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摘 要：为了深度挖掘电价序列中所蕴含的特征与信息，进一步提升日前电价的预测准确率，提出一种基于改进互信息特征选取

（improve mutual information feature selection，IMIFS）、变分模态分解（variational mode decomposition，VMD）和红鸢优化算法

（red kite optimization algorithm，ROA）优化长短记忆网络（long short term memory，LSTM）相结合的混合日前电价预测模型。

首先，通过 IMIFS对原始多元特征集进行降维,提取出包含维度最小且电价信息丰富的特征集，同时，利用VMD对电价序列

进行有效分解，减轻电价序列的波动性；其次,引入ROA对LSTM中阈值与权重进行优化，提升算法的全局搜索与局部寻优

能力；最后，通过算例验证 IMIFS-VMD和ROA-LSTM日前电价预测模型效果，结果表明所提模型XRMSE、XMAE和R 2分别为

2.532元/（MW h）、1.956元/（MW h）和98.06%，较其他电价预测模型具有较高的预测准确率。
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Abstract: In order to deeply excavate the features and information contained in the electricity price series and further improve the accuracy

of the day-ahead electricity price, a hybrid day-ahead electricity price forecasting model based on improved mutual information

feature selection (IMIFS) , variational mode decomposition (VMD) and red kite optimization algorithm (ROA) is proposed, first-

ly, the original multivariate feature set is reduced by IMIFS, and the feature set containing the least dimension and abundant infor-

mation of electricity price is extracted. At the same time, the VMD is used to decompose the electricity price series effectively,

secondly, ROA is introduced to optimize the threshold and weight of LSTM to improve the global search and local search ability

of the algorithm, the results show that the proposed models XRMSE, XMAE and R 2 are 2.532 yuan/(MW h), 1.956 yuan/(MW h) and

98.06% respectively, compared with other electricity price forecasting models, it has higher forecasting precision.
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0 引言

随着电网清洁低碳转型的步伐加速，电力系统中新

能源占比不断攀升，新能源呈现的随机性与电能无法大

量直接储存的特性对日前出清价格造成巨大影响［1］。而

日前出清价格直接影响电力市场的整体收益。因此，快

速准确预测日前电价对合理配置资源、促进市场主体制

定规划及把握市场规律等方面具有重要意义。

随着深度学习的不断发展，其深度特征提取和自学

习的能力得到不断强化，逐渐被应用于电价预测研究。

文献［2］构建基于循环神经网络日前电价预测模型，但该

模型在对长时间序列进行处理时会出现梯度消失状况；

文献［3］提出一种变分模态分解和 adam优化LSTM相结

合的日前电价预测方法，该方法能够有效捕捉电价波动

行为，准确预测日前电价；文献［4］构建一种趋势指标和

LSTM结合的日前电价预测模型，并通过算例验证模型的

有效性；文献［5］利用最大信息系数相关性对原始数据进

行分析，并对门控结构进行改进，构建改进后的多级门控

长短记忆电价预测模型，并通过实验验证模型具有较高
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的普适性；文献［6］构建一种基于图卷积神经网络和LSTM

的日前市场边际电价预测模型，该模型可以将电力市场

的地域信息作为特征条件，在一定程度上提升预测模型

的性能；文献［7］将小波包分解和LSTM相结合，提出一

种短期电价预测方法，该方法能够将电价序列中无效信

息和波动性相对较高的高频部分进行有效剔除，使电价

预测精度得到提升；文献［8］利用奇异谱分析对LSTM进

行优化，提出一种日前电价预测方法，该方法能够将原始

序列分解为多个平稳序列，具有良好的预测精度；文献［9］

构建集合经验模态分解、SVM和自回归移动平均模型相

结合的电价预测模型，该模型可以有效规避递归计算中

的误差。

综上所述，现有的研究虽使模型预测性能得到一定

提升，但电价时序的内部规律还有待深入挖掘，且分解后

的电价序列难以趋于稳定，从而造成预测效果不佳。因

此，本文提出一种基于 IMIFS-VMD和ROA优化LSTM结

合的日前电价预测模型，利用 IMIFS对原始多元特征集

进行降维，通用VMD对电价序列进行分解，构建每个电

价分量的LSTM预测模型，并采用ROA对预测模型进行

优化，从而实现日前电价快速精准预测，提升电力市场的

竞争力。

1 基于改进互信息特征选取方法

1.1 互信息特征选取方法

1.1.1 互信息理论

两个变量之间的依赖程度可以通过互信息理论来进

行度量，可以揭示变量之间相关性大小。连续随机的两

个变量与的互信息为：

（1）

式中，I（X；Y）表示X 与Y 的互信息量，具有非负性和互

易性（I（X；Y）=I（Y；X）），当 I（X；Y）=0时，表明X 与Y 完

全无关，其值越大，表明X 与Y 的相关性越大；p（x）与p（y）

表示边缘概率分布；p（x，y）表示X 与Y 的联合概率分布。

1.1.2 互信息特征选取方法

互信息特征选取［10］（mutual information feature selec-

tion，MIFS）特征选取步骤：

（1）设 X={x 1，x 2，…，xM}为待选输入变量集，y 为输

出变量，S 为最优输入变量集，最初该集合为空集。

（2）计算xm，m=1，2，…，M 和y 变量间的互信息 I（xm；

y），并将最大互信息所对应的变量xs从待选输入变量集X

中剔除，移至最优输入变量集S 中。

（3）更新获得 I（xm；S），m=1，2，…，M-1，根据 J（xm）

最大原则选取下一个重要变量，并将其移至S 中，J（xm）的

表达式为

（2）

式中，J（xm）表示变量评价函数；β表示惩罚因子，β （0.5，

1）；s 表示已选变量；I（xm；y）表示因变量和待选变量间互

信息；I（xm；s）表示每个已选变量和待选变量间互信息。

（4）基于贪心算法对其他待选变量进行搜索，重复步

骤（3）直至搜索结束。

（5）输出最优输入变量集S。

MIFS 在实际应用中往往忽视筛选效果受已选变量

数量的影响，从而导致筛选效果不佳。针对上述MIFS不

足，引入回归系数来评估变量的重要性，对互特征选取进

行改进。

1.2 改进互信息特征选取方法

设数据集（X，y）中包含n 个样本，其中X 表示样本特

征，y 表示样本标签，利用N 次蒙特卡罗采样选取X 中的

M 个属性，且选取次数 N 需保证 X 中属性均有机会选

中。假设每次采样选取 z 个属性，则获得数据集（F，y），

那么N 次采样后获得数据集（F，y）i，其中 i=1，2，…，N。

任意一次采样得到的属性集合F 中任一属性 xm的评

价函数为

（3）

式中，bm表示xm的回归系数；| |表示一范数。

X 中的 M 个属性在 N 次采样过程中可以被多次选

中，如选中k 次属性xm，则会计算得到q 个W（xm），那么属

性xm的重要性为

（4）

IMIFS 将 L（xm）替代原来的变量评价函数 J（xm），提

升属性重要度的计算效率，并利用|S|消除已选属性数量

对最终筛选结果的影响。

2 变分模态分解

为了解决非递归和自适应信号分解问题，Dragomirets-

kiy等［11］于 2014年提出变分模态分解方法。该方法主要

是将信号分解为多个 IMF分量，各 IMF分量可以看成处

于不同中心频率的调频-调幅信号：

（5）

式中，Ak（t）表示uk（t）的瞬时幅值；ω k=φ 'k（t）表示uk（t）的

瞬时频率。

约束变分问题描述为
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（6）

式中，x（t）表示原始信号，表示卷积运算，j表示一个虚

数符号。

引入拉格朗日乘数 与惩罚因子 a 对问题进行转换

和最优解求解［12］。

各分量和中心频率在求解过程中不断更新，直到满

足以下迭代停止条件：

（7）

式中，k表示第k 个 IMF傅里叶变换后得到的信号值；ξ表

示判别精度，取10-6。

迭代停止后，信号经过变换，最终输出分解的IMF分量。

3 基于ROA-LSTM的预测模型

3.1 长短记忆网络

LSTM是以传统循环神经网络为基础的一种改进变

体，利用特有的门控制信息传递，其原理结构如图 1 所

示。其运行流程为

（8）

式中，x t表示输入信息；h t -1表示上一状态输入信息；σ表示

sigmoid 激活函数；W 表示权重矩阵；b 表示偏差参数；

tanh表示双曲正切激活函数；f表示遗忘门；i表示输入门；

C 表示单元状态；O 表示输出门。

图1 LSTM原理结构

传统 LSTM 的阈值与权重均采用梯度下降法更新，

易出现早熟或局部最优问题，本文引入ROA算法对LSTM

的阈值与权重进行优化。

3.2 红鸢优化算法

Raeisi-Gahruei 等［13］于 2022 年提出一种新元启发式

算法—红鸢优化算法，其具有结构和实现简单、参数少、

收敛速度快等优点。

阶段1：初始位置生成。

（9）

式中，Posi，j（t）表示 t 次迭代第 i只红鸢在维度 j 中的位置；

、 表示搜索空间上下限；rand表示［0，1］内随机

数；N 表示红鸢总数；d 表示问题的维度；tmax表示最大迭

代次数。

阶段2：选取领导者。

当 （t）优于FBest（t）时，

（10）

式中， （t）表示 t 次迭中第 i只红鸢位置的代价函数值；

FBest（t）表示 t 次迭代中最优位置的代价函数值；Best（t）表

示 t 次迭代的最佳位置。

阶段3：全局探索向局部开发转移

（11）

（12）

式中，PosByRWS（t）表示 t 次迭代中轮盘筛选的红鸢位置；

Newpos i（t+1）表示红鸢更新后的位置；Pm i（t+1）表示 t+1

次迭代中第 i只红鸢移动的点数；D（t）表示红鸢第 t 次迭

运动系数；SC（t）、UC（t）表示 t 次迭代中每只红鸢统一的

声音与危险的声音，其表达式为

（13）

运动系数：

（14）

如果Newpos i（t+1）超出问题范围，则通过式（15）再

次回到问题的范围内：

（15）

由上述可知，LSTM 的阈值与权重的自适应确定是

LSTM在日前电价预测领域应用的关键，因此，在LSTM

基准预测模型的基础上引入自适应ROA算法，能够有效
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规避早熟或局部最优问题，实现日前电价的快速精准预

测。ROA算法优化LSTM的具体流程如图2所示。

图2 ROA优化LSTM流程

4 日前电价预测整体流程

4.1 数据预处理

为了规避预测模型受数据量纲差异的影响，需对原

始数据进行归一化处理，具体表达式为

（16）

式中，g'表示归一化值；gmin表示数据最小值；gmax表示数据

最大值；g 表示实际值。

4.2 评估指标

为了对预测模型的精度进行量化评估，选用 R2、均

方根误差（root mean square error，RMSE）及平均绝对误差

（mean absolute error，MAE）作为误差评估指标，具体表

达式为

（17）

（18）

（19）

式中，r i 表示原始电价；i 表示预测电价；n 表示预测点数

量；r i表示 r i的平均值。

4.3 电价预测流程

基于 IMIFS-VMD和ROA-LSTM的日前电价预测方

法流程如图3所示。由图3可知日前电价预测的步骤：

步骤1，基于 IMIFS特征选取方法对原始特征集进行

降维，获得高相关特征集。

步骤2，利用VMD对各电价分量进行分解，得到多个

电价分量。

步骤3，将高相关特征集与多个电价分量合并作为输

入序列，并建立各电价序列分量的ROA-LSTM预测模型。

步骤 4，对 ROA-LSTM 模型输出的各电价分量预测

值进行叠加重构，获得预测电价。

步骤5，选用常用评估指标对预测电价的误差进行评价。

图3 日前电价预测整体流程图

5 算例分析

5.1 数据采集及算法参数设置

5.1.1 数据采集

以某省级电网公司连续100 d共计2 400 组小时级日

前电价数据作为实验数据，其中前80 d的1 920组数据为

训练集数据，其余 20 d的 480组数据为测试集数据，具体

如图4所示。

图4 实验数据集

5.1.2 算法参数设置

算例仿真实验中ROA算法种群大小选取40、设置最

大迭代次数为 200、维数为 50、阶数为 30。LSTM算法采

用双层堆积层、最大迭代次数为 200、隐含层大小为 256、

批训练的大小为 16、学习率设置为 0.001、网络层的遗忘
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率为0.2、随机种子数为42个。

5.2 特征选取结果分析

利用MIFS与 IMIFS对原始特征集进行降维，结果如

表1所示。

表1 不同特征选取方法结果对比

序列

1

2

3

4

5

6

7

8

MIFS

计划流量

生产

市场容量

负荷

风电

储能

光伏

生物质

IMIFS

生产

计划流量

负荷

市场容量

风电

光伏

由表 1可知，MIFS与 IMIFS虽然提取过程中特征重

要程度的排序有所不同，但提取结果十分相似。MIFS将

原始特征集维度降低至 8维，而 IMIFS降至 6维，可以看

出 IMIFS能够有效剔除冗余与相关性较小的特征，使模

型得到进一步简化，在一定程度上缩短运行时间。

为进一步验证 IMIFS方法的有效性，分别采用主成分

分析（principal component analysis，PCA）、MIFS 及 IMIFS

进行特征提取，构成 PCA-LSTM、MIFS-LSTM 及 IMIFS-

LSTM预测模型进行日前电价预测，预测结果如表2所示。

表2 不同特征提取算法结果对比

特征提取算法

LSTM

PCA-LSTM

MIFS-LSTM

IMIFS-LSTM

XRMSE/

4.572

4.238

4.026

3.896

XMAE/

3.336

3.157

3.021

2.994

R2/%

83.58

86.37

88.63

89.71

由表2可以看出：

（1）PCA-LSTM、MIFS-LSTM 及 IMIFS-LSTM 模型

较LSTM模型，XRMSE分别降低了7.31%、11.94%及14.79%；

XMAE 分别降低了 5.37%、9.44%及 10.25%；R2 分别提升

2.79%、5.05%及 6.13%，由此可知，利用特征选取算法，能

够有效筛选出与电价重要程度较高的相关特征，进一步

降低模型的难度，提升模型的预测效果。

（2）IMIFS-LSTM较其他模型的预测误差最小，原因

在于PCA是一种提取线性特征的分析方法，仅能度量变

量间的线性相关；MIFS虽然能够对变量间的非线性进行

度量，但忽视了筛选效果受已选变量数量的影响，故在MIFS

基础上提出的 IMIFS较MIFS的互信息评估准确性高。

5.3 VMD分解结果分析

为了对VMD方法有效性进行验证，在IMIFS特征选取

的基础上，分别构建LSTM、EEMD-LSTM及VMD-LSTM

模型对电价进行预测，结果如表3所示。

由表3可以看出：

（1）EEMD-LSTM与VMD-LSTM模型较LSTM模型，

XRMSE分别降低了23.95%和32.88%；XMAE分别降低了23.61%

和32.46%；R2分别提升3.16%和4.85%。，可以看出电价序

列通过模式分析，可以变得更为平稳，在一定程度上降低

电价预测的难度。

表3 不同分解方法的结果对比

预测模型

LSTM

EEMD-LSTM

VMD-LSTM

XRMSE/

3.896

2.963

2.615

XMAE/

2.994

2.287

2.022

R2/%

89.71

92.87

94.56

（2）VMD-LSTM较其他模型的预测误差最小，原因

在于EEMD与VMD的原理不同，其中EEMD采用非递归

的方式，在分解的过程中易产生噪音误差；VMD采用递归

方式，能够有效规避噪音误差，具有高效的信号分解能力。

经过大量实验可知，EEMD和VMD分解层分别为 5

和4时，预测效果最佳。基于VMD分解得到的电价分量

如图5所示。

图5 VMD分解结果

5.4 ROA-LSTM模型预测结果分析

在上述特征筛选与 VMD 分解的基础上，为进一步

验证 ROA-LSTM 模型的有效性，针对分解得到的电量，

分别构建BP神经网络（back propagation neuron network，

BPNN）、循环神经网络（recurrent neural network，RNN）、

LSTM、PSO-LSTM及ROA-LSTM进行电价预测，具体电

价预测结果如表4所示。

表4 不同预测模型的结果对比

预测模型

RNN

BPNN

LSTM

PSO-LSTM

ROA-LSTM

XRMSE/

3.028

2.796

2.615

2.587

2.532

XMAE/

2.241

2.154

2.022

1.997

1.956

R2/%

86.75

91.31

94.56

96.72

98.06
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由表4可以看出：

（1）LSTM 较 RNN 与 BPNN 预测模型，XRMSE分别降

低了13.64%和6.47%；XMAE分别降低了9.77%和5.99%；R2

分别提升 7.81%和 3.25%，可以看出LSTM针对时间序列

的学习能力优于RNN与BPNN，能够深入挖掘电价序列

当中的时间规律，同样也验证在电价预测问题中 LSTM

的有效性。

（2）PSO-LSTM与ROA-LSTM预测模型较LSTM预

测模型，XRMSE分别降低了 1.07%和 3.17%；XMAE分别降低

了 1.24%和 3.26%；R2分别提升 2.16%和 3.5%，可以看出

利用优化算法优化LSTM模型的阈值与权重，可使模型

的预测精度得到一定程度的提升。

（3）ROA-LSTM 较 PSO-LSTM 预测模型，XRMSE降低

了 2.13%；XMAE 降低了 2.05%；R2 提升 1.34%，原因在于

PSO 算法存在易陷入局部最优值和易早熟的问题，而

ROA算法则具有优秀的全局搜索与局部寻优能力，且收

敛速度快，能够有效地处理电价预测问题。

（4）ROA-LSTM模型XRMSE和XMAE指标均为最小，R2

指标最大，较RNN、BPNN、LSTM及PSO-LSTM模型XRMSE

降低了16.38%、9.44%、3.17%和2.13%；XMAE降低了12.72%、

9.19%、2.26%和 2.05%；R2分别提升 11.31%、6.75%、3.5%

和 1.34%，可以看出ROA-LSTM 模型在处理电价预测问

题上具有一定的优势。

6 结束语

针对电价序列特征，提出一种基于IMIFS-VMD和ROA-

LSTM的日前电价预测方法，首先，引入回归系数对MIFS

进行改进，筛选出维度最小且电价信息丰富的特征集，并

采用VMD对原始电价序列进行分解，获得更为平稳的电

价序列分量；其次，利用ROA对LSTM中阈值与权重进行

优化，构建ROA-LSTM日前电价预测模型，获得电力市场

日前电价预测值。通过实验分析可知，较其他日前电价

预测方法，R2、均方根误差及平均绝对误差均为最优，提

升了日前电价的预测精度。随着电力市场耦合程度的不

断深化，电价在一定程度上会受到跨区域电力交易的影

响，探究耦合电力市场对电价影响的多特征属性，是进一

提升日前电价预测模型预测精度和泛化能力的关键。
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