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摘 要:
 

为提升短期电力负荷预测精度,提出了一种变权组合预测策略。首先,为了降低负荷数据的不平稳度,使用变分模态

分解(variational
 

mode
 

decomposition,VMD)将负荷数据分解成了高频、低频、残差3种特征模态分量。其次,充分计及负荷数

据的时序特点,参考指数加权法原理设计自适应误差重要性量化函数,并结合组合模型在时间窗口内的历史负荷数据的均方

预测误差设计改进最优加权法的目标函数和约束条件,以完成子模型的准确变权。最后,针对波动较强的高频分量选定极端

梯度提升(XGBoost)和卷积神经网络-长短期记忆(CNN-LSTM)模型并使用改进最优加权法进行组合预测、低频分量使用多

元线性回归(MLR)模型预测、残差分量使用LSTM 模型预测,叠加各模态分量的预测结果,实现了短期负荷数据的准确预

测。实验结果表明,使用策略组合模型的平均绝对百分比误差为4.18%。与使用传统组合策略的组合模型相比,平均绝对百

分比预测误差平均降低了0.87%。
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Abstract:
  

To
 

increase
 

short-term
 

power
 

load
 

forecasting
  

accuracy,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

weighted
 

combination
 

prediction
 

strategy.
 

Firstly,
 

in
 

order
 

to
 

reduce
 

the
 

instability
 

of
 

load
 

data,
 

the
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

(VMD)
 

is
 

used
 

to
 

decompose
 

the
 

load
 

data
 

into
 

three
 

feature
 

mode
 

components:
 

high-frequency,
 

low-frequency,
 

and
 

residual.
 

Secondly,
 

considering
 

the
 

temporal
 

characteristics
 

of
 

the
 

load
 

data,
 

an
 

adaptive
 

error
 

importance
 

quantification
 

function
 

is
 

designed
 

based
 

on
 

the
 

principle
 

of
 

exponential
 

weighting,
 

and
 

the
 

objective
 

function
 

and
 

constraint
 

conditions
 

of
 

the
 

improved
 

optimal
 

weighting
 

method
 

are
 

designed
 

based
 

on
 

the
 

mean-square
 

prediction
 

error
 

of
 

the
 

historical
 

load
 

data
 

within
 

the
 

time
 

window,
 

in
 

order
 

to
 

achieve
 

accurate
 

weight
 

variation
 

of
 

the
 

submodels.
 

Finally,
 

XGBoost
 

and
 

CNN-LSTM
 

models
 

are
 

selected
 

for
 

the
 

high-frequency
 

components
 

with
 

strong
 

fluctuations,
 

and
 

the
 

improved
 

optimal
 

weighting
 

method
 

is
 

used
 

for
 

combination
 

prediction.
 

The
 

MLR
 

model
 

is
 

used
 

to
 

predict
 

the
 

low-frequency
 

components,
 

and
 

the
 

LSTM
 

model
 

is
 

used
 

to
 

predict
 

the
 

residual
 

components.
 

By
 

superimposing
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

each
 

mode
 

component,
 

accurate
 

prediction
 

of
 

short-term
 

load
 

data
 

is
 

achieved.
  

The
 

experimental
 

results
  

show
 

that
 

the
 

average
 

absolute
 

percentage
 

error
 

of
 

the
 

combined
 

model
 

using
 

this
 

strategy
 

is
 

4.18%.
 

Compared
 

to
 

the
 

combined
 

model
 

using
 

existing
 

combination
 

strategies,
 

the
 

average
 

absolute
 

percentage
 

prediction
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

0.87%.
Keywords:short-term

 

load
 

forecasting;
 

VMD;
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combined
 

model
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0 引 言

“碳达峰”、“碳中和”战略目标的提出使得我国新能源

高比例并网的进程不断加快,这意味着电力系统需要消纳

更多具有波动性、间歇性的新能源[1]。电力负荷预测结果

是制定发电、输电和控制系统运行策略的重要参考因

素[2]。准确地进行短期电力负荷预测,将为发电机组高效

利用、新能源有效消纳、电力系统安全稳定运行提供重要

支撑[3]。
常用的短期电力负荷预测方法主要有统计学和机器

学习方法,其中机器学习方法近年来获得了较广泛的应

用[4],尤其在深度学习领域发展迅猛。常用的单一模型如

长短 期 记 忆 网 络 (long
 

short-term
 

memory
 

network,
 

LSTM)模型[5]、卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

net-
works,

 

CNN)模型[6]等,在特定场景下均取得了较高的预

测精度。但是,受限于算法理论侧重点的不全面性,仅采

用单一模型预测易陷入局部最优解,因此其适用的场景较

为局限[7-8]。
为解决该问题,基于组合模型进行电力负荷预测成为

了近期研究的热点[9-10]。组合模型的关键在于对子模型

权重的分配,包括离线的固定权重分配和在线的变权重分

配。文献[11]将极端梯度提升(extreme
 

gradient
 

boos-
ting,

 

XGBoost)模型与LSTM模型离线组合,采用误差倒

数法得出固定的子模型权重进行超短期电力负荷的组合

预测,取得了良好的效果,但离线组合模型由于固定子模

型权重使得组合模型适应能力弱化。因此,能够将子模型

在线变权更新的组合模型受到研究者的青睐[12]。最优加

权法是一种经典且较稳定的依赖于时间窗口内历史数据

预测误差实现子模型在线变权的方法,其被广泛应用于负

荷及其他时序数据的组合预测中[13]。文献[14]采用最优

加权法进行短期负荷组合预测,精度大幅优于单一子模

型。然而,最优加权法将时间窗口内不同位置的预测误差

数据对子模型变权的影响视为等同,违背了越旧的负荷数

据重要性越低的时序特点。文献[15]基于最优加权法提

出了一种基于误差在线更新的组合模型,借鉴
 

AdaBoost
调整样本权重的思想,引入一个权重衰减因子使得组合模

型在预 测 误 差 较 大 时 更 为 注 重 最 新 的 负 荷 数 据。文

献[16]采用强化学习算法更新子模型权重,设计智能体的

奖惩机制时同样忽视了时间窗口内不同位置负荷数据重

要性不同的时序特点。文献[17]采用最优加权法并使用

改进的遗传算法求解子模型的最优权重,仅仅提升了子模

型权重的求解速度,并未对最优加权法加以改进,因此不

能准确的获取子模型的权重。
综上所述,传统的电力负荷组合预测模型实现子模型

在线变权更新时往往未考虑负荷数据的时序特点,故无法

准确地得出子模型权重,干扰了短期负荷预测精度。因

此,本文提出了一种基于变分模态分解(VMD)-改进最优

加权法的短期负荷变权组合预测策略。首先,将负荷序列

进行VMD分解,以降低负荷数据的非平稳度;参考指数

加权法原理设计符合负荷数据特点的自适应误差重要性

量化函数,并结合窗口内历史数据的均方预测误差设计改

进最优加权法的目标函数和约束条件,以实现子模型的准

确变权。使用求解得出的子模型权重矩阵组合XGBoost
和卷积长短时记忆网络

 

(CNN-LSTM)模型完成针对高频

分量的组合预测。针对低频分量使用多元线性回归(mul-
tiple

 

linear
 

regression,
 

MLR)模型预测、残差分量使用

LSTM模型预测,叠加各模态分量的预测值得出最终的预

测结果。算例分析结果表明,采用本文策略的组合模型的

预测精度及效果优于任意单一子模型和采用传统组合策

略的组合模型。

1 传统组合策略原理及其局限性分析

与单一模型相比较,组合模型可在各子模型之间取长

补短,有效提升单一子模型的泛化能力。组合模型的建立

通常包含子模型选定和加权求和两个过程。文献[18]指
出,选定的子模型不仅需要自身预测精度高,而且不同子

模型之间应存在一定的差异性,其本质是在不同的数据空

间角度和数据结构角度来观测数据,可有效提升组合模型

的泛化性能。常用于负荷预测的组合模型传统加权方法

主要有误差倒数法和最优加权法。其中误差倒数法通过

量化子模型预测误差得出并固定其权重;最优加权法则使

用优化算法求解含有约束的目标函数实现子模型的变权

更新。为便于理解本文技术方案,首先对这两种传统加权

方法加以简单地分析和讨论,为改进设计提供技术思路。
误差倒数法根据各子模型预测误差及全部子模型预

测累计误差获得子模型权重,为便于理解,将子模型按照

其预测误差大小进行排序编号,本文以降序排列为例,由
式(1)可得出相应子模型的权重,子模型的总数为q。

ωi =
εq-i+1

∑
q

j=1
εj

(1)

式中:ω 为子模型的权重;ε为预测误差。
组合模型加权求和方法如式(2)所示,将由式(1)获得

的子模型权重代入式(2),即可完成各子模型的加权组合

并得出基于误差倒数法的组合预测结果。

y= ω1·M1+ω2·M2+…+ωq·Mq (2)
式中:M 为子模型预测结果;y 为组合模型的预测结果。

由式(1)、(2)可知,采用误差倒数法的组合模型物理

意义清晰,算法简单,但由于其仅以子模型预测误差为权

重计算依据,子模型的预测误差越大则其在组合预测中的

权重越低,权重计算依据较为粗糙且单一。误差倒数组合

方法通常采用固定子模型权重模式,无法适应实时变化的

运行工况。因此采用误差倒数法的组合模型预测精度、适
应能力都受到了限制。

最优加权法可据最新时间窗口内的数据预测误差实

现子模型权重的更新,克服了误差倒数法固定权重的
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缺点。
假设时间窗口内的负荷数据的样本集合为 U =

{(x1,y1),(x2,y2),…,(xn,yn)},xi表示特征值,yi表示

真实值,n为时间窗口内样本的总数,M 为子模型预测结

果。使用q个子模型对当前时间窗口T 内的负荷数据进

行预测,预测结果如下:

MT =
M1(x1) … Mq(x1)
︙ ⋱ ︙

M1(xn) … Mq(xn)

















n*q

(3)

由式(3)得到子模型的预测结果后,对其加权组合

计算:

yi =ω1M1(xi)+ω2M2(xi)+…+ωqMq(xi) (4)
式中:yi 为组合模型的预测结果。

则组合模型对当前时间窗口内样本点的预测误差

计算:

ei =yi-yi (5)
式中:ei 为相应样本的预测误差。

将全部样本点的预测误差用矩阵进行表示:

E = [e1,e2,…,en]T (6)
式(6)可进一步表示为:

E =YT-MT·WT (7)
式中:YT = [y1,y2,…,yn]T 为时间窗口内所有负荷数据

的实际值;MT 为子模型在时间窗口T 内的预测结果矩

阵;WT = [ω1,ω2,…,ωq]T 为子模型权重矩阵。
为使组合模型的预测误差达到最小,利用最小二乘法

设计待优化的目标函数及约束条件,如式(8)所示,其中

I= [1,…,1]。

minET·E
s.t.I·WT =1
ωi≥0







 (8)

此时,子模型变权被转化为了非线性规划问题,需要

借助优化算法进行最新子模型权重求解,之后通过式(4)
得出子模型的变权组合预测结果。同理,时间窗口滚动到

下一个预测周期,重复上述过程,即可通过子模型变权完

成组合预测。
然而,采用最优加权法进行负荷数据预测的组合模型

存在明显的局限性。图1所示为最优加权法缺陷示意图,
其中红色曲线和蓝色曲线分别为子模型的预测值、实际负

荷值图像。结合式(5)~(8)可知,最优加权法以整个时间

窗口内组合模型的预测误差设计待优化的目标函数,由于

负荷数据具有明显的时序性,历史负荷数据预测误差对变

权的影响程度与待预测数据的距离越接近则越高[15]。该

方法将窗口内不同位置的数据预测误差数据对变权的影

响程度视为等同,违背了负荷数据的时序特点,难以准确

的获得子模型权重。
由以上组合模型的设计原理可知,子模型权重计算以

及负荷数据与待预测值的“距离”都会对组合模型预测性

图1 缺陷示意图

能和精度造成影响,因此,通过客观评价子模型表现,同时

兼顾负荷数据时序特点进行子模型变权是提升组合模型

负荷预测精度和效果的有效途径。

2 基于 VMD-改进最优加权法的短期负荷变权

组合预测策略设计

为进一步地提升短期负荷预测精度和效果,本文提出

了一种VMD-改进最优加权法的组合预测策略。该策略

流程如图2所示,数据预处理包括特征提取和数据归一

化,并使用VMD算法将原始负荷序列分解为3个分量。
该策略首先针对各模态分量的数据特点选定适宜的模型;
然后,使用训练集数据训练模型;之后,使用验证集数据针

对波动性较强的高频分量使用所提改进最优加权法组合

XGBoost和CNN-LSTM 模型进行预测、低频分量使用

MLR模型预测、残差分量使用LSTM 模型预测,叠加各

模态分量预测值得出预测结果,以完成各个模型和改进加

权组合策略的参数整定;最后,使用测试集数据测试所提

策略,以验证所提策略的有效性。

图2 策略流程示意图

2.1 VMD分解算法工作原理和效果

VMD
 

是一种非平稳信号自适应分解算法,其将初始

信号分解为 K 个本征模态分量(intrinsic
 

mode
 

portion,

IMP)[19],最终叠加各分量可还原初始信号。
为了降低负荷数据的不平稳度,本文使用VMD算法

将负荷数据分解为了高频、低频、残差3个分量,并对相应

的分量选取适宜的模型分别进行预测,最终可以叠加各分

量预测值得出最终的预测结果。为了直观了解不同模态

分量的数据特点,图3所示为一段原始负荷数据序列及其

高频、低频和残差分量的图像。
由图3可知,低频分量数据较为平滑,占据了原始负

—3—



     国外电子测量技术 中国科技核心期刊

图3 负荷序列分解示意图

荷序列的绝大部分,该部分较容易预测;高频分量数据包

含的是波动分量,是负荷序列中重要且又难以预测的部

分[15];残差分量数据只占据原始负荷序列较小的比例,其
变化频率非常高,具有幅值小和非线性强的特点。

2.2 模型选定和组合模型的构建
据2.1节所述低频分量数据特点,因高频分量重要且

较难预测,为增强单一模型的泛化能力,使用组合模型对

其进行预测。为完成组合模型构建,首先要选定子模型,
除了要选择精度高的模型外,也要考虑选择理论上具有一

定差异性的模型以实现优势互补[18]。因此,本文选定在

负荷预测中常用且表现较好的CNN-LSTM、XGBoost作

为构建组合模型的子模型,进行相关分析。
在短期负荷预测中,LSTM 模型使用输入门、遗忘门

和输出门来控制输入值、记忆值和输出值,能够有效地捕

捉到较长负荷序列的时序联系,同时缓解了梯度消失、爆
炸现象。CNN-LSTM模型在LSTM 模型的基础上加入

了卷积神经网络,能够由CNN网络先行提取到负荷数据

的深度特征,并输入LSTM模型进行预测,可取得较好效

果,但CNN网络在提取数据的深度特征时也会造成一定

信息的丢失。XGBoost模型属于Boosting算法,它通过不

断地生成新的决策树模型来拟合上一次的残差,通过不断

迭代,精度不断上升,但是它仅凭输入特征预测,无法学习

到负荷数据的时序关联。
现有研究中,MLR模型简单实用且其在预测较平滑

数据表现良好[20],选取 MLR模型对低频分量进行预测;
由2.1节可知,残差分量非线性特征明显,LSTM 能够发

现较长序列的时序关联且能更好地适用于非线性较强的

数据的预测之中。因此,对残差分量使用LSTM 模型进

行预测。

2.3 改进最优加权法设计
使用组合模型预测最关键的技术环节是变权,2.2节

通过对模型的选定,已经完成组合模型的构建。对所提出

的子模型变权组合方法进行设计。为便于解释,后续以时

间窗口T 为例展开分析说明。
为减轻负荷数据“距离”对组合模型短期负荷预测精

度的影响,本文参考指数加权法原理,对最优加权法加以

改进。如图4所示,设计并利用计及负荷数据特点的自适

应误差重要性量化函数为组合模型在最新时间窗口内的

均方预测误差的重要性进行赋权量化,从而建立计及最新

负荷数据特点的目标函数和约束条件,求解建立子模型权

重矩阵,并据此将子模型变权,完成负荷组合预测后自适

应调整下个时间窗口中量化函数的参数,之后不断重复此

过程。

图4 改进最优加权法原理

1)指数加权法原理

指数加权法是一种经典的时序数据平滑方法,其通过

指数函数来分配不同位置时序数据的权重,可以更好的处

理负荷数据“距离”的时序特点。该方法基本思想是将每

个样本点乘以由指数函数分配的权重,较新样本点的权重

较大,而较旧的样本点的权重则较小,然后将所有结果求

和,以得出时刻t 待平滑数据的平滑结果。其原理如

式(9)和(10)所示,其中超参数τ依赖于人为经验设置且

属于(0,1)。

vt = (1-τ)·θt+τ·vt-1 (9)

vt =
vt

1-τt
(10)

式中:vt 为时刻t数据的平滑结果;θt 为时刻t待平滑数

据的实际值。
由式(9)和(10)可知,随着t的增大,1-τt 逐渐趋近

于1;τ设置的越小则较旧数据所占权重越小,即越重视最

新的样本点。

2)自适应误差重要性量化函数设计

为客观地评价量化最新时间窗口内各个位置数据误

差对子模型变权的影响程度,将考虑负荷数据的时序“距
离”特点,参考指数加权法原理设计了一个计及负荷数据

时序特点的指数类型的自适应误差重要性量化函数。如

式(11)所示,其中,β是一个在区间(0,1)自适应变化的浮

点型超参数,t表示时间窗口内的第t个样本点。该函数

得出的值随时间递增且始终为正,考虑了时序负荷数据

“距离”对变权的影响。

Fqit
(β,t)= βn*-t

s.t. 0<β<1 (11)

为便于所提变权方法的说明,将式(11)得出的组合模

型的窗口内不同位置的数据预测误差对变权影响的重要
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性结果用矩阵β
-
T 表示:

β
-
T = [βn*,βn*-1,…,β1,β0] (12)

由式(12)可知,自适应量化函数的参数β决定了矩阵

β
-
T。 值得注意的是,时间窗口是不断滚动的,负荷数据的

特点也在变化,因此不同的时间窗口即便是位于相同位置

的均方预测误差对变权的影响程度也在发生变化。因此,
本文通过设计式(13)完成参数β 的自适应更新,该式基本

思想是组合模型在当前预测周期已经完成预测后,通过本

预测周期预测误差的反馈来更新参数β。 同时,为防止β
的过调节,使用平衡系数λ 限制其变化幅度,该系数为一

个固定值,其可使用验证集数据进行参数调优得出。

β'=

argmin
β'

1
N
·(y-y)·(y-y)T+λ·(β'-β)2

s.t.0<β<1 (13)

式中:y=WT·MT,MT 为子模型在时间窗口T 内的预测

结果构成的矩阵,WT 为子模型权重矩阵,β'为参数β 的

更新值;y为最新实际负荷数据构成的向量;y 为组合模

型的最新预测值构成的向量,N 为预测步长,λ 为平衡

系数。
本文为最大限度地保证式(13)求解的准确性,在求解

时将(0,1)等分为1
 

000份,即β'的取值范围为0.001~
1.000。通过穷举法将取不同值的β'代入式(13)计算,以
使得式(13)取得最小值,完成该参数的更新。

2.4 计及负荷数据特点的改进最优加权短期负荷

组合预测方法实现
为实现子模型准确变权,设计改进最优加权法的计及

负荷数据时序特点的目标函数和约束条件,如式(14)所
示,通过β

-
T 量化了窗口内不同位置均方预测误差对变权

的影响程度。参数β 的更新使得式(14)构建的目标函数

也是动态变化的,可助力组合模型更好的适应最新时间窗

口内负荷数据的特点。求解式(14)可得出最新的子模型

权重矩阵。

WT =
min(β

-
T·ET)·(E·β

-T
T)

s.t.I·WT =1
ωi≥0







 (14)

式中:E 为组合模型对时间窗口T 内所有负荷数据样本

点的均方预测误差所构成的行向量;I= [1,…,1]。
完成本周期的组合预测后,通过式(13)更新参数β,

之后,时间窗口滚动进入下一预测周期,将式(13)得到的

β'应用到最新的时间窗口中并代入式(14)求解出最新子

模型权重矩阵,并使用最新子模型权重矩阵组合子模型预

测。同理,不断重复上述过程即可实现针对短期负荷数据

的变权组合预测。

3 算例分析

本文算例采用中国北方某地区2017年1月1日~

2020年1月1日共3年的真实运行电力负荷数据作为数

据集,负荷数据采样周期为30
 

min/次,共有52
 

596条数

据。选定CNN-LSTM、XGBoost模型作为子模型进行组

合,本文后续组合模型均由上述两个子模型构建。为便于

后续说明,将采用本文组合策略的组合模型命名为Online_

ensemble。
为了提升预测效率和精度,首先对原始数据进行了预

处理和特征提取。为了验证所提策略的有效性和优越性,
针对测试集数据利用本文所提组合策略与传统组合策略

进行对比,传统组合策略依次选取负荷组合预测常用的固

定子模型权重的误差倒数法、可实现子模型变权的最优加

权法。为验证所提策略的优越性及普适性,最后选取了夏

季、冬季2个季节中的代表月份进行了不同工况下的仿真

预测。为了使子模型权重最大程度地接近相应变权策略

所构造目标函数的全局最优解,本文改进最优加权法和最

优加权法进行子模型权重求解时均采用穷举法,将子模型

权重ω1 以步长0.000
 

1从0~1递增变化,则满足等式关

系ω2=1-ω1,将ω1、ω2分别代入式(8)和(14)求解,得出

子模型的最新权重矩阵。
为加快模型的训练收敛速度,使用归一化后数据的

80%构造训练集、5%构造验证集。为观察组合策略在组

合模型投入较长时间后的使用效果,使用15%的数据构

造测试集,将预测结果输出并反归一化,可得到最终的负

荷预测结果。
为了排除因参数设置不当对算例分析的干扰,完成组

合模型构建后,首先使用验证集数据的高频分量数据并基

于网格搜索法进行组合策略参数整定。经反复调优,并据

各组合策略在验证集中的最好表现,将采用最优加权法的

组合模型的时间窗口长度设置为51;采用本文改进最优

加权法组合策略的 Online_ensemble组合模型的时间窗

口长度设置为58,设置式(13)的平衡系数λ为0.85。
在进行特征提取时,采用皮尔逊相关系数选取与负荷

数据强相关的特征,最终选取了与负荷强相关的负荷数据

L、温度T 、小时 H。 构建样本集合D = {(x1,y1),…,
(xn,yn)},其 中,样 本 特 征 xi = {Li,…,Li+47,Ti+47,

Hi+47},yi = {Li+48,…,Li+52}。

3.1 评价指标
本文采用在电力负荷预测中常用的平均绝对百分比

误差(mean
 

absolute
 

percentage
 

error,
 

MAPE)和均方根

误差(root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)作为各模型的评价

指标,如式(15)和(16)所示。

MAPE =
1
n∑

n

i=1
‖yi-yi

yi
‖×100% (15)

式中:n为负荷样本点的个数;yi 为预测值;yi 为实际值。

RMSE =
∑

n

i=1

(yi-yi)2

n
(16)
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3.2 负荷预测仿真案例分析
为验证策略的有效性,首先将针对波动较强的高频分

量采用XGBoost和CNN-LSTM 模型并使用不同组合策

略进行组合预测、低频分量使用同一 MLR模型预测、残
差分量使用同一LSTM 模型预测,表1为使用上述模型

分别针对不同模态分量数据的预测评价指标结果。

表1 不同模态分量预测数据的评价指标结果

所用模型/所预测的模态分量
MAPE
/%

RMSE
/kW

Online_ensemble组合模型(高频分量) 4.28 30.84

采用最优加权法的组合模型(高频分量) 4.78 34.02

采用误差倒数法的组合模型(高频分量) 5.52 35.45

MLR模型(低频分量) 3.92 27.13

LSTM模型(残差分量) 6.53 39.44

由表1可知,采用本文提出的改进最优加权法的On-
line_ensemble组合模型在高频分量数据的预测中表现出

色。MLR模型在对低频分量数据进行预测时具有较高的

准确性。残差分量数据占比较小且具有较强的非线性特

征,LSTM模型能有效学习时序负荷数据的复杂非线性关

系,有着良好的预测表现。
本文为了更加明显的观察不同组合策略的预测效果,

后续将叠加各模态分量的预测结果,还原预测结果后进行

预测对比分析。
第1周和最后一周采用不同组合策略的组合模型针

对算例测试集数据的RMSE预测误差的变化图像如图5
所示。每隔12

 

h计算一次在此期间所有预测数据的平均

RMSE误差。时间分别为2019年7月22日~28日、2019
年12月25日~31日。

图5 组合模型预测结果

表2为基于算例测试集数据仿真预测结果获得的组

合模型及其子模型的评价指标结果。此外,本文为降低负

荷数据的非平稳性,使用了VMD算法对原始负荷序列进

行了分解,并使用适宜的模型预测了相应的分量。为验证

其有效性,使用本文策略未经 VMD分解直接组合CNN-
LSTM、XGBoost模型预测原始负荷序列,并计算了其评

价指标结果。

表2 组合模型及其子模型的评价指标结果

是否VMD分解/高频分量

所用预测模型

MAPE
/%

RMSE
/kW

VMD-Online_ensemble组合模型 4.18 29.11

VMD-采用最优加权法的组合模型 4.67 32.28

VMD-采用误差倒数法的组合模型 5.42 33.75

VMD-子模型XGBoost 5.74 35.96

VMD-子模型CNN-LSTM 6.02 37.73

未经VMD-Online_ensemble组合模型 4.43 31.01

  由图5可知,在大多数时期采用本文变权组合策略

Online_ensemble组合模型的预测结果均具有更小误差,
且更为稳定,其能够从始至终完成对负荷数据较为准确的

预测。由表2可知,组合模型可有效提升单一子模型的预

测精度。
综上可知,Online_ensemble组合模型的预测精度优

于采用其他传统组合策略的组合模型和其任意的单一子

模型。通过VMD算法降低负荷数据的非平稳性,并选定

适宜的模型进行相应分量的预测可有效提升短期负荷的

预测精度。

3.3 较大差异工况下采用不同组合策略预测效果

对比
夏季的8月、冬季的12月两月的负荷数据特点有着

明显差异。为验证所提策略的优越性及普适性,叠加各模

态分量还原预测结果后,本文以2019年8月第2周以及

12月第2周的数据为例,对比分析采用不同组合策略的

预测精度与效果。得到上述月份第2周的负荷预测的结

果图像,如图6所示。
基于预测结果计算了上述8月第2周、12月第3周中

采用不同组合策略的预测值的评价指标结果,如表3所
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图6 两个月份组合模型预测结果

示。观察表3可知,在数据特征差异明显的各月中,采用

本文策略的 Online_ensemble模型均具有更高的预测精

度,在外界工况环境变化时能够快速适应,具有更佳的预

测泛化能力。

表3 两个月份第2周的不同预测模型评价指标结果

月份
是否VMD分解/高频分

所用预测模型

MAPE
/%

RMSE
/kW

VMD-Online_ensemble组合模型 4.02 28.04

VMD-采用最优加权法的组合模型 4.51 31.46

8月 VMD-采用误差倒数法的组合模型 5.13 31.19

VMD-子模型XGBoost 5.65 34.71

VMD-子模型CNN-LSTM 5.94 36.03

VMD-Online_ensemble组合模型 4.23 30.02

VMD-采用最优加权法的组合模型 4.87 33.77

12月 VMD-采用误差倒数法的组合模型 5.47 34.15

VMD-子模型XGBoost 5.83 36.76

VMD-子模型CNN-LSTM 6.35 38.03

4 结 论

针对传统组合策略不能较好的适应负荷数据特点的

问题,为了提升短期电力负荷预测的精度,本文参考指数

加权法原理,兼顾负荷数据的时序特点提出了一种基于

VMD-改进最优加权法的短期负荷组合预测策略,并根据

该策略测试了组合模型,最终完成对短期负荷的精确

预测。

1)本文所提改进加权组合策略可以在传统负荷组合

模型变权更新策略的基础上进一步提升其负荷预测精度。

2)采用本文所提策略的组合模型可以实现短期负荷

的预测,其明显优于任意单一子模型且与传统组合策略比

较预测精度高、预测性能更优。

3)本文所提变权组合策略在运行工况变化时,能够快

速调整子模型权重矩阵完成子模型的变权组合,使组合模

型仍具有较高的预测精度和良好的泛化能力,可满足短期

负荷精确预测的现实需求。
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