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摘  要 

精准的短期电力负载预测对电力系统的调度与控制、安全与防御等方面具有重要意义。随着电厂设备的

日益复杂化，依靠专家经验或人工提取特征也变得愈发困难。结合极限梯度提升(Extreme Gradient 
Boosting, XGBoost)在提取特征和处理高维、非线性数据等方面的优势，提出一种基于XGBoost特征提

取的融入注意力机制的深度卷积长短期记忆网络(CNN-LSTM-A)模型预测方法。首先，针对短期负荷预

测，其电力负荷以及影响因素历史数据的随机性、波动性和不确定性，使用XGBoost对历史序列数据进

行特征选择。将处理后的数据通过卷积层进行更深入的特征提取。然后，通过长短期记忆层进行拟合，

并采取注意力机制对权值进行优化，减少历史信息的丢失并加强重要信息的影响，最终完成对功率的精

准预测。利用浙江某电厂的实测数据进行实验，并与传统常用的经典模型进行对比，实验结果表明，所

提方法预测精度更高，验证了该模型的精准性与可行性。 
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Abstract 
Accurate short-term power load prediction is of great significance to power system scheduling and 
control, security and defense. With the increasing complexity of power plant equipment, it is increa-
singly difficult to rely on expert experience or manual extraction of features. Combining with Extreme 
Gradient Boosting (XGBoost) advantages in feature extraction and processing of high-dimensional and 
nonlinear data, a deep convolutional long and short-term memory network with attention me-
chanism (CNN-LSTM-AM) model prediction method based on XGBoost feature extraction was pro-
posed. First of all, for short-term load forecasting, the randomness, volatility and uncertainty of his-
torical data of power load and influencing factors, XGBoost is used to select the characteristics of 
historical sequence data. Further feature extraction is carried out on the processed data through 
the convolutional layer. Then, the long and short-term memory layer is fitted, and the attention me-
chanism is adopted to optimize the weights, reduce the loss of historical information and strengthen 
the influence of important information, and finally complete the accurate prediction of power. The 
measured data from a power plant in Zhejiang province are used for experiments and compared with 
the traditional classical model. Experimental results show that the proposed method has higher pre-
diction accuracy, which verifies the accuracy and feasibility of the model. 
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1. 引言 

提高短期用电负荷预测的准确性与预测精度，对于电力系统的安全、稳定和经济运转具有非常重要

的意义[1]。根据国际能源署发布的《2019 年世界能源展望》[2]，未来几十年，住宅部门的对电力供应

量需求将持续快速上升，仅次于工业部门。在此背景下，通过对电力用户对于汽轮机功率需求的准确

预测，决策部门可以制定合理的用电计划，确保居民用电供应的安全。估计不当可能导致严重的社会

和经济损失。 
热电联产是电厂在生产电能的同时，利用蒸汽轮机中做完功的蒸汽提供供热产品的工艺过程。相较

于传统的热电分产，热电联产具有节约燃料、污染排放少、能源综合利用效率高、提高能源供应安全以

及增加电力供应等综合效益。因产出能源的能量形式不同，在我国火力发电厂可分为凝汽式发电厂和热

电厂。其中，前者仅产出电能然后供给用户，并且采用单元发电机组。而热电厂则多了另一个选择：母

管制热电机组。如今，国内绝大多数热电厂采用单元制形式，但仍有部分热电厂的运行方式为母管制。

在母管制运行方式下，锅炉和汽轮机发电机组之间由于主蒸汽母管的存在，使其并无联系。各机组之间

可以通过相互协调满足实际情况的负荷调度[3]。浙江某热电厂采用的是 3 台锅炉加 2 台汽轮机的母管制

运行方式，对不同锅炉和汽轮机进行负荷调度调节，需要提前准确预测出汽轮机组功率的值以及变化趋

势，进而充分有效地利用汽轮机组的全部负荷，避免资源浪费。 
目前，统计学方法、人工智能方法以及它们之间相互组合的方法已经成为热电厂负载预测的三种主
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流技术[4]。每种方法都具备了各自适用的时间尺度大小和数据范围。统计学方法主要包括时间序列法、

相关分析法和卡尔曼滤波等，人工智能方法主要包括支持向量机法(Support Vector Machine, SVM) [5]、专

家系统法和人工神经网络法等，组合方法就是基于上述两种方法进行组合。 
常峰铭等[6]为了更好地提取输入信息中数据的特性，通过使用卷积神经网络(Convolutional Neural 

Network, CNN)的模型对其进行了负荷预测。得出了相较于其它的神经网络，CNN 对于非线性的序列数

据更加敏感，可以更好地挖掘和分析学习序列变化规律。但是当负荷数据值出现较大震荡变化且平稳性

较低时，单一的 CNN 模型就很难较好地掌握序列变化规律。栗然等[7]提出了基于长短期神经网络(Long 
Short-Term Memory, LSTM)的短期电能负荷预测分析方法，并且充分说明了 LSTM 对于数据的时序特征

提取的优异能力及方法的实际应用可行性。刘亚珲等[8]提出了一种基于聚类经验模态分解的 CNN 和

LSTM 相互结合的超短期电力负荷预测模型，解决了 LSTM 因输入过长导致预测精度准确率降低的问题，

具有更高的预测精度。 
LSTM、RNN 等方法存在由于输入序列过长，容易导致丢失序列信息、难以建模数据间结构信息的

问题，从而在一定程度上会直接影响负荷预测的计算精度。针对 LSTM 等方法目前存在的问题，本文提

出基于注意力机制(Attention Mechanism) [9]的CNN-LSTM模型，对LSTM隐含状态赋予不同的概率权重，

减少重要历史信息的遗漏并加强对重要信息的影响，最终达到提高系统负载预测值的精确性。最后通过

实验证明，将本文所提方法和经典方法进行对比，得出本文方法在预测时可以具备较高的准确性。 

2. 基于 XGBoost 特征提取的发电功率预测 

2.1. XGBoost 原理 

提取电力负荷和其影响因素历史数据的深层特征对于短期电力负荷预测具有非常重大的意义。

XGBoost 是基于决策树的集成机器学习算法，它以梯度提升(Gradient Boost)为框架，在多数情况下挑选

模型进行训练时，XGBoost 模型是一个非常热门的模型。但其实在前面特征选择部分，基于 XGBoost 进
行特征筛选也大有可为。XGBoost 根据结构分数( splitL )的增益情况计算出某个特征的某个分割点。某个特

征的重要性，就是这个特征在所有树中出现的次数之和。 
XGBoost 是由迭代梯度决策树(Gradient Boosting Decision Tree，GBDT)发展而来，同样是利用加法模

型与前向分步算法实现学习的优化过程，但与 GBDT 是有区别的。主要区别包括以下几点：1) 目标函数：

XGBoost 的损失函数添加了正则化惩罚项，使用正则化用以控制模型的复杂度；2) 优化方法：GBDT 在

优化时只使用了一阶导数信息，XGBoost 在优化时使用了一、二阶导数信息；3) 稀疏数据处理：XBGoost
对稀疏数据进行了处理，通过学习模型自动选择最优的缺失值默认切分方向；4) 防止过拟合：XGBoost
除了增加了正则项来防止过拟合,还支持列采样的方式来防止过拟合；5) 效率：XGBoost 可以在最短时间

内用更少的计算资源得到更好的结果。 
XGBoost 是一种提升树模型，其算法思想是将许多弱分类器集成在一起形成一个强分类器。通俗的

理解是不断地进行特征分裂来生长一棵树，每次添加一个树，其实是学习一个新函数，去拟合上一次的

残差。XGBoost 的主要目标就是通过找到这样一个新的函数去优化目标函数，使得最终结果足够小。下

面是对目标函数的推导化简过程。 
对于给定的 n 个样本，m 个特征的数据集 ( ){ }( ), ,  ,  m

i i i iD x y D n x y= = ∈ ∈  ，树集模型使用 K 个

函数相加来预测输出。 

( ) ( )
1

ˆ ,  
K

i i k i k
k

y x f x f Fφ
=

= = ∈∑                               (1) 
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式中，q 表示每个树的结构， ( ) ( ){ }( ): ,m T
q xF f x w q T w= = → ∈  是回归树空间。这些树将每一个样本

映射到相应的叶索引。T 是树的叶子节点数。每一个 kf 对应一个独立的树结构 q 和叶权值 w。与决策树

不同，每棵回归树在每个叶子上都包含一个连续的权值，我们使用 iw 来表示第 i 个叶子上的权值。对于

一个给定的例子，我们将使用树中的决策规则(由 q 给出)将其分类到叶子节点中，并通过将相应叶子节点

(由 w 给出)的分数相加来计算最终的预测。为了学习模型中使用的函数集，将最小化以下目标函数。 

( ) ( ) ( )

( ) 2

ˆ ,

1
2

i i k
i k

L l y y f

f T W

φ

γ λ

= + Ω

Ω = +

∑ ∑
                               (2) 

式(2)中，l 是一个可微的凸损失函数，用来衡量预测值与真实值之间的差值。第二项Ω为正则化惩罚项。

增加正则化项有助于平滑最终学习的权值，避免过度拟合。直观地说，正则化目标倾向于选择使用简单

预测函数的模型。当正则化参数设置为零时，目标回落到传统的梯度树增强。 
式(2)中的树集成模型将函数作为参数，无法在欧几里德空间中使用传统的优化方法进行优化。相反，以

加法的方式训练模型。形式上，设 ˆiy 是在第 t 次迭代时对第 i 个样本的预测，我们需要添加 tf 来最小化以

下目标函数。 

( ) ( )( ) ( )1
1

ˆ,
n

t
i t t i t

i
L l y y f x f−

=

= + +Ω∑                              (3) 

式(3)意味着根据式(2)加入了对模型改进效果最大的 tf ，一般情况下可以用二阶导数近似来快速优化目标

函数[10]。 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )2
1

1

1ˆ,
2

n
t

i t i t i i t i t
i

L l y y g f x h f x f−
=

 + + +Ω  
∑                      (4) 

式(4)中， ( )
( )( )1

1

ˆ
ˆ,t

t
i iy

g l y y−
−= ∂ 、 ( )

( )( )1
12

ˆ
ˆ,t

t
i iy

h l y y−
−= ∂ 是目标函数一阶、二阶导数。在第 t 步，去掉常数项，

得到以下简化目标函数。 

( ) ( ) ( ) ( )2

1

1
2

n
t

i t i i t i t
i

L g f x h f x f
=

 = + +Ω  
∑                          (5) 

定义 ( ){ }|j iI i q x j= = 为叶子节点 j 的样本数据集，可以将式(5)如下展开。 

( ) ( ) ( )2 2

1 1

2

1

1 1
2 2

1
2j j

n T
t

i t i i t i j
i j

T

i j i j
j i I i I

L g f x h f x T w

g w h w T

γ λ

λ γ

= =

= ∈ ∈

 = + + +  

    
= + + +            

∑ ∑

∑ ∑ ∑



                      (6) 

对于一个固定的树结构 q(x)，可以通过 ( )tL 对 jw 求导后令其等于零，即得到叶子节点 j 的最佳权重 *
jw 。 

* j

j

ii I
j

ii I

g
w

h λ
∈

∈

=
+

∑
∑

                                    (7) 

将 *
jw 带回 ( )tL ，由此可以计算出目标函数的如下最优值。 

( ) ( )
( )2

1

1
2

j

j

T ii It

j ii I

g
L q T

h
γ

λ
∈

= ∈

= − +
+

∑
∑∑

                              (8) 
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式(8)可以作为一个评分函数来衡量树结构 q 的质量，这个评分类似于评价决策树的混乱程度评分。 
在决策树的生长过程中，一个非常关键的问题是如何确定叶子的节点的最优切分点。XGBoost 支持

两种分裂节点的方法：1) 贪婪算法；2) 近似算法。 
在计算机计算资源足够的情况下，贪婪算法可以得到最优解。因此，本文采用贪婪算法找寻分裂节

点。假设 LI 和 RI 是拆分后左右节点的实例集。设 L RI I I= ∪ ，对于目标函数来说，拆分后的收益为： 

( ) ( ) ( )
2 2 2

1
2

L R

L R

i ii I i I ii I
split

i i ii I i I i I

g g g
L

h h h
γ

λ λ λ
∈ ∈ ∈

∈ ∈ ∈

 
 = + − − + + +  

∑ ∑ ∑
∑ ∑ ∑

                     (9) 

观察分裂后的收益，我们会发现节点划分不一定会使得结果变好，因为我们有一个引入新叶子的惩

罚项，也就是说，引入的分割带来的增益如果小于一个阀值的时候，我们可以剪掉这个分割。该公式通

常在实践中用于评估候选的分裂节点。 
除了以上提到的正则化以外，XGBoost 还使用了两种额外的技术来进一步防止过拟合。第一种是由

Friedman [11]提出的 shrinkage 策略(权重衰减，类似于 LSTM)。在每一步树的提升之后，新增了一个η因

子的权重。把整个训练过程看作一个时间序列，离当前树时间点越靠前的权重对当前权重的累加影响越

小，这个衰减就是由η控制的。第二种是特征降采样[12] [13]的方法来避免过拟合，只是这里的降采样使

用的是列降采样(与随机森林做法一样)，它的另外一个好处是可以方便加速并行化。XGBoost 做出的创新

还有提出了加权分位数略图，证明了在求解对样本点合理切割的问题上，可以用样本的特征值和其二阶

导数的关系更好地划分数据分布范围。 

2.2. CNN 原理结构 

目前的 CNN [14]一般具有局部连接、权值共享和汇聚这三个结构上的特性。利用这三个特性大幅度

降低模型参数的数量，加快训练速度，提高泛化性能。它在处理图像和视频分析[15]的各种任务中有着显

著的优势(如人脸识别[16]、图像处理等[17])。卷积神经网络分为一维卷积[18]、二维卷积和三维卷积，每

一类都有适用的场景。其中，一维卷积神经网络主要用于时间序列数据。以下介绍其中最常见的卷积神

经网络框架结构。多个神经元被包含于一个特征表面内，多个特征表面共同构成一个卷积层。卷积核将

每个神经元和上一层空间中的局部特征表面区域互相地连接了起来，卷积核神经网络的卷积层就是通过

这样的卷积操作提取从上一层输入到下一层空间中的局部特征，以卷积核或滤波核(Kernel)步长为单位纵

向依次与数据进行卷积操作，得到简化数据。然后将简化后的数据进行最大池化操作，输出特征域的最

大值。Dropout 操作将部分神经元按照一定的概率从神经网络暂时地舍弃，降低神经网络复杂度，提高训

练效率，防止了过拟合。当神经网络投入使用时，被舍弃的神经元再次连接。随着计算机计算能力的提

升，池化操作和 Dropout 操作可以舍弃。 

2.3. LSTM 原理结构 

LSTM [19]是一种循环神经网络的重要变体。通过引入门控机制来实现对信息进行累加和处理，能够

有效地解决简单循环神经网络的梯度爆炸或消失问题。为了改善循环神经网络的长程依赖问题，LSTM
作为一种特殊的 RNN 结构，在以往的各种研究中已经证明了它在建模长期依赖关系方面的稳定性和强大

能力。LSTM 的主要创新之处在于引入了表征长期记忆的细胞态 ct。因为细胞态的容量是有限的，所以

要选择性的遗忘信息。此时刻细胞态 ct 的记忆信息由两项组成：一是上一时刻的细胞态 ct−1 乘以遗忘门，

这个乘积项表示留存在此时刻细胞态 ct 中对于过去信息的记忆，二是候选态 tc 与输入门的乘积项，表征

此时刻的记忆信息。其中，候选态是由当前输入 xt 和上一时刻的记忆体 ht−1 (表征短期记忆)归纳得出。此
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时刻的细胞态 ct 再经过输出门得到此时刻的记忆体 ht。当有多层循环网络时，第二层的网络的输入 xt即

为上一层循环网络的输出 ht。本文采用的 LSTM 公式，关键方程如下所示： 

( )1t i t i t ii W x U h bσ −= + +                                 (10) 

( )1t f t f t ff W x U h bσ −= + +                                (11) 

( )1t o t o t oo W x U h bσ −= + +                                (12) 

1t t t t tc f c i c−= + 
                                   (13) 

( )tanht t th o c=                                    (14) 

( )1tanht c t c t cc W x U h b−= + +                              (15) 

式(1)~(6)中，it、ft 和 ot 分别是输入门、遗忘门和输出门。为向量元素乘积， tc 是通过非线性函数得到

的等待存入长期记忆的候选状态。σ 是 sigmoid 激活函数，使得门限的范围在 0 到 1 之间。 * * *, ,W U b 为

待学习的网络参数，其中， { }, , ,i f o c∗∈ 。 

LSTM 层对卷积层的输出映射(长×宽的矩阵)提取时间特征后，将多维输入变量与目标预测值建立映

射关系。 

2.4. Attention 机制原理 

Attention 机制主要是一种模仿人脑对注意力的信息资源利用和分配方式的机制，人脑在某些特殊的

时刻可能会将注意力主要集中到自己所需要关注的一些重点地方，减少甚至完全忽略对其他地方区域的

关注，以便获取人们更多的所需要和关注的重点区域细节或者信息，抑制其他冗余或无用的信息，其中，

最为主要和核心的思想就是巧妙地调动和改变了人们对这些信息的感知和注意力，忽略了这些冗余或无

用的信息并放大所需信息，从而大大提高了模型的设计准确性。注意力机制能够有效改进 LSTM 因为输

入的时间序列过长而导致遗漏序列信息的问题，同时，采用随机分配概率的方法取代了原始随机分配权

值的方法。 
本文所提混合模型中全连接层将 LSTM 提取的特征输入到 Attention 层中处理，Attention 层是一个融

合了 Attention Mechanism 的全连接层。其根据所有输入的信息被划分为各自所需要的注意力权值，不再

必须把所有的信息都直接传输到神经网络，大大节约了计算时间和资源。以下介绍了注意力机制计算的

两个步骤。首先，将所有输入的信息统一地计算出每个输入信息的注意力分布。其次，通过注意力分布

来计算出每个输入信息的加权平均[20]。计算公式如下所示： 

( )
( )( )

( )( ) ( )( )
1

| ,

softmax ,

exp , exp ,

n

n

N

n j
j

p z n X q

s x q

s x q s x q

α

=

= =

=

 
=  

 
∑

                        (16) 

式中， nα 为注意力分布，即在给定的 q 和 X 下，选择出哪一个向量的机率； [ ]1,z N∈ 为注意力变量，表

示被选择信息的索引位置； [ ]1, , D N
nX x x R ×= ∈

表示 N 组输入信息，每组信息的维度为 D；我们将要引

进一个查询向量 q，意指和任务相关的表示，用来从 N 个输入向量中挑选出和某一个特殊的任务的相关

讯息。其表征输入向量与特定任务相关的信息；softmax 函数将计算值转化为[0, 1]内的概率分布； ( ),ns x q
为注意力打分函数，本文采用的是点积模型。可由下式计算： 

( ), T
ns x q x q=                                      (17) 
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将 LSTM 层的输出和经 Attention 操作后的权值一并输入 Flatten (压平)层进行维数的削减，转化为一

维向量，经过输出层输出预测序列结果。 
该模型在传统的 LSTM 上引入了卷积层，提高了特征挖掘的效率，降低了网络的参数复杂度；引入

注意力机制，充分考虑数据纵向维度之间的相关程度，优化权值分配，能够获得更好的预测效果。 

2.5. CNN-LSTM-A 模型 

本文提出的模型结构如图 1 所示，主要分为输入层、CNN 层、LSTM 层、Attention 层和输出层。历

史功率数据作为输入通过 CNN 提取特征，LSTM 层和 Attention 层从所提取特征学习功率内部变化规律

从而实现准确的预测，最后输出层输出结果。 
 

 
Figure 1. Hybrid deep learning model structure diagram 
图 1. 混合深度学习模型结构图 

 

在混合深度学习模型原理的基础上，本文功率预测的具体流程为： 
1) 数据获取及预处理 
以热电厂历史运行的数据作为源域，以实时检测系统采集的数据作为目标域。将两部分的数据进行

数据预处理后，构建成可喂进预测模型的数据集。 
2) 源域模型离线训练 
在训练过程中，将源域数据集喂进已经搭建好的模型中，模型通过反向传播不断优化更新模型参数

来得到最优的神经网络模型。当模型收敛时，保存模型的训练参数。 
3) 目标域功率在线预测 
在线预测过程中，将第二步保存的最优模型参数同步更新到目标域模型中。将实时采集的数据集输

入到模型中，通过模型预测下一时段的功率趋势，最后输出预测值。 

3. 实验研究 

3.1. 实验数据集 

为了验证所提模型的有效性，本文采用某泰爱斯环保能源有限公司 2 台 CB30-13.24/3.5/0.981 抽汽背

压型汽轮机组日常运行数据，采样周期为 1 分钟，采集数据参数共有 250 个，采集 2020 年 5 月 29 日至
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2021 年 5 月 29 日的数据。汽轮机组为超高压高温单缸抽汽背压机，设计最大进汽量为 304.5 t/h，最大抽

汽量为 80 t/h。 
热电机组正常运行时，常常按照“以热定电”原则确定热电负荷。即根据用户需求确定机组供热负

荷，再根据供热负荷确定机组的供电负荷。本母管制机组也是根据“以热定电”原则来进行负荷调度。

在冬天采暖季工况下，负荷变化以一天为周期呈周期性变化。取某一天的负荷变化如图 2 所示。1 号机

组和 2 号机组的排汽流量除去厂内自用的蒸汽流量即为对外供热总流量。晚上供热需求低，因此 1 号机

停运，只运行 2 号机组(供热蒸汽不足部分由主蒸汽直接减温减压供热)；白天负荷需求大，1 号机组也投

入使用，在峰值期间满负荷运行。2 号机组全天都以稳定的负荷运行。按照“以热定电”原则，机组的

供电负荷变化也呈相似的规律，如图 3 所示。 
 

 
Figure 2. Curve of low pressure heating flow rate with time in heating season (in a day) 
图 2. 采暖季机组低压供热流量随时间变化曲线(一天之内) 
 

 
Figure 3. Curve of generating power over time in heating season (in a day) 
图 3. 采暖季机组发电功率随时间变化曲线(一天之内) 

 
而在夏季非采暖季工况下，机组的供热负荷变化规律大致相同，在中午 12 时负荷存在一个波动，但

是总供热流量有明显的下降。因此机组的供电负荷也发生了变化。其变化情况如图 4、图 5 所示。 
采暖季与非采暖季的供热负荷需求波动较大，从而导致发电负荷有较为显著的差距。因此，准确的

热电负荷预测对确定热电联产机组发电计划、控制购电成本具有重要的意义。 
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Figure 4. Curve of low pressure heating flow rate with time in non-heating season (in a day) 
图 4. 非采暖季机组低压供热流量随时间变化曲线(一天之内) 

 

 
Figure 5. Curve of low pressure heating flow rate with time in non-heating season (in a day) 
图 5. 非采暖季机组发电功率随时间变化曲线(一天之内) 

3.2. 评价效果指标 

为了验证预测模型的预测性能，本文选取了四种常用的评价指标，分别是 R 方值(R2 score)、均方根

误差(RMSE)、平均绝对百分比误差(MAPE)和平均绝对误差(MAE)，公式如下： 

( )

( )

2

2 1

22

1

ˆ
R 1

n

i i
i
n

i
i

y y

y y

=

=

−
= −
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∑
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                                 (18) 
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式(18)~(21)中，n 为样本个数， iy 为实际值， ˆiy 为预测值， 2y 为实际值的平均值。RMSE、MAPE、MAE
的值越趋近于 0，R2 的值越趋于 1，则预测效果越好。 

3.3. 基于 XGBoost 的功率影响因素特征提取 

实验所采集的数据维度为 250，远远超过深度学习输入数据的合适维度，需要对数据进行降维处理，

降低学习任务的难度。模型的输入特征只需要与汽轮机功率有关的相关特征，即需要对原始数据集进行

特征选择。本文采用物理机理分析和 XGBoost 算法来衡量各个特征与功率的相关程度。 
首先，运用物理机理分析，即根据汽轮机实际运行机理，排除对汽机功率无直接相关影响的属性。

如中压减温减压器电动压力调节阀阀位、电动给水泵进水压力等。 
最后，使用 XGBoost 算法来衡量各属性与目标特征的相关程度。调参对 XGBoost 的效果来说至关重

要。其中，最为重要的三个参数分别为学习率(leaening_rate)、最大深度(max_depth)和树的棵树(n_estimators)。
通过控制变量法，先设定 leaening_rate 的值为 0.08，max_depth 的值为 21，然后，通过 9 次调整 n_estimators
的取值，得到 9 组数据，如表 1 所示。 
 
Table 1. N_estimators correspondence error and score 
表 1. N_estimators 调整的对应误差与得分 

n_estimators RMSE R2 score 

150 0.0094748 0.999999423 

200 0.0094693 0.999999424 

250 0.0094687 0.999999424 

255 0.0094686 0.999999424 

260 0.0094685 0.999999424 

265 0.0094685 0.999999424 

270 0.0094685 0.999999424 

290 0.0094685 0.999999424 

300 0.0094685 0.999999424 

 
基于这组数据可得到关系图，如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. N_estimators parameter tuning diagram 
图 6. N_estimators 调参关系图 
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由表 1 和图 6 可知，当 learning_rate 和 max_depth 固定不变，n_estimators 取值为 260 时，RMSE 出

现收敛的第一个拐点且 R2score 已经收敛。故，260 为 n_estimators 的最佳取值。 
同理可得，固定 learning_rate 和 n_estimators 的取值，调整 max_depth 的取值可得对应的误差与得分，

如表 2 所示。 
 
Table 2. Max_depth correspondence error and score 
表 2. Max_depth 调整的对应误差与得分 

max_depth RMSE R2 score 

10 0.012836066 0.999998942 

15 0.010169256 0.999999336 

19 0.009712356 0.999999394 

20 0.009432302 0.999999429 

21 0.009468482 0.999999424 

23 0.009598712 0.999999408 

25 0.009757911 0.999999389 

 
由这组数据可得关系图，如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. Max _depth parameter tuning diagram 
图 7. Max _depth 调参关系图 
 

由表 2 和图 7 可知，当 n_estimators 和 learning_rate 固定不变，max_depth 取值为 20 时，RMSE 取得

最小值，R2 score 取得最大值。故，20 为 max_depth 的最佳取值。 
同理亦得，固定 max_depth 和 n_estimators 的取值，调整 learning_rate 得取值可得对应误差与得分，

如表 3 所示。 
 
Table 3. Learning_rate correspondence error and score 
表 3. Learning_rate 调整的对应误差与得分 

learning_rate RMSE R2 score 

0.02 0.100070676 0.999935703 

0.03 0.008977868 0.999999482 

0.04 0.006271166 0.999999747 
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Continued 

0.05 0.007835362 0.999999606 

0.06 0.008827865 0.9999995 

0.07 0.00935316 0.999999438 

0.08 0.009432302 0.999999429 

0.09 0.010331611 0.999999315 

0.1 0.010718653 0.999999262 
 

由这组数据可得关系图，如图 8 所示。 
 

 
Figure 8. Learning_rate parameter tuning diagram 
图 8. Learning_rate 调参关系图 

 
由表 3 和图 8 可知，当 n_estimators 和 max_depth 固定不变，learning_rate 取值为 0.04 时，RMSE 出

现收敛得第一个拐点并且 R2 score 已经收敛。故，0.04 为 learning_rate 得最佳取值。 
将最佳参数确定后，对原始电力负荷数据进行特征选择，可得特征重要性排名和权重值的关系图，

如图 9 所示。 
 

 
Figure 9. Feature importance ranking and weight diagram 
图 9. 特征重要排名和权重图 
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图中显示的数值为各个特征的影响权重。从高到低分别代表：锅炉出口蒸汽压力、发电总负荷、供

电总负荷、炉给水温度等。 
为了避免维数灾难，本文选择了上述 10 个相关特征作为混合深度学习模型的输入参数。 

3.4. 数据预处理 

原始数据集的采集周期为一分钟，本文将预测给定一段时间序列的下一个小时的功率变化，故，每

60 个数据点为周期提取原数据，得到以小时为单位的衍生数据集。 
因为特征数据之间不在同一个数量级，会导致求解目标函数最优解的迭代次数增多。为了解决这一

问题并且加快随机梯度下降算法搜索到最优解的过程以及加快模型的训练，需要将数据进行归一化处理，

把数据特征映射到[0, 1]区间内，去除宏观维度的显性特征。本文采用的是最小最大值归一化(Min-Max 
Normalization)，计算公式如下： 

( ) ( )min maxi i iX X X X X′ = − −                               (22) 

式中， iX ′是归一化之后的数据； iX 为原始数据； max min,X X 分别代表原始数据中的最大值和最小值。 

3.5. 模型建立和参数设置 

本文提出的混合深度学习模型是基于 CNN-LSTM-A 网络的热电联产汽轮机组功率预测，其模型具体

结构参数如表 4。 
 
Table 4. Model structure parameters 
表 4. 模型结构参数 

层号 层类别 神经元 备注 

1 输入层 40 × 11  

2 卷积层 40 × 64 核 1 × 6/1 

3 池化层 40 × 64 最大池化 1 × 6/2 

4 Dropout 层 40 × 64 保留率为 0.8 

5 LSTM 层 40 × 128  

6 全连接层 40 × 128  

7 Attention 层 40 × 128  

8 Flatten 层 5120 × 1  

12 输出层 1 × 1 Softmax 

 
本文以 40 个数据点为时间步长，预测目标数据，原始时序数据共有 11 个维度(40 × 11)经输入层输

入，通过卷积层提取数据特征、最大池化层降采样以及 Dropout 层舍弃 20%的神经元，转化为 40 × 1 的

向量输入 LSTM 层。LSTM 层的输出通过全连接层整合输入 Attention 层计算注意力分布，然后进行权值

分配优化，优化后的权值连同 LSTM 的输出一并输入 Flatten 层压平为一维向量，最终在输出层以每 40
个时间步长为一组输出预测结果。 

3.6. 模型训练 

本文建立三组模型，每组模型都分别以汽轮机组 1 数据训练、汽轮机组 2 数据验证和汽轮机组 2 数

据训练、汽轮机组 1 数据验证，并选择 LSTM、CNN-LSTM 为基模型，验证 CNN-LSTM-A 模型功率的
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预测能力和优越性。 
对于整个 CNN-LSTM-A 网络功率预测模型的训练，本文采用按时间展开的误差反向传播算法

(BPTT)，即对神经网络按时间顺序展开为一个深层网络，然后采用误差反向传播(back propagation, BP)
算法对展开后的网络进行训练。为了控制网络的学习率，预防梯度消失、收敛速度慢等问题，本文使用

Adam 优化算法[21]更新网络参数，初始学习率设置为 0.01；在 LSTM 层前引入 Dropout 正则化方法，避

免过度拟合训练数据，保留率设置为 0.8。神经网络训练参数设置为：最大迭代次数 epoch 为 50，小批量

大小 Batch size 为 1024；训练方式：CPU，并且样本集按照 4:1 的比例分为训练集和测试集。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 训练过程评价 

如图 10 为数据在归一化后送入模型训练迭代次数为 50 次时，三个模型均方误差(MSE)的变化过程。 
 

 
Figure 10. Model MSE change 
图 10. 模型 MSE 变化 

 

可见传统的 LSTM 在迭代了 50 次之后没有明显的收敛，而 CNN-LSTM 和 CNN-LSTM-A 在训练初

期很快就达到收敛。所以传统的 LSTM 在预测误差上要显著劣于添加了 CNN 结构的两种模型。并且在

图中也可以直观地看到，本文提出的方法添加了 Attention 机制，根据输入信息的注意力优化权值分配，

其收敛速度要更快，误差值要更低。 
图 11 为数据经过 CNN、LSTM 层输出后再作为输入矩阵进入 Attention 层后，注意力对输入矩阵进

行权值分配的热力图。输入的矩阵形状为 40 × 128，40 为模型中设定的时间步，代表时序信息；128 是

输入的 10 维特征经过 CNN、LSTM 层后维度变化为 128，代表输入特征信息。 
可以看出，Attention 层对输入矩阵的权值进行了分配。其根据所有输入的信息被划分为各自所需要

的注意力权值，图中颜色越高亮的部分代表其影响因子越大，不再必须把所有的信息都直接传输到神经

网络，大大节约了计算时间和资源。 
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Figure 11. Weight distribution heat map 
图 11. 权值分配热力图 

4.2. 多模型预测结果对比 

以小时为单位预测汽轮机组的功率变化。三个模型预测结果与真实值对比如图 12 所示。由预测结果

可知，本文提出的 CNN-LSTM-A 负荷预测模型的预测值与真实值贴合紧密，误差较小，而 LSTM 模型

预测结果则与真实值有着较大差距，效果最差。对每个汽轮机组每个模型分别进行 10 次验证，预测误差

平均值如图 13 所示。 
本文提出的CNN-LSTM-A负荷预测模型在对两台汽轮机组进行功率预测时，其RMSE均最小，MAPE

均小于 3.5%，具有极高的准确率。 
在 RMSE 衡量方面，CNN-LSTM-A 应用于两台汽轮机组功率预测较 LSTM 分别提升 1.815MW、

1.57MW，较 CNN-LSTM 分别提升 0.066MW、0.026MW；在 MAPE 衡量方面，CNN-LSTM-A 较 LSTM
预测的两台汽轮机分别提升 7.3%、5.7%，较 CNN-LSTM 分别提升 1.3%、0.6%；在 MAE 衡量方面

CNN-LSTM-A 较 LSTM 预测的两台汽轮机分别提升 1.423MW、1.115MW，较 CNN-LSTM 分别提升

0.075MW、0.053MW。对比结果表明，CNN-LSTM-A 混合模型预测结果不仅更准确，在实际电力生产中

具有更加稳定的应用效果。 
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(a) 1 号汽轮机组；(b) 2 号汽轮机组 

Figure 12. Comparison of model prediction results 
图 12. 预测模型结果对比 
 

   

 
(a) 均方根误差；(b) 平均绝对百分比误差；(c) 平均绝对误差方差 

Figure 13. Prediction error 
图 13. 预测误差 

4.3. 基于混合模型的汽轮机功率预测 

本文将训练效果最佳的源域模型参数保存，分别以 2 台汽轮机组的在线检测数据为目标域数据导入

模型，自 2021 年 5 月 30 日开始预测，预测 12 天的负荷，并与真实值进行对比，两台汽轮机组的预测结

果及其误差如图 14。 
由预测结果可知，基于 CNN-LSTM-A 的热电厂汽轮机功率预测的结果同真实数据有着高度的重合，

其误差分布集中在 0 的两侧，均值大于 0，表明模型的预测结果相对于真实数据较大。在应用于功率调

度时，采用偏大的预测值，汽轮机组功率有一定余量，相较于预测值偏小时各汽轮机组分配时实际功率

不足的问题来说更加安全可靠。 
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Figure 14. Power forecast and error of steam turbine 
图 14. 汽轮机组功率预测及其误差 

5. 结论 

1) 基于 CNN-LSTM-A 的汽轮机组功率预测模型，相较于传统的 CNN-LSTM，添加了 Attention 机制，

使模型能够更精准地分配权重。其模型的误差收敛速度更快，误差值更低，能够精准地预测未来各汽轮

机组的功率，平均绝对百分比误差均小于 3.5%。 
2) 相对于传统深度学习模型，CNN-LSTM-A 模型具有更高的鲁棒性和泛化能力。即使在复杂的多

变量影响因素下，依然可以有着很高的功率预测精度；在均方根误差衡量方面，CNN-LSTM-A 应用于两
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台汽轮机组功率预测较 LSTM 分别提升 1.815MW、1.57MW，较 CNN-LSTM 分别提升 0.066MW、

0.026MW；在平均绝对百分百误差衡量方面，CNN-LSTM-A 较 LSTM 分别提升 7.3%、5.7%，较 CNN-LSTM
分别提升 1.3%、0.6%；本文将深度学习算法应用于热电联产的功率预测中，促进了人工智能技术在电力

行业的应用。设备运行维护人员可根据模型的预测结果进行后续的功率调度优化。 
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