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基于多维融合特征和卷积神经网络的多任务用户短期负荷预测

臧海祥，许瑞琦，刘璟璇，陈玉伟，卫志农，孙国强
（河海大学能源与电气学院，江苏省南京市  211100）

摘要：针对海量用户负荷预测场景下，应用单任务用户负荷预测法所导致的运行效率低以及无法

学习相关任务间关联关系等问题，提出一种基于多维融合特征和卷积神经网络的多任务用户短期

负荷预测方法。首先，基于聚类技术实现多任务学习中相关任务的选择 ;其次，为每一类用户群构

建多维融合输入，合理有序容纳多个任务的特征，避免维度爆炸和信息混乱;最后，分别为每一类用

户建立以卷积神经网络为共享层的多任务预测模型，学习共享特征，并行输出相应类中全部用户的

负荷预测值。基于爱尔兰能源监管委员会提供的智能电表实测数据进行算例分析，结果表明，该方

法在提高整体运行效率和平均预测精度方面均取得良好成效。
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0 引言

随着售电侧改革的不断深入，售电公司这一新

兴市场主体应时而生［1］。准确掌握用户用电需求是

这类企业开展购售电业务的前提和提高经济收益的

关键。然而，传统的系统级负荷预测技术无法支撑

售电公司应对偏差电量考核［2］，用户级负荷预测技

术的重要性日益彰显。不同于系统级负荷，用户级

负荷由于缺乏平滑效应，呈现出更强的波动性和随

机性，预测难度更大［3］。此外，高级量测体系的逐步

完善和智能电表的愈发普及，使得海量用户用电数

据可以被获取［4］。一方面，这为电力企业分析用户

用电行为提供了数据基础；另一方面，也对电力企业

提出了预测海量用户负荷的要求。因此，有必要研

究高效精准的适用于海量用户的负荷预测技术［5］。

迄今为止，国内外学者在研究过程中已产生了

丰富的单任务学习负荷预测理论研究成果［6］。文献

［7-9］分别从时空特征提取或多时间尺度相似性分

析的角度，研究提升单个用户负荷预测精度的方

法。单任务学习负荷预测法，即一次仅对单个用户

的负荷进行预测，将一个用户的负荷预测看作一项

任务，单个任务享有独立的模型空间，不同任务的模

型间没有连接。因此，单任务学习的显著不足表现

为无法获取不同任务间的相关性，一定程度上限制

了负荷预测精度的提升。此外，若待测用户的数量

较少，可以不过多考虑计算内存和运行时间，但若待

测用户数量庞大，则不得不考虑其运行效率［10］。

多任务学习作为一种侧重领域间知识共享性的

学习范式，可以弥补分散学习各个任务过程中丢失

相关信息的不足。近年来，多任务学习逐渐受到负

荷预测领域研究人员的广泛青睐［11］。文献［12］探

讨了基于核的多任务学习应用，把网络的多点电力

需求预测问题描述成多任务学习问题，并说明了利

用联合学习以及多组负荷数据间相似性进行多点负

荷预测的可行性和有效性。文献［13］考虑到同一小

区内用户间负荷存在相似性，将多任务学习用于预

测被挑选出的 2 个相似用户。文献［14］对两个社区

60 户居民建立基于多任务贝叶斯的时空高斯过程

负荷预测模型，以捕捉不同社区用户间的关联性。

文献［15］通过多任务学习提取多点间的共享低维表

示，对上海地区 4 个楼宇的用电负荷进行联合预测，

并指出若基于时间序列相似度筛选多任务源，可进

一步提高预测准确性。目前，多任务学习在海量用

户负荷预测方面的应用尚未得到充分研究，且现有

文献通常未对多任务学习中相关任务进行选择，同

时，也忽视了对多任务模型的输入特征进行研究，无

法充分发挥多任务学习的优势［16］。

本文在现有研究的基础上，将多任务学习应用

于海量用户负荷预测，提出一种基于多维融合特征

和卷积神经网络的多任务用户短期负荷预测方法。

首先，基于用户负荷聚类实现多任务学习中相关任

务选择；然后，为每一类用户群构建相应的多维融合

DOI： 10. 7500/AEPS20220427004

收稿日期： 2022-04-27； 修回日期： 2022-10-25。

上网日期： 2023-01-09。

国家自然科学基金资助项目（52077062）；已申请国家发明专

利（申请号：CN202111134821.0）。

69



2023， 47（13） · 面向多元用户的负荷特性建模与预测关键技术  ·

输入；最后，分别对每一类用户群建立基于卷积神经

网络的多任务用户负荷预测模型，经训练及预测并

行输出相应类中全部用户的负荷预测结果，从而实

现兼顾整体运行效率和平均预测精度的海量用户负

荷预测。本文基于爱尔兰能源监管委员会提供的实

测居民负荷数据进行算例分析，通过多组对比试验，

对所提方法提升整体运行效率和预测准确性的有效

性进行验证。

1 基于用户负荷聚类的相关任务选择

多任务学习是基于所学任务中至少有部分相关

任务的假设，若引入大量显著不相关的任务可能引

发严重的负迁移，即从其他任务学到的知识，对当前

任务的学习产生了负面的作用［17］。因此，从海量用

户中分析出存在负荷相关性的用户是应用多任务学

习的前提。同时，考虑到人为选择多任务学习中的

相关任务，不仅将带来巨大的工作量，还可能出现由

于先验知识不足，导致相关性分析存在偏差等情

况。因此，本文直接依据对实际负荷数据的分析，采

用聚类算法实现相关任务的自适应选择。

聚类分析作为一种寻找统计规律的无监督学习

方法，可按照某种标准，视存在相似性或相关性的样

本为同一类，将数据集划分为具有不同特性的多个

子类，使类内相关性较高，类间相关性较低。通常根

据实际应用的聚类对象和聚类需求选择合适的聚类

算法。为避免初始聚类中心选择和局部极小的问

题，本文采用凝聚型层次聚类算法［18］。类间邻近度

和样本邻近度是决定该算法计算规则的关键参数，

本文分别采用 ward linkage 和欧氏距离作为两个类

之间和两个样本之间邻近程度的量度指标，具体流

程图如附录 A 图 A1 所示。基于凝聚型层次聚类算

法对海量用户进行相关任务选择的具体步骤如下。

1）假设所有用户数为 R，考虑到负荷的季节特

性，分别计算每个用户各个季节的日均负荷序列，并

按照春夏秋冬的次序构成向量，作为各用户的聚类

特征向量。则第 j 个用户的聚类特征向量 f j 可表

示为：

f j =[ l̄ s，1
j ，…，l̄ s，h

j ，…，l̄ s，24
j ] （1）

l̄ s，h
j = 1

Ds
∑
ds = 1

Ds

l ds，h
j （2）

式中：j 表示用户的序号，j = 1，2，…，R；l̄ s，h
j 为第 j 个

用户、第 s 个季节、第 h 时刻的负荷均值；s 表示季节

的序号，s = 1，2，3，4 ，依次分别代表春夏秋冬 4 个

季节；h 表示时刻的序号，h = 1，2，…，24；l ds，h
j 为第 j

个用户、第 s 个季节中第 ds天、第 h 时刻的负荷值；ds

表示第 s 个季节中天数的序号；Ds为第 s 个季节的总

天数。

构造聚类特征矩阵 F：

F=[ f T
1    f T

2    ⋯   f T
R ]T （3）

2）初始化迭代次数序号，c=0，分别计算每两个

样本间的邻近度，得到初始邻近度矩阵 P ( c )，将每个

样本看作一个类簇。其中，第 k 行、第 g 列的元素 p ( c )
k，g

（即第 k 个样本和第 g 个样本间的邻近度）计算公

式为：

p ( c )
k，g = fdis ( fk，fg )       k ≠ g （4）

P ( c ) = ( p ( c )
k，g ) （5）

式中：fdis（·）表示两样本的邻近度计算规则，本文使

用欧氏距离进行计算；k 和 g 均表示样本的序号，k =
1，2，…，R，g = 1，2，…，R。

3）分别计算每两类合并时导致的离差平方和

（error sum of squares，ESS）增量，每轮将 ESS 增量

最小的两个类合并成一个新类，更新迭代次数序号，

c = c + 1，并更新邻近度矩阵 P ( c )。若总类数不为 1
或未达到指定聚类数，则重复执行该步骤。

若 Ci 代表第 i 类用户群，i = 1，2，…，R - c，则
Ci 对应的 ESS 计算公式为：

zESS ( Ci，μi )= ∑
q ∈ Ci

( fdis ( fq，μi ) )2 （6）

式中：μi 为 Ci 的中心；q 为 Ci 中所含样本的下标；fq为

Ci中对应下标的样本。

合并 Ci 和 Cj 所导致的 ΔzESS 的计算公式如下：

ΔzESS
Ci，Cj

= zESS ( Ci ∪ Cj，μi ∪ j )-

                                         zESS ( Ci，μi )- zESS ( Cj，μj ) （7）
式中：ΔzESS 为 ESS 增量；Ci ∪ Cj 为通过合并 Ci 和 Cj

组成的新一类用户群；μj 和 μi ∪ j 分别为 Cj 和 Ci ∪ Cj

的中心。

4）为选取最佳聚类数，使用戴维森堡丁指数

（Davies-Bouldin index，DBI）作为内部评价指标，其

计算公式如下：

εDBI ( K )= 1
K ∑

i = 1

K

max
j = 1，2，…，K；j ≠ i ( )W i + W j

|| Dij

（8）

式中：K 为聚类数；εDBI ( K )为聚类数为 K 时 DBI 的
值；Wi 和 Wj 分别为第 i 和第 j 类中所有样本到各自

聚类中心的平均距离；|Dij|为第 i 类和第 j 类两聚类

中心间的距离。可以看出，DBI 值越小表明类间邻

近度越低，类内邻近度越高，聚类效果越佳。

5）将每一类中的全部用户作为相关任务，以类

为单位逐个应用多任务学习，逐类建立多任务负荷

预测模型。
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2 基于多维融合的多任务输入特征构建

输入是影响模型表现力的关键，合适的输入有

利于模型充分提取其内部特征。然而，现有多任务

学习在预测领域的相关应用常常忽视了对输入特征

的研究。常规的多任务模型输入特征构建方式大致

包含两种：①直接合并全部任务的特征，作为特征共

享层的输入［13］；②分别将各个任务的特征并行输入

对应的独立全连接层，合并所有输出，并将其作为

多任务模型共享层的输入［19］。当任务数较多时，第

1 种多任务输入特征构建法极易发生维度爆炸，第

2 种方法对应的模型参数将急剧增加，容易导致模

型训练时间过长。同时，考虑到本文相关任务选择

结果中可能出现部分子类用户数较多的情况，为合

理容纳相关任务的输入特征，避免常规输入构建方

式在任务数较多的情况下易造成维度爆炸、信息混

乱和模型复杂度增加等问题，本文提出了基于多维

融合的多任务输入特征构建法，主要包括二维特征

图构建和三维融合两个步骤。

2. 1　二维特征图构建

2. 1. 1　用户负荷自相关性分析

用户负荷序列本质上是一组高度自相关的时间

序列数据，不同时刻的负荷间存在一定关联关系，因

此，本文对负荷序列进行自相关性分析，滞后 h 小时

的自相关系数的计算公式具体如下：

ch = ∑
i = 1

n - h ( )xi - x̄ ( )xi + h - x̄

∑
i = 1

n

( )xi - x̄
2

（9）

式中：n 为序列长度；h 为滞后小时数；x̄ 为序列的总

体均值；xi 和 xi + h 分别为序列第 i时刻和第 i+h 时刻

的值。

经计算发现，不同用户的负荷序列均存在较为

相似的自相关特性。以本文所用数据集中某用户负

荷序列为例，图 1 直观展示了其在滞后 192 h 范围

内，各滞后时间差对应的自相关系数。图 1 中：h =
0，1，…，192。自相关特性主要表现为，滞后 1 h、滞
后 24 h 和滞后 168 h 的自相关系数最大。这表明相

邻小时的负荷间存在显著的相关性，相邻天同一时

刻的负荷间存在较强的关联关系，相邻周的同一日

期类型相同时刻的负荷间也存在较高程度的相关

性，即负荷序列存在显著的小时相关性、日周期性和

周周期性特性。

2. 1. 2　输入维度转换

基于上述自相关性分析结果，为便于模型充分

提取反映负荷小时相关性和日周期性的特征，本文

将原始的一维输入特征经维度转换构成一张二维特

征图，具体步骤如下。

1）鉴于用户用电行为存在周周期性规律，本文

选取待预测时刻前 8 天至前一天一周的历史负荷值

作为原始输入特征，用于日前负荷预测。假设待预

测时刻为 t，则用于预测第 i 个用户待预测时刻负荷

的原始输入特征 E i
t 为：

E i
t = [ ei

t - 191，ei
t - 190，…，ei

t - 25，ei
t - 24 ] （10）

式中：ei
u 为第 i 个用户、第 u 时刻的负荷值，其中，i =

1，2，…，R，R 为用户总数，u = t - 191，t - 190，…，

t - 24。
2）对原始的一维输入特征进行维度转换，将连

续一天的负荷值按照由远至近的顺序置于一行，依

次构成不同行，则第 i 个用户待预测时刻的原始一

维输入特征将转变为如下的二维特征图 E i′
t 。

E i'
t = f reshape ( E i

t )=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úei
t - 191  ei

t - 190  …  ei
t - 169  ei

t - 168

ei
t - 167  ei

t - 166  …  ei
t - 145  ei

t - 144

  ⋮       ⋮               ⋮      ⋮   
ei

t - 71    ei
t - 70  …   ei

t - 49   ei
t - 48

ei
t - 47    ei

t - 46  …   ei
t - 25    ei

t - 24

（11）
式中：freshape（·）为维度转换函数。

对每个用户待预测时刻的原始输入特征进行输

入维度转换。每张二维特征图中，同一行的相邻元

素为相邻时刻的负荷，以便模型学习小时相关性；同

一列的相邻元素为相邻天同一时刻的负荷，以便模

型学习日相关性。

2. 2　三维融合

外部因素变化相似的用户，其用电行为趋势大

致相同［20］，导致一定范围内不同用户的用电行为间

存在相关性。为计及用户间相关性对负荷的影响，

本文按照各个时刻一一对齐的方式将不同用户的二

维特征图进行三维融合，构成一组三维数据，并将其

作为模型输入。

三维融合的示意图如附录 A 图 A2 所示。从图
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图 1　居民用户负荷自相关函数图
Fig. 1　Autocorrelation function diagram of load for a 

certain residential consumer
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中可以看出，一个用户对应一张二维特征图，不同二

维特征图之间相同位置的元素为不同用户相同时刻

的负荷，合理有序容纳全部相关任务的输入特征，从

而避免常规多任务输入特征构建法易造成维度爆炸

和数据信息混乱等问题，帮助模型学习不同用户负

荷间的相关性，挖掘相关任务间的关联关系。

3 基于卷积神经网络的多任务用户负荷预

测模型

3. 1　多任务学习的原理

应用单任务学习处理多个任务，由于不同任务

对应的模型间没有联系，往往无法获取任务间相关

信息。多任务学习可以获取相关任务间的共享信

息，并利用其提高泛化性能［16］。因此，本文采用多

任务学习对每一类用户群建立预测模型，获取同一

类用户负荷间的共享信息。考虑到须顾及海量用户

负荷预测的运行效率，为避免模型待训练参数过多，

采用硬参数共享机制设计多任务用户负荷预测模

型。通过共享网络部分隐藏层，实现任务间信息共

享，网络结构简单，参数简易。

多任务学习的基本原理可通过式（12）至式

（14）进行表述［21］。假设多任务学习共包含 V 个任

务，第 v 个任务对应的输入数据集和输出数据集分

别为 xv 和 yv，v = 1，2，…，V，则全部的输入数据集 X
可表示为：

X = { x 1，…，xv，…，xV } （12）
定 义 与 第 v 个 任 务 对 应 的 预 测 函 数 为

uv ( X；θ sha，θv )，则第 v 个任务对应的预测值 ŷ v 为：

ŷ v = uv ( X；θ sha，θv ) （13）
式中：θ sha 为特征共享层的参数；θv 为第 v 个任务特

定层的参数，v = 1，2，…，V。

多任务对相关任务进行联合训练，通过最小化

整体损失函数训练网络参数，则整体损失函数 fLOSS

的计算公式如下：

fLOSS = ∑
v = 1

V

αv f loss，v ( ŷ v，yv ) （14）

式中：floss，v（·）为第 v 个任务的损失函数，本文采用均

方误差（mean squared error，MSE）作为损失函数；αv

为第 v 个任务对应的权重系数。

3. 2　卷积神经网络的原理

一方面，卷积神经网络具备处理多通道输入的

能力，可用于处理所构建的输入特征；另一方面，考

虑到卷积神经网络具有局部连接和权值共享的结构

特点，对比同等规模的全连接神经网络，可大幅减少

待训练参数、降低模型复杂度［22］。因此，本文采用

卷积神经网络作为多任务预测模型的特征共享层。

将输入特征中不同用户相应的二维特征图与卷积神

经网络输入的不同通道一一对应，通过卷积核对多

通道输入进行卷积计算，实现通道间关联，学习不同

用户在相同时间范围内的负荷相关性，从而充分挖

掘共享信息。

卷积神经网络一般由若干个卷积层和池化层交

替连接而成，其网络结构示意图如附录 A 图 A3 所

示。假设第 a 层卷积层的卷积核个数为 C a，则该层

的 输 出 特 征 图 个 数 为 C a，该 卷 积 层 的 计 算 具 体

如下［23］：

m a
e = fcon ( )∑

r = 1

C a - 1

m a - 1
r ∗w a

re + ba
e （15）

式中：m a
e 和 m a - 1

r 分别为第 a 层的第 e 个输出特征图

和第 a - 1 层的第 r 个输出特征图，e = 1，2，…，C a；

C a - 1 为第 a - 1 层的输出特征图个数；w a
re 为第 a 层

卷积层第 e 个卷积核对应前一层第 r 个输出特征图

的核参数；ba
e 为第 a 层卷积层中对应第 e 个输出特征

图的偏置；fcon（·）为卷积层激活函数；∗ 表示卷积

运算。

经卷积运算后，考虑到最大池化具有维持局部

显著特征的不变性，不仅能减少噪声像素的干扰，还

能维持神经节点的稀疏性［24］。因此，本文采用最大

池化对数据特征进行下采样，以降低计算量，减少训

练过程中发生过拟合的风险。最大池化层将以给定

区域内的最大值来代替该区域的数据。具体计算如

下式所示［24］：

sa + 1
e = fpool ( β a + 1

e fdown ( m a
e )+ ba + 1

e ) （16）
式中：fdown（·）为最大池化层中的下采样函数；m a

e 为

第 a+1 层池化层的输入中第 e 个通道对应的特征

图，e = 1，2，…，C a，其中，C a 为第 a+1 层的输入通

道数；sa + 1
e 为第 a+1 层池化层中第 e 个通道对应的

输出特征图；β a + 1
e 和 ba + 1

e 分别为该输出特征图中的

乘性偏置和加性偏置；fpool (⋅)为池化层激活函数。

3. 3　基于卷积神经网络的多任务用户负荷预测模

型结构

多任务模型通过联合训练学习相关任务间的共

享特征及每个任务的独有特征。然而，当任务数较

多时，训练过程中容易发生对单个任务独有特征学

习不充分的现象，致使某些任务的学习效果下降。

因此，本文对常规硬共享机制的输出端结构进行改

进，在任务特定层为每个任务增设特征增强通道，旨

在通过为各个任务赋予自身数据的抽象特征，强化

对各个任务差异化特征的学习，帮助改善学习效果。

本文所建立的基于卷积神经网络的多任务用户
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负荷预测模型结构如图 2 所示。主要包括特征共享

层和任务特定层。以卷积神经网络作为特征共享

层，其底部由两组卷积层和池化层交替构成，然后将

展开的结果输入顶部的全连接层，提取共享特征，并

将其传输给任务特定层中每个任务的输出层。每个

任务对应的输出层由特征增强通道、拼接层和全连

接层构成。为避免网络参数过多，特征增强通道仅

采用一个全连接层，用于从各个任务自身历史负荷

序列和日类型变量中抽象出与任务相关的独有特

征，将独有特征与共享特征输入拼接层分别进行合

并，然后经全连接层处理，并行输出某一类中全部用

户待预测时刻的负荷值，其中，Ni 为第 i 类的用户

数。本文所提多任务用户负荷预测方法的具体流程

如图 3 所示。

4 算例分析

4. 1　数据来源

目前，尚无法获取国内海量用户的开源负荷数

据。因此，本文使用爱尔兰能源监管委员会提供的

开源智能计量试验的数据集，选用其中“1-E-E”型代

码的居民用户负荷数据。该数据集包含 929 户居民

从 2009 年 7 月 14 日至 2010 年 12 月 31 日每隔 30 min
采样的用电数据。

4. 2　误差评价指标

考虑到所用数据集中存在居民用户某些时刻

的负荷为零，采用均方根误差 εRMSE 和平均绝对误

差 εMAE 这 2 种 预 测 误 差 指 标［25］，计 算 公 式 分 别

如下：

εRMSE = 1
Bi

∑
j = 1

Bi

( )ŷ i
j - y i

j

2
（17）

εMAE = 1
Bi

∑
j = 1

Bi

|| ŷ i
j - y i

j （18）

式中：Bi为第 i个用户包含的样本个数；ŷ i
j 为第 i个用

户第 j个样本的负荷预测值；y i
j 为第 i个用户第 j个样

本的负荷真实值。

为衡量所有用户负荷预测精度的平均情况，本

文分别对上述 2 种误差指标取均值，则均方根误差

和平均绝对误差的平均误差 εmRMSE 和 εmMAE 计算公式

分别为：

εmRMSE = 1
R ∑

i = 1

R 1
Bi

∑
j = 1

Bi

( )ŷ i
j - y i

j

2
（19）

εmMAE = 1
R ∑

i = 1

R 1
Bi

∑
j = 1

Bi

|| ŷ i
j - y i

j （20）

4. 3　预测结果

为对比凝聚型层次聚类算法的效果，本文设置
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图 2　基于卷积神经网络的多任务用户负荷预测模型
Fig. 2　Multi-task consumer load forecasting model based 

on convolutional neural network
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图 3　基于多维融合特征和卷积神经网络的多任务用户短期
负荷预测流程

Fig. 3　Process of multi-task consumer load forecasting 
based on multi-dimensional fusion feature and 

convolutional neural network
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K-means 聚类算法作为对照，两种聚类算法的 εDBI如

附录 A 图 A4 所示。整体上，不同聚类数下凝聚型

层次聚类算法的 DBI 小于 K-means 算法，且当聚类

数为 28 时，DBI 较小且下降速率显著。因此，本文

将所有居民用户共聚为 28 个类簇，每类包含的用户

数具体见附录 A 表 A1。分别为每一类用户群搭建

多任务用户负荷预测模型，且网络结构和超参数设

置一致，具体见附录 A 表 A2，各个任务对应的权重

系数均设为任务数的倒数。将每个用户待预测时刻

前 8 天至前一天的历史负荷数据和日期类型变量共

同作为特征增强通道的输入特征。其中，日期类型

变量具体见附录 A 表 A3。将 2009 年 7 月 14 日至

2010 年 7 月 13 日一年的数据集作为训练集，剩余数

据集作为测试集，提前一天预测居民用户负荷。

4. 3. 1　与单任务用户负荷预测方法的结果对比

本节设置了 3 种基于不同模型的单任务用户负

荷预测方法作为对照，通过对比，分析本文所提方法

的预测效果。3 种对比方法分别采用自回归积分滑

动 平 均（autoregressive integrated moving average， 
ARIMA）、支持向量回归（support vector regression， 
SVR）和深度神经网络（deep neural network，DNN）

模型。3 种单任务方法均需通过逐一建模、训练再

预测的方式才能完成所有用户的负荷预测。表 1 给

出了全部用户基于所提方法和 3 种单任务用户负荷

预测方法的预测误差平均值和累计运行时间。

由表 1 可以看出，基于所提方法的预测误差平

均值小于所测每一种单任务对比方法。相较于基于

ARIMA 的单任务用户负荷预测误差，全部用户基

于所提方法获得的 εmRMSE和 εmMAE分别减小了 14.6%
和 16.7%；与基于 SVR 的单任务预测方法相比，基

于 所 提 方 法 的 εmRMSE 下 降 了 10.3%，εmMAE 下 降 了

12.6%；对比基于 DNN 的单任务用户负荷预测结果

可知，全部用户基于所提方法获取的 εmRMSE 和 εmMAE

分别减小了 2.8% 和 2.4%。结果表明，本文所提方

法的平均预测精度优于其他 3 种单任务负荷预测对

比方法。这是因为多任务学习弥补了单任务学习无

法学习相关信息的不足，利用所学相关用户间的共

享信息，帮助改善模型泛化性能，提高平均预测

精度。

为直观展示所提方法的预测优越性，本文随机

选取了某居民用户任意 3 天的负荷预测结果进行展

示。考虑到 3 种对比方法中基于 DNN 的单任务负

荷预测方法预测效果最佳，图 4 给出了编号 5328 的

用户在 2010 年 8 月 1 日、2010 年 9 月 16 日和 2010 年

10 月 20 日的真实值曲线和基于 DNN 及所提方法的

预测曲线。可以看出，在预测整体变化趋势方面，所

提方法的拟合效果明显优于基于 DNN 的单任务负

荷预测方法。此外，由 2010 年 9 月 16 日和 2010 年

10 月 20 日的预测结果可以看出，所提方法在局部峰

值处的预测曲线更贴近负荷的真实值。这再次验证

了本文所提方法的可行性及优越性。

此外，表 1 还列出了不同用户负荷预测方法的

累计运行时间，包括训练和测试时间。由表 1 可以

明显看出，所提方法的整体运行效率高于其他 3 种

单任务用户负荷预测方法。这主要是因为：一方面，

时间/h
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时间/h
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图 4　编号 5328 用户基于不同用户负荷预测方法的预测
结果对比

Fig. 4　Forecasting result comparison of number 5328 
consumer based on different consumer load 

forecasting methods

表 1　不同用户负荷预测方法的预测结果
Table 1　Forecasting results of different consumer 

load forecasting methods

预测方法

所提方法

基于 ARIMA 单任务方法

基于 SVR 单任务方法

基于 DNN 单任务方法

εmRMSE/kW
0.530 3
0.620 7
0.591 2
0.545 6

εmMAE/kW
0.319 1
0.383 1
0.364 9
0.327 1

时间/s
2 801

473 790
78 065

3 387
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累计训练时间与建模总次数成正比，应用单任务预

测法的建模总次数为用户总数，而应用所提方法的

建模总次数为聚类总类数，大幅缩短了累计训练时

长；另一方面，在测试阶段，单任务负荷预测方法需

对每户居民逐一测试，而所提方法中每一个模型可

同时输出相应类中全部用户的测试结果，减少了累计

测试时间。待测用户数越多，所提方法在提升整体运

行效率方面的优越性将越突出。上述结果表明，本文

所提出的基于多维融合特征和卷积神经网络的多任

务用户短期负荷预测方法兼顾了平均预测精度和整

体运行效率，在海量用户负荷预测中潜力可观。

4. 3. 2　与不同多任务用户负荷预测方法的结果

对比

本文所提方法在输入特征和模型结构两方面不

同于传统的多任务方法，为进一步全面评估所提方

法的预测性能，本节设置了 3 种多任务对比方法，用

于探究所提方法中多维融合特征和特征增强通道对

负荷预测精度的影响。 3 种多任务预测方法分别

为：传统多任务方法，即对各个任务的特征进行拼接

并作为模型特征共享层的输入，同时，模型输出端不

增设特征增强通道；基于多维融合特征的多任务方

法，其与所提方法的唯一区别在于输出端未设置特

征增强通道；基于特征增强通道的多任务方法，其与

所提方法的唯一区别在于模型输入采用了各个任务

特征的拼接结果。为保证可比性，相关任务选择、模

型的其他结构和超参数设置均与所提方法保持

一致。

表 2 给出了所有用户基于 3 种多任务对比方法

的预测误差平均值。对比表 2 中各对比方法和所提

方法的预测结果可知，与基于多维融合特征的多任

务方法相比，所提方法的平均预测误差 εmRMSE 和

εmMAE 分别减小了 3.9% 和 5.6%。这表明本文所提

方法中增设的特征增强通道能够改善负荷预测性

能。通过特征增强通道为各个任务赋予与自身相关

的特征，可以强化对各个任务差异化特征的学习，帮

助缓解任务数较多时部分单个任务学习不充分的情

况，从而有效提高平均预测准确性。

对比基于特征增强通道的多任务方法，所提方

法的 εmRMSE 减小了 5.15%，εmMAE 减小了 6.4%。这表

明本文所提方法中多维融合输入特征可提高平均预

测精度。通过将原始输入特征构造成符合用户用电

规律的形式，为模型提供合理有序的输入，帮助模型

学习不同用户间的共享信息，从而有效改善预测

性能。

基于所提方法获得的 εmRMSE和 εmMAE与传统多任

务方法相比分别减小了 9.4% 和 10.1%。结果表明，

所提方法的平均预测性能优于传统多任务负荷预测

方法。此外，同时使用多维融合特征和特征增强通

道将给平均预测结果带来更大改善。

4. 3. 3　多任务学习中负迁移的分析

多任务学习中容易因任务间共享信息学习不充

分发生负迁移现象。为评估所提方法及其他多任务

负荷预测方法是否发生负迁移以及各自的负迁移程

度，本文从用户的角度进行分析，将各个居民用户基

于 DNN 单任务方法的负荷预测结果作为参照，分

别统计基于所提方法和其他 3 种多任务方法预测误

差减少的用户数，具体统计结果见表 3。

由表 3 可知，基于所提方法获得负荷预测准确

性提升的用户数最多，用户占比最大；基于传统多任

务方法预测性能获得提升的用户数最少，占比最小；

对比基于 DNN 的单任务方法，基于多维融合特征

多任务方法和特征增强通道多任务方法，分别有大

约 68.14% 和 62.11% 的用户所得 εRMSE减小，分别有

64.80% 和 59.96% 左右的用户所得 εMAE减小。

结果表明，传统多任务负荷预测方法中负迁移

现象最为严重；多维融合特征和特征增强通道对于

缓解传统多任务学习中负迁移具有积极作用。此

表 2　不同多任务用户负荷预测方法的预测结果
Table 2　Forecasting results of different multi-task 

consumer load forecasting methods

预测方法

传统多任务方法

基于多维融合特征多任务方法

基于特征增强通道多任务方法

εmRMSE/kW
0.585 2
0.551 9
0.559 1

εmMAE/kW
0.354 8
0.338 0
0.340 8

表 3　基于不同多任务方法的预测误差减小情况统计
Table 3　Forecasting error reduction statistics based on different multi-task methods

方法对比

所提方法-基于 DNN 的单任务方法

传统多任务方法-基于 DNN 的单任务方法

基于多维融合特征多任务方法-基于 DNN 的单任务方法

基于特征增强通道多任务方法-基于 DNN 的单任务方法

εRMSE

用户数

733
97

633
577

用户占比/%
78.90
10.44
68.14
62.11

εMAE

用户数

704
84

602
557

用户占比/%
75.78

9.04
64.80
59.96
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外，由于所提方法同时应用二者，负迁移现象得到了

最大程度的改善。

5 结语

本文考虑到不同用户负荷间存在一定相关性，

将多任务学习应用于海量用户的负荷预测，提出了

一种基于多维融合特征和卷积神经网络的多任务用

户短期负荷预测方法。经算例分析，本文得出如下

结论。

1）基于多维融合特征和卷积神经网络的多任务

用户短期负荷预测方法能够获得比单任务预测法累

计运行时间更短、平均预测误差更小的预测结果，可

以兼顾整体运行效率和平均预测精度的双重目标。

2）采用多维融合特征和特征增强通道均能缓

解应用多任务学习时发生的负迁移，从而改善平均

预测性能，且同时应用二者对负迁移的改善和平均

预测精度的提升能取得最佳效果。

未来，可将新型聚类算法或性能更强的新颖模

型应用于本文所提方法“相关任务选择+多任务学

习预测模型”的框架中，并考虑气象、电价等外部因

素对负荷的影响，进一步提升海量用户的负荷预测

准确性。

附录见本刊网络版（http：//www.aeps-info.com/

aeps/ch/index.aspx），扫英文摘要后二维码可以阅读

网络全文。
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Short-term Load Forecasting for Multi-task Consumers Based on Multi-dimensional Fusion Feature and 
Convolutional Neural Network

ZANG Haixiang， XU Ruiqi， LIU Jingxuan， CHEN Yuwei， WEI Zhinong， SUN Guoqiang

(College of Energy and Electrical Engineering, Hohai University, Nanjing 211100, China)

Abstract: Aiming at the problems of low operation efficiency and being unable to learn the correlation between related tasks caused 
by the application of load forecasting method for single-task consumers in the scenario of load forecasting for massive users, a short-
term load forecasting method for multi-task consumers based on multi-dimensional fusion feature and convolutional neural network 
is proposed. Firstly, the selection of relevant tasks in multi-task learning is realized based on clustering technology. Then, multi-
dimensional fusion input is constructed for each cluster of consumers to reasonably and orderly accommodate the features of 
multiple tasks in order to avoid the dimensional explosion and the information chaos. Finally, a multi-task forecasting model with 
convolutional neural network as the sharing layer is established for each cluster of consumers to learn the sharing feature, and the 
load forecasting values of all consumers in the corresponding cluster are output in parallel. Case analysis on the basis of the 
measured data of smart meters provided by the Energy Management Commission of Ireland, the results show that the proposed 
method performs well in improving the overall operation efficiency and average forecasting accuracy.

This work is supported by National Natural Science Foundation of China (No. 52077062).
Key words: massive user; load forecasting; multi-task learning; multi-dimensional fusion feature; convolutional neural network
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