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基于奇异谱分析和双向 LSTM 的多元负荷同时预测

刘永福1,2, 张天颖1,2, 霍殿阳1,2, 张立梅1,2

(1. 河北农业大学信息科学与技术学院, 保定 071000; 2. 河北农业大学, 河北省农业大数据重点实验室, 保定 071000)

摘　 要　 开展多元负荷的准确预测对提高新能源消纳、实现节能减排、确保电网安全可靠运行具有重要意义。 为了提高多元

负荷同时预测的精度,构建了奇异谱分析与双向长短期记忆网络相结合的多元负荷同时预测模型。 首先,利用皮尔逊相关系

数进行耦合特征提取,以识别多元负荷数据中的内在关联和依赖关系;其次,使用奇异谱分析进行特征提取,以便更全面地捕

捉多元负荷数据的动态特性,降低预测难度。 最后,针对所提模型引入多任务学习,利用多个负荷预测任务之间的共享信息,
相互辅助进行预测,提升预测精度。 实验分别通过多区域多元负荷和柔性负荷及风光发电数据进行仿真分析,结果表明,在
多区域中电、热、冷负荷预测平均绝对百分比误差平均提高 0. 41% ,均方根误差平均提高 0. 02 MW。
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[Abstract]　 It is of great significance for accurate forecasting of multi-load to be carried out to improve the consumption of new ener-
gy, realize energy saving and emission reduction, and ensure the safe and reliable operation of the power grid. To enhance the accuracy
of simultaneous multi-load forecasting,a model which singular spectrum analysis and bi-directional long short-term memory networks
SSA-BiLSTM (singular spectrum analysis-bidirectional long short-term memory) was proposed. First, A approach Pearson correlation
coefficients for coupled feature extraction was proposed to identify correlations and dependencies within multivariate load data. Then,
SSA was employed for feature extraction to capture dynamic characteristics and reduced forecasting complexity. Finally, a multi-ask
learning framework was introduced to leverage shared information among multiple forecasting tasks, improving prediction accuracy. Ex-
perimental using datasets from multi-area electricity, heat, cold multivariate loads, flexible and wind-solar power generation, the effec-
tiveness of the model. The results show that the proposed model average improves in mean absolute percentage error (MAPE) for the
prediction of electrical, heating, and cooling loads in multiple regions is 0. 41% , with an average root mean square error (RMSE) in-
crease of 0. 02 MW.
[Keywords]　 multiple load forecasting; singular spectrum analysis; bidirectional long short-term memory network; multi-task learn-
ing model; pearson correlation coefficient

　 　 在“双碳”目标背景下,以新能源为主体的新型

电力系统是完成现代电力系统低碳转型的必然趋

势[1]。 新型电力系统下,能源消费模式逐渐多样

化,用户用电行为特征更加多元与复杂,加之新能

源的不断渗透,使电力系统负荷同时准确预测面临

挑战性问题[2]。 准确的短期负荷预测对电力系统

安全可靠运行极其重要[3],主要包括统计方法预

测[4]、机器学习预测[5]和深度学习预测[6]等。
随着新能源的持续渗透和柔性负荷不断接入,

配电网动态特性愈加明显,拓扑结构愈加复杂多

样。 基于深度学习方法开展短期负荷预测成为当

前研究的主流。 文献[7]提出多重滑动平均方法和
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卷积网络-长短期记忆网络 ( convolutional networks
long short-term memory networks,CNN-LSTM)混合模

型,并添加自注意力机制的预测方法。 利用转移学

习( transfer learning,TL)对目标域短期负荷进行预

测可降低负传递的风险,但噪声、缺失值等因素会

影响数据质量[8]。 在时间卷积网络基础上,对负荷

数据特征提取,并将特征输入到预测模型中[9-10]。
文献[11]提出变分模态分解、LSTM、改进的粒子群

算法和门控循环单元(gated recurrent unit,GRU)的
混合预测模型提升预测精度,但存在特定数据集的

依赖问题。
智能电力电子设备及储能、电动汽车等的兴

起,增加了负荷的多样性。 文献[12-13]使用相似性

分析来提高负荷预测准确性,但存在数据依赖性较

大的问题。 通过引入 Attention 机制对 CNN-GRU 模

型进行改进,模型在精确度上有了明显的提升,但
存在模型复杂度高,计算效率低的问题[14]。

多元负荷同时预测通过考虑多个负荷之间的

相互影响关系,能够更好地捕捉负荷的变化趋势和

波动特征[15],及时为电力系统运行提供指导,平衡

电力供需。 文献[16]模型基于 ResNet-LSTM 网络

和注意力机制的多任务学习,挖掘多能负荷之间的

空间和时间耦合关系,以提高预测准确度。
针对原始特征丢失问题,降低模型的复杂度,

构建了奇异谱分析与双向长短期记忆网络(singular
spectrum analysis-bidirectional long short-term memo-
ry,SSA-BiLSTM)多元负荷同时预测模型。 首先,对
负荷数据进行鲁棒性处理和无量纲标准化,然后利

用皮尔逊相关系数( pearson correlation coefficient,
pCCs) 和奇异谱分析 ( singular spectrum analysis,
SSA) 进行特征提取。 设置的多任务学习模型

(multi-task learning,MTL)能同时处理多个负荷预测

任务,通过共享底层参数和特征表示,实现负荷信

息融合。 最后,充分发挥双向长短期记忆网络(bidi-
rectional long short-term memory, BiLSTM)处理长序

列数据和捕捉非线性特征的优势。 仿真算例通过

一天 96 个节点进行分析,证明了该模型的有效性。

1　 多元负荷高质样本数据处理

由于电力设备、网络通讯和外界天气影响等因

素,往往会导致采集的原始数据存在异常值和缺失

值等问题。 在多元负荷同时预测过程中,需要处理

的数据量可能非常大。 通过对数据进行清洗、纠正

错误、填补缺失值、删除重复项等处理,可以确保数

据的完整性和准确性,为预测模型提供可靠的数据

支持和处理效率。

鲁棒性数据处理是将异常值周围 30 个数据的

中位数来替代异常值,使用中位数是因为当数据远

远大于或小于其他数据的异常值时,使用平均值替

代容易出现误差;使用无量纲标准化处理多元负荷

数据,能增强数据可比性,降低异常值影响。
数据处理流程如下:
(1)检查数据的有效性和一致性,清理缺失值,

去除重复数据。
(2)将数据排序,找到数据的中位数 M,相比原

始负荷数据 L > 10M 或 L < 0 则被记录为异常负荷

数据,由异常负荷数据周围 30 个数据的中位数来替

代异常负荷数据。
(3)使用无量纲的标准化处理多元负荷数据。
Xstd = (X - μ) / σ (1)

式(1)中:X 为原始数据;μ 为数据的均值;σ 为数据

标准差。

2　 负荷数据特征提取

2. 1　 基于 PCCs 耦合特征提取

多元负荷数据之间存在相互影响的关系,可以

利用负荷之间的关系来提高预测的准确性。 本文

中使用 PCCs 计算出线性相关性较高的负荷组合,
当作多元负荷的耦合特征,输入到预测模型中。
PCCs 的取值范围在 - 1 ~ 1,表示多元负荷之间的相

关关系的强度。 表达式为

r =
∑eh - ∑e∑h

n

∑e2 -
(∑e)

2

n( ) ∑h2 -
(∑h)

2

n( )
(2)

式(2)中:r 为 PCCs 系数;n 为负荷的数据;e 和 h 分

别为电负荷和热负荷训练集数据。
表 1 所示为电、热、冷负荷之间的多元负荷相关

系数,当绝对值大于 0. 7 时说明两个变量之间的相

关性较大,具有一定的预测能力。 PCCs 作为耦合特

征,与负荷数据一并输入到多元负荷同时预测模

型中。

表 1　 多元负荷相关系数

Table 1　 Multivariate load correlation coefficient
影响系数 电负荷 热负荷 冷负荷

电负荷 1. 000 0 0. 944 0 0. 703 8
热负荷 0. 944 0 1. 000 0 0. 898 8
冷负荷 0. 703 8 0. 898 8 1. 000 0

2. 2　 基于奇异谱分析的特征提取

多元负荷同时预测模型中的负荷数据存在着

隐藏特征,如周期性、趋势性等特点。 奇异谱分析
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是一种处理非线性时间序列数据的方法,对时间序

列进行分析和预测。 它是基于构造在时间序列上

的特定矩阵的奇异值分解(singular value decomposi-
tion,SVD),可以从一个时间序列中分解出趋势、振
荡分量和噪声[17-18]。 选取前 2. 5 d 的数据进行奇异

谱分析流程如图 1 所示,奇异谱分析处理后对比如

图 2 所示。
奇异谱分析对多元负荷同时预测分为 4 个

步骤:
(1)嵌入:将一维的时间序列数据转化为二维

的轨迹矩阵,以便后续深度处理和操作。 以电负荷

为例,电负荷时间序列映射长度为 K 的电负荷多维

序列获取轨迹矩阵 E 为

E = [E1,E2,…,EK] =

e1 e2 … eK
e2 e3 … eK+1
︙ ︙ ︙
eL eL+1 … eN

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(3)
式(3)中:2≤K≤N,N 为负荷数据量。

(2)分解:对电负荷数据的 E 轨迹矩阵进行奇

异值分解。 即

E = E∗
1 + E∗

2 + … + E∗
d (4)

E∗
i = Ui λ iVT

i (5)

图 1　 奇异谱分析流程图

Fig. 1　 Flow chart of SSA

图 2　 奇异谱分析前后处理对比

Fig. 2　 Comparison of the processing before and after SSA

式中: d = max( i,λ i > 0) = rank(E) ,为 E 的非零

奇异值个数;U 和 V 分别为左奇异向量矩阵和右奇

异向量矩阵;λ 为奇异值。
(3)分组:将轨迹矩阵的所有元素按照规则进

行分组,实现数据的深度特征提取。 即

E = E∗
I1 + E∗

I2 + … + E∗
Ip (6)

将电负荷初等矩阵的下标分为 p 个不相交的子

集合,为初等矩阵获取线性无关轨迹矩阵子集矩阵。
(4) 重构:将矩阵 E∗

Ii 重构,令 Y = E∗
Ii ,设

L∗ =min(L,K) , K∗ = max(L,K) , N = L + K - 1,
实现矩阵 Y 的对角平均化,转换为新的时间序列

y1,y2,…,yN, 公式为

yk =

1
k ∑

k

m = 1
ym,k-m+1, 1 ≤ k < L∗

1
L∗∑

L∗

m = 1
ym,k-m+1, L∗ ≤ k < L∗

1
N - k + 1 ∑

N-K∗+1

m = k-K∗+1
ym,k-m+1, K∗ < k ≤ N

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(7)

3　 多任务学习优化双向长短期记忆网
络预测模型

　 　 多元负荷作为由电力、可再生能源(如太阳能、
风能)、制冷、制热等多种不同类型能源和负荷构成

的复杂网络的一部分,其复杂性和多样性导致了系

统运行的高度不可预测性。 双向长短期记忆网络

(BiLSTM)是一种在 LSTM 基础上进行改进的深度

学习模型,通过引入反向传播过程,使其能够同时

捕捉输入负荷时间序列中的前后信息。
在多元负荷同时预测过程中,负荷之间存在复

杂的关系,而单独的 BiLSTM 多元负荷同时预测模

型,无法很好地处理这种关系。 将多任务学习模型

与 BiLSTM 相结合可以更好地适应复杂的环境和捕

捉多元负荷预测多任务之间的联系,共享知识来提

高任 务 的 性 能, 减 少 模 型 对 特 定 数 据 的 依

赖性[19-20]。
3. 1　 多任务学习-双向长短期记忆网络预测模型

构建 MTL-BiLSTM 电、热、冷负荷预测模型如

图 3所示,当多元负荷数据 xt和上一个时刻的隐藏

层输出值 ht - 1同时输入到遗忘门,计算遗忘门信息

ft和输入门的输出 it,并且计算出候选记忆单元 C t、
更新记忆单元 C t,最后计算出输入门的输出 Ot和当

前时刻的隐藏层输出 ht。 表达式为

ft = sigmoid(Wf[ht -1,xt] + bf) (8)
it = sigmoid(Wi[ht -1,xt] + bi) (9)

10182025,25(19) 刘永福,等:基于奇异谱分析和双向 LSTM 的多元负荷同时预测
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A 为 sigmoid 激活函数全连接;xt为 t 时刻输入值; ft为保留上一时刻记忆单元的信息比例,取值范围[0,1];ht - 1为 t - 1 时刻隐藏层输出值;

Wf、bf分别为遗忘门的权重矩阵和偏置项;it为添加到记忆单元中的信息比例,取值范围为[0,1];Wi、bi分别为输入门偏移向量和权重矩

阵;Wc、bc分别为记忆单元偏移向量和权重矩阵;Ot为输出的信息比例,取值范围[0,1];Wo、bo分别为输出门权重矩阵和偏移向量

图 3　 MTL-BiLSTM 电热冷负荷预测模型

Fig. 3　 MTL-BiLSTM electrothermal cooling load prediction model

　 　 C t = tanh(Wc[ht -1,xt] + bc) (10)
C t = ftC t -1 + itC t (11)
Ot = sigmoid(Wo[ht -1,xt] + bo) (12)
ht = ot tanh(C t) (13)
图 3 中显示,电、热、冷数据被作为不同的任

务输入到模型中。 BiLSTM 中包含两个方向的

LSTM 网络模型,分别为正向层和反向层。 正向层

捕捉正序列中的上下文信息和依赖关系,反向层

则按照输入序列的逆序进行计算,获取序列反向

的信息和依赖关系。 BiLSTM 模型的输出被用作

多任务学习模型的共享层的输入,通过共享层对

电、热、冷负荷进行特征提取和降维,实现知识的

共享。
结合 SSA 和 BiLSTM 建立的多元负荷同时预测

模型求解流程如图 4 所示,具体步骤如下。
(1)数据处理。 对输入的负荷数据进行鲁棒

性和无量纲处理,使用奇异谱分析进行特征提取

降噪,PCCs 耦合特征提取,将数据分为训练集和

测试集。

　 　 (2)模型构建。 构建一个 MTL-BiLSTM 模型,
用于学习多元负荷数据之间的时序关系,同时预测

不同时间的多元负荷。
(3)模型训练。 将训练集输入到前面构建的

MTL-BiLSTM 模型中进行训练。
(4)模型评价。 训练完成后,使用测试集来评

估模型的性能。 使用 RMSE 和MAPE 指标来了解预

测的准确性。

4　 算例分析

4. 1　 样本数据

区域一为亚利桑那州州立大学坦佩校区(Tem-
pe ASU)电、热、冷历史负荷数据[16],采样时间为

2023 年 9 月 22 日—10 月 21 日,电、热、冷负荷数据

步长为 15 min,分别为 2 880 节点。
区域二和区域三的电、热、冷负荷以区域一数

据为基础,使用了蒙特卡洛仿真方法。 通过随机抽

样和统计分析来模拟不同条件下的负荷变化,生成

与区域一相似但具有随机性的负荷数据。
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图 4　 多元负荷同时预测模型求解流程

Fig. 4　 Solution flow of multiple load simultaneous prediction model

　 　 针对柔性负荷[21-22] (电动汽车负荷和空调负

荷)及分布式电源[23] (光伏发电、风力发电)的数

据,使用二次插值法使数据由步长 1 h 变为 15 min,
1 d 分为 96 个节点,使用蒙特卡洛数据仿真模拟出

2 880 个节点。
4. 2　 评估指标

本文中采用平均绝对百分比误差(mean abso-
lute percentage error, MAPE) 和均方根误差 ( root
mean square error,RMSE)两种作为预测的评价标

准。 表达式为

MAPE =
∑

n

i = 1
[ (Yi - F i) / Yi ]

n × 100% (14)

RMSE =
∑

n

i = 1
(Yi - F i) 2

n (15)

式中:Yi 为实际值;F i 为预测值;n 为样本数据。
4. 3　 多区域电热冷负荷同时预测分析

4. 3. 1　 电、热、冷负荷同时预测模型参数优化选取

在 BiLSTM 负荷预测中主要的参数包括网络结

构和网络训练,在网络结构中设置电、热、冷负荷的

隐藏单元数量分别为 200、100、100,dropout 分别为

0. 15、0. 15、0. 15。 在训练中使用 Adam 优化算法学

习率为 0. 009,训练次数为 500,训练集为 80% ,测试

集为 20% ,分量数量为 5。 通过比较不同奇异谱分

析窗口和多元负荷数据量,根据精确度和图形来进

行分析。 以下均以电负荷为例,将奇异谱分析

(SSA)窗口分别设置为 12、10 和 8 分别进行对比,

多元负荷数据分为 10、20、30 d 的数据量,选取一天

的预测数据作为评价指标进行对比,步长为 15 min,
一共 96 个数据。 结果如图 5、图 6、表 2、表 3 所示。

图 5　 窗口参数设置

Fig. 5　 Window parameter settings

图 6　 不同数据量对比

Fig. 6　 Comparison of different data quantities

表 2　 SSA 窗口评价指标

Table 2　 Evaluation indexes of SSA window
指标 窗口 12 窗口 10 窗口 8

MAPE / % 1. 42 0. 87 1. 76
RMSE / MW 0. 027 0. 001 0. 023
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表 3　 不同数据量评价指标

Table 3　 Evaluation indexes of different data quantities

指标
时间 / d

10 20 30
MAPE / % 2. 16 0. 73 0. 60
RMSE / MW 0. 034 0. 015 0. 015

从表 2 和图 5 中可得知,窗口参数为 10 时相对于

12 和 8 时的负荷准确率有明显提升,因此选取奇异谱

分析窗口参数为 10。 从表 3 和图 6 可知,20 d 和 30 d
的数据量预测精确度明显高于 10 d 的数据量,说明数

据量大的负荷对预测精确度有明显的提升效果。
4. 3. 2　 单一任务预测与多任务仿真对比分析

为验证多任务预测的优越性,多元负荷预测模

型分别对区域一电、热、冷负荷进行单一任务预测

和多任务预测,对比结果如表 4 所示。 从表 4 可知,
多任务保证准确率的前提下,误差更小,效率更高。

表 4　 多任务与单一任务对比

Table 4　 Multitasking versus single-tasking

模型
电 \热 \冷

MAPE \% RMSE \kW
时间 / s

多任务 0. 22 \0. 11 \0. 45 4. 427 \17. 16 \2. 10 242
单一 0. 62 \0. 14 \0. 70 8. 336 \11. 56 \2. 77 690

4. 3. 3　 多区域电、热、冷负荷同时预测算例分析

为了凸显 SSA-BiLSTM 多元负荷同时预测的优

越性,将该模型与 LSTM、BiLSTM 模型分别进行对

比。 区域一、二、三进行多元负荷同时预测模型对

比如表 5 所示,预测结果如图 7 所示。
从表 5 可知,区域一、二和三中,SSA-BiLSTM 效

果最佳,LSTM 效果最差。 从区域一中电负荷 RMSE
指标来分析,BiLSTM 相对于 LSTM 减少了 0. 01 MW
误差, SSA-BiLSTM 相对于 BiLSTM 减少了 0. 004
MW 误差。 从区域二中热负荷 RMSE 指标来分析,
BiLSTM 相对于 LSTM 模型减少了 0. 292 MW 误差,
SSA-BiLSTM 相对于 BiLSTM 模型减少了 0. 103 MW 误

差。 从区域三冷负荷 RMSE 指标来分析,BiLSTM 相

表 5　 各区域精度对比

Table 5　 Each region precision comparison

区域
预测

模型

电 / 热 / 冷
MAPE / % RMSE / MW

区域一

LSTM 1. 640 / 2. 628 / 4. 665 0. 028 / 0. 208 / 0. 010
BiLSTM 1. 062 / 1. 892 / 1. 500 0. 018 / 0. 142 / 0. 003

SSABiLSTM 0. 952 / 0. 391 / 0. 489 0. 014 / 0. 029 / 0. 001

区域二

LSTM 5. 917 / 5. 567 / 7. 604 0. 078 / 0. 441 / 0. 016
BiLSTM 0. 413 / 1. 768 / 0. 740 0. 006 / 0. 149 / 0. 002

SSABiLSTM 0. 404 / 0. 603 / 0. 512 0. 006 / 0. 149 / 0. 002

区域三

LSTM 7. 577 / 7. 261 / 11. 410 0. 110 / 0. 562 / 0. 027
BiLSTM 3. 086 / 0. 508 / 0. 580 0. 049 / 0. 039 / 0. 002

SSABiLSTM 3. 503 / 0. 469 / 0. 530 0. 046 / 0. 036 / 0. 001

对于 LSTM 减少了 0. 025 MW 误差,SSA-BiLSTM 相

对于 BiLSTM 减少了 0. 001 MW 误差。
通过图 7 可知,区域二和区域三相对于区域一

的数据波动性更大,再结合表 5 的精度对比,SSA-
BiLSTM 模型依旧优于其他模型,表明本文提出的预

测方法具有通用性。
4. 3. 4　 柔性负荷及分布式电源同时预测算例分析

为了突显出本模型适应性强的特点,将柔性负

荷(电动汽车、空调)和分布式电源(风电、光伏)同
时进行预测,柔性负荷是指能够主动参与电网运行

控制,与电网进行能量互动,具有可调性和多样性

特点。 分布式电源是分布在用户端,接入 35 kV 及

以下电压等级电网,以就地消纳为主的电源,具有

清洁性、能源波动较大和区域性等特征。
多元柔性负荷 24 h 预测结果如图 8 ~ 图 11 所

示,精度对比如表 6 所示。 柔性负荷及风光发电的

同时预测的模型为 LSTM、BiLSTM、SSABiLSTM。

图 8　 电动汽车 24 h 预测结果

Fig. 8　 24-hour forecast results of electric vehicle

多元柔性负荷预测从图 8 ~ 图 11 和表 6 看出,
SSA-BiLSTM 相对于 LSTM 和 BiLSTM,精度有很明

显地提升。 以电动汽车为例,SSA-BiLSTM 相对于

BiLSTM, MAPE 从 0. 67% 到 0. 50% , 提 升 了

0. 17% ,RMSE 从 0. 022 MW 到 0. 016 MW,减少了

0. 006 MW 负荷误差,空调、光伏和风电同时负荷预

测结果亦然。 电动车充电需求负荷、空调负荷和光

伏、风电发电量的变化等,都适应于 SSA-BiLSTM。

图 9　 空调 24 h 预测结果

Fig. 9　 24-hour forecast results of air conditioning
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图 7　 区域一、二和三电热冷负荷 24 h 预测结果

Fig. 7　 24-hour forecast results of electric heating and cooling loads in regions I, II and III

图 10　 光伏 24 h 预测结果

Fig. 10　 4-hour forecast results of photovoltaic

图 11　 风电 24 h 预测结果

Fig. 11　 4-hour forecast results of wind power

表 6　 柔性及风光源荷精度对比

Table 6　 Comparison of flexible load accuracy

预测模型
电动汽车 / 空调 / 光伏 / 风电

MAPE / % RMSE / MW
LSTM 2. 433 / 3. 42 / Inf / 3. 26 88. 51 / 22. 37 / 9. 61 / 21. 79

BiLSTM 0. 673 / 3. 52 / Inf / 1. 06 21. 98 / 18. 03 / 7. 53 / 4. 21
SSABiLSTM 0. 502 / 1. 53 / Inf / 1. 04 16. 39 / 8. 05 / 3. 94 / 4. 93

　 注:Inf 表示数据缺失。

5　 结论

针对多元负荷同时预测,提出了一种奇异谱分

析优化的双向 LSTM 预测模型,分析结论如下。
(1)BiLSTM 模型通过正向和反向数据信息,对

处理时序依赖性强的多元负荷同时预测表现出了

优越的性能。 在模型中加入多任务学习,降低了模

型复杂度,提高了运行速度。 实验表明,该模型能

够进一步提高预测性能。
(2)在 BiLSTM 模型的基础上加入 SSA 能够更

好地捕捉数据中的复杂模式,提取数据特征,降低

了预测的难度。 在算例分析中提高了综合预测精

度,并且在数据波动较大的区域二、三中该模型也
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优于其他模型。
(3)在柔性负荷和分布式电源中,SSA-BiLSTM

模型也能有效地提高预测的准确性,说明该模型能

有效地适应各种不确定性和可变性负荷(电动汽车

充电负荷、空调负荷、风光的发电量)的影响。
后续工作进一步采用更先进的算法优化模型

参数,可以获得更好的预测效果。
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