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摘  要 

针对多因素影响综合能源系统多元负荷预测导致预测不精准的问题，本文提出了基于用户画像及变分模

态分解的综合能源系统多元负荷预测。首先，引入用户画像的概念，通过CRITIC赋权法对影响用户用能

的各种因素进行加权计算，赋予各类因素的权重信息，生成典型的用户画像。之后，使用变分模态分解

(VMD)将用户电热冷的用能数据以及相关因素数据分解为本征模态函数(IMF)，再建立GRU模型对IMF进
行预测。最后，基于用户画像所提供的权重信息叠加各因素IMF预测结果得到最终的综合能源系统多元

负荷预测。仿真分析结果表明：本文预测模型能够有效地预测综合能源系统多元负荷变化趋势，其平均

绝对百分比误差、方均根误差和最大相对误差评价指标均优于通过GRU模型和VMD-GRU模型进行预测的

结果。 
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Abstract 
Aiming at the problem that multiple factors affect the multiple load forecasting of integrated 
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energy system and lead to inaccurate forecasting, this paper proposes a multiple load forecasting 
of integrated energy system based on user image and variational mode decomposition. First of all, 
the concept of user portrait is introduced, and various factors affecting the user’s energy consump-
tion are weighted by CRITIC weighting method, and the weight information of various factors is 
given to generate a typical user portrait. After that, the energy consumption data and relevant factor 
data of users’ electric cooling are decomposed into intrinsic mode function (IMF) using variational 
mode decomposition (VMD), and then the GRU model is established to predict the IMF. Finally, based 
on the weight information provided by the user portrait and the IMF prediction results of various 
factors, the final comprehensive energy system multiple load forecast is obtained. The simulation 
results show that the prediction model in this paper can effectively predict the trend of multiple 
load changes in the integrated energy system, and its average absolute percentage error, root mean 
square error and maximum relative error evaluation indicators are better than those predicted by 
GRU model and VMD-GRU model. 
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1. 引言 

近年来，能源短缺和全球变暖的问题日益突出，能源生产和消费观念发生了巨大变化，构建以新能

源为主的新型电力系统成为实现“碳达峰”和“碳中和”目标的新途径。高比例可再生能源发电并网对

系统源荷平衡和源荷发展提出了更高的要求。综合能源系统通过能量转换和存储设备整合了不同类型能

源的使用，实现能源的生产、传输和供应，与传统单一能源系统相比，综合能源系统有效提高了能源利

用效率和系统可靠运行的能力，因此不同能源独立供应的传统能源利用模式逐渐被综合能源系统所取代

[1]。 
负荷预测是电力系统规划和能源调度的重要依据，对电力企业以及社会经济发展都起到了重要的影

响[2]。假如预测需求超出实际需求，会造成能量利用率降低以及温室效应增加等问题；假如预测需求低

于实际需求，则会导致供能紧张，严重时会影响社会的正常运转。由此可见，负荷预测具有实际价值和

迫切性，为保证电力系统安全稳定运行和对能量的精确管理，构建高精度负荷预测模型是十分必要的[3]。
负荷预测在时间上可分为短期、中长期预测，短期预测(未来数周)可以有效指导多种能源的组合调度、维

系电网的安全稳定运行等；中长期预测(未来数月或数年)可以优化能源配给以及当地供能企业的能源系统

布局，有效提高能源系统的供能质量。然而，随着负荷使用需求和波动特征不断加剧，不同负荷的用能

规律各不相同，影响负荷的因素繁多且难以统计，在综合能源系统中，除了影响负荷的外部因素(如社会

因素和天气)外，不同类型负荷内部之间存在着相互影响，这和传统的单一能源系统在能源利用方面有着

本质的差异，使得传统负荷预测模型在综合能源系统多元负荷预测中得不到很好的预测效果，因此对综

合能源系统多元负荷预测还需进一步研究[4]。 
国内外对于综合能源系统多元负荷预测方法主要分为单一模型预测方法和混合模型预测方法两大类。

第一类单一模型预测方法通常先采用灰色关联度分析、小波包分解、Copula 理论[5]等方法进行非线性相

关性进行分析，提取相关影响因素使负荷数据在水平和竖直两个方向具有一定的关联特征，重构出原始
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特征集。再采用长短期记忆网络(long short-term memory, LSTM)、支持向量机(support vector machines, 
SVM)等方法进行负荷预测，但面对大规模化和高复杂化负荷数据，单一模型预测方法无法达到满意的预

测精度，因此第二类混合模型预测方法逐渐被重视并研究起来[6]。混合模型预测方法多采用分解算法如

小波分解、经验模态分解(empirical mode decomposition, EMD)，将综合能源系统多元负荷分解为不同的

分量，然后再用不同的方法如循环神经网络(recurrent neural network, RNN)、深度信念网络(deep belief 
network, DBN)等进行分组预测，并将各分量预测值相加得到最终的预测值[7]。综上所述，综合能源系统

多元负荷预测研究已经有一定的研究成果，其中混合模型预测精度普遍高于单一模型预测方法，但在用

户级综合能源系统多元负荷中常研究的是在时间尺度上单一负荷波动的相关性，而很少关注不同负荷之

间的耦合关系，从预测过程中的内生变量和共享信息的角度来看，不同负荷之间存在着不可忽视的线性

和非线性关系。因此，本文基于以往研究的基础上，提出基于用户画像及变分模态分解的综合能源系统

多元负荷预测方法，通过分析多元负荷之间的耦合关系生成用户画像数据，赋予数据权重，再运用变分

模态分解(variational mode decomposition, VMD)将数据分解为本征模态函数，之后使用 GRU 对其进行分

别预测，最后基于权重信息将子序列预测结果进行叠加，得到预测结果。从算例分析来看，此模型有效

处理了多元负荷数据，对比于其他预测模型有更高的预测精度。 

2. 用户画像模型构建 

用户画像起源于电商领域，是现实用户的具体代表，是指将每个用户的各个维度具体信息高度抽象

为标签[8]。标签的核心是具有代表性、共性，是对稳定特征的具体表述，通过这些标签可以准确描述了

现实用户的各种属性特征，有利于对实际应用场景的开展，从而对用户提供针对性服务。在综合能源系

统中，用户的用能特征与周围环境的温度、湿度、气压等密切相关，将用户画像概念用于综合能源系统

中，把这些行为特征和属性特征抽象为标签形成综合能源系统的用户画像，具体架构设计见图 1 所示。 
本文通过构建用户画像，将用户用能行为从宏观转换为微观数据分析，用户画像模型主要包括用户

数据层、数据融合处理层、用户画像抽取层及用户画像应用层。在用户数据层实现用户用能数据信息采

集，在数据融合处理层实现多元多维度数据融合，基于此在用户画像抽取层对数据进行挖掘实现对用户

用能行为有效分析，提取出有价值数据，分析结果通过用户画像应用层显示用户用能情况，对用户用能

行为进行全方位把控。 

基于 CRITIC 赋权法用户画像方法 

CRITIC 赋权法是一种客观权重赋权法，其思想主要在于评价指标波动性和指标之间冲突性来衡量指

标的客观权重[9]。波动性又称对比强度，是指的是同一指标下对不同评价方案取值的影响深度，通过标

准差进行表达，指标的标准差值越大，说明信息量就越大，权值就越高；冲突性又称相关性，代表不同

指标间的关联性，通过指标间得相关系数进行表达，两个指标间相关系数越大，关联性就越强。求取标

签权重具体步骤如下： 
1) 首先进行数据标准化处理 
为消除用户用能在不同物理指标的量纲影响，让数据可以在统一标准下乘凉，因此使用正向指标和

逆向指标来对标签数据进行标准化处理。正向指标是指所使用的指标越大越好，逆向指标是指所使用指

标的值越小越好。 
正向指标如式(1)所示： 
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Figure 1. Construction diagram of user portrait model 
图 1. 用户画像模型架构图 

 
逆向指标如式(2)所示： 
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式中： 1,2, ,i n=  ； 1,2, ,j m=  ； ija 表示第 i 个用户第 j 项进行标准化的指标值； ijb 表示第 i 个用户的

第 j 项的指标实际值。 
2) 指标的变异性用标准差形式来表示，如式(3)式(4)所示： 
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式(4)中 jS 为指标 ja 的标准差。 
3) 指标的冲突性用相关系数来表示，如式(5)式(6)所示： 
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式(5)中 ijr 为第 i 项指标与第 j 项指标之间的相关系数。 
4) 通过前三步求得的 Sj和 Rj，进一步求出不同指标的信息量，信息量越大的指标，分配得到的权重

就越多。指标的信息量和指标权重求取如式(7)式(8)所示： 

j j jC S R= ×                                       (7) 

1

j
j m

j
j

C
W

C
=

=
∑

                                      (8) 

式(7)中 jC 为指标 ja 的信息量；式(8)中 jW 为指标 ja 的权重。 

3. 基于变分模态分解的多元负荷预测模型 

许多研究表明，单个预测模型很难完全捕捉用户负荷变化趋势特征，并且单个模型可能不适合在任

何时刻进行预测。因此，本文采用基于变分模态分解的多元负荷预测模型来构建模型池，并通过对单个

分量的预测结果进行加权来获得最终的预测结果。假设每个模型在时刻 t 的预测结果是{ }1 2, , , ny y y ，

则最终预测结果可以表示为每个模型的预测结果的加权和。 

1 1 2 2 n ny y y yω ω ω∗ ∗ ∗= + + +                                 (9) 

式(9)中 yn是第 n 个模型在时刻 t 的预测结果，y 是最终的预测输出，而 1 2, , , nω ω ω 是与每个预测模型在

时刻 t 相关的权重。权重值由用户画像模型确定。 

3.1. 变分模态分解 

VMD 是一种自适应分解方法，其通过将一维的输入信号分解为指定数量的各本征模态函数(Intrinsic 
Mode Functions, IMFs)分量及其对应的带宽和中心频率。通过对 K 个 IMFs 分量求和，可以完全再现信号。

步骤如下： 

( ) ( )
1

K

k
k

H t u t
=

= ∑                                     (10) 

式(10)中 H(t)表示原始信号；K 分解得到的模态数； ( )ku t 是为所有模态及其中心频率。 
VMD 方法的时间序列分解过程可以表示为约束变分模型，其函数为： 

{ }{ }
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 . .  
K

k
k

s t u t H t
=
∑ =                                   (12) 

式(11)中{ }ku 分解得到的本征模态函数分量；{ }kω 为 IMFs 的中心频率； t∂ 是脉冲函数；*表示卷积。 
为求解式(11)，通过使用二次惩罚项和拉格朗日乘数将方程转换为非约束优化问题： 
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式(13)中α 是表示二次惩罚因子； λ 是拉格朗日乘数。 
式(13)的解是通过使用交替方向乘数法(ADMM)方法迭代更新 ku 、 kω 和 ( )tλ ，最终获得信号分解的

全部模态。 
1n

ku + 和 1n
kω
+ 的最小值求解方法如式(14)和式(15)所示： 
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式(14)式(15)中 ( )1ˆn
ku ω+

指当前剩余量的维纳滤波， 1ˆ n
kω
+ 指的是当前子模态函数中心频率。 

拉格朗日乘数更新公式为： 

( ) ( ) ( ) ( )1 1
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ˆ ˆ ˆ ˆ
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∑                           (16) 

式(16)中τ 是更新参数。模型迭代过程的收敛条件定义为： 
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ω ω ε

ω

+

=

− <
∑                                 (17) 

式(17)中 ε 是用于判断模型收敛性的预设收敛误差。当达到收敛状态时，其在时域中的结果可以通过逆傅

里叶变换来获得： 

( ) ( )( ){ }ˆn
k ku t R ift u ω=                                 (18) 

其中 {}R 表示实部； ()ft 表示逆傅里叶变换。 

3.2. GRU 神经网络 

深度学习具有特征学习和训练大规模数据的能力。在各种算法中，递归神经网络(RNN)更适合处理

各种类型的时间序列数据[10]。GRU 作为 RNN 的改进算法，具有更好的预测精度。其可以解决处理较长

序列 RNN 的梯度爆炸或消失问题，因此本文利用 GRU 对数据分解得到各模态分量分别进行学习进行预

测，最终叠加重构预测分量输出最终预测值。 

3.2.1. 初始边界条件计算 
GRU 有两个控制门，更新门(zt)和重置门(rt)。其具体结构如图 2 所示，更新门负责候选状态 ht−1从上

一时间步骤 t − 1 到当前时间步骤 t。它决定丢弃或添加新的状态信息，并且更新门的值和引入前一状态

信息量呈正相关关系。复位门负责控制在当前候选集合中保留多少先前状态信息，复位门的值越大，保

留先前状态的信息就越多，GRU 的正向传播过程如下： 
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Figure 2. GRU specific structure diagram 
图 2. GRU 具体结构图 

 
( )1t xr t hr t rr sigmoid w x w h b−= + +                              (19) 

( )1t xz t hz t zz sigmoid w x w h b−= + +                              (20) 

( )( )1t nˆ a ht xh t hh t t hh w x w r h b−= + ⊗ +                             (21) 

( ) 11 ˆ
t t t t th z h z h−= − ⊗ + ⊗                                  (21) 

其中 tx 、 t̂h 和 th 分别是输入序列、候选状态和隐藏层的输出。 xrw 、 xzw 、 xhw 表示从输入层到复位门、

更新门和候选状态的权重矩阵。 hrw 、 hzw 、 hhw 表示递归隐藏层之间的连接的权重矩阵。 rb 、 zb 和 hb 分

别表示相应的偏置项。 

3.2.2. GRU 的损失函数和优化器 
当训练数据集被输入 GRU 网络时，正向传播开始，并输出预测值。预测值和实际值之间的差异通过

以下损失函数计算： 

( ) ( )( )2

 
1

1 
2

N

pre pre
t

Loss v t v t ∗

=

= −∑                                 (22) 

其中 N 是序列长度， ( )prev t 是时间步长 t 处的预测值， ( ) prev t ∗
是实际值。然后 GRU 执行反向传播过程

以更新权重和偏差。在反向传播过程中，优化器可以直接影响神经网络的训练效果，因此选择一个合适

的优化器至关重要。在广泛使用的优化器中，如 SGD、Adamax、RMSprop、Nadam 等，Adam 优化器具

有更高效的学习性能和更快的收敛速度。它在纠正学习率消失、收敛速度太慢失函数波动较大等问题方

面具有优势。因此，采用 Adam 优化器来更新权重和偏差，更新过程如下： 

( )1 1j j jm m gµ µ ∗∗
−= + −                                   (23) 

( ) 2
1 1j j jq v q v g∗∗
−= + −                                    (24) 

ˆ
1

j
j j

m
m

µ
=

−
.                                      (25) 

ˆ
1

j
j j

q
q

w
=

−
                                       (26) 

1

ˆ
ˆ

j
j j

j

m
W W

q
α+ = − ∗

+ 
                                   (27) 

其中 m 和 q 表示一阶和二阶矩估计的梯度。g 和 j 分别表示当前批次上的梯度和迭代次数。m 和 y 是超参
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数。偏差校正后，期望值变为期望值，而 ˆ jm 和 ˆ jq 是 jm 和 jq 的偏差校正值。W 和α 是模型的权重和学

习率，e 的默认值是 10−8，通过反向传播的过程，神经网络能够自学习其权重。 

3.3. 模型构建 

基于用户画像及变分模态分解的综合能源系统多元负荷预测的整体结构与运算过程主要有以下四个

步骤： 
1) 从监测系统中获取用户用冷、用热、用电以及周围环境(包括温度、湿度、气压等)的时序数据。 
2) 构建用户画像，得到不同时序数据的权重。 
3) 基于 VMD，将实测数据分解为模态函数的叠加： 

( ) ( ) ( ) ( )
0

0 1 2
0t

n

t

F t f t f t f t
=

= + + +  ∑                            (28) 

式(28)中 F 为某随时间变化的实测数据函数， ( )nf t 为第 n 个 IMFs。 
4) 对 GRU 神经网络的超参数进行设定并优化，GRU 神经网络对各个分量进行预测，得出预测值，

将各预测值叠加重构得出总预测值。 

4. 实验验证 

实验设置 

本文以 15 分钟为步长，来源于夏日上海某区域上半年的运行数据，共 110 天，10,560 个数据。为了

突出本模型在多元负荷预测上的突出优势，将现有 GRU 模型、VMD-GRU 模型与之预测结果对比。GRU
模型作为一种机器学习方法用于时间序列的预测研究，其将 LSTM 输入门和遗忘门融合成一个更新门，

并且将输出门更改为重置门，使得将结构简单化，更容易训练，但是其初始化权重是随机选取的，在后

续训练中针对性弱；VMD-GRU 模型通过 VMD 对原始信号进行深度分解后形成频率不同的 IMF 分量，

再用 GRU 模型对 IMF 分量进行预测，之后进行叠加，结果相较于通过 GRU 模型直接预测的预测精度更

高。上述模型均在 TensorFlow 深度学习框架下进行，硬件平台采用 Intel(R)Core(TM)i7-8700K CPU 和一

块 NVDIA RTX 3090 GPU，其中模型 2 和本文模型的 GRU 隐含层神经元数目取 8，最大迭代次数为 5000
次，学习率取 0.1，训练目标误差取 0.0005。预测夏日上海某小区 72 小时的电、热、气负荷数据，并考

虑了室外温度、相对湿度、风速和日照这四种因素。 
首先通过用户画像得出电冷热和室外温度、相对湿度、风速和日照之间的权重见表 1 所示： 
 

Table 1. Weight table of each influencing factor 
表 1. 各影响因素权重表 

权重 
预测量 电负荷 冷负荷 热负荷 室外温度 相对湿度 风速 日照 

电负荷 0.86 0.04 0.03 0.015 0.025 0.008 0.022 

冷负荷 0.027 0.94 0.016 0.007 0.006 0.002 0.002 

热负荷 0.023 0.014 0.95 0.003 0.002 0.001 0.004 

 
再次通过 VMD 得出各数据的本征模态函数，见图 3 所示。 
最后通过 GRU 模型得出三种负荷预测结果，见图 4 所示。 
本文采用平均绝对百分比误差 EMAPE、最大相对误差 Emax 以及平均误差 ME 以及作为评价预测模型

优劣的指标，三种模型的预测性能见表 1 所示。 
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由表 2 所知，本文模型与 GRU 模型的 EMAPE、Emax和 ME 相比下降了 0.48%、0.8、13.68。本文模型

和 VMD-GRU 模型的 EMAPE、Emax和 ME 相比下降了 0.23%、0.4%、4.86%。因此，采用本文模型可有效

提升多元负荷的预测精度。 
 

Table 2. Predicted performance comparison table 
表 2. 预测性能对比表 

预测模型 EMAPE (%) Emax (%) ME (%) 训练耗时/s 

GRU 模型 1.78 4.2 57.28 567 

VMD-GRU 模型 1.53 3.8 48.46 664 

本文模型 1.3 3.4 43.6 738 
 

 
(a) 风速 

 
(b) 日照 
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(c) 相对湿度 

 
(d) 室外温度 

Figure 3. Modal diagram of each component 
图 3. 各分量模态图 

5. 结论 

在本研究中，结合构建用户画像方法、变分模态分解方法，提出了一种新的综合能源系统多元负荷

预测混合模型。经过算例分析结果和仿真验证，可得以下结论： 
1) 所采用的构建用户画像方法可以有效的提取原始数据的价值，提高预测精度。 
2) 与采用 GRU 模型预测的单一模型预测方法相比，本文混合模型预测方法更适用于综合能源系统

的多元负荷预测。 
3) 与 VMD-GRU 混合模型预测方法对比，本文方法能有效的解决综合能源系统多元负荷预测问题。 
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Figure 4. Comparison diagram of electric heating and cooling load 
图 4. 电热冷负荷对比图 
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