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面向非平稳热负荷序列的多模态分解与
双路径预测框架
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摘　 要:为解决因受天气变化、季节波动、设备故障等多因素影响的热负荷数据非平稳性和噪声干扰问题ꎬ应对传

统预测模型在该场景下预测精度不足的挑战ꎬ提出一种基于 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解、ＰａｔｃｈＴＳＴ￣ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 双分支建模及

Ｂａｇｇｉｎｇ 融合的混合模型框架ꎮ 通过 ＣＥＥＭＤＡＮ 将热负荷数据分解为多个本征模态函数( ＩＭＦ)ꎬ以抑制非平稳性和

噪声ꎻ利用 ＰａｔｃｈＴＳＴ 的分块策略与自注意力机制捕捉数据多尺度依赖ꎬ处理长期周期性和短期局部波动ꎻ借助

ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 调整 ＩＭＦ 分量的注意力权重ꎬ减少预测误差累积ꎬ并增强多分量信号融合能力ꎻ通过 Ｂａｇｇｉｎｇ 策略提升

模型鲁棒性ꎮ 预测结果表明ꎬ该模型在热负荷预测任务中 ＭＳＥ 和 ＭＡＥ 分别低至 ０. ００７ ６ 和 ０. １９５ ６ꎬ较 ＴＳＭｉｘｅｒꎬ
ＬＳＴＭꎬＤＬｉｎｅａｒꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型降低了 ４５％ ~７０％的预测误差ꎬ大幅提升了预测精度与稳定性ꎮ

关　 键　 词:热负荷预测ꎻ非平稳时间序列ꎻ模态分解ꎻ注意力机制
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引　 言

随着区域能源管理的迅速发展ꎬ热负荷预测作

为关键的决策支持工具ꎬ广泛应用于能源调度、需求

响应和负荷平衡等领域[１ － ３]ꎮ 准确的预测不仅有助

于动态调控区域能源供给ꎬ提高能源利用效率ꎬ降低

能源成本ꎬ还能提升供给系统的稳定性ꎮ
但是ꎬ热负荷数据本身受多种因素的影响ꎬ不仅

具有长期的周期性变化ꎬ还常包含短期的局部波

动[４]ꎮ 现有研究往往侧重于某一类特征的建模ꎬ忽
视了数据的复杂特性ꎬ这使得模型在面对这些变化

时往往反应迟钝ꎬ难以快速适应新的变化模式[５ － ６]ꎮ
此外ꎬ采用如自适应噪声完备集合经验模态分解

ＣＥＥＭＤＡＮ 等信号分解方法时ꎬ分解出的本征模态

函数(ＩＭＦ)需要分别进行预测ꎬ而这些单独预测的

误差可能会相互累积ꎬ导致最终的预测结果偏

差[７ － ９]ꎮ 尽管近年来兴起的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型[１０ － １２]

在处理时间序列数据方面具有较高的建模能力ꎬ但
其计算复杂度较高ꎬ尤其在长序列的处理上存在巨

大的计算开销ꎬ难以满足实时预测的要求[１３]ꎮ
为了解决这些问题ꎬ本研究创造性地结合了

ＣＥＥＭＤＡＮ[１４]、ＰａｔｃｈＴＳＴ[１５] 模型、 ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[１６] 模
型和 Ｂａｇｇｉｎｇ[１７] 融合策略ꎬ分别针对数据的多尺度

特性进行建模ꎮ 不同于常规分解后直接建模的模

式ꎬ先通过 ＣＥＥＭＤＡＮ 的噪声辅助递归分解机制ꎬ
将热负荷数据自适应转化为多尺度平稳 ＩＭＦ 分量ꎬ
既解决传统 ＥＭＤ 模态混叠问题ꎬ又为后续精准建

模提供结构化数据基础ꎻ创新性引入 ＰａｔｃｈＴＳＴ 的序

列分块与自注意力协同机制ꎬ不再依赖单一尺度特

征捕捉ꎬ而是同步挖掘热负荷的长期周期性变化与

短期局部动态波动ꎬ弥补传统模型对多尺度依赖建

模不充分的缺陷ꎻ进一步设计 ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的实例依

赖型分词与注意力权重动态调整模块ꎬ摒弃各 ＩＭＦ
分量预测结果简单拼接的方式ꎬ通过自适应优化分

量重要性权重ꎬ从机制上抑制独立预测带来的误差

累积ꎬ强化多分量信号的深度融合效果ꎻ最后通过

Ｂａｇｇｉｎｇ 策略对双分支输出进行针对性加权集成ꎬ并
非采 用 普 通 集 成 的 泛 化 处 理ꎬ 而 是 精 准 匹 配

ＰａｔｃｈＴＳＴ 局部 －全局建模与 ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 分量融合

的互补优势ꎬ形成从数据预处理到建模融合的全流

程创新设计ꎬ为非平稳热负荷序列的高精度、高稳定

预测提供突破性技术路径ꎮ

１　 多模态分解与双路径预测框架

１. １　 多扰动分解与去噪预处理

在热负荷预测中ꎬ原始时间序列通常受到天气

变化、用户行为和季节性波动等多重因素影响ꎬ呈现

出显著的非平稳性与高噪声特性ꎮ 这种复杂信号结

构使得传统 ＥＭＤ 经验模态分解在应用中面临模态

混叠、端点效应严重、分解不彻底等问题ꎬ进而导致

后续建模的精度下降[１８]ꎮ
本研究引入了 ＣＥＥＭＤＡＮ 模态分解作为模型前

端的多扰动预处理机制ꎮ 图 １ 为 ＣＥＥＭＤＡＮ 算法流

程ꎬ该方法在传统经验模态分解(ＥＭＤ)基础上ꎬ通
过多次加入小幅度白噪声并进行集合平均ꎬ有效缓

解了模态混叠、端点效应严重及分解不完备等问题ꎬ
提升了信号分解的稳定性与可解释性ꎮ

图 １　 ＣＥＥＭＤＡＮ 算法流程图

Ｆｉｇ. １ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＣＥＥＭＤＡＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

􀅰２９１􀅰
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ＣＥＥＭＤＡＮ 通过在每步递归过程中引入小幅度

的白噪声扰动ꎬ显著提高了分解的稳定性和完备性ꎮ
具体而言ꎬ其分解流程可分为如下两个阶段:

(１) 初始 ＩＭＦ 提取

对于原始热负荷信号 ｘ( ｔ)ꎬ首先进行多次独立

白噪声扰动ꎬ每一次扰动发生 ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮꎬ都会构造

如下信号:
ｘ( ｔ) ← ｘ( ｔ) ＋ εωｉ( ｔ) (１)

式中:ε—强度系数ꎻωｉ( ｔ)—独立同分布的白噪声ꎬ
起到控制噪声规模的作用ꎮ 随后ꎬ对每个 ｘｉ( ｔ)分别

施加 ＥＭＤ 分解ꎬ提取其首个本征模态函数 ＩＭＦ
ｃｉꎬ１( ｔ)ꎮ 最终ꎬ对所有扰动样本的第一 ＩＭＦ 取均值ꎬ
得到整体的第一 ＩＭＦ:

ｃ１( ｔ) ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｃｉꎬ１( ｔ) (２)

(２) 递归分解后续 ＩＭＦ
提取第 ｋ 个 ＩＭＦ 时ꎬ首先计算当前残差信号:

ｒｋ－１( ｔ) ＝ ｘ( ｔ) － ∑
ｋ－１

ｊ ＝ １
ｃｊ( ｔ) (３)

随后ꎬ对每次扰动 ｉꎬ在残差 ｒｋ － １( ｔ)上叠加独立

白噪声ꎬ得到扰动残差 ｒｋ － １ꎬｉ ( ｔ)ꎬ并添加 ＥＭＤ 提取

的第一 ＩＭＦꎬ即 ｃｉꎬｋ( ｔ)ꎮ 所有扰动样本的 ＩＭＦ 取平

均值ꎬ得到第 ｋ 个 ＩＭＦ:

ｃｋ( ｔ) ＝ １
ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｃｉꎬｋ( ｔ) (４)

上述过程递归进行ꎬ直至残差信号 ｒｋ( ｔ)转化为

单调趋势或不再含有极值点ꎮ
通过这种噪声辅助、集合平均的方法ꎬＣＥＥＭＤＡＮ

有效克服了单次分解的不稳定性和模态混叠问题ꎬ
同时保证了分解的完备性ꎬ即所有 ＩＭＦ 与最终残差

之和能够精确重构原始信号ꎮ 这一特性在热负荷预

测场景中尤为关键ꎬ可显著提升后续建模阶段对局

部变化(如早晚峰值)、周期性成分(日、周、季节波

动)及长期趋势的捕捉能力ꎮ
在本研究的整体网络模型结构中ꎬ经过 ＣＥＥＭＤＡＮ

处理后的各 ＩＭＦ 分量(包括高频噪声成分与低频趋

势成分)将分别输入到后续的 ＰａｔｃｈＴＳＴ 和 ｉＴｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ 模型中进行独立建模ꎮ
１. ２　 多尺度依赖建模与局部模式提取

本研究同时引入了基于 ＰａｔｃｈＴＳＴ 架构的局部

－全局联合建模方法ꎬ如图 ２ 所示ꎮ ＰａｔｃｈＴＳＴ 结合

了局部片段建模与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的全局依赖捕捉能

力ꎬ能够有效提取热负荷时间序列中的多尺度特征

信息ꎬ从而实现对未来热负荷的高精度多步预测ꎬ有
效提升模型在复杂供热工况下的预测准确性和鲁

棒性ꎮ

图 ２　 ＰａｔｃｈＴＳＴ 结构图

Ｆｉｇ. ２ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＰａｔｃｈＴＳＴ

首先ꎬ利用 Ｐａｔｃｈ 进行分割与嵌入ꎬ将输入的多

变量热负荷历史序列 Ｘ∈ＲＬ × Ｃ(其中 ＬꎬＣ 分别是时

间跨度和特征维度)划分为若干个互不重叠的局部

ｐａｔｃｈꎬ每个 ｐａｔｃｈ 的长度为 ｐꎬ划分后得到 ｐａｔｃｈ 的数

量为 Ｎ ＝ 「 Ｌ
ｐ ⌉ꎮ 划分后的数据表示为:

Ｘ ＝ [Ｐ１ꎬＰ２ꎬ􀆺ꎬＰＮ] (５)

式中:每个 Ｐ ｉ∈ＲＰ × Ｃꎮ
随后ꎬ用线性映射将每个 ｐａｔｃｈ 编码为固定维

度 Ｄ 的特征向量:
ｚｉ ＝ Ｌｉｎｅａｒ(Ｐ ｉ)ꎬｚｉ ∈ Ｒｄ (６)
最终得到的 ｐａｔｃｈ 序列为:
Ｚ ＝ [ ｚ１ꎬｚ２ꎬ􀆺ꎬｚＮ] ∈ ＲＮ×Ｄ (７)
在此基础上增加可学习的位置编码信息以保留

时间顺序性:
Ｚ ← Ｚ ＋ ＰＥ (８)
其次ꎬ利用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码ꎬ将上一步的结

果序列 Ｚ 输入给堆叠的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｅｎｃｏｄｅｒ 模块

中ꎮ 每一层 Ｅｎｃｏｄｅｒ 包含多头注意力机制(ＭＨＳＡ)、
前馈神经网络(ＦＦＮ)以及标准的残差连接与层归

一化( Ｒｅｓｉｄｕａｌ ＋ ＬａｙｅｒＮｏｒｍ) 结构ꎬ其基本变换公

式为:
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Ｚ′ ＝ ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＬａｙｅｒ(Ｚ) (９)
多头注意力 ＭＨＳＡ 的公式为:

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱꎬＫꎬＶ) ＝ ｓｏｆｔｍａｘ ＱＫＴ

Ｄ
æ

è
ç

ö

ø
÷Ｖ (１０)

式中:Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ—自注意机制的计算过程ꎻＱ—查询ꎻ
Ｋ—键ꎻＶ—值ꎻＱꎬＫꎬＶ 分别由输入 Ｚ 经过线性映射

获得ꎮ
ＰａｔｃｈＴＳＴ 通过自注意力机制在 ｐａｔｃｈ 级别捕获

长距离跨 ｐａｔｃｈ 的依赖关系ꎬ从而实现对长期趋势

的建模ꎬ同时由于 ｐａｔｃｈ 本身包含局部连续时间步

的信息ꎬ也保留了细粒度的局部动态特征ꎮ
最后通过 ＨＥＡＤ 输出ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码后特征

的表示经简单映射后输出未来预测结果ꎬ形式为:

　 　 ｙ^ ∈ ＲＯ×Ｄ ＝ ＦＦＮ(Ｚ′) (１１)
式中:Ｏ—预测步长ꎬ与输入维度 Ｄ 保持一致ꎮ
１. ３　 多分量信号融合与误差抑制

在基于 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解的热负荷预测任务中ꎬ
原始时间序列被分解为若干 ＩＭＦ 分量ꎮ 每个 ＩＭＦ
分量捕捉了不同频率层次的动态变化ꎬ理论上有助

于模型更细致地理解数据的多尺度特性ꎮ 然而ꎬ在
实际应用中ꎬ由于各 ＩＭＦ 分量需要分别建模与预

测ꎬ其独立误差的累积常常导致最终重构热负荷序

列时出现显著偏差ꎬ影响整体预测精度和稳定性ꎮ
为有效缓解这一问题ꎬ本研究引入 ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结

构ꎬ如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构图

Ｆｉｇ. ３ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

　 　 通过引入实例依赖型分词( Ｉｎｓｔａｎｃｅ￣Ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
Ｔｏｋｅｎｉｚａｔｉｏｎ)机制ꎬ自适应地对各 ＩＭＦ 分量进行特

征重组ꎬ并利用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器对多分量特征进

行统一建模ꎬ从而在建模过程中动态调整各 ＩＭＦ 分

量的重要性ꎬ削弱局部预测误差对整体结果的累积

效应ꎮ
细节上来说ꎬｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 首先对输入的序列 Ｘ

添加数据驱动的局部聚合方法 ｆ(􀅰)ꎬ将长序列压缩

成更短的、局部特征更强烈的 Ｔｏｋｅｎ 序列:
Ｔ ∈ ＲＮ×Ｄ ＝ ｆ(Ｘ) (１２)

式中:Ｔ—生成的 Ｔｏｋｅｎ 序列ꎻＮ—Ｔｏｋｅｎ 的数量ꎻＤ—
每个 Ｔｏｋｅｎ 的特征维度ꎮ

随后ꎬ 生成的 Ｔｏｋｅｎ 序列 Ｔ 被送入标准的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｅｎｃｏｄｅｒ 中进行深度建模ꎮ 该 Ｅｎｃｏｄｅｒ

首先通过 ＭＨＳＡ 计算各 Ｔｏｋｅｎ 之间的相互依赖关

系ꎬ捕捉跨 ＩＭＦ 分量以及不同时间尺度间的复杂交

互模式ꎮ
在完成注意力建模后ꎬ输出特征经过标准的前

馈神经网络 ＦＦＮ 进行进一步的非线性增强:
Ｚ ＝ ＦＦＮ(ｘ) ＝ ＲｅＬＵ(ｘＷ１ ＋ ｂ１)Ｗ２ ＋ ｂ２ (１３)

式中:Ｗ１ꎬＷ２—可学习的权重矩阵ꎻｂ１ꎬｂ２—可学习

的偏置项ꎮ
１. ４　 基于 Ｂａｇｇｉｎｇ 的分支融合

在完成两个分支 ＰａｔｃｈＴＳＴ 与 ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的独

立建模后ꎬ为了充分发挥各自对于热负荷数据不同

特征层面的建模优势ꎬ本研究基于 Ｂａｇｇｉｎｇ 思想的

简单融合策略对两路预测结果进行集成ꎮ 考虑到

ＰａｔｃｈＴＳＴ 更擅长捕捉局部动态与周期性变化ꎬ而
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ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 则在跨分量建模与异常动态捕捉方面

具有优势ꎬ通过对两个分支的 ＨＥＡＤ 输出进行加权

平均ꎬ可以在一定程度上互补不同建模策略的偏差ꎬ
提升整体预测的稳定性与泛化能力ꎮ

设 ＰａｔｃｈＴＳＴ 分支的预测输出为 ｙ^(１)ꎬｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
分支的预测输出为 ｙ^(２)ꎬ最终的融合预测结果 ｙ^ 为:

ｙ^ ＝ １
２ ｙ^(１) ＋ ｙ^(２)( ) (１４)

式中:ｙ^—最终预测结果ꎻｙ^(１)—ＰａｔｃｈＴＳＴ 分支的预测

结果ꎻｙ^(２)—ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 分支的预测结果ꎮ

２　 实验方法

２. １　 实验设置

本研究选取国能宁夏供热有限公司某供热区域

综合能源系统的热负荷数据作为实验对象ꎬ如图 ４
所示ꎬ数据采样间隔为 １ ｈꎬ总计包含 ８ ７６０ 条记录ꎬ
覆盖全年完整的时间范围ꎮ 数据格式包括时间信息

及对应时刻的热负荷值ꎬ具有显著的季节性波动与

非平稳特征ꎬ能够真实反映区域综合能源系统的运

行负荷状态ꎮ 在进行数据分析之前对热负荷数据集

进行清洗ꎬ去除噪声或离群值ꎮ 数据集无缺失数据ꎬ
分别采用线性插值和 ３σ 法则填充和检测离群值ꎮ
本研究实验过程中ꎬ以时间为单位划分了训练集、验
证集和测试集ꎬ各子集占整体的时间比例为 ７０％ ꎬ
１０％和 ２０％ ꎮ 训练集为 １ 月 １ 日至 ９ 月 １２ 日ꎬ验证

集为 ９ 月 １３ 日至 １０ 月 １９ 日ꎬ测试集为 １０ 月 ２０ 日

至 １２ 月 ３１ 日ꎮ 对划分后的数据进行归一化处理ꎬ
并进行时间序列滑窗ꎮ

图 ４　 热负荷数据图

Ｆｉｇ. ４ Ｄａｔａ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｈｅａｔ ｌｏａｄ

２. ２　 评价指标

为了评价 ＣＥＥＭＤＡＮ￣ＰａｔｃｈＴＳＴ￣ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模

型的预测性能ꎬ采用均方误差(ＭＳＥ)和平均绝对误

差(ＭＡＥ)作为模型评价指标ꎮ 相关公式如下:

ＭＳＥ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２ (１５)

ＭＡＥ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
｜ (ｙｉ － ｙ^ｉ) ｜ (１６)

式中:ｙ^ｉ—热负荷的预测值ꎻｙｉ—热负荷的实际值ꎮ
２. ３　 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解实验

为有效抑制热负荷序列中非平稳性和噪声带来

的影响ꎬ将热负荷数据进行 ＣＥＥＭＤＡＮ 算法分解ꎮ
选取 １ ０００ 个采样点的分解结果做可视化处理ꎬ原
始热负荷和分解结果如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解结果

Ｆｉｇ. ５ Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＣＥＥＭＤＡＮ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

在图 ５ 中ꎬＩＭＦ１ 分量波动频繁且幅度小ꎬ反映
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瞬间扰动或测量噪声等高频随机波动ꎮ ＩＭＦ２ ~
ＩＭＦ４ 在数据波动方面具有相似的周期性和复杂程

度ꎬ数据水平对称ꎬ一定程度上展现了供热负荷的规

律性ꎮ ＩＭＦ５ ~ ＩＭＦ６ 波动平缓ꎬ周期长ꎬＩＭＦ６ 近似趋

势项ꎬ体现热负荷随时间的总体变化走向ꎮ 每个

ＩＭＦ 分量都能体现出供热负荷的特征ꎮ 经过分解后

各分量曲线明显平滑ꎬ有效提高热负荷预测准确率ꎬ
并降低预测难度ꎮ
２. ４　 消融实验

采用消融实验来验证各个创新点模块的实际作

用ꎬ逐步剔除模型框架中的核心组件ꎬ分析其对整体

预测性能的影响ꎮ 表 １ 为消融实验结果ꎬ展示了不

同模块组合下的模型性能变化ꎬ评价指标包括均方

误差与平均绝对误差ꎮ
表 １ 中ꎬ组合 Ａ 在移除 ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块的基础

上ꎬ仅保留 ＰａｔｃｈＴＳＴ 与 ＣＥＥＭＤＡＮꎬ作为多尺度建模

与非 平 稳 性 处 理 的 组 合 基 线ꎻ 组 合 Ｂ 去 除

ＰａｔｃｈＴＳＴꎬ仅保留 ＣＥＥＭＤＡＮ 与 ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎻ组合 Ｃ
则移除了 ＣＥＥＭＤＡＮꎬ考察在不进行信号分解的前

提下ꎬＰａｔｃｈＴＳＴ 与 ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 组合的表现ꎻ组合 Ｄ
为完整模型ꎬ集成了 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解、ＰａｔｃｈＴＳＴ 多尺

度建模与 ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 融合预测机制ꎮ

表 １　 消融实验结果

Ｔａｂ. １ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

方　 案 ＭＳＥ ＭＡＥ

组合 Ａ ０. ０９３ ３ ０. ２２６ ５

组合 Ｂ ０. ０８０ ０ ０. ２０６ ３

组合 Ｃ ０. ０９３ ３ ０. ２２７ ０

组合 Ｄ ０. ０７６ ６ ０. １９５ ６

实验结果表明ꎬ完整模型在两个指标上均取得

最优结果ꎬ显著优于任一单独或部分组合模块ꎮ 从

组合 Ａ / Ｂ / Ｃ 的结果对比可以看出ꎬ单独移除任一模

块都会导致性能明显下降ꎬ说明 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解、
ＰａｔｃｈＴＳＴ 的局部建模能力以及 ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的多分

量融合机制在本任务中均发挥了互补的作用ꎬ共同

促进了模型的整体性能提升ꎮ
２. ５　 对比实验

选 取 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[１０]、 ＴＳＭｉｘｅｒ[１９]、 ＬＳＴＭ[２０]、
ＤＬｉｎｅａｒ[２１]和 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ[２２]等具有代表性的时间序列

预测方法进行对比ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 对比试验结果

Ｔａｂ. ２ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

方　 法　 ＭＳＥ ＭＡＥ

ＴＳＭｉｘｅｒ[１９] ０. ２３１ ３ ０. ３８４ ６

ＬＳＴＭ[２０] ０. ２０９ １ ０. ３５９ ３

ＤＬｉｎｅａｒ[２１] ０. ２００ ７ ０. ３５８ ６

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[１０] ０. ２５７ ８ ０. ３９０ ３

Ｉｎｆｏｒｍｅｒ[２２] ０. ２４７ ３ ０. ３７５ ９

本文模型 ０. ０７６ ６ ０. １９５ ６

从对比结果来看ꎬ本研究模型在 ＭＳＥ 和 ＭＡＥ
两个指标上均显著优于其他模型ꎮ 本研究模型的

ＭＳＥ 达到 ０. ０７６ ６ꎬ 大幅领先次优的 Ｄｌｉｎｅａｒ 约

６０％ ꎮ ＭＡＥ 降至 ０. １９５ ６ꎬ相比其他方法提升稳定

且显著ꎮ
从模型结构的角度来看ꎬ传统 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 与

Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 在长序列建模中存在冗余注意力计算ꎬ难
以捕捉短期变化ꎻ而 ＬＳＴＭ 则对复杂周期性变化适

应不足ꎻＤＬｉｎｅａｒ 和 ＴＳＭｉｘｅｒ 尽管结构简洁、推理高

效ꎬ但在非平稳信号建模方面能力有限ꎮ 本文方法

通过 ＣＥＥＭＤＡＮ 提前分离信号成分ꎬ结合 ＰａｔｃｈＴＳＴ
提取多尺度局部依赖ꎬ并通过 ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 自适应融

合不同 ＩＭＦ 分量ꎬ显著增强了模型的表达能力与预

测鲁棒性ꎮ
图 ６ 展示了采用不同模型对热负荷的预测结

果ꎬ图 ７ 则呈现了每天逐时预测误差绝对值的平均ꎮ

图 ６　 各方法对热负荷的预测结果对比图

Ｆｉｇ. ６ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

ｏｆ ｈｅａｔ ｌｏａｄ ｂｙ ｅａｃｈ ｍｅｔｈｏｄ
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图 ７　 各方法热负荷日均预测误差对比

Ｆｉｇ. ７Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄａｉｌｙ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ

ｏｆ ｈｅａｔ ｌｏａｄ ｂｙ ｅａｃｈ ｍｅｔｈｏｄ

由图 ６ 和图 ７ 可知ꎬ本研究的方法在预测结

果的准确性与稳定性方面均优于对比模型ꎮ 首先ꎬ
从图 ６ 中ꎬ在热负荷实际波动较为剧烈的时间段ꎬ
例如１２ 月 ２３ 日至 ２４ 日和 １２ 月 ２９ 日至 ３０ 日ꎬ本文

模型能够较为准确地跟踪真实负荷的峰谷变化ꎬ表
现出良好的动态响应能力ꎬ而传统模型如 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ￣
ｅｒ 和 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 在高峰阶段普遍存在滞后或振幅不

足的现象ꎮ 其次ꎬ从图 ７ 可以看出ꎬ本文方法的误

差波动相对平稳ꎬ幅度较小ꎬ绝大多数日均误差控

制在 １ ＭＷ 以内ꎬ而对比方法如 ＴＳＭｉｘｅｒ 和 ＬＳＴＭ

的日均误差波动较大ꎬ甚至出现接近 ４ＭＷ 的极端

误差ꎮ

３　 结　 论

本文针对非平稳热负荷序列预测中存在的数据

波动复杂、多尺度特征耦合及误差累积等核心挑战ꎬ

构建了一套融合模态分解、多路径建模与集成学习

的创新框架ꎮ 通过 ＣＥＥＭＤＡＮ 自适应分解非平稳信

号、ＰａｔｃｈＴＳＴ 捕捉多尺度时空依赖、ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 优

化分量融合权重ꎬ并结合 Ｂａｇｇｉｎｇ 策略提升模型鲁

棒性ꎬ最终实现了热负荷预测精度与稳定性的显著

突破ꎮ 具体结论如下:
(１)分解结果显示ꎬ各 ＩＭＦ 分量分别捕捉了高

频随机波动、周期性变化及长期趋势特征ꎬ显著降低

了单一模型处理复杂信号的难度ꎮ
(２)设计融合 ＰａｔｃｈＴＳＴ 与 ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的双分

支预测网络ꎮ 其中 ＰａｔｃｈＴＳＴ 通过序列分块与自注

意力机制实现局部动态与全局周期的协同建模ꎬ
ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 则通过实例依赖型分词机制自适应调

整分量权重ꎮ
(３)引入 Ｂａｇｇｉｎｇ 融合机制对双路径输出进行

加权集成ꎬ通过互补不同模型的偏差特性进一步提

升预测稳定性ꎮ
(４)在实际供热系统数据集上的对比实验表

明ꎬ所提模型在实际供热数据集上的 ＭＳＥ 和 ＭＡＥ
分别达到 ０. ００７６ 和 ０. １９５６ꎬ较传统方法和现有 ＳＯ￣
ＴＡ 模型降低 ４５％ ~ ７０％ 的预测误差ꎬ显著优于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、ＬＳＴＭ 等方法ꎮ
未来的工作可以进一步探索如何结合更多类型

的先验知识ꎬ如天气预测、设备状态等ꎬ进一步增强

模型的泛化能力ꎮ 此外ꎬ随着智能电网和能源管理

系统的发展ꎬ如何在更复杂和大规模的实际应用中

实现模型的高效部署ꎬ将是未来的研究重点ꎮ
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