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摘  要：在万物互联、全面感知、智能决策的大数据信息化时代，大数据信息的采集、大量信号的处理等仍

存在数据冗余、计算量大、成本高、不及时和无特征性的缺点。通过迁移学习方法，利用基于权重影响因子

进行信息融合的知识流动体系，为物联感知系统提供协助分析并简化计算。在物联感知系统采用迁移学习加

数据融合的知识流动方式，以地区用电功率部分数据做短期负荷预测的仿真计算，分析用户用电行为影响因

子，训练得到影响因子最佳权重分配，为用电耗率预判提供依据。结果表明，通过该方式，能够清晰辨别用

电行为特征，并根据用电特征预判用电耗能。 
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Abstract: In all things connected, comprehensive perception, intelligent decision-making information era of big data, 
in the information acquisition of big data and a large amount of signal processing, there are still large amount of data 
redundancy, calculation and the shortcoming of high cost, not in time, and no marked. The transfer learning was ap-
plied, and the knowledge flow system based on the weight impact factor for information fusion was integrated to as-
sist the analysis and simplify the calculation for the IoT sensing system. The knowledge flow mode of transfer learn-
ing and data fusion was adopted in the IoT sensing system, and the simulation calculation of short-term load predic-
tion was made based on the partial data of regional power consumption. The influencing factors of users’ electricity 
consumption behavior were analyzed, and the optimal weight distribution of influencing factors was obtained through 
training, so as to predict the power consumption rate. The results show that in this way, it can clearly identify the 
characteristics of electricity consumption behavior, and predict the energy consumption according to the characteris-
tics of electricity consumption.   
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0  引言 

随着信息化时代的建设，物联网技术与人们的

生活息息相关。物联网的发展遍及各地区各行业战

略性产业链，这些重要行业领域有能源电力行业、

运输交通行业与智能医疗行业和服务行业等[1]。物联

网系统可分为感知层、应用层、网络层 3 个层次，

本文主要面向感知层，由各种具备感知性能的设备

组合而成[2]，如传感器设备等，主要负责物理数据

接入感知，是实现物联网技术的基本层。感知技术

是指利用现有的传感器实现物联网的物物交互与

连接[3]。信息感知交互过程中，海量数据信息的采

集、大规模信号的处理易出现不准确性，数据冗余、

计算量大、成本高、计算实时性差和无特征性的特

点，物联信息感知、信息传递、信息存储、信息处

理等面临巨大挑战，物联智能化水平亟须提高[4]。

目前多种方式正在改善各种形式物联感知系统，能

源电力正着手于智能感知平台的开发，协助行业的

发展，多家企业正致力于物联感知技术的革新[5]。

基于知识流的物联感知为感知技术提供了新的研

究思路，将知识流的思想迁移到物联感知的整个过

程，实现物联状态全面感知。知识流的过程可实

现知识交互、知识挖掘、知识融合以及知识处理

分析[6]。目前对于知识流的概念描述大致可以划分

为如下 3 个类型[7]。 

 知识流类似于信息的传递。 

 知识流过程是信息传递和信息处理的融合。 

 知识流是信息传递和应用的结合体。 

本文将基于知识流的物联感知概括为物联感

知过程中知识流动过程或知识处理及应用机制，

即数据交互传递以及数据分析处理和应用。 

对于用电领域的物联感知，如智能电表作为

数据采集的基本设备之一，协助物联系统完成负

荷数据采集、信息集成、分析优化和信息展现[8]。

此外，对用电负荷数据进行分析处理，辅助完成

智能电网能源调度、用电耗能预判、用电负荷预

测、分析用户用电行为特征和判断影响因子等是

能源电力物联感知系统中的重要环节[9]。利用迁

移学习方法在计算智能、感知智能和认知智能方

面具有的强处理能力[10-11]，改变能源传统利用模

式，促进系统进一步智能化[12]。文献[13]提出了

一种基于参数迁移的节假日负荷预测方法。将平

常日负荷预测模型已学习到的负荷曲线的重要基

础特征迁移至节假日预测模型中微调参后完成节

假日负荷预测模型的训练，但该方法并不具有适

用性，训练量仍然较大，需要反复确定调参的层

数。文献[14]提出一种基于特征迁移学习的小样本

日前电力负荷预测方法，提取源域用户在各不同

用电时段的特征，并将该模型应用于目标域小样

本中，此方法仅验证了在小样本电力负荷预测中

的有效性。文献[15]提出了迁移学习引导的变源域

长短期记忆（long short-term memory，LSTM）网

络建筑负荷预测方法，采用新的方法结合相对传

统的定源域迁移学习方法，所提变源域 LSTM 负

荷预测方法可以保持不错的效果，但有待将数据

特征有效融合。文献[16]提出了一种基于 LSTM、

面向光伏发电功率预测的数字孪生模型，通过迁

移学习将此模型应用到其他发电功率预测场景，

有效弥补了光伏系统发电功率预测中投入运行时

间较短、数据不足的缺点。文献[17]面向楼宇用户

提出一种基于深度学习和迁移学习的负荷分解模

型。该模型将多种神经网络模块化并联连接，并

融合网络特征，运用到楼宇负荷分解，进一步为

基于迁移学习的发电功率负荷预测提供思路，有

利于提高预测精度。文献[18]采用了可以顺利集成

深度神经网络中的迁移学习和元学习用于短期电

力负荷预测，并展示了如何使用几天内收集的数

据形成高性能的个性化模型，但此方法对模型提

出了更高的要求，局限性较大。 

本文应用知识流体系的概念，实现知识的传

递、交互、处理，将迁移学习与信息融合应用到

基于知识流的物联感知过程，将感知源领域中学
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习到的知识应用到新的目标领域，同时融合多种特

征信息，结合新的感知方法以提升物联感知的可靠

性、准确性、高效性和智能化水平。根据迁移学习

从少量学习到的知识可以在新的领域被吸收、扩

散、再创造的特点，在从源域提取特征迁移到目标

域下用经验模态分解（empirical mode decomposi-

tion，EMD）提取特征影响因子，以及根据因子影

响程度进行权重的数据融合，以固定地区用电功率

部分数据做短期负荷预测的仿真计算，分析用户用

电行为影响因子，训练得到影响因子最佳权重分

配，做好用电耗率预判，与真实数据相比较和计算

评估，分析得到此方法的可行性。 

1  迁移学习 

大数据信息化时代，对数据分析能力要求越

来越高，并且众多机器学习算法都需要对大量数

据进行标注保证算法的准确度。在负荷预测应用

场景中，监测和标注数据需要耗费大量的时间成

本，训练结果常常达不到预期效果。因此，引入

迁移学习，从相关领域寻找标注过的数据进行训

练，将相关领域的预测知识很快地迁移到负荷预

测场景中。相比于传统的机器学习，迁移学习的

优势在于允许源域和目标域的样本、任务或者分

布可以有较大的差异，从而解决了小数据、个性

化等问题，节省了时间成本。 

1.1  迁移学习分类 

根据源领域和目标领域的相似度，将迁移学

习做如下分类[19]。 

表 1  迁移学习的分类 

学习方式 S TD & D  S TT & T  

传统机器学习 相同 相同 

迁移学习 归纳式迁移学习 相同/相关 相关 

无监督迁移学习 相关 相关 

直推式迁移学习 相关 相同 
 
其中，用 DS表示已经学习过的领域——“源域”，

用 DT 表示需要应用的新的领域——“目标域”，

TS表示源任务，TT表示目标任务。 

在此基础上，根据源领域中是否有标签样本

把归纳迁移学习划分成多任务学习、自学习。当

DS包含大量标签数据时，归纳式迁移学习相当于

多任务学习；当 DS没有可用的标签数据时，归纳

式迁移学习就相当于自我学习[20]。 

迁移学习中的首要步骤是根据源领域和目标

领域间的概率分布差异确定域之间是否构成正迁

移关系，本文中，迁移学习的目标领域与源领域

为包含关系，即目标领域包含于源领域。因此，

本文的学习过程构成正迁移学习。 

1.2  迁移学习方法 

迁移学习是一种学习的思想和模式，想要实

现迁移学习还需要一定的方法，以下是迁移学习

的常用方法。 

（1）基于特征选择方法 

基于特征选择的迁移学习方法是识别源领域

与目标领域中共有的特征表示，根据这些特征进

行知识迁移[21]。 

（2）基于特征映射方法 

基于特征映射的迁移学习方法是把源领域的

数据从原始的高维特征空间映射到低维特征空

间，使得在低维空间下，源领域数据与目标领域

数据拥有相同的概率分布，从而实现高维数据到

低维数据的迁移学习。 

（3）基于权重方法 

基于权重的方法是判断源域中样本的采样权

重[22]。在迁移学习中，有标签的源领域数据的分

布与无标签的目标领域数据的分布是不一样的，

有标签的样本数据并不一定是全部有用的。因此

需要度量有标签的训练样本与无标签的测试样本

之间的相似度，重新分配源领域中样本的采样权

重。相似度大的样本（即对训练目标模型有利的

训练样本）权重被加大，否则权重被削弱。 

通过对比负荷预测数据与源域数据的相似

程度，本文利用特征选择和权重相结合的方法，
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首先分析源域特征对其源域数据的影响，然后

结合影响程度赋值权重进行信息融合，为能源

电力感知系统中数据分析和负荷预测奠定良好

的数据基础。 

1.3  经验模态分解迁移学习 

EMD 是一种信号分析的方法，将非平稳信号

按照不同尺度的波动或者趋势依次分解成若干个

本征模式函数（intrinsic mode function，IMF），

对源信号做平稳化处理，减少了信号间特征信息

的干扰。对负荷数据及影响因子数据分别采用

EMD 进行分解，可以充分地分解数据，并获得

更具物理意义的分量[23]。但是，EMD 方法存在

边界效应，信号两端的边界效应影响会向内传

播，从而使整个数量序列被“污染”，最后的

分解分量失去意义，尤其是低频部分的电力负

荷分量比重比较大，这种边界效应所引起的误

差更严重，最终直接影响预测结果[24]。 

为了减少边界效应带来的影响，本文采用迁

移学习补充数据。迁移学习问题中，源任务和目

标任务的输入和输出能够通过某些隐含关系关

联，所以通过源任务的数据完善目标任务的信息，

从而提高预测精度。本文提出的基于迁移学习的

EMD 方法，通过迁移源任务中多模型未来预测

值，增加未来趋势和未来变化信息，从而使得

EMD 方法尽可能减少边界效应。 

2  数据信息融合 

随着大数据技术的发展，数据特征不再呈现

单一形式，数据信息融合受到了广泛的关注，在

理论和实际应用中都得到了发展[25]。数据信息融

合技术将不同类型的数据进行整合，提高数据输

出质量，从合并后的数据中获取更多的信息，而

不是单独考虑每个数据集[26]。针对多种来源的信

息、多种结构相关的特征以及多种任务相关的决

策，首先利用多源异构数据具有信息冗余以及信

息互补的特点进行综合分析，然后滤除掉冗余或

者错误的信息，提高信息质量，以此进行更加精

准的模型训练，提高模型容错性和泛化性[27]。 

数据信息融合主要包括数据层面融合、特征

层面融合、决策层面融合[28]。数据层面融合是直

接在各种传感器采集到的未经预处理的原始数据

上进行融合，不一定总是产生最佳推理，而且传

感器具有有限的计算能力[29]；特征层面融合对传

感器采集到的原始数据进行特征提取，然后对预

处理后的数据进行综合分析，得到关键信息，是

一种更有效的融合形式[30]；决策层面融合先建立

对目标的初步结论，然后通过关联处理进行决策

级融合判决，最终获得联合推断结果，是一种全

局评估的形式[31]。 

常见的数据信息融合方法主要有加权平均

法、贝叶斯估计法、产生式规则法、卡尔曼滤波

法以及最新的人工神经网络方法[32]。董真杰等[33]

利用加权平均法对各种传感器采集到的不同数据

分配一定的权重并计算其平均值得到融合处理后

的信息。文献[34]基于概率估计的思想提出贝叶斯

估计法处理得到融合数据。拉尔曼滤波法主要针

对冗余数据进行处理，通过递归迭代得到最优解[35]。

近年来，随着人工智能技术的发展，神经网络技

术能够以更加自主便捷的方式融合更加复杂的多

源异构数据，而且具有更好的融合效果，在各类

数据信息融合技术中具有突出优势。 

本文采纳的信息融合为中间层级即特征层

的数据融合，即先对提取的源域数据进行主成

分分析，达到降维效果，然后根据各个影响因

子影响程度大小设定影响权重，从而融合各个

因子的影响关系。在能源用电感知系统下，分

析源域下的影响因子（如月份、季节等）因子

设定权重大小。 

3  实验与分析 

本文采用的用电负荷预测基本流程如图 1 所

示，首先对相关负荷数据及影响因子进行采集管
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理，如用电负荷的日期特点、温度的变化、一天

内的时间特点；做好尝试数据处理和因素联系的

分析，处理包括找寻奇异/特殊数据并舍弃处理、

数据标准化处理，并可视化相关数据，估计分析

包括影响负荷波动的多元化成分，分析其与负荷

相关性。通过量化后的相关性和影响因子的共同

作用训练得到预测模型；经由输入特征和预测模

型得到目标时间段的短期负荷值；最后用评估参

数评估此方法的可行性。 

 
图 1  用电负荷预测流程 

3.1  数据展示与数据处理 

采用某地区 2012 年 1 月 1 日至 2013 年 12 月

31 日的整点负荷及相关影响因子数据，如季节、

工作日或节假日、气温作为试验数据，源域样本

数据 17 544 个。 

因为各个影响因子有不同的量测方式和量测

单位，需要对数据进行预处理。用电负荷数据以

时间为序列数据，一般来说出现短暂负荷突变的

情况是不太可能的。设定某天的变化量∆M_i 是指

该时刻和前后天的差值的平均值，i=0，1，2，3,…,n
为天数，则有： 
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根据数据处理经验设定阈值，判断 ε 值是否

超过阈值，确定该 i 点是否为奇异值。 

取每一天的最大需求负荷、最小需求负荷、

平均需求负荷，用图表示，发现是否有突变值，

有则考虑受信号噪声等因素的影响，为了整体数

据分析处理而去除。 

某地区两年间负荷变动趋势如图 2 所示，负荷

与日期呈现相关性，且存在信号噪声无规律波动振

荡，但仍能看出负荷波动具有规律性，受外在因素

影响。分别对负荷、气温等无规律数据进行上述数

据归一化处理。负荷数据及气温数据、季节数据如

图 3～图 5 所示，可看出负荷数据具有明显的非平

稳性和非线性，同时局部具有一定的周期性，且与

气温变化、季节更替、日期性质有较高的相关性。 

 
图 2  某地区两年间负荷变动趋势 

该地区负荷与季节相关性曲线如图 3 所示，

可以发现，春秋季用电相对平稳，夏季和冬季用

电有大幅度波动，除此之外，是否工作日、是否

节假日、气温变化等影响因子存在规律性影响，

存在相关性，并非仅受日期变动影响，受多方面

规律性因素的共同制约。 
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图 4  一段时间用户负荷与日期性质曲线情况 

 
图 5  该地区负荷与气温变化曲线情况 

3.2  实验结果 

采用 EMD 方法分解一段用电时间负荷影响如

图 6 所示，图 6 中包括了 8 个 IMF 分量和 1 个趋势

分量。图 6 中，IMF1-3 波形较乱，不规律。IMF4-8

可见其规律性，表示信息受规律性影响因子，如时

间、天数周期制约较大。IMF 分量影响因子见表 2。 

表 2  IMF 分量影响因子 

分量 影响因子 

IMF1/IMF2/IMF3 温度、多个规律性因子的共同制约等

IMF4/IMF5/IMF6/IMF7 规律性因子制约 
 

EMD 处理分解该非线性的用电负荷，通过图 6

可以看出用电负荷受不同影响因子制约，并且体

现其与跟随影响因子的相关性。可分析其处理过

程中分解信号的制约因子。通过迁移学习补全信

号的前后数据，使数据在之后的处理中更加准确，

不会出现边缘效应。 

本文采纳皮尔逊相关系数表述用电负荷影响

因素与 IMF 分量之间的相关性分析，表示其密切

 
图 3  该地区负荷与季节相关性曲线 
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程度和制约关系，该数值与影响程度呈现正相关

关系。计算 IMF0-10 中时间和幅度，将皮尔逊相

关系数归一化处理后再按比例给予赋值权重。 

 min

max min

ˆ= ir rr
r r

−
−

 （4） 

 1 1 2 2( , , , )n ny f r r rα α α=  （5） 

 1 2 1nα α α+ + + =  （6） 

3.3  预测结果 

通过特征数据采掘，将多元化制约因子与

IMF 分量匹配后，将 2012—2013 年的负荷数据迁

移学习，以上述方式预测 2014 年的负荷数据，用

传统回归模型预测方法预测一年后的模型，发现

预测准确性较高。2014 年负荷数据引入权重方法

后真实值与实际值对比如图 7 所示。 

用平均绝对百分误差（MAPE）和均方根误

差（RMSE）指标评估模型性能，评价用电负荷预

测效果。 

Di 为第 i 天实际负荷数据， iD 为第 i 天预测

数据，n 取采样数 8 760 个。引入特征权重前后评

估参数对比见表 3。 

 
1

MAPE 100

n i i
i

i
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表 3  引入特征权重前后评估参数对比 

评估参数 特征权重数值融合前 特征权重数值融合后

MAPE 8.04 10.60 

MASE 0.99 1.41 

 
直观发现加上权重的特征融合有改进效果，

代表预测比未加权重更准确，性能更好。 

4  结束语 

对于用电领域的物联感知，本文在从源域提

取特征迁移到目标域用 EMD 方法分解提取特征

影响因子，以及根据因子影响程度进行权重的数

据融合，以固定地区用电功率部分数据进行短期

 
图 6  采用 EMD 方法分解一段用电时间负荷影响 
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负荷预测的仿真计算，分析用户用电行为影响因

子，训练得到相关因素的最佳权重分配，做好用

电耗率预判。在用电感知层面上，提出一种迁移

学习 EMD 加上基于权重数值融合的知识流体系

方法，并与未加权重前的实验结果进行对比，所

提方法预测的准确性和性能都有所提高。 

本文所使用的方法在用电感知层面负荷预测

的准确率上取得了良好的效果，目前仅仅将训练

得到的模型迁移到了短时间相同区域问题，尚未

对其他区域做出准确判断。因此，后续的工作是

将该方法应用到其他感知领域中，更深入了解知

识流在物联感知其他方面的深层次应用。 
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