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基于 ＮＧＯ－ＶＭＤ－ＦＣＢＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的电力负荷组合预测模型
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摘　 要： 电力负荷预测对电力系统安全稳定运行至关重要，现有的预测算法在精度及稳定性方面优化存在着欠缺，在此提出

一种基于 ＮＧＯ－ＶＭＤ－ＦＣＢＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 电力负荷组合预测模型。 为提高原始数据的平稳性，使用 ＶＭＤ 算法对原始数据进行

分解，同时利用 ＮＧＯ 算法对 ＶＭＤ 的 ＩＭＦ 分量层数及惩罚因子两个参数进行寻优。 针对电力负荷预测受温度、电价等众多

不确定性因素影响的问题，采用 ＦＣＢＦ 算法筛选出相关性程度高的特征变量作为输入变量。 最后采用 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 网络对各个

ＩＭＦ 分量进行单独预测，并对每个 ＩＭＦ 分量预测结果进行重构叠加得到最终预测结果。 同时，将该模型与其他预测模型进行

对比实验分析，实验结果表明，该模型均值绝对误差、平均绝对百分比误差及均方根误差均低于列举的预测模型，能够有效地

提高电力负荷的精度。
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０　 引　 言

在国内发布“十四五”的规划中，明确指出加快

电网基础设施智能化改造和智能微电网建设，提高

电力系统互补互济和智能调节能力将成为未来的发

展方向。 电力资源作为一种二次能源，是其他各行

各业健康发展的基石，高精准的电力负荷预测对整

个电力系统经济有效、安全运行起着不容忽视的作

用［１］。 随着新能源汽车等用电设备的数量不断增

长，导致电网的随机性、不确定性、不稳定性进一步

提高，因此，迫切需要一种稳定性好、预测精度高的

电力负荷预测模型。



文献［２－３］分别采用了粒子群算法和遗传算法

进行参数优化，虽然对预测精度有所提升，但这 ２ 种

算法存在收敛速度缓慢，且复杂繁琐的问题。 文献

［４－５］采用了经验模态分解对原始数据进行分解，
但在使用经验模态分解的过程中会伴随有端点效

应、模态混叠等情况，而变分模态分解可以有效地避

免经验模态分解存在的问题［６－９］。 文献［１０－１２］中
选用单一的电力负荷数据作为输入特征，未考虑到

影响负荷数据的其他因素（如工作日、温度、电价），
不能充分提取变量间的信息关系。 文献［１３－１４］中
采用 循 环 神 经 网 络 （ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＲＮＮ）进行预测，该网络能够很好地捕获数据的时

序性，但经常伴随着梯度消失、爆炸的问题。 文献

［１，３，１１，１５］ 中采用长短期记忆神经网络 （ Ｌｏｎｇ
Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）。 ＬＳＴＭ 网络是在 ＲＮＮ
基础上添加多个阈值门改进的，能够很好地解决

ＲＮＮ 网络梯度消失、爆炸的问题，但当原始数据呈

现高度线性，且含有噪声时，采用 ＬＳＴＭ 网络进行预

测模型训练会导致过拟合的情况。 文献［９，１６］中，
采用了 ＢＰ 神经网络（Ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ， ＢＰ）进行训

练，其权值和阈值等参数在训练过程中是随机产生

的，且 ＢＰ 网络存在学习率低，泛化能力弱，同时极

易陷入局部最优的问题［１７］。
基于已有的研究内容，本文提出了一种新型的

预测模型—基于 ＮＧＯ－ＶＭＤ－ＦＣＢＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 电力负

荷组合预测模型，以解决现有电力负荷预测模型优

化方法不够理想的问题，同时对该模型进行了有效

性的论证。

１　 算法原理

１．１　 北方苍鹰优化算法

Ｄｅｈｇｈａｎｉ 等学者［１８］ 在研究北方苍鹰捕食行为

的过程中获得了灵感，由此提出了一种新的搜索算

法，并将其命名为北方苍鹰优化算法 （ Ｎｏｒｔｈｅｒｎ
Ｇｏｓｈａｗｋ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＮＧＯ）。 该优化算法主要是

对北方苍鹰的捕食行为进行模拟，北方苍鹰种群作

为 ＮＧＯ 算法中的搜索者，种群中每只北方苍鹰需要

对目标猎物的捕获问题提出解决方案，ＮＧＯ 算法的

优化效果明显强于 ＧＷＯ 算法、ＷＯＡ 算法及 ＭＰＡ
算法［１８］。

捕食过程由猎物识别和猎物捕获两个阶段组

成。 在猎物识别阶段中，北方苍鹰进行全局随机搜

索，识别并选择最佳区域猎物，同时发动快速攻击。
表达式如下：

Ｐ ｉ ＝ Ｘｋ （１）

ｘｎｅｗ，Ｐ１
ｉ， ｊ ＝

ｘｉ， ｊ ＋ ｒ ｐｉ， ｊ － Ｉｘｉ， ｊ( ) 　 ＦＰｉ
＜ Ｆ ｉ

ｘｉ， ｊ ＋ ｒ ｘｉ， ｊ － ｐｉ， ｊ( ) 　 　 ＦＰｉ
≥ Ｆ ｉ

{ （２）

Ｘ ｉ ＝
ｘｎｅｗ，Ｐ１
ｉ， ｊ 　 　 Ｆｎｅｗ，Ｐ１

ｉ ＜ Ｆ ｉ

Ｘ ｉ 　 　 　 　 Ｆｎｅｗ，Ｐ１
ｉ ≥ Ｆ ｉ

{ （３）

　 　 其中， Ｐ ｉ 为第 ｉ只北方苍鹰的目标猎物位置；Ｘｋ

为 Ｋ只北方苍鹰向量组成的矩阵；ｘｎｅｗ，Ｐ１
ｉ， ｊ 为新状态第

一阶段下第 ｉ 个提议的解决方案的第 ｊ 个维度。
Ｆｎｅｗ，Ｐ１

ｉ 为第一阶段的目标函数值；ｒ 为［０，１］ 区间的

随机数；Ｉ 也是随机数，其值可以取 １ 或 ２。
在猎物捕获阶段中，由于猎物试图逃跑，因此存

在一个短暂的追逐过程———追尾，然后捕获猎物。
这种行为的模拟增加了算法对搜索空间的局部搜索

的利用能力。 表达式如下：
ｘｎｅｗ，Ｐ２
ｉ， ｊ ＝ ｘｉ，ｊ ＋ Ｒ ２ｒ － １( ) ｘｉ， ｊ （４）

Ｒ ＝ ０．０２ １ － ｔ
Ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （５）

Ｘ ｉ ＝
ｘｎｅｗ，Ｐ２
ｉ， ｊ ，　 　 Ｆｎｅｗ，Ｐ２

ｉ ＜ Ｆ ｉ

Ｘ ｉ，　 　 　 Ｆｎｅｗ，Ｐ２
ｉ ≥ Ｆ ｉ

{ （６）

　 　 其中， Ｒ 为种群攻击范围半径；ｔ 为当前迭代次

数；Ｔ 为最大迭代次数；Ｆｎｅｗ，Ｐ２
ｉ 为第二阶段的目标函

数值。
１．２　 变分模态分解

变分模态分解（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＶＭＤ）算法是由 Ｄｒａｇｏｍｉｒｅｔｓｋｉｙ 等学者［１９］ 在 ２０１４ 年

提出了一种新型完全非递归的模态信号处理方法。
该方法可以通过特定的方式将原始数据分解成若干

个不同带宽及频率的本征模态函数（ Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ Ｍｏｄｅ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＩＭＦ）。

与经验模态分解相比，ＶＭＤ 分解可以有效的避

免端点效应及模态混叠的情况，可以更好地提取负

荷数据信息，并且，ＶＭＤ 分解的 ＩＭＦ 分量层数 Ｋ 及

惩罚因子 α 可以人为设置，其自适应性明显更强。
针对电力负荷数据具有非线性、非平稳性等特点，
ＶＭＤ 分解是一种非常适宜的分解方法。
１．３　 快速相关性滤波算法

快速相关性滤波算法（ Ｆａｓｔ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ －Ｂａｓｅｄ
Ｆｉｌｔｅｒ， ＦＣＢＦ）作为一种典型基于相关性分析的特征

选择方法之一，能有效衡量 ２ 个特征变量之间相关

性， 其 评 判 标 准 为 对 称 不 确 定 性 （ Ｓｙｍｍｅｔｒｉｃａｌ
Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ， ＳＵ），以此筛选出与目标特征变量相关

性高的特征变量［２０］。
在相关信息量中引入熵作为随机特征 Ｘ与 Ｙ不
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确定性的度量，通过熵的定义可以将特征 Ｘ 的熵进

行表达，则可进一步表达出同时满足特征 Ｘ 与 Ｙ 的

条件熵。 表达式如下：

Ｈ Ｘ( ) ＝ － ∑
ｉ
Ｐ ｘｉ( ) ｌｏｇ２ Ｐ ｘｉ( )( ) （７）

Ｈ Ｘ Ｙ( ) ＝ － ∑
ｊ
Ｐ ｙ ｊ( ) ∑

ｉ
Ｐ ｘｉ ｙ ｊ( ) ｌｏｇ２ Ｐ ｘｉ ｙ ｊ( )( )

（８）
　 　 其中， Ｐ（ｘｉ）、Ｐ（ｙ ｊ） 分别表示当随机特征Ｘ与Ｙ
取 ｘｉ、 ｙ ｊ 值的概率。

引入信息增益（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｇａｉｎ， ＩＧ） 来表达在

特征 Ｘ 熵减（Ｙ 提供的关于 Ｘ 的额外信息），表达式

如下：
ＩＧ Ｘ Ｙ( ) ＝ Ｈ Ｘ( ) － Ｈ Ｘ Ｙ( ) （９）

　 　 可得出 ＳＵ 的表达式：

ＳＵ Ｘ，Ｙ( ) ＝ ２ ＩＧ Ｘ Ｙ( )

Ｈ Ｘ( ) ＋ Ｈ Ｙ( )
（１０）

　 　 其中， ＳＵ的取值范围为（０，１），且值越大表示 ２
个特征变量之间相关性程度越高。
１．４　 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型

研究表明，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在提高预测精准度方面

具有潜力，但 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 存在二次时间复杂度、高
内存使用量和编码器－解码器体系结构固有的局限

性等问题。 为了解决这些问题，Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型应运

而生［２１］，该模型对 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 原有的自注意力机制

进行了概率稀疏化，降低了计算复杂度，并有效提高

了序列预测的准确度［２２］。 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型结构如图 １
所示。

连接特征图

编码器

蒸馏
多头

概率稀疏
自注意力

依赖金字塔

编码器输入 编码器输入

全连接层

预测输出

解码器

多头自注意力

掩码多头率
稀疏自注意力

图 １　 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１．４．１　 稀疏自注意力机制

与传统的自注意力机制相比，稀疏自注意力机

制在将传统的自注意力机制的 Ｑ （Ｑｕｅｒｙ）进行稀疏

化操作得到新的 Ｑ－ 。 稀疏自注意力机制的公式如

下：

Ａ Ｑ，Ｋ，Ｖ( ) ＝ ｓｏｆｔｍａｘ
Ｑ－ ＫＴ

ｄ
æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｖ （１１）

　 　 其中， Ａ 表示 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制；Ｑ，Ｋ，Ｖ 表示由输

入变量线性变换获得的相同行列的 ３ 个矩阵；Ｔ 表

示矩阵的转置；ｓｏｆｔｍａｘ表示激活函数；ｄ表示变量输

入维度。
１．４．２　 编码器

编码器（Ｅｎｃｏｄｅｒ）由数量若干的多头概率稀疏

自注意力和“蒸馏” （Ｄｉｓｔｉｌｌｉｎｇ）共同构成，是用来接

受输入端长时间序列数据输入，同时从输入中获取

数据的长期依赖性。 自注意力蒸馏机制公式如下：
　 Ｘ ｔ

ｊ ＋１ ＝ ＭａｘＰｏｏｌ ＥＬＵ Ｃｏｎｖ１ｄ Ｘ ｔ
ｊ[ ] ＡＢ( )( )( ) （１２）

　 　 其中， Ｘ ｔ
ｊ 表示目标序列的占位符；ＭａｘＰｏｏｌ表示

最大池化层；ＥＬＵ 表示激活函数；Ｃｏｎｖ１ｄ（） 表示一

维时间序列操作；［·］ ＡＢ 表示多头概率稀疏自注意

力的基础运算。
１．４．３　 解码器

解码器（Ｄｅｃｏｄｅｒ）由一个多头自注意力和一个

掩码多头稀疏自注意力共同构成，采用生成式预测

方式来缓解长序列预测时的速度过慢的问题。 公式

如下：
　 Ｘ ｔ

ｆｅｅｄ＿ｄｅ ＝ Ｃｏｎｃａｔ Ｘ ｔ
ｔｏｋｅｎ，Ｘ ｔ

０( ) ∈ Ｒ（Ｌｔｏｋｅｎ＋Ｌｙ） ×ｄｍｏｄｅｌ （１３）
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　 　 其中， Ｘ ｔ
ｔｏｋｅｎ 表示 ｓｔａｒｔ ｔｏｋｅｎ；Ｌ 为时间序列的

长度。

２　 基于 ＮＧＯ－ＶＭＤ－ＦＣＢＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的电

力负荷组合预测模型

２．１　 实验数据

２．１．１　 数据选取

本文选取某地 ２０１０ 年 ７ 月至 ９ 月期间电力负

荷数据集，其负荷数据信息采样间隔为 ３０ ｍｉｎ，采集

共计 ４ ４１５ 组负荷数据。 在此，选取 ２０１０ 年 ７ 月 １
日至 ９ 月 ２０ 日，共计 ３ ９３６ 组数据作为训练集，选
取 ２０１０ 年 ９ 月 ２１ 日至 ３０ 日，共计 ４７９ 组数据作为

测试集。
该数据集包含了 ７ 个实时特征变量及电力负荷

信息，其中包括 ２ 个时间序列特征变量：时间点与星

期变量；４ 个气象特征变量：干球温度、露点温度、湿
球温度及湿度变量；１ 个市场特征变量：电价变量。
２．１．２　 数据预处理

由于原始数据的输入特征变量在数值上可能存

在相差几个量级的问题，这将导致数量级大的特征

变量在学习算法中占据主导地位，从而忽略了针对

量级小的特征变量的学习。 为了解决量纲上存在差

距造成的影响，同时提高算法的收敛速度及预测精

度的问题，本文选用 Ｍｉｎ－Ｍａｘ 归一化对负荷数据进

行归一化处理。 归一化公式如下：

Ｘ′ ＝
Ｘ － Ｘｍｉｎ

Ｘｍａｘ － Ｘｍｉｎ
（１４）

　 　 其中， Ｘｍａｘ 和 Ｘｍｉｎ 分别为原始数据中的最大值

及最小值； Ｘ′ 为归一化处理后的数据值。
２．１．３　 性能评价指标

本文选用了均值绝对误差 （ＭＡＥ）、平均绝对百

分比误差（ＭＡＰＥ） 及均方根误差（ＲＭＳＥ） 三个指标

作为实验负荷预测结果精度的衡量标准。 性能评价

指标的数值越低，表明该模型的预测精度越精准。
性能评价指标的公式如下：

ＭＡＥ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｈｉ － ｈｐ （１５）

ＭＡＰＥ ＝ １００％
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｈｐ － ｈｉ

ｈｉ

（１６）

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｈｉ － ｈｐ） ２ （１７）

　 　 其中， ｈｐ、ｈｉ 分别表示 ｔ ＝ ｉ的预测值和实际值。
２．２　 基于 ＮＧＯ－ＶＭＤ－ＦＣＢＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的电力负

荷组合预测模型流程

　 　 基于 ＮＧＯ－ＶＭＤ－ＦＣＢＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的电力负荷组

合预测模型流程如图 ２ 所示。 整个预测流程由 ２ 个

部分共同组成：ＮＧＯ 算法优化 ＶＭＤ 分解部分及

ＦＣＢＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 电力负荷预测部分。

开始

使用VMD对原始数据进行分解

设置VMD的[K，α]参数

输出最优参数组合[K，α]

是否满足迭代终止条件

更新种群成员位置信息

计算适应度值，并进行比较

设置VMD分解的[K，α]的寻优
范围和收敛容差等参数及NGO
种群数以及最大迭代次数

否

FCBF特征变量选择

归一化处理

IMF1

Informer模型

预测值1

IMF2

Informer模型

预测值2

IMFK

Informer模型

预测值K

反归一化处理

预测值重构叠加

预测结果

结束

是

图 ２　 ＮＧＯ－ＶＭＤ－ＦＣＢＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 组合预测模型流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＮＧＯ－ＶＭＤ－ＦＣＢＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
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２．２．１　 ＮＧＯ－ＶＭＤ（ＯＶＭＤ）
在使用 ＶＭＤ 分解对原始数据进行处理前，需

要手动设置 ＩＭＦ 分量层数 Ｋ 及惩罚因子 α。 由于

这 ２ 个参数在 ＶＭＤ 分解中占据着主导地位，对分解

的结果起着决定性的作用，如若参数设置不当将导

致后续步骤难以进行［２２］。 纵然研究人员可以凭借

经验对 ２ 个参数进行预先设置，但人为设置参数会

存在主观性、随机性等问题。 且参数往往需要多次

设置、直至较优，该过程繁琐且费时费力，并且人为

确定的最终参数极大可能会逊于 ＮＧＯ 算法寻优确

定的参数，这将导致 ＶＭＤ 分解不充分，原始数据的

非线性、非平稳性不能得到最大程度的缓解。 因此，
本文选用 ＮＧＯ 算法对 ＶＭＤ 分解的 ＩＭＦ 分量层数 Ｋ
及惩罚因子 α 进行寻优，ＯＶＭＤ 部分的主要工作是

对原始数据进行分解处理。 采用 ＮＧＯ 算法优化

ＶＭＤ 分解的 ［Ｋ，α］ 参数组合具体步骤如下。
（１）设置 ＶＭＤ 分解的收敛容差等基本参数。
（２）设置 ＮＧＯ 算法的种群数及最大迭代次数；

选用样本熵局部最小值作为 ＮＧＯ 算法适应度函数。
（３）设置 ＶＭＤ 分解的 ［Ｋ，α］ 参数组合寻优范

围。
（４）利用 ＶＭＤ 对原始信号进行分解处理，同时

计算出寻优范围内不同 ［Ｋ，α］ 参数组合的适应度

值。
（５）随着迭代的进行，利用 ＮＧＯ 算法的优化机

制不断更新出种群个体的位置信息。
（６）循环（４） ～ （５） 的步骤，直至获得了最优

［Ｋ，α］ 参数组合或者迭代次数达到预设最大迭代

次数。
（７）输出当前最优 ［Ｋ，α］ 参数组合。
本文设置 ＩＭＦ分量个数 ｋ及惩罚因子 α的寻优

范围分别为［２，２０］与［２００，４ ０００］， ［ｋ，α］ 参数组

合经过 ＮＧＯ 算法寻优，最终本文确定的最优 ［ｋ，α］
参数组合为［１８，３ ４００］，利用 ＶＭＤ 算法对原始数据

进行分解。 根据分解的结果可知， ＩＭＦ１ 分量至

ＩＭＦ１８ 分量的分量频率依次增大，数值量级依次减

小。 在这 １８ 个 ＩＭＦ 分量中， ＩＭＦ１ 所占数量级最

大、且与原始数据最为接近， ＩＭＦ２ 分量与 ＩＭＦ３ 分

量的数值量级属于同级，ＩＭＦ４分量至 ＩＭＦ１８分量的

数值量级较一致。
２．２．２　 ＦＣＢＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ

ＦＣＢＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的作用是筛选出与电力负荷高

度相关的特征变量作为输入变量后进行负荷预测，
采用 ＦＣＢＦ － Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 进行负荷预测的具体步骤

如下：
（１） 在经过 ＮＧＯ 算法对 ＶＭＤ 分解的 ＩＭＦ 分

量层数 Ｋ 及惩罚因子 α 的优化步骤后，采用 ＦＣＢＦ
算法对多维特征变量进行筛选，筛选出与电力负荷

高度相关的特征变量作为输入变量。
（２） 将确定作为输入变量的特征变量与各个

ＩＭＦ 分量同时作为 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型的输入，对输入变

量进行归一化处理后，再进行训练和预测，得到各个

ＩＭＦ 分量对应的预测值。
（３）对各个 ＩＭＦ 分量的预测值进行反归一化操

作，将反归一化操作后各个 ＩＭＦ 分量预测值进行重

构叠加得到最终的预测值，并将该值与原始数据进

行对比分析。
经过 ＦＣＢＦ 算法的处理，可以获知，本文选用数

据集的原始输入特征变量与电力负荷相关程度由高

到低依次为电价、露点温度、干球温度、湿球温度、湿
度以及星期（未计入时间点特征变量），并且星期特

征变量相关性较小，所以本文选择除去星期特征变

量剩余的 ５ 个特征变量作为 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型的输入

变量。

３　 算例分析

３．１　 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型超参数确定

在 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型中，不同的超参数会对负荷预

测的精度产生重大的影响。 经过多次实验本文最终

确定 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型的编码器、解码器的输入步长及

层数等基本超参数设置，见表 １。
表 １　 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型超参数设置

Ｔａｂ． １　 Ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型超参数设置 参数值

编码器输入步长 １０

解码器输入步长 １０

编码器层数 ２

解码器层数 １

“多头”数 １０

优化器 Ａｄａｍ

批量大小 ３２

丢弃率 ０．３

初始学习率 ０．０１

激活函数 ｓｉｇｍｏｉｄ

３．２　 实验结果

３．２．１　 组合模型实验结果

为论证 ＯＶＭＤ 及 ＦＣＢＦ 算法引入到 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模
型的可行性和有效性， 在此将 ＯＶＭＤ、 ＦＣＢＦ 与
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Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 进行了组合，构成不同组合预测模型进行

预测。 性能指标见表 ２，实验结果如图 ３ 所示。
表 ２　 不同组合模型的性能评价指标

Ｔａｂ． ２ 　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＭＡＥ ＭＡＰＥ ／ ％ ＲＭＳＥ

Ｉｎｆｏｒｍｅｒ ７２．７８ ０．８７ ８６．９６

ＦＣＢＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ ５９．８２ ０．７８ ７６．９６

ＯＶＭＤ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ ６５．０４ ０．７９ ７７．９９

本文模型 ４８．２１ ０．５８ ５９．４８

真实值
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OVMD-Informer
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FCBF-Informer
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图 ３　 不同组合预测模型结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 ＦＣＢＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 及 ＯＶＭＤ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 两种模型在

３ 个性能评价指标上均有不同程度上的降低。 在

Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型中引入 ＦＣＢＦ 算法，ＦＣＢＦ 算法可以在

众多特征变量中筛选出与预测变量相关性较大的特

征变量，研究人员可以自主地选择输入特征变量，避
免了特征变量间的冗余，在降低计算时间的同时，提
高了收敛速度。 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型中引入 ＯＶＭＤ 分解，
ＯＶＭＤ 分解可以降低原始数据的非线性、非平稳性，
减少了波峰和波谷的出现次数，提高原始数据的质

量。
同时， 相 比 于 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ、 ＦＣＢＦ － Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 及

ＯＶＭＤ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 三种模型，本文模型进一步降代了

３ 个性能评价指标，本文模型预测结果的性能评价

指 标 ＭＡＥ 为 ４８．２１，ＭＡＰＥ 为 ０．５８％，ＲＭＳＥ 为

５９．４８。 该模型预测曲线拟合程度在一定程度上得

到加强，尤其是在预测波峰和波谷到来的时间点，其
预测结果与真实值更为接近。 充分论证了在

Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型基础上引入 ＯＶＭＤ 分解及 ＦＣＢＦ 算法

的可行性和有效性。
３．２．２　 不同模型实验结果

为了进一步论证本文模型的可行性和有效性，
在此选用了 ＢＰ、ＬＳＴＭ、ＣＮＮ－ＬＳＴＭ、ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ
等模型与本文模型进行了对比实验。 为了保障实验

的客观性，对比实验模型中超参数的设置尽量与本

文模型保持相同或者一致（如输入步长、丢弃率、批
量大小等），若对比模型中存在本文模型没有的超

参数，而其他模型拥有同类超参数也应该相同或者

一致（如隐藏层的层数、神经元个数等）。 性能指标

见表 ３，实验结果如图 ４ 所示。
表 ３　 不同模型的性能评价指标

Ｔａｂ． ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＭＡＥ ＭＡＰＥ ／ ％ ＲＭＳＥ

本文模型 ４８．２１ ０．５８ ５９．４８

ＢＰ ４６４．４９ ５．４１ ５２３．３３

ＬＳＴＭ １７４．９４ ２．１３ ２３１．１８

ＣＮＮ－ＬＳＴＭ １６９．０３ ２．０７ ２３８．３９

ＯＶＭＤ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ １６０．２６ １．９５ ２３２．３２

ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ １６２．５４ １．９９ ２３３．５１

ＯＶＭＤ－ＦＢＣＦ－ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ １５３．０５ １．８５ ２２９．２２

　 　 由所列不同模型的性能评价指标可知，与 ＢＰ、
ＬＳＴＭ、ＣＮＮ－ＬＳＴＭ、ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ 这类单一预测模

型相比，Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型有着不错的预测效果，这是因

其在时域上对非平稳性、非线性负荷数据拥有更为敏

感的感知能力，同时在捕捉历史负荷数据输入特征变

量及特征变量间的潜在信息更为充分，能够对输入输

出之间进行更为高效的拟合，因而该模型的预测性能

更为优异。 不过，单一的预测模型对历史负荷数据集

质量要求苛刻，在对非平稳性、非线性的历史负荷数

据进行预测时得到的结果精度较差。
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图 ４　 不同模型预测结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｐｒｅｄｉｃｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 组合模型可以在保障历史负荷数据的时序性

基础上提高其平稳性，同时对输入特征变量进行筛

选，进行多变量对单变量的负荷预测。 由此可见，组
合模型预测相比单一预测模型有着更为满意的

结果。

０４１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



４　 结束语

为了解决现有预测模型优化方法不够理想、预
测精度不高的问题，本文提出了一种基于 ＮＧＯ －
ＶＭＤ－ＦＣＢＦ－Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的电力负荷组合预测模型，经
过仿真对比实验论证，得出了如下结论：

（１）文中利用 ＮＧＯ 算法对 ＶＭＤ 分解的 ＩＭＦ 分

量层数 Ｋ 及惩罚因子 α 寻优，经过 ＯＶＭＤ 处理后的

数据相较于原始数据，在很大程度上其非线性、非平

稳性得以降低，有利于 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型更好地进行训

练。
（２）文中考虑了气象条件等影响因素，同时采

用 ＦＣＢＦ 算法对影响负荷的特征变量进行筛选作为

预测模型输入，不仅可以减少部分工作量，加快算法

的计算速度，同时对预测模型的精度有一定的改善。
（３）根据实验结果显示，本文提出的预测模型

克服了单一模型的局限性，有效地解决了现有方法

预测结果精度不高的问题，可以为电力系统的日常

工作、安排提供有益的理论指导参考，具有极其重要

的意义。
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