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摘要: 近年来，随着生态保护日益受到重视，中国政府确立了“碳中和”的发展目标，北方城市区域供热系统的能

源供给正逐步由煤炭转向更清洁的天然气。天然气负荷的准确预测对能源调度规划与需求响应至关重要。然而，

天然气负荷不仅受气象因素随机波动的影响，还因供热系统固有的热惰性而呈现出复杂的非线性与显著滞后特

性，导致现有方法的预测精度难以满足实际应用需求。为此，本文以某市三家供热企业的实测运行数据为对象，

提出一种基于热惰性位置编码序列 Transformer 模型（TI-STM）的区域供热系统天然气负荷预测算法。该方法针

对供热负荷“近端影响强、远端影响弱”的物理规律，设计指数衰减形式的位置编码，以逐维可学习的衰减系数刻

画热惰性在时间尺度上的差异，替代传统正弦位置编码；同时将未来时刻的气象要素作为已知协变量注入解码器，

引导模型利用温度先验。模型借助多头注意力机制挖掘负荷序列中隐含的复杂特征，快速聚焦序列中不同的关键

部分，在避免长距离依赖问题的同时减少信息损失。本文与 SVM、LSTM、MLP、RNN、TCN 和 STM 等先进算

法进行了详细的对比实验。结果表明，所提模型具有更高的预测精度，其平均绝对百分比误差分别达到 1.77%、

2.05%和 2.65%。 
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Abstract: In recent years, with the increasing attention to ecological protection, the Chinese government has set the carbon 
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coal to cleaner natural gas. Accurate prediction of natural gas load is critical for energy dispatch planning and demand 

response. Nevertheless, natural gas load is not only affected by random fluctuations of meteorological factors, but also 

exhibits complex nonlinearity and significant hysteresis characteristics due to the inherent thermal inertia of heating 

systems, making it difficult for existing methods to meet the prediction accuracy requirements in practical applications. To 

address this issue, this paper adopts measured operational data from three heating enterprises in a city and proposes a 

natural gas load prediction algorithm for district heating systems based on a sequential Transformer model (TI-STM) with 

thermal inertia position encoding. According to the physical law that recent observations exert stronger impacts while 

distant ones exert weaker impacts on heating load, an exponentially decaying position encoding is designed. Dimension-

wise learnable decay coefficients are adopted to characterize the temporal differences of thermal inertia, replacing the 

traditional sinusoidal position encoding. Meanwhile, meteorological variables of future time steps are fed into the decoder 

as known covariates to guide the model to utilize temperature priors. With the multi-head attention mechanism, the model 

mines complex implicit features within the load sequence and quickly focuses on different key segments of the sequence, 

mitigating long-range dependency problems and reducing information loss. Comprehensive comparative experiments are 

carried out against advanced algorithms including SVM, LSTM, MLP, RNN, TCN and TI-STM. The results demonstrate 

that the proposed model achieves superior prediction accuracy, with mean absolute percentage errors (MAPE) of 1.77%, 

2.05% and 2.65%, respectively. 

Keywords: Gas Consumption Prediction; Thermal Inertia Position Encoding; Transformer Model; Deep Learning; 

Hyperparameter Tuning 

1 引言 

近年来，中国北方城市供热规模持续扩张，建筑供

暖能耗大幅增长，由此产生的碳排放与大气污染问题

日益突出，严重制约了城市绿色低碳发展进程[1]。为推

进“碳中和”发展战略，北方区域供热系统正逐步由传统

燃煤供热向清洁天然气供热模式转型，天然气已成为

区域供热领域的核心替代清洁能源。相较于煤炭，天然

气具备热值高、碳排放强度低、污染物排放少等优势，

但采购、储运与调峰成本相对较高，负荷受气象波动等

因素影响随机性强，因此精准预测区域供热系统天然

气消耗量，对保障供热系统稳定运行、优化能源调度配

置、提升能源利用效率具有重要的工程价值与现实意

义。建筑供热天然气消耗受气象条件、建筑特性、管网

结构、系统热惰性等多重因素耦合影响，呈现出显著的

非线性、滞后性与动态不确定性，精准建模预测难度较

大，国内外学者围绕供热负荷与天然气能耗预测开展

了大量研究。 

在预测尺度与影响机理研究方面，现有供热能耗

预测按时间尺度可分为年度、月度、日度及小时级等多

个层级，建模输入特征主要包含历史能耗序列与气象

环境数据。从热力学机理角度来看，供热负荷变化受热

惰性、温度、压力、流量等物理规律约束，建筑形态与

城市管网布局也会对能耗变化趋势产生深远影响。

Zhou 等[2]结合管网热力学特性，探究了天然气管网运

行优化与能量平衡耦合机制，为能耗机理建模提供了

理论支撑；Szega 等[3]围绕热电联产关键设备开展热力

学建模与校准研究，有效提升了热力负荷预测精度，其

方法可为建筑供热天然气预测提供借鉴。 

传统统计与回归模型是早期供热负荷预测的主流

方法，凭借结构简单、可解释性强的优势被广泛应用。

学者们基于相关性分析、主成分分析、偏最小二乘回归

等方法，构建了适配不同场景的供热负荷预测模型。

Lim 等[4]考虑建筑热惰性与时滞效应，构建了供暖负

荷回归预测模型；Ding 等[5]结合小波分解与主成分分

析，实现了区域供热系统短期与超短期负荷的精准预

测；Yuan 等[6]通过特征筛选与偏最小二乘回归，建立

了严寒地区农村住宅供暖能耗预测模型；Zhang 等[7]结

合建筑温度特性，构建了基于模型校准的区域供热住

宅供暖负荷预测模型。此类模型易于实现、适用性广，

但也存在明显短板：对复杂多维的非线性能耗数据拟

合能力不足，且易受异常数据干扰，预测精度难以满足

高精度供热调度的需求。 

为突破传统统计模型的局限性，数据驱动的机器

学习算法被逐步应用于供热负荷预测领域，随机森林、

支持向量机、多层感知机、极限梯度提升等算法成为研
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究热点。Geysen 等[8]系统对比了线性回归、决策树、

支持向量机、前馈神经网络等模型的热负荷预测性能；

Ahmad 等[9]对比了多种数据挖掘算法在冷热负荷预测

中的应用效果；Xue 等[10]构建了多步热负荷预测框架，

验证了极限梯度提升算法在时序能耗预测中的优越性。

诸多研究表明，机器学习模型可自动挖掘能耗数据中

的隐含特征，有效拟合能耗与影响因素之间的非线性

关联。Cai 等[11]、Moayedi 等[12]通过引入智能优化算

法优化模型参数，进一步提升了供热负荷预测精度。但

传统机器学习方法高度依赖人工特征工程，特征筛选

质量受专家经验制约，对长时序、强滞后特性的供热天

然气负荷拟合能力有限，模型泛化能力有待提升。 

深度学习技术凭借强大的非线性特征提取能力，

成为当前时序能耗预测的主流方法，可有效弥补传统

机器学习模型的缺陷。现有研究多基于循环神经网络、

长短期记忆网络、卷积神经网络及其混合模型开展供

热负荷预测。Wang 等[13]利用长短期记忆网络捕捉时

序依赖特征，显著提升了热负荷预测精度；Zhu 等[14]

融合卷积神经网络与长短期记忆网络，结合 dropout 技

术抑制过拟合，优化了短期负荷预测效果。针对单一模

型特征提取不足的问题，诸多混合预测模型被相继提

出，通过特征分解、注意力机制、聚类增强等方式优化

模型性能。Xue 等[15]构建了基于注意力机制的 LSTM

预测模型，实现了负荷与多影响因素之间更精准的非

线性拟合；Du 等[16]构建了卷积自编码器与时间注意

力结合的混合深度学习框架，可精准捕捉热负荷时序

特征；Liu 等[17]结合聚类算法与长短期记忆网络，通

过特征增强的方式有效提升了短期天然气消耗预测精

度。 

尽管现有深度学习模型取得了较好的预测效果，

但主流的循环神经网络及其变体仍存在固有缺陷。此

类模型采用串行计算模式，无法实现并行训练，计算效

率低下，且面对长时序能耗数据易出现梯度消失或梯

度爆炸问题，难以有效捕捉长距离时序依赖关系[18]。

长短期记忆网络通过门控机制一定程度上缓解了梯度

消失问题，但也使得模型结构更复杂，增加了训练成本，

且其串行计算模式效率仍然较低，全局特征提取能力

有限，难以同时满足预测精度与实时性要求。同时，现

有绝大多数供热负荷预测 Transformer 模型均采用固定

正弦位置编码，仅能简单标记时序先后顺序，无法贴合

供热系统热惰性滞后衰减的物理特性，不能表征远近

时刻气象、负荷数据对当前能耗的差异化影响，存在物

理先验融合不足、时序建模贴合度较差等问题[19]。现

有研究已证实，建筑与管网热惰性是引发供热负荷时

序滞后、波动偏移的核心因素，通过热惰性辨识、补偿

与特征优化的方式，可有效提升供热负荷预测精度与

调控稳定性[20, 21]。此外，相关研究表明，相较于传统

时序模型，Transformer 凭借优异的长序列建模与并行

计算能力，在供热能耗时序预测任务中具备显著的性

能优势[22]。 

基于此，本文引入序列 Transformer 模型（STM）

开展区域供热系统天然气日耗气量预测研究，提出一

种融合热惰性先验位置编码的改进预测算法（TI-STM）。

该算法紧扣供热负荷“近端时序影响强、远端时序影响

弱”的热力学规律，设计指数衰减可学习位置编码，通

过逐维可学习衰减系数精准量化热惰性在时间维度的

差异化作用，替代传统固定三角函数位置编码；同时将

未来时刻气象协变量引入模型解码器，充分挖掘气象

先验信息，结合多头注意力机制高效捕捉天然气负荷

序列的多尺度长短期隐含特征，精准适配供热系统热

惰性带来的负荷滞后特性。所提模型可实现时序数据

并行运算，在提升长时序预测精度、强化模型物理合理

性的同时，显著降低训练成本、提升运算效率。通过与

支持向量机、循环神经网络、长短期记忆网络、多层感

知机、时间卷积网络等多种主流预测模型开展对比验

证，充分证明了所提算法的优越性，可为区域供热系统

天然气精准调度、节能优化提供可靠的技术支撑。 

2 数据及目的 

为验证所提 TI-STM 算法的预测性能和泛化能力，

我们收集了 2018 至 2020 年两个供暖季内三个区域供

热系统（DHS）的日天然气需求历史数据。气象信息是

影响 DHS 天然气需求变化的主导因素。目前，我们可

以获取较为准确的 15 天天气预报，但天气预报的精度

会随时间延长而下降。供暖负荷还与建筑热惰性密切

相关，当前的天然气需求与前几日的消耗量关联更强。

因此，我们将预测时域固定设为 15 天，且不随样本量

的增加而延长。三个天然气日负荷数据集的统计信息

汇总于表 1。 
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表 1 三家供热企业天然气数据统计信息 

Metric CompanyA CompanyB CompanyC 

count 553 552 550 

mean(103m3) 1078.0 125.2 800.3 

std(103m3) 463.2 50.0 353.9 

min(103m3) 0.0 0.0 0.0 

25%(103m3) 710.9 89.8 553.7 

50%(103m3) 1151.2 135.5 877.1 

75%(103m3) 1459.6 165.0 1060.7 

max(103m3) 2656.6 226.6 1694.7 

3 算法原理 

3.1 Transformer 模型的数学原理 

3.1.1 总体结构 

本模型采用标准 Transformer 的编码器–解码器

（Encoder–Decoder）架构。编码器负责把历史窗口内的

耗气量与气象序列压缩为一组上下文表示（memory）；

解码器以该表示为条件，通过交叉注意力读取信息并

一次性输出预测序列。与原始 Transformer 用于机器翻

译不同，本模型的解码器不采用自回归逐词生成，而是

使用一组可学习的起始向量并行输出全部预测步，由

回归头映射为耗气量。 

需要强调的是，本模型相对标准 Transformer 的全

部改动集中在位置编码环节：以热惰性指数衰减位置

编码取代正弦位置编码，其余结构（多头注意力、残差

连接、层归一化、位置前馈网络）保持与标准实现一致，

从而保证改进的可解释性与可对照性。 

3.1.2 编码器（Encoder） 

编码器由 Nenc 个结构相同的层堆叠而成。每一层

包含两个子层：多头自注意力子层与位置前馈网络子

层。设第 l 层输入为
1( )lH 
，则该层的运算为：

( , , ) ( )
T

k

QK
Attention Q K V softmax V

d
 (1) 

式（1）即缩放点积注意力。其中Q K V、 、 分别

为查询（Query）、键（Key）与值（Value）矩阵，均由

同一输入经不同线性投影得到（自注意力）。分母中的

kd 为缩放因子：当 kd 较大时点积的数值方差随维度

增长，若不缩放会使 softmax进入饱和区、梯度趋近于

零。

单一注意力头只能刻画一种关联模式，为此引入

多头机制，把表示空间划分为 h 个子空间并行计算，再

拼接后线性融合： 

( , , )Q K V

i i i ihead Attention QW KW VW    (2) 

1( , , ) ( ,..., ) O

hMultiHead Q K V Concat head head W (3) 

在编码器中
( 1)lQ K V H    ，即自注意力。其

物理含义是：对每一个历史时刻，模型自适应地衡量它

与窗口内其他时刻的关联强度，并据此加权聚合信息。

这一机制使模型能够在一次运算中捕捉跨越多天的负

荷变化模式，而无需像循环网络那样逐步传递状态，从

根本上避免了长距离依赖的梯度衰减问题。 

第二个子层为位置前馈网络（FFN），对每个时间

位置独立施加同一个两层全连接变换，用于引入非线

性映射能力： 

1 1 2 2( ) max(0, )FFN x xWb W b      (4) 

每个子层外围都包裹残差连接与层归一化

（Add&Norm），用于稳定深层网络的训练： 

( ( ))y LayerNorm x Sublayer x      (5) 

2
( )

x
LayerNorm x


 

 


 


    (6) 

式（6）中 ² 、 为该样本在特征维度上的均值与

方差， 、 为可学习的缩放与平移参数， 为防止除

零的小常数。残差连接使梯度可以绕过子层直接回传，

层归一化则把每层输入重新标准化，二者共同保证编

码器堆叠时训练不发散。

3.1.3 解码器（Decoder） 

解码器由 Ndec 个层堆叠。每个解码器层包含三个

子层：掩码多头自注意力、多头交叉注意力与位置前馈



30 张淑雅 等：融合热惰性先验位置编码的 Transformer 区域供热日耗气量预测模型——以乌鲁木齐市为例 

http://www.energyscitech.org 

网络。与标准翻译任务不同，本模型采用非自回归方式，

因此不施加因果掩码（causalmask），自注意力可在输出

位置之间自由交互。 

解码器的查询来自一组可学习的起始向量 Dstart，

目标日的温度协变量经线性投影后与其相加，再施加

热惰性位置编码： 

0 ( )fut

start m mS PE D W M b （ ）
(7) 

解码器层的运算为： 

( ) ( 1)( , )l lS DecoderLayer S memory     (8) 

其中交叉注意力的 Q取自解码器状态
 1l

S


， K

与V 取自编码器输出 memory，即模型在每个预测步

上主动从历史窗口中检索相关信息。最后由线性回归

头输出标量预测： 

ˆ decN

o oy W S b  (9) 

3.1.4 注意力机制 

本模型涉及三类注意力，其 / /Q K V 来源不同，

作用也各不相同： 

表 2 三类注意力 

位置 类型 Q 来源 K、V 来源 作用 

编码器 多头自注意力 历史序列 H 历史序列 H 挖掘历史负荷内部的时序关联 

解码器 多头自注意力 解码状态 S 解码状态 S 协调各输出步之间的关系 

解码器 多头交叉注意力 解码状态 S 编码器 memory 从历史窗口中检索预测所需信息 

三类注意力的计算均复用式（1）的缩放点积形式，

仅 / /Q K V 的取法不同，这正是 Transformer 结构高

度统一的体现。 

3.2 嵌入方式 

模型中共有四类嵌入操作：输入特征的线性嵌入、

正弦位置编码、热惰性指数衰减位置编码以及未来气

象协变量嵌入。 

3.2.1 输入特征的线性嵌入 

编码器输入为历史日耗气量与同期气象协变量的

拼接。耗气量为单变量标量序列，气象部分包含最低气

温、最高气温、平均气温三个通道，故拼接后特征维度

为 1+3=4。通过一个线性层把 4 维特征映射到 dmodel 维

隐空间： 

n ( 1)( ; ), ,i LX x m x m R  

式中 x 为历史耗气量序列，m 为气象协变量序列。

线性嵌入的作用是把原始物理量投影到统一的隐空间

中，使后续注意力运算可以在同一尺度上进行加权。 

3.2.2 正弦位置编码 

Transformer 本身不含任何循环或卷积结构，若不

加位置信息，模型对输入序列的排列将完全无感。原始

Transformer 使用固定正弦位置编码： 

2 2
( ,2 ) ( ), ( ,2 1) ( )

10000 10000model model

i i

d d

t t
PE t i sin PE t i cos     (10) 

式中 t 为时间步位置， i 为维度序号。该编码由不

同频率的正弦、余弦函数组成，使不同位置具有唯一的

编码向量，并隐含相对位置可线性表示的性质。但它是

通用的、与任务无关的，不包含供热系统的任何领域先

验。 

3.2.3 热惰性指数衰减位置编码 

供热系统存在显著的热惰性：管网与建筑围护结

构具有蓄热能力，室外温度的变化不能立即反映到耗

气量上，而由历史累积效应共同决定。因此，在负荷预

测中“越靠近预测日的历史耗气量，对当前时刻的影响

越大”，而远期历史的影响随时间指数式衰减。标准正

弦位置编码无法表达这一先验。 

为此，本文提出热惰性指数衰减位置编码，把该物

理规律直接编码进位置表示中： 

( , ) exp( ( 1 ))iPE t i L t     (11) 

式中  0, 1t L  为窗口内的时间步（ 1t L 

表示距离预测日最近的一天）， 10,  ,  modeli d   为维

度序号， 0i  为第 i 维的衰减系数。该式的性质为： 
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（1）当  1t L  时指数项为    0 1exp  ，取最大

值；随着 t 减小，指数项按 e的负指数单调衰减并趋近

于 0。这直接实现了“近端影响强、远端影响弱”的热惰

性先验。 

（2）不同维度 i拥有不同的衰减率 i 。小 i 的维

度衰减缓慢，用于刻画持续多天的缓慢热惰性；大 i

的维度衰减迅速，用于刻画仅影响近一两天的快速响

应。模型由此获得多时间尺度（multi-scale）的衰减表

示能力。 

衰减系数不设为固定常数，而是在对数空间参数

化后随训练更新，使模型能够从数据中微调各时间尺

度的重要性： 

1
0 10 ( 0,..., 1)

i

d
i i d     (12)

即  i 在  0 0  ,  10  之间按几何分布取值，实现从

“慢衰减”到“快衰减”的多尺度覆盖。实现上以  ilog 作

为可学习参数，保证训练过程中  i 恒为正。最终模型

取 0  0.20 128modeld  、 。 

此外，模型还提供一种阻尼正弦变体用于消融对

照，在指数衰减基础上叠加逐维周期项以增强位置辨

识度： 

( , ) exp( ( 1 )) sin( )i

i

t
PE t i L t


      (13)

式中逐维周期 i 同样可学习。最终模型采用式（11）

的纯指数衰减形式；式（13）的阻尼正弦形式与式（10）

的标准正弦编码共同作为对照设置，用于验证性能提

升确实来自热惰性先验而非位置编码形式的任意改变。 

3.2.4 未来气象协变量嵌入 

日耗气量对气温高度敏感，且预测日的气温在预

测时点是已知的，属于“已知协变量”（knowncovariate）。

若忽略这一信息，模型将被迫仅凭历史外推，精度受限。

为此，解码器侧额外引入一个线性层，把目标日的温度

协变量投影到隐空间后与解码器起始向量相加（见式

（7））。 

这一设计的含义是：模型在做预测之前就被明确

告知“明天有多冷”，从而把“温度到负荷”的映射与“历

史负荷到未来负荷”的动态外推解耦，二者在解码器中

融合。需要注意的是，该设计成立的前提是目标日气温

可获取；若用于提前多日的预测，需替换为相应的气温

预报值。 

3.3 防过拟合方法 

本研究的训练样本规模有限（约 474 天），而

Transformer 参数较多，过拟合是主要风险。代码中采

取了以下六类措施： 

（1）Dropout 正则化——在编码器层与解码器层

的每个子层输出上以概率 p=0.1 随机将神经元置零，推

理阶段关闭并按 1/(1−p)等比例缩放，通过破坏神经元

之间的共适应迫使网络学习冗余而鲁棒的特征表示； 

（2）早停——每一轮结束后在验证集上计算真实

尺度的 MAPE，若连续 12 轮未出现超过 1e-4 的改善即

终止训练，由于监控量直接取最终评价指标，可避免

“训练损失仍在下降但泛化性能已经变差”的典型过拟

合现象，同时显著缩短训练时间； 

（3）最优权重回滚——早停只负责终止训练，而

验证性能的最低点通常出现在终止之前若干轮，因此

每轮验证后均与历史最优比较并保存参数快照，训练

结束后回滚至该快照，确保最终用于预测的是泛化性

能最好的一组参数，而非训练结束时的最后一组参数； 

（4）学习率衰减——采用 ReduceLROnPlateau 调

度器监控验证 MAPE，连续 5 轮不再下降时把学习率

减半，使模型在最优解附近精细搜索，避免在最优点附

近震荡；

（5）梯度裁剪——把梯度的全局 L2 范数限制在

1.0 以内，防止节假日、寒潮等突变点产生异常大的梯

度而将参数带偏； 

（6）结构与归一化层面的约束——位置编码的逐

维衰减率 i 虽可学习，但以对数参数化、由单一 0  初

始化并受单调几何分布的结构约束，仅引 dmodel个自由

度，属于强正则化的参数化方式，不会在小样本上自由

拟合噪声；同时 MinMax 归一化器严格只在训练集上

拟合，再用于验证集与测试集，避免验证与测试的统计

信息经归一化参数泄漏进训练过程、造成评估结果虚

高。 
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4 改进算法的预测原理 

4.1 模型原理 

改进算法的预测过程为纯前馈运算。对长度为 L=7

的历史窗口，先把历史耗气量与同期气象协变量按特

征维拼接，经线性层映射为 dmodel维并叠加热惰性位置

编码，得到编码器输入 H(0)；H(0)送入编码器，通过多

头自注意力在 7 个历史时刻之间加权聚合，输出上下

文表示 memory；解码器以可学习起始向量为查询，加

上目标日温度的嵌入并叠加位置编码，再依次通过 3 层

解码器，每层内部先做自注意力以协调各输出步之间

的关系，再做交叉注意力从 memory 中检索历史信息，

最后经前馈网络做非线性变换；解码器最终状态经线

性回归头映射为标量，即次日耗气量预测值。整个流程

不含循环结构，可完全并行计算。由于预测步长 T=1，

解码器采用非自回归设计，用 outlen个可学习起始向量

一次性给出全部输出，避免了自回归的串行推理与误

差累积。训练阶段，数据以滑动窗口方式组织为（输入，

目标）样本对，在训练集上更新参数、在验证集上监控

泛化性能；推理阶段参数冻结，把待预测日之前 7 天的

真实耗气量与其气象数据构成窗口输入，并附上目标

日温度，前向一次即得预测值。本研究采用逐日滚动的

单步预测模式，每日用最新观测重新构造窗口，不使用

模型自身的预测值作为后续输入，因此不存在多步外

推的误差累积。 

4.2 评价指标 

本文采用以下评价指标对算法性能进行评估。平

均绝对误差（MAE）、平均绝对百分比误差（MAPE）

与均方根误差（RMSE）的数学表达式如下： 

1

ˆ  
1

| |
n

i i

i

MAE y y
n 

  (14) 

1

|  
1

ˆ( ) / |
n

i i i

i

MAPE y y y
n 

  (15) 

1

2 2

1

1
ˆ( ( ) )

n

i i

i

RMSE y y
n 

  (16) 

式中： iy 表示热负荷实测值， ˆ
iy 表示热负荷预测

值，n 表示样本数。 

5 实验和讨论 

5.1 超参数优化结果 

本文所提 TI-STM 算法的超参数通过树结构帕尔

森估计器（TPE）进行优化。表 2 汇总了本文核心超参

数的取值范围及最优值。不同超参数下的性能对比绘

制于图 1。 

表 3 TEP 对 TI-STM 的超参数寻优结果 

参数名称 参数取值范围 参数值 

输入维度 32/64/96/128/160/192/256/320/384/512 256 

多头注意力头数 1/2/4/8/16/32/64/128 64 

编码器层数 1/2/3/4/5/6/7/8/9/10 7 

解码器层数 1/2/3/4/5/6/7/8/9/10 6 

前馈网络维度 64/128/192/256/384/512/768/1024/1536/2048 128 

Dropout 概率 0.01/0.05/0.1/0.15/0.2/0.25/0.3/0.35/0.4/0.5 0.2 

热惰性衰减系数 0.05/0.1/0.2/0.3/0.4 0.4 

学习率 0.0001/0.0002/0.0005 0.0001 

批大小 16/32/64 16 
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图 1 不同超参数下的性能对比 

5.2 性能对比分析 

为验证本文所提基于热惰性编码 STM（TI-STM）

的天然气需求预测模型的性能，本文采用了三个独立

DHS 的历史天然气需求数据集。结合当前最大可用的

15 天天气预报信息，我们将 TI-STM 模型的预测时域

设为 15 天。该预测时域有助于供热企业提前制定天然

气采购、调度和储气计划的决策依据，同时通过灵活调

整采购时间窗口，帮助供热企业降低运营成本，提高天

然气能源的安全性和稳定性。 

分别针对三个 DHS 构建了基于 TI-STM 的天然气

需求预测模型。未来 15 天的日天然气需求预测结果及

误差如图 2 至图 4 所示。以图 2 为例，上子图为预测

结果与真实值的对比曲线，下子图为预测误差的直方

图。TI-STM 输出连续 15 天的多步预测结果。前五天

的预测曲线与实际曲线吻合良好，后十天的预测结果

在个别点上略有偏差。这也表明，在天然气需求时间序

列的多步预测问题中，新获取的预测样本的输入误差

会随着预测步数的增加而累积，导致预测精度下降。本

文提出的基于 TI-STM 的日天然气消耗预测方法能够

有效预测供热系统历史数据中热惰性的影响。与其他

预测算法相比，本文提出的预测模型能够更好地对热

惰性时延进行建模，从而获得更高的预测精度和泛化

能力。 

如图 3 和图 4 所示，TI-STM 预测模型能够显著预

测另外两个 DHS 未来 15 天的天然气需求，初步验证

了 TI-STM 算法的有效性和泛化性。然而，另一个可观

察到的现象是，当天然气需求数据出现较小的突变时，

TI-STM 模型的预测误差也会略有增加。TI-STM 模型

通过对天然气需求数据和气象数据进行嵌入和热惰性

指数衰减位置编码来实现时序特征建模，编码方案在

解码突变时可能存在一些微小误差。基于 TI-STM 算法

对三个 DHS 的天然气需求预测结果的详细统计指标见

表 3，其中 A 公司和 C 公司的天然气需求预测 MAPE

指标均低于 3%，而 A 公司的 MAPE 指标不超过 2% 
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表 4 三家供热企业所提 Transformer 模型的预测性能指标 

SeparateDHS MAPE(%) MAE(103m3) RMSE(103m3) 

CompanyA 1.77 20.99 26.89 

CompanyB 2.05 3.10 3.73 

CompanyC 2.65 27.10 33.90 

图 2 基于 TI-STM 模型的 A 企业预测结果与误差曲线 

图 3 基于 TI-STM 模型的 B 企业预测结果与误差曲线 
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图 4 基于 TI-STM 模型的 B 企业预测结果与误差曲线 

6 与其他算法的性能对比 

为进一步横向评估所提 TI-STM 算法的预测性能，

本文将其与当前先进的时间序列预测模型（如 SVM、

LSTM、MLP、RNN、TCN 和 STM 等）进行了比较分

析。实验仍采用三家供热公司的历史数据，并结合最大

15 天的天气预报信息，预测未来 15 天的天然气需求。

通过对比 MAPE、MAE 和 RMSE 指标，TI-STM 模型

与其他算法相比展现出优异的预测性能。三家公司的

预测结果曲线分别如图 5 至图 7 所示，预测性能统计

指标见表 4 至表 6。 

从图 5 至图 7 可以看出，TI-STM 算法在三个不同

DHS 数据集上的实验结果相比其他算法更接近真实天

然气消耗数据曲线。表 4 至表 6 的性能统计数据也表

明 STM 算法优于其他算法。具体而言，A 公司的 MAPE

为 1.77%，MAE为 20.99×103m3，RMSE为 26.89×103m3；

B 公司的 MAPE 为 2.05%，MAE 为 3.10×103m3，RMSE

为 3.73×103m3；C 公司的 MAPE 为 2.65%，MAE 为

27.10×103m3，RMSE 为 33.90×103m3。TI-STM 算法能

够准确预测三个不同 DHS 的天然气需求，充分展示了

其在预测精度和泛化能力方面的卓越性能。TI-STM 算

法之所以能够取得如此高的预测性能，主要归功于其

基于多头注意力机制的编码器-解码器网络结构，以及

所引入的热惰性指数衰减位置编码。该编码将供热系

统“越靠近预测日的历史影响越大”的物理先验直接融

入位置表示，使模型无需借助额外的循环结构即可刻

画负荷的滞后与累积效应，从而实现了对天然气需求

时间序列数据中强非线性和强耦合等复杂特征的提取

与函数逼近。 
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图 5 换热站 A 小时热负荷预测结果 

表 5 A 供热企业性能对比统计 

Model MAPE(%) MAE(103m3) RMSE(103m3) 

SVM 5.24 60.23 72.80 

LSTM 9.29 107.05 127.69 

MLP 5.94 68.44 82.794 

RNN 6.61 75.57 96.79 

TCN 6.18 71.67 93.26 

STM 4.04 45.60 59.19 

TI-STM 1.77 20.99 26.89 

图 6 换热站 B 小时热负荷预测结果 

表 6 B 供热企业性能对比统计 

Model MAPE(%) MAE(103m3) RMSE(103m3) 

SVM 4.88 7.18 8.39 

LSTM 6.22 9.16 12.68 

MLP 4.12 6.11 7.51 

RNN 5.11 7.52 10.16 

TCN 5.98 8.93 12.15 

STM 2.73 4.03 5.48 

TI-STM 2.05 3.10 3.73 
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图 7 换热站 C 小时热负荷预测结果 

表 7 C 供热企业性能对比统计 

Model MAPE(%) MAE(103m3) RMSE(103m3) 

SVM 7.23 70.13 83.60 

LSTM 5.83 56.95 84.16 

MLP 3.54 35.24 51.81 

RNN 3.50 34.65 53.40 

TCN 4.36 44.57 49.50 

STM 3.39 33.58 50.55 

TI-STM 2.65 27.10 33.90 

7 结论 

精准的天然气需求预测算法能够提升区域供热系

统（DHS）的能源稳定性和安全性。针对由于强耦合、

热惰性等复杂特征导致的天然气需求预测精度不足的

问题，本文提出了一种基于热惰性位置编码的序列

Transformer 预测算法。该算法以指数衰减形式的位置

编码替代传统正弦位置编码，将“越靠近预测日的历史

影响越大”这一供热系统热惰性先验直接融入位置表

示，使模型能够通过多头注意力机制提取区域供热系

统长期历史数据中的抽象特征；同时将目标日温度作

为已知协变量注入解码器，强化了气象因素与负荷之

间的映射关系。利用实际工程系统中的天然气消耗数

据集对所提模型的性能进行了验证，详细实验结果表

明，相较于现有先进模型，所提模型能够更稳定、更准

确地预测 DHS 系统中的天然气需求，三个数据集的预

测精度分别可达 98.23%、97.95%与 97.35%。 

在未来的研究中，我们还将考虑供热建筑空间分

布对天然气需求的影响，拟利用图神经网络构建供热

区域内天然气需求的拓扑结构，分析不同空间区域天

然气需求之间的交互作用，以满足 DHS 精准能源需求

预测的要求。此外，本文目前是以指数衰减位置编码对

供热管网的热惰性影响作隐式刻画，未来计划采用输

入与输出序列的互相关方法对热惰性时延进行精确估

计，并基于时延估计对热负荷时间序列的预测结果作

进一步校正，从而在显式考虑供热管网热惰性时延的

条件下实现更准确的热负荷预测。 
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