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基于深度学习的矿井电力短期负荷预测方法
王怀志，高德欣

（青岛科技大学 自动化与电子工程学院，山东 青岛 ２６６０６１）
　　摘要：短期电力负荷预测能准确评估出煤矿的整体电力负荷变化情况，保证煤矿供电系统的安
全与可靠运行。由于煤矿电力负荷预测受多种因素影响，难以实现精确预测，文章针对此问题，基

于深度学习理论，提出了一种卷积神经网络（ＣＮＮ）和双向门控循环单元（ＢｉＧＲＵ）相结合的矿井电
力短期负荷预测方法，并用于煤矿的实际电力负荷预测中。首先，构建了煤矿电力负荷预测的混合

学习模型；然后，给出了数据处理方法，设计了模型评判指标，搭建了仿真平台并进行了多种算法的

分析与对比；最后，基于组态软件开发了电力监控与预测系统，并应用于煤矿实际监控中。经现场

试验表明，设计的方法可以实现对矿井短期电力负荷的准确预测，为煤矿电力系统的安全运行提供

准确的决策支撑。
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０　引言

电力是煤矿的大动脉，为了煤矿正常生产，必须

保证煤矿供电系统的正常运行，电力设备的安全

是作为高危行业的煤矿业的重要要求［１］。短

期电力负荷预测能准确评估整体电力负荷变化情

况［２－４］，为矿井电力系统运行决策提供准确参考，也

有助于制定适当的备用和维护计划，降低运维成本。
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近年来国内外短期电力负荷预测方法有很多，

例如传统数学统计学方法，如多元线性回归［５－７］、卡

尔曼滤波［７］等。优点是预测方法模型简单效率高。

缺点是在应对参数过多的数据时，预测效果显著下

降。尤其对于随机性高的数据，效果并不理想。使

用机器学习方法的电力负荷预测［８－１１］却可以弥补

这一点。文献［１２］使用 ＣＮＮ网络进行风力发电功
率预测，较统计方法和传统 ＢＰ神经网络预测效果
更佳。文献［１３］改进结合 ＣＮＮ－ＧＲＵ这一组合模
型，对光伏电站的电压轨迹进行了预测，结果表明该

组合模型的预测精度优于单一模型。文献［１４］使
用了改进的双向门控循环单元 ＢｉＧＲＵ对短期负荷
进行了预测，结果表明双向循环门控单元相比普通

门控循环单元，在电力负荷预测上效果更好。

因此文章提出了一种融合 ＣＮＮ和 ＢｉＧＲＵ的混
合模型，利用ＣＮＮ网络挖掘历史数据的深层特征，
再结合了ＢｉＧＲＵ网络进行双向短期电力负荷预测，
构建煤矿电力短期负荷预测模型；同时设计了一套

基于上位机组态软件的综合解决方案，实现了对矿

井电力负荷数据的实时采集和预测，并应用于煤矿

实际监控中，为煤矿电力系统的安全运行提供准确

的决策支撑。

１　基于ＣＮＮ机制的ＢｉＧＲＵ算法

１．１　卷积神经网络ＣＮＮ
ＣＮＮ模型是一种由卷积层、池化层和输出层组

成的深度前馈神经网络［１５－１７］，特征提取能力强，可

大幅度减少训练过程中的参数数量，提高模型训练

速度，用于提取藏在负荷数据中的深层特征。

１．２　门控循环单元ＧＲＵ
ＧＲＵ神经网络的出现，改善了 ＲＮＮ会梯度消

失和梯度爆炸的问题，能够更好地挖掘数据中潜在

的信息，与 ＬＳＴＭ相比［１８］，结构更简单，能够保持良

好的预测结果，并且提高了训练模型的速度。ＧＲＵ
内部结构如图１所示。

图１　ＧＲＵ内部结构

　　ＧＲＵ中，ｚｔ代表更新门，即矿井前一时刻的负
荷数据，对当前时刻的影响程度。ｒｔ代表重置门，即
矿井前一时刻负荷数据被忽略的程度，具体计算公

式如下：

ｒｔ＝σ（Ｗｒｘｔ＋Ｕｒｈｔ－１＋ｂｒ） （１）
ｚｔ＝σ（Ｗｚｘｔ＋Ｕｚｈｔ－１＋ｂｚ） （２）
珘ｈｔ＝ｔａｎｈ（Ｗｈ１ｘｔ＋（ｒｔ⊙ｈｔ－１）Ｗｈ２＋ｂｈ） （３）
ｈｔ＝（１－ｚｔ）⊙ｈｔ－１＋ｚｔ⊙珘ｈｔ （４）
ｙｔ＝σ（Ｗｏ⊙ｈｔ） （５）
式中：ｈｔ为ｔ时刻的ＧＲＵ隐藏状态；ｙｔ为ｔ时刻

矿井的电力负荷预测输出；σ和 ｔａｎｈ为激活函数，
Ｗｒ、Ｗｚ、Ｕｒ、Ｕｚ、Ｗｈ１和 Ｗｈ２为矿井电力负荷数据深层
特征的权重参数，ｂｒ、ｂｚ和 ｂｈ为矿井电力负荷数据
深层特征的偏差参数，珘ｈｔ为 ｔ时刻矿井电力的 ＧＲＵ
候选状态，其由重置门 ｒｔ、ｔ－１时刻矿井电力的
ＧＲＵ隐藏状态 ｈｔ－１以及当前时刻矿井电力负荷输
入ｘｔ共同控制

［１９］。

１．３　双向门控循环单元ＢｉＧＲＵ
ＢｉＧＲＵ在传统 ＧＲＵ上进行了改进，可以同时

将前向和后向的值作为下一时刻的输入，ＢｉＧＲＵ模
型结构如图２所示。在短期负荷预测中，当前时刻
的输出，与前、后一时刻的信息都有潜在的关联。因

此文章选择使用 ＢｉＧＲＵ模型来学习矿井短期电力
负荷特征的变化规律。

图２　ＢｉＧＲＵ网络结构

　　与单向 ＧＲＵ相比，ＢｉＧＲＵ会同时考虑前后数
据的变化规律，所以ＢｉＧＲＵ可以更好地挖掘数据的
时序特征。

ＢｉＧＲＵ的网络结构表［２０］达式如下：

ｈ
→
ｔ＝ＧＲＵ（ｘｔ，ｈ

→
ｔ－１） （６）

ｈ
←
ｔ＝ＧＲＵ（ｘｔ，ｈ

←
ｔ－１） （７）

ｈｔ＝ｗｔｈ
→
ｔ＋ｖｔｈ

←
ｔ＋ｂｔ （８）

式中：ｗｔ为ｔ时刻矿井电力负荷数据深层特征
的前向隐层ＧＲＵ的输出权重；ｖｔ为 ｔ时刻矿井电力
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负荷数据深层特征的后向隐层 ＧＲＵ的输出权重；ｈｔ
为ｔ时刻电力负荷ＢｉＧＲＵ的隐藏状态；ｂｔ为ｈｔ对应
的偏置量。

１．４　混合模型ＣＮＮ－ＢｉＧＲＵ设计
单一模型在长时间序列或多维输入数据面前，

仍然存在序列特征信息丢失，多维特征挖掘不够充

分的问题，所以又将多种模型和组合起来对短期电

力负荷进行预测，通过结合不同模型特点与优势更

好地满足短期电力负荷预测的实际需要，在大多数

情况下，组合模型预测精度均高于单一模型［２１］。

为了实现对矿井电力负荷数据的充分提取和利

用，设计了一种融合ＣＮＮ和 ＢｉＧＲＵ的混合模型，即
ＣＮＮ－ＢｉＧＲＵ模型，如图３所示。

图３　矿井电力负荷预测参数预测的ＣＮＮ－ＢｉＧＲＵ混合模型结构图

　　首先，对煤矿电力的历史负荷数据，进行数据标
准化处理。然后将处理后的数据输入到 ＣＮＮ卷积
神经网络中，经过池化层和卷积层的处理以增强网

络的特征提取能力。最终将 ＣＮＮ卷积神经网络的
输出输入到ＢｉＧＲＵ神经网络中进行预测，以获得未
来短期电力负荷的预测值。

该模型中ＣＮＮ主要负责负荷时间序列数据的
特征提取，而ＢｉＧＲＵ则主要负责对矿井短期电力负
荷进行预测。通过这种方式，可以更好地利用矿井

电力负荷数据的时序性和关联性特征，提高预测

精度。

２　数据处理及评价指标

２．１　缺失值异常值处理
在模型训练前期处理数据的异常值和缺失值是

非常必要的。在这种情况下，对异常值处理和数据

缺失值填充可以有效提高数据的准确性和可靠性，

从而提高预测的精度和准确性。

在数据处理中，处理缺失数据一般用“－－
－”表示空缺值，处理空缺数值的方法有很多种，
常用的方法有中位数填充、众位数填充、固定值填

充、均值填充和拉格朗日插值法。文中采用Ｐｙｔｈｏｎ
中 ｄｆ．ｉｓｎｕｌｌ（）．ｓｕｍ（）函数检测数据集的空
缺值［２２］。

对电力负荷数据异常值，采取均方值法进行剔

除处理。计算公式如下：

ｘ－ ＝∑
ｎ

ｉ＝１

ｘｉ
ｎ

δ２ ＝∑
ｎ

ｉ＝１

（ｘｉ－ｘ
－
）２

（ｎ－１
{

）

（９）

式中：ｘｉ为某一时刻电力负荷数据的原始数值；
ｘ－为选取的电力负荷数据的均值；δ２为选取的电力
负荷数据的均方值。若｜ｘｉ－ｘ

－｜＞３δ，则判断为异常
值点，进行剔除处理。

２．２　数据标准化处理
文中采用 ｍｉｎ－ｍａｘ标准化［２３］，将原始数据 ｘ

进行线性变换，将数据大小等比缩放到到［０，１］范
围内，变换公式为：

ｘ ＝
ｘ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

（１０）

式中：ｘ为标准化后的值；ｘｍａｘ为样本数据中的
最大值；ｘｍｉｎ为样本数据中的最小值。
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２．３　模型评价指标
实验选取平均绝对百分误差 ＭＡＰＥ、均方根误

差ＲＭＳＥ和决定系数 Ｒ２来作为模型训练精度衡量
指标。ＭＡＰＥ和 ＲＭＳＥ的值越小，表示预测精度越
高，模型拟合效果越好。Ｒ２越大说明模型拟合度越
好。计算公式如下：

ＭＡＰＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１

Ｐｐｒｅｄｉｃｔ－Ｐｒｅａｌ
Ｐｒｅａｌ

（１１）

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（Ｐｐｒｅｄｉｃｔ－Ｐｒｅａｌ）槡

２ （１２）

Ｒ２ ＝１－∑
ｎ

ｉ＝１

（Ｐｒｅａｌ－Ｐｐｒｅｄｉｃｔ）
２

（Ｐｒｅａｌ－Ｐｒｅａｌ）
２

（１３）

式中：ｎ为数据样本数；Ｐｐｒｅｄｉｃｔ、Ｐｒｅａｌ分别表示为

矿井电力负荷的预测值、真实值；Ｐｒｅａｌ为整体样本的
平均值。

３　实验结果分析

３．１　实验平台搭建
实验软件环境为 Ｐｙｔｈｏｎ３．８，Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２．４．１，

计算机的硬件配置为 Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５－
７４００，１６ＧＢ内存，ＧＰＵ为 ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ１０５０Ｔｉ４Ｇ
ＤＤＲ５，以Ｋｅｒａｓ深度学习网络框架搭建 ＣＮＮ－ＢｉＧ
ＲＵ模型。
３．２　多种预测模型对比

为了表明所设计的模型在矿井电力负荷预测中

的效果更好，将与其他用于负荷预测的 ＬＳＴＭ、
ＧＲＵ、ＢｉＧＲＵ等方法进行对比。

数据来源为山东某煤矿采区的区域电力负荷，

采取了一个月的负荷值，选取频率为每小时 ４次。
每日９６个点，共 ２９７６个负荷值，将数据集的前
８０％作为训练集，后２０％作为测试集。

表１　矿井电力负荷不同模型的预测结果

模型方法 Ｒ２ ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ 准确度

ＬＳＴＭ ０．９８８ ３．５６１ ０．０２７８２ ０．９４４７
ＧＲＵ ０．９９０ ３．３３０ ０．０２５９６ ０．９４９６
ＢｉＧＲＵ ０．９９１ ３．８６６ ０．０２４６９ ０．９４５８

ＣＮＮ－ＢｉＧＲＵ ０．９９２ ３．０６４ ０．０２２２６ ０．９５５３

根据表１所示，文中设计的模型准确度最高，达
到了９５．５３％。ＭＡＰＥ与其他模型相比分别降低了
１６．２２％、８．６８％、２６．１７％，ＲＭＳＥ分别降低了
２４９７％、１６．６２％、１０．９１％。

文章中提出的 ＣＮＮ－ＢｉＧＲＵ模型对比其他三
种模型，在预测精度方面有了显著的提高。图４为

当日负荷不同模型的预测值与实际值对比的折线

图，图５为局部放大图，以更直观地看出模型预测结
果的差异。

可以看出，文中所选择的模型整体贴合度最好，

引入ＣＮＮ网络后，预测曲线在真实数据变化时跟随
能力强，相比其他单一的预测模型，对功率数据的变

化趋势跟踪的更好。

图４　矿井电力负荷不同模型预测结果图

图５　预测结果局部放大对比图

　　通过负荷预测实验结果表明，在煤矿电力负荷
中，使用了 ＣＮＮ－ＢｉＧＲＵ网络的负荷预测，效果最
好。由于ＣＮＮ网络的加入，使得电力负荷数据中潜
在的关联被挖掘，提高了数据的预测能力。结合

ＢｉＧＲＵ双向网络提取数据时序特征，从而有效提高
预测精度。

４　模型应用

为了将矿井短期电力负荷模型投入实际应用、

及时预测未来负荷值，文章提出了一种 Ｐｙｔｈｏｎ深度
学习模型与上位机组态软件相结合的应用方案。该

方案主要包括以下两部分：

（１）Ｐｙｔｈｏｎ深度学习模型的构建
采用 ＣＮＮ－ＢｉＧＲＵ模型作为深度学习模型的

核心，针对矿井电力负荷进行建模，用于提供准确的

电力负荷预测，并设计可视化ＧＵＩ，使短期电力负荷
预测模型成为一个可交互程序，运行在客户端的
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后台。

（２）上位机组态软件的开发
为了更好地实现模型的实时应用，文中提出了

一种基于上位机组态软件的解决方案。该软件可以

实现对矿井电力负荷数据的实时采集和处理，并将

处理后的数据实时反馈给深度学习模型进行预测，

从而实现对矿井电力负荷的实时预测。

４．１　基于Ｐｙｔｈｏｎ的模型设计与系统开发
为能够实时观测负荷预测情况，使用 Ｐｙｔｈｏｎ中

的Ｔｋｉｎｔｅｒ库设计了神经网络短期负荷预测程序的
ＧＵＩ，为用户提供一个可视化的操作窗口。使其可
持续在客户端的后台运行，用于实时负荷预测，运行

结果如图６所示。

图６　基于Ｐｙｔｈｏｎ的电力负荷预测趋势图

４．２　基于组态软件的电力监控与负荷预测系统
设计

基于组态王７．５ＳＰ４版本的上位机软件，根据设
计需求开发了能耗负荷监控平台。该平台能够实时

检测各区域的用电情况，并生成数据报表。通过该

平台，可以更加全面地了解能耗情况，为能源管理提

供科学依据。

图７　基于组态王的煤矿负荷监控平台

　 组态软件将实时电力负荷数据传送给预测模型
进行预测，预测结果将被返还给组态界面进行展示，

以便用户了解未来用电负荷的情况，如图８所示，将
神经网络预测模型应用于实际监控平台中。

图８　基于组态王的电力负荷预测曲线图

５　结论

针对煤矿电力短期负荷问题，文中提出了一种

基于 ＣＮＮ－ＢｉＧＲＵ的短期负荷预测模型。利用
ＣＮＮ挖掘数据集的深层特征，并将其送入ＢｉＧＲＵ网
络中，以完成对矿井短期电力负荷的预测。实验结

果表明，ＣＮＮ－ＢｉＧＲＵ预测模型与ＬＳＴＭ、ＧＲＵ、ＢｉＧ
ＲＵ预测模型相比准确度最高，达到了 ９５．５３％，
ＭＡＰＥ相比其他模型分别降低了１６．２２％、８．６８％、
２６．１７％，ＲＭＳＥ分别降低了 ２４．９７％、１６．６２％、
１０．９１％。

文章设计的预测模型不仅实现了对矿井电力负

荷的精确和实时预测，还与煤矿电力监控系统相结

合，解决了算法的实际应用问题，具有一定理论意义

和实用推广价值。
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上，最后分别测试上游安装直管和安装弯管时流量

计的性能（主要关注重复性和示值误差差值这两个

技术指标）。试验结果表明装有１０片起旋器的整
流器性能优于装有８片起旋器的整流器，缩短了上
游直管段长度，减少了单弯管引起的误差偏差值。

该文的意义在于给出了整流器设计的理论依据、整

流器性能的优化过程，对于设计气体超声波流量计

整流器的从业人员有一定的帮助。
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［１０］　陈国宇．超声流量计声道设计与调整器流场优化方
法研究［Ｄ］．广州：华南理工大学，２０１８．

［１１］　厉胜男．气体超声波流量计流场分析及整流器设计
［Ｄ］．成都：电子科技大学，２０２１．

［１２］　朱国俊．典型扰流流场对超声流量计计量性能的影
响研究［Ｄ］．北京：北京化工大学，２０２２．

［１３］　姚平．复杂流场下气体超声波流量计测量精度提升
方法［Ｄ］．杭州：浙江大学，２０１８．
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