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基于 ＶＭＤ￣ＭＳＦＯＡ￣ＬＳＴＭ 短期电力负荷预测

杨松叶ꎬ刘　 微
(沈阳理工大学 信息科学与工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 为提高电力系统中电力负荷预测的精度ꎬ本文提出一种基于多策略改进的海星优化算

法(ｍｕｌｔｉ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｔａｒｆｉｓｈ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＭＳＦＯＡ)ꎬ优化变分模态分解(ＶＭＤ)
与长短期记忆(ＬＳＴＭ)网络相结合的电力负荷预测模型(ＶＭＤ￣ＭＳＦＯＡ￣ＬＳＴＭ)ꎮ 首先ꎬＭＳ￣
ＦＯＡ 算法结合了佳点集初始化策略、动态对立学习机制、线性递减系数和精英增强解质量策

略ꎻ其次ꎬ基于 ＭＳＦＯＡ 算法优化 ＬＳＴＭ 网络的超参数ꎬ搭建 ＶＭＤ￣ＭＳＦＯＡ￣ＬＳＴＭ 负荷预测模

型ꎻ最后ꎬ选取澳大利亚电力负荷数据集对模型进行评估ꎮ 实验结果表明ꎬＶＭＤ￣ＭＳＦＯＡ￣
ＬＳＴＭ 模型较原始 ＬＳＴＭ 模型均方根误差、平均绝对误差和平均绝对百分比误差分别降低了

８６􀆰 ５３％ 、８６􀆰 ７１％和 ８７􀆰 ５９％ ꎬ决定系数提高了 １６􀆰 ９４％ ꎬ验证了本文所提模型在电力负荷预测

中的优越性能ꎮ
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　 　 风力发电的核心力量是自然风ꎬ但其固有的

强随机性、间歇性和高波动性特征ꎬ易给电力系统

的稳定运行造成不利影响ꎮ 因此ꎬ开展高精度电

力负荷预测不仅能够合理安排机组调度ꎬ保证电

网安全运行ꎬ还能提高发电厂电能利用率ꎮ
在短期负荷预测中ꎬ传统统计方法适应性较

弱ꎬ对于复杂非线性负荷特性的拟合能力有限ꎬ难
以充分捕捉负荷变化的时序依赖与周期规律ꎮ 目

前ꎬ部分群智能优化算法具备较强的学习能力并

在电力负荷预测领域具有广泛应用ꎬ比如经典的

鲸鱼优化算法 (ＷＯＡ) [１]、哈里斯鹰优化算法

(ＨＨＯ) [２]等ꎮ ＷＯＡ 对参数的敏感性高ꎬ严重依

赖探索因子和概率因子ꎬ而 ＨＨＯ 缺失快速调整搜

索方向的能力ꎬ灵活性不足ꎮ 群智能优化算法虽

各有优点ꎬ却普遍存在收敛速度慢、参数依赖性强

并容易陷入局部最优等问题ꎮ
长短期记忆(ＬＳＴＭ)是短期电力负荷预测中

常用的模型ꎬ但单一 ＬＳＴＭ 容易受数据噪声干扰ꎬ
超参数需要凭借经验进行设置ꎬ从而导致预测精

度较低ꎮ 因此ꎬ 可通过群智能优化算法寻找

ＬＳＴＭ 的最优超参数ꎬ从而提高模型的性能ꎬ达到

更高的预测精度ꎮ 文献[１]提出了 ＥＥＭＤ￣ＷＯＡ￣
ＬＳＴＭ 模型ꎬ用于短期电力负荷预测ꎬ该组合预测

模型的预测误差更小ꎬ预测精度更高ꎻ文献[２]提
出了 Ｃｄ￣ＨＨＯ￣ＬＳＴＭ 模型用于短期电力负荷预

测ꎬ该模型与 ＬＳＴＭ 相比能始终实现更低的均方

误差ꎻ文献[３]采用改进的蜣螂优化算法(ＨＤＢＯ)
优化 ＬＳＴＭ 的超参数ꎬ构建了 ＨＤＢＯ￣ＬＳＴＭ 短期

电力负荷预测模型ꎬ该模型的指标 ＭＡＰＥ、ＲＭＳＥ、
ＭＡＥ 和 ＣＯＶ 较 ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ 分 别 降 低 了

１０􀆰 ４８％ 、１５􀆰 ６４％ 、１０􀆰 ５０％ 和 １５􀆰 ６８％ ꎻ文献 [４]
采用 ＶＭＤ 技术和 ＬＳＴＭ 网络构成 ＶＭＤ￣ＬＳＴＭ
预测模型ꎬ 该模型与 ＬＳＴＭ 模型相比 ＭＡＥ、
ＭＡＰＥ 和 ＲＭＳＥ 分别降低了 ３９􀆰 ７％ 、３７􀆰 ５％ 和

３０􀆰 ９％ ꎬ决定系数(Ｒ２)提高了 ２０􀆰 ６％ ꎮ
因为负荷预测模型的精度与输入数据的质量

有很大关系ꎬ对数据进行进一步处理可以提升预

测模型的学习效果ꎮ ＶＭＤ 能够将复杂序列分解

为多个振幅和频率可调的信号[５]ꎬ不仅能够实现

信号的精准分解ꎬ运算效率也较高[６]ꎮ 为进一步

提升模型预测精度ꎬ本文采用更加优秀的海星优

化算法(ＳＦＯＡ)并对其进行改进ꎬ通过引入佳点集

初始化策略与动态对立学习机制ꎬ以增强种群多

样性和全局搜索能力ꎻ同时引入线性递减系数与

精英增强解质量策略ꎬ实现算法探索与开发能力

的有效平衡ꎮ 基于上述改进ꎬ本文提出一种多策

略改进的海星优化算法(ＭＳＦＯＡ)ꎬ并采用文献

[７]中的前 １２ 个测试函数验证改进算法的有效性ꎮ
本文先采用ＶＭＤ 将原始的复杂时间序列分解成若

干个平稳子序列ꎬ降低非平稳性对预测的干扰ꎻ其
后通过 ＭＳＦＯＡ 算法搜索 ＬＳＴＭ 网络的最优超参

数ꎬ从而解决手动调参的盲目性ꎻ最后对每个子序

列独立的预测结果进行叠加重构ꎬ输出最终结果ꎮ

１　 相关理论和方法

１􀆰 １　 变分模态分解
变分模态分解(ＶＭＤ)是将原始信号分解为

若干个具有明确物理意义的平稳模 态 分 量

( ＩＭＦ)ꎬ每个分量都具有窄带性的特征并且不同

分量的中心频率是互不重叠的ꎮ 相比经验模态分

解等传统方法ꎬＶＭＤ 具有更强的稳定性[８]ꎮ
在 ＶＭＤ 分解过程中ꎬＫ 值与惩罚因子 α 的

选取对分解效果影响显著ꎮ Ｋ 值过小会导致分解

不足ꎬ产生模态混叠ꎻＫ 值过大则会导致过分解ꎬ
产生无意义的虚假分量ꎮ 惩罚因子 α 则影响各

ＩＭＦ 分量的带宽ꎬα 值越小ꎬ带宽越大ꎮ 本文通过

中心频率观察法与重构误差分析相结合的方法确

定 ＶＭＤ 参数ꎬ最终设定 Ｋ ＝ ６、α ＝ ２ ０００ꎬ确保各

ＩＭＦ 分量中心频率互不重叠且具有明确物理意

义ꎬ同时重构误差最小ꎮ
１􀆰 ２　 ＬＳＴＭ 网络结构

ＬＳＴＭ 通过门控机制解决传统循环神经网络

在处理长序列数据时的梯度消失和梯度爆炸问

题ꎬ能够有效捕捉时间序列中的长期依赖关系[９]ꎮ
ＬＳＴＭ 通过输入门、遗忘门和输出门实现信息的

筛选、存储和输出ꎮ
遗忘门的作用是筛选历史信息ꎬ决定是否保

留记忆细胞中存储的历史状态ꎮ 输入门用于筛选

当前信息ꎬ决定是否将当前时刻的新信息放入记

忆细胞ꎮ 输出门起到筛选输出信息的作用ꎬ能够

决定记忆细胞中的状态是如何映射为当前时刻的

隐状态的ꎮ
１􀆰 ３　 海星优化算法

海星优化(ＳＦＯＡ)算法是一种用于全局优化

的生物元启发算法ꎬ模拟海星的探索、捕食和再生

等行为[１０]ꎮ
１􀆰 ３􀆰 １　 随机初始化种群

在初始化阶段ꎬ种群构建为 Ｎ × ｄ 的位置矩

阵ꎮ 其中 Ｎ 为种群规模ꎬｄ 为目标函数维度ꎮ 每
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一个个体位置更新表达式为

Ｘｉ ＝ Ｌ ＋ ｒ(Ｕ － Ｌ)ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ (１)
式中:Ｘｉ 为种群中第 ｉ 只海星的位置ꎻＵ 和 Ｌ 分别表

示搜索空间的上界与下界ꎻｒ 为[０ꎬ１]区间的随机值ꎮ
完成种群初始化之后ꎬ每次迭代过程中进入

探索阶段还是开发阶段由[０ꎬ１]区间的随机值

ｒａｎｄ 和固定探索概率系数共同决定ꎮ
１􀆰 ３􀆰 ２　 探索阶段

ＳＦＯＡ 算法在探索阶段采用 ５ 维和 １ 维相结

合的混合搜索模式ꎮ
若目标函数维度大于 ５ꎬ搜索范围大ꎬ需要海

星五条手臂进行搜索ꎬ数学表达式为

ＹＴ
ｉꎬｐ ＝ＸＴ

ｉꎬｐ ＋ ａ１(ＸＴ
ｂｅｓｔꎬｐ －ＸＴ

ｉꎬｐ)ｃｏｓθꎬｒ≤０􀆰 ５

ＹＴ
ｉꎬｐ ＝ＸＴ

ｉꎬｐ － ａ１(ＸＴ
ｂｅｓｔꎬｐ －ＸＴ

ｉꎬｐ)ｓｉｎθꎬｒ >０􀆰 ５
{ (２)

式中:ＹＴ
ｉꎬｐ和 ＸＴ

ｉꎬｐ分别为第 ｐ 维海星的更新位置与

当前位置ꎻＸＴ
ｂｅｓｔꎬｐ为当前最优位置ꎻａ１ 为移动步长ꎻ

θ 为[０ꎬπ / ２]区间的搜索摆动角ꎬｃｏｓθ 和 ｓｉｎθ 分

别表示海星手臂以相同概率向左或向右进行探索

并靠近当前最优解ꎮ
若目标函数维度不大于 ５ꎬ仅需海星一个手

臂进行移动搜索ꎬ数学表达式为

ＹＴ
ｉꎬｐ ＝ ＥＴＸＴ

ｉꎬｐ ＋ Ａ１(ＸＴ
ｋ１ꎬｐ － ＸＴ

ｉꎬｐ) ＋ Ａ２(ＸＴ
ｋ２ꎬｐ － ＸＴ

ｉꎬｐ)

(３)
式中:ＸＴ

ｋ１ꎬｐ和 ＸＴ
ｋ２ꎬｐ分别为第 ｐ 维两个随机选择海

星 ｋ１、ｋ２ 的位置ꎻＡ１ 和 Ａ２ 为( － １ꎬ１)区间内的随

机数ꎻＥＴ 为海星的能量ꎮ ＥＴ 数学表达式为

ＥＴ ＝
Ｔｍａｘ － Ｔ
Ｔｍａｘ

ｃｏｓθ (４)

式中:Ｔｍａｘ为最大迭代次数ꎻＴ 为当前迭代次数ꎮ
１􀆰 ３􀆰 ３　 开发阶段

ＳＦＯＡ 算法在开发阶段采用并行双向搜索策

略ꎬ结合种群全局最优位置与随机海星位置更新

个体位置ꎻ同时因海星捕食时移动缓慢易受威胁ꎬ
可能会断臂求生ꎬ故仅对种群最后一个个体执行

再生策略ꎬ其位置更新数学表达式为

ＹＴ
ｉ ＝ ＸＴ

ｉ ＋ ｒ１ｄｍ１ ＋ ｒ２ｄｍ２ꎬ　 　 ｉ≠Ｎ

ＹＴ
ｉ ＝ ｅｘｐ( － Ｔ × Ｎ / Ｔｍａｘ)ＸＴ

ｉ ꎬｉ ＝ Ｎ{ (５)

式中:ＹＴ
ｉ 和 ＸＴ

ｉ 为第 ｉ 只海星的更新位置与当前位

置ꎻｒ１ 和 ｒ２ 为(０ꎬ１)内的随机数ꎻｄｍ１和 ｄｍ２分别为全

局最优位置与随机选择的两个海星之间的距离ꎮ
ＳＦＯＡ 算法虽能在迭代中平衡全局搜索与局

部收敛以求解最优值ꎬ但仍存在初始化种群分布

不均、收敛速度慢、易陷入局部最优的缺陷[１１]ꎮ

２　 ＳＦＯＡ 算法的改进及性能测试

２􀆰 １　 改进策略设计
２􀆰 １􀆰 １　 佳点集初始化

佳点集是一类在单位超立方体[０ꎬ１) ｄ 上构造

的准均匀点集ꎬ具有较好的均匀覆盖性ꎮ 为解决

ＳＦＯＡ 算法初始化种群分布不均、多样性不足的问

题ꎬ引入佳点集初始化ꎬ能够确保生成的初始解更

均匀地覆盖整个搜索空间ꎬ有效增强种群多样性ꎬ
从而降低算法陷入局部最优解的可能性[１２]ꎮ 在空

间中构造包含 Ｎ 个点的佳点集ꎬ数学表达式为

ＰＮ ＝ {Ｐ(ｋ) ＝ ({ｋｇ１}ꎬ􀆺ꎬ{ｋｇｄ}) ｜ ｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ}
(６)

式中:ＰＮ 为佳点集ꎻＰ(ｋ)为第 ｋ 个佳点ꎻｇｊ 为第 ｊ
维生成系数ꎮ ｇｊ 数学表达式为

ｇｊ ＝ ２ｃｏｓ(２ｊπ / ｐ) (７)
式中:１≤ｊ≤ｄꎻｐ 为满足(ｐ － ３) / ２≥ｄ 条件的最小

素数ꎮ
２􀆰 １􀆰 ２　 动态对立学习

ＳＦＯＡ 算法在探索阶段搜索模式是依赖海星

臂扭转运动完成的ꎬ虽实现了一定的空间遍历ꎬ但
是当优化问题的维度比较高或者搜索空间不对称

时ꎬ仅靠最优解引导的局部搜索容易陷入局部最

优ꎮ 为增强算法的全局探索能力与搜索灵活性ꎬ引
入动态对立学习ꎬ该机制通过生成对立解拓展搜索

空间ꎬ避免一些潜在优质区域被忽略[１３]ꎮ 动态对

立学习能加强随机缩放与非对称扰动ꎬ能够贴合当

前迭代搜索状态ꎮ 动态对立解数学表达式为

ＸＤＯ ＝ Ｘ ＋ ＥＴ × ｒａｎｄ１ × (ｒａｎｄ２ × ＸＯ － Ｘ) (８)
式中:ＸＤＯ 为生成的动态对立解ꎻＸ 为当前解ꎻ
ｒａｎｄ１ 和 ｒａｎｄ２ 均为[０ꎬ１]范围内的独立随机数ꎻ
ＸＯ 为当前解生成的对立解ꎮ
２􀆰 １􀆰 ３　 线性递减系数

ＳＦＯＡ 算法采用的是固定探索概率系数控制

探索与开发阶段的切换ꎬ而固定探索概率系数有

明显缺陷ꎮ 在迭代前期ꎬ算法需要通过大范围探

索充分覆盖搜索空间ꎬ但固定概率会限制探索强

度ꎬ易陷入局部最优的陷阱ꎻ而到了迭代后期ꎬ算
法应聚焦局部开发ꎬ固定概率仍保留大量不必要

的探索行为ꎬ既造成计算资源的冗余消耗ꎬ也会拖

慢算法的收敛速度ꎮ 两种模式的搜索逻辑缺乏针

对性适配ꎬ为此加入线性递减系数(ＧＰ)ꎬ通过动

态调整 ＧＰ 以匹配迭代进程的需求ꎬ实现前期高

效探索、后期精准开发ꎮ 其数学表达式为
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ＧＰ ＝ ０􀆰 ５ － (０􀆰 ５ － ０􀆰 １)(Ｔ / Ｔｍａｘ) (９)
开始时设 ＧＰ ＝ ０􀆰 ５ꎬ为探索阶段提供比较高

的触发概率ꎬ广域遍历搜索空间ꎻ随着迭代次数的

增加线性递减至 ０􀆰 １ꎬ逐步降低探索频率ꎬ提升开

发占比ꎬ从而更好平衡探索与开发ꎮ
２􀆰 １􀆰 ４　 精英增强解质量

在 ＳＦＯＡ 算法迭代后期虽然能通过再生机制

更新部分个体ꎬ但一方面对于适应度更优的个体

的引导作用只能通过当前的最优解和随机个体的

距离向量来体现ꎬ信息传递效率较低ꎬ无法快速向

更优区域收敛ꎻ另一方面ꎬ解的更新过程缺少精细

化扰动ꎬ导致收敛精度受限ꎮ 通过加入精英增强

解质量策略ꎬ构建动态精英池汇聚优质个体信息ꎬ
结合精英均值和自适应扰动ꎬ充分挖掘精英个体

中蕴含的潜在最优解特征[１４]ꎮ

构建动态精英池需要先对随机筛选出的三个

精英个体计算均值 Ｘａｖｇꎬ与当前全局最优解 Ｘｂｅｓｔ

线性混合得到基准候选解 Ｘｎｅｗ１ꎬ采用双阶段自适

应扰动实现精英增强解ꎬ其数学表达式为

Ｘｎｅｗ ＝Ｘｎｅｗ１ ＋ｒ１ｗ１ ｜(Ｘｎｅｗ１ －Ｘａｖｇ) ＋ｒａｎｄｎ ｜ꎬ　 ｗ１ <１
Ｘｎｅｗ ＝Ｘｎｅｗ１ ＋ｒ１ｗ１ ｜(ｕ􀅰Ｘｎｅｗ１ －Ｘａｖｇ) ＋ｒａｎｄｎ ｜ꎬｗ１≥１{

(１０)
式中:Ｘｎｅｗ为经自适应扰动后生成的精英增强解ꎻ
ｒ１ 随机取值为 － １、０、１ꎻｕ 为[０ꎬ２]区间随机缩放

向量ꎻｒａｎｄｎ 为标准正态分布随机向量ꎻｗ１ 为扰动

权重ꎮ ｗ１ 数学表达式为

ｗ１ ＝ ２ｒ􀅰ｅｘｐ( － ｃＴ / Ｔｍａｘ) (１１)
式中 ｃ 为[０ꎬ５]区间随机系数ꎮ

将以上策略加入 ＳＦＯＡ 得到 ＭＳＦＯＡ 算法ꎬ
其具体流程如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＭＳＦＯＡ 算法流程图

Ｆｉｇ. １　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＭＳＦＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２􀆰 ２　 时间复杂度分析
ＭＳＦＯＡ 算法时间复杂度主要包含种群初始

化、适应度评估和迭代更新三个关键部分ꎮ 影响

时间复杂度的主要参数是最大迭代次数 Ｔｍａｘ、问
题维度 ｄ、种群规模 Ｎ 和评估一次适应度函数的

成本 Ｃｆꎮ 佳点集种群初始化和适应度评估时间复

杂度分别为 Ｏ(Ｎ × ｄ)和 Ｏ(Ｔ × Ｎ × Ｃｆ)ꎮ 在一次

迭代中ꎬ算法执行探索或开发、对部分个体的动态

对立学习和精英增强解质量ꎮ 个体位置更新、动
态对立解生成、精英池构建与扰动和边界处理复

杂度均为 Ｏ(Ｎ × ｄ)ꎮ 因此ꎬ单次迭代复杂度为

Ｏ(Ｎ × ｄ)ꎮ 故 ＭＳＦＯＡ 算法时间复杂度为 Ｏ(Ｔ ×
Ｎ × (ｄ ＋ Ｃｆ))ꎮ

ＨＨＯ、ＷＯＡ 等算法的全部时间复杂度也为

Ｏ(Ｔ × Ｎ × (ｄ ＋ Ｃｆ))ꎮ 说明 ＭＳＦＯＡ 算法并没有

因为策略的加入增加时间复杂度ꎮ
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２􀆰 ３　 ＭＳＦＯＡ 的性能测试

实验将 ＭＳＦＯＡ 与 ＷＯＡ[１５]、ＡＯＡ[１６]、ＨＨＯ[２]、
ＨＯ[１７]和包含 ＳＦＯＡ 在内的五种算法在 ＣＥＣ２０１７ 数

据集上进行性能比较ꎮ 由于 ＣＥＣ２０１７ 测试集比较庞

大ꎬ选取 １２ 个测试函数进行验证ꎮ 所有算法的参数

设置保持与参考文献一致ꎬ种群数量为 ３０ꎬ最大迭代

次数为 ５００ꎬ且每个算法在每个测试函数上独立运行

３０ 次ꎬ其统计结果如表 １ 所示ꎮ
从函数均值(Ｍｅａｎ)与标准差(Ｓｔｄ)的统计结

果来看ꎬＭＳＦＯＡ 算法在全局搜索和稳定性上具有

显著的优势:除测试函数 Ｆ１０ 的性能略逊于 ＨＨＯ
外ꎬ该算法在其余所有测试函数上均优于对比算

法ꎮ 另外 ＭＳＦＯＡ 算法在多数函数上标准差更小ꎬ
体现出其在迭代过程中解的波动更小ꎬ鲁棒性更

强ꎮ 图 ２ 为六种算法在迭代过程中的收敛曲线ꎮ
结合收敛规律分析可知ꎬＭＳＦＯＡ 算法收敛速度快

于其他对比算法ꎬ进一步验证所提改进算法在全局

搜索、收敛效率及稳定性上的优越性ꎮ

图 ２　 六种算法在不同测试函数上的收敛曲线

Ｆｉｇ. ２　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｓｉｘ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
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表 １　 六种算法在不同测试函数上的实验数据(维度为 ３０)
Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｏｆ ｓｉｘ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ(ｄ ＝３０)

函数 ＭＳＦＯＡ ＳＦＯＡ ＷＯＡ ＡＯＡ ＨＨＯ ＨＯ

Ｆ１
Ｍｅａｎ ２􀆰 ０９ × １０７ ７􀆰 ２０ × １０８ ４􀆰 ６６ × １０９ ５􀆰 ４０ × １０１０ ４􀆰 ６４ × １０８ ６􀆰 ４１ × １０１０

Ｓｔｄ ８􀆰 ７１ × １０６ ６􀆰 ２９ × １０８ １􀆰 ３９ × １０９ １􀆰 ０９ × １０１０ ６􀆰 ６３ × １０８ ９􀆰 ２３ × １０９

Ｆ３
Ｍｅａｎ １􀆰 ２６ × １０４ ２􀆰 ０２ × １０４ ２􀆰 ６２ × １０５ ８􀆰 １５ × １０４ ５􀆰 ６７ × １０４ １􀆰 １６ × １０５

Ｓｔｄ ３􀆰 ８２ × １０３ ７􀆰 １２ × １０３ ７􀆰 １３ × １０４ １􀆰 １２ × １０４ ６􀆰 ４０ × １０３ ２􀆰 ９９ × １０４

Ｆ４
Ｍｅａｎ ５􀆰 １４ × １０２ ５􀆰 ９０ × １０２ １􀆰 ３７ × １０３ １􀆰 ５９ × １０４ ７􀆰 ０２ × １０２ ２􀆰 １０ × １０４

Ｓｔｄ ２􀆰 １２ × １０１ ８􀆰 ５２ × １０１ ４􀆰 ６７ × １０２ ４􀆰 ６８ × １０３ ８􀆰 ８８ × １０１ ５􀆰 ３１ × １０３

Ｆ５
Ｍｅａｎ ６􀆰 ７４ × １０２ ７􀆰 ８３ × １０２ ８􀆰 ６２ × １０２ ８􀆰 ９４ × １０２ ７􀆰 ６７ × １０２ ９􀆰 ４７ × １０２

Ｓｔｄ ３􀆰 ７８ × １０１ ４􀆰 ６４ × １０１ ６􀆰 ２５ × １０１ ４􀆰 １８ × １０１ ４􀆰 ７７ × １０１ ３􀆰 ５９ × １０１

Ｆ６
Ｍｅａｎ ６􀆰 ４０ × １０２ ６􀆰 ４８ × １０２ ６􀆰 ７９ × １０２ ６􀆰 ８２ × １０２ ６􀆰 ６７ × １０２ ６􀆰 ９５ × １０２

Ｓｔｄ １􀆰 ０７ × １０１ １􀆰 ４４ × １０１ １􀆰 ２０ × １０１ ７􀆰 ４０ ５􀆰 ７９ １􀆰 ０２ × １０１

Ｆ７
Ｍｅａｎ １􀆰 ００ × １０３ １􀆰 ０９ × １０３ １􀆰 ３０ × １０３ １􀆰 ４０ × １０３ １􀆰 ３２ × １０３ １􀆰 ４６ × １０３

Ｓｔｄ ７􀆰 ９９ × １０１ ４􀆰 ６３ × １０１ ８􀆰 １７ × １０１ ４􀆰 ８９ × １０１ ６􀆰 ０２ × １０１ ６􀆰 ４６ × １０１

Ｆ８
Ｍｅａｎ ９􀆰 ４７ × １０２ １􀆰 ０６ × １０３ １􀆰 ０８ × １０３ １􀆰 １２ × １０３ １􀆰 ００ × １０３ １􀆰 １７ × １０３

Ｓｔｄ ３􀆰 ４５ × １０１ ４􀆰 ２７ × １０１ ４􀆰 ７２ × １０１ ３􀆰 ２１ × １０１ ２􀆰 ７４ × １０１ ２􀆰 ２８ × １０１

Ｆ９
Ｍｅａｎ ５􀆰 ８５ × １０３ ７􀆰 ９０ × １０３ １􀆰 ２５ × １０４ ８􀆰 ４４ × １０３ ８􀆰 ８４ × １０３ １􀆰 ２８ × １０４

Ｓｔｄ ２􀆰 ２３ × １０３ ２􀆰 ６９ × １０３ ４􀆰 ４９ × １０３ １􀆰 ２０ × １０３ １􀆰 ０７ × １０３ １􀆰 ７０ × １０３

Ｆ１０
Ｍｅａｎ ６􀆰 ８０ × １０３ ８􀆰 ２６ × １０３ ７􀆰 ７４ × １０３ ７􀆰 ８５ × １０３ ６􀆰 ０５ × １０３ ９􀆰 ８２ × １０３

Ｓｔｄ ９􀆰 ９１ × １０２ ７􀆰 ７９ × １０２ ７􀆰 ８４ × １０２ ５􀆰 ３０ × １０２ ６􀆰 ６７ × １０２ ４􀆰 ７７ × １０２

Ｆ１１
Ｍｅａｎ １􀆰 ３０ × １０３ １􀆰 ４２ × １０３ １􀆰 ０１ × １０４ １􀆰 ０３ × １０４ １􀆰 ５９ × １０３ ２􀆰 ３３ × １０４

Ｓｔｄ ４􀆰 ７５ × １０１ ６􀆰 ９４ × １０１ ４􀆰 ７７ × １０３ ３􀆰 ３６ × １０３ ２􀆰 ２５ × １０２ １􀆰 １６ × １０４

Ｆ１２
Ｍｅａｎ １􀆰 ３０ × １０６ ５􀆰 ４２ × １０６ ４􀆰 ６４ × １０８ １􀆰 ３２ × １０１０ ７􀆰 ６２ × １０７ １􀆰 ５８ × １０１０

Ｓｔｄ ２􀆰 ２８ × １０６ ５􀆰 ３１ × １０６ ３􀆰 ３１ × １０８ ３􀆰 ８５ × １０９ ７􀆰 ０８ × １０７ ３􀆰 ２６ × １０９

Ｆ１３
Ｍｅａｎ １􀆰 ７０ × １０４ ８􀆰 ９２ × １０４ ２􀆰 ０２ × １０７ １􀆰 ３６ × １０１０ １􀆰 ０４ × １０６ １􀆰 ６６ × １０１０

Ｓｔｄ １􀆰 ４０ × １０４ ７􀆰 ０９ × １０４ ３􀆰 ３３ × １０７ ５􀆰 ５２ × １０９ ４􀆰 ９６ × １０５ ７􀆰 ９６ × １０９

　 　 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验是一种非参数统计方法ꎬ当
检验结果小于 ０􀆰 ０５ 时ꎬ算法间存在统计学层面的

显著性能差异ꎻ而当检验结果大于 ０􀆰 ０５ꎬ表明性能

未呈现显著区分ꎮ 为进一步验证 ＭＳＦＯＡ 算法与

其他算法在性能上的显著差异ꎬ以五种算法在测试

函数上独立运行 ３０ 次的适应度值为样本ꎬ显著性

水平设为 ０􀆰 ０５ 进行验证ꎬ检验结果如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 五种算法在 ＣＥＣ２０１７ 上的 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ ｒａｎｋ￣ｓｕｍ ｔｅｓｔ ｏｆ ｆｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＣＥＣ２０１７

函数 ＳＦＯＡ ＷＯＡ ＡＯＡ ＨＨＯ ＨＯ

Ｆ１ ３􀆰 ０２ × １０ － １１ ３􀆰 ０２ × １０ － １１ ３􀆰 ０２ × １０ － １１ ３􀆰 ０２ × １０ － １１ ３􀆰 ０２ × １０ － １１

Ｆ３ ６􀆰 ７４ × １０ － ６ ３􀆰 ０２ × １０ － １１ ３􀆰 ０２ × １０ － １１ ３􀆰 ０２ × １０ － １１ ３􀆰 ０２ × １０ － １１

Ｆ４ ５􀆰 ９７ × １０ － ９ ３􀆰 ０２ × １０ － １１ ３􀆰 ０２ × １０ － １１ ３􀆰 ３４ × １０ － １１ ３􀆰 ０２ × １０ － １１

Ｆ５ １􀆰 ９６ × １０ － １０ ４􀆰 ５０ × １０ － １１ ３􀆰 ０２ × １０ － １１ ２􀆰 ４４ × １０ － ９ ３􀆰 ０２ × １０ － １１

Ｆ６ ２􀆰 ８１ × １０ － ２ ６􀆰 ０７ × １０ － １１ ５􀆰 ４９ × １０ － １１ ４􀆰 ６２ × １０ － １０ ３􀆰 ０２ × １０ － １１

Ｆ７ ４􀆰 ６９ × １０ － ８ ３􀆰 ３４ × １０ － １１ ３􀆰 ０２ × １０ － １１ ４􀆰 ５０ × １０ － １１ ３􀆰 ０２ × １０ － １１

Ｆ８ ２􀆰 ８７ × １０ － １０ ６􀆰 ７０ × １０ － １１ ３􀆰 ０２ × １０ － １１ ７􀆰 ７０ × １０ － ８ ３􀆰 ０２ × １０ － １１

Ｆ９ ２􀆰 ２７ × １０ － ３ ７􀆰 １２ × １０ － ９ １􀆰 ０２ × １０ － ５ ６􀆰 ０１ × １０ － ８ ３􀆰 ６９ × １０ － １１

Ｆ１０ ６􀆰 ５３ × １０ － ６ １􀆰 ７０ × １０ － ３ １􀆰 ５３ × １０ － ４ ６􀆰 ６７ × １０ － ２ ３􀆰 ３４ × １０ － １１

Ｆ１１ ９􀆰 ２６ × １０ － ９ ３􀆰 ０２ × １０ － １１ ３􀆰 ０２ × １０ － １１ １􀆰 ３３ × １０ － １０ ３􀆰 ０２ × １０ － １１

Ｆ１２ １􀆰 ６９ × １０ － ９ ３􀆰 ０２ × １０ － １１ ３􀆰 ０２ × １０ － １１ ４􀆰 ０８ × １０ － １１ ３􀆰 ０２ × １０ － １１

Ｆ１３ ９􀆰 ０６ × １０ － ８ ３􀆰 ０２ × １０ － １１ ３􀆰 ０２ × １０ － １１ ３􀆰 ０２ × １０ － １１ ３􀆰 ０２ × １０ － １１

　 　 从检验结果来看ꎬ在几乎所有场景下的检验

结果均小于 ０􀆰 ０５ꎬ仅在 Ｆ６、Ｆ１０ 中展现出一定的

竞争性能ꎮ 从该统计学角度可证实ꎬＭＳＦＯＡ 算法

的性能提升并不是因为偶然性所造成的ꎬ而是其

加入的改进策略发挥的作用ꎬ验证了改进策略的

合理性与有效性ꎮ

３ 　 ＶＭＤ￣ＭＳＦＯＡ￣ＬＳＴＭ 短期电力
负荷预测模型性能评估

３􀆰 １　 模型构建逻辑与流程
由于原始负荷数据具有随机性和非平稳性ꎬ
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利用 ＶＭＤ 数据分解技术使时序数据更加平稳

化ꎬ从而构建 ＶＭＤ￣ＭＳＦＯＡ￣ＬＳＴＭ 模型的短期电

力负荷预测方法ꎬ实现过程如图 ３ 所示ꎮ 具体实

现步骤如下:
步骤 １　 收集原始负荷数据并对数据预处理ꎻ
步骤 ２　 利用 ＶＭＤ 将数据分解成一系列 ＩＭＦ

分量ꎻ
步骤 ３ 　 利用 ＭＳＦＯＡ 算法优化后的 ＬＳＴＭ

网络预测所有子序列ꎬＭＳＦＯＡ 算法优化的是

ＬＳＴＭ 中隐藏单元数目、最大训练周期和初始学

习率ꎻ
步骤 ４　 将各分量的预测结果汇总ꎬ得到原

始负荷数据的最终预测值ꎬ 即 ＶＭＤ￣ＭＳＦＯＡ￣
ＬＳＴＭ 的电力负荷预测结果ꎮ

图 ３　 ＶＭＤ￣ＭＳＦＯＡ￣ＬＳＴＭ 模型预测流程图

Ｆｉｇ. ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＶＭＤ￣ＭＳＦＯＡ￣ＬＳＴＭ
ｍｏｄｅｌ

３􀆰 ２　 数据集选取及模型评价指标
数据集选取的是澳大利亚某地区 ２００６ 年 １ 月

１ 日至 ３１ 日一个月的数据ꎬ以采样间隔为 ３０ ｍｉｎ
的数据作为输入模型样本ꎬ即每天包含 ４８ 条数据ꎬ
总计 １ ４８８ 条ꎬ能精准捕捉日内负荷波动ꎮ 并且该

数据集数据完整性高ꎬ仅存在 ３ 处缺失值且没有极

端异常值ꎬ经周期性填补与归一化处理后ꎬ满足模

型训练需求[１８]ꎮ 正因为该数据集负荷波动贴近实

际应用场景并且数据规模适中ꎬ保证模型充分学习

的同时又能避免过拟合ꎮ 将该数据集前 ７０％作为

训练数据ꎬ后 ３０％作为预测数据进行训练ꎮ
模型评价指标采用均方根误差(ＲＭＳＥ)、平

均绝 对 误 差 ( ＭＡＥ )、 平 均 绝 对 百 分 比 误 差

(ＭＡＰＥ)和 Ｒ２ 来评价模型的预测误差ꎮ
３􀆰 ３　 实验结果分析

为解决 ＬＳＴＭ 模型超参数手动设置的盲目

性ꎬ本文选取对其性能影响最为显著的三个核心

超参数进行协同优化ꎮ 首先隐藏单元数目直接决

定 ＬＳＴＭ 网络的模型容量与特征捕捉能力ꎮ 其次

训练周期直接影响模型的收敛状态ꎬ找到最佳停

止点才能平衡学习效果与泛化能力ꎮ 最后初始学

习率作为控制神经网络权重更新步长的关键参

数ꎬ其取值会直接影响优化过程的收敛效果与稳

定性ꎮ 上述三个参数分别从模型结构、训练过程

和优化动力学三个不同维度共同决定 ＬＳＴＭ 的最

终性能ꎬ因此找到使其进行协同优化的最优参数

至关重要ꎮ
３􀆰 ３􀆰 １　 超参数优化结果

通过 ＭＳＦＯＡ 算法在迭代中不断搜索寻找到

一组能够使适应度函数值最小的最优超参数组

合ꎬ其优化后的超参数结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 超参数取值结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅ ｒｅｓｕｌｔｓ

超参数 数值

隐藏单元数目 ４０

训练周期 ２００

初始学习率 ０􀆰 ０２３ ２３

３􀆰 ３􀆰 ２　 预测结果对比

为验证提出模型的有效性ꎬ 选取 ＬＳＴＭ、
ＶＭＤ￣ＬＳＴＭ、 ＶＭＤ￣ＳＦＯＡ￣ＬＳＴＭ 和 ＶＭＤ￣ＭＳ￣
ＦＯＡ￣ＬＳＴＭ 四个模型在同一数据集上进行实验ꎬ
得到的预测结果如图 ４ 和表 ４ 所示ꎮ

图 ４　 预测结果对比图

Ｆｉｇ. ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 从预测结果对比以及评估指标可以看出ꎬ经
过数据分解后的模型预测效果显著优于未进行

数据分解的模型ꎮ 与 ＬＳＴＭ 模型相比ꎬＶＭＤ￣
ＬＳＴＭ 模型的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 和 ＭＡＰＥ 分别降低
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５７􀆰 ９８％ 、６３􀆰 ９７％ 和 ６６􀆰 ７７％ ꎬＲ２ 提高 １４􀆰 ４６％ ꎬ
说明 ＬＳＴＭ 模型的预测精度与输入数据质量密

切 相 关ꎮ 与 ＶＭＤ￣ＬＳＴＭ 模 型 相 比ꎬ ＶＭＤ￣
ＳＦＯＡ￣ＬＳＴＭ 模型的 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 分

别降低 ４３􀆰 ５１％ 、３３􀆰 １８％ 和 ３１􀆰 １８％ ꎬ Ｒ２ 提高

２􀆰 ２０％ ꎬ进 一 步 表 明 采 用 ＳＦＯＡ 算 法 优 化

ＬＳＴＭ 超参数ꎬ能够有效解决参数手动设置不

当对预测效果产生的影响ꎮ 与 ＶＭＤ￣ＳＦＯＡ￣
ＬＳＴＭ 模型相比ꎬＶＭＤ￣ＭＳＦＯＡ￣ＬＳＴＭ 模型的

ＭＡＥ、 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 分 别 降 低 ４３􀆰 ２７％ 、
４４􀆰 ８０％ 和 ４５􀆰 ７３％ ꎬＲ２ 提高 ０􀆰 ７％ ꎮ 验证了策

略加入的有效性ꎬ使超参数更加精确ꎬ能够提高

短期电力负荷预测精度ꎮ

表 ４　 负荷预测评估结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌｏａｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ

模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ / ％ Ｒ２

ＬＳＴＭ ６７０􀆰 １９１ ５３４􀆰 ６７５ ６􀆰 ０４９ ０􀆰 ８２８

ＶＭＤ￣ＬＳＴＭ ２８１􀆰 ５４８ １９２􀆰 ６１５ ２􀆰 ０１０ ０􀆰 ９６７ ９

ＶＭＤ￣ＳＦＯＡ￣ＬＳＴＭ １５９􀆰 ０４０ １２８􀆰 ７０４ １􀆰 ３８３ ０􀆰 ９９０

ＶＭＤ￣ＭＳＦＯＡ￣ＬＳＴＭ ９０􀆰 ２２８ ７１􀆰 ０４７ ０􀆰 ７５１ ０􀆰 ９９７

　 　 为进一步验证 ＶＭＤ￣ＭＳＦＯＡ￣ＬＳＴＭ 模型预

测性能提升的统计显著性ꎬ采用 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 符号秩

和检验对模型在测试集上的预测误差分布进行对

比分析ꎮ 选取 ＶＭＤ￣ＭＳＦＯＡ￣ＬＳＴＭ 作为基准ꎬ分
别与 ＬＳＴＭ、 ＶＭＤ￣ＬＳＴＭ 和 ＶＭＤ￣ＳＦＯＡ￣ＬＳＴＭ
模型的预测绝对误差序列进行两两比较ꎮ 显著性

水平设为 ０􀆰 ０５ꎮ 检验结果如表 ５ 所示ꎬＶＭＤ￣ＭＳ￣
ＦＯＡ￣ＬＳＴＭ 与其余三个对比模型之间的检验结果

均小于 ０􀆰 ０５ꎬ低于显著性水平ꎮ 该统计结果证明

了本文所提 ＶＭＤ￣ＭＳＦＯＡ￣ＬＳＴＭ 模型与其余三

个模型之间性能差异具有统计学意义ꎬ其预测精

度显著优于对比模型ꎮ

表 ５　 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ ｒａｎｋ￣ｓｕｍ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

对比模型 检验结果

ＬＳＴＭ １􀆰 ５３ × １０ － ５

ＶＭＤ￣ＬＳＴＭ ６􀆰 ６７ × １０ － ３

ＶＭＤ￣ＳＦＯＡ￣ＬＳＴＭ ４􀆰 ５０ × １０ － ２

４　 结论

为提高短期电力负荷预测的精度ꎬ本文提出

一种 新 的 电 力 负 荷 预 测 模 型 ＶＭＤ￣ＭＳＦＯＡ￣
ＬＳＴＭꎬ并通过与不同模型对比验证了该模型对于

电力负荷预测的优越性与实用性ꎮ 其中 ＶＭＤ 对

采集到的原始数据进行分解预处理ꎬ然后针对

ＳＦＯＡ 算法的缺陷加入佳点集初始化策略、动态

对立学习机制、线性递减系数和精英增强解质量

策略ꎬ实验证明 ＭＳＦＯＡ 算法对提升 ＬＳＴＭ 超参

数优化的精度起到了更好的效果ꎮ
尽管本文构建的模型在短期负荷预测中表现

优异ꎬ但是在向中长期预测领域迁移时ꎬ明显存在

特征体系适配性不足、长时序依赖捕捉能力有限

等一系列问题ꎬ难以满足中长期预测对周期性等

特征挖掘的需求ꎮ 未来重点优化特征维度与时序

结构ꎬ推动模型向中长期负荷预测领域迁移ꎬ为能

源系统中长期规划与跨周期调度提供更好的支

撑ꎮ 此外ꎬ本研究中的 ＶＭＤ 分解参数是根据经

验观察设定ꎮ 尽管当前设置已取得良好效果ꎬ但
并非全局最优解ꎮ ＶＭＤ 参数的选取直接影响子

序列的平稳性和可预测性ꎬ未来的研究方向将构

建 ＶＭＤ￣ＭＳＦＯＡ￣ＬＳＴＭ 的完全自适应预测框架ꎬ
即利用优化算法同步寻找 ＶＭＤ 与 ＬＳＴＭ 的最优

参数组合ꎬ以期进一步提升模型的自动化水平和

预测精度ꎮ
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ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＥＭＤ￣ＷＯＡ￣ＬＳＴＭ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ [ Ｊ] . Ａｐ￣
ｐｌｉｅｄ Ｂｉｏｎｉｃｓ ａｎｄ Ｂｉｏｍｅｃｈａｎｉｃｓꎬ２０２２ꎬ２０２２:２１６６０８２.

[ ２ ] 　 ＶＡＳＵＤＥＶＡＮ Ｓꎬ ＪＯＴＨＩＮＡＴＨＡＮ Ｋ. Ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ
ｌｏａｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ ｏｐｔｉｍａｌｌｙ ｃｏｎｆｉｇｕｒｅｄ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ[Ｊ] . Ｍａｊｌｅｓｉ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０２４ꎬ
１８(４):１ － １０.

[ ３ ]　 蔡春雷ꎬ刘微ꎬ任腾腾. 基于 ＨＤＢＯ￣ＬＳＴＭ 的短期电力负荷

预测方法[Ｊ] . 沈阳理工大学学报ꎬ２０２５ꎬ４４(５):２１ － ２８.
Ｃａｉ Ｃ ＬꎬＬｉｕ ＷꎬＲｅｎ Ｔ Ｔ. Ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｐｏｗｅｒ ｌｏａｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＨＤＢＯ￣ＬＳＴＭ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ｌｉ￣
ｇｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ２０２５ꎬ４４(５):２１ － ２８. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[ ４ ]　 Ｆａｎｇ Ｍ ＫꎬＺｈａｎｇ Ｆ ＦꎬＺｈｕ Ｄꎬｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｖａｒｉａ￣
ｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｎ ＬＳＴＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ￣ａ
ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｗｉｔｈ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｐｏｗｅｒ ｓｉｇｎａｌｓ[ Ｊ] . Ｒｅｎｅｗａｂｌｅ
Ｅｎｅｒｇｙꎬ２０２５ꎬ２４５:１２２８６３.

[ ５ ]　 Ｄｒａｇｏｍｉｒｅｔｓｋｉｙ ＫꎬＺｏｓｓｏ Ｄ. Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ２０１４ꎬ６２(３):
５３１ － ５４４.

[ ６ ]　 盛四清ꎬ金航ꎬ刘长荣. 基于 ＶＭＤ￣ＷＳＧＲＵ 的风电场发电

功率中短期及短期预测[Ｊ] . 电网技术ꎬ２０２２ꎬ４６(３):８９７ －
９０４.
Ｓｈｅｎｇ Ｓ Ｑꎬ Ｊｉｎ ＨꎬＬｉｕ Ｃ Ｒ. Ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ａｎｄ ｍｉｄ￣ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ
ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＶＭＤ￣ＷＳＧＲＵ[ Ｊ] . Ｐｏｗｅｒ
Ｓｙｓｔｅｍ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０２２ꎬ４６(３):８９７ － ９０４. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

(下转第 ５８ 页)

９４第 ４ 期 　 　 　 　 杨松叶等:基于 ＶＭＤ￣ＭＳＦＯＡ￣ＬＳＴＭ 短期电力负荷预测



[１５] Ｚｈａｎｇ Ｌ ＹꎬＷｕ ＸꎬＬｉｕ Ｚ Ｈꎬｅｔ ａｌ. ＥＳＤ￣ＹＯＬＯｖ８:ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｓｏｌａｒ ｃｅｌｌ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＹＯＬＯｖ８[ Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ａｃｃｅｓｓꎬ２０２４ꎬ１２:１３８８０１ － １３８８１５.

[１６] Ｌｉｕ Ｚ ＧꎬＳｕｎ Ｂ ＳꎬＢｉ Ｋ Ｙ. Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ＹＯＬＯｖ７ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＰＣｏｎｖꎬＳＥ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ[Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０２４ꎬ ２３:
２３５００３３.

[１７] Ｈｕｇｈｅｓ Ｄ ＰꎬＳａｌａｔｈé Ｍ. Ａｎ ｏｐｅｎ ａｃｃｅｓｓ ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ
ｏｎ ｐｌａｎｔ ｈｅａｌｔｈ ｔｏ ｅｎａｂｌｅ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｍｏｂｉｌｅ ｄｉｓｅａｓｅ
ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ[ＰＰ / ＯＬ] . ａｒＸｉｖ(２０１６ － ０４ － １２) [２０２５ － ０８ －
１５] . ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ. ｏｒｇ / １０. ４８５５０ / ａｒＸｉｖ. １５１１. ０８０６０.

[１８] Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔａｓ Ａｔｍａ Ｊａｙａ. Ｔｏｍａｔｏ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｄａｔａｓｅｔ[ＤＳ / ＯＬ] .
Ｒｏｂｏｆｌｏｗ Ｕｎｉｖｅｒｓｅ(２０２３ － ０４ － ０１) [２０２５ － ０８ － １５] . ｈｔ￣
ｔｐｓ: / / ｕｎｉｖｅｒｓｅ. ｒｏｂｏｆｌｏｗ. ｃｏｍ / ｕｎｉｖｅｒｓｉｔａｓ￣ａｔｍａ￣ｊａｙａ / ｔｏｍａｔｏ￣
ｌｅａｆ￣ｄｉｓｅａｓｅ￣ｒｘｃｆｔ.

[１９] Ｚｈｕ Ｘ ＫꎬＬｙｕ Ｓ ＣꎬＷａｎｇ Ｘꎬｅｔ ａｌ. ＴＰＨ￣ＹＯＬＯｖ５:ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＹＯＬＯｖ５ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｈｅａｄ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ ｏｎ ｄｒｏｎｅ￣ｃａｐｔｕｒｅｄ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ [ Ｃ] / / ２０２１ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ
( ＩＣＣＶＷ) . ＭｏｎｔｒｅａｌꎬＱＣꎬＣａｎａｄａ:ＩＥＥＥꎬ２０２１:２７７８ － ２７８８.

[２０] Ｈｕｓｓａｉｎ Ｍ. ＹＯＬＯｖ１ ｔｏ ｖ８:ｕｎｖｅｉｌｉｎｇ ｅａｃｈ ｖａｒｉａｎｔ:ａ ｃｏｍｐｒｅ￣
ｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ＹＯＬＯ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ２０２４ꎬ１２:４２８１６ －
４２８３３.

[２１] Ｍｕｒａｔ Ａ ＡꎬＫｉｒａｎ Ｍ Ｓ. Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ＹＯＬＯ
ｖｅｒｓｉｏｎｓ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬａｎ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ２０２５ꎬ７０:１０２１６１.

[２２] Ａｌｉ Ｍ ＬꎬＺｈａｎｇ Ｚ. Ｔｈｅ ＹＯＬＯ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ:ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ａｎｄ ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ ｉｎ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓꎬ２０２４ꎬ１３(１２):３３６.

[２３] Ｓａｐｋｏｔａ ＲꎬＦｌｏｒｅｓ￣Ｃａｌｅｒｏ ＭꎬＱｕｒｅｓｈｉ Ｒꎬｅｔ ａｌ. ＹＯＬＯ ａｄｖａｎｃｅｓ
ｔｏ ｉｔｓ ｇｅｎｅｓｉｓ:ａ ｄｅｃａｄａｌ ａｎｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ Ｙｏｕ
Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ (ＹＯＬＯ) ｓｅｒｉｅｓ[ Ｊ] . Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
Ｒｅｖｉｅｗꎬ２０２５ꎬ５８(９):２７４.

(责任编辑:宋颖韬)

(上接第 ４１ 页)
[１６] Ｒａｏ Ｄ ＹꎬＸｕ Ｔ ＹꎬＷｕ Ｘ Ｊ. ＴＧＦｕｓｅ:Ａｎ ｉｎｆｒａｒｅｄ ａｎｄ ｖｉｓｉｂｌｅ

ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓ￣
ｉｎｇꎬ２０２３ꎬＰＰ(９９):１.

[１７] Ｚｈａｏ Ｚ ＸꎬＸｕ ＳꎬＺｈａｎｇ Ｃ Ｘꎬｅｔ ａｌ. ＤＩＤＦｕｓｅ:ｄｅｅｐ ｉｍａｇｅ ｄｅ￣
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ａｎｄ ｖｉｓｉｂｌｅ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ[Ｃ] / / ２０２０
２９ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
( ＩＪＣＡＩ) . ＹｏｋｏｈａｍａꎬＪａｐａｎ:ＩＪＣＡＩ Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎꎬ２０２０:９７０ －

９７６.
[１８] Ｌｉ ＨꎬＷｕ Ｘ Ｊ. ＤｅｎｓｅＦｕｓｅ:ａ ｆｕｓｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｉｎｆｒａｒｅｄ ａｎｄ

ｖｉｓｉｂｌｅ ｉｍａｇｅｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ
２０１９ꎬ２８(５):２６１４ － ２６２３.

[１９] Ｌｉ ＨꎬＷｕ Ｘ ＪꎬＤｕｒｒａｎｉ Ｔ. ＮｅｓｔＦｕｓｅ:ａｎ ｉｎｆｒａｒｅｄ ａｎｄ ｖｉｓｉｂｌｅ
ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｓｔ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｐａ￣
ｔｉａｌ / ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎ￣
ｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ２０２０ꎬ６９(１２):９６４５ － ９６５６.

(责任编辑:和晓军)

(上接第 ４９ 页)
[ ７ ]　 Ａｗａｄ Ｎ ＨꎬＡｌｉ Ｍ ＺꎬＳｕｇａｎｔｈａｎ Ｐ Ｎ. Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｓｉｎｕｓｏｉｄａｌ ｄｉｆ￣

ｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｎｅｉｇｈ￣
ｂｏｒｈｏｏｄ ｆｏｒ ｓｏｌｖｉｎｇ ＣＥＣ２０１７ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｐｒｏｂｌｅｍｓ [ Ｃ] / /
２０１７ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｇｒｅｓｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ (ＣＥＣ) .
ＤｏｎｏｓｔｉａꎬＳｐａｉｎ:ＩＥＥＥꎬ２０１７:３７２ － ３７９.

[ ８ ] 　 Ｚｈａｎｇ ＧꎬＬｉｕ Ｈ ＣꎬＺｈａｎｇ Ｊ Ｂꎬｅｔ ａｌ. Ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｏｄｅｒｎ Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ
Ｃｌｅａｎ Ｅｎｅｒｇｙꎬ２０１９ꎬ７(２):２８１ － ２８８.

[ ９ ]　 Ｖａｎ Ｈｏｕｄｔ ＧꎬＭｏｓｑｕｅｒａ ＣꎬＮáｐｏｌｅｓ Ｇ. Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ｔｈｅ ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｍｏｄｅｌ[ Ｊ] . Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｒｅｖｉｅｗꎬ
２０２０ꎬ５３(８):５９２９ － ５９５５.

[１０] Ｚｈｏｎｇ Ｃ ＴꎬＬｉ ＧꎬＭｅｎｇ Ｚꎬｅｔ ａｌ. Ｓｔａｒｆｉｓｈ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏ￣
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