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基于 TabNet-LSTNet 的多特征短期负荷预测
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摘要：为了挖掘负荷预测中不同输入特征的重要性，有效处理负荷数据中的线性成分和非线性

成分，提高负荷预测的精度，提出一种基于 TabNet 和长期和短期时间序列网络（long and short-term 

temporal networks，LSTNet）的组合负荷预测模型。通过引入自监督预训练来提高 TabNet 的预测精

度，通过训练得到输入特征的全局重要性和预测结果，然后把重要性高的特征输入到 LSTNet 训练

得出预测结果，最后通过方差-协方差组合方法得出 TabNet-LSTNet 模型的预测结果。通过仿真分

析，与传统的长短期记忆网络（long short-term memory，LSTM）、极端梯度提升机（extreme gradient 

boost，Xgboost）、轻量级梯度提升机（lignt gradient boosting machine，Lightgbm）和其他组合模型相

比较，TabNet-LSTNet 模型具有更高的精度。
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Abstract: To explore the importance of different input features in load forecasting, effectively handle the linear 

and nonlinear components in load data, and improve the accuracy of load prediction, a combined load prediction 

model based on TabNet and LSTNet (long and short-term temporal networks) is proposed in this paper. First, the 

prediction accuracy of TabNet is improved by introducing self-supervised pre-training, and then the global 

importance of the input features and the prediction results are obtained by training. Next, the features with high 

importance are input to LSTNet, which is trained to obtain the prediction results. Finally, the prediction results of 

the combined model are derived using the variance-covariance combination method. Simulation analysis shows 

that the proposed combined model has higher accuracy compared with traditional LSTM (long and short-term 

memeory), Xgboost (extreme gradient boost), Lightgbm (lignt gradient boosting machine) and other combined 

models.
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短期负荷预测是电力系统运行和规划的基础。准确的负荷预测可以保证电力系统安全可靠地运行、降

低发电成本和提高经济效益 [1-2]。随着国家提出“碳中和、碳达峰”的目标，负荷预测对促进电力供需平衡、构

建以新能源为主体的电力系统具有重要的意义 [3]。

在现代社会中，短期负荷预测受多种外部因素的相互影响，如时间因素、气候因素、用户因素和历史负荷

因素等 [4]。短期负荷预测的核心问题是如何提高输入数据的质量和预测模型的水平。

根据方法类型，短期负荷预测算法可以分为数学算法、人工智能算法和组合预测算法 3 大类。基于数学

算法的负荷预测模型有线性回归 [5]、指数平滑 [6]和累计自回归滑动平均 [7]等，这类算法只适用于简单平滑的时

间序列。由于负荷数据具有非平稳特性，数学算法模型太简单，不能有效地处理这些特征信息。人工智能技

术正在蓬勃发展，已有研究将人工智能算法应用到负荷预测中 [8]。基于人工智能的负荷预测算法主要有随机

森林（random forest，RF）[9]、极端学习机（extreme learning machine，ELM) [10]、支持向量回归（support vector 

regression，SVR)[11]和长短期记忆网络（long short-term memory，LSTM）[12]等。这些算法可以有效地从时间序

列 中 提 取 特 征 ，并 提 供 输 入 和 输 出 之 间 的 有 效 连 接 。 Huang 等 [11] 采 用 SVR 解 决 了 反 向 传 播（back 

propagation，BP）神经网络的预测模型收敛速度慢、对样本的依赖性高和泛化能力较弱的缺点。但基于 SVR

的预测模型的应用很有限，难以处理大规模的训练样本和优化超参数。Kim 等 [12]提出了不同的基于 LSTM 的

深度学习预测框架来预测住宅负荷趋势，解决了传统循环神经网络（recurrent neural network，RNN）模型中的

梯度消失和梯度爆炸问题。但当输入数据有非线性特征时，模型的预测性能会下降。

为了进一步提高预测精度，许多学者提出了混合预测模型。这种方法通过将多种算法应用于数据输入

和预测模型，利用每种算法和预测模型的特点和优势，满足短期负荷预测对精度的需求。

陆继翔等 [13]构建了基于 CNN-LSTM 的混合神经网络，通过卷积神经网络(convolutional neural networks，

CNN)提取符合的多特征向量，并经由 LSTM 实现负荷预测，提高了预测精度。孙超等 [14]基于双层 Xgboost算

法考虑多特征影响进行超短期电力负荷预测，以第 1 层筛选出的特征集和负荷作为负荷预测层的输入变量，

改善了单层模型在特征筛选和特征间相关性挖掘等方面存在的不足。该研究没有进一步挖掘不同时刻下输

入特征的重要性，导致极端情况下预测精度欠佳。陈纬楠等 [15]基于 LSTM 和 Lightgbm 组合模型进行短期负

荷预测，通过结合时序特征和非连续特征提高对时间序列的感知能力。但是该组合模型无法有效获取负荷

序列中的长期周期性和短期非线性信息。

通过以上研究发现，Xgboost 和 Lightgbm 等基于梯度提升决策树（gradient boosting decision tree，GBDT）

的算法未能有效地挖掘出不同时刻输入特征的重要性。因为在不同时刻，每个特征对负荷变化的影响是不

同的，特征的重要性会随着时间发生改变；例如，温度在一天中的不同时刻对用电量的影响是有差异的，温度

的重要性随之改变。TabNet 模型是 Arik 等 [16]提出的基于顺序注意力机制的可解释表格学习神经网络，它在

保留深度神经网络（deep neural network，DNN）端到端和表征学习的基础上，还具有数模型的可解释性和稀

疏特征选择等优点。传统的 LSTM 模型无法有效挖掘负荷数据的周期性和短期非线性规律，而 LSTNet[17]能

使用不同的时间间隔对长期和短期数据特征进行信息提取，能够有效地记住多元时间序列的长期趋势和短

期变化。笔者利用 TabNet模型的顺序注意力机制实现特征选择，并通过引入自监督预训练来让不同的样本

选择不同的特征，获取输入特征的局部重要性和全局重要性。综合考虑时间因素、气象因素和历史负荷因素

对短期负荷预测的影响，通过 TabNet-LSTNet模型结合两种模型的优点，既能有效处理负荷数据中的类别特

征和非连续特征，又能挖掘长期负荷序列中的内在关系，提高预测的精度，促进现代电力系统安全稳定地

运行。

1　基于 TabNet的负荷预测模型

1.1　TabNet模型原理

TabNet模型经由多个决策步骤的子模块构成，每个决策步骤的输入数据为相同的 B×D 特征矩阵；B 是批

处理量大小，D 是特征的维度。负荷特征数据通常包括类别数据和数字数据，TabNet 能直接使用原始数据，

将类别特征映射为数字特征。图 1 显示了 TabNet的编码器结构，主要由特征转换器、注意力机制转换器和屏
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蔽层组成。在特征转换器进行特征计算后，注意力机制转换器会输出下一个决策步骤的特征，最后通过全连

接层(fully connected layer，FC)输出预测结果，并且通过屏蔽层得到特征的重要性。

注意力机制转换器的结构如图 2 所示。屏蔽层通过注意力机制转换器的输出结果来进行特征选择，为

M [ i ]= Sparsemax (P [ i - 1 ]⋅ h i ( a [ i - 1 ] ))， (1)

L sparse =  ∑b = 1

B  ∑j = 1

D  
-M b, j [ i ]
N steps × B

log (M b, j [ i ]+ ε)， (2)

式中：a [ i ]代表输入特征；h i 表示全连接层和批标准化（batch normalization，BN）层的结合，h i 的作用是实现特

征的线性组合；P [ i ]为图 2 中的先验量表，表示特征在之前决策步骤的重要性；Sparsemax 层使得特征选择更

加稀疏；M [ i ]为屏蔽层矩阵；Lsparese表示 M [ i ]的稀疏性，Lsparese越小，M [ i ]越稀疏。

特征转换器主要由全连接层，批标准化层和门控线性单元 (gated linear unit，GLU)层构成。如图 3 所示，

该结构前半部分的参数共享，这意味着它们在所有步骤上都是共同训练的，实现特征的共性计算；后半部分

的参数不共享，而是在每个步骤上分别训练，用于计算特征的特性。这种结构使得模型具有更高的鲁棒性。

图 1　TabNet编码器结构

Fig. 1　　TabNet encoder architecture

图 2　注意力机制转换器结构

Fig. 2　　Attentive transformer structure

图 3　特征转换器结构

Fig. 3　　Structure of the feature transformer 
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图 4 为 TabNet 的解码器结构，每一个决策步骤都由一个特征转换器组成。编码表示为编码器中没有经

过全连接层的加和向量，经过若干个步骤的加和得到重构的特征。

1.2　TabNet负荷预测模型的自监督预训练

自监督学习主要从大量的无监督数据中挖掘监督信息，并通过构建的监督信息对网络进行训练，从而为

下游任务学习提供有价值的信息。自监督预训练可以将参数约束在一个合适的空间中，使得预训练的模型

能从特征空间中更合适的区域开始训练。

同一样本的不同特征是相关的，所以自监督学习时先屏蔽一些特征，如图 5 所示，通过上文提到的编码

器-解码器结构来预测被屏蔽的特征。用这种方法训练的编码器模型可以有效地描述样本的特征。

1.3　TabNet负荷预测模型构建

选取待预测时刻的温度、湿度、降雨量、月份信息、小时信息、季度信息、工作日信息、是否月初和月末，以

及前一天对应时刻的历史负荷值作为模型的输入数据，输出为待预测时刻的负荷值。然后利用训练好的模

型对单个时刻分别进行预测。图 6 为 TabNet进行负荷预测的过程。

表 1 为 TabNet模型参数设置，Nd为决策预测层的宽度，Na为注意力嵌入层的宽度，N_steps为决策步数；这

3 个参数决定了模型的大小，减小这 3 个参数能够避免模型出现过拟合，同时不会显著降低预测精度，通过网

图 4　TabNet解码器结构

Fig. 4　　TabNet decoder architecture

图 5　自监督预训练

Fig. 5　　Self-supervised pre-training
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格搜索找出模型的最优参数。

2　基于 LSTNet的负荷预测模型

2.1　LSTNet模型原理

LSTNet模型 [17]的结构如图 7 所示。

图 6　基于 TabNet模型的负荷预测

Fig. 6　　Short-term load forecasting based on TabNet

表 1　TabNet模型参数

Table 1　　TabNet model parameters

参数名

Nd

Na

N_steps

学习率

优化器

参数设置

8

8

3

0.01

Adam

图 7　LSTNet结构

Fig. 7　　LSTNet structure
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LSTNet模型使用由卷积神经网络组成的卷积层来捕捉短期特征和负荷变量的短期相关性，由长短期记

忆网络组成的循环层和循环跳跃层捕捉长期特征和负荷变量的长期相关性，自适应回归部分由自回归模型

组成，以提高模型的鲁棒性。

首先，数据输入到卷积层，用于提取历史负荷数据和变量之间的短期相关性。卷积层由多个滤波器组

成，第 k个滤波器由输入矩阵 X 运算得到，表达式定义为

h k = ReLU (W k*X + b k)， (3)

式中：*为卷积运算；ReLU 为激活函数；W k 为权重矩阵；b k 为偏置向量。卷积层的输出矩阵大小为 N×T；N 为

滤波器的数量；T 为向量的长度。

卷积层的输出作为循环层和循环跳跃层的输入变量。为了解决梯度消失问题，循环层和循环跳跃层均

由 LSTM 组成。循环层使用激活函数更新隐藏状态。在 t时刻，循环层的状态计算如下。

r t = σ ( x tW xr + h t - 1W hr + b r)， (4)

u t = σ ( x tW xu + h t - 1W hu + bu)， (5)

c t = ReLU ( x tW xc + r t ⊗ (h t - 1W hc) + b c)， (6)

h t = (1 - u t)⊗ h t - 1 + u t ⊗ c t。 (7)

式中：⊗表示元素之间相乘；σ表示 Sigmod 函数；r t 为 LSTM 的遗忘门；u t 为更新门；h t 为隐藏层输出。

LSTM 无法捕获非常长期的相关性，添加了循环跳跃层来解决该问题。这是一个具有时间跳跃功能的

循环结构，它扩展了输入序列的时间范围，简化了优化步骤。具体来说，在相邻时段中，在当前隐藏单元和相

邻时间段的隐藏单元之间添加跳过连接。更新过程可以表示为

r t = σ ( x tW xr + h t - pW hr + b r)， (8)

 u t = σ ( x tW xu + h t - pW hu + bu)， (9)

 c t = ReLU ( x tW xc + r t ⊗ (h t - pW hc) + b c)， (10)

h t = (1 - u t)⊗ h t - p + u t ⊗ c t。 (11)

式中，p 为跳过的隐藏单元数。

跳过的隐藏单元数需要作为超参数预先设置，这不利于提取时间序列中的非季节性特征，因为随着时间

推移，周期长度也会相应地改变。为了解决这一问题，采用注意力机制来关注时间序列中重要性高的特

征，为

α t = AttnScore (H R
t ,hR

t - 1)， (12)

式中：α t 为 t 时刻下的注意力权重；AttnScore 为一些相似的函数，如点积、余弦；H R
t = [ hR

t - q ,⋯ ,hR
t - 1 ]为 LSTM

中的隐藏状态的堆叠矩阵。时间注意力层的最终输出为

hD
t = W [ c t; hR

t - 1 ]+ b， (13)

式中，hD
t 为加权向量 c t 和隐藏状态 hR

t - 1 的串联。

通过全连接层结合循环层和循环跳跃层的输出结果。卷积层、循环层和循环跳跃层组合成一个具有非

线性特性的神经网络。然而，在实际的负荷数据中，负荷数据通常在峰值附近不断变化，因此会影响预测结

果。为了解决峰值不敏感的问题，在 LSTNet中，使用自回归模型作为线性分量，形成自适应回归模块。自回

归模型表示如下：

hL
t,i =∑k = 0

qa - 1
 w ar

k yt - k,i + bar。 (14)

式中：hL
t,i 为 AR 模型的输出；w ar

k 和 bar 为模型参数；qa 为输入矩阵的大小。

最后，将神经网络和自回归的结果结合起来，输出最终的预测值 Ŷ t。

Ŷ t = σ (hD
t + hL

t )。 (15)

2.2　LSTNet负荷预测模型构建

表 2 为 LSTNet 模型参数。历史负荷能够明显反映负荷的变化规律，因此，需要把历史负荷值作为短期

负荷预测模型的输入特征。历史负荷值选取过多或过少都会影响模型的预测精度，文中时间窗口设置为 4，即

134



吴文辉，等：基于 TabNet-LSTNet 的多特征短期负荷预测第  9 期

选取过去 4个时刻的负荷值作为模型的输入；由于负荷数据还具有明显的日周期性，把跳过单元数设置为 24，

即选取前一天同一时刻的负荷值也作为模型的输入变量，同时获取负荷数据的短期关系和长期关系。AR窗口

尺寸设置为 7，即选取过去 7个时刻的负荷值进行线性回归，以此来解决负荷数据在峰值处不敏感的问题。

3　TabNet-LSTNet负荷预测模型

3.1　输入特征选择

负荷值由许多因素共同决定，因此，有效地提取和选择输入特征是提高模型性能的重要手段。表 3 为所

选用的输入特征，通过 TabNet的顺序注意力机制来实现特征选择。

图 8 显示了每个特征的局部重要性，TabNet 在第 1 个和第 3 个决策步骤之间进行特征选择，颜色越亮表

示特征在这个决策步骤中被赋予更大的权重。

表 2　LSTNet模型参数

Table 2　　Parameters of the LSTNet model 

参数名

CNN 滤波器数量

CNN 卷积核维度

LSTM 隐藏神经元数

时间窗口宽度

跳过单元数

AR 窗口尺寸

优化器

学习率

参数设置

100

9

64

4

24

7

Adam

0.01

表 3　输入特征

Table 3　　Input features

序号

1

2

3

4

名称

最高温度

最低温度

平均温度

相对湿度

序号

5

6

7

8

名称

降雨量

当日小时信息

当日星期信息

当日月份信息

序号

9

10

11

12

名称

是否月初

是否月末

季节信息（春夏秋冬）

是否工作日

序号

13

名称

历史负荷值

图 8　特征的局部重要性

Fig. 8　　The local importance of features

135



重 庆 大 学 学 报 第  47 卷

图 9 显示了特征的全局重要性，最高温度、平均温度、历史负荷值占比较大，而最低温度、相对湿度、降雨

量占比最小，所有特征的重要性相加等于 1。因此，把重要性较低的 2、4、5 号特征删除，其余特征用作

LSTNet模型的输入数据。

3.2　组合预测模型

在经过 TabNet模型筛选特征后，通过滑动窗口构建 LSTNet模型的输入数据，采用单步预测的方式预测

当前负荷值。

通过 TabNet 和 LSTNet 分别得到预测结果后，采用方差-协方差组合预测法 [18-19]确定 2 个模型的权重系

数。假设 2 个模型的预测值分别为 y1 和 y2，预测值和真实值误差分别为 e1 和 e2，方差分别为 σ1 和 σ2，组合预测

结果为

yc = w 1 y1 + w 2 y2， (16)

ec = w 1 e1 + w 2 e2， (17)

Var (ec) = w 2
1σ1 + w 2

2σ2， (18)

w 1 + w 2 = 1。 (19)

式中：yc 为组合预测结果；ec 为组合预测误差；Var (ec)为组合预测方差；w 1 和 w 2 分别为 2 个模型的权重系数。

为了求出合适的权重系数，Var (ec)取值应最小，可通过拉格朗日乘子法求出 w 1 和 w 2 的最小值，如式

（20）所示。最后，得出组合预测结果 yc。图 10 为组合预测过程。

图 9　特征的全局重要性
Fig. 9　　Global importance of features

图 10　组合预测流程图
Fig. 10　　Flowchart of the combined prediction
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w 1 =
σ2

σ1σ2

，w 2 =
σ1

σ1σ2

。 (20)

4　实验结果与分析

4.1　实验数据及预处理

选取中国广东省佛山市某地区 2015 年 1 月 1 日至 2016 年 12 月 31 日每小时的电力负荷数据、对应的气象

数据和日期相关数据，每天采集 24 个点，一共 17 544 条数据；按照 8∶1∶1 的比例划分为训练集、验证集、测试

集。为了验证组合模型的有效性，从测试集中再划分，前 50% 的数据用于计算真实值和预测值的误差，为后

50% 的数据提供组合依据，再用这些数据验证模型的预测精度。

为了避免缺失数据对负荷预测的不利影响，并考虑负荷数据的随机性和特殊性 [20]，实验复制了前一天同

时观测到的数据，以填补缺失值。为了提高预测的精度和收敛速度，对输入数据和输出数据进行归一化

处理：

x͂ ( i ) = ( x ( i )- xmin ) / ( xmax - xmin )。 (21)

式中：x͂ ( i ) 为归一化后的值；xmax 和 xmin 分别为原始样本数据的最大值和最小值。

4.2　评价指标

采用平均绝对百分比误差 RMAPE（mean absolute percentage error，MAPE）、平均绝对误差 RMAE（mean 

absolute error，MAE）和均方根误差 RRMSE（root mean square error，RMSE）3 个指标来评价模型的预测能力。

RMAPE是实际负荷值和预测负荷值的绝对误差之和除以实际值的平均值，是评估预测模型可靠性的最常

用指标。RMAE和 RRMSE用于测量预测负荷值的总体偏差，它与电力负荷具有相同的单位，使评估模型的预测能

力变得方便和直接。RMAPE、RMAE和 RRMSE的定义如下：

RMAPE =
1
n∑i = 1

n  
|| yi - yc

yi

， (22)

RMAE =
1
n∑i = 1

n  | yi - yc |， (23)

RRMSE =
1
n∑i = 1

n   || yi - yc

2

。 (24)

式中：n 为预测样本数；yi 和 yc 分别为 i时刻的真实负荷值和预测负荷值。

4.3　消融实验

为了验证所提的自监督预训练和特征筛选的优越性进行了消融实验。通过表 4 的消融实验误差可知，

TabNet经过自监督预训练后，RMAPE、RRMSE和 RMAE分别降低了 0.47%、41.20 MW、36.02 MW，证明自监督预训练

能够让模型更有效地学习样本的特征，深入挖掘了不同时刻下输入特征的重要性，提高模型的性能；LSTNet

经过特征筛选后，RMAPE、RMAE和 RRMSE分别降低了 0.37%、43.90 MW、35.59 MW，说明特征筛选让模型只关注重

要性高的特征，避免了不相关特征的干扰，有效地提升了预测性能。

4.4　预测结果对比分析

为了验证所提出方法的可靠性和有效性，将实验结果与其他模型的预测结果进行比较。由表 5 可知，

表 4　消融实验误差对比

Table 4　　Comparison of ablation experiment errors

模型

TabNet有自监督预训练

TabNet无自监督预训练

LSTNet有特征筛选

LSTNet无特征筛选

RMAPE/%

1.37

1.84

1.75

2.12

RRMSE/MW

124.96

166.16

150.38

193.57

RMAE/MW

88.94

124.95

115.86

151.45
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LSTNet 模型比传统的 LSTM 网络预测效果有所提升，RMAPE、RRMSE 和 RMAE 分别下降了 1.64%、162.88 MW 和

113.03 MW；相对于 Xgboost、Lightgbm、Catboost 这些 GBDT 模型，TabNet 的预测能力也有显著提升，RMAPE为

1.37%，在所有单一模型中效果最好，说明 TabNet模型能更好地表征负荷数据。

由图 11（a）可知，在单一模型中，TabNet 模型和 LSTNet 模型能更好地拟合负荷曲线。在组合模型中，采

用 GBDT 模型中效果较好的 Catboost 和 LSTNet 组合，分别与文献 [13]中的 CNN-LSTM 模型、文献 [15]中的

Lightgbm-LSTM 和文中所提出的 TabNet-LSTNet模型相比较，TabNet-LSTNet模型的 3 项指标均为最小，分别

为 1.19%、105.29 MW 和 78.94 MW；由图 11（b）可知，在负荷波动较大的峰谷和峰底附近，TabNet-LSTNet 模

型比其他组合模型更好地拟合负荷曲线，说明所提出模型能够充分挖掘负荷数据规律和时序信息。

图 12 为文中组合模型与单一模型各时刻的预测误差对比，与单一的 TabNet 模型和 LSTNet 模型相比，

TabNet-LSTNet模型的预测误差波动更小。在随机性和波动性较强的情况下，组合模型有效地降低整体预测

误差，提高了预测性能。

表 6 为 TabNet-LSTNet 模型和单一模型一天的预测结果对比，组合模型的预测误差最小，RMAPE、RRMSE 和

RMAE分别为 0.62%、56.33 MW 和 42.31 MW。该模型充分学习了负荷序列中的依赖关系，能让供电部门更好

地安排日调度计划，提高经济效益和安全保障。

表 5　不同模型结果对比

Table 5　　Comparison of different model results

方法

LSTM

LSTNet

Xgboost

Lightgbm

Catboost

TabNet

CNN-LSTM

Lightgbm-LSTM

Catboost-LSTNet

TabNet-LSTNet

RMAPE/%

3.39

1.75

2.64

2.85

2.57

1.37

2.17

2.08

1.54

1.19

RRMSE/MW

313.26

150.38

247.05

273.91

220.94

124.96

195.08

183.52

135.45

105.29

RMAE/MW

228.89

115.86

188.83

201.78

177.15

88.94

151.26

143.06

104.49

78.94

图 11　不同模型对比

Fig. 11　　Comparison of different models
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5　结束语

为了满足供电部门对负荷预测高精度的要求，提出了一种基于 TabNet-LSTNet 的短期负荷预测模型。

通过实验分析，得出以下结论。

1）TabNet对影响负荷预测的特征具有良好的解释性，能够挖掘出每个特征的局部重要性和全局重要性。

2）LSTNet 有效地处理时间序列中的线性特征和非线性特征，与传统的循环神经网络相比，能够获取相

当长时间的相关信息和短期非线性变化规律。

3）TabNet-LSTNet模型结合 2 种方法的优点，有效地降低了误差指标，提高了模型的整体预测性能，为电

力系统的稳定运行提供更有力的保障。

在未来的研究中，可将负荷预测应用到多个具体的行业，例如商业用电、民用用电、工业用电等，挖掘出

每个行业数据特征的规律，提高全行业的负荷预测准确率。
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