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摘要：电网惯量大小衡量了系统的频率稳定性，提前对系统惯量水平进行准确预测可以避免因惯量低而造成风险。为

此，提出了一种基于模态分解及特征融合多算法混合神经网络模型对系统等效惯量进行短期预测。首先，采用改进自

适 应 噪 声 完 备 集 合 经 验 模 态 分 解（improved complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise，
ICEEMDAN）方法对四季惯量分解处理，依据各分解分量的精细复合多尺度模糊熵（refined composite multi-scale fuzzy 
entropy，RCMFE）重构得到新序列。其次，采用最小冗余最大相关性（minimum redundancy maximum relevance，
mRMR）方法衡量不同分解分量与不同特征之间的相关性，筛选出高相关、低冗余特征子集。最后使用基于贝叶斯优

化算法的双向长短期记忆网络（bidirectional long-short-term memory，BiLSTM）模型对不同季节惯量的不同分量进行预

测，累加得到最终预测结果。通过选用国内外典型算例进行试验，验证了所提方法能够有效平衡预测精度与预测时

间，解决了因季节性差异对系统惯量预测结果造成影响的问题。

关键词：短期预测；季节性特征；精细复合多尺度模糊熵；最小冗余最大相关性；双向长短期记忆网络；超参数寻优

Short-Term Prediction of Seasonal Equivalent Inertia Based on BiLSTM 
Multi-Algorithm Hybrid Neural Network Model

LI Shichun1,2, LIU Jiachang1,2, LIU Meng’en1,2, YANG Tiao1,2, LIU Lu1,2, LI Zhenxing1,2

（1.  College of Electrical Engineering and New Energy, China Three Gorges University, Yichang, Hubei 443002, China； 
2.  Hubei Provincial Key Laboratory for Operation and Control of Cascaded Hydropower Station , China Three Gorges 

University, Yichang, Hubei 443002, China）

Abstract：The grid inertia magnitude measures the frequency stability of the system, and accurate prediction of the system inertia 
level in advance can avoid the risk caused by low inertia.  To this end, a multi-algorithm hybrid neural network model based on modal 
decomposition and feature fusion for short-term prediction of system equivalent inertia is proposed.  Firstly, an improved complete 
ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise is used to decompose the inertia of four seasons, and a new sequence is 
obtained by reconstructing the new inertia based on the fine composite multi-scale fuzzy entropy of each decomposed component.  
Secondly, the minimum redundancy maximum relevance method is used to measure the correlation between different decomposition 
components and different features, and a subset of highly correlated and low redundancy features is filtered out.  Finally, a 
bidirectional long-short-term memory network model based on Bayesian optimization algorithm is used to predict different 
components of different seasonal inertias, and the final prediction results are accumulated.  Typical examples at home and abroad are 
selected for testing, which verify that the proposed method can effectively balance the prediction accuracy and prediction time, and 
solves the problem of seasonal differences affecting the prediction results of system inertia.
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0　引言

在“双碳”能源政策指引下，风电、光伏等非同

步电源数量及容量快速增长［1-3］。但其与电网频率

解耦，无法为系统提供惯量支撑，导致电力系统稳

定性下降［4］。倘若规划和调度运行部门无法提前掌

握系统真实惯量水平，在低惯量运行场景下发生大

扰动时系统切负荷的风险将会显著增加［5-6］。基于

以上分析，提前预警系统何时面临惯量薄弱风险对

电网调度部门制定相应控制措施具有重要意义。

近年来，递归网络（recursive neural network，
RNN）、长短期记忆网络（long short-term memory，
LSTM）以 及 门 控 循 环 单 元（gated recurrent unit，
GRU）等模型凭借自身特有的循环单元能够同时处

理时序性和非线性问题，使得神经网络模型在电力

系统预测领域中得到广泛应用。文献［7］利用组合

优化算法确定了 RNN 的隐层结构，实现了风电功

率短期预测。但由于 RNN 其内在设计的局限，产

生了长期依赖的问题，因此学者们提出了 LSTM［8］

以及 GRU［9］等 RNN 改进型。文献［10］采用双向长

短期记忆网络进行负荷预测，证明了相较于

LSTM，BiLSTM 对于连续时间序列具有更好的表

达能力。

为掌握系统惯量水平，国内外学者在惯量评估

方面开展了大量研究。文献［11］利用量测类噪声数

据、系统辨识模型实现常态下惯量连续估计。文献

［12］通过量测风电场出口处有功功率和频率扰动数

据估计风电场时变虚拟惯量。文献［13］构建状态空

间模型，利用无迹卡尔曼滤波估计系统惯量。文献

［14］建立了电力系统惯量响应的等效模型，从中得

到系统等效惯量。惯量评估仅能表现运行当前或系

统发生扰动后惯量的水平，不能预知其未来变化态

势。预测系统等效惯量有助于提前识别其小于临界

水平的时间段，以提前做出相应对策。目前针对于

系统等效惯量预测的研究主要运用统计学方法。文

献［15］运用回归分析方法对电力系统数据进行分

析，实现系统惯量预测，但依赖于特定区域的数

据，普适性较差。文献［16］使用自回归积分滑动平

均模型通过重新分配网络负载来减少可再生能源的

波动性以便控制输出功率，但该方法在增强模型鲁

棒性和预测准确性方面仍有一定提升空间。文献

［17］提出了一种基于最小方差谐波有限脉冲响应滤

波器的系统惯量分析和预测方法，但在实际工程中

存在计算成本高、实施困难的问题。文献［18］提出

了一种用于预测电力系统动能时间序列的贝叶斯模

型。相较于统计学方法，神经网络模型能够自主学

习和识别重要特征，无需推导高维度线性公式，简

化分析过程［19］。在处理大规模数据和预测方面相较

于传统统计学方法具有计算成本低和时间效率高的

优势。

系统惯量水平不仅受到系统运行方式的影响，

还依赖了季节、气象的变化趋势［20］，如风速、光

照、温度、降水量等。由于风电、光伏等新能源出

力受气象因素影响具有强随机性和间歇性，系统等

效惯量在时间尺度上表现出较大的波动特性。这种

波动特性需要预测模型具有捕捉这些变化规律的能

力，并且要拥有更高的适应性与灵活性来应对系统

惯量的随机特性。故而预测模型务必综合考虑这些

波动特性，以确保预测结果的准确性和可靠性。为

此，本文提出了一种电力系统季节性短期惯量组合

预测模型。首先采用 ICEEMDAN 对四季惯量分解

处理，根据熵理论中 RCMFE 值将四季各分解分量

重构得到新序列。分析了等效惯量与其影响因素之

间的相关性，利用 mRMR 方法筛选出与等效惯量

高相关特征子集，将数据预处理与季节性特征分析

结合，构成预测模型输入变量的特征集合。其次利

用基于贝叶斯优化算法参数调优的BiLSTM模型分

别对不同季节惯量的不同分量进行预测；实验结果

表明本文所提模型可更准确预测惯量未来水平且具

有更好的适应性。

1　算法模型原理

电力系统惯量随时间和季节的变化而变化，具

体表现为曲线的季节性形状差异，不同季节下惯量

曲线存在明显的峰谷差，峰谷时刻点也大有不同。

综上，要充分利用季节性变化信息以进一步提升预

测性能，从海量的气象数据、系统运行数据中挖掘

系统等效惯量的变化规律。

1. 1　基于季节性特征的模态分解序列聚合

1. 1. 1　改进自适应噪声完备集合经验模态分解

本文将全年惯量依据四季划分，分别应用

ICEEMDAN 算法进行分解。依据电网惯量序列的

固有时间尺度，数据被分解成多个频率从高到低的

本 征 模 态 函 数（complex intrinsic mode function，
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CIMF）和残差（residual，Res），每个 CIMF 都能代

表电网惯量在不同时间尺度上的特征分量，互不干

扰。在分解过程中，ICEEMDAN 算法通过添加白

噪声ηi( t )及局部平均来实现邻接尺度之间频率的连

续性，从而将非平稳序列 x ( t )自适应地分解为有限

个不同频率特征的 CIMF分量和一个残差分量，以

达到削弱惯量的非线性特征及精细化分析惯量的目

的［21］。有关 ICEEMDAN的分解步骤如式（1）所示。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

xi( )t = x ( )t + α0E1( )ηi( )t
rk( )t = M ( )rk - 1( )t + αk - 1Ek( )ηi( )t
IMF k( )t = rk - 1( )t - rk( )t

（1）

式中：x ( t ) 为原始惯量序列；xi ( t ) 为第 i次迭代中

生成的加噪信号；Ek (⋅)为通过经验模态分解算法获

取的第 k阶模态；ηi ( t )为添加的第 i次白噪声；rk ( t )
为第 k阶残差分量； ⋅ 表示求均值计算；M (⋅)为包

络计算；αk - 1 = βk - 1std ( x ( t ) ) /std (Ek (wi ( t ) ) ) 为第

k-1次分解时白噪声的标准差，用于去除噪声，其

中 βk - 1 为加噪与分析信号之间期望信噪比倒数，

wi ( t )为第 i次迭代时添加的白噪声信号，std (⋅)为标

准差；IMF k ( t )为第 k阶模态分量。

1. 1. 2　基于精细复合多尺度模糊熵子序列聚合

方法

结合分解方法的系统惯量组合预测模型在各项

评估指标方面都有显著的改善，但随着分解级数的

增加，组合模型的计算复杂度和时间消耗成本将倍

数增加。为平衡预测性能和时间成本，本文采用

RCMFE 算法［22］将按四季划分并分解后的子序列分

别聚合。

RCMFE 算法为多尺度模糊熵（multiscale fuzzy 
entropy， MFE）和复合多尺度模糊熵（composite 
multiscale fuzzy entropy，CMFE）的改进型。通过计

算尺度因子 τ下的所有粗粒序列，然后进行求和，

再计算模糊熵E（⋅），有效减少了CMFE中未定义熵

出 现 的 可 能 性 。 针 对 某 一 季 节 的 系 统 惯 量 ，

RCMFE的计算公式如式（2）所示。

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

y( )τ
k，j = 1

τ ∑
i = ( )j - 1 τ + k

jτ + k - 1
xi

E ( )x，τ，m，n，r = -ln ( )∑k = 1
τ -N

m + 1
k，τ∑k = 1

τ -N m
k，τ

（2）

式中：x = {x1，x2，…，xN}为惯量功率时间序列；i为

求和索引变量；xi 为惯量功率时间序列中的第 i个
采 样 值 ； N 为 时 间 序 列 的 总 长 度 ； y( )τ

k，j =

{y( )τ
k，1，y( )τ

k，2，…，y( )τ
k，p}为粗粒化序列，1 ≤ k ≤ τ，1 ≤ j ≤

N τ，p为粗粒化序列长度 p = N/τ；m为嵌入维度；

n为模糊函数梯度；r为相似容限；τ为尺度因子；
-N m + 1

k，τ 、-N m
k，τ分别为尺度因子 τ下第 k个粗粒序列中嵌

入维度为 m+1 和 m 时计算匹配向量对的数量，

N̄ m + 1
k，τ = 1

τ∑
k = 1

τ

N m + 1
k，τ ，N̄ m

k，τ = 1
τ∑

k = 1

τ

N m
k，τ。

1. 2　基于季节性特征的惯量影响因素相关性分析

为了分析系统等效惯量与气候及系统运行状况

间相互影响的程度，有效选择预测模型的输入特

征，需对系统惯量及气候、运行数据进行相关性分

析并进一步提取特征。本文采用 mRMR 特征提取

算法［23］选择各季节气象及系统运行数据进行特征提

取，筛选出影响四季惯量变化最相关的特征因素作

为系统惯量预测的输入数据。

mRMR 算法作为一种过滤方法进行特征选择，

其在考虑特征与类别相关性的同时也考虑了特征之

间的相关性。这使得筛选出来的特征子集在保持最

大相关性的同时也具有最小的冗余。特征筛选计算

过程如式（3）所示。

ì

í
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I (X；Y ) = ∬p ( x，y ) log p ( x，y )
p ( x ) p ( y ) dxdy       

maxD (S，P )，D = 1
|| S ∑
fi ∈ S

I ( fi，P )                      

min R (S )，R = 1
|| S 2 ∑

fi，fj ∈ S

I ( fi，fj )                          

max J (D，R )，J = D - R                                        

maxϕ = max [ I ( fi，c ) - 1
t - 1 ∑

fi ∈ St - 1

I ( fi，fj ) ]

（3）

式中：X、Y为特征变量；p ( x )、p ( y ) 分别为 x、y

的边际概率函数；p ( x，y )为 x、y的联合概率分布；

惯量功率 P的因素集的相关性由各个因素集 fi 和 P

之 间 的 所 有 互 信 息 值 的 平 均 值 来 定 义 ；

maxD (S，P ) 和 min R (S ) 分别量化了特征与类别之

间 的 最 大 相 关 性 以 及 特 征 之 间 的 最 小 冗 余 ；

D (S，P )为特征与目标类别之间某种相关性的度量；

R (S ) 为特征之间的冗余；S为特征集合；fi为集合

中第 i个特征；I ( fi，P ) 和 I ( fi，fj )分别衡量了特征 i
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与目标类别即惯量功率P以及特征 i与特征 j之间的

互信息，二者分别代表了算法的两个核心目标，它

们既是竞争又是协同关系；maxϕ为最大化特征的

单变量相关性与其冗余度之间的差值；St - 1 为 t-1
步时的特征集合；c为目标变量；max J (D，R ) 为
特征选择算法的评价函数；J (D，R )为一个具体的

评 价 函 数 ； D、 R、 J 分 别 为 D (S，P )、 R (S )、
J (D，R )简写式。在选择集合 S - St - 1中选择第 t个
特征时需要通过最大化特征的单变量相关性与其冗

余度之间的差值来确定。

1. 3　惯量预测方法

1. 3. 1　BiLSTM模型

BiLSTM 神经网络由正向和反向 2 个 LSTM 神

经网络组成，相较于传统的 LSTM 神经网络，

BiLSTM 神经网络在处理时间序列数据时比 LSTM
具有更全面的时间维度理解能力［24］。

LSTM具体结构如图1所示。

LSTM 网络内含两条通道和 3个门控单元（ft为
遗忘单元、it为输入单元、ot为输出单元），其下通

道为短期记忆通道，用于记忆短期信息 ht，上通道

为长期记忆通道，保持长期记忆信息 ct。通过 3 个

门控单元完成信息的增改和弃留。采用式（4）进行

数据的传递。

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ft = σ (W f [ ht - 1，x t ] + b f )
it = σ (W i [ ht - 1，x t ] + b i )
c′t = tanh (Wc [ ht - 1，x t ] + bc )
ot = σ (Wo [ ht - 1，x t ] + bo )
ct = ft∗ct - 1 + it∗c't
ht = ot∗ tanh (ct )
yt = ht

（4）

式中：σ (·)为 Sigmoid 激活函数；W为权重矩阵，

Wf、Wi、Wo、Wc分别为遗忘单元、输入单元、输

出单元以及细胞状态的权重矩阵；x t为当前时刻的

输入向量；bf、bi、bc、bo分别为遗忘单元、输入单

元细胞状态和输出门的偏置项；c′t 为候选细胞状

态。上一时刻输出 ht - 1 通过结合当前时刻长期记忆

状态 ct和输出门输出的信息 ot得到当前时刻隐藏层

输出ht，即 t时刻预测功率。

1. 3. 2　基于贝叶斯优化的BiLSTM超参数寻优

群智能算法，如粒子群优化和麻雀搜索算法，

其广泛应用于寻优问题。这些算法在开始时需要初

始化优化函数，并不断刷新初始化矩阵，导致必须

频繁使用神经网络训练，显著提高了模型寻优成

本。因此这类群优化算法用于深度学习模型超参数

寻优时并不理想。本文采用贝叶斯优化算法解决

BiLSTM模型的超参数寻优问题。

贝叶斯优化算法基于贝叶斯定理充分利用之前函

数的评估信息，根据目标函数的后验分布，选择下一

个最有潜力的采样点。其利用概率代理模型对超参数

的先验概率进行观测，进而推导出后验概率分布，而

后根据后验概率分布，通过采集函数来确定下一个更

优的超参数评估点［25］。上述具体流程如图2所示。

1. 3. 3　数据预处理

考虑到四季、系统运行中不同影响因素及历史

图1　LSTM模型结构

Fig.  1　LSTM model structure

图2　基于贝叶斯优化的BiLSTM超参数优化流程

Fig.  2　BiLSTM hyperparameter optimization process based on 
Bayesian optimization
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数据的量纲存在差异，直接将其作为输入特征会影

响模型预测精度。本文采用Min-Max归一化方法对

原始数据进行放缩处理。其表达式如式（5）所示。

x′ = x - xmin

xmax - xmin
（5）

式中： x′ 为归一化后的数据； x 为原始数据；

xmax、xmin分别为原始数据中的最大值和最小值。

2　电力系统季节性惯量组合短期预测模型

本文在充分考虑电力系统惯量季节性变化特

性的基础上将时频分析方法、熵理论、深度学习

算法相结合，提出了一种基于模态分解及特征融

合多算法混合神经网络的系统惯量短期组合预测

模型（ICEEMDAN-RCMFE-mRMR-Bayes-BiLSTM，

IRMBB）。本文所述的对于季节性的考虑是指依据

季节性变化相似性进行数据集的选择，即：依据待

预测惯量所属季节，摒弃传统地选用连续性数据作

为训练集而选用相同季节的数据作为训练集。而后

针对所选的每个季节的原始惯量数据，充分分析其

与能代表季节性变化的影响因素及系统运行方式之

间的相关性。

BiLSTM 结构如图 3 所示，该结构可以对输入

数据进行双向时序特征提取，进一步提高时序特征

提取的全局性和完整性。

上述具体步骤为：首先，利用 ICEEMDAN 算

法对原始惯量数据进行一次模态分解得到多个

CIMF 分量，以求降低原始数据的非平稳性。其

次，采用 RCMFE 方法衡量各个 CIMF 分量之复杂

度，将具有相似复杂度的分量合并，得到较少的

IMF 分量，达到减少任务量的目的。然后，使用

mRMR 方法衡量不同分量与不同特征之间的相关

性，遴选出相关性较大的特征与历史惯量一并作

为后续预测模型的输入特征集，进而提高输入特

征的质量，同时减轻预测模型的负担。最后，使

用贝叶斯算法优化后的 BiLSTM 模型对不同季节

惯量的不同 IMF 分量分别进行预测，累加预测值

得到最终结果。

2. 1　原始惯量数据的模态分解与复杂度评估

本文选取中国北方某地区 2017 年 3 月至 2018
年 2月共 12个月的数据作为实验数据（包括惯量数

据、气象数据、系统运行数据等），数据采样点间

隔为 15 min。将 12个月的数据划分为 4个季度，即

2017 年 3 月—2017 年 5 月（春季）、2017 年 6 月—

2017年 8月（夏季）、2017年 9月—2017年 11月（秋

季）、2017年12月—2018年2月（冬季）。

基于 RCMFE 的子序列聚合过程如图 4 所示，

分别使用 ICEEMDAN 对不同季节的原始惯量数据

进行模态分解。经过反复实验，以秋季为例，最终

图3　系统惯量短期预测模型整体框架

Fig.  3　Overall framework of the system inertia short-term prediction mode

43



南方电网技术 第 20 卷

确定 ICEEMDAN 分解秋季惯量的参数设置：噪声

标准差为 0. 5，对信号的平均次数为 500 次，最大

迭代次数为 2 000次。分解结果如图 4（a）所示。得

到 CIMF 分量后，使用 RCMFE 方法计算不同季节

不同分量的 RCMFE 值，其大小反映数据的复杂程

度，值越大则代表数据复杂度越高，非线性越强。

设置 RCMFE 的参数：嵌入维度m为 2，模糊函数

梯度 n为 2，相似容限 r为 0. 15，得到的四季惯量各

分量 RCMFE值如图 4（b）所示。针对不同季节，基

于图 4（b）中的划分线，将复杂度相近似的CIMF分

量划分为同一类，合并为数量较少的 IMF分量，具

体合并结果如表1所示。

由图 5（a）可见，惯量分解后的分量均未出现

明显模态混叠现象，且原始数据的非平稳性大大

降低。低频分量的趋势性和平稳性明显；高频分

量的周期性突出。各分量的规律性较原始数据更

易掌握。秋季惯量 CIMF 分量合并后形成 4 个 IMF
分量，分别包含复杂度高、规律性差的随机分量

IMF1；振幅小、频率高且具有明显周期性的周期

分量 IMF2；频率较大、规律性较差的高频分量

IMF3；波动平缓、规律性较为明显且在一定程度

上可以反映惯量原始数据整体变化情况的趋势分

量 IMF4。从分量整体看来，各个季节 IMF 分量的

平稳性优于原始惯量数据，规律性也要更加

明显。

图4　基于RCMFE的子序列聚合过程

Fig.  4　Subsequence aggregation process based on RCMFE

表1　CIMF分量合并结果

Tab.  1　CIMF component merging results

季节

春季

夏季

秋季

冬季

IMF分量

IMF1
IMF2
IMF3
IMF4
IMF1
IMF2
IMF3
IMF1
IMF2
IMF3
IMF4
IMF1
IMF2
IMF3

CIMF分量

CIMF3、CIMF6
CIMF2、CIMF7、CIMF9、CIMF11
CIMF1、CIMF4、CIMF5、CIMF10

CIMF8、Res

CIMF3、CIMF6、CIMF9
CIMF2、CIMF4、CIMF5、CIMF7、CIMF8、CIMF10

CIMF1、Res

CIMF3、CIMF6
CIMF2、CIMF7

CIMF4、CIMF5、CIMF10、CIMF11
CIMF1、CIMF8、CIMF9、Res

CIMF3、CIMF6
CIMF2、CIMF4、CIMF7、CIMF8

CIMF1、CIMF5、CIMF9、CIMF10、Res
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2. 2　惯量影响因素的相关性分析及特征筛选

由于不同季节的气象条件大不相同，系统运行

方式也存在差异，系统惯量的变化因此受到影响。

除各个分量的历史惯量这一特征外，本文另外择取

风速W（m/s）、光照强度 I（lux）、平均温度 tmean（℃）、

降水量 R（mm）、净负荷 Pnet（GW）、同步电源出力

Psyn（GW）、非同步电源出力 Pnon（GW）、系统频率

fsys（Hz）8 个影响因素作为考虑的输入特征。此外，

当风速超过一定阈值时，为防止过速风电机组的控

制系统会启动刹车系统降低转速，此时机组惯量基

本不发生变化。为此额外使用一个二进制变量来表

示风电机组刹车系统的启停，使预测结果更加

精确。

基于不同季节惯量形成的 IMF分量，本文使用

mRMR方法计算各季节惯量的 IMF分量与各个特征

的相关性大小。为了保证输入特征的质量，同时减

轻预测模型的负担，经择优选取，除去历史惯量数

据外，各季节惯量 IMF 分量的输入特征如表 2
所示。

2. 3　超参数优化

传统的寻优方法为试凑法，但考虑到手动调参

主观性强，随机性大，且本文需要预测的分量较

多，因此采用滑动窗口方式进行预测，在归一化数

据后，基于贝叶斯优化算法对BiLSTM网络的学习

率 l、L2正则化系数a、最大迭代数量N以及第一和

第二隐藏层神经元数量 L1和 L2这 5个超参数进行寻

优。BiLSTM 寻优范围设置：学习率 l的寻优范围

为［10-6， 0. 1］，L2 正则化系数 a 的寻优范围为

［10-10，10-2］，最大迭代次数N的寻优范围为［50，
300］，第一、二隐藏层神经元数量 L1、L2寻优范围

均为［20， 200］。BiLSTM 的批样本大小设置为

256，采用Adam优化器进行训练。最终寻优结果如

表3所示。

2. 4　评价指标

为验证本文所提模型的预测性能，采用平均

绝对误差 EMAE、均方根误差 ERMSE、平均绝对百分

比误差 EMAPE作为评价指标，以验证模型对于系统

惯量预测的准确性。其中，EMAE 为模型的实际误

差；ERMSE为预测结果中极端异常值的影响；EMAPE

为惯量大小绝对百分误差和的平均值，可以体现

预测模型的整体预测效果。各评价指标表达式

如下。

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

EMAE = 1
n∑

i = 1

n

|| ŷ i - yi

ERMSE = 1
n∑

i = 1

n

( )ŷ i - yi

2

EMAPE = 1
n∑

i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| ŷ i - yi

yi
× 100%

（6）

式中：n 为样本数量； ŷ i、 yi 分别为预测值和真

表2　各季节惯量 IMF分量输入特征

Tab.  2　Inertia IMF component input characteristics of various 
seasons

季节

春季

夏季

秋季

冬季

IMF分量

IMF1
IMF2
IMF3
IMF4
IMF1
IMF2
IMF3
IMF1
IMF2
IMF3
IMF4
IMF1
IMF2
IMF3

输入特征

W、I、R

W、I、Pnet、Psyn、Pnon、fsys

Pnet、Psyn、Pnon、fsys

W、R、Pnet、Psyn、Pnon、fsys

Psyn、Pnon

I、tmean、Pnet、Psyn、Pnon、fsys

I、tmean、R、Pnet、Psyn、Pnon、fsys

I、R、Psyn、Pnon

W、Psyn、Pnon

W、I、R、tmean、Pnet、Psyn、Pnon

tmean、Pnet、Psyn、Pnon、fsys

W、Pnet、Psyn、Pnon、fsys

W、I、tmean、R、Pnet、Psyn、Pnon、fsys

W、I、tmean、R、Pnet、Psyn、Pnon、fsys

表3　BiLSTM超参数寻优结果

Tab.  3　BiLSTM hyperparameter optimization results

季节

春季

夏季

秋季

冬季

分量

IMF1
IMF2
IMF3
IMF4
IMF1
IMF2
IMF3
IMF1
IMF2
IMF3
IMF4
IMF1
IMF2
IMF3

超参数

l

1. 002 3×10-2

1. 020 7×10-2

1. 027 7×10-2

1. 115 9×10-2

1. 043 8×10-2

1. 004 2×10-2

1. 011 3×10-2

1. 276 7×10-2

1. 002 8×10-2

1. 451 7×10-2

1. 076 6×10-2

1. 037 1×10-2

1. 021 6×10-2

1. 032 8×10-2

a

1. 765 2×10-4

2. 336 8×10-8

8. 503 6×10-5

6. 017 6×10-6

1. 397 5×10-10

1. 345 7×10-4

4. 052 6×10-9

1. 828 8×10-6

1. 398 7×10-6

1. 936 1×10-6

2. 818 6×10-6

4. 670 9×10-10

1. 065 2×10-3

7. 456 4×10-8

N

297
83

193
123
137
61
87

262
97

173
234
83

293
52

L1
136
170
188
189
132
63

196
161
62

103
181
147
173
192

L2
158
197
103
142
181
153
189
163
192
97

196
68

196
177
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实值。

3　算例分析

本文所提方法已在MATLAB2016b上实现。所

用计算的配置：处理器为 AMD Ryzen 5 6600H 
CPU@3. 30GHz， 运 行 内 存 为 16 GB， 显 卡 为

NVIDIA 的 RTX3050。在不同季节的系统惯量中，

以最后一周之前的数据作为训练数据，采用滑动窗

口的方式分别对每个季节最后一周的惯量进行单步

预测。滑动窗口长度设置为 96，即将前 96 组样本

作为输入数据，对第 97 个采样点进行预测，然后

滑动窗口，将预测所得的第 97 个数据作为新的特

征，实现滚动预测。

3. 1　不同组合预测模型对比分析

本节将现有的多种组合预测方法和本文提出

的 IRMBB 方法在中国北方某城市的数据集上进行

实验，均考虑季节变化信息，进行对比分析，验

证本文提出的组合预测方法对高效惯量预测的有

效性。

3. 1. 1　预测精度与时间有效性的平衡

为验证本文提出的电力系统季节性短期惯量组

合预测模型的优越性，建立 ICEEMDAN-mRMR-

Bayes-BiLSTM（IMBB）［26］、mRMR-Bayes-BiLSTM
（MBB）［27］ 、 ICEEMDAN-RCMFE-mRMR-SSA-

BiLSTM（IRMSB）［28］共 3 个模型与本文所提出的

（ICEEMDAN-RCMFE-mRMR-Bayes-BiLSTM， IR-

MBB ）模型进行对比分析。上述对比模型各有其

独特的优势和局限性。IMBB模型通过 ICEEMDAN
算法增强了对非线性和非平稳数据的处理能力，但

在极端事件处理上可能存在鲁棒性低问题；MBB
模型简化了结构，但可能在处理复杂数据时不如运

用了 ICEEMDAN 算法的模型有效；IRMSB 模型通

过结合多种方法提高了准确性及鲁棒性，但计算成

本可能过高。为了保证模型对比分析的公平性，贝

叶斯优化（bayesian optimization，BO）与樽海鞘群算

法（salp swarm algorithm，SSA）的迭代数量均设置

为 30 次；SSA 的种群数设置为 10，种群中发现、

加入、警戒者的比例为 7∶2∶1。4 种方法分别预

测 4个季节惯量所花费的预测时间与预测评估指标

值如图5所示。

由图 5（a）可知，IMBB预测各季节的惯量所花

费的时间远高于 IRMBB 及 MBB。其中，IMBB 在

预测秋、冬两季惯量上所花时间为 IRMBB 的两

倍；在预测春、夏两季惯量上所花费的时间甚至

达到了 IRMBB 的 3 倍以上；对比于 IRMSB，其预

测春、夏、秋、冬天四季惯量所花费的时间分别

为 IRMBB 的 2. 1 倍、1. 98 倍、1. 99 倍、1. 77 倍。

虽然 IRMSB与 IRMBB所需预测的 IMF分量是完全

相同的，但由于采用了群智能算法 SSA 对预测模

型 BiLSTM 进行优化，且训练数据维度较高、数

据量较大，加之 BiLSTM 需寻优的超参数较多，

从而增大了 IRMSB 预测所需时间。再结合图 5（b）
—（d）来看，MBB 虽然耗时很短，但由于未采用

ICEEMDAN-RCMFE 方法对原始惯量数据进行处

理，而仅采用 Bayes-BiLSTM 对经过特征筛选后的

季节惯量进行预测，未能得到很好的预测效果，

各项评价指标都要大幅劣于本文所提的 IRMBB。

IMBB 虽然预测效果在一定程度上较优于 IRMBB，

但所耗费时间过长，效率低下。而 IRMSB 预测时

间虽然超出 IRMBB 不少，但其预测效果却并未得

到改善，各项指标略低于 IRMBB。直观上来看，

可以初步验证本文提出的 IRMBB方法的优越性。

为了进一步定量分析本文方法在平衡预测精度

和预测时间方面的优越性，本文采用 Topsis 熵权 
法［26］对本节所述的 4 种方法进行评价，在最小化

“预测时间”指标后，4 种方法在 4 个季节的评价值

如表4所示。

由表 4 可知，IRMBB 方法在 4 个季节的 Topsis
值最低，为最佳值；其次是 IRMSB 法，其在各季

节与 IRMBB 具有相同量级，但数值仍略小于

IRMBB；其次是 IRMB 方法；MBB 方法的 Topsis
值最高，也是预测效果最差的方法。综上，验证了

IRMBB 方法对平衡惯量预测精度和预测时间的有

效性和优越性。

3. 1. 2　预测精度的有效性

为了进一步验证本文所提方法在预测精度方面相

较于其他组合模型的优越性，本文分别设立了5组对

比模型： 1）ICEEMDAN-RCMFE-mRMR-BiLSTM
（IRMB）［29］；2）ICEEMDAN-RCMFE-mRMR-Bayes-

SVM（IRMBS）［30］；3）ICEEMDAN-RCMFE-mRMR-

Bayes-XGBoost（IRMBX）［31］；4）ICEEMDAN-RCMFE-

mRMR-Bayes-LSTM（IRMBL）［31］；5）ICEEMDAN-

RCMFE-mRMR-Bayes-GRU（IRMBG）［32-34］。本文

所提 IRMBB 与 5 组对比模型的预测结果评价指标
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如表5所示。

由表 5 可知，本文所提 IRMBB 方法在 4 个季

节的各项评估指标均优于其他组合模型。相较于

LSTM、 GRU 这类深度学习领域的基准模型，

BiLSTM 由于具有良好的捕捉时间序列数据双向依

赖关系的能力，故其评价指标略优于 LSTM 与

GRU， IRMBB4 个季节的 EMAPE 值均在 IRMBL 和

IRMBG 的 52 %~83 %之间。LSTM 与 GRU 相比，

LSTM 略胜一筹。作为机器学习领域典型模型的

SVM、XGBoost，其预测效果又要劣于 LSTM 与

GRU，且较大幅度低于 BiLSTM。即使在 IRMBX
预测效果最好的夏季，其 EMAE、ERMSE、EMAPE 3 项

指标也分别达到了 IRMBB 的 1. 64、 1. 62、 1. 71
倍；而 IRMBS 4 个季节的各项评估指标均达到了

IRMBB 的 3 倍以上。但是，如若 BiLSTM 没有经

过 Bayes 寻优，即使数据经过 ICEEMDAN-RCMFE
方法处理过，也无法得到较好的预测效果，如

IRMB的各项评估指标均在 IRMBB的 5倍以上。

图 6 是该节所述 6 种方法在 4 个季节的小提琴

误差图。表明未经 Bayes 进行超参数寻优的 IRMB
方 法 整 体 误 差 最 大 ， IRMBS 和 IRMBX 次 之 。

IRMBG与 IRMBL整体误差相差不大，由于本文所

采用训练集的规模较大，IRMBL 略优于 IRMBG。

而本文所提出的 IRMBB 的整体误差变化在六组模

型中最小，其预测性能之优可见一斑。综上所述，

本文所提的 IRMBB 方法相较于其他 5 种方法的优

越性得以验证。

3. 2　典型地区季节性惯量短期预测对比分析

由于不同季节的惯量变化特性具有较大区别，

故针对不同季节的惯量分别进行预测，能够为深度

学习预测模型提供更高质量的输入数据，相较于未

考虑季节变化的方法应具有更高的惯量预测精度。

为验证这一点本节采用本文所提 IRMBB 方法和

3. 1. 2 节中所述 5 个对比模型分别针对美国得克萨

表4　基于Topsis熵权法的4种预测方法评价值

Tab.  4　Evaluation values of four prediction methods based on 
topsis entropy weight method

方法

IRMB

IRMBB

IRMSB

MBB

春季

0. 134 6
0. 016 2

0. 062 3
0. 786 8

夏季

0. 135 7
0. 017 3

0. 058 8
0. 788 1

秋季

0. 111 7
0. 024 3

0. 068 8
0. 795 1

冬季

0. 112 4
0. 029 8

0. 067 5
0. 790 3

图5　不同模型预测不同季节惯量所需预测时间与预测评估

指标

Fig.  5　Prediction time and prediction evaluation indexs required 
by different models to predict the inertia of different seasons
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斯州 2020 年冬季的极端低温周惯量与 2021 年夏季

的极端高温周惯量进行了预测。为形成对照，分别

设立两类训练集：第一类为本文所述的季节性训练

集，第二类为传统的连续性训练集，使用包括

IRMBB在内的 6种预测方法对惯量进行预测。预测

所用训练集、测试集的配置如表 6 所示。6 种方法

对德克萨斯州夏季和冬季的惯量预测结果评价指标

如表7所示。

表5　6种模型在不同季节的预测性能指标

Tab.  5　Predictive performance indexes of the six models in different seasons

方法

IRMB

IRMBS

IRMBX

IRMBG

IRMBL

IRMBB

春季

EMAPE/%

9. 2
4. 0
3. 3
3. 1
2. 5
1. 5

EMAE/s

0. 669 6
0. 331 7
0. 228 3
0. 217 3
0. 166 2
0. 113 7

ERMSE/s

0. 74
0. 380 2
0. 264 0
0. 252 4
0. 192 3
0. 136 9

夏季

EMAPE/%

9. 5
4. 7
2. 4
2. 3
1. 7
1. 4

EMAE/s

0. 722 6
0. 383 4
0. 180 8
0. 178 5
0. 131 4
0. 110 2

ERMSE/s

0. 803 2
0. 506 3
0. 224 7
0. 197 0
0. 174 6
0. 138 8

秋季

EMAPE/%

8. 64
5. 2
3. 3
2. 5
2. 1
1. 6

EMAE/s

0. 571 2
0. 328 1
0. 182 6
0. 140 7
0. 133 1
0. 087 6

ERMSE/s

0. 689 9
0. 415 4
0. 242 5
0. 172 3
0. 141 3
0. 104 2

冬季

EMAPE/%

7. 9
4. 9
3. 5
2. 8
2. 3
1. 5

EMAE/s

0. 446 4
0. 265 9
0. 179 5
0. 152 4
0. 129 7
0. 075 2

ERMSE/s

0. 506 6
0. 310 4
0. 239 0
0. 183 2
0. 166 7
0. 085 2

图6　不同模型对四季的预测效果

Fig.  6　Prediction effects of different models on the four seasons

表6　训练集与测试集配置

Tab.  6　Training sets and test sets configuration

数据集

训练集

测试集

季节性训练集

连续性训练集

时间段

2020年冬季

2019/12/1—2020/2/29
2020/12/1—2021/2/8
2020/9/1—2021/2/8

2021/2/9—2021/2/15

2021年夏季

2020/6/1—2020/9/30
2021/6/1—2021/6/12
2021/3/1—2021/6/12

2021/6/13—2021/6/19
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由表 7可知，在对德州极端天气情况下的惯量

进行预测时，采用季节性训练集对BiLSTM进行训

练，最终预测所得的结果普遍优于采用连续性训练

集对BiLSTM进行训练所得出的预测结果。单独来

看，IRMBB 在冬季极端低温情况和夏季极端高温

情况下采用季节性训练集预测出结果的 EMAPE仅为

1. 8 %和 1. 7 %，较前文对国内正常天气情况下的

惯量预测结果 EMAPE略大，这是由于极端天气情况

下各种影响因素存在更大的随机性所致。整体看

来，本文所提出的 IRMBB 相较于另外 5 组对比模

型，预测效果更好，且即使采用连续性训练集，亦

能取得较为理想的预测结果，其在冬夏两季的惯量

预测结果EMAPE指标分别为2. 7 %、2. 3 %。

此外，当训练集数据量大幅减少时，采用

GRU的预测效果反而优于LSTM，例如：在夏季两

类训练集仅采用了 2 664个样本，故 IRMBG在夏季

的 EMAPE 值分别为 1. 7 %、 3 %，优于 IRMBL 的

1. 9 %与 4. 4 %，且EMAE与ERMSE也一定程度上

小于 IRMBL；而当在冬季采用 4 032个样本量进行

训练时，IRMBL 的预测结果又要优于 IRMBG，结

合前文 4 个季节均采用 8 000 以上规模的样本集对

国内正常天气情况下的惯量预测所得出的“LSTM
优于 GRU”这一结论，如若进一步增大训练集样本

量，LSTM 与 BiLSTM 这类模型的预测效果将更优

于 GRU。从另一个角度来讲，这也验证了本文所

提 出 的 “ICEEMDAN-RCMFE-mRMR-Bayes-

BiLSTM”预测模型框架对于惯量预测精度提升的有

效性。

图 7 是所述 6 种方法采用不同训练集所得的训

练效果图。其中“实际值”为由同步发电机组运行状

态和新能源出力等数据计算求得的系统等效惯量，

“预测值”为 IRMBB 系统等效惯量预测模型的输出

值。结果表明面对极端天气影响因素存在更大的随

机性的情况下，本文所提出的 IRMBB 方法相较于

其他 5种方法更好地贴合了实际惯量曲线。对比图

7（a）两图可见，采用季节性训练集预测所得惯量曲

线的轮廓相较于连续性训练集预测所得出的惯量曲

线，更相似于、贴合于实际惯量曲线。而在对德州

电网六月极端高温天气情况下的惯量进行预测时，

由图 7（b）两图可知，IRMBB 的预测惯量曲线在部

分峰谷处的拟合效果不如 IRMBX、IRMBL等方法，

但在整体轮廓曲线上 IRMBB 要更加贴合于实际惯

量曲线。

4　结论

本文针对系统等效惯量的时变性与强波动性特

点，构建了基于模态分解及特征融合多算法混合神

经网络模型的电力系统季节性惯量短期组合预测模

型（IRMBB）。理论分析揭示其原理与优势，实际

算例验证其有效性。本文所做工作表明：

1）本文所提 IRMBB 模型经过模态分解、聚合

等过程，降低任务量的同时提升了预测精度，与现

有组合模型相比具有预测精度高，预测时间短的

优势。

2）与目前常用组合模型及优化算法相比，

IRMBB 模型更适合四季惯量分解与特征提取，评

价指标更优。

3）本文采用分季节分析策略对电力系统惯量

进行了细致的分析，针对不同季节的不同分量建

立与之对应的模型分别进行预测。这种方法不仅

提供了优质的输入数据，而且通过实际案例证明，

相较于未考虑季节性变化的方法，显著提高了预

测精度。

表7　6种方法预测性能比较

Tab.  7　Comparison of prediction performance of six methods

方法

IRMB

IRMBS

IRMBX

IRMBG

IRMBL

IRMBB

冬季季节性训练集

EMAPE/%

13
4. 9
3. 7
3. 6
3. 3
1. 8

EMAE/s

0. 487 4
0. 290 4
0. 196 0
0. 166 5
0. 141 7
0. 082 1

ERMSE/s

0. 634 6
0. 388 7
0. 299 3
0. 229 5
0. 208 8
0. 106 7

冬季连续性训练集

EMAPE/%

14. 9
6. 7
5. 8
4. 4
4. 0
2. 7

EMAE/s

0. 646 0
0. 320 0
0. 220 2
0. 209 7
0. 160 3
0. 109 7

ERMSE/s

0. 721 6
0. 370 8
0. 257 4
0. 246 1
0. 187 5
0. 133 5

夏季季节性训练集

EMAPE/%

5. 8
4. 4
2. 7
1. 7
1. 9
1. 7

EMAE/s

0. 952 1
0. 505 2
0. 238 2
0. 235 2
0. 173 2
0. 145 2

ERMSE/s

1. 031 8
0. 650 3
0. 288 6
0. 253 1
0. 224 3
0. 178 3

夏季连续性训练集

EMAPE/%

11. 0
5. 6
4. 4
3. 0
4. 4
2. 3

EMAE/s

1. 428 1
0. 820 3
0. 456 5
0. 351 9
0. 332 7
0. 218 9

ERMSE/s

1. 562 4
1. 132 3
0. 661 0
0. 469 8
0. 385 3
0. 284 1
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