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迁移学习引导的变源域长短时记忆网络建筑负荷预测

张 勇, 陶一凡†, 巩敦卫
(中国矿业大学信息与控制工程学院，江苏徐州 221116)

摘 要: 历史数据不足会严重影响到长短时记忆网络 (long short-term memory, LSTM)预测建筑负荷的精度.迁移
并利用源域中其他相似建筑的用能数据,可以提高LSTM处理目标域中建筑的预测精度,但现有方法没有考虑预
测过程中数据增加所导致的源域匹配关系变化问题.鉴于此,提出迁移学习引导的变源域LSTM建筑负荷预测方
法.在执行过程中,根据源域建筑负荷与目标建筑负荷在最新窗口的关联度,实时调整要选择的源域建筑及其能
耗数据,以确保源域与目标域始终保持较高的相似程度.在多个典型实例上的应用表明,相比传统的定源域迁移
学习方法,所提变源域LSTM负荷预测方法可以始终保持较高的预测精度.
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Load forecasting of buildings using LSTM based on transfer learning with
variable source domain
ZHANG Yong, TAO Yi-fan†, GONG Dun-wei

(School of Information and Control Engineering，China University of Mining and Technology，Xuzhou 221116，China)

Abstract: Insufficient historical data severely affects the accuracy of the long short-term memory (LSTM) in predicting
building loads. Transfering and using the energy consumption data of other similar buildings in the source domain can
improve the prediction accuracy of LSTM processing of the buildings in the target domain. However, the existing methods
do not take into account the change of the source domain matching relationship caused by the increase in data during
the prediction process. In view of this, an LSTM-based building load prediction method guided by transfer learning
with variable source domain is proposed. During the execution process, according to the correlation between the load of
the source domain building and that of the target building in new windows, the source domain building and its energy
consumption data to be selected are adjusted in real time to ensure that the source and target domains always remain
high similarity. Finally, the application on several typical examples shows that compared with the traditional fixed source
domain transfer learning method, the proposed LSTM-based load prediction method guided by transfer learning with
variable source domain can always maintain a higher prediction accuracy.
Keywords: load forecasting；transfer learning；LSTM；variable source domain；grey relational analysis

0 引 言

负荷预测是电力系统高效稳定运行的基础.准
确预测电力负荷可以大大降低运营成本,提高其稳定
性[1-2].目前,对电力负荷的预测已有很多有效方法,
包括自回归移动平均 (ARMA)[3]、灰色模型[4]、卡尔

曼滤波器[5]等.这些方法使用数学模型将特征映射
到负荷消耗,从而进行预测.然而,如何构建准确的数
学模型仍是一个开放性难题.近些年,基于人工智能

的预测方法逐渐得到学者们的重视,诸如神经网络、
小波分析法和支持向量机等[6-10]被成功应用于负荷

预测领域.
循环神经网络 (recurrent neural network, RNN),

因其具有保留最近事件记忆的能力,已被广泛运用
于自然语言处理[11]、计算机视觉[12]等热门领域.针
对RNN无法记忆久远信息的缺点,长短时记忆网
络 (long short-term memory, LSTM)在隐含层内部添
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加遗忘门、输入门和输出门,并增加一条代表长期
记忆的信息流[13].目前, LSTM已被用于负荷预测领
域. Muzaffar等[14]指出,使用LSTM对负荷进行预测
的效果要优于ARMA等传统方法;李鹏等[15]研究发

现,在考虑实时电价情况下的短期负荷预测时,使用
LSTM的效果要显著好于BP神经网络和支持向量回
归方法; Shi等[16]利用LSTM对家庭用电负荷进行预
测,进一步证明了它的有效性.然而,利用上述方法对
用电负荷进行准确预测时都离不开充足的数据.正
如大家所知,在对使用新能源系统的园区或者是新建
筑进行负荷预测时,难免遇到数据缺失的情况.如何
针对仅具有少量数据的建筑进行较为精确的负荷预

测,需要提出新的解决方法.
迁移学习(transfer learning)是一种使用以前解决

相关任务或问题时获得的信息来帮助解决新问题的

学习机制[17].目前迁移学习已被用于图形识别和网
页分类等诸多问题[18-22],但是将迁移学习应用于负
荷预测中的相关研究成果依然很少. Hu等[23]将迁移

学习与深度神经网络相结合,成功解决了数据不足情
况下的新建风电场短期风速预测问题; Ma等[24]在预

测空气质量时,利用迁移学习成功解决了加大时间分
辨率后数据的稀疏问题; Zhang等[25]的研究表明,利
用迁移的源域知识可以显著提升短期负荷预测的准

确度; Zeng等[26]通过迁移其他城市的数据对当前城

市的节假日负荷进行预测,显著提高了城市节假日的
负荷预测精度.尽管这些方法都涉及到了源域的选
择问题,但是在确定源域后则一直固定不变,并没有
考虑预测过程中源域的变化问题.当目标域中数据
更加丰富时,这些方法无法确保源域与目标域一直保
持较高的相似程度.如果能在预测过程中动态监测
目标域与源域数据之间的匹配程度,时刻选择最为匹
配的源域数据,势必会持续保证负荷预测的精度.
鉴于此,本文提出一种迁移学习引导的变源域

LSTM建筑负荷预测方法,用来解决目标域中数据不
充足、源域与目标域中数据匹配程度动态变化的问

题.首先,引入一种基于灰色关联分析的关联度指标,
用来评价目标域和源域中建筑负荷数据的匹配程度;
接着,提出一种源域自主更新策略.在算法执行过程
中,根据源域建筑的负荷与目标建筑的负荷在当前窗
口的关联度,实时调整要选择的源域建筑及其能耗数
据,以确保源域与目标域保持较高的相似程度.当找
到相匹配的源域建筑后,迁移其负荷数据到目标域,
用于训练面向当前建筑的LSTM负荷预测模型.

1 基础工作

1.1 LSTM网络

LSTM网络是Hochreiter等[27]提出的一种递归

神经网络体系结构. LSTM由存储信息的若干存储单
元组成,每个存储单元通过3个特殊门 (输入门、遗忘
门和输出门)实现信息的保护和控制. LSTM单元结
构如图 1所示.其中:ht−1表示LSTM在前一时刻的
输出,xt表示输入,ht表示当前单元输出, ct和ct−1表

示存储单元当前和上一时刻的状态.
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图 1 LSTM的基本单元结构

遗忘门ft决定了当前单元保留多少上一单元的

信息,其值如下式所示:

ft = σ(wf · [ht−1, xt] + bf ). (1)

其中:wf是权重矩阵, bf是偏差,σ是sigmoid函数.
输入门 it控制当前输入数据到存储单元状态值

的更新,其值如下式所示:

it = σ(wi · [ht−1, xt] + bi). (2)

其中:wi是权重矩阵, bi是偏置.同时,新状态信息 c̃t

可由下式得到:

c̃t = tanh(wc · [ht−1, xt] + bc). (3)

其中:wc是权重矩阵, bc是偏置.由此,可由下式得到
当前状态:

ct = ft · ct−1 + it · c̃t. (4)

输出门ot控制存储单元状态值的输出值,其值如
下式所示:

ot = σ(wo · [ht−1, xt] + bo), (5)

ht = ot · tanh(ct). (6)

其中:wo是权重矩阵, b0是偏置.
借助3个控制门和存储单元, LSTM可以读取、重

置和更新长时间的信息.

1.2 迁移学习

迁移学习主要包含域和任务两个概念[28].通常,
域由两个部分组成,可以表示为D = {Z,P (Z)},
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即特征空间Z和特征空间的边缘分布 P (Z).其中
特征空间Z可以表示为Z = {z|zi ∈ Z, i = 1, 2, . . . ,

n}.在给定一个域D = {Z,P (Z)}的情况下,一个任
务可以表示为T = {Y, f(·)},即标签空间Y 和一个目

标预测函数f(·).
现有迁移学习大多只考虑存在一个源域Ds和

一个目标域Dt的情况,称为单源域迁移学习[29].不
妨设源域Ds = {(zs,1, ys,1), (zs,2, ys,2), . . . , (zs,n,
ys,n)}, z(s,j) ∈ Zs表示源域的观测样本, y(s,j) ∈ Ys

表示源域观测样本 z(s,j)对应的标签.目标域Dt =

{(zt,1, yt,1), (zt,2, yt,2), . . . , (zt,n, yt,n)}, z(t,j) ∈ Zt表

示目标域观测样本, y(t,j) ∈ Yt表示目标域样本z(t,j)

对应的输出.基于以上的符号定义,迁移学习的目的
是:在给定源域Ds和源域学习任务Ts、目标域Dt和

目标域任务Tt,且满足Dt ̸= Ds和Tt ̸= Ts的情况下,
通过使用源域Ds和Ts中的知识,提升目标域Dt中目

标预测函数f(·)的学习效果[17].

2 迁移学习引导的变源域LSTM负荷预测
2.1 所提负荷预测方法的思想及框架

本节提出一种迁移学习引导的变源域LSTM建
筑负荷预测方法.图2展示了所提变源域LSTM负荷
预测方法的框架.
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图 2 迁移学习引导的变源域LSTM建筑负荷预测方法

首先,对源域中的历史用能数据进行预处理,删
除异常数据点,填充缺失数据;其次,计算源域中各建
筑与目标建筑用能数据之间的关联度,若两者之间关
联度大于设定阈值,则将当前源域建筑设置为迁移对
象;再次,将源域中所选迁移对象的用能数据迁移到
目标域中,与目标建筑历史用能数据相融合后,用于
训练LSTM网络;最后,输出当前窗口的预测结果,并
转入下一轮窗口.如果目标建筑有新增用能数据,则

重新计算源域中各建筑与目标建筑用能数据之间的

关联度,自主切换源域中的迁移对象;否则,继续使用
上一轮迁移对象中的数据训练LSTM网络,并输出预
测结果.

2.2 数据的预处理

对于源域或目标域中缺失的数据,本文采用常
用的后向学习策略,使用前一时刻数据进行填充处
理.拉伊达准则指出,当数据服从正态分布时,数值分
布在(µ − 3σ, µ + 3σ)中的概率为99.74 %.其中:µ代
表数据平均值,σ代表标准差.观察部分建筑物的能
耗数据发现,由于用户用能行为具有规律性,其在某
一时刻的能耗数据极大可能服从正态分布.鉴于此,
依据文献 [30]所提方法,使用拉伊达准则判断数据是
否异常.确定异常数据后,同样采用后向学习策略,使
用前一时刻数据进行填充处理.除缺失与异常数据
需要处理,还需归一化相关数据,将不同建筑的用能
数据置于同一量纲,以提高模型的预测精度.本文利
用下式对数据进行归一化处理:

ỹ =
y − µ

σ
. (7)

其中: ỹ表示归一化后的数据, y表示归一化之前的数
据,µ表示所有数据的平均值,σ表示所有数据的标准
差.
本文预测过程使用滑动窗口法,即利用 [t−∆t, t)

时刻数据来预测 [t, t + ∆t)时刻目标建筑能耗,其中
∆t为时间步长.随之,目标域和源域中的时序数据会
被改造成滑动窗口的形式,具体表现为,将 [t − ∆t, t)

时刻的数据作为特征, [t, t + ∆t)时刻的值作为对应

的标签.以∆t等于7天为例,第1个滑动窗口中以第1
至7天的数据作为特征,对应第8至14天的值为标签;
第2个滑动窗口以第8至14天的数据作为特征,对应
第15至21天的值为标签;直到最后,以 [t − 7, t)的数

据作为特征,对应第 [t, t+ 7)的值为标签.

2.3 源域选择与自主更新策略

随着时间的变化,源域建筑和目标建筑间的关联
程度会发生变化.如果源域建筑选取的不合适,则可
能会引起负迁移,降低模型的预测性能.鉴于此,提出
一种源域自主更新策略.在算法执行过程中,根据源
域建筑负荷与目标建筑负荷在当前窗口的关联度,实
时调整要选择的源域建筑及其能耗数据,以确保源域
与目标域始终保持较高的相似程度.
2.3.1 源域建筑的选择

考虑待预测的目标建筑T0,源域中保存的建筑
集合为T = {Tk|k = 1, 2, . . . , n},如何从T中选取合

适的建筑十分关键.鉴于此, Zeng等[26]在处理城市节
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假日负荷预测时,给出了一种使用基于灰色关联分析
的数据关联度计算方法.
本文采用灰色关联分析法来衡量建筑间用能数

据的相似度.对于任意建筑Ti,其历史用能数据集可
表示为 {(x(t)

i , y
(t)
i ), t = 1, 2, . . . ,m}.其中:x(t)

i 为建

筑Ti在时刻 t的特征部分, y(t)i 为对应的标签部分.以
目标建筑T0中的能耗数据y0为参考序列,数据库中
建筑Ti的能耗数据yi为比较序列.下式给出了参考
序列与观察序列间某关联样本点的关联系数计算公

式:

ξi(t) =

min
i

min
t

|y(t)0 −y
(t)
i |+ρ max

i
max

t
|y(t)0 −y

(t)
i |

|y(t)0 −y
(t)
i |+ρ max

i
max

t
|y(t)0 −y

(t)
i |

. (8)

其中: y(t)0 表示参考序列在 t时刻的负荷值, y(t)i 表示

观察序列在 t时刻的负荷值; ρ为0到1内取值的分辨
系数,一般取0.5.
进一步,计算关联系数的平均值,该值即为建筑

T0和Ti的关联度值:

r(i) =
1

N

N∑
t=1

ξi(t). (9)

如第2.2节所述,在很多情况下只利用单个源域
建筑的数据很难明显改善预测模型的精度.在目标
域数据极度缺乏的情况下,尽可能多地使用更多源
域建筑的知识,将有助于持续改善预测模型.鉴于此,
本文采用多源域迁移策略,从多个相匹配的源域建筑
提取训练数据.一方面,选取源域中所有建筑作为学
习目标,不仅会大大增加计算成本,而且可能出现负
迁移现象.另一方面,如果选择的源域建筑太少,则可
能得不到足够多的训练数据,进而影响模型的预测精
度.为此,本文设定阈值ε,选择所有与目标建筑关联
度高于 ε的源域建筑作为迁移对象.进一步,本文第
3.1节讨论了ε的取值.
2.3.2 源域的自主更新策略

本文采用滑动窗口预测不同窗口下目标建筑的

能耗.随着窗口的不断推进,目标建筑将会持续得到
新的能耗数据;随着目标建筑数据的增加,前期源域
建筑和目标建筑的相似程度势必发生变化.以 7天
为一个窗口,图 3展示了源域中某一建筑与目标建
筑关联度在42周内的变化情况.可以看出,随着目标
建筑数据的不断丰富,两个建筑之间的关联度变化
产生了明显波动,最大关联度值为0.774,最低值仅为
0.575.在预测初期,选择该建筑作为迁移对象可提供
高质量的训练数据,但是随着时间的推移,该建筑引

起负迁移的概率逐渐变大.
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图 3 源域建筑与目标建筑关联度的变化曲线

在判断目标问题和源域问题的关联程度时,传统
迁移学习通常计算整个时序数据的相近程度,称之为
整体关联度.相对滑动关联度,整体关联度主要用来
评价目标建筑与其他建筑在较长时间内的相关程度,
在相应时间段内其值通常静态不变.滑动关联度则
用来评价目标建筑与其他建筑在较短周期内的相关

程度,随着窗口的滑动,其值会动态变化.在一个较长
时间段 (包含多个预测周期)内,可能出现某个周期时
段两个建筑的关联度较高、但另一个周期时段关联

度较低的情况.此时,两个建筑的整体关联度可能仍
然较高.
鉴于此,本文给出一种源域自主更新策略.采用

滑动关联度周期性地监测两个建筑耗能行为的相似

程度,并根据源域建筑与目标建筑关联程度的变化,
在每个窗口中自主确定合适的迁移对象.因为可以
及时反映两个建筑近期关联度的变化,滑动关联度可
以保证迁移数据的时效性.这其中,源域建筑与目标
建筑关联度的变化分为两种: 1)某源域建筑与目标
建筑的关联度在新滑动窗口中低于阈值ε; 2)某建筑
与目标建筑的关联度在先前窗口中低于阈值ε,但在
新的滑动窗口高于阈值 ε.对于第 1)种情况,当关联
度在最近一个窗口低于阈值时,将该建筑直接从迁移
集合中剔除,以防其影响训练模型的准确度.对于第
2)种情况,将该新建筑加入到迁移对象集合中,但需
要从该建筑数据中去除关联度低于ε的窗口数据.随
后,利用目标域中高相似度建筑的能耗数据,填充缺
失数据.缺失数据填充公式如下:

ỹi(t+∆t) =
ȳi(t+∆t)

ȳ0(t+∆t)
y0(t+∆t). (10)

其中: ỹi(t + ∆t)代表数据填充后建筑 i的负荷数

据, ȳi(t + ∆t)与 ȳ0(t + ∆t)分别代表源域建筑 i与目

标建筑在当前时间窗口内负荷数据的平均值, y0(t +
∆t)代表目标建筑在时间窗口内的负荷数据.这样进
行填充的原因如下: 1)通过第2.3.1节方法选出的源
域建筑与目标建筑具有较高相似性的用能规律,这在
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一定程度上意味着,用目标建筑能耗数据填充源域建
筑数据是合理的; 2)为保证被填充数据与源域数据

具有相同的量纲,式 (10)采用系数
ȳi(t+∆t)

ȳ0(t+∆t)
对其进

行了统一化; 3)填充后的源域数据将被用来训练目
标域中使用的预测模型.因此,相对于基于源域自身
数据进行填充的传统方法,如均值填充、特殊值填充
等,利用目标域数据产生填充数据更为合适.

2.4 隐藏层共享的LSTM模型

选取了合适的源域建筑后,利用目标建筑和源域
建筑的能耗数据共同训练模型.所用LSTM训练模型
如图 4所示,该模型使用两层LSTM网络.本文利用
前m天的数据预测下一个周期的负荷,故模型的输
入是目标建筑与源域建筑m天的负荷数据.正如第
2.3节所述,随着窗口的滑动,选取的源域建筑也随之
变化,故此模型的输入也会随之改变.
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图 4 隐藏层共享的LSTM训练模型

模型隐藏层是共享的,这意味着源域数据同样会
被选作特征来使用,这是一种特征的转换过程[31].基
于此, Tan等[32]利用LSSVM对一个综合能源系统的
负荷进行预测;同时, Shih等[33]将共享隐藏层思想与

LSTM相结合进行多变量负荷预测.这些研究表明,
对于具有很多源域数据的预测问题,共享隐藏层可以
提高模型的预测精度.鉴于此,本文给出隐藏层共享
的LSTM预测模型,用以解决建筑能耗预测问题.

3 实验部分

本节选择 Carbon Culture平台 (https://platform.
carbonculture.net1)提供的 10所学校作为测试对象,
以验证所提算法的有效性.实验中,数据以15 min为
间隔统计,从而将一天分为48个时刻点;利用前一周
的负荷数据来预测后一周的负荷,即利用前面336个

时刻预测后面的336个时刻;滑动窗口为7天.实验将
10所学校中的8所学校视为数据库中已有源域建筑,
剩余2所作为目标建筑.

实验采用均方根误差 (RMSE)、平均绝对误差
(MAE)和平均绝对百分比误差 (MAPE)这3种标准来
评估预测结果的优劣. RMSE能够直观衡量观测值与
真实值之间的偏差; MAE是绝对误差的平均值,相较
于RMSE,该测度对小误差更加敏感; MAPE是误差
与真实值的比,其值越小表示预测的结果越准确.

3.1 阈值的选取

在从源域中选择迁移对象时,阈值ε的选取至关

重要.若 ε值过小,则会将目标关联度较低的建筑选
入源域中,导致负迁移;若ε值过大,则可能漏选可供
学习的知识,影响预测模型的准确度.根据式 (8),源
域建筑与目标建筑相对应负荷之间差值的最大和最

小值会影响其关联度,因此,即使两个同样建筑间的
关联度在不同数据库中的值也有可能不同.鉴于此,
在选取源域时需要提前利用已有建筑的历史负荷数

据确定出阈值ε.
针对源域数据库中已有的8所学校,从中随机选

择3所作为待预测的目标学校,如校1、2和8.假设已
有2018年4月1日至4月28日共计4周的数据训练模
型,需要预测其后4周的数据.图5展示了源域中各学
校与目标学校之间的关联度曲线.可以看出,学校之
间的关联度值大都高于0.6.当关联度值大于0.8时,
源域中相似学校的数目显著减少,在某些窗口甚至出
现相似学校数目为 0的情况 (如图 5(a)中窗口 1).鉴
于此, ε分别取0.65、0.70和0.75,实验分析不同ε取值

对算法预测结果的影响.针对目标学校1、2和8,表1
列出了当ε取不同值时被选中的源域学校.

表 1 不同阈值情况下各目标学校所选源域学校

阈值 目标学校1 目标学校2 目标学校8

0.65 4, 5, 6, 7 1, 5, 6, 7, 8 2, 5, 6, 7
0.70 4, 7 5, 6, 7, 8 2, 5, 6
0.75 4 5, 6, 8 2, 6

在不同阈值下,表2∼表4分别展示了关于校1、
2和8的能耗预测结果.可以看出:当阈值取0.7时,算
法所得结果的误差大多要比阈值为0.65时小;当阈值
分别取0.7和0.75时,算法所得结果的差异不显著.当
预测日期位于5月6日至5月12日时,对于目标学校
1和2,带迁移算法的预测精度要小于无迁移算法的
预测精度.这主要是因为周一 (5月7日)变成了节假
日,而前面用到的训练数据中周一是工作日.综合表
2∼表4中的结果, ε取0.7或0.75是较为合适的.
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图 5 源域学校与目标学校在各滑动窗口中的关联度值

表 2 取不同阈值时算法对目标学校1的预测误差

日期 误差
阈值

不迁移 0.65 0.7 0.75

4月29日 ∼ 5月5日
(第1周)

RMSE 16.962 3.488 3.357 4.472
MAE 9.992 2.525 2.200 3.061
MAPE 19.611 8.573 7.004 9.494

5月6日 ∼ 5月12日
(第2周)

RMSE 9.704 11.990 11.922 12.068
MAE 4.488 5.184 5.775 5.877
MAPE 20.009 21.948 24.095 23.913

5月13日 ∼ 5月19日
(第3周)

RMSE 4.844 4.673 4.260 3.368
MAE 3.373 3.462 3.227 2.592
MAPE 10.447 11.062 10.831 8.864

5月20日 ∼ 5月26日
(第4周)

RMSE 4.375 4.61 3.499 10.591
MAE 3.207 3.323 2.677 3.909
MAPE 10.222 10.295 9.601 9.616

表 3 取不同阈值时算法对目标学校2的预测误差

日期 误差
阈值

不迁移 0.65 0.7 0.75

4月29日 ∼ 5月5日
(第1周)

RMSE 18.337 4.910 4.525 4.618
MAE 10.798 2.816 2.784 2.749
MAPE 26.517 10.202 11.063 11.453

5月6日 ∼ 5月12日
(第2周)

RMSE 8.631 11.302 10.380 10.411
MAE 4.499 5.390 4.758 5.095
MAPE 27.405 30.503 28.353 29.284

5月13日 ∼ 5月19日
(第3周)

RMSE 8.066 5.968 5.526 5.060
MAE 33.483 3.205 2.704 2.698
MAPE 11.631 11.411 10.136 10.485

5月20日 ∼ 5月26日
(第4周)

RMSE 5.206 3.672 3.586 6.568
MAE 2.834 2.144 2.088 3.675
MAPE 11.055 9.071 9.177 13.176

表 4 取不同阈值时算法对目标学校8的预测误差

日期 误差
阈值

不迁移 0.65 0.7 0.75

4月29日 ∼ 5月5日
(第1周)

RMSE 5.852 4.582 3.507 4.545
MAE 2.789 2.195 1.855 2.192
MAPE 17.855 14.167 12.733 14.268

5月6日 ∼ 5月12日
(第2周)

RMSE 7.660 7.293 7.385 7.558
MAE 3.045 2.950 3.324 3.318
MAPE 25.973 24.826 25.432 25.511

5月13日 ∼ 5月19日
(第3周)

RMSE 3.543 3.480 3.357 3.346
MAE 2.276 2.120 2.119 2.005
MAPE 15.055 12.504 13.714 11.794

5月20日 ∼ 5月26日
(第4周)

RMSE 4.436 4.222 3.267 3.303
MAE 2.769 2.691 2.136 1.989
MAPE 19.623 19.504 17.059 15.491

3.2 滑动关联度与整体关联度的对比

本节通过与传统关联度计算方式 (简称整体关
联方式)比较,验证所提滑动关联度计算方式的有效
性.在取 ε = 0.7的情况下,利用 2018年 4月 1日至
4月 28日 4周的数据预测后 4周,表 5展示了分别采
用整体关联度与滑动关联度等两种方式所选源域学

校.可以看出,滑动关联方式所选源域学校数明显少
于整体关联方式所选学校数,且前者所选学校都包含
于后者所选学校集合中.

表 5 采用不同关联度时各目标学校所选源域学校

目标学校 整体关联 滑动关联

1 2, 4, 5, 6, 7 4, 7
2 1, 5, 6, 7, 8 5, 6, 7, 8
8 2, 5, 6, 7, 8 2, 5, 6

表6∼表8展示了校1、2、8分别采用整体关联与
滑动关联方式时算法所得预测结果.可以看出,在绝
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大多数情况下,滑动关联方式所得结果都要好于整体
关联方式所得结果.以目标学校1为例,除去第3周的
MAPE以及第4周的MAE与MAPE,滑动关联方式所
得结果都要好于整体关联方式所得结果.

表 6 校1采用整体关联与滑动关联方式时
算法所得预测误差

日期 误差 整体关联 滑动关联

4月29日 ∼ 5月5日
(第1周)

RMSE 3.366 3.357
MAE 2.561 2.200
MAPE 8.993 7.004

5月6日 ∼ 5月12日
(第2周)

RMSE 12.760 11.922
MAE 6.030 5.775
MAPE 24.287 24.095

5月13日 ∼ 5月19日
(第3周)

RMSE 4.735 4.260
MAE 3.449 3.227
MAPE 10.678 10.831

5月20日 ∼ 5月26日
(第4周)

RMSE 5.100 3.499
MAE 2.637 2.677
MAPE 7.183 9.601

表 7 校2采用整体关联与滑动关联方式时
算法所得预测误差

日期 误差 整体关联 滑动关联

4月29日 ∼ 5月5日
(第1周)

RMSE 4.910 4.525
MAE 2.816 2.784
MAPE 10.202 11.063

5月6日 ∼ 5月12日
(第2周)

RMSE 11.302 10.380
MAE 5.390 4.758
MAPE 30.503 28.353

5月13日 ∼ 5月19日
(第3周)

RMSE 5.968 5.526
MAE 3.205 2.704
MAPE 11.411 10.136

5月20日 ∼ 5月26日
(第4周)

RMSE 3.672 3.586
MAE 2.144 2.088
MAPE 9.071 9.177

表 8 校8采用整体关联与滑动关联方式时
算法所得预测误差

日期 误差 整体关联 滑动关联

4月29日 ∼ 5月5日
(第1周)

RMSE 3.840 3.507
MAE 2.311 1.855
MAPE 13.785 12.733

5月6日 ∼ 5月12日
(第2周)

RMSE 7.342 7.385
MAE 2.969 3.324
MAPE 24.895 25.432

5月13日 ∼ 5月19日
(第3周)

RMSE 3.504 3.357
MAE 2.151 2.119
MAPE 13.105 13.714

5月20日 ∼ 5月26日
(第4周)

RMSE 4.741 3.267
MAE 2.814 2.136
MAPE 18.888 17.059

图6∼图8展示了3所目标学校4周的预测结果,
其中:实线代表使用整体关联方式所得结果,虚线代
表滑动关联方式所得结果,点线代表真实值.
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图 6 针对目标学校1,整体关联与滑动关联
方式下算法所得预测结果

3.3 对比结果分析

为了验证所提算法的有效性,选择两种对比算
法.第一种是不含迁移策略的传统LSTM方法,简称
LSTM/R;另一种是定源域的LSTM建筑负荷预测方
法,简称Fixed LSTM.与本文所提算法不同,在初期确
定源域学校后, Fixed LSTM算法将持续使用这些源
域学校的数据.假设新增两所学校,学校9与学校10,
表9和表10分别展示了3种算法算法处理目标学校9
和学校10所得预测结果.
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图 7 针对目标学校2,整体关联与滑动关联
方式下算法所得预测结果

表 9 3种算法处理目标学校9所得预测误差

日期 误差 LSTM/R Fixed LSTM 所提算法

6月5日 ∼ 6月11日
(第1周)

RMSE 7.756 4.077 4.077
MAE 3.511 2.459 2.459
MAPE 12.464 9.606 9.606

6月12日 ∼ 6月18日
(第2周)

RMSE 7.356 3.475 3.252
MAE 3.293 2.345 1.948
MAPE 11.002 8.791 7.049

6月19日 ∼ 6月25日
(第3周)

RMSE 4.430 4.712 3.803
MAE 2.576 2.609 1.889
MAPE 9.961 10.838 7.966

6月26日 ∼ 7月2日
(第4周)

RMSE 3.540 3.206 2.907
MAE 2.214 2.134 1.951
MAPE 8.271 7.978 7.722
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图 8 针对目标学校8,整体关联与滑动关联
方式下算法所得预测结果

表 10 3种算法处理目标学校10所得预测误差

日期 误差 LSTM/R Fixed LSTM 所提算法

6月5日 ∼ 6月11日
(第1周)

RMSE 8.885 6.895 5.442
MAE 3.575 2.999 2.786
MAPE 11.616 10.208 9.695

6月12日 ∼ 6月18日
(第2周)

RMSE 9.418 4.176 3.080
MAE 4.100 2.600 2.219
MAPE 13.560 9.021 8.311

6月19日 ∼ 6月25日
(第3周)

RMSE 4.004 4.006 3.356
MAE 3.269 3.123 2.817
MAPE 12.825 11.728 11.466

6月26日 ∼ 7月2日
(第4周)

RMSE 6.128 3.892 3.741
MAE 3.339 2.689 2.601
MAPE 11.017 9.507 9.006
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由表9、表10可以看出: 1)相比于传统LSTM/R
算法,在大多数情况下基于迁移学习的Fixed LSTM
和本文算法都得到了较小的预测误差;少数情况下,
如预测目标学校9在第3周能耗时,受迁移对象相关
性变差等因素影响, Fixed LSTM的预测误差要大于
传统LSTM算法. 2)随着时间的推进, 3种算法的预
测精度都呈现不同程度的改善.以表 9中本文所提
算法为例,预测第1周到第4周能耗时,其RMSE值从
4.077逐渐下降到 2.907.特别地,由于目标学校自身
数据的不断增加,传统LSTM/R算法的预测精度得到
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图 9 针对目标学校9, 3种算法四周的负荷预测结果

明显改善.以表9中传统LSTM/R算法为例,预测第1
周到第 4周能耗时,其RMSE值从 7.756逐渐下降到
3.540.然而,即便是在目标学校数据相对充足的第4
周,在迁移学习的帮助下本文所提算法的预测精度依
然好于传统LSTM/R算法. 3)除第1周Fixed LSTM和
本文算法得到相同预测结果外,对于剩余 3周,本文
算法的预测精度都要好于Fixed LSTM.
图9和图10展示了对于目标学校9、10四周的负

荷预测结果.可以看出,多数情况下,本文算法的预测
结果比LSTM/R和Fixed LSTM更靠近真实结果.
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图 10 针对目标学校10, 3种算法四周的负荷预测结果
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由此可见,相比于LSTM/R和Fixed LSTM,本文
所提算法不仅可以在数据不足的情况下得出满意的

预测结果,而且在数据相对充足的情况下也可以得到
更精确的预测结果.

3.4 进一步讨论

与常用的BP神经网络预测模型进行对比,以进
一步验证本文所提方法的有效性. BP神经网络的参
数如下:输入节点d与输出节点 l都为336;根据经验
公式,隐藏层个数 q = 2d + 1 = 773,学习率 lr取
0.01.表11和表12分别展示了本文算法和BP神经网
络处理目标学校 9和学校 10时所得预测误差.可以
看到,随着数据的逐渐增多, BP神经网络的预测准确
度有所提升;但是,在4周时间内,其预测精度明显差
于本文所提算法.这主要是因为, LSTM本质是针对
时间序列预测问题提出,相比传统神经网络,它能够
更为准确预测时序数据的变化规律.这进一步验证
了本文选择LSTM进行能耗预测的合理性.

表 11 本文算法和BP网络处理学校9时所得预测误差

日期 误差 BP 所提算法

6月5日∼ 6月11日 RMSE 19.088 4.077
(第1周) MAE 14.820 2.459

6月12日∼ 6月18日 RMSE 16.660 3.252
(第2周) MAE 13.851 1.948

6月19日∼ 6月25日 RMSE 16.131 3.803
(第3周) MAE 13.658 1.889

6月26日∼ 7月2日 RMSE 15.585 2.907
(第4周) MAE 13.465 1.951

表 12 本文算法和BP网络处理学校10时所得预测误差

日期 误差 BP 所提算法

6月5日∼ 6月11日 RMSE 19.431 5.442
(第1周) MAE 16.196 2.786

6月12日∼ 6月18日 RMSE 18.887 3.080
(第2周) MAE 15.987 2.219

6月19日∼ 6月25日 RMSE 18.073 3.356
(第3周) MAE 14.910 2.817

6月26日∼ 7月2日 RMSE 16.626 3.741
(第4周) MAE 12.883 2.601

4 结 论

为有效解决目标建筑历史数据偏少的情况,本文
提出了一种基于迁移学习的变源域LSTM负荷预测
方法.以Carbon Culture平台上提供的10所学校作为
测试对象进行实验,结果表明,相比于不使用迁移学
习的传统LSTM/R算法,在大多数情况下基于迁移学
习的Fixed LSTM和本文所提算法都得到了高的预测
精度;在源域自主更新等策略的帮助下,本文所提算
法的预测精度又普遍高于Fixed LSTM.融合日历和

经济等其他常见的负荷预测特征,进一步改善所提算
法处理节假日等特殊日期的能力,是需要进一步研究
的问题.
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