虑到实际的负荷是多种影响因素共同作用。

实验结果表明，本文提出的模型比其他实验模型取得了更好

的实验结果，预测精度也较高，在峰值预测效果更好。
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基于卡警数据的路口排队长度计算模型研究
常宗智 1,2 

CHANG Zongzhi    

 摘　要               随着汽车保有量的快速增加，城市交通拥堵问题日益严重，交叉口排队长度是评估交通运行效率的关键

指标。基于此，文章提出一种结合卡警抓拍数据与信号灯配时参数的路口排队长度近似计算方法。首先，

通过卡警数据提取车辆到达时间、瞬时速度及停车次数，结合信号相位划分交通流周期；其次，基于冲

击波理论构建排队形成与消散的动态模型，推导绿灯亮起后车流消散波传播速度与集结波回溯规律；最

后，通过实际案例验证模型精度。结果表明，该方法能够有效减少传统检测器的部署成本，为动态信号

优化提供理论支持。   

 关键词                  卡警抓拍数据；信号灯配时；冲击波模型；排队长度     
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0  引言

城市交叉口是交通网络的瓶颈，其通行效率直接影响整

个路网的运行效率。随着车辆保有量的增加，交叉口排队溢

出现象频发，导致交通延误和拥堵加剧，尤其是在早晚高峰

时段。传统的排队长度检测方法依赖于线圈检测器或路口雷

达，但其易损坏且维护成本高。近年来，车牌识别系统（LPR，

即电警、卡口数据）因其高精度和易获取性，逐渐成为交通

状态监测的重要数据源。
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