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摘  要 

短期电力负荷预测对智能电网的电力系统的安全稳定运行及调控具有重要意义。本文提出了一种基于“分

解与优化”框架的短期电力负荷预测方法。首先，通过变分模态分解(Variable Mode Decomposition, 
VMD)对负荷数据进行分解，提取不同时间尺度的模态分量。然后，利用随机森林(Random Forest, RF)
模型对各模态分量分别进行预测，并结合蜘蛛蜂优化算法(SWO)对模型的关键超参数进行优化，从而提

升预测的精度和模型的泛化能力。最后，将所有模态分量的预测结果进行整合，得到最终的负荷预测值。

实验结果显示，VMD-SWO-RF模型的4个评价指标均表现最佳，MAE为136.59，RMSE为190.52，MAPE
为1.55%，R2达0.98。相比VMD-SSA-RF、VMD-RF、RF、KNN、LSTM和SVM模型，VMD-SWO-RF在MAE
上分别减少了1.94 kW、8.75 kW、12.31 kW、23.66 kW、13.53 kW和19.19 kW，展现出更小的误差

和更高的预测精度，充分验证了其优越性，能够更好挖掘电力负荷数据中的复杂特征关系，在短期电力

负荷预测任务中表现出显著优势，具有良好的应用前景。 
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Abstract 
Short-term power load forecasting is of great significance to the safe and stable operation and reg-
ulation of power systems in smart grids. This paper proposes a short-term power load forecasting 
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method based on the “decomposition and optimization” framework. First, Variable Mode Decompo-
sition (VMD) is applied to decompose the load data, so as to extract modal components at different 
time scales. Then, the Random Forest (RF) model is employed to predict each modal component 
individually, and the Spider Wasp Optimization (SWO) algorithm is integrated to optimize the key 
hyperparameters of the model, thereby improving the prediction accuracy and the generalization 
ability of the model. Finally, the prediction results of all modal components are integrated to obtain 
the final load prediction value. Experimental results show that the VMD-SWO-RF model performs 
best in all four evaluation metrics: the MAE is 136.59, RMSE is 190.52, MAPE is 1.55%, and R2 
reaches 0.98. Compared with the VMD-SSA-RF, VMD-RF, RF, KNN, LSTM, and SVM models, the VMD-
SWO-RF reduces the MAE by 1.94 kW, 8.75 kW, 12.31 kW, 23.66 kW, 13.53 kW, and 19.19 kW re-
spectively. It exhibits smaller errors and higher prediction accuracy, fully verifying its superiority. 
This model can better mine the complex feature relationships in power load data, demonstrates 
significant advantages in short-term power load forecasting tasks, and possesses promising appli-
cation prospects. 
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1. 引言 

在“碳达峰、碳中和”目标的驱动下，推动产业结构优化和能源结构调整，快速发展智慧城市已成

为必然趋势。智慧城市的发展离不开智能电网的支撑，它通过实时监控和优化电力分配，提升能源效率，

确保城市可持续发展的同时，满足日益增长的能源需求。而电力负荷预测是关键环节，它是电力调度和

智能电网管理的决策依据。短期电力负荷预测是根据历史负荷数据以及天气、季节、温度等其他影响因

素，预测未来几天的电力需求的过程。精准预测可以为电网运行计划、能源管理、电力资源经济配置、

协同调度提供更有效的支持，故对短期电力负荷预测的精度需要达到更高才能满足人们的要求[1]。 
目前，国内外许多学者针对短期电力负荷预测进行了相关研究，主流的预测方法主要分为传统预测方

法和深度学习方法[2]。传统的短期电力负荷预测方法主要包括回归分析法[3]和时间序列法[4]等，这些方法

通常采用线性模型预测负荷，在某些场景下存在一定的局限性，其预测精度较低。而基于人工智能的预测

算法则包括循环神经网络[5]、模糊预测法[6]和支持向量机[7]等，然而一些算法仍然存在显著的局限性，例

如，神经网络面临局部极小值问题、收敛速度慢、应用实例与网络规模之间的矛盾；BP 神经网络[8]在预测

能力与训练能力上的不匹配、样本依赖性等问题，因此更适合于中期负荷预测[9]-[12]。尽管电力负荷预测

算法日益复杂，国内外学者仍在不断探索更为先进和精准的预测方法，以满足不断增长的需求。 
基于上述研究，本文通过变分模态分解(VMD) [13]对电力负荷序列进行分解，提取不同时间尺度的

模态分量，通过相关性分析选取负荷相关性强的温度和电价数据作为输入，然后建立蜘蛛蜂优化算法

(SWO)和随机森林(RF)的短期电力负荷预测模型，将干球温度、露点温度、湿球温度及电价数据作为模型

的输入参数，电力负荷的模态分量作为模型输出，且使用 SWO 优化算法寻找最优的 RF 模型参数，最后

整合每个模态的预测结果得到最终的负荷预测结果。与其他算法模型预测结果进行对比，实验结果表明，

本文 VMD-SWO-RF 电力负荷预测模型与传统预测模型相比，精度明显提高，为电力负荷预测提供一种
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新的思路和方法。 

2. VMD-SWO-RF 预测模型建立 

通过 SWO-RF 模型对每个负荷模态分解结果进行预测；最后将所有 SWO-RF 模型输出结果进行整

合，得到最终预测结果，模型框架图如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Model framework 
图 1. 模型框架 

2.1. VMD 基本原理 

变分模态分解(VMD)是一种具有模态变分自适应特性并且完全非递归的信号处理方法，能够有效应

对非线性和非平稳信号。通过自适应分解给定的信号序列，VMD 生成一组确定数量的固有模态函数

(IMF)，每个 IMF 都代表信号的一个频率成分。该方法通过计算各模态的中心频率和带宽，自适应地将信

号的频域进行分离，以获得问题的全局最优解。类似的信号分解方法最早可追溯到经验模态分解(EMD)。
EMD 以递归的方式将信号分解为独立的频谱模式，但对噪声和采样非常敏感，并易受到端点效应和模态

混叠的影响。相比之下，VMD 是一种完全非递归的变分分解方法，同时提取各个模态。VMD 通过将模

态的中心频率作为优化约束，确保每个模态分量的频率范围明确，从而有效减少模态间的混叠现象。此

外，由于 VMD 采用优化问题求解，其分解过程具有更高的稳定性和更强的收敛性。 
VMD 算法的基本原理基于两个假设：(1) 信号可以被分解为若干个 IMFs 的线性组合；(2) 每个 IMF

在时间和频率上均为局部振荡模式。基于这两个假设，VMD 通过优化方法寻找一组 IMFs，使其以最优

方式重构原始信号。 
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(1) 原始信号 ( )X t 可以表示为： 

( ) ( ) ( )
1

K

k
k

X t u t r t
=

= +∑                                   (1) 

K 表示 IFM 的数量， ( )ku t 表示第 k 个 IFM， ( )r t 表示残差。 
(2) VMD 的优化问题可以形式化表示为最小化成本函数： 

( ) ( )
2

2

21 12

ˆ
K K

k k k
k k

J X t u t f fλ
= =

= − + −∑ ∑                            (2) 

第一项表示数据拟合项，使 IMFs 可以模拟原始信号，第二项表示模态频率保持项，能够约束 IMFs
的频率保持性， k̂f 是第 k 个 IMF 的估计频率， kf 是预设的中心频率。最终，VMD 的目标是通过调整 IMFs
和残差来最小化成本函数 J，达到信号分解目的。 

(3) 当分解层数 K 过大时，可能会引入虚拟分量，使得分量的中心频率分布不集中，导致不必要的噪声

模态或误分解的出现。而当 K 过小时，部分信号成分可能无法充分分解，导致中心频率不能准确分离。VMD
算法的模态分解个数是确定的，所以在进行模态分解前要确定该信号的最佳分解层数，根据如下准则： 
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1n
kω
+ 表示第 k 个模态的中心频率，表示该模态的主频率成分，第 1n + 次迭代中更新的中心频率。分

子部分表示模态 k 在频域中的加权频率和，权重是频谱功率 ( ) 2ˆku ω ，即该频率处信号的能量，越高的能

量的频率贡献越大。分母部分表示模态 k 的总能量，将模态归一化，保证最终结果是一个频率值。 
(4) 判断中心频率是否收敛的公式如下： 

( ) ( )
( )
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1
2

n nK k k

n
k k

u t u t

u t

+

=

−
<∑                                   (4) 

( )n
ku t 和 ( )1n

ku t+ 表示当前模态在 n 次迭代和 1n + 次迭代中的值， 表示收敛阈值，通常是很小的值。

对于每个模态 k 计算当前模态与上一迭代模态之间的相对变化，若所有模态的相对变化总和小于阈值 ，

则认为算法收敛，基本流程图如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Basic flowchart of the VMD algorithm 
图 2. VMD 算法基本流程图 
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2.2. SWO 算法原理 

蜘蛛蜂算法(Spider wasp optimization, SWO)模拟了蜘蛛蜂的行为，包括搜索、追捕、筑巢和交配 4 个阶

段，主要应用于求解复杂的优化问题，能够在大规模、高维度的优化问题中获得较好的表现，主要步骤如下： 
(1) 初始种群计算公式： 

( )t
iSW L r H L= + × −                                   (5) 

t
iSW 为当前时刻 t 的解，其中 i 为种群数量，L 和 H 分别为初始解的上界和下界，r 为[0, 1]的随机向量。 

(2) 在搜索阶段，蜘蛛蜂将随机进入定步长的随机探索模式，其计算公式为： 

( )1
1

t t t t
i i a bSW SW SW SWµ+ = + × −                               (6) 

1t
iSW + 为下一时刻 1t + 的解， 1µ 为系数， t

aSW 和 t
bSW 为总体中随机选取的个体。 

(3) 在进入追捕阶段之后，分为成功捕杀和远离猎物 2 个状态，其计算公式为： 
1

52t t t t
i i a iSW SW C r SW SW+ = + ⋅ ⋅ ⋅ −                              (7) 

C 为决定黄蜂速度的距离因子， 5r 为[0, 1]之间的随机向量。 
(4) 在筑巢阶段，将蜘蛛拖入最适合蜘蛛的区域，其计算公式为： 

( ) ( )1 * *cos 2t t
i iSW SW l SW SW+ = + π × −                            (8) 

*SW 表示目前得到的最优解。 
(5) 交配繁殖出的新个体的计算公式为： 

( )1 Crossover , ,t t t
i i m RSW SW SW C+ =                              (9) 

Crossover 为均匀交叉算子， t
iSW 为雄性蜘蛛蜂的向量， RC 为交叉概率。 

SWO 算法的基本流程如图 3 所示，其中： 4r 为[0, 1]之间的随机数，N 为初始种群，T 为当前迭代次

数， maxT 为最大迭代次数。 
 

 
Figure 3. Basic flowchart of the SWO algorithm 
图 3. SWO 算法基本流程图 
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2.3. RF 算法原理 

随机森林(RF)是一种集成学习方法，它通过构建多棵独立的决策树，并将其预测结果进行整合，从而

提高模型的准确性并减少过拟合的风险。RF 进行电力负荷预测的过程通过构建多个独立的决策树来降低

过拟合风险并提高预测精度。首先，使用 Bootstrap 抽样方法从历史电网负荷数据中随机抽取多个训练子

集，每个子集用于训练一棵决策树。在训练过程中，每棵树通过随机选择特征子集来分裂节点，确保模

型的多样性和稳定性。对于每个新的预测输入，随机森林将通过所有决策树的输出结果来给出最终预测

值。在回归问题中，这个预测值是所有树预测结果的均值。通过集成多个决策树的预测结果，随机森林

能够有效提高模型的准确性和鲁棒性，从而在电力负荷预测中取得较好的表现。主要步骤如下： 
(1) 采样方法从原始数据集中生成多个子集，每个子集用于训练一棵回归树，采样过程： 

( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,n nD x y x y x y′ ′ ′ ′=′ ′ ′
                             (10) 

D′是从原始数据集 D 中使用有放回的方式采样得到的训练子集，每次生成一个新的数据集 KD′ ，然

后用其训练第 k 棵回归树。 
(2) 决策树的构建使用均方误差(MSE)作为节点分裂的标准，公式如下： 

( ) ( )2

1
MS ˆ1E

tn

i t
it

t y y
n =

= −∑                                 (11) 

tn 表示节点 t 中样本数量， iy 是样本 i 的真实标签， ˆty 是节点 t 的预测值，即节点中样本标签的均值。 
(3) 节点分裂时，选择使得加权平均 MSE 最小的特征和切分点。假设我们在特征 f 上进行划分，左

子树和右子树的 MSE 加权平均为： 

splitMSE MSE MSEL R
L R

t t

n n
n n

= +                              (12) 

Ln 和 Rn 是左子树和右子树中的样本数量， MSEL 和 MSER 分别是左子树和右子树的均方误差。 
(4) 每棵回归树的预测值是叶子节点中样本的均值： 

1

ˆ 1 kn

k i
ik

y y
n =

= ∑                                      (13) 

ˆky 表示第 k 棵树的预测值， kn 是第 k 棵树的叶子节点中的样本数量， iy 是样本 i 的真实值。 
(5) 最终的预测结果 ŷ 是所有树的输出值的均值： 

1

ˆ ˆ1 k

k
k

y y
k =

= ∑                                       (14) 

 

 
Figure 4. Basic flowchart of the RF algorithm 
图 4. RF 算法基本流程图 

https://doi.org/10.12677/csa.2026.162071


黄峥 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.162071 433 计算机科学与应用 
 

基本流程图如图 4 所示。 

2.4. VMD-SWO-RF 模型 

为提升电力系统短期负荷预测精度，本文提出一种基于 VMD-SWO-RF 的电力负荷预测模型。具体

模型流程如图 5 所示： 
 

 
Figure 5. Flowchart of the VMD-SWO-RF model 
图 5. VMD-SWO-RF 模型流程图 

 
步骤 1：数据输入，包括负荷数据、气象数据和电价数据。负荷数据通过 VMD 进行降噪并提取多尺

度特性，得到多个 IMF 分量，通过相关性分析选取对负荷相关性较强的温度和电价数据作为输入。 
步骤 2：为每个模态分量分别构建一个的 SWO-RF 预测模型，通过输入温度数据和电价数据对每个

模态分量进行预测。 
步骤 3：将 SWO-RF 模型模态分量的预测结果进行整合，得到电力负荷的最终预测值。 
步骤 4：通过模型评价指标 MAE、RMSE、MAPE 和 R2 对模型进行全面评价，验证本文提出的 VMD-

SWO-RF 负荷预测模型在短期负荷预测中的准确性。 

3. 实例验证与结果分析 

3.1. 相关性分析 

为了验证 VMD-SWO-RF 预测模型对短期电力负荷的预测结果，选取澳大利亚某地区 2006 年 1 月 1
日~2006 年 12 月 31 日的历史实测数据集(数据来源于 gitcode)，如下表 1 所示，数据包括每 0.5 h 记录一

次的干球温度、露点温度、湿球温度、相对湿度、电价和电力负荷数据，通过相关性分析，挑选对负荷影

响程度大的特征作为模型输入。 

https://doi.org/10.12677/csa.2026.162071


黄峥 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.162071 434 计算机科学与应用 
 

Table 1. Historical measured dataset 
表 1. 历史实测数据集 

日期 干球温度(℃) 露点温度(℃) 湿球温度(℃) 相对湿度(%) 电价(元/kWh) 负荷(kW) 

2016.1.1 0:00 23.9 21.7 22.4 87.5 19.7 8013 

2016.1.1 0:30 23.8 21.7 22.4 88 18.6 7726 

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 

2016.12.31 23:30 23.5 20.6 15.2 17.4 17.1 7319 
 

各特征变量相关性如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Results of correlation analysis 
图 6. 相关性分析结果 

 
由相关性结果可以看出，干球温度、露点温度、湿球温度、电价数据与电力负荷之间存在较高相关

性，相对湿度与负荷之间相关性不强，所以后面模型预仅考虑干球温度、露点温度、湿球温度和电价对

电力负荷的影响，不考虑相对湿度对电力负荷的影响。 

3.2. VMD 分解 

原始电力负荷数据如图 7 所示，并对数据进行数据缺失值处理、异常值检测与处理等。 
 

 
Figure 7. Original load data 
图 7. 原始负荷数据 
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本研究严格遵循防泄露实验流程，先按时间顺序将前 80%的数据作为训练集，后 20%的数据作为测

试集，再进行 VMD 分解：所有分解参数，如最佳模态数 K，均仅基于训练集数据通过中心频率法确定，

测试集数据在 VMD 预处理阶段完全不可见，其分解过程直接复用训练集优化后的 VMD 参数，不引入任

何测试集自身信息。 
VMD 的分解效果受到分解层数 K 的影响。分解层数较多时，会产生混频现象；分解层数较少时，

原始信号的信息容易丢失。本文通过中心频率法来获得最佳分解层数 K，当 K 为 4 和 5 时，中心频率

均在 0.35 左右。表明 K 为 4 时，中心频率稳定，此时的 K 值为最佳 K 值，VMD 分解结果如图 8 所

示。 
 

 
Figure 8. VMD decomposition results 
图 8. VMD 分解结果 

 

通过对电力负荷数据进行 VMD 分解，生成的 IMF 分量清晰地展现了负荷数据中不同频率的特性，

为短期负荷预测提供了多尺度分析的优势。从分解结果来看，高频 IMF1 能够反应短期趋势特征，降低原

始数据中的噪声干扰；中频 IMF2 和 IMF3 捕捉了负荷数据的短期和中期周期性变化，如日内用电波动或

者工作日与周末的电力周期性特征；低频 IMF4 则提取了负荷的季节性变化。 
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3.3. 评估指标 

为了更加精确地评价模型性能，本文采用平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)、平均绝对百分

比误差(MAPE)以及 R2 用于评估所提模型的预测性能。公式如下所示： 

1
ˆ1MAE i ii

n y y
n =

= −∑                                  (15) 

( )2
1

1 ˆRMSE i ii
n y y

n =
= −∑                                (16) 

1

1M E
ˆ

AP i i
i
n

i

y y
n y=

−
= ∑                                 (17) 

其中 n 是样本总数， ˆiy 描述预测值， iy 是观测值， iy 是平均值。 

3.4. VMD-SWO-RF 模型预测结果 

通过对 2006 年 1 月 1 日~2006 年 12 月 31 日的数据建立模型进行预测，每 0.5 小时一个采样点，共

17500 多条电力负荷数据，采用 80%作为训练集，20%作为测试集。通过模型预测输出模型评价指标及预

测结果来判断 VMD-SWO-RF 模型的准确性。最终 VMD-SWO-RF 模型的 R2 值为 0.98，MAE 为 136.59，
RMSE 为 190.52，MAPE 为 1.55%，如图 9 所示前 200 个测试点进行展示，由结果可知预测模型具有较

高的准确性。 
 

 
Figure 9. Prediction results of the VMD-SWO-RF model 
图 9. VMD-SWO-RF 模型预测结果图 

3.5. 结果对比 

为了验证本文提出的 VMD-SWO-RF 负荷预测模型在短期负荷预测中的有效性和准确性，本节将

VMD-SWO-RF 算法与 VMD-SSA-RF、VMD-RF、RF、KNN、LSTM 和 SVM 经典算法进行对比。预测

结果的评估指标如表 1 所示。从表 2 可以看出，VMD-SWO-RF 模型在 MAE、RMSE、MAPE 和 R2 四个

评价指标上均优于其他模型。在 MAE 方面，VMD-SWO-RF 模型比 VMD-SSA-RF 减少了 1.94 kW，比

VMD-RF 减少了 8.75 kW，比 RF 减少了 12.31 kW，相比 KNN、LSTM 和 SVM 则分别减少了 23.66 kW、

13.53 kW 和 19.19 kW。总体来看，VMD-SWO-RF 算法具有更小的误差和更高的预测精度，如图 10 和图

11 所示。 
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Table 2. Error comparison of different models 
表 2. 不同模型误差对比 

算法 MAE RMSE MAPE/% R2 

VMD-SWO-RF 136.59 190.52 1.55 0.98 

VMD-SSA-RF 138.53 195.34 1.63 0.96 

VMD-RF 145.34 200.48 1.75 0.96 

RF 148.9 205.13 1.85 0.95 

KNN 160.25 220.10 2.1 0.93 

LSTM 150.12 210.75 1.85 0.95 

SVM 155.78 215.9 2.05 0.94 
 

 
Figure 10. Comparison of MAE and RMSE error results among different models 
图 10. 不同模型 MAE 和 RMSE 误差结果对比 

 

 
Figure 11. Comparison of MAPE error results among different models 
图 11. 不同模型 MAPE 误差结果对比 
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4. 结论 

为了解决传统预测方法精度不佳的问题，本文建立了一种 VMD-SWO-RF 预测模型，该模型通过采

用 VMD 将负荷数据分解为 4 个 IMF 模态分量，将温度气象参数及电价数据作为模型的输入参数，每个

模态分量作为模型输出，最后整合每个模态的预测结果得到最终的负荷预测结果。该模型能够充分利用

气象信息、电价数据信息特征，提升模型对电力负荷预测能力和准确性。通过不同模型误差的对比展示

了良好的预测效果，验证了所提模型的优越性能。 
(1) 通过采用变分模态分解(VMD)方法对电力负荷数据进行分解，能够更高效地提取电力负荷时间

序列中的振荡模式，从而显著提升信号的可解释性和预测性能。 
(2) 在 VMD-RF 模型中引入 SWO 优化算法，对 RF 模型的超参数进行寻优，减少了人工调整超参数

的时间和精力，通过 SWO 算法选择的最佳超参数组合提升了模型的预测准确性。 
(3) 最终的 VMD-SWO-RF 模型能够处理多维时序数据，电力负荷受到多种因素的影响，例如季节

性、天气等，这些因素可视为不同维度的时序特征，VMD-SWO-RF 模型能够更有效地挖掘这些影响因素

之间的复杂关联，从而提升预测的精度。通过对比不同模型预测结果，进一步验证了本文提出的 VMD-
SWO-RF 模型的短期电力负荷预测的准确性。 
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