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基于 ＶＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ的综合能源系统短期负荷预测

王永利， 刘泽强， 董焕然， 郭　 璐， 陈　 鑫， 向　 皓， 刘　 琳

（华北电力大学 经济与管理学院， 北京 １０２２０６）

摘要： 准确的多元负荷预测是实现综合能源系统有效调控的前提。 现有负荷预测模型没有考虑系统运行中的

能量损耗和多元负荷之间的耦合特性， 导致模型的预测精度不足。 为此， 提出一种变分模态分解 （ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ
ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＶＭＤ） －纵横交叉算法 （ｃｒｉｓｓｃｒｏｓｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＣＳＯ） －随机森林 （ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ，
ＲＦ） 的综合能源系统短期负荷预测模型。 首先， 对负荷数据进行预处理， 计算考虑系统能量损耗的实际负

荷数据； 其次， 利用最大信息系数 （ｍａｘｉｍａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ＭＩＣ） 分析多元负荷之间、 多元负荷与天

气因素之间的相关性， 得到负荷的强相关性变量； 然后， 将负荷的强相关性变量代入 ＶＭＤ， 将负荷数据分

解为平稳的特征序列； 之后， 将特征序列代入经 ＣＳＯ算法优化的 ＲＦ预测模型； 最后， 以吉林省长春市某工

业园区的多元负荷数据对模型的性能进行验证。 结果表明， 所建模型能有效提升多元负荷预测精度、 缩短预

测时长。
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０　 引　 言
　 　 综合能源系统不仅可实现区域多种能源的耦

合利用，还可实现能量梯级利用，提高可再生能源

消纳水平和能源利用效率。 多元负荷之间的耦合

关系，逐渐提高的能源市场化程度和可再生能源

占比，都对综合能源系统多元负荷预测的精确性

和实时性提出了更高的要求。
准确的负荷预测是能源系统有效调控的前

提，国内外学者对负荷预测进行了较为丰富的研
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究。 根据负荷种类，现有研究主要对于冷、热、电、
气负荷展开预测。 对于冷 ／热负荷，文献［１］提出

了一种基于相似度的分组方法来评估和优化数据

集结构，用于基于机器学习的短期建筑冷负荷预

测；文献［２］构建了多步时序预测模型，以提高火

力发电厂的热负荷预测精度；文献［３］基于等构建

了基于维新息灰色理论的灰色预测模型；文献［４］
提出了一种基于决策树和最小二乘提升（ＬＳ⁃ｂｏｏｓ⁃
ｔｉｎｇ）算法的冷 ／热负荷预测模型；文献［５］利用改

进神经网络算法建立建筑冷 ／热负荷预测模型。
对于电负荷，文献［６］建立基于时间模式注意力机

制的门控循环单元（ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ， ＧＲＵ）短
期电力负荷预测方法；文献［７］建立了考虑气温影

响的门限自回归移动平均模型；文献［８］建立基于

梯度提升算法的电负荷预测模型；文献［９］建立分

位数回归－科普拉预测模型，对家庭用电负荷预

测；文献［１０］将可解释的人工智能（ＸＡＩ）应用于

建筑用电荷预测；文献［１１］建立主成分分析法－粒
子群算法－局部加权回归预测模型，提高海上油田

的中长期电力负荷预测精度。 对于气负荷，文献

［１２］ 建 立 了 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机 制 与 门 控 循 环 单 元

（ＧＲＵ）相结合的气负荷预测模型；文献［１３］基于

多层 ＢＰ 神经网络建立燃气负荷预测模型；文献

［１４］建立基于分解融合技术和多样化集成学习的

短期气负荷预测模型。 可以看出，国内外学者对

于单一负荷的研究已较为成熟，然而，综合能源系

统中负荷类型多，影响因素复杂，多元负荷之间的

耦合性不断加强，以往应用于单一负荷的预测模

型已经不能满足多元负荷预测的精度需求。
随着综合能源系统的快速发展，涌现了大量

对综合能源系统多元负荷预测模型的相关研

究［１５］。 文献［１６］将嵌入式分解模块、多尺度时间

卷积网络和自适应非线性融合模块相结合，建立

基于多尺度特征提取的非线性融合多元负荷预测

模型，有效提高了综合能源系统中多元负荷的短

期预测精度；文献［１７］将优化的梯度提升算法与

ＧＲＵ相结合，建立基于多任务学习 （ ｍｕｌｔｉ⁃ｔａｓｋ
ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＭＴＬ）的综合能源系统多元负荷预测模

型，有效提高了多元负荷预测性能；文献［１８］通过

将 ＧＲＵ 与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型相结合形成新的负荷

预测模型，有效提高多元负荷预测模型的精确性

和稳定性；文献［１９］考虑综合能源系统多能耦合

机理，建立了多元负荷协同预测模型。 上述研究

将综合能源系统多元负荷进行综合分析，建立的

预测模型为后续学者的深入研究提供了一定的借

鉴意义。
综合能源系统建立在多能互补和能量梯级利

用的基础之上，以往的负荷预测模型缺乏对系统

运行过程中的能量损耗和多能耦合关系的深入研

究。 为此，本文考虑了综合能源系统的能量梯级

利用、多能耦合特性，建立基于 ＶＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ的综

合能源系统短期负荷预测模型。 首先，对负荷数

据进行预处理，计及系统能量梯级利用过程中产

生的能量损耗，计算系统实际负荷数据；其次，考
虑多元负荷耦合特性，利用 ＭＩＣ 分析多元负荷之

间、多元负荷与天气因素的相关性，得到负荷的强

相关性变量；然后，将负荷的强相关性变量代入

ＶＭＤ，将负荷数据分解为平稳的特征序列；之后，
将分解得到的特征序列代入经 ＣＳＯ 算法优化的

ＲＦ预测模型；最后，以吉林省长春市某工业园区

的多元负荷数据对模型的性能进行验证。 结果表

明，本文所建预测模型在综合能源系统短期负荷

预测中具有比其他预测模型更高的预测精度和更

短的预测时长。

１　 负荷数据预处理和多元负荷相关
性分析

　 　 综合能源系统基于多能互补和能量梯级利用

原理，将能量流与信息流有机结合，实现了区域多

种异质能源互补互济、协同管理，有效提升了能源

利用率和系统能效，成为促进能源可持续发展的

重要支撑。 因此，在建立综合能源系统短期负荷

预测模型过程中，需要考虑系统多元负荷的耦合

关系和能量梯级利用。 本文先考虑系统能量梯级

利用过程中产生的能量损耗，计算系统实际负荷

值；之后，考虑多元负荷耦合特性，对多元负荷之

间、多元负荷与天气因素进行相关性分析。
１􀆰 １　 负荷数据预处理

　 　 在综合能源系统优化调度过程中，能量梯级

利用的过程会发生的能量损耗，导致系统实际负

荷大于传统预测模型的预测数据。 为保证能量供

需平衡、提高系统优化调度的效率，在构建预测模

型之前需要考虑能量梯级利用过程中的能耗，对
负荷数据进行优化。 在以往对综合能源系统能耗

的研究中，能耗计算仅考虑了能量传输过程的损

耗量，没有考虑系统调度优化过程产生的能
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耗［２０，２１］。 为此，本文对已有负荷计算模型进行优

化，计算公式如下：

Ｐ０ ＝∑
Ｎ

ｔ ＝ １
［ＰＥ（ ｔ） ＋ ＰＤ（ ｔ） － ＰＯＰ（ ｔ） － ＰＡＶ（ ｔ）］ ２

Ｐ ＝ （Ｐ０ － Ｐｍｉｎ） ２ ＋ （ＰＲ － ＰＲ，ｍｉｎ） ２

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１）

式中： Ｐ０ 为初始负荷值； ＰＥ 为能源设备出力； ＰＤ
为外购能源量； ＰＯＰ 为设备能耗量； ＰＡＶ 为能量传

输、转换平均消耗量； Ｐｍｉｎ 为系统调度优化的最小

能耗量； ＰＲ 为系统需求侧能源总消耗量； ＰＲ，ｍｉｎ 为
系统需求侧能源最小消耗量。

本文算例为吉林省长春市某工业园区，负荷

数据来源于本文基金项目的实际调研数据。 数据

集的时间范围为 ２０２１ 年 １ 月 １ 日 ～２０２１ 年 １２ 月

３１日，颗粒度为 １ 小时。 该园区综合能源系统的

负荷类型为：冷负荷、热负荷、电负荷、气负荷。 计

量单位分别为：千瓦 （ ｋＷ）、千瓦 （ ｋＷ）、千瓦

（ｋＷ）、标准立方米（Ｎｍ３）。 预处理之后的多元负

荷数据如图 １所示。

图 ２　 多元负荷和天气因素散点图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｏａｄｓ ａｎｄ ｗｅａｔｈｅｒ ｆａｃｔｏｒｓ

对比分析预处理前后的负荷数据：预处理之

后的电负荷总量比预处理之前的电负荷总量高

４􀆰 １２％；预处理之后的热负荷总量比预处理之前的

热负荷总量高 ４􀆰 ９７％；预处理之后的冷负荷总量

比预处理之前的冷负荷总量高 ４􀆰 ８３％；预处理之

后的气负荷总量比预处理之前的气负荷总量高

３􀆰 １４％。

图 １　 综合能源系统多元负荷数据

Ｆｉｇ． １　 Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｏａｄ ｄａｔａ ｏｆ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｅｎｅｒｇｙ ｓｙｓｔｅｍ

１􀆰 ２　 相关性分析

　 　 综合能源系统中多元负荷易受天气因素的影

响：光照强度的变化会影响照明负荷，进而导致系

统用电负荷变化；气温、风速变化时，空调用电负

荷和冷 ／热负荷都会随之变化。 本文利用案例中

工业园区多元负荷数据和当地天气数据，生成多

元负荷和天气因素数值的散点图，如图 ２ 所示。
天气数据来源于国家气象科学数据中心［２２］。 由图

２可知：多元负荷间、多元负荷和天气因素间存在

着不同程度的非线性耦合关系。
对于非线性关系，较为成熟的相关性计算

方法有：斯皮尔曼相关系数、灰色关联分析、最
大信息系数（ＭＩＣ） 。 相较于前两个相关性分析

７２
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方法，ＭＩＣ 更具普遍性和均匀性。 普遍性指其

在样本规模足够大时，它既可以分析变量之间

的函数关系，也可以分析非函数关系，如函数关

系的叠加等。 均匀性指其在相同的噪声水平

下，分析变量之间的线性关系和非线性关系会

得到相同的评价值。
ＭＩＣ基于变量的互信息进行非参数性探索，

分析变量之间的非线性关系强度。 计算过程如

下：
１）给定 ｍ、ｎ，将由变量 Ｘ、Ｙ 构成的散点图网

格化为 ｍ 行 ｎ 列，划分依据为互信息值最大。
２）将互信息的值进行归一化处理。
３）将不同网格划分下的互信息最大值作为

ＭＩＣ值。
计算公式如下：

Ｃ（Ｘ，Ｙ） ＝∑Ｐ（ｘ，ｙ）ｌｏｇ Ｐ（ｘ，ｙ）
Ｐ（ｘ）Ｐ（ｙ）

ＭＩＣ ＝ ｍａｘ
｜ Ｘ｜∗｜ Ｙ｜ ＜ Ｂ

ｍａｘ（Ｃ（Ｘ，Ｙ））
ｌｏｇ（ｍｉｎ（Ｘ，Ｙ））

æ

è
ç

ö

ø
÷

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（２）

式中： Ｐ（ｘ，ｙ） 为 Ｘ、Ｙ 的联合分布； Ｐ（ｘ）、Ｐ（ｙ） 为

Ｘ、Ｙ 的边缘分布； Ｃ（Ｘ，Ｙ） 为 Ｘ、Ｙ 的互信息值； Ｂ
为划分的网格数量上限值，取 Ｎ０． ６ ［２３］，其中， Ｎ 为

样本个数； ＭＩＣ 为最大信息系数。
在对本文案例中工业园区多元负荷数据进行

预处理后，利用 ＭＩＣ 分析负荷与天气因素的相关

性，得到的热力图如图 ３ 所示。 由图 ３ 可知：负荷

与天气因素间的相关性多在 ０􀆰 ３ ～ ０􀆰 ７，该部分的

变量间相关性相对较低；相关性在 ０􀆰 ７ 以上的变

量组合相对较少，该部分的变量间相关性相对较

高。 因此，本文将 ＭＩＣ 值大于 ０􀆰 ７ 的变量组合作

为强相关变量。 由图 ３ 可知：冷负荷、热负荷、电
负荷、气负荷之间存在较强的耦合关系。 对于多

元负荷与天气因素之间的相关性，冷、热、气负荷

与温度有极强的相关性，其中冷负荷与温度的

ＭＩＣ 值 为 ０􀆰 ８５４，热 负 荷 与 温 度 的 ＭＩＣ 值 为

０􀆰 ８６７，这是因为温度较高时冷负荷需求增加，温
度较低时热负荷需求增加。 此外，多元负荷与光

照强度有强相关性，与风速有较强相关性，与湿度

的相关性较弱。
综合分析可知，冷负荷的强相关性变量为：电

负荷、温度、风速、光照强度；热负荷的强相关性变

量为：电负荷、温度、光照强度；电负荷的强相关性

变量为：热负荷、冷负荷、气负荷、光照强度；气负

荷的强相关性变量为：电负荷、温度、光照强度。

图 ３　 多元负荷与天气因素 ＭＩＣ值

Ｆｉｇ． ３　 ＭＩＣ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｏａｄ ａｎｄ ｗｅａｔｈｅｒ ｆａｃｔｏｒｓ

２　 ＶＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ短期负荷预测模型

２􀆰 １　 变分模态分解

　 　 变分模态分解（ＶＭＤ）是一种自适应信号分

解方法，将时间序列信号分解为一系列具有特

定中心频率和频带的固有模态函数 （ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ
ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ） ，利用交替方向乘子法迭代

更新 ＩＭＦ，自适应搜寻 ＩＭＦ 的最优中心频率和

频带。 ＶＭＤ 的核心是构造变分模型和求解变

分问题。
１）构造变分模型

将 ＩＭＦ之和作为输入信号，ＩＭＦ 的频带之和

最小作为目标函数。 令原始时间序列信号为

ｆ（ ｔ），利用 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换对 Ｋ个 ＩＭＦ 求解。 计算公

式如下：

ｆｍｉｎ ＝ ｍｉｎ｛ｕｋ｝，｛ωｋ｝
∑

Ｋ

ｋ ＝ １
‖∂ｔ δ（ ｔ） ＋ ｊ

πｔ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｕｋ（ ｔ）

é

ë
êê

ù

û
úú ｅ

－ｊωｋｔ‖２

２
{ }

ｓ． ｔ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｕｋ ＝ ｆ（ ｔ）

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（３）
式中： ｕｋ（ ｔ） 为 ＩＭＦ， ｋ ＝ １，２，…，Ｋ ； ωｋ 为 ＩＭＦ 中

心频率； δ（ ｔ） 为单位脉冲函数； ∂ｔ 为函数对于时

间的导数。
２）求解变分问题

对变分模型求解，可利用增广拉格朗函数将

上述模型转化为等效的无约束优化问题。 转化表

达式如下：

Ｌ（｛ｕｋ｝，｛ωｋ｝， λ）＝α∑
Ｋ

ｋ ＝１
‖∂ｔ δ（ｔ） ＋ ｊ

πｔ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｕｋ（ｔ）

é

ë
êê

ù

û
úú ｅ

－ｊωｋｔ‖２
２
＋

８２
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‖∑
Ｋ

ｋ ＝１
ｕｋ － ｆ（ｔ）‖２２ ＋ 〈λ（ｔ）， ｆ（ｔ） －∑

Ｋ

ｋ ＝１
ｕｋ（ｔ）〉 （４）

式中： α为二次惩罚因子，用于对频带加以限制； λ
为拉格朗日乘子。 下式为收敛条件：

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
‖ ｕ

(

ｎ＋１
ｋ － ｕ

(

ｎ
ｋ‖２

２

‖ ｕ

(

ｎ
ｋ‖２

２

＜ ε （５）

式中： ε 为精度控制值，用于限制相对误差。
利用交替方向乘子法 ＡＤＭＭ交替更新 ｛ｕｋ｝、

｛ωｋ｝ 和 λ，对模型进行求解：固定其中两个变量，
只更新剩下的一个变量。

本文将多元负荷的强相关性变量代入 ＶＭＤ
分解为平稳的特征序列，多元负荷 ＶＭＤ 分解图如

图 ４～图 ７所示。

图 ４　 冷负荷 ＶＭＤ分解图

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｏｌｉｎｇ ｌｏａｄ ＶＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

图 ５　 热负荷 ＶＭＤ分解图

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅｒｍａｌ ｌｏａｄ ＶＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

２􀆰 ２　 纵横交叉算法

　 　 纵横交叉算法（ＣＳＯ）是基于种群特性的随机

图 ６　 电负荷 ＶＭＤ分解图

Ｆｉｇ． ６　 Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｌｏａｄ ＶＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

图 ７　 气负荷 ＶＭＤ分解图

Ｆｉｇ． ７　 Ｇａｓ ｌｏａｄ ＶＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

搜索算法，每一次迭代都会包含横向交叉与纵向

交叉，能够帮助智能算法跳出局部最优。 在回归

问题中，将 ＣＳＯ 与本文采用的 ＲＦ 非线性回归预

测算法相结合，可以帮助 ＲＦ 快速跳出局部最优，
防止 ＲＦ出现过度拟合，提高算法收敛速度。

其中，横向交叉类似遗传算法的交叉操作，是
在相同维度的不同个体粒子之间进行的算数交

叉。 计算公式如下：
ＭＳｈｃ（ ｉ，ｄ） ＝ ｒ１∗Ｘ（ ｉ，ｄ） ＋ （１ － ｒ１）∗Ｘ（ ｊ，ｄ） ＋
　 　 　 　 　 ｃ１∗（Ｘ（ ｉ，ｄ） － Ｘ（ ｊ，ｄ））
ＭＳｈｃ（ ｊ，ｄ） ＝ ｒ１∗Ｘ（ ｊ，ｄ） ＋ （１ － ｒ１）∗Ｘ（ ｉ，ｄ） ＋
　 　 　 　 　 ｃ１∗（Ｘ（ ｊ，ｄ） － Ｘ（ ｉ，ｄ））

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（６）
式中： Ｘ 为父代个体； ｄ 为种群维度； ｒ为 ［０，１］ 的

随机数； ｃ 为 ［ － １，１］ 的随机数； ＭＳｈｃ 为子代个

９２
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体。
纵向交叉是同一个体粒子在不同维度中进行

的算数交叉。 不同维度粒子的取值范围不同，交
叉前需要进行归一化处理。 为了使个体粒子在某

一维跳出局部最优，并且不改变另一维的信息，每
次纵向交叉只产生一个子代个体粒子，且只更改

其中一维的个体粒子。 计算公式如下：
ＭＳｖｃ（ ｉ，ｄ１） ＝ ｒ∗Ｘ（ ｉ，ｄ１） ＋ （１ － ｒ）∗Ｘ（ ｉ，ｄ１）

（７）
　 　 通过同时进行横向交叉和纵向交叉，可以帮

助算法快速跳出局部最优，提高算法的收敛速度。
ＣＳＯ的流程如下：

１）初始化种群。
２）执行横向交叉和纵向交叉，执行竞争算子。
３）判断是否达到指定结束条件或最大迭代次

数。 若是，则终止算法；否，则返回步骤 ２）。
２􀆰 ３　 随机森林

　 　 随机森林 （ ＲＦ）是由多个决策树 （ ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｔｒｅｅ）组合而成的集成学习模型，又称为分类回

归树（ＣＡＲＴ） 。 ＲＦ 利用 ｂａｇｇｉｎｇ 策略生成决策

树，随机从训练数据中有放回地选取样本，随机

选取训练特征，产生的决策树相互独立，可以多

棵决策树并行操作，有效减少训练和推理测试

所需时间，可以处理包含数千个特征和数百万

样本的大型数据集。 ＲＦ 是一种非参数模型，可
以处理存在非线性关系的数据集，且不需要预

判数据集存在的先验关系，通过结合不同决策

树的样本和特征，克服了单一模型容易出现过

度拟合的缺点，合理训练后产生的预测效果更

符合实际值。 因此，ＲＦ 适用于特征多、样本量

大、运行工况复杂的综合能源系统多元负荷预

测。 ＲＦ 非线性回归算法流程如下：
１）建立数据集：包括自变量和因变量，对数据

分别进行归一化处理。
２）特征选择：选择与因变量相关性强的自变

量作为特征变量。
３）模型建立：拟合特征变量与响应变量，建立

ＲＦ回归模型。
４）模型调参：对 ＲＦ 决策树的参数进行调整，

提高模型性能。
２􀆰 ４　 基于 ＶＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ 的多元负荷协同预测

　 　 基于 ＶＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ的综合能源系统短期负荷

预测模型结构如图 ８所示。

图 ８　 基于 ＶＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ的多元负荷协同预测流程

Ｆｉｇ． ８　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｌｏａｄ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＶＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ

具体步骤如下：
１）收集综合能源系统历史多元负荷数据和当

地天气数据。
２）对负荷数据进行预处理：利用公式（１）计算

包含系统能源损耗的实际负荷数据。
３）相关性分析，利用公式（２）计算 ＭＩＣ 值，得

到综合能源系统多元负荷的关键影响因素。
４）数据分解，利用公式（３） ～ （５）对综合能源

系统历史负荷数据进行 ＶＭＤ分解。
５）利用 ＣＳＯ 算法优化 ＲＦ 的决策树数目、决

策树最大深度、最小叶子数、最大特征数量、最大

叶子节点数等参数。
６）将步骤 ３）分析得到的关键影响因素和步

骤 ４）得到的分解数据代入优化后的 ＲＦ 进行负荷

预测。
７）对预测结果进行误差分析。

２􀆰 ５　 预测误差评价指标

　 　 本文选取均方根误差（ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）ｅＲＭＳＥ、平均绝对百分比误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ， ）ｅＭＡＰＥ 和权重平均精度（ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｍｅａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ， ＷＭＡ） ｅＷＭＡ 作为多元负荷预测模

型的预测性能评价指标。 其中，ｅＲＭＳＥ 和 ｅＭＡＰＥ 用于

评价预测模型对每种负荷的预测性能，ｅＷＭＡ 用于

评价预测模型对多元负荷的整体预测性能。 评价

指标的计算公式如下：

０３
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ｅＲＭＳＥ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ

(

ｉ( ) ２ （８）

ｅＭＡＰＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

ｙｉ － ｙ

(

ｉ

ｙｉ

× １００％ （９）

ｅＭＡ ＝ １ － ｅＭＡＰＥ （１０）
ｅＷＭＡ ＝ αｅｅＭＡ，ｅ ＋ αｈｅＭＡ，ｈ ＋ αｃｅＭＡ，ｃ ＋ αｇｅＭＡ，ｇ

（１１）
式中：Ｎ 为测试集中的样本总数； ｙｉ 为测试集中样

本的实际值； ｙ

(

ｉ 为根据本文预测模型求出的预测

值；ＭＡ 为平均精度； αｅ、αｈ、αｃ、αｇ 分别为电、热、
冷、气负荷的权重； ｅＭＡ，ｅ、ｅＭＡ，ｈ、ｅＭＡ，ｃ、ｅＭＡ，ｇ 分别为

电、热、冷、气负荷的 ＭＡ 值。 考虑到综合能源系统

中电力的主导性，同时结合层次分析法［２４］确定公

式（１１）中电、热、冷、气负荷的权重取值分别 ０􀆰 ４、
０􀆰 ２、０􀆰 ２、０􀆰 ２。

图 ９　 工业园区综合能源系统架构

Ｆｉｇ． ９ 　 Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｅｎｅｒｇｙ ｓｙｓｔｅｍ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ
ｐａｒｋｓ

３　 实例分析

　 　 本文仿真实验的操作系统为：Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｗｉｎ⁃
ｄｏｗｓ １１ 家庭中文版 ６４ 位；硬件平台为：１３ｔｈ Ｇｅｎ
Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５－１３４００ ＣＰＵ和 Ｉｎｔｅｌ ＵＨＤ Ｇｒａｐｈｉｃｓ ７３０
ＧＰＵ；编程语言为：ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０２０ｂ ｖ９􀆰 ９􀆰 ０。 本文

算例为吉林省长春市某工业园区，负荷数据、设备

参数均来源于本文基金项目的实际调研数据。 该

工业园区综合能源系统架构如图 ９ 所示，各设备

参数如表 １所示。 选取该工业园区 ２０２１ 年 １ 月 １
日～２０２１ 年 １２ 月 ３１ 日的实际运行数据进行建模

仿真，颗粒度为 １ 小时。 选取数据集的前 ９０％用

于训练模型，剩余 １０％用于实际预测。 对于训练

模型的数据集，以 ８ ∶ ２ 的比例划分为训练集和测

试集。
表 １　 能源设备机组参数

Ｔａｂ． １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｅｎｅｒｇｙ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｕｎｉｔ
设备类型 参数 数值

光伏阵列
装机容量 ／ ｋＷ ２ ６００

转换效率（标况） １７􀆰 ２％

风电机组
装机容量 ／ ｋＷ １ ５００

转换效率（标况） ４３􀆰 ５％

燃气轮机发电机组
装机容量 ／ ｋＷ ６ ５００

转换效率（标况） ３４􀆰 ３％

溴化锂吸收式制冷机组
最大输入功率 ／ ｋＷ ３ ０００
能效比（标况） １􀆰 ２

电制冷机组
装机容量 ／ ｋＷ １ ５００
能效比（标况） ３􀆰 ２

地源热泵机组
装机容量 ／ ｋＷ １ ８００
能效比（标况） ４􀆰 ３

余热锅炉
最大输入功率 ／ ｋＷ ２ ０００
热效率（标况） ９０􀆰 ５％

储能电池
装机容量 ／ （ｋＷ·ｈ） ２ ７５０
最大充放电功率 ／ ｋＷ １ ２００

３􀆰 １　 预测模型参数设置

　 　 采用 ＶＭＤ对多元负荷数据进行分解时，分别

测算取不同的模态个数 Ｋ 值，当 Ｋ 值取 ５ 时，中心

频率最大，可有效发掘负荷数据的频率信息，故 Ｋ
值取 ５。 采用 ＲＦ回归模型时，采用 ＣＳＯ和交叉验

证对参数进行寻优。 经过 ３０ 次实验得出的最优

参数设置：决策树数目为 １００；决策树最大深度为

１０；最小叶子数为 ５０；最大特征数量为 １０。
３􀆰 ２　 预测结果对比分析

　 　 为验证所提综合能源系统多元负荷预测模型

的性能，本文采用 ＲＦ、 ＳＶＭ、ＲＮＮ、ＧＲＵ、 ＬＳＴＭ、
ＶＭＤ⁃ＲＦ、ＶＭＤ⁃ＳＶＭ、ＶＭＤ⁃ＲＮＮ、ＶＭＤ⁃ＧＲＵ、ＶＭＤ⁃
ＬＳＴＭ、 ＥＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ、 ＥＥＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ、 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃
ＣＳＯ⁃ＲＦ、ＶＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ共 １４种模型作为对照分别

对多元负荷数据集进行预测。 使用以上 １４ 种预

测模型进行多元负荷预测时，所有外界条件保持

一致，包括预测样本、实验环境、数据处理、相关性

分析等。 各模型重复实验 ３０ 次，取平均值作为实

验结果。 截取其中 ４ 天的多元负荷预测结果如图

１０～图 １３所示。
１）拟合效果分析。 通过对图 １０ ～图 １３ 进行

分析可知，本文提出 ＶＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ 模型的负荷预

测曲线和实际负荷曲线的贴合度明显优于其他预

测模型，负荷预测曲线走势和实际负荷曲线走势

１３
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图 １０　 冷负荷预测结果

Ｆｉｇ． １０　 Ｆｏｒｅｃａｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｏｌｉｎｇ ｌｏａｄｓ

图 １１　 热负荷预测结果

Ｆｉｇ． １１　 Ｆｏｒｅｃａｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｈｅａｔｉｎｇ ｌｏａｄｓ

图 １２　 电负荷预测结果

Ｆｉｇ． １２　 Ｆｏｒｅｃａｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｌｏａｄｓ

相近，预测值在实际值上下小范围波动，可以很好

地预测综合能源系统多元负荷在多时段的消耗量

趋势。
２）预测精度分析。 １４种预测模型结果的评价

指标数据如表 ２ 所示。 与 ＲＦ、ＳＶＭ、ＲＮＮ、ＧＲＵ、
ＬＳＴＭ 单一预测模型相比，ＶＭＤ⁃ＲＦ、ＶＭＤ⁃ＳＶＭ、
ＶＭＤ⁃ＲＮＮ、ＶＭＤ⁃ＧＲＵ、ＶＭＤ⁃ＬＳＴＭ、ＥＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ、
ＥＥＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ、ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ、ＶＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ
混合预测模型的 ＲＭＳＥ 值和 ＭＡＰＥ 值较小、ＷＭＡ
值较大，说明混合预测模型的预测精度较高。 这

图 １３　 气负荷预测结果

Ｆｉｇ． １３　 Ｆｏｒｅｃａｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｇａｓ ｌｏａｄｓ

是因为混合预测模型将多元负荷数据分解为平稳

的特征序列，通过识别、处理原始负荷数据与特征

序列数据之间的联系提高了预测精度。 ＶＭＤ⁃
ＣＳＯ⁃ＲＦ 模型对冷、热、电、气负荷预测结果的

ＲＭＳＥ值为 ３９􀆰 ４８ ｋＷ、５７􀆰 ２９ ｋＷ、５５􀆰 １２ ｋＷ、６􀆰 ３９
ｋＷ；ＭＡＰＥ 值为 ２７􀆰 ９２％、２􀆰 ５２％、２􀆰 ８２％、２􀆰 ０４％；
ＷＭＡ值为 ９２􀆰 ３７％，相较于其他预测模型预测精

度最高。 这是因为：所建模型利用 ＶＭＤ 将多元负

荷数据分解为平稳的特征序列，并利用 ＲＦ回归预

测模型在处理大数据集合时不易发生过拟合的特

性，可以很好地识别、处理多元负荷数据与多特征

之间的联系，有效提高了模型预测精度。
３）预测时长分析。 １４种预测模型的预测时长

对比如表 ３所示。 由表中数据可知，与 ＲＦ、ＳＶＭ、
ＲＮＮ、ＧＲＵ、ＬＳＴＭ 单一预测模型相比，ＶＭＤ⁃ＲＦ、
ＶＭＤ⁃ＳＶＭ、ＶＭＤ⁃ＲＮＮ、 ＶＭＤ⁃ＧＲＵ、 ＶＭＤ⁃ＬＳＴＭ 混

合预测模型的训练时间和与测试时间增加，这是

因为混合预测模型中 ＶＭＤ 分解提高了模型复杂

程度。 与前述几种预测模型相比，ＥＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ、
ＥＥＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ、ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ、ＶＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ
预测模型的训练时间和与测试时间明显减少，这
是因为将 ＣＳＯ 与本文采用的 ＲＦ 非线性回归预测

算法相结合，可以帮助 ＲＦ 快速跳出局部最优，防
止 ＲＦ出现过度拟合，提高算法收敛速度。 本文提

出 ＶＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ 预 测 模 型 的 训 练 时 间 为

２ ６４５秒，预测时间为 １６ 秒，在 １４ 个预测模型中

用 时 最 少。 与 ＥＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ、 ＥＥＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ、
ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ 预测模型相比，ＶＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ
预测模型的训练时间和与测试时间耗时均明显减

少，这是因为 ＶＭＤ 适用于非平稳性的时间序列，
可以降低复杂度高和非线性强的非平稳性时间序

列的分解复杂度。

２３
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表 ２　 预测模型结果评价指标

Ｔａｂ． ２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型名称
（ＲＭＳＥ ／ ｋＷ） ／ （ＭＡＰＥ ／ ％） ＷＭＡ ／ ％

冷负荷 热负荷 电负荷 气负荷 多元负荷

ＲＦ １１３􀆰 ０８ ／ １０９􀆰 ３２ １７５􀆰 １６ ／ ７􀆰 ９１ １８４􀆰 ９４ ／ ９􀆰 ８８ ２０􀆰 ０５ ／ ６􀆰 ４１ ７１􀆰 ３２
ＳＶＭ １４５􀆰 ４９ ／ １０８􀆰 １４ ２３４􀆰 ５９ ／ １０􀆰 ２４ ２３７􀆰 ２９ ／ １３􀆰 ０８ ２２􀆰 ３２ ／ ６􀆰 ９９ ６９􀆰 ６９
ＲＮＮ １４１􀆰 ７５ ／ １２３􀆰 ０９ ２２１􀆰 ６３ ／ ９􀆰 ５９ ２０２􀆰 ０７ ／ １０􀆰 ４７ ２１􀆰 ６３ ／ ６􀆰 ７２ ６７􀆰 ９３
ＧＲＵ １２２􀆰 ２３ ／ １０５􀆰 ８９ ２００􀆰 １９ ／ ９􀆰 １４ ２０９􀆰 １５ ／ １１􀆰 ４２ １９􀆰 ８３ ／ ６􀆰 １４ ７１􀆰 １９
ＬＳＴＭ １３７􀆰 ６３ ／ １１０􀆰 ７３ １９４􀆰 ６７ ／ ８􀆰 ６３ １８１􀆰 ９８ ／ ９􀆰 ４５ １９􀆰 ９７ ／ ６􀆰 ２４ ７１􀆰 ０９
ＶＭＤ⁃ＲＦ ７７􀆰 ７８ ／ １０２􀆰 ２３ １１９􀆰 ６６ ／ ５􀆰 ４８ １０２􀆰 ３５ ／ ５􀆰 １２ １１􀆰 ９２ ／ ３􀆰 ７４ ７５􀆰 ６６
ＶＭＤ⁃ＳＶＭ １０８􀆰 ８２ ／ １１４􀆰 ８９ １６７􀆰 １３ ／ ７􀆰 ５５ １６８􀆰 ６８ ／ ８􀆰 ８４ １５􀆰 ８５ ／ ４􀆰 ８７ ７１􀆰 ０１
ＶＭＤ⁃ＲＮＮ ９５􀆰 ３５ ／ ７０􀆰 ８４ １４７􀆰 ５３ ／ ６􀆰 ４６ １６１􀆰 ２６ ／ ８􀆰 ９２ １５􀆰 ３１ ／ ４􀆰 ８８ ７９􀆰 ９９
ＶＭＤ⁃ＧＲＵ ９１􀆰 ６９ ／ ９１􀆰 ２９ １３９􀆰 ９４ ／ ６􀆰 ４１ １３５􀆰 ０２ ／ ７􀆰 ２６ １２􀆰 ６６ ／ ３􀆰 ８９ ７６􀆰 ７８
ＶＭＤ⁃ＬＳＴＭ ８８􀆰 ５２ ／ １１７􀆰 ６７ １２８􀆰 ２６ ／ ５􀆰 ７２ １１９􀆰 ６３ ／ ６􀆰 ２２ １２􀆰 ７５ ／ ３􀆰 ９９ ７２􀆰 ０４
ＥＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ ５９􀆰 ４３ ／ ５７􀆰 ２２ ９３􀆰 １７ ／ ４􀆰 １２ ９５􀆰 ８７ ／ ５􀆰 ３１ １０􀆰 １４ ／ ３􀆰 ２６ ８４􀆰 ９５
ＥＥＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ ５２􀆰 ６６ ／ ５３􀆰 ０９ ７９􀆰 ８１ ／ ３􀆰 ６６ ７９􀆰 ７９ ／ ４􀆰 ２５ ８􀆰 １１ ／ ２􀆰 ５４ ８６􀆰 ４４
ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ ４４􀆰 ２４ ／ ３３􀆰 ３６ ６７􀆰 ５４ ／ ２􀆰 ９３ ６７􀆰 ７１ ／ ３􀆰 ５８ ６􀆰 ９４ ／ ２􀆰 １７ ９０􀆰 ８７
ＶＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ ３９􀆰 ４８ ／ ２７􀆰 ９２ ５７􀆰 ２９ ／ ２􀆰 ５２ ５５􀆰 １２ ／ ２􀆰 ８２ ６􀆰 ３９ ／ ２􀆰 ０４ ９２􀆰 ３７

　 　 表 ３　 模型的预测时长对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｄｕｒａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ
模型名称 训练时间 ／ ｓ 预测时间 ／ ｓ
ＲＦ ３ ２２９ ２２
ＳＶＭ ３ ４４７ ２３
ＲＮＮ ４ ０３５ ２５
ＧＲＵ ３ ８６２ ２４
ＬＳＴＭ ３ ０５７ ２１
ＶＭＤ⁃ＲＦ ４ ３５８ ２６
ＶＭＤ⁃ＳＶＭ ４ ６４３ ２７
ＶＭＤ⁃ＲＮＮ ４ ８６９ ２９
ＶＭＤ⁃ＧＲＵ ５ ２７４ ３２
ＶＭＤ⁃ＬＳＴＭ ４ ９５３ ３０
ＥＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ ２ ８４６ １９
ＥＥＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ ２ ８８２ １９
ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ ２ ７３８ １８
ＶＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ ２ ６４５ １６

４　 结　 论

　 　 本文针对综合能源系统多元负荷预测问题，
在考虑综合能源系统多能耦合、能源梯级利用特

性的基础上，建立基于 ＶＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ 的综合能源

系统多元负荷预测模型，经由算例分析得到如下

结论：
１）将预处理后的多元负荷数据通过 ＶＭＤ 分

解为多个平稳的特征序列，并利用 ＲＦ非线性回归

预测算法识别、处理多元负荷数据与多特征之间

的联系，有助于提高模型的预测精度。
２）将 ＣＳＯ 与 ＲＦ 非线性回归预测算法相结

合，提高 ＲＦ收敛速度，可以有效缩短训练时间和

与测试时间。
３）基于 ＶＭＤ⁃ＣＳＯ⁃ＲＦ的综合能源系统多元负

荷预测模型考虑了能量梯级利用与多能耦合特

性，权重平均精度达到 ９２􀆰 ３７％，离线训练时间为

２ ６４５秒，预测时间为 １６ 秒，拟合效果、预测精度、
预测时长均达到较高水平，可为综合能源系统多

元负荷协同预测提供技术支撑，有助于提升 ＩＥＳ
统筹管理能力。
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