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摘要：准确预测台区的电力负荷，能够促使电力企业合理

安排调度计划，保障台区电力安全和经济稳定运行。为了

充分挖掘电力负荷数据的特征，提高预测的精度，提出一

种 基 于 自 适 应 辛 几 何 模 态 分 解 （ adaptive  symplectic
geometry  mode decomposition,  ASGMD）、多元线性回归

（multiple  linear  regression,  MLR）和卷积长短时记忆

（convolutional long short-term memory, CLSTM）网络的电

力负荷预测方法。首先，应用 ASGMD将台区负荷数据分

解为弱相关和强相关两种分量；然后，利用 MLR和

CLSTM分别对上述两种分量分别进行预测；最后，组合各

模型结果，得到最终负荷预测值。实例分析结果表明，所

提模型较其他模型具有更高的预测准确度。

关键词：电力负荷预测；自适应辛几何模态分解；多元线

性回归；卷积长短时记忆网络

Abstract：Accurately  predicting  the  power  load  in  a  station
area  can  encourage  power  companies  to  arrange  dispatching
plans  reasonably,  ensuring  the  safety  and  stable  economic
operation of the station area. To fully exploit the characteristics
of power load data and improve the accuracy of  forecasting,  a
power  load  prediction  method  based  on  adaptive  symplectic
geometry  mode  decomposition  (ASGMD),  multiple  linear
regression  (MLR)  and  convolutional  long  short-term  memory
(CLSTM)  was  proposed.  Firstly,  ASGMD  was  applied  to
decompose  the  station  load  data  into  two components:  weakly

correlated and strongly correlated.  Secondly,  MLR and LSTM
were  adopted  to  forecast  the  above  two  components,
respectively.  Finally,  the  load  forecast  value  was  obtained  by
combining  the  results  of  each  model.  The  experiments  show
that  the  proposed  method  obtains  higher  forecasting  accuracy
than other models.

Keywords：  power  load  forecasting； adaptive  symplectic
geometry  mode  decomposition  (ASGMD)； multiple  linear
regression  (MLR)； convolutional  long  short-term  memory
(CLSTM)
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0    引言

随着社会的不断发展，电力负荷预测在规划

和指定电量供需平衡中发挥着不可替代的作用，

精准的预测可以指导和保障该地区电网的经济运

行。另一方面，随着电网的不断扩大、电气设备

接入的增加以及信息技术的不断完善，智能电网

数据收集变得越来越准确，为负荷预测提供了可

靠、海量的数据，这有助于深度学习的应用 [1-2]。

面对当前多样化的电力系统结构，传统的电

力负荷预测难以达到预测精度，因此需要更精确

的预测模型。目前，电力负荷预测有两种类型，

即时间序列分析法和机器学习法 [3]。时间序列分

析方法是将数据按时间顺序排列，形成统计时间

序列，并应用数学方法进行预测，但这仅限于线

性预测，一旦遇到非线性和波动性数据，其预测

结果将有很大偏差。随着人工智能技术的蓬勃发
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展，机器学习是当前电力负荷预测的主流，主要

包含支持向量机、随机森林、卷积神经网络、长

短时记忆网络 [4] 等。文献 [5]提出了一种基于深

度回归森林的预测方法，通过多粒度扫描提取时

序特征，级联森林输入，取得了良好的效果；文献 [6]
通 过 引 入 改 进 粒 子 群 算 法 （ improved  particle
swarm optimization， IPSO），改进了长短时记忆

（long short-term memory，LSTM）的神经元个数、

损失率等参数，并应用于电力负荷的预测，验证

了方案的可行性。

同时，将电力负荷数据按不同的特性，分为

不同的成分，并选取相应的模型进行分步预测，

可以有效地提高预测准确度 [7]。常用的时序分解

方法包含小波分解、经验模态分解 [8] 等。文献 [9]
先采用变分模态分解（variational modal decomposi-
tion， VMD）算法，将负荷数据分解为各个模态

分量，然后分别输入预测模型进行预测；文献

[10]基于小波分解理论，详细讨论了负荷数据的

类别划分、影响因素和智能预测等，提供了一定

的参考借鉴。为了进一步提高信号的分解性能，

潘海洋 [11] 提出了辛几何模态分解，可以有效地

保护时间序列的结构，自适应地分解为若干独立

分量。然而，涉及到相似分量重组的问题，并未

有明确说明，因此构造相互独立的分解分量对于

信号特征提取十分必要。

为了充分挖掘电力负荷数据的特征，进而提

高预测精度，本文提出一种基于自适应辛几何模

态分解 (adaptive symplectic  geometry mode decom-
position, ASGMD）−多元线性回归（multiple linear
regression, MLR）−卷积长短时记忆（convolutional
long short-term memory, CLSTM）的台区电力负荷

预测方法。通过 ASGMD将数据分解为若干辛几

何分量（symplectic geometry components, SGCs）,
再根据层次聚类和信噪比，分为弱相关和强相关

两种分量；同时，在 LSTM单元中的各个门限之

间引入卷积操作，可以更好地提取数据中隐含的

关联信息，用于预测强相关分量，弱相关分量则

使用 MLR。最后，组合各模型结果，得到最终负

荷预测值。 

1    自适应辛几何模态分解 ASGMD

1） 相空间重构。

x = x1, x2, · · · , xn X设信号为 ，则相空间 可以构

造为

X =

 x1 x1+τ · · · x1+(d−1)τ
...

...
. . .

...
xm xm+τ · · · xm+(d−1)τ

 (1)

m = n− (d−1)τ n

d τ τ = 1

式中 。 为信号长度，由时间序列决

定； 为延迟时间； 为嵌入维度，一般取 。

2） 辛几何相似变化。

A =XTX M通过协方差矩阵 ，构造哈密顿矩阵 ，

具体表达式为

M =
ï

A 0
0 −AT

ò
(2)

N = M2 Q令 ，构造辛正交矩阵 ，可得

QTNQ =
ï

B R
0 BT

ò
(3)

Q A δi

Q
为矩阵 的特征值 对应的特征向量，其中

可由辛相似变换获得。

3） 矩阵重构。 Si = QT
i XT

Zi = QiSi
Z = Z1+ Z2+ L+ Zd

(4)

Si式中 为变换系数矩阵。

4） 对角平均。

m×d Zi对特征维度为 的重构矩阵 进行对角平

均，可得

yk =



1
k

k∑
p=1

z∗p,k−p+1, 1≤k < d∗

1

d∗
d∗∑
p=1

z∗p,k−p+1

, d∗≤k≤m∗

1
n−k+1

n−m∗+1∑
p=k−m∗+1

z∗p,k−p+1, m∗ < k≤n

(5)

d∗ =min(m,d) m∗ =max(m,d)

x d n

式中： ； 。最终，时间

序列 可被转化为 组长度为 的序列之和，即

Y = Y1+Y2+ · · ·+Yd (6)

d h对于获得的 个初始单分量，计算前 个分量

的和，然后通过计算余量信号的归一化均方差 [11]

比值，来确定迭代分解的终止条件，当小于设定

的阈值时，则终止。

h

至此，通过传统的辛几何模态分解（symplectic
geometry mode decomposition, SGMD）方法，可以

获得 个初始单分量。
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5） 层次聚类。

利用层次聚类，对传统 SGMD方法所得的

SGCs分量进行重组，可以有效地将单分量集合

中相似度较高的分量进行组合，并且最大化地区

分各组合分量之间的差异 [12]。

Yi oi = (Yi)

O = (o1,o2, . . . ,oh) Oi j = (Oi,O j)

Hi j

将每一个分量 视作聚类中心 ，则聚

类集合为 。聚类组合

的类间距离 可由式 (7)得到。

Hi j
(
Ci,C j

)
=

1
n2

∑
x∈Ci

∑
y∈C j

h(x,y) (7)

h(x,y) =

[
n∑

i=1

|xi− yi|2
]1/2

(8)

Hi j (Oi,O j)

Om = Oi∪O j (Yi,Y j) Ym

选择 中最小的聚类组合 合并为

，同时合并相应的 为 ，则新

的分量组合和新的聚类集合分别如式 (9)、(10)所示。

Y = Y1+Y2+ · · ·+Yh−1 (9)

O = (O1,O2, · · · ,Oh−1) (10)

l重复上述聚类操作，当分组数为 时停止，此

时可得聚类辛几何分量为

Y = Y1
∗+Y2

∗+ · · ·+Yl
∗ (11)

6） 分量筛选。

(x = x1, x2, · · · , xn) t

复杂电网环境中的电力数据往往包含强相关

和弱相关的组成部分，传统 SGMD方法将所有的

分量视为强相关信息进行预测，会导致效果不佳，

选取较少的分量则会丢失关键信息成分，影响预

测的准确性。本文引入信噪比 [13] 理论，有效地

区分了 SGMD分解的强相关分量和弱相关分量。

定义信号 与前 个 SGCs组合分量

间的信噪比为

S NRt = 10ln

n∑
i=1

x2
i

n∑
i=1

Å
xi−

t∑
t=1

S GCt
i

ã2 (12)

S NRt+1−S NRt < 0 t当 时， 点为最佳分离点，

则强相关分量和弱相关分量分别为

YS = Y1
∗+Y2

∗+ · · ·+Yt
∗ (13)

YW = Yt+1
∗+Yt+2

∗+ · · ·+Yl
∗ (14)

值得注意的是，在采用相应模型进行预测时，

组成强相关分量的每个分量都需要视为单分量进

行模型输入，而弱相关分量则不同，需要将组成

的分量全部视为弱相关分量进行模型输入。 

2    MLR -CLSTM 混合预测模型
 

2.1    MLR 模型

针对电力负荷数据中趋势相对平稳的弱相关

成分，采用 MLR模型相较于传统的神经网络、

聚类等模型，预测准确度更高，由于模型结构简

单，不需人为参数调整，因此预测速度也相对较

快 [14]，其模型如式 (15)如示。

Ŷ = β[1,YW ]+n (15)

YW Ŷ β

n

式中： 表示历史数据； 表示预测数据； 表

示回归系数； 表示随机扰动。

通过最小二乘计算回归函数，用于弱相关成

分的预测如式（16）所示。

β̂ =
(
YW
′YW

)−1YW
′γ (16)

 

2.2    CLSTM 模型

采用 MLR对强相关成分进行预测，可能因

为波动性导致模型无法收敛，而 LSTM模型在训

练时通过优化算法修正连接权值，可以非线性地

拟合波动性数据，并且解决了长期依赖的问题。

相较于传统的 LSTM网路，采用卷积计算替代权

重更新，可以更好地提取数据中的相互关联信息。

在 LSTM模型的各个单元门限中添加一维卷积操

作 [15]，构造 CLSTM模型，降低特征提取的难度，

挖掘时间序列的相关性，结构如图 1所示。
 
 

Bt−1

ht−1

ft

xt

ht

ht

Bt

it ot

Ct
σ σ tanh

tanh

Conv Conv Conv Conv

σ

~

图 1    CLSTM 网路结构

Fig. 1    Network architecture of CLSTM
 

将 CLSTM中各单元更新如下

ft = σ (Wxf ∗Xt +Whf ∗Ht−1+Wcf⊙Ct−1+bf) (17)

it = σ (Wxi ∗Xt +Whi ∗Ht−1+Wci⊙Ct−1+bi) (18)

Bt = ft ⊙Bt−1+ it ⊙ tanh(Wxc ∗Xt +Whc ∗Ht−1+bc ) (19)
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ot = σ (Wxo ∗Xt +Who ∗Ht−1+WCo⊙Ct +bo) (20)

Ht = ot ⊙ tanh(Bt) (21)

σ W B

b

式中： 为激活函数； 为连接权值； 为状态信

息； 为偏差。 

2.3    MLR-CLSTM 混合模型

电力负荷数据由于多重因素的相互作用，波

动性较强，采用原始数据和单一预测模型无法满

足准确性的要求，效果不佳。为了充分改善此类

问题，采用“多分量−多模型”的思想，将原始

电力负荷数据进行 ASGMD分解，构造强相关和

弱相关分量，分别采用 MLR-CLSTM模型进行数

据预测，最后整合各模型的预测结果以提高精度，

并基于完整的评价指标和误差标准进行评估，详

细流程如图 2所示。
 
 

数据预处理

开始

ASGMD 分解

弱相关分量 强相关分量

多元线性回归 MLR 卷积长短时记忆 CLSTM

分量组合

均方根误差 平均绝对误差 平均绝对百分比误差

评价预测结果

结束

图 2    ASGMD-MLR-CLSTM 网络的负荷预测流程图

Fig. 2    Flowchart of load forecasting based on
ASGMD-MLR-CLSTM

  

3    实例分析
 

3.1    数据预处理

采用江苏省某电网公司辖区内台区某变压器

历史负荷数据为样本，进行相关验证，并与实际

负荷进行对比。选取某年 1月 1日到后年 5月 16
日共 864 d的数据，前 698 d用作训练，后 166 d
用作数据预测，每天隔 1 h进行采样，则每天可

采样 24个点。采集得到的台区有功功率数据中

含有大量的异常数据，其中包含功率数据缺失、

零值等异常数据，对这些历史负荷数据进行预处

理，如图 3所示，完成剔除异常值、填补空缺值

等的操作。

通过 min-max归一化，对电力负荷数据进行

线性变化，映射到 [0,1]之间，如式 (22)所示：

x̃ =
x− xmin

xmax− xmin
(22)

数据预处理之后的台区有功功率数据如图 4
所示，将其组成时间序列数据，作为后续算法的

输入。
 
 

0 0.5 1.0 1.5 2.0
0

5

10

负
荷
/k
W

时间/h ×104

图 4    南京市某台区电力负荷数据

Fig. 4    Power load data of a station area in Nanjing
  

3.2    误差指标

本文选取均方根误差（root mean squared error，
RMSE）、平均绝对误差 (mean absolute error, MAE)、
平均绝对百分比误差 (mean  absolute  percentage
error, MAPE)作为误差评价指标，其计算公式如下

ERMSE =

Ã
1
n

n∑
i=1

| p̂(i)− p(i)|2 (23)

EMAE =
1
n

n∑
i=1

| p̂(i)− p(i)| (24)

 

输入变压器某一
用户功率数据

数据是否为
时间缺失

保存数据并导出

数据是否为 0

数据是否
为缺失值

是

否

生成一段新的
时间序列, 将缺失
前后两天的数据取
平均填充

0 值填充取
前一天数据
填充所在位置

是

否

否

是

图 3    数据预处理方法流程图

Fig. 3    Diagram of data preprocessing
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EMAPE =
1
n

N∑
i=1

| p̂(i)− p(i)|
p(i)

×100% (25)

p(i) p̂(i)

n

式中： 为电力负荷数据的实际值； 为预测

值； 为样本数量。

误差评价指标越小，预测越精确。 

3.3    预测分析

将 数 据 预 处 理 后 的 电 力 负 荷 数 据 进 行

ASGMD分解，可以得到多组强相关分量和一组

弱相关分量，分别如图 5和图 6所示。从图 5、6
可以看出，电力负荷的大部分相关信息主要集中

在前几个强相关分量，对于弱相关分量，其幅值

相对较小。
  

0

5
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0 5000 10000 15000

−2
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2

时间/h
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1

负
荷
/k
W

图 5    ASGMD 分解的强相关分量
Fig. 5    Strong correlation components decomposed

by ASGMD
 

  

0 5 000 10 000 15 000

时间/h

−0.2

0

0.2
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图 6    ASGMD 分解的弱相关分量
Fig. 6    Weak correlation components decomposed

by ASGMD
 

为了验证本文所提算法的优势，首先采用单

一模型进行比较，主要有支持向量回归（support
vector regression，  SVR）、深度置信网络（deep
belief network，  DBN）、MLR和 CLSTM等，并

采用上文所提的误差评价标准评估所提方法的性

能，结果如表 1所示。为了更直观地展示预测模

型的性能，将包含真实数据和预测模型的预测结

果进行绘制，如图 7所示。从图 7可见，MLR
和 CLSTM模型对负荷数据的预测相对较好。

为验证引入 ASGMD方法的必要性和优势以

及 CLSTM的效力，采用 ASGMD分别与 MLR、

LSTM和 CLSTM的模型组合来验证预测效果，

其误差评价指标如表 2所示，直观预测结果如

图 8所示。结合单一模型的效果来看，采用组合

模型所展现出的预测效果更加精准，且 CLSTM
要比 LSTM的精确度要高。ASGMD在提取负荷

数据的强弱相关性能上存在一定的优势。

为了验证本文所提 ASGMD-MLR-CLSTM模

 

表 1    单一模型的预测指标对比
Table 1    Comparison of forecasting indexes of

single models
 

单一模型 RMSE/kW MAE/kW MAPE/%

SVR 542.68 415.04 5.01

DBN 417.56 331.94 4.23

MLR 353.58 269.39 3.48

CLSTM 216.28 154.13 3.12
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图 7    单一模型的预测结果

Fig. 7    Forecasting results of single models

 

表 2    组合模型的预测指标对比
Table 2    Comparison of forecasting indexes of

combined models
 

组合模型 RMSE/kW MAE/kW MAPE/%

ASGMD-MLR 205.12 140.75 2.74

ASGMD-LSTM 216.45 151.62 2.42

ASGMD-CLSTM 221.68 157.65 2.37
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图 8    组合模型的预测结果

Fig. 8    Forecasting results of combined models
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型的性能，首先采用 ASGMD分解，得到强相关

分量和弱相关分量，并将强相关分量依次输入到

CLSTM模型中，得出强相关分量的预测数据。

然后，将弱相关分量输入到 MLR模型中，得出

弱相关分量的预测数据。最后，组合各模型结果

得到最终负荷预测值。误差评价标准结果如表 3
所示，预测结果如图 9所示。基于上述分析，汇

总不同模型的预测趋势，生成各模型的预测结果

对比图，如图 10所示。
 
 

表 3    ASGMD-MLR-CLSTM 的预测指标

Table 3    Forecasting indexes of ASGMD-MLR-CLSTM
 

模型 RMSE/kW MAE/kW MAPE/%
ASGMD-MLR-CLSTM 198.27 138.41 1.41
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图 9    ASGMD-MLR-CLSTM 的预测结果

Fig. 9    Forecasting results of ASGMD-MLR-CLSTM
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图 10    不同模型的预测结果图

Fig. 10    Forecasting results of different models
 

通过对比预测指标可以看出，本文所提方法

能够降低分解分量所造成的模态混叠影响，区分

强弱相关分量，并且较好地挖掘数据中时序的内

在关联，在各个指标中均有较低的范畴，预测误

差相对较好。而从预测结果的对比中可以看出，

本文所提模型预测结果更准确，更贴近于真实值。 

4    结论

针对台区电力负荷预测，本文提出基于“多

分量 −多模型”的组合预测模型。模型使用

ASGMD将台区负荷数据分解为弱相关和强相关

两种分量，利用 MLR和 LSTM分别对上述两种

分量进行预测，并通过组合各模型结果，得到最

终的负荷预测值。实验结果表明，文中所述方法

在曲线拟合和精度预测方面均有良好的性能，是

一种有效的电力负荷预测方法。
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