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摘要：日高峰时段负荷的强波动性和随机性极大地影响了传统方法在进行负荷预测时的准确性，提出一种基于变

分模态分解(variational mode decomposition, VMD)与辅助任务学习的短期负荷预测方法。首先，利用斯皮尔曼等级

系数法确定与原始负荷具有强相关性的气象特征。然后，采用变分模态分解算法逐次分离出原始负荷序列中的低

频趋势和高频波动。接着，将其与相关气象结合作为辅助任务训练数据输入 CNN-BiGRU 混合预测模型，并通过

共享特征及跨任务注意力机制降低负荷强波动性对负荷预测的影响，实现对原始负荷的准确预测。最后，以我国

南方某地区近 3 年内社会负荷数据为例进行仿真验证。结果表明，所提方法有效降低了日高峰时段负荷的强波动

性和随机性对预测模型的影响，提升了负荷预测的准确度。 
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Abstract: The strong volatility and randomness of load during peak hours significantly affect the accuracy of traditional 

methods in load forecasting. To address the issue, this paper proposes a short-term load forecasting method based on 

variational mode decomposition (VMD) and auxiliary task learning. First, using the Spearman rank correlation coefficient 

method, meteorological features that have a strong correlation with the original load are determined. Subsequently, the 

VMD algorithm is used to successively separate the low-frequency trends and high-frequency fluctuations in the original 

load sequence. They are then combined with relevant meteorological data to be used as auxiliary task training data input 

into the CNN-BiGRU hybrid prediction model. By sharing features and employing a cross-task attention mechanism, the 

impact of strong load fluctuations on load prediction is reduced, ultimately achieving accurate predictions of the original 

load. Finally, simulation verification is conducted using load data from a specific region in southern China over the past 

three years. Results demonstrate that the proposed method effectively reduces the influence of strong volatility and 

randomness of load during peak hours on the forecasting model, thereby enhancing the accuracy of load forecasting. 
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0  引言 

负荷预测作为确保电网安全和经济运行的基

础，在现代电力系统中扮演着至关重要的角色[1]。

随着用户侧分布式电源的快速发展和新能源的高比

例并网，电力负荷在高峰时段表现出的波动性和随 
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机性显著增强，对短期负荷预测的准确度提出了更

高的要求。 
近年来，机器学习和深度学习技术的迅猛发展

为国内外学者开展短期负荷预测提供了多种解决方

案，长短期记忆(long short-term memory, LSTM)网
络、门控循环单元(gated recurrent unit, GRU)、卷积

神经网络(convolutional neural network, CNN)等被

广泛应用于负荷预测并取得了良好效果[2-5]。在模型
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的应用与优化方面，文献[6]提出一种基于 Prophet
和双重多头自注意力-时间卷积网络的超短期负荷

预测框架，从特征构建和模型优化两个角度出发实

现预测模型准确度的提升。文献[7]针对负荷峰谷预

测误差大的问题，提出一种基于栅格法提取负荷曲

线特征的卷积神经网络和 LSTM 网络混合预测模

型，通过栅格法对负荷曲线划分若干区间实现负荷峰

谷值的定位，利用 CNN-LSTM 模型挖掘负荷特征并

进行负荷的短期预测，有效提升了模型对于负荷峰

谷差的预测精度。文献 [8]提出一种基于改进

Bagging 算法与模糊最小窥视孔长短期记忆融合的

短期负荷预测模型，有效提升了模型的预测精度。 

针对负荷波动性增大的问题，研究者采用多种

分解方法对负荷进行处理以减少负荷波动为预测带

来的挑战[9-11]。文献[12]针对新型电力系统负荷“双

高双峰”特性愈发明显的问题，通过引入非线性调

频模态分解处理非线性非平稳数据，并基于此构建

TCN-TPA-LSTM 组合预测模型实现电力负荷数据

的预测。文献[13]为提高短期负荷预测精度，采用

变分模态分解(variational mode decomposition, VMD)

技术将原始历史负荷序列分解为一系列特征互异的

模态函数，对每个模态函数进行特征分析并分别建

立负荷预测模型。文献[14]采用麻雀算法对 VMD 进

行优化以确定其最佳的模态参量，其次建立 mRMR- 

LSTM 模型对模态分量进行预测并对预测结果叠加

得到最终的预测值。文献[15]利用经验模式分解自

动地将目标负荷分解为若干个独立的内在模式，避

免了 VMD 需要提前设定参量的问题，再利用多个

指标从不同方面分析其规律性。 

上述方法虽然取得了不错的预测效果，但仍存

在一些局限性。首先，直接针对原始负荷分解所得

分量进行预测，使得模型难以有效利用与原始负荷

具有强相关性的气象等重要信息，预测准确度有待

进一步提高。其次，通过分解原始负荷并对各分量

分别预测再求和的方法，可以降低原始负荷强波动

性为预测带来的挑战，但随着分解分量的增加，预

测模型的计算负担亦随之增加，在实际应用中计算

资源将面临巨大挑战。因此，需要构建更加全面、

可行的预测方法，以提高模型对于波动性较强电力

负荷的预测准确度。 

1   数据处理 

1.1 变分模态分解 

变分模态分解是基于经验模态分解提出的一种

信号处理技术，旨在从复杂信号中提取有用的模态

成分[16-17]，VMD 及其改进算法已被广泛应用于负

荷数据处理，本文采用 VMD 对原始负荷进行趋势

提取。该算法通过解决一个约束优化问题，以实现

最小化各模态分量带宽的总和，同时约束这些分量

能够重构回原始信号，VMD 函数可表达为 
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式中： ( )S t 为各模态分量带宽的总和； ( )ku t 为第 k

个模态分量； k 为对应的中心频率；K为模态的数

量；“*”表示卷积； t 为关于时间的一阶导数； ( )t
为狄拉克 δ函数。该算法通过拉格朗日乘数法来实

现分解的模态分量重构后尽可能接近原始信号的同

时最小化模态分量的带宽，引入拉格朗日乘数 ( )t
来处理约束条件，形成拉格朗日函数。 
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式中： ( )f t 为原始负荷信号； 为一个正则化参数，

用于控制模态分量带宽和重构误差之间的平衡。通

过迭代更新模态分量 ( )ku t 、对应的中心频率 k 以及

拉格朗日乘数 ( )t ，VMD 算法逐步逼近并最终求得

最优解。 

1.2 斯皮尔曼等级系数法 

为了筛选出负荷的强相关气象特征、提高模型

预测精度，使用斯皮尔曼等级相关系数计算负荷数

据与气象特征之间的相关性。相较于皮尔逊系数法、

肯德尔等级相关系数法等其他方法，斯皮尔曼等级

系数法不要求数据服从正态分布，且对异常值具有

较强的鲁棒性。此外，该方法专注于筛选出与负荷

强相关的线性或非线性单调关系[18]，在本文构建模

型进行预测时能更好地挖掘气象特征与电力负荷之

间的关系，斯皮尔曼等级相关系数  的计算公式为 
2
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式中： id 为第 i 个观测值在两个变量中的等级差；

m为数据集中的观测值数量。 

2   模型构建 

2.1 卷积神经网络 

卷积神经网络因其独特的权值共享和局部连接

结构在挖掘数据特征方面表现出良好性能[19-21]。

CNN 的结构通常包括输入层、卷积层、池化层、全

连接层和输出层。卷积层负责对输入数据进行特征
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提取；池化层减小卷积层的输出数据维度，同时保

留重要信息；全连接层将前面层级的输出特征综

合起来，进行最终的特征构建，CNN 结构如图 1
所示。 

 

图 1 CNN 结构 

Fig. 1 CNN structure 

本文采用相同结构的 CNN 作为输入层对多任

务输入进行特征提取，并通过构建共享全连接层实

现目标任务与辅助任务之间的特征信息共享。 
2.2 双向门控循环单元 

双向门控循环单元(bidirectional gated recurrent 
unit, BiGRU)通过更新门和重置门来调节信息的流

动，解决了标准循环神经网络在处理长序列数据时

遇到的梯度消失或梯度爆炸问题，并通过一个正向

GRU 层和一个反向 GRU 层增强了模型双向处理时

间序列的能力，使其能够同时处理数据的过去和未

来信息[22]。因此本文采用该网络完成模型的主要预

测任务，其结构如图 2 所示。 

 

图 2 BiGRU 网络结构 

Fig. 2 BiGRU network structure 

对于每个时间步，BiGRU 的隐藏状态在 GRU
的基础上更新为正向和反向两部分 GRU 的隐藏状

态，可以更好地实现短期负荷预测任务。 

2.3 辅助任务学习 

辅助任务学习(auxiliary task learning, ATL)为多

任务学习(multi-task learning, MTL)框架下的一种形

式[23]，旨在通过设定与目标任务相关且更易于学习

的任务提高目标任务的学习能力。 
由于待预测地区日负荷高峰时段的波动性较

强，采用直接对原始负荷建模预测的方式会使得模

型在学习过程中难以捕捉相关气象特征对于负荷波

动的影响，因此本文考虑将原始负荷提取出低频趋

势和高频波动并分别建立预测任务，将其作为辅助

任务以增强目标任务对于特征的学习能力。 
本文设计的辅助任务网络结构如图 3 所示。 

 

图 3 CNN-BiGRU 辅助任务网络结构 

Fig. 3 CNN-BiGRU auxiliary task network structure 

1) 目标任务设置为对原始负荷的预测任务，辅

助任务为对原始负荷所提取趋势的预测任务，二者

采用相同的输入特征与相同结构的 CNN 特征提取

网络层。 
2) 目标任务与辅助任务的特征通过全连接层进

行共享，实现多任务之间共享学习到的特征表示。 
3) 通过在目标任务特征表示与辅助任务特征表

示之间加入注意力模块，实现借助辅助任务动态调整

目标任务的特征权重。简单注意力机制计算公式为 
(( ))y z  Wx b             (4) 
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式中：x为各任务输出的特征向量；W为权重矩阵；

b为偏置向量； 为 Sigmoid 激活函数；z为各任务

的输入特征；“⊙”表示逐元素相乘。 

2.4 基于 VMD 和辅助任务学习的短期负荷预测方

法实现流程 

本文建立基于 VMD 和辅助任务学习的 ATL- 
CNN-BiGRU 预测模型实现对波动性较大负荷的预

测。首先，利用斯皮尔曼等级系数法确定与负荷强

相关的气象特征，通过 VMD 实现原始负荷低频趋势

和高频波动提取，并利用构建辅助任务实现对两者

影响特征的分别学习，进而增强目标任务对特征影

响规律的学习能力，同时目标任务保留原始序列中

的细节信息进行学习，最终实现负荷序列的准确预

测。本文所提预测方法实现流程如图 4 所示。 

 

图 4 所提负荷预测方法实现流程图 

Fig. 4 Implementation flow chart of the proposed 

load forecasting 

3   算例分析 

3.1 数据描述 

本文算例使用了我国某南方地区近 3 年内某夏

季的全社会负荷及气象数据，气象数据采用欧洲中

期天气预报中心采集的气象数据，数据的采样频率

均为 15 min 一次，气象数据包含辐照度、总云量、

高云量、中云量、低云量、2 m 温度、2 m 湿度等。

负荷数据及气象数据采用的时间范围为同一年 6 月

1 日至 8 月 23 日。 
3.2 辅助任务训练集构建 

通过斯皮尔曼等级系数法分析原始负荷与气象

特征的相关性，得到相关性热图如图 5 所示。 

 

图 5 负荷与气象相关性热图 

Fig. 5 Load and meteorological correlation heatmap 

由图 5 可知，较相关的气象特征依次为地表温

度、2 m 温度、2 m 湿度、辐照度，斯皮尔曼等级

系数分别为 0.849、0.842、-0.77 和 0.648，表明该 4
个气象与原始负荷具有较强相关性，其余特征与负

荷存在较低的相关性，故本文利用上述 4 个气象因

素进行实验分析。 
使用 VMD 对原始负荷序列进行主趋势提取，

并对提取后剩余分量再次进行 VMD 趋势提取，得

到目标任务与两个辅助任务的待预测序列，设置

VMD 的模态数量和初始化方式等参数进行负荷数据

分解，其中主要趋势的两天采样点曲线如图 6 所示。 

 

图 6 VMD 趋势图 

Fig. 6 VMD trend graph 

其中，原始负荷为目标任务预测目标序列，一

次趋势为第一个辅助任务预测目标序列，仅包含相
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对平稳的低频趋势，误差趋势以高频波动为主，为

第二个辅助任务预测目标序列。 
3.3 评价指标 

为评价模型预测效果，本文采用均方根误差

(root mean square error, RMSE)、平均绝对误差(mean 
absolute error, MAE)和平均绝对百分比误差(mean 
absolute percentage error, MAPE)作为评价指标，其

计算公式分别如式(5)—式(7)。 
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式中：n为样本数量； iy 为实际值； 
iy 为预测值。 

3.4 结果分析 

为验证本文所提方法的有效性，训练集取峰值

负荷波动性较大的夏季负荷数据，并取训练集中连

续 3 天为测试数据，利用本文所提模型进行实验，

选取最相关的气象因素及经 VMD 提取的趋势项构

建训练集并设置无辅助任务的 CNN-BiGRU 预测模

型、BiGRU 预测模型、单辅助任务(single auxiliary 

task learning, SATL)的 SATL-CNN-BiGRU 预测模

型、单辅助任务的 SATL-BiGRU 预测模型和双辅助

任务(dual auxiliary task learning, DATL)的 DATL- 

CNN-BiGRU 预测模型进行对比试验。 

实验中上述模型网络层参数保持一致，各模型

所用网络层参数如下：卷积层中卷积核数量为 128，

卷积核尺寸为 3；池化层中池化操作的窗口大小为

1；BiGRU 层中神经元数量为 256；共享层中神经元

数量为 128。在此参数下开展对比试验，研究本文所

提方法与其他方法在进行短期负荷预测时的差异。 

1) 气象特征选取对预测结果的影响分析 

选择不同数量的最相关气象因素作为输入特

征对各预测模型进行实验。当气象特征数量为 1 个

时，上述模型负荷预测的结果和负荷真实值对比如

图 7 所示。 

由图 7 可知，本文所提的辅助任务预测模型

相较于其他预测模型具有最佳的预测效果，其中

DATL-CNN-BiGRU 模型相较于 SATL-CNN-BiGRU
模型在负荷剧烈波动时段具有更好的预测效果。

上述各模型在不同特征数量选择下的预测误差见

表 1。 

 

图 7 各模型预测结果 

Fig. 7 Predicted results of five models 

由表 1 可知，本文所提 ATL-CNN- BiGRU 预测

模型在多种特征选择情况下均具有最佳的误差

指标。特别地，当选择气象特征为 1 时，本文所提

DATL-CNN-BiGRU 模型相较于传统的 CNN-BiGRU

模型的预测结果，RMSE、MAE、MAPE 分别降低

了 7.036 MW、5.23 MW、0.903%，这表明本文所提

方法有效提高了预测模型在负荷波动时段的预测准

确性。 

2) 不同模态数量设置对预测结果的影响分析 

VMD 参数的设置影响着辅助任务中趋势的提

取，分别设置分解模态数量为 2—6，得到不同模态

数量设置下负荷预测误差见表 2。 

由表 2 可知，当 VMD 的分解模态数量 K设置

为 2 时模型的表现较好，相较于 K为 6 时，本文所

提 SATL-CNN-BiGRU模型的预测结果指标RMSE、

MAE、MAPE 分别降低 4.294 MW、3.693 MW、

0.625%；DATL-CNN-BiGRU 模型的预测结果指标

RMSE、MAE、MAPE 分别降低 8.016 MW、5.275 MW、

0.819%。故本文所提模型在 VMD 模态数量设置较

少时表现更优，因其低频趋势分量可保留更多原始

负荷信息并通过滤除高频波动分量增强模型对于相

关特征的学习能力。 

3) 不同长度数据集设置对预测结果的影响分析 

为探讨在不同长度数据集设置下模型的性能表

现，分别采用时间长度为 7 天、15 天、30 天、60

天及自 6 月开始的历史数据作为训练集对模型进行

训练，并对各模型预测误差和所用时长进行记录，

实验结果见表 3。 
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表 1 不同特征数量选择下的各模型预测误差 

Table 1 Forecasting errors of five models under different feature quantity selections 

模型 特征数量 RMSE/MW MAE/MW MAPE/% 

BiGRU 

1 

2 

3 

4 

23.256 

20.535 

22.127 

22.164 

18.089 

15.024 

17.030 

16.382 

3.093 

2.498 

2.865 

2.702 

CNN-BiGRU 

1 

2 

3 

4 

19.681 

19.208 

23.788 

21.264 

14.324 

13.735 

16.753 

15.701 

2.405 

2.283 

2.761 

2.642 

SATL-BiGRU 

1 

2 

3 

4 

19.426 

18.329 

20.020 

19.579 

15.273 

12.752 

16.198 

15.384 

2.854 

2.178 

2.568 

2.679 

SATL-CNN-BiGRU 

1 

2 

3 

4 

14.511 

14.490 

13.341 

14.737 

11.403 

11.473 

9.706 

11.269 

1.983 

2.003 

1.619 

1.949 

DATL-CNN-BiGRU 

1 

2 

3 

4 

12.645 

13.376 

13.528 

13.307 

9.094 

10.435 

10.263 

10.123 

1.502 

1.805 

1.750 

1.716 

表 2 不同模态数量设置下负荷预测误差 

Table 2 Load forecasting errors under different modal quantity settings 

模型 分解模态数量 RMSE/MW MAE/MW MAPE/% 

SATL-BiGRU 

2 

3 

4 

5 

6 

15.593 

19.248 

19.548 

18.154 

18.325 

10.348 

14.947 

15.586 

13.325 

15.158 

2.625 

3.158 

3.327 

2.942 

3.624 

SATL-CNN-BiGRU 

2 

3 

4 

5 

6 

10.037 

15.040 

15.091 

14.560 

14.331 

7.753 

11.818 

11.489 

10.734 

11.446 

1.362 

2.059 

1.939 

1.797 

1.987 

DATL-CNN-BiGRU 

2 

3 

4 

5 

6 

4.875 

9.940 

13.377 

11.972 

12.891 

3.827 

7.584 

10.450 

8.844 

9.102 

0.685 

1.320 

1.802 

1.503 

1.504 
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表 3 不同长度数据集设置下的负荷预测误差 

Table 3 Load forecasting errors under different length dataset settings 

模型 数据集长度/天 RMSE/MW MAE/MW MAPE/% 时长/s 

BiGRU 

7 

15 

30 

60 

81 

36.337 

20.280 

16.989 

17.165 

15.967 

28.089 

14.682 

12.364 

12.344 

11.587 

4.598 

2.458 

2.103 

2.061 

1.937 

43.008 

196.847 

200.216 

482.492 

502.570 

CNN-BiGRU 

7 

15 

30 

60 

81 

34.296 

19.938 

17.255 

16.835 

15.439 

27.512 

14.711 

12.412 

12.194 

11.405 

4.610 

2.464 

2.089 

2.026 

1.927 

42.144 

213.629 

265.534 

567.782 

705.016 

SATL-BiGRU 

7 

15 

30 

60 

81 

36.749 

10.052 

4.673 

4.532 

5.291 

28.578 

7.889 

4.813 

4.639 

5.707 

4.692 

1.024 

1.503 

1.377 

1.496 

87.465 

413.372 

428.251 

1014.681 

1152.382 

SATL-CNN-BiGRU 

7 

15 

30 

60 

81 

34.581 

8.128 

3.549 

3.454 

4.389 

27.714 

5.765 

3.615 

3.259 

4.826 

4.815 

0.925 

0.569 

0.477 

0.506 

80.633 

434.198 

530.322 

1162.267 

1403.264 

DATL-CNN-BiGRU 

7 

15 

30 

60 

81 

35.689 

5.226 

2.912 

2.362 

2.457 

27.721 

3.905 

2.267 

1.891 

1.927 

4.541 

0.696 

0.389 

0.325 

0.339 

122.150 

622.359 

789.862 

1715.909 

2109.056 

由表 3 可知，从预测结果准确度角度分析，当

数据集长度设置为 7 天时，由于训练数据不足，各

模型预测结果表现较为相近；当数据集数量充足时，

本文所提辅助任务预测模型较传统模型在预测准确

度上实现了较大提升，如训练集长度由 7 天增加至

60 天时，DATL-CNN-BiGRU 模型的 RMSE、MAE
和 MAPE 指标分别降低了 33.327 MW、25.830 MW
和 4.216%，当数据集长度达到 60 天时，模型的预

测结果已较为准确，但当数据集长度增至 81 天时，

由于时间跨度较大的负荷相关性降低，预测准确度

明显降低。 
从训练时间角度分析，随着训练集数量的增加，

模型训练时长随之增加。此外，CNN-BiGRU 与

BiGRU 模型训练时长较为接近，但由于 CNN 层的

存在，CNN-BiGRU 模型所需训练时间普遍更长，

随着训练集数量的增加，此特征更为凸显；单辅助

任务预测模型 SATL-CNN-BiGRU 和 SATL-BiGRU
的训练时长约为传统模型 CNN-BiGRU 和 BiGRU 训

练时长的 2 倍；双辅助任务模型 DATL-CNN-BiGRU 

的训练时长约为传统 CNN-BiGRU 模型训练时长的

3 倍。 

综合考虑预测准确度与训练时长，单辅助任务

使用相对应传统模型约 2 倍的训练时长，可实现较

大准确度的提升。在时间与计算资源允许的情况下，

双辅助任务可在单辅助任务的基础上进一步提升预

测的准确度。 

4) 负荷预测误差分析 

当 VMD 参数 K 设置为 2、特征选择数量为 1

时，各模型的预测结果的误差分布箱线如图 8 所示。 

由图8可知，在负荷剧烈波动时段，传统BiGRU

模型和 CNN-BiGRU 模型的误差波动剧烈，且存在

正负误差异常值交替出现的情况，通过引入辅助任

务学习，SATL-BiGRU 模型、SATL-CNN-BiGRU

和 DATL-CNN-BiGRU 模型在负荷剧烈波动时段

预测值与真实值的差值波动范围明显缩小，其中

DATL-CNN-BiGRU 模型误差波动范围最小且存在

最少的突变异常值，预测结果更加准确。 
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图 8 预测误差分布箱线图 

Fig. 8 Boxplot of forecasting error distribution 

4   结论 

本文提出一种基于 VMD 和辅助任务学习的短

期负荷预测方法，有效降低了日高峰时段负荷强波动

性对负荷预测准确性的影响，有效提升了短期负荷预

测精度。通过理论分析与算例验证，得到如下结论。 
1) 采用相同结构 CNN 网络层、特征共享层和

跨任务注意力机制的 CNN-BiGRU 模型，可以利用

从辅助任务中学习的特征信息增强目标任务对特征

的表达能力，在负荷预测结果上表现出优良性能。 
2) 基于 VMD 和辅助任务学习的短期负荷预测

方法，通过分别提取原始负荷中的低频趋势和高频波

动并设立辅助预测任务，能够实现与目标任务的特征

信息共享，进而提升模型对负荷预测的准确度。 
3) 实验对比了不同 VMD 模态数量设置与气象

选择下 BiGRU 模型、CNN-BiGRU 模型、SATL- 
BiGRU 模型、SATL-CNN-BiGRU 模型和 DATL- 
CNN-BiGRU 模型的预测结果，评价指标及误差分

析均验证了引入 VMD 提取负荷趋势作为辅助预测

任务对模型预测准确度上的提升。 
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