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摘　要: 准确的综合能源负荷预测是区域综合能源系统前期规划和后期按需协调运行的关键前提. 近期基于

Transformer的方法由于其优秀的全局建模能力, 在长序列预测方面显示了显著潜力. 然而, Transformer中的排列不

变自注意力机制导致了时间信息丢失, 且忽视了多能源负荷预测中不同变量之间的关键依赖关系. 为解决上述挑

战, 本文提出了一种补丁与变量混合模型 (patch and variable mixing model, PVMM) 以实现准确多能源负荷预测.
PVMM 采用补丁嵌入技术, 将输入的多能源负荷序列转换为 3D向量, 从而保留补丁的时间和变量信息. 其次, 本文

提出了基于深度可分离卷积的补丁混合模块 (patch mixing module, PMM)建立时间依赖关系模型. 另外, 本文还提

出了变量动态投影注意力模块 (variable dynamic projection attention module, VDP-AM) 将查询 (Query) 和数值

(Value)变量映射到更高维空间, 并通过自注意力机制处理多变量之间的相互作用. 最后, 本方法在亚利桑那州立大

学公开的在线系统数据集的预测精度和泛化能力均超越现有方法.
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Abstract: Accurate integrated energy load forecasting is a key prerequisite for the preliminary planning and subsequent
on-demand coordinated operation of regional integrated energy systems. The recent Transformer-based method has shown
significant potential in long sequence forecasting for its excellent global modeling capabilities. However, the permuta-
tionally invariant self-attention mechanism in Transformer leads to the loss of temporal information and ignores the key
dependencies between different variables in multi-energy load forecasting. To address the above challenges, this study
proposes a patch and variable mixing model (PVMM) to achieve accurate multi-energy load forecasting. PVMM uses
patch embedding technology to convert the input multi-energy load sequence into a 3D vector, thereby retaining the
temporal and variable information of the patch. Secondly, this study proposes a patch mixing module (PMM) based on
deep separable convolution to establish a temporal dependency model. In addition, this study also proposes a variable
dynamic projection attention module (VDP-AM) to map Query and Value variables to a higher dimension and handle the
interaction between multiple variables through a self-attention mechanism. Finally, the prediction accuracy and
generalization ability of this method on the online system dataset publicly available at Arizona State University surpass
existing methods.
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1   引言

随着化石能源储量的逐渐枯竭以及由此带来的

环境污染加剧, 如何有效提升各类能源的综合利用效

率, 已经成为构建现代能源体系过程中亟待解决的关

键问题[1]. 综合能源系统 (integrated energy system, IES)
通过整合电力、天然气、热力及制冷等多领域的能

源系统, 并结合多种能源供给、转化与存储设施, 在
能源的产生、传输与消耗各环节实现了多类型能源

的深度融合. IES 不仅降低了特定区域内对单一能源

形式的依赖度, 还起到了缓解能源供应风险和增强能

源安全的重要作用[2]. 鉴于此, 众多国家已明确指出,
基于各种能源需求互补特性的 IES 建设至关重要. 因
此, 多能源负荷预测已成为学术界和工业界共同关注

的研究热点.
近年来, 越来越多的学者致力于综合能源系统 (IES)

中的多能源负荷预测研究, 涵盖了电、冷、热等具有

不同物理特性的能源, 推动了该领域多样化发展. 目前,
多能源负荷预测方法大致可分为 3 类: 基于统计的方

法[3–5], 基于机器学习的方法[6–10], 以及基于深度学习的

方法[11–16].
基于统计的方法 .  文献[4]将多元线性回归模型

(multiple linear regression, MLR)与季节性自回归移动

平均模型 (seasonal autoregressive integrated moving
average, SARIMA) 相结合, 使用自适应方法进行时间

序列和线性回归预测. 文献[5]基于矢量自回归 (vector
autoregression, VAR)模型, 针对冷、电、气负荷预测,
通过分析负荷与温度的相关性构建 VAR模型, 结合环

境因素与负荷的耦合关系. 尽管这些基于统计的方法

在处理简单关系时有效, 但面对高度复杂的非线性关

系和长期依赖性时, 表现出一定的局限性.
基于机器学习的方法. 为应对统计方法在复杂问

题上的不足, 研究者们转向了机器学习方法. 基于机器

学习的方法通过更灵活的模型结构, 能够在一定程度

上缓解非线性问题. 例如, 文献[6]提出了一种基于长短

期记忆网络 (long short-term memory, LSTM)的多任务

学习负荷预测方法, 通过共享层来模拟多元负荷之间

的耦合特性, 提升预测精度. 文献[9]则提出了一个考虑

时间动态和耦合特性的预测方法, 构建多能负荷耦合

特征矩阵, 利用梯度增强决策树 (gradient boosting
decision tree, GBDT) 作为特征融合层. 虽然这些基于

机器学习的方法速度较快, 但其泛化能力有限, 且在处

理高维特征时表现不佳.
基于深度学习的方法. 随着数据量的增加和模型

复杂性的提升, 研究者们进一步探索了基于深度学习

的方法, 以应对更复杂的能源负荷预测挑战. 例如, 文
献[11]提出了一种基于 ResNet-LSTM网络与注意力机

制的多任务学习模型, 用于拟合多能源负荷的空间耦

合与时间耦合关系. 文献[12]结合图学习与图卷积网络

(graph convolutional network, GCN), 聚合多能源及其辅

助特征的信息, 并利用多尺度卷积模块提取不同时间

步长的多维时间特征.
最近, Transformer 模型因其在序列建模和时序数

据处理上的强大能力, 广泛应用于各种预测任务中. 例
如, 文献[13]利用 Transformer网络与多任务学习, 提出

了园区综合能源系统电-热短期负荷预测模型. 然而,
随着研究的深入, Transformer 模型在捕捉时间依赖性

方面的表现受到了质疑. Transformer 中的自注意力机

制由于其对排列的不敏感性, 往往无法有效保留时间

顺序信息, 导致时间特征的丢失. 此外, 现有模型通常

过于关注时间依赖性建模, 而忽略了在多能源负荷预

测中, 不同变量之间的关键关联性.
为解决上述问题, 本文提出了补丁与变量混合模

型 (PVMM), 以实现精确的综合能源系统的多能源

负荷预测. PVMM首先通过补丁嵌入技术, 将多能源负

荷序列转换为三维向量数组, 保留时间和变量信息. 然
后, 本文设计了基于深度可分离卷积的补丁混合模块

(PMM), 通过分组卷积捕捉补丁内部的周期模式, 并通

过逐点卷积增强补丁间的交互, 从而提升全局特征的

捕捉能力 .  此外 ,  提出了变量动态投影注意力模块

(VDP-AM), 将查询和数值变量映射到更高维空间, 并
通过自注意力机制处理多变量间的相互作用. 实验结

果表明, 方法在预测准确性和模型效率方面具有显著

优势. 本文的主要贡献如下.
(1) 提出了补丁与变量混合模型 (PVMM), 将补丁
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嵌入技术与变量混合相结合, 有效保留了时间和变量

信息, 提高了模型对多能源负荷复杂关系的捕捉能力.
(2) 设计了补丁混合模块, 实现了对补丁内部周期

模式的有效捕捉, 同时增强了补丁间的交互, 从而显著

提升了模型对全局特征的捕捉能力.
(3) 引入了变量动态投影注意力模块, 利用高维空

间的自注意力机制处理变量间的相互作用, 提高了预

测的准确性和模型效率. 

2   综合能源负荷数据分析

在综合能源系统中, 不同能源的特性及其相互组

合会对负荷性能产生影响, 进而影响整体系统的表现.
在实际应用中, 能源转换设备的效率受到非线性因素

的显著影响. 在综合能源系统的负荷预测中, 气象因素

是影响预测结果的关键变量. 因此针对电力、制冷、

供热等不同类型的负荷与气象特征之间的相关性进行

定量分析, 从而科学选择输入变量.
传统相关性分析方法, 如皮尔逊相关系数 (Pearson

correlation coefficient, PCC)、斯皮尔曼等级相关系数

(Spearman rank correlation coefficient, SRCC)和肯德尔

等级相关系数 (Kendall rank correlation coefficient,
KRCC), 它们在处理非单调或非线性关系时往往表现

不足. 相比之下, 最大信息系数 (maximum information
coefficient, MIC) 通过在样本空间中创建网格, 并在网

格上计算互信息, 量化两个变量间的关系强度. 它不仅

能够捕捉变量间的线性关系, 还能衡量复杂非线性关

系. 因此, 为更准确地分析多能源负荷的耦合关系及其

与气象因素的相关性, 本研究采用 MIC 算法, 公式为:

I(Gi, j) =
∑
x,y

p(x,y)log2
p(x,y)

p(x)p(y)
(1)

MIC(x,y) =
max I(Gi, j)

log2 min(x,y)
(2)

p(x,y) x y p(x) p(y)

x y

其中,  表示变量 和 的联合概率, 而 和

分别表示变量 和 的边际概率.
本研究利用了亚利桑那州立大学校园代谢系统

2019 年的多能源负荷数据集, 该数据集涵盖了坦佩校

区的电力、制冷和供热负荷的历史记录. 同时, 气象数

据, 包括温度、大气压、风速和风向, 来源于美国国家

气候数据中心. 表 1 揭示了电力、制冷和供热负荷之

间存在显著的耦合关系, 尤其是这些负荷与温度之间

有着较强的相关性.

 

表 1    多能源负荷与气象因素的最大信息系数
 

影响因素 电负荷 冷负荷 热负荷

露点 0.28 0.24 0.24
风速 0.04 0.05 0.03
降水量 0.36 0.31 0.34
风向 0.10 0.16 0.12
湿度 0.10 0.15 0.13
温度 0.57 0.70 0.57
大气压 0.17 0.22 0.25

 

具体而言, 制冷负荷与温度之间的 MIC 值达到 0.70,
这符合对高温下制冷需求增加的预期. 此外, 除温度和

降水量外, 其他气象因素如大气压、风速和风向与多

能源负荷的 MIC 值均低于 0.3. 因此, 本研究决定将温

度和降水量作为多能源负荷预测模型的主要输入变量. 

3   方法

本研究提出 PVMM模型用于预测未来 6 h、12 h、
24 h 和 96 h 的多能源负荷. 该模型的核心由两个相互

协作的模块组成: 补丁混合模块和具有动态投影的变

量注意力模块. 接下来, 本研究将对 PVMM 模型的整

体网络架构进行全面概述, 并详细阐述这两个模块的

具体工作原理. 

3.1   PVMM 总体框架

X1:L ∈ RL×M

Ŷ1:L̂ ∈ RL×3 L L̂

M

1−L

P

N N L P

在多能源负荷预测中, 给定多能源负荷历史数据

气象数据日历数据 来预测未来的多能源负

荷值 . 其中,  和 分别表示过去和未来的时

间步数,  是数据集中的变量数. 预测过程如图 1所示.
首先, 为有效缓解训练数据和测试数据之间的分布偏

移效应[17], 将多变量时间序列从时间索引 , 输入归

一化层 (RevIN). 为处理时间序列数据, 输入时间序列

被分割成不重叠的补丁. 假设每个补丁的长度为 , 共
生成 个补丁 (其中 是 除以 ). 接下来, 每个补丁经

过线性投影嵌入到一个向量中:

x̂m,n = Linear(xm,n) (3)

xm,n ∈ RP m n Linear

(xm,n) xm,n x̂m,n ∈ Rdmodel

其中,  表示第 个变量的第 个补丁, 

表示为使用全连接层将 投影到 .

x̂ ∈ RM×N×dmodel

Ŷ1:L̂ ∈ RL×3

经上述线性投影, 输入数据被转换为 ,
紧接着经过混合补丁模块去捕获输入序列中的全局感

受野和局部位置特征. 然后, 利用具有动态投影的注意

力模块去捕获变量间的相关性. 最后, 利用全连接层,
将其线性投影到目标预测输出 .
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图 1    补丁与变量混合模型 (PVMM)框架图

  

3.2   补丁混合模块

补丁混合模块 (PMM) 采用深度可分离卷积作为

核心模块. PMM设计将每个位置的 (补丁内)操作与深

度卷积分离开来, 而跨位置的 (补丁间) 操作则通过逐

点卷积实现. 这种设计使得此模型能够捕捉输入序列

中的全局感受野和局部位置特征.

N

P

N P

N

N

深度卷积使用一种特定的分组卷积, 其组数等于

补丁 数量. 为了扩展感受野, 采用了更大的卷积核尺

寸, 通常与补丁长度 相等. 在此过程中, 输入特征图中

的 个补丁中的每个补丁都与一个卷积核 (大小为 )
进行单独卷积. 此操作生成 个特征图, 每个特征图对

应于一个补丁. 然后, 这些特征图按顺序拼接, 形成具

有 个通道的输出特征图. 深度卷积有效地使用相同

空间位置的补丁共享的组卷积核, 从而使模型能够捕

捉时间补丁中的潜在周期性模式.

K k

xk−1 = PM(xk−2)

xk−1 ∈ RM×N×dmodel

k

N

假设有 个 PMM 层, 其中第 个 PMM 层的输入

为 . 由于深度卷积无法有效捕捉补丁

间的特征相关性, 因此在其后引入逐点卷积. 通过这一

层, 实现了补丁之间的时间交互, 从而提升模型对跨补

丁关系的捕捉能力 .  输入序列 在第

层通过深度卷积和逐点卷积核的过程, 其中深度卷积

和逐点卷积核的输入和输出通道数为 , 每个卷积操

作之后, 应用一个 GELU函数和批归一化 (BatchNorm). 

3.3   变量动态投影注意力模块

为深入研究变量间的相互作用, 特别是解决多能

源负荷之间的耦合关系及其与辅助变量的复杂关联,
本文提出了一种变量动态投影注意力模块 (VDP-AM).
如图 1(d)所示, 该模块主要由 3部分组成: 动态投影的

变量注意力机制、带有残差连接的层归一化组件, 以
及前馈神经网络. 具体而言, 动态投影的变量注意力模
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块首先利用动态投影技术将查询 (K) 和值 (V) 变量维

度 N 映射至高维空间 4×N. 然后, 借助 Softmax 函数对

这些高维特征的权重进行归一化处理, 以确保模型聚

焦于最重要的变量. 接下来, 通过将变换后的查询 (K')
和值 (V') 向量与原始 K 和 V 向量相乘, 进一步增强模

型对变量间依赖关系的建模能力. 最终, 基于自注意力

机制, 模型能够根据不同变量的重要性分配权重, 从而

更高效地处理变量及其交互关系.
K k

k xk = VDP-AM(xk
p)

假设有 个 VDP-AM 层, 其中 PMM 模块的第 层

输出是第 个 VDP-AM 层的输入 , 以
单头注意力机制为例 VDP-AM 模块表达式如下:

xk = Permute(xk
p) (4)

Q,K,V = split(linear(xk)) (5)

K′ = K · (Softmax(Conv1dK) (6)

V′ = V · (Softmax(Conv1dV)T (7)

xk
V = BatchNorm

(
Softmax

(
Q · (K′)T

√
dmodel

))
·V′ (8)

xk+1 = BatchNorm(xk
V +FFN(xk

V )) (9)
 

4   实验 

4.1   数据集与评价指标

本研究利用了亚利桑那州立大学坦佩校区新陈代

谢项目提供的数据集, 该数据集包含了电力负荷 (kW)、
冷却需求 (ton/h) 及供暖需求 (mBtu/h). 为了统一计量

单位, 将冷却需求和供暖需求单位标准化为千瓦, 其中

转换比例为 1 kW=3.4 mBtu/h=0.284 ton/h. 气象数据则

来源于距离坦佩校区最近的气象站, 并可通过国家可

再生能源实验室的官方网站获取 .  数据集覆盖了从

2017年 1月 1日–2019年 12月 31日, 共 1 095天的每

个小时的恶多能源负荷数据和相应的气象测量值.
在数据收集过程中, 诸如电力中断、天然气供应

中断、测量设备故障、噪声干扰及数据传输错误等不

可预见的事件, 可能导致异常值或缺失值的出现, 从而

影响预测模型的准确性. 为解决这些问题, 采用了箱线

图四分位数检测算法来识别时间序列中的异常值, 并结

合一阶指数平滑算法进一步验证这些异常点. 一旦识

别出异常值, 便将其标记为 NaN, 随后使用线性插值法

对缺失数据进行填充, 以确保数据集的质量和完整性.
此外, 为了保证模型中每个变量的影响能得到公

平对待, 尤其是在各特征值范围可能存在显著差异的

情况下, 对数据进行了归一化处理. 具体而言, 使用式 (10)

对每个变量进行标准化处理:

xnorm =
x− xmin

xmax− xmin
(10)

x xmin xmax其中,  表示原始数据,  表示特征的最小值,  表

示特征的最大值.
综合能源系统的能源需求虽然相对于整个电网来

为了提高多能源负荷预测模型的准确性, 选择合适的

输入变量显得尤为重要. 基于第 2节的分析结果, 选定

了降水量和温度作为气象因素中的辅助特征, 以反映

天气条件对负荷需求的影响.
考虑到节假日和周末可能会显著改变能源消耗模

式, 还引入了节假日 (以 1表示假日, 0表示非假日)和
周末 (以 1 表示周末, 0 表示非周末) 作为额外的辅助

特征. 同时, 为了捕捉季节性和日常变化的影响, 还将

月份、日期和小时纳入预测模型的输入变量之中. 为
了评估和优化模型 ,  将多能源负荷预测数据集按照

7:1:2 的比例划分为训练集、验证集和测试集. 这种划

分方式有助于确保模型不仅能在已知数据上表现良好,
还能在未知数据上保持较高的泛化能力.

为全面评估模型性能 ,  本文采用平均绝对误差

(MAE)、均方根误差 (RMSE) 以及决定系数 (R2) 这
3 种评价指标. 单一指标往往存在各自局限性: RMSE
由于对异常值极为敏感, 可能导致评估结果的波动;
MAE虽然较为稳健, 但它忽略了不同大小预测误差间

的区别; R2 能够反映模型解释变量变异的程度, 然而其

值会因模型特性及数据集的不同而有所变化. 因此, 结
合使用 RMSE、MAE 和 R2 可以多维度地评价模型表

现, 进而提供一种更全面、精确且可靠的性能衡量方

法. 实验中使用的硬件平台包括 Intel Core i7-13700KF
CPU与 NVIDIA GeForce RTX 4070Ti GPU, 软件平台

则基于 Python编程语言和 PyTorch框架实现. 

4.2   实验结果

为了全面评估 PVMM 模型在 6 h、12 h、24 h 以

及 96 h 连续时间预测任务中的性能, 本文将 PVMM
与 9 种不同的基准方法进行了对比. 这些基准方法涵

盖了基于 Transformer架构的模型, 如 Transformer[18]、
Informer[19]、Autoformer[20]、FEDformer[21]、Reformer[22]

和 Pyraformer[23], 同时也包括了基于 MLP 的模型, 如
LightTS[24]、TiDE[25]和 TSMixer[26].

图 2和图 3分别展示了在短时 6 h和 96 h电负荷

的预测对比. 从中可以看出本研究提出的 PVMM的预

测轨迹更加贴合真实数据.
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图 2    6 h电负荷预测对比图
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图 3    96 h电负荷预测对比图
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根据表 2 的数据分析显示, PVMM 在所有 4 个时

间跨度的预测任务中均表现出显著的性能优势. 特别

是与基于 Transformer架构的模型 FEDformer相比.
(1) 在电力负荷预测上, PVMM 的平均绝对误差

(MAE) 和均方根误差 (RMSE) 分别降低了 30.01% 和

28.1%, 并且确定系数 (R2)提高了 5.57%;
(2) 在冷却负荷预测上, MAE 和 RMSE 分别减少

了 44.27%和 43.33%, R2 提高了 2.81%;
(3) 在加热负荷预测上, MAE 和 RMSE 分别下降

了 46.08%和 41.44%, R2 提高了 4.66%.
 
 

表 2    不同方法电多能源负荷预测精度
 

方法 连续时间 (h)
电负荷 冷负荷 热负荷

MAE RMSE R2 MAE RMSE R2 MAE RMSE R2

FEDformer

6 0.210 0.269 0.895 0.166 0.217 0.958 0.175 0.251 0.907
12 0.180 0.231 0.922 0.121 0.161 0.977 0.161 0.217 0.930
24 0.223 0.284 0.882 0.173 0.223 0.955 0.186 0.263 0.896
96 0.240 0.306 0.859 0.186 0.239 0.947 0.205 0.239 0.947

LightTS

6 0.224 0.288 0.879 0.121 0.164 0.976 0.142 0.206 0.938
12 0.263 0.335 0.837 0.142 0.190 0.967 0.156 0.229 0.923
24 0.232 0.295 0.873 0.125 0.168 0.975 0.136 0.197 0.942
96 0.247 0.318 0.848 0.141 0.190 0.967 0.143 0.213 0.922

Pyraformer

6 0.201 0.258 0.903 0.093 0.127 0.985 0.162 0.200 0.941
12 0.231 0.292 0.875 0.111 0.149 0.980 0.145 0.187 0.949
24 0.234 0.297 0.871 0.111 0.147 0.980 0.154 0.196 0.942
96 0.304 0.379 0.785 0.145 0.196 0.965 0.168 0.221 0.916

TiDE

6 0.215 0.280 0.886 0.117 0.161 0.977 0.129 0.190 0.947
12 0.205 0.265 0.897 0.111 0.152 0.979 0.124 0.183 0.951
24 0.205 0.267 0.895 0.112 0.154 0.979 0.123 0.182 0.950
96 0.210 0.272 0.889 0.116 0.157 0.977 0.124 0.182 0.943

TSMixer

6 0.215 0.273 0.892 0.085 0.116 0.988 0.105 0.150 0.967
12 0.258 0.323 0.848 0.098 0.132 0.984 0.125 0.169 0.958
24 0.258 0.325 0.845 0.106 0.142 0.982 0.121 0.172 0.955
96 0.334 0.423 0.732 0.131 0.173 0.972 0.149 0.218 0.918

PVMM

6 0.140 0.185 0.950 0.092 0.121 0.987 0.099 0.143 0.970
12 0.136 0.181 0.952 0.083 0.112 0.989 0.097 0.140 0.971
24 0.139 0.184 0.950 0.085 0.114 0.988 0.096 0.140 0.971
96 0.149 0.196 0.942 0.090 0.119 0.987 0.098 0.142 0.965

 

另外, 当与基于 MLP 的模型 TiDE 进行比较时,

PVMM同样展示了其优越性.

(1) 在电力负荷预测中, PVMM 相比 TiDE, MAE

和 RMSE分别下降了 28.62%, 27.68%, R2 增加了 5.33%;

(2) 在冷却负荷预测中, MAE 和 RMSE 分别降低

了 21.05%和 23.72%, R2 增加了 0.09%;

(3) 在加热负荷预测中, MAE 和 RMSE 分别减少

了 21.60%和 22.93%, R2 增加了 1.79%. 

4.3   多能源负荷耦合性分析

根据表 1 的最大信息系数结果, 电力负荷、冷却

负荷和热负荷之间存在显著的相关性. 这种相关性帮

助模型更全面地理解和模拟多能源系统中的负荷特性.

为了研究这些复杂的相互作用如何影响预测精度, 本

文测试了组合预测和单独预测的区别.

具体来说, 通过两个不同的案例进行了研究.

案例 1. 忽略电力负荷、冷却负荷和热负荷之间的

相互耦合, 分别对各类负荷进行独立预测. 在这种情况

下, 模型使用气象信息和日期信息作为辅助变量.

案例 2. 充分考虑 3 种负荷类型的相互作用, 实施

联合预测.

通过对两个案例的实证分析 (结果如表 3 所示),

可以发现, 案例 2 中的联合预测方法表现显著优于案

例 1 的独立预测方法. 电力负荷的 MAE 和 RMSE 相

较于案例 1 分别降低了 8.97% 和 4.84%, R2 提升了

0.51%. 对于冷负荷, MAE和 RMSE分别降低了 7.71%

和 8.33%, R2 提升了 0.71%. 热负荷的 MAE 和 RMSE

则分别降低了 4.26%和 3.65%, R2 提升了 0.52%. 这些

结果表明, 联合多能源负荷预测方法不仅能够揭示不

同能源负荷间的内在联系, 还显著提升了预测模型的

泛化能力, 使其更准确地反映现实中的能源需求模式.
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表 3    组合负荷预测与单独预测结果的比较
 

案例 连续时间 (h)
电负荷 冷负荷 热负荷

MAE RMSE R2 MAE RMSE R2 MAE RMSE R2

案例1

6 0.198 0.256 0.904 0.131 0.174 0.973 0.144 0.189 0.948
12 0.194 0.248 0.910 0.129 0.173 0.973 0.147 0.198 0.942
24 0.197 0.253 0.907 0.124 0.173 0.973 0.137 0.199 0.940
96 0.364 0.460 0.683 0.220 0.286 0.924 0.203 0.286 0.859

案例2

6 0.255 0.326 0.845 0.173 0.227 0.954 0.168 0.225 0.925
12 0.237 0.302 0.867 0.152 0.203 0.963 0.172 0.231 0.921
24 0.236 0.305 0.864 0.188 0.242 0.947 0.169 0.233 0.918
96 0.317 0.400 0.759 0.204 0.266 0.935 0.242 0.308 0.836

 
 

4.4   辅助信息分析

根据表 1 提供的数据, 电力负荷、冷却负荷与热

负荷与气象条件之间显示出显著的相关性. 为了评估

气象数据和日历数据对于多能源负荷预测的价值, 设
计并实施了以下 4个不同的实验案例.

案例 3. 仅使用电力负荷、冷却负荷和热负荷的历

史数据进行预测, 不包含任何外部辅助信息.
案例 4. 在案例 3 的基础上, 引入气象数据作为预

测模型的附加特征.
案例 5. 在案例 4的基础上, 进一步增加日历数据,

以便模型能够考虑到日期相关的因素.
案例 6. 直接在案例 3 的基础上, 同时引入气象数

据和日历数据作为预测模型的额外特征.
表 4汇总了 4个案例在预测长度为 96 h时的实验

结果, 展示了随着辅助信息加入, 预测模型的表现得到

显著提升, 尤其是在案例 6中.
 
 

表 4    具有不同辅助信息的性能比较
 

案例
电负荷 冷负荷 热负荷

MAE RMSE R2 MAE RMSE R2 MAE RMSE R2

案例3 0.161 0.214 0.936 0.098 0.121 0.982 0.116 0.154 0.961
案例4 0.154 0.201 0.940 0.086 0.113 0.988 0.104 0.146 0.964
案例5 0.157 0.203 0.940 0.088 0.116 0.986 0.108 0.148 0.963
案例6 0.148 0.197 0.942 0.077 0.108 0.990 0.095 0.140 0.966

具体而言, 与案例 3相比, 案例 4的MAE和 RMSE

分别减少了 4.35%和 6.07%, R2 提升了 0.43%; 而与案

例 3相比, 案例 5的MAE和 RMSE分别减少了 2.48%

和 5.14%, R2 同样提升了 0.43%. 值得注意的是, 案例

5相比案例 4有更高预测精度, 这表明日历数据对于负

荷预测的重要性可能超过了气象数据. 这一发现进一

步证明了在 PVMM方法中, 探索负荷特性与气象数据

之间的线性和非线性关系的必要性. 通过综合使用气

象数据和日历数据, 模型能够更深入理解多能源系统

中的负荷变化规律, 显著提升预测精度. 这表明合理利

用多种辅助信息能有效提高负荷预测整体表现, 尤其

在多能源系统的复杂情境下, 联合考虑多个外部变量

对模型性能至关重要.
 

4.5   消融实验

为评估深度可分离卷积的有效性, 在补丁混合模

块中分别将其替换为自注意力机制 (-SAA) 和标准卷

积层 (-Conv), 并保持相同的配置, 每个替代方案均使

用一层. 预测长度为 96 h时的实验结果如表 5所示, 结
果显示深度可分离卷积在大多数情况下优于标准卷积.
虽然深度可分离卷积的性能接近自注意力机制, 但后

者在计算效率和参数量上有较大开销.
 
 

表 5    各模块的分解实验
 

方法
电负荷 冷负荷

MAE RMSE R2 MAE RMSE R2

-SAA 0.149 0.197 0.941 0.077 0.110 0.989
-Conv 0.152 0.201 0.941 0.079 0.108 0.991

-WO-VDP 0.176 0.222 0.927 0.115 0.159 0.975
-SA 0.149 0.197 0.940 0.078 0.108 0.989

PVMM 0.148 0.197 0.942 0.077 0.108 0.990
 

为了深入探讨 VDP-AM 在 PVMM 中的重要性,
设计了两组实验. 首先, 构建了一个名为-WO-VDP 的

变体模型, 通过移除 PVMM 中的 VDP-AM 来观察模

型性能的变化. 其次, 为了比较 VDP-AM 与传统自注

意力模块的有效性, 将 PVMM 中的 VDP-AM 替换为

传统自注意力模块, 形成一个新模型, 命名为-SA.
通过比较 PVMM、-WO-VDP和-SA的性能, 可以
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更加精准地评估 VDP-AM对模型效果的影响. 实验结

果如表 5所示, PVMM在所有评估指标上均优于-WO-
VDP 和-SA, 这充分证明了 VDP-AM 在提升模型性能

方面的重要作用. 这进一步验证了 VDP-AM相较于传

统自注意力模块的优越性, 也解释了本文中的模型在

多个基准测试中展现出更优的表现. 

5   结论与展望

本文提出了一种补丁与变量混合模型 (PVMM),
旨在解决多能源负荷预测中的复杂时序和多变量依赖

问题. PVMM的核心创新在于引入补丁嵌入技术, 将多

能源负荷序列转化为三维向量数组, 从而全面保留时

间和变量信息. 同时, 本文设计了两个关键模块: 补丁

混合模块 (PMM) 和变量动态投影注意力模块 (VDP-
AM). 补丁混合模块通过深度可分离卷积来捕捉补丁

内部的周期性模式, 并通过逐点卷积增强补丁间的特

征交互, 极大提高了模型对全局特征的感知能力. 而变

量动态投影注意力模块则通过将变量映射至高维空间,
并利用自注意力机制处理多变量间的复杂关系, 有效

提升了模型的预测精度和泛化能力. 实验结果表明,
PVMM 在电力、冷却和供热负荷预测中表现卓越, 尤
其在长期预测中大幅度优于现有 Transformer 和 MLP
等模型.
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