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基于 GRU-TGTransformer 的综合能源系统多元负荷短期预测 
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摘要：综合能源系统的多元负荷短期预测，对系统的优化调度和经济运行至关重要。多元负荷之间耦合关系紧密，

Transformer 作为一种完全建立在自注意力机制上的模型，能很好地分析多元负荷之间的内在联系。传统

Transformer 模型针对自然语言类问题而设计，难以直接应用于多元负荷预测。为此，提出一种 GRU-TGTransformer 

(GRU-Talkinghead-Gated residuals-Transformer)模型。该模型采用门控循环单元代替原有的词嵌入及位置编码环节，

对输入数据进行特征融合，取得具备相对位置信息的高维特征数据。通过在多头自注意力环节引入交流机制，提

高多头自注意力的表达效果。为进一步强化网络结构，在残差连接中引入门控单元，提高模型在时序预测问题上

的稳定性。以美国亚利桑那州立大学坦佩校区的综合能源系统为算例，通过对所提出模型与传统模型之间进行对

比分析，证明所提出的模型具有更高的预测精度。 
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Multi load short-term forecasting of an integrated energy system based on a GRU-TGTransformer 

LI Yunsong, ZHANG Zhisheng 
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Abstract: The multi load short-term forecast is very important for the optimal scheduling and economic operation of an 

integrated energy system. There are strong coupling relationships among the multi loads, and the model structure of the 

transformer is completely based on the self-attention mechanism. This can better analyze the internal relationship between 

multi loads. It is difficult to directly apply the traditional transformer in multi load forecasting because it is designed for 

natural language processing problems. For this reason, this paper proposes a GRU-Talkinghead-Gated 

residuals-Transformer (GRU-TGTransformer) model, which uses gated recurrent units, instead of the original word 

embedding and position coding links, to extract the input features of input data and obtain high-dimensional feature data 

with relative position information. By introducing a communication mechanism in the multi-head self-attention, the 

self-attention expression effect is improved. A gate unit is introduced into the residual connection to improve the stability 

of the model in time series prediction. This paper uses the integrated energy system of Arizona State University's Tempe 

campus as an example to prove that the proposed model has higher prediction accuracy than the traditional model. 
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0  引言 

我国的能源行业现已进入了追求高效、低碳的

发展新阶段。传统供能系统的各项负荷之间相互独

立，缺乏统一调度，导致能源利用效率低下，且严

重依赖非可再生能源，造成了较严重的环境污染问 
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题[1]。各类新兴可再生能源并网，也为电力系统的

可靠运行带来了新的挑战。综合能源系统(integrated 
energy system, IES)作为新一代能源系统，注重对多

项高品质能源的开发与利用[2]，采用先进的信息管

理技术，协调利用多种类型的负荷，在显著提高能

源利用效率以及系统供能可靠性的同时，积极响应

了低碳、可持续的发展需求[3-5]。 

多元负荷短期预测主要预测未来几小时至几
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天的负荷情况，可以依据此提前制定能源配置方案，

通过对 IES 的优化、调度，提高能源利用效率以及

系统运行可靠性[6]，已成为当前的研究热点。近年

来，负荷预测主要采用以指数平滑[7]、线性回归[8]为

代表的统计学方法，以及以支持向量机[9-10]、模糊逻

辑[11]、XGBoost(Extreme Gradient Boosting)[12-13]、深

度神经网络[14-15]、人工神经网络[16]为代表的机器学

习方法。机器学习方法依靠数据驱动，学习数据间

的内在关联性，在 IES 负荷预测领域得到了广泛的

应用。以往研究中所采用的深度神经网络预测方法

各有侧重，差别主要体现在输入特征、特征处理、

模型类型、是否进行多元负荷联合预测。文献[17]
以历史负荷数据为输入特征，采用长短期记忆网络

(long-short term memory, LSTM)进行多元负荷预测。

文献[18]以气象、日类型和历史负荷数据为输入特征，

采用循环神经网络(recurrent neural networks, RNN)进
行预测。文献[19]采用卷积神经网络(convolutional 
neural network, CNN)进行特征处理，并以历史负荷

为输入特征，采用 LSTM 模型以及多元负荷联合预

测方式进行负荷预测。 
传统时序循环神经网络采用顺序输入结构，该

结构虽然可以较好地捕获输入数据的时序特征，但

不善于发掘各输入数据之间的长期依赖效应。综合

能源系统的各负荷之间耦合性较强，输入数据间的

长期依赖效应较为显著，如果直接使用传统时序循

环神经网络将难以获得良好的预测精度。注意力机

制作为一种应对长期依赖效应的针对性改进，其应

用目前在负荷预测领域取得了较好的效果[20-23]，

Google 团队舍弃了传统递归模型与卷积模型结构，

提出了完全基于自注意力机制的Transformer模型[24]，

该模型不仅能够实现数据的并行输入，克服传统时

序循环神经网络难以发掘长期依赖效应的缺点，同

时还具备多头自注意力机制，可以在学习过程中从

多个角度来分析输入数据之间的关联性。 
综上所述，本文针对传统 Transformer 模型进行

了改进，提出一种 GRU-TGTransformer 的 IES 多元负

荷短期预测模型。通过门控循环单元(gate recurrent 
unit, GRU)进行特征处理，然后将特征信息输入到

具备多头交流自注意力机制与门控残差环节的

Transformer 模型内，进行电、冷、热负荷的多元负

荷联合预测。在算例分析环节，将本文所提出的模

型与其他传统预测模型进行对比分析，证明本文所

提出模型在该领域的高效性与准确性。 

1   数据处理与分析 

本文选用美国亚利桑那州立大学坦佩校区 IES

的公开数据集作为研究对象，负荷数据类型包括电、

冷、热负荷。气象数据从当地气象站点获得，数据

类型包括气温、气压、风强度、露点温度、云量、

风向、湿度。本文对历史数据进行了相关性分析，

确保充分发挥各模型的预测潜能。 
1.1 数据预处理 

传感器采集的数据会因外界干扰而出现一定

程度的异常。为防止异常数据对相关性分析及模型

训练产生干扰，本文采用拉依达准则对输入数据进

行分析处理，如式(1)所示。 

3k kx x    ＞              (1) 

式中： kx 为输入数据；x为 kx 平均值； k 为剩余误

差； 为标准差。当 k 绝对值大于 3 时，认为该

数据出现异常，进行删除处理。 

为消除数据间因量纲不同而导致的数量级差

异，本文对数据进行了线性归一化处理，如式(2)所示。 

min

max min

k
k

x x
x

x x

 


              (2) 

式中： kx为 kx 归一化后数值，取值范围为[0,1]；

maxx 、 minx 分别为输入向量中的最大值、最小值。 

IES 中，用户的用能情况与多种因素相关，如

果盲目选取与输出目标低相关性的数据作为输入特

征，将徒增模型计算量，影响模型的训练效率及预

测精度[25]。为了能对各负荷及气候之间的相关性有

更明确的认识，本文采用 Pearson 相关系数来分析

各数据之间的相关性，计算公式为 

,

cov( , )
x y

 


X Y

X Y
              (3) 

式中： X 、Y 为特征向量； ,x y 为 Pearson 相关系

数，取值范围为[-1,1]， ,x y 的绝对值越接近 1，表

明 X 、Y 两者之间线性相关性越强；cov( , )X Y 为 X 、

Y 的协方差； X 、Y 分别为 X 、Y 的标准差。 

通过计算获得电、冷、热负荷以及气象数据之

间的 Pearson 相关系数并取绝对值，可得到相关性

热力图如图 1 所示。 

考虑到相关系数绝对值达 0.5 及以上的数据之

间关联性较高，从气象因素中选取气温、气压、露

点温度作为输入特征。 

从图 1 中可以看出，多元负荷之间具备明显的

关联性，这表明了多元负荷联合预测潜在的优越性，

以及从耦合关系出发，进一步改进模型多头自注意

力机制这一思路的正确性。 
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图 1 输入数据相关性分析 

Fig. 1 Input data correlation analysis 

1.2 多元负荷自相关性分析 

IES 用户用能具有较强的周期性规律，通过分

析历史负荷数据，可以很好地预测负荷的未来走向。

本文依据相关性分析对历史负荷数据进行了筛选，

意在确保模型的计算效率与精度，让模型更好地分析

用户未来的用能走向。本文选取了一周内关键时间节

点的历史负荷数据进行自相关性分析，计算公式为 

2

cov( , )k k t
k

X X





X

            (4) 

式中： k 为 k时间点负荷与历史数据的自相关系

数； kX 为在 k时间点的负荷数据； k tX  为与 k距离

t时间长度的负荷数据；cov( , )k k tX X  为 kX 与 k tX 

的协方差； 2 X 为输入向量的方差。自相关性分析

结果如表 1 所示。 
表 1 历史负荷数据自相关性分析 

Table 1 Autocorrelation analysis of historical load  

相关性/% 
时间距离/h 

电负荷 冷负荷 热负荷 

1 97.93 99.41 98.79 

2 95.39 98.01 96.64 

23 90.59 97.50 93.77 

24 91.46 97.90 94.21 

25 90.09 97.40 93.47 

48 85.17 96.46 90.55 

72 82.70 95.46 87.83 

96 80.62 94.13 85.24 

168 87.72 93.47 83.62 

从自相关性分析中可以看出，当前时刻负荷与

历史负荷具有较强的关联性。总体而言，当前时刻

的冷、热负荷数据与历史数据关联性随时间递减。

当前时刻的电负荷数据除了与短时间距离的电负荷

数据关联性较强之外，还与上一周的历史数据具有

较强的关联性，该关联性甚至高于距离两天时间点

的历史数据。上述规律较好地符合了现实情况中

IES 用户的用能周期性规律。 

综上所述，本文选取与输出目标相关度较高的

气象以及历史负荷数据，共同组成输入向量特征集，

其结构如图 2 所示。 

 
图 2 输入特征集合结构 

Fig. 2 Input feature set structure 

图 2 中： d为数据所处天数； k为数据所处时

间点；E、C 、H分别为电负荷、冷负荷、热负荷；

T、D、 P分别为气温、露点温度、气压。 

2   GRU-TGTransformer 网络模型 

本文提出了一种具备特征处理环节的 GRU- 

TGTransformer 多元负荷联合预测模型，模型结构

如图 3 所示。该模型由输入层、N个 TGTransformer

编码层、输出层组成。传统 Transformer 的输入层由

词嵌入与位置编码环节组成，其目的是更好地处理

自然语言类问题。本文采用 GRU 代替了传统

Transformer 模型在输入层的词嵌入与位置编码环

节，对输入向量进行特征处理，以更好地针对 IES

多元负荷短期预测问题。TGTransformer 编码层用

于计算输入特征向量的自注意力表达，输出层负责

输出模型的预测结果。 

2.1 输入层 

传统的 Transformer 模型不采用时序输入结构，

这导致了模型无法获取输入负荷以及气象因素的相

对位置关系。传统 Transformer 的解决方案是通过在

输入层设置正余弦绝对位置编码，引入输入数据之

间的位置信息，在经过线性变换和点积等运算后，

该方法易导致负荷与气象的相对位置信息出现丢 
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图 3 GRU-TGTransformer 模型结构 

Fig. 3 GRU-TGTransformer model structure 

失。本文采用特征融合处理方式来对此环节进行改

进，常用于特征融合处理的神经网络为 CNN 以及

基于 RNN 改进后的 LSTM 以及 GRU 模型[23]。CNN
模型广泛应用于图像处理领域，通过对输入数据的

卷积处理，提取数据隐含的的关键信息。LSTM、

GRU 通过记忆门结构，控制对输入信息及其相对位

置的更新与提取，不仅更适用于学习 IES 多元负荷

预测这类时序问题，同时也能对 Transformer 的时序

位置信息丢失问题作出较好的改进。GRU 相对

LSTM 网络结构更加简洁，待优化参数更少，具有

更快的收敛速度，在对 IES 多元负荷数据的复杂耦

合信息提取过程中，表现出了更高的融合效率。 

综上，本文采用 GRU 及全连接层代替传统

Transformer 模型中的词嵌入与位置编码环节，获取

关于负荷与气象的更高纬度特征，以具备更详尽位

置信息的高维特征数据作为编码层的输入，弥补传

统 Transformer 的固有结构缺陷，提高模型的最终预

测效果，计算公式如式(5)。 

GRU ( )i iF X W x b             (5) 

式中： x为负荷与气象数据构成的输入向量； GRUF

为 GRU 门控循环计算函数； iW 、 ib 分别为全连接

层的参数矩阵与偏置向量；X 为输入层输出的高维

度负荷与气象数据向量，用作编码器的输入。 
2.2 TGTransformer 编码层 

Transformer 的多头自注意力机制可通过突出

重点特征高效捕捉输入特征向量之间的依赖关系，

对于具有强耦合性的 IES 负荷具有很好的针对性。

为了进一步发挥这一优势，本文在多个自注意力头

之间引入相互映射，实现了自注意力头间的相互交

流，强化自注意力机制的输出效果。 
为进一步提高 Transformer 模型在时序预测问

题上的稳定性，本文在残差连接环节加入了门控单

元，提升了模型的参数优化效率以及预测精度。 
2.2.1 多头自注意力机制 

注意力机制模拟了人类在面对大量信息时，忽

略低价值信息，集中注意力关注重点信息的行为。

Transformer 的自注意力机制通过对负荷与气象数

据进行注意力计算，进而筛选出其中用于负荷预测

的关键信息，计算公式为 

 [ , , ] [ , , ]q k v X W W W Q K V          (6) 
T

( , , ) softmax( )
k

A
d


 

Q K
Q K V V        (7) 

式中： qW 、 kW 、 vW 为参数矩阵，用于计算Q、

K 、V 向量，Q、 K 、V 分别对应了查询向量、

键向量以及值向量，通过计算查询值与键值的点积
TQ K 来反映负荷与气象数据的内在关联性以及相

互关联性，并在经过指数归一化后，与值向量V 相

乘进而得到 X 的注意力表达 ( , , )A Q K V ； softmax

为指数归一化函数，用于计算自注意力权重值； kd

为 K 的维度数， TQ K 通过除以 kd 实现缩放计

算，防止 TQ K 因数值过大而导致 softmax 出现梯度

消失情况。 

上述自注意力机制仅创造对输入向量 X 的一

组映射，为单头自注意力机制。多头自注意力机制

则在此基础上更进一步，通过创造 h组 X 的相互独

立的映射，建立多方面的自注意力表达，计算公式为 
( , , )i i i iA A Q K V               (8) 

1( ) [ , , ]mh
MH hA A A  X W          (9) 

式中： i为自注意力头编号； iA为第 i号的自注意

力表达； i i i、 、Q K V 为 X 的第 i号自注意力头的三

组映射，其计算方式同式(6)； mhW 为多头参数矩

阵；h为自注意力头数； ( )MHA X 为 X 多头自注意

力表达。 
2.2.2 交流多头自注意力机制 

多头自注意力结构中的各头之间相互独立，不

存在信息交流，不利于进一步分析 IES 多元负荷的

复杂耦合特性以及负荷及气象数据之间潜在的关联

性。本文在 softmax 指数归一化操作前后加入了多

个注意力头之间的线性映射，分别用于完成对注意

力键值对、自注意力权重值的多头相互交流，计算

公式及过程如式(10)—式(14)。 
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TT
1 1

1[ , , ] [ , , ]j h h
h

k k

j j
d d


  Q KQ K
W      (10) 

softmax( ( , ))i i i iJ j Q K           (11) 

1 1[ , , ] [ , , ]l
h hL L J JW           (12) 

Ti i iA L V                 (13) 

1( ) [ , , ]tmh
TMH T ThA X A A W          (14) 

式中：i为自注意力头编号； T
i i kdQ K 构成键值

对 ij ，对负荷与气象数据关联性的进行初步计算；
jW 为交流参数矩阵； iJ 为自注意力权重，由 j经

指数归一化后获得， iJ 为模型从不同的多个角度理

解输入数据的重要性观点，在通过权重交流参数矩

阵 lW 计算后，可以完成对多个角度的交流认识，

交流后的自注意力权重为 iL；为了强化自注意力表

达效果，将 iL与值向量 iV 进行点积运算，进而得到

具备交流机制的自注意力表达结果 TiA 并通过汇总

矩阵 tmhW 计算后完成对注意力结论的输出； TMHA

为具备交流机制的多头自注意力计算结果，计算原

理同式(9)。 
2.2.3 门控残差 

残差连接通过将输出更改为输入向量与输入

向量非线性变换的叠加，有效改善了深层神经网络

训练过程中出现的梯度消失和网络退化等问题。

Transformer 通过引入残差连接保证了模型的深度

学习能力，但这也对整体网络结构造成了一定程

度的负面影响，不利于模型在时序预测领域的应

用。如果能对残差环节加以控制，就可以在提高

Transformer 时序适用能力的同时，确保模型的深度

学习能力，从而提高模型的整体预测效果。 

GRU 解决了 RNN 模型中的梯度消失问题，同

时还保留了 RNN 的长期记忆能力，其实现原理是

通过引入门控单元来对上一时刻的输入加以控制。

受到 GRU 原理的启发，本文在 Transformer 的两个

残差环节引入门控单元来控制残差连接，模型多头

自注意力层的门控残差实现方式如式(15)—式(18)。 

( )z z MHz A W X U            (15) 

( )r r MHr A W X U           (16) 

tanh( )MH MHA r A  WX U        (17) 

(1 )MH MH MHA A z z A             (18) 

式中： 为 sigmoid 激活函数；为 Hadamard 乘

积，定义为矩阵之间对应位置元素相乘； z z、W U 为

计算更新门的参数矩阵； r r、W U 为计算重置门的参

数矩阵； 、W U为计算门控结论的参数矩阵，上述

参数矩阵随每次训练更新寻优； z、 r分别为更新

门与重置门，更新门决定有多少残差连接前的自注

意力数据需要被输入到残差连接之后，重置门则决

定要遗忘多少残差连接前的注意力数据； MHA 为

MHA 新的记忆表达，使用了重置门存储的 MHA 信

息，以及残差连接所需的 X 信息； MHA 为最终输出

的门控残差结果。后续的前馈连接门控残差计算结

构与该结构相同。 
2.3 输出层 

输出层由一个全连接层以及 sigmoid 压缩函数

组成，计算公式为 

sigmoid( )o o
DY X b W         (19) 

式中：Y为输出层输出结果； DX 为编码层输出结

果； oW 、 ob 为全连接层参数矩阵与偏置量。 

3   算例分析 

3.1 实验设置 

本文采用 Python 3.9.7 作为编程语言，使用

Pytorch 1.10.0 为框架搭建模型。硬件配置为 Intel 
Core i5-8265U CPU，8 G 内存。 

数据结构层面，选用美国亚利桑那州立大学坦

佩校区 IES 数据，以 2020 年 1 月 1 日到 2020 年 9
月 21 日的数据为训练集，2020 年 9 月 22 日到 2020
年 9 月 28 日的数据为测试集。考虑到 IES 多元负荷

短期预测所需数据的主要时间单位为 1 h，此处的多

元负荷以及气象数据分辨率均设为 1 h。 
本文提出的GRU-TGTransformer模型包含输入

层、编码层、输出层。输入层中的 GRU 计算环节

的隐藏层维度为 525，全连接层维度为 525；编码层

层数 N 为 3，交谈多头自注意力层维度为 525，自

注意力头数为 8，前馈连接维度为 2048；输出层全

连接层维度为 525。在每层添加 Dropout 环节，防

止出现过拟合，数值为 0.1。实验采用分批次输入，

批次大小为 24，训练轮次为 175 次。优化算法采用

Adam(adaptive moment estimation)算法，学习率为
51 10 。损失函数采用 Huber 损失函数。 

3.2 仿真评价标准 

本文采用绝对百分比误差 (mean absolute 
percentage error, MAPE)、加权平均绝对百分比误差

(weighted mean absolute percentage error, WMPAE)、
均方根误差(root mean square error, RMSE)、训练时

间为评价指标，并采用误差概率密度分布统计分析

模型的预测性能。MAPE 从百分比角度描述误差均

值，WMAPE 用于反映多项负荷预测结果的总体误

差，RMSE 用于分析预测中极端异常数据的影响。

误差概率密度分布可统计预测结果的误差分布区

间，反映模型的预测稳定性。式(20)—式(22)为相关
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计算表达式。 

MAPE
1

ˆ1
100%

n
i i

i i

y y
E

n y


         (20) 

WMAPE e MAPEe c MAPEc h MAPEhE E E E        (21) 

2
RMSE

1

1
ˆ( )

n

i i
i

E y y
n 

            (22) 

式中： MAPEE 、 WMAPEE 、 RMSEE 分别为绝对百分比误

差、加权平均绝对百分比误差、均方根误差； iy 为

实际值； ˆiy 为预测值；n为样本数； e 、 c 、 h 分

别为电、冷、热负荷 WMAPE 求和权重。从负荷历

史均值来看，电、冷、热负荷分别占总历史负荷的

40%、40%、20%。为凸显高占比负荷在整个 IES 内

的重要性，此处的 e 、 c 、 h 分别取 0.4、0.4、0.2。 

3.3 仿真结果分析 

3.3.1 多元负荷联合预测与单负荷预测对比分析 
采用 GRU-TGTransformer 模型，分别进行多元

负荷联合预测与单负荷预测，对多元负荷联合预测

的潜在优势进行验证。相关数据结果见表 2。 
表 2 多元负荷联合预测与单负荷预测对比分析 

Table 2 Comparative analysis of multi-load joint forecasting 

and single load forecasting 

MAPE/% 
预测模型 

电负荷 冷负荷 热负荷 
训练用时/s 

多元负荷 

联合预测 
1.71 1.36 2.34 4121.42 

单负荷预测 1.75 1.40 2.39 11 950.64 

从表 2 中可以看出，多元负荷联合预测方法的

误差略小于单负荷预测，且训练用时降低了 65.51%，

明显低于单负荷预测。主要原因是单负荷预测需要

对不同类型的负荷分别建模求解，而多元负荷联合

预测能一次性输出多元负荷数据，很大程度上提高

了计算效率。对多元负荷之间内在联系的分析利用

也在一定程度上提高了预测精度。这证实了多元负

荷联合预测的高效性，在下述对比分析环节，各模

型将均采用多元负荷联合预测方式。 

3.3.2 模型预测结果对比分析 
为验证GRU-TGTransformer在 IES多元负荷短

期预测问题上的优越性，本文采用在时序预测领域

应用成熟的 GRU、CNN 模型进行对比分析。同时，

为验证所采取改进方案的有效性，本文将传统

Transformer 模型、仅具有多头交流自注意力机制的

Transformer 模型、仅具有门控残差机制的Transformer
模型与GRU-TGTransformer模型的预测结果进行对

比分析，所得到的各模型的预测结果如图 4 所示，

评估数据如表 3 所示。电、冷、热负荷的单位关系

为1 kW 0.284 3Ton 3.4 10   MMBtu/h。 

从统计结果中可以看出，对比于传统的 GRU、

CNN 模型，Transformer 具有更高的预测精度，体

现了注意力机制在分析 IES 多元负荷内在耦合联系

方面的优势，模型的 WMAPE 分别降低了 17.86%、

12.15%。 
门控残差单元的引入使得 Transformer 模型的预

测精度有了进一步的提高，WMAPE 降低了 17.00%，

验证了残差控制环节对网络结构改进的有效性。多 

 

图 4 预测结果对比 

Fig. 4 Comparison of forecasting results 
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表 3 不同模型预测性能对比 

Table 3 Comparison of forecasting performance of different models 

预测模型 MAPE/%(电/冷/热) WMAPE/% RMSE(电/冷/热) 训练用时/s 

GRU 2.95/3.53/2.46 3.08 2312.13/1098.83/0.53 3131.11 

CNN 2.35/3.65/2.43 2.88 1913.39/1120.27/0.51 3390.63 

Transformer 2.38/2.72/2.45 2.53 1950.59/937.00/0.49 4352.18 

门控残差 2.16/1.87/2.42 2.10 1718.47/640.01/0.50 5584.69 

交流机制 2.07/1.77/2.29 1.99 1770.34/628.93/0.46 4634.59 

GRU-TGTransformer 1.71/1.36/2.30 1.70 1566.66/509.13/0.44 3901.42 

头注意力之间引入交流机制，也提高了模型的预测

能力，通过强化注意力机制的输出表达效果，使模

型的 WMAPE 降低了 21.34%，证明了该改进方法

的有效性。 
同时采用了交流机制以及门控残差单元的

GRU-TGTransformer 模型的电负荷与冷负荷的预测

性能有了较为明显的提升，原因在于该地区为热带

沙漠气候，热负荷需求量低，模型将注意力集中在

了数量级更大的电负荷与冷负荷上，进而提高模型的

总体预测精度。对比传统 Transformer 模型，电负荷

和冷负荷的 MAPE 分别降低了 28.15%、50.00%，

RMSE 分别降低了 19.68%、45.66%，WMAPE 降低

了 32.81%，总体预测精度提升较为显著。GRU- 
TGTransformer 的网络结构更加复杂，单次训练所

需时间也更长，但交流机制与门控残差环节分别从

自注意力与网络结构层面改进了模型，显著提高了

训练效率，从而使模型能更快到达训练最优值，缩

短了总的训练时长。相对于传统 Transformer 模型，

其训练用时降低了 10.36%，处于可接受范围内，实

现了模型学习效率与预测性能两方面的平衡。 
3.3.3 模型预测误差结果分析 

采用综合负荷预测误差的误差概率密度分布

图，从预测误差的角度对模型的预测性能进行进一

步分析。综合负荷预测误差通过电、冷、热负荷预

测误差分别乘以各自求和权重后相加获得，统计结

果如图 5 所示。 

 

图 5 综合负荷预测误差分布对比 

Fig. 5 Comparison of error distribution of comprehensive 

load forecasting 

从各模型的误差分布对比中可以看出，对比其

他模型，本文所提模型的预测误差主要分布在低误

差区间范围内，且分布更加集中。这说明本文所提

模型更难出现大误差的预测失误，其预测结果相较

于其他模型更具合理性以及稳定性。 

4   结论 

本文针对 IES 多元负荷短期预测问题，提出了

一种基于 GRU-TGTransformer 模型的预测方法。该

模型通过 GRU 提取高维数据特征，采用多头交流

自注意力机制提取输入特征的重点信息，以门控残

差的方式稳定模型网络结构。通过算例分析得到以

下结论： 
1) 多元负荷联合预测方式在 IES 多元负荷短期

预测问题上的表现优于单负荷预测，能在确保预测

精度的同时显著提高运算效率。 
2) 自注意力机制通过对 IES 多元负荷耦合关系

的分析处理，有效发挥了 Transformer 模型的预测能

力，获得了相较于传统时序预测模型更高的预测精

度，但运算速度相对缓慢。 
3) 多头交流自注意力机制以及门控残差方法

均能在不同程度上提高 Transformer 模型在 IES 多

元负荷短期预测问题上的预测能力，且两者共同作

用能显著提高模型的预测精度、训练效率和预测稳

定性。 
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