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摘 要：针对单一深度学习模型特征提取不全面、非线性数据处理能力不足等传统方法存在的问题，提出
一种基于二次模态分解与 Informer-BiLSTM的电力负荷预测模型。首先利用CEEMDAN（自适应噪声完备经
验模态分解）联合小波阈值对原始数据去噪，再通过VMD（变分模态分解）将原始数据分解为一组平稳性强
的模态分量，然后利用 Informer和BiLSTM并行网络分别捕捉负荷数据集的长期趋势与短期波动，最后融
合两者输出实现更为精准的预测。采用两组特性不同的负荷数据集在不同情境下验证所提模型性能，结果
表明该模型有效提升了负荷预测精度与泛化能力，可为电力系统优化调度提供可靠的数据支持。
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Abstract: To address the limitations of traditional methods—such as inadequate feature extraction and insufficient 
nonlinear processing capability in single deep learning models—this paper proposes a novel power load forecasting 
model integrating secondary modal decomposition （SMD） with Informer-BiLSTM. First， complete ensemble empiri⁃
cal mode decomposition with adaptive noise （CEEMDAN） combined with wavelet thresholding is applied to denoise 
the raw data. Next， variational mode decomposition （VMD） decomposes the raw data into a set of highly stable 
modal components. These components are then processed through a parallel network architecture comprising In⁃
former and BiLSTM to capture long-term trends and short-term fluctuations in the load data set， respectively. Fi⁃
nally， the outputs of both networks are fused to achieve more accurate forecasting. The proposed model is validated 
under multiple scenarios using two distinct load datasets. Results demonstrate that the model significantly improves 
forecasting accuracy and generalization capability， providing reliable data support for optimized power system sched⁃
uling.
Keywords: power load forecasting； SMD； CEEMDAN； VMD； Informer；BiLSTM

0　引言

随着社会经济的迅猛发展，建立在化石能源

基础上的传统发电模式效率低下与环境污染的双

重弊端愈发凸显。全球积极应对气候变化、大力

推进能源转型的大背景下，我国于 2020年 9月提

出“双碳”政策［1］，旨在推动经济社会全面绿色转

型。为实现电力系统的可持续发展，需要不断变

革以保障电力电量的动态平衡、降低运行过程中

的过载隐患、减少能源损耗并提升设备的使用效

率。在此转型的进程中，开展高精度的多维度电

力负荷预测研究至关重要，对于优化系统运行、

增强稳定性具有关键意义［2-4］。高精度的负荷预测

作为保障电网电力调度与稳定运行的核心基础，

在智能电网运行的各个环节中均发挥着关键作用，
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也能够为降低供电成本提供重要助力。

目前，电力负荷预测的主流方法［5］主要有三

类，分别为传统预测［6］、机器学习［7］与深度学习［8］。

其中，专家系统［9］、回归分析法［10］以及时间序列

法［11］等传统预测模型曾被广泛应用。但这些线性

模型［12］在应对电力系统复杂多变的场景时暴露出

显著短板，难以精准捕捉负荷变化的非线性特征，

导致预测结果与实际情况存在较大偏差，无法满

足电力系统精细化调控与高效运行的需求。

伴随着人工智能技术迅猛发展，机器学习模

型在处理波动性大的数据时所展现出的良好预测

性能，跃升为电力负荷预测领域的核心工具。其

中，RF（随机森林）［13］凭借集成学习优势，构建多

个决策树并行处理数据，能有效降低模型方差；

SVM（支持向量机）［14］擅长在高维空间中寻找最优

分类超平面，对于小样本电力负荷数据的回归预

测具有较高的精度；改进萤火虫算法［15］有效解决

电力负荷预测中的非线性优化问题；梯度提升

机［16］尤其擅长捕捉电力负荷数据中的复杂趋势与

细微变化。与此同时，深度学习技术因其强大的

特征提取与模式识别能力在电力负荷预测领域掀

起研究热潮，其中CNN（卷积神经网络）［17］能有效

捕捉电力负荷数据中的局部关联模式；LSTM（长

短期记忆神经网络）［18］相对于传统循环神经网络而

言，解决了梯度消失的问题，并且擅长挖掘负荷

数据的长时依赖关系；RNN（循环神经网络）［19］及

其衍生模型凭借对序列数据的天然适应性，在负

荷时间序列预测中展现出巨大潜力。例如，张淑

娴等［20］运用 CEEMDAN（自适应噪声完备经验模

态分解）与VMD（变分模态分解）分解相结合的二

次模态分解技术分解原始电负荷，使用LSTM网

络对分解的子序列进行训练，最终得到的预测结

果与预测精度都有所提升。葛亚明等［21］利用

LSTM建立电力负荷预测模型，在考虑多种影响

因子时训练时间成本与计算量显著提升。Wang
等［22］使用改进后的VMD将原始电力负荷分解，在

此基础上针对各分量建立 CNN 与 BiLSTM（双向

长短期记忆神经网络）相融合的负荷预测模型，提

高了预测精度。周磊等［23］在多重 MA（滑动平均）

方法支撑下，建立融合自注意力机制的 MA-
CNN-LSTM-selfattention预测模型，达到了预测

精度提升的效果。杨坚等［24］为克服分布式电源和

用户侧行为的多样性问题，提出基于 VMD 的

RNN负荷预测方法，提高了预测精度。

依靠单一深度学习模型独立处理随机性强、

波动性大的电力负荷，往往难以全面捕捉其中蕴

含的复杂特征，导致预测结果与实际情况存在偏

差［25-28］。鉴于此，电力负荷预测领域的研究重心

逐步从依赖单个模型转向探索多种模型的加权融

合方案，这一改进不仅能充分发挥各个单一预测

模型的优势，还能提高预测的精准度［29-32］。

综上所述，为解决现有研究中时间序列分析

对非线性数据处理欠佳以及传统机器学习模型构

建灵活性不足的问题，本文针对配电网级负荷、

新能源渗透场景下的负荷等这类高波动负荷场景，

提出一种基于二次模态分解的 Informer-BiLSTM
电力负荷预测模型，该模型不仅能够充分利用

CEEMDAN 与 VMD 的信号分解优势，还能融合

Informer［33-34］与 BiLSTM［35-36］不同的特征提取能

力，旨在突破现有负荷预测精度瓶颈。研究将采

用理论分析与实验验证相结合的方法，预期为电

力系统的优化调度与经济运行提供更为可靠的数

据支持，助力电力行业可持续发展。

1　技术原理

如图 1 技术流程所示，本文提出一种融合

CEEMDAN 与 VMD 的二次模态分解方法，并将

分解后的数据采用 Informer-BiLSTM模型进行负

荷预测。

二次模态分解的首次分解，CEEMDAN聚焦

于去除噪声并提取稳定子序列，联合小波阈值法

将含有噪声的高频分量去噪，保留含有信号的低

频分量进行累加重构，目标是将原始电力负荷数

据分解为多个 IMF（固有模态函数），并通过小波

阈值法对高频噪声分量去噪，保留有效低频信号。

第二次分解，VMD聚焦于提取去噪后数据的多频

率特征分量，目标为对一次分解处理后的信号进

一步分解，提取出平稳性更强且具有不同频率的

模态分量，用于后续的特征提取、负荷预测。

原始数据经过二次模态分解后，由 Informer-
BiLSTM模型进行负荷预测，Informer部分聚焦于

处理全局时序模式以及长时间序列数据，把握电
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力负荷的长期趋势和整体模式。BiLSTM 部分聚

焦于处理局部时序模式，可捕捉电力负荷数据中

的短期波动和局部特征。并行融合时，可以根据

具体任务需求以及数据特点，合理分配两者的计

算资源和权重，既能满足实时性的要求，又能保

证预测精度。

本文采用7日滚动预测策略，该方法通过滑动

窗口与迭代预测结合，以历史7日多特征数据为初

始输入序列，随后将预测结果的第1天负荷值加入

历史窗口，剔除原始7天的第1天数据，形成新的

7天输入序列，重复该操作直至实现210天的长期

负荷预测。同时为有效控制误差，每迭代5次，使

用实际负荷数据重新训练模型，修正累积误差。

本文设置4组对比试验，并采用两组数据集分

别进行对比，所有实验得出的预测值，均采用误

差评价指标与拟合优度进行模型预测效果的检验。

1.1　CEEMDAN-VMD二次模态分解原理
二次模态分解中的首次分解，CEEMDAN结

合小波阈值法能够有效去除原始信号中的高频噪

声 ， 提 升 分 解 精 度 。 多 尺 度 特 征 分 离 时 ，

CEEMDAN 聚焦于处理非平稳信号，而 VMD 可

实现进一步细化频率成分，最终达到粗粒度去噪

与细粒度特征提取的双重目标。该方法还可使平

稳性得到提升，VMD输出的模态分量具有严格的

带宽限制，适用于需要高平稳性数据的场景。

本文在CEEMDAN一次分解后，原始信号被

分解为 IMF1—IMFn和残余项，通过样本熵指标

对 IMF分量的噪声贡献度进行评估，选择前 4个

高频 IMF进行小波阈值去噪，保留低频 IMF和残

余项的原始形式。经CEEMDAN去噪重构后，送

入 VMD 的信号为去噪后的高频分量 IMF1—
IMF4、原始低频分量与残余项的累加信号，

VMD对该混合信号进行整体分解，以提取兼具高

低频特征的平稳模态，该方法可避免对低频有效

成分的过度分解，同时，还可通过VMD的自适应

带宽优化提升高频细节的分辨率。

1.1.1　CEEMDAN分解原理

首先对原始电力负荷信号 x ( t ) 分解为N个

IMF 和一个 Residual（残余分量）。分解后的高频

IMF分量主要包含噪声和短期波动，低频 IMF和

残余分量包含长期趋势和主要信号特征。

联合小波阈值去噪，首先识别含噪声的高频

IMF分量，并对每个高频 IMF进行小波变换，得

到小波系数；之后应用阈值函数对小波系数去噪，

保留显著信号成分：

ÎMF，i ( t )= WaveletThreshold ( IMF，i ( t )，λ ) （1）
式中：λ为阈值，根据噪声水平自适应确定，表

示为：

λ= σ 2 ln n （2）
式中：σ为噪声标准差；n为信号长度。

最后进行低频分量的累加重构，得到去噪后

的信号xdenoised ( t )。

xdenoised ( t )=∑
i= 1

k

ÎMF，i ( t )+ ∑
i= k+ 1

N

IMF，i ( t )+ Residual( t )

（3）
该操作可在去除高频噪声的同时保留低频有

效信号，为后续VMD分解提供更纯净的输入。

1.1.2　VMD分解原理

VMD在处理非平稳、非线性信号方面优势显

著。与传统方法相比，该分解方式有效克服了经

验模态分解的缺点，极大提高了信号分解的准确

性与可靠性。该算法基于自适应维纳滤波组的创

新架构，抗噪性能更强。VMD算法依据各子信号

最优参数，将原始信号分解成多个具备不同特征

的子信号，每个子信号都对应着原始信号中的特

定成分，包括不同频率范围、时间尺度等，从而

有效提取原始信号中的各类信息，为后续的信号

图1 总体技术流程

Fig.1　Flowchart of overall technical process
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分析与处理提供有力支撑。

经变分模态分解和小波阈值法处理后的信号为

xdenoised ( t )，这一信号包含了原始信号的主要特征，

但仍会存在一定的频率混叠或非平稳性，因此需要

进行VMD的二次特征提取，具体步骤如下。

1）步骤1：构建变分模型。

变分模型的构建是为了将 xdenoised ( t )分解为K
个模态分量 { v1 ( t )，v2 ( t )，…，vK ( t ) }，每个模态

vK ( t )对应着一个中心频率ωk和带宽，带宽由频率

域支撑范围决定。

每个模态 vK ( t )可视为一个调幅-调频信号，

通过执行HHT（希尔伯特·黄变换）［27］解析其频率

特性，为确保频率信息的准确性，利用指数调制

将其转换到基频附近。

无约束变分问题的构建数学表达式如式（4）所

示。首先最小化各模态的带宽之和，实现频域局

部化，同时需要满足信号重构约束，确保分解后

的模态分量之和等于原始信号。
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（4）

2）步骤2：引入拉格朗日乘子与二次惩罚项。

为将有约束优化问题转化为无约束优化问题，

得到修正后的增广拉格朗日函数，需引入拉格朗

日乘子λ( t )和二次惩罚因子α。
当信号存在噪声或分解误差时，二次惩罚因

子α可平衡带宽约束与重构误差，避免过拟合或欠

拟合。

3）步骤3：优化交替迭代。

采用ADMM（交替方向乘子法）迭代优化各模

态分量vK ( t )、中心频率ωk和拉格朗日乘子λ。
4）步骤4：输出结果。

符合收敛条件迭代结束后，得到K个模态分

量 { v1 ( t )，v2 ( t )，…，vK ( t ) }。这些模态分量具有频

域成分不重叠、平稳性强特性，并且不同的模态

可对应原始信号中不同时间尺度的成分，有利于

后续的特征分析。

1.2　Informer算法
Informer 改进于传统 Transformer 架构的基础

之上。其作为一种现阶段较先进的序列建模框架，

采用多头概率稀疏自注意力机制替代传统自注意

力机制是其核心创新点，这一设计可以显著降低

模型计算的复杂度以及有效提升整体运行效率。

图2所示为 Informer的整体架构，编码器与解

码器之间通过位置信息嵌入层、多头概率稀疏自

注意力层以及自注意力蒸馏层实现交互连接。这

种逐层叠加的结构不仅减轻了模型计算负担，还

增强了模型的鲁棒性。

Informer能够解决输入序列太长导致无法堆叠

的问题，得益于其在相邻的注意力机制之间加入

卷积池化层，将蒸馏模块引入到编码器中，降低

了空间复杂度。与传统自注意力机制［28］基于KVQ
（键-值-查询）运作模式不同，Informer 模型的多

头概率稀疏自注意力机制［29］在筛选得分较高的键-

查询对的同时将低得分的配对组合舍弃，能够有

效降低计算过程和存储的复杂度。在此过程中，

如式（5）所示，自注意力机制的运算逻辑被转化为

概率表达形式，通过概率公式实现对关键信息的

聚焦与高效处理。

A(Q∗，K，V )=∑
j

k ( qi，kj )
∑
l
k ( qi，kl )

vj=Ep( kj|qi ) [ vj ]（5）

式中：Q*、K、V分别为查询矩阵、键矩阵和值

矩阵。

针对电力负荷数据的复杂特性，Informer模型

需通过合理参数配置，以平衡长依赖捕捉能力与

计算效率。本文实验中两组数据集分别采用的相

应参数值总结如表1所示，其中两组数据集均采用

图2 Informer算法结构

Fig.2　Structure of the Informer algorithm
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7日滚动预测策略，第一组数据集输入7日，每日

采用1个平均负荷数据，输入时间步长Lin=7；第

二组数据集输入 7 日，每日采用 24 个负荷数据，

输入时间步长Lin=168。

1.3　BiLSTM模型
如图3所示，BiLSTM网络模型采用独特的双

向结构设计。该结构融合了LSTM与BIRNN（双

向循环神经网络）［40］的优势。将两个LSTM单元相

互连接的同时，又分别构建正向传播与反向传播

的隐藏层。这种结构形成了双向的数据流动路径，

通过这种创新的双向信息交互机制，BiLSTM 能

够使当前时间节点的输出充分融合前后两个方向

的序列信息，ht- 1，ht+ 1，ht时间序列中的特征更能

全面捕捉。

BiLSTM 网络模型在本文实验中，主要用于

捕捉高频波动分量，其参数需与分解模态数匹配，

旨在平衡拟合与泛化，聚焦短期波动，两组数据

集分别采用的相应参数值总结如表2所示。

2　基于二次模态分解与 Informer-BiLSTM
的电力负荷预测模型

Informer 基于 Transformer 架构，针对长序列

方面具有独特优势，但在电力负荷预测时存在一

定的局限性。由于包含大量注意力机制计算，导

致其消耗极高的计算资源，对硬件方面的要求也

更高。Informer 聚焦于捕捉长序列的长期依赖关

系，而现实中电力负荷受到许多因素影响，短期

波动较大，Informer对这种短期快速变化的局部依

赖关系难以精准捕捉。

BiLSTM 凭借双向结构的支持，能够处理一

定程度的长期依赖关系，但是对长期信息的记忆

与传递能力存在局限性。通常面对包含复杂长期

趋势和季节性变化的电力负荷数据，BiLSTM 难

以充分捕捉。基于时间步逐个计算的特性，导致

其并行计算能力差，在大规模电力负荷数据的处

理时，训练速度明显较缓慢，训练和预测的时间

成本较高的同时，还不利于模型及时更新以适应

动态变化的负荷情况，进而影响模型的时效性与

预测准确性。

综上，本文采用一种将其优势互补并提高预

测精度、增强鲁棒性的预测模型，即基于二次模

态分解的 Informer-BiLSTM多特征电力负荷预测

模型。该模型结构如图4所示。其在数据处理上采

用二次模态分解方法，该方法能将用电负荷的时

间序列分解为多个具有不同特征尺度的模态分量，

如短期波动、中期趋势和长期季节性，每个分量

又对应着不同时间尺度的信息，这有助于后续的

Informer 和 BiLSTM 更有针对性地对不同特征进

行提取和建模，提高模型对复杂用电负荷数据的

特征提取能力。研究中并行使用 Informer 和 BiL⁃
STM，通过两个分支并行学习，使模型可在不同

的时间尺度上进行信息提取和处理。

由于本文模型的参数敏感性，需通过系统化

训练配置以及超参数调优，特别在针对电力负荷

数据的周期性特征和多模态特性方面，要求模型

参数与数据特性深度适配，本文模型训练配置参

数从 3个方面展开设计，设置如表 3所示。同时，

表1　Informer模型参数设置

Table 1　Parameter settings of the Informer model
参数类别

时序窗口

模型结构

训练优化

参数名称

输入时间步Lin
输出时间步Lout

编码层数

注意力头数

学习率η

数据集1
7
7
2
8

1e-4

数据集2
168
168
3
8

1e-4

图3 BiLSTM神经网络结构

Fig.3　Structure of BiLSTM neural network

表2　BiLSTM模型参数设置

Table 2　Parameter settings of the BiLSTM model
参数类别

输入维度

网络结构

正则化

参数名称

模态数KIMF
隐藏层维度dhidden

层数NLSTM
丢弃率pdropout

数据集1
3.0

12.0
1.0
0.2

数据集2
3.0

12.0
1.0
0.2
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为确定本文模型的最优参数组合，制定采用贝叶

斯优化与网络搜索混合的超参数调优策略，对分

解模块参数、时序建模参数以及训练参数进行系

统性调优，其关键参数如表4所示。

在实际应用方面，由于该模型充分融合了几

种单一模型的优点，因此模型的鲁棒性和泛化功

能更强，对于不同类型的用电负荷数据，该模型

都能通过二次模态分解、Informer 以及 BiLSTM
的协同作用，减少单一模型对特定类型用电负荷

数据的局限性，有效地提取特征并进行准确

预测。

3　实验验证

3.1　数据来源
为检验模型的负荷预测效果与泛化功能，采

用两组数据集，分别进行对比实验。第一组数据

集采用某地区的电力负荷数据，该数据集采样周

期为24 h，取2012年1月1日—2015年1月10日每

天的平均负荷，总共为1 107组电力负荷数据。将

原始数据按7∶1∶2的比例划分训练集、验证集与测

试集；第二组数据集采用某地区的128 544组电力

负荷数据，涵盖 2016 年 1 月 1 日—2019 年 8 月 31
日的天气和电力负荷为数据样本，同样对该数据

集按 7∶1∶2的比例划分训练集、验证集与测试集，

滚动多步预测。

为清晰观察两组数据集的不同特点，首先分

别对两组数据集进行整理，绘制出如图5、图6所

展示的原始电力负荷数据图像。

3.2　特征处理
第一组数据集涵盖最高温度、最低温度等6个

特征；第二组数据集包含天气状况、最高温度、

表3　模型训练配置参数设置

Table 3　Parameter settings for model training configuration
参数类别

优化器设置

训练策略

学习率调度

参数名称

优化器类型

初始学习率

权重衰减系数

批大小

训练轮数

早停耐心值

衰减策略

周期长度

数据集1取值

Adam
1e-4

1e-5

32
100
10

余弦退火

20

数据集2取值

Adam
1e-4

1e-5

64
100
10

余弦退火

20

表4　本文模型关键参数

Table 4　Key parameters of the proposed model
参数类别

分解模块参数

时序建模参数

训练参数

参数名称

CEEMDAN集成次数

Informer编码层数

学习率

VMD分解层数

注意力头数

批大小Batch Size
输入时间步

图4 基于二次模态分解与 Informer-BiLSTM的电力负荷预测模型结构

Fig.4　Structure of the power load forecasting model based on secondary modal decomposition and Informer-BiLSTM
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最低温度等6个特征。采用拉格朗日插值法对该数

据集中的412个缺失值进行处理。

数据处理过程中，采用MIC（最大信息系数）

方法进行特征筛选，该方法能够充分度量变量间

非线性与线性关系的强度，相较于传统相关系数，

MIC对电力负荷与天气、节假日等特征的非线性

关联更为敏感，可剔除冗余特征，降低模型计算

复杂度并提升预测精度。本实验中设定MIC阈值

为0.3，保留与负荷相关性大于阈值的特征。第一

组数据集中各特征变量的MIC值排名如表5所示，

分析 6个特征的MIC值与排序可知，温度与负荷

的相关性最强，相对湿度、日期等特征与负荷的

相关性较弱，考虑后续实验的预测精度和时间成

本，将温度作为最主要的预测特征。第二组数据

集中各特征MIC值排名如表6所示，分析6个特征

的MIC值与排序可知，干球温度与负荷的相关性

最强，其余特征与负荷的相关性较弱。实验过程

中最高温度数据的时间尺度与负荷预测目标严格

对齐，针对第一组日负荷预测数据集，采用每日

最高气温值，时间精度为日；针对第二组逐小时

负荷预测数据集，采用逐小时最高气温值。

3.3　基于CEEMDAN-VMD的二次模态分解
CEEMDAN-VMD二次模态分解是处理电力

负荷等非平稳时间序列的有效方法。

3.3.1　CEEMDAN分解与小波阈值去噪

通过CEEMDAN可对数据实现初步的特征提

取与噪声分离，该算法作为一种改进算法，引入

自适应噪声克服了模态混叠问题，对原始负荷数

据添加白噪音并进行多次EMD分解，然后取集成

平均得到各 IMF分量。如图7、图8所示，对两组

数据集进行 CEEMDAN 一次模态分解，其中

IMF1通常为最高频噪声分量，后续的 IMF则依次

包含较低频率成分，残余项可反应信号的长期

趋势。

为了去除高频噪声，实验过程中联合小波阈

值技术对前 4个 IMF进行小波变换，之后通过阈

值法筛选小波系数，最后通过逆变换重构去噪后

的 IMF。低频 IMF和残余项因包含主要负荷特征

而保留原始形式，通过将去噪后的高频分量与未

处理的低频分量累加，完成第一次信号重构。这

一操作有效抑制了随机噪声，同时也保留了负荷

变化的主要趋势和周期特征。

3.3.2　VMD二次分解与特征提取

利用VMD对去噪后的数据进行二次分解，可

以提取具有明确频率特性的平稳分量。在本文实

图5 第一组数据原始负荷数据

Fig.5　Original load data of the first dataset

图6 第二组数据原始负荷数据

Fig.6　Original load data of the second dataset

表5　第一组数据集MIC值排序

Table 5　MIC value ranking of the first dataset
排序

1
2
3
4
5
6

名称

最高温度

平均温度

最低温度

相对湿度

日期特征

电价

得分

0.649 4
0.557 6
0.546 4
0.340 2
0.102 4
0.042 1

正负相关性

正

正

正

正

正

正

表6　第二组数据集MIC值排序

Table 6　MIC value ranking of the second dataset
排序

1
2
3
4
5
6

名称

干球温度

湿球温度

露点温度

相对湿度

电价

日期特征

得分

0.628 1
0.576 3
0.503 6
0.332 1
0.181 2
0.102 4

正负相关性

正

正

正

正

正

正
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验中，VMD将信号自适应地分解为 5个本征模态

函数，且各模态间带宽最小化。分解过程中的迭

代优化通过ADMM（交替方向乘子法）实现，该方

法可使各模态分量的估计带宽之和最小，同时保

证所有分量之和等于原始信号。分解层数K需根

据信号特性和应用需求调整，K会影响其对数据

的分解效果。当K较大时，容易导致混频现象；

当K选取太小时，则容易丢失原始信号，本研究

利用中心频率法确定分解效果最佳时的分解层数，

以第一组数据集为例，如表7所展示：当分解层数

为5层时，中心频率为0.428，分解层数为6层时，

中心频率也为0.428，由此可知分解层数为5层时，

中心频率达到稳定，此时的分解层数为最佳分解

层数。第二组数据集同样采用该方法，其中心频

率如表 8 所示，由此可知最佳分解层数同样为 5

层。在针对两组数据集的实验过程中，其余参数

设置相同，起始中心频率ω设置为 0，惩罚因子α
设置为2 500，收敛判据 ε设置为1 × 10-7。

图 9、图 10 所展示的分别为两组数据集过二

次模态分解后的结果。分解后得到的各模态分量

具有良好的频谱特性和平稳性，可分别对应负荷

中的日周期分量、周周期分量、季节趋势以及随

机波动等不同特征成分。通过计算各模态的能量

占比和中心频率，可进一步分析其物理意义，为

后续负荷预测、故障诊断或模式识别提供高质量

的特征输入。这种去噪与特征提取相互结合的二

图7 第一组数据集CEEMDAN分解结果

Fig.7　CEEMDAN decomposition results of the first dataset

图8 第二组数据集CEEMDAN分解结果

Fig.8　CEEMDAN decomposition results of the second dataset
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次分解架构，可充分发挥CEEMDAN的自适应分

解能力和VMD的严格数学理论优势，特别适合处

理电力负荷这种具有多尺度变化特性的复杂时间

序列。

3.4　结果分析
本文实验过程中为充分验证模型的有效性以

及关键因素影响，设计了4组梯度对照实验，分别

为参数调优策略对照实验、核心特征剔除对照实

验、模态分解层数对照实验以及模型架构对照实

验，通过变量控制与交叉验证构建完整证据链。

对照实验一设置目的为确定模型的最优参数

组合。实验制定了超参数调优策略，通过控制变

量法测试关键参数对模型性能的影响。测试过程

中，当输入时间步长过长时，性能提升有限，但

计算成本显著增加；当注意力头数H采用设定的

最优参数时，模型对多特征的捕捉能力最佳，继

续增加头数则会导致过拟合。最优参数组合验证

结果如表9所示。采用调优后的参数配置，无论训

练集、验证集还是测试集的性能均得到明显提升，

第一组数据集在调优后，测试集RMSE（均方根误

差）降低12.8%；第二组数据集在调优后，测试集

RMSE 降低 15.3%，表明本文实验所设置的参数

数据与电力负荷数据特性的适配性显著提升。

对照实验二设置目的为验证最高气温对长时

负荷预测的必要性，针对两组数据集，分别执行

移除最高气温特征的对照实验。第一组数据集移

表7　第一组数据集中心频率

Table 7　Central frequencies of the first dataset
k层

1
2
3
4
5
6

IMF1
5.52E-05
6.22E-05
6.22E-05
6.21E-05
4.01E-05
3.86E-05

IMF2

0.278
0.144
0.140
0.028
0.024

IMF3

0.289
0.280
0.143
0.141

IMF4

0.416
0.285
0.284

IMF5

0.428
0.186

IMF6

0.428

表8　第二组数据集中心频率

Table 8　Central frequencies of the second dataset
k层

1
2
3
4
5
6

IMF1
5.65E-05
6.65E-05
6.63E-05
6.35E-05
4.05E-05
4.15E-05

IMF2

0.296
0.264
0.250
0.038
0.028

IMF3

0.326
0.320
0.184
0.172

IMF4

0.473
0.285
0.276

IMF5

0.542
0.342

IMF6

0.542

图9 第一组数据集二次模态分解结果

Fig.9　Secondary modal decomposition results of the first da⁃
taset

图10 第二组数据集二次模态分解结果

Fig.10　Secondary modal decomposition results of the second 
dataset
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除该特征后，测试集RMSE上升9.7%，由114.82
升至 125.97，MAPE（平均绝对百分比误差）由

4.143% 升至 4.589%；第二组数据集移除该特征

后，测试集 RMSE 上升 10.3%，由 42.14 升至

46.59，MAPE由 5.620%升至 6.217%。该结果证

明最高气温为负荷趋势预测的显著影响因素。

对照实验三设置目的为验证对本文所提模型

中添加二次模态分解的效果，分别对两组数据集

在不做模态分解以及只做一次模态分解的前提下

进行负荷预测，并执行严格的统计显著性检验。

本文模型相较于无模态分解和一次模态分解，在

MAPE和拟合优度上的提升均具有统计学意义且

效应量较大。第一组数据集的MAPE值因不服从

正态分布特性，选用Kruskal-Wallis检验，统计量

H=28.7，p值小于 0.001；第二组数据集 MAPE
值近似正态分布，故选用单因素 ANOVA 检验，

统计量F=35.2，p值小于0.001。经整体差异检验

证明，两组数据集的 3组模型MAPE均存在显著

性差异。同时，t检验显示本文模型与两组对照模

型的拟合优度提升 p值均小于 0.05。如表 10、表

11 所示，运用本文模型时，第一组数据集的

MAPE分别降低了23.199%和12.57%，拟合优度

R2 分别提升 0.125 和 0.099；第二组数据集的

MAPE 分别降低了 26.831% 和 17.805%，拟合优

度R2 分别提升 0.163 和 0.134。如图 11、图 12 所

示，该模型的预测曲线与真实值曲线拟合性

更佳。

对照实验四设置目的为检验本文所提模型的

整体预测效果与泛化能力。首先用该模型对两组

数据集进行负荷预测，并分别将单一模型 BiL⁃
STM、Informer，组合模型VMD-Informer、VMD-
BiLSTM、 Informer-BiLSTM、 CEEMDAN-

VMD-Informer、CEEMDAN-VMD-BiLSTM 的

预测效果作为对照组，并执行严格的统计显著性

检验。本文模型相较于其他单一模型、融合模型，

在MAPE和拟合优度上的提升均具有统计学意义

且效应量较大。对两组数据集分别采用 Kruskal-
Wallis 检验和单因素 ANOVA 检验，第一组数据

集统计量H=51.3，p值小于0.001；第二组数据集

F=42.6，p值小于 0.001，结果显示 8组模型间差

异极显著。同时，符号秩检验显示本文模型与其

余7组模型的拟合优度提升p值均小于0.05。如表

12、表 13所展示，运用本文模型的预测结果，精

度均比其他单一模型、组合模型更高。如图 13、
图 14所展示，该模型的预测曲线与真实值曲线拟

表9　最优参数组合验证结果

Table 9　Validation results of the optimal parameter combi⁃
nation

数据集

第一组

数据集

第二组

数据集

参数组合

初始配置

调优后配置

初始配置

调优后配置

训练集

RMSE/kW
95.53
83.42
32.71
21.57

验证集

RMSE/kW
113.42
105.64
45.63
32.99

测试集

RMSE/kW
131.76
114.82
49.74
42.14

训练时

间/min
342
245
456
372

图11 第一组数据集3种模态分解预测结果对比

Fig.11　Comparison of forecasting results from three modal 
decomposition methods for the first dataset

图12 第二组数据集3种模态分解预测结果对比

Fig.12　Comparison of forecasting results from three modal 
decomposition methods for the second dataset
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合性更佳。

4　结语

基于二次模态分解的 Informer-BiLSTM 多特

征电力负荷预测模型通过二次模态分解方法与并

行融合使用的 Informer、BiLSTM构建，有效实现

了各自优势的互补，对于进一步提升负荷预测精

度具有重要的理论研究意义和实际应用价值。理

论分析与案例研究表明，相比较于传统单一模型

BiLSTM、Informer 与组合模型 VMD-BiLSTM、

VMD-Informer，本文所提出的模型预测精度更

高，泛化能力更强，克服了单一模型对特定类型

用电负荷数据的局限性，在实际应用中能够更好

表13　第二组数据集各模型预测精度对比

Table 13　Comparison of forecasting accuracy of different 
models for the second dataset

序号

1
2
3
4
5
6
7
8

预测模型

BiLSTM
Informer

VMD-BiLSTM
CEEMDAN-VMD-BiLSTM
CEEMDAN-VMD-Informer

VMD-Informer
Informer-BiLSTM

CEEMDAN-VMD-
Informer-BiLSTM

MAPE
/%

55.862
48.224
42.752
40.365
39.875
38.544
32.451
5.620

RMSE
/kW

245.78
235.18
198.33
195.34
190.75
183.02
115.63
42.14

MAE
/kW

257.53
232.15
189.92
184.33
180.42
178.53
176.84
31.11

R2

0.708
0.713
0.742
0.768
0.734
0.782
0.794
0.957

图13 第一组数据集各模型预测结果对比

Fig.13　Comparison of forecasting results from different 
models for the first dataset

图14 第二组数据集各模型预测结果对比

Fig.14　Comparison of forecasting results from different 
models for the second dataset

表10　第一组数据集3种模态分解预测模型精度对比

Table 10　Comparison of forecasting accuracy of three 
modal decomposition models for the first dataset

序号

1
2
3

预测模型

Informer-BiLSTM
VMD-Informer-BiLSTM

CEEMDAN-VMD-
Informer-BiLSTM

MAPE
/%

27.342
16.713
4.143

RMSE
/kW

775.64
726.65
114.82

MAE
/kW

576.98
543.72
82.37

R2

0.827
0.853
0.952

表11　第二组数据集3种模态分解预测模型精度对比

Table 11　Comparison of forecasting accuracy of three 
modal decomposition models for the second dataset

序号

1
2
3

预测模型

Informer-BiLSTM
VMD-Informer-BiLSTM

CEEMDAN-VMD-
Informer-BiLSTM

MAPE
/%

32.451
23.425
5.620

RMSE
/kW

115.63
96.65
42.14

MAE
/kW

176.84
143.62
31.11

R2

0.794
0.823
0.957

表12　第一组数据集各模型预测精度对比

Table 12　Comparison of forecasting accuracy of different 
models for the first dataset

序号

1
2
3
4
5
6
7
8

预测模型

BiLSTM
Informer

VMD-BiLSTM
CEEMDAN-VMD-BiLSTM

Informer-BiLSTM
VMD-Informer

CEEMDAN-VMD-Informer
CEEMDAN-VMD-
Informer-BiLSTM

MAPE
/%

57.852
55.113
39.264
35.147
27.342
26.812
25.337
4.143

RMSE
/kW

978.66
926.61
921.52
913.47
775.64
764.34
746.79
114.82

MAE
/kW

872.97
842.71
712.84
694.33
576.98
563.45
527.61
82.37

R2

0.764
0.782
0.791
0.796
0.827
0.839
0.859
0.952
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地适应各种复杂的用电场景，无论是工业用电、

商业用电还是居民用电等不同类型的用电负荷数

据，该模型均能有效提取特征并进行更精准的预

测，在实际应用中能够更好地适应各种复杂的用

电场景。

然而本文模型仍存在一定局限性：计算复杂

度较高的同时融合多个模块导致参数总量大，训

练耗时较久，在实时预测场景中应用受限；存在

误差累积风险。未来可从模型轻量化、小样本学

习方面开展研究，并结合物理模型与数据模型，

降低纯数据驱动的误差。
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