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摘要：针对配电网短期负荷预测受到众多复杂天气特征等随机不确定性因素影响，以及传统预测模型难以有效分

析不同特征序列之间的相关性等问题，提出一种考虑天气特征与多变量相关性的配电网短期负荷预测方法。首先，

提出多变量快速最大信息系数(multi-variable rapid maximal information coefficient, MVRapidMIC)提取相关性高的

天气特征序列。其次，引入探索性因子分析法(exploratory factor analysis, EFA)，对高相关性特征序列进行降维处

理。最后，将维度分段(dimension-segment-wise, DSW)机制和两阶段注意力(two-stage attention, TSA)机制与 Informer

模型结合，提高预测模型对不同特征序列相关性的分析能力。通过 DTU 7K 47 节点实际配电网的历史负荷数据开

展仿真测试，验证所提方法的预测精度、鲁棒性和时效性。 

关键词：配电网；短期负荷预测；天气特征；最大信息系数；Informer 框架 
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Abstract: To address challenges in short-term load forecasting for distribution networks, challenges such as the impact of 

complex weather features and the difficulty in analyzing correlations between different feature sequences using traditional 

models, a method considering those issues is proposed. First, the method presents a multi-variable rapid maximal 

information coefficient (MVRapidMIC) to extract highly correlated weather feature sequences. Exploratory factor 

analysis (EFA) is then employed for dimensionality reduction on these sequences. Finally, the dimension-segment-wise 

(DSW) and two-stage attention (TSA) mechanisms are integrated with the Informer model to enhance the model’s ability 

to analyze correlations between different feature sequences. Simulation tests using historical load data from the DTU 7K 

47-bus distribution system validate the forecasting accuracy, robustness, and timeliness of the method. 
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0  引言 

负荷预测是提高电网调度水平的重要部分[1]，

对配电网进行快速、准确地短期负荷预测有利于保

障电网安全稳定运行、降低运营成本以及提高能源

的利用率[2]。 

 

基金项目：国家自然科学基金项目资助(U22B20101) 

配电网中存在着海量且种类繁多的主动时变敏

感负荷[3]，它们的功率变化均与天气特征变化密切

相关[4]。这些特征的不确定性导致短期配电网负荷

序列具有波动性大、随机性强等特点[5]，给短期负

荷预测的精度、鲁棒性以及运算效率带来巨大挑战，

难以满足新型电力系统的运行与控制需求[6]。为了

解决这个问题，专家学者对特征提取和降维技术进

行研究。在特征提取方面，常用的算法有皮尔逊系数、

斯皮尔曼系数和最大信息系数(maximum information 
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coefficient, MIC)[7]等。以上模型虽然能够准确评估

两个变量之间的相关性，但运算速度较慢。文献[8]
则提出了一种两变量快速最大信息系数(RapidMIC)，
以提高两变量MIC的运算速度。但某些天气特征(如
累积温度效应)是由多个特征变量组成，包括预测日

和历史相似日不同时刻的温度。这些不同组成部分

之间存在着较强的时序和空间相关性，在进行预测

时会产生一定的共线性问题[9]。然而，现有的两变

量 RapidMIC 算法仅能分别考虑单个特征部分与负

荷序列之间的相关性，却忽视了不同组成部分之间

的时序和空间相关性，导致特征之间的信息重叠度

较高，降低了模型的预测能力。因此，需要引入一

种可以同时考虑多自变量与单因变量相关性的快速

分析方法，对复杂特征序列进行深度提取。在特征

降维方面，常用的算法有主成分分析法(principal 
component analysis, PCA)[10] 、独立成分分析法

(independent component analysis, ICA)[11]和因子分

析法(factor analysis, FA)[12]等。其中，FA 将不同特

征之间的相关性建模为公共因子，可以在降低维度

的同时，准确地捕捉数据中的重要信息。但是，FA
的公共因子通常以线性组合的形式呈现，容易出现

冗余，从而对预测性能造成负面影响。 
为进一步提高预测性能，国内外专家学者对考

虑天气特征的配电网短期负荷预测模型进行了大量

研究，主要分为数学统计方法和人工智能方法。

由于人工智能方法具有强大的数据分析和预测能

力[13]，已成为短期负荷预测领域未来发展的重要方

向。典型的人工智能方法有循环神经网络(recurrent 
neural network, RNN)[14]、长短期记忆网络 (long 
short-term memory, LSTM)[15]和门控循环单元(gated 
recurrent unit, GRU)[16]等，以上模型虽然可以对时间

序列进行较为准确的预测，但是它们依赖于逐步迭

代的循环过程，在处理长时间序列时容易丢失特征

信息[17]。为此，Facebook 开发了 Prophet 预测模型，

其无须依赖复杂的循环结构，即可捕捉长期时间依赖

性[18]。但是，Prophet 是基于加法模型的预测模型，

对复杂的季节性模式和非线性趋势没有足够的灵活

性[19]。而基于自注意力机制的 Tranformer 模型采用

多层神经网络结构，具有出色的长时间序列预测能

力，且能够更好地处理复杂的季节性模式和非线性

趋势[20]。在 Tranformer 的基础上，文献[21]提出了

Informer 预测模型，该模型使用了多头概率稀疏自

注意力(multi-head probsparse attention, MPSA)和蒸

馏(distilling)机制[22]，显著降低了计算复杂度并提高

了时序预测的精度，同时增强了对输入和输出之间

的远程关联性的捕捉能力[23]。此外，Informer 会将

所有特征序列的数据点同时嵌入到一个特征向量

中，并提取不同时间序列之间的相关性。但是，不

同特征序列之间的相关性尚未被 Informer 的机制充

分考虑，这会限制其预测能力[24]。 
基于此，本文针对配电网的特征序列具有高复

杂性和高维度等特点，提出一种考虑多变量相关性

的改进 Informer 配电网短期负荷预测模型。首先，

提出利用多变量快速最大信息系数(multi-variable 
RapidMIC, MVRapidMIC)，对众多天气特征与配电

网负荷序列进行相关性分析，使预测模型更好地适

应多维度的输入数据；其次，采用探索性因子分析

法(exploratory FA, EFA)[25]对提取后的高相关性天

气特征序列进行降维处理；最后，将维度分段

(dimension-segment-wise, DSW)嵌入机制和两阶段

注意力(two-stage attention, TSA)机制[24]与 Informer
模型结合，提高预测模型对不同特征序列相关性的

分析能力。利用配电网历史负荷数据集进行离线训

练，建立基于 MVRapidMIC-EFA 的改进 Informer 预
测模型。通过基于 DTU 7K 47 节点真实配电系统[26]

的仿真分析，验证了本文方法的精度、鲁棒性和时

效性。 

1   特征处理方法 

1.1 基于 MVRapidMIC 的特征提取方法 
1.1.1 RapidMIC 

为分析配电网短期负荷序列与复杂特征序列之

间的相关性，需要引入一种可以同时考虑多特征序

列的相关性分析算法。 

MIC是一种由Reshef在 2011年的 Science上提

出的相关性分析方法[7]。其基本原理是在两个变量

构成的散点图上划分多个网格，从而封装变量之间

的关系。然而，在处理大规模数据集时，MIC 会出

现计算时间过长等缺点。为此，文献[8]提出了一种

名为 RapidMIC 的相关性算法。该方法采用 POSIX
并行策略，通过对两个变量进行动态规划和均衡化，

将复杂问题分解为多个简单任务进行并行处理，从

而提高了计算效率。 
1.1.2 MVRapidMIC 

为了使现有的两变量 RapidMIC 算法具有计算

多自变量(例如累积温度效应)与单因变量之间相关

性的能力。本文将多变量 MIC[27]的概念引入到两变

量 RapidMIC 算法中，提出一种 MVRapidMIC 算法。 
MVRapidMIC 的具体定义如下：设定多变量数

据集 1 2{ , ( , , , )}nL H H H   ， 1 2( , , , )nH H H 为区

域天气特征(自变量)，L 为配电网负荷序列(因变

量)。采用 POSIX 并行策略，分别将 1 2( , , , )nH H H
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划分到 X 轴，L 划分到 Y 轴。通过对 X、Y 轴进行

网格划分，每个网格表示数据点的一个子集。将落入

相应网格中的点的数目与总点数的比例定义为该网

格的近似概率密度，进而可以得到 1 2( , , , )nH H H
与 L 之间的互信息 1 2( ; , , , )nI L H H H ；之后进行归

一化处理，从而得到在数据集 下， 1 2( , , , )nH H H
与 L 之间的 MVRapidMIC 值。其求取步骤如下。 

1) 对于给定多变量数据集 和正整数 ,r s ，其

中 , 2r s≥ ， 1 2{ , ( , , , )}nL H H H   ，当 L 和 1( ,H  

2 , , )nH H 分别被网格划分为 ,r s 块时，本文定义自

变量 1 2( , , , )nH H H 和因变量 L 之间的互信息为 

1 2

2
1 1 ind sd
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( )
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式中： ind ( )P i 表示 L 被划分在 r 个网格下的边缘概

率密度； sd ( )P j 表示 1 2( , , , )nH H H 在 s 个网格划分

下的边缘概率密度； ( )P ij 为数据集 被划分在 r s
个网格下的联合概率密度。 

2) 本 文 定 义 L 和 1 2( , , , )nH H H 之 间 的

MVRapidMIC 值为 
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式中： 1 2( , , , ;( , , , )nI r s L H H H  为三者之间的互信

息； , ( )r s G n＜ ， ( )G n 为最大网格划分数目；

2log (min( , ))r s 为 r, s 的归一化处理方式。其中，

MVRapidMIC 值越大，表示相应的区域天气特征变

量与配电网负荷序列的相关性越强。该算法通过计

算多自变量与单因变量之间的 MVRapidMIC 值，提

高模型对多维信息的感知能力，进而提升预测精度

和运算效率。 
1.2 EFA 

为减少配电网负荷预测模型的输入特征维

数，本文使用 EFA 算法对输入的天气特征序列进行

降维处理。EFA 是一种降维方法[25]，用于将众多特

征合并为几个代表性的公共因子，以提取特征之间

的潜在因素，其主要步骤如下。 
1) 通过计算各天气特征序列的特征值大小和

累计方差贡献率(cumulative variance contribution rate, 
CVCR)等指标，以确定公共因子数量。其中， VCRC

为前 ϕ个公共因子对总方差贡献的累积比例，在因

子分析中用于评估数据的变异程度。当公共因子的

VCRC 高于 85%时，视为可以较好地解释数据变化。

VCRC 的计算公式为 

VCRC 


 


            (3) 

式中， 表示每个公共因子的特征值。 
2) 将观测变量(区域天气特征变量)转化为相关

矩阵，分析变量之间的相关性，相关矩阵 R表示为 
cor( )R κ              (4) 

式中，κ为包含观测变量的矩阵。 
3) 从相关矩阵中提取公共因子，通过正交旋转

法进行因子旋转，并计算因子载荷矩阵 λ。因子载

荷矩阵 λ由各个变量与各个因子之间的相关系数构

成，表示为 

11 1

21 2

1

F

F

E EF

 
 

 

 
 
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 
  




 


λ            (5) 

式中：E 为观测变量的数量；F 为因子数量； EF 为

第 E 个观测变量与第 F 个因子之间的载荷系数。因

子载荷矩阵中的值越大，表示观测变量与对应因子

之间的相关性越强。 
4) 计算因子得分矩阵。因子得分矩阵是观测变

量映射到公共因子空间的结果。它表示每个变量在

每个公共因子上的得分，并使用回归法进行计算，

如式(6)所示。 
T ( 1) T T

score-EFA ( ) δ κ λ λ λ κ        (6) 

式中， score-EFAδ 为因子得分矩阵。因子得分矩阵中的

元素值越大，表示该因子所代表的特征在数据集中

的表现越显著。 

2   改进的 Informer 预测模型 

2.1 Informer 预测模型 
Informer 主要由改进的编码器和解码器等模块

构成。相较于以往的 Transformer 模型，Informer 在
其编码器层中采用了 MPSA 机制和蒸馏机制，以替

代传统的自注意力机制。 

2.1.1 编码器 

传统自注意力机制主要由 Query、Key 和 Value

组成，通过比较 Key 与 Query 的相似程度，赋予

Key 相应的 Value。传统自注意力机制公式为 
T

( , , ) Soft maxA
d

 
  

 

QK
Q K V V       (7) 

式中：
d QQ  ； d KK  ； d VV  ；d 为输

入维度。 
在编码器部分，Informer 引入了 MPSA 机制。

令 Key 只关注重要性更强的 Query，MPSA 公式为 
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T

( , , ) Soft maxA
d

 
  

 

QK
Q K V V       (8) 

式中，Q为通过 Q的概率稀疏得到的矩阵，其使计

算复杂度由 2( )O  降到了 ( ln )O   ，有效地提高了

运算效率。 
为进一步减少计算时间，Informer 引入了蒸馏机

制，逐次将序列长度减半。对第层序列 t
x 进行蒸馏

操作，得到第 1  层序列 1
t
x 。其过程如式(9)所示。 

1 ABMaxPool(ELU(Convld([ ] )))t t
  x x     (9) 

式中：Max-Pool(ꞏ)为最大池化层；ELU(ꞏ)为激活函

数；Convld(ꞏ)为一维卷积操作； AB[ ] 为多头注意力

机制。 
2.1.2 解码器 

在解码器部分，Informer 引入了生成式译码方

法，能够快速生成所有的预测结果。生成式译码的

方式如式(10)所示。 
token y( )

feed_de token 0Concat( , ) dt t t R    x x x     (10) 

式中：Concat(ꞏ)表示拼接操作； feed_de
tx 为输入的时

间序列； token
tx 为目标序列之前部分已知序列； 0

tx 为

要一次性预测输出的目标序列，初始值设为 0；

token 、 y 分别为 token
tx 和 0

tx 的长度。 

2.1.3 Informer 预测模型存在的问题 
虽然 Informer 模型具有较高的计算效率，但是

由于自身结构的限制，多特征序列之间的相关性未

被充分考虑，这会影响 Informer 的预测能力。 
2.2 基于 DSW 嵌入和 TSA 机制的 Informer 模型 

为更有效地捕获不同特征序列(或称之为“特征

维度”)之间的相关性，本文将DSW嵌入机制和TSA
机制[24]引入到 Informer 模型中，提出一种改进的

Informer 预测模型(以下简写为“DSWInformer”) 
2.2.1 DSW 嵌入机制 

DSW 嵌入机制的实现方式为：将每个特征维度

的数据分成指定长度的段，每段的长度用 seq 表示，

然后进行嵌入操作，其公式为 

1: ,
seq

1 ,1T d

T
d D 



     
  

x x ≤ ≤ ≤ ≤    (11) 

式中： 1:T
x 为归一化后的输入序列；T 为时间滑动

窗口； seq

:d


 x  表示特征维度 d 中时间步为 且

长度为 seq 的序列段；D 为总输入维度数。 

然后，将每个分段嵌入到一个向量中，同时融

合位置信息，其公式为 
(pos)

, , ,d d d   h Ex E  　  　　　 (12) 

式中： ,dh 表示在特征维度 d 上嵌入第 θ 个时间步

后得到的向量； target seqd E  为一个可学习参数矩

阵， targetd 为向量嵌入后的特征维度； (pos)
,dE 为用于

位置嵌入的可学习参数矩阵。 

通过 DSW，得到一个二维数据集 ς，两个维度

分别对应时间序列和特征序列，其表达式为 

,
seq

1 ,1d

T
d D 



    
  

≤ ≤ ≤ ≤ς h     (13) 

2.2.2 TSA 机制 
TSA 机制分为交叉时间阶段和交叉特征阶段。 
1) 交叉时间阶段。给定一个二维向量 Z  

 seq targetT D d   作为TSA层的输入(此处Z为 DSW嵌

入层的输出)。在每个特征维度上沿着时间序列应用

MPSA 机制，以捕捉不同时间序列之间的相关性。

在这个阶段，时间复杂度为   2 2 2
seqO D T  ，其主

要由每个维度中的段数决定。具体表示为 

:, :, PSA :, :, :,
ˆ LayerNorm( ( , , ))t t

d d d d dM Z Z Z Z Z  (14) 
1

:,
ˆLayerNorm( MLP( ))t t t

d
 Z Z Z 　  (15) 

式中： :,dZ 为维度 d 中所有时间步的向量； :,dZ 为维

度 d 中所有时间步的随机向量；LayerNorm 为层归

一化操作；MLP 为双层前馈网络； PSA
tM 为时间序列

t 时刻的 MPSA 层操作； :,
ˆ t

dZ 为 MPSA 层 t 时刻的输

出； tZ 、 1tZ 分别为 MLP 层 t 和 1t  时刻的输出。 
2) 交叉特征阶段。为捕捉不同特征序列之间的

相关性，引入一种中间路由机制：在每个时间步 θ，
设置一个固定维数的可学习向量作为中间路由向量

,:η ，用于汇总每个维度 d 的信息。然后，从中间

路由中分离信息，以捕捉各个特征序列之间的相关

性，得到 ,:
d
Z ，具体表示为 

,: PSA1 ,: ,: ,:
seq

( , , ),1d T
M    


 ≤ ≤η R Z Z    (16) 

,: PSA2 ,: ,: ,:
seq

( , , ),1d d T
M    


 ≤ ≤Z Z η η     (17) 

式中：
 seq target

,:

T c d


  R  为中间路由的可学习参数

矩阵； ,:Z 为时间步 的二维向量； PSA1
dM 、 PSA2

dM

分别为特征序列的两层 MPSA 操作； ,:
d
Z 为时间步

θ时中间路由机制的输出。 

在 TSA 机制之后，DWSInformer 能够同时捕获

跨时间序列和跨特征序列的相关性，并将时间复杂

度降低   seq2O cD T  。DWSInformer 预测模型的

结构如图 1 所示。 
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图 1 DWSInformer 结构示意图 

Fig. 1 Structure of DWSInformer 

在本文中，DWSInformer 模型的最终短期负荷

预测方程为 

DWSInformer 1 2( , , , )k k k kv f v v v         (18) 

式中： DWSInformerf 为 DWSInformer 负荷预测模型； kv

为k时刻的负荷值；变量 为时间步的历史窗口大小，

表示用于预测当前时间步的输入 kv 的过去  个时间

步的历史信息。配电网负荷预测值可由式(18)得到。 

3   整体预测模型的训练流程 

对于配电网短期负荷预测，本文利用以 15 min
为采样间隔的历史数据集，预测未来 1 h 内的配电

网负荷序列，构建输出层步长为 4 的 Informer 模型。

在预测模型输入特征的选取上，由于数值天气预报

的时间分辨率较长且精度不足，故仅将历史气象数

据作为天气特征输入，并将其与配电网历史负荷序

列结合，共同构成输入矩阵。MVRapidMIC-EFA 的

DWSInformer 预测模型的具体预测步骤如下。 
1) 数据补全：对于配电网负荷数据集中的缺失，

本文选取采样点前后 6 个数据的平均值进行补全。 
2) 归一化：本文使用 Z-score 算法进行归一化

处理，以确保数据分布均衡。 
3) 时间戳对齐：本文将使用样条插值法进行数

据集的时间戳对齐操作。 
4) 特征筛选：通过对天气、历史和时间特征与

配电网负荷序列之间的相关性进行分析，提取与预

测任务密切相关的特征。设定预测时间为 k，输入

特征序列包括与天气特征相关的 5 个具有相似天气

条件的历史负荷、近 5 天的历史负荷，以及温度、

累积温度效应、大气压、风速、风向、相对湿度、

降水量和时间。输入特征序列的定义如表 1 所示。 
对特征序列 1H — 5H 、 6H — 10H 和 12H — 21H 采

用MVRapidMIC算法的多变量模式进行相关性分析，

其他特征则采用 MVRapidMIC 算法的单变量模式。 

5) 特征降维：在保留原始特征基本信息的基础

上，采用 EFA 对提取的特征序列进行降维处理。 
6) 离线训练：将处理好的特征与配电网负荷序

列构建 DWSInformer 输入矩阵。根据 DWSInformer
模型的训练方法，将处理后的数据集按照 7:2:1 的比

例划分为训练集、验证集和测试集。对 DWSInformer
模型进行离线训练，得到预测模型。 

表 1 输入特征序列的定义 

Table 1 Definition of input feature sequences 

输入特征序列 变量索引 
输入特

征序列

变量

索引

5 个具有相似天气条件的历史负荷 
H1, H2, H3,  

H4, H5 
风速 H23

近 5 天的历史负荷 
H6, H7, H8,  

H9, H10 
风向 H24

温度 H11 相对湿度 H25

累积温度效应(选择预测日的前 5 

天，分别取它们 k 时刻的历史温 

度以及预测日当天 k  2、k  4、 

k  6、k  8 和 k  10 时刻的温度) 

H12, H13, H14, 

 H15, H16, H17, 

H18, H19, 

H20, H21 

降水量 H26

大气压 H22 时间 H27

本文所提预测模型的训练流程如图 2 所示。 

 

图 2 基于 MVRapidMIC-EFA 的 DWSInformer 

预测模型的训练流程图 

Fig. 2 Training flow chart of the DWSInformer prediction 

model based on MVRapidMIC-EFA 
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4   算例分析 

4.1 仿真设定 

本文采用 DTU 7K 47 节点配电网进行仿真测

试，其结构如图 3 所示。DTU 7K 47 节点配电网的

历史负荷数据集来自官方提供，本文使用 2014 年 1
月 1 日到 2015 年 1 月 1 日的负荷数据，采样频率为

15 min，共 35 040 个样本。随机选取 24 528 个样本

作为训练集，7008 个样本作为验证集，3504 个样本

作为测试集，输入时间序列长度设为 96。 

 
图 3 DTU 7K 47 节点配电网 

Fig. 3 DTU 7K 47-bus distribution system 

由图 3 可以看出：该系统有 3 个风电场，由第四

代可控风机组成，装机容量分别为 12 MW、15 MW
和 15 MW。因为 DTU 7K 47 节点配电网位于丹麦

境内，所以气象数据来源于丹麦气象局。所选取的

天气特征包括温度、累积温度效应、大气压、风速、

风向、相对湿度以及降水量。具体的预测时间为

2014 年的任意一天，设为 k。 
本文模型均使用 Python 软件进行训练。

DWSInformer 预测模型选取 Pytorch 工具箱进行训

练，其参数设置见表 2。 
计算机配置为 Win10 系统，处理器为 Intel Core 

i7-8700k 系列，主频为 3.0 GHz，内存为 16 G。显

卡为英伟达 GTX-1660TI，显存为 4 GB。本文采用

均方根误差(root mean squared error, RMSE)和平均

绝对误差(mean absolute error, MAE)评估本文所提

方法的性能。 

 
1

22

RMSE
1

ˆ /
k

v v v





 
  
 
        (19) 

MAE
1

ˆ /
k

v v v





 
  
 
         (20) 

式中： RMSEv 为负荷的 RMSE； MAEv 为负荷的 MAE；

v 为负荷真实值； v̂ 为负荷预测值；  为测试集中

元素的数量。 
表 2 DWSInformer 预测模型的参数设置 

Table 2 Parameter settings for the DWSInformer prediction model 

参数名称 参数设置 参数名称 参数设置 

features MS e_layers 2 

freq 15min d_layers 1 

seq_len 96 s_layers 3,2,1 

label_len 48 enc_in 3 

pred_len 4 dec_in 3 

d_model 512 c_out 3 

n_heads 8 d_ff 2048 

factor 5 dropout 0.05 

padding 0 attn prob 

distil True embed timeF 

activation gelu itr 3 

output_attention False train_epochs 100 

do_predict False learning_rate 0.0001 

mix True lradj type1 

4.2 仿真案例 1：特征处理方法测试 
4.2.1 特征提取方法测试 

选择 2014 年的输入特征序列(包括天气、历史

和时间)与配电网负荷序列，通过 MVRapidMIC 算

法进行相关性分析，具体结果如表 3 所示。 
表 3 各输入特征序列(包括天气、历史和时间)与配电网 

负荷序列的 MVRapidMIC 值 

Table 3 MVRapidMIC value of input feature sequences 

(including weather, historical and time) and distribution 

network load sequences 

算法 输入特征序列 MVRapidMIC 值 时间/s 

H1—H5 0.76 

H6—H10 0.72 

H11 0.88 

H12—H21 0.93 

H22 0.21 

H23 0.89 

H24 0.29 

H25 0.42 

H26 0.81 

MVRapidMIC

H27 0.69 

1.8435 

本仿真设定RapidMIC 算法的置信度为 95%，且

表示MVRapidMIC值出现极端情况的概率 p为0.1%，

并参考两变量 RapidMIC 的阈值[8]，设定当某个输

入特征序列的 MVRapidMIC 值大于等于 0.51 时，
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表明该输入特征序列和配电网负荷序列之间存在密

切关系。 
由表 3 可以看出：累积温度效应、温度、降水

量、风速、5 个具有相似天气条件的历史负荷以及

近 5 天的历史负荷等特征与配电网负荷序列高度相

关；而大气压、风向和相对湿度的 MVRapidMIC 值

均低于设定的阈值，表明它们与配电网负荷序列之

间的关联性较弱。因此，在后续分析中不考虑大气

压、风向和相对湿度等特征，保留其余 24 个输入特

征，以确保预测模型的准确性和鲁棒性。 
为证明本文所提特征提取算法的合理性，将全

部特征序列(all features, AF)、MIC 选取的特征序列

(其 MIC 值见表 4，运算时间为 7.9234 s)、RapidMIC
选取的特征序列(其 RapidMIC 值同见表 4，运算时

间为 1.9809 s)、相关性最大的特征序列——累积温

度效应(cumulative temperature effect, CTE)分别作

为 DWSInformer 预测模型的特征序列输入，与

MVRapidMIC-DWSInformer 的预测结果进行比较(以

上对照组的预测步长均为 4)，结果如表 5 所示。其

中，AF-DWSInformer 模型、MIC-DWSInformer 模型、

RapidMIC-DWSInformer 模型、CTE-DWSInformer 模
型和 MVRapidMIC-DWSInformer 模型的运行时间分

别为 168.85 s、154.53 s、38.63 s、19.09 s 和 35.77 s。 
表 4各输入特征序列(包括天气、历史和时间)与配电网负荷 

序列的 MIC/RapidMIC 值 

Table 4 MIC/RapidMIC value of input feature sequences 

(including weather, historical and time) and distribution 

network load sequences 

输入特征序列 MIC 值 RapidMIC 值 

H1—H5 0.77 0.77 

H6—H10 0.71 0.71 

H11 0.87 0.87 

H12—H21 0.90 0.90 

H22 0.21 0.21 

H23 0.89 0.89 

H24 0.29 0.29 

H25 0.41 0.41 

表 5 不同特征提取方法的负荷预测精度比较 

Table 5 Comparison of load prediction accuracy by different feature extraction methods 

MW 

春 夏 秋 冬 平均 
预测模型 

RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE 

AF-DWSInformer 9.461 8.312 9.453 8.306 9.722 8.647 9.518 8.473 9.538 8.435 

MIC-DWSInformer 8.171 7.036 8.043 6.935 8.364 7.178 8.417 7.229 8.248 7.095 

RapidMIC-DWSInformer 8.171 7.036 8.043 6.935 8.364 7.178 8.417 7.229 8.248 7.095 

CTE-DWSInformer 8.256 7.147 8.285 7.159 11.963 10.492 12.375 11.451 10.219 9.062 

MVRapidMIC-DWSInformer 8.019 6.886 7.938 6.765 8.278 7.015 8.306 7.173 8.135 6.959 

由表 5 可以看出：若将全部天气特征作为预测

模型的特征输入，信息冗杂会导致预测精度降低以

及训练时间过长。若使用 MIC 算法进行特征提取，

则可有效提高预测精度(RMSE 和 MAE 分别降低

15.64、18.88%)，但是训练时间仍然较长。使用

RapidMIC 算法则可以在保证精度不变的情况下，

训练时间减少了 75%。若仅选择相关性最大的累积

温度效应作为预测模型的特征输入，虽然可以实现

较好的预测精度和高效的训练效率，但是其鲁棒性

较差。这是因为丹麦为温带海洋性气候，降水和大

风集中在秋冬季，且会出现暴风雪等极端天气。若

仅考虑累积温度效应，则不能全面反映天气特征对

负荷预测的影响。因此，该对照组在春夏季表现良

好，但在秋冬季的预测误差较大。 
相比以上 3 种只能进行单自变量-单因变量分

析的特征提取方法，本文提出的 MVRapidMIC- 
DWSInformer 方法具有最好的预测精度和鲁棒性。 

同时，其训练时间相比 RapidMIC-DWSInformer 算

法，又减少了 7.40%，具有较好的训练效率。 
4.2.2 特征降维方法测试 

对各项输入特征序列进行特征降维，可有效选

取对配电网负荷预测重要的信息，在确保预测精度

的同时又不失鲁棒性。本文采用 EFA 算法，对提取

出的 24 个输入特征进行降维处理。得到的方差分析

和因子得分矩阵结果见表 6 和表 7。 

由表 6 和表 7 可以看出：本文从输入特征中降

维得到了天气、历史和时间等公共因子，这 3 个公 

表 6 方差分析 

Table 6 Variance analysis 

公共因子 特征值 方差贡献率/% 累积方差贡献率/% 

公共因子 1 7.020 54.040 54.040 

公共因子 2 3.768 29.003 83.043 

公共因子 3 1.023 7.876 90.919 
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表 7 因子得分矩阵 

Table 7 Factor score matrix 

索引 
公共 

因子 1 

公共 

因子 2 

公共 

因子 3 
索引 

公共 

因子 1 

公共 

因子 2

公共 

因子 3

H1 0.013 0.173 0.021 H13 0.167 0.041 0.060

H2 0.014 0.174 0.020 H14 0.166 0.040 0.060

H3 0.014 0.171 0.019 H15 0.165 0.040 0.061

H4 0.015 0.172 0.023 H16 0.164 0.040 0.061

H5 0.015 0.179 0.024 H17 0.163 0.039 0.062

H6 0.015 0.180 0.033 H18 0.162 0.039 0.062

H7 0.016 0.181 0.032 H19 0.161 0.038 0.062

H8 0.016 0.182 0.031 H20 0.160 0.037 0.063

H9 0.017 0.183 0.029 H21 0.159 0.036 0.063

H10 0.017 0.185 0.028 H23 0.140 0.012 0.081

H11 0.169 0.042 0.068 H26 0.128 0.015 0.079

共因子的累积方差贡献率为 90.919%(＞ 85%)，表

明以上3个公共因子涵盖了24个输入特征序列中的

绝大部分有效信息，这对于解释原数据变化具有重

要意义。 
为验证 EFA 算法的有效性，将其分别与

PCA、ICA 和 FA 等特征降维方法进行对比(以上

对照组的预测步长均为 4，输入的特征均来自于

MVRapidMIC 算法的提取结果)。预测结果对比如

表 8 所示。其中，PCA-DWSInformer 模型、ICA- 
DWSInformer 模型、FA-DWSInformer 模型和 EFA- 
DWSInformer 模型的运行时间分别为 22.46 s、
24.94 s、30.19 s 和 27.08 s。 

表 8 不同特征降维方法的负荷预测精度的比较 

Table 8 Comparison of load prediction accuracy by different feature dimensionality reduction methods 

                                                                                                       MW 

春 夏 秋 冬 平均 
预测模型 

RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE 

PCA-DWSInformer 8.034 6.953 7.926 6.687 8.265 7.154 8.206 7.109 8.108 6.976 

ICA-DWSInformer 7.192 6.077 7.425 6.395 7.649 6.588 7.617 6.539 7.471 6.399 

FA-DWSInformer 6.752 5.641 6.756 5.679 6.898 5.739 6.921 5.874 6.382 5.733 

EFA-DWSInformer 6.307 5.285 6.437 5.336 6.475 5.383 6.492 5.396 6.427 5.350 

由表 8 可以看出：在气候变化平稳的春夏季，4
种预测模型都可以对配电网负荷序列进行较为准确

的预测，且 EFA-DWSInformer 模型的预测精度最接

近真实值，其 RMSE 和 MAE 均低于其他 3 种预测

模型。而在气候变化复杂的秋冬季，4 种预测模型

的预测精度均有所下降。不过，EFA-DWSInformer
模型的预测精度仍然最高。相比于春夏季，EFA- 
DWSInformer 模型的 RMSE 仅增加了 1.75%，MAE
增加了 1.49%。而另外 3 个预测模型的 RMSE 分别

增加了 3.20%、4.44%和 2.30%，MAE 分别增加了

4.56%、5.25%和 2.59%。在训练效率方面，虽然 EFA- 
DWSInformer 算法相对于 PCA-DWSInformer 算法和

ICA-DWSInformer 算法分别慢了 4.62 s 和 2.14 s，但

是其平均 RMSE 分别降低了26.16%、16.24%，平均

MAE 分别降低了 30.39%、19.61%。 

以上仿真结果证明本文所提特征处理方法对输

入特征序列进行提取与降维后，具有较高的预测精

度、鲁棒性和训练效率。 

4.3 仿真案例 2：不同负荷预测模型精度对比测试 
4.3.1 与基础预测模型对比测试 

为了验证 DWSInformer 预测模型的精度，将本

文所提模型分别与 RNN、LSTM、GRU、Prophet、
Transformer 和 Informer 等 6 种模型进行比较(以上

对照组的预测步长均为 4，RNN、LSTM、GRU、 

Transformer 和 Informer 的训练迭代次数均为 100
次，Prophet 则使用马尔科夫链蒙特卡洛方法，计算

置信区间时设定采样次数为 1500 次，所有预测模型

使用的输入特征序列均为 MVRapidMIC-EFA 算法

处理后的 3 个公共因子)，其预测结果见表 9。 
表 9 不同模型预测性能的比较 

Table 9 Comparison of predictive performance 

among different models 

                                                        MW 

评价指标 
预测模型 

RMSE MAE 

RNN 16.353 15.759 

LSTM 15.618 14.256 

GRU 13.592 12.098 

Prophet 12.218 10.951 

Transformer 10.375 8.786 

Informer 8.146 6.837 

DWSInformer 6.427 5.350 

由表 9 可以看出：本文所提模型在预测步长为

4 时，其 RMSE 和 MAE 均优于各个基础模型。具

体而言，DWSInformer 模型的 RMSE 值与 Informer
的预测结果相比降低了 26.75%，与 Transformer、
Prophet、GRU、LSTM 和 RNN 相比，RMSE 值分

别降低了 38.05%、47.40%、52.71%、58.85%和

60.69%。DWSInformer 模型的 MAE 值与 6 种对照
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模型相比，分别降低了 27.79%、39.11%、51.30%、

55.78%、62.47%和 66.05%。 
为展现预测结果，本文随机选择 2014 年某一天

0 时作为预测的起始点，将不同预测模型的预测结

果与真实数据进行比较，具体结果如图 4 所示。 

 
图 4 DWSInformer 模型与其他模型对比 

Fig. 4 Comparison of the DWSInformer model 

with other models 

从图 4 可以看出：与其他 6 种模型相比，

DWSInformer 模型可以较好地拟合真实负荷数据。

因为利用 DWS 嵌入机制和 TSA 机制可以提取多变

量之间的相关性，以全面考虑与负荷数据相关的特征

序列的复杂性。此外，DWSInformer 的生成式结构避

免了误差累积问题。这些特点使得 DWSInformer 预测

模型能更好地适应真实负荷数据，有效提高了预测

精度。 
4.3.2 不同预测步长对比测试 

为测试不同预测步长对 DWSInformer 模型预

测性能的影响，利用测试集数据对预测步长为 8、
16 和 32 情况下的模型预测效果进行对比(所有预测

模型使用的输入特征均为 MVRapidMIC-EFA 算法

处理后的 3 个公共因子)，预测结果如表 10 所示。 

由表 10 可以看出，在不同预测步长上本文所

提模型的预测精度最高。随着预测步长的增加，7

种模型的误差均随着时间尺度的增加而增加。但

DWSInformer 模型的 RMSE 和 MAE 值变化范围最

小。这是由于 DWSInformer 模型能够通过 DWS 嵌

入机制和 TSA 机制更准确地建模特征与负荷数据

之间的相关性，并通过自身的生成式结构和自注意

力机制有效提高预测的鲁棒性，从而在不同预测步

长下均表现出较好的预测性能。 

4.4 仿真案例 3：在连续日下的负荷预测分析 
为验证 DWSInformer 模型在连续日下的负荷

预测中同样具有较好的精度和鲁棒性，本文将 7 种

预测模型的预测情况进行对比(所有预测模型使用

的输入特征序列均为 MVRapidMIC-EFA 算法处理 

表 10 不同步长的模型预测性能的比较 

Table 10 Comparison of predictive performance among 

different models with different time steps 

MW 

评价指标 
预测模型 步长 

RMSE MAE 

8 26.525 25.227 

16 35.001 33.779 RNN 

32 56.080 54.928 

8 24.224 23.188 

16 34.578 32.671 LSTM 

32 43.191 41.591 

8 20.959 19.133 

16 30.764 27.933 GRU 

32 39.297 37.769 

8 18.250 16.010 

16 26.250 24.301 Prophet 

32 30.883 28.297 

8 15.393 13.379 

16 22.120 19.786 Transformer 

32 29.830 27.211 

8 11.944 9.992 

16 16.539 13.505 Informer 

32 22.051 18.638 

8 9.424 7.819 

16 13.049 10.568 DWSInformer 

32 17.397 15.585 

后的 3 个公共因子)，从 2014 年中随机选择 5 个连

续日进行预测(共 120 h)，预测结果如图 5 所示。 

 

图 5 连续日下负荷预测模型预测结果对比 

Fig. 5 Comparison of forecasting results of load 

models in continuous days 

由图 5 可知，负荷值具有一定的周期性和趋势

性，而 7 种预测模型在预测整体趋势方面表现相似。

但是，在连续日下的负荷预测中，RNN、LSTM、

GRU 和 Prophet 等预测模型会出现某些时段误差增

大的情况，其预测的鲁棒性较差。而 DWSInformer、
Informer和Transformer模型在负荷突变处预测性能
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良好。当突变范围较小时，这两种模型都能够较为

准确地进行预测，但前者误差更小且拟合能力更强。

当突变范围较大，特别是在一些突变极值点处，

DWSInformer 模型相对于传统 Transformer 模型表

现得更加稳定。 
综上，在连续日下进行负荷预测时，相比于传

统方法，DWSInformer 模型的精度和鲁棒性更优。 

5   结论 

为了在复杂多变的天气特征下，实现对配电网

准确且快速的短期负荷预测，本文提出了一种考虑

天气特征与多变量相关性的配电网短期负荷预测方

法 。 该 预 测 方 法 由 MVRapidMIC 、 EFA 和

DWSInformer 三个主要部分组成。采用 DTU 7K 47
节点真实配电网系统的历史负荷数据对本文所提方

法进行验证，得出以下结论。 
1) 本文提出的 MVRapidMIC 在进一步提升运

算速度的同时，解决了传统 RapidMIC 算法无法分

析多自变量与单变量之间相关性的问题。仿真案例 1
的结果证明，预测模型通过合理的特征提取和降维，

使训练时间减少了 10.30%，预测精度提升了 14.71%。 
2) 本文提出的 DWSInformer 预测模型在一定

程度上弥补了忽略不同特征序列之间的依赖性所带

来的缺陷。与 RNN、LSTM、GRU、Prophet、
Transformer 和 Informer 等预测模型相比，在不同预

测步长下 RMSE 和 MAE 值的变化范围最小，具有

较高的预测精度。 
3) 本文提出的 DWSInformer 模型能够高效地

完成在连续日下的完整模型训练和负荷预测任务。

相较于其他传统的基于机器学习的预测模型，

DWSInformer 模型具有更高的精度和鲁棒性，在配

电网短期负荷预测方面具有较好的应用价值。 
本文未来的工作集中于将所提模型和方法在更

多的实际配电系统中进行测试，并为配电网预测辅

助状态估计提供高精度的数据基础，以提高其实际

应用价值。 
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