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摘要：随着智能电网技术的发展和电力市场的推进，用电模式的复杂性逐渐凸显，对短期负荷预测的精度和稳定

性提出了更高的要求。针对传统负荷预测方法缺少对时序数据相关性、特征值的全面考虑等问题，提出一种基于

优化的变分模态分解、最小冗余最大相关性与长短期记忆神经网络的组合预测模型。首先，将波动性高的负荷序

列分解为一组相对平稳的模态分量，其中利用麻雀智能算法优化 VMD 的关键参量。其次，利用 mRMR 方法分析

各模态分量与预测模型输入特征元素间的相关性，获取各预测模型的最优输入特征集，并在分析负荷影响因子中

考虑实时电价。最后，采用不同结构参数的 LSTM 方法对各分量分别预测，将预测结果叠加得到最终的预测值。

以澳大利亚的实际运行数据做算例分析，与常规负荷预测方法进行对比，验证了该方法的有效性。 
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Short-term load forecasting based on an optimized VMD-mRMR-LSTM model 
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Abstract: With the development of smart grid technology and the advance of the power market, the complexity of power 

consumption patterns has gradually become prominent. This then makes higher demands on the accuracy and stability of 

short-term load forecasting. Given the lack of comprehensive consideration of time series data correlation and eigenvalues 

in traditional load forecasting methods, a combined forecasting model based on optimization of variational mode 

decomposition (OVMD), minimal redundancy maximal relevance (mRMR) and a long short-term memory neural 

network (LSTM) is proposed. First, the load sequence with high fluctuation is decomposed into a group of relatively 

stable modal components, in which the parameter of VMD is optimized by a sparrow intelligent algorithm. Secondly, the 

mRMR method is used to analyze the correlation between each modal component and the input feature set elements of the 

prediction model, obtain the optimal input feature set of each prediction model, and introduce the real-time electricity 

price into the load impact factor analysis. Finally, the LSTM method with different structural parameters is used to predict 

each component separately, and the predicted results are superimposed to obtain the final predicted value. An example is 

given to analyze the actual operational data of Australia, and compared with the conventional load forecasting method, the 

validity of the method is verified.  
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0  引言 

短期电力负荷预测是电网运行调度、生产规划 
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的重要组成部分，能够帮助电力系统维持供需平衡，

确保电网安全，同时减少资源浪费和用电成本[1]。

但随着可再生分布式电源、高铁、电动汽车、储能

等的大规模接入电网[2]，以及在电力市场改革背景

下基于电价、激励等需求侧管理政策的逐步实施，

使得负荷数据非线性、不稳定性特征加剧，加大了
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短期负荷预测的难度。因此有必要利用新的方法与

技术来提高负荷预测的精度和可靠性，以满足工程

技术要求。 
统计与智能预测方法是常用的负荷预测方法。

统计方法主要包括时间序列分析、回归模型等[3-4]，

这类方法模型简单，但非线性拟合能力差。智能方

法是把各种影响负荷的外界因素与历史负荷数据作

为输入量，基于各种人工智能方法进行预测，其典

型代表为 BP 神经网络、支持向量机(Support Vector 
Machine, SVM)等[5-7]。BP 神经网络具备可调参数

多、操作性好的特点，但泛化能力有限，并且易陷

入局部最优[7]。SVM 能较好地解决非线性和局部最

小值等问题，但处理大规模数据时预测精度低[8]。

深度学习算法是对传统人工智能算法的研究拓展，

由于采用了多层非线性变换，能更有效地表征电力

负荷数据中的复杂关系，目前在新能源出力以及负

荷预测方面已成为一个研究热点[9-10]。文献[11]提出

了基于改进的深度信念网络的预测方法，考虑了日

期与峰谷分时电价等因素，提高了负荷的预测精度。

文献[12]提出对温度进行模糊划分，结合多隐藏层

的长短时记忆神经网络模型，提高了对夏季负荷预

测的精度。文献[13]讨论了实时电价与负荷的相关

性，提出了计及电价的长短期记忆神经网络(Long 
Short-Term Memory, LSTM)短期负荷预测模型，但

忽略了温湿度等因素对负荷的影响。文献[14]利用经

验模态分解(Empirical Mode Decomposition, EMD)
对短期负荷序列做了分解处理，用最小二乘支持向量

机( Least Squares Support Vector Machine, LSSVM)
做预测，但忽视了 EMD 存在的模态混叠问题，以

及 LSSVM 不能有效地提取时序数据间的关联特

征。文献[15-16]采用变分模态分解(Variational Mode 
Decomposition, VMD)技术对负荷数据进行分解，VMD
方法能有效避免模态混叠现象的发生[17]，但 VMD
参数设置繁琐，忽视了电价等因素对负荷的积极影

响。同时，文献[18-19]分析了气象因素对电力负荷

的影响，指出湿度因素对负荷的变化不容忽视。 
基于以上研究，本文综合考虑了实时电价与湿

度等多种负荷影响因素，引入麻雀算法以及能量差

追踪法自适应地优化 VMD 的关键参数，通过最小

冗余最大相关性(minimum Redundancy Maximum 
Relevance, mRMR)方法从多元负荷特征集中筛选出

各分量预测模型的最优特征输入集，选用对时序数

据预测较为有效的 LSTM 方法，提出了一种

OVMD-mRMR-LSTM 预测模型，并验证了本方法

的可行性。 

1   方法与理论 

1.1 基于麻雀算法优化的变分模态分解 

1.1.1 变分模态分解 
VMD 是一种完全非递归的模态变分方法，其

将信号 f 分解为具有一定稀疏性质的多个模态函

数 ku ，解决了 EMD 存在的模态混叠和高频信号丢

失问题。 ku 带宽的计算公式为 
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式中：{ }ku 为 k 个模态分量；{ }kω 为各分量的频率

中心。 

用增广 Lagrange 函数求解式(1)，得到式(2)。 
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  (2) 
用交替方向乘子法(ADMM)求解式(2)，可得： 
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式中， ( )1ˆn
ku ω+ 、 1n

kω
+ 分别为各分量的维纳滤波与频

率中心。 

1.1.2 麻雀算法 
麻雀搜索算法(Sparrow Search Algorithm, SSA)是

薛建凯等人于 2020 年提出的仿生智能算法，它模拟

了麻雀种群的觅食和反捕食行为。觅食时，整个麻

雀种群划分为发现者和加入者两个比例固定的子种

群。根据觅食规则，发现者通过位置更新，引导种

群搜索和觅食。部分加入者选择跟随发现者获取食

物，部分加入者为增加自身捕食率则选择不断监视

发现者以及参与食物竞争。当麻雀种群意识到危险

时，处于不同位置的麻雀会选择相应的逃避策略。

SSA算法在精度和稳定性方面的性能要优于常见的

灰狼优化算法(Grey Wolf Optimization, GWO)、粒子

群优化等算法(Particle Swarm Optimization, PSO)及
飞蛾扑火优化算法(Moth-flame Optimization, MFO)，
具有较好的寻优能力[20-21]，故选用 SSA 优化 VMD。 
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1.1.3 基于 SSA 优化 VMD  
采用 VMD 对信号进行分解，需要预设模态分

解数、惩罚因子、保真系数及收敛条件等参数。研

究表明，VMD 的分解精度主要取决于分解数 K 和

惩罚因子α 。分解数 K 值设置过小，会造成信息丢

失；K 值设置过大，会导致分解过度。惩罚参数α
影响每个模态分量的带宽，不同的带宽尺度影响信

号的提取结果。由于实际待分解信号复杂多变，人

为设置分解数 K 和惩罚因子α 较为困难，并且易导

致分解结果的随机性[22]。为此，本文提出利用 SSA
算法优化 VMD 的参数。 

SSA寻优VMD参数的适应度函数选用文献[23]
提出的能量差追踪法。其基本思想是根据 VMD
方法将信号 ( )f t 分解为 K 个有限带宽本征模态函

数(Bandwidth Intrinsic Mode Function, BIMF) iu ，见

式(5)。 

1 2 1
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=
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 若 BIMF 满足正交性，则原始信号 ( )f t 的能量

与 K 个分解信号的能量和(见式(6))相等。 

 2
1 ( )dfE f t t

+∞

−∞
= ∫              (6) 

 BIMF 1( )d ( )dkE u t t u t t
+∞ +∞

−∞ −∞
= + +∫ ∫       (7) 

1 BIMFfE E=                (8) 

 当信号实际分解分量不全部正交时，则 1fE 与

BIMFE 之间存在能量误差 errE 。 

err 1 BIMFfE E E= −             (9) 

 errE 越小，则表明分解后的 BIMF 分量的正交

性越好，分解结果能更好地表征信号 ( )f t 的特征。 
VMD 算法的最佳参数组合 [ ],K α 的求解步骤

如下： 
1) 设置 SSA 算法的参数以及初始种群，把能量

误差 errE 作为适应度函数； 
2) 将信号进行 VMD 分解，并通过式(8)可得到

每只麻雀的适应度值； 
3) 根据麻雀算法优化机制，更新麻雀个体的位

置，比较各个位置对应的能量误差 errE ，不断更新

最小适应度值； 
4) 循环迭代 2)—4)，直至确定全局最小适应度

值或达到最大迭代次数，输出最佳麻雀个体 [ ],K α ； 
5) 利用最优参数[ ],K α 对信号进行 VMD 分解。 

1.1.4 OVMD 

为验证 OVMD 分解信号的有效性，构造了一

个测试信号 ( )y t ，见式(10)。 
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式中： 4y 为均值为 0、方差为 0.2 的 Gaussian 噪声。 
SSA 种群数为 20，迭代次数为 30，设定 K 的

寻优范围是[2,14]，α的搜索范围是[0, 2 000]，VMD
经过 SSA 算法寻优后的参数组合 [ ],K α 为[4,1243]，
最小能量误差为 0.497。最优适应度值变化曲线见附

图 1，SSA 算法对 VMD 参数寻优时与其他 3 种算

法相比同样具有较好的寻优能力和适应性。 ( )y t 在

此参数下的 VMD 分解结果见附图 2，用 EMD 方

法与 SSA-VMD 方法对比分析，EMD 分解结果见

附图 3。 
由附图 2 可知，含噪信号 ( )y t 经 SSA-VMD 分

解，可分离出各频率信号以及噪声信号，分量信号

1u 、 2u 与 3u 的幅值也与原始信号较为接近。从附图

4 可知，EMD 分解分量存在明显的频率混叠，分解

效果较差。因此本文利用 SSA-VMD 方法做后续负

荷序列的分解。 
1.2 最小冗余最大相关性 

多个特征间的相关性和冗余性会降低预测的准

确率，因此需要筛选和优化特征集合。mRMR 是一

种依靠互信息反映特征间相关性和冗余性的方法。 
将 x 、y 的概率密度与联合概率密度分别定义为

( )p x 、 ( )p y 、 ( , )p x y ，则 x 与 y 的互信息定义为 

( ) ( ) ( )
( ) ( )

,
, , log d d

p x y
I x y p x y x y

p x p y
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 利用互信息可得到 mRMR 准则： 
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式中：S 是特征集合；S 是维数； ( ),iI x c 是特征 ix

与目标 c 间的互信息； ( ),i jI x x 是 ix 与 jx 的互信息；

D 与 R 分别为相关性与冗余性。 

mRMR 算法综合考虑上述两个准则，即 

 ( )max , ,  =D R D RΦ Φ −          (14) 

 对于上式的求解，采用增量搜索算法实现。从

选出的 m−1 集合中增加第 m 个特征，应满足： 
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 分析影响 k 个模态分量预测的特征因素，初步

从原始特征集 X 中设置特征数 M，针对每个 IMF
分量可根据式(13)依次从 X 中择取 M 个特征子 J 。

J 中每个特征 ix 的 mRMR 值不同，若选取不同的特

征组合作为预测模型输入参量，易出现特征冗余或

特征信息不足的问题，需要进一步从 J 中选出最佳

特征集。为了减少计算量，本文选取各预测分量的

均方根误差 R 作为评价各分量预测模型的输入特征

数影响预测效果优劣的指标，见式(16)所示。 

 ( )2
IMF IMF

1

1 n

i i
i

R
n

α α
=

′= −∑         (16) 

式中， IMFiα 与 IMFiα′ 分别为 IMF的实际值和预测值。 

1.3 长短期记忆神经网络 

循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)
是一种与先前时刻输入相关联的网络[24]。 

传统的 RNN 增强了对时序数据特征的提取能

力，但处理长序列数据时易出现梯度消失和爆炸的

问题，并且很难保持长时间的记忆。LSTM 基于

RNN 做了改进，其在隐藏层设置了三个门结构与一

个 cell 状态，使得网络模型能够较长时间保存并传

递信息，因此在处理序列数据时 LSTM 表现出巨大

优势。LSTM 的内部单元结构见文献[19]。 
在 t 时刻，LSTM 的输入为 tx 、 1t−h 与 1t−c ，

LSTM 输出为 th 与 tc ， tf 、 ti 、 to 分别表征遗忘门、

输入门和输出门的状态值。在 LSTM 中，遗忘门决

定保留历史信息量，输入门决定新信息输入，输出

门决定最终的输出结果。LSTM 计算公式为 
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式中： xW 、 hW 、 cW 代表不同的权重矩阵； ib、 cb 、

fb 、 ob 为偏置向量；σ 、 tanh 为激活函数。 

LSTM 与 BP 神经网络类似，同样采用梯度优

化算法更新权重。Adam 优化算法是一种用于随机

目标函数的一阶梯度优化算法，文献[25]指出 Adam
算法结合了 AdaGrad 和 RMSProp 算法的优势，能

够对不同参数计算适应性学习率，占用内存小且适

合于数据、参数维度较大的问题，因此本文选用

Adam 算法作为 LSTM 的训练优化算法。 

2   OVMD-mRMR-LSTM 组合预测模型 

2.1 预测模型输入信息设置 

将影响负荷变化的各因素(历史负荷、实时电

价、星期、时刻值以及温湿度等，构成预测模型的

输入变量特征集合 X )。 y 为收集的历史负荷数据

经变分模态分解后的各 IMF分量，x表示影响各 IMF
分量的特征。为方便处理数据，对日期与时刻类

型进行量值处理，周一至周日分别用 1~7 表示，

00：00—23：00 依次表示一天中的所有整点时刻(整
点间的采样点间隔 30 min 用 0.5 表示)，由于通过气

象台可提前获知待预测时刻对应的气象情况，故温

度、湿度取实时值，考虑到负荷曲线具有一定的日

周期性，输入变量选取了负荷与电价的前 1 天至 7
天的历史数据，考虑到负荷曲线具备连续性特点，

故在每一天的同一个时刻点 t 往前顺延了 3 h 的数

据点。输入变量设置参见表 1 所示。 
表 1 输入变量的特征集 

Table 1 Feature set of the input variable 

x 特征描述 取值 

Lt-n 日前负荷 各序列负荷值 y 

Hour 一天中时刻 00：00—23：00 (0.5) 

Wdt 所属星期类型 1~7  

Tt 温度 实时温度值 

Humt 湿度 实时湿度值 

Pt-n 日前实时电价 实时电价值 

2.2 预测模型输入信息设置 

本文提出的 OVMD-mRMR-LSTM 预测模型，

建模流程如图 1 所示，具体步骤如下所述。 

 

图 1 OVMD-mRMR-LSTM 组合预测模型 
Fig. 1 OVMD-mRMR-LSTM combined prediction model 
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1) 收集待预测日的前期历史负荷数据，采用

OVMD 方法对该负荷数据做分解处理，得到若干个

模态分量 IMF。 
2) 利用 mRMR 从单一负荷模态分量和表 1 的

负荷影响因素数据中提取该 IMF 分量预测模型的

较佳输入特征集，接着根据 1.2 节式(16)进一步筛选

出该模型的最佳特征集。逐个对各 IMF 分量施加此

方法可获取与每个 IMF 分量相对应的最佳特征集，

即作为每个分量预测模型的输入变量。 
3) 对各 IMF 分量分别构建 LSTM 神经网络预

测模型，初始化 LSTM 模型的参数，并采用 Adam
算法不断优化、调整预测模型的权重参数，以提高

对各分量预测的准确度。 
4) 运用训练好的模型做多步滚动预测，叠加各

分量预测值，得到预测结果。 
2.3 评价指标 

选用均方根误差(RMSE)、平均相对误差均值

(MAPE)指标评估预测模型性能。 

( )2
RMSE

1

1 N

i i
i

E s s
N =

′= −∑          (18) 

MAPE
1

1 100%
N

i i

i i

s s
E

N s=

′−
= ×∑         (19) 

式中：N 为样本数量； is 为第 i 个样本真实值； is′为
第 i 个样本预测值。 

3   算例分析 

本文将研究对象选为澳大利亚某地 2008 年 5
月 6 日至 5 月 26 日的实际负荷数据(包括当日实时

采集的温度、实时电价等数据)，数据点间隔为

30 min。将 5 月 6 日至 25 日的共 960 个数据作为训

练样本，将 5 月 26 日的 48 个数据作为测试样本。 
3.1 负荷序列分解 

对样本序列分解时，采用 1.1 节的方法设置

OVMD 参数：惩罚参数α 为 1 937；模态函数个数

取 K=4；其余参数均取默认值。分解结果见图 2 所

示，由图可知，IMF1在 4 种分量中占比最大，IMF2

与 IMF3 占比居中，IMF4 占比最小，且 IMF1-IMF4

频率依次递增，针对不同特征的分量，需要选择相

应预测模型的最佳输入特征集。 
3.2 各 IMF 分量输入变量选择 

采用 1.2 节 mRMR 方法，从特征集合 X 中提取

满足式(13)的特征子集 J，J 中的每个特征的 mRMR
值大小是按照降序排列的，应用式(14)进一步筛选

各个 IMF 分量的最佳输入特征集合，输入特征数量

和误差的关系见附图 5，从图中可以看出影响 4 种 

 
图 2 OVMD 分解结果 

Fig. 2 OVMD decomposition results 

分量的因素不同，在满足每个分量的最佳特征输入

数的情况下，此时的预测误差 R 最小，输入特征数

不足或增大时误差也会增大，在负荷中占比最大的

IMF1 分量输入特征数也是最大的。IMF1—IMF4 分

量选取的最佳特征集合见附表 1，从附表中可得出，

IMF1分量受到历史负荷、日前实时电价、实时温度

值与实时湿度值等多种因素的影响；IMF2主要受历

史负荷以及时刻因素的影响；预测日前一天以及前

一周 t时刻负荷值是影响 IMF3与 IMF4的主要因素。 
3.3 数据预处理 

为消除变量间的量纲差异，需对样本数据归一

化，公式为 

 min

max min

i
i

x x
M

x x
−

=
−

            (20) 

式中： ix 为输入数据； iM 为所得结果； minx 、 maxx
分别为变量的最小与最大值。 

3.4 LSTM 预测模型参数选择 

构建 LSTM 预测模型，需要确定模型中的多个

超参数。输入层时间步数(TL)表示进行短期负荷预

测的历史数据序列长度，其数值的确定需要考虑模

型训练的有效性以及历史信息的完备性；输入层维

数则是各个 IMF分量的输入变量，根据附表 1获得；

隐藏层数目(HD)即是 LSTM 层的个数，在训练样本

充足条件下，隐藏层的增多，可提高模型的非线性

拟合能力，但同时增加了模型的复杂度，耗费时间

成本，甚至引发过拟合问题，因此本文将隐藏层数

选择的范围控制在两层内；隐藏层维数(HF)的确定

需综合考虑模型的学习能力和训练复杂度；LSTM
输出为负荷值，故输出变量维数为 1。学习率初始

值(LR)影响到模型的迭代速度以及预测精度。经过

多次试探，各参数选值见表 2。另外，为防止梯度
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爆炸，将梯度阈值设置为 1。 
表 2 IMF1—IMF4预测模型超参数 

Table 2 IMF1—IMF4 prediction model super parameter 

IMF   TL   HD   HF   LR   

1IMF  240 1 120 0.01 

2IMF  480 2 {10、50} 0.005 

3IMF  336 2 {100、60} 0.01 

4IMF  672 2 {20、70} 0.04 

3.5 预测结果 

3.5.1 基于 OVMD-mRMR-LSTM 的预测 
OVMD-mRMR-LSTM 模型各部分参量确定后，

首先用该模型预测各 IMF 分量，然后叠加各分量的

预测结果作为短期负荷预测的最终结果，并与

mRMR-LSTM、VMD-LSTM、LSTM 等方法做对比，

其中 LSTM 与 VMD-LSTM 模型的输入是 2.1 节表 1
中的全部特征集(共 102 个输入特征)，mRMR-LSTM
模型的输入是表1中的全部特征集经过mRMR方法

筛选后的特征。为避免某一预测模型的每次预测结

果可能存在波动性较大的问题，以下预测结果均为

各自执行 20 次的预测结果均值，预测结果如图 3、
图 4 与表 3 所示。 

本文方法相较于 mRMR-LSTM、OVMD-LSTM
与 LSTM 方法，其 RMSE 分别下降了 138.24 MW、

250.36 MW、522.23 MW，其 MAPE 分别下降了

0.93%、1.28%、3.26%，结果表明 OVMD-mRMR- 
LSTM 的预测效果要优于 OVMD-LSTM、mRMR- 
LSTM，单一的 LSTM 模型的预测效果最差。当忽

略电价、湿度等因素时，本文方法预测精度下降，

RMSE和MAPE指标分别上升了66.09 MW和0.69%。 

 

图 3 各分量预测结果 
Fig. 3 Prediction results of each component 

 

图 4 不同组合方法预测结果 

Fig. 4 Prediction results of different combination methods 

这是因为负荷预测结果是各个 IMF 分量预测结果

的叠加，从 3.2节得知 IMF1分量的预测结果与电价、

湿度因素关联度大，因而在预测模型的输入参量中

引入电价、湿度因素，能提高负荷的预测精度。 
表 3 不同组合方法的误差指标 

Table 3 Error index of different combination methods 

预测方法 RMSE/MWE   MAPE/%E  

本文方法 116.88 0.95 

mRMR-LSTM 255.09 1.88 

OVMD-LSTM 367.31 2.15 

LSTM  576.04 3.75 

忽略电价、湿度 182.97 1.64 

3.5.2 与其他方法对比 
为证明本文方法的可行性，选择负荷预测的常

规方法包括 SVM、BP 神经网络、Elman 神经网络

和 ELM 方法及其组合模型与本文方法做比较。为

保证客观性，各预测模型的参数均通过多次尝试实

验选取最佳值。 
SVM 选用 RBF 核函数，通过网格搜索法确定

惩罚因子和 RBF 核参数。ELM 的结构参数设置为

102-35-1，最大迭代次数为 500，激活函数为 sig。
BP 用单隐层，结构参数为 102-55-1，学习率为 0.01，
最大迭代次数为 500 。 Elman 的结构参数为

102-20-1，最大迭代次数为 500。由 OVMD 直接和

预测模型构成的组合预测模型的输入是表 1 中的全

部特征集(共 102 个输入特征)。由 OVMD-mRMR
和预测模型构成的组合预测模型的输入特征值均按

照附表 1 中的输入值。为方便讨论，实验结果为各

方法独立运行 20 次的均值，忽略各方法在每次预测

结果中随机出现的优劣差异，如图 5 与表 4 所示。 
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由各方法的误差指标比较可知，组合预测方法

的预测结果更接近实际值，预测效果要优于单一的

SVM、ELM、Elman 与 BP 方法，这是因为组合预

测方法让整个预测过程变得更加精细化。在组合预

测法中引入 mRMR 方法的预测模型与 OVMD 方法

直接组合预测方法相比较，预测精度更高，可得出

用 mRMR 方法寻找最优特征集，避免了预测模型输

入量的不足与冗余干扰问题，因而提升了预测效果。

与相同预测类型的 OVMD-mRMR-SVM、OVMD- 
mRMR-ELM模型相比，本文方法的误差指标RMSE
分别降低了 207.05 MW、83.26 MW；MAPE 指标分

别降低了 1.66%、0.58%。LSTM 方法的预测效果优

于 SVM、ELM 方法，这是因为 LSTM 方法能很好

地提取与保留各时序数据间的特征。  

 

图 5 不同方法的预测结果 
Fig. 5 Prediction results of different methods 

表 4 不同预测方法的误差指标 
Table 4 Error index of different prediction methods 

预测方法 RMSE/MWE   MAPE/%E  

本文方法 116.88 0.95 

SVM 631.38 4.74 

OVMD-mRMR-SVM 323.93 2.61 

OVMD-SVM 380.9 3.12 

ELM 706.45 4.7 

OVMD-mRMR-ELM 200.14 1.53 

OVMD-ELM 472.27 3.46 

Elman 748.26 5.34 

BP 685.89 5.03 

为充分验证本文方法的适应性，将所提模型与

其他 8 种模型对 2008 年 7 月 9 日至 15 日共计 7 天

负荷进行预测效果比较。为方便图中标识，分别将

方法 OVMD-mRMR-LSTM、SVM、OVMD-mRMR- 

SVM、OVMD-SVM、ELM、OVMD-mRMR-ELM、

OVMD-ELM、Elman 与 BP 命名为方法 1—方法 8。
预测结果与误差指标分别见附图 6 与附图 7。可以

看出，OVMD-mRMR-LSTM 模型预测效果较好，

本文方法的 RMSE 总均值为 255.79 MW，MAPE 总

均值为 2.04%。 

4   结论 

本文为提高电力负荷预测的精度，提出了

OVMD-mRMR-LSTM 组合预测模型，综合考虑了

实时电价、湿度等多种负荷影响因素，以实际负荷

数据做算例分析，得出以下结论。 
1) SSA 算法在求解精度和稳定性方面优于

GWO、PSO 与 MFO 等算法，能用于优化 VMD 的

分解数 K 和惩罚因子α 等主要参数，且 OVMD 方

法比 EMD 方法对原始信号具有更好的分解效果。 
2) 分析得出 OVMD-mRMR-LSTM 组合模型的

预测效果要优于 mRMR-LSTM、OVMD-LSTM 两

种组合预测方法，且它们均优于单一的LSTM方法。 
3) 针对时序数据预测，OVMD-mRMR-LSTM

模型的预测效果要优于 OVMD-mRMR-SVM 与

OVMD-mRMR-ELM 方法，并且 SVM、ELM 等方

法的预测效果比单一的 LSTM 方法要差。同时，

预测模型的输入参量会对预测结果产生重要影

响，在电力负荷预测时需要把电价与湿度等因素考

虑在内。 
4) 本文所提组合方法对低频分量预测效果有

待改善，未来可研究低频分量预测模型的改进及参

数优化，以进一步提升短期负荷的预测精度。 

附录 

 
附图 1 适应度变化曲线 

Attached Fig. 1 Fitness change curves 
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附图 2 OVMD 分解结果 
Attached Fig. 2 OVMD decomposition results 

 

              
附图 3 EMD 分解结果 

Attached Fig. 3 EMD decomposition results 

 
附图 4 EMD 各分解分量频谱 

Attached Fig. 4 Spectrum of the decomposed components of EMD 

 
附图 5 输入特征数量和误差的关系图 

Attached Fig. 5 Relationship between the number of input features and the error 

附表 1 IMF1—IMF4分量的最佳输入特征集 
Attached Table 1 Best input feature set of IMF1-IMF4 components 

模态分量 特征描述 个数 

IMF1 Lt-342，Lt-48，Lt-124，Tt，Lt-337，Pt-336，Humt，Lt-301，Lt-150，Pt-342，Lt-97，Lt-336，Pt-74，Pt-77，Lt-340 15 

IMF2 Lt-48，Lt-336，Lt-168，Lt-342，Lt-49，Hourt，Lt-337，Lt-71，Lt-120，Lt-73，Lt-144，Lt-72 12 

IMF3 Lt-336，Lt-48，Lt-144，Lt-337 4 

IMF4 Lt-48，Lt-336 2 
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附图 6 周负荷预测结果 

Attached Fig. 6 Results of weekly load prediction 

  

   
附图 7 周负荷预测误差指标对比 

Attached Fig. 7 Comparison of weekly load forecasting error index 
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