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摘　要: 针对负荷数据复杂性、非平稳性以及负荷预测误差较大等问题, 提出一种综合特征构建和模型优化的短期

电力负荷预测新方法. 首先采用最大信息系数 (MIC) 分析特征变量的相关性, 选取与电力负荷序列相关的特征变

量, 同时, 考虑变分模态分解 (VMD)方法容易受主观因素的影响, 采用霜冰优化算法 (RIME)优化 VMD, 完成原始

电力负荷序列的分解. 然后改进长短期时间序列网络 (LSTNet)作为预测模型, 将其递归层 LSTM更新为 BiLSTM,
并引入卷积块注意力机制 (CBAM) 进行预测. 通过对比实验和消融实验的结果表明: 经 RIME-VMD 优化后,
LSTM、GRU、LSTNet模型预测的均方根误差 (RMSE)均降低 20%以上, 显著提高模型预测精度, 且能够适应于

不同预测模型. 所提出的 BLSTNet-CBAM 模型与 LSTM、GRU、LSTNet 相比, RMSE 分别降低了 35.54%、

6.78%、1.46%, 提高了短期电力负荷预测的准确性.
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Abstract: A new method for short-term power load forecasting is proposed to address issues such as complex and non-
stationary load data, as well as large prediction errors. Firstly, this study utilizes the maximum information coefficient
(MIC) to analyze the correlation of feature variables and selects relevant variables related to power load sequences. At the
same time, as the variational mode decomposition (VMD) method is susceptible to subjective factors, the study employs
the rime optimization algorithm (RIME) to optimize VMD and decompose the original power load sequence. Then, the
long and short-term time series network (LSTNet) is improved as the prediction model by replacing the recursive LSTM
layer with BiLSTM and incorporating the convolutional block attention mechanism (CBAM). Comparative experiments
and ablation experiments demonstrate that RIME-VMD reduces the root mean square error (RMSE) of the LSTM, GRU,
and LSTNet models by more than 20%, significantly improving the prediction accuracy of the models, and can be adapted
to different prediction models. Compared with LSTM, GRU, and LSTNet, the proposed BLSTNet-CBAM model reduces
the RMSE by 35.54%, 6.78%, and 1.46% respectively, improving the accuracy of short-term power load forecasting.
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当前新能源大规模融入电力系统, 导致影响负荷

的因素更加多样化, 电力需求的变化更具随机性, 短期

负荷预测研究至关重要[1]. 考虑到负荷序列的波动性、

周期性变化和非线性特征, 因此需要开发有效的模型

和方法解决负荷的多样性和不确定性, 确保电力系统

的稳定性和可靠性[2].
针对电力负荷预测方法大致包括两类: 基于数学

统计方法和机器学习方法. 基于数学统计方法包括自

回归模型[3]、自回归移动平均模型[4]、指数平滑法[5]和

卡尔曼滤波[6]等. 数学统计方法模型更多地依赖于数据

的周期性和离群值. 然而, 电力负荷数据与其他参数之

间的关系通常是复杂和非线性的, 并且由于这些原因,
很难用统计方法获得准确的预测值. 而机器学习方法

主要包括传统机器学习方法和深度学习方法. 传统机

器学习方法例如: 支持向量机 (SVM)[7]、决策树[8]、随

机森林 (RF)[9]等. 与数学统计方法相比, 传统机器学习

方法能够解决相对复杂的数据特征关系等问题, 但无

法在较大的数据集上准确预测电力负荷, 同时存在对

数据间的相关性考虑不全等问题. 随着机器学习方法

的发展, 深度学习方法逐渐被应用于电力负荷预测. 在
文献[10]中, 提出了基于长短期记忆 (LSTM)的电力负

荷预测模型, 结果表明, LSTM 可以产生更好的预测

性、实现更高的精度, 但是其训练复杂并且涉及更多

参数, 增加了训练和调整模型的复杂性. 作为 LSTM的

变体, 门控循环单元 (GRU)具有更简单的网络结构. 在
文献[11]中, GRU被引入用于短期电力负荷预测. 然而,
由于模型中缺乏卷积, 因此仍然有必要提高特征提取

的性能. 为了解决这些问题, 卷积神经网络 (CNN)已被

采用其出色的功能提取. 在文献[12]中, 利用 CNN进行

特征提取与筛选, 减少了运算过程中的过拟合. 然而

CNN 对长期依赖关系的建模能力较弱, 无法满足电力

负荷预测的需求. 因此, 在文献[13]中, 提出了长期和短

期时间序列网络 (LSTNet). 其通过卷积层、递归层和

递归跳过层提取时间序列的短期局部依赖模式并发现

长期趋势. 实验结果表明, LSTNet 成功地捕捉了数据

中的短期和长期重复模式, 并结合了线性和非线性模

型进行稳健预测. 然而, 单一的深度学习方法面临着诸

如计算复杂度和低计算效率等挑战, 为了应对这些问

题, 在文献[14]中提出了基于 CNN-BiLSTM 的短期电

力负荷预测方法. 研究结果表明, 两种单一模型组合,
不仅弥补各自存在的问题, 而且提高预测精确度.

然而对于电力负荷预测而言, 提高其预测精度, 挖
掘电力负荷数据的规律性与预测模型的优化同样关键.
因此, 为降低非线性和波动性的影响, 文献[15–18]中提

出了结合平稳小波变换的短期电力负荷预测方法, 有
效提高了预测准确性. 同时, 文献[19]的经验模式分解

(EMD)算法为数据分解提供了显著性能改进. 此外, 文
献[20]采用变分模态分解 (VMD) 算法进行数据处理,
解决了 EMD算法中的模态混叠问题, 并展现出更好的

分解效果和较高的鲁棒性. 然而, VMD 算法的二次惩

罚因子可能导致内部跳跃过度惩罚 ,  从而引发预测

误差.
综上所述, 现有的短期电力负荷预测方法存在以

下不足: (1) 上述文献大多直接利用 VMD 将输入模

型数据分解为具有不同特征频率的子序列 , 以简化

负荷特性, 提高预测精度. 但 VMD 中的参数设置具

有主观性, 可能人为影响预测结果, 导致模型的普适

性和泛化能力略差. (2) 大部分以改进优化模型来提

高预测精度 , 却忽略了电力负荷数据本身的特征和

表达能力.
因此, 本文提出 RIME-VMD-BLSTNet-CBAM 的

短期电力负荷模型方法. 首先, 采用 RIME算法优化VMD
方法的参数. 适应度函数选用包络熵, 这使得获得加载

子序列具有较低的时间复杂度. 其次, 使用 LSTNet 预
测模型, 该模型与其他神经网络相比, LSTNet 可以从

长期和短期历史序列中捕捉到不同的特征和趋势. 为
了更准确地捕捉到时间序列数据中动态变化和趋势,
将其递归层的 LSTM更替为 BiLSTM. 之后在 LSTNet
中嵌入 CBAM注意力机制, 可以减少过拟合和增强模

型的泛化能力. 最后用巴拿马地区的实际电力负荷数

据集, 通过仿真对比实验来验证本文提出的模型的有

效性和准确性. 

1   算法原理 

1.1   变分模态分解 (VMD)

ωk

VMD 是一种用于处理非平稳信号的自适应分解

估计方法. VMD可以将历史电力负荷等序列非递归分

解, 得到多个不同频率的特征趋势. 其不仅具有良好的

噪声鲁棒性, 而且降低了原始序列的不稳定性. 该方法

使用维纳滤波进行降噪, 对相关参数进行初始化, 得到

K 估计的中心频率 , 然后使用交替方向乘法更新每

个模态函数及其中心频率, 以最小化总估计带宽. 其计
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算公式为:
min
{uk}{ωk}

∑
k

∥∥∥∥∥∂t

[(
δ (t)+

j
πt

)
∗uk (t)

]
e− jωkt

∥∥∥∥∥2
2


s.t.
∑

k

uk = f

(1)

uk u1 u2 uk

ωk ω1 ω2 ωk

δ (t)

λ α

其中, { }={ ,  , …,  }是分解出来的 K 个模态 (IMF)
分量; { }={ ,  , …,  }是各模态的中心频率;

是单位脉冲函数. *是卷积运算. 通过在方程 (1) 中
引入拉格朗日乘子算子 和二次惩罚因子 , 并将其转

化为无约束变分模型, 其计算公式为:

L ({uk} , {ωk} ,λ) = α
∑

k

∥∥∥∥∥∂t

[(
δ (t)+

j
πt

)
∗uk (t)

]
e− jωkt

∥∥∥∥∥2
2

+

∥∥∥∥∥∥∥ f (t)−
∑

k

uk(t)

∥∥∥∥∥∥∥
2

2

+

⟨
λ (t) , f (t)−

∑
k

uk (t)
⟩

(2)

un+1
k

ωn+1
k λ

采用交替方向乘子法进行优化, 迭代更新 、

和 , 在迭代优化序列中寻找方程 (2)的“鞍点”, 进

而寻找方程 (1)的最优解. 其计算公式为:

⌢u
n+1
k (ω) =

⌢

f (ω)−
∑
i,k

⌢u (ω)+
⌢

λ (ω)
2

1+2α(ω−ωk)2 (3)

ωn+1
k =

∫ ∞
0
ω |ûk(ω)|2 dω∫ ∞

0
|ûk(ω)|2 dω

(4)

⌢

λ
n+1

(ω) =
⌢

λ
n

(ω)+τ

⌢f (ω)−
∑
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⌢u
n+1
k (ω)

 (5)

⌢u
n+1
k (ω)

⌢

f (ω)
⌢uk (ω)

⌢

λ
n

(ω) f (t) uk (t) λ (t)

ωn+1
k τ

其中,  是对应于每个模态分量的维纳滤波器;

、 、 分别是 、 、 的傅里

叶变换;  为各模态分量的频率中心;  为信号的噪

声容限; n 为迭代次数.
n ⩽ N ∀ε > 0定义最大迭代次数为 N, 使 n 满足 .  ,

当迭代完成时满足收敛条件式 (6).

∑
k

∥∥∥∥∥⌢un+1
k −⌢u

n

k

∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥⌢un

k

∥∥∥∥∥ < ε (6)

 

1.2   霜冰优化算法 (RIME)
RIME[21]是由 Su 等人在 2023 年 2 月提出的一种

基于霜冰物理现象的高效优化算法. RIME算法通过模

拟冰晶的软霜和硬霜生长过程, 构造软霜搜索策略和

硬霜打孔机制, 不断对种群更新从而实现优化, 找到最

优解. RIME优化算法过程如下.
(1) 初始化种群: 随机生成一组冰晶 (候选解), 每

个冰晶代表一个潜在解.
(2) 受软霜成长的启发, 利用霜冰的强随机性和覆

盖性, 提出软霜搜索策略. 针对霜冰粒子的 5种运动特

征, 模拟了各个粒子的凝聚过程. 其计算公式为:

Rnew
i j = Rbest j+ r1 ·cosθ ·β ·

(
h ·
(
Ubi j−Lbi j

)
+Lbi j

)
, r2 < E

(7)

Rnew
i j

Rbest j

r1 ∈ (−1,1) r1

cosθ

β

Ubi j Lbi j

r2 ∈ (0,1)

其中,  为更新粒子的新位置, i 和 j 表示第 i 个霜

冰因子的第 j 个粒子;  是霜冰种群 R 中最佳霜冰

因子的第 j 个粒子. 参数 的随机数,  控制

粒子运动的方向, 同时 将随着迭代次数而改变如

式 (8);  是环境因子, 其遵循迭代次数如式 (9); h 是粘

附度, 用于控制两个霜冰粒子的中心距离;  和

分别是搜索空间的上界和下界, 限制了其粒子运动的

有效区域; E 是被附着系数, 其影响霜冰因子的缩合概

率并且随着迭代次数而增加如式 (10), 参数

的随机数, 与 E 一起控制粒子是否凝聚, 即是否更新

粒子位置.

θ = π · t
10 ·T (8)

其中, t 是当前迭代次数, T 是算法的最大迭代次数.

β = 1−
[w · t

T

]/
w (9)

其中, w 默认值为 5, 用于控制阶跃函数的段数.

E =
√

t/T (10)

(3) 通过对硬霜生长过程的模拟, 提出硬霜打孔机

制. 用于霜冰粒子间的置换, 其计算公式为:

Rnew
i j = Rbest j, r3 < Fnormr(S i) (11)

r3 ∈ (−1,1) Fnormr (S i)其中,  ;  表示当前霜冰因子适应度

值的归一化值. 

1.3   LSTNet 神经网络

LSTNet 是为了解决电力负荷序列中长期周期性

和短期非线性混合的挑战而设计的 .  其结合卷积层

捕获短期模式和递归神经网络层捕获长期模式. 然而,
这导致了输出不敏感于输入比例的问题. 为解决这一

问题, LSTNet引入了全连接层, 模拟自回归过程, 使输

出可以更好地适应输入的尺度变化, 提高了模型的鲁
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棒性. 

1.3.1    卷积层

ω

LSTNet 卷积层是一个没有池化层的卷积神经网

络. 该层用于捕获电力负荷数据的短期模式和局部依

赖关系. 其包括多个宽度为 和高度为 n 的滤波器. 第
k 个滤波器的公式为:

hk = ReLU (ωk ∗X+bk) (12)

hk bk

ReLU(x) =max(0, x)

其中, 卷积运算由*表示;  表示输出向量;  为偏移项;
激活函数为 ; X 表示输入特征向量. 

1.3.2    递归与递归跳跃层

递归层的输出同时输入递归层和递归跳跃层. 递
归层部分采用 LSTM 神经网络, 其核心部分是单元状

态和门, 作为历史信息的过滤器, 同时可以提供更大的

适应性. 其计算公式为:

ft = σ
(
W f ht−1+U f xt +b f

)
(13)

it = σ (Wiht−1+Uixt +bi) (14)

c̃t = ReLU (Wcht−1+Ucxt +bc) (15)

ot = σ (W0ht−1+U0xt +b0) (16)

ct = ft ⊗ ct−1+ it ⊗ c̃t (17)

ht = ot ⊗ReLU(ct) (18)

it ft ot

ct bi b f b0

bc

σ

⊗ ht

其中,  表示输入门的值,  表示遗忘门的值,  表示输

出门的值,  表示存储器单元的值, 以及 、 、 和

表示各自相应的偏置. 在计算过程中利用权重矩阵

W 和 U;  是 Sigmoid 函数, ReLU 是激活函数, 并且

表示元素乘积.  表示输出向量.
为解决 LSTM 在长时间序列上的梯度消失问题,

引入了递归跳跃层, 以增强长期模式的捕获. 递归跳跃

层的计算公式为:

rt = σ(xtWxr +ht−pWhr +br) (19)

ut = σ(xtWxu+ht−pWhu+bu) (20)

ot = σ(xtWxu+ht−pWho+bo) (21)

c̃t = ReLU(xtWxc+ht−pWhc+bc) (22)

ct = ut ⊗ ct−p+ rt ⊗ c̃t (23)

ht = ot ⊗ReLU(ct) (24)

递归跳跃层的输入等于卷积层的输出, 其中, p 表

hR
t{

hS
t−p+1,h

S
t−p+2, · · · ,hS

t

}
t− p+1

示跳跃的隐藏层状态的数量;  表示递归层在 t 时刻

的输出;  表示递归跳跃层在

时刻到 t 时刻的输出. 

1.3.3    全连接层

利用全连接层融合递归层和递归跳跃层的输出作

为非线性部分的预测结果, 其计算公式为:

hD
t =WRhR

t +

p−1∑
i=0

WS
i hS

t−i+b (25)

hD
t其中,  表示时间 t 的非线性部分的预测结果. 

1.3.4    自回归模型

虽然卷积模块和递归跳跃模块都具有非线性特性,
但其对输入数据的敏感性有限, 会降低预测精度. 因此,
LSTNet模型通过添加自回归 (AR)模型来解决这个问

题. 其计算公式为:

hL
t,i =

qar−1∑
k=0

War
k yt−k,i+bar (26)

hL
t

War bar qar

其中, AR 模型的预测结果由 表示, AR 模型的系数

是 和 , 并且 表示输入窗口的大小.
为了获得 LSTNet的最终预测结果, 神经网络部分

的输出和 AR模型的结果进行叠加:

Ŷt = hD
t +hL

t (27)

Ŷt其中,  表示在 t 时刻的最终预测结果. 

1.4   卷积块注意力模块 (CBAM)

Mc

Ms

CBAM[22]具有空间注意力模块和通道注意力模块,
可以捕捉关键特征, 忽略无用特征. 在卷积神经网络生

成特征图之后, CBAM 模块通过在通道和空间维度上

计算特征图的权重图; 然后, 其将这个权重图与输入的

特征图相乘, 从而实现了自适应学习. 这一轻量级通用

模块可以无缝集成到多种卷积神经网络中, 同时支持

端到端的训练. 给定特征图 F, 通道注意力模块能推导

出 1D 通道注意力向量 , 并且空间注意力模型则能

推导出三维空间注意力向量 , 代表了各种注意力的

意义位置. 其计算公式为:

F′ = Mc(F)⊗F (28)

F′′ = Ms(F′)⊗F′ (29)

⊗其中,  表示逐元素乘法. 通道注意力模块关注输入数

据中有意义的内容. CBAM有两个池: 最大池化和平均

池化. 池化可以提取高层特征, 不同的池化方式意味着

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 5 期

50 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


提取的高层特征更加丰富. 其计算公式为:

Mc(F) = σ(MLP(AvgPool(F))+MLP(MaxPool(F)))
(30)

空间注意力模块主要关注的是信息中的哪个位置

是有意义的, 也是对通道注意力模块的补充. 其计算公

式为:

Ms(F) = σ(Conv([AvgPool(F); MaxPool(F)])) (31)

σ(·) MaxPool(·)
AvgPool(·) MLP(·)

Conv(·)

其中,  表示 Sigmoid 函数,  表示最大池

化,  表示平均池化,  表示多层感知器

(MLP),  表示三维卷积层. 

2   基于 RIME-VMD 与 BLSTNet-CBAM 的

预测模型 

2.1   基于 RIME 算法优化的 VMD 分解

K α

K

α

由于电力负荷数据具有非平稳性, 而且 VMD 分

解需要预先定义模态数量 和惩罚参数 , 这可能会

使得之后的预测结果有偏差. 为了避免其问题, 采用

RIME 算法优化 VMD 的模态数量参数 和惩罚参数

, 并且适应度函数采用最小包络熵来完成整个优化.
通过 RIME 优化 VMD 的参数, 可以更好地处理电力

负荷数据的非平稳性, 有助于提高分解结果的精度, 从
而更好地进行预测. RIME算法优化 VMD的流程图如

图 1所示.
  

开始

初始化 RIME 参数
设定种群规模和迭代次数

给定 α 和 K 的优化范围

RIME 算法优化 VMD

包络熵作为适应度函数

是否满足适应度值最小
或者保持稳定不变

结束

进行迭代更新，
重新选择
α 和 K 的值

是

否

原始电力负荷数据

输出 α 和 K 的值
作为 VMD 的最优参数

 
图 1    RIME算法优化 VMD流程图 

2.2   改进 LSTNet 模型

由于递归层部分采用单一的 LSTM 神经网络, 只
考虑对过去的上下文信息进行数据挖掘, 而忽视了未

来的上下文信息内容, 因此, 采用双向循环神经网络

(BiLSTM)来作为递归层的基本单元. 选择 BiLSTM可

以提升模型的建模, 能够基于 LSTM 执行正向和反向

双向传播, 从而更有效地捕捉电力负荷数据中的复杂

关系. 其计算公式为:

ht = LSTM(xt,ht−1) (32)

hi = LSTM(xt,hi−1) (33)

Ht = atht +bthi+ ct (34)

p = 1

ht hi

Ht

其中, LSTM表示当方程中的 时的模型, 计算公式

如式 (14)–式 (19). 正向传播 LSTM和反向传播 LSTM
计算公式一致,  为正向传播隐藏层状态;  为反向传

播隐藏层状态;  为 BiLSTM的输出结果.
为了有效地处理更多电力负荷数据并捕捉长期依

赖关系, 单一的 LSTNet 框架表现出训练速度较慢, 进
而影响预测准确性. 因此, 引入卷积块注意力机制模块

(CBAM), 将其置于递归层之后. CBAM 采用三重注意

力机制, 有助于更好地交互通道信息和空间信息, 从而

更好地捕捉时间序列数据的复杂特征和关系. 这一改

进有助于提高模型在短期电力负荷预测中的准确性和

鲁棒性. 其改进的 LSTNet模型框架图如图 2所示. 

2.3   RIME-VMD-BLSTNet-CBAM 模型预测流程

K α

K α

本文旨在提高短期负荷预测的准确性, 结合了经

过优化的 VMD 和改进的 LSTNet 模型. 首先, 对原始

数据进行预处理, 包括负荷数据和相关特征变量. 利用

VMD将预处理后的负荷数据分解成多个子序列, 但由

于 VMD 分解需要事先定义模态数量 和惩罚参数 ,
这可能引入偏差. 因此, 采用 RIME优化算法对模态数

量 和惩罚参数 进行调优. 鉴于负荷数据的波动性和

复杂性, 使用包络熵方法对分解后的多个子序列进行

计算和分析, 以提高模型的预测准确度. 相关特征变量

经过相关性分析 (MIC) 来反映其之间的关联程度, 以
选择更具意义的特征进行进一步分析和建模. 然后, 对
处理后的数据进行统一归一化处理并分割为数据集.
使用改进的 LSTNet模型对每个子序列进行单独预测,
随后采用加权平均方法将预测结果进行融合, 最终输

出预测结果. RIME-VMD-BLSTNet-CBAM 模型的流

程如图 3所示.
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自回归模型

多元时间序列

时
间

卷积层
递归与递归跳跃层 全连接层

线性部分

非线性部分

正
向

反
向

通道注意力
模块

空间注意
力模块

注意力机制层

输出
结果

...

 
图 2    改进的 LSTNet模型框架图

 
  

RIME 优化后的
VMD 分解

IMF1 IMF2 … IMFn

数据归一化

加权平均法

包络熵 包络熵 包络熵

BLSTNet-CBAM

模型

数据反归一化

…

输入

MIC 相关性分析

温度 降水量 风速

原始电力负荷
数据集

预测值

预测结果

相对
湿度

 
图 3    RIME-VMD-BLSTNet-CBAM组合模型流程 

3   算例及结果分析 

3.1   实验数据选取及数据预处理

本文选取了 Kaggle 平台上发布的巴拿马在 2019
年 5 月 1 日–2020 年 5 月 7 日的电力负荷数据集作为

实验对象. 该数据集涵盖 5个特征向量, 这些特征的引

入有助于更准确地预测电力负荷的变化趋势. 在实验

过程中, 以每 1小时为一个采样点, 并采用滑动窗口方

法进行负荷预测. 具体而言, 将滑动窗口的大小设置为

24, 滑动步长为 1, 以此来利用过去 24个时间点的历史

数据进行下一时刻电力负荷的预测. 为了全面评估模

型的性能, 将数据集前 8 784 个样本划分为训练集, 其
余为测试集, 以确保对模型的泛化能力进行有效验证.
由于数据集不包含任何缺失值或离群值, 同时为了消

除不同数据类型之间的量纲差异, 采用归一化方法. 归
一化是一种数学变换技术, 能够将数据压缩至[−1, 1]的
范围内, 从而使得短期电力负荷预测模型能够更好地

适应各种数据类型. 具体而言, 归一化方法遵循式 (35):

xnorm
i,s =

xi,s− xmin
s

xmax
s − xmin

s
(35)

xnorm
i,s s

xi,s xmax
s xmin

s

s

其中,  表示第 i 个样本的特征向量的第 个分量的

归一化值,  是其归一化前的值;  和 分别表示

特征向量的第 个分量的最大值和最小值. 

3.2   电力负荷时间序列模态分解及分析

使用 VMD 对数据预处理后的电力负荷数据进行

分解需要设置多个参数. 其中, 采用 RIME优化算法来

确定这些参数的最佳值; 采用包络熵作为 RIME 优化

算法的适应度函数. RIME优化 VMD参数设置最优值

如表 1所示.
 
 

表 1    RIME优化 VMD参数设置
 

VMD中K (模态数目) VMD中α (带宽约束) RIME最佳适应度值

10 2 500 8.914 6
 

图 4表示预处理后的负荷数据的原始信号, 从图 4
可以看出负荷数据具有很大的波动性, 图 5表示 RIME
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优化 VMD得到的最优迭代次数和最佳适应度值, 图 6
表示 RIME-VMD 的分解结果, 一共分解出 9 个 IMF
分量和 1个残差量. IMF1分量具有相对平坦的趋势, 表
明其是低频分量, 而其他分量表示高频分量. 这些分量

与天气数据、日期数据和其他相关要素相结合, 以创

建模型的输入要素. 图 7表示分解出 10个分量的频谱

图. 从图 7可以看出每个分量在不同时间尺度上的波动.
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图 4    负荷数据原始信号
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图 5    RIME优化 VMD参数的迭代曲线图

  

3.3   特征选择分析

鉴于各影响因素与电力负荷数据之间存在复杂的

非线性关系, 采用 MIC 相关性分析[23]来检验各变量的

显著性. MIC 的值界定在[0, 1]之间. 当 MIC 值越大时,
表示两个变量之间的相关性越强; 反之, 当 MIC 值较小

时, 则表明两个变量之间的相关性较弱. 其主要表达式为:

MMIC(X,Y) = max
xy<B(N)

{M(D)x,y} (36)

M(D)x,y =
I ∗ (D, x,y)

log2 min{x,y} (37)

MMIC(X,Y) B(N)

B(N) = N0.6 N I ∗ (D, x,y)

D

其中,  表示最大信息数,  表示样本个数

函数, 通常 ,  表示样本个数 为二

位变量在数据集 下的最大互信息.
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图 6    RIME-VMD分解结果

 

图 8显示了各个影响因素和电力负荷数据之间的

相关性. 从图 8中可以看出, 与历史用电负荷量相关性

最强的是温度, 其 MIC 值为 0.38; 而相对湿度、降水

量、风速的 MIC 值均为 0.04, 表明温度、相对湿度、

降水量、风速与历史用电负荷量之间存在一定的相关

性. 其中 nat_demand 代表历史用电负荷量; T2M_roc
代表温度; QV2M_toc 代表相对湿度; TQL_toc 代表降

水量; W2M_toc代表风速. 

3.4   实验评估指标

将 RIME-VMD 优化的 BLSTNet-CBAM 的预测

模型与其他模型作对比实验, 所有预测模型输入的数

据保持一致, 确保对比实验的有效性. 实验采用多种评
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估指标对模型的预测性能进行全面评估, 这些指标包

括平均绝对误差 (MAE)、平均百分比误差 (MAPE)和
均方根误差 (RMSE). 其中, 较低的误差值代表着预测

值与实际值之间的更大接近度, 这也就意味着模型具

有较高的准确度. 这些评估指标为模型的性能提供了

全面的评估, 从而有助于更好地理解和改进模型的性

能. 其计算公式为:

eMAE =
1
n

n∑
t=1

|ȳt − ŷt | (38)

eMAPE =
1
n

n∑
t=1

|ȳt − ŷt |
ȳt
×100% (39)

eRMSE =

√√
1
n

n∑
t=1

(ȳt − ŷt)2 (40)

ȳt ŷt其中,  表示真实值,  表示预测值, n 表示样本总数.
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图 7    分解出 IMF子序列的频谱图

  

3.5   实验设置

采用 12th Gen Intel® Core™ i5-12500H 2.50 GHz
处理器和 GPU RTX 3080 服务器作为硬件平台. 对于

RIME-VMD模态分解部分, 该部分采用Matlab语言编

写, 而其余部分则使用 Python 3.8 语言编写. 整体实验

架构基于 PyTorch框架进行设计与实现.
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图 8    特征相关热图

 

BLSTNet-CBAM 网络参数包括 64 个神经元的卷

积层、64 个神经元的递归层、20 个神经元的递归跳

跃层, 使用 Adam算法[24]的优化以及 64个训练批量和

100次迭代. 

3.6   基于优化的 VMD-LSTNet 预测结果及对比分析 

3.6.1    RIME-VMD分解对模型预测精度的影响分析

为了评估本文提出的模型的有效性 ,  将 RIME-
VMD优化 3个单一模型: LSTM、GRU和 LSTNet中,
将预测模型优化前和优化后的预测性能进行比较. 如
图 9和表 2所示.
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图 9    RIME-VMD优化前后模型预测的比较

 

从图 9 中可以看出, LSTM、GRU、LSTNet 在采

用 RIME-VMD 优化后, 其预测产生了更好的结果, 表
明 RIME-VMD 的分解方法有助于提高模型的预测精

度. 同时表 2 显示出在已优化的模型中, RIME-VMD-
LSTNet 表现最好, MAE 为 28.877, MAPE 为 0.022,
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RMSE 为 35.558, 结果表明通过使用 RIME 优化的

VMD 分解负荷序列获得的输入特征提高了模型的预

测精度, 同时适应于不同的预测模型.
  

表 2    RIME-VMD分解方法优化前后模型评价指标对比
 

Models MAE MAPE RMSE
LSTM 57.746 0.053 70.767
GRU 62.571 0.057 75.950
LSTNet 32.481 0.030 44.778

RIME-VMD-LSTM 42.357 0.032 53.530
RIME-VMD-GRU 29.528 0.024 37.587
RIME-VMD-LSTNet 28.877 0.022 35.558

  

3.6.2    BLSTNet-CBAM预测模型的比较分析

对于短期电力负荷预测, 本文提出的 BLSTNet-
CBAM 模型与其他模型的评估指标如表 3 所示, 预测

对比结果如图 10所示.
  

表 3    所提出的模型和其他模型评估指标
 

Models MAE MAPE RMSE
RIME-VMD-LSTM 42.357 0.032 53.530
RIME-VMD-GRU 29.528 0.024 37.587
RIME-VMD-LSTNet 28.877 0.022 35.558

RIME-VMD-BLSTNet-CBAM 27.131 0.018 35.040
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图 10    模型预测曲线对比图

 

图 10显示了短期电力负荷预测中 BLSTNet-CBAM
和其他模型的预测结果曲线. 从图中可以明显看出,
BLSTNet恰当地捕捉了电力负荷数据的非线性和非平

稳性, 从而比 LSTM、GRU 和 LSTNet 具有更高的预

测精度. 此外还表明了 CBAM注意力机制可以提高模

型的预测精度. 表 3显示了 BLSTNet-CBAM和其他模

型的评估结果. 从表中可以清楚地看出, BLSTNet-CBAM
模型均优于其他模型, 与 LSTNet相比MAE、MAPE、
RMSE 分别降低了 1.746、0.004、0.518. 从而证明本

文提出的模型更有效地提取关键特征, 与现有模型相

比具有更高的预测精度. 

3.6.3    消融实验

为验证所提出的预测模型 RIME-VMD-BLSTNet-

CBAM中各部分的有效性, 进行了一系列的消融实验,
其目的是分析模型中不同组件对预测性能的影响.

首先建立了一个基准模型, 即不包含任何消融组

件的 LSTNet 模型. 接着, 逐步引入 VMD 模态分解、

RIME优化算法优化 VMD、将 LSTNet的递归层 LSTM
替换为 BiLSTM层以及 CBAM注意力机制等组件. 通
过逐步添加这些组件, 评估其对模型性能的贡献, 进而

有助于揭示各个组件的作用和影响, 因此更全面地理

解模型的性能改进. 消融实验结果如表 4所示.
  

表 4    消融实验评估误差指标
 

Models MAE MAPE RMSE
LSTNet 32.481 0.030 44.778

VMD-LSTNet 30.526 0.029 40.437
RIME-VMD-LSTNet 28.877 0.022 35.558
RIME-VMD-BLSTNet 27.658 0.020 35.247

RIME-VMD-BLSTNet-CBAM 27.131 0.018 35.040
 

通过消融实验的结果表明, 引入 VMD 模态分解

和 RIME 优化算法显著提高了模型的预测性能. VMD
模态分解将输入时间序列数据分解成不同频率的子序

列, 使得每个子序列在相对较窄的频率范围内更易于

建模, 其中与单一的 LSTNet相比, MAE、MAPE、RMSE
分别降低了 1.955、0.001、4.341. 通过使用 RIME 优

化算法对 VMD分解进行优化, 与直接采用 VMD分解

相比, MAE、MAPE、RMSE分别降低了 1.649、0.007、
4.879. 结果说明 RIME-VMD分解更好地提取了有用的

子序列, 并减少误差噪声的影响, 从而改善了预测准确性.
将 LSTNet的递归层 LSTM替换为 BiLSTM也在

一定程度上改善了模型的性能. 相比融合 RIME-VMD
但未改进的 LSTNet模型, MAE、MAPE、RMSE分别

降低了 1.219、0.002、0.311. 实验结果证明 BiLSTM
具有更好的建模能力, 能够更好地捕捉时间序列数据

中的长期依赖关系. 此外, 引入 CBAM 注意力机制进

一步提升了模型的性能, 其通过对时间序列数据的通

道和空间特征进行有针对性的注意力操作, 能够有效

捕捉关键特征信息. 与未引入 CBAM注意力机制模型

相比, MAE、MAPE、RMSE分别降低了 0.527、0.002、
0.207. 从而证明 CBAM注意力机制有助于模型更好地

聚焦于重要信息, 从而提高短期负荷预测性能.
综上所述, 消融实验的结果验证了 RIME-VMD-

BLSTNet-CBAM 模型中各部分的有效性. VMD 模态

分解和 RIME优化、使用 BiLSTM替换 LSTM的改进

以及嵌入 CBAM注意力机制, 都对模型的预测性能产

生了积极影响, 为短期电力负荷预测任务提供了一种

有效的建模方法. 
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4   结论

为了解决现代电力负荷特征提取和提高预测精度

的难题, 本文提出了一种基于 RIME 优化的 VMD 分

解方法, 将负荷序列分解作为关键因素, 并结合 BLSTNet
预测模型和嵌入 CBAM 注意力机制, 构建了 RIME-
VMD-BLSTNet-CBAM 短期电力负荷预测框架. 为了

验证 RIME-VMD 和 BLSTNet-CBAM 算法的有效性,
给出了算法实例, 并得出以下结论.

(1)通过 RIME优化后的 VMD分解方法对电力负

荷数据进行分解, 克服了 VMD 分解方法需要人工调

整参数的需要. 采用包络熵作为适应度函数, 以最小的

时间复杂度分解负荷分量, 从而促进预测模型的学习

和特征提取. 所提出的方法使模型的精度得到了提高,
从而验证了计算分析的有效性.

(2)算例验证了 BLSTNet-CBAM模型具有高预测

精度, 这得益于 RIME 优化的 VMD 负荷序列构造,
BLSTNet 对负荷特征的高效学习和准确预测能力, 以
及 CBAM注意力机制对输入序列权重的分配. 通过将

两者紧密结合, 解决了电力负荷特征提取的难题, 提高

了模型的预测精度, 并最终获得了更高精度的预测结果.
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