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摘 要:针对电力负荷本身固有的不稳定性和非线性,导致短期电力负荷预测精度难以提升问题。本文提出一种基

于EMD和LSTM相结合的短期电力负荷预测方法。首先,利用EMD将原始信号分解为一系列本征模态函数和一个

残差量。随后,将所有分量输入LSTM中。为进一步提升负荷预测精度和优化模型泛化能力,分别对大分量信号引

入改进麻雀搜寻算法优化LSTM超参数和对原始负荷数据引入表格生成对抗网络生成新数据样本,形成基于表格生

成对抗网络和EMD-ISSA-LSTM的短期电力负荷预测方法。最后,分别采用第九届电工数学建模竞赛负荷数据和湖

南省某地市含分布式电源的负荷数据进行效果验证。结果表明,在两种数据集下,该模型的平均绝对百分比误差分别

为2.37%和2.76%,验证了该方法的有效性。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

inherent
 

instability
 

and
 

nonlinearity
 

of
 

power
 

load,
 

which
 

makes
 

it
 

difficult
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

short-term
 

power
 

load
 

prediction.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

propose
 

a
 

short-term
 

power
 

load
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

the
 

combination
 

of
 

EMD
 

and
 

LSTM.
 

First,
 

the
 

original
 

signal
 

is
 

decomposed
 

into
 

a
 

series
 

of
 

eigenmode
 

functions
 

and
 

a
 

residual
 

quantity
 

using
 

EMD.
 

Subsequently,
 

all
 

the
 

components
 

are
 

input
 

into
 

the
 

LSTM.
 

To
 

further
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

load
 

forecasting
 

and
 

optimize
 

the
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

model,
 

an
 

improved
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

is
 

introduced
 

to
 

optimize
 

LSTM
 

hyperparameters
 

for
 

large
 

component
 

signals,
 

and
 

a
 

table
 

generative
 

adversarial
 

network
 

is
 

introduced
 

to
 

generate
 

new
 

data
 

samples
 

for
 

raw
 

load
 

data,
 

forming
 

a
 

short-term
 

power
 

load
 

forecasting
 

method
 

based
 

on
 

table
 

generative
 

adversarial
 

network
 

and
 

EMD-ISSA-LSTM.
 

Finally,
 

the
 

load
 

data
 

of
 

the
 

ninth
 

mathematical
 

modeling
 

competition
 

for
 

electricians
 

and
 

the
 

load
 

data
 

of
 

a
 

prefecture
 

and
 

city
 

in
 

Hunan
 

Province
 

containing
 

distributed
 

power
 

sources
 

are
 

used
 

to
 

validate
 

the
 

effect,
 

and
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

mean
 

absolute
 

percentage
 

error
 

of
 

the
 

model
 

under
 

the
 

two
 

datasets
 

is
 

2.37%
 

and
 

2.26%,
 

respectively.
 

The
 

validity
 

of
 

the
 

method
 

is
 

verified.
Keywords:short-term

 

power
 

load
 

forecasting;modal
 

decomposition;long
 

short-term
 

memory
 

neural
 

networks;

improved
 

sparrow
 

search
 

algorithm;generative
 

adversarial
 

network

 收稿日期:2024-08-06
*基金项目:国家自然科学基金(52377185)、湖南省教育厅科学研究项目重点项目(21A0349)、湖南工业大学校级联合项目(CX2404)资助

0 引  言

  准确地短期电力负荷预测对电力系统经济、安全和稳

定运行至关重要。近年来,随着清洁能源的不断发展,电网

中分布式电源日趋增加,导致负荷波动性增加,电网出现变

压器重过载和主变反送电等诸多问题[1]。为此,国网相关

部门应当制定有序用电计划,合理安排发电、输电及供电,
这些计划都高度依赖于准确的电力负荷预测[2]。因此,提
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升电力负荷预测的准确性至关重要。
短期电力负荷是其中一项重要工作,其目的是预测未

来一天至数天的电力负荷需求,以确保电力供需平衡[3]。
传统的负荷预测方法有自回归积分滑动平均模型法[4]、多
元线性回归[5]和灰色预测法[6]等。这些方法虽然具有较好

的解释性,运算速度快,但对大批量数据预测效果差[7]。随

着深度学习的发展和计算机算力的提升,深度学习已经成

为主流的负荷预测方法。基于深度学习的负荷预测方法包

括卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)、循
环神经网络(recurrent

 

neural
 

network,RNN)[8]、长短期记

忆神 经 网 络 (long
 

short-term
 

memory,LSTM)[9] 和

Transformer[10]等。其中,LSTM 是由 RNN发展而来,在
RNN的基础上加入门控单元和记忆单元,能够消除RNN
梯度消失和梯度爆炸的风险,在时间序列预测领域有至关

重要的作用。然而,对于随机性、波动性较强的负荷序列而

言,单一预测方法难以得到理想的预测精度[9]。因此,各种

组合预测方法被应用于短期负荷预测领域,其中模态分解

方法与深度学习算法相结合的短期负荷预测方法应用广

泛。文献[9]提出一种变分模态分解与LSTM相结合的短

期电力负荷预测方法。该方法利用变分模态方法将负荷数

据分解为高、中、低频信号,以消除负荷数据的波动性,提升

负荷预 测 精 度。文 献 [11]提 出 一 种 经 验 模 态 分 解

(empirical
 

mode
 

decomposition,EMD)与LSTM 相结合的

方法。该方法通过EMD将负荷数据分解为一系列本征模

态函数和残差量,再利用LSTM 模型得到最终的预测结

果。但上述文献均未能考虑LSTM 本身超参数对负荷预

测精度的影响,且手动调参难以得到超参数的最优组合。
文献[12]采用EMD分解后,分别使用CNN和LSTM两种

算法多次挖掘负荷数据中潜在特征和隐藏信息,以提升负

荷预测精度,但其未能考虑负荷预测模型过拟合的现象。
为解决手动调参困难和模型过拟合的现象,研究人员

将优化算法与深度学习结合,优化深度学习模型的超参数。
文献[13]将EMD与LSTM算法相结合用于短期电力负荷

预测。为解决调参问题,研究人员引入改进粒子群算法优

化LSTM的超参数,但改进粒子群算法在收敛速度和计算

精度等方面与当前其他算法相比效果较差,且该文献未能

考虑 模 型 的 泛 化 能 力。文 献[14]采 用 麻 雀 搜 寻 算 法

(sparrow
 

search
 

algorithm,SSA)优化LSTM的超参数,以
提升负荷预测精度,但文献中使用的SSA存在容易陷入局

部最优和搜索效率不高的问题。
基于上述研究,综合考虑电力负荷本身固有的非线性,

EMD可以将非光滑信号分解为一系列固有模态函数[15],
本文将EMD与LSTM结合用于负荷预测,以减少负荷的

随机性。此外,本文 引 入 改 进 麻 雀 搜 寻 算 法(improved
 

sparrow
 

search
 

algorithm,ISSA)优化LSTM 的超参数,以
及表 格 生 成 对 抗 网 络 (tabular

 

generative
 

adversarial
 

network,TGAN)用于生成新数据样本,进一步提高模型的

预测精 度 和 泛 化 能 力,从 而 形 成 基 于 TGAN 和 EMD-
ISSA-LSTM的短期电力负荷预测方法。

1 预测方法理论介绍

1.1 表格生成对抗网络原理

  TGAN是一种通过对抗性训练的思想学习数据中的

正常行为。如图1所示,TGAN由生成器和判别器组成,
其中TGAN生成器网络为 RNN,判别器为多层感知器。
首先,由TGAN生成器生成数据样本,并在生成过程中引

入噪声。然后,将生成的数据样本与真实负荷数据输入

TGAN判别器中。当两者数据相似,判别器判定生成的数

据为真实样本;否则,判定为假样本。经过多次训练,当生

成器生成的数据样本判别为真实数据时,模型训练结束。
最终,通过TGAN的生成器生成本文所需要的时间序列数

据样本。将生成的数据样本插入真实负荷数据集中,在
LSTM模型训练时,训练集中引入含有噪声的数据样本,能
够有效提升模型的泛化能力。

图1 TGAN原理

Fig.1 Principle
 

of
 

TGAN

1.2 经验模态分解原理

  将TGAN生成的数据样本与原始负荷数据结合输入

EMD中,分解为几种平滑信号。其中EMD主要用于分析

非稳定和非线性信号[15]。将原始信号分解为一系列本征

模态函数和一个残差项。计算式如下:
A =IMF1+IMF2+…+IMFm +Residual (1)

式中:A 为原始信号;IMFm 为 第 m 个 本 征 模 态 函 数;

Residual为残差项。
如图2所示为EMD分解得到第一个本征模态函数原

理图,其中S1 为负荷真实值,S2 和S3 为负荷真实值的极大

值和极小值组成的包络线,S4 为S2 和S3 的平均值。具体

分解步骤如下:
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1)对于给定的原始信号,分别找到极大值和极小值点,
形成极大值和极小值包络线得到S2 和S3;

2)计算极大值和极小值包络线的平均值得到S4;

3)将原始信号减去S4 得到新的信号S5,如果S5 满足

本征模态函数的要求,分解完成。S5 就作为第一个本征模

态函数。否则,将S5 继续上述步骤,直到得到第一个本征

模态函数;

4)将原始信号减去第一个本征模态函数,形成新的信

号,将新的信号作为原始信号进行上述操作。最后得到一

系列本征模态函数和一个残差项,即得到几种对比于原始

信号更平滑的信号。

图2 EMD分解原理

Fig.2 EMD
 

decomposition
 

principle

1.3 LSTM网络

  将EMD分解的信号分别输入到不同的LSTM 模型

中,分别进行预测。其中LSTM模型是由RNN发展而来,
一定程度上能避免RNN反向传播时的梯度消失和梯度爆

炸等问题[9]。

LSTM最小单元如图3所示,其中σ为sigmoid函数,

Ct 为本细胞输出的记忆信息,ht 为本细胞的输出,Ct-1 为

上一个细胞输出的记忆信息,ht-1 为上一个细胞的输出,xt

表示该 细 胞 的 输 入 数 据,tanh是 一 种 激 活 函 数。每 个

LSTM单元的输出与下一层神经网络链接,最终得到模型

的输出。

图3 LSTM最小单元

Fig.3 LSTM
 

minimum
 

cell

σ(x)=
1

1+exp(-x)
(2)

tanh(x)=
exp(x)-exp(-x)
exp(x)+exp(-x)

(3)

LSTM最小单元的工作原理可以描述为:

ft =σ(Wf·[ht-1,xt]+bf) (4)

it =σ(Wi·[ht-1,xt]+bi) (5)

Ct

~

=tanh(Wc·[ht-1,xt]+bc) (6)

Ct =ft·Ct-1+it·Ct

~
(7)

ot =σ(Wo[ht-1,xt]+bo) (8)

ht =ot·tanh(Ct) (9)

式中:Wf 和bf 分别为权重矩阵和偏置矩阵。

1.4 改进麻雀搜寻算法

  ISSA是一种模仿麻雀觅食的群体智能优化算法。文

中采用ISSA优化LSTM 的超参数[14]。麻雀搜寻算法的

具体原理如下。
矩阵X 表示麻雀种群,如式(10)所示。

X =

x11 x12 … x1d

x21 x22 … x2d

︙ ︙ ︙ ︙

xn1 xn2 … xnd

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(10)

式中:n表示麻雀种群数;d 表示需要优化的LSTM超参数

的个数;x 表示麻雀种群中每个麻雀。
根据每一组LSTM 的超参数可以得到n 个适应度函

数,如式(11)所示。

Fx =

f(x11,x12,…,x1d)

f(x21,x22,…,x2d)
︙

f(xn1,xn2,…,xnd)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(11)

在这组适应度函数中,有一组最佳适应度函数取最小

值的LSTM的超参数,可以描述为如式(12)所示。

best1 = [xn1,xn2,…xnd] (12)
之后将麻雀种群分为两种,距离最佳适应度函数较近

的麻雀称为发现者,而最佳适应度函数较远的麻雀称为跟

随着,并随机分配境界者来避免危险。在获得最佳适应度

函数后,将会更改发现者和跟随者的位置,其中发现者位置

更新如式(13)所示。

xt+1
i,j =

xt
i,j·exp(

-1
α·itermax

), R2<ST

xt
i,j +Q, R2≥ST (13)

式中:itermax 表示麻雀寻优算法中设定的最大迭代次数;α
表示[0,1]的均匀随机数;Q 表示标准正态随机数;R2 表示

捕食者是[0,1]的随机数;ST 表示发现者发现捕食者的预

警值;xi,j
t+1 表示更新后的位置;xi,j

t 表示更新前的位置。
追随者位置更新如式(14)所示。
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xt+1
i,j =

Q·exp(
xt

worst-xt
i,j

i2
), i>

n
2

xt
best-

1
d∑

d

j=1
|xt

i,j-xt
best|·rand(-1,1), 其他

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(14)
式中:xt

worst 表示当前种群中适应度最差的麻雀;xt
best 表示当

前种群中适应度最好的麻雀个体。
警戒者位置更新如式(15)所示。

xt+1
i,j =

xt
best +β·|xt

i,j -xt
best|, fi >fg

xt
i,j +K·(

|xt
i,j -xt

worst|
(fi -fw)+ε

), fi =fg (15)

式中:β表示标准正态分布数;K 的取值范围是-1~1;fg 和

fw 分别表示麻雀的最佳和最差适应度值;fi 表示麻雀当前

的适应度值。
麻雀搜寻算法的总体是通过随机初始化获取的,每一个

麻雀个体的质量较低,会影响算法的收敛速度。因此,在此基

础上改变种群初始化,如式(16)所示。

X*
i =rand·(lb+ub)-Xi (16)

式中:rand 是一个0~1的随机数;lb与ub分别表示搜索空

间的上界和下界。
同时麻雀搜寻算法中警戒者位置更新,K 在平衡全局搜

索能力和跳出局部最优有很大的作用。K 表示一个从-1~1
的随机数,这种参数设置会导致麻雀搜寻算法在查询最优值

时得不到充分的搜寻,可能会陷入局部最优的现象。因此,对

K 进行改进,如式(17)所示。

K = (fg -fw)·(2·rand-1)1.5 (17)
最终,通过不断迭代更新麻雀种群的位置找到最佳适应

度的麻雀个体,即有最佳适应度值的一组LSTM的超参数。

2 负荷预测模型

2.1 短期电力负荷预测框架

  模型框架如图4所示,首先通过 TGAN生成负荷数

据,将其与真实负荷数据结合得到原始信号。随后,通过

EMD将原始信号分解为一系列本征模态函数和一个残差

量。本方法中将小于原始信号一个数量级的信号规定为小

分量信号,其他的为大分量信号。由于大分量信号相比于

小分量信号对负荷预测精度影响更大,应用EMD将不稳

定性信号从大分量信号中去除使其信号更加平滑,有利于

对大分量信号预测。经过调试,负荷信号被分解为五个信

号,其中信号1到信号4为小分量信号,信号5为大分量信

号。为了在不影响模型训练速度的情况下提升模型精度,
将小分量信号分别输入LSTM中进行预测,小信号分量的

LSTM使用同一个LSTM 模型,模型参数通过调试得到。
大分量信号则输入ISSA-LSTM 中训练,大分量信号的

LSTM模型部分超参数通过ISSA优化;最后,预测得到的

五种信号反归一化后再相加得到最终的预测结果。

2.2 模型的输入输出

  图5所示为模型的输入数据形状,其中横轴为时间轴

图4 预测框架

Fig.4 Forecasting
 

framework

T,纵轴为每次输入的特征数F,竖轴为输入的数据长度

S。将时间看作一个维度,模型的输入数据为三维数据,某
一时间点模型的输入数据为二维数据,该二维数据中的一

个维度为特征数F,由历史负荷数据和其他特征数据构成。
其他特征数据包括温度、降雨量、日期和星期数据等;另一

个维度为输入数据长度S,即一天的负荷量。每次输入模

型的数据量是S×F,即一个S 行F 列的矩阵。

图5 模型输入数据形状

Fig.5 Shape
 

of
 

model
 

input
 

data

图6为大分量信号的LSTM模型框架和数据流向,以
输入特征数为6,输入时间序列长度为96,第1层神经元的

个数为104,第2层神经元的个数为134为例分析。由于

LSTM模型的输入必须是三维数据,因此在某一时刻将二

维数据扩展称为三维数据。首先,将三维数据输入LSTM
的输入层,经过输入层后数据结构不变;其次,将输入层的

输出输入至LSTM的第1层网络中,由于第一层神经元的

个数是104个,因此该层输出数据的结构由原先的96×6
变为96×104;再次,将第1层LSTM的输出输入到第2层
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LSTM中,由于第2层的神经元的个数为134,因此该层输

出数据的结构由原先的96×104变为96×134;最终,将第

2层LSTM的输出通过全连接层得到96×1的预测结果,
即96个负荷值。小信号的LSTM模型预测框架与数据流

向与之相同,模型参数通过调参获得。

图6 LSTM模型框架

Fig.6 LSTM
 

modeling
 

framework

3 案例分析

  为验证基于TGAN和EMD-ISSA-LSTM方法的有效

性,本文分别采用第九届电工数学建模大赛A题的负荷数

据和湖南省某地市含分布式电源的负荷数据进行实验下文

分别称为案例1和案例2。该实验使用Pycharm编译器,
并在Anaconda环境中的2.6.0版Tensorflow-gpu深度学

习框架和RXT3070Ti显卡下实现。

3.1 案例1特征选择

  案例1使用2012~2014三年的负荷数据,每15
 

min一

个数据点,即每天96个数据点,共210
 

432条负荷数据,数据

链接如下:https://zhuanlan.zhihu.com/p/150954853。由于

数据量大,训练集与测试集数据采用9∶1比例划分。特征

数据与负荷数据按时间关系对应,为避免特征数据冗余,采
用皮尔逊相关系数法[16]进行相关性分析。

图7所示为输入特征的相关性分析,其中皮尔逊系数

绝对值越大,两变量之间的相关性越高,负值表示两个变量

之间呈现负相关。从热力图中可以看出,负荷数据与温度

特征之间的相关性最高,降雨量数据与负荷数据的相关系

数为0.069,相关性较低,因此,将降雨量数据从输入特征

中去除。
在进行实验对比时,文中使用4种模型评价指标,分别

是决定 系 数(R2)、平 均 绝 对 误 差 mean
 

absolute
 

error,

MAE)、均方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)、平均

绝对 百 分 比 误 差 (mean
 

absolute
 

percentage
 

error,

MAPE)[17-18]。
不同特征下单一LSTM模型的评价指标如表1所示,

其中特征项为在基本特征基础上添加的特征。

图7 案例1相关性分析热力图

Fig.7 Heat
 

map
 

of
 

correlation
 

analysis
 

for
 

case
 

1

表1 案例1添加不同特征下的模型评价指标

Table
 

1 Model
 

evaluation
 

metrics
 

with
 

different
 

features
 

added
 

for
 

case
 

1
特征 R2 MAE RMSE MAPE/%

降雨量 0.95 0.024 0.031 6.53
星期特征 0.96 0.023 0.029 6.09
季节特征 0.94 0.030 0.036 6.58
全部特征 0.96 0.024 0.030 6.12

  从表1中可以看出,在基本特征中加入星期特征的决

定系数为0.96,平均绝对误差为0.023,均方根误差为

0.029,平均绝对百分比误差为6.09%。有最大的决定系

数和最小的误差。最终,选择负荷、温度、日期和星期作为

模型的输入特征。

3.2 案例1预测结果对比分析

  首先,本文使用TGAN生成时序负荷数据,每隔30天

生成一天的时序数据代替原始负荷数据,以提升模型的泛

化能力。图8为真实数据与生成数据的结果对比图,其中

TGAN生成的时间序列数据中加入噪声。该网络模型的

各个参数设置如下:最大迭代次数为32,训练时模型的批

次大小为200,生成噪声的输入维度为200,噪声上限为

0.2,学习率为0.001。
其次分析ISSA优化LSTM 参数结果,通过调参得到

LSTM的最佳网络层为两层。设置ISSA的适应度函数为

RMSE,ISSA的迭代次数为100。当LSTM 的优化参数为

两层的神经元数量时,通过ISSA,得到第一层和第二层神

经元分别为104和134时RMSE最小。
本实 验 对 比 传 统 的 自 回 归 差 分 移 动 平 均 模 型

(autoregressive
 

integrated
 

moving
 

average
 

model,

ARIMA)[4]、当前主流的负荷预测模型LSTM[19]和时间卷

积神经网络(temporal
 

convolutional
 

neural,TCN)[20],同时
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图8 案例1中TGAN生成数据样本

Fig.8 Sample
 

of
 

TGAN-generated
 

data
 

in
 

case
 

1

为进一 步 对 比 EMD 对 于 负 荷 预 测 的 影 响 加 入ISSA-
LSTM 模型,并且与 CNN-BiLSTM[21]模型、EMD-IPSO-
LSTM[13]进行对比。

小分量信号LSTM模型参数为一层LSTM隐藏层,神
经元的个数为50,批处理大小为256。

大分量信号LSTM 模型参数为两层LSTM 隐藏层,

ISSA的迭代次数为100,经ISSA优化得到两层神经元的

数量分别为104和134,批处理大小为256。
图9为原始负荷波形,图10为经过EMD分解后的波

形。其中IMF1 到IMF4 为分解出的本征模态函数,IMF5

为残差量。

图9 案例1原始负荷波形

Fig.9 Original
 

load
 

waveform
 

in
 

case
 

1

如图11所示,为最终预测结果,将负荷不稳定处放大,
可以看出本文所提方法曲线最接近真实负荷曲线。

根据预测结果,计算4种模型评价指标如表2所示,本
文方法的决定系数为0.982,平均绝对误差为0.012,均方

根误差为0.016,平均绝对百分比误差为2.37%。该方法

具有最大的R2 和最小的误差。相对于其他负荷预测模型

能够有效提升负荷预测精度。
不同季节下的本模型评价指标如表3所示,通过不同

场景下模型评价指标验证了该方法的泛化能力。
在本方法中,训练模型时使用ISSA对LSTM 模型的

超参数迭代。当模型训练完成,参数确定后。在进行负荷

预测时,先经过EMD算法分解后,再调用训练好的LSTM

  

图10 案例1EMD分解后的波形

Fig.10 Waveforms
 

after
 

EMD
 

decomposition
 

in
 

case
 

1

图11 案例1预测结果对比

Fig.11 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

in
 

case
 

1

表2 案例1模型评价指标

Table
 

2 model
 

evaluation
 

indicators
 

in
 

case
 

1
模型 R2 MAE RMSE MAPE/%

ARIMA[4] 0.649 0.046 0.055 9.46
LSTM[19] 0.923 0.030 0.036 5.91
TCN[20] 0.944 0.023 0.029 4.27

ISSA-LSTM 0.951 0.022 0.029 4.13
CNN-BiLSTM[21] 0.978 0.017 0.020 3.28

EMD-IPSO-LSTM[13] 0.977 0.015 0.019 2.86
本方法 0.982 0.012 0.016 2.37

模型进行负荷预测得到最终结果。与传统的LSTM 模型

相比效率方面增加了EMD分解和4次调用LSTM模型预
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测的时间。经过仿真验证单次负荷预测时间为91.341,83
秒,能够满足当前电力负荷预测效率需求。

表3 案例1不同季节下本方法模型评价指标

Table
 

3 Evaluation
 

indicators
 

of
 

this
 

methodology
 

model
 

under
 

different
 

seasons
 

in
 

case
 

1
季节 R2 MAE RMSE MAPE/%
春 0.981 0.012 0.017 2.46
夏 0.979 0.013 0.020 2.75
秋 0.983 0.012 0.016 2.32
冬 0.982 0.012 0.016 2.37

3.3 案例2特征选择

  案例2使用2020年1月1日~2022年12月31日,每
15

 

min一个数据点,即每天96个数据点,共210
 

432条负

荷数据,其中分布式光伏发电渗透率27%。气象特征数据

来自公开气象网站:http://www.meteomanz.com/。气象

特征包含平均温度、最高温度、最低温度、相对湿度、压强、
风向、风速、降雨量8种特征数据。在气象特征的基础上引

入了星期特征。训练集与测试集数据采用9∶1比例划分。
使用皮尔逊相关系数进行相关性分析,图12为相关性

分析热力图。从图中可以得出风速与负荷数据的相关系数

为0.03,相关性较低。最终,选择负荷、温度、压强、风向、
降雨量和星期特征作为模型的输入特征。

图12 案例2负荷与气象特征之间相关性热力图

Fig.12 Heat
 

map
 

of
 

correlation
 

between
 

load
 

and
 

meteorological
 

characteristics
 

in
 

case
 

2

3.4 案例2预测结果对比分析

  首先,本文使用TGAN生成时序负荷数据,每隔30天

生成一天的时序数据代替原始负荷数据,以提升模型的泛

化能力。
其次分析ISSA优化LSTM 参数结果,通过调参确定

LSTM的最佳网络层为两层。设置ISSA的适应度函数为

RMSE,ISSA的迭代次数为100。当LSTM 的优化参数为

两层的神经元数量时,通过ISSA 得到第1层神经元为

152,第2层神经元为150,RMSE有最小值。
采用与案例1相同的预测方法进行对比实验。如

图13所示,为最终预测结果,将负荷不稳定处放大,可以看

出本文所提方法曲线最接近真实负荷曲线。

图13 案例2预测结果对比

Fig.13 Comparison
 

of
 

predicted
 

results
 

in
 

case
 

2

同时,根据预测结果,计算4种模型评价指标如表4所

示,加粗部分为本文方法,其决定系数为0.978,平均绝对

误差为0.013,均方根误差为0.017,平均绝对百分比误差

为2.76%。该方法有最大的R2 和最小的误差,相对于其

他负荷预测模型能够有效提升负荷预测精度。

表4 案例2模型评价指标

Table
 

4 Indicators
 

for
 

model
 

evaluation
 

in
 

case
 

2

模型 R2 MAE RMSE MAPE/%
ARIMA[4] 0.706 0.037 0.043 8.02
LSTM[19] 0.952 0.020 0.025 4.00
TCN[20] 0.855 0.028 0.034 5.88

ISSA-LSTM 0.962 0.017 0.021 3.56
CNN-BiLSTM[21] 0.964 0.016 0.022 3.31

EMD-IPSO-LSTM[13] 0.965 0.016 0.021 3.33
本文 0.978 0.013 0.017 2.76

  不同季节下的本模型评价指标如表5所示,通过不同

场景下的模型评价指标验证该模型的泛化能力。

表5 案例2不同季节下本方法模型评价指标

Table
 

5 Evaluation
 

indicators
 

of
 

this
 

methodology
 

model
 

under
 

different
 

seasons
 

in
 

case
 

2

季节 R2 MAE RMSE MAPE/%
春 0.976 0.013 0.017 2.79
夏 0.975 0.013 0.018 2.83
秋 0.978 0.013 0.017 2.66
冬 0.978 0.013 0.017 2.76
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4 结  论

  为有效提升短期电力负荷预测精度,本文针对负荷数

据的不稳定性和非线性,提出一种基于 TGAN 和 EMD-
ISSA-LSTM相结合的短期电力负荷预测方法。选取第九

届电工数学建模大赛 A题负荷数据集和湖南省某地市含

分布式能源负荷数据集进行仿真验证。该模型在预测精度

方面,相较于ARIMA、LSTM、TCN和EMD-IPSO-LSTM
等方法,能够有效提升负荷预测精度。在模型泛化能力方

面,通过不同地区、不同场景进行案例验证,表明该模型有

一定的泛化能力。在预测效率方面,相较于单一LSTM 模

型,增加了EMD分解和四次调用LSTM模型的时间,一次

预测时间为90
 

s左右,能够满足当前负荷预测的效率需

求。将本方法应用于电力系统运行决策,能够有效提升电

网调度水平。此外,本方法具有一定的通用性,也可用于其

他领域。
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