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基于 ALIF-VMD 二次分解的 NGO-CNN-LSTM
电力负荷短期组合预测模型

张琳1, 高胜强1∗, 宋煜2, 卜帅羽1, 余伟1

(1. 国网北京市电力公司, 北京 100031; 2. 华北电力大学环境科学与工程学院, 北京 102206)

摘　 要　 针对电力负荷预测过程中普遍存在的负荷波动变化趋势明显、随机性强,以及预测模型的参数取值不合理导致的精

度偏低问题,提出了一种基于 ALIF-VMD(adaptive local iterative filtering - variational mode decomposition)二次分解和北方苍鹰

优化算法(northern goshawk optimization,NGO)优化 CNN-LSTM(convolutional neural networks - long short-term memory)的电力负

荷组合预测模型,在使用交叉映射收敛方法(convergent cross-mapping,CCM)准确识别电力负荷的关键影响因素的基础上,创
新性地联合使用 ALIF、基于 NGO 的 VMD 和模糊熵( fuzzy entropy,FE)对原始负荷序列进行组合分解和必要的重组;针对分解

和重组后生成的模态分量,结合 NGO 确定的 CNN-LSTM 模型最优超参数组合,建立预测精度高、训练时间短、收敛速度快的

NGO-CNN-LSTM 日前电力负荷组合预测模型。 与其他基准模型的对比结果表明,该模型具有更好的适应性和预测精度,可为

电力系统的安全、可靠、经济运行提供重要的技术支撑。
关键词　 负荷预测; 序列分解与重组; 北方苍鹰算法; 卷积神经网络-长短期记忆神经网络模型
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NGO-CNN-LSTM Power Load Short-term Combination Forecasting
Model Based on ALIF-VMD Quadratic Decomposition
ZHANG Lin1, GAO Sheng-qiang1∗, SONG Yu2, BU Shuai-yu1, YU Wei1

(1. State Grid Beijing Electric Power Company, Beijing 100031, China; 2. The College of Environmental
Science and Engineering, North China Electric Power University, Beijing 102206, China)

[Abstract]　 Aiming at obvious load fluctuation trend, strong randomness and low accuracy caused by unreasonable parameter values
of the prediction model involved into the power load forecasting process, a combined prediction model composing of ALIF (adaptive lo-
cal iterative filtering), VMD (variational mode decomposition), NGO (northern goshawk optimization) and CNN-LSTM (convolution-
al neural networks - long short-term memory) was established. Firstly, CCM (convergent cross-mapping) method was used to identify
the key factors affecting the power load. Secondly, an innovative combination of ALIF, NGO-based VMD and FE (fuzzy entropy) was
employed for combinatorial decomposition and necessary recombination of original load sequence. Next, based on the modal compo-
nents generated after decomposition and recombination, combined with optimal hyperparameter combination of CNN-LSTM determined
by NGO method, an NGO-CNN-LSTM day-ahead power load combination prediction model with the high prediction accuracy, short
training time and fast convergence speed was formulated. Compared with other benchmark models, the obtained results demonstrated
that the proposed model has the better adaptability and prediction accuracy, and can provide important technical support for the safe,
reliable and economical operation of power system.
[Keywords]　 load forecasting; sequence decomposition and recombination; northern goshawk optimization; convolutional neural net-
work-long short-term memory neural network model

　 　 近年来,随着经济的快速发展和人民生活水平

的逐步提高,中国的电力需求持续快速增长,国家

统计局发布的国民经济和社会发展统计公报显示,
2023 年的全社会用电量约为 92 241 亿千瓦时,同比
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增长 6. 7% ,电力消费呈现多元化发展趋势。 电力

负荷预测是电力系统规划的重要组成部分,电力负

荷的精准预测,有助于提高电能的分配效率和利用

率,对于确保电力系统的安全运行,实现电力公司

的能源供应规划优化设计和降本增效具有重要

意义[1]。
目前,常用的短期电力负荷预测方法主要包括

统计学习和机器学习两大类。 其中,统计学习方法

的预测过程容易受制于随机因素的影响,导致其在

面对复杂的研究对象时,预测性能较差且缺乏稳定

性。 相较于统计学习方法,机器学习算法存在多变

量的交互作用关系考虑不够全面和基于大数据集

的预测精度波动性较大的问题[2-3]。 近年来,深度

学习在负荷预测领域受到国内外诸多学者的广泛

关注。 例如,葛亚明等[4] 利用长短期记忆神经网络

(long short-term memory network,LSTM)建立了计及

多能源相互作用机制的电力负荷预测模型。 仿真

结果表明,在全面考虑多种影响因子的基础上,
LSTM 能够实现园区电力负荷准确预测的同时,模
型的训练时间和计算量也会随之增加。 作为 LSTM
的变体,门控循环单元网络 ( gated recurrent unit,
GRU)的网络结构更加简单且计算时间缩短,因此

被广泛用于解决电力负荷预测问题。 王增平等[5]

使用 GRU 建立具有时序性的历史负荷序列预测模

型。 由于模型中缺乏卷积计算过程,导致模型的特

征提取能力不足。 由此可见,单一的深度学习方法

可以在一定程度上实现电力负荷的准确预测,但其

仍面临计算复杂度高和效率低下等问题。 卷积神

经网络( convolutional neural networks,CNN)因其具

有强大的特征提取能力而与其他预测模型联合使

用,可以妥善解决电力负荷预测的精度偏低问题,
组合预测模型应运而生。 刘伟等[6] 在使用离散余

弦将时域信息变换为频域信息的基础上,结合 CNN
的特征提取结果,构建 GRU 负荷预测模型。 结果表

明,CNN-GRU 能够显著提高预测精度。 张文栋

等[7]在使用科普拉理论对冷、热、电 3 种负荷进行

相关性分析的基础上,建立了 CNN-LSTM 预测模

型。 在某工业园区的实际应用结果很好地反映了

该组合预测模型的良好预测性能。 Huy 等[8]建立了

基于 CNN-LSTM 的短期负荷预测模型,探明了负荷

数据的时空关联关系,相较于独立的 CNN 和 LSTM
模型,组合模型的预测精度显著提高。 尽管组合预

测模型能够实现各类模型的优势互补,但其关键参

数的取值往往依赖人为主观设定,耗费大量人工调

参时间的同时,降低模型的收敛速度和影响模型的

预测表现。 因此,运用智能优化算法确定模型的关

键参数的最优组合成为解决这一问题的重要途径。
白宇等[9] 在利用 CNN-BiLSTM ( bi-directional long
short-term memory)对原始的负荷数据信息进行时间

和空间特征提取的基础上,使用改进的金豺优化算

法 ( improved golden jackal optimization, IGJO ) 对

CNN-BiLSTM 的超参数进行寻优并建立了 IGJO-
CNN-BiLSTM 组合预测模型。 结果表明,基于参数

优化的预测模型的各项精度指标均得到显著提升。
Kiruthiga 等[10] 建立了基于 BiLSTM-Dropout 的负荷

预测模型,并使用莱维飞行和粒子群算法确定了模

型的最优隐藏单元个数和学习率等超参数。 相较

于两类基准模型,基于优化后的组合模型的平均绝

对误差和均方根误差分别降低了 5. 62% 、71. 02%
和 2. 24% 、50. 48% 。

受制于天气条件、日期性质、分时电价、需求响

应策略等多重因素的影响,原始负荷数据序列普遍

呈现出随机性、波动性和无序性,不利于直接建立

预测模型,因此,许多学者将信号分解技术应用于

电力负荷预测领域。 例如,周磊等[11] 在使用多重滑

动平均(moving average, MA)方法将原始负荷数据

分解为多个序列的基础上,融合自注意力机制(self-
attention)与 CNN-LSTM 模型建立了 MA-CNN-LSTM-
self attention 电力负荷预测模型,实现了电力负荷的

精准预测。 张淑娴等[12] 使用自适应噪声完备经验

模态分解(complete ensemble empirical mode decom-
position with adaptive noise,CEEMDAN)和变分模态

分解( variational mode decomposition,VMD)相结合

的二次模态分解技术将原始电力负荷分解为多个

子序列,运用 LSTM 模型生成的预测结果表明,信号

分解技术能够降低原始负荷的波动性,提高预测精

度。 Wang 等[13] 使用基于秃鹰搜索 ( bald eagle
search,BES)优化算法的 VMD 将电力负荷分解为不

同分量,在考虑误差修正的基础上,针对各分量分

别建立了 CNN-BiLSTM 负荷预测模型,有效提高了

负荷预测精度。 尽管包括 VMD、CEEMDAN、EMD
等在内的常用信号分解技术的引入可以有效降低

电力负荷原始数据的波动性,但是,在分解过程中

容易出现模态混叠、处理突发信号能力弱、自适应

差等问题。 相反,自适应处理的迭代滤波方法

(adaptive local iterative filtering,ALIF)可以对非线性

波动信号进行高效处理,能够很好地抑制模态混叠

且具有更高的分解效率,但是,该方法目前主要用

于轴承故障诊断领域,在负荷预测方面应用有

限[14]。 此外,对原始序列进行分解以后生成的多个

子序列的叠加预测,大幅增加模型计算量的同时,
容易导致各子序列预测误差的累积,进而影响预测
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精度。 因此,很多研究通过引入样本熵、模糊熵等

方法对分解后的序列进行重构。 邓博文等[15] 在对

原始负荷数据进行二次模态分解的基础上,使用样

本熵和 K 均值将分解的子序列重构为 3 个序列,并
输入 CNN-LSTM 模型进行预测。 结果表明,该方法

具有更高的精度和拟合度。 肖威等[16] 在使用 VMD
将负荷数据分解为一系列的低频和高频模态分量

的基础上,分别建立了 LSTM 和 GRU 预测模型。 仿

真结果表明,该方法有效降低数据波动性,具有更

高的预测精度。 综上所述,联合使用信号分解、序
列重构、超参数优化和智能预测算法构建的组合预

测模型能够充分发挥各类模型的优势、降低原始负

荷序列的非平稳性的同时,显著提高预测精度。 因

此,本文中在使用交叉映射收敛( convergent cross-
mapping,CCM)方法准确识别电力负荷的关键影响

因素的基础上,首先,创新性地联合使用 ALIF 和模

糊熵(fuzzy entropy,FE)对原始负荷序列进行一次

分解和必要的重组;其次,运用基于北方苍鹰优化

算法 ( northern goshawk optimization,NGO) 的 VMD
对熵值较高的分量进行二次分解,并利用 FE 对一

次分解的剩余分量和二次分解得到的所有分量进

行重组;再次,针对分解和重组后生成的模态分量,
运用 NGO 确定 CNN-LSTM 模型的最优超参数组合;
最后,建立了预测精度高、训练时间短、收敛速度快

的 NGO-CNN-LSTM 日前电力负荷短期组合预测模

型,实现了北京市 8 个中心城区的电力负荷短期精

准预测。

1　 方法介绍

图 1 展示了融合影响因素识别、序列分解和重

构、超参数优化和人工智能预测的日前电力负荷组

合预测模型的构建过程。 首先,使用 CCM 方法选取

温度、电价、湿度、上一时刻负荷等作为电力负荷的

关键影响因素;其次,运用 ALIF 对电力负荷进行一

次分解,并计算各个分量的 FE 值,对 FE 值偏高且

较为接近的分量进行重构;再次,使用 NGO-VMD 对

重构后的高熵值分量进行二次分解,根据 FE 值将

一次分解的剩余分量和二次分解得到的所有分量

进行二次重构,生成最终的模态分量集;最后,使用

NGO 对 CNN-LSTM 的关键参数(包括学习率、隐含

层节点和正则化系数)进行优化,建立各个分量的

NGO-CNN-LSTM 组合预测模型,叠加各分量的预测

值来实现电力负荷的日前短期精准预测。 本文中

选择北京的 8 个中心城区(即西城区、东城区、宣武

区和崇文区组成的四城区、朝阳区、丰台区、海淀区

和石景山区)作为研究目标,分别建立了基于序列

分解 和 重 构 的 LSTM、 CNN-LSTM 和 NGO-CNN-
LSTM 电力负荷预测模型,利用平均绝对误差(mean
absolute error,MAE)、均方根误差(root mean squared
error,RMSE)和拟合优度值 R2 作为评价指标,对比

各个模型的预测表现看出,基于 ALIF-VMD 二次分

解的 NGO-CNN-LSTM 组合预测模型具有较好的预

测性能,可为电力系统的安全、可靠、经济运行提供

重要的技术支撑。

图 1　 总体技术流程

Fig. 1　 Overall technical process

1. 1　 基于收敛交叉映射方法的影响因素识别

收敛交叉映射算法是 Sugihara[17] 在 2012 年提

出的一种比较新颖的基于动态系统理论的时间序

列因果关系识别方法。 该方法具有不受数据分布

限制、对噪声和混淆因素具有强鲁棒性以及能够准

确识别非线性关系等优势,适于表征复杂系统内部

组成要素的因果关系。 CCM 利用重构相空间具有

微分同胚的特性对相空间进行交互预测,寻找在一

个变量的相位空间中嵌入的另一个变量的映射,可
以准确辨识变量之间的非直接、非对称影响关系,
合理判定电力负荷的关键影响因素。 具体计算步

骤如下所示。
(1)数据预处理。 在确定长度为 L 的两个时间

58542025,25(11) 张琳,等:基于 ALiF-VMD 二次分解的 NGO-CNN-LSTM 电力负荷短期组合预测模型
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序列 X = [x1,x2,…,xt] 和 Y = [y1,y2,…,yt] 的基

础上,分别对其进行归一化处理,具体形式为

x
~
i =

xi

max(xi)
,　 ∀i (1)

y
~
i =

yi

max(yi)
,　 ∀i (2)

式中: x
~
i 和 y

~
i 分别为序列 X 和 Y 的变量 xi和 yi经过

归一化后的数值;max(xi)和 max(yi)分别为序列 X
和 Y 的所有变量 xi和 yi的最大值。

(2)重构流形。 假设重构流形的维度为 E,重
构过程的采样间隔为 τ,重构得到 X 和 Y 的吸引子

流形 Mx 和 My,即

X( t) = 〈 x
~
( t),x

~
( t - τ),…,x

~
[ t - (E - 1)τ]〉

(3)

Y( t) = 〈 y
~
( t),y

~
( t - τ),…,y

~
[ t - (E - 1)τ]〉

(4)
式中:Mx和 My为微分同胚,因此,创建 Y( t)的交叉

映射估计 Y
∧

( t) Mx ,并利用影子流形Mx估计时间序

列 Y( t)。
(3)预测流形。 根据 Takens 引理,定义流形交

叉映射后的 Y
∧

( t) Mx ,具体表达式为

Y
∧

( t) Mx = ∑
E+1

i = 1
w iY( ti),　 i = 1,2,…,E + 1

(5)

w i =
mi

∑
E+1

i = 1
m j

,　 j = 1,2,…,E + 1 (6)

mi = exp{ - d[ x
~
( t),x

~
( ti)] / d[ x

~
( t),x

~
( t1)]}

(7)

式中:w i 为权重; d[ x
~
( t),x

~
( ti)] 为 x

~
( t) 与 x

~
( ti)

之间的欧几里得距离。
(4) 计算 CCM 相关系数。 计算 Y

∧

( t) Mx 和

y( t)之间的 CCM 相关系数,具体表达式为

ρ =
∑

L

i =1
[Y(i) - Y] [Y∧(i) MX - Y

∧

| MX ]

∑
L

i =1
[Y(i) - Y]2 ∑

L

i =1
[Y

∧

(i) MX - Y
∧

| MX]2

(8)

式(8)中:ρ 为基于皮尔逊相关系数的因果关系强

度,反映了 X 与 Y 两个时间序列之间的相关程度;L
为样本长度,随着 L 的增加, Y

∧

( t) Mx 逐渐收敛于大

于 0 小于 1 的确定数值,表明 Y 对 X 存在因果关系。
当 ρ > 0. 6 时[18],可认为变量间具有显著的因果关

系,即 Y 对 X 具有显著因果相关性。
1. 2　 基于 ALIF 的原始序列一次分解

ALIF 分解方法在运用迭代滤波方法( iterative

filtering,IF)完成原始序列的初始分解的基础上,
引入福克-普朗克方程构造可以局部计算滤波器长

度的滤波函数,利用自适应数据驱动的滤波器提

升初始分解分量的平滑度,进一步强化序列的分

解效果。 该方法具备高效处理非线性信号、妥善

解决信号模态混叠和端点效应等优势,具体步骤

如下[19] :
(1)基于 IF 算法的滑动算子和波动算子计算。
IF 算法包含内、外两个循环。 一方面,通过内

循环获得滑动算子和波动算子。 对于待处理信号

x( t)和滤波函数 y( t),可根据其卷积结果求得滑动

算子 Γ[x( t)] ,计算公式[20]为

Γ[x( t)] = ∫l
-l
x( t + τ)y( t)dτ (9)

l = 2 β T
n( ) (10)

式中:t 为时间;l 为滤波区间;τ 为时间延迟;y( t)为
滤波区间为 l 的滤波函数;β 为相关系数,其范围为

[1. 5,2. 0];T 为待分解的序列长度;n 为序列极值

点的数量。 根据式(9)和式(10),可以计算得到波

动算子,具体表达式为

k[x( t)] = x( t) - Γ[x( t)] (11)
另一方面,当波动算子满足分量计算条件时,

进入外循环计算剩余分量 r( t);否则,重复上述步

骤直至达到分量计算条件,具体形式为

r( t) = x( t) - c( t) (12)
式(12) 中: c( t) 为提取的本征模态函数( intrinsic
mode function,IMF)分量。 当 r( t)具有明显趋势特

征时,迭代滤波计算过程结束;否则,r( t)作为新一

轮分解信号继续循环。
(2)基于自适应滤波函数的初始分量平滑度

提升。
考虑到 IF 算法预设的固定滤波函数难以保证

初始分解得到的分量具备一定的平滑度,利用福

克-普朗克方程构造具备自适应调整功能的滤波函

数来提升分量的平滑程度,该方程的具体形式为

pt = - ε1 [g1(x)p] x + ε2 [g2
2(x)p] xx (13)

式(13)中:ε1 和 ε2 代表稳态系数,取值范围为(0,
1);函数 g1(x)和 g2(x)为在 x1 < 0 < x2条件下满足:
g1(x) = g2(x) = 0 且 ∀x ∈ (x1,x2) 存在 g1 (x) >
0,g1(x) < 0 < g2(x)的可导函数。

由于 [g2
2(x)p] xx 会使方程的解从区间向两端

移动;相反, - ε1 [g1(x)p] x 会使方程解从两端向中

心移动,二者达到平衡时可得

- ε1 [g1(x)p] x + ε2 [g2
2(x)p] xx = 0 (14)

如果上述方程存在非零解 p( x),且满足条件

式(15)时,可以确定 p( x)为所求的滤波函数;当
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x∈(x1,x2)区间变换时,既可以得到不同的滤波函

数,实现滤波函数的自适应计算。
p(x) = 0, ∀x ∉ (x1,x2)
p(x) ≥ 0, ∀x ∈ (x1,x2)

{ (15)

1. 3　 基于 NGO-VMD 的序列二次分解

1. 3. 1　 NGO
NGO 算法是一种模拟北方苍鹰捕猎行为的元

启发式算法,相较于其他优化算法,可以很好地兼

顾全局及局部寻优,准确度和稳定性显著提升[21]。
该算法以苍鹰种群作为搜索者,针对目标猎物制定

相应的捕获方案,主要包括目标猎物识别和捕获两

个阶段,具体过程如下:
(1)通过全局随机搜索在识别阶段确定最佳猎

物,并对猎物进行攻击,其数学表达式[22]为

P i = Xk (16)

xnew,P1
i,j =

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

xi,j + r(xi,j - pi,j), FPi
≥ F i

{ (17)

X i =
xnew,P1
i,j , Fnew,P1

i < F i

X i, Fnew,P1
i ≥ F i

{ (18)

式中:P i为第 i 只北方苍鹰的目标猎物的位置;Xk为

第 k 只北方苍鹰向量构成的矩阵; xnew,P1
i,j 为新状态

下第一阶段的第 i 个解决方案的第 j 个维度; Fnew,P1
i

为第一阶段的目标函数值;r 代表[0,1]之间的随机

数;I 取值为 1 或 2。
(2)在捕获阶段,北方苍鹰与猎物进行追逐,最

终成功捕获猎物,该过程即为局部寻优,具体方程为

xnew,P2
i,j = xi,j + R(2r - 1)xi,j (19)

R = 0. 02 1 - t
T( ) (20)

X i =
xnew,P2
i,j , Fnew,P2

i,j < F i

X i, Fnew,P2
i,j ≥ F i

{ (21)

式中:R 代表种群的攻击范围;t 为迭代次数;T 为最

大迭代次数; Fnew,P2
i 为第二阶段的目标函数。

1. 3. 2　 NGO-VMD
以往的研究结果表明,采用 VMD 方法对原始

序列进行分解时,分解的模态数量 k 的选择和惩罚

因子 α 的设置对于分解效果产生很大影响[23]。 其

中,k 值过大容易引发模态重复或产生额外的噪声,
增加计算成本;k 值过小则导致分解不够彻底,影响

后续的预测精度。 至于惩罚因子 α,直接关系到模

型的复杂度和噪声的容忍度,影响 VMD 的分解性

能。 为了降低 VMD 的两个关键参数人为设置过程

中的主观性和随机性对分解结果造成的不利影响,
本文中创新性地使用 NGO 算法结合包络熵对模态

分解数 k 和惩罚因子 α 进行全局搜索,确定其最优

组合,主要步骤如下:
(1)首先,初始化 NGO 参数和北方苍鹰的位

置,选定包络熵 EP 作为适应度函数,具体公式为

EP = - ∑
n

i = 1
pi lgpi (22)

pi =
hi

∑
n

i = 1
hi

(23)

式中:hi为信号 xi( i = 1,2,…,n)经过希尔伯特解调

后的包络熵;该值偏大,意味着序列包含噪声较多,
分解效果不好;反之,包含较少的噪声,分解结果可

以接受;pi为 hi归一化后的序列。
(2)其次,计算每只北方苍鹰初始位置的适应

度,选取最优解作为 k 和 α 的初始值;然后,随机挑

选猎物,通过式(16) ~ 式(21),进行全局和局部寻

优,更新北方苍鹰的位置。
(3)最后,迭代计算适应度值,更新苍鹰位置并

保存最优解,持续循环直至包络熵值趋于不变或者

达到最大迭代次数,输出最优解。
1. 4　 基于 FE 的分解序列重组

作为样本熵( sample entropy,SE)的改进方法,
模糊熵算法在保留 SE 可以量化评估时间序列复杂

度的特性的基础上,通过引入模糊隶属度函数作为

熵的阈值依据,很好地改善了 SE 对于参数取值过

于敏感的问题,具有更好的鲁棒性[24]。 该方法的计

算流程如下:
(1)完成原始序列的相空间重构。
针对给定的长度为 N 的序列{ xi ( i = 1,2,…,

n)},通过嵌入维数 m 对其进行相空间重构,得到时

间序列 S 为

Sm[ i] = {u( i),u( i + 1),…,u( i + m - 1)} - u0( i)
(24)

式(24)中: Sm[ i] 为重构后的新序列, i = 1,2,…,
N -m + 1;u0( i)为 m 个连续变量 u( i)的均值,其表

达式为

u0( i) = 1
m∑

m-1

j = 0
u( i + j) (25)

(2)在定义两个向量 s( i)与 s( j)的距离为两个

向量元素差值绝对值最大值的基础上,引入模糊隶

属度函数,计算两个向量的相似程度相关表达式为

dm
ij = d[sm( i),sm( j)]

= max
p = 1,2,…,m

[ u( i + p - 1) - u0( i) -

u( j + p - 1) - u0( j) ] (26)

Am
ij =

1, dm
ij = 0

exp - ln dm
ij

r( )
2

[ ], dm
ij > 0{ (27)
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式中:1≤i,j≤N -m + 1,且 i≠j;r 为相似容限参数,
定义为原一维时间序列标准差的 R 倍,即 r = Rδ,δ
为原一维时间序列的标准差。

(3)首先,定义平均相似度函数 Cm
i ( r) ,即

Cm
i ( r) = (N - m) -1 ∑

N-m+1

j = 1,j≠i
Am

ij (28)

然后,计算得到 m 维度下的关系维度 φm( r) ,
公式为

φm( r) = (N - m) -1 ∑
N-m+1

i = 1
Cm

i ( r) (29)

最后,嵌入维数增加 1,对 m + 1 维向量重复上

述步骤,得到 m + 1 维度下的关系维度 φm+1( r) ,即

φm+1( r) = 1
N - m∑

N-m

i = 1
Cm+1

i ( r) (30)

式中:N 为序列长度。
(4)计算得到 FE 值,并根据熵值的接近程度,

完成分量的分类和重组。
FE(m,r,N) = lnφm( r) - lnφm+1( r) (31)

1. 5　 基于 NGO-CNN-LSTM 的短期负荷预测模型

构建

1. 5. 1　 CNN-LSTM 模型

CNN-LSTM 混合模型由输入层、卷积层、池化

层、LSTM 层和输出层组成,主要参数包括卷积核的

大小与个数、隐含层节点数、正则化系数和学习率

等。 该模型充分融合了 CNN 和 LSTM 两个模型的

优势,有效缩短模型训练时间的同时,保证了训练

梯度的稳定和利用效率,具有较强的误差修正能

力,在预测领域得到了广泛应用[25]。 具体操作流程

如下:
(1)基于 CNN 的特征提取。 CNN 通过卷积运

算提取模型的输入特征,并将其输入至 LSTM 模块。
表达式为

xl
j = f(xt -1kl

j),　 j ∈ J (32)
pl +1
j = max[xl

j( t)],　 j ∈ J (33)
式中:xt - 1为第 t - 1 个输入; kl

j 代表滤波,其中,l 为
卷积层数, J 为滤波器的类型; f 表示激活函数;
xl
j( t) 为上一卷积层的特征映射; pl +1

j 为输出的特征

维度;max()指的是最大池化操作。
(2)基于 LSTM 的数据挖掘分析和预测结果生

成。 LSTM 利用门控机制对 CNN 层提取的输入特征

进行深入分析和耦合,并在输出层生成最终预测结

果。 计算公式为

ft = σ(Wf[ht -1,xt] + bf) (34)
it = σ(Wi[ht -1,xt] + bI) (35)
Ot = σ(Wo[ht -1,xt] + bo) (36)

C
~

t = tanh(Wc[ht -1,xt] + bc) (37)

C t = ftC t -1 + itC
~

t (38)
ht = Ot tanhC t (39)

式中:ft为遗忘门;it为输入门;Ot为输出门; C
~

t 表征
候选细胞状态;xt代表 t 时刻的输入;ht-1和 C t-1分别
为上一时刻的隐层输出和细胞状态;ht和 C t分别为
当前的隐层输出和细胞状态;Wf、Wi、Wo和 bf、bi、bo

分别代表遗忘门、输入门、输出门的权重及偏置;σ
为 sigmoid 函数。
1. 5. 2　 基于 NGO 的 CNN_LSTM 超参数最优组合

确定和预测模型构建

考虑到 CNN-LSTM 的模型参数设置多以主观

经验判断为主,严重影响组合模型网络结构的合理
性[26]。 为了充分发挥 CNN-LSTM 的预测性能,本文
中使用前述 1. 3. 2 节介绍的 NGO 算法对 CNN-
LSTM 模型的学习率、隐含层节点和正则化系数 3
个重要参数进行迭代寻优,确定它们的最优组合,
并据此构建预测模型。 具体步骤如下:

(1)将上述 3 个关键参数编码为北方苍鹰个体

的初始位置,在算法初始化过程中生成一系列的随

机参数组合。
(2)在初始化条件下,以预测结果的误差最小

化为目标函数进行北方苍鹰群个体位置的适应度

计算,根据计算结果进行北方苍鹰位置的迭代和

更新。
(3)重复步骤(2)至最大迭代次数,输出的北方

苍鹰个体位置即为参数的最优解。
(4)在确定最优的参数组合的基础上,结合

ALIF、NGO-VMD 和 FE 分解和重组后生成的 IMF 分

量,分别训练得到每个 IMF 分量对应的 NGO-CNN-
LSTM 预测模型,对所有的 IMF 分量预测结果进行

求和,即可得到最终的预测结果。

2　 案例研究

2. 1　 背景介绍

为了考察本文所提组合预测方法的有效性,
选定北京市的 8 个中心城区(即西城区、东城区、
宣武区和崇文区组成的四城区、朝阳区、丰台区、
海淀区和石景山区)作为研究目标,开展合计 5 个

城区的日前短期负荷预测。 在收集和整理 5 个城

区的 2019 年夏季 6—8 月的全天电力负荷、气象条

件和实时电价等数据信息(数据采集间隔为 1 h),
形成历史样本集的基础上,随机选取一周作为待

预测日,结果如下:四城区(以下简称为城区)、朝
阳区、丰台区、海淀区和石景山区的待预测日分别

为 7 月 22—28 日、7 月 8—14 日、6 月 24—30 日、8
月 4—10 日和 8 月 25—31 日。 图 2 所示为 5 个城
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区的待预测日的历史负荷信息。 其余数据作为训

练样本,建立短期的电力负荷组合预测模型,并通

过与其他基准模型进行对比,检验其实用性和可

行性。

图 2　 目标区域的待预测日逐时负荷信息

Fig. 2　 The hourly load data information involved into the
predicted days of five targeted regions

2. 2　 基于 CCM 的关键影响因素识别

考虑到 CCM 方法在关键因素的选取方面具有

准确识别变量之间的非线性关系、有效处理时滞效

应和面向异常值的强鲁棒性等优点,本文中采用

CCM 方法识别和确定了 5 个目标区域的关键影响

因素,具体结果如表 1 所示。
如表 1 所示,温度、上一时刻负荷和体感温度

对原始负荷施加了很大的影响,它们的关系呈现

为强相关性;电价和湿度为较强相关性;前一天负

荷呈现中相关性;工作日几乎跟负荷没有关联关

系,为弱相关性。 因此,各区均选取温度、上一时

刻负荷、体感温度、电价和湿度作为关键因素;其
中,朝阳区和石景山区的前一天负荷的相关性系

数大于 0. 5,也考虑作为后续构建的预测模型的输

入变量。
2. 3　 基于 ALIF 的原始负荷序列一次分解

为了有效克服原始电力负荷序列的非平稳性

和波动性给负荷预测模型的精度带来的不利影响,
联合使用 ALIF、NGO 优化的 VMD 和模糊熵对原始

序列进行分解和必要的重构,生成变化趋势平稳、
更具规律性,易于预测的 IMF 分量。 图 3 所示为利

用 ALIF 对 5 个区域的原始电力负荷数据分别进行

一次分解得到的分量的情况。
为了便于对上述 ALIF 方法分解得到的初始

IMF 分量进行必要的二次分解和重组,使用模糊熵

对一次分解得到的 7 个分量进行复杂程度评估,
表 2展示了各区一次分解生成的各分量的模糊熵计

算结果。

表 2　 各区一次分解的各分量的模糊熵值计算结果

Table 2　 The calculated fuzzy entropy values for each
IMF component in five regions

区域 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7
城区 1. 0 1. 1 0. 9 0. 6 0. 6 0. 4 0. 6

朝阳区 4. 9 1. 4 1. 2 0. 9 0. 7 0. 6 0. 8
丰台区 1. 7 1. 0 0. 9 0. 8 0. 7 0. 6 0. 8
海淀区 1. 9 1. 3 0. 9 0. 8 0. 5 0. 4 0. 6

石景山区 1. 7 0. 9 0. 8 0. 7 0. 6 0. 5 0. 7

从表 2 可以看出,各区的原始负荷序列经过一

次分解后生成的各分量的模糊熵值存在较大差异,
但整体呈现递减趋势,即分量的复杂程度逐渐减

小。 另外,各区分量的复杂度偏高即模糊熵值偏大

的分量有所不同,朝阳区、丰台区和石景山区的

IMF1 分量、城区的 IMF1-3 分量和海淀区的 IMF1-2
分量模糊熵值明显高于其他分量,表明其仍具有明

显的波动性和非平稳性,给后续的高精度分量预测

模型构建带来不利影响,有必要对其进行二次分解。
2. 4　 基于 NGO-VMD 的负荷序列二次分解

如前所述,由于各区一次分解后得到的个别分

量熵值偏高,仍具有较高的复杂度,考虑到 VMD 的

分解效果主要受到模态数 K 值和惩罚因子 α 的影

响,K 值过大可能产生模态混叠现象或者额外的噪

声;相反,K 值过小容易造成分解不彻底。 至于惩罚

因子 α,由于其直接影响模态分量的带宽,若该值设

置过小,影响特征提取的同时,导致模态混叠;相
反,虽然可以有效避免模态混叠,但容易造成局部

信息丢失。 因此,在将 5 个区域的熵值偏高即复杂

程度较高的分量序列分别进行重组形成 5 个单一分

量的基础上,利用 NGO 确定 VMD 的两个关键参数

的最优组合,对 5 个区域的分量序列进行二次分解。

表 1　 5 个目标区域的关键因素识别结果

Table 1　 The identified key factors for five target areas
区域 温度 工作日 电价 上一时刻负荷 湿度 体感温度 前一天负荷

城区 0. 915 - 0. 013 0. 579 4 0. 995 1 0. 601 3 0. 857 3 0. 465 0
朝阳区 0. 928 - 0. 012 0. 640 3 0. 995 2 0. 626 8 0. 889 7 0. 502 3
丰台区 0. 943 - 0. 005 0. 601 0 0. 995 4 0. 590 5 0. 886 1 0. 487 1
海淀区 0. 922 0. 012 7 0. 598 9 0. 995 3 0. 620 6 0. 869 4 0. 449 2

石景山区 0. 922 0. 014 1 0. 615 9 0. 995 3 0. 615 9 0. 880 5 0. 514 9
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图 3　 5 个城区的 ALIF 一次分解结果示意图

Fig. 3　 Schematic diagram of ALIF decomposition results in five urban areas
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NGO 的初始参数设置情况如下:初始种群数量为 5;
最大迭代次数为 20 次;模态数 K 值和惩罚因子 α
的上下界分别为[4,10]和[800,2 000]。 图 4 所示

为 5 个区域的基于 NGO 的 VMD 超参数寻优过程。
各区的高熵值分量二次分解结果如图 5 所示。 表 3
展示了二次分解得到的分量的熵值计算结果。

如表 3 所示,相较于 ALIF 一次分解得到的分量

的模糊熵值计算结果,经过二次分解以后得到的分

量(海淀区的二次分解最优分量数为 8 个,其余 4 个

区域的最优分量数为 10 个)的熵值明显降低,表明

NGO-VMD 具有进一步降低分量的非平稳性的优

势。 为了有效降低分量预测模型的计算量和提高

模型的预测精度,选定模糊熵值作为评判指标,将
一次分解和二次分解的分量进行重构(重构结果详

见表 4),最终构建 5 个目标区域的各个重构分量的

NGO-CNN-LSTM 预测模型。

图 4　 北方苍鹰优化 VMD 的迭代寻优过程示意图

Fig. 4　 The iterative optimization process of VMD􀆳s two
parameters based on NGO algorithm

表 4　 各区最终分量的重组结果

Table 4　 The recombination results of final
components of five districts

区域 新序列 原分量

城区

IMF1 二次分解(IMF1、IMF3、IMF4、IMF5)
IMF2 二次分解(IMF2、IMF6、IMF8、IMF9)
IMF3 一次分解(IMF5、IMF7)、二次分解(IMF10)
IMF4 一次分解(IMF4、IMF6)、二次分解(IMF7)

朝阳区

IMF1 一次分解(IMF2、IMF3)、二次分解(IMF1、IMF4)
IMF2 二次分解(IMF3、IMF5、IMF6、IMF8)
IMF3 一次分解(IMF4、IMF7)、二次分解(IMF7、IMF9)
IMF4 一次分解(IMF5、IMF6)、二次分解(IMF2、IMF10)

丰台区

IMF1 一次分解(IMF2、IMF3)、二次分解(IMF2、IMF3)
IMF2 一次分解(IMF4、IMF5、IMF7)
IMF3 一次分解(IMF6)、二次分解(IMF4、IMF5)
IMF4 二次分解(IMF1、IMF6、IMF7、IMF8、IMF9、IMF10)

海淀区

IMF1 二次分解(IMF3、IMF4、IMF5)
IMF2 二次分解(IMF1、IMF6、IMF7)
IMF3 一次分解(IMF3、IMF4)、二次分解(IMF8)
IMF4 一次分解(IMF5、IMF6、IMF7)、二次分解(IMF2)

石景山区

IMF1 一次分解(IMF2、IMF3、IMF4、IMF7)
IMF2 一次分解(IMF5、IMF6)、二次分解(IMF2、IMF10)
IMF3 二次分解(IMF1、IMF3、IMF4、IMF9)
IMF4 二次分解(IMF5、IMF6、IMF7、IMF8)

3　 结果分析与讨论

3. 1　 结果分析

为了更好地验证 NGO-CNN-LSTM 组合预测模

型的性能优势,在联合使用 ALIF、NGO-VMD 和 FE
对原始负荷进行分解和必要的重组的基础上,分
别构建了 LSTM、CNN-LSTM、NGO-CNN-LSTM 三套

电力负荷日前短期预测模型,分别预测得到了 5
个城区的夏季待预测日的发电量。 表 5 提供了运

用 NGO 算法确定的 CNN-LSTM 的最优超参数组

合。 NGO 的初始参数设置情况如下:初始种群数

量为 6;最大迭代次数为 30 次;预先设定的正则化

系数、学习率和隐藏节点数的搜索范围分别为[1 ×
10 - 10,1 × 10 - 2 ]、 [0. 000 1,0. 002] 和 [10,400 ]。
图 6所示为 5 个区域的 CNN-LSTM 的最优超参数组

合的生成过程。 表 6 展示了三套模型的预测精度。
图 7所示为三套模型的预测结果与实际值的对比

情况。

表 3　 各区的二次分解分量的模糊熵值计算结果

Table 3　 The calculated fuzzy entropy values for second decomposition components in each region
区域 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7 IMF8 IMF9 IMF10
城区 1. 02 0. 82 1. 05 1. 19 1. 15 0. 97 0. 59 0. 92 0. 90 0. 72

朝阳区 1. 13 0. 76 1. 06 1. 29 1. 10 1. 07 0. 94 1. 09 0. 86 0. 83
丰台区 0. 37 0. 90 1. 12 0. 65 0. 50 0. 37 0. 31 0. 30 0. 32 0. 22
海淀区 1. 12 0. 70 1. 26 1. 58 1. 30 1. 00 1. 02 0. 94

石景山区 0. 38 0. 46 0. 39 0. 40 0. 27 0. 27 0. 24 0. 24 0. 39 0. 45
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图 5　 基于 NGO-VMD 的五城区复杂分量二次分解结果

Fig. 5　 Quadratic decomposition results of complex components in five urban areas based on NGO-VMD
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图 6　 各区域预测模型的超参数迭代寻优过程

Fig. 6　 The iterative optimization process of three
hyperparameters of predicted model

表 5　 各区域预测模型的最优超参数组合

Table 5　 The optimal hyperparameters combination of
prediction models corresponding to five targeted regions

区域 正则化系数 学习率 隐层节点

城区 0. 008 3 0. 000 896 49
朝阳区 0. 000 000 000 1 0. 000 1 249
丰台区 0. 003 8 0. 000 588 117
海淀区 0. 002 4 0. 001 565 114

石景山区 0. 009 7 0. 001 574 400

表 6　 三套模型的预测精度评估结果

Table 6　 The evaluation results of prediction
accuracy of three types of models

区划 模型类型
评价指标

MAE RMSE R2

城区

LSTM 635. 34 840. 75 0. 56
CNN-LSTM 467. 88 727. 12 0. 66

NGO-CNN-LSTM 392. 45 703. 34 0. 68

朝阳区

LSTM 1 057. 32 1 268. 49 0. 61
CNN-LSTM 590. 49 944. 83 0. 78

NGO-CNN-LSTM 477. 95 819. 44 0. 84

丰台区

LSTM 278. 78 435. 95 0. 76
CNN-LSTM 245. 39 377. 63 0. 82

NGO-CNN-LSTM 209. 86 347. 84 0. 85

海淀区

LSTM 505. 88 745. 92 0. 73
CNN-LSTM 372. 96 634. 79 0. 80

NGO-CNN-LSTM 338. 71 624. 23 0. 81

石景山区

LSTM 87. 49 120. 48 0. 64
CNN-LSTM 66. 10 101. 47 0. 74

NGO-CNN-LSTM 55. 26 87. 98 0. 81

　 　 如图 7 所示,从整体角度出发,基于序列分解和

重组的三套模型生成的预测值与实际值的曲线形

状基本保持一致;另外,受制于各个模型的预测性

能的固有差异,各个地区建立的模型的预测表现略

有不同。 传统 LSTM 模型因其时间记忆特性和在处

理时间序列数据方面的优势,展示出良好的预测性

能,如表 6 所示,城区 LSTM 的 MAE 和 RMSE 的均

值分别为 635. 34 和 840. 75;对比单一 LSTM 模型,
CNN-LSTM 组合模型凭借其较强的数据特征提取能

力,预测性能明显提升,MAE、RMSE 分别下降了

167. 46 和 113. 63,拟合效果(R2)提升了 0. 1;在此

基础上,使用北方苍鹰优化算法对 CNN-LSTM 模型

的网络结构参数进行全局优化搜索有助于进一步

提升预测精度,相较于 CNN-LSTM 组合模型,MAE
和 RMSE 分别下降了 75. 43 和 23. 78,拟合效果提

高了 0. 02。 类似的现象在其他区域也有所体现,以
朝阳区为例,相较于 LSTM 和 CNN-LSTM 模型,
NGO-CNN-LSTM 模型的 MAE 分别降低 811. 39 和

122. 54,RMSE 分别降低了 729 和 125. 39,拟合效果

(R2)分别提升了 0. 23 和 0. 06。
3. 2　 讨论

为了进一步体现本文提出的基于二次分解方

法的优越性,分别设置无预处理、一次分解和二次

分解 3 种预处理情景,并据此构建了对应的预测模

型。 表 7 提供了 3 种预处理场景下的预测模型精

度。 图 8 展示了 3 种情景条件下的预测模型的评价

指标对比情况。
如图 8 所示,相较于其他两种数据预处理方法,

采用二次分解进行数据预处理构建的三套预测模

型的精度更高,拟合效果更佳。 以城区的 NGO-
CNN-LSTM 为例,相较于不处理和只进行一次分解

构建两类情景,MAE 分别降低了 49. 14 和 35. 13,
RMSE 分别降低了 18. 66 和 32. 9,拟合优度值 R2分

别提升了 0. 01 和 0. 03。 这是因为,基于二次分解

的数据预处理方法能够对原始负荷序列进行有效

的降噪处理,降低原始数据的波动性和非平稳特

性。 此外,尽管不处理和一次分解两种预处理方法

可以展现出一定的预测性能,但其固有的缺乏数据

的波动性处理和数据的非平稳性削减程度不够的

劣势,导致上述两种方法无法满足更高的预测精度

要求。 上述情况在 LSTM 和 CNN-LSTM 两类模型也

有所体现,由表 7 可知,以城区为例,相较于不处理

和只进行一次分解,基于二次分解的 LSTM 模型的

MAE 分别降低了 255. 22 和 227. 98,RMSE 分别降

低了 212. 37 和 206. 63,拟合优度值 R2分别提升了 0. 11
和 0. 12;CNN-LSTM 模型的 MAE 分别降低了 110. 77
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图 7　 研究区域的三套模型的预测值与实际值对比情况

Fig. 7　 The comparison situation between predicted value and actual value of three models corresponding to five districts

表 7　 基于三类数据预处理方法的预测模型精度对比

Table 7　 The prediction accuracy comparison of prediction models based on three types of data preprocessing methods

区划 模型类型

评价指标

无预处理

MAE RMSE R2

一次分解

MAE RMSE R2

二次分解

MAE RMSE R2

城区

模型 1 890. 56 1 053. 12 0. 45 863. 32 1 047. 38 0. 44 635. 34 840. 75 0. 56
模型 2 578. 65 793. 03 0. 61 565. 19 798. 79 0. 61 467. 88 727. 12 0. 66
模型 3 441. 59 722. 00 0. 67 427. 58 736. 24 0. 65 392. 45 703. 34 0. 68

朝阳区

模型 1 1 289. 34 1 548. 44 0. 42 1 102. 41 1 342. 24 0. 56 1 057. 32 1 268. 49 0. 61
模型 2 921. 24 1 174. 87 0. 66 783. 21 1 080. 77 0. 72 590. 49 944. 83 0. 78
模型 3 581. 26 930. 97 0. 79 518. 49 938. 45 0. 79 477. 95 819. 44 0. 84

丰台区

模型 1 319. 96 463. 23 0. 73 295. 31 441. 75 0. 76 435. 95 0. 76 435. 95
模型 2 274. 66 435. 95 0. 76 260. 30 379. 32 0. 82 377. 63 0. 82 377. 63
模型 3 244. 79 394. 35 0. 81 232. 57 389. 55 0. 81 347. 84 0. 85 347. 84

海淀区

模型 1 717. 69 998. 69 0. 55 506. 19 760. 04 0. 72 505. 88 745. 92 0. 73
模型 2 445. 93 683. 02 0. 78 397. 05 643. 15 0. 80 372. 96 634. 79 0. 80
模型 3 371. 95 637. 31 0. 80 350. 06 618. 64 0. 81 338. 71 624. 23 0. 81

石景山区

模型 1 98. 48 129. 35 0. 59 89. 09 124. 15 0. 62 87. 49 120. 48 0. 64
模型 2 86. 19 113. 38 0. 69 78. 78 112. 80 0. 68 66. 10 101. 47 0. 74
模型 3 65. 95 101. 71 0. 74 65. 27 99. 35 0. 75 55. 26 87. 98 0. 81

　 注:模型 1、模型 2 和模型 3 分别代表 LSTM、CNN-LSTM 和 NGO-CNN-LSTM。

4954
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(11)



投稿网址:www. stae. com. cn

图 8　 基于 3 种数据预处理场景的模型评价指标对比情况

Fig. 8　 The comparison of evaluation criteria of prediction models under three types of data preprocessing scenarios

和 97. 31,RMSE 分别降低了 65. 91 和 71. 67,拟合优

度值 R2分别提升了 0. 05 和 0. 03。 由此可见,基于

二次模态分解和预测模型的超参数优化均为模型

预测精度提高的关键环节,未来应该持续关注两类

方法的研究进展,以期进一步提升电力负荷组合预

测模型的技术性和实用性。

4　 结论

为了进一步提升电力负荷的预测精度,本文提

出了一种基于 ALIF、NGO-VMD 和 FE 的二次模态

分解和重组的 NGO-CNN-LSTM 日前电力负荷短期

组合预测模型,在运用 CCM 方法准确识别电力负荷

的关键影响因素的基础上,创新性地使用 ALIF、
NGO-VMD 和模糊熵相结合的二次模态分解方法对

原始电力负荷数据进行降噪处理,利用具备强大全

局优化搜索能力和较强鲁棒性的北方苍鹰优化算

法确定 CNN-LSTM 模型关键参数的最佳组合,最终

构建了基于二次分解的 NGO-CNN-LSTM 电力负荷

组合预测模型。 在北京市 8 个中心城区的电力负荷

短期预测的应用结果表明,相较于其他类型的预测

模型,本文提出的组合预测模型的精度更高且稳定

性更好,具备一定的先进性和实用性。 后续工作可
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以考虑为电力负荷的关键影响因素分配不同的权

重系数,建立计及因素影响程度的相似日选取方

法,进一步提升电力负荷预测模型的预测性能;另
外,深入开展电力负荷的区间和概率预测,准确表

征负荷预测结果的潜在不确定性,为其大规模的推

广和应用奠定很好的基础。
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