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摘　要: 为了提高短期电力负荷预测的精准度, 充分挖掘电力负荷数据的复杂相关性, 提出了一种优化多头注意力

机制的 CEEMDAN-SBiGRU组合预测模型, 改进了特征提取和特征融合两个模块. 首先, 采用自适应噪声完全集成

经验模态分解 (complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise, CEEMDAN)将电力负荷数据分

解成多个内在模态函数 (IMF)和一个残差信号 (RES); 同时引入降噪自编码器 DAE挖掘数据中受气象因素、工作

日类型和温度变化的潜在特征. 其次, 将提取到的复杂特征输入至堆叠双向门控循环单元 (stacked bidirectional
gated recurrent unit, SBiGRU)模块中继续学习, 以获取隐藏状态. 最后, 将获取的隐藏状态输入至加入残差机制和层

归一化优化的多头注意力 (optimized multi-head attention, OMHA)机制模块, 可以准确地给重要特征分配更高的权

重, 解决噪声干扰问题. 实验结果表明, CEEMDAN-SBiGRU-OMHA组合模型具有更高的精确性.
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Short Term Power Load Forecasting Based on CEEMDAN-SBiGRU-OMHA
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Abstract: This study proposes a CEEMDAN-SBiGRU combined prediction model with an optimized multi-head
attention mechanism to enhance the precision of short-term power load forecasting and fully explore the complex
correlation of power load data. The model improves two modules: feature extraction and feature fusion. Firstly, the
complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise (CEEMDAN) is utilized to decompose the power
load data into multiple intrinsic mode function (IMF) and a residual signal (RES); and a denoising autoencoder DAE is
introduced to extract potential features from the data affected by meteorological factors, workday types, and temperature
changes. Secondly, the extracted intricate features are fed into the stacked bidirectional gated recurrent unit (SBiGRU)
module to obtain hidden states. Finally, the obtained hidden states are input into the optimized multi-head attention
(OMHA) mechanism module,which incorporates residual mechanism and layer normalization, to accurately assign higher
weights to important features and solve the problem of noise interference. The experimental results indicate that the
CEEMDAN-SBiGRU-OMHA combined model achieves higher accuracy.
Key words: short term power load forecasting; complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise
(CEEMDAN); stacked bidirectional gated recurrent unit (SBiGRU); noise reduction autoencoder; optimized multi-head
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近年来, 鉴于保障电力系统的可靠性、电网的安

全运行以及降低运营成本等多重需求[1], 电力系统运营

商对短期负荷预测的稳定性、准确性和效率提出了更

为严格的标准. 在这一背景下, 短期电力负荷预测显得

尤为关键. 电力负荷预测按照时间跨度的不同, 可以细

分为超短期、短期、中期以及长期负荷预测. 其中, 短
期负荷预测专注于对接下来几小时至数天内的电力需

求进行预测, 以便电力系统运营商能够有效地规划发

电资源、调度能源分配和管理负荷需求.
随着计算机技术的广泛应用, 智能电网迅速发展,

在电网规划和运行中, 准确的负荷预测变得至关重要.
因此, 理解数据的内在特征和提高预测精度成为一项

重要且有意义的任务. 多年来, 国内外学者们提出了不

同的方法进行预测, 它们大致可以分为 3 类: (1) 传统

预测方法; (2) 机器学习方法; (3) 深度学习方法. 传统

的预测方法有回归分析[2]、ARIMA[3,4]、季节指数平

滑[5]、卡尔曼滤波[6]等, 上面提出的传统方法都是基于

统计学实现的, 在简单的预测模型、数据样本和高计

算效率方面具有一定的优势[7,8]. 然而, 这些方法对非线

性、复杂的数据样本并不有效. 随着人工智能网络模

型在许多领域取得的重大进展, 出现了机器学习算法,
如循环神经网络 (recurrent neural network, RNN)[9], 长
短期记忆 (long short term memory, LSTM)[10]和门控循

环单元 (gated recurrent unit, GRU)[11]等, 这些技术已经

在短期负荷预测中取得了良好的效果. 然而, 当单一预

测模型遇到长序列、多维输入的电力负荷预测问题时,
会出现序列记忆丢失、数据结构混乱和无法深入挖掘

序列潜在特征等问题, 从而影响负荷预测的准确性. 朱
江行等人[12]将 Prophet和 XGBoost结合的一种对电力

负荷预测的模型 .  Khan 等人 [ 1 3 ]和孟磊等人 [ 1 4 ]使用

CNN 提取特征向量, 把处理之后的特征向量一同送入

LSTM中进行预测. Li等人[15]将 CNN提取构造的特征

向量送入门控递归单元 (GRU) 进行预测, 两种模型都

获得了高精度的预测值. Javed等人[16]提出了一种基于

特征提取的 CNN-BiLSTM组合预测模型, 充分利用电

力负荷数据的时间特性, 解决了梯度消失问题, 加快了

训练速度, 有效地分析和处理了电力负荷数据的潜在

信息. Mounir 等人[17]使用 EMD 算法分解原始电力负

荷数据, 为了预测每个本征模态函数, 采用了混合模型

BiLSTM, 最终叠加各子序列的预测结果来进行电力负

荷预测. Sideratos 等人[18]采用 EEMD 分解的方法对负

荷数据进行分解, 对每一个时间序列的分量建立起各

种 Elman 递归神经网络模型, 然而在实际的预测过程

中, 调整模型参数的过程比较复杂. 因此, 为了提高短

期电力负荷预测的精度, 本文提出了一种自适应噪声

完全集成经验模态分解 (complete ensemble empirical
mode decomposition with adaptive noise, CEEMDAN)、
堆叠双向门控循环单元 (stacked bidirectional gated
recurrent unit, SBiGRU) 和优化的多头注意力机制

(optimized multi-head attention, OMHA)的组合模型. 该
预测模型是在 EEMD 分解的过程中, 通过加入自适应

白噪声得到 CEEMDAN算法, 使其作为误差序列的分

解算法, 获得内在模态函数 (IMF) 分量和唯一的残差

信号, 它可以在少量的实验中重构错误序列, 从而提高

了序列分解的效率. 使用降噪自编码器 DAE (denoising
autoencoder)有效地学习潜在特征序列, 将获取的影响

特征因子与 IMF 分量合成一个新的矩阵, 从而整合了

CEEMDAN和 DAE的信息. 新的矩阵将作为 SBiGRU
的输入, 使 SBiGRU 同时考虑来自前向和后向序列的

信息, 以学习时间序列中的复杂关系, 可以有效地处理

时间序列数据, 提高了模型的综合性能. 引入多头注意

力机制模块, 可以为 SBiGRU 的隐藏状态分配不同的

权重, 从而增强了不同信息对负荷需求的影响. 根据实

验的结果数据可以进一步得出: CEEMDAN-SBiGRU-
OMHA的组合模型在预测精度方面表现更出色. 

1   模型概述 

1.1   完备集合经验模态分解

Huang等人[19]在 1998年提出经验模态分解 (EMD).
该方法更适用于增强复杂波动信号的平滑性, 将非平

滑信号根据波动划分为 IMF. 每个 IMF 都遵循以下模式.
1) 极值点个数 i 和零点个数 v 必须满足 i=v 或

i–v=|1|;
2) 极大值的上包络线和极小值的下包络线序列均

值之和为 0.
为了解决 EMD模态混叠的发生, EEMD主要在原

始序列中多次添加不同的高斯白噪声, 进行对信号极

值点分布的改变, 然而, EEMD方法增加的白噪音会产

生冗余, 会对后面工作出现一些误差. 为了解决 EMD
和 EEMD 的问题, 完备集合经验模态分解算法在每个

分解阶段添加自适应白噪声, 得到 IMF 分量以及唯一

的残差信号, 可以克服 EMD 中存在的模态混叠现象,
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解决了计算效率低和因增加平均次数, 减少重构误差

而导致 EEMD分解不完全的问题.
s (n) vi(n)

si(n) = s(n)+ vi(n)

k Ek (·)
IMFk

记 为原始电力负荷数据时间序列,  为第

i 次实验中添加的高斯白噪声序列, 第 i 次分解负荷数

据时间序列可表示为 . 假设 EMD 和

CEEMDAN 产生的第 个模态分量分别表示为 和

. CEEMDAN算法实现的具体步骤如下.

r1 (n)

步骤 1: 通过 EMD 分解得到第 1 个 IMF 分量, 计
算 CEEMDAN分解得到唯一的残差信号 , 如式 (1)、
式 (2)所示:

IMF1 (n) =
1
I

I∑
i=1

IMFi
1 (n) (1)

r1 (n) = s(n)− IMF1(n) (2)

步骤 2: 继续获取第 2个 IMF 分量, 如式 (3)所示:

IMF2(n) =
1
I

I∑
i=1

E1(r1(n))+ε1E1(vi(n)) (3)

n步骤 3: 重复上述步骤, 计算第 个残差信号, 如式 (4)
所示:

rk(n) = rk−1(n)− IMFk(n) (4)

n+1则 个 IMF 分量如式 (5)所示:

IMFk+1(n) =
1
I

I∑
i=1

E1(rk(n))+εkEk(vi(n)) (5)

s (n)

重复上述步骤, 等余量信号呈单调的趋势之后, 就
停止分解原始信号 , 如式 (6)所示:

s(n) = R(n)+
K∑

k=1

IMFk (6)

K R (n)其中,  为最终模态分量的数目,  为最终单调残差

信号. 

1.2   降噪自编码器 DAE
DAE是一种基于自动编码器 (autoencoder, AE)优

化的模型, 在逼近多变量非线性和防止过拟合问题方

面具有良好的性能. 自动编码器如图 1所示.
AE是一种无监督学习算法, 也是对传统神经网络

算法的改进, 能够自动提取小样本和未标记的特征, 因
此该网络可以更好地提高特征提取的运行速度. 它在

结构上由 3层定义: 输入层、隐藏层和输出层. 虽然输

入层和输出层中的节点数保持恒定, 但构成隐藏层、

输入层和输出层的节点数可以根据需要而改变.

 

…

…

…

编码器 解码器

输入层 隐藏层 输出层

h1

h2

X1

X2

X3

Xm

b

Y1

Y2

Y3

Ym
b'

hs

 
图 1    自动编码器网络结构

 

X

X Y

将原始数据作为输入 , 经过编码器之后, 将输入

映射到隐藏层输出 , 如式 (7)所示:

y = fθ(X) = S (wX+b) (7)

S Sigmoid w b其中,  是 函数,  是编码器权值矩阵,  是隐藏

层的输入偏置向量.
Y经过编码得到的输出 , 再输入解码器后得到重构

后的数据, 如式 (8)所示:

Z = gθ(Y) = S (w′Y +b′) (8)

w′ b′其中,  是解码器权值矩阵,  是输出层的输入偏置

向量.
为了最优化提取数据的有效特征序列, 则重建的

损失函数如式 (9)所示:

L(X,Z) = ∥X−Z∥2 (9)

将通过最小化平均重建误差以获得稳定的, 最优

的参数, 如式 (10)所示:

min
θ

JDAE (θ) =min
θ

n∑
i=1

L (Xi,Zi) =min
θ

n∑
i=1

L (Xi,gθ ( fθ (Xi)))

(10)

θ Xi Zi

n

其中,  为调节参数,  和 分别是第 i 次输入样本和输

出样本数据,  为输入样本的数量.
DAE是在自编码器 AE的基础上引入了一个加噪

操作, 迫使编码器去学习输入信号, 使之更加具有鲁棒

性. 这个加噪操作在输入层和隐藏层之间发挥作用, 它
的引入使得编码器在训练过程中更好地捕捉了稳定的

负荷变化特征因子表达, 同时确保了输出不会完全等

于输入. DAE结构图如图 2所示.
X X′DAE由输入特征序列 、加噪特征序列 、中间
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Y Z

fθ gθ

特征 和重构特征序列 组成. DAE 的结构为编码器

和解码器 .
  

损失函数 L(X, Z)

输入原始特征序列 X 输出重构特征序列 Z加噪特征序列 X′

隐藏层特征提取 Y

fθ
gθ

 
图 2    DAE结构图

  

1.3   堆叠式双向门控循环单元

GRU简化了 LSTM的内部结构, 将 LSTM里的遗

忘门和输入门合并为更新门, 其主要是在前一时刻的

数据上执行一定程度的记忆和有选择性的遗忘, 而重

置门负责处理当前的信息并将其传递给神经网络单元,
有助于捕获时序信息中的短期依赖关系. GRU 简化了

模型, 使模型参数更少, 可以解决长时间序列有效连接

问题, 解决梯度爆炸或者梯度消失的问题, 对短期电力

负荷预测具有一定的实用性. GRU如图 3所示.
  

GRU GRU
1−

tanh

σ σ

xt−1 xt xt−1

ht−2 ht−1 ht
ht+1

ht−1 ht ht+1

ht
~zt

rt

 
图 3    GRU模型结构图

 

具体计算过程如式 (11)–式 (14)所示:

zt = σ(Wz · [ht−1, xt]) (11)

rt = σ(Wr · [ht−1, xt]) (12)

h̃t = tanh(W · [rt ×ht−1, xt]) (13)

ht = (1− zt)×ht−1+ zt × h̃t (14)

xt ht−1

W σ Sigmoid

tanh

h̃t rt xt rt

Wr WZ

zt

zt ht

其中,  是当前输入信息,  是最后保存的隐藏状态,
是权重,  是 激活函数, 将值压缩到 0–1 之

间. 通过 激活函数将输出值缩小到[−1, 1], 得到隐

藏状态 .  用于调整输入信息 的比例.  的取值范围

为 0到 1, 该值越小, 保留的输入信息越多.  和 是

可训练参数矩阵 .   用于调整历史信息保存的程度 .
取值从 0–1, 值越小, 保留的历史信息就越多.  用于

保留需要向后传递的信息.
GRU 只能获取历史时间信息而无法获取未来时

间的信息特征. 因为双向门控循环单元是由前向 GRU
和反向 GRU组成的, 它能将隐藏层分为向前和向后两

个相对的部分, 所以其可以分别读取过去和未来时间

的信息. 计算公式如式 (15)–式 (17)所示:
−→
h t =GRU(xt,

−→
h t+1) (15)

←−
h t =GRU(xt,

←−
h t−1) (16)

ht =Wt
−→
h t +Vt

←−
h t +bt (17)

−→
h t t

←−
h t t

Wt Vt
−→
h t

←−
h t

bt t

其中,  表示 时刻的前向隐藏层状态,  表示 时刻的

后向隐藏层状态 ,   和 表示 和 对应的权重 ,

表示 时刻隐藏层的偏移量. SBiGRU由两个 BiGRU
堆叠组成, SBiGRU的网络结构如图 4所示.
 
 

GRU GRU GRU

GRU GRU GRU

GRU GRU GRU

GRU GRU GRU

x
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t
x
t+1

x
t−1 x

t

x
t−1 x

t
x
t+1
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图 4    SBiGRU网络结构图

  

1.4   优化多头注意力机制

注意力机制是受人脑思考问题时资源分配机制的

启示而提出的一种深度学习方法. 在处理数据信息时,
它使用权重大小来测量不同的特征信息, 为重要特征

提供较大的权重, 为相对不重要的特征提供较小的权

重. 它提高了特征学习的效率, 可以从海量数据中挖掘

出更有价值的隐含信息. 然而, 普通注意力机制只能从

一个维度提取传感器数据特征依赖关系, 只能学习具

有局限性的特征信息. 因此, 引入多头注意力机制来解

决这个问题.

b

b

多头注意力机制首先通过全连接层 (FC) 将输入

映射到 个不同的子空间. 每个子空间包含一个查询矩

阵 Q, 关键矩阵 K 和值矩阵 V. 然后, 使用缩放的点积

注意力函数在 个子空间中并行执行注意力计算. 计算
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公式如式 (18)所示:

Attention (Q,K,V) = Softmax
(

Q ·KT
√

dk

)
·V (18)

dk

dk

Softmax (·)

其中, Q、K、V 分别表示查询、键、值,  表示 k 对应

的维数, 计算 Q 与 K 的每个值的相似性以获得权重后,
必须将得到的权重除以 , 以防止 Q 和 K 的内积过大;

表示对得分归一化.
在多个末端并行生成多头注意力, 并将注意力的

结果组合起来以获得最终输出, 计算公式如式 (19)、
式 (20)所示:

Multihead (Q,K,V) =Concat (head1, · · · ,headh)WO

(19)

headi = Attention
(
QWQ

i ,KWK
i ,VWV

i

)
(20)

i=1,2, · · · ,h WQ
i ,W

K
i ,W

V
i Multihead (·)

h

其中,  ;  为预测矩阵, 

表示 个头的注意力输出相加.
为了解决 SBiGRU 学习序列数据时, 会出现效率

低、时间长和局部信息丢失等问题, 本文引入了残差

机制和层归一化优化的多头注意力机制, 模型结构的

简化提高了训练速度, 可以帮助模型有效地学习强相

关因素的影响, 还去除了掩码矩阵操作和前馈层的计

算过程. 优化后的多头注意力机制提高了预测精度, 计
算公式如式 (21)、式 (22)所示:

yt = Multihead (Q,K,V)+ht (21)

E = Normalization (yt) (22)

ht yt

E yt

其中,  为多头注意力机制的输入;  是经过优化后的

多头注意力机制的输出;  为 归一化之后的输出.
优化后的多头注意力机制的结构如图 5所示. 

1.5   CEEMDAN-SBiGRU-OMHA 模型总框架

本文提出一种 CEEMDAN-SBiGRU-OMHA 短期

电力负荷预测模型. 模型总框架如图 6所示.
1) 使用 CEEMDAN 算法将负荷数据分解为多个

IMF 分量和唯一残差 RES.
2) 由于 IMF 数量较多, 引入降噪自编码器 DAE

让其有效地学习更多的潜在特征序列, 可以帮助模型

识别和提取潜在的、对负荷需求具有影响的特征, 从
而优化数据的质量.

3) 将提取相应的特征矩阵输入到 SBiGRU层进行

训练, 这种两层 BiGRU不仅可以为每个时间点的负荷

预测提供过去和未来的负荷信息, 而且通过其多层网

络设计结构提高了模型的泛化能力.
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拼接
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Q K Vh1
…ht

线性映射 线性映射

缩放点击注意力机制

残差机
制与层
归一化

 
图 5    优化后的多头注意力机制的结构图
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图 6    CEEMDAN-SBiGRU-OMHA模型总框架
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4) SBiGRU网络层提取的特征用于优化多头注意

力机制层的查询 (Q)、键 (K)、值 (V). 优化后的多头注

意力机制层对这些查询、键、值进行线性变换、缩放

点积注意力机制和拼接处理. 根据权重的分配原理计

算不同特征向量对应的概率, 随后迭代更新权重参数

矩阵以提升模型的效果. 为了应对数据的残缺问题, 将

SBiGRU 层的输出与经优化后的多头注意力机制层的

输出相加并进行层归一化.

5) 将优化多头注意力机制训练好的矩阵输入到输

出层, 通过全连接层输出最终的电力负荷预测值. 

2   算例分析 

2.1   实验数据集

本文的实验研究是选取澳大利亚某地区的电力负

荷数据, 数据集包含历史负荷、日平均气温和节假日

数据, 负荷数据采样周期为 3 h, 样本数为 19 808个, 其

中前 19 500 个负荷数据作为验证集, 后 308 个负荷数

据作为测试集. 

2.2   数据预处理

在实验之前, 我们使用归一化对样本数据进行预

处理, 将其限制在[0, 1]的范围内, 以消除奇异样本数据

对预测精度的负面影响. 归一化如式 (23)所示:

xc =
xi− xmin

xmax− xmin
(23)

xc xi xmax

xmin

其中,  为归一化的负荷数据,  为原始负荷数据, 

和 分别为数据的最大值和最小值. 

2.3   评价指标

本研究采用均方根误差 (RMSE)、平均绝对百分

比误差 (MAPE)和相关系数 (R2)作为预测的误差评价

指标. 评价指标计算如式 (24)–式 (26)所示:

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(xi− x̂i)2 (24)

MAPE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣ xi− x̂i

xi

∣∣∣∣∣×100% (25)

R2 = 1−

n∑
i=1

(xi− x̂i)2

n∑
i=1

(xi− x̄)2

(26)

xi i x̂i x̄

n

R2

其中,  为第 个预测样本的实际值,  为预测值,  为预

测样本均值,  为样本总数. RMSE 和 MAPE 值越小, 预
测效果越好,  值越趋向于 1, 拟合程度越好. 

3   实验研究 

3.1   实验设置

实验代码基于 PyTorch 深度学习框架编写, 并在

PyCharm 代码编辑器上运行. 训练过程使用显存为

24 GB的 GPU (NVIDIA GeForce RTX 3090). 具体实验

参数设置如表 1所示.
 
 

表 1    实验中相关参数设置
 

参数 取值

epoch 100
学习率 0.001
激活函数 ReLU
优化器 Adam

输入序列步长 128
输出序列步长 1

  

3.2   CEEMDAN 的分解

R(n)当余量信号 变为常数或单调函数时, 经验模

态分解 (EMD) 过程终止, 从而确定最终的本征模态函

数 (IMF) 分量个数. 在对负荷数据进行分解后, 得到

11 个 IMF 分量和 1 个 RES 趋势项. 结果如图 7 所示,

各个分量的频率从高到低依次分布, 低频分量的波动

更加规律和平缓. 每个 IMF 分量代表了不同时间尺度

上的特征, 使模型能够充分挖掘数据特征, 同时避免了

各个局部特征之间的相互干扰, 最终的残差分量反映

了负荷的总体趋势. 

3.3   实验结果分析 

3.3.1    对比实验

为了验证本文模型的有效性, 将其与以下 5 个模

型进行比较, 结果如表 2所示.
相比于以上 5 种深度学习模型 ,  本文所提出的

CEEMDAN-SBiGRU-OMHA 组合模型在短期电力负

荷预测方面具有优势. 从表 2中可以看出, 单一模型的

预测精度无明显区别, 本文提出的模型相比其他模型:
RMSE 值分别优化了 41.72%、39.66%、38.24%、

30.94%、29.96%; MAPE 值分别优化了 73.89%、

71.49%、61.28%、38.96%、31.33%; R2 值分别优化了

4.20%、2.60%、1.96%、1.23%、0.51%. CEEMDAN-
SBiGRU-OMHA 能够提高预测结果的主要原因在于:
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SBiGRU 的高效序列处理能力更全面地捕捉序列中的

依赖关系. 同时, 引入优化后的多头注意力机制有效提

高了对关键信息的捕捉能力, 从而在电力负荷预测任

务中表现更为卓越.
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图 7    CEEMDAN分解结果图

 
 
 

表 2    对比实验的评价指标
 

模型 RMSE MAPE (%) R2

LSTM 18.026 7.915 0.951
GRU 17.409 7.251 0.966

LSTM-AE-CNN 17.011 5.338 0.972
SRDCC-BiLSTM 15.212 3.386 0.979
EMD-BI-LSTM 14.997 3.010 0.986

CEEMDAN-SBiGRU-OMHA 10.505 2.067 0.991
  

3.3.2    消融实验

为了进一步说明本文提出模型的有效性 ,  还与

CEEMDAN-SBiGRU 和 EEMD-SBiGRU-Attention 模

型进行了比较, 结果如图 8–图 10所示.
图 8–图 10表明, 在 24 h时间间隔内, 基于CEEMDAN-

SBiGRU-OMHA 组合模型在 3 种评价指标上均优于

EEMD-SBiGRU-Attention, CEEMDAN-SBiGRU模型.
其中图 8和图 9表明, CEEMDAN-SBiGRU-OMHA模

型在 RMSE 与 MAPE 上相比 EEMD-SBiGRU-Attention
模型分别平均降低了 1.5%与 0.2%, 相比 CEEMDAN-
SBiGRU模型分别平均降低了 4%与 0.7%, 可见, 通过

添加优化后的多头注意力机制, 可以更好地提高捕捉

关键信息的能力; 利用 CEEMDAN方法对非光滑、非

线性的原始数据进行分解, 可以有效地提取光滑信息;

此外, 通过在预测过程中利用这种平滑信息的叠加增强

预测结果, 提高预测的准确性. 图 10表明, CEEMDAN-

SBiGRU-OMHA 预测模型的 R2 值整体优于其他两个

模型的值, 分别提高了 12% 与 28%, 这说明本文提出

的组合模型对于预测精度有明显的提升.
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图 9    3种模型平均绝对百分比误差比较
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4   结论

实验结果表明, CEEMDAN-SBiGRU-OMHA在预

测短期电力负荷方面表现出色, 其预测误差最小, 预测

精度最高 .  并与 LSTM、GRU、LSTM-AE-CNN、

SRDCC-BiLSTM 和 EMD-BI-LSTM 模型进行了比较,
基于实验结果, 可以得出以下结论: 1) CEEMDAN-
SBiGRU-OMHA 的 3 个评估指标均优于其他预测模

型, 表明本文提出的预测模型具有更好的性能; 2)通过

使用 CEEMDAN方法, 将误差序列分解为多个更稳定

的分量, 以更精确地捕捉电力负荷的复杂性和波动性;
3) 利用降噪自编码器 DAE 能够学习更多的潜在特征

序列, 将这些特征因子加入分解得到的 IMF 分量中. 这
有助于更全面地考虑不同的因素对电力负荷的影响,
有效地去除数据中的干扰噪声, 从而提高预测的综合

性能; 4) 通过引入 SBiGRU 模型 ,  为每个分量建立

SBiGRU 预测模型, 以提高更稳定分量的误差预测精

度. 这有助于减少误差并提高模型的稳定性; 5)引入了

残差机制和层归一化改进的多头注意力机制, 以提升

对负荷数据的处理效率. 这一改进有效解决了重要信

息丢失的问题, 保障了关键特征的完整传递, 从而提高

了预测准确度.
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