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摘要：目前，风电出力预测面临跨环境、跨传感器设备的

多任务挑战，往往需要对不同的预测目标各自独立地展开

针对性训练。鉴于此，首先提出了一种基于模型无关元学

习策略  (model-agnostic meta-learning, MAML)的短期预测

方法，并基于该方法能够实现对新任务样本快速适应的能

力设计了新型回归训练框架。然后结合卷积神经网络–长短

期记忆网络、有注意力机制的 Seq2Seq、有自注意力机制

的 Transformer、Synthesizer等时序深度网络模型，将该框

架应用于风力发电预测场景。实验结果表明相比常规的

预训练–微调的深度网络训练方法，所提出的方法在

GEFCom2012数据集上对各算例实现了均方根误差和均方

误差等指标的提高，同时各模型在短时风电出力为案例的

预测任务上的泛化性能获得了一定提升。该训练框架可便

捷地将主流深度学习模型和数据集转换为适应 MAML策略

的匹配模式。

关键词：智能电网；深度学习；短时电力数据预测；模型

无关优化（MAML）策略

Abstract：At present, the wind power output prediction has to
face with  the  multi-task  challenges  including  cross   environ-
ment and cross transducer equipment, so it often needs to con-
duct targeted training independently for different prediction tar-
gets.  For  this  reason,  firstly,  a  short-term  prediction  method
based  on  model-agnostic  meta-learning  (abbr.  MAML)  was
proposed. Secondly, based on the ability of the proposed meth-
od, by which the new task samples could be rapidly adapted, a
new  regression  training  framework  was  designed.  Thirdly,

combining  with  such  sequential  depth  network  models  as  the
convolutional neural network-long and short term memory net-
works (abbr. CNN-LSTM), the Seq2Seq enhanced with the at-
tention mechanism, the Transformer and Synthesizer enhanced
with  self-attention  mechanism,  this  framework  was  applied  to
the  wind  power  forecasting  scene.   Experiment  results  show
that comparing with conventional pre-training-fine-tuning deep
network  training  method,  the  proposed  method  improves  such
indicators as root-mean-square error (RMSE) and mean square
error (abbr.  MSE) on the dataset  GEFCom2012 for  each com-
puting example,  meanwhile,  the generalization performance of
each model on the prediction task, which takes short-term wind
power output  as  the  case,  obtains  a  certain  improvement.  Be-
sides, this  training  framework  can  easily  convert  the   main-
stream  deep  learning  regression  model  and  its  dataset  to  the
matched pattern adapted to model-agnostic meta-learning (abbr.
MAML) strategy .

Keywords：smart  grid； deep  learning； short-term  electrical
forecasting；model-agnostic meta-Learning (MAML)
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0    引言

新能源发电设施的出力预测任务在当代高度

数字化的电力系统中承担了关键的基础数据支持

作用，如在调度任务中对由复杂传感器网络采样

的规模级电力时空数据提供分析服务、或提供量

化依据来辅助电力系统的数字化决策等，从而达

到降低能源开销、提供差异化服务等目标 [1]。特

别是近年来融合太阳能、风能等多种新能源的综

合能源系统加速入网，占有比例持续上升并且在
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部分地区电力系统中逐步占据关键地位。分布式

多地部署使得新能源发电端设备极易受到具备时

空大数据特性的温度、光照、风力等环境参数影

响，导致系统发电端出力变化具有明显的实时性、

间歇性，呈现显著的非线性、波动性、不确定性

的统计特征，对电力系统稳定安全运行提出了挑

战。特别是当前经济恢复的特殊时期，电力数据

预测能够有效地为疫情防控和复工复产提供数据

支持。在实际负荷预测任务中，往往需要考察基

于上述情况在结合气象、气候、地理环境、节假

日等因素后生成的多维负荷数据结构体，这对高

度依赖相似历史数据特别是气象数据和基于物理

模型的传统预测方法提出了严峻的挑战 [2]，显著

提高了多任务预测问题的难度。

目前由于深度神经网络具有对规模数据进行

自动地特征建模等能力，相比经典方法其在多任

务预测上的精度指标有显著地提升，因此大量文

献基于统计和数据的智能策略提出了许多有效的

预测方法并广泛应用于电力负荷预测领域。但从

提高神经网络对预测任务的泛化能力出发，重点

分析优化和学习训练过程可注意到，多数文献的

解决方案呈现典型的二阶预训练–微调分离式训

练流程。该流程特点是:对已知的规模级标注数据

生成预训练模型，在此基础上，重点考察改造模

型架构的方法，实现将模型参数迁移至新任务数

据集再训练。

如文献 [3]从特征融合角度提出，基于聚类

算法，首先按时间属性对工作日和周末的短期负

荷数据精细分类并分别训练支持向量机预测模型，

最后用细菌觅食算法融合多个模型和新类别数据，

实现对短期负荷预测精度的提高；文献 [4]从数

据特征角度，设计二阶迁移方法融合多源域历史

负荷数据将 K-means聚类和门控循环单元 (gate
recurrent unit，GRU)融合作为一次特征提取，并

考察基于时间遗忘因子进行二次特征筛选，从而

利用二阶迁移方法在极限学习机 (extreme learning
machine，ELM)模型中融合各预测任务的源数据

实现精度提升；文献 [5]呈现典型的二阶迁移训

练特点，首先构建工作日数据的负荷预测网络作

为模板网络进行充分训练，然后根据迁移权重选

择性冻结模板网络关键权值作为迁移结果后，重

新初始化其他结构作为适配节假日数据的预测网

络，在新数据上进行微调；文献 [6]从多模型综

合架构的角度出发，设计底层深度置信–顶层多

任务回归预测框架的多元负荷预测系统，提出以

并行的协同训练方式实现模型层面上短期电、热、

气等多种负荷预测子任务的直接融合，当预测误

差超越允许阈值时，接纳新类型数据再训练，实

现对多任务的整体预测框架设计；文献 [7]从多

源数据融合角度出发，设计多分支输入模型，通

过动态分支结构调节用于挖掘、提取历史负荷特

征的全连接网络与提取图像数据的标准卷积网络

输入，然后嵌入多分支结构的各局部输出，作为

底层预测模型的联合输入，从而有效提升了多特

征信息的挖掘效能，实现了对多母线多传感器任

务在模型层面的融合；文献 [8]从重构数据维度

的角度出发，首先基于离散小波技术对非线性关

系较为复杂的时序数据进行基于离散小波的高低

频分解构建扩增数据，然后充分利用 Spark框架

的高效并行训练实现在时钟频率驱动的循环深度

网络模型上高低频信号的组合训练，将各组合模

型结果取加权评价作为融合的指标；文献 [9]从
共享权值角度，对智能能量系统 (intelligent energy
system，IES)电、热、冷子任务分别训练独立的长

短时记忆网络 (long short-term memory，LSTM)同
时，对各网络剥离若干神经元，拼接成各子任务

共享的局部共享 LSTM网络，从而当在线训练新类

型数据时，采取上述典型的硬共享方法迁移共享

网络参数进行微调，实现多任务预测精度的提高。

从上述文献比较、分析、总结可见，当前文

献对多任务预测的技术路线，或高度依赖于精密

设计人工特征筛选，或在流程上选择多种经典模

型融合技术的策略组合，或依托对已知高效网络

模型施加结构性局部调整。从训练模式和优化方

法切入的文献较为稀少。如文献 [10]尝试性地将

基本二阶优化方法引入负荷预测，通过分割数据

构建多个训练模型分批次盲目训练以扩大参数空

间探索较优的参数分布，但仅验证了单维度负荷

数据情况下多层感知器模型的有效性；文献 [11]
则侧重整合损失函数，在回归预测的输出模块通

过多层线性结构联合多种评价函数作为深度网络

训练的综合损失函数，在训练过程中调节各指标

的贡献权重。该方法可视为多分支网络融合的一

种特例，对优化方法缺少进一步探究。

基于上述分析，为进一步提高预测模型对多

源多任务数据集的多维隐含特征融合和参数迁移
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能力，本文从改进深度网络的优化方法的角度，引

入模型无关元学习 [12](model-agnostic meta-learning，
MAML)策略，并针对性地进行修改，尝试提升

模型预测的泛化性能。MAML策略及其体系属于

元学习中基于优化策略的分支。元学习旨在解决

如何学习的问题，相比典型深度网络学习策略，

主要具备 3类特征：训练过程中包含学习子系统、

具备可迁移的已训练模型参数、动态调节学习偏差。

MAML策略基于二阶优化思想，起初针对呈

现数据类别多、单类样本数据规模少的小样本数

据学习任务，其优势在于：第一，二阶优化思想

强调在模型的训练优化流程中构造双循环，外循

环用于不断对随机建构的任务更新神经网络的初

始参数状态，内循环将外循环训练得到的参数初

始状态对新数据集施加若干快速迭代，实现利用

内循环的二阶导信息迫使模型习得更优的初始化

参数的思想 [13]，从而能够具备比一般的预训练–
微调的分离策略对多任务具备更好的快速适应能

力；第二，MAML策略自身是一种简洁的优化框

架，以二阶优化的角度为多任务回归问题提供了

一种能快速兼容多数基于随机梯度下降优化方法

的深度学习模型的高效学习策略，在实践中已验

证可取得和设计迁移特征或模型融合方法相媲美

的性能提升 [14-15]，可直接利用该框架改造已有的

深度网络模型。

基于上述分析，本文以多任务风机出力预测

为例，进一步研究 MAML策略在电力负荷预测

场景的应用，提出一种基于 MAML策略、面向

多任务的回归预测框架。 

1    基于 MAML 策略的短时预测框架

设计
 

1.1    多任务回归预测问题

XT,Nt ,kt T
Nt kt t

YT,Nt

短时风电出力预测问题呈典型的回归特征。

具体考察多任务数据集 ，其中： 为任务数；

、 分别为第 类任务的采样样本数和传感器输

入维度；匹配的功率数据为 ，则优化目标可

形式化描述为

min
θ

∑T

t=1

∑Nt

n=1
L
(
fθ

(
Xt,n

)
,Yt,n

)
(1)

f θ; L

L

式中：回归模型为 ；其模型参数为 为损失函

数。本文中 采取均方误差 (mean squared error, MSE)、

均方根误差 (root mean squared error, RMSE)、平均

绝对误差 (mean absolute error, MAE)、平均绝对百

分比误差 (mean  absolute  percentage  error,  MAPE)
作为回归模型训练质量的指标，在批训练下各指

标定义可描述为

LMSE =
1
N

∑
i
|| fθ (Xi)−Yi||2 (2)

LRMSE =

√
1
N

∑
i
|| fθ (Xi)−Yi||2 (3)

LMAE =
1
N

∑
i
| f θ (Xi)−Yi| (4)

LMAPE =
1
N

∑
i

∣∣∣∣∣ fθ (Xi)−Yi

Yi

∣∣∣∣∣ (5)

式中：N 为数据的批大小。

T0 T1

在典型的预训练–微调的二阶方法中，多任

务回归预测问题按任务类别根据实际情况拆分成

预训练数据集 和微调数据集 ，然后分别就 2
个数据集独立执行回归训练，即：

min
θ0,θ1

∑T0

t=1

∑Nt

n=1
L
(

fθ0
(
Xt,n

)
,Yt,n

)
+∑T1

t=1

∑Nt

n=1
L( fθ1

(
Xt,n

)
,Yt,n) (6)

s

t

并对各任务 重新构建新的随机数据批次，

交替执行周期 下的梯度计算：

θs
t = θ

s
t−1−η∇θst−1

L
(

fθst−1

)
(7)

T0 T1

显然在该训练策略中，虽然考察了联合调控

损失计算、设计模型结构等融合策略，对数据集

和 仍采取了训练独立、分离优化的方法，其

融合效果存在进一步提升的空间。 

1.2    基于 MAML 策略的回归预测任务框架 

1.2.1    框架介绍与 MAML 策略描述

框架参考 MAML策略对多分类小样本数据

的元学习设计，将该设计的特点迁移至多任务预

测任务，尝试实现利用单回归模型融合多任务数

据的泛化效果。优化目标可描述为

min
θ

∑
s1∈T1

∑
s0∈T0

L
(

fθ
(
Xs1

)
,Ys1 ;θs0

t

)
(8)

θ
s0
t s0 t

D

D′

式中： 为以 任务体训练 周期后的参数。具体

如图 1所示，MAML策略具体可划分为数据集生

成、MAML训练和微调 3个阶段。数据集生成是

基于综合任务体概念，为在训练步骤中融合多任

务数据，将各独立不相关的预测任务随机重组为

正交的二分数据集，即 MAML数据集 和微调数

据集 。注意到相比标准训练集，该策略依照时
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D

D′

序关系随机抽取各原始预测任务的部分片段，从

而在二分数据集训练过程中确保按照原任务采样

的顺序逐次提取各细分数据批次。进而在训练阶

段构建了基于双层循环对任务样本的差别损失计

算，即首先利用 MAML数据集 的数据批次充分

训练模型，再迁移模型参数对微调数据集 快速

适应的策略。
 
 

基于算法 1 数据重组与归一化

开始

外循环 MAML 集训练

结束

内循环微调集训练

Q
MAML

 集于 θ
0

s 对模型测试

基于外循环初始化参数 θ
0

s, S
Finetuning

 集基

于二阶导信息训练其他任务习得参数 θ
1

s

否

是

否

是

选择微调后最优结果

θ
1

s 作为已训练模型
算法 2

按 S
MAML 

集训练结果反向更新 θ
0

s

S
MAML

 集训练各任务习得初始化参数 θ
0

s

Q
Finetuning

 集于
 
θ

1

s 对模型测试 

图 1    基于 MAML 策略的短时预测框架流程图

Fig. 1    Framework of MAML strategy-based
short-term forecasting

 

 

DT0 D
′T 1具体地，考察数据集 和 ，MAML框架

下的学习过程可概括为基于双循环结构的外循环

MAML训练过程和内循环微调训练的交替进行，

其中前者描述为：

θ∗0 = argmin
θ0

∑T0

t=1

∑Nt

n=1
LD

(
fθ0

(
θinit )) (9)

后者描述为：

θ∗1 = argmin
θ1

∑T1

t=1

∑Nt

n=1
LD′

(
fθ1

(
θ∗0

))
(10)

θinit

D

其中 为初始化参数。由公式 (9)(10)可见，本

文采取的MAML–微调策略与预训练–微调策略的

区别是，MAML策略随机构建了对预训练数据集

的参数空间，即：

θ∗MAML,t =
(
θ1, · · · , θt−1−η∇θt−1 LD

(
fθt−1

))
(11)

D
′

如此构建和搜索实现了对各任务体更优的参

数初始化设定，从而辅助内循环微调在其他任务

数据 上训练和搜索的最优解,即

θ∗t,t1+1 =
(
θ∗MAML,t, · · · , θt,t1 −η∇θt,t1 LD′

(
fθt,t1

))
(12)

t, t1式中： 分别为外、内循环周期。 

1.2.2    数据集生成

θ∗

θ∗s

为生成适于外循环搜索参数初始化分布的分

割数据集，使内循环按公式（12）习得的 到对

各任务在独立训练下的理想参数 的距离期望最

小，即

min
θ∗

∑
s∈S

R(θ∗, θ∗s) (13)

s R
T0

T XT,Nt ,kt YT,Nt

DT0,Nt ,kt+1

D
′T−T0,Nt ,kt+1

式中： 为综合任务体； 为参数间的距离度量。

首先根据任意预设的容积为 的抽样任务字典，

将给定的 类任务数据 和功率数据 按任

务维度随机拆分、重组为 MAML数据集

和微调数据  。
T0 nway

kshot

kshot

D′ D kshot

S nway,kshot,kt+1

Qn
′
way,kquery,kt+1

具体地，对拆分数据，从 中随机抽取

个单任务，每个单任务再随机抽取 个样本，

称该抽样操作生成的数据结构为综合任务体。

特别地，为有效应用随机梯度下降  (stochastic
gradient descent，SGD) 优化器且不破坏原初数据

的时序依赖性，需保持连续抽取 长的顺序样

本。如此多次随机抽取单任务的样本片段并重构

为综合任务体后，可进一步将多个综合任务构成

反向传播中损失函数计算的单个数据批次。其中，

称对二分集 和 再次二分后生成的片段长 的

数据集为支持集 ，剩余样本同操作构

成查询集 。

S MAML

QMAML S Finetuning QFinetuning

由此，通过随机抽取的组合方式，实现了将

多任务数据按上述“部分任务–部分样本”结构

的综合任务体重构为 4个数据集，即 、

、 、 。具体算法可见附录

算法 1。 
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1.2.3    训练策略

区别于对训练–验证集执行反向传播、在测

试集执行预测的常规训练，该框架呈现了双层循

环、局部误差计算、分组更新的特点。

S MAML

θs θs

首先对 数据集综合任务体执行推理计

算，执行依 SGD方式的梯度计算，获得该任务体

下的模型参数 ，但不应用 更新该阶段模型参数。

θs

S Finetuning

θ
′
s θ

′
s QFinetuning

θs QMAML

S MAML

θ
′

然后进入微调阶段，应用参数 生成回归模

型副本，对 数据集执行推理和梯度计算

获得 ，再应用参数 对 数据集执行验证

操作。完成微调阶段后，利用和微调数据集无关

的模型参数 对 数据集执行推理计算、反

向传播和梯度更新并作为本轮的最终更新结果。

如此再从 取下一个综合任务体重复操作，

直至训练完成，以微调阶段最优模型参数 为最

终结果。具体的训练算法可见附录算法 2。
s θs

0

t θs
t

具体地，设第 个综合任务体初始参数为 ，

则单循环学习下，第 个训练周期参数 的梯度更

新根据泰勒公式可展开为

gt,s =
∂L
∂θs

0
+
∂2L
∂2θs

0

(
θs

t − θs
0

)
+O

(∣∣∣∣∣∣θs
t − θs

0

∣∣∣∣∣∣2) (14)

t

t1 L θ0

Ut

再考察双循环结构下权值梯度 ,若第 次外循

环时，内循环完成 ；损失函数 ；初始参数 ；

内循环权值更新函数为 ，满足：

Ut
(
θs

t,t1

)
= θs

t,t1−1−ηL
′
s,t

(
θs

t,t1−1

)
(15)

用公式 (15)及依梯度传导的链式法则有：

gMAML = L
′
t

(
Ut1 . . .

(
Ut1−i (U0 (θ0))

))
=∏t1−1

k=0

(
I−ηL′t

(
θs

t,k

))
gt (16)

代入公式 (14)至公式 (16)并忽略极小项后，

gMAML→ L
′
t −η

∑t1−1

k=0
L
′′
k L
′
t −ηL

′′
t

∑t1−1

k=0
L
′
k (17)

θs

由上述可见，该框架的核心策略是构造多个

随机的综合任务体后，在双层循环中，由外循环

对分割生成的时序片段批次按公式 (17)前项随机

搜索更优的初始化情况，由内循环按后项二阶导

信息将局部优化后的参数 快速适应至对其他任

务的回归预测任务，最终实现提升回归模型泛化

能力的目标。 

1.3    预测模型介绍 

1.3.1    Seq2Seq 预测模型和注意力机制

该模型具备天然适应时序数据张量的编码–

解码结构。具体地，编码器、解码器结构的核心

组成为多层长短时记忆网络 [16-18]，解码器以单层

全连接网络输出预测数值。

注意力机制用于解决在长序列输入情况下，

Seq2Seq中编码器编码的语义向量无法充分表征

长序列信息、长序列信息在编码时前置信息覆盖

等问题。该机制重点聚焦区分 Seq2Seq模型中编

码器和解码器的空间状态的相似性，并对解码器

各输入状态执行软寻址操作以提高关键输入的概

率占比。

h j si−1 ei j

其机制分为二步，首先，计算编码器隐含状

态 与编码器隐藏状态 的关联权重 ，即

ei j = VTtanh(Wsi−1+Uh j) (18)

V U式中： ， 为注意力机制的权值空间。

ai j

根据权重系数对编码器输入执行 Softmax归

一化处理获得关联系数

ai j =
exp

(
ei j

)∑
k
exp(eik)

(19)

ai j

h j si−1

第二步，以 作为权重对编码器首次输入的

隐含状态 或多次时序计算后的隐含状态 取加

权和作为解码器的部分输入。 

1.3.2    时序数据的窗口机制

L k xL,k

m u

xm,k m−u

ym−u xm,k

h

s

l yl

图 2以 Seq2Seq模型为案例，描述了经滑窗

操作的数据流在计算图中的传播情况。具体地，

对序列长度为 的 个传感器阵列数据 ，生成

总窗口长度为 、其中包含 个后置预测数据的传

感器数据窗口 ，并匹配生成总窗口长度为

的历史功率数据窗口 。传感器窗口 经由编

码器编码生成隐含状态 ，并协同解码器上一隐

含状态 经注意力模块处理后嵌入到历史功率窗

口数据中作为解码器的联合输入，最终经解码计

算生成预测长度为 的回归值 参与反向传播。

t′

m+ l− t′

特别地，为进一步强化不同窗口间沿采样维

度的时序数据的时间耦合关系，减少训练过程的

逐批次平均化计算误差。若滑窗的滑动步长为 ，

则在扫描顺序数据片段时，取本轮窗口对应的上

一窗口输出预测值的后 个功率作为下轮采

样步骤中历史功率窗口的早期输入。从而基于对

历史预测输出的考察，降低了功率预测输出部分

沿时序采样的累计误差，一定程度上缓解了对长

时序输入功率后端数据的预测影响问题。 
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1.3.3    Transformer 预测模型和自注意力机制

Transformer网络呈编码-解码结构，特点是以

自注意力机制替代了循环网络结构 [19]。该机制同

样针对长序表达和网络记忆问题，动态建立了任

意长度下长序列数据的长距离依赖关系，从而以

点积形式实现自对齐的学习即

Z = softmax
(

QKT

√
dK

)
V (20)

Q K V
Q = XW

dK

K QKT

式中： 、 、 为对同一输入向量经线性变化生

成的二维矩阵，即 ，区别于注意力机制中

对计算时序的软编码； 为用于缩放点积的方阵

维度； 积用于评估输入向量和模型记忆特

征间标记对标记的相似度，从而评估窗口内单个

负荷数据对整体采样序列的相对重要性。此外，

由于该结构取缔了循环结构，可有效提高训练的

并行度。

Q

K V

Transformer网络的编码器由多输入注意力模

块和线性层构成，其中单个多输入注意力模块等

效于多个自注意力模块的拼接集成。解码器额外

增加了注意力机制，考察解码器输出 和自身自

注意力模块变量 ， 的相似度。 

1.3.4    Synthesizer 预测模型

F

K

该模型进一步简化了 Transformer模型的自注

意力机制，可视为对后者的压缩 [20]。该策略构造

了参数化函数 ，直接将输入变量的序列长度投

影至输出变量长度。具体地，将自注意力模块公

式 (20)的状态变量 常数化或初始随机化，将动

态自注意力计算的点积操作，应用双线性层简化

至静态矩阵计算，即
Z = softmax(Relu(XW1)W2)V (21)

即 Synthesizer弱化了自对齐学习中的标记间

的交互，是一种取缔了标记对标记的点积计算的

简化变体，可取得和 Transformer可竞争的预测性

能。Transformer和 Synthesizer采取与 Seq2Seq相

同的时序窗口生成机制，其计算图相当于图 2以

相应模块取缔 LSTM和注意力模块。 

2    算例分析
 

2.1    实验设定 

2.1.1    数据集介绍与设定

本文采用数据集 GEFCom2012。该数据集记

录了 7个风电场从 2009年 7月 1日—2012年 6
月 28日的历史功率出力测量和风力信息，其中

风力信息包括纬向和经向风分量及其对应的风速

和风向等 4类信息，采样间隔为 1h，记录形式为

在每月奇数日 0:00和 12:00开始各独立测量 48次。

为便于对比，选择 2010年 12月 31日前的数据用

于训练，数据集其余部分用于预测评估。 

2.1.2    实验设计与模型参数介绍

S MAML

QMAML S Finetuning QFinetuning

为有效对比本文提出的基于 MAML的回归

预测框架和预训练-微调的一般模式，将本文方法

作为实验组，并设计对照组如下：将 、

、 合并作为训练集、将 作

为验证集。同时为进一步验证框架有效性，预测

模型包括 4类：算例部分介绍的有注意力机制

Seq2Seq和有自注意力机制的Transformer、Synthesi-
zer，以及常见的卷积神经网络 (convolutional neural
network，CNN)-LSTM模型，其中 CNN-LSTM的

架构设计为将经过单层尺寸不变的卷积层和平均

池化层处理后的风速信息嵌入历史功率窗口作为

LSTM网络的输入，其输出展开后经全连接层变

换输出预测功率。如无其他说明，实验组和对照

组采用相同的参数设置，如注意力机制等，在训

练过程中采取 Adam优化器。特别地，为降低连

续片段的预测误差积累，在训练过程中，将本次

窗口的先期输入替代为上次窗口的输出后段。

实验实现基于 Pytorch 1.8框架；计算平台为

NVIDIA 1080 GPU，具体实验参数设置如表 1所示。 

2.2    数据预处理及生成

±1

数据预处理过程分为补偿和归一化操作 2步。

首先对 7个风电场的风力输入数据和出力数据的

缺失部分按插值补偿处理，其次逐维采取离差标

准化预处理，将数据归一化放缩至 之间。

 

注意力模块
编码器 解码器

LSTM

输入窗口 负荷窗口

h1 h2 hi

x1 xi xm y1 yi ym−u

s1 si sj

ym−u+l

ym+j

ym−u+1

图 2    以 Seq2Seq 模型为例的窗口数据机制示意图

Fig. 2    Schematic diagram of windowed data mechanism
taking Seq2Seq model for example 
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为进一步利用功率数据的时序依赖性和提高

模型训练效率，本文利用滑动窗口沿时序顺序对

原始数据扫描。其中对部分数据缺失的早期窗口

或后期窗口采取延展重复末端数值的补偿方式。在

利用前滑窗部分模型输出更新历史功率窗口时，直

接采纳最近一次的迭代结果以简化重叠部分的处理。 

2.3    结果可视化与实验分析

本文以 Seq2Seq、CNN-LSTM、Transformer、
Synthesizer模型为算例，重点考察各模型在MAML-
微调模式和预训练-微调模式下因训练模式差异导

致的精度变化。为便于可视化，在图 3−6中截取

部分拟合结果片段 (其中蓝色曲线为归一化后输

出的真实值，红色曲线为同一模型在 MAML策

略下的结果，绿色曲线为同一模型在预训练-微调

策略的结果)，其中横轴仅表征截取片段的相对时

间间隔。相应的指标计算结果在表 2−5中展示，

各数值保留 4位有效数字。

注意到本文提出的基于 MAML策略的预测

框架在对传感器数据和历史数据融合更充分的

Seq2Seq模型上的表现更优。由于 Synthesizer模
型是 Transformer模型注意力机制即公式（20）中

点积计算的轻量化压缩版本，故存在一定的精度

损失。同时注意到，虽然各模型在 MAML训练

策略下均取得了对各指标的提升（部分模型获得

了较为显著的提升效果），特别是 MAML策略

对有较大梯度变化的输出峰片段有更好的拟合效

果，但对于梯度变化较小、波动性较为明显的输

出峰谷片段的拟合效果提升非常有限。由于分割

数据集的随机重组实时性对时序数据造成部分破

坏，以及窗口生成机制对早期窗口先期输入、后

期窗口末端输入缺失部分自动补全的失真影响，

使得MAML策略的预测结果相比“预训练–微调”

策略，预测片段存在更明显的毛刺和噪音。

由上述结果可见，本文提出的基于 MAML

 

表 1    实验参数和模型参数设定
Table 1    Setting of experiment parameters and model

parameters
 

参数名称 数值设定

数据批尺寸/个 2
初始学习率（Transformer/其他） 5×10−3/1×10−4

学习率调节周期/次 5
标准训练周期/次 42
MAML训练周期/次 11
微调训练周期/次 8
综合任务体数/个 4

窗口总长/位 24
预测输入长度/位 2
预测输出长度/位 2
窗口滑动步长/位 1

编码器/解码器LSTM深度/层 2/2
编码器LSTM中间变量/个 64
解码器LSTM中间变量/个 64

Transformer/Synthesizer编码器深度/层 2/2
Transformer/Synthesize解码器深度/层 1/1

Dropout设置率 0.5
梯度值约束值 5
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图 3    Seq2Seq 模型在不同训练策略下对部分数据
预测效果的局部可视化

Fig. 3    Local visualization of partial data forecasting effect
by Seq2Seq model under different training strategy 
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图 4    CNN-LSTM 模型在不同训练策略下对
部分数据预测效果的局部可视化

Fig. 4    Local visualization of partial data forecasting effect
by CNN-LSTM model under different training strategies 
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图 5    Transformer 模型在不同训练策略下对部分数据
预测效果的局部可视化

Fig. 5    Local visualization of partial data forecasting effect
by Transformer model under different training strategies 
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策略作用在各算例模型时均一定程度上提高了其

回归预测指标。结果表明，相比预训练–微调策

略会极大受限于切换任务数据集时部分破坏了数

据的时序依赖导致拟合难度增加等问题，MAML
策略因具备基于构建综合任务体随机抽取任务集

合快速训练并对新类型数据有效适应的学习能力，

从而部分缓解了上述弊端，提升了模型的泛化能力。
 

3    结论

本文针对电力时序数据的多任务预测问题，

构建了基于 MAML策略的新型回归预测训练框

架。该框架应用在带有注意力机制的 Seq2Seq和

CNN-LSTM预测模型后，实验结果表明相比预训

练–微调方法，具有良好的迁移能力和一定的工

程价值，能够快速改造已有模型，进一步取得泛

化性更好、预测精度更高的实际效果。

未来工作将进一步在小样本数据缺失、非平

衡时序数据、复杂任务等工况下研究动态窗口设

计、扩展部署模型等工作。

（本刊附录请见网络版，印刷版略）
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附录 A
　式中： N 为数据的批大小

 

附表 A1    算法 1：基于 MAML 策略的数据集生成流程
Table A1    Algorithm 1: The generation procedure for

datasets based on MAML strategy
 

算法 基于MAML策略的数据生成

输入 XT,Nt ,kt+1 S多任务数据集 ，综合任务体数

T0 r nwayMAML任务集 ，分割比 ，任务抽取数

输出 D D′MAML数据集 ，微调数据集

1 D← DataLoader(X,nway,T0)

2 D′← DataLoader(X,N −nway,T\T0)

3 function S et_Gen
(
Data,nway,kshot ,k,T

)
:

4 S upport_S et← ∅　

5 for s ∈ S do　

6 a← random_select(T,nway)　　

7 for p = 1→ nway do　　

8 b← random_select(k,kshot)　　　

9 S upport_S et← S upport_S et∪Data[a,b]　　　

10 end for　　

11 end for　

12 return S upport_S et　

13 end function

14

15 function DataLoader
(
Data,nway,T

)
:

16 kset ← {kt i f t ∈ T }　

17 kshot ←min {kset} ∗ r　

18 kquery←min {kset} ∗ (1− r)　

19 S upport_S et← S et_Gen
(
Data,nway,kshot ,kset ,T

)
　

20 Query_S et← S et_Gene
(
Data,nway,kquery,kset ,T

)
　

21 return S upport_S et　

22 end function

 

附表 A2    算法 2：基于 MAML 策略的短时回归
预测训练流程

Table A2    Algorithm 2: The regression training procedure
for MAML based short term prediction

 

算法 基于MAML策略的短时回归训练

输入 X S α β多任务数据集 ，综合任务体数 ，训练参数 ,

输出 θ′已训练模型参数

1 θ初始化网络参数

2 D,D′← DataLoader(X,S )构建MAML和微调集

3 for S upport,Query in D do

4 for s ∈ S do　

5 θ S upports　　使用参数 对 推理

6 　　计算用于微调阶段的参数

θs = θ−α∇L { fθ(S upports )}　　

7 θs ,D′　　使用 在 上应用公式(10)执行微调

8 end for　

9 θs ,Queryi　　使用 在 上应用公式(9)执行参数更新

θ← θ−α∇L { fθs ( Querys )}

10 end for　

11 θ′采取最优的微调结果作为已训练参数

12 return θ′
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