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摘要摘要：【目的】负荷预测对于电力系统规划和运行至关重

要。然而，新能源的高比例接入引发的源荷不确定性增

大，使得新型电力系统负荷的波动性增加，导致多用户负

荷准确预测的难度增大。为提高新型电力系统短期负荷预

测的精度，提出一种基于频域增强Transformer的多用户

短期负荷预测方法。【方法】利用Transformer中的编码器

捕捉多负荷序列的特征信息；通过离散余弦变换(discrete 

cosine transform，DCT)获取其中的频域信息，并用通道注

意力机制进行数据增强；利用Transformer中的解码器整

合特征信息输入到全连接层中，得到预测数据。为验证所

提方法的优越性，采用Electricity dataset数据集进行算例

分析，并将所提方法与5种常用负荷预测方法进行对比分

析。【结果】该方法与传统的Transformer负荷预测模型相

比，误差降低了 21.8%。【结论】所提方法在准确性和稳

定性方面表现优异，在实际应用中具有可行性。

关键词关键词：电力负荷预测；新能源；源荷不确定性；深度学

习；Transformer模型；离散余弦变换；通道注意力机制；

数据增强

ABSTRACT: [Objectives]　Load prediction is crucial for 

power system planning and operation. However, the high 

proportion of new energy increases source-load uncertainty, 

leading to greater volatility in the load of new-type power 

systems, which makes it more difficult to accurately  predict 

multi-user load. To improve the accuracy of short-term load 

forecasting in new power systems, a multi-user short-term 

load prediction method based on frequency-domain enhanced 

Transformer is proposed. [Methods]　The encoder in the 

Transformer is used to capture the feature information of 

multi-load sequences. The frequency-domain information is 

obtained by the discrete cosine transform (DCT), and the 

channel attention mechanism is used for data enhancement. 

The decoder in the Transformer is used to integrate the feature 

information which is then fed into the fully connected layer to 

obtain the prediction data. To verify the superiority of the 

proposed method, the Electricity dataset is used for case 

analysis, and a comparative analysis is conducted between the 

proposed method and five commonly used load forecasting 

methods. [Results]　 Compared with the traditional 

Transformer load prediction model, the error of the proposed 

method is reduced by 21.8%. [Conclusions]　The proposed 

method demonstrates excellent accuracy and stability, 

showing feasibility for practical applications.

KEY WORDS: power load forecasting; new energy; source-

load uncertainty; deep learning; Transformer model; discrete 

cosine transform; channel attention mechanism; data 

enhancement

0　　引言引言

在“双碳”目标下，构建新能源占比逐渐提

高的新型电力系统是我国未来能源发展的重要方

向，其中短期电力负荷预测是新型电力系统稳定

运行的重要环节[1-9]，是电力系统规划和运行的重
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要决策依据[10]。目前我国以风电、光伏为代表的

新能源发电量占比已达到 15.3%，源侧新能源占

比的增多会间接改变用户侧的用电行为，使负荷

的不确定性增大[11]，导致难以获得准确的短期负

荷预测结果。为此，越来越多的学者针对短期负

荷预测进行研究，目前以数学统计方法、传统机

器学习方法和深度学习方法为主[12]。

数学统计方法包括卡尔曼滤波、多元线性回

归、自回归积分滑动平均等。这些方法具有模型

简单、计算成本低、计算效率高等优点，但很难

处理非线性复杂负荷数据[13]，并不适合新型电力

系统下的负荷预测。

传统机器学习方法包括人工神经网络[14-17]、支

持向量机[18-20]、随机森林[21-23]等。这些方法可以较

好地处理非线性数据。文献[24]首先通过改进自

适应噪声的完全集成经验模态分解 (complete 

ensemble empirical mode decomposition with 

adaptive noise，CEEMDAN)获得更多负荷特征，

然后采用深度信念网络 (deep belief networks，

DBN)对用户侧负荷进行预测，但该方法利用

CEEMDAN提取负荷特征时，虽然能够获得更多

的负荷特征，但对于复杂的新型电力系统来说，

仍然难以完全捕捉存在的一些潜在隐藏信息和非

线性关系；文献[25]采用小波包分解将用户净负

荷时序数据分解为高频分量和低频趋势，然后将

气象因素引入预测过程中，利用最小二乘支持向

量机来预测和重构低频分量，捕捉更长期的趋势

变化，最后通过叠加高频分量和重构后的低频分

量，得到用户净负荷的预测结果，该方法在小样

本非线性信号训练中表现出高效的性能，具有较

强的泛化能力，但该方法对参数选择较为敏感，

选择不当可能影响预测效果，且处理大规模数据

集时，计算成本较高；文献[26]采用随机森林算

法对特征进行筛选，挑选出与负荷关联性强的特

征作为模型的输入，之后利用双向长短期记忆网

络 (long short-term memory network，LSTM)对筛

选后的负荷数据进行预测，但LSTM网络难以处

理长时间序列或多维输入。为了解决以上传统机

器学习方法在负荷预测应用中存在的问题，学者

们开始转向基于深度学习的负荷预测方法研究。

近年来，深度学习的发展日臻完善，Transformer

等新兴网络模型为负荷预测提供了新的方法[27-30]。

由于堆叠结构和注意力机制的存在，Transformer

可以更好地捕捉时间序列和时间序列之间的依赖

关系。相较于循环神经网络[31-32]，Transformer 在

处理时序问题方面表现出更强的能力。此外，目

前大多数负荷预测研究往往只针对单一用户进

行，忽略了同一地区负荷间的相似性，从而难以

获取负荷间的特征关系。而 Transformer 除了拥

有强大的时序处理能力外，还具备并行化计算的

能力[33]，这使得其在处理大规模数据集时更加高

效。同时，注意力机制使得模型能够自动捕捉数

据中负荷间的特征，能够进一步提高预测的精度

和可靠性。例如，文献[34]采用门控循环单元对

输入数据进行编码，融合和提取数据中的关键特

征，引入残差连接并结合门控单元。这种结构不仅

有助于缓解梯度消失和梯度爆炸等问题，还能更好

地保持特征信息的传递。文献[35]利用时空图卷积

网络作为输入嵌入层对多元输入序列进行编码，填

补了Transformer中没有充分考虑相关信息的空白，

利用Transformer中的自注意机制捕获序列数据的

时间依赖性，并利用前馈神经网络输出预测负荷

值。然而，上述Transformer模型缺乏捕捉真实数

据中频域信息的能力，这会导致某些场景下预测结

果与真实情况有很大误差。

为提高新型电力系统短期负荷预测的精确度，

本文提出了一种基于频域增强Transformer的多用

户短期负荷预测方法。利用离散余弦变换

(discrete cosine transform，DCT) [36]提取负荷的频

域特征，并通过通道注意力机制(channel attention 

mechanism， CAM) 对 其 进 行 增 强 ， 以 弥 补

Transformer在频域信息建模方面的不足；将增强

后的频域特征与原始时域负荷数据共同输入

Transformer解码器，借助自注意力机制捕获序列

的时间依赖关系；通过全连接层输出预测结果。

1　　算法模型理论介绍算法模型理论介绍

1.1　　SENet通道注意力机制通道注意力机制

CAM是一种用于增强通道特征捕捉能力的注

意力机制。通过引入CAM使神经网络能够更有效
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地学习和提取数据中的关键信息。SENet(squeeze-

and-excitation networks，SENet)是 CAM 的一种，

主要由Squeeze操作Fsq(⋅)、Excitation操作Fex(⋅)以
及 Scale 操作 Fscale(⋅)3 个部分组成，其结构如图 1

所示。

SENet 通道注意力机制的具体计算流程如

下：为找到不同通道间的相互关系，通过全局平

均池化技术将每个通道的特征图空间维度进行压

缩，并将每个像素点的值进行平均化处理，从而

使每个通道的信息凝聚为单一的统计描述符。此

过程通常被称为 Squeeze操作，将通道的特征图

有效地简化为一个代表性数值，这不仅保留了通

道的重要统计信息，同时也为后续的网络层提供

了更为紧凑的输入。设输入长度为 L、宽度为M

的特征矩阵R，Squeeze操作的表达式为

zc =Fsq (uc )=
1
L∑i = 1

M

uc (i) (1)

式中：uc(i)为特征向量中的第 i个通道；zc为经过

压缩的特征。

经过 Squeeze操作后，原本尺寸为 L×M的特

征矩阵，变成了1×M的特征向量，这种压缩显著

减少了数据的维度。经过压缩后，本文构建了 2

个全连接层，相比单个全连接层，其能够更好地

综合特征值并提取它们之间的非线性关系。这些

全连接层的目的在于捕捉特征间的复杂相互作用，

即Excitation操作，其表达式为

sc =Fex (zW )= σ[W2δ(W1 z)] (2)

式中：z为经过Squeeze操作压缩后的特征向量；σ

为Sigmod函数；δ为ReLU函数；W1、W2为权重

矩阵；sc为经过Excitation操作后的结果。

最后，经过前 2步操作后，需要与原特征合

并，这一步需要把新获得的特征向量与原特征矩

阵相乘，以此调整每个通道的特征，即 Scale 操

作，其表达式为

x̂c =Fscale (ucsc )= scuc (3)

式中 x̂c 为经过SENet通道注意力机制后得到的特

征矩阵。

1.2　　离散余弦变换离散余弦变换

为有效地获取频域特征向量，本文采用了

一种基于离散余弦变换的方法，能够更有效地进

行频域变换。相比于经典的离散傅里叶变换

(discrete Fourier transform，DFT)，DCT变换可以

在频域中得到 1个实信号，减少了计算成本。本

文采用一维的 DCT 变换，设{ f (i ) | i = 01N -

1}为离散的信号列，其表达式为：

Fdct (u)= c(u)∑
i = 0

N - 1

f (i)cos[
(i + 0.5)π

N
u] (4)

c(u)=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1

2
u = 0

1u ¹ 0

(5)

式中：c(u)为一个系数，以确保DCT变换矩阵成

为正交矩阵；N为 f (i )的信号总数。

1.3　　多头注意力机制多头注意力机制

多头注意力机制是在自注意力机制的基础上

发展起来的，是自注意力机制的变体。在传统的

注意力机制中，只有一个注意力头，将所有的输

入信息都聚焦在一个权重上。而多头注意力机制

引入了多个注意力头，每个头部都会独立地处理

输入数据并将输入数据映射到不同的表示空间，

从而实现捕捉输入数据不同方面的效果。

在自注意力机制中使用线性变换矩阵 W q、

W k、W v计算得到查询向量Q、键向量K和值向量

V，通过计算Q与K的相关度找到合适的V向量，

公式如下：

Q = ê ×W q (6)

K = ê ×W k (7)

V = ê ×W v (8)

式中 ê为注意力分数，通过计算查询向量与键向

量的点积，得到每个输出位置与输入序列中的相

关性分数。

注意力H i的计算公式为

M1 M1

… …

Mn Mn

R L×M

Fex(·)

Fsq(·)

Fscale(·) ……

L

M

图图1 SENet原理结构图原理结构图

Fig. 1 SENet principle structure

338



第第 47 卷卷 第第 2 期期 发 电 技 术发 电 技 术

Hi = softmax(
QK

d
)V (9)

式中 d 为缩放因子，通过将点积方差拉回1，从

而稳定训练过程。

在Transformer模型中，多头注意力机制的计

算与自注意力机制相同，需要对 n个头经过权重

矩阵W并行计算，并合并以计算输出H为：

H =W [H1H2…Hn ] (10)

2　　多用户短期负荷预测模型多用户短期负荷预测模型

2.1　　频域增强通道注意力机制频域增强通道注意力机制

为了提高负荷预测的性能，本文采用了频域

增强通道注意力方法，它可以从特征映射中获取

更多的时序信息，引入DCT获取了更多的频域分

量，可得到更多负荷特征信息。其结构如图 2

所示。

先沿着通道，将输入的特征映射成[Z1,…,Zh]，

之后对每个通道进行DCT频域分量处理，可得

fFreqi =Fdctj (Z i )= c(u)∑
i = 0

N - 1

Z i cos[
(i + 0.5)π

N
u] (11)

叠加运算后可以得到所有的频域分量表示为

fFreq =Fdct (Z)= stack[( fFreq1×××fFreqh )] (12)

式中 stack表示堆栈。

获得频域信息后，按照 SENet通道注意力模

块来进行学习，整个频域增强机制可以表示为

F = σ{W2δ[W1 Fdct (Z)]} (13)

通过引入频域增强注意力机制，有效地捕捉

了各个通道在频域中的特征关系，这种机制增强

了特征的表达能力，且从频域中提取了更为全面

的负荷信息。在深度学习负荷预测的背景下，这

种多维度的特征提取策略显著提高了所使用特征

的多样性，在进行负荷预测时能够更加精确地捕

捉到负荷变化的趋势和模式，极大地提高了深度

学习模型在负荷预测任务中的准确率。

2.2　　解码器解码器−−编码器机制编码器机制

基于 Transformer的编码器−解码器模型通过

使用自注意力机制和残差连接来捕捉序列中的依

赖关系，提供了更高的效率和性能。其中编码器

中每层输出经过归一化之后通过残差连接模块连

接到下一层，公式如下：

HT =Norm[ fMultiHead (H)+H] (14)

XT =Norm[ fFFN (HT )+HT ] (15)

式中：H为多头注意力层MultiHead的输入；HT为

前馈层FFN的输入；Norm为归一化处理；XT为编

码器的输出。

解码器相比于编码器在输入数据前多了一步

掩码操作。掩码操作是为了避免在负荷预测过程

中泄露后续负荷信息，确保预测的真实性。解码

器将更新后的查询向量Q、键向量K和值向量V

合并输出。将解码器输出的特征矩阵经过一个

sigmoid激活函数和全连接层进行预测，输出预测

结果，其表达式为

Ŷ = σ(Wy X Nd

T + by ) (16)

式中：Wy 为权重矩阵；by 为偏置向量；X Nd

T 为编

码器的输出。

2.3　　预测模型预测模型

本文使用Transformer模型来实现对负荷的预

测。编码器获得h个向量作为输入，表示最后h个

图图2 频域增强通道注意力机制结构图频域增强通道注意力机制结构图

Fig. 2 Structure of frequency-domain enhanced channel attention mechanism
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时间序列，每个输入向量为各个用户的负荷数据。

编码器的输出特征向量进入频域增强通道注意力

机制中，通过DCT获取更多频域信息，解码器的

输入由 n−h个向量组成，这些向量代表接下来的

n−h 个时间序列，本文将对这些时间序列进行

预测。

输入向量首先通过线性层，通过权重矩阵的

线性变换将输入数据映射到编码器和解码器中。

经实验分析，本文采用的编码器和解码器都由 3

层具有 8个自注意头的多头注意力层组成，解码

器每层具有 8 个额外的掩码交叉注意头。最后，

全连接层将解码器输出的特征信息向量转换为预

测数据。其中，本文在编码器和解码器之间加入

了频域增强通道注意力机制，以获得更多频域信

息。完整的模型架构如图3所示。

3　　算例分析算例分析

3.1　　数据集数据集

为验证本文方法的有效性以及符合实际需求，

本文使用的数据集为 Electricity Dataset。其数据

是葡萄牙能源供应商在 2012—2014 年，通过每

1 h记录1次其用户的电力负荷得到的数据。本文

消除了其中的缺失数据和异常数据，最终得到

2012—2014年 300个用户的电力负荷。将数据转

换为反映每小时电力负荷的数据，并将数据集按

照 7∶ 1∶ 2 的比例分成训练集、验证集和测

试集。

3.2　　损失函数和评价指标损失函数和评价指标

本文采用均方误差(mean squared error，MSE)

作为损失函数L(yŷ)，来计算预测值和真实值的误

差，计算公式如下：

eMSE =
1
n∑i = 1

n

(yi - ŷi )
2 (17)

式中：yi为真实负荷值；ŷi为预测得到的负荷值；

n为进行预测的负荷序列长度。

本文采用均方误差和平均绝对误差 (mean 

absolute error，MAE)作为预测结果的评价指标，

其计算公式如下：

eMAE =
1
n∑i = 1

n

|yi - ŷi| (18)

3.3　　对比验证分析对比验证分析

为了验证所提出模型的预测性能，选取自回

归移动平均模型 (autoregressive integrated moving 

average model，ARIMA)、LSTM、多层感知机

(multilayer perceptron， MLP)、 PatchTST 模 型 、

Transformer模型 5种对照模型使用同样的数据集

进行负荷预测实验。

首先，将本文所提模型与所选取的对照模型

分别输入序列长度 720 h，预测序列长度分别为

24 h、96 h，得到的预测评价结果见表 1，各方法

24 h预测曲线与实际负荷曲线如图4所示。

由表 1可以看到，本文方法对于 24 h和 96 h

表表1　　各预测模型的性能比较各预测模型的性能比较

Tab.1　　Performance comparison of different prediction 

models

模型

ARIMA

LSTM

MLP

PatchTST

Transformer

本文方法

MSE/MW2

24 h

0.363

0.237

0.101

0.109

0.116

0.105

96 h

0.395

0.268

0.139

0.142

0.149

0.117

MAE/MW

24 h

0.399

0.263

0.199

0.248

0.256

0.203

96 h

0.407

0.283

0.236

0.263

0.289

0.223

频域增强

前馈层

多头自注意力机制

全连接层

前馈层

掩码交叉注意力机制

解码器编码器

Yh+1 Yn
……

输出预测结果

线性层 线性层

位置编码

X1 Xh……

输入前h小时负荷序列

……

预测n-h小时负荷序列

位置编码

 

X1 Xn-h

图图3 基于频域增强的基于频域增强的Transformer多负荷时间序列的负多负荷时间序列的负

荷预测模型框架荷预测模型框架

Fig. 3 Framework of load prediction model for 

Transformer-based multi-load time series with frequency-

domain enhancement
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预测结果的MSE分别为 0.105、0.117 MW2，相比

于 ARIMA 模型、LSTM 模型、PatchTST 模型、

Transformer模型，本文方法预测结果的MSE分别

平均减少了0.268、0.142、0.015、0.022 MW2。本

文方法对于24 h和96 h预测的结果的MAE分别为

0.203、0.223 MW，相比于 ARIMA 模型、LSTM

模型、PatchTST模型、Transformer模型，本文方

法预测结果的MAE误差分别平均降低了 47.1%、

22.1%、16.6%、21.8%。MLP方法由多个全连接

层组成，没有复杂的注意力机制或卷积结构，这

使得模型结构更加简单直接，在 24 h预测时结果

略优于本文方法，但在 96 h预测时本文方法具有

更好的预测精度。可见，本文方法在预测长时间

序列时精度更高。由表 1还可以看出，本文方法

相较于普通的Transformer模型预测效果更好，验

证了本文所提方法的有效性。通过 24 h和 96 h预

测结果的对比，可知本文方法在较短时间预测的

准确率会更高。

上述实验结果表明：经过频域增强的

Transformer模型相较于Transformer模型的预测结

果更加准确。由图 4可知，本文方法的预测负荷

曲线更接近实际负荷曲线，这是因为采用频域增

强方法对频域信息进行捕获，能获取更多负荷特

征，从而得到更精确的预测结果，验证了频域增

强方法可以实现负荷预测准确度的提升。

3.4　　多用户对预测性能的影响多用户对预测性能的影响

在多用户模型的预测时，输入的每个时间步

长由大小为C的向量表示，C为加载时间序列的

数量，即用户的数量。模型预测接下来 h个时间

步长的C个值，即它的输出由 h个大小为C的向

量组成。一个模型被用来同时预测所有的时间

序列。

对多个用户分别进行预测时，将 300个长度

为 720 h 的用户序列分别输入 LSTM、 MLP、

PatchTST、Transformer与本文模型中，预测序列

长度为24 h负荷数据，结果见表2。

由表 2可见，对于多负荷预测时，本文方法

MSE为 0.085 MW2，相比于LSTM模型、MLP模

型、PatchTST模型、Transformer模型，MSE分别

减少了 0.024、0.028、0.01、0.008 MW2。本文方

法预测结果的 MAE 为 0.171 MW，相比于 LSTM

模型、MLP模型、PatchTST模型、Transformer模

型，MAE分别降低了 17.4%、24%、10%、7.1%。

结果表明，由于MLP模型处理具有复杂关系的任

务能力较差，其误差在 5种模型中最大。而本文

方法由于可以获得更多用户间相关特征，在对多

用户负荷进行预测时具有更高的预测精度。

综合以上分析可知，基于频域增强Transformer

的多用户短期负荷预测方法的预测精度明显优

于 LSTM 模型、 MLP 模型、 PatchTST 模型 、

Transformer 模型，验证了本文预测模型的有

效性。

4　　结论结论

为提高短期负荷预测精度，提出一种基于频

域增强Transformer的多用户短期负荷预测方法。

并通过 Electricity dataset 数据集对本文方法进行

了验证。结论如下：

1）与传统 Transformer 模型对比，采用频域

增强通道注意力机制能够有效捕获负荷的频域特

图图4 各方法预测结果与实际负荷对比图各方法预测结果与实际负荷对比图

Fig. 4 Comparison of predicted results of different 

methods with actual load

表表2　　各预测模型对多用户数据预测性能比较各预测模型对多用户数据预测性能比较

Tab. 2　　Performance comparison of different prediction 

models for multi-user data

预测模型

LSTM

MLP

PatchTST

Transformer

本文方法

MSE/MW2

0.109

0.113

0.095

0.093

0.085

MAE/MW

0.207

0.225

0.190

0.184

0.171
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征，进而提高短期负荷预测精确度。

2）与常用的负荷预测模型相比，频域增强

的Transformer预测模型可以获取用户间的近似特

征，使其在多用户负荷预测时的预测精度更高。

3）未来研究可以考虑将负荷波动性与预测模

型进行结合，进一步对模型进行优化。
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