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摘要：乡村综合能源系统短期负荷的准确预测对于乡村电网的安全稳定运行及新能源就地消纳具有重要意义。然而，

受农业生产节律和天气突变等多重因素耦合影响，乡村综合能源系统负荷呈现出强随机性、非平稳性及多时间尺度特

征，导致传统方法预测精度受限。为此提出了一种基于 VMD-Informer-BiGRU 模型的短期负荷预测方法。该方法首先

构建了包含农忙时段、环境温度、节假日等多维特征集，以精准表征乡村特有的用能模式；利用变分模态分解

（variational mode decomposition，VMD）将原始负荷序列解耦为具有不同频率特性的模态分量，有效消除随机波动干

扰；在此基础上引入 Informer模型深度挖掘全局长程时间依赖，并协同双向门控循环单元（BiGRU）捕捉局部突变特征，

实现多尺度时序特征的深度融合；最后构建了组合预测模型。以中国某乡村地区实际用能场景为预测对象，计算结果

表明所提模型的预测精度高于其他模型。
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Abstract：Accurate short-term load forecasting of rural integrated energy systems is of great significance for the safe and stable opera⁃
tion of rural power grids and local renewable energy consumption.  However, due to the coupled effects of agricultural production 
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stationarity, and multi-time-scale characteristics, which limit the forecasting accuracy of traditional methods.  To address this issue, a 
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0　引言

随着国家“双碳”战略与“乡村振兴”战略的深入

实施，构建以高比例可再生能源为主体的新型农村

电力系统已成为能源转型的关键阵地［1-2］。在此背

景下，农村地区凭借其广阔的地域空间和资源禀

赋，正成为未来增量分布式光伏、生物质能等新能

源规模化利用的主战场，催生了源网荷储高度协同

的新型农村电网转型升级［3-4］。然而，与负荷密度

高、且相对规律的城市电网不同，农村电网广阔的

地理分布使其负荷特性深受天气突变、农忙灌溉、

农业加工等季节性生产节律及分布式电源出力波动

的多重耦合影响，呈现出极强的随机性、非平稳性

与“源荷双侧波动”特征［5］。因此，开展高精度的乡

村综合能源系统短期负荷预测，对于优化电力调度

策略、保障农村电网安全稳定运行及促进新能源就

地消纳具有重要的现实意义。

近年来，随着人工智能技术的快速迭代，深度

学习算法因其强大的非线性映射与特征提取能

力［6-7］，逐渐在负荷预测领域占据主导地位［8-10］。
相 比 于 自 回 归 综 合 移 动 平 均（autoregressive 
integrated moving average model，ARIMA）［11］、自

回 归 移 动 平 均（autoregressive moving average 
model， ARMA）［12］等传统统计学模型难以准确描

述非线性特性的局限，神经网络能更好地捕捉数据

中的复杂动态关系［13］。主流的单一深度学习模型主

要包括长短期记忆网络（long short-term memory，
LSTM）［14］、门控循环单元（gated recurrent unit，
GRU）及 其 双 向 变 体（BiLSTM/BiGRU）等［15-16］。

Lakshmi 等构建了基于长短期记忆网络（LSTM）的

短期电力需求预测模型，利用门控机制挖掘长程依

赖，有效提升了非线性负载预测精度［17］。为了进一

步挖掘序列的前后文双向依赖关系，Zhao 等和

Michael 等构建了 BiLSTM 预测模型，有效提升了

对波动性负荷的拟合能力［18-19］。
此外，针对时间序列的局部特征捕捉，Wang

等 引 入 了 时 域 卷 积 网 络（temporal convolutional 
network，TCN），利用膨胀卷积结构扩大感受野，

在捕捉长程依赖方面展现出优于传统循环神经网络

（recurrent neural network，RNN）的潜力［20-21］。与此

同时，Zhan 等应用 Transformer 模型，通过自注意

力机制并行挖掘序列全局关联，显著增强了长程依

赖捕捉能力，但其二次方计算复杂度限制了长序列

预测效率［22-24］。尽管上述模型各具优势，但仍难以

完全满足乡村综合能源系统短期负荷预测的高要

求。具体而言，循环神经网络类模型在处理超长序

列输入时仍面临梯度消失风险，且单一模型往往难

以兼顾长周期趋势与短时突变特征的提取。

为进一步提升模型在复杂场景下的预测性能，

研究者提出了多种混合预测模型，旨在融合不同算

法的优势。目前常见的混合策略主要包括“特征提

取+时序预测”和“信号分解+预测集成”两类。在特征

融合方面，Li等和Chung等构建了基于注意力机制

的 CNN-LSTM（convolutional neural networks-long 
short-term memory）混合模型，利用 CNN 挖掘多维

数据的空间相关性，再通过 LSTM 捕捉时间依赖

性［25-26］；Niu等提出了CNN-BiGRU组合架构，实现

了对光伏与负荷数据的时空特征深度挖掘［27］。在信

号分解方面，为应对负荷数据的非平稳性，张未等

和 王 俊 等 采 用 变 分 模 态 分 解（variational mode 
decomposition，VMD）结合 LSTM 模型，有效降低

了序列的随机波动干扰［28-29］。此外，针对长序列建

模难题，Gong等和周璇等将 Informer模型应用于负

荷 预 测 ， 通 过 概 率 稀 疏 注 意 力 机 制 降 低 了

Transformer的计算复杂度［30-32］。然而，现有的混合

模型大多侧重于单一维度的优化，缺乏对“全局长程

依赖”与“局部突变细节”的协同建模，特别是针对受

农忙及气候突变影响强烈的乡村负荷，现有方法在

捕捉其多时间尺度耦合特性方面仍存在局限性。

鉴于乡村负荷数据兼具长周期季节性趋势与短

时剧烈农事波动的复杂特性，本文提出一种基于

VMD-Informer-BiGRU 的组合预测模型。该模型采

用“全局-局部协同”的建模思路：首先，利用变分

模态分解（VMD）将非平稳的原始负荷序列解耦为

多个频率稳定的模态分量；其次，引入 Informer模
型，利用其概率稀疏自注意力机制高效捕捉负荷序

列的全局长程依赖特征；同时，针对乡村特有的由

农忙或天气突变引起的局部负荷骤变，串联双向门

控循环单元（BiGRU）进行二次特征提炼，以弥补

Informer在局部细节刻画上的不足。最后，结合构

建的农忙时段、环境温度等多维特征集，通过我国

某乡村地区的实际用能场景进行算例分析，验证所

提方法在多时间尺度下的预测有效性与鲁棒性。
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1　VMD分解

VMD 的核心思想是通过构建并求解一个约束

变分问题来实现信号的自适应分解。该问题旨在寻

找一组模态分量{uk}及其对应的中心频率{ωk}，使

得所有模态的估计带宽之和最小，同时约束所有模

态之和能够精确重构原始信号 f ( t )。该约束变分问

题可表述为：
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式中：∂ t 为对时间 t的一阶偏导数；δ ( t ) 为狄拉克

冲激函数； · 2
2 为 L2 范数；j为虚数单位；*为卷积

符号。

同时还需要满足式（2）：

s.t. ∑
k = 1

K

uk = f ( t ) （2）
式中K为模态数量。

通过采用二次惩罚因子α和拉格朗日乘子λ( t )
这两种数学工具，VMD 方法将最初的约束问题进

行转化，从而构建出一个等价的、但无约束的增广

拉格朗日表达式L：
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式中 ⋅ ， ⋅ 为内积运算。

该变分问题采用交替方向乘子法（ADMM）求

解。通过迭代交替更新模态分量 uk、中心频率ωk及

拉格朗日乘子λ，直至满足收敛判据。最终对频域

解进行逆傅里叶变换，实现对原始信号的有效分解。

2　Informer-BiGRU模型

2. 1　Informer模型

Informer是一种基于Transformer架构改进的高

效时间序列预测模型，旨在解决传统 Transformer
在处理长序列时计算复杂度高、内存占用大以及推

理速度慢的问题。在本文构建的组合预测框架中，

Informer模块主要承担提取负荷序列全局长程依赖

（global temporal dependency）的任务。该模型保留

了经典的编码器-解码器（encoder-decoder）架构。其

结构如图1所示。

2. 1. 1　概率稀疏自注意力机制

在处理乡村综合能源系统负荷数据时，输入序

列 往 往 包 含 明 显 的 周 期 性 和 趋 势 性 。 传 统

Transformer 的自注意力机制需要计算所有查询

（Query）与键（Key）的点积，其时间复杂度和空间复

杂度均为O (L2 )（其中 L为序列长度），这极大地限

制了模型的运算效率。Informer指出，在自注意力

矩阵中，只有少量的查询向量对长程依赖的捕捉起

关键作用，呈现出显著的稀疏性分布。为此，本文

采 用 概 率 稀 疏 自 注 意 力 机 制（probsparse self-
attention）替代全量注意力。该机制基于 Kullback-

Leibler（KL）散度，筛选出对注意力分布贡献最大

的“ 活 跃 ”查 询 向 量 ， 将 计 算 复 杂 度 降 低 至

O (L log L )。对于输入张量，首先通过线性投影生

成查询矩阵 Q、键矩阵 K和值矩阵 V。ProbSparse
机制仅选取稀疏度度量值最高的 Top-u个查询向量

（记为
-Q）参与点积运算，其余查询向量的注意力输

出则由均值替代。其计算公式如下：

A (Q，K，V ) = Softmax ( QK⊤

d )V （4）
式中：d为输入维度；

-Q为筛选后的稀疏查询矩阵；

Softmax 为归一化指数函数。

2. 1. 2　生成式解码器

为了避免传统递归预测导致的误差累积，

Informer采用生成式解码器。其输入由一段紧邻预

测时刻的历史序列作为上下文引导，与待预测时刻

图1　Informer模型结构图

Fig.  1　Structure of Informer model
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的占位符拼接而成。基于交叉注意力机制，解码器

仅需一次前向传播即可聚合全局特征，直接并行生

成未来所有时间步的预测结果。该机制不仅大幅提

升了推理效率，更保证了长步长预测的稳定性，最

终经全连接层映射得到初步预测特征。

2. 2　BiGRU模型

尽管 Informer擅长捕捉长程依赖，但对局部剧

烈波动的敏感度不足。为此，本文引入BiGRU以深

度挖掘微观时序规律。作为 LSTM 的轻量化变体，

GRU通过更新门和重置门高效控制信息流，在保留

非线性拟合能力的同时显著降低了计算复杂度，有

效满足实时性要求。为充分利用序列的前后文双向

特征，本文构建BiGRU网络，其结构如图2所示。

如图 2 所示，BiGRU 由前向与后向 GRU 叠加

构成。前向层沿时间正序提取历史影响，后向层沿

逆序捕捉未来反馈，从而实现对序列双向时序特征

的完整提取。在每个时间步 t，BiGRU 的最终输出

由两个方向的隐藏状态拼接而成，即 ht = [ ht⊕
ht ]，

其中

ht和


ht分别为前向和后向隐藏层状态，表示向

量拼接操作。在组合模型中，BiGRU紧接 Informer
解码器之后，利用双向递归特性对输出特征进行二

次提炼，重点增强模型对乡村负荷中由极端天气或

突发行为引发的短时、高频波动的感知能力。

2. 3　Informer-BiGRU模型构建

为同时利用 Informer在长序列全局时序依赖建

模方面的优势，以及 BiGRU 在捕捉局部短时剧烈

波动特征方面的强项，本文构建了如图 3所示的串

联混合预测模型。

2. 4　负荷预测结果评价指标

为了评估预测模型的效果和精准度，选择拟合

优度检定R2、均方误差EMSE、平均绝对误差EMAE 和

均方根误差ERMSE作为预测评估指标，这些指标能够

真实具体地反映模型对乡村综合能源系统短期负荷

的预测误差情况和效果。评价指标公式可表示为：

R2 = 1 -
∑
i = 1

n

( yi - ŷ i )2

∑
i = 1

n

( yi - ȳ )2
（5）

EMSE = 1
n∑

i = 1

n

( yi - ŷ i )2 （6）
EMAE = 1

n∑
i = 1

n

|yi - ŷ i| （7）

ERMSE = 1
n∑

i = 1

n

( yi - ŷ i )2 （8）
式中：ŷ i为第 i时刻乡村负荷的预测值；yi为第 i时

刻负荷的真实值；ȳ为乡村负荷真实值的平均值；n

为测试样本数量。

2. 5　VMD-Informer-BiGRU模型的构建

为系统性解决乡村综合能源系统短期负荷预测

中存在的非线性强、季节性明显及局部波动剧烈等

难题，本文构建了 VMD-Informer-BiGRU 组合预测

模型，模型结构如图4所示。

该流程具体执行步骤如下。

1）数据导入与特征工程：导入并且可视化原始

数据，构建包含温湿度等常规天气特征，以及农忙

时段、季度等乡村特有特征的多维特征集。

2）时序划分与归一化：将按时间顺序划分训练

集与测试集，防止信息泄露。采用Min-Max方法将

特征缩放至［0，1］区间，测试集归一化参数严格复

图2　BiGRU模型结构图

Fig.  2　Structure of BiGRU model

图3　Informer-BiGRU网络的结构图

Fig.  3　Architecture of the Informer-BiGRU network
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用训练集统计量。

3）VMD特征增强：对训练集负荷进行VMD分

解，提取K个本征模态分量（IMFs）作为增广特征拼

接到原始矩阵。测试集复用训练集分解参数，确保

处理一致性。

4）Informer-BiGRU混合建模：将多维张量输入

组合模型，先由 Informer捕捉全局长程依赖，再经

BiGRU提取局部突变特征。

5）预测输出：经全连接层映射输出预测值，并

通过反归一化还原量纲。该流程系统性应对了数据

复杂性，实现了高精度预测。

通过这一系列步骤，VMD-Informer-BiGRU 模

型能够系统性地应对原始数据中的多重复杂性，从

而实现比单一模型更精准、更鲁棒的预测性能。

3　数据准备与设备条件

3. 1　数据准备

本文的数据集源自国内南部某乡村地区 2018
年的逐时负荷与天气记录，该时间分辨率能够精确

刻画负荷的日内波动细节，满足短期负荷预测对于

高频颗粒度的要求。其中，前 6 982 个点用于模型

训练，其余1 778个点则用于性能测试。

3. 2　设备条件

本研究的算例基于Python3. 12实现，实验硬件

平 台 为 ： Intel Core Ultra 7 处 理 器 、 NVIDIA 
GeForce RTX 4070 Ti Super（12GB GDDR6X 显存）

显卡、32 GB内存及2 TB固态硬盘。

4　算例分析

4. 1　基于乡村综合能源系统短期负荷的特征工程

乡村综合能源系统负荷受农业节律、天气及生

活习惯等多重因素驱动，具有强非线性特征。鉴于

短期负荷预测主要依赖于近期微观天气条件与用户

作息规律，而非长期宏观经济指标，为挖掘潜在规

律，本文构建了包含农忙时段、有效温度、季度及

小时索引的关键特征集。在时间维度上，提取“小

时”与“季度”刻画日、季周期波动；在生产与气候

维度上，引入“农忙”反映农业冲击，构建“有效温

度”量化热累积效应。多维特征的引入旨在还原短

期负荷的动态机理，为 VMD-Informer-BiGRU 模型

奠定数据基础。

4. 1. 1　基于农业物候的农忙时段特征构建

与城市电网不同，乡村综合能源系统负荷特性与

农业生产周期呈现强耦合性，其峰值波动往往由高功

率农业设备的集中使用主导。为捕捉农事活动引起的

负荷突变，本文引入农业物候学概念，构建“农忙时

段”特征变量，根据作物生长周期将全年划分为3个

关键高负荷阶段：3月中旬至5月上旬的春灌返青期，

因需水量大集中开启大功率水泵灌溉导致负荷持续抬

升；6月上旬至中旬的“三夏”抢收抢种期，多台农机

设备运行叠加夏季制冷负荷，极易形成全年负荷最高

峰；9月下旬至10月中旬的秋收加工期，大规模加工

设备投入使用，再次引发负荷显著波动。

基于上述物候规律，本文构建了离散化的农忙

特征变量F farm ( t )，通过分段映射函数将连续的时间

序列划分为不同的农业生产状态，具体定义如下。

F farm ( t ) =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

1， 春灌 (3 月 15 日 -  5 月 10 日)

2， 三夏 (6 月  1 日 -  6 月 20 日)

3， 秋收 (9 月 20 日 - 10 月 15 日)

0， 非农忙时期 (其他时段 )

  （9）

图4　VMD-Informer-BiGRU流程图

Fig.  4　Flow chart of VMD-Informer-BiGRU
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4. 1. 2　有效温度特征构建

在乡村综合能源系统中，气温是影响负荷变化

的最主要天气因素，但负荷响应存在显著的“热惯

性”滞后。为准确量化热量积累效应，本文构建“有

效温度 Teff”特征，通过对当前及历史气温进行加权

组合，模拟热量在时间维度上的衰减过程。其计算

公式如下。

Teff ( t ) = 0.5T ( t ) + 0.3T ( t - 1) + 0.2T ( t - 2 )  （10）
式中 T ( t )、T ( t - 1) 和 T ( t - 2 ) 分别为当前时刻、

前 1时刻和前 2时刻的实际气温值。权重系数采用

递减分布，反映了距离当前时刻越近的气温对负荷

影响越显著的物理规律。

4. 1. 3　多尺度时间周期特征构建

为刻画乡村综合能源系统负荷显著的“日-季”

双重周期性，本文构建小时索引与季度标识特征。

其中，小时索引（0-23）用于精细刻画居民作息及设

备日内运行规律；季度特征（1-4）则捕捉气候更替

及农事轮作引起的长期季节性差异。引入双维度特

征有助于模型快速锁定微观与宏观层面的负荷周期

性模式。

4. 2　基于皮尔逊相关系数的特征分析

为了消除冗余特征对模型训练的干扰并提升预

测效率，本文采用皮尔逊相关系数对各输入特征与

负荷之间的线性相关性进行量化筛选。特征-负荷

相关系数热力图如图 5所示，各特征的关联强度与

统计显著性检验结果如表1所示。

由图 5可知，水汽压、湿度、季度及时刻索引

与负荷呈显著正相关。其中，水汽压相关系数高达

0. 50，主导作用显著；时刻与季度特征则验证了周

期性驱动机制。农忙类型与负荷呈负相关，这是由

于农忙时段的负荷特性呈现两极分化，虽然 6 月

“三夏”期间叠加高温制冷导致负荷激增，但 3月和

9—10月的农忙期处于春秋气候舒适区，基础负荷

较低。而非农忙期涵盖了 7—8 月的盛夏高温及 12
—1月的深冬采暖期，整体平均负荷水平较高，从

而导致统计意义上农忙特征与负荷呈现弱负相关。

在此基础上，风速、降水量和能见度相关系数

均低于 0. 1，予以剔除。此外，针对温度类特征的

强共线性，为避免冗余，本文优先保留物理意义明

确的“有效温度”。该特征融合了历史气温的累积滞

后效应，相比单纯体感温度，更能准确刻画乡村负

荷的“热惯性”机理。最终，筛选出水汽压、有效温

度、湿度、季度、压强、时刻索引及农忙类型 7个

关键特征用于建模。

图5　乡村综合能源系统负荷数据的皮尔逊相关系数热力图

Fig.  5　Heatmap of Pearson correlation coefficient for load data in rural integrated energy systems
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4. 3　VMD分解

乡村综合能源系统的负荷数据因其源荷多样

性，呈现出强烈的随机波动、非平稳性及多尺度特

性。为有效处理此复杂序列，本文采用 VMD 对原

始负荷数据进行分解。其中，分解层数K的选择对

VMD的分解效果至关重要，本文对VMD的关键参

数进行了设置：模态数 K由中心频率法选定为 8，
惩罚因子设为 4 380，收敛判据为 10-7。最终的分解

效果参见图6。
如图 6 所示，负荷序列被成功分解为 8 个不同

频率尺度的模态函数（IMF）。其中，IMF1 和 IMF2
为低频分量，其曲线平滑，反映了乡村负荷的长期

基础趋势以及由季节交替导致的宏观周期性变化规

律；IMF3—IMF5为中频分量，反映了受居民生活

作息及常规农业生产活动影响的日、周周期性波动

特征；IMF6—IMF8为高频分量，敏锐捕捉了负荷

数据中由微天气突变、大功率农机随机启停等不确

定因素诱发的非平稳随机扰动及高频噪声；随着分

解层级的递进，各模态分量的中心频率逐渐升高，

波动随机性显著增强，而能量幅值则相应衰减，验

证了该方法在多尺度特征提取方面的有效性。

4. 4　模型预测

本实验是在 Python3. 12 环境下搭建 PyTorch 深

度学习框架，构建 VMD-Informer-BiGRU 组合预测

网络。模型采用滑动窗口技术进行预测，并在网络

层间引入 Dropout机制以防止过拟合。输入数据采

用前文所述的多维张量，该张量融合了经 VMD 分

解得到的 IMFs 分量、筛选后的天气特征及农忙时

段等多维信息。模型的核心超参数设置如下：

Informer 模块的编码器与解码器层数均设为 1，多

头注意力机制的头数设为 4。BiGRU模块的隐藏层

维度设为 64，并在层间引入 Dropout 防止过拟合。

模型训练采用均方误差作为损失函数，优化器选用

Adam算法。

4. 4. 1　预测结果可视化分析

为了评估模型的预测性能，选取测试集中的前

1 000个样本点进行可视化对比，结果如图7所示。

如图 7所示，红色实线代表真实负荷，蓝色虚

线代表模型预测负荷。可以看出，VMD-Informer-

表1　各特征与负荷的相关性及其显著性检验结果

Tab.  1　Correlation analysis and significance test results of 
features and load

特征

水气压（e）

体感温度（AT）

有效温度

温度

季度

压强

每天第几小时

农忙类型

湿度

风速

降水量

能见度

相关系数

0. 498 1
0. 384 4
0. 368 7
0. 360 0
0. 348 4

-0. 254 5
0. 203 8

-0. 156 5
0. 126 6
0. 072 1
0. 010 0
0. 007 4

p值

0. 001
0. 001
0. 001
0. 001
0. 001
0. 001
0. 001
0. 001
0. 001
0. 001
0. 348
0. 486

显著性

极显著

极显著

极显著

极显著

极显著

极显著

极显著

极显著

极显著

极显著

不显著

不显著

图6　乡村综合能源系统负荷数据的VMD模态分量图

Fig.  6　Plot of VMD modal components for load data in rural 
integrated energy systems

图7　负荷预测值与真实值对比图

Fig.  7　Comparison of forecasted and actual load profiles
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BiGRU 模型的预测曲线与真实负荷曲线高度贴合。

无论是在负荷平稳变化的低谷期，还是在波动剧烈

的高峰期，模型均能准确跟踪负荷的变化趋势。特

别是针对乡村综合能源系统负荷特有的尖峰突变，

得益于 BiGRU 对局部特征的二次提炼，模型展现

出了优异的捕捉能力，有效克服了传统模型在极值

点处的“滞后”或“削峰”现象。

4. 5　预测模型对比分析

为了全面评估 VMD-Informer-BiGRU 组合模型

在乡村综合能源系统负荷预测中的性能，本文设计

了包含单一模型、基础组合模型以及不同深度学习

架构混合模型在内的8种对比方案。

4. 5. 1　多模型预测结果对比

8种模型对乡村负荷变化的跟踪能力的对比图

如图8所示。

从图 8可以观察到，大多数模型均能捕捉到负

荷的日周期波动趋势。然而，单一的 Informer模型

和 VMD-Informer 模型在负荷波峰处表现出明显的

“削峰”现象，且相位存在滞后，难以准确响应乡村

负荷的快速变化。引入 VMD 分解的模型在曲线平

滑度上有所改善，但在极值点的拟合上仍有偏差。

相比之下，本文提出的模型与真实值的贴合度最

高，特别是在第 50-60 h 的高频波动区间，该模型

能够敏锐捕捉到负荷的瞬时突变，展现出卓越的局

部特征提取能力。

4. 5. 2　预测曲线拟合度分析图

基于前文定义的 4项关键评价指标，本文设计

了包含单一模型、基础组合模型及深度学习混合模

型在内的共计 8组对比实验方案，并在统一的测试

集上进行了严格的性能测试。各模型的具体预测性

能指标如表 2所示。此外，为消除不同量纲对误差

评估的影响，表 2中的误差指标（NMSE值，NMAE
值，NRMSE 值）均基于归一化后的数据代入式（6）
—（8）计算所得，并以百分比形式展示；而R2 则保

持不变。表 2不仅详细列出了各模型在上述 4个维

度上的量化评估结果，还通过直观的数据对比，清

晰展示了从单一 Informer 模型到引入 VMD 分解、

再到融合 BiGRU 模块的过程中，模型预测精度的

逐步演进规律。

如表 2所示，本文提出的组合模型在所有评价

指标上均表现最优。其R2达到 84. 48%，NRMSE值

降至 3. 34 %。与单一 Informer模型相比，R2 值提升

了 8. 43 个百分点，NRMSE 值降低了 0. 88 个百分

点，验证了“分解-重构-集成”策略的有效性。

在 Informer 基 础 上 串 联 BiGRU 后 ， R2 从

76. 05 %提升至 76. 83 %，NRMSE值从 4. 22%降至

4. 15 %。这表明BiGRU有效弥补了 Informer在提取

局部短时依赖特征上的不足。

在同为 VMD-Informer 架构下，BiGRU 显著优

于BiLSTM，且NMAE值降低了 0. 55 %。这说明针

对乡村负荷这类非平稳序列，结构更精简的BiGRU
网络在特征提取效率和泛化能力上更具优势。

本文通过在 VMD-Informer 后引入 BiGRU，成

功将R2 提升至全场最高的 84. 48 %。证明了BiGRU
在强化局部细节捕捉、整合 VMD 多尺度特征方面

的关键“桥梁”作用，而 VMD 的多尺度解耦则实现

了高频噪声的平滑，最终达成各组件优势的互补。

图8　不同模型负荷预测结果对比图

Fig.  8　Comparison of load forecasting results among different 
models

表2　各模型性能指标对比

Tab.  2　Comparative analysis of performance metrics 
acrossmodels % 

预测模型

Informer

Informer-BiGRU

VMD-BiGRU

VMD-Transformer

VMD-Transformer-BiGRU

VMD-Informer

VMD-Informer-BiLSTM

VMD-Informer-BiGRU

NMSE值

0. 18
0. 17
0. 14
0. 29
0. 12
0. 28
0. 16
0. 12

NMAE值

3. 35
3. 30
3. 04
4. 52
2. 87
4. 31
3. 19
2. 64

NRMSE值

4. 22
4. 15
3. 75
5. 41
3. 51
5. 24
4. 00
3. 34

R2值
76. 05
76. 83
81. 07
60. 54
83. 37
62. 97
78. 40
84. 48
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相比于基准的 VMD-Transformer模型，本文提

出 的 VMD-Informer-BiGRU 模 型 的 NMAE 值 从

4. 52 % 显著降低至 2. 64 % ，精度相对提升了

41. 6 %。标志着本文所提出的模型在捕捉非线性负

荷波动方面实现了显著的性能增益，使残差分布更

加集中于零误差基准线附近。考虑到 160~300 kW
的高负荷基数，哪怕是 1% 的预测偏差也意味着数

千瓦的电力缺口；因此，误差的进一步缩减能有效

预防关键农事阶段的变压器过载跳闸，为电网提供

更高的安全决策裕度。同时，高精度预测还能大幅

降低系统的旋转备用冗余，在优化运行经济性的同

时，最大程度释放分布式新能源的消纳潜力。

VMD-Transformer-BiGRU 和 VMD-Informer- 
BiGRU具有同等组合架构，使用 Informer模块的R2

略高于使用 Transformer 模块，且 NRMSE 值更低。

这验证了 Informer的概率稀疏注意力机制在处理长

序列依赖时，比传统 Transformer 具有更高的计算

精度和特征捕捉能力。

综上所述， VMD-Informer-BiGRU 模型通过

VMD的多尺度解耦、Informer的全局长程建模以及

BiGRU的局部细节优化，实现了对乡村综合能源系

统多元负荷的高精度预测。

4. 6　模型计算复杂度与运行效率分析

为评估所提模型的复杂性与实际应用能力，本

文从参数规模（Params）、计算复杂度（FLOPs）及时

间开销等方面进行了对比实验与分析，具体结果

见表3。

由表 3 可知，所提模型的参数量为 0. 14 M，

FLOPs 为 2. 13 M。相较于基础的 VMD-Informer 模
型，虽因引入双向循环结构导致开销小幅增加，但

与同等组合架构的 VMD-Informer-BiLSTM 相比，

得益于 BiGRU 更精简的门控机制，本文模型在参

数量和计算量上均更为轻量，整体复杂度增长完全

可控。

在运行效率方面，所提模型单个 epoch 的训练

时间为 0. 86 s，相较于同类多模块结构如 VMD-

Transformer-BiGRU的 0. 91 s具备更高的训练效率；

在推理阶段，模型的单样本预测时间仅为 1. 63 ms，
达到了毫秒级的响应速度。

综上所述，所提模型在实现高精度预测的同

时，将计算开销控制在合理范围内，能够切实满足

乡村综合能源系统短期负荷预测的在线运行需求。

4. 7　预测偏差分布与稳健性分析

为进一步验证 VMD-Informer-BiGRU 模型的稳

健性并深度解析指标间的内在联系，本节给出了模

型的预测误差概率分布图。如图 9所示，预测残差

呈现显著的正态分布特性，概率密度峰值紧邻零误

差基准线，且平均误差仅为-1. 056 9 kW。这证明

模型在整体预测上不存在明显的系统性偏差，具有

良好的数理统计稳健性。

针对乡村负荷在 160~300 kW 剧烈波动区间带

来的预测挑战，本模型表现出了优异的高基数偏差

控制能力。统计结果表明，约 34. 26 %的样本绝对

误差严格控制在 5 kW 即对应约 1. 6 %~3. 1 %的相

对误差以内，这一分布特征从微观层面支撑了表 2
中NMAE值低至2. 64 %的评估结论。

此外，通过观察图 9两侧的“长尾”离群点可以

发现，部分偏差超过 20 kW的样本点主要对应于图

8 中由大功率农机随机启停导致的极端脉冲波动。

由于决定系数R2 值对残差平方项具有高度敏感性，

这些极少数反映乡村负荷强随机、非平稳特性的离

表3　各模型复杂度与计算开销对比

Tab.  3　Comparison of model complexity and computational cost

预测模型

Informer

Informer-BiGRU

VMD-BiGRU

VMD-Transformer

VMD-Transformer-BiGRU

VMD-Informer

VMD-Informer-BiLSTM

VMD-Informer-BiGRU

Params
值/M

0. 08
0. 13
0. 03
0. 09
0. 14
0. 09
0. 15
0. 14

FLOPS
值/M

1. 62
2. 21
0. 76
1. 63
2. 22
1. 63
2. 42
2. 13

训练时间
/（s·epoch-1）

0. 67
0. 80
0. 24
0. 78
0. 91
0. 79
0. 97
0. 86

推理时间
/ms

1. 42
1. 79
0. 23
1. 34
1. 84
1. 46
1. 72
1. 63

图9　预测模型误差概率分布图

Fig.  9　Probability distribution plot of prediction model errors
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群点是限制R2值进一步提升的主要物理根源。综上

所述，误差分布的集中性证明了模型在绝大多数运

行工况下均能提供高精度的负荷预报。

5　结论

本文针对乡村综合能源系统负荷序列固有的非

平稳性及多维耦合特征，提出了一种基于 VMD-

Informer-BiGRU的短期负荷组合预测方法。通过算

例分析，得出以下结论。

1）利用 VMD 技术将非平稳的原始负荷解耦为

多个频率稳定的模态分量，有效降低了序列的随机

波动干扰，将复杂的预测问题转化为多个相对平稳

子序列的预测问题，为后续深度学习模型的精准建

模创造了有利条件。

2）构建的 Informer-BiGRU 组合架构实现了“全

局-局部”协同建模：Informer 利用概率稀疏自注意

力机制高效捕捉序列的全局长程依赖，而 BiGRU
则从双向维度精准提取局部突变特征，两者结合有

效解决了乡村负荷多时间尺度耦合的难题。

3）基于中国某乡村实际数据的算例分析表明，

相较于 Informer、VMD-BiGRU 等对比模型，本文

所提模型在多项评价指标上均表现最优，证实了其

在解决乡村短期负荷预测问题上的有效性与鲁

棒性。
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