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摘要：电力负荷预测受到诸多不确定性事件的影响，因此准确地预测负荷一直是行业内研究的重点方向。针对传统方

法在对短期电力负荷预测精度较低的问题，给出一种基于二维变分模态分解（two-dimensional variational mode 
decomposition，2D-VMD）和卷积长短时记忆神经网络（convolutional long short-term memory，ConvLSTM）的电力负荷

图像化短期预测方法。首先采用格拉姆角场方法（Gramian angular fields，GAF）将预处理后的负荷数据转换为一组格拉

姆角场图像，然后通过 2D-VMD 将这组图像各自分解成一系列不同中心频率的子模态并按中心频率分类，使用

ConvLSTM 神经网络对不同模态图像组进行预测，最终将预测结果重构并逆操作得到负荷预测值。预测结果表明此方

法提高了短期负荷预测的精度，为电力负荷预测提供了新方法。
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Abstract：Power load forecasting is influenced by many uncertain events, so accurately predicting load has always been a key 
research direction in the industry.  In response to the problem of low accuracy of traditional methods in short-term power load 
forecasting, a short-term power load visualization forecasting method is proposed based on two-dimensional variational mode 
decomposition （2D-VMD） and convolutional long short term memory neural networks（ConvLSTM） .  Firstly, the Gramian angular 
fields （GAF） method is used to convert the preprocessed load data into a set of Gram angular field images, and then the images are 
decomposed into a series of sub-modes with different center frequencies through 2D-VMD and classified according to the center 
frequencies.  ConvLSTM neural network is used to predict the image groups with different modes.  Finally, the prediction results are 
reconstructed and inversely operated to obtain the load prediction values.  The prediction results indicate that this method improves 
the accuracy of short-term load forecasting and provides a new method for power load forecasting.
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0　引言

随着用电量快速增长，电力装机量不断扩张，为

了建设统一而强大的智能电网，发电企业和电力部门

需要准确了解负荷的变化规律和发展趋势，确保电网

的安全性和高效运营。由于电能目前无法大规模存

储，电力的生产必须与消费相匹配。因此，准确的电

力负荷预测对于保障电网的安全运行、实现科学发

电、调度和配电具有重要意义［1-2］。电力负荷预测作

为分析供需形势的关键点，有利于电力供应稳定［3-4］。
电力负荷短期预测精准度越高，对各电力要素协调调

度、削峰填谷，保障电网稳定运行的指导效果

越好［5-6］。
电力负荷短期预测目前已经发展出了很多分支，

主要预测未来某段时间内选取的各时刻点负荷值。短

期负荷预测的一大特征就是它在不同的时间维度上均

存在周期性，可以看到考虑这类特性的预测方法的结

果都很好［7］。常用预测方法能分成人工智能预测法、

数学统计预测法及混合模型。混合模型又包括用多种

方法分别预测后计算最终结果和二先分解负荷再分别

预测模态分量（intrinsic mode function，IMF），最后

加和求得预测结果［8］。其中人工智能预测法是目前电

力负荷预测的热门方向，相对于数学统计预测法虽然

仿真时间变长，但是较之精度的提升幅度仍然是可以

接受的［9］，譬如LSTM神经网络就常常被用于预测电

力负荷［10］。文献［11］中也利用了改进的BP神经网络

对电力负荷进行预测，但单个模型的精度仍然和混合

模型有所差距，因此需要用到两种模型或多种模型的

混合来进一步提高预测精度。考虑到电力负荷时序性

高，可以利用信号分析方法中的模态分解对数据进行

处理以进一步提高后续预测的精度［12］。目前最常用

在负荷预测上的分解方法有小波变换分解（wavelet 
transform，WT）、 经 验 模 态 分 解（empirical mode 
decomposition，EMD）和变分模态分解（variational 
nodal decomposition，VMD）。其中小波变换存在难以

选取合适的基函数和可行的分解层数的问题，而

EMD则存在模态混叠现象，综合考虑后使用VMD来

避免以上问题［13-14］。
对于负荷序列数据，采用图像处理相较于采用时

间序列处理更易于人们的直觉理解和判断，因此越来

越多的研究者将目光投向了负荷序列图像化后预测。

当下许多深度学习模型输入是图像矩阵，不能直接输

入时序数据。所以需先将负荷数据转化为图像，才能

使用图像处理相关的深度学习模型分析负荷数据。文

献［15-16］均提出将时序数据采取多种图像编码方式，

其中有GAF求和/差分场和马尔可夫转换场（Markov 
transition fields，MTF）。GAF可以将时间序列数据

转换成图像的形式，便于直观地观察数据之间的关系

和模式，并且保留了时间序列数据的相位信息，适用

于非线性和周期性数据，此外它还适用于各种时间序

列长度，可以处理不同长度的时间序列。而MTF方

法对于非线性和周期性数据的处理能力相对较弱，可

能无法捕捉到更复杂的时间序列模式，此外还需要定

义转移概率的计算方法，不同的方法可能会导致不同

的结果。因此文中选取格拉姆差分场对负荷序列进行

图像编码。文献［17-18］都先将时序数据进行适当处

理后，根据编码规则将其转化成二维矩阵，但并未考

虑到图像化后仍包含负荷数据的特性进行分析。以上

这些研究都没有结合时序负荷数据的分解方法对图像

进行分解，增加了后续提取图像特征进行预测的

难度。

综上所述，目前研究大都只对一维负荷序列进行

分解后预测，或是对一维负荷序列图像化后进行预

测，并未考虑到负荷图像化后仍然包含负荷数据的特

性［19-20］。2015年Dragomiretskiy［21］等提出二维变分模

态分解算法，该算法将处理一维信号扩展到了二维的

图像上，目前常用于图像去噪、增强，而本文根据其

特性将它运用到负荷图像分解上尝试进一步提升负荷

预测的精度，因为它的分解结果具备描述图中对象全

局重点以及局部细节信息的能力 ［22］。因此文章先结

合 2D-VMD 方 法 对 图 像 进 行 分 解 后 ， 再 使 用

ConvLSTM进行预测。

分析上述文献后为提高电力负荷短期预测的精

度，本文提出一种基于2D-VMD和ConvLSTM的电

力负荷图像化短期预测方法。使用格拉姆角场将一

维历史负荷数据转换为二维图像，后续得以使用卷

积神经网络对数据进行学习。然后用 2D-VMD方法

分解原始图片，并按中心频率进行分组。同组模态

分量经过ConvLSTM神经网络挖掘隐藏局部特征和

时空特征，得到各模态预测图像。将其融合后再由

图像逆转回时间序列，得到未来电力负荷预测结果。

最后依托江苏某地区负荷数据进行预测，表明本文

所提方法在预测台区短期电力负荷时，相比于传统

的长短期记忆（long Shortterm memory，LSTM）、反
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向传播（back propagation，BP）神经网络预测，或者

是基于 VMD、EMD 分解方法分别预测的精度要

更高。

1　基于格拉姆角场的序列数据图像化处理

以文献［23］中选择格拉姆求差场（Gramian 
angular difference fields，GADF）将时间序列编码为

图像，这可以让卷积神经网络更有效的提取特征。本

文采用格拉姆角场，它使用极坐标系来表现时间序列

的［23］。可以通过以下几个步骤描述时序数据图像化

过程。

1）规范化

有时序数据X = {x1，x2，x3，⋯，xn}，将它归一化

到区间［-1，1］，归一化后记为 X͂ = {x͂1，x͂2，x͂3，⋯，x͂n}，
时序值记为

~xi。此时Gram Matrix如下所示。

G =
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úcos (ϕ1，1 ) cos (ϕ1，2 ) … cos (ϕ1，n )
cos (ϕ2，1 ) cos (ϕ2，2 ) … cos (ϕ2，n )

… … … …
cos (ϕn，1 ) cos (ϕn，2 ) … cos (ϕn，n )

  （1）

式中ϕ i，j为向量 i与向量 j之间的夹角。

2）极坐标转换

将规范化后的值转化为极坐标，转换公式如下

所示。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ϕ i = arccos~xi

ri = ti
N

（2）

式中：ti ∈ N，代表了xi的时间戳，N为时序数据中时

间点数量，表示将极坐标单位长度N等分，每个时序

点数据都含规范化值
~xi和时序位置 ti两个信息，没有

损失任何信息，极轴ri和极角ϕ i分别保留了时间和数

值上的关系。

3）自定义内积

GAF定义了自己的内积来表示Gram矩阵中的角

度定义相关程度，本文使用GADF编码，通过两点间

三角差更好地从角度视角识别不同时间间隔下的时间

相关性， x1，x2 = sin (ϕ1 - ϕ2 )。然后定义为：

G =
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úsin (ϕ1 - ϕ1 ) sin (ϕ1 - ϕ2 ) … sin (ϕ1 - ϕn )
sin (ϕ2 - ϕ1 ) sin (ϕ2 - ϕ2 ) … sin (ϕ2 - ϕn )

… … … …
sin (ϕn - ϕ1 ) sin (ϕn - ϕ2 ) … sin (ϕn - ϕn )

（3）

式中ϕ i为第 i序列的角度值，对于一个原始时间序列

长度为n的电力负荷时间序列，通过GADF编码得到

尺寸为n×n的数值矩阵。下面选取某一天（96点，15 
min采样一次）的电力负荷数据进行效果展示，如图1
—2所示。

2　基于2D-VMD和ConvLSTM的图像预测

2. 1　二维变分模态分解

二维变分模态分解和一维的有很多相似之处，不

仅保持数据保真度，还最小化分解后的模态分量带

宽。为了完成从一维到二维的延伸，首先需要定义二

维解析信号［21，24］。
在一维中是通过将每个模态进行希尔伯特黄变换

后将其作为虚部得到一维解析信号的。延伸到二维后

图1　负荷数据原始序列

Fig. 1　Raw sequence of load data

图2　GADF编码

Fig. 2　GADF encoding
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将频域的一半平面设成0，它相当于一个矢量ωk，得

到频域里二维解析信号uAS，k( x)：

uAS，k (ω ) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

2uk (ω )，
uk (ω )，

0，

ω，ωk > 0
ω，ωk = 0
ω，ωk < 0

（4）

式中：uk (ω )为一维解析信号；ω为频谱值。有上述

傅里叶变换特性的二维解析信号如式（5）所示。

uAS，k( x) = uk( x)∗

( δ ( x，ωk ) + j
π x，ωk ) δ ( x，ωk，⊥ ) （5）

式中：*符号表示卷积运算，并且变换是可以分离的；
j

π x，ωk

为希尔伯特变换的核函数，用于生成解析

信号的虚部；δ ( x，ωk，⊥ )为Dirac脉冲函数。

二维变分模态分解类似处理一维信号，本质也

是个变分问题的求解。设输入信号为 ƒ（x），分解后

得 k个模态分量 uk（t），各模态分量对应的中心频率

为ωk。最小化所有模态分量带宽和，得到约束变分

模型：

min
uk，ωk

{∑k
αk ∇[ ]uAS，k ( x )e-j(ωk，x )

2
2}   

 s.t.    ∀x：∑k
uk ( x ) = f ( x )

（6）

式中αk为第k个模态频率的二次惩罚因子。

为解决上述问题，通过引入拉格朗日乘子λ、二

次惩罚因子α将其转为非约束变分问题，得到拉格朗

日扩展式：

L ({uk}，{ωk}，λ)：= ∑
k

αk




∇[ ]uAS，k( )x e-j ωk，x

2

2
+






 






f ( )x - ∑
k

uk( )x
2

2
+ λ( )x ，f ( )x - ∑

k

uk( )x

（7）
则非约束问题表示为：

min
uk，ωk

max
λ
L ( { uk}，{ ωk}，{ λ }) （8）

引入乘法算子交替方向法对该问题进行优化，最

终得到二维解析信号的k个模态分量。

分解方法具体过程如下。

1）初始化{ û0
k}， { ω̂0

k}， { λ̂0}，其中{ û0
k}为初

始的模态分量，{ ω̂0
k}为初始的频域中心频率，{ λ̂0}

为初始的拉格朗日乘子并设置n初始为0；
2）循环更新uk和ωk，公式如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ωn + 1
k =

∫R2
ω | u͂n + 1

AS，k (ω )| 2dω

∫R2
| u͂AS，k (ω )| 2dω

un + 1
k ( x ) = R (F -1u͂n + 1

AS，k (ω ) }

（9）

式中：R、F -1分别为提取实数部分和逆傅里叶变换；

u͂n + 1
AS，k (ω )为第n+1次迭代时解析信号的频域表示；R2

为二维实数空间。

（1）更新乘法算子λ：

λ̂n + 1(ω ) ← λ̂n(ω ) + τ ( f ̂ (ω ) - ∑k
ûn + 1

k ( )ω )  （10）
式中：λ̂n + 1(ω )为第n+1次迭代中频率ω处的更新后

的拉格朗日乘数；τ为步长更新系数；f ̂ (ω )为频域表

示；ûn + 1
k (ω )为第k个分量在频率ω处的频域表示。

（2）直到
∑k ûn + 1

k - ûn
k

2
2

 ûn
k

2
2

< Kϵ，停止迭代，式

中：ûn + 1
k 为第k个分量的频域表示；Kϵ为预先设置的

阈值。

和研究VMD一样，模态分量数 k和惩罚因子α
仍是十分重要的参量。如果k值太小，很多高频信息

不能很好地被分割，叠加到一张子模状态下，从而造

成后续预测效果不佳，k和α值的设定是否合理将会

对最后的预测精度产生重要的影响。经过多轮试验后

得出结论，相较于取其他值，当k=3且α=116时，分

解后融合图像还原度很高并且后续预测精度也可以取

得很好的效果。使用结构相似性（structual similarity，
SSIM）和相关系数（correlation coefficient，CC）来评

价分解效果。两者计算公式如下。

1） SSIM：作为评价图像质量的模型，从结构、

对比度、亮度多角度评价图像的失真。取值范围一般

是［0，1］，值越接近1，表示图像质量越高。

SSIM ( x，y ) =
[ 2μx μy + (k1L )2 ] [ 2σxy + (k2L )2 ]

[ μ2
x + μ2

y + (k1L )2 ] [ σ2
x + σ2

y + (k2L )2 ]

（11）
式中：μx、μy分别为两图均值；σx、σy为两图标准

差；k1、k2为两个标量常数；L为像素值的动态范围；

σxy为两幅图像协方差。

2） CC：融合图像评价指标，使用皮尔逊相关

系数。

以图 1为例，对其进行分解，得到图 3（还原后

SSIM： 0. 9865，CC：0. 998 3）。
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2. 2　ConvLSTM神经网络

ConvLSTM 神经网络是 LSTM 神经网络的一类

变体，它结合了LSTM处理时间序列预测问题效果显

著和卷积网络提取特征的优势，有效提取时空特征，

并采用多步时空预测［25-27］。本文利用它寻找电力负荷

时序数据的特征。

ConvLSTM 神经网络能很好地解决LSTM不太

适用于带有空间性质的数据上这个问题，通过把

LSTM中的乘积计算变为卷积，更好地压缩数据特

征，获取关键特征，并更好表征局部特征。LSTM 神
经网络采用全连接方式去获取全部数据特征，

ConvLSTM 神经网络则采用卷积操作对特征进行压

缩提取，保证最大化关键特征占比，公式为：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

it = σ (WXl∗X t + W Il∗H t - 1 + WCl ∘ C t - 1 + b i )  
ft = σ (WXf∗X t + WHf∗H t - 1 + WCi ∘ C t - 1 + b f )

          

C t = ft ∘ C t - 1 + it ∘ tanh (WXc∗X t + WHt∗H t - 1 + bc )
ot = σ (WXo

∗X t + WHo
∗H t - 1 + WCo

∘ C t + bo )             
Hτ = ot ∘ tanh (C t )                                                               

（12）
式中：*为卷积运算；∘为哈达玛乘积运算；σ为

sigmoid激活函数；it为输入状态的保留概率；ft为遗

忘门状态的保留概率；WXl、W Il、WCI、WXf、WHf、

WCi、WHt、WX0、WH0、WXc、WC0 为网络权重参数矩

阵；C t、C t - 1为存储单元张量；ο t为输出门状态的保

留概率；X t为输入张量；H t、H t - 1为隐藏状态张量；

b i、b f、bc、bo均为偏置。

2. 3　预测方法的总体框架

本文通过实验探索，发现了先将图像进行分解，

对模态分量分别预测后融合得到的预测结果更为精

确。结合卷积网络在处理图像特征方面有很强的提取

能力，还有模态分解对具有非线性和非平稳性电力负

荷优秀分解效果，将时间序列通过格拉姆角场转换为

二 维 图 像 ， 构 建 了 GAF 与 多 输 入 2D-VMD-

ConvLSTM网络组合的预测方法。该方法的流程如

图4所示。

3　算例

3. 1　数据集及评价指标

本文的数据集来自江苏某地区的电力负荷实测数

据，选取其中2020月8月30日到2021年8月30日的

负荷为训练数据，每隔 15 min采样一次。在使用格

图3　2D-VMD分解效果展示

Fig. 3　2D-VMD decomposition effect display

5
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拉姆角场前，将其缩放到［-1，1］。
本文选取以下评价指标对预测精度进行评价：均

方根误差（root mean square error，RMSE，其值用 R

表示）、平均绝对百分比误差（mean percentage error，
MAPE，其值用M表示）和决定系数（R-squared，R2，
其值用R2表示）。指标定义如下：

R = 1
n∑i = 1

n ( )yi - ŷ i （13）
M = 1

n∑i = 1
n |

|
|
||
||

|
|
||
| yi - ŷ

yi
× 100% （14）

R2 = 1 - ∑i = 1
n ( )yi - ŷ

2

∑i = 1
n ( )yi - ȳ

2 （15）
式中：yi为实际值；ŷ i为预测值；n为样本数量。

3. 2　2D-VMD和ConvLSTM模型参数配置

关于2D-VMD和ConvLSTM具体配置设计如表

1和2所示。

经过如上参数设置后的2D-VMD分解效果很好，

图像分解前后观察SSIM和CC指标，基本超过0. 95

和 0. 99；而如上设置的ConvLSTM网络参数组合会

在后续预测精度上有很高的精度。

3. 3　预测过程及结果

经过前文格拉姆角场图像编码将一维电力负荷数

据转换为二维图像，并经过2D-VMD分解成3组模态

分量后，分别对3组模态分量图片利用ConvLSTM进

行预测。预测未来3 d的电力负荷，本算例预测2021
年8月31日到9月2日的电力负荷，GADF预测图像

的 IMF1、IMF2、IMF3和模态分量训练时损失函数

变化如图5、6所示，以8月31日举例。

IMF1组损失最终为0. 101 1；IMF2组损失最终为

图4　GAF与2D-VMD-ConvLSTM方法流程图

Fig. 4　Flow chart of GAF and 2D-VMD-ConvLSTM methods

表1　2D-VMD参数设置

Tab.  1　2D-VMD parameter settings

参数名称

模态数 k

惩罚系数α

收敛容差 tol

对偶项的梯度下降学习率 tau

最大迭代次数T

数值

3
116

3×10-6

0. 25
100

表2　ConvLSTM模型参数设置

Tab.  2　ConvLSTM model parameter settings

参数名称

输入维度

卷积核尺寸

优化器

隐藏层节点数量

ConvLSTM层数

数值

1
（3，3）

Adam（学习率为0. 001）
64
3

图5　8·31的 IMF1、IMF2、IMF3预测结果展示

Fig. 5　Display of IMF1,IMF2,IMF3 predicted results on 8·31

6
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0. 004 3；IMF3组损失最终为0. 011 4。
得到预测的3个模态分量后，对其进行融合，得

到 8 月 31 日预测电力负荷数据的 GADF 图像，

见图7。

同理得到9月1—2日的 IMFs预测结果进行图像

融合。最后将GADF图像的数组矩阵进行逆变换，得

到3 d预测电力负荷一维时序数据，与真实结果进行

比较。为验证本文所提方法在提升预测精度上的有效性，

将 GAF-2D-VMD-ConvLSTM 与 GAF-ConvLSTM、

VMD-LSTM、经离散小波变换分解重构预测（DWT-

LSTM）、还有传统的LSTM和BP模型的预测结果进

行比对。模型比对预测结果如表3所示，电力负荷预

测结果见图8。其实为清晰直观地展示预测结果，图

8为各模型预测曲线图。

从表 3 可以看出本文所提的 GAF-2D-VMD-

ConvLSTM 预测模型与传统的LSTM、BP，还有一

维模态分解使用 LSTM 预测分量的 VMD-LSTM、

DWT-LSTM 和 格 拉 姆 角 场 变 换 后 直 接 使 用

ConvLSTM 预测的 GAF-ConvLSTM 的模型相比，

RMSE 分别降低了 1 005. 147 kW、1 199. 724 kW、

440. 058 kW、527. 294 kW、163. 065 kW，MAPE分

别 提 高 了 1. 12%、 1. 24%、 0. 56%、 0. 62%、

0. 47%，R2值则分别提高了 0. 045、0. 049、0. 021、
0. 026、0. 009。对以上指标综合分析，本文所提出

的 GAF-2D-VMD-ConvLST 模型预测出的电力负荷

与真实值拟合程度更好，预测精度更高。

由图8可以看出，GAF-2D-VMD-ConvLST模型

拟合效果更好，再结合表3数据，可以得到本问题提

出的模型预测精度更高的结论。

图6　训练损失

Fig. 6　Training loss

图7　IMFs融合结果展示

Fig. 7　Display of IMFs fusion results

表3　不同模型预测评价

Tab.  3　Evaluation of prediction of different models

模型
序号

1
2
3
4
5
6

预测模型

LSTM

BP

VMD-LSTM

DWT-LSTM

GAF-ConvLSTM

GAF-2D-VMD-ConvLSTM

RMSE值/
kW

1 542. 276
1 736. 853
977. 187

1 064. 423
700. 194
537. 129

MAPE
值/%

2. 98
3. 10
2. 42
2. 48
2. 33
1. 86

R2值

0. 933
0. 929
0. 957
0. 952
0. 969
0. 978

图8　多模型预测结果对比

Fig. 8　Comparison of multiple model prediction results
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4　结论

本文针对负荷预测精度问题提出了一种基于2D-

VMD 和 ConvLSTM 的电力负荷图像化短期预测方

法，将一维负荷数据经过格拉姆角场图像编码后，先

经过 2D-VMD进行模态分解，再对模态分量进行分

组预测，最终融合成预测GADF图像并逆变换回一维

电力负荷预测数据。实验结果表明本文提出的GAF-

2D-VMD-ConvLSTM预测方法有比较高的精度，通

过实验分析得出以下结论。

1） 引入GAF对图像进行编码，使其能够使用图

像处理方面的深度学习模型，可以更有效地分析负荷

数据。

2） 使用2D-VMD方法对GADF图像先分解后再

分别预测，充分发挥变分模态分解的优势，提升了预

测能力。

3） 本文方法在传统数据图像编码后直接进行图

像预测的基础上，对图像先进行分解以降低图像特征

复杂性，为电力负荷的预测提供了具有一定可行性的

新方法。

本文目前只考虑了负荷本身，后续将尝试把相关

影响因素的数据也转为图像。此外可以改进

ConvLSTM，使用双向网络提升，并且使用优化算法

优化2D-VMD的k和α，均有望进一步提升图像化负

荷预测方法的准确率。
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