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摘要:
 

针对电力负荷时序变化非线性和多周期性特点,提出一种基于分解-预测-重构框架的CVMD-GRU-
DenseNet短期负荷预测方法。分解阶段依据子序列间的相关熵确定 VMD最佳分解数,提高负荷序列分解

质量;预测阶段针对各子序列特点筛选输入特征,规律性强的低频分量采用GRU神经网络预测模型,强随机

性的高频分量采用DenseNet神经网络预测模型;最后将各分量的预测结果重构为负荷预测曲线。湖北某市

四季的实际负荷算例结果表明,该方法能有效提高短期负荷预测精度,并具有较强的泛化能力。
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1 引言

准确的短期电力负荷预测不仅能为电力公司

制定发电计划提供可靠依据,也有助于制定适当

的备用和维护计划,降低运维成本。短期负荷预

测方法分为统计学方法、机器学习方法和深度学

习方法[1]。近年来,深度学习方法因其强大的数

据特征挖掘能力成为研究热点。如长短期记忆网

络LSTM[2]通过增加门控结构,解决了传统循环

神经网络学习长序列时的梯度消失或爆炸问题。
卷积神经网络CNN[1]局部特征提取能力强,但随

着网络深度增加,易出现训练结果不稳定和梯度

消失问题。密集连接卷积网络DenseNet[3]通过

在各层间建立连接关系,减少网络参数和计算成

本,可加快特征信息传递速度。引入信号分解技

术挖掘负荷的时序变化规律是提高负荷预测精度

的另一重要手段。如经验模态分解EMD[4]可自

适应分解时序负荷,但易发生模态混叠现象。具

有非递归特点的变分模态分解 VMD[5,6]将序列

的时域分解转化为频域变分优化问题求解,鲁棒

性更强,但分解数 K 难以确定,且现有研究大多

对分解后不同频率的子序列采用相同的预测模

型,可能导致预测误差进一步增大。对此,本文提

出一种基于CVMD-GRU-DenseNet混合模型的

短期电力负荷预测方法,以提高短期负荷预测精

度和泛化能力,为电力系统科学决策和安全稳定

运行提供更准确的数据支撑。

2 基于 CVMD-GRU-DenseNet 的
短期负荷预测

  图1为CVMD-GRU-DenseNet短期负荷预

测模型的整体框架,主要由负荷时序分解、子序列

预测和结果重构3部分组成。
2.1 负荷时序分解

VMD通过构造约束变分问题,将负荷时间

序列f(t)分解为K 个具有各自中心频率有限带宽

的IMF本征模态函数uk(t),k=1,2,…,K,即:

min
uk  ,ωk  

∑
K

k=1
‖∂t δ(t)+jπt  􀱋uk(t)􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 e
-jωkt‖

2

2  
s.t.∑

K

k=1
uk(t)=f(t) (1)

式中,ωk 为第k个IMF的中心频率;δ(t)为狄拉

克分布;〠为卷积运算符号;t为采样时刻点。
由于分解次数K 需要预设,如设置不当将导
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图1 CVMD-GRU-DenseNet模型的整体框架

Fig.1 Overall
 

framework
 

of
 

the
 

CVMD-GRU-DenseNet
 

model

致子序列模态混叠,影响后续预测精度,因此引入

局部相似性度量评价函数———相关熵[7],衡量任

意两个IMF子序列ui、uj(i≠j)之间的相似性:

V̂σ ui,uj  =
1
T∑

T

t=1
exp-

‖ui(t)-uj(t)‖2

2σ2  
(2)

随着分解数 K 增加,可通过检测两两IMF
分量间相关熵是否接近1,判断对应K 值下是否

出现模态混叠,以此确定最佳分解数Kopt。基于

相关熵的变分模态分解(CVMD)的具体步骤

如下。
算法1:CVMD
输入待分解序列f(t),t=1,2,…,T
分解次数K←1
设置参数τ、ε1、ε2
repeat
 K←K+1
 初始化参数 û1k  、ω1

k  、̂λ1,迭代次数n←0
 repeat
  n←n+1
  for

 

k=1:K
 更新ûn+1

k :

ûn+1
k (ω)=

f(ω)-∑
i≠k

ûn
i(ω)+

λ̂n(ω)
2

1+2αω-ωn
k  2

(3)

 更新ω̂n+1
k :

ωn+1
k =
∫

�

0
ω ûn+1

k (ω)2dω

∫
�

0
ûn+1

k (ω)2dω
(4)

   end
   更新λ̂n+1:

λ̂n+1(ω)=̂λn(ω)+τf(ω)-∑
k
ûn+1

k (ω)  
(5)

 until∑
K

k=1
‖̂un+1

k -̂un
k‖22/‖̂un

k‖22 <ε2

 根据式(3)计算IMF分量间的相关熵最大值

V= max
i≠j

i,j∈ 1,…,K  

V̂σ ui,uj    

until
 

V>1-ε1
Kopt←K

其中,̂uk(ω)、f(ω)、̂λ(ω)分别为时域下

的ûk(t)、f(t)、̂λ(t)经过傅里叶变换到频域的

结果,τ为噪声容忍度。
2.2 子序列预测

2.2.1 高、低频子序列判定

采用傅里叶变换[8]和自相关系数相结合的方

法确定uk 的周期,并引入近似熵衡量子序列的复

杂度。以综合判定子序列的高/低频属性。流程

见图1。
设uk 经过傅里 叶变换得到c 个可能周期

Fuk  =l1k,l2k,…,lc
k ,求时延阶数分别为各周期时

的自相关系数,其最大值 max
lk∈F uk  

ACFuk,lk    对

应的时延阶数Lopt
k 即为uk 的主周期。复杂度则采

用近似熵来度量,具体步骤如下。
算法2:近似熵

输入时间序列uk(t),t=1,2,…,T
设置参数m、r,其中m 为重构矢量的维度,r 为

相似容限

令d=m+1
repeat
 m←m+1
 将uk(t)重构为m 维矢量:

Sk(t)= uk(t),uk(t+1),…,uk(t+m-1)  ,

t=1,2,…,T-m+1 (6)

 计算Sk(i)与Sk(j)的距离dm Sk(i),Sk(j)  :

dm Sk(i),Sk(j)  =
max

k=0,…,m-1
ui+k  -uj+k  (7)

 定 义 Ci
m (r)=

1
T-m+1num

{dm [Uk(i),

Uk(j)]<r}

 求Ci
m(r)的自然对数并取平均值:

ϕm(r)=
1

T-m+1∑
T-m+1

j=1
lnCj

m(r) (8)

until
 

m=d
近似熵表示为:

A m,r  =ϕm(r)-ϕm+1(r) (9)
通常m=2,r为(0.15~0.20)s,s为时间序

列的标准差。
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2.2.2 影响因素筛选

以最大信息系数 MIC为评估指标筛选出与

各分量相关性强的影响因素作为对应分量预测模

型的输入变量。设负荷功率的影响因素集合E=
{eq}(q=1,2,…,Q),Q 为全部影响因素个数。

eq 与uk 之间的 MIC值计算公式为:

fMICeq,uk  =

max
r×s<B

∑
eq,uk

peq,uk  log2
peq,uk  

peq  puk  
log2 minr,s    

(10)

式中,p(·)为概率密度分布函数;r×s为网格尺

度;B 通常取样本总数的0.6次方。
影响因素的筛选流程见图1,将uk 待预测时

刻前的历史回溯值uk(t-Ti:t-1)与筛选后的

影响因素集Ek 共同作为uk 预测模型的输入Xk =
[uk(t-Ti:t-1),Ek](k=1,2,…,Kopt+1)。
2.2.3 基于GRU的低频分量预测模型

由于GRU预测模型(图2)的门控结构可避

免时间序列长期依赖问题,适用于对子序列中平

滑且复杂度低、周期性明显的低频时序分量预测。

σ( )W r σ( )Wz
tanh( )Wh

ht-2

Xt-1 Xt

ht-1

yt-1

ht

rt zt

σ( )W r σ( )Wz
tanh( )Wh

~

ht

yt

图2 GRU神经网络结构

Fig.2 Structure
 

of
 

GRU

GRU神经网络对信息的处理公式为:

rt=σ Wr ht-1,xt    (11)
zt=σ Wz ht-1,xt    (12)

􀭹ht=tanhW􀭹h rt☉ht-1,xt    (13)

ht= 1-zt  ☉ht-1+zt☉􀭹ht (14)
式中,zt、rt 分别为更新门和重置门输出;W*为权

重矩阵;xt 为当前时刻输入;ht-1 为上一时刻隐

含 层 信 息;σ 为 Sigmoid 激 活 函 数;☉ 为

Hadamard乘积。
2.2.4 基于DenseNet的高频分量预测模型

DenseNet网络(图3)将 M 个密集连接模块

输出和原始输入序列Xk 相融合,通过特征传递

与复用,实现随机性强的高频子序列分量预测。

DenseNet网络输出为:

CM
l,k =f WM

l,k 􀱋Xk +bm
l,k  +∑

M

m=1
∑
l

i=1
Cm

i,k

(15)

Cm
i,k =f Wm

i,k 􀱋Xk +bm
i,k  +∑

i-1

j=1
Cm

j,k (16)

图3 DenseNet神经网络结构

Fig.3 Structure
 

of
 

DenseNet

式中,Wm
i,k 、bm

i,k 分别为第k 个子序列第m 个密

集连接块中第i层卷积核权重向量和偏置;f(·)
为包括批量归一化BN和ReLU激活函数的非线

性函数。
为避免过拟合,M-1个密集连接模块后添

加dropout层,并由线性全连接层输出预测值:

yk =Wk ×CM
l,k +bk (17)

3 算例分析

3.1 概况

以湖北省某市2016年3月至2017年2月每

15
 

min的实际负荷数据为算例,利用前1周历史

负荷和预测日的气象和日历特征,预测未来日15
 

min级负荷曲线。由图4可知,其日均负荷曲线

呈现显著的季节性,为了更好地评价预测性能,将
样本集划分为春夏秋冬四季,测试集分别选每季

的最后1周。
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图4 湖北省某市日均负荷曲线

Fig.4 Daily
 

average
 

load
 

curve
 

of
 

a
 

city
 

in
 

Hubei

3.2 CVMD 分解结果与输入变量

采用CVMD分解四季的时序负荷,图5给出

了随 K 值增加IMF最大相关熵的变化曲线,

ε1=0.02时春、夏、秋、冬四季的Kopt 分别为6、5、

5、5。分解后各分量的主周期及近似熵值见表1。
四季趋势性分量IMF1中,冬季IMF1周期

最长,表明冬季负荷变化更平稳。而IMF2呈现

出一致的日周期性,复杂度较低。从IMF4开始

振幅变小,波动加快,且复杂度增加。本文定义

l>8
 

h且A<8的分量定义为低频分量(表1中

加粗显示),其余为高频分量。

·902·
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Fig.5 The
 

maximum
 

correntropy
 

for
 

different
 

K
 

in
 

four
 

seasons

表1 子序列周期l及近似熵A 统计表

Tab.1 Period
 

and
 

approximate
 

entropy
 

statistics

子序列 指标 春季 夏季 秋季 冬季

IMF1 l/15
  

min 672 610 960 2
 

240
A 5.38 5.1 5.09 4.52

IMF2 l/15
  

min 96 96 96 96
A 6.49 6.15 5.84 6.09

IMF3 l/15min 10 48 32 48
A 9.77 7.18 7.68 7

IMF4 l/15
 

min 8 4 10 4
A 10.36 11.42 9.89 11.47

IMF5 l/15
 

min 4 2 3 2
A 11.41 10.37 11.2 10.43

IMF6 l/15
 

min 2
A 8.73

Res l/15
 

min 6 10 10 10
A 12.39 12.12 12.59 12.25

  气温、降雨量以及日类型与各负荷分量的

MIC相关性见图6。当 MIC阈值为0.2时,虚线

上方的影响因素为对应子序列预测的输入变量。
0.8

0.6

0.4

0.2
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M
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+,!
-./0

12 32 42

52

图6 MIC相关性分析

Fig.6 MIC
 

correlation
 

analysis

3.3 预测结果分析

选取SVM、CNN、LSTM、GRU和DenseNet
五 种 单 一 模 型,以 及 EMD-GRU-DenseNet、

VMD-GRU-DenseNet两种组合模型与本文模型

对比,采用平均绝对百分误差 M MAPE 和均方根误

差RRMSE 作为预测精度指标[9]。春、夏、秋、冬负

荷均值分别为
 

1
 

711.74、1
 

885.18、1
  

810.49、

1
 

818.56
 

MW,标 准 差 分 别 为82.33、262.43、

121.87、194.85
 

MW。各模型预测精度见表2,其
中最小误差加粗标注。图7、8给出了四季测试集

周三的日负荷预测曲线。
表2 各季节负荷预测误差统计

Tab.2 Statistics
 

of
 

load
 

forecasting
 

error
 

in
 

four
 

seasons

模型
春季

MMAPE RRMSE/MW
春季

MMAPE RRMSE/MW
春季

MMAPE RRMSE/MW
春季

MMAPE RRMSE/MW

SVM 2.51 50.36 3.92 95.59 2.45 52.19 3.11 70.43

CNN 2.19 44.10 3.69 94.62 2.17 49.58 2.64 68.93

LSTM 2.10 43.88 3.14 85.70 2.32 52.23 2.53 65.67

GRU 2.07 44.02 2.85 74.55 1.90 36.75 2.34 59.05

DenseNet 1.89 42.45 2.74 71.59 2.08 48.04 2.30 53.22

EMD-GRU-DenseNet 1.76 38.21 3.44 95.91 1.67 38.86 2.74 64.62

VMD-GRU-DenseNet 1.49 31.79 2.42 66.35 1.45 33.81 1.89 48.70

CVMD-GRU-DenseNet 1.17 25.87 2.11 55.87 1.12 25.28 1.43 35.83

  图7、8中本文模型预测曲线均能较好地跟随

实际负荷的变化趋势,尤其在负荷强波动区域。
结合表2可知,本文模型的 M MAPE、RRMSE 误差值

显著低于常见的单一模型。与预测精度最高的

GRU 模 型 相 比,各 季 节 M MAPE 分 别 降 低 了

0.90%、0.74%、0.78%、0.91%。由于夏季负荷

波动剧烈导致预测难度加大,本文模型的夏季

M MAPE 负荷预测误差比其他季节高约0.68%~
0.99%。观 察 图 8、表 2 数 据,本 文 模 型 的

M MAPE、RRMSE 误差值相对其他组合模型也有所降

低。由于 VMD有效克服了 EMD模态混叠现

象,基于VMD分解的组合模型预测误差在各季

节的预测误差普遍更低。相较于直接将EMD分

解次数作为K 值的VMD-GRU-DenseNet模型,
本文 模 型 的 四 季 M MAPE 分 别 降 低 了0.32%、

0.31%、0.33%、0.46%,表明CVMD的 K 值优

选策略通过提高分解质量改善了各季节负荷的预

测精度。

4 结论

a.提出了一种基于 CVMD-GRU-DenseNet
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models
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图8 CVMD-GRU-DenseNet与组合预测方法的负荷预测结果对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

load
 

forecasting
 

results
 

with
 

the
 

hybrid
 

forecasting
 

methods

混合模型的短期电力负荷预测方法。实际四季负

荷算例的验证结果表明,所提组合预测模型的

M MAPE 预测误差比常见单一模型降低0.63%~
1.81%,比基于EMD或传统 VMD分解的组合

模型降低0.31%~1.33%,且对不同季节泛化性

较强。

b.本文方法通过提高短期负荷预测的精度和

泛化性,可更好满足实际电力系统短期负荷预测

的需求,具有重要的工程实用价值。
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Analysis
 

and
 

Treatment
 

of
 

Pulse
 

Interference
 

of
 

Upper
 

Guide
 

Swing
 

of
 

Generator-Motor
 

in
 

a
 

Certain
 

Pumped
 

Storage
 

Station
LU

 

Wei-fu1,
 

TANG
 

Yong-jun1,
 

LIU
 

Dian-xing2
 

,
 

XU
 

Ya-peng1

(1.
 

Pumped-storage
 

Technological
 

&
 

Economic
 

Research
 

Institute,
 

State
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Xinyuan
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100761,
 

China;

2.
 

Beijing
 

Shisanling
 

Pumped
 

Storage
 

Power
 

Plant,
 

State
 

Grid
 

Xinyuan
 

Company
 

LTD.,
 

Beijing
 

102200,
 

China)

Abstract:
 

The
 

large
 

pulses
 

superimposed
 

on
 

the
 

upper
 

guide
 

swing
 

time-domain
 

waveform
 

measured
 

by
 

the
 

eddy
 

cur-
rent

 

displacement
 

sensor
 

of
 

a
 

generator-motor
 

in
 

a
 

certain
 

pumped
 

storage
 

station
 

which
 

affects
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

post-
data

 

processing.
 

The
 

data
 

measured
 

were
 

analyzed
 

in
 

detail,
 

and
 

a
 

three-dimensional
 

finite
 

element
 

simulation
 

model
 

was
 

established
 

for
 

calculation
 

and
 

verification.
 

It
 

is
 

concluded
 

that
 

the
 

fixed
 

mode
 

of
 

the
 

magnetic
 

pole
 

lead
 

of
 

the
 

generator-
motor

 

on
 

the
 

upper
 

end
 

shaft
 

is
 

the
 

main
 

cause
 

of
 

large
 

pulse.
 

The
 

temporary
 

measures
 

and
 

completely
 

improvement
 

measures
 

to
 

ensure
 

the
 

accuracy
 

of
 

data
 

were
 

proposed,
 

which
 

are
 

he
 

pulse
 

data
 

elimination
 

method
 

and
 

the
 

sensor
 

re-

placement
 

method,
 

respectively.
 

It
 

can
 

provide
 

the
 

reference
 

for
 

the
 

accurate
 

measurement
 

of
 

the
 

upper
 

guide
 

swing
 

of
 

a
 

generator-motor
 

with
 

the
 

same
 

type
 

of
 

shaft-through
 

mode.
Key

 

words:
 

eddy
 

current
 

displacement
 

sensor;
 

upper
 

guide
 

swing;
 

three-dimensional
 

finite
 

element;
 

pulse
 

processing
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Fault
 

Wave
 

Location
 

of
 

220
 

kV
 

Transmission
 

Line
 

in
 

Hydropower
 

Station
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Su-xin1,LIU
 

Fei1,GUO
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Lian-hua1
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Engineering
 

Technology
 

Research
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for
 

Power
 

Transmission
 

Line,
 

China
 

Three
 

Gorges
 

University,Yichang
 

443002,China)

Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

inability
 

to
 

accurately
 

locate
 

the
 

fault
 

of
 

the
 

transmission
 

line
 

in
 

hydropower
 

station,
 

an
 

im-

proved
 

double-end
 

location
 

algorithm
 

independent
 

of
 

wave
 

velocity
 

was
 

derived
 

from
 

the
 

actual
 

propagation
 

theory
 

of
 

trav-
eling

 

waves.
 

Using
 

the
 

unique
 

advantages
 

of
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

(VMD)
 

which
 

can
 

adaptively
 

decompose
 

fault
 

current
 

traveling
 

wave
 

signals,
 

and
 

the
 

Teager
 

energy
 

operator
 

(TEO)
 

which
 

can
 

quickly
 

track
 

the
 

energy
 

change
 

of
 

signals
 

and
 

has
 

less
 

computation,
 

a
 

traveling
 

wave
 

positioning
 

model
 

for
 

220
 

kV
 

transmission
 

lines
 

based
 

on
 

VMD-TEO
 

was
 

established.
 

The
 

model
 

does
 

not
 

need
 

to
 

consider
 

wave
 

velocity
 

correction
 

and
 

double
 

terminal
 

time
 

synchronization.
 

The
 

simulation
 

results
 

of
 

PSCAD
 

show
 

that
 

the
 

maximum
 

error
 

percentage
 

of
 

the
 

improved
 

double-end
 

fault
 

location
 

model
 

is
 

0.239%,
 

which
 

is
 

superior
 

to
 

other
 

location
 

algorithms.
 

The
 

reliability
 

and
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

were
 

verified.
Key

 

words:
 

hydropower
 

station;
 

fault
 

location;
 

dual-end
 

method;
 

wave
 

speed
 

correction;
 

energy
 

operator
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Short-term
 

Power
 

Load
 

Forecasting
 

Based
 

on
 

CVMD-GRU-DenseNet
 

Hybrid
 

Model
ZHANG

 

Ke1,LI
 

Dan1,SUN
 

Guang-fan1,2,TAN
 

Ya1,2,HE
 

Shuai1,2

(1.
 

College
 

of
 

Electrical
 

Engineering
 

and
 

New
 

Energy,
 

China
 

Three
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University,
 

Yichang
 

443002,
 

China;
 

2.
 

Hubei
 

Provincial
 

Collaborative
 

Innovation
 

Center
 

for
 

New
 

Energy
 

Microgrid,
 

Yichang
 

443002,
 

China)

Abstract:
 

A
 

CVMD-GRU-DenseNet
 

model
 

for
 

short-term
 

load
 

forecasting
 

based
 

on
 

a
 

decomposition-prediction-re-
construction

 

framework
 

is
 

proposed
 

to
 

aim
 

at
 

the
 

nonlinear
 

and
 

multi-period
 

characteristics
 

of
 

power
 

load
 

time
 

series.
 

In
 

the
 

decomposition
 

stage,
 

the
 

optimal
 

decomposition
 

number
 

of
 

VMD
 

is
 

determined
 

according
 

to
 

the
 

correlation
 

entropy
 

between
 

subsequences
 

to
 

improve
 

the
 

decomposition
 

quality.
 

In
 

the
 

prediction
 

stage,
 

the
 

input
 

features
 

are
 

selected
 

ac-
cording

 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

each
 

sub-sequence.
 

The
 

GRU
 

neural
 

network
 

and
 

the
 

DenseNet
 

model
 

are
 

employed
 

to
 

forecast
 

the
 

regular
 

low-frequency
 

and
 

highly
 

random
 

high-frequency
 

components,
 

respectively.
 

Finally,
 

the
 

prediction
 

results
 

for
 

each
 

element
 

are
 

reconstructed
 

into
 

a
 

load
 

prediction
 

curve.
 

The
 

short-term
 

load
 

forecasting
 

results
 

of
 

four
 

sea-
sons

 

for
 

a
 

city
 

in
 

Hubei
 

Province
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

improve
 

forecasting
 

accuracy
 

and
 

has
 

strong
 

generalization
 

ability.
Key

 

words:
 

short-term
 

load
 

forecasting;
 

variational
 

modal
 

decomposition;
 

conrrentropy;
 

gated
 

recurrent
 

units;
 

densely
 

connected
 

convolution
 

networks
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