
 

 

基于 VMD和 TCN的多尺度短期电力

负荷预测
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【摘要】准确的电力负荷预测对于保证电力系统的稳定运行起着重要作用。针对传统短期电力负荷预测方法预测精度

低，模态分解后未考虑子序列融合等问题，提出一种基于变分模态分解 (VMD)和时域卷积网络 (TCN)的多尺度短期电力负

荷预测方法。首先利用 VMD将电力负荷数据分解为若干个子序列，解决电力负荷数据的非线性和随机性等问题；再利用

TCN对若干个序列采用不同时间尺度进行训练；最后利用全连接网络 (FC)对各时间尺度的子序列进行融合，实现短期电力

负荷预测，提升预测精度。实验结果表明，该方法相较于 VMD和改进的长短时记忆网络 (LSTM)相结合的传统预测方法，

其均方根误差下降 40%，曲线拟合程度提升 1.1%。
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Multi-Scale Short-Term Load Forecasting Based on
VMD and TCN
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(School of Measurement and Control Technology and Communication Engineering, Harbin University of Science and Technology　Harbin　150080)

Abstract　Accurate  power  load  forecasting  plays  an  important  role  in  ensuring  the  stable  operation  of  the
power  system.  In  view  of  the  low  precision  of  traditional  short-term  power  load  forecasting  methods,  the  sub-
sequence fusion problem is not considered after modal decomposition, this paper proposes a multi-scale short-term
power  load  forecasting  based  on  variational  mode  decomposition  (VMD)  and  temporal  convolutional  network
(TCN) methods. First,  VMD is used to decompose the power load data into several sub-components to solve the
problems of non-linearity and randomness in the power load data, then TCN is applied to train several components
with  different  time  scales,  finally  a  fully  connected  network  is  used  to  analyze  each  component.  Time-scale
decomposition signals are fused to realize short-term power load forecasting and improve forecasting accuracy. The
experimental  results  show  that  the  root  mean  square  error  (RMSE)  is  reduced  by  40%  and  the  curve  fitting  is
improved  by  1.1%  compared  with  the  traditional  prediction  method  of  VMD  and  improved  long-short-term
memory network.

Key  words　 short-term  power  load  forecasting;　 subsequence  fusion;　 temporal  convolution  network;　
variational mode decomposition
  

短期电力负荷预测是指以分、小时、天、周为

单位的负荷预测[1-3]。现阶段的短期电力负荷预测

模型主要分为时间序列模型和特征学习模型两大

类。时间序列模型中自回归差分滑动平均模型

(autoregressive  integrated  moving  average,  ARIMA)
已经用于很多负荷预测中，包括中长期电力负荷预

测 [4]；特征学习模型主要为神经网络模型，包括

BP神经网络 [5]、长短时记忆网络 (long short-term

memory,  LSTM)[6-7] 和支持向量机 (support  vector
network, SVM)等[8]。BP神经网络存在网络结构简

单、预测精度低等问题；支持向量机在小数据集上

表现良好但仍存在预测准确性较低等问题，且上述

两种网络均未考虑到数据之间相关性，难以表征时

域特征。现实生活中过早的电力负荷数据会造成预

测训练数据过少，难以用于目前的电力负荷预测，

使得 LSTM等模型训练难度较大且训练精度较低[9]。 
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文献 [10]提出了时域卷积网络 (temporal convolutional
network, TCN)，在小数据集上训练效果和训练时间

相较于传统方法有着更为理想的表现。

现阶段很多学者考虑到了负荷数据存在随机

性、周期性、非线性等特点。利用经验模态分解

(empirical mode decomposition, EMD)将负荷数据分

解成多组分解数据再进行预测，可提升预测的准确

度[11]。但是该算法易出现模态混叠等问题，造成后

续预测精度的降低。变分模态分解 (variational
mode decomposition, VMD)的提出，不仅可以解决

模态混叠，还可以有效解决负荷数据存在随机性和

非线性等问题。通过将 VMD与 LSTM相结合的方

法对短期电力负荷进行预测，降低了数据的复杂

度，解决了数据存在随机性、非线性等特点，但是

小样本上训练精度仍可以提升 [12]。文献 [13]在
TCN的基础上对时间和空间尺度上提出了多尺度

时域卷积网络 (multi-temporal-spatial-scale temporal
convolutional network, MTCN)，该方法使得网络可

以更好地表征时域上的特征并提升预测精度，但当

数据复杂度过高时，预测精度不够，且网络中仍存

在可优化的部分。因此本文构建了一种 VMD-
MTCN-COSA-FC的电力负荷预测方法，利用 VMD
将电力负荷数据进行分解，将分解的分量送入

TCN网络中利用不同的时间尺度进行训练，同时

在 TCN网络训练时利用余弦退火衰减优化算法

(cosine annealing, COSA)优化神经网络训练中的学

习率参数，最后利用全连接网络 (fully connected
networks, FCN)对每个分解信号的预测结果进行训

练融合，获得最终的预测结果。 

1　VMD-MTCN-COSA-FC的短期电
力负荷预测系统构建

多尺度的变分模态预测方法是指通过变分模态

分解将原始数据分解为多个模态，并对分解的多个

模态利用不同尺度进行训练预测。VMD-MTCN-
COSA-FC网络系统框图如图 1所示。原始负荷数

据经过 VMD分解后，获得 K个模态分量；将

K个模态分量分别送入 TCN网络，并采用 K种尺

度进行训练，降低负荷数据复杂度，解决数据中存

在随机性和非线性等问题；对训练网络的学习率采

用余弦退火进行优化，输出 K个模态分量对应的

K个预测结果，防止网络陷入局部最优解，这样不

仅能缩短训练时间还可以提升预测精度；K个预测

结果作为全连接网络的输入，通过全连接网络对模

态进行融合，获得最终预测结果输出，使得预测结

果能够考虑模态之间的相关性及各模态自身的重要

性，进一步提升预测准确率，最终实现对原始数据

的预测。 

1.1　VMD算法

VMD算法常用于处理非平稳信号 [14-15]，可有

效地提取出电力负荷数据的特征。

对于输入信号，VMD算法由此产生约束的变

分问题为：

min
{uk}{wk}

∑
k

∥∥∥∥∥∥ ∂t

[
δ(t)+

j
πt

]
∗uk(t)e−jwkt

∥∥∥∥∥∥2
2

 (1)

s.t.
∑

k

uk = f (2)

uk = {u1,u2, · · · ,uk}
wk =

{
w1,w2, · · · ,wk

} ∗
∂t δ(t)

式中， 为分解出来的 K个模态分

量； 为各模态的中心频率；“ ”

表示卷积运算； 表示对函数求时间的导数； 表

示单位脉冲函数。

λ引入二次惩罚项 a和拉格朗日算子 ，将有约

束算法转变为无约束的变分问题：

L ({uk} , {ωk} ,λ) := a
∑

k

∥∥∥∥∥∥ ∂t

[
(δ(t)+

j
πt

)∗uk(t)
]
e−jωkz

∥∥∥∥∥∥2
k
+

∥∥∥∥∥∥∥ f (t)−
∑

k

uk(t)

∥∥∥∥∥∥∥
2

2

+

⟨
λ(t), f (t)−

∑
k

uk(t)
⟩

(3)

wn+1
k un+1

k

λ

利用交替方向乘子算法，不断迭代更新 ，

和 ，求得该变分问题的最优解，其中迭代过程为：

ûn+1
k (w) =

f̂ (w)−
∑
i,k

û(w)+
λ̂(w)

2

1+2a (w−wk)2 (4)

wn+1
k =

w ∞
0

w|ûk(w)|2dww ∞
0
|ûk(w)|2dw

(5)

λ̂n+1(w) = λ̂n(w)+τ( f̂ (w)−
∑

k

ûn+1
k (w)) (6)

τ式中， 为信号的噪声容忍度。通过反复迭代直到满

足收敛条件或达到最大迭代次数即停止，收敛条件为：∑
k

∥∥∥ûn+1
k − ûn

k

∥∥∥/∥∥∥ûn
k

∥∥∥ < ε (7)

本文采用电力负荷数据包含每一天的使用数

据、整体电力负荷使用趋势以及数据的随机波动，

通过 VMD对数据进行分解，降低数据复杂度，解

决原始数据存在的随机性和非线性等问题，提升后

续每一次训练预测的准确度。 
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图 1    VMD-COSA-MTCN-FC网络系统框图
 

 
 

1.2　TCN网络

TCN是一种用于解决时间序列问题的网络，

能够有效提取出数据之间的关联性[16-17]，并对后续

数据进行预测，TCN主要结构为膨胀因果卷积。

x ∈ Rn f : {0,1, · · · ,k−1} → R

膨胀卷积通过跳过部分输入的方式，将卷积核

作用于更大的区域。膨胀卷积通过改变膨胀系数来

调整感受野的大小，使网络能够灵活的调整输出所

接收到的历史信息量。对于一维序列的输入

和滤波器 ，卷积核可以通

过滤波器系数 k和膨胀系数 d将感受野扩张，膨胀

卷积运算为：

F(x) =
k−1∑
i=0

f (i) · xs−d·i (8)

s−d · i式中，d为膨胀系数； 为输入序列中的历史

数据；k为滤波器系数。

YT

膨胀因果卷积如图 2所示，从图中可以看出输

出序列中 点的感受野大小通过 k和 d来调整，且

该点输出只受之前的历史数据影响。本文使用的

TCN网络采用膨胀系数 d=1,2,4,8，滤波器系数

k=3的膨胀因果卷积。通过灵活的调整感受野，充

分的考虑电力负荷数据中的时域特征，根据输入时

间尺度的不同，调整输出结点记忆的长短，能够较

好地解决传统方法中存在的对历史数据遗忘的问

题，更适用于短期电力负荷预测。
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图 2    膨胀因果卷积
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1.3　余弦退火衰减

余弦函数值随着 X的增大，先缓慢降低再加速

下降最后再缓慢下降，因此可以通过余弦函数实现

在网络初步训练时先用较大学习率加快模型收敛并

跳出局部最优解；再用较小学习率帮助模型贴近全

局最优解。余弦退火的原理如下：

yt = ymin+
1
2

(ymax− ymin)(1+ cos(
Tcur

Ti
π)) (9)

ymin ymax

Tcur Ti

式中， 和 分别表示学习率最小值和最大

值； 表示当前迭代次数； 表示总迭代次数。

本文采用 VMD对原始数据进行分解，分解获

得多个子序列，且后续针对每个子序列采用不同的

时间尺度进行训练，增加网络训练时间。通过引入

余弦退火算法对网络内部的学习率参数进行优化，

加快模型收敛减少训练时间。其中本文采用的余弦

退火衰减如图 3所示，通过余弦退火先将学习率上

升至 0.01，再经过 2 000次迭代更新后，从大学习

率 0.01降到小学习率 0.000 1。
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0
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图 3    余弦退火衰减 

  

2　实验过程及参数确定
 

2.1　数据集及评价指标

本文采用电工数学建模竞赛负荷预测数据集，

数据为某地区 3年内的日需求负荷数据，以天为采

样频率，共 1 106天，包括最高、最低、平均温

度、相对湿度、降雨量以及日需求负荷这 6维数

据。由于湿度、气温和降雨等随机因素会提升负荷

预测的复杂度，且增加了数据维度，因此本文实验

仅采用电力负荷数据进行预测，选取其中 1 000组
数据，以 8:2划分训练数据和测试数据，并选取训

练集中的 5%作为验证。评价指标选用均方根误差

(RMSE)、平均绝对误差 (MAE)和 R2 对实验结果

进行评估。其公式分别为：

RMSE =

√√
1
m

m∑
i=1

(yi− ŷi)2 (10)

MAE =

∣∣∣∣∣∣∣ 1m
m∑

i=1

(yi− ŷi)

∣∣∣∣∣∣∣ (11)

R2 = 1−

m∑
i=1

(yi− ŷi)2

m∑
i=1

(yi− ȳi)2

(12)

yi ŷi

ȳi

式中，m为样本数量； 为真实值； 为预测值；

为真实值的平均值。

本文实验环境为 Intel Core i5-7400 CPU，NVIDIA
GeForce GTX 1050的 4 GB和 8 GB RAM。采用深

度学习框架为 tensorflow-gpu和 keras。
 

2.2　VMD分解

为了降低原始负荷数据的随机性和非线性问题

带来的影响，需要对原始负荷数据进行 VMD分

解，分解后的结果如图 4所示，取其中 200组分解

结果如图 5所示，观察图 5中的模态 4和模态 5，
其中心频率已经相近，当选取 K>5时，后续中心

频率十分接近，判断为过度分解。
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图 4    原始数据 VMD分解
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α

τ

本文通过计算分解子序列重组后信号与原始信

号之间的失真程度来确定分解参数，其中经 VMD
分解后数据失真程度如表 1所示。通过表 1中实

验 1、2、3的失真程度对比可以确定模态数 K选

取为 5；根据实验 4、5、6、7确定在分解后失真

程度相近时选取更大的惩罚函数 =900；根据实验

6、8、9确定在失真程度相近时，选取更小的噪声

容忍度 =0.3，以确保信号在数据不失真的情况下

尽可能分解，降低数据的复杂度。
 

表 1    VMD分解数据失真程度
 

实验 参数设置 RMSE MAE
1 α τK=4,  =1 000,  =0.3 6.559 5.065
2 α τK=5,  =1 000,  =0.3 1.757 1.329
3 α τK=6,  =1 000,  =0.3 1.911 1.404
4 α τK=5,  =1 500,  =0.3 14.907 11.026
5 α τK=5,  =1 200,  =0.3 5.586 4.082
6 α τK=5,  =900,  =0.3 0.503 0.503
7 α τK=5,  =600,  =0.3 0.503 0.503
8 α τK=5,  =900,  =0.2 2.940 2.189
9 α τK=5,  =900,  =0.4 0.503 0.503

 
  

2.3　VMD-COSA-MTCN-FC网络结构及实验

本文采用 VMD-COSA-MTCN-FC网络对负荷

数据进行预测。网络主要由 VMD分解模块、

COSA-MTCN网络训练模块和 FC模态融合模块

3部分组成。输入负荷数据通过 VMD分解模块获

得 K个模态分量。在 COSA-MTCN模块中，对应

每一个模态分量，选取对应其中心频率的时间尺

度 a、b、···、k，并根据各模态分量各自对应的时

间尺度送入 TCN网络中进行训练，对学习率采用

余弦退火优化，最后输出 K个模态分量的预测结

果。模态分量的预测结果将输出到 FC模态融合模

块中，FC网络将 K个预测结果作为输入层进行训

练，通过隐层后在输出层输出训练结果，即为对原

始负荷数据的负荷预测。 

2.4　实验方法及参数确定

电力负荷数据存在随机性和周期性，本文通过

实验确定每一种网络的最优时间长度。共选择

10种方法与本文方法 (VMD-MTCN-COSA-FC)进
行对比实验：1) 反向传播神经网络 (BP)；2) LSTM；

3) 门控循环单元 (GRU)；4) SVM中的支持向量回

归 (SVR)；5) TCN；6) 基于经验模态分解的时域卷

积网络 (EMD-TCN)；7) 基于变分模态分解的时域

卷积网络 (VMD-TCN)；8) 基于变分模态分解和余

弦退火优化的长短时记忆神经网络 (VMD-LSTM-
COSA)；9) 基于变分模态分解和余弦退火优化的时

域卷积网络 (VMD-TCN-COSA)；10) 基于变分模

态分解和余弦退火优化的多尺度时域卷积网络

(VMD-MTCN-COSA)。
每种方法的隐层参数、时间尺度以及激活函数

的选取如表 2所示，本文 TCN膨胀系数采用

[1,2,4,8]，网络优化器均采用 Adam，Dropout取
0.1，学习率选择 0.001，采用余弦退火优化的网络

学习率范围为 0.01～0.000 1，网络训练轮次均为

300，SVR中其他参数采用 Scikit-learn中默认参数。
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表 2    实验参数
 

实验名称 隐层参数 时间尺度 激活函数

BP [16,32,16] 16 Linear
LSTM 75 5 Linear
GRU 75 5 Linear

SVM(SVR) \ 16 Gaussian
TCN 64 18 ReLU

EMD-TCN 64 18 ReLU
VMD-TCN 64 18 ReLU

VMD-LSTM-COSA 75 5 Linear
VMD-TCN-COSA 18 18 ReLU
VMD-MTCN-COSA 64 [18,20,22,24,18] ReLU

VMD-MTCN-COSA-FC 64 [18,20,22,24,18] ReLU
 
  

3　实验结果与分析
 

3.1　TCN网络训练

将实验数据送入网络中进行训练和预测，并

用 3种评价指标 RMSE、MAE、R2进行评价，其

实验结果如表 3所示。为了说明各结构的优越性，

将表 3中后 6种方法 EMD-TCN,VMD-TCN,VMD-
LSTM-COSA,VMD-TCN-COSA,VMD-MTCN-
COSA以及本文方法的预测结果进行图表分析，并

对各实验进行误差分析。由表 3的实验结果可以看

出，采用 TCN方法进行预测相较于其他 4种传统

预测方法 (BP，LSTM，GRU，SVR)，RMSE和

MAE的误差有一定程度的下降，说明 TCN网络预

测效果更好。 

  
表 3    实验结果

 

实验名称 RMSE MAE R2
BP 69.248 41.953 0.650

LSTM 68.279 46.586 0.507
GRU 65.365 45.370 0.543

SVM(SVR) 67.478 41.982 0.661
TCN 63.303 37.581 0.679

EMD-TCN 51.281 34.306 0.789
VMD-TCN 12.587 10.274 0.988

VMD-LSTM-COSA 13.495 10.906 0.984
VMD-TCN-COSA 10.16 7.569 0.991
VMD-MTCN-COSA 8.864 6.568 0.993

VMD-MTCN-COSA-FC 8.107 5.742 0.995
 
 

3.2　不同结构预测结果

1) VMD分解结构预测结果

将表 3中 TCN、EMD-TCN和 VMD-TCN的

实验结果进行对比，可以发现采用 VMD方法对原

始数据进行分解，其 RMSE下降明显。图 6为不

同分解方法的预测结果，可以看出经 VMD分解预

测结果更贴近真实值，说明 VMD分解可有效降低

数据的随机性及非线性的影响，提升预测精度。 

0
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800
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图 6    不同分解方法的预测结果 

 

2) 余弦退火优化结构预测结果

对表 3中的 VMD-TCN和 VMD-TCN-COSA
方法的实验结果进行对比，发现采用余弦退火优化

方法的预测结果MAE下降了 26%，R2提升 0. 3%，

图 7为网络经 COSA优化后预测结果，可以看

出，经过 COSA优化的方法预测曲线拟合度更

高，验证了采用余弦退火对 TCN网络进行优化，

网络能够收敛于更优解。
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图 7    COSA优化后预测结果 

 

3) 多尺度结构预测结果

对表 3中的VMD-TCN-COSA和VMD-MTCN-
COSA方法的实验结果进行对比，可以看到利用多

尺度进行预测其预测结果 RMSE下降了 13%；图 8
为单一尺度和多尺度预测结果，观察图 8可看出多

尺度的预测误差相较于单一尺度更小，说明多尺度

的 TCN网络有着更强的非线性表征能力，能够更

有效地拟合输入和输出数据之间的非线性关系，更

好地表征时域上的特征。
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图 8    不同尺度预测结果 

 

4) 全连接融合结构预测结果

对表 3中传统方法 (VMD-LSTM-COSA)以及
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VMD-MTCN-COSA的实验结果与本文方法 (VMD-
MTCN-COSA-FC)的实验结果进行对比，可知本文

方法相较于传统方法 RMSE下降了 40%，曲线拟

合程度提升 1.1%；相较于未全连接融合的方法表

现也更为优异。图 9为全连接融合以及传统方法的

预测结果，由图 9可知本文方法相较于其他两种方

法能够更好的拟合真实的曲线，验证了通过全连接

网络对多尺度预测结果进行加权融合，预测结果能

够考虑到模态在融合时的相关性以及各自模态的重

要程度，能够进一步降低预测误差；说明了本文方

法相较于传统预测方法预测表现更为优异。
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图 9    全连接融合与传统方法预测结果
 

  

3.3　不同方法预测误差

为了进一步对比表 3中后 6种实验方法，随机

选取连续的 15个预测点计算平均预测误差，如图 10
所示，本文方法的平均预测误差为 0.332%，传统

方法平均预测误差为 1.35%，说明本文方法有更高

的预测精度，大多数预测点的预测误差相较其他方

法更小。预测曲线的拟合程度更高，也说明了本文

所提结构用于短期电力负荷预测中可有效降低预测

误差。
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图 10    各实验预测误差
 

  

3.4　家庭数据集预测结果

为了验证本文方法有较强的泛化性能，更换一

个更大的家庭用电数据集，该数据集以分钟为采样

频率，共 7维 20万组数据，包括有功功率、无功

功率、电压等属性，选取其中的 10 000组有功功

率数据进行预测实验。分别采用传统方法 (VMD-
LSTM-COSA)和本文方法 (VMD-MTCN-COSA-FC)
进行预测，实验结果如表 4所示。从表 4中可以看

出本文方法相较于传统方法 RMSE降低了 23%；

MAE降低了 20%；R2提升 1.1%。家庭用电数据

集预测结果如图 11所示，通过图 11可以看到本文

方法相较于传统方法可以更好地拟合真实曲线，说

明本文方法对不同时间尺度的特征都有较好的表征

能力，对不同时间尺度和不同数据量的数据集都

有较高的预测精度，较强的泛化能力及较好的预测

结果。

 
 

表 4    家庭用电数据集实验结果
 

实验名称 RMSE MAE R2
VMD-LSTM-COSA 0.224 0.152 0.973

VMD-MTCN-COSA-FC 0.172 0.121 0.984
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图 11    家庭用电数据集预测结果
 

  

4　结 束 语
本文提出了一种基于变分模态分解和时域卷积

网络的多尺度短期电力负荷预测方法。利用变分模

态分解电力负荷数据，可以有效降低数据的复杂

度，解决数据的随机性和非线性等问题。并且构建

多尺度的 TCN网络用于子序列的训练，通过 TCN
网络充分考虑时域特征，灵活调整记忆长短，再利

用多尺度进行训练，学习数据之间的非线性映射关

系，更好表征时域特征，在此基础上引入余弦退火

优化，提升模型精度。最后利用全连接的新型融合

结构，充分考虑子序列之间的相关性以及自身序列

的重要程度，实现对电力负荷预测精度的提升。通

过多组对比实验以及不同的数据集，验证了本文方

法具有较高的预测精度，相较于传统方法提升了曲

线拟合程度，降低了预测误差。

后续还可以将该研究方法应用在更高数据维度
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或更多领域上，也可以利用其他优化算法对网络以

及分解的参数进行优化，从而减少训练时间，降低

模型复杂度。
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