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摘 要:针对电力负荷非线性、高波动性和强随机性等特性导致无法充分提取时序特征引起预测误差较大的问题,提
出了基于改进的自适应白噪声完全集合经验模态分解和误差修正的双向时间卷积网络-双向长短期记忆网络短期电

力负荷预测方法。先由最大信息系数筛选出与负荷高度相关的特征集,以削弱特征冗余;通过改进的自适应白噪声完

全集合经验模态分解将高波动性的负荷分解为频率各异的本征模态分量和残差,以降低非平稳性;引入样本熵将复杂

度相近的分量重构成新子序列,以降低计算量;然后,结合并行双向时间卷积网络提取不同尺度的特征,利用双向长短

期记忆网络对负荷序列初步预测,使用麻雀优化算法对神经网络超参数调优;最后,误差序列通过误差修正模块对初

始预测值进行修正。经实验验证,与其他预测模型相比,RMSE最多降低51.42%,最少降低34.26%,验证了模型的

准确性和有效性。
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Abstract:
   

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

time
 

series
 

features
 

cannot
 

be
 

fully
 

extracted
 

due
 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

power
 

load,
 

such
 

as
 

nonlinearity,
 

high
 

volatility
 

and
 

strong
 

randomness,
 

a
 

short-term
 

power
 

load
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

improved
 

complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise
 

and
 

a
 

deep
 

error
 

correction
 

multi-scale
 

bidirectional
 

temporal
 

convolution
 

network-bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

maximum
 

information
 

coefficient
 

is
 

used
 

to
 

select
 

a
 

highly
 

relevant
 

feature
 

set
 

to
 

reduce
 

feature
 

redundancy.
 

Then,
 

improved
 

complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise
 

is
 

employed
 

to
 

decompose
 

the
 

highly
 

fluctuating
 

load
 

into
 

intrinsic
 

mode
 

functions
 

with
 

different
 

frequencies
 

and
 

residual,
 

while
 

sample
 

entropy
 

is
 

introduced
 

to
 

reconstruct
 

new
 

subsequences
 

with
 

similar
 

complexities
 

to
 

reduce
 

computational
 

load.
 

Next,
 

using
 

the
 

optimal
 

feature
 

set,
 

each
 

subsequence
 

is
 

forecasted
 

with
 

a
 

multi-scale
 

bidirectional
 

temporal
 

convolution
 

network-
bidirectional

 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

model
 

optimized
 

by
 

the
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

to
 

obtain
 

initial
 

load
 

sequence
 

predictions.
 

Finally,
 

the
 

error
 

sequence
 

is
 

corrected
 

using
 

the
 

error
 

correction
 

module
 

to
 

refine
 

the
 

initial
 

predictions.
 

Experimental
 

verification
 

shows
 

that
 

compared
 

with
 

other
 

prediction
 

models,
 

RMSE
 

is
 

reduced
 

by
 

51.42%
 

at
 

most
 

and
 

34.26%
 

at
 

least,
 

which
 

verifies
 

the
 

accuracy
 

and
 

effectiveness
 

of
 

the
 

model.
Keywords:electric

 

load;short-term
 

forecasting;adaptive
 

empirical
 

mode
 

decomposition;sample
 

entropy;bidirectional
 

temporal
 

convolutional
 

network;bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory;sparrow
 

search
 

algorithm

 收稿日期:2024-11-21
*基金项目:江西省自然科学基金(20224BAB202036)、江西省教育厅科学技术重点研究项目(GJJ2200805)资助

0 引  言

  智能电网的出现促进了大规模可再生能源发电装置接

入电网,推动了国家短期能源规划和运营方面的变革,同时

受到电能储存材料和储存成本的限制,电力负荷供需平衡

是电力系统重大挑战之一。因此准确的短期电力负荷预测

变得至关重要,其对电力分配、能源交易、需求响应优化、电
网检修计划以及负荷容量确定等方面具有重大意义[1-2]。

短期电力负荷预测常用的方法分为两类:数理统计和
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机器学习法。经典的数理统计方法有:自回归综合移动平

均模型法[3]、卡尔曼滤波法[4]、指数平滑法[5]等,有着结构

简单,拟合速度快的优点,但其对负荷质量要求较高,并不

擅长处理非线性高波动性的数据。经典的机器学习方法

有:卷 积 神 经 网 络[6] (convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)、长 短 期 记 忆 网 络[7](long
 

short-term
 

memory
 

network,
 

LSTM )、 时 间 卷 积 网 络[8] (temporal
 

convolutional
 

network,
 

TCN)等。CNN 虽然能够提取时

间序列中的局部特征,但其难以有效捕捉长时间依赖关系

和序列的顺序信息,且在处理长序列数据时可能存在计算

复杂度高的问题。LSTM 和TCN作为当前主流的时序预

测模型,前者通过记忆细胞和独特的门控结构,能有效的捕

获和保留时序中长期依赖关系;后者则利用膨胀因果卷积

和残差连接,在有效的提取时序特征的同时,缓解了梯度消

失问题。然而,二者均未充分考虑负荷反向信息对预测效

果的影响。在文献[9-10]中,考虑到反向信息的双向长短

期 记 忆 网 络 (bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,
 

BiLSTM)和 双 向 时 间 卷 积 网 络 (bidirectional
 

temporal
 

convolutional
 

network,
 

BiTCN)相比于传统的 LSTM 和

TCN,在负荷预测中的性能更优,验证了反向信息对提高

预测精度的有效性。由于负荷序列受多种外界因素的影

响,单一预测模型的性能具有一定的局限性。文献[11]提
出 了 将 卷 积 神 经 网 络 (convolutional

 

neural
 

network,
 

CNN)和BiLSTM相结合,并使用自注意力机制关注重要

特征,从而实现负荷的准确预测。文献[12]提出了一种基

于混合TCN-BiLSTM的短期负荷预测方法,其中TCN负

责提取多时间尺度特征,BiLSTM 则捕获特征的时序关系

并进行预测,与单一模型相比,混合模型具有更高的预测精

度。由于组合预测模型包含较多超参数,因此为确保每个

子模型作用最大化,通常需要通过智能优化算法进行调参。
文献[13]采用改进的黏菌算法优化CNN-BiLSTM 的超参

数,实验结果表明,该优化算法能够有效提高模型的预测精

度和收敛速度。
负荷序列具有高波动性和强随机性,深度学习模型在

处理时序噪声方面存在一定局限,因此,负荷分解可通过削

弱 噪 声 的 影 响 来 平 滑 数 据,从 而 提 高 预 测 精 度。
文献[14-15]分别采用了经 验 模 态 分 解(empirical

 

mode
 

decomposition,
 

EMD)和变分模态分解(variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD)对负荷序列进行降噪处理,并利用

BiLSTM进行负荷预测,实验结果表明,模态分解能够有效

降低电力负荷的非线性和非平稳性,从而提高模型的预测

精度。然而,单一的BiLSTM 模型在预测能力和稳定性上

具存在一定局限性。文献[16]采用VMD将负荷分解成多

个子序列,并利用CNN-BiLSTM-Att组合模型进行预测,
实 验 验 证 表 明,该 模 型 能 够 有 效 降 低 预 测 误 差。
文献[17-18]皆是基于VMD对负荷序列进行双重分解,模
态分量分别通过IASSP-EBILSTM 和TCN-BiLSTM 组合

模型进行负荷预测,实验证明,模态分解和组合模型的集成

能够有效地提高预测精度。然而,EMD存在模态混叠和端

点效应问题;VMD需要预先确定模态的数量和平衡因子,
错误的参数设置可能导致分解不准确;此外,组合模型中的

TCN子模型忽略了双向信息在负荷预测中的重要性。
文献[19]提出了一种改进的完全集合经验模态分解与自适

应 噪 声 (improved
 

complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise,
 

ICEEMDAN)方法,相较

于其他方法,ICEEMDAN不仅能够有效减少噪声残留,还能

自适应的决定模态分解的数量,进一步提升预测的准确性。
上述模型皆是通过模型的改进来提高预测精度,除了

前述不足外,许多模型未能充分考虑预测误差中蕴含的大

量隐藏信息对预测性能的影响。基于以上研究,本文提出

一种基于ICEEMDAN和深度误差修正的BiTCN-BiLSTM
的短期电力负荷预测方法。

1 电力负荷相关性分析及模态分解与重构

1.1 电力负荷相关性分析

  电力市场运作模式下的负荷易受气象、日期、历史负

荷、经济(电价)等因素影响,变量间存在线性和非线性耦

合,弱相关性耦合影响模型训练时间和学习效率,增大预测

误差,因此通过 MIC筛选出高相关性特征。

MIC核心思想即在不同分辨率下的网格中两变量互

信息的最大值。设负荷与电价变量为L、C、L = {li},C =
{ci},其中i =1,…,n,表示样本数。两变量互信息定

义为:

IMI(L;C)=∑
l∈L
∑
c∈C

p(l,c)log2 p(l,c)
p(l)p(c)

(1)

式中:p(l,c)为L,C 的联合概率分布,p(l)和p(c)分别

为L,C 的边缘概率分布。
互信息归一化:

Î(L,C)=
IMI(L;C)

log2min(m,n)
(2)

式中:m,n为L,C 划分的分段数。
最大信息系数:

IMIC(L,C)= max
m×n<B(n)

Î(L,C) (3)

式中:B(n)为样本数n 的函数,B(n)=n0.6。IMIC ∈[0,

1],越趋近于1表明两变量耦合程度越大,反之越小。

1.2 改进的自适应噪声完全集合经验模态分解

  ICEEMDAN在EMD的基础上,将高波动性不平稳的

负荷分解为频率各异的模态分量(intrinsic
 

mode
 

function,
 

IMF)和残差,有效地削弱模态混叠,噪声残留等对负荷分

解的影响。
设原始信号S(t),生成的N 组高斯白噪声εn(t),其

中n=1,…,N,Ek(·)表示经EMD分解的 K 阶模态分

量,M(·)为信号上下包络的平均值,具体步骤为:

1)迭代EMD将N 组高斯白噪声分解为各自的一阶模
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态分量,进而得到加噪信号Sn(t),对加噪信号局部均值操

作,得到一阶残差r1,原始信号与一阶残差的差值即为一

阶模态分量IMF1。

Sn(t)=S(t)+δ0E1(εn(t)) (4)
式中:δ0 为噪声系数。

r1 =
1
N∑

N

n=1
M(Sn(t)) (5)

IMF1 =S(t)-r1 (6)

2)通过循环计算得到第k阶模态分量IMFk 和残差rk

,计算等式为:

rk =
1
N∑

N

n=1
M(rk-1+δk-1Ek(εn(t))) (7)

IMFk =rk-1-rk (8)
白噪声残差的极值点数量小于或等于1时迭代终止。

1.3 样本熵

  负荷序列经过ICEEMDAN分解使得要预测的时间序

列增多,一定程度上不仅增加了计算量还增加预测误差,由
于负荷分量间存在一定的相似性,引入样本熵(sample

 

entropy,
 

SE)将复杂度相近的分量重构,以降低计算规模

和误差累积对预测精度的影响。
设N 维负荷分量X = {x1,x2,…,xn},样本熵函数

SE(N,m,r),N 为负荷分量长度,m 为位数,r 为相似度

阈值,具体步骤如下:

1)构建m 维的滞后向量Xm
i :

Xm
i = {xi,xi+1,…,xi+m-1},i∈ [1,N -m+1](9)

2)计算向量间的距离,即对应元素最大绝对差值:

d[i,j]=d[Xm
i,Xm

j]=max
0≤k<m

|xi+k -xj+k| (10)

3)计算每个Xm
i 相似向量的数量,即距离小于r的向量

数量:

Cm
i(r)=

1
N -m+1∑

N-m+1

j=1
H(r-d[i,j]) (11)

式中:H 为 Heaviside函数,当r-d[i,j]≥0时,H=1,
否则为0。

4)计算所有m 维向量平均相似度Cm(r):

Cm(r)=
1

N -m∑
N-m

i=1
Cm

i(r) (12)

5)构建m+1维的滞后向量,重复上述步骤,得到平均

相似度Cm+1(r)。

6)计算样本熵SE(N,m,r):

SE(N,m,r)= -ln(
Cm+1(r)
Cm(r)

) (13)

2 基于模态分解和深度误差修正的BiTCN-BiLSTM
预测方法

2.1 多尺度BiTCN模型

  TCN模型由因果卷积,膨胀卷积和残差连接构成,是
一种专门为高效处理时序数据而设计的架构[20]。单向

TCN只关注了时间序列前向信息对后向信息的影响,忽略

了反向隐藏信息对时序预测的影响。为了克服反向信息

对预测序列的影响,使用BiTCN模型同时提取负荷序列

双向隐藏信息流,以捕获长期依赖关系,提高模型的预测

精度。

BiTCN模型详细结构如图1所示,它是由两个独立的

输入序列相反的TCN子模块构成,通过因果膨胀卷积实现

对双向信息流的提取。设n 维的输入序列X = {x1,x2,
…,xn}和滤波器F={f1,f2,…,fk},经双向卷积处理,t
时刻的输出为yt:

y➝t=ReLU(∑
k

i=1
f
➝
ixt-d×i+b

➝) (14)

y←t=ReLU(∑
k

i=1
f
←
ixt+d×i+b

←) (15)

式中:y➝t,y←t 分别为正向和反向卷积输出;f
➝
i,f

←
i 分别为正

向和反向卷积核权重;t-d×i,t+d×i分别为正向和反

向输入序列历史数据位置;ReLU为激活函数;k为滤波器

大小;d 为膨胀系数。

yt=W(y➝t+y←t)+b (16)
式中:W,b为输出层的权重和偏置。

图1 BiTCN模型的结构

Fig.1 Structure
 

of
 

the
 

BiTCN
 

model

从上述公式和结构图可知,可以通过调整卷积核和膨

胀因子的大小来增大膨胀卷积的感受野,以获取更多的历

史信息,同时多尺度BiTCN能够提取时间尺度各异的趋势

和周期性特征,以增强模型的预测能力。经实验统计,三层

并行叠加的BiTCN,参数k={3,7,11},d={1,2,4,8}效
果较好。

2.2 BiLSTM模型

  LSTM通过引入记忆细胞和独特的门控机制(输入门,
更新门,输出门)有效地缓解了梯度消失现象,是经典的时序

处理 模 型 之 一,具 体 结 构 和 信 息 流 动 计 算 流 程 参 考
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文献[21]。然而,LSTM对时间序列处理时只能单向地学习

时序特征而忽略了未来信息对捕获长期依赖关系的影

响[22],因此采用由正反向LSTM共同组成的BiLSTM充分

提取时序信息提高预测精度,BiLSTM结构如图2所示,计
算过程为:

h
➝
t=LSTM(xt,h

➝
t-1) (17)

h
←
t=LSTM(xt,h

←
t-1) (18)

ot=Wth
➝
t+Vth

←
t+bt (19)

式中:h
➝
t,h
←
t 分别表示正向和反向LSTMt时刻的隐藏向

量;ot,xt 分别为BiLSTMt时刻隐藏向量和输入;Wt,Vt,

bt 分别为t时刻正向和反向LSTM 权重及BiLSTM 输出

层的偏置。

图2 BiLSTM模型的结构

Fig.2 Structure
 

of
 

the
 

BiLSTM
 

model

2.3 SSA-BiTCN-BiLSTM模型的预测与误差修正

  气象、日期、电价和历史负荷等因素的综合作用会引起

电力负荷的波动,如果仅依靠单序列历史负荷进行预测,

BiTCN-BiLSTM网络由于无法充分的捕获负荷的波动特

征而导致预测精度下降,因此结合高相关性特征,对负荷序

列初步预测,而构建的预测模型仅利用了负荷的预测值,忽
略预测误差包含的隐藏信息,因此通过误差修正模块对误

差序列进行修正来提升预测精度,其具体结构如图3所示,
以 (fl,fw,fe,ft,fŷ

)为输入xi,fl、fw、fe、ft、fŷ
分别为

历史负荷,气象、经济、时间、初步预测值,历史误差序列为

输出yi,构建多尺度BiTCN-BiLSTM误差修正模块(error
 

correction
 

model,
 

ECM),并基于当前时刻的特征对未来时

刻的误差进行修正,误差修正值与初始预测值之和为最终

的负荷预测值。这里设置3层不同卷积核大小的BiTCN
并联叠加初步提取时序特征,随后通过BiLSTM 对负荷进

行预测。为了减小手动调整超参数易受人为经验和偏见的

影响,使用SSA对神经网络超参数进行优化,SSA是一种

成熟的优化算法,具体原理可参考文献[23]。

2.4 短期电力负荷预测模型总体框架

  针对非线性,高波动性,强随机性的负荷预测误差较大

的问题,提出一种基于模态分解和深度误差修正的BiTCN-
BiLSTM负荷预测模型,整体框架如图4所示,负荷预测流

图3 BiTCN-BiLSTM模型的结构

Fig.3 Structure
 

of
 

the
 

BiTCN-BiLSTM
 

model

程为:

1)首先对原始数据预处理:负荷和气象数据异常值处

理、MIC筛选与负荷高相关性耦合的特征集和数据归一化。

2)通过ICEEMDAN将预处理以后的非平稳负荷分解

成多个IMF和一个Res,为了减小后续预测的复杂度和计

算量,引入SE根据各分量复杂度重构成新的分量 (IMF1,

IMF2,…,IMFm)。

3)将重构分量与最佳特征集输入BiTCN-BiLSTM 网

络进行训练,使用SSA算法优化网络的超参数,各分量预

测值的和为初始预测值。

4)利用训练集的历史负荷,最佳特征集,初步预测值及误

差序列构建误差修正模型SSA-BiTCN-BiLSTM,对误差序列

进行修正,误差修正值和初始预测值之和为最终预测值。

3 实验设置

3.1 数据预处理

  数据来源于澳大利亚2009年3月1日~2009年5月

31日公开负荷数据集,采样间隔为30
 

min,数据集包含负

荷、气象(干球温度、露点温度、湿球温度、湿度)和实时电价

六大特征。

1)异常数据处理

异常值多是由于设备故障或工作人员误录造成的,本
文利用箱线图方法检测负荷和气象数据的异常数据。由于

负荷具有日周期性,异常值用相邻日同时刻负荷平均值修

正;气象数据用样条插值法修正。

2)MIC筛选最佳特征集

负荷不仅受气象因素影响,还随时间呈周期性变化,因
此在原始数据集六大特征的基础上增加日期特征(节假日、
星期、日、月、时刻)。这些特征并不一定和负荷高度相关性
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图4 短期电力负荷预测框架

Fig.4 Framework
 

of
 

short-term
 

electricity
 

load
 

forecasting

耦合,弱相关耦合会影响预测精度,因此通过 MIC筛选高

相关性特征。各特征的 MIC值如表1所示,只有节假日、
星期和月与负荷的MIC值小于0.5,因此除节假日、星期和

月剩余的特征为最佳特征。

表1 各特征与负荷序列的 MIC
Table

 

1 MIC
 

between
 

each
 

feature
 

and
 

the
 

load
 

sequence

类型 变量 MIC值 类型 变量 MIC值

日期

节假日 0.132
星期 0.362
日 0.538
月 0.241

时刻 0.589

气象

经济

干球温度 0.738
露点温度 0.746
湿球温度 0.723

湿度 0.661
电价 0.824

  3)数据归一化

各特征量纲的差异会影响预测精度和训练速度,因此

将数据缩放到[0,1],归一化公式为:

x'=
x-xmin

xmax-xmin

(20)

式中:x'为归一化结果,xmax和xmin为该特征最大值和最小值。

3.2 评价指标

  以均方根误差(RMSE/KW)、平均绝对百分比误差

(MAPE/%)、平均绝对误差(MAE/KW)和决定系数R2 为

衡量预测准确度的评价指标[10,19]。

3.3 参数设置

  数据按照8∶1∶1的比例分为训练集、验证集和测试集,
通过滑动窗口用过去一天的特征数据进行单步预测。预测

和修正模块都是基于多尺度BiTCN-BiLSTM模型,该实验

设置3层的BiTCN并行叠加对时序特征进行提取,其卷积

核大小分别为{3,7,11}和每个子模块膨胀因子为{1,2,4,

8};经实验验证,两层的BiLSTM 对输入的时序特征进行

预测,预测效果并没有显著提升反而增加预测时间,因此

BiLSTM设置为一层。本文使用 Adam 优化器,ReLU为

激活函数,以RMSE为适应度函数,使用SSA算法对该模

型的超参数进行优化,优化参数如表2所示。

表2 SSA算法寻优参数

Table
 

2 Optimization
 

parameters
 

of
 

the
 

SSA
 

algorithm

分量 SE值

IMF1 1.519
IMF2 0.951

IMF3-IMF4 1.057
IMF5-Res 0.470

  本文实验采用硬件设备:Intel(R)Core(TM)i5-8265U
 

CPU,8
 

GB
 

RAM,模 型 的 搭 建 和 训 练 在 Matlab2023b
实现。

4 实例分析

4.1 ICEEMDAN分解与SE重构

  为了削弱负荷序列的高波动性强随机性对时序特征提

取的影响,负荷序列输入神经网络前先经ICEEMDAN分

解为较为平稳的分量,实验参数设置噪声系数δ0 =0.2,噪
声添加N =500次,最大迭代1

 

000次,负荷序列分解效果

如图5所示。共得到11个模态分量和1个残差分量,且频

图5 ICEEMDAN分解结果

Fig.5 ICEEMDAN
 

decomposition
 

results
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  率从上到下依次下降,由于相邻的分量波动情况相似,考虑

后续神经网络预测效率和计算规模,通过SE计算各分量

的复杂度将其进行重构,实验参数设置模式维数为m =2,
相似度阈值r=0.2×(原始负荷序列标准差)[24]。各分量

SE值如表3所示。

表3 IMF分量的SE值

Table
 

3 SE
 

values
 

of
 

the
 

IMF
 

components

分量 SE值 分量 SE值 分量 SE值

IMF1 1.519 IMF5 0.166 IMF9 0.020
IMF2 0.951 IMF6 0.156 IMF10 0.008
IMF3 0.599 IMF7 0.067 IMF11 0.003
IMF4 0.458 IMF8 0.050 Res 0.000

 

1

  由表3可知,IMF1-IMF11,Res复杂度依次降低,SE
值逐次下降,通过对相邻分量SE差值分析,将差值阈值设

定为0.17。IMF3和IMF4的SE值相差0.141,IMF5和

Res的SE值相差0.165
 

9,因此将IMF3和IMF4合并,

IMF5-Res合并,重构后的4个分量SE值如表4所示。

表4 重构分量的SE值

Table
 

4 SE
 

values
 

of
 

the
 

reconstructed
 

components

寻优参数 寻优范围

学习率 [0.000
 

1,0.01]

BiLSTM神经元个数 [10,
 

100]
卷积核个数 [3,11]
迭代次数 [80,150]

4.2 ICEEMDAN-SE-SSA-BiTCN-BiLSTM-ECM 预测效果

分析

  1)ICEEMDAN分解与SE重构有效性验证

ICEEMDAN将高波动性序列分解为较为平稳的负荷

子序列,考虑后续的计算规模,通过SE将子序列进行重

构,一定程度上增加预测精度。为了验证ICEEMDAN分解

与SE重构的有效性,分别将ICEEMDAN和ICEEMDAN-
SE应用到BiTCN、BiLSTM、BiTCN-BiLSTM 预测模型中。
考虑各模型实验结果公 平 有 效 性 对 比,设 置 BiTCN 和

BiLSTM模 型 的 结 构 和 参 数 与 SSA 优 化 后 的 BiTCN-
BiLSTM模型保持一致,其优化后的学习率为0.0057,

BiLSTM神经元个数为87,卷积核的个数为5,最大迭代次

数为 123,测 试 集 的 预 测 结 果 如 表 5 所 示,表 中 +
ICEEMDAN 和 + SE 分 别 表 示 将 ICEEMDAN 和

ICEEMDAN-SE应用到对应模型中。
由表5可知,在BiTCN,BiLSTM和BiLSTM-BiTCN

 

3
种预测模型中,加入ICEEMDAN后各模型的 MAE分别

降低了5.946%、34.610%、24.614%;MAPE分别降低了

8.124%、34.718%、25.831%;RMSE 分 别 降 低 了

2.603%、38.233%、34.153%,在模态分解的基础上通过

SE重构分量,上述3种模型的 MAE分别降低了9.990%、

39.329%、37.308%;MAPE 分 别 降 低 了 14.452%、

41.166%、35.976%;RMSE 分 别 降 低 了 10.656%、

41.832%、38.753%;R2 分 别 提 高 了 2.102%、1.639%,

0.913%,误差评价指标的降低及拟合程度的增高验证了

ICEEMDAN负荷序列分解和SE重构分量一定程度上有

助于预测精度的提高。

表5 基于分解和重构的模型评价结果

Table
 

5 Model
 

evaluation
 

results
 

based
 

on
 

decomposition
 

and
 

reconstruction

模型
MAE
/KW

MAPE
/%

RMSE
/KW

R2

BiTCN 299.880 3.619 362.678 0.904
+ICEEMDAN 282.050 3.325 353.238 0.909

+SE 269.923 3.096 324.031 0.923
BiLSTM 133.399 1.613 180.982 0.976

+ICEEMDAN 87.230 1.053 111.787 0.991
+SE 80.935 0.949 105.254 0.992
BiTCN-
BiLSTM

100.893 1.173 138.499 0.986

+ICEEMDAN 76.059 0.870 91.199 0.994
+SE 63.252 0.751 84.827 0.995

  2)模块有效性验证

通过内部消融实验验证各个模块的有效性和所提模型

的可行性,即在BiTCN模块的基础上,依次添加BiLSTM
模块,SSA模块,ICEEMDAN模块,SE模块和ECM模块。
实验设置未经SSA优化的BiTCN中的卷积核个数为7,

BiLSTM神经元个数为50,学习率为0.001,最大迭代次数

为100,其他模型的参数均与优化以后的参数保持一致,各
组合模型在测试集的预测效果和评价指标如图6和表6所

示,表6中”+”表示在前面模型的基础上继续添加。
由图6可知,各个模型预测值基本符合真实值的变化

趋势,但在尖峰阶段本文模型的预测值与真实值的误差值

最小;由表6可知:单一BiTCN模型效果最差,BiLSTM 模

型的 结 合 使 MAE 降 低 了 27.828%,RMSE 降 低 了

28.804%,说明BiLSTM能够有效的捕获负荷序列中双向

隐藏信息和非线性关系;SSA 算法自适应调整 BiTCN-
BiLSTM模型中的超参数,与BiTCN-BiLSTM 模型相比

MAE降低了24.352%,RMSE降低了43.948%,能够高效

的搜索潜在的超参数组合,避免因人工经验造成的结果偏

差;经ICEEMDAN时序分解和SE重构,与SSA-BiTCN-
BiLSTM模型相比 MAE降低了37.308%,RMSE降低了

38.753%,说明负荷分解的有效性;本文提出的误差修正模

型预测效果最好,与单一BiTCN模型相比,MAE降低了
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67.406%,RMSE降低了68.118%,R2提升了4.293%。
说明各个模块对预测精度具有一定程度的提升,协同作用

使模型发挥最佳性能。

图6 消融实验预测结果

Fig.6 Prediction
 

results
 

of
 

the
 

ablation
 

experiment

表6 消融实验误差对比

Table
 

6 Comparison
 

of
 

errors
 

in
 

the
 

ablation
 

experiment

模型
MAE
/KW

MAPE
/%

RMSE
/KW

R2

BiTCN 184.795 2.131 247.091 0.955
+BiLSTM 133.371 1.558 175.919 0.977
+SSA 100.893 1.173 138.499 0.986

+ICEEMDAN 76.059 0.870 91.199 0.994
+SE 63.252 0.751 84.827 0.995
+ECM

(本文模型) 60.233 0.714 78.778 0.996

  3)模型优越性和泛化性验证

为了验证本文模型的优越性,将该模型和其他模型

(TCN[25]、LSTM[26]、BiLSTM[27]、CNN-BiLSTM[28]、TCN-
LSTM[29])进行预测对比,各模型的输入特征及参数设置均

与本文模型保持一致,其预测效果和评价指标如图7和表

7所示。
由图7和表7可知,本文模型的预测曲线与真实值的

变化高度吻合,即使在误差较大的尖峰或峰谷期间,也能表

现出较高的拟合度。BiLSTM模型相比LSTM模型,MAE
分别下降了11.57%,MAPE分别下降了13.652%,RMSE
分别下降了8.642%,这表明反向信息能够有效地提高模

型的预测精度;CNN-BiLSTM组合模型相比于BiLSTM单

模型,MAE 分 别 下 降 了19.626%,MAPE 分 别 下 降 了

18.577%,RMSE分别下降了18.919%;TCN-LSTM 模型

相比于TCN和LSMT单模型,MAE分别下降了7.038%、

21.444%,MAPE分别下降了6.074%、23.349%,RMSE

分别下降了3.139%、20.951%,说明组合模型相较于单一

模型更能捕获时序特征,从而提高模型的预测精度。本文

模 型 与 次 优 模 型 CNN-BiLSTM 相 比,MAE、MAPE、

RMSE分别下降了30.233%、30.680%、34.167%,R2提

高了0.606%,得益于本文模型不仅继承了组合模型在预

测中的优势、还充分考虑了负荷序列不平稳性和高波动性,
并通过模态分解有效降低了噪声影响,并利用了误差序列

中的隐藏信息,从而提高模型的预测精度。

图7 各模型预测效果

Fig.7 Prediction
 

performance
 

of
 

different
 

models

表7 不同模型预测结果

Table
 

7 Predictions
 

from
 

each
 

model

模型
MAE
/MW

MAPE
/%

RMSE
/MW

R2

TCN 0.103 1.195 0.132 0.987
LSTM 0.121 1.465 0.162 0.981
BiLSTM 0.107 1.265 0.148 0.984
CNN-
BiLSTM

0.086 1.030 0.120 0.990

TCN-
LSTM

0.095 1.123 0.128 0.988

本文模型 0.060 0.714 0.079 0.996

  为了验证本文模型的泛化性,分别在两个数据集上进行

了模型的有效性验证:一个是澳大利亚地区2008年3月~
2009年2月的数据集,另一个是新英格兰地区2020年9月

~2020年11月的数据集。新英格兰数据集包含电力负荷

和气象特征,采样间隔为1
 

h。由于气象信息具有较强的季

节性特征,因此将2008年3月~2009年2日的数据集按照

春、夏、秋、冬4个季度进行划分,并在每个季度分别验证模

型的性能,同时保持数据预处理方式和参数设置一致。
澳大利亚数据集中,各模型的评价指标如图8所示。

从图8可以看出,在春、夏、秋、冬4个季节中,与其他模型

相比,本文模型的误差评价指标(MAE、MAPE、RMSE)均
为最低,而预测值和真实值的拟合程度(R2)均为最高,证
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明了本文预测模型在该数据集上具有良好的优越性和泛化

性。此外,新英格兰数据集中,各模型的预测结果如表8所

示,本文模型各评价指标均为最优值,预测效果最好,与次

优模型TCN-LSTM 相比,MAE、MAPE、RMSE分别降低

了36.7160%、35.175%、35.826%,R2提高了2.073%,体
现了本文模型的有效性和优越性。

图8 四季各模型评价指标

Fig.8 Evaluation
 

metrics
 

of
 

different
 

models
 

for
 

each
 

season

表8 各模型预测结果

Table
 

8 Prediction
 

results
 

of
 

different
 

models

模型
MAE
/MW

MAPE
/%

RMSE
/MW

R2

TCN 604.587 4.773 774.406 0.829
LSTM 630.867 4.857 831.005 0.803
BiLSTM 555.585 4.325 708.253 0.857
CNN-
BiLSTM

335.707 2.638 409.456 0.952

TCN-
LSTM

277.107 2.172 352.801 0.965

本文模型 175.364 1.408 226.408 0.985

5 结  论

  针对电力负荷高波动性、强随机性和非线性等特性造

成预 测 精 度 不 高 的 问 题,本 文 提 出 了 一 种 基 于

ICEEMDAN负荷分解和误差修正的BiTCN-BiLSTM 短

期电力负荷预测模型。该模型的特点在于,首先,多尺度

BiTCN-BiLSTM能够同时提取负荷序列的双向隐藏信息

流,从 而 捕 获 长 期 依 赖 关 系,提 升 预 测 精 度;其 次,

ICEEMDAN序列分解有助于削弱负荷的强随机性和高波

动性,SE分量重构不仅降低了模型的计算规模,还提升了

预测精度和训练效率;最后,误差修正模块综合考虑了气

象、日期、电价和历史负荷等因素对负荷预测的影响,充分

挖掘负荷的波动特性,从而提升了模型的预测性能。然而,
本文未考虑不同时刻相关特征对负荷序列影响的差异,未
来可引入注意力机制等方法,以进一步提高短期负荷预测

的精度。
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