
第 １３ 卷　 第 ２ 期

Ｖｏｌ．１３ Ｎｏ．２ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２３ 年 ２ 月

　 Ｆｅｂ． ２０２３

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２３）０２－００４７－０６ 中图分类号： ＴＰ１８１ 文献标志码： Ａ

时间卷积网络在热负荷预测中的应用

孟祥然， 李　 琦， 张腾达

（内蒙古科技大学 信息工程学院， 内蒙古 包头 ０１４０００）

摘　 要： 针对热力站优化控制中，因热负荷数据不准确，热负荷预测准确度较低，导致难以实现热力站热量按需分配的问题，
本文提出了采用面积法拟合热负荷数据。 该方法通过推导公式建立热负荷与室外温度的数学关系，得到热负荷曲线的趋势；
采用积分运算的方式，使热负荷曲线面积与瞬时热量曲线面积相等，计算出热负荷曲线应整体移动的尺度，最终得到拟合的

热负荷曲线。 搭建时间卷积网络（Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＴＣＮ）模型，对拟合后的热力站热负荷数据预测，并与长短

期记忆网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）、反向传播神经网络（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）对比。 实验结果证明，ＴＣＮ 相较于

其它算法误差更小，可以实现精准热负荷预测。
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０　 引　 言

集中供热一直是中国北方地区主要供暖方式，
具有节能、环保、经济等优点。 但随着社会的进步，
人们对于供暖的需求变得越来越严苛，在大多数情况

下热量都不能按需供给，甚至会出现“热上加热”的情

况，不仅会导致供热不均衡，还会造成资源浪费。
因此，对热力站进行优化控制显得尤为重要。 针

对如何获取、预测热负荷的问题，国内外学者们已进

行了大量研究工作。 如：文献［１］中通过 ＭＡＴＬＡＢ 软

件，分别建立小波神经网络与支持向量机热负荷预测

模型来预测热负荷。 文献［２］ 提出了基于 ＮＡＲＸ
ＲＮＮ 的数据驱动长期热量预测模型，对建筑物进行

长期的热负荷预测。 文献［３］提出使用 ＬＳＴＭ 建立

热力站系统控制模型。 文献［４］使用浅层学习和深

度学习预测建筑物冷负荷。 文献［５］提出了使用

ＢＰ 神经网络预测热负荷值，使用 ＬＳＴＭ 建立热力站

模型，通过 ＤＤＰＤ 网络最终优化热力站供水流量。
文献［６］提出基于小波变换的长短期记忆神经网络

（ＷＴＬＳＴＭ），解决短期负荷预测精度不高的问题。



文献［７］ 提出了一种基于注意力 ＬＳＴＭ 的 “换热

站－热用户”的热负荷预测算法，得到非线性预测模

型。
综上所述可以发现，数据在整个预测过程中起

着至关重要的作用，因为建模训练时需要大量数据

并且还要保证数据的真实可靠。 为解决此问题，可
采用拟合方法求得真实情况下的热负荷值；通过公

式推导与室外温度建立关系来确定热负荷曲线趋

势，再通过瞬时热量曲线得到供热面积来确定热负

荷曲线的尺度，得到符合实际的热负荷数据。 将得

到的热负荷数据送入 ＴＣＮ 网络，最终得到预测后的

热负荷数据。

１　 ＴＣＮ 算法原理

一直以来，循环神经网络［８］ （Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）都是解决时间序列建模的首选方

案，特 别 是 当 长 短 期 记 忆［９］ （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ － Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）的出现。 但循环神经网络也存在不

足之处，当输入的序列长度过大时，将会产生严重的

梯度消失或爆炸问题。 ２０１８ 年，Ｂａｉ 等［１０］ 使用时域

卷积神经网络结构证明其在序列建模任务中也能表

现出优异的性能。 时间卷积网络（ＴＣＮ）主要由相同

输入和输出长度的残差块组成。 与传统 ＲＮＮ 相比，
ＴＣＮ 的优势是：

（１）实现并行处理。 给定输入时不必像 ＲＮＮ
那样做顺序处理。

（２）感受野的灵活调整。 ＴＣＮ 可以很轻易地改

变感受野的大小，以此获得更多的输入。
（３）拥有较为稳定的梯度。 ＲＮＮ 存在梯度消失

和爆炸问题，但 ＴＣＮ 基本不会出现。
ＴＣＮ 结构如图 １ 所示，其主要由 １×１ 的普通卷

积、因果卷积、膨胀卷积和残差网络构成。 膨胀卷积

是在因果卷积的基础上改良得到，目的是为了减少

因增减卷积感受野而不断扩大的卷积层数所带来的

梯度消失、训练复杂等问题。 在因果卷积中，上一卷

积层 ｔ 时刻的值，只能依赖于下一卷积层 ｔ 时刻和 ｔ
时刻之前的值。 因此，因果卷积不能看到未来的数

据，是单向的结构，所以其是一种严格的时间约束模

型。 但其存在一个致命的问题是：如果需要更长时

间的输入特征，那么卷积层的层数将会变得异常庞

大，导致训练复杂、拟合效果不好等问题。
　 　 针对这些问题，Ｂａｉ 等人提出了使用大小排列

的扩张卷积增加感受野，通过改变扩张系数获得时

间更长的输入特征。 如图 ２ 所示。
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图 １　 ＴＣＮ 网络结构
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图 ２　 膨胀卷积结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｘｐａｎｄｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 当扩张系数的输入大于原始输入时，对原始部

分进行补 ０ 操作，如式（１）所示：

Ｆ（ ｓ） ＝ （ｘ∗ｄ ｆ）（ ｓ） ＝ ∑
ｋ－１

ｉ ＝ ０
ｆ（ ｉ）·ｘｓ－ｄ·ｉ （１）

　 　 其中， ｄ 为展开系数； ｋ 为卷积核的大小； （ ｓ －
ｄ·ｉ） 用来确定采用的单位上层。
　 　 在膨胀卷积后，引入 ＲｅＬＵ 函数使其变为非线

性；设置强制规范化规范隐含层输入，以此抵消梯度

爆发的问题。 为了防止过拟合，通过 ｄｒｏｐｏｕｔ 引入正

则化。 由于输入与输出通道宽度不同，因此使用卷

积调整张量的宽度，最终得到完整的 ＴＣＮ 网络。
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２　 热负荷预测

２．１　 数据来源

对热力站热负荷预测的前提条件就是要拥有充

足、准确的数据。 数据包括热负荷数据、室外风速数

据和室外温度数据等。 其中，室外温度和室外风速

数据可通过中国气象局网站直接获取。 热负荷数据

因为具有干扰因素多、难以直接采集和计算公式复

杂等特点，成为影响预测结果准确程度的一个重要

因素。 因此，能否得到接近于热负荷的序列数据对

于热负荷预测结果的准确程度起着决定性的作用。
针对上述问题，使用在热力站收集到的瞬时热量与

热负荷之间建立联系，通过室外温度拟合热负荷曲

线，用面积相等的方式计算出总供热量，使拟合的热

负荷曲线面积与总供热量相等，最终得到较为准确

的热负荷拟合曲线。
　 　 热力站瞬时热量数据采用某市 ２０２０ 年 １２ 月

１～３０ 日热力站瞬时热量数据，以小时为间隔采集数

据。 室外温度和风速也同样选择 ２０２０ 年 １２ 月份的

数据。 获取到的 １２ 月热力站瞬时热量曲线如图 ３
所示。
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图 ３　 １２ 月份热力站瞬时热量
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２．２　 数据预处理

由图 ３ 发现，瞬时热量曲线存在异常点，在 １２
月 ３ 日上午九点处，瞬时热量为 ０，出现这种情况的

原因多数是由于传感器采集时出现数据遗漏的情

况，因此需要对数据中出现的异常点做删除、填补工

作。 利用程序将区间内的异常数据点去掉，使用

ｎａｎ 代替后，应用 Ｓｋｌｅａｒｎ 库中的 ＳｉｍｐｌｅＩｍｐｕｔｅｒ 对缺

失的数据进行填补处理，处理后的数据曲线如图 ４
所示。 处理完成后的瞬时热量数据，将对热负荷值

的最终确定起至关重要的作用。
２．３　 热负荷曲线拟合

经研究发现，影响热负荷变化因素较多，其中室

外温度为最主要因素。 找出室外温度与供暖热负

荷、供暖设计热负荷之间的关系，即可得到室外温度

与热负荷之间的关系，如式（２）所示：
Ｑｎ ＝ α（ ｔｎ － ｔｗ） （２）

式中： ｔｎ 为供暖室内计算温度， ｔｗ 为变化室外温度，
α 为变化系数。
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图 ４　 预处理后热力站瞬时热量曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｎｓｔａｎｔａｎｅｏｕｓ ｈｅａｔ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｈｅａｔ ｓｔａｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ ｐｒｅ－ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 由于 α ＝
Ｑ′

ｎ

ｔｎ － ｔ′ｗ
为一个常数，因此可得热负荷

变换与室外温度变化呈现相反趋势。 当室外温度升

高或降低时，热负荷将会向相反的方向变化。
得到热负荷与室外温度的关系后，通过收集到

的某市 ２０２０ 年 １２ 月 １～３０ 日的室外温度和供暖室

内计算温度，可以得到一个如图 ５ 所示的拟合热负

荷曲线图。
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图 ５　 初步拟合后的热力站热负荷数据

Ｆｉｇ． ５　 Ｈｅａｔ ｌｏａｄ ｄａｔａ ｏｆ ｈｅａｔ ｓｔａｔｉｏｎｓ ａｆｔｅｒ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｆｉｔｔｉｎｇ

　 　 初步拟合后的热负荷数据虽然已经在趋势上达

到真正热负荷的趋势，但在数据的尺度上并没有与

真正的热负荷尺度达到一致。 因此使用面积相等的

方式，将预处理后的瞬时热量数据与初步拟合后的

热负荷数据做积分，使两个面积相等，求出接近于真

实热负荷尺度的曲线。 由于瞬时热量曲线和热负荷
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曲线均由一个个单独的点组成，所以求曲线面积可

以采用积分的方法求得。
　 　 首先，为每个曲线中两两相邻的数据构建函数

ｆ（ｘ） ＝ ｋｘ ＋ ｂ。 初步拟合后的累计热负荷面积计算

如式（３）所示，累计热量面积的计算如式（４）所示：

Ｑ ＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ ０
∫ｘｉ＋１
ｘｉ

［ｋｉ（ｘ ＋ ｂｉ） ＋ ｃ］ｄｘ （３）

Ｐ ＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ ０
∫ｘｉ＋１
ｘｉ

ｋ′
ｉ（ｘ ＋ ｂ′

ｉ）ｄｘ （４）

　 　 其中： ｆ′ｉ（ｘ）、ｆｉ（ｘ） 为瞬时热量曲线和热负荷曲

线中相邻两个数据点构成的函数； ｋ′
ｉ、ｋｉ 为瞬时热量

曲线和热负荷曲线中相邻两个数据点构成的一次函

数的斜率； ｂ′
ｉ、ｂｉ 为瞬时热量曲线与热负荷曲线中相

邻两个数据点构成的一次函数的截距； ｃ 为平移距

离大小，其负数为向下平移，正数为向上平移。
将公式做进一步整理如下：

Ｑ ＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ ０
∫１

０
［ｋｉ（ｘ － ｂｉ） ＋ ｃ］ｄｘ （５）

Ｐ ＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ ０
∫１

０
ｋ＇
ｉ（ｘ ＋ ｂ＇

ｉ）ｄｘ （６）

　 　 对两式积分，使其相等，得到计算 ｃ 值的公式如

下：

ｃ ＝
∑
ｎ－１

ｉ ＝ ０
（ １
２
ｋ′
ｉ ＋ ｂ′

ｉ） － ∑
ｎ－１

ｉ ＝ ０
（ １
２
ｋｉ ＋ ｂｉ）

ｎ
（７）

　 　 通过计算，最终确定 ｃ ＝ －３８．５５。 因此，将初步

拟合后的热负荷整体向下移动 ３８．５５ 后，得到最终

的热负荷曲线如图 ６ 所示。
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图 ６　 最终拟合热负荷曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ｆｉｎａｌ ｆｉｔｔｅｄ ｈｅａｔ ｌｏａｄ ｃｕｒｖｅ

　 　 将热负荷数据与瞬时热量对比（如图 ７ 所示）
发现，在 １２ 月 ７ 日下午 １５ 点，热负荷达到了最低

值，此时温度达到最高，热力站向各个热用户所供应

的热量应为最低值。 但真实瞬时热量值并不是最低

值，这是因为热力站的特性以及未有合理的优化指

导所导致的。 基于此，使用 ＴＣＮ 对热负荷进行精准

预测，则可以提前对影响热力站供热量的参数进行

调整，实现按需供热并减少资源的浪费。
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图 ７　 拟合热负荷与瞬时热量对比曲线

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｈｅａｔ ｌｏａｄ ａｎｄ ｉｎｓｔａｎｔａｎｅｏｕｓ ｈｅａｔ

２．４　 数据归一化

神经网络的输入数据包括热负荷数据、室外风

速数据和室外温度数据。 针对不同数据之间的尺度

可能存在不同的问题，需要对数据做归一化操作。
使用“线性归一化”方法对数据缩放后，不同数量级

的数据将会满足 Ｎ（０，１） 的分布。
将处理后的数据集以 ９ ∶ １ 的比例划分为训练

集和测试集。 其中，训练集用来训练神经网络，达到

更高的精度，测试集则用来判断神经网络预测的精

确程度。
２．５　 评价指标

评价指标是用来评估机器学习算法模型的性

能。 对于回归问题来说，评价指标通常采用平均绝

对误差 （ＭＡＥ）、 均方误差 （ＭＳＥ）、 根均方误差

（ＲＭＳＥ）、决定系数（Ｒ２） 等。 本文使用平均绝对误

差（ＭＡＥ）、根均方误差（ＲＭＳＥ）、平均绝对百分比

（ＭＡＰＥ） 作为评价指标。
２．６　 预测模型

热力站模型设置为多输入单输出系统，如图 ８
所示。

下一时刻
热负荷

当前时刻室外温度

当前时刻室外风速

当前时刻热负荷

下一时刻
室外温度

图 ８　 热力站网络模型

Ｆｉｇ． ８　 Ｈｅａｔ ｓｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ
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　 　 其中，输入到模型中的参量包括当前时刻的热

力站热负荷值、当前时刻的室外温度、当前时刻的风

速和下一时刻的室外温度，输出为下一时刻的热负

荷值。
基于 ＴＣＮ 的热负荷预测模型如图 ９ 所示。 使

用 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 搭建模型，在原有 ＴＣＮ 结构的基础上

增加了 ６ 个残差块，并且将每个残差块中膨胀卷积

的膨胀系数做调整，每一个残差块中的膨胀系数按

２ 的次幂数不断累加。 上一个残差块的输出数据作

为下一时刻残差块的输入数据，直到输入到最终的

残差块，将输出预测值。
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Basiclayer（k,d）

Dropout
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Weightnorm
Basiclayer（k,d）

optional
convolution

残差块（k,b**（0））

残差块（k,b**1）

残差块（k,b**6）

输出量

下一个残差块输入值

上一时刻残差块输出值

残差块（k,d）

输入量

图 ９　 ＴＣＮ 模型

Ｆｉｇ． ９　 ＴＣＮ ｍｏｄｅｌ

　 　 模型数据以 ２４ 小时为一个时间周期，因此 Ｔｉｍｅ
＿ｓｔｅｐ 的数据为 ２４，输入数据的格式为［２８，２４，４］。 通

过实验得到，当超参数设置为表 １ 中的数值时，ＴＣＮ
模型可以得到最佳的输出结果。

表 １　 ＴＣＮ 模型超参数设置

Ｔａｂ． １　 ＴＣＮ ｍｏｄｅｌ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

参数名称 数值

输入量 ４

输出量 １

隐藏层数 ４

学习率 ０．０００ １

Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ２８

Ｔｉｍｅ＿ｓｔｅｐ ２４

Ｅｐｏｃｈｅｓ ５００

Ｄｒｏｐｏｕｔ 率 ０．０５

２．７　 实验及对比

将处理好的数据输入 ＴＣＮ 模型中，最终得到的

测试集 ２４ 小时的结果如图 １０ 所示。 该模型的预测

值与真实值的变化趋势一致。
分别使用 ＢＰ 和 ＬＳＴＭ 神经网络模型对该时间

段预测，最终得到的 ３ 种网络模型预测图和误差图

如图 １１、图 １２ 所示。
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图 １０　 ＴＣＮ 测试集预测结果
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图 １１　 测试集算法对比
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图 １２　 算法误差对比图

Ｆｉｇ． １２　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ

　 　 由图 １１、图 １２ 可知，在相同输入数据的条件

下，ＴＣＮ 算法相对误差在 １％以内，比 ＢＰ、ＬＳＴＭ 预

测更准确。
　 　 评价指标对比结果见表 ２。 通过表 ２ 可以发

１５第 ２ 期 孟祥然， 等： 时间卷积网络在热负荷预测中的应用



现，ＴＣＮ 在 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 这 ３ 个评价指标

中，相比 ＬＳＴＭ 和 ＢＰ 神经网络要小很多，证明 ＴＣＮ
在热负荷预测中更准确，所得到的热负荷预测数据

能更好的指导热力站供热量的供给大小。
表 ２　 算法评价指标对比

Ｔａｂ． ２　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

算法 ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ

ＴＣＮ １１．２８ １３．１９ ０．３

ＬＳＴＭ ２７．０５ ３２．１９ ０．７５

ＢＰ ４６．２０ ５７．２６ １．２２

３　 结束语

针对区域集中供热中经常出现的供热不均衡所

导致的资源浪费的问题，对热力站的热负荷进行短

期预测。 由于热负荷具有难收集、干扰多等特点，通
过拟合的方式，使热负荷值与室外温度建立数学联

系，使用面积相等的方法确定热负荷的尺度大小，最
终获得较为准确的热负荷数据。 将拟合后的热负

荷、室外温度以及风速值输入到 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 创建的

ＴＣＮ 神经网络模型中预测热力站短期热负荷。 通

过对比试验证明，相较于其它神经网络模型，ＴＣＮ
模型在短期热负荷预测中更准确。 后续将继续对热

负荷数据优化，加入其它影响因素拟合数据，使热负

荷数据更加接近真实值。 为热力站供热量按需分配

提供可靠的数据来源。
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ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｏｆ ｈｅａｔ ｌｏａｄ ｉｎ ｄｉｓｔｒｉｃｔ ｈｅａｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ［ Ｊ ］ ． Ｅｎｅｒｇｙ， ２０１９， １８８ （ １０ ）： １１６０８５． １ －
１１６０８５．１５．

［８］ ＺＡＲＥＭＢＡ Ｗ，ＳＵＴＳＫＥＶＥＲ Ｉ， ＶＩＮＹＡＬＳ Ｏ． Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：１４０９．２３２９， ２０１４．

［９］ ＨＯＣＨＲＥＩＴＥＲ Ｓ， ＳＣＨＭＩＤＨＵＢＥＲ Ｊ． Ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ－ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ
［Ｊ］ ． Ｎｅｕｒａｌ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， １９９７， ９（８）： １７３５－１７８０．

［１０］ＢＡＩ Ｓ，ＫＯＬＴＥＲ Ｊ Ｚ， ＫＯＬＴＵＮ Ｖ． Ａｎ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ
ｇｅｎｅｒｉｃ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｓｅｑｕｅｎｃｅ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：１８０３．０１２７１， ２０１８．
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　 　 经过试验证明，该方法可用于轨道式游乐设施

的加速度、速度、姿态、轨迹测量，弥补轨道类游乐设

施物理样机运动数据采集、测量的不足。 通过手机

测量，提高了数据采集的便携性，为虚拟样机运动分

析与物理样机运动分析之间的联系与对比提供桥

梁，提高了轨道游乐设施的安全性、可靠性。
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