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摘 要:中长期电力负荷预测是保障电力系统规划与运行稳定性、经济性的核心环节。一些研究通过傅里叶变换将
输入数据转换到频域,以此来获得不同的信号分量,从而减轻噪声的干扰。但现有研究往往不加区分地处理全部的频
域信号,使关键频域分量和无关频域分量混合,导致模型难以完全捕捉频域信号中蕴含的特征。因此,提出了一种融
合频域分析与注意力机制的多变量长时序预测模型FTAformer。该模型集成了时域和频域信息,协同建模以提高模
型对全局特征的捕捉能力。首先,利用快速傅里叶变换将输入序列转换为频域信号,采用层级滤波和隔离策略,隔离
出关键频域分量并抑制噪声。接着通过多头注意力机制在时域上捕捉不同变量间的相关性,并利用层归一化和前馈
网络模块建模序列的全局表示。实验结果表明,在两个公开电力负荷数据集上,该模型的预测性能显著高于其他基准
模型。相较于现有最优模型iTransformer,所提方法的均方误差和平均绝对误差在多步预测场景下分别降低15.26%
和8.76%,充分验证了频域分析与多头注意力机制协同建模在中长期电力负荷预测中的有效性与优越性。
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Abstract:Medium
 

and
 

long-term
 

power
 

load
 

forecasting
 

is
 

a
 

core
 

link
 

to
 

ensure
 

the
 

stability
 

and
 

economy
 

of
 

power
 

system
 

planning
 

and
 

operation.Some
 

studies
 

convert
 

the
 

input
 

data
 

to
 

the
 

frequency
 

domain
 

through
 

Fourier
 

transform
 

to
 

obtain
 

different
 

signal
 

components,
 

thereby
 

reducing
 

the
 

interference
 

of
 

noise.
 

However,
 

existing
 

studies
 

often
 

indiscriminately
 

handle
 

all
 

frequency-domain
 

signals,
 

causing
 

the
 

key
 

frequency-domain
 

components
 

and
 

irrelevant
 

frequency-domain
 

components
 

to
 

mix,
 

which
 

makes
 

it
 

difficult
 

for
 

the
 

model
 

to
 

fully
 

capture
 

the
 

features
 

contained
 

in
 

the
 

frequency-domain
 

signals.
 

Therefore,
 

a
 

multivariable
 

long-term
 

prediction
 

model
 

FTAformer
 

that
 

integrates
 

frequency-domain
 

analysis
 

and
 

attention
 

mechanism
 

is
 

proposed.
 

This
 

model
 

integrates
 

time-domain
 

and
 

frequency-
domain

 

information
 

and
 

conducts
 

collaborative
 

modeling
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

capture
 

global
 

features.
 

Firstly,
 

the
 

input
 

sequence
 

is
 

transformed
 

into
 

a
 

frequency-domain
 

signal
 

by
 

using
 

the
 

fast
 

Fourier
 

transform.
 

A
 

hierarchical
 

filtering
 

and
 

isolation
 

strategy
 

is
 

adopted
 

to
 

isolate
 

the
 

key
 

frequency-domain
 

components
 

and
 

suppress
 

the
 

noise.
 

Then,
 

the
 

correlations
 

among
 

different
 

variables
 

are
 

captured
 

in
 

the
 

time
 

domain
 

through
 

the
 

multi-head
 

attention
 

mechanism,
 

and
 

the
 

global
 

representation
 

of
 

the
 

sequence
 

is
 

modeled
 

by
 

using
 

layer
 

normalization
 

and
 

the
 

feedforward
 

network
 

module.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

on
 

two
 

public
 

power
 

load
 

datasets,
 

the
 

predictive
 

performance
 

of
 

this
 

model
 

is
 

significantly
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

other
 

benchmark
 

models.
 

Compared
 

with
 

the
 

existing
 

optimal
 

model
 

iTransformer,
 

the
 

mean
 

square
 

error
 

and
 

mean
 

absolute
 

error
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

reduced
 

by
 

15.26%
 

and
 

8.76%
 

respectively
 

in
 

the
 

multi-step
 

prediction
 

scenario,
 

fully
 

verifying
 

the
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

of
 

the
 

collaborative
 

modeling
 

of
 

frequency
 

domain
 

analysis
 

and
 

multi-head
 

attention
 

mechanism
 

in
 

medium
 

and
 

long-
term

 

power
 

load
 

forecasting.
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0 引  言

  在现代电力系统向高弹性、低碳化转型的背景下,中长

期电力负荷预测作为电网规划与能源战略布局的关键基础

技术,其重要性日益凸显[1]。“双碳”目标驱动下,分布式光

伏、电动汽车集群等非线性负荷的大规模并网,使负荷时序
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呈现出多尺度周期性嵌套与强非平稳性交织的复杂动态

特征[2]。
目前,电力负荷预测方法包括统计模型方法、机器学习

方法和深度学习方法。传统的统计方法,如卡尔曼滤波[3]

和ARIMA[4]通常假设负荷数据是平稳且线性的,但现实

数据往往是复杂、异构且非理想分布的,所以此类方法难以

对电力负荷数据中的非线性依赖关系和时间序列特征进行

建模,导致预测精度不高且波动较大;随着人工智能的发

展,支持向量机[5]和随机森林[6]等机器学习方法开始应用

于负荷预测领域。但此类机器学习方法往往需要依赖于专

家知识进行特征筛选,且面对激增的电力负荷数据量时,难
以从海量数据中捕捉复杂非线性关系。

随着算力资源的突破与技术革新,深度学习方法逐渐

成 为 研 究 主 流。 众 多 研 究 围 绕 卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

network,CNN)[7]、循 环 神 经 网 络

(recurrent
 

neural
 

network,RNN)[8]及其变体长短时记忆

网络(long
 

short-term
 

memory,LSTM)[9]等网络进行展

开。例 如,文 献 [10]提 出 一 种 基 于 生 成 对 抗 网 络

(generative
 

adversarial
 

network,GAN)的短期电力负荷预

测 方 法,通 过 经 验 模 态 分 解 (empirical
 

mode
 

decomposition,EMD)分解原始信号,引入改进麻雀搜寻算

法(improved
 

sparrow
 

search
 

algorithm,ISSA)优化LSTM
超参数,并利用GAN生成新数据样本,以提升负荷预测精

度和模型泛化能力。文献[11]通过引入非支配排序遗传算

法对LSTM模型进行超参数优化,用以提升住宅建筑短期

供暖负荷预测的精准度。以上的方法虽然都在负荷预测上

取得了一定的效果,但这些方法都存在着长期依赖和梯度

消失等问题[12]。Transformer[13]通过其独特的自注意力机

制能够很好地捕获长期依赖关系,极大地提高了模型在时

序预测任务上的准确率,在回归预测领域应用较为广泛。
例如,文献[14]结合图神经网络(graph

 

neural
 

network,

GNN)和引入频域指数滑动平均注意力的Transformer,构
建分量感知动态图Transformer模型,用以提升短期电力

负荷预测的精准度。但由于Transformer模型复杂的结构

导致其面对长时序数据时计算量会随着序列长度平方级增

长,使计算成本显著增高。虽然,基于Transformer模型改

进 的 如 Informer[15]、Autoformer[16]、FEDformer[17] 和

Crossformer[18]等模型在一定程度上提高了 Transformer
的性能,但这种以序列为核心将整个时间步的多个变量嵌

入成一个Token的做法忽略了变量间的内在关联。因此,
文献[19]提出了一种倒置的思想,将同一变量的整个序列

映射成高维特征表示,使注意力机制更好的捕捉变量间的

相关性。由于每个变量时间序列被单独嵌入,注意力机制

能够更有效地挖掘变量间的关系,而不像传统Transformer
模型将同一时间戳多变量嵌入成一个 Token可能导致信

息丢失。最后,通过层归一化和前馈网络模块建模序列的

全局表示。

然而在实际预测场景中,负荷数据往往呈现出显著的

波动性与周期性,不仅包含大量噪声,还易受天气变化、节
假日等因素影响而出现突发波动。而电力负荷的周期性本

质上体现为其频域特性[20],但传统深度学习模型多在时域

直接处理数据,缺乏对这些频率成分的显式分离机制———
即无法将趋势、周期等不同频率特征有效分离并针对性建

模,这导致模型对频域信息的利用不充分。同时,由于噪声

以及无关信号的干扰导致关键频域特征的表达能力也受到

限制,频域分析方法为解决这一问题提供了新路径。
近年来,频域特征解耦与动态滤波技术凭借对时序数

据多尺度特性的精准捕捉能力,成为时序预测领域的研究

热点,其核心思路在于通过显式分离频率成分、动态抑制噪

声干扰以提升模型对关键特征的建模能力。在频域特征解

耦方面,现有研究围绕“频率分离-针对性建模”展开深度探

索。例如,FEDformer提出傅里叶增强块与小波增强块,通
过频域变换将时序信号分解为不同频率分量,利用注意力

机制对高频细节与低频趋势进行差异化建模,在电力负荷

等长 时 序 预 测 任 务 中 实 现 精 度 与 效 率 的 双 重 提 升;

TFformer[21]提 出 以 最 大 重 叠 离 散 小 波 变 换 (maximal
 

overlap
 

discrete
 

wavelet
 

transform,MODWT)为核心的频

域分解方式,通过 MODWT将时序信号解耦为低频趋势成

分与高频周期成分,避免子采样导致的信息丢失并提升粗

尺度分辨率;同时设计序列级频率注意力机制强化高频成

分中的关键周期信息,再通过时序提取块单独建模低频趋

势特征,最终融合两类成分预测结果,既实现不同频率特征

的有效解耦,又降低了时间复杂度。动态滤波技术则聚焦

于自适应噪声抑制与关键特征强化,其发展呈现从静态滤

波到动态调制的演进趋势。例如,FilterNet[22]设计通用频

率核与自适应滤波单元,通过输入信号动态调整滤波参数,
但 存 在 对 强 突 发 干 扰 响 应 滞 后 的 问 题;对 此,

AdaWaveNet[23]提出以可学习卷积核为核心设计实现的动

态滤波单元AdaWave
 

Block,结合通道注意力聚焦关键频

率,在非平稳信号处理中能更高效抑制突发干扰。频域方

法的优势在于能够清晰揭示时间序列数据中存在的周期性

模式,但现有的这些方法通常会不加区分地处理所有频率

分量,这会导致关键信号与无关信号之间产生干扰和混合,
最终会限制模型对关键周期性特征的捕捉以及抑制噪声的

能力[24]。
针对上述问题,本文提出一种将频域分析与注意力机

制深度融合的负荷预测模型———FTAformer。与现有方法

不同,FTAformer整合了时域和频域信息进行协同建模。
首先,针对现有模型对频域信息利用不足的问题,本文设计

了一种时频嵌入层,可将变量的整个序列从时域和频域两

个维度映射至高维空间。该嵌入层在保留以“变量为核心”
的基础上,通过整合变量的整个序列上时域的动态局部特

征与频域的全局趋势,将两种维度的特征融合为统一的变

量Token,为后续注意力机制有效捕捉变量间的跨维度相
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关性奠定了基础。此外,为避免无关频域信号及噪声的干

扰,模型采用层级化滤波与掩码策略对频率信号进行区分:
先将其分层划分为多个子带,再通过掩码机制实现子带隔

离,从而精准提取关键频域特征,有效规避了无关信号和噪

声的影响。最后,通过注意力机制在时域上提取长期依赖

特征与变量相关性特征。本研究的主要贡献为:

1)提出一种时频嵌入方法。现有嵌入层仅能将变量全

序列从时域映射至高维空间,而该方法实现时域与频域双

维度映射,通过融合两维度特征生成统一变量Token,为后

续注意力机制精准捕捉变量间跨维度相关性提供了有效支

撑,显著提升了特征表征的完整性与关联性;

2)设计了一种可实现频域信号区分的FreBandEncoder
编码器。该编码器采用层级化滤波与掩码策略,能够依据

数据特性划分出数量可变的分层子带,每个子带对应特定

的频率波段;同时为各子带构建二进制掩码矩阵,通过选择

性保留目标子带的频域信号,使模型得以聚焦于最具相关

性的频域信息,在有效抑制无关信号及噪声干扰的同时,显
著增强了频域特征提取的针对性与鲁棒性;

3)构 建 了 一 种 动 态 加 权 平 滑 损 失 函 数 (dynamic
 

weighted
 

smooth
 

loss,DWSLoss)。该损失函数通过动态

权重调节机制,实现对负荷预测中不同误差关注度的自适

应平衡:一方面采用基于误差绝对值的指数衰减权重策略,
强化对细微负荷波动的拟合精度;另一方面通过分段函数

设计实现误差惩罚的平滑过渡,提升模型优化过程的稳

定性。

1 相关工作

  iTransformer是基于Transformer架构改进的神经网

络,专门针对时间序列预测任务进行了优化,在负荷预测等

多变量场景中能更高效地发挥作用。如图1所示。

图1 Transformer和iTransformer对比图

Fig.1 Comparison
 

chart
 

of
 

Transformer
 

and
 

iTransformer

  传统Transformer模型处理多变量时间序列时存在

明显局限:它将同一时间步的所有变量数据聚合为一个

Token,这种方式难以充分建模变量间的内在关联。在负

荷预测中,气温、节假日、历史负荷等因素均会影响用电

负荷且彼此存在交互作用,但传统模型因将多变量压缩

为单时间步Token,无法区分各变量的独特属性,导致难

以精准捕捉变量间的依赖关系,这直接影响了其在复杂

多变量负荷预测中的表现与泛化能力。为解决这一问

题,iTransformer采用了“倒置”的核心设计思路:其框架

包含嵌入层、多个可堆叠的 TrmBlock模块和投影层,具
体执行流程为:嵌入层对每个变量的完整时间序列进行

单独处理———如历史负荷、气温等变量各自生成专属的

高维特征序列即变量 Token;随后通过转置操作调整维

度,使模型在后续模块TrmBlock中聚焦于变量维度的注

意力计算,即分析不同变量在同一时间步的关联及跨时

间步的相关性;经层归一化和前馈网络处理后,最终由投

影层映射出对应的预测结果。整个过程如式(1)~(3)
所示。

H0 =Embedding(XT) (1)
Hl =TrmBlock(Hl-1),

 

l=1,…,L (2)
Y =Projection(HL) (3)

式中:X 表示长度为T 和N 个变量的多维时序序列;H ∈
RN×D 表示一个包含N 个变量 Token的矩阵,每个变量

Token都是D 维的,H 的上标表示层索引;L 为TrmBlock
的个数;Y∈RN×S 表示时间长度为S,变量个数为N 的最

终预测结果。
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2 模型的建立与分析

  本文提出了一种基于频域分析与注意力机制的中长

期电力负荷预测模型FTAformer,图2展示了FTAformer
的整体体系结构,主要由时频嵌入层、FreBandEncoder及

投影层构成。时频嵌入层从时域与频域双维度将多变量

的完整序列映射至高维空间,通过协同建模时域与频域信

息,提升特征表征的完整性与关联性;FreBandEncoder编

码器采用层级化滤波与掩码策略:首先通过快速傅里叶变

换(fast
 

Fourier
 

transform,FFT)将输入数据转换至频域,
随后按频率信号强度由高到低排序并进行等宽分区,每个

分区对应一个子带;接着为各子带生成二进制掩码矩阵,
通过选择性保留目标子带的频谱成分,使模型能聚焦于

关键频率成分,同时抑制无关频率成分的干扰;之后将各

子带经逆快速傅里叶变换(inverse
 

fast
 

Fourier
 

transform,

IFFT)转回时域,再通过与子带数量匹配的独立线性层,
完成不同子带特征的融合;最后通过注意力机制在时域

中提取长期依赖特征与变量间相关性特征。该编码器通

过这种层级递进方式,实现对负荷信号的滤波处理,逐步

筛选并强化有效频率成分,抑制噪声及无关信号。最终,
经投影层映射得到相应的预测结果。模型算法描述如算

法1所示。

图2 模型整体结构图

Fig.2 Overall
 

structure
 

diagram
 

of
 

the
 

model

2.1 时频嵌入层

  时频嵌入层通过并行双分支架构实现数据多域特征

的深度嵌入,核心设计思路是深度挖掘频域全局规律与时

域局部动态的互补特性,以构建更完备的特征表征空间,
具体结构如图3所示,通过双分支的功能分化设计,可针

对性强化频域全局规律与时域局部动态的表征效能,为后

续跨维度特征关联挖掘奠定基础。
频域处 理 分 支,自 适 应 傅 里 叶 变 换 模 块(adaptive

 

transform
 

Fourier
 

block,
 

ATFBlock)以傅里叶变换为核

心,通过自适应频谱调制机制显式增强全局趋势特征的表

征能力,具体是先通过FFT将输入信号映射至频域空间,
再引入可学习复数权重矩阵对频域成分的相位特性与幅

值强度进行自适应调制,该权重矩阵会为各样本频谱成分

构建双通道调制机制。相位调制用于优化不同频率成分

间的时序对齐精度,幅值调制则聚焦增强与负荷周期特性

强相关的关键频率分量,调制后的频谱经IFFT转回时域

以显式强化数据在频域层面的全局规律表征能力,最终通

过取实部操作提取频域增强特征,有效显化数据中隐含的

全局周期性模式。
时域处理分支,稀疏加权偏移模块(sparse

 

weighted
 

shift
 

block,
 

SWSBlock)聚焦精准捕捉局部时序依赖关系,
核心是结合结构化时移操作与稀疏特征映射,首先通过时

移变换生成输入序列的k阶延迟版本,即对原始序列执行

k次时间偏移,让每个时间步能同时感知当前及前k-1时

刻的局部信息,为短期动态特征提取提供结构化输入,同
时为降低高维扩展带来的特征冗余,会引入可学习稀疏变

换矩阵进行降维映射,该过程通过权重矩阵的自适应学习

实现隐式稀疏约束,使模型自动弱化无关时移特征的权重

占比,重点保留对负荷波动敏感的局部依赖信息。
特征融合阶段则通过残差连接机制整合双分支输出,得

到蕴含双域信息的统一变量Token,这种设计既保留了双域特

征的互补性,又通过残差连接缓解了深层网络的梯度衰减问

题,最终输出的变量Token同时涵盖经频谱调制的全局趋势

信息与经稀疏约束的局部时序依赖,可让后续注意力机制高
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  算法1
输入数据:Xt ∈RL×N,Xs ∈RL×S

输出数据:Y∈RL×1

#应用时频嵌入层

enc_out=TF_embedding Xt,Xs  
for

 

e
 

in
 

e_layers
 

do
 #应用频带滤波器

 Xfused =FreBandFilterenc_out  
 #应用频带特征融合

 Xfeatures =FreBandFusion Xfused  
 #计算查询Q、键K、值V 的相似度矩阵S

S=Scale* Q*KT   Scale=
1
Dh

 #应用因果掩码计算注意力权重A
 A =Softmax S*Mask  
 #加权聚合值向量得到attn_out
attn_out=A*V
 #前馈神经网络

 fnn_out=Conv1D ReLU Conv1D Xfeatures      
 #残差与归一化

 enc_out+=Dropoutattn_out+fnn_out  
 enc_out=LayerNorm enc_out  
endfor
#投影层

Y =projectionenc_out  

图3 时频嵌入层

Fig.3 Time-Frequency
 

embedding
 

layer

效挖掘变量间跨维度的相关性,提升模型对复杂负荷数据的

特征表征能力,其具体计算公式如式(4)~(8)所示。

XF =WF*FFT(X) (4)

XF =iFFT(XF).real (5)

XS =ΘK(X) (6)

XS =WS*Φ(X) (7)

Hn =Linear(XF +Relu(XS)) (8)
式中:WF 和WS 代表两个可学习的权重矩阵,Θ代表扩展

矩阵操作,Φ 代表矩阵移位操作,*代表矩阵乘法。

2.2 FreBandEncoder
  在时间序列分析中,全局特征信息反映了序列的整体

趋势,为把握数据的总体走向提供了重要依据。频域分析

是捕捉这类全局特征的有效手段,但传统方法通常对整个

频域进行统一的特征提取,容易导致不同频率成分间的相

互干扰,进而影响全局特征提取的精准性。
为解决这一问题,FreBandEncoder编码器通过层级化

滤波和掩码策略将频域数据划分为层级化子频带,并对各

子带实施选择性特征提取,借助这种层级化处理减少频段

间的干扰,使模型能够更聚焦于最相关的频率信号,从而

精准捕 捉 各 频 率 成 分 的 细 粒 度 特 征。该 编 码 器 由

FreBandFilter、FreBandFusion和 TrmBlock
 

3个 组 件 构

成。其中,通过频带滤波器FreBandFilter进行频带划分,
并通过二进制掩码选择性地提取目标频带的特征。然后,
通过频带特征融合模块FreBandFusion整合多个变量每个

独立分支的特征,获取更精确的全局特征。最终,通过

TrmBlock在时域提取长期依赖特征与变量相关性特征。

1)FreBandFilter
为捕捉不同层级的全局特征,与传统的按频率大小进

行划分方法不同,该模块可根据频率信号幅度由高到低排

序后进行等宽分区,分区的数量可根据数据特性自主设

定,每个分区对应一个特定子带。例如,当分区数量为3
时,幅度排前1/3的分配给高频波段,中间1/3分配给中频

波段,剩下1/3分配给低频波段。随后,为每个子带构建一

个二进制掩码矩阵,其每个元素值如式(9)所示。

Maski(b,c,f)=
1, f∈Bi

0, 其他 (9)

式中:b为样本索引;c为特征索引;f 为频率索引;Bi 是按

幅度排序后第i频段内的频率。
每个掩码矩阵只标记按幅度排序后,属于第i个频段

范围的原始频率索引,1表示该频率属于当前频段,0表示

不属于。通过掩码矩阵与目标频带逐元素相乘的方式,得
到被掩码的频域数据。然后,对每个被屏蔽的频域数据进

行快速傅里叶逆变换,以获得相应的时域分支。
根据幅度排序动态划分的子频带,通过上述描述的掩

码机制,使用掩码选择性地保留目标频带的频谱成分。这

种方法使后续的注意力机制模块能更专注于最相关的频

率成分,同时抑制不相关的频率成分,从而增强模型对频

域特征的提取能力。
为直观揭示该模块与传统划分方法的本质差异,本研

究从数据集1中选取前5
 

000条样本数据开展对比实验,
具体划分结果如图4、5所示。由图4可知,传统划分方法

以频率数值为唯一依据,采用固定阈值将频谱机械划分为

低频段、中频段与高频段,该方式未考虑信号幅度这一关

键数据特征,存在划分逻辑与实际数据特性脱节的局限。
而本研究提出的FreBandFilter方法,首先对全频段信号的

幅度值进行排序,再以幅度分布特征为核心依据完成频带
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划分,实现了划分逻辑与数据内在属性的深度耦合。

图4 频率划分方法

Fig.4 Frequency
 

division
 

method

图5 幅度划分方法

Fig.5 Amplitude
 

division
 

method

进一步结合图5分析可知,FreBandFilter方法突破了

传统固定频率区间的约束:无论信号原始频率处于低频、
中频还是高频范围,只要其幅度值位列全部信号幅度的前

1/3,均会被归类至频带1。这种以数据固有特征,即以幅

度分布为导向的划分策略,有效解决了传统方法因频率区

间固定而无法适配复杂数据模式的问题。针对电力负荷

数据的典型特征———具有显著的多尺度时间模式,既包含

居民用电呈现的日、周等周期性波动,又涵盖工业生产过

程中随机产生的高频冲击信号,FreBandFilter方法能够通

过动态适配数据幅度特征,灵活捕捉电力负荷在不同时间

尺度下的全局特征,为后续负荷分析与预测提供更精准的

数据支撑。

2)FreBandFusion
对于每个变量的分支,采用独立线性层提取特征。随

后,通过多频融合机制,有效整合各频段的全局信息,形成

了更全面、更精确的全局特征表示。具体来说,每个分支

的全局特征计算公式为:

GlobalBranchi =Linear(Branchi) (10)

GlobalFeature=∑
m

i=1
GlobalBranchi (11)

3)TrmBlock
TrmBlock模块主要作用是捕捉多变量序列数据间的

相关性与长期依赖特性。它通过多头自注意力机制让不

同变量标记间进行信息交互,获取变量间相关性;利用层

归一化统一不同变量的测量单位与特征分布,减少变量取

值差异影响;借助共享的前馈网络对序列进行独立处理,
学习序列的时间特性,从而更好地提取序列的全局特征。

其涉及到的计算公式如式(12)~(13)所示。

Attention(Q,K,V)=softmax(QK
T

dk

)V (12)

LayerNorm(H)=
hn -Mean(hn)

Var(hn)
n=1,…,N  

(13)

2.3 DWSLoss
  DWSLoss在L1loss的基础上引入了自适应加权机

制,以增强对不同程度误差的灵活处理能力。该损失函数

通过两个关键参数进行调控:β设定误差从平方损失过渡

到线性损失的阈值,确保对小误差平滑优化而对大误差保

持鲁棒性;α则控制一个基于误差绝对值的动态权重,使得

较小的误差获得更高的相对权重,而较大的误差权重逐渐

衰减,从而让模型更关注难以拟合的样本。其具体计算公

式如式(14)所示。

L =
1
N∑

N

i=1

(1+α×e
-|yi-ŷi|)

1
2
(yi-ŷi)2

b
, |yi-ŷi|<β

|yi-ŷi|-
1
2b
, |yi-ŷi|≥β

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(14)

式中:N 代表样本总数,yi 和ŷi 分别代表第i个样本的真

实值和预测值,α和β是两个超参数。

3 实验及结果分析

3.1 数据来源与预处理

  本文选用两个公开的电力负荷数据集来验证模型的

有效性。数据集1为 Kaggle平台上公开的西班牙地区

2015年1月1日~2018年12月31日的电力数据集,采样

频率为1
 

h,共包括35
 

065条数据。数据集2的数据集为

澳大利亚地区2006年~2010年间的负荷数据,采样频率

为1
 

h,共43
 

826条数据。上述两个数据集不仅包含了该

地区的负荷数据,同时还包括温度、湿度等气象数据和电

价数据。气象因素对电力负荷的变化有直接影响。例如,
当气温上升时,居民可能会增加风扇、空调等大功率电器

的使用,进而导致电力负荷的增加。此外,电价的调整同

样也对电力负荷需求产生影响,因为电价的变动可能会改

变消费者的用电习惯。
本文对上述两个数据集进行数据预处理,首先通过数

据可视化的方式检查数据集中是否存在异常值和缺失值,
通过线性插补法对这些异常数据进行处理。同时,为了消

除特征尺度差异对模型训练的干扰,本文对数据进行标准

化的处理。通过统一不同样本及特征的尺度,有效均衡了

各特征在模型训练中的贡献权重,减少了因特征量级差异

导致的模型对高尺度特征的过度依赖。最后,将两个数据

集进行划分,将数据集的70%用于训练集,10%用于验证

集,20%用于测试集。
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3.2 实验环境及参数设置

  本文实验环境配置为 AMD
 

Ryzen7
 

4800H处理器与

NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1650显卡;模型开发基于Python
编程语言与PyTorch

 

2.0.0深度学习框架。
深度学习模型的参数选择与调优对模型最终精度及

资源消耗具有显著影响。本研究中,所提算法的核心参数

集中于特征提取模块,具体包括模型维度d_model与划分

频带数n_bands。为探究模型对特征提取参数的敏感性,
本研究在数据集1上结合变量控制法与网格搜索法进行

实验验证。
图6展示了不同d_model与n_bands组合下验证集的

MSE表现。实验结果表明,模型性能对d_model与n_

bands的选择具有显著敏感性,且并非维度越高、频带数越

多性能越优。最终确定d_model=512、n_bands=2为最优

参数配置,该配置在预测精度与计算成本间实现了最优

平衡。

图6 参数敏感性分析

Fig.6 Parameter
 

sensitivity
 

analysis

模型超参数中,学习率采用动态调整策略,每训练一

轮衰减50%的阶梯式指数衰减;其余超参数均采用时序预

测模型领域的常用默认值。具体超参数设置如表1所示。

表1 参数设置

Table
 

1 Parameter
 

settings
参数名称 参数设置

输入序列长度 96
注意力头数 8
激活函数 gelu

隐藏层维度 512
编码器层数 2

丢失率 0.1
学习率 0.000

 

1
批次大小 32
训练轮数 10

3.3 模型评价指标

  本文使用了均方误差(mean
 

squared
 

error,
 

MSE)和

平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)两种误差评价

指标衡量预测模型的准确性。平均绝对误差用于衡量预

测值与真实值之间的平均绝对差异,表示预测值与真实值

之间的平均偏差程度;均方误差用于衡量预测值与真实值

之间差值平方的平均值,表示预测值与真实值之间的平均

平方偏差程度,通过对误差进行平方运算,会放大较大误

差的影响,从而更敏感地反映预测值与真实值的偏离情

况。其计算公式为:

MSE =
1
n∑

n

i=1

(yi-ŷi)2 (15)

MAE =
1
n∑

n

i=1
|yi-ŷi| (16)

其中,n表示测试集的样本总数,yi 表示真实值,ŷi

表示预测值。

3.4 预测结果对比分析

  为全面评估所提模型在中长期预测任务中的性能表

现,本研究在统一的实验环境和相同的超参数设置下与

iTransformer、WDformer[25]、FilterTS[26]、FilterNet 和

FreTS[27]5 个 代 表 性 模 型 进 行 了 系 统 对 比。其 中,

iTransformer作为基于标准注意力架构的当前性能标杆,
其对比结果可直观体现本文方法融合频域学习与多头注

意力机制的优势;WDformer、FilterTS、FilterNet和FreTS
作为频域学习模型,则与本文频域处理模块构成方法学层

面的对比分析。
实验数据如表2所示,在预测步长为96、192、336、720

的全场景下,本文模型的 MSE、MAE指标均显著低于对比

模型。具体而言,相较于次优模型iTransformer,在数据集1
中,本文模型不同预测步长下的 MSE平均降低17.08%、

MAE平 均 降 低10.76%;数 据 集2中 MSE 平 均 降 低

13.07%、MAE平均降低6.47%。表中加粗的数据标示了

对比模型中表现最出色的预测结果,实验结果充分验证了

本文模型在多步长预测任务中的准确性与稳定性优势。

3.5 可视化分析

  为更直观地验证FTAformer模型的预测性能,本文

对部分预测结果进行可视化处理,具体结果如图7所示。
图7展示了各对比模型在数据集1、预测步长为96步场

景下的预测结果:横轴表示时间步长,纵轴为标准化后的

负荷值,实线代表预测值,虚线代表真实值。由图中曲线

对比可知,FTAformer模型的预测曲线与真实值曲线的

拟合程度显著优于其他模型,表明该模型可提供更精准

的预测结果。

3.6 不同回溯步长下模型稳定性分析

  为验证模型在不同回溯步长下的稳定性与适应性,本
研究 将 本 文 模 型 与iTransformer、WDformer、FilterTS、

FilterNet、FreTS等对比模型置于相同实验环境以及超参

数下,在数据集1上选取回溯窗口长度为48、96、192、336
开展对比实验。图8结果表明,本文模型在全回溯窗口范
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  表2 各模型预测结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

of
 

each
 

model

数据集
预测

步长

本文 iTransformer WDformer FilterTS FilterNet FreTs
MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE

数据集1

96 0.232 0.323 0.314 0.389 0.305 0.384 0.389 0.469 0.378 0.466 0.322 0.421
192 0.283 0.371 0.330 0.407 0.350 0.422 0.438 0.502 0.434 0.503 0.377 0.464
336 0.314 0.400 0.371 0.444 0.385 0.454 0.476 0.531 0.476 0.536 0.404 0.490
720 0.331 0.423 0.384 0.460 0.385 0.464 0.478 0.53 0.482 0.542 0.401 0.491
Avg 0.290 0.379 0.349 0.425 0.356 0.431 0.445 0.508 0.442 0.511 0.376 0.466

数据集2

96 0.104 0.216 0.123 0.237 0.126 0.241 0.189 0.310 0.180 0.304 0.149 0.268
192 0.123 0.240 0.138 0.256 0.151 0.270 0.202 0.318 0.198 0.318 0.160 0.283
336 0.121 0.244 0.144 0.263 0.146 0.268 0.214 0.331 0.210 0.333 0.172 0.300
720 0.122 0.251 0.138 0.264 0.144 0.270 0.245 0.365 0.243 0.369 0.202 0.337
Avg 0.118 0.238 0.135 0.255 0.141 0.262 0.212 0.331 0.207 0.331 0.170 0.297

图7 预测结果可视化对比图

Fig.7 Visual
 

comparison
 

chart
 

of
 

the
 

prediction
 

results

围内的 MSE指标均显著低于其他模型,体现出对不同历

史信息长度更强的适应性与稳定性。进一步分析发现,各
模型在回溯步长为96时普遍趋近最优精度,基于此,本文

实验均采用回溯步长96的设置以平衡计算效率与预测

性能。

3.7 不同损失函数下对比分析

  为验证本文所提DWSLoss的有效性,在相同实验环境

以及超参数下,将其与 MSELoss、L1Loss展开对比分析。由

图9可知,DWSLoss在各对比模型上均有效提升了预测精

度;在不同预测步长下,相较于 MSELoss与L1Loss,其对应

的 MSE指标分别平均降低1.23%和1.93%。

3.8 模型效率分析

  为深入剖析各模型在效率与精度间的平衡表现,本研

  

图8 不同回溯步长模型效果对比图

Fig.8 Comparison
 

chart
 

of
 

the
 

effects
 

of
 

models
 

with
 

different
 

backtracking
 

step
 

sizes
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图9 损失函数对比图

Fig.9 Comparison
 

chart
 

of
 

loss
 

functions

究在相同实验环境以及超参数下,在数据集1上开展效率

分析实验,通过量化训练时间、显存占用等计算资源指标

并结合预测误差进行多维度对比。实验结果如图10所

示,采 用 多 头 注 意 力 机 制 的 模 型 如:本 文 模 型、

iTransformer和 WDformer模型显存占用显著高于线性模

型 FilterNet和 FilterTS,其 中 本 文 模 型 显 存 占 用 为

114.3
 

MB,与iTransformer和 FreTS 接 近,明 显 低 于

WDformer。尽管本文模型训练时间略长,但 MSE指标显

著优于所有对比模型,预测值与真实值偏差最小,适用于

高精度需求场景。相比之下,FilterNet和FilterTS虽显存

占用低但预测误差偏高,iTransformer虽显存消耗接近本

文模型但精度有明显下降。综合来看,本文模型在保证预

测精度的前提下,将显存占用与训练时间控制在与主流模

型相当的水平,实现了效率与性能的更优均衡。

图10 模型效率分析图

Fig.10 Model
 

efficiency
 

analysis
 

diagram

3.9 消融实验

  为验证模型各模块的有效性,本研究移除关键模块分

别在两个数据集上进行消融实验。具体来说,重点研究了

两个核心模块:时频嵌入层和FreBandEncoder。考虑了4
种实 验 设 置,具 体 实 验 设 置 如 下:M1 为 整 体 模 型

FTAformer;M2在移除了时频嵌入层;M3移除了频域处

理部分只采用iTransformer原本的 TrmBlock结构;M4
是不含时频嵌入层和不含频域处理部分。实验结果如表3
所示,M4的 MSE和 MAE指标相较于 M1、M2、M3均显

著升高:在两个数据集中,M4较M1、M2、M3的MSE分别

平均升高了14.10%、8.57%、5.47%。结果表明,无论是

单一模块的引入及组合使用均能显著提升预测精度,充分

验证了各模块在模型架构中的必要性与有效性。其中当

去除FreBandEncoder模块是预测精度下降最大,这表明

该模块对模型的性能贡献最大。

表3 消融实验结果

Table
 

3 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

数据集
预测

步长

M1 M2 M3 M4
MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE

数据集1

96 0.232 0.323 0.237 0.332 0.264 0.345 0.287 0.363
192 0.283 0.371 0.293 0.382 0.304 0.382 0.333 0.402
336 0.314 0.400 0.337 0.417 0.345 0.420 0.367 0.436
720 0.331 0.423 0.383 0.457 0.375 0.443 0.384 0.453
Avg 0.290 0.379 0.312 0.397 0.322 0.397 0.342 0.417

数据集2

96 0.106 0.219 0.106 0.218 0.109 0.222 0.119 0.232
192 0.123 0.240 0.131 0.246 0.130 0.246 0.134 0.251
336 0.121 0.244 0.131 0.252 0.137 0.257 0.143 0.260
720 0.122 0.251 0.119 0.245 0.132 0.258 0.133 0.256
Avg 0.118 0.238 0.121 0.240 0.127 0.245 0.132 0.249
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4 结  论

  由于中长期电力负荷预测面临的多尺度周期性、强非

平稳性及频域信息利用不充分等核心问题,针对传统模型

难以兼顾时域-频域协同建模、关键频域特征易受噪声干

扰,提出融合频域分析与多头注意力机制的FTAformer模

型,主要研究结论包括:
通过时频嵌入层实现变量序列的时频域双维度高维

映射,生成的统一变量Token为注意力机制捕捉跨维度相

关性提供支撑,弥补了传统嵌入层仅关注时域的局限;
采用层级化滤波与掩码策略,可动态划分频域子带并

隔离关键分量,显著抑制无关信号与噪声干扰,解决了现

有频域方法无差别处理信号导致的特征混淆问题。
未来的工作将探索该方法在其他场景负荷预测中应

用,如在极端天气、突发事件等异常工况下的预测表现与

适应性,并进一步优化模型以适应更广泛的实际需求。
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