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摘 要：“双碳”目标下，可调节负荷成为电网新兴调节资源。为解决经验模态分解（EMD）的模态混叠现象，同时获

取负荷序列良好的时间感知能力，提出了一种集合经验模态分解（EEMD）和双向长短期记忆（BiLSTM）组合的可调

节负荷预测方法 EEMD-BiLSTM。首先分析了 EEMD和 BiLSTM的原理，通过将预处理的可调节负荷序列通过

EEMD算法进行分解，然后将分解后的分量数据和原始数据分别进行预测建模及重构。试验结果表明 EEMD-
BiLSTM能够有效表达可调节负荷的时序关系，预测精度高。
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Abstract：To achieve the goals of carbon peaking and carbon neutrality，adjustable load has become emerging regulation
resources of the power grid. In order to solve the mode aliasing phenomenon in EMD and obtain good time perception of
load series，an adjustable load prediction method that combines EEMD with BiLSTM is proposed. The working principles of
EEMD and BiLSTM were expounded. The preprocessed adjustable load series was decomposed by EEMD algorithm，and
then the decomposed component data and original data were used for load prediction modeling and reconstruction，
respectively. Experimental results show that EEMD-BiLSTM can effectively express the relation between time sequence
and adjustable load with a high accuracy.
Keywords：dual carbon target；ensemble empirical mode decomposition（EEMD）；bidirectional long short term memory
（BiLSTM）；adjustable load；load forecasting；demand response

0 引言

“双碳”目标下，加快构建以新能源为主体的新

型电力系统成为必然，为有效提升电网调节能力，

源荷互动电网调控模式必将替代传统的“源随荷

动”。2022年，国家发展改革委、国家能源局发布

《关于完善能源绿色低碳转型体制机制和政策措施

的意见》（发改能源〔2022〕206号）［1］，提出积极推动

电力需求响应市场化建设，将需求侧可调节资源纳

入电力电量平衡，发挥需求侧资源削峰填谷、促进

电力供需平衡和适应新能源电力运行的作用。可

调节负荷作为新兴电网调节资源，能有效改善电网

调节资源的局限性，实现“双碳”目标。通过市场机

制创新，可调节负荷可参与电力中长期、现货、调

峰、调频、备用市场等。可调节负荷参与市场涉及

电网企业、用户、发电企业等的切身利益［2］，不同负

荷侧调节资源间及其与传统电源侧调节资源间、与

调度机构间存在市场准入、调节量计算等协调

需要。

文献［3］阐述了电力负荷预测中常用的几类深

度学习算法，对比分析验证得出长短期记忆（LSTM）
神经网络算法具有较好的预测性能。文献［4］以卷

积神经网络（CNN）与 LSTM神经网络对时间序列的

较强处理能力，提出CNN-LSTM混合神经网络模型

算法，对时序性短期负荷进行预测。文献［5］在

LSTM神经网络基础上引入注意力机制，以突出对

负荷预测起到关键作用的输入特征，提出基于

Attention-LSTM网络的短期负荷预测模型。文献

［6］在已有的LSTM神经网络模型和宽度&深度模型

的基础上，建立Wide&Deep-LSTM深度学习短期负
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荷预测模型，有效解决台区电力负荷预测的多特征

维度及时序性特征问题。文献［7］提出一种经验模

态 分 解 - 堆 栈 式 长 短 期 记 忆（Empirical Mode
Decomposition-Spatial Long Short TermMemory，EMD-
SLSTM）组合的短期负荷预测算法，分别对分量负荷

和原始负荷数据进行预测建模及其重构，结果表明

经验模态分解算法虽然能有效提高模型的预测性

能，但容易出现模态混叠现象，预测模型无法达到

更优的准确度。文献［8］通过构建集合经验模态分

解（Ensemble Empirical Mode Decomposition，EEMD）
及门控循环单元（GRU）神经网络和多元线性回归

（MLR）组合而成的 EEMD-GRU-MLR（EGM）预测

方法，有效提高了电力负荷短期预测精度，但由于

可调节负荷具有时间相关性，EGM方法并不适用于

可调节负荷预测。

为解决EMD的模态混叠现象，同时获取负荷序

列良好的时间感知能力，本文提出一种集合经验模

态分解-双向长短期记忆（Ensemble Empirical Mode
Decomposition-Bidirectional Long Short Term Memory，
EEMD-BiLSTM）组合的可调节负荷预测方法，利用

EEMD将非平稳、非线性负荷分解为更具平稳的分

量负荷，分别对分量负荷和原始负荷数据进行预测

模型及重构，再结合BiLSTM及其参数，利用双向循

环网络使用顺序和倒序 2个方向对已知序列进行学

习，输出结果包含二者信息，对EEMD算法获得的分

量负荷进行训练，对各分量结果进行线性叠加，得

出最终值。试验结果表明，EEMD算法能极大提高

模型的预测性能，BiLSTM模型能有效提升模型的时

间感知能力。

1 可调节负荷预测方法现状

可调节负荷序列是非线性且非平稳的，对于这

类信号，基于小波的去噪方法已经取得过一定的效

果，但这些方法必须要预先设定基函数。文献［9］
提出的EMD虽能快速应用于信号去噪，但当信号出

现异常事件时，将影响极值点的选取，筛选出的本

征模态函数（Intrinsic Mode Function，IMF）分量包含

了信号的固有模式和异常事件或相邻特征时间尺

度的固有模式，从而产生模态混叠现象。随后文献

［10］对 EMD进行了改进，提出 EEMD，有效抑制模

态混合。

可调节负荷预测有助于提高发电和配电的效

率，具有实时调度、提高电力系统可靠性、降低运行

成本、影响市场收入等作用。目前国内外对提高负

荷预测准确性的研究主要包括基于时间序列的各

种方法：自回归移动平均（Auto Regressive Moving

Average，ARMA）模 型 、回 归 模 型 、支 持 向 量 机

（Support Vactor Regression，SVR）、模糊理论以及混

合模型。传统的预测算法由于提前假设了相关时

间序列的线性关系，无法处理噪声大、波动大、趋势

不规则、非线性的数据等问题。在实际应用中，如

果原始数据收到突然变化的社会或环境因素的影

响，这些预测方法的误差都会显著增加。

浅层学习模型更适用于适应强的非线性学习

和快速计算。深度学习模型可以通过增加隐藏层

的数量从可调节负荷中提取深度信息。最常用的

技术包括递归神经网络（Recurrent Neural Network，
RNN）、CNN和 LSTM。文献［11］提出了一种具有

LSTM的循环神经网络。LSTM克服了RNNs的长期

以来性问题，LSTM使用单元状态、输入门、遗忘门、

输出门 4部分在序列中保持长期和短期的依赖关

系。然而，传统的LSTM只提供以前的数据，它通过

隐藏状态以 forward方式接受输入。为解决这个问

题，提出了BiLSTM。在BiLSTM网络中，输入可以同

时在 2个方向上进行处理，通过拟合 2个LSTM的输

出得到最终结果。与 LSTM相比，对于相同的输入

序列，BiLSTM的预测精度更高。

1. 1 EEMD方法

EMD在分析非平稳、非线性的时间序列数据时

具有自适应且高效分解的特点。根据原始数据信

号的局部特征，通过EMD技术从任何复杂信号中逐

级提取不同尺度的波形或趋势，将原始序列分解为

相对稳定的 IMF和残差分量。各 IMF必须满足以下

2个条件。

（1）整个信号区间中的极值点数等于零点或差

值为1。
（2）信号的平均极值为0。
EMD分解流程如图1所示。首先计算原始信号

上下极值点，画出基于极值点的上下包络线，根据

上下线画出均值包络线，将原始信号减去均值包络

线，检查得到中间信号是否满足 IMF条件，若满足则

选中为 IMF分量，若不满足则迭代上述步骤，经过多

次迭代得到满足 IMF条件的分量和1个残差值。

循环神经网络中输出对张量Wxh，Whh和偏置 b

均可导，利用自动梯度算法来求解网络的梯度，其

中误差L为最终输出值 ot与真实值之间的差距。

x ( t ) = IMFn ( t ) + r ( t )， （1）

IMFn ( t ) =∑
i = 1

n

xi ( t )， （2）

式中：x ( t )为原始信号；IMFn ( t )为 IMF分量；r ( t )为
残差分量。

对于2个局部最小值或最大值点，c ( t )作为平均
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值为零的振荡函数，取值为零。信号分解过程的理

论基础表达式为

∫
tk

tk + 2
x ( t )dt = ∫

tk

tk + 2
c ( t )dt + ∫

tk

tk + 2
r ( t )dt = ∫

tk

tk + 2
r ( t )dt =

r0 ( tk + 2 ) - r0 ( tk )， （3）

式中：x ( t )为非平稳振荡信号；c ( t )为振荡分量；r ( t )
为残差分量，r0表示过程的初始剩余。

EEMD本质上是用给定的试验次数对原始负荷

序列反复应用 EMD，然后对所有分解结果取平均

值。与 EMD不同，在每次 EEMD尝试中，将频率范

围均匀分布的高斯白噪声加入到原序列中，使得具

有噪声辅助的原始负荷序列不仅具有均匀分布特

性，还具有平滑等特性。

EEMD［12］的简要步骤如下。

（1）给原始负荷序列添加 1个给定振幅的白

噪声。

（2）对加入白噪声的负荷序列进行 EMD处理，

得到 IMF分量和剩余分量。

（3）按照给定试验次数重复步骤（1）和步骤

（2），在每次试验中，IMF数量为常数。

误差的最终标准偏差为输入信号和相应 IMF之
间的差值，计算公式为

ε = A

N
， （4）

式中：N为 IMF分量数；A为附加噪声的振幅；ε为误

差的最终标准偏差。EEMD分解流程如图2所示。

1. 2 BiLSTM方法

在 LSTM模型中，c为 LSTM模型的状态向量，h

为 LSTM网络的输出向量，利用门控值向量σ (g )表

示阀门开关程度。输入门和遗忘门的典型行为

见表1。

LSTM记忆细胞的运算过程为

it = Sigmoid (W f [ h t - 1，xt ] + b f )， （5）

c t = tanh (W c [ h t - 1，xt ] + bc )， （6）

ft = Sigmoid (W f [ h t - 1，xt ] + b f )， （7）

c͂ t = fcc t - 1 + itc t， （8）

ot = Sigmoid (Wo [ h t - 1，xt ] + bo )， （9）

h t = ot tanh ( c͂ t )。 （10）

LSTM模型虽然可以捕捉到较长距离的依赖关

系，但 LSTM模型中一般将过去的信息作为输入和

隐藏层，而忽略了未来信息。

BiLSTM在 LSTM基础上，采用 2个独立的隐藏

层对序列数据进行正向和反向处理，将 2个连接层

连接到同一输出层，将之前的信息和之后的信息作

为时间序列数据的当前时间基础。使用BiLSTM网

络进行预测，其对于连续时间序列有很好的表达能

力，权重参数复用使得其对数据的要求更低。

BiLSTM模型如图3所示［13］。

因此，在数据预处理阶段，针对可调节负荷序

列，采用EEMD能有效解决电力负荷数据的非线性、

非平稳问题，通过将具有频率范围内均匀分布的统

计特性的白噪声添加到负荷序列中，使得负荷序列

具有均匀的分解尺度和平滑性。在负荷预测阶段，

将扁平化的数据输入BiLSTM，改善负荷序列提取时

相互依存的问题。BiLSTM模型中，前向层从负荷序

图1 EMD分解流程

Fig. 1 EMD decomposition

图2 EEMD分解流程

Fig. 2 EEMD decomposition

表1 输入门和遗忘门的典型行为

Table 1 Typical behavior of input and forget gates

输入门

0
1
0
1

遗忘门

1
1
0
0

LSTM
只使用记忆

综合输入和记忆

清零记忆

输入覆盖记忆

··35



第 44卷

列的起点开始输入，反向层由数列的末端开始输

入，通过多次迭代最终将 2层的输出结果进行拟合，

有效提高预测精度。

2 EEMD-BiLSTM可调节潜力分析改进方法

2. 1 负荷序列分解流程

步骤 1：添加正态分布高斯白噪声 εs到原始负

荷序列Y，然后输入新的负荷序列

Y s = Y + εs。 （11）

步骤 2：利用 EMD方法分解 Y s为 IMF和 1个残

余量

Y s =∑
l

L

C EMD，s
l + REMD，s

L 。 （12）

步骤 3：通过添加不同的高斯白噪声，重复步骤

1和步骤2。最终得到的Y被分解为［14］

Y = (C EMD，s1 ，C EMD，s2 ，⋯，C EMD，s
L ，REMD，s

L )。 （13）

步骤 4：计算相应 IMF和残差的均值，以获得最

终分解结果

C l = 1s∑s = 1
S

C EMD，s
l ，l = 1，2，⋯，L， （14）

RL = 1s∑s = 1
S

REMD，s
L ， （15）

得到 1组相对样本子序列 (C1，C2，⋯，CL，RL )。可表

示为

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úC1
C2⋮
CL

RL

=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

úy 11 y 12 ⋯ y 1N
y 21 y 22 ⋯ y 2N
⋮ ⋮ ⋮ ⋮
y L1 y L2 ⋯ y LN
y L + 11 y L + 12 ⋯ y L + 1N

。 （16）

基于高斯分布的统计特性，EEMD方法可以有

效抑制 EMD分解过程中由于 IMF的间歇性而引起

的模态混合问题。由于电力负荷序列具有非线性、

非平稳特性，电力负荷序列更适用于EEMD分解处

理，使用获得的子序列进行训练，得到各个训练后

的结果，线性叠加后就是最终值［15］。

2. 2 可调节负荷预测流程

在 BiLSTM模型中，前向层和后向层共同连接

着输出层，其中包含了 6个共享权值w1~w6。在前向

层从时刻 1~t正向计算一遍，得到并保存每个时刻

向前隐含层的输出。在后向层沿着时刻 t~1反向计

算一遍，得到并保存每个时刻向后隐含层的输出。

最后在每个时刻结合前向层和后向层相应时刻输

出的结果得到最终的输出［16］。

数学表达式为

ht = f (w1x1 + w2ht - 1 )， （17）

h′t = f (w3x1 + w5h′t - 1 )， （18）

ot = g (w4ht + w6ht ')， （19）

式中：x1为 t时刻的输入量；ht和 h′t为 t时刻的前向层

与后向层的输出量；ot为 t时刻输出层的输出；f为前

向层与后向层的激活函数；g为输出层的激活函数；

w1为输入层映射到前向层的权重矩阵；w3为输入层

映射到前向层的权重矩阵；w2为前向层前一时刻输

出映射到当前计算时刻的权重矩阵；w5为后向层前

一时刻输出映射到当前计算时刻的权重矩阵；w4为
前向层的输出映射到输出层的权重矩阵；w6为后向

层的输出映射到输出层的权重矩阵。

结合各方法的优势，构建 EEMD-BiLSTM可调

节负荷预测模型，流程如图4所示。

选取可调节负荷数据，分析数据集是否存在异

常值或缺失值等情况，针对异常值利用函数进行修

补或剔除，针对异常值一般采用删除或补全法，完

成可调节负荷数据的清洗。对清洗后的可调节负

荷序列进行EEMD分解，将分解后的序列作为输入，

建立BiLSTM模型，初始化参数，通过模型训练寻找

最优Epoch和Adam优化器，设置提前停止机制防止

图3 BiLSTM模型

Fig. 3 BiLSTM model

图4 基于EEMD-BiLSTM可调节负荷预测模型流程

Fig. 4 Adjustable load predictionmodel based onEEMD-BiLSTM
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模型过拟合，选择合适的误差函数对比验证预测模

型结果，确认模型预测精度。

3 仿真验证

数据选取国内某地区连续 5年涵盖日需求负荷

的真实运行数据作为原始负荷数据集，日平均负荷

曲线如图5所示，纵坐标为日平均负荷量。

观察原始负荷曲线图，发现部分日平均负荷出

现极低的情况，可能是由于大停电等特殊情况或电

表监测失误所形成。每年 2月出现集中日平均负荷

极低的情况，分析可能是 2月春节放假期间，办公地

区及工厂等工作区域用电量骤降。

2014年 4月前后该地区的日平均负荷与其他月

份相比较低，考虑到温度影响，认为 4月基本没有温

度敏感性负荷。

从 5月开始，随着温度升高，日平均负荷曲线开

始逐渐升高，温度敏感性负荷开始大量使用。至 10
月温度再次回归适宜，但与 4月相比，日平均负荷稍

有增加，考虑是由于公共区域人流量较上半年有所

增加，用电负荷相应有所增长。进入冬季后，地区

温度下降，温度敏感性负荷再次增长，用电量再次

升高。将温度设定为 23 ℃，观察温度历史数据集，

发现 4月 13日温度恰好适宜，选取当日平均负荷作

为基本正常负荷，将温度上升后 5—9月扣除基本正

常负荷，获得剩余日总负荷视作可调节负荷，如图 6
所示。

针对提取的可调节负荷序列，采用EEMD方法

分解得到 5个 IMF分量，将每个分量数归一化到

［0，1］内，将归一化的数据作为输入，在 BiLSTM模

型中进行预测，选取 2009—2012年可调节负荷序列

作为训练集，2013年可调节负荷序列作为验证集，

2014年可调节负荷数据作为预测集。

将预测结果反归一化后，各分量预测结果线性

叠加得出预测结果，将预测结果与原始负荷数据进

行对比，对比预测结果与原始负荷数据，计算参数

优化的EEMD-BiLSTM模型预测精度。

在 BiLSTM模型训练阶段，通过多次迭代得出

权重的最优值，而 Epoch参数的大小与预测结果息

息相关。Epoch参数过大时，网络分类复杂，模型不

仅学习到正确信息，也会从一些错误信息中学习，

会造成训练结果出现过拟合现象，而 Epoch参数较

小时，网络分类过于简单，模型无法学习到正确信

息，会造成训练结果出现欠拟合现象。选用

图6 2014年可调节负荷曲线

Fig. 6 Adjustable load curve in 2014

图5 2009—2014年日平均负荷曲线

Fig. 5 Average daily load from 2009 to 2014
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Tensorflow-keras库中的EarlyStoping函数，提前停止

机制防止过拟合现象［17］。

当网络模型层数较深时，Sigmoid函数容易出现

梯度弥散现象，导致预测精度下降，而ReLU函数在

x<0时梯度值恒为 0，容易出现梯度弥散现象，因此

针对可调节负荷序列，选取 tanh函数作为激活函

数，Adam作为模型优化器搭建训练环境。将参数

优 化 后 的 EEMD-BiLSTM 模 型 与 LSTM 模 型 、

EEMD-LSTM模型和 BiLSTM模型选用误差函数平

均绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）对预测结

果进行评估。可调节预测负荷曲线对比情况如图 7
所示。

各模型评价指标对比见表 2。观察曲线图及其

误差函数可知，加入高斯白噪声后，运用EEMD分解

方法对原始可调节负荷序列进行分解，EEMD-
LSTM 模 型 预 测 精 度 高 于 LSTM 模 型 ，EEMD-
BiLSTM模型预测精度高于BiLSTM模型。

此外，观察对比图 7可知，BiLSTM模型预测精

度高于LSTM模型，EEMD-BiLSTM模型预测精度高

于BiLSTM模型，BiLSTM模型具有更优秀的时间序

列感知力，能够从训练集中提取更多的有效信息进

而提高预测精度，与 BiLSTM模型相比，LSTM模型

稍有滞后效应。EEMD-BiLSTM模型不仅具有良好

的时间序列感知力，可以从较长训练集中提取更多

有效信息以提高预测精度，在面对较长训练集时，

EEMD有效降低了尺度混合对分解的影响，提高了

模型的预测精度。

4 结论

本文分析了EEMD和BiLSTM算法的原理，提出

了 EEMD-BiLSTM模型应用到可调节负荷预测中。

对预处理后的可调负荷进行EEMD分解，试验设计

了 BiLSTM架构及其参数，分别对分量负荷和原始

负荷进行训练和重构预测。试验结果表明，EEMD
分解算法能有效规避EMD分解算法中的模态混叠

问题，有效提高模型的预测性能。同时，基于

BiLSTM的学习方法可以将过去和未来的数据序列

统一为输入值，考虑数据的反向关系，有效预测可

调节负荷序列的动态趋势。由于在LSTM的基础上

增加了反向结构，BiLSTM模型明显延长了模型的训

练时间，降低了运算速度。因此在选择预测模型

图7 可调节预测负荷曲线对比

Fig. 7 Comparison of adjustable load prediction curve

表2 各模型预测情况对比

Table 2 Comparison of prediction made by different model

模型

LSTM
EEMD-LSTM
BiLSTM
EEMD-BiLSTM

MAE/MW
19.560 0
13.740 2
7.160 8
4.132 6

MAPE
0.010 6
0.007 8
0.004 4
0.004 7
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时，应权衡模型的训练效率和预测精度，选择更适

合的训练模型。
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