
Vol. 45 No. 11 Jun. 10,2021第 45卷 第 11期 2021年 6月 10日

基于条件生成对抗网络的短期负荷预测

林 珊，王 红，齐林海，冯函宇，苏 盈
（华北电力大学控制与计算机工程学院，北京市 102206）

摘要：精准的短期负荷预测对电力系统制定合理生产计划、提高经济效益、保证电网安全运行具有

重要意义。为学习非线性负荷数据中隐含的深层关系，提高短期负荷预测精度，文中提出一种基于

条件生成对抗网络的短期负荷预测模型。所提模型使用卷积神经网络构建生成模型和判别模型，

以负荷影响因素作为条件，并引入特征损失函数作为判别模型部分隐藏层的损失函数。然后，通过

条件生成对抗网络的博弈训练，使生成模型以负荷影响因素为条件生成预测负荷数据，从而进行短

期负荷预测。最后，以美国某地区 3年的负荷作为实际算例，对比所提模型与其他模型的预测结

果，验证了所提模型在兼顾泛化能力的同时可以提高短期负荷的预测精度。
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0 引言

在现代电力系统中，电力需求预测占有重要地

位，对不同时间范围内未来负载的精准预测可以提

高电力系统的管理效率。短期负荷预测是指对未来

几分钟到一个星期的负荷进行预测。精准的短期负

荷预测对电力系统制定合理的生产计划，避免造成

资源浪费，保证电网安全可靠运行，提高经济效益有

着重要作用。随着非线性负荷数据越来越复杂，更

精准的负荷预测可以提高发电设备的利用率和经济

调度的有效性。

20世纪 70年代，负荷预测通常采用统计学方法

来进行建模和预测。主要包括线性回归（LR）模

型［1］、支持向量回归（SVR）模型［2］、自回归积分滑动

平均（ARIMA）模型［3-4］。这些模型主要针对线性关

系来构建，忽略了气候、日期类型等因素对短期负荷

预测的影响，预测准确率较低。随着人工智能的出

现，机器学习以及深度学习方法被广泛应用到短期

负荷预测中。文献［5-8］使用支持向量机（SVM）模

型，在样本有限的情况下，SVM模型可以得到系统

最优解，且能达到较为理想的预测精度，但数据量增

大时其应用效果不如神经网络模型。文献［9］将递

归神经网络（RNN）与蚁群优化算法结合，该模型兼

具蚁群优化的优点与 RNN的时序特性，但是 RNN
在处理较长时间序列时易出现梯度消失问题。文献

［10-12］采用基于误差反向传播（BP）模型，该模型结

构简单、适用性强，被广泛应用于短期负荷预测中，

但 BP模型易陷入局部最小值，不能获得全局最优

解。文献［13-14］提出基于长短期记忆（LSTM）网络

模型，该模型能够兼顾数据时序性与非线性关系，具

有较高的预测精度，但对于复杂度较高的数据样本，

难以挖掘其深层关系。

生成对抗网络（generative adversarial network，
GAN）［15］能够捕捉复杂的非线性序列数据间隐含的

深层关系，可有效提高预测精度，在多个应用领域均

有显著的优越性。文献［16］提出了一种新型的用于

金融时间序列预测的 GAN模型，并验证了模型对

金融时间序列预测的准确性。文献［17］提出了一种

基于 GAN的双重语义感知缺失重构方法，解决了

量测数据修复问题，提高了电力数据利用价值。文

献［18］采用了基于全局 GAN和局部 GAN相融合

的方法进行变电站工作人员行为预测，通过提取时

序动态实现了较高的预测精度。文献［19］使用

GAN构建了在数据匮乏场景下的空间负荷预测模

型，并通过实例验证了预测方法的有效性。

考虑到短期负荷预测受历史负荷数据、气候和

日期等因素影响，本文引入条件 GAN（conditional
GAN，CGAN）［20］进行短期负荷预测。一般回归模

型主要针对线性关系进行构建，忽略了气候、日期类

型等因素对短期负荷预测的影响。本文提出将数据

生成方法应用于短期负荷预测，把历史负荷数据、气

候、日期类型等负荷影响因素作为条件与噪声输入

生成模型，把预测数据与真实数据分别输入判别模

型，通过 CGAN的博弈训练，使生成模型以负荷影

响因素为条件生成预测负荷数据，并在判别模型的
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部分隐藏层引入特征损失函数［21］，进一步提高预测

精度。在实际负荷预测应用中，将噪声以及负荷影

响因素输入训练好的模型，即可进行预测。本文通

过实验与其他算法进行对比，验证了所提出的基于

CGAN的负荷预测模型在兼顾泛化能力的同时，提

高了短期负荷预测的精度。

1 CGAN

GAN包括 2个部分：生成模型和判别模型。生

成模型的作用是学习真实样本的分布，并产生新的

样本，尽可能“欺骗”判别模型。判别模型的作用是

尽可能判断输入的样本是否来自生成模型。当模型

充分学习到数据隐含深层关系并达到平衡后，理论

上模型所生成的数据可以无限逼近于真实数据［22］。

CGAN 是 在 GAN 的 基 础 上 对 其 进 行 的 改 进 。

CGAN的结构如图 1所示。

CGAN中除了生成模型和判别模型外，还额外

增加了条件 y作为输入。随机噪声 z与条件值 y输
入生成模型，G（z|y）为生成模型所生成的样本。真

实样本 x与生成样本 G（z|y）分别和条件 y一起输入

判别模型进行判别，判别模型的判别结果要反馈给

生成模型和判别模型。生成模型和判别模型根据反

馈结果更新自身参数进行优化，提高各自的生成能

力和判别能力。网络参数及其意义见表 1。

在短期负荷预测中，使用历史负荷数据和其他

影响因素构建数据集。其中，使用实测负荷数据作

为真实样本，以负荷影响因素作为条件。将随机噪

声与负荷影响因素输入生成模型生成预测负荷数

据，预测负荷数据与实测负荷数据分别与负荷影响

因素一起输入判别模型。随机噪声为符合高斯分布

的随机变量，CGAN的生成模型在以负荷影响因素

为条件的情况下生成预测负荷数据，从而进行短期

负荷预测。

生成模型的任务是生成尽量接近实测负荷数据

分布的预测负荷数据，噪声 z与负荷影响因素 y拼接

后输入生成模型，通过生成模型输出预测负荷数据

G（z|y）。判别模型不仅需要判断预测负荷数据

G（z|y）与实测负荷数据 x的相似度，还需判断预测

负荷数据 G（z|y）是否满足负荷影响因素 y。模型中

的生成模型与判别模型的损失函数 LG和 LD分别为：

LG =-Ez，y ( D (G ( z|y ) |y ) ) （1）
LD =-Ex，y ( D ( x|y ) )+ Ez，y ( D (G ( z|y ) |y ) ) （2）
其中，Ez，y ( ⋅ )表示对 z、y分布的期望值；G ( ⋅ )和

D ( ⋅ )分别为生成模型和判别模型输出的数据。生

成模型希望提高预测负荷数据 G ( z|y )判别模型的

输出值，而判别模型希望降低预测负荷数据 G ( z|y )
的输出值并调高实测负荷数据 x的输出值。因此

CGAN模型的损失函数 LCGAN 是含有条件概率的二

元极小极大值博弈，可定义为：

min
G
max
D
LCGAN = Ex，y ( lnD ( x|y ) )+

Ez，y ( ln ( 1- D (G ( z|y ) |y ) ) )（3）
CGAN的损失函数结合传统的损失函数（例如

L1和 L2范数）使生成模型的生成结果更加接近真

实数据分布。L2范数通常用于图像翻译［23］，与 L2
范数相比，CGAN使用 L1范数作为损失函数得到

的生成结果更加准确。重新定义的 L1范数损失函

数 LL1为：

LL1 = Ex，y，z ( ) x- G ( z|y ) （4）
式中： ⋅ 表示计算绝对偏差。

本文利用判别模型的隐藏层量度生成模型生成

的预测数据与真实数据之间的特征值偏差，进一步

提高 GAN预测短期负荷的准确率。整个 GAN不

断进行迭代优化，使得生成模型的预测结果更加准

确。特征损失函数 L per为：

L per (G，x )= Ex，y，z ( λi Pi (G，x ) ) （5）

Pi (G，x )=
1

CiHiWi
 hi ( x )- hi (G ) （6）

表 1 网络参数及其意义
Table 1 Network parameters and their significance

参数

x

y

z

G(z|y)
L(G,D)

参数意义

真实样本

条件值

噪声值

生成样本

反馈

实际意义

实测负荷数据

历史负荷数据和其他影响因素

随机噪声数据

预测负荷数据

网络模型的损失函数

z y x

++ +
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++ +G(z|y)L(G,D)
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图 1 CGAN结构
Fig. 1 CGAN structure

53



2021，45（11） ·学术研究·

式中：Pi (G，x )为生成模型生成的预测数据和真实

负荷数据在隐藏层 hi的平均偏差值，其中 hi为判别

模型的第 i层隐藏层；hi ( x )为在隐藏层 hi的真实负

荷数据值；hi (G )为在隐藏层 hi 由生成模型生成的

预测数据值；Ci、Hi和Wi分别为隐藏层 hi的通道数、

高度和宽度值；λi为权重参数。

将损失函数式（3）—式（5）结合后，网络模型的

总损失函数为：

L (G，D )= min
G
max
D
LCGAN + λL1LL1 + λperL per (G，x )

（7）
式中：λL1和 λper为损失函数的权重参数。

2 基于CGAN的短期负荷预测模型

基于 CGAN的短期负荷预测模型见图 2，主要

包括数据集构建、网络模型训练和负荷预测结果

对比。

构建数据集主要指构建训练及测试数据集并进

行数据预处理，从而确定网络模型的输入、输出变

量。初始分布为噪声数据，是由函数产生的均值为

0、方差为 1并符合高斯分布的随机变量。负荷影响

因素为条件数据，包括历史负荷数据、气候数据、日

期类型数据等。真实负荷数据为模型的目标数据。

在训练短期负荷预测网络模型的过程中，本文采用

CGAN结合特征损失函数用于短期负荷预测。随

机噪声数据与条件数据输入生成模型，生成模型输

出预测负荷数据；预测负荷数据、真实负荷数据分别

与条件数据输入判别模型，判别模型输出的输入数

据为真实数据的概率。生成模型与判别模型通过不

断进行对抗训练优化自身权重，使整个基于 CGAN
的负荷预测模型达到最优。

最后，使用训练好的预测模型进行负荷预测，并

与其他预测模型的预测结果进行对比。使用本文所

构建的负荷预测模型时，将各组测试数据集的内容

依次输入生成模型，输出每日的预测结果，并分别与

每日的真实值进行对比，得到模型的预测精度。进

行对比实验时，将相同的测试数据输入基于其他方

法的短期负荷预测模型中，使用平均绝对误差 yMAE、

均方根误差 yRMSE和预测精度 yFA作为预测准确度的

评价指标，对比不同预测模型的预测结果。

2. 1 数据分析与处理

2. 1. 1 主要影响因素的历史负荷数据

本文所采用的数据集中负荷数据的采样频率为

1次/h，每日采集 24个负荷数据点。短期负荷预测

选择预测未来 24 h的负荷。

为提高生成模型的预测准确率以及处理数据的

效率，需选择合理的历史负荷数据进行输入。由于

负荷数据具有随机性，本文通过计算样本数据的自

相关性系数来确定输入变量的时间序列，即历史负

荷数据的长度。自相关系数不仅能反映各滞时状态

间的相关关系，还可反映序列的周期规律［24］。滞后

时间为 m 的时间序列的自相关系数 A 的计算公

式为：

A= ∑
k= 1

l- m ( xk- x̄ ) ( xk+ m- x̄ )

∑
k= 1

l

( xk- x̄ )2
（8）

式中：xk 为输入时间序列 k的值；x̄为 xk 的平均值；

l为时间序列的长度。

根据式（8）计算已有历史负荷数据集的自相关

系数，如附录 A图 A1所示。历史负荷数据应当充

分包含数据的整体特征，但如果选择过长时间的历

史负荷数据会造成维数灾，增加训练难度。从图A1
可看出，当滞后时间为 168 h时，自相关系数非常接

近 0，168 h之后自相关系数变化缓慢且无限接近 0，
代表着比预测负荷数据的前 168 h更早的历史负荷

数据与未来 24 h的负荷数据相关性非常小。因此，

选择预测负荷数据的前 168 h历史负荷数据作为主

要影响因素。

2. 1. 2 除负荷外的其他影响因素

根据分析研究已有数据集的负荷特性，确定除

负荷外的其他影响因素包括：预测日各时刻温度、湿

度、风速、气压值、预测日前一天的最高最低温度、预

测日为星期几以及该日是否为节假日。本文使用

1~7代表星期一至星期日，如果为节假日则节假日

位设置为 1，否则设置为 0。例如，预测日为星期日

则在星期位设置为 7，在节假日位设置为 1；若预测

日为国庆节且恰逢星期 2，则在星期位设置为 2，在
节假日位设置为 1。温度、湿度等影响因素需要使

用评价指标进行量度。

,�B8��

����

,���

����

����

��K��

�	�2��

44��@3

���

*��

B8M"
3��! 

图 2 基于CGAN的短期负荷预测模型
Fig. 2 Short-term load forecasting model

based on CGAN
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2. 1. 3 数据预处理

考虑到实验数据分布区间跨度较大会影响深度

学习模型在进行梯度下降求解时的下降速度，不利

于模型收敛，因此对实验数据采用min -max归一化

操作使其映射至［0，1］区间内，归一化公式为：

X norm =
X - Xmin

Xmax - Xmin
（9）

式中：X norm为归一化后的数据；X为当前数据；Xmin为

数据中最小值；Xmax为数据中最大值。

2. 2 模型的网络结构

在实际训练中，当 GAN面对的数据特征量较

多时，不仅网络很难稳定训练，而且还会有收敛速度

慢、模式崩溃、生成样本质量有待提高等问题。为解

决以上问题，本文引入卷积神经网络（CNN）［25］来构

造生成模型与判别模型的内部结构［18］，CNN不仅具

有多隐藏层特征提取的强大能力，而且能够共享卷

积核，对高维数据处理无压力，引入 CNN可提高

CGAN的稳定性、收敛速度和生成模型生成数据的

质量。一维卷积模型可训练的样本数量有限，在参

数输入过多时，样本容易过拟合［26］，且一维卷积模

型的抗噪性能不如二维卷积模型［27］。由一维卷积

网络搭建的 CGAN模型的预测结果与由二维卷积

网络搭建的 CGAN模型的预测结果的对比见附录

A表A1。为增强模型整体的泛化能力和鲁棒性，采

用二维卷积模型的结构去构建预测模型，因此，需要

将一维序列数据进行二维等同信息度变换，排成

n× n的二维形式进行卷积更有利于模型提取特征。

为进一步提高预测的准确率，采用部分判别器隐藏

层计算特征偏差的方法来优化网络结构。

为保证二维卷积核滑动采样的完整性，输入数

据与输出数据均构成 n× n矩阵。将随机噪声以及

条件数据拼接为一个 n× n矩阵后输入 CNN。为了

让网络能自主学习更适合的空间采样方法，不使用

CNN 中 的 空 间 池 化 ，采 用 步 长 卷 积（strided
convolutions）［28］使网络能够在自主学习空间下采

样。在层级之间采用批标准化（batch normalization）
操作来加速收敛并减缓过拟合，使梯度传播层次更

深。并在输出层采用 tanh激活函数，其余层采用

ReLU激活［29］，网络最终生成预测数据。

考虑短期负荷预测的特性，生成模型由 3层的

CNN构成，结构如图 3所示。输入层经 32个 5× 5
的卷积核进行卷积后得到卷积层 C1，经 64个 5× 5
的卷积核进行卷积后得到卷积层 C2，经 1个 5× 5的

卷积核进行卷积后得到输出，滑动步长均为 2。

条件数据分别与生成样本、真实样本作为输入

数据输入判别模型，判别模型同样将输入数据拼接

为一个矩阵，矩阵将作为卷积层的输入。判别模型

由 3 层 的 CNN 构 成 ，判 别 模 型 的 隐 藏 层 使 用

LeakyReLU函数作为激活函数，在实验过程中，判

别模型的第 2和第 3层隐藏层应用特征损失函数。

最后，使用全连接和 sigmoid激活函数进行真假判

断，使结果映射到（0，1）之间。

判别模型中卷积层 C1由 32个 5× 5的卷积核进

行卷积后得出，卷积层 C2由 64个 5× 5的卷积核进

行卷积得到，卷积层 C3由 128个 5× 5的卷积核进行

卷积得到，滑动步长均为 2。最后，全连接输出判别

结果，其结构如图 4所示。

2. 3 模型的网络训练

在训练 CGAN时一般采用生成模型与判别模

型交替训练的方式。训练生成模型的过程中，生成

模型的权重值需要根据生成模型生成的预测数据与

真实数据的偏差、判别模型的判别结果以及特征向

量偏差 3个方面的约束来设定。训练判别模型的过

程中，需要将条件数据、生成模型生成的预测数据输

入判别模型，判别模型需要判别输入数据为待预测

的真实负荷数据的概率，并根据鉴别偏差来更新自

身的参数。训练过程中应用 Adam优化器和随机梯

度下降算法，判别模型更新一次后再更新生成模型，

训练过程中的参数设置见附录A表A2。
2. 4 评价指标

为评估各种模型的预测性能，本文提出使用平
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均绝对误差 yMAE、均方根误差 yRMSE 以及预测精度

yFA作为评价标准，各公式定义如下。

yMAE =
1
N ∑j= 1

N

|| x real ( j )- xpred ( j ) （10）

yRMSE =
∑
j= 1

N

( x real ( j )- xpred ( j ) )2

N
（11）

yFA =
1
N ∑j= 1

N ( )1- || x real ( j )- xpred ( j )
x real ( j )

× 100%（12）

式中：x real ( j )为第 j个真实负荷值；xpred ( j )为第 j个

预测负荷值；N为预测个数。当 yMAE 与 yRMSE 值越

小，yFA值越大时，代表预测负荷值与真实负荷值越

接近，即预测的准确率越高。

3 实验结果及对比

3. 1 实验数据准备

本文实验使用来自美国东部某地区 2016—2018
年 3年的电力负荷数据以及气象、日期类型数据作为

数据集。实验取 2016年和 2017年数据作为训练集

进行训练，2018年数据作为测试集。负荷数据集为

美国某地的电力负荷数据，主要为功率数据，负荷预

测数据为发电厂制定合理的生产计划提供支撑，避

免资源浪费。负荷数据采集频率为 1次/h，气象要素

数据（温度、湿度、风速、气压）的采集频率为 1次/h。
为了说明不同的条件数据对短期负荷预测模型的影

响，进行如下对比实验。已知预测的未来 24 h负荷

数据与之前 168 h负荷数据相关，D24代表前 168 h历
史负荷数据，用来预测时段内间隔 1 h的气象要素

（即每个要素选取全部 24个采样点）、预测日前一日

的最高和最低温度和预测日为星期几及其是否为节

假日。D12、D6、D4分别为间隔 2 h、4 h、6 h的历史负荷

数据，D0表示完全不考虑气候影响的历史负荷数据，

LA0表示仅通过负荷数据预测。

通过对比实验计算测试集的预测误差以及精

度，结果如表 2所示，表中 ȳMAE、ȳRMSE与 ȳFA为对应评

价指标的平均值。当仅有历史负荷数据作为条件数

据进行输入时，模型能学习到的有效信息比较少，预

测准确率最低。当加入气象及日期等影响因素数据

后，预测的准确率有所提高，当取预测时段内每隔 4 h
的温度、湿度、风速、气压数据时，预测效果达到最

佳 ，ȳMAE 达 到 了 209.46 MW，ȳRMSE 大 幅 降 低 达 到

234.03 MW，预测精度 ȳFA为 97.82%。因此，选择预

测日间隔 4 h的气象要素作为部分影响因素。

输入模型的条件数据包括前 168 h历史负荷数

据（前 7 d的历史负荷数据），预测时段内的温度

（6个）、湿度（6个）、风速（6个）、气压（6个），预测日

前一日的最高和最低温度，预测日为星期几及是否

为节假日，共计 196个条件数据。

生成模型的输出为预测负荷，将输出未来 24 h
的预测数据扩充为 25 h，构成 5× 5矩阵，如附录 A
图 A2所示。扩充的 1 h预测数据仅用于边缘扩充

并不参与预测后的指标运算。生成模型的输入为条

件数据与噪声数据。条件数据为历史负荷数据、气

候数据、日期类型数据，共 196个数据。为保持噪声

数据与生成模型输出数据的对应关系，由函数产生

25个随机噪声数据作为输入。生成模型将上述输

入数据按照噪声数据、历史负荷数据、气候数据、日

期类型数据的排列方式进行拼接，对每条样本进行

边缘数据扩充，在最后填充 4个 0使其构成 15× 15
输入矩阵见图A3。为提高预测的准确率，生成样本

与真实样本数量保持一致，所以取预测的 25 h真实

负荷数据作为真实样本，将条件数据分别与生成的

预测负荷数据、真实的负荷数据输入判别模型。与

生成模型相同，判别模型的输入数据拼接后同样将

0填充 4次，每条样本构成 15× 15矩阵，如图 A4和
图 A5所示。事实上，边缘数据的扩充对样本特征

的提取不会产生影响。样本数据扩充也可以最后一

个数据值或均值来进行扩充。本文通过对比上述

3种数据扩充方法，采用 ȳMAE、ȳRMSE 与 ȳFA 作为评价

指标，结果如表 A3所示，从表中可以看出，3种方式

填充对最终结果没有明显影响。

由函数产生的随机变量作为噪声，前 7 d历史负

荷数据、其他影响因素和预测当日的负荷数据构成

一条训练样本（即每个训练样本中共包含 8 d的负荷

数据，前 7 d的负荷数据为条件，最后 1 d的负荷数据

为真实样本）。训练集为 2016年、2017年（共 731 d）
数据，采用滑动时间窗的方式，以 8 d为滑动时间窗

口，以 1 d为步长，共构成 724个训练样本。测试样本

与训练样本构成一致。测试集为 2018年（共 365 d）
数据，可构成 358个测试样本。

表 2 不同条件数据预测误差和精度对比
Table 2 Comparison of forecasting error and

accuracy for different conditional data

条件数据

D24

D12

D6

D4

D0

LA0

ȳMAE/MW

298.37
251.75
209.46
243.68
351.73
421.93

ȳRMSE/MW

311.41
274.28
234.03
259.22
375.53
446.27

ȳFA/%

97.41
97.55
97.82
97.57
96.26
93.68
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3. 2 模型训练和验证

随着训练的进行，通过生成模型与判别模型不

断进行博弈对抗，判别模型不断“被迫”增强其判别

真实负荷数据的能力，而生成模型“被迫”生成越来

越接近真实负荷数据的预测数据来欺骗判别模型，

最终达到Nash均衡。

验证模型使用 2018年负荷数据，测试样本取自

未经过训练的测试集，从而对模型的泛化能力进行

验证。取 2018年 11月 26日（星期一）至 12月 2日
（星期日）的负荷预测值以及实测值作为验证样本，

将噪声和条件数据输入生成模型，生成预测的负荷

数据，如附录 A图 A6所示。预测下一日负荷时，本

模型预测出的负荷数据并不参与，仍使用其前 7 d的
实际负荷进行预测。从图 A6中可以看出，基于

CGAN的预测模型的预测结果与实际值基本一致。

分 别 计 算 2018 年 11 月 26 日 至 12 月 2 日 的

yMAE、yRMSE与 yFA值，如表 3所示。由表可知，ȳMAE为
214.70 MW，ȳRMSE 为 228.69 MW，ȳFA 为 97.79%，模

型可以很好地预测未来 24 h负荷数据。

3. 3 实验结果及对比

采用基于 CGAN的预测模型对 2018年的数据

进行测试，并与经参数调优后的 BP、LSTM网络、

SVR、LR、ARIMA模型进行对比。各模型均使用

相同负荷数据以及气象、日期类型数据进行预测，各

模型的参数设置如附录A表A4所示。

图 5为 2018年 11月 26日至 12月 2日连续 7 d
的实测负荷数据和不同预测模型的预测结果对比。

从图中可以看出，6种方法都能对负荷变化趋势做

出很好的预测，本文所提模型的预测结果与实际负

荷曲线的重合度最高，结果最为理想。

不同季节预测误差及精度对比如表 4所示，由表

中数据可以看出，4个季节中，本文所提模型的平均

值评价指标与其他 5种模型的评价指标相比是最小

的，4个季节的误差平均值 ȳMAE为 218.26 MW，ȳRMSE
为 234.03 MW，平均预测精度 ȳFA为 97.82%，准确率

高于其他 5种模型的准确率。本文方法在误差以及

精度指标上都有明显提升。

为检验本文所提模型在节假日等特殊条件下的

预测效果，分别选取了感恩节（2018年 11月 22日）、

圣诞节假期（2018年 12月 24日和 12月 25日）单日

的 预 测 结 果 与 基 于 BP、LSTM 网 络 、SVR、LR、

ARIMA模型的预测结果进行对比，如表 5所示。在

节假日，基于 CGAN的模型的预测精度最高，相较

于其他模型误差明显降低，预测效果非常理想。

表 3 单日预测误差及精度
Table 3 Forecasting error and accuracy for

a single day

日期

2018年 11月 26日
2018年 11月 27日
2018年 11月 28日
2018年 11月 29日
2018年 11月 30日
2018年 12月 1日
2018年 12月 2日

平均值

yMAE/MW

212.63
222.83
217.84
214.41
203.12
211.56
220.53
214.70

yRMSE/MW

228.31
241.91
221.36
229.42
219.56
221.64
238.62
228.69

yFA/%

97.79
97.67
97.86
97.75
97.89
97.87
97.67
97.79
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图 5 不同预测模型的预测结果对比
Fig. 5 Comparison of forecasting results for different

forecasting models

表 4 不同季节预测误差及精度对比
Table 4 Comparison of forecasting error and accuracy in different seasons

模型

CGAN
BP

LSTM网络

SVR
LR

ARIMA

春季

ȳMAE/
MW
224.36
468.52
316.26
401.34
628.12
563.81

ȳRMSE/
MW
241.27
485.93
339.34
417.17
644.14
578.14

ȳFA/
%
97.73
95.78
97.06
96.57
93.75
94.27

夏季

ȳMAE/
MW
214.52
437.38
328.63
421.85
637.45
548.37

ȳRMSE/
MW
231.57
453.26
345.16
436.83
653.23
565.91

ȳFA/
%
97.80
96.03
96.82
96.49
93.65
94.30

秋季

ȳMAE/
MW
202.58
462.75
331.47
431.71
624.36
541.52

ȳRMSE/
MW
214.8
479.37
349.98
446.27
638.54
558.37

ȳFA/
%
97.96
95.80
96.78
96.27
93.79
94.32

冬季

ȳMAE/
MW
231.56
453.82
342.73
413.74
618.51
548.36

ȳRMSE/
MW
248.47
471.05
358.04
429.87
635.11
559.21

ȳFA/
%
97.77
95.98
96.73
96.42
93.87
94.34

四季平均值

ȳMAE/
MW
218.26
455.61
329.77
417.16
627.11
550.52

ȳRMSE/
MW
234.03
472.40
348.13
432.54
642.76
565.41

ȳFA/
%
97.82
95.90
96.85
96.44
93.76
94.31
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4 结语

目前的短期负荷预测模型无法处理复杂非线性

负荷数据间隐含的深层关系，从而导致模型的预测

准确率有所欠缺。本文提出一种基于 CGAN的模

型进行短期负荷预测。通过对抗可以学习到复杂的

非线性序列数据间隐含的深层关系，并生成新的数

据。模型以负荷影响因素作为条件，使生成模型生

成预测负荷数据，并在判别模型中结合特征损失函

数来计算预测数据与真实数据之间的特征值偏差以

提高准确率，从而实现了短期负荷预测。本文通过

实验与其他预测模型对比证明了本文提出的模型在

预测精度上具有突出优势，并验证了在节假日等特

殊日期基于 CGAN的负荷预测模型依然具有很高

的准确率。本文使用的数据集仅包含单一类型的负

荷数据，后续工作将分析不同类型负荷数据的特性

以及考虑实时电价等因素对负荷预测的影响，进一

步提高模型的预测准确率以及普适性。

附录见本刊网络版（http：//www.aeps-info.com/

aeps/ch/index.aspx），扫英文摘要后二维码可以阅读

网络全文。
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97.73
95.70
96.83
96.67
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2018年 12月 25日
yMAE/MW
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96.11
96.64
96.48
93.87
94.39
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Short-term Load Forecasting Based on Conditional Generative Adversarial Network

LIN Shan，WANG Hong，QI Linhai，FENG Hanyu，SU Ying

(School of Control and Computer Engineering, North China Electric Power University, Beijing 102206, China)

Abstract: Accurate short-term load forecasting is of great significance for power systems to formulate rational production plans,
improve economic benefits, and ensure safe operation of power grids. In order to learn the hidden deep relationship in nonlinear
load data and improve the accuracy of the short-term load forecasting, this paper proposes a short-term load forecasting model
based on the conditional generative adversarial network. This model uses the convolutional neural network to construct a generative
model and a discriminant model, which takes load influencing factors as conditions, and introduces a feature loss function as the
loss function of some hidden layers in the discriminant model. Through the game training of the conditional generative adversarial
network, the generative model takes the load influencing factors as the conditions to generate the forecasting load data, and then
performs short-term load forecasting. Finally, taking the three-year load in a certain area of the United States as a practical
example, the forecasting results of the proposed model are compared with other models. It is verified that the proposed model can
improve the accuracy of the short-term load forecasting while considering the generalization ability.
Key words: conditional generative adversarial network; load data; short-term load forecasting; convolutional neural network
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