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摘 要:针对综合能源系统中多元负荷的随机性和高波动性所带来的挑战,现有的负荷预测方法通常难以实现高精

度和稳定的预测效果。为解决这一问题,提出一种基于模态分解和多模型融合的IES短期负荷预测方法。首先,利用

最大互信息系数对输入特征进行筛选,旨在有效识别与负荷变化相关的关键因素;其次,将样本熵结合互信息为适应

度函数,采用指数三角优化算法获得VMD的最优参数组合,从而实现对IES负荷的有效分解,得到多个本征模态函

数;接着,采用排列熵对分解结果进行筛选,提取出反映负荷变化特征的低频和高频分量;最后,采用BiLSTM网络对

低频分量进行预测,并通过BiTCN-LPTransformer-BiGRU模型对高频分量的预测,将各分量的预测结果叠加得到最

终预测结果。通过对实际负荷数据验证,以春季电负荷为例,该模型的RMSE、R2、MAPE分别为118.394
 

kW、0.991
和0.351%,相较于传统模型,显著提高了预测精度,验证所提方法的有效性。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

challenges
 

posed
 

by
 

the
 

randomness
 

and
 

high
 

volatility
 

of
 

multi-loads
 

in
 

integrated
 

energy
 

systems,
 

existing
 

load
 

forecasting
 

methods
 

often
 

struggle
 

to
 

achieve
 

high
 

accuracy
 

and
 

stable
 

prediction
 

performance.
 

To
 

overcome
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

short-term
 

load
 

forecasting
 

method
 

for
 

IES
 

based
 

on
 

modal
 

decomposition
 

and
 

multi-model
 

fusion.
 

First,
 

the
 

maximum
 

mutual
 

information
 

coefficient
 

is
 

used
 

for
 

feature
 

selection,
 

aiming
 

to
 

effectively
 

identify
 

key
 

factors
 

closely
 

related
 

to
 

load
 

variation.
 

Next,
 

sample
 

entropy
 

combined
 

with
 

mutual
 

information
 

is
 

employed
 

as
 

the
 

fitness
 

function,
 

and
 

the
 

exponential
 

triangular
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

applied
 

to
 

obtain
 

the
 

optimal
 

parameter
 

combination
 

for
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

(VMD),
 

enabling
 

effective
 

decomposition
 

of
 

IES
 

loads
 

into
 

multiple
 

intrinsic
 

mode
 

functions.
 

Then,
 

permutation
 

entropy
 

is
 

used
 

to
 

filter
 

the
 

decomposition
 

results
 

and
 

extract
 

low-frequency
 

and
 

high-frequency
 

components
 

that
 

reflect
 

the
 

load
 

variation
 

characteristics.
 

Finally,
 

a
 

BiLSTM
 

network
 

is
 

used
 

to
 

predict
 

the
 

low-frequency
 

components,
 

while
 

a
 

BiTCN-LPTransformer-BiGRU
 

model
 

is
 

applied
 

to
 

forecast
 

the
 

high-frequency
 

components.
 

The
 

final
 

load
 

prediction
 

is
 

obtained
 

by
 

aggregating
 

the
 

predictions
 

of
 

all
 

components.
 

Verification
 

using
 

actual
 

load
 

data,
 

specifically
 

for
 

spring
 

electricity
 

load,
 

shows
 

that
 

the
 

model
 

achieves
 

an
 

RMSE
 

of
 

118.394
 

kW,
 

an
 

R2
 

of
 

0.991,
 

and
 

an
 

MAPE
 

of
 

0.351%.
 

Compared
 

to
 

traditional
 

models,
 

this
 

approach
 

significantly
 

improves
 

prediction
 

accuracy,
 

validating
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0 引  言

  在我国经济快速增长的背景下,能源需求持续上升,伴
随着环境问题日益加剧。为了保障社会经济的可持续发

展,构 建 清 洁、高 效、安 全 的 综 合 能 源 系 统 (integrated
 

energy
 

system,
 

IES)并以实现“双碳”目标为核心,是推动

现代电力系统绿色低碳转型的必然选择,综合能源系统涉

及多种能源形式的耦合与协同,因此,多元负荷预测在保障
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这一目标中扮演着至关重要的角色,通过精准的负荷预测,
不仅有效能够优化能源资源配置、确保电力系统稳定运行,
还能为能源转型及绿色低碳目标的达成提供有力支持。

目前,IES负荷预测方法主要分为传统统计模型和深

度学习方法。传统方法包括回归分析法[1]、指数平滑模型

法[2]、卡尔曼滤波法[3]等。这类方法虽然计算效率较高,但
对原始数据的平稳性要求较高,在面对高度非线性和复杂

时序数据时,难以有效建模;深度学习凭借着自动学习和特

征提取能力能够有效捕捉负荷变化的复杂规律,提高预测

精度和鲁棒性,特别适用于处理高维、时序性强的负荷数

据。常见 的 深 度 学 习 模 型 包 括 长 短 期 记 忆 网 络(long
 

short-term
 

memory,LSTM)[4-5]、门 控 循 环 单 元 (gated
 

recurrent
 

unit,GRU)[6]、时 间 卷 积 网 络 (temporal
 

convolutional
 

network,TCN)[7]和 Transformer架 构[8]。
然而LSTM仅依赖于历史数据,未能充分考虑未来信息的

影响,限制了其对未来负荷变化的预测能力。GRU虽然结

构更简单,计算速度快,但是在处理长序列时效果逊色于

LSTM。Transformer模型需要位置信息编码来补充对其

序列顺序的识别能力。为了进一步加强对负荷序列隐藏信

息的利用,双向长短时记忆神经网络和双向门控循环单元

被应 用 于 电 力 负 荷 预 测[9-10]。双 向 长 短 时 记 忆 网 络

(bidirectional
 

lstm,BiLSTM)和 双 向 门 控 循 环 单 元

(bidirectional
 

gru,BiGRU)模型通过双向信息捕捉,能够有

效捕捉时序关系和长期依赖,提升对序列模式与趋势的理

解,从而提高预测精度。将这些方法进行组合,能够进一步

增强预测性能[11-13]。以上文献大多采用传统的单一模型去

预测不同的负荷任务,然而,由于能源形式的多样性和系统

间的复杂交互,现有单一负荷预测方法难以有效处理各能

源间的相互影响及其动态变化,导致预测结果的准确性

较低。
为降低原始负荷数据的随机波动性并挖掘负荷序列特

征,信号分解算法逐渐得到应用。文献[14]通过经验模态

分解(empirical
 

mode
 

decomposition,EMD)对电力负荷数

据进行分解,并结合BiLSTM 对各本征模态函数进行预

测,然而,EMD方法中容易出现模态混叠和端点效应等问

题,导致分解结果的不稳定性和预测精度的下降。为了克

服EMD的缺点,文献[15]提出了使用变分模态分解算法

(variational
 

mode
 

decomposition,VMD)进行负荷序列分解

为多个本征模态分量(intrinsic
 

mode
 

fuction,IMF),结合

CNN-BiGRU组合模型进行预测,显著提升了预测性能,然
而VMD参数的选择依赖于主观经验,这可能导致分解结

果的随机性,且难以获得最优的参数设置。文献[16-17]通
过二次模态分解对多元负荷数据进行精细化处理,有效缓

解了模态混叠现象,并显著降低了高频成分的波动性,从而

提高了预测的准确性。然而,二次模态分解的计算复杂度

较高,导致其在预测效率上存在一定的提升空间。
基于上述问题,为了克服传统单一预测模型在多元负

荷预测中的局限性以及提升负荷分解的精度和合理性,本
文提出一种考虑变分模态分解与多模型融合的IES负荷短

期预测方法。首先,通过最大互信息系数分析(maximal
 

informtion
 

coefficient,MIC)多元负荷数据和气象因素,识
别出对多元负荷影响较大的气象因素,将其作为模型的输

入;其次构建以综合指标为适应度函数,利用三角指数优化

算法(exponential
 

trigonometric
 

optimization
 

Algorithm,

ETO)对VMD参数进行优化,以此来实现对负荷精确的分

解;接着采用排列熵对分解后的预测分量划分为低频分量

和高频分量,从而降低模型计算的复杂度;最后将低频分量

输入到 BiLSTM 模 型 中 进 行 预 测,将 高 频 分 量 输 入 到

BiTCN-LPTransformer-BiGRU模型中进行预测,并将预

测结果进行重构和叠加,获得多元负荷曲线。基于美国某

大学的多元负荷公开数据集为验证对象,实验结果表明,所
提出的模型在预测精度上显著优于传统方法。

1 多元负荷联合预测模型

  目前,综合能源多元负荷预测研究已取得诸多成果。
然而,单一模型的预测方法往往难以实现较高的预测精度,
而多模型融合预测方法通常优于单一模型的表现。为了更

好地挖掘多元负荷数据的特征及其变化规律,并提高模型

的泛化能力和预测精度,本文提出考虑模态分解和多模型

融合的综合能源多元负荷预测设计框架,如图1所示。具

体步骤如下:

1)首先,采集综合能源系统园区的多元负荷和气象数

据,然后进行数据清洗与预处理;通过 MIC分析多元负荷

与气象数据之间的关联性,筛选出与负荷变化关系密切的

关键因素,构建输入特征数据集。

2)利用ETO算法优化VMD的分解层数K 和惩罚因

子a,并结合样本熵与互信息作为适应度函数进行优化。
通过优化后的ETO-VMD,对多元负荷数据进行分解,获
得多个固有模态分量IMF。

3)计算各分量的排列熵(permutation
 

entropy,PE)并
依据熵值将其分为低频成分和高频成分。将低频成分输入

BiLSTM 模 型,高 频 成 分 输 入 BiTCN-LPTransformer-
BiGRU模型,以进行多尺度特征提取。最后,通过重构和

叠加各分量的预测结果,获得IES多元负荷的最终预测值。

1.1 VMD分解

  变分模态分解算法[18]分解步骤如下:

1)变分问题构造

fmin= min
{uk},{ωk}

∑
k
‖􀆟(t)[(δ(t)+j

πt
)*uk(t)]e

-jwkt‖22  
s.t∑

k

k=1
uk =f(t)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (1)

其中,k 是 分 解 模 态 个 数;uk={u1,u2,…,uk}为

IMF;{ωk}={ω1,ω2,…,ωk}是IMF 中心频率;f(t)为原

始信号;􀆟t是函数对时间t的偏导;*为卷积运算符。
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图1 综合能源多元负荷预测设计框架

Fig.1 Design
 

framework
 

for
 

multivariate
 

load
 

forecasting
 

of
 

IES

  2)约束变分问题的求解

在式(1)基础上,加入Lagrange算子λ、二次惩罚因子

a,将不等式约束变换为等式约束。表达式如下:

L({uk},{ωk},λ)=

α∑
k
‖αt[(δ(t)+j

πt
)*uk(t)]e-jwk'‖2

2+

‖f(t)-∑
k
uk(t)‖2

2+<λ(t),f(t)-∑
k
uk(t)> (2)

其中,a和λ的分布旨在保持约束问题的严格性和保

证信号重建的准确性。

3)各模态分量和中心频率的傅里叶变换求解

利用交替方向乘子法(ADMM)与傅里叶等距变换法

求解。

u^n+1
k (ω)=

f(ω)-∑
i≠k

u^i(ω)+
λ^(ω)
2

1+2α(ω-ωk)2
(3)

ωn+1
k =
∫

∞

0
ω|un+1

k (ω)|2dω

∫
∞

0
|un+1

k (ω)|2dω
(4)

λ
^n+1(ω)=λ

^n(ω)+γ(f(ω)-∑
k
u^n+1

k (ω)) (5)

1.2 三角指数优化算法

  ETO算法是一种先进的启发式搜索算法,它巧妙地将

指数衰减与三角函数的周期性特征相结合,从而能够有效

适应复杂问题的优化需求。ETO算法的过程可分为四个

阶段,每个阶段旨在逐步优化搜索过程。该算法的具体原

理可参考文献[19]。

1.3 考虑综合指标的ETO-VMD算法

  在变分模态分解方法中,分解层数K 和惩罚因子a 是

决定分解效果的关键因素。分解尺度K 不同,导致分解结

果的数量发生变化,并且影响效果的差异。惩罚因子a 控

制模态分量的带宽,与带宽成反比关系。在采用ETO算

法对VMD参数进行优化时,选择合适的适应度函数对分

解性能和结果的可靠性至关重要。考虑到多元负荷序列

的非平稳性,单一指标难以全面捕捉信号的有效特征,因
此本研究采用了样本熵(sample

 

entropy,SE)和互信息

(mutual
 

information,MI)的组合构建了一个综合评估指

标。通过最小化这两个指标比值的商作为优化的适应度

函数,从而提升VMD分解的准确性与有效性。
样本熵是衡量时间序列复杂度和不规则性的一种方

法,反映了序列中模式的可预测程度和自相似特征[20]。与

其他熵度量方法相比,样本熵的计算不受时间序列的长度

的影响,具有更好的鲁棒性和稳定性。

SampEn(m,r)= -ln(
A(m,r)

B(m+1,r)
) (6)

其中,m 是嵌入维度(通常为2或3),r 是容忍度,

A(m,r)是当嵌入维度为m 时,满足相似度小于r的向量

对数的比例。B(m+1,r)是在嵌入维度为m+1时,满足

相似度小于r的向量对数的比例。
考虑到将样本熵作为适应度函数直接应用的话,可能

会导致不同问题的适应度值不可比,从而影响算法的收敛

速度和效果。因此将其归一化处理,归一化后的样本熵的

可表示为:

NormS(m)=
S(m)-min(S(m))

max(S(m))-min(S(m))
(7)

其中,min(S(m))、max(S(m))分别表示SE中的最

小值和最大值。
互信息是衡量两个随机变量之间的相互依赖性,互信

息值越高,表明两个序列的关联程度越紧密。归一化后的
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互信息通过式(8)计算:

NormMI=
MI(X,Y)

max(H(X),H(Y))
(8)

其中,MI(X,Y)为 序 列 X 和 Y 之 间 的 互 信 息,

H(X)和 H(Y)为X 和Y 的熵值。
样本熵反映了时间序列的动态复杂性,而互信息揭示

了时间序列之间的依赖关系,因此结合两者,可以构建为

综合指标SI:

SI=
NormS(m)
NormMI

(9)

该指标综合评估了IMF 分量所代表的复杂性与其

特征信息的丰富性。当IMF 分量的复杂性降低且其特

征信息趋于更加丰富时,复合指标SI 的值将减小。因

此,选取该指标的最小值作为适应度函数,并予以定义

如下:

fit(IMF)=min{SI} (10)

2 多层次特征提取

2.1 双向长短时记忆网络

  BiLSTM 是一种基于LSTM 的变体。BiLSTM 通过

结合前向和反向LSTM网络,能够同时捕捉数据的正向和

反向时间依赖关系,从而更全面地探索当前数据与过去及

未来 数 据 之 间 的 联 系,从 而 增 强 了 模 型 的 表 达 力。

BiLSTM结构如图2所示,计算过程如式(11)所示。

h
➝

t =LSTM(xt,h
➝
t-1)

h
←

t=LSTM(xt,h
←

t-1)

yt=σ(Wy[h
➝

t,h
➝

t]+by)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(11)

  其中,LSTM 单元为传统LSTM;h
➝

t 为正向隐藏层状

态;h
←

t 为逆向隐藏层状态;Wy 和by 分别为权重矩阵和偏

置函数。xt、yt 分别为各时刻对应的输入和输出数据;σ为

激活函数。

图2 BiLSTM结构

Fig.2 Schematic
 

of
 

the
 

BiLSTM
 

structure

2.2 双向时间卷积网络

  TCN 是 一 种 卷 积 神 经 网 络 (convolutional
 

neural
 

network,CNN)的变体。在算法中加入引入了因果卷积、
膨胀卷积、残差模块等机制,相比于传统的循环神经网络

(recurrent
 

neural
 

network,RNN)更能灵活地处理变长的

输入序列。另外,TCN采用卷积操作,可以进行高效的并

行计算,使得TCN在大规模的数据上的训练和推理方面

具有优势。传统的 TCN只对输入序列进行正向卷积计

算,只提取了正向的负荷数据特征,然后忽略了反向中的

隐含信息。所以,本文采用双向时间卷积结构来捕捉序列

前后方向的隐藏特征,来更好地获得负荷序的长时间依赖

性。BiTCN结构如图3所示。

图3 BiTCN结构

Fig.3 Schematic
 

of
 

the
 

BiTCN
 

architecture

  扩张卷积(dilated
 

convolution
 

或
 

atrous
 

convolution)
是一种卷积操作的变体,通过在卷积核元素之间插入间隔

来扩大感受野。扩张卷积在处理一维序列输入X = (x0,
x1,…,xt,…,xT)时,隐 藏 层 在 第t 时 刻 的 输 出 值 如

式(12)所示。

h(t)=∑
S-1

i=0
f(i)·xt-di (12)

其中,f(i)为卷积核中的第i个数据,S为卷积核的

大小,xt-di 表示仅对过去的数据进行卷积的结果,d 是膨

胀系数。在输入序列的每一层卷积之后,d 呈指数增长。
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BiTCN经过多次卷积操作,利用扩张卷积技术,显著扩大

了感受野。然而,增加感受野带来梯度消失和收敛速度缓

慢等问题。为了解决这问题,残差块的引入起到了关键作

用。残差块通过引入跳跃连接(skip
 

connection)将输入直

接传递给输出,然后与中间层的输出相加。使得网络可以

学习输入和输出之间的残差映射,而非直接学习映射本

身。残差块的输出O 为:

O =Activation(x·+F(x·)) (13)
其中,x· 是残差块的输入,F(x·)是残差块中间层的变

换函数。
残差块主要由扩张因果卷积层、权重初始层、Relu层

和Dropout层组成。残差块的结构如图4所示。其中,权
重初始层确保了参数的合理初始化,从而减少了训练初期

梯度消失或梯度爆炸的风险。Relu激活层引入非线性变

换,使得网络能够更好地学习复杂的特征关系。Dropout
层通过随机丢弃神经元,有效防止过拟合,提升网络的泛

化能力。通过这种设计,残差块不仅缓解了深层网络的梯

度消失和爆炸问题,还优化了学习路径,提高了训练效率

和稳定性。它的引入使得网络在更深层次保持良好的梯

度流动,加速了收敛过程,增强了对复杂数据的特征提取

能力和鲁棒性。

图4 BiTCN中的残差块结构

Fig.4 Schematic
 

structure
 

of
 

the
 

residual
 

block
 

in
 

BiTCN

2.3 LPTransformer编码器

  近年来,Transformer模型凭借高效的并行计算能力

和强大的长依赖建模能力,在自然语言处理以及其他序列

建模任务中取得了显著成功。传统的Transformer模型在

处理位置编码时存在一定的局限性,主要表现为位置编码

是静态的,无法在训练过程中进行自适应优化。为此,本
文提出了一种改进的Transformer架构,加入可学习的位

置编码,并优化了位置编码的合成方式,以增强模型对输

入序列顺序信息的适应能力。LPTransformer编码器的结

构如图5所示。

图5 LPTransformer编码器结构

Fig.5 Schematic
 

of
 

the
 

LPTransformer
 

encoder
 

architecture

1)自注意力机制与多头注意力

类似于标准Transformer模型,本模型仍然采用自注

意力机制(self-attention)来识别输入序列中不同位置之间

的相互依赖性。其计算公式为:

Attention(Q,K,V)=softmax(Q
KT

dk

)V (14)

其中,Q 制是查询向量,K 是键向量,V 是值向量,dk

是键向量的维度。

MHead(Q,K,V)=Concat(head1,…,headh)WO

(15)
其 中,headi = Attention(QWi

Q,KWi
K,VWi

V),Wi
Q,

Wi
K,Wi

V 为线性变换矩阵,WO 为输出的线性变化矩阵,

head是头数。

2)位置编码

标准 Transformer采 用 固 定 的 正 弦 波 位 置 编 码

(sinusoidal
 

positional
 

encoding),这种方式虽然有效,但无

法在训练过程中根据具体任务进行调整。因此,本研究提

出了可学习的位置编码,使得位置编码能够在训练过程中

进行优化,提升其对数据的适应性。可学习的位置编码通

过全连接层进行建模,其计算方式如下:

PElearnable(i,j)=f(i,j,θ) (16)
其中,f(i,j,θ)是由全连接层学习到的映射函数,θ

表示该层的学习参数,i是位置索引,j是位置编码的维度

索引。

·58·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

3)位置编码与输入的融合

为了将可学习的位置编码与输入特征融合,在模型中

设计了一个加法层,将输入嵌入与学习到的位置编码相

加,得到新的输入表示:

Inputfinal=Inputembedding+PElearnable (17)

2.4 双向门控循环单元

  GRU通过引入门控机制,将LSTM 中的输出门和遗

忘门合并为重置门和更新门,单向GRU只能捕捉序列的

正向时序特征。为了更好地处理多元负荷之间的内在关

联,本文引入了双向门控循环单元。BiGRU通过前向和后

向隐藏层的对称结构,同时从正反两个方向提取时序特

征,极大丰富了特征信息,提升了模型的表达能力。其网

络结构如图6所示。

h
➝

t=GRU(xt,h
➝

t-1)

h
←

t=GRU(xt,h
←

t-1)

ht=h
➝

t􀱇ht
←

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(18)

其中,h
➝

t 和h
←

t 分别为t时刻的前向和后向的隐藏层的

输出;ht 为整个BiGRU的输出。

图6 BiGRU网络结构

Fig.6 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

BiGRU
 

network
 

architecture

2.5 评价指标

  为了评估模型的性能,本研究选取均方根误差(root
 

mean
 

squared
 

error,RMSE)、决定系数R2 和平均相对误

差(mean
 

absolute
 

percentage
 

error,MAPE)作为评价指

标。3种评价的指标的表达式如下:

RMSE =
1
N∑

N

i=1
yi-ŷi  2 (19)

R2 =1-
∑

S

s=1
yi-ŷi  2

∑
S

s=1
yi-y-i  2

(20)

MAPE =
1
N∑

N

i=1

yi-ŷi

yi
×100% (21)

其中,N 为预测样本的数量;yi 为实际值;ŷi 为预

测值。

3 算例分析

3.1 数据来源及处理

  本文采用美国某大学2022年1月1日00:00~2022
年12月31日23:00的IES电、冷、热负荷数据,记录数据

的时间粒度为1
 

h,长度为8
 

760条。气象数据来自美国国

家可再生能源实验室[21],包括温度、云类型、露点、湿度、太
阳天顶角、地表反射率、压力、降雨量、风向和风速共10类,
同时将日、月以及时刻三类考虑为输入特征。

为了评估模型的泛化能力,考虑到全年数据的覆盖

以及季节负荷的变化,本文分别对不同季节进行实验验

证。将全年的数据划分为4组,每组数据按照8∶2划

分为训练集和测试集。通过分析数据中的缺失值和异

常值,采用线性插值法进行修正与填补,即用相邻数据

的均值替代异常或缺失值。对负荷及气象因素进行归

一化处理:

yi =
xi-xmin

xmax-xmin

(22)

3.2 实验环境及超参数设置

  本实验的硬件设置为Inter
 

Core
 

i7-13700H
 

CPU,16
 

GB内存,采用NVDIA
 

RTX
 

4060
 

GPU
 

进行加速。软件采

用 Windows
 

11的操作系统下的 Matlab
 

R2024a
 

编译器进

行模型的训练与测试。实验主要采用 Matlab提供的Deep
 

Learning
 

Toolbox和Parallel
 

Computing
 

Toolbox等工具

箱来实现。
本文采 用 小 批 次 梯 度 下 降 法 进 行 训 练,批 次 大 小

为32。
优化过程中使用Adam优化器,损失函数为均方误差

(MSE),最大训练周期为200,初始学习率设置为0.001,
采用分段学习率下降策略,训练过程中采用gpuArray在

GPU上加速计算。对于低频分量采用BiLSTM 网络进行

建模,包括输入层、双向LSTM 层、Dropout层、全连接层

和输出层。BiLSTM层的隐藏单元数设置为64,丢弃率为

0.1,以 防 止 过 拟 合。对 于 高 频 分 量 采 用 BiTCN-
LPTransformer-BiGRU网络结构进行建模,BiTCN 特征

提取层包含2个残差块,每个残差块由正向支路和反向支

路组成。每个支路包含2个膨胀卷积层,卷积核大小为

5×5,卷积核的数量为64,两个归一化层、两个ReLU激活

层和两个Dropout层。LPTransformer部分包含一个可学

习的位置编码层,由一个64维的全连接层生成,权重和偏

置的学习率调整因子设置为10,让位置编码层的学习更加

迅速和更容易适应数据。采用8个自注意力头和256个通

道作为每个注意力头的维度。BiGRU部分包含两个GRU
层,第一层GRU隐层单元数为64,第二层GRU隐层单元

数为32。

3.3 特征筛选

  MIC相关性分析方法[22]能够有效降低输入维度,减少

·68·



 

李大华
 

等:基于模态分解和多模型融合的IES多元负荷预测 第17期

无关或弱相关因素对预测模型精度的干扰,同时与皮尔逊

相关分析等方法[23-25]相比,具有较低的计算复杂度和更强

的鲁棒性。MIC计算过程包括以下步骤:

1)构建网格划分:对变量X 和Y 进行不同尺度的网格

划分,即将数据空间划分成m×n的离散网格,从而捕捉不

同尺度上的模式关系。

2)计算互信息:在每种网格划分方式下,计算变量 X
和Y 之间的互信息,公式如下:

I(X,Y)=∑
i,j

p(i,j)log p(i,j)
p(i)p(j)

(23)

其中,p(i,j)表示第i,j个网格单元中的联合概率分

布,p(i)和p(j)分别表示变量X 和Y 在该网格划分下

的边际概率分布。

3)归一化互信息:由于不同的网格划分会导致互信息

值的变化,需要对其归一化处理,以确保 MIC的取值范围

在[0,1]之间,定义如下:

MIC(X,Y)=max
m,n

I(X,Y)
logmin(m,n)

(24)

其中,m,n分别表示网格的行数和列数。MIC的最大

值为1,表示两个变量完全相关;值接近0,则说明变量之间

几乎没有关系。
在本研究中,过多的气象特征作为模型输入会导致模

型复杂度增加且精度降低,通过 MIC分析气象特征与负荷

之间的相关性,筛选出对多变量负荷影响较大的气象特征。
具体步骤为:(1)对多元负荷数据和气象数据进行归一化处

理,以消除不同量纲和量级的影响。(2)针对每个气象特征

和多元负荷之间的关系,计算他们的 MIC值。(3)根据 MIC
的值大小,设定一个阈值来筛选特征。通常,MIC值大于

0.5表示两个变量之间具有较强的关联性。(4)将 MIC值

大于阈值的气象特征选择出来,作为与多元负荷变化密切

相关的关键因素。这些关键特征将作为模型的输入,用于

后续的负荷预测。相关性程度如图7所示。

图7 多元负荷与气象因素间的 MIC
Fig.7 Maximum

 

mutual
 

information
 

between
 

multivariate
 

loads
 

and
 

meteorological
 

factors

  图7中显示,电、冷、热负荷之间具有显著的相关性。
这主要由于多元负荷间的能量转换机制,使得负荷之间表

现出明显的耦合特性。在所收集的气象因素中,温度、露
点、湿度、太阳天顶角和风向与三者负荷有较强的相关性,
因此将它视为主要影响因素。此外,云类型、地表反射率

和压力与电、冷、热负荷的 MIC值都低于0.5,呈现出弱相

关性。因此,联合预测IES多元负荷时,应考虑负荷之间

以及气象因素的耦合关系。通过 MIC分析,选择多元负荷

影响较大的气象因素作为输入,可显著提高模型的准确

性。这种方法还能过滤掉影响程度较小的因素,从而简化

模型,提高训练与预测效率。
3.4 多元负荷分解

  本文采用考虑综合指标的ETO优化的VMD算法优

化分解层数和惩罚因子。具体参数设置:种群数为20,迭
代次数200次,优化目标为分解尺度和惩罚因子,二者的

搜索范围分别为[2,12]和[300,3
 

000]。经ETO寻优后的

K 和α取值为[12,2
 

500],以电负荷为例,分解后的模态分

量如图8所示。
在VMD分解后,各分量表现出不同的特征,单一模型

难以精确地对每个分量进行预测,进而导致预测性能的显

著下降。为此,本文引入排列熵[26],作为衡量时间序列复

杂性和非线性动态行为的指标,能够精确评估不同频率分

量的内在动态特性。根据排列熵值的差异,将各分量划分

为高频分量和低频分量,从而实现针对性的建模与预测优

化,进一步提升模型的准确性和鲁棒性。通过计算各分量

的PE,结果如表1所示。
由图8和表1可见,IMF1为低频信号,揭示了IES负

荷的长期趋势和周期性变化,有助于准确捕捉系统的负荷

需求规律。通过后续的BiLSTM 模型可以实现精准的预

测。然而其余分量体现了系统较为快速的波动和短期变
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图8 电负荷分解结果

Fig.8 Decomposition
 

results
 

of
 

electrical
 

load

化,预测难度较大,故采用BiTCN-LPTransformer-BiGRU
模型进行预测,以提升负荷预测的精度和效率。

3.5 实验设计

  为验证本文模型在IES中的多元负荷预测中具有较

高的预测精度和泛化能力,设计了两组实验进行系统评

估。第1组实验对比了所提模型与传统单一模型的表现;
第2组实验通过消融分析评估模型中各个模块对性能的

贡献。
在实验1中,将所提的模型与 LSTM、GRU、TCN、

BiLSTM、BiGRU、BiTCN和Transformer这7个类型的对

照模型进行对比,来验证本模型的准确性和泛化性。实验

2将所提模型分别与去除考虑综合指标ETO算法的模型

  

表1 不同分量排列熵

Table
 

1 Different
 

component
 

permutation
 

entropies
分量 排列熵

IMF1 0.184
IMF2 0.292
IMF3 0.387
IMF4 0.421
IMF5 0.476
IMF6 0.533
IMF7 0.519
IMF8 0.483
IMF9 0.571
IMF10 0.522
IMF11 0.495
IMF12 0.392

(VBTB)、去掉VMD分解模块的(E-BTB)、去掉BiTCN特

征提取模块(E-VTB)、去掉LPTransformer-BiGRU 序列

建模模块(E-VB)和去掉BiLSTM 低频分量(E-VBTB)预
测模块的融合模型进行比较,根据预测结果,评估各模块

对最终预测性能的影响。

3.6 与单一模型对比实验

  为全面评估本文所提模型在多元负荷中的性能,实验

1 中 将 所 提 的 模 型 与 LSTM、GRU、TCN、BiLSTM、

BiGRU、BiTCN和 Transformer单一模型进行对比,分别

对多元负荷数据进行预测。通过分析春秋两季的预测结

果,详细展示了各模型的评价指标及预测曲线,具体结果

如表2~3和图9~10所示。

表2 春季不同模型评价指标

Table
 

2 Spring
 

season
 

evaluation
 

metrics
 

of
 

different
 

models

模型

电负荷 冷负荷 热负荷

RMSE/kW MAPE/% R2 RMSE/Ton MAPE/% R2
RMSE/

(MMBtu·h-1)
MAPE/% R2

LSTM 243.692 1.288 0.962 188.070 4.274 0.963 0.211 2.025 0.909
GRU 209.675 1.054 0.972 135.015 3.276 0.981 0.146 1.461 0.956
TCN 405.365 2.038 0.897 131.667 3.156 0.982 0.224 2.085 0.898
BiLSTM 181.277 0.914 0.979 61.114 1.505 0.996 0.172 1.766 0.939
BiGRU 193.713 0.954 0.976 60.618 1.373 0.996 0.108 0.974 0.976
BiTCN 374.966 1.798 0.912 64.419 1.594 0.995 0.179 1.585 0.935

Transformer 284.958 1.475 0.949 51.808 1.250 0.997 0.134 1.303 0.963
本文模型 118.394 0.351 0.991 42.859 1.036 0.998 0.096 0.957 0.981

  通过对表2~3和图9~10分析,结果表明本文提出的

模型在负荷预测曲线与实际负荷曲线的拟合度上显著优

于其他传统单一模型,预测曲线的走势与实际负荷曲线保

持高度一致,且预测值在实际值周围仅呈现小幅波动。本

文 所 提 出 的 ETO-VMD-BiTCN-LPTransformer-BiGRU
模型在电、冷、热负荷预测中的表现尤为突出,春季RMSE
值分别为118.394

 

kW、42.859
 

Ton和0.096
 

MMBtu/h,

MAPE值分别为0.351%、1.036%和0.957%,R2 分别为
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  表3 秋季不同模型评价指标

Table
 

3 Autumn
 

season
 

evaluation
 

metrics
 

of
 

different
 

models

模型

电负荷 冷负荷 热负荷

RMSE/kW MAPE/% R2 RMSE/Ton MAPE/% R2
RMSE/

(MMBtu·h-1)
MAPE/% R2

LSTM 783.073 2.339 0.948 191.284 1.215 0.989 0.127 2.112 0.881
GRU 724.918 1.819 0.955 307.762 1.904 0.972 0.120 1.877 0.894
TCN 1035.727 2.514 0.909 379.786 2.296 0.957 0.125 2.870 0.885
BiLSTM 772.121 2.256 0.949 169.667 1.099 0.991 0.077 1.745 0.956
BiGRU 374.657 1.218 0.988 212.332 1.304 0.986 0.087 1.958 0.944
BiTCN 1019.156 2.240 0.912 231.024 1.484 0.984 0.078 1.776 0.955

Transformer 491.870 1.630 0.979 208.877 1.399 0.987 0.047 0.758 0.983
本文模型 308.443 0.819 0.991 157.022 0.772 0.992 0.037 0.648 0.990

图9 春季IES负荷预测结果

Fig.9 Spring
 

season
 

IES
 

load
 

forecasting
 

results

图10 秋季IES负荷预测结果

Fig.10 Autumn
 

season
 

IES
 

load
 

forecasting
 

results

0.991、0.998和0.981。秋季RMSE值分别为308.443
 

kW、

157.022
 

Ton 和 0.037
 

MMBtu/h,MAPE 值 分 别 为

0.819%、0.772% 和 0.648%,R2 分 别 为 0.991、0.992
和0.990。

相较于其他预测方法,本模型在各类负荷预测任务中

展现出更高的预测精度,显著优于现有的其他预测模型。
这是因为:所建的模型首先利用 VMD分解算法对原始信

号进行了精细的分解,使得每个模态成分能够更好地反映

负荷数据的多尺度特征;再者,BiTCN通过双向时序卷积

捕捉了时序数据的长短期依赖性,进一步提升了特征提取

的精度;最后,LPTransformer和BiGRU相互结合,不仅保

留了时间序列的非线性特性,还加强了模型对负荷数据波

动和复杂关系的适应能力。

3.7 消融实验

  为了评估所提模型各模块的有效性,将本文模型与

3.4节实验2中所提到的模型1(VBTB)、模型2(E-BTB)、
模型3(E-VTB)、模型4(E-VB)和模型5(E-VBTB)进行对

比。以春、秋两季的预测结果进行详细分析预测结果如

表4~5所示,预测曲线如图11~12所示。

1)对比本文模型与模型1,可论证考虑综合指标ETO
算法的重要性。通过ETO算法对VMD的超参数进行优

化后,模型预测性能明显提升,相比之下,模型1在参数选

择上若不当,可能导致较大的预测误差。进行多次实验选

择后,误差仍然高于本模型。图13展示了ETO算法与其

他常见的算法收敛性能测试。结果显示,随着迭代次数的

增加,ETO的算法下降幅度最大,且达到适应度最优值的

迭代次数要少于其他算法。ETO算法不仅对参数选择更

优,还能降低算法运算迭代次数,缩短了运算时间。

2)对比本文模型与模型2的预测结果,进一步证明

VMD分解模块的重要性。以春季指标RMSE进行分析,
模型2预测电、冷、热负荷的RMSE分别为227.018

 

kW,

154.057
 

Ton和0.116
 

MMBtu/h,而本文模型加入 VMD
分解模块后,其 RMSE分别降低了47.84%、72.18%和

·98·
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  表4 春季消融实验各模型评价指标

Table
 

4 Evaluation
 

metrics
 

of
 

different
 

models
 

in
 

the
 

spring
 

season
 

ablation
 

experiment

模型

电负荷 冷负荷 热负荷

RMSE/kW MAPE/% R2 RMSE/Ton MAPE/% R2
RMSE/

(MMBtu·h-1)
MAPE/% R2

模型1 210.824 0.899 0.972 105.301 2.635 0.988 0.097 0.968 0.980
模型2 227.018 1.150 0.967 154.057 3.627 0.975 0.116 1.275 0.972
模型3 152.814 0.790 0.985 120.403 2.890 0.984 0.136 1.399 0.962
模型4 229.906 1.171 0.967 104.786 2.580 0.988 0.106 1.064 0.977
模型5 169.498 0.596 0.982 103.753 2.442 0.988 0.111 1.179 0.974

本文模型 118.394 0.351 0.991 42.859 1.036 0.998 0.096 0.957 0.981

表5 秋季消融实验各模型评价指标

Table
 

5 Evaluation
 

metrics
 

of
 

different
 

models
 

in
 

the
 

autumn
 

season
 

ablation
 

experiment

模型

电负荷 冷负荷 热负荷

RMSE/kW MAPE/% R2 RMSE/Ton MAPE/% R2
RMSE/

(MMBtu·h-1)
MAPE/% R2

模型1 363.152 1.132 0.988 183.636 1.225 0.990 0.057 1.057 0.976
模型2 579.115 0.756 0.971 291.981 1.592 0.974 0.069 1.623 0.964
模型3 462.122 1.476 0.981 175.509 1.114 0.990 0.081 1.503 0.951
模型4 414.454 1.323 0.985 197.934 1.303 0.988 0.079 1.453 0.954
模型5 478.511 1.167 0.980 211.272 1.403 0.986 0.065 0.803 0.968

本文模型 308.443 0.819 0.991 157.022 0.772 0.992 0.041 0.582 0.987

图11 春季消融IES负荷预测结果

Fig.11 Ablation
 

analysis
 

of
 

spring
 

season
 

IES
 

load
 

forecasting
 

results

17.24%,这表明通过VMD信号分解后,将复杂的时间序

列数据转换为更易于处理的低频和高频成分,有助于模型

捕捉到数据中的复杂模式和趋势,从而提高模型的预测

精度。

3)对比本文模型与模型3,可以看出BiTCN在特征提

图12 秋季消融IES负荷预测结果

Fig.12 Ablation
 

analysis
 

of
 

autumn
 

season
 

IES
 

load
 

forecasting
 

results

取上的重要性。模型3预测电、冷、热负荷RMSE分别为

152.814kW、120.403Ton 和 0.136 MMBtu/h,加 入

BiTCN模块后,其RMSE分别降低了22.52%、64.40%和

29.41%。这表明BiTCN模块能够有效地捕捉数据中的局

部模式,对其进行深入挖掘,从而一定程度上提高了预测
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图13 算法收敛曲线

Fig.13 Algorithm
 

convergence
 

curve

精度。

4)对比本文与模型4,本文所提出的LPTransformer-
BiGRU模型在捕捉时间序列依赖关系方面优于模型4。
具体而言,通过结合 LPTransformer的自注意力机制和

BiGRU的双向递归特性,本文模型能够更有效地提取长短

期依赖特征,从而提升了负荷预测的准确性。相比模型4,
电、冷、热 负 荷 预 测 中 的 RMSE 分 别 为 229.906

 

kW、

104.786
 

Ton和0.106
 

MMBtu/h,本文模型在这3个负荷

类型上的RMSE分别降低了30.15%、59.10%和9.43%。
这一显著的性能提升表明,LPTransformer的局部位置编

码和自注意力机制在捕捉序列中的复杂时序关系和全局

特征方面发起到了关键作用,此外,BiGRU的双向建模能

力有助于更好地捕捉负荷序列中的双向依赖模式。

5)对比本文 模 型 与 模 型5的 预 测 结 果,可 以 看 出

BiLSTM在低频分量预测中的优势。本文模型在相应负

荷的RMSE分别降低了30.15%、58.69%和13.51%。这

一结果表明,将低频分量与高频分量分离并单独建模有助

于提高预测精度。低频分量通常反映了时间序列中的长

期趋势和周期性变化,具有平稳的特征,适合用BiLSTM
进行建模。BiLSTM 能够有效捕捉低频分量中的时间依

赖性,特别是在长时依赖和趋势变化方面。通过对低频分

量的精确建模,本模型在负荷预测中的整体精度得到了显

著提升。

4 结  论

  本文针对综合能源系统中多元负荷预测的复杂性,提
出了一种基于模态分解和多模型融合的IES负荷预测方

法。首先,将互信息与样本熵构建适应度函数,并采用

ETO算法优化VMD的分解层数和惩罚因子,实现了IES
多元负荷数据的分解,为后续的预测模型提供了高质量的

输入。接着,通过计算排列熵对 VMD分解后的分量进行

筛选,将序列分为低频和高频分量,分别采用BiLSTM 和

BiTCN-LPTransformer-BiGRU模 型 进 行 多 尺 度 特 征 提

取。充分发挥了不同模型在处理各频率分量上的优势,显
著提升了预测的准确性和鲁棒性。与传统模型相比,本文

提出的模型在不同季节的电、冷、热负荷预测中显示出更

高的预测精度。在RMSE、MAPE和R2 等指标上均优于

对照模型,证明了其有效性和泛化能力。未来的工作将探

索该方法在其他类型负荷预测中应用,并进一步优化模型

以适应更广泛的实际需求。
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