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基于条件增强扩散模型的短期负荷概率预测
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摘要：负荷概率预测可为电网规划提供指导，条件生成模型通过挖掘历史相似日信息，有效提高了

预测性能。然而，以往研究未关注曲线形态信息和无条件模型的噪声解析作用，使得生成曲线的不

确定性较高。为此，提出基于条件增强扩散模型的短期负荷概率预测方法。首先，构建改进的

iTransformer 日负荷预测模型，对相邻日负荷数据进行预测。其次，采用无条件噪声估计和条件噪

声估计相结合的损失函数，构建结合多头自注意力机制和 U 型网络的扩散模型。然后，将日负荷

预测结果和温度等特征作为条件输入，通过条件增强引导的反向扩散过程，将多组随机噪声进行去

噪，生成多条负荷曲线进行概率密度分析。最后，基于中国某地区公开数据集展开算例分析，与多

种模型进行对比，结果表明所提方法具有更高的预测精度。
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0 引言

负荷概率预测是应对负荷不确定性影响的一项

关键技术手段，可为电力系统的调度运行、风险管

控、经济优化等提供必要的基础信息。

常用的负荷概率预测方法包括统计学方法和人

工智能方法等。自回归移动平均模型［1］、半参数方

法［2］等统计学方法难以充分挖掘数据中的非线性特

征。长短期记忆（long short-term memory，LSTM）

网络［3-4］等人工智能方法可以学习序列的时间关系。

近年来，Transformer［5-6］等算法通过注意力机制［7-8］

捕捉序列中的全局信息，有效提高了预测的精度。

然而，传统的概率预测方法［9-10］使用滑动窗口

的方式构建序列特征，未能充分利用数据集中存在

的相似日特征。相似日算法［11-13］通过考虑气象等影

响因素，挖掘历史数据集中的强相关序列，降低了预

测误差。但为了构建相似日数据集，使用 Pearson
等相关性算法寻找相似日的步骤较为烦琐，人工调

整参数较多，往往存在数据集过拟合。

条件生成模型［14］能够基于历史数据集特征，根

据输入条件生成内容。文献［15］提出基于条件生成

对 抗 网 络 （conditional generative adversarial 
network，CGAN）的负荷概率预测方法，构建日负荷

关键值（日负荷最大值和最小值）到全天负荷的非线

性关系，有效挖掘了历史数据集中的相似日信息。

但 CGAN 存在难以训练、模式崩溃等问题，而扩散

模型［16-18］通过加噪和还原数据的方式进行内容生

成，仅需要训练单个网络进行噪声估计，并在生成准

确性和多样性方面优于基于生成对抗网络（GAN）

的模型［19-21］。文献［22-23］提出基于条件扩散模型

的风电概率预测方法，以风速、风向等环境影响因素

作为条件输入，准确预测了风电出力的概率区间。

上述研究有效提升了概率预测性能，但仍存在

以下问题：1）CGAN 方法输入的条件较为简单，未

能考虑负荷曲线的形态信息；2）扩散模型方法在反

向扩散时仅依赖条件模型进行数据生成，忽略了无

条件模型对噪声的有效解析能力，导致预测区间较

宽，预测精度存在进一步提升的空间。

为 此 ，本 文 提 出 基 于 条 件 增 强 扩 散 模 型

（conditional enhanced diffusion model，CEDM）的短

期负荷概率预测方法。首先，构建适应单序列预测

的改进 iTransformer 日负荷预测模型进行日前负荷

预测。然后，构建基于多头注意力机制和 U 型网络

的扩散模型，提出无条件噪声估计和条件噪声估计

相结合的损失函数，使模型充分学习噪声解析能力

及条件引导能力。最后，将包含负荷形态信息的日

负荷预测结果与环境影响因素作为条件，通过条件

增强引导的反向扩散过程，对多组随机噪声进行去

噪，生成多条负荷曲线，并对结果进行核密度估计，

得到负荷预测区间。
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1 基于改进 iTransformer 的日负荷预测

扩散模型的输入由日负荷数据和负荷影响因素

组成，日负荷数据能否准确预测将影响曲线的生成

效果。因此，本文对时序预测领域中表现出色的

iTransformer 模型进行改进，以进行日负荷预测，其

对 Transformer 的结构进行调整以适应负荷、温度等

多序列输入输出的任务，能够充分挖掘日间电力负

荷的时序特征。如图 1 所示，iTransformer 主要包括

输入模块、特征提取模块和输出模块。该模型的初

始结构已经在多个数据集中取得了优越的表现［6］，

本文在保留其大部分结构的同时，在输出模块中添

加并行的一维卷积神经网络（1D-CNN），进一步提

升模型在单序列负荷预测任务中的性能。

1. 1　iTransformer 的输入模块

如图 1 输入模块所示，为了保持不同输入特征

的独立性，iTransformer 的嵌入层将每个变量分别

编码为高维特征 Token，扩充了每个 Token 的感受

野 ，有 效 挖 掘 了 时 序 信 息 。 此 外 ，层 归 一 化

（LayerNorm）对每个 Token 分别处理，可以有效避

免不同特征可能存在的数值量级差异，如式（1）
所示。
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式中：H为待归一化的矩阵；h n 为矩阵 H中待归一

化的第 n 个序列；E ( ∙ )为均值函数，对输入序列计算

均值；D ( ∙ )为方差函数，对输入序列计算方差；N 为

矩阵H中待归一化的序列数。

1. 2　iTransformer 的特征提取模块

特征提取模块由多头注意力层和前向传播层构

成。多头注意力层可以有效提取序列特征，而前向

传播层为全连接层，用于丰富网络特征。注意力机

制可以挖掘输入数据不同部分之间的相关性，在处

理时序数据上有较为出色的性能表现。

如图 1 所示，注意力机制（Attention）结构可分

为 3 个分支，分别为查询向量 Q、关键向量 K和值向

量 V，三者关系如式（2）所示。其中，Softmax 用于

数据归一化。

Attention (Q，K，V )= Softmax ( )QK T

dK

V （2）

式中：dK为输入K的维度。

当输入注意力机制的Q、K和V为同一特征时，

注意力机制转化为自注意力机制。自注意力机制可

以关注同一序列内部特征之间的相关性。设计多个

自注意力机制模块对同一序列进行处理，即转化为

多头自注意力机制，既能增加神经网络可训练参数，

提高数据挖掘能力，又能够提取序列内部多对特征

之间的互信息。

1. 3　改进 iTransformer 的输出模块

如图 1 所示，iTransformer 模型在结构设计上适

应了多序列输入和多序列输出的任务，其预测层

（Projection）模块会选择对应数量的序列进行输出，

而其他特征将被抛弃，这在单序列负荷预测的任务

中会丢失特征，未能充分利用网络提取所得到的多

维特征。

本文构造的输出模块在原 Projection 模块的基

础上，以跳跃连接的方式加入并行的 1D-CNN 层，

将多维特征映射为单维特征，有效利用了 Projection
模块丢弃的特征信息，表达式如下：

MOutput (F )=M Projection (F )+MCNN (F )=
fn +MCNN (F ) （3）

式中：F为特征矩阵；fn 为特征矩阵 F的第 n 个序列

特征；M Output 为输出模块；M Projection 为 Projection 模块；

M CNN 为 1D-CNN 模块。

2 条件增强扩散模型

扩散模型是新兴的生成模型，分为前向扩散与

反向扩散两个过程。如图 2 所示，在前向扩散过程

中，模型逐步对输入数据添加高斯噪声，逐渐破坏原

始数据；在反向扩散过程中，生成模型的任务是通过

学习噪声数据、扩散步长和条件三者的关系，逆转扩

散过程，从加噪数据中恢复原始输入数据。
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图 1　改进 iTransformer 结构
Fig. 1　Structure of improved iTransformer
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2. 1　前向扩散过程

前向扩散过程按照设计好的噪声强度列表

{ βs }t
s = 1 不断向原始数据中加入噪声，其中，βs 为第

s 个加噪强度，t 为扩散步长。噪声强度介于 0~1 之

间，在多步扩散中，通常采用更大的噪声强度以达到

更明显的扩散效果。为了简化推导过程，如式（4）所

示，采用换元的方法将 { βs }t
s = 1 替换为 { αs }t

s = 1。

ᾱ t = ∏
s = 1

t

αs = ∏
s = 1

t

( 1 - βs ) （4）

式中：αs 为 βs 换元之后的变量；ᾱ t 为 αs 从 1 到 t 的
累乘。

通过式（5）的化简，前向扩散可从逐步添加噪声

转变为一步计算，大幅节省了时间。由结果可知，由

x0 推出 xt 的条件概率分布 p ( xt |x0 ) 满足高斯分布，

如式（6）所示。

xt = αt xt - 1 + 1 - αt εt - 1 = αt ( αt - 1 xt - 2 +
1 - αt - 1 εt - 2 )+ 1 - αt εt - 1 = αt αt - 1 xt - 2 +

( αt - αt αt - 1 )2 +( 1 - αt )2 ε̄ t - 2 = ⋯ =
ᾱ t x 0 + 1 - ᾱ t ε （5）

p ( xt |x0 )= ᾱ t x 0 + 1 - ᾱ t ε~N ( ᾱ t x 0，1 - ᾱ t )
（6）

式中：xt 为加噪 t 次之后的序列；x0 为无噪声的原始

序列，即加噪次数为 0；αt 为第 t 步的加噪强度；εt - 1

和 εt - 2 分别为加噪过程第 t - 1 步和 t - 2 步的高斯

噪声，两者同为满足高斯分布的噪声，可进一步融合

为 ε̄ t - 2；ε为整个加噪过程中的高斯噪声。

2. 2　反向扩散过程

反向扩散过程是从噪声还原出数据的关键步

骤，模型将加噪 t 次后的数据 xt 逐步去噪，依次得到

xt - 1、xt - 2 等，直到得到 x0。由贝叶斯公式可得到式

（7），其等号右边的部分无法求解。为顺利求解，在

条件部分引入辅助量 x0，可得式（8）。

p ( xt - 1|xt )= p ( xt |xt - 1 ) p ( xt - 1 )
p ( xt )

（7）

式中：p ( xt )为 xt 的概率密度函数。

p ( xt - 1|xt，x0 )= p ( xt |xt - 1，x0 ) p ( xt - 1|x0 )
p ( xt |x0 )

（8）

利用前向扩散过程中的式（5），可依次表示出

p ( xt |xt - 1，x0 )、p ( xt - 1|x0 ) 和 p ( xt |x0 )，即 式（9）、式

（10）和式（6），三者均满足高斯分布。多个高斯分布

可进行合并，即式（8）可通过运算得到式（11）。

p ( xt |xt - 1，x0 )= αt xt - 1 + 1 - αt εt - 1 ~

N ( αt xt - 1，1 - αt ) （9）
p ( xt - 1|x0 )= ᾱ t - 1 x 0 + 1 - ᾱ t - 1 ε~

N ( ᾱ t - 1 x 0，1 - ᾱ t - 1 ) （10）
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p ( xt - 1|xt，x0 )= p ( )xt - 1|xt，
xt - 1 - ᾱ t ε

ᾱ t

=

                                p ( xt - 1|xt，t ) ~N ( μ，σ 2 )

μ = 1
αt
( )xt - 1 - αt

1 - ᾱ t

ε

σ 2 = 1 - ᾱ t - 1

1 - ᾱ t
( 1 - αt )

（11）
式（11）中的噪声 ε 在反向扩散过程中是未知变

量，故扩散模型的目标为构建神经网络，使其能够从

加噪序列中估计得到 ε，以便完成反向扩散过程。

2. 3　扩散模型的构建及训练

为了深度挖掘历史数据集中存在的相似日数据

并进行曲线生成，本文将条件确定为包含形态信息

的日负荷数据及相应的负荷影响因素（包括最高温、

最低温、平均温度、湿度、是否降雨、月份、日期、星

期），以更加精确地生成负荷曲线。

目前，已有的扩散模型基于循环神经网络等进

行构建，为进一步提高序列特征挖掘能力，本文构建

基于多头自注意力机制和 U 型网络的扩散模型网

络，如附录 A 图 A1 所示。其中，U 型网络结构在处

理数据时能够深度挖掘多尺度特征，有利于精确生

成数据。多头自注意力机制在 Transformer 等算法

中表现出优越的序列处理能力，能够深度挖掘负荷
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图 2　前向扩散及反向扩散过程
Fig. 2　Processes of forward diffusion and reverse diffusion
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中存在的时序特征。

网络由输入模块、U 型网络和输出模块三部分

组成。输入模块由输入加噪序列 xt、加噪步长 t和条

件 C 三部分组成。输入层均为全连接网络，将输入

映射为相同的维度以进行叠加。

U 型网络的深度为两层，依次由 4 个结构相同

的注意力模块构成。该模块设置全连接层以丰富输

入特征信息，并加入多头自注意力层以深度挖掘序

列特征。注意力模块中的全连接层参数如表 1 所

示，多头自注意力机制模块的输入和输出维度保持

一致。

输出模块由两部分组成，即输出无条件噪声和

条件噪声。输出模块的输出维度均为 96，表示模型

估计的加噪序列中的噪声。

当有条件 C 输入时，构成条件模型，输出条件噪

声；当无条件输入时，构成无条件模型，输出无条件

噪声。该设计允许模型在不同输入条件下灵活调整

其输出，以提高预测的准确性和适应性。

由 2.2 节可知，神经网络的核心任务是估计加

噪序列中的噪声。在前向扩散过程中，噪声是人为

添加的，可让模型学习估计该噪声。因此，可以构造

损失函数 l如下：

l = FMAE ( ε，εθ ( xt，t ) )=
FMAE ( ε，εθ ( ᾱ t x 0 + 1 - ᾱ t ε，t ) ) （12）

式中：εθ 为模型预测的噪声；FMAE 为平均绝对误差损

失函数。

本文提出无条件噪声估计和条件噪声估计相结

合的损失函数，如式（13）所示。

L = l1 + l2 （13）
式中：l1 为无条件噪声损失函数；l2 为条件噪声损失

函数；L 为训练过程中总的损失函数。

为了使模型学习从加噪序列中解析噪声的能

力，构造无条件噪声损失函数；为了使模型学习使用

条件的能力，构造条件噪声损失。尽管两者最终拟

合的目标均为式（12）中的噪声，但由于输入不一

致，模型能够学习不同输入下的非线性生成能力。

2. 4　条件增强引导的反向扩散过程

训练完毕的模型具有从加噪序列中估计噪声的

能力，根据式（11）可得反向扩散过程中的表达式为：

xt - 1 = 1
αt
( )xt - 1 - αt

1 - ᾱ t

εθ ( xt，t ) +

1 - ᾱ t - 1

1 - ᾱ t
( 1 - αt ) ε （14）

根据式（14），由设定的步长 t 逐次进行条件引

导，直到 t为 0，即可得到去噪后的序列。

为了利用无条件模型有效的噪声解析能力，并

进一步增强模型对输入条件的关注，本文构建条件

增强引导的反向扩散过程，如附录 A 图 A2 所示。

首先，将加噪序列经过扩散模型，对噪声进行估计，

得到无条件噪声；然后，将加噪序列和条件输入扩散

模型，对噪声进行估计，得到条件噪声；最后，将条件

噪声和无条件噪声进行求差，得到有条件部分，将条

件部分进行 h 倍增强，并叠加无条件噪声，即为条件

增强噪声。在条件增强噪声的引导下进行反向扩散

过程，可强化条件对生成负荷数据的影响，提高预测

精度。条件增强过程可描述如下：

εe = ε1 + h ( ε2 - ε1 ) （15）
式中：εe 为条件增强噪声；ε1 为无条件噪声；ε2 为条件

噪声；h 为增强的倍数。

3 基于 CEDM 的负荷概率预测

为了深度挖掘历史数据集存在的相似日特征，

本文构造基于多头自注意力机制和 U 型网络的条

件扩散模型，使用涵盖负荷形态信息、特征信息的日

负荷数据和涵盖温度、湿度、日期等负荷影响因素的

条件作为输入，更加精确地生成待预测日负荷曲线，

在使用多组噪声生成多条曲线的基础上，实现电力

负荷概率预测。

本文所提负荷概率预测流程如图 3 所示。首

先，构造改进的 iTransformer 日负荷预测模型，对待

预测日的全天负荷进行预测。其次，通过前向扩散

过程，训练基于多头自注意力机制和 U 型网络的条

件扩散模型，使其能够从加噪序列中估计噪声，还原

出负荷序列。然后，将改进的 iTransformer 日负荷

预测结果和温度、湿度、日期等特征作为条件，设定

反向扩散总步长 T，随机生成多组噪声作为扩散模

型输入，通过条件增强引导的反向扩散过程生成多

组数据。在得到多组噪声数据生成的多组负荷序列

后，经过核密度估计得到负荷概率预测结果。

核密度估计需要先构建概率密度函数。给定一

组数据 Z = { z1，z2，⋯，zn1 }，可构建以 z 为自变量的

表 1　U 型网络全连接层参数
Table 1　Fully connected layer parameters of U-net

名称

全连接层 1
全连接层 2
全连接层 3
全连接层 4

输入维度

512
1 024
2 048
1 024

输出维度

1 024
2 048
1 024

512

200
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概率密度函数 f ( z )，表达式如下：

f ( z )= 1
n1

∑
j = 1

n1

K ( z - zj ) （16）

式中：K ( ∙ )为核函数，本文设置为高斯核函数；n1 为

核密度估计的样本数量。

基于 f ( z )运算得到累积分布函数 F ( z )，可得分

位数 αi 处的分位数值 qαi
，以组成置信度为 γ 时的预

测区间 P I，γ，表达式如下：

qαi
= F ( αi )-1 （17）

P I，γ =[ q
-α i
，q-

α i
] （18）

γ = ᾱ i - -α i
（19）

式中：ᾱ i 和 -α i
分别为 P I，γ 上、下边界的标称分位

水平。

4 算例分析

本文基于 Windows 11 下的 Pytorch 环境（版本

为 1.13.1）进行实验，具体配置如下：CPU 为 Intel 
13700 KF，GPU 为 NVIDIA 4080。
4. 1　数据预处理

选取中国公开的某地负荷数据集［24］开展算例

验证，数据集包含 2012 年至 2014 年共 3 年的数据，

数据每隔 15 min 采集一点，即 1 d 负荷由 96 点组成。

针对电力负荷历史数据中的缺失数据，使用两侧的

数据均值补充，除此之外不存在其他损坏类型。

将 2012 年、2013 年作为训练集；在 2014 年中，

从每个季节随机选取 30 d，共 120 d 作为测试集，其

余数据作为验证集。

数据集中的环境影响因素包括最高温度、最低

温度、平均温度、湿度和降雨量，均作为负荷影响因

素的组成部分。针对月份，依次将 1 至 12 月编码为

1~12；针对季节，依次将春、夏、秋、冬、编码为 0~3；
针对星期，依次将周一至周日编码为 0~6。针对年

份，由于 2014 年未纳入训练集，若将年份依次编码

为 0、1 和 2 并纳入负荷影响因素，则代表 2014 年的 2
未被网络学习过，将作为干扰变量影响网络性能，故

在此不考虑年份特征。上述所有特征均按照式

（20）进行归一化。

P norm = P - Pmin

Pmax - Pmin
（20）

式中：P 为待归一化的数据；Pmin 为 P 的最小值；Pmax

为 P 的最大值；P norm 为归一化后的数据。

4. 2　日负荷预测

本文基于改进的 iTransformer 预测相邻日的日

负荷数据，输入特征为电力负荷、最高温度、最低温

度、平均温度、湿度、降雨量、月份特征、季节特征、周

特征，输出为下一天 96 点的电力负荷数据。将模型

的输出维度调整为 96，加入的 1D-CNN 设置为两

层，通道数分别为 20 和 1。采用 Adam 优化器，学习

率设置为 0.001，批大小设置为 256。训练过程中保

存在验证集上表现最优的权重模型，测试时使用该

权重计算评价指标。

本文选取的评价指标包括平均绝对百分比误差

EMAPE 和均方根误差 ERMSE，表达式如下：

EMAPE = 1
N test

∑
k = 1

N test |yk - ŷ k |
yk

（21）

ERMSE = 1
N test

∑
k = 1

N test

( yk - ŷ k )2 （22）

式中：yk 和 ŷ k 分别为第 k 个元素的真实值和预测值；

N test 为测试集中元素的数量。

为说明改进 iTransformer 模型在日前负荷预测

中的有效性，选取 iTransformer、LSTM 网络、结合

Attention 和 LSTM 的 AttLSTM 模型、由 1D-CNN
和 LSTM 组成的 CnnLSTM 模型作为对比方法，所

有模型的输入和输出与改进 iTransformer 保持一

致。各方法均经过超参数调优，并保存在验证集上

表现最好的权重参数进行测试。不同季节下，每个

算法的性能指标对比如表 2 所示。
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图 3　负荷概率预测流程图
Fig. 3　Flow chart of load probabilistic forecasting
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表 2 结果显示，由于 iTransformer 出色的神经网

络架构和多头自注意力机制强大的序列特征挖掘能

力，以及为适应单序列预测所增加的 1D-CNN 模

块，本文所提模型相比未改进的 iTransformer 模型

提升约 6% 的性能，相比传统方法中表现最好的

AttLSTM 提 升 约 20% 的 性 能 ，充 分 表 明 改 进

iTransformer模型具有较好的日前负荷预测能力。

4. 3　负荷概率预测

本文选取国内外近几年性能优越的负荷概率预

测 方 法 进 行 对 比 实 验 ，包 括 去 噪 扩 散 概 率 模 型

（denoising diffusion probabilistic model，DDPM）［24］、

基于 CGAN 的概率预测模型［15］、基于 Dropout 的不

确 定 性 估 计 模 型［25］、改 进 分 位 数 长 短 期 记 忆

（improved quantile long short-term memory，
IQLSTM）网络［26］、贝叶斯长短期记忆  （Bayes long 
short-term memory，BayesLSTM）网络［27］和概率密

度估计的 Transformer（Transformer for probabilistic 
distribution estimation，PdeTransformer）模型［28］。各

方法的实现细节如下：

1）本文所提 CEDM 的学习率设置为 0.000 4，批
大小设置为 256。前向扩散时，加噪策略设置最高

步长为 1 000。反向扩散时，随机噪声的组数设置为

200，噪声的维度设置为 96，步长设置为 50，条件增

强过程的 h 取值为 2。
2）DDPM 在实验参数设置和网络结构上与

CEDM 保持一致，但反向扩散时，仅使用条件模型

进行数据生成。

3）CGAN 使用日负荷关键值（负荷最大值和最

小值）进行日负荷生成。CGAN 训练完毕后，将改

进 iTransformer 预测的日负荷关键值作为条件，使

用多组噪声生成多组数据，进行核密度估计。

4）Dropout 不确定性估计模型由 LSTM 层、全

连接层和 Dropout 层组成。Dropout 层共两层，神经

元丢失概率分别设置为 0.2 和 0.4。模型输入与改进

iTransformer 的输入保持一致，输出为下一天负荷

数据。推理时，Dropout 层参数不固定，其他神经网

络参数固定，以 Dropout 层神经元随机丢失代表负

荷的不确定性信息，重复预测日负荷，对多条曲线进

行核密度估计。

5）IQLSTM 由 LSTM 层和负责分位数预测的

全连接层组成。为减少 Pinball 损失函数不连续造

成的影响，使用两阶段训练的方式。第 1 阶段，在

LSTM 层后增加额外的全连接层，对日负荷进行点

预测，训练完毕后去掉该全连接层；第 2 阶段，固定

LSTM 层，其已具备对负荷曲线进行有效特征提取

的能力，训练负责分位数预测的全连接层。

6）BayesLSTM 将神经网络的参数视为随机变

量，并假设其服从高斯分布。由于 BayesLSTM 的

神经元参数带有不确定性，其输出也带有不确定性，

重复预测日负荷，对多条曲线进行核密度估计。

7）PdeTransformer 假设每一时刻负荷的概率分

布服从高斯分布，并基于极大似然估计和深度学习

梯度优化相结合的方法，训练及预测概率分布的均

值和标准差。推理时，基于预测所得的均值和标准

差构建高斯分布函数，以获取概率预测区间。

针对概率预测，本文采用的性能评价指标包括

预 测 区 间 覆 盖 偏 差（prediction interval coverage 
error，PICE）、预测区间平均宽度（prediction interval 
average width，PIAW）和 Winker分数 SW。

PICE 定义为预测区间包含真实曲线占比 lk 与

置信度 γ 的差距，其绝对值越接近 0，表示预测区间

可靠性越高，效果越好，表达式为：

PPICE，γ = 1
N test

∑
k = 1

N test

lk - γ （23）

lk =
ì
í
î

ïï
ïï

1        yk ∈ [ q
-α i
，qᾱi

]
0        yk ∉ [ q

-α i
，qᾱi

]
（24）

PIAW 表示预测区间的宽度大小，表达式为：

PPIAW，γ = 1
N test

∑
k = 1

N test

( qᾱi
- q

-α i
) （25）

SW 能够综合考虑区间可靠性和区间宽度，其值

越小表示综合性能越好，表达式为：

表 2　不同方法的日负荷预测精度对比
Table 2　Comparison of daily load forecasting accuracies of different methods

算法

改进 iTransformer
iTransformer

LSTM
AttLSTM
CnnLSTM

EMAPE/%
春

1.62
1.71
1.93
1.75
1.80

夏

1.41
1.49
2.23
2.20
1.99

秋

1.40
1.53
1.99
1.71
1.93

冬

1.69
1.76
2.26
1.91
2.36

均值

1.53
1.62
2.10
1.89
2.02

ERMSE/MW
春

147.560
154.714
175.440
153.408
157.216

夏

159.202
167.688
239.360
234.464
222.088

秋

131.838
144.446
185.912
166.192
176.256

冬

136.884
142.066
177.888
157.488
189.176

均值

143.874
152.225
194.616
177.888
186.184
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SW，γ = ∑
k = 1

N test

Sk （26）

Sk = qᾱi
- q

-α i
+

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

0                                       yk ∈ [ q
-α i
，qᾱi

]
1
-α i

( q
-α i

- yk )                yk < q
-α i

1
1 - ᾱ i

( yk - qᾱi
)        yk > qᾱi

（27）
附录 A 图 A3 展示了不同季节、不同方法在

90% 置信度的预测区间内的对比图。与其他方法

相比，本文方法给出了最窄的预测区间，并较好地覆

盖了真实值曲线。因受春节假期的影响，负荷不确

定性进一步提高，本文方法给出的预测区间相较其

他季节的预测区间更宽，但仍优于对比方法。

图 4 展示了不同季节下本文所提方法在不同置

信度（取 10%、30%、50%、70%、90%）的日前负荷

概率预测区间。由图可知，CEDM 能够灵活地根据

不同时刻负荷的不确定性变化，给出宽窄相宜的预

测区间。在 32、48 等负荷迅速变化时间点，均给出

了较紧凑的预测区间；而在负荷峰谷等其他位置，由

于不确定性较高，所提供预测区间相对宽松，但仍保

持相对较窄的预测区间。整体上，本文方法精确地

捕捉了负荷的形态信息及不同时刻的不确定性变

化，显示了较为出色的不确定性捕捉能力。

图 5 展示了不同季节下不同方法的 PICE 绝对

值、PIAW 和 SW 指标对比图。由图 5（a）—（d）可知，

CEDM 给出的 PICE 指标能够在 0 附近波动。由图

5（e）—（h）可知，CEDM 在各置信度下均给出了最

窄的预测区间，能够有效聚集负荷的不确定性变

化。由图 5（i）—（l）可知，CEDM 在各置信度下均给

出了最好的综合评分，体现了更优的负荷概率预测

能力。

表 3 展示了不同季节不同方法的平均概率预测

性能指标对比。由表 3 可知，CEDM 给出的平均绝

对 PICE 指标
- -- -- ----- --|PPICE,γ | 均低于 3.6%，平均 PIAW 指标

- -- -- ----- --|PPIAW,γ | 均低于 0.018，平均 SW 指标
- -------
SW,γ 均低于 3.4。

其中，IQLSTM 在 PICE 指标上表现出了与 CEDM
相近的性能，体现了较为优秀的分位数预测能力，但

其给出的预测区间较宽，不能有效聚集负荷的不确

定性变化，导致综合评分不高。作为生成模型的代

表，CEDM、DDPM 和 CGAN 均给出了比其他算法

更窄的预测区间，体现了良好的不确定性聚集能

力。由于考虑了负荷曲线的形态信息，CEDM 比

CGAN 具有更高的预测精度。另外，在无条件模型

有效解析噪声的基础上，通过引入目的性更强的条

件增强引导过程，相较于 DDPM，CEDM 生成的负

荷数据波动性更小、可靠性更高、综合表现更好。综

上，相比其他方法，CEDM 展示了更出色的负荷概

率预测性能。

表 4 展示了不同方法的推理耗时对比，由于条

件扩散模型需要逐步进行反向扩散以更加精确地生

成负荷数据，本文所提方法相比其他方法耗时更长，

但少于 700 ms 的推理耗时对于日前负荷概率预测

及大部分负荷预测场景是可接受的。因此，本文方

法仍具有良好的适用性。
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图 4　不同季节下 CEDM 的区间预测结果
Fig. 4　Interval forecasting results of CEDM 

in different seasons
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4. 4　不同输入条件下的模型性能

为了验证将全天负荷数据作为条件输入更具有

优越性以及本文所提方法相比 CGAN 的优点，本文

分别在 CEDM 和 CGAN 上使用两种不同的条件进

行实验：1）使用全天负荷数据作为条件：2）使用日

负荷关键值作为条件。其中，日负荷数据和日负荷

关键值均由本文所提出的改进 iTransformer 模型预

测得到，最终统计结果如表 5 所示。
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图 5　不同季节不同方法的 PICE、PIAW 和 SW 对比
Fig. 5　Comparison of PICE, PIAW and SW of different methods in different seasons

表 3　不同季节不同方法的平均概率预测性能对比
Table 3　Comparison of performance of average probability forecasting of different methods in different seasons

算法

CEDM
DDPM
CGAN
Dropout

IQLSTM
BayesLSTM

PdeTransformer

- -- -- ----- --|PPICE,γ |/%

春

3.50
2.75
3.24
3.43
3.03
5.08
5.65

夏

3.57
5.68
5.71
9.05
3.30
12.9
3.73

秋

3.16
4.10
7.96
9.99
4.46
6.49
3.99

冬

3.46
5.62
3.79
3.86
3.52
7.02
4.68

均值

3.42
4.54
5.17
6.58
3.58
7.87
4.51

- -- -- ----- -- --|PPIAW,γ |

春

0.014
0.016
0.021
0.031
0.028
0.057
0.023

夏

0.018
0.030
0.024
0.041
0.034
0.065
0.023

秋

0.014
0.019
0.022
0.033
0.028
0.061
0.023

冬

0.014
0.015
0.019
0.030
0.023
0.048
0.022

均值

0.015
0.020
0.021
0.034
0.028
0.058
0.023

- -- -----
SW,γ

春

2.600
2.763
4.242
5.377
4.367

11.513
3.445

夏

3.369
5.238
4.787
7.672
4.972

14.819
4.758

秋

2.966
3.495
3.340
4.685
4.599

10.425
3.887

冬

2.332
2.358
3.988
7.054
4.721

10.441
3.386

均值

2.817
3.464
4.089
6.197
4.665

11.800
3.869
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由表 5 可得到如下 3 个结论：

1）由于日负荷关键值需要预测的量少，仅为最

大值和最小值，模型拟合难度低，具有更高的预测

精度。

2）对比 CEDM 的两个实验可以得出，即使日负

荷关键值的预测更为准确，但是由于缺失了负荷的

形态变化信息，将其作为条件后 CEDM 给出的概率

预测综合性能较低；而使用日负荷数据作为条件，模

型能从中挖掘包括负荷形态特征在内的更多特征信

息，最终给出更高的综合性能。

3）对比 CGAN 的两个实验可以看到，使用日负

荷数据作为输入条件时，模型给出了很窄的区间宽

度和很差的可靠性。原因在于：日负荷数据提供了

更多关于曲线的特征信息，然而该信息会被同时输

入生成器和辨别器。当两者均获得足够多的特征信

息时，生成器只能不断减小生成数据的波动程度，避

免被辨别器判别为假数据，最终导致生成的数据随

机性小、预测区间窄。在预测时，CGAN 无法获得

完全正确的日负荷数据作为条件进行曲线生成，即

使 iTransformer 预 测 的 日 负 荷 数 据 误 差 仅 为

1.53%，也将因为 CGAN 的预测区间太窄而无法有

效覆盖真实值曲线，最终导致概率预测的区间可靠

性很低。

为了更进一步对比以全天负荷数据作为条件的

情况下，CEDM 和 CGAN 的性能差距，附录 A 图 A4
展示了 2014 年 9 月 20 日真实值、iTransformer 预测

结果、CEDM 和 CGAN 的 90% 概率区间。可以看

出，CGAN 的输出结果过于依赖条件，且输出区间

很小，只能在 iTransformer 预测曲线的附近小范围

波动。而 CEDM 的预测结果能够综合考虑所学历

史数据集信息，并结合条件输入，在不同时刻给出适

宜的区间宽度，能够更好地覆盖真实值曲线。

综上，CEDM 能够基于所学历史数据集和输入

条件，生成更加真实可靠的负荷数据。而 CGAN 受

限于其生成器和辨别器对抗训练的方式，难以将详

细的日负荷数据条件发挥作用，导致生成数据的质

量得不到提升。

5 结语

本文提出基于条件增强扩散模型的短期负荷概

率预测方法。首先，构建了改进的 iTransformer 日
负荷预测模型，进行更为精确的日前负荷数据预测；

然后，构建了基于多头注意力机制和 U 型网络的扩

散模型，使模型深度学习噪声解析能力和条件引导

能力；最后，构建了条件增强引导的反向扩散过程，

有效利用了无条件模型的噪声解析能力和条件模型

的引导能力，在减小生成数据不确定性的同时，精确

捕捉了负荷的形态特征。实验表明，本文方法具有

更优的负荷概率预测性能。

扩散模型在负荷预测领域的应用较少，后续工

作可至少从以下 2 个方向进行研究：可尝试降低反

向扩散步数以缩短生成数据所需时间，但同时又不

影响曲线生成精度［20］；可进一步探讨对于其他数据

集的迁移能力［29］，解决部分负荷数据集样本少等

问题。

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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Short-term Load Probabilistic Forecasting Based on Conditional Enhanced Diffusion Model

LIU Jinxiang1， ZHANG Jiangfeng2， DONG Shanling1， LIU Meiqin1，3， ZHANG Senlin1，4

(1. College of Electrical Engineering, Zhejiang University, Hangzhou 310027, China; 
2. Electric Power Research Institute of State Grid Zhejiang Electric Power Co., Ltd., Hangzhou 310027, China; 

3. Institute of Artificial Intelligence and Robotics, Xi’an Jiaotong University, Xi’an 710049, China; 
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Abstract: Load probabilistic forecasting can provide guidance for power grid planning, and the conditional generation model can 
effectively improve the forecasting performance by mining historical similar-day information. However, previous studies did not 
pay attention to the curve shape information and the noise analysis function of unconditional models, which  increased the 
uncertainty of the generation curve. Therefore, a short-term load probabilistic forecasting method based on conditional enhanced 
diffusion model is proposed. Firstly, an improved iTransformer daily load forecasting model is constructed to forecast the adjacent 
daily load data. Secondly, a diffusion model combining multi-head self-attention mechanism and U-net is constructed using a loss 
function that combines unconditional noise estimation and conditional noise estimation. Then, the daily load forecasting results and 
characteristics such as temperature are used as conditional inputs. Through the reverse diffusion process of conditional enhanced 
guidance, multiple sets of random noise are denoised to generate multiple load curves for probability density analysis. Finally, 
based on a publicly available dataset from a region in China and comparative tests with various models, the case study analysis 
demonstrates that the proposed method has higher forecasting accuracy.
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