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基于级联 MCNN-MMLP 双残差网络的短期负荷预测 
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摘要：为了解决负荷特性复杂导致负荷预测精度低的问题，提出了一种 GWO-VMD 和级联 MCNN-MMLP 双残差

网络的短期负荷预测模型。首先，利用由灰狼算法(grey wolf optimize, GWO)优化的变分模态分解(variational mode 

decomposition, VMD)对原始负荷数据进行处理，降低原始负荷数据的复杂程度。其次，使用多尺度卷积神经网络

(multiscale convolutional neural networks, MCNN)和多层感知机(multi-layer perception, MLP)结合的双残差神经网络

对各个模态进行迁移学习训练和预测，并在 MLP 网络中引入多头注意力机制弥补网络信息瓶颈问题。最后，再

次使用 MCNN-MMLP 双残差模型对初步预测的误差进行预测并校正初值，从而进一步提升预测精确度。通过对

实际负荷数据进行分析，本模型的均方误差为 5.024 (MW)2、均方根误差为 2.241 MW、平均绝对百分比误差为

0.160%，决定系数为 0.996，各性能指标均优于其他传统及智能负荷预测方法。 
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Short-term load forecasting based on a cascade MCNN-MMLP double residual network 
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Abstract: There is an issue of decreased accuracy in load forecasting due to the complexity of load characteristics, so a 

short-term load forecasting model based on GWO-VMD and cascaded MCNN-MMLP residual networks is proposed. 

First, the original load data is processed using variational mode decomposition (VMD) optimized by grey wolf 

optimization (GWO) to reduce the complexity of the original load data. Secondly, a dual residual neural network 

combining multiscale convolutional neural networks (MCNN) and a multi-layer perceptron (MLP) is employed for 

transfer learning training and prediction of each mode. A multi-head attention mechanism is introduced into the MLP 

network to address the information bottleneck issue. Lastly, the MCNN-MMLP double residual model is used to predict 

and correct the errors in the preliminary prediction, thereby further improving the accuracy of the forecast. The proposed 

model outperforms the traditional and intelligent load forecasting models. It achieves a mean square error of 5.024 MW2, 

root mean square error of 2.241 MW, mean absolute percentage error of 0.160%, and coefficient of determination of 0.996 based 

on actual load data. 
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0  引言 

作为电力行业数字化转型的关键环节，电力负 
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荷预测扮演重要角色。在电力市场中，电力负荷预

测为电力市场竞价和现货价格计算提供依据[1-2]。精

准的电力负荷预测有利于平衡电力市场供需关系，

从而保障电力系统和电力市场稳定高效运行[3-4]。同

时精确的负荷预测可以有效降低发电成本和碳排放

量，成为实现“双碳”目标的重要手段之一[5-6]。目

前，国内外学者开展了大量电力负荷预测方面的研

究工作。根据时间跨度，可将电力负荷预测的研究
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分为长期负荷预测、中期负荷预测[7]和短期负荷预

测[8-9]。而短期负荷预测对电网经济调度、用电规划

和有效支持电网实时运行有指导作用[10]。根据研究

的预测模型，短期电力负荷预测方法分为传统预测

方法[11]、现代预测方法和组合预测方法[12]三大类。 
传统预测方法基于数理统计模型，如峰值负荷

模型法、回归分析法[13]、最小二乘法[14]、灰色模型

法等。文献[15]采用模糊多元线性回归模型进行假

日负荷短期预测，但缺乏自主学习能力，对复杂非

线性系统的预测精度较低。 
在基于人工智能的现代预测方法中，许多研究

学者利用传统机器学习中的支持向量机[16]、极限学

习机 [17-18]、BP 神经网络(back propagation neural 
network, BPNN) [19]来进行预测。有研究人员利用优

化算法对支持向量机(support vector machine, SVM)
进行优化。文献[20]采用粒子群算法对 SVM 参数进

行优化，提高了短期预测精度。随着深度学习的发

展，卷积神经网络[21](convolutional neural network, 
CNN)、长短期记忆神经网络 [22](long short-term 
memory, LSTM)、门控循环单元神经网络等深度学

习模型都运用到负荷预测领域。文献[23]采用自适

应局部迭代滤波和LSTM神经网络在深度学习架构

中结合的方法实现短期预测。但为提高预测精度，

自适应局部迭代滤波和LSTM神经网络都需要调整

众多参数。 
组合预测模型指通过不同模型和算法进行加权

与融合形成的预测模型。针对复杂的负荷数据，在

模型预测之前将负荷分解为多个子序列，然后将每

个序列的预测结果叠加，得到最终的预测值[24]。文

献[25]首先将数据分解算法与神经网络相结合，然

后通过经验模态分解将原始功率负荷分解为单个子

组件，最后利用堆栈式 LSTM 神经网络分别对不同

组件进行预测。通过实例验证其组合模型的预测精

度较高，但是堆栈式 LSTM 网络的复杂性让参数训

练变得更加困难且计算成本高，模型的预测精度难

以进一步提升。文献[26]提出了基于特征筛选的

CNN 和双向长短期记忆网络(bidirectional long short- 
term memory, BiLSTM)相结合的模型，该模型首先

对多维输入数据选取高相关性特征参数，然后使用

CNN 网络有效地提取特征信息，最后利用 BiLSTM
模型进行训练，以挖掘电力负荷数据中的时序性特

点。通过实验验证，CNN-BiLSTM 混合模型比单一

模型具有更高的预测精度。然而在文献[27]中，多

元模型的准确性一般会优于单变量模型，但在训练

和测试中不能保证外生数据的可靠性。 
综上所述，本文提出了一种灰狼算法优化的变

分模态分解(grey wolf optimize and variational mode 
decomposition, GWO-VMD)与级联多尺度卷积神经

网络和多头感知机(multiscale convolutional neural 
networks and multi-layer perception with multi-head 
attention, MCNN-MMLP)双残差网络的短期负荷预

测模型。首先，利用 GWO 对变分模态分解中模态

分量个数K和二次惩罚因子 进行优化，降低原始

负荷数据的复杂性。其次，利用 MCNN 提取分解时

序数据特征，随后将提取到的特征输入 MLP 神经

网络进一步提取特征。将 MLP 输出的一部分与上

一部分输出进行分解重构作为下一个 MCNN-MLP
模块的输入，另外一部分直接预测输出。然后，为

了解决 MLP 网络中的信息瓶颈问题，引入了多头

注意力机制到网络中。最后，使用 MCNN-MMLP
双残差网络模型对初步预测误差进行预测并校正初

值，以提高预测精确度。实验结果表明，本文方法

能够有效地降低负荷数据复杂性，并提供更准确的

负荷预测结果。同时为降低计算成本和节约资源，

本文采用迁移学习对各模态进行训练，即将前一个

模态训练好的预测模型(源模型)知识迁移到下一个

模态预测模型(目标模型)。 

1   理论基础 

1.1 变分模态分解理论 

变分模态分解是一种非递归的信号分解方法，

用于将复杂信号分解为具有不同频率和能量的多个

模态。将原始负荷序列 f 分解为一系列有限带宽模

态函数{ ( )}, 1,2,ku t k K , ，其主要公式如下所述。 

1) 利用各个模态函数 ( )ku t 的单侧频谱与包含

中心频率 k 的指数项 je k t 混叠，从而将频谱调制

到对应基频带，如式(1)所示。 

jj
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            (1) 

式中， ( )t 为狄拉克函数。 

2) 利用高斯平滑法估计出各模态信号带宽，求

解带约束条件的变分问题，如式(2)所示。 
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式中， k 表示各个模态对应的中心频率，{ }k   

1 2{ , , , }K   。 

1.2 灰狼优化算法 

灰狼算法是受灰狼群体的协作和竞争行为启

发，其核心思想是将待优化问题映射为一个多维空
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间中的搜索空间，其中每个灰狼个体表示一个潜在

的解，并通过模拟灰狼的行为来搜索最优解。 

灰狼算法数学模型如式(3)、式(4)所示。 
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2 2 2

3 33
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C Z Z A
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1 2 3( 1)
3

Z Z Z
Z t

 
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式中： D 、 D 、 D 分别表示三只头狼 、 、

与其他种群个体之间的方向向量；Z 表示猎物与狼

群之间的距离； 1Z 、 2Z 、 3Z 分别表示三只头狼与

猎物的距离； Z 、 Z 、 Z 分别表示三只头狼 、

 、 决定种群个体下一步的移动向量；参数 1C —

3C 、参数 1A— 3A 分别表示猎物和灰狼之间的距离

和搜索的范围； ( 1)Z t  表示 t次迭代后的猎物与狼

群之间的距离。 
1.3 深度学习框架 

一维 CNN 最大的特点是一维矢量输入，一维

卷积核越大，网络参数越少。因此一维 CNN 可以

使用更大的卷积核获得更大的感受野
[28]

。一维卷积

原理如图 1 所示，其中 1R — 3R 是历史时间序列。 

 

图 1 一维 CNN 原理图 

Fig. 1 One-dimensional CNN schematic diagram 

以 1R 为例，当卷积核在原始序列上水平滑动

时，每 3 个相邻元素加权生成输出序列的新元素。

生成的输出序列作为下一层的输入，直到输出层。

一维 CNN 的卷积计算公式如式(5)所示。 

out in

1

K

i m i m
m

y f u b 


 
  

 
           (5) 

式中： out
iy 为输出序列中第 i个元素的值； ( )f  为激

活函数；K为卷积核的大小； m 为卷积核中第m个

元素的权值； in
i mu  为输入序列中第 i个元素的值；b

为卷积核的偏置项。 
MLP 网络通常用于解决分类和回归问题。MLP

网络具有较强的逼近能力，可以逼近任何复杂的非

线性函数关系。前向传播公式如式(6)所示。 

 1

( 1)

m m m m
j j i ji i
o Y p b 

 
         (6) 

式中： m
jo 为第m层中第 j个神经元的值； ( )Y  为激

励函数，该函数与输出值、上一层的神经元 1m
ip
 有关，

其作用主要是使网络能够更好地处理非线性问题；
m
j 为连接到神经元的参数； m

jb 为相应的偏移量。 

在双残差网络中每一个 MCNN-MMLP 模块具

有两个分支。 lC 分支为正向预测分支，与其他模块

中的正向预测分支共同构成最终的预测输出； lN 分

支为分解重构分支，与上一模块的输入分支形成残

差并输入至下个模块，如图 2 所示。 

 
图 2 双残差结构图 

Fig. 2 Dual residual architecture diagram 

正向预测分支和分解重构分支生成的过程如式

(7)—式(9)所示。 
C C CReLU( )l l l lh n b             (7) 
N N NReLU( )l l l lh n b             (8) 

C N
INEAR INEAR( ), ( )l l

l lC L h N L h         (9) 

式中： C
lh 和 N

lh 分别为第 l块中正向预测和分解重

构的映射；ReLU 为激活函数； C
l 和 N

l 为连接到

神经元的权重； ln 为第 l块经过 MLP 网络映射后的

输出； C
lb 和 N

lb 为相应的偏移量； INEARL 为线性映射

输出。 

1.4 多头注意力机制 

多头注意力机制是一种注意力模型的扩展形

式，用于提高模型的表达能力和泛化能力。多头注

意力模型把输入向量输入多组权重矩阵然后映射到

输出，其中查询(query)、键(key)、值(value)和输出

都是 d维的向量。多头注意力机制的优势在于每个

子空间可以学习不同的特征表示，从而提高模型的
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表达能力。 
多头注意力机制计算如式(10)—式(11)所示。 

T
oftmax ( ) ( 1,2, , )i i i i iS i h  P Q K V      (10) 

output oncat 1 2 o( , , , )hc Y P P P W         (11) 

式中： iP 为第 i个头的计算结果； oftmaxS 为多分类的

激活函数； iQ 、 iK 、 iV 分别为第 i个子空间中进行

线性变换的结果； oncatc 为拼接操作； i 为缩放因子；

oW 为输出的线性变换； outputY 为多头注意力机制计

算结果。 
1.5 迁移学习 

迁移学习是一种机器学习方法，通过将某个领

域中学到的知识应用于相关的领域，以便在目标领

域能够更好地学习和表现。迁移学习中的两个基本

概念是领域和任务。其中领域 D 由特征空间 X 和边

缘概率分布 ( )P X 组成，领域定义为 { , ( )}D X P X 。

任务由标签空间 Y和回归模型 ( )f x 共同组成，任务

定义为 { , ( )}T Y f x 。迁移学习的策略是给定源域

SD 和任务 ST ，在新的目标域 TD 和任务 TT 中，通过

学习 S TD D 或 S TT T 条件下源域与目标域知识的

相似性，提高目标域回归模型的泛化性能。 

2   基于级联 MCNN-MMLP 双残差网络的

负荷功率预测模型 

为提高负荷功率预测精度，本文提出了一种

GWO-VMD 和级联 MCNN-MMLP 双残差网络的预

测模型。首先，对原始负荷数据进行数据预处理，

并使用 GWO-VMD 对处理后的数据进行模态分解。 

然后，利用未分解的时序数据训练源模型，并使用

迁移学习的方法训练各个模态的目标模型。最后，

利用初步预测数据和真实负荷数据得到误差数据集

并再次使用 MCNN-MMLP 堆叠模型进行二次预测

得到最终预测结果，预测流程如图 3 所示。 

 

图 3 级联 MCNN-MMLP 双残差网络的负荷功率 

预测模型流程图 

Fig. 3 Flowchart of load power prediction model of cascaded 

MCNN-MMLP dual residual network 

MCNN-MMLP 双残差网络模型主要由多尺度

卷积模块、MLP 模块和多头注意力机制组成，如图

4 所示。图 4 中，Conv1 表示卷积核为 1 的卷积层，

Conv3 表示卷积核为 3 的卷积层。为增强模型非线

性表达特征的能力、减小计算量，本文使用卷积核

为 3 的卷积层进行级联代替卷积核为 5 的卷积层。

在多尺度卷积模块中 BN 为批量归一化。不同卷积

核可以提取出更全面、更丰富的特征信息，同时对 

 
图 4 MCNN-MMLP 双残差网络的负荷功率预测模型结构图 

Fig. 4 Structural diagram of load power prediction model of MCNN-MMLP dual residual network 
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局部变化更加敏锐，能够更好地捕捉到时序数据中

的局部模式和变化趋势，从而提高对复杂数据下的

预测能力。其次，使用 CONCAT 函数和 FLATTEN
函数将获得的多尺度特征进行特征融合和铺展。然

后，使用嵌入多头注意力机制的 MLP 网络学习从输

入特征与预测值之间的映射关系，输出正向预测结

果和分解重构分支。最后将 MCNN-MMLP 模块堆

叠形成 MCNN-MMLP 双残差网络模型进行预测。 

3   模型算例及实验结果分析 

本文利用甘肃某地级市电网公司采集的真实负

荷数据进行算例分析，采样时间为 2022 年 1 月 1
日至 2023 年 8 月 27 日，数据粒度为每 15 min 一个

点，共计 57 984 条数据。为提高模型的稳定性和准

确性，采用 3-sigma 准则对负荷数据进行预处理，

针对异常和缺失数据本文采用线性插值法进行填

充。为降低特征之间的尺度差异对预测效果造成的

影响，本文对历史负荷数据进行归一化处理[29]。将

数据集中前 80%作为训练集，后 20%作为测试集。

其中，采用 2023 年 8 月 27 日 00：00 至 2023 年 8
月 27 日 23：45 共 96 个点作为实验样本数据。 
3.1 预测结果评估指标 

为评估模型预测效果、比较其性能优劣，本文

采用 4 个电力负荷预测常用的评估指标：均方误差

(mean squared error, MSE)、均方根误差(root mean 
squared error, RMSE)、平均绝对百分比误差(mean 

absolute percentage error, MAPE)和决定系数( 2R )，
计算公式分别如式(12)—式(15)所示。 
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式中： ty 和 ty分别为 t时刻负荷功率真实值和预测

值； ty 为真实负荷功率的平均值；N为用于测试的

样本数目。 
3.2 滑动窗口对模型性能的影响 

本文使用基于历史负荷数据的预测模型。通过

分析历史数据中负荷的变化趋势和规律，来预测未

来一段时间内的负荷情况。在模型建立过程中，滑

动窗口的大小是一个重要的参数，其决定了模型训

练时训练样本的长度和数量。因此，滑动窗口的大

小对预测效果产生一定的影响。 

为降低实验偶然性对结果的影响，本文所有

实验测试结果为多次实验的平均值。通过每增加 4

条样本数据的宽度来对窗口较优值进行寻优。表 1

为不同宽度的滑动窗口预测效果对比。从表 1 中可

以看出，当滑动窗口宽度为 4 时预测效果最为理想。

与其他滑动窗口宽度相比，MSE 分别下降了

4.804 (MW)2 、 11.104 (MW)2 、 4.069 (MW)2 、

5.231 (MW)2，RMSE 分别下降了 1.15%、2.62%、

0.98%、1.26%，MAPE 分别下降了 2.68%、7.39%、

3.79%、5.14%，R2 分别上升了 0.34%、0.93%、0.34%、

0.46%。其中滑动窗口宽度的改变对 MAPE 的影响

最大，选择宽度为 4 的滑动窗口使预测值更加接近

真实值。相比宽度为 8 和 12 的滑动窗口，较小的滑

动窗口可以减少非平稳性的影响，使模型更容易捕

捉到数据的短期趋势和模式。当滑动窗口宽度继续

增加，预测效果也有所提升。使用较大的滑动窗口

可以使模型更加稳定，更多的历史数据可以提供更

多的信息，有助于减少数据的随机性和噪声。 
表 1 不同宽度的滑动窗口预测效果对比 

Table 1 Prediction effect comparison of sliding windows 

with different widths 

滑动窗口宽度 MSE/(MW)2 RMSE/MW MAPE/% R2 

4 204.194 14.289 1.015 0.867

8 208.998 14.456 1.043 0.864

12 215.298 14.673 1.096 0.859

16 208.263 14.431 1.055 0.864

20 209.425 14.471 1.070 0.863

3.3 本文模型有效性分析 

3.3.1 不同模型直接预测效果对比 
为验证所提出的 MCNN-MMLP 双残差网络模

型的性能，搭建使用广泛的 CNN、GRU、LSTM、

CNN-LSTM-Attention 预测模型进行对比。具体预测

结果见表 2。 
表 2 不同模型预测效果对比 

Table 2 Prediction effect comparison of different models 

模型 MSE/(MW)2 RMSE/MW MAPE/% R2 

CNN 276.796 16.637 1.266 0.819

GRU 289.365 17.011 1.291 0.811

LSTM 454.425 21.317 1.667 0.704

CNN-LSTM-

Attention 
496.042 22.272 1.698 0.676

本文模型 204.194 14.289 1.015 0.867
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由表 2 得知，本文提出的模型在直接预测效果

上优于对比模型。MSE 相比其他模型下降了

26.23%、29.43%、55.06%、58.84%，RMSE 分别下

降了 14.11%、16.00%、32.97%、35.84%，MAPE
分别下降了 19.83%、21.77%、39.11%、40.22%，

而 2R 相比其他模型分别提升了 5.86%、6.90%、

23.15%、28.25%。对比模型中，CNN 模型可以捕

捉局部特征，而对于长期依赖关系的建模相对较弱，

并且 CNN 对输入数据的细节敏感，导致模型效果

欠佳。GRU 模型需要从输入序列数据中学习到对于

预测任务有用的特征。而输入序列中特征不足，缺

少重要的信息，导致模型难以准确预测。LSTM 模型

在处理不规则、波动大的时序数据时，无法充分利

用其循环结构，从而导致预测效果不佳。CNN-LSTM- 
Attention 模型通常用于多变量的时序预测中，而在

单变量预测中 CNN-LSTM-Attention 模型效果不够

理想，其原因为数据特征经过 CNN 提取后，LSTM
难以捕捉数据间长期依赖关系，导致注意力机制未

能明确关注到重要特征信息。为进一步展示不同模

型的预测效果之间的差异，图 5 展示了不同模型在 8
月 27 日(96 个样本点)的预测结果同真实值的对比。

观察图 5 中的预测曲线，本文提出模型的预测结

果更加贴合真实值，预测值的波动情况没有明显的

滞后性。 

 

图 5 不同模型预测曲线对比图 

Fig. 5 Comparison of prediction curves of different models 

3.3.2 消融实验 
为验证 MCNN-MMLP 双残差网络模型中各个

模块的必要性，本文在 MCNN-MMLP 双残差网络

模型的基础上进行消融实验。为体现结构变化对预

测结果的影响而非模型层数的影响，使用卷积核为

1 的卷积网络代替多尺度卷积网络(D1)，使用卷积核

为 3 的卷积网络代替多尺度卷积网络(D2)，使用卷

积核为 1 的卷积网络代替 MLP 网络(D3)。同时在本

文模型(D7)的基础上分别取消多头注意力机制(D4)

和取消卷积网络(D5)，最后利用卷积核为 1、3 的卷

积层合成双通道卷积网络(D6)。消融实验结果如表

3 所示。 
表 3 消融实验预测效果对比 

Table 3 Prediction effect comparison in ablation experiments 

模型 MSE/(MW)2 RMSE/MW MAPE/% R2 

D1 218.399 14.778 1.109 0.857 

D2 211.677 14.549 1.082 0.862 

D3 237.573 15.413 1.179 0.845 

D4 214.494 14.646 1.096 0.860 

D5 209.944 14.489 1.088 0.863 

D6 206.914 14.384 1.042 0.865 

D7 204.194 14.289 1.015 0.867 

从实验结果中可以看出，MLP 网络模块对

MCNN-MMLP 双残差网络模型的性能有较大影响。

本文采用的数据集在小范围内波动大、非线性程度

高，而 MLP 网络可以通过多个隐藏层和非线性激

活函数来表达复杂的非线性关系，可以更好地捕捉

非线性关系。将多尺度卷积模块换成单一的或是双

通道的卷积模块，模型的性能都在一定程度上降低，

证明多尺度卷积可以为模型提供更丰富的特征信

息，以更准确地预测未来的值。通过在不同尺度下

进行卷积操作，模型能够捕捉到不同层次上的相关

特征，从而提高预测的准确性。然后，将多头注意

力机制取消，模型的性能也有所减弱，对于一些重

点信息没有进行关注从而导致信息的丢失，根据实

验结果表明，多头注意力机制有助于整体预测效果

的提升。 

3.3.3 GWO-VMD 实验及分析 
原始数据复杂程度高、小范围内波动大，不利

于数据特征的提取和后续的预测。GWO-VMD 在时

序预测中通过对时序数据进行分解，提取出数据的

各个模态，并使用这些模态来进行预测。在 VMD
算法中模态分量个数 K 和二次惩罚因子 是两个

重要的参数， K决定分解的本征模态函数(intrinsic 
mode function, IMF)个数， 决定原始数据经 VMD
分解后各 IMF 的带宽。采用 GWO 算法对 VMD 参

数进行优化时，使用经验熵作为适应度函数。经验

熵是一种常见的信息熵的估计方法，对于 VMD 分

解后的各个 IMF 分量进行经验概率密度函数计算

并得到经验熵值，将所有 IMF 分量的经验熵加权求

和得到总的适应度值。通过计算适应度函数，分析

经验熵值从而了解数据的复杂程度。最终通过

GWO 算法的迭代过程来寻找最小的经验熵值，以

获得最佳的参数组合。具体优化 VMD 参数过程如
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图 6 所示。首先，定义适应度函数为各模态经验熵

的加权和；其次，随机生成初始灰狼群体，计算每

个 IMF 分量的经验熵，并综合得到总适应度。通过

协作与竞争更新每只灰狼的位置，优化参数以接近

最优解。迭代调整直至满足条件，输出最优参数及

其对应的 VMD 分解。 

 

图 6 灰狼算法优化 VMD 参数流程图 

Fig. 6 Flowchart of VMD parameters optimization 

based on grey wolf algorithm 

本文将 K的取值设置在[1, 10]之间， 的取值

范围为[0,2000]，种群数量设置为 50，迭代 20 次，

迭代结果为 6K  ， 127.04  ，迭代过程中适应度

值变化如图 7 所示。在迭代到第 5 次之后适应度值

趋近于平稳，将迭代后的最优个体代表的参数重新

输入 VMD 中进行数据的分解。图 8 为选取部分采

样点经过寻优后 VMD 分解的结果，其中 IMF1 为

负荷数据的趋势分量，而 IMF2 和 IMF3 为负荷数

据中周期性变化的分量，IMF4—IMF6 为高频分量，

其中包含随机性或者波动性较强的成分。 

为验证 GWO-VMD 分解后的负荷数据对模型

的预测效果有所提升，本文将分解后的负荷数据分 

 
图 7 适应度值变化曲线 

Fig. 7 Fitness value evolution curve 

 
图 8 GWO-VMD 对负荷数据分解结果 

Fig. 8 Decomposition results of load data by GWO-VMD 

别输入到上文提到的所有模型中进行对比。对比结

果如表 4 所示，其中 T1 模型为 GWO-VMD-CNN，

T2 模型为 GWO-VMD-GRU，T3 模型为 GWO-VMD- 
LSTM ， T4 模 型 为 GWO-VMD-CNN-LSTM- 
Attention，T5 为 GWO-VMD 和本文提出的模型结合。 

从表 4 中可以看出，采用 GWO-VMD 分解后

的负荷数据进行预测，各个模型的预测效果都有所

提升。本文模型在使用分解后的数据进行预测效果

最优，相比其他模型，MSE 分别降低了 78.29%、

80.59%、88.51%、92.59%，RMSE 分别降低了

53.41%、56.77%、66.12%、72.78%，MAPE 分别下

降了 57.66%、55.75%、65.38%、72.90%， 2R 分别

提升了 4.55%、5.55%、10.14%、18.05%。为进一

步说明 GWO-VMD 的有效性，本文将直接预测的

效果和使用分解数据进行预测的效果进行对比，如

图 9 所示。 
表 4 使用分解数据的预测效果对比 

Table 4 Prediction effect comparison with decomposed data 

模型 MSE/(MW)2 RMSE/MW MAPE/% R2 

T1 83.242 9.123 0.763 0.945 

T2 96.696 9.833 0.730 0.936 

T3 157.391 12.545 0.933 0.897 

T4 243.867 15.616 1.192 0.841 

T5 18.070 4.250 0.323 0.988 
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图 9 GWO-VMD 有效性论证对比图 

Fig. 9 Comparison of validity demonstration with GWO-VMD 

从图 9 可以可知，在使用分解后的负荷数据进

行预测，预测效果有大幅度提升。其中本文提出的

模型在直接预测和使用分解后的负荷数据进行预测

效果都优于对比模型。在实验中本文使用了 CNN、

GRU、LSTM、CNN-LSTM-Attention 4 个模型和本

文模型进行对比实验，在 MSE 上使用分解数据的结

果相比直接预测的结果分别降低了 69.92%、66.85%、

65.36%、50.83%、91.15%；在 RMSE 上分别降低了

45.16%、42.19%、41.15%、29.88%、70.25%；在

MAPE 上分别下降了 39.68%、43.41%、44.03%、

29.79%、68.17%；在 2R 上分别上升了 15.38%、

15.41%、27.59%、24.40%、14.08%。使用分解后的

负荷数据，能够有效处理非线性和非平稳的数据。

在负荷数据中包含着复杂的非线性关系和时间上的

变化，通过对数据分解成多个模态函数，可以从原

始数据中提取出隐含的特征信息，并对每个模态函

数进行独立的分析和建模，从而更好地捕捉数据中

的非线性和非平稳性特征。 

图 10 为使用分解后的负荷数据各个模型的预

测效果对比。从图 10 中可以看出，相比其他模型，

本文提出的模型真实值和预测值的误差更小，模型

预测值的曲线和真实值的曲线拟合程度高于其他模

型。在一些波动较大的数据范围中，本文模型使用

分解后的数据进行预测比直接预测的效果提升更为

明显，同时其他模型的预测效果也都得到了不同程

度的提升。 

3.3.4 迁移学习实验及分析 

将分解的数据直接输入模型进行训练，需要较

长的训练周期。而使用迁移学习的方法，可以大大

缩短训练时间，加快模型迭代收敛的速度。本文将

训练好的源模型进行迁移学习，在获得源模型的先

验知识基础上，对其他模态进行模型训练。使用迁

移学习进行模型训练和直接训练模型的损失函数曲

线如图 11 所示。本文采取训练全部网络层的迁移策

略，可以修改特征采集和预测部分的网络权重，使

模型拟合程度更接近于真实数据，并且训练方法更

加简单高效，无需额外设定超参数。 

 

图 10 使用分解数据预测曲线对比图 

Fig. 10 Prediction curves comparison with decomposed data 
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图 11 部分模态损失函数曲线对比图 

Fig. 11 Comparison of partial mode loss function curves 

从图 11 可以看出，使用迁移学习后的模型收敛

速度快于直接训练。使用迁移学习的训练模型在迭

代 20 次左右收敛，而直接训练的模型需要迭代 40
次左右才能收敛。因此使用迁移学习进行模型训练

可以有效缩短训练时间、节约计算资源。 
3.3.5 级联误差预测实验及分析 

利用本文模型对分解后的负荷数据进行预测，

其预测效果提升显著。但由于分解数据中依旧存在

模型无法直接表达的关系和复杂度，最后预测结果

和真实值存在一定的偏差。因此本文在误差的基础

上采用级联预测的方式，对误差进行二次预测。利

用预测的误差值校正初值，得到最终的预测结果。

在利用本文模型的初步预测结果基础上，使用本文

模型和其他模型进行级联误差预测的效果对比，如

表 5 所示。 
表 5 不同模型级联预测效果对比 

Table 5 Cascaded prediction effect comparison 

of different models 

级联误差 

预测模型 
MSE/(MW)2 RMSE/MW MAPE/% R2 

初步预测 18.070 4.250 0.323 0.988 

CNN 7.867 2.804 0.217 0.994 

GRU 15.452 3.930 0.301 0.990 

LSTM 17.714 4.208 0.312 0.988 

CNN-LSTM- 

Attention 
9.899 3.146 0.237 0.993 

本文模型 5.024 2.241 0.160 0.996 

从表 5 中可知，采用本文模型的级联预测方式

最终预测效果最佳。与初步预测、其他模型进行级

联预测相比，MSE 分别降低了 72.19%、36.13%、

67.48%、71.63%、49.24%；RMSE 分别降低了

47.27%、20.07%、42.97%、46.74%、28.76%；MAPE
分别降低了 50.46%、26.26%、46.84%、48.71%、

32.48%；而 R2 也有一定程度的提高。 
本文模型级联的预测效果与其他模型级联的预

测效果对比如图 12 所示，可看出本文模型的级联预

测效果最好。在一些细节拐点处，利用本文模型进

行级联预测的效果更加贴合真实值，拟合程度更高。

其他模型由于在初步预测的基础上进行级联预测，

总体预测趋势大致相符，但在多处拐点都存在明显

的预测偏差，但使用本文模型进行级联预测在多处

拐点上偏差更小。 

 

图 12 不同模型级联预测效果对比图 

Fig. 12 Cascaded prediction effect comparison 

of different models 

3.4 不同季节预测效果对比及分析 

上述实验均以夏季某一典型日进行对比分析。

而为验证本文提出的模型在不同季节的预测性能，

选取除夏季外剩余 3 个季节的典型日进行预测分

析。在初步预测基础上，使用本文模型和其他模型

进行级联误差预测，预测结果如表 6 所示。 
通过表 5、表 6 综合对比分析预测结果可知，

本文模型面对不同季节时相比其他模型预测更加准

确，拟合能力更强。本文采用某地级市的真实负荷

数据，四季的负荷波动各不相同，导致最终的预测

效果有所差异。但使用本文模型进行初步预测，各

个季节的预测精确度都超过 98%。而经过本文模型

的级联预测后，各个季节的预测精确度超过 99%。

从表 6 可知，相比不同季节下其他模型的级联预测，

本文提出的模型在各个指标上都表现的更为优异。

由于误差数据的波动性更强，采用其他模型进行级

联预测的效果可能会稍逊于初步预测。而在不同季

节中，使用本文模型进行级联预测的效果均优于初
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步预测，尤其在春季提升效果更为明显。本文采用

的真实负荷数据来自某工业城市，春季作为工业生

产旺季用电量大，导致春季负荷波动规律不明显。

因此，春季的预测结果较其他三季有所下降，但级

联预测的优势更加突出。 
表 6 不同季节级联预测效果对比 

Table 6 Comparison of cascaded prediction effect 

 in different seasons 

季节 
级联误差 

预测模型 
MSE/(MW)2 RMSE/MW MAPE/% R2 

初步预测 500.306 22.367 1.473 0.549

CNN 217.440 14.745 0.938 0.804

GRU 409.762 20.242 1.439 0.631

LSTM 420.111 20.496 1.301 0.621

CNN-LSTM-Attention 242.205 15.562 0.942 0.782

春季 

本文模型 127.647 11.298 0.726 0.885

初步预测 12.944 3.597 0.264 0.984

CNN 11.189 3.345 0.250 0.986

GRU 15.624 3.952 0.285 0.981

LSTM 16.728 4.090 0.305 0.980

CNN-LSTM-Attention 12.286 3.505 0.262 0.985

秋季 

本文模型 10.910 3.303 0.252 0.987

初步预测 18.268 4.274 0.316 0.986

CNN 13.793 3.713 0.272 0.989

GRU 17.958 4.237 0.303 0.986

LSTM 24.891 4.989 0.372 0.981

CNN-LSTM-Attention 15.168 3.894 0.280 0.988

冬季 

本文模型 13.717 3.703 0.278 0.990

3.5 不同实际数据集预测对比及分析 

为进一步验证本文模型的泛化能力，本文使用

江苏某地级市实际负荷数据进行预测，采样范围为 
2022 年 12 月 28 日至 2022 年 12 月 31 日(时间间隔

为 1 h)，预测结果对比如图 13 所示，其指标对比结

果如表 7 所示。 

 
图 13 不同模型级联预测效果对比 

Fig. 13 Cascaded prediction effect comparison 

of different models 

表 7 不同模型级联预测指标对比 

Table 7 Cascaded prediction index comparison 

of different models 

级联误差 

预测模型 
MSE/(MW)2 RMSE/MW MAPE/% R2 

初步预测 6125.726 78.267 0.875 0.986 

CNN 5006.572 70.757 0.835 0.988 

GRU 7033.597 83.866 0.905 0.984 

LSTM 5856.66 76.528 0.872 0.987 

CNN-LSTM-

Attention 
6144.648 78.387 0.870 0.986 

本文模型 4882.813 69.877 0.764 0.989 

从表 7 得知，使用本文模型进行级联预测可有

效降低误差，提高预测的精确度；而从图 13 分析可

知，相较于其他预测模型，本文所建模型不仅在负

荷平稳点能准确预测，而且在负荷拐点处(峰值及谷

值附近)能更好地贴近变化趋势，因此总体预测效果

优于其他模型。 

4   结论 

针对当前负荷特性复杂化导致预测精度低的

问题，本文提出了 GWO-VMD 和级联 MCNN- 
MMLP 双残差网络的短期负荷预测模型，得出以下

结论。 
1) 针对目前预测模型在应对复杂负荷数据时

预测精确度不高的问题，提出了利用 GWO-VMD
对负荷数据进行分解降低数据的复杂度。利用

GWO 对 VMD 中模态分量个数 K 和二次惩罚因子

 进行寻优。 
2) 为提升预测的精准度，提出了 MCNN- 

MMLP 双残差网络模型进行预测。每个模块都使用

多尺度卷积神经网络提取数据特征，然后将特征输

入到多层感知机进行输出。并且每个模块输出分为

两部分：一部分用于分解重构作为下一模块的输入，

另一部分直接进行预测输出。 
3) 为进一步提高预测的精确度，本文利用

MCNN-MMLP 双残差网络模型进行级联预测，即

对初步预测的误差进行二次预测，预测效果得到了

进一步的提升。 
4) 由于对各个模态都需要进行模型训练，本文

采用迁移学习的方法加快模型训练，减少计算资源

的浪费。 
本文提出的基于 GWO-VMD 和级联 MCNN- 

MMLP 双残差网络的短期负荷预测模型为在复杂

负荷数据的应用场景下提供了一种解决思路，与多

种模型对比表现优异。本文模型的实验评估仅限于
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短期预测，尚未考虑现场实际部署时其他突发因素

及中长期预测场景。因此，未来有必要开展更深入

的研究，以满足实际负荷预测需求。 
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