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ABSTRACT: Accurate load forecasting is crucial for power 
systems' safe and stable operation. To further improve the 
precision of load forecasting, an ultra-short-term load 
forecasting method based on time-varying filter empirical 
mode decomposition (TVF-EMD)-reconstruction and 
transformer with stand-alone self-attention (SASA) mechanism 
are proposed by integrating data processing and model 
improvement methods. First, because of the non-stationary and 
nonlinear characteristics of ultra-short-term load data, the 
TVF-EMD is applied to decompose the load data, resulting in 
several intrinsic mode functions (IMF). These IMF components 
are then regrouped according to their entropy values using 
sample entropy (SE). Next, the iTransformer neural network is 
enhanced by introducing a SASA mechanism to replace the 
self-attention mechanism in the iTransformer encoder, 
effectively improving the model's ability to capture 
dependencies among different variables. Finally, the regrouped 
components are input into the iTransformer based on SASA 
mechanism for prediction, and the results are combined to 
obtain the final forecast value. Validation is performed using an 
actual active load dataset from the high-voltage side of a 
220kV substation in a certain region of China, and comparisons 
are made with existing mainstream models. The results show 
that the forecasting method proposed in this paper offers 
superior predictive performance. 
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摘要：准确的负荷预测对电力系统安全稳定运行至关重要。

为了进一步提高负荷预测的精准度，将数据处理和模型改进
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的方法相融合，提出了一种基于时变滤波经验模态分解

(time-varying filter empirical mode decomposition，TVF- 
EMD)-重构和独立自注意力 (stand-alone self-attention，
SASA)机制的 iTransformer 超短期负荷预测方法。首先，针

对超短期负荷数据的非平稳和非线性特性，采用 TVF-EMD
对负荷数据进行分解，得到若干本征模态函数 (intrinsic 
mode function，IMF)，通过样本熵(sample entropy，SE)按熵

值的大小将 IMF 分量进行重组；其次，对 iTransformer 神经

网络进行改进，引入一种独立自注意力机制替换

iTransformer 编码器中的自注意力机制，有效提升了模型捕

捉不同变量的依赖关系的能力；最后，将重组后的分量输入

到基于独立自注意力机制的 iTransformer 中进行预测，将得

到的结果进行叠加得到最终的预测值。以我国某地区 220kV
变电站高压侧的实际有功负荷数据集为例进行验证并与现

有主流模型进行对比，结果表明该文采用的预测方法具有更

好的预测性能。 
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0 引言 

负荷预测是电力系统中至关重要的环节，其是

通过对历史负荷相关数据的分析和建模，预测未来

某个时间段内电力系统的负荷需求，根据预测时间

负荷预测可以分为超短期负荷预测、短期负荷预

测、中期负荷预测和长期负荷预测[1]。其中，超短

期负荷预测是指预测时间范围为 1h 内的负荷需求，

主要用于电力系统的实时调度和短期控制[2]。由于

电力负荷的波动性和不确定性，超短期负荷预测对

于维持电力系统的平衡和稳定至关重要[3-4]。 
目前，负荷预测的方法可以分为物理方法，统

计方法和人工智能的方法。物理方法主要基于物理
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学原理和工程学知识，需要复杂的建模和计算，对

于大规模系统或快速变化的负荷情况存在一定的

局限性[5]；统计方法是通过构建回归模型来预测负

荷，例如自回归积分滑动平均 (auto regressive 
integrated moving average，ARIMA)模型[6]、季节性

自回归积分滑动平均 (seasonal auto regressive 
integrated moving average model，SARIMA)模型[7]

等，尽管统计方法在处理周期性和趋势性数据方面

具有一定优势，但在处理突发性和随机性事件时，

其预测精度往往较低；人工智能方法由于其强大的

数据挖掘能力和数据处理能力，在电力系统负荷预

测中应用广泛[8]，传统的人工智能方法包括支持向

量机[9]和随机森林[10]等，近年来，随着人工智能的

不断发展，以深度学习为代表的人工智能模型得到

了电力专家学者的青睐，如反向传播神经网络(back 
propagation neural network，BPNN)[11]，卷积神经网

络(convolutional neural network，CNN)[12]和长短时

记忆网络(long short term memory，LSTM)[13]等。文

献[11]提出一种基于 Hadoop 架构的多重分布式

BPNN 的短期负荷预测方法，结果表明该方法比传

统的 BPNN 具有更高的精度；文献[14]提出了一种

CNN 与 LSTM 相结合的方法，首先将负荷数据进

行模态分解并分组，再利用 CNN 挖掘数据中的特

征向量，最后将其输入到 LSTM 中进行预测，在实

际负荷数据集上与其他模型进行对比，其方法预测

精度更高；文献[15]提出一种以 LSTM 作为共享层

的多任务学习负荷预测方法，通过共享层来模拟多

元负荷间的耦合信息，取得了良好的预测效果。以

上的方法虽然都在负荷预测上取得了一定的效果，

但它们的模型都存在着长期依赖和梯度消失等问

题。Transformer 模型[16]通过其独特的自注意力机制

能够很好的捕获长期依赖关系，极大地提高了模型

在时序预测任务上的准确率，在回归预测领域应用

较为广泛。文献[17]利用 XGBoost 方法对电力系统

负荷数据进行规约，然后将数据输入到改进的

Transformer 模型中，不仅提高了模型的效率，还提

高了模型的准确性；文献[18]在 Transformer 模型基

础上进行改进，采用门控循环单元替换词嵌入，在

多头注意力中加入交流机制，将门控单元加入到残

差连接中，提高了 Transformer 模型的预测性能。

但由于 Transformer 复杂的结构以及众多数量的超

参数，增加了的模型的计算成本和优化难度[19]，基

于 Transformer 架构的改进模型如 Informer[20]、

Autoformer[21]、FEDformer[22]和 Crossformer[23]等虽

然都在一定程度上提升了 Transformer 的性能，但

在现有的 Transformer 视角下，每个 token 的嵌入聚

合了代表不同物理量的多个变量，这使得模型难以

将变量作为中心，忽略了多变量之间的相关性。文

献 [24] 提 出 了 一 种 倒 置 的 Transformer 模 型

iTransformer，从时间序列的反向视角出发，将每个

变量的整条时间序列作为一个 token，通过这样倒

置，嵌入的 token 聚集了序列的全局表征，将变量

作为中心，更好地利用自注意力机制进行多变量关

联。iTransformer 是基于原 Transformer 的组件，采

用自注意力层来处理不同变量之间的依赖关系，本

文为了提升 iTransformer 捕获依赖关系的能力，将

一种独立自注意力(stand-alone self-attention，SASA)
机制[25]引入到 iTransformer 中，替换其原有的自注

意力机制。 
短期的负荷数据通常具有强烈的波动性，是典

型的非平稳数据，需要利用经验模态分解的方法对

数据进行预处理来提高模型预测精度。目前经验模

态分解的方法主要包括集成经验模态分解

(ensemble empirical mode decomposition ，

EEMD)[26]，完全自适应噪声集合经验模态分解

(complete ensemble empirical mode decomposition 
with adaptive noise，CEEMDAN)[27]，变分模态分解

(variational mode decomposition，VMD)[28]等，上述

方法虽然都有着各自的优势，但是这些传统分解方

法在处理非平稳信号时，往往受到固定滤波器、不

准确的瞬时频率估计以及模式混叠问题的限制，缺

乏对信号局部特性和动态变化的适应能力，导致分

解结果可能包含伪模式或丢失信号的关键特征。基

于时变滤波器的经验模态分解(time-varying filter 
empirical mode decomposition，TVF-EMD)方法[29]

是一种完全自适应的信号分解方法，其通过时变滤

波器动态调整分解过程，针对的是时域信号的非线

性、非平稳特性，相较于传统的分解方法分解性能

更优，因此适用于本文中波动较大的超短期负荷预

测。该方法分解产生过多的本征模态函数分量

(intrinsic mode function，IMF)会给模型带来数据量

过大的问题，为了节约预测时间以及提高模型预测

精度，有必要对 TVF-EMD 分解后的 IMF 分量通过

样本熵(sample entropy，SE)算法进行重组，以提高

模型的计算效率。 
综上所述，本文提出了基于 TVF-EMD 分解-SE

重构和独立自注意力机制的 iTransformer 预测方

法，将数据处理和模型改进的方法进行融合，进一

步提升负荷预测的效果。首先，针对负荷数据集的

复杂性和多样性，将原始负荷数据集采用 TVF- 
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EMD 算法进行经验模态分解，对数据进行了滤波，

来有效应对超短期负荷数据的波动性；采用 SE 算

法计算经验模态分解得到的本征模态分量的熵值，

根据熵值大小将本征模态分量重构为新的分量，减

少后续模型的训练时间。其次，在 iTransformer 神
经网络的基础上引入了一种独立自注意力机制替

换原 iTransformer 中的自注意力机制，增强了模型

对于超短期负荷的预测性能。最后，将重构的 IMF
分量分别输入到基于独立自注意力机制的

iTransformer 中，得到的所有结果进行重构以实现

对未来 1h 负荷数据的精确预测。采用我国某地区

变电站高压侧的实际有功负荷数据集进行算例验

证分析，结果表明本文采用的预测方法可有效提升

负荷预测的精度。 

1  基于时变滤波经验模态分解-重构和独立

自注意力机制的 iTransformer 模型构建 

本文提出了基于时变滤波经验模态分解-重构

和独立自注意力机制的 iTransformer 模型对负荷功

率进行预测，预测流程如图 1 所示。首先，将负荷

原始数据集中的有功负荷数据进行 TVF-EMD 分

解，得到 n个 IMF 分量，并采用 SE 算法计算所有

IMF 分量的样本熵，将熵值相近的 IMF 分量相加，

得到 m个新的 IMF 分量，然后将这些 IMF 分量分

别输入到基于独立自注意力机制的 iTransformer 中
进行预测。图 1 中基于独立自注意力机制的

iTransformer 只有一个编码器架构，输入的 IMF 分

量首先经过一个嵌入层，它将不同变量的整条序列

当作一个 token 嵌入，然后输入到具有 L 层的

Transformer 块中；SASA 机制应用于 Transformer
块的注意力机制中，它将查询向量与键向量进行

softmax 操作，再与值向量相乘得到注意力分数，

从而获取变量之间的相关性；层归一化应用于每个

变量的特征表示，让所有变量的特征通道都处于相

对统一的分布下。前馈网络形成同一变量的整条序

列的词向量，使得模型提高了未见过的序列上的泛

化能力，在经过前馈层之后再经过一个层归一化，

通过映射层投影出最终的预测结果，求得所有 IMF
分量预测结果之和即为最终的负荷功率的预测值。 
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图 1  基于时变滤波经验模态分解-重构和独立自注意力的 iTransformer 模型 

Fig. 1  iTransformer model based on TVF-EMD-reconstruction and SASA mechanism 

2  算法原理 

2.1  TVF-EMD 算法 

TVF-EMD 算法是一种改进的经验模态分解方

法，常用于处理非平稳和非线性信号。该算法是通

过设计一组时间变化的滤波器来分解信号，这些滤

波器的频率响应随时间变化，能够更好地适应信号

的局部特性，从而得到一系列本征模态函数，克服
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了传统 EMD 在处理复杂信号时带来的模态混叠和

端点效应等问题。 
TVF-EMD 算法充分利用了瞬时振幅和频率信

息，且采用了非均匀 b 样条近似作为时变滤波器，

具有完全自适应的特性，其具体步骤如下所示： 
1）假设负荷序列为 ( )X t ，经过希尔伯特变换

后表示为 ˆ ( )X t ，其瞬时幅值 ( )A t 和瞬时频率 ( )t 表

示为 

 2 2ˆ( ) ( ) ( )A t X t X t   (1) 

 ˆ( ) d(arctan[ ( ) / ( )]) / dt X t X t t   (2) 
2）通过比较瞬时幅值 ( )A t 的大小，确定该值

的局部极大值序列和局部极小值序列，分别表示为

max({ })A t 与 min({ })A t 。 
3）计算瞬时均值 1( )a t 和瞬时包络 2 ( )a t 。 

 1 2
1

( ) ( )( )
2

t ta t  
  (3) 

 1 2
2

( ) ( )( )
2

t ta t  
  (4) 

式中： 1( )t 与 2 ( )t 分别为对 max({ })A t 与 min({ })A t

进行插值得到。 
4 ）分别对数值序列 2

min min({ }) ({ })A t t 与
2

max max({ }) ({ })A t t 进行插值，得到 1( )t 与 2 ( )t ，

瞬时频率分量 1( )t 与 2 ( )t 可以表示为 

1 2
1 2 2

1 1 2 1 1 2

( ) ( )( )
2 ( ) 2 ( ) ( ) 2 ( ) 2 ( ) ( )

t tt
a t a t a t a t a t a t

   
 

 (5) 

1 2
2 2 2

2 1 2 2 1 2

( ) ( )( )
2 ( ) 2 ( ) ( ) 2 ( ) 2 ( ) ( )

t tt
a t a t a t a t a t a t

   
 

 (6) 

5）计算局部截止频率 bis ( )t 。 

 1 2
bis

( ) ( )( )
2

t tt  
    (7) 

6）为防止序列中的间歇成分对局部截止频率

产生影响，对 bis ( )t 进行重构，计算表达式为 

 bis( ) cos[ ( )d ]f t t t   (8) 

7）将 ( )f t 的极值点作为时变滤波器的节点，

用 B 样条插值方法对负荷序列 ( )X t 逼近。 
8）设置停止信号 ( )t 。 

 Loughlin

avg

( )
( )

( )
B t

t
t




  (9) 

式中： Loughlin ( )B t 为 Loughlin 瞬时带宽； avg ( )t 为

加权平均瞬时频率。 
若 ( )t 小于阈值 ，将 ( )X t 作为一个 IMF 分

量，若不满足，则令 1( ) ( )tx t x m t  ，式中 ( )m t 为

瞬时包络局部平均值，重新执行式(1)—(9)。 
上述步骤即 TVF-EMD 算法的计算原理，通过

不断重复上述步骤，可以得到模态分解后的所有的

IMF 分量。 
这些 IMF 分量反映了负荷序列的不同成分。对

于高频 IMF 分量，其反映的是负荷序列中快速变化

的部分，代表负荷信号中的短期随机波动或高频扰

动，可能是由负荷的短时切换(如设备启动或停机)
引起的瞬态效应，或者是测量过程中的传感器噪声

或环境干扰。对于中频 IMF 分量，其与电力负荷中

的周期性变化有关，例如日负荷波动和周期性市场

行为或特定用电规律。对于低频 IMF 分量，其通常

反映信号的长期趋势或缓慢变化，例如季节性负荷

变化和社会经济发展导致的中长期用电需求趋势。

对于残余项，其代表信号中最慢的变化或整体趋

势，它通常反映负荷数据的长期变化趋势。 
2.2  SE 算法 

SE 算法是一种在数据科学和信息理论中广泛

应用的概念，用于描述数据集中的复杂度和不确定

性。它通常通过计算样本中不同类别或特征的分布

来确定来衡量样本中信息的混乱程度或多样性，SE
算法的计算不依赖数据长且具有更好的一致性。

TVF-EMD 算法分解出的 IMF 分量数量较多时，容

易造成计算量过大的问题。SE 算法可以用来评估

IMF 分量的纯度和频率大小，SE 值相似的 IMF 分

量具有类似的物理意义，可以重构为一个新的分

量，避免了大量 IMF 分量造成的计算复杂度过高的

问题，从而减少了模型的训练时间。 
2.3  iTransformer 模型 

传统的 Transformer 模型在自然语言处理和计

算机视觉领域取得了巨大的成功，但在解决时间序

列预测任务中面临着一些挑战，特别是当回顾窗口

较大时，Transformer 的性能会显著下降，同时计算

的复杂度也会迅速增加。此外，传统 Transformer
将多个变量的同一时间点嵌入到一个时间标记中，

可能会导致不同变量之间的相关性被忽略 [24]。

iTransformer 是通过对 Transformer 结构进行反转的

模型，可有效解决 Transformer 所面临的上述问题。

图 2 展示了传统 Transformer与 iTransformer嵌入方

式的比较，传统 Transformer 嵌入的 token 包含每个

时间步长的多元表示，同一个时间步长中包含了完

全不同的物理意义，难以揭示有益的信息。

iTransformer 将每个序列独立地嵌入到 token 中，通

过倒置，嵌入的 token 聚合了序列的全局表示。这

些表示能够聚焦于输入的变量，并通过模型自身的

注意力机制有效的描述多元变量的相关性。 
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图 2  Transformer 与 iTransformer 嵌入方式的比较 

Fig. 2  Comparison between Transformer and 
iTransformer embedding methods 

不同于以往 Transformer 预测模型使用的较为

复杂的 encoder-decoder 结构，iTransformer 仅使用

encoder ，它包括嵌入层 (Embedding) ，投影层

(Projection) 和 L 个 可 堆 叠 的 Transformer 块

(TrmBlock)。对于一个时间长度为 T，变量数为 N
的多维时间序列 X∈ T×N，使用 Xt,:表示表示为 t
步同时记录的时间点，用 X:,n表示为由 n 索引的

每个变量的整个时间序列。由于 X:,n比 Xt,:具有更

强的语义与相对一致的测量单位，与传统对 Xt,:
进行特征嵌入的方式相比，iTransformer 使用嵌入

层对每个 X:,n独立进行特征映射，获得 N 个维度

为 D的变量的特征表示 H={h1,···,hN}∈ N×D，其

中 hi∈ D表示变量在历史时间内的变化。这些特

征表示在 Transformer 块中，首先通过注意力机制

进行变量之间的信息交互，使用层归一化统一不同

变量的特征分布，在前馈网络中进行全连接式的特

征编码，最终通过投影层映射为预测结果。整个模

型实现过程可以表示为 
 0 Embedding( )n :,nh X  (10) 

 1 TrmBlock( ),   0, , 1l l l L   H H   (11) 

 :,
ˆ Projection( )Ln nY h  (12) 

式中： :,
ˆ
nY 为每个变量的预测结果。 

2.4  独立自注意力 

iTransformer 虽然通过自注意力机制考虑了所

有的输入向量，但对于捕获不同向量间潜在的相

关性的能力欠佳。本文采用了一种独立自注意力

机制，将位置信息添加到了自注意力运算中，还通

过空间感知自注意力来解决自注意力无法包含空

间信息的问题，提升了模型捕获不同变量关系的

能力。 

独立自注意力机制的计算过程如图 3 所示，输

入是一个特征图，将图中的一个像素 xij∈ d，和

以 xij为中心提取的位置为 a,b∈Nk(i，j)像素局部区

域 xab，利用权重矩阵WQ、WK和WV计算该目标区

域的 query、keys和 values的值。然后将每一个 query
单元与 keys 中的各个 key 单元相乘并求和，再经过

softmax 层后与 values 对应像素位置相乘后加权得

到最终的输出单元 yij，其计算式如下式所示： 

 T

, ( , )
softmax ( )

k

ij ab ij ab ab
a b N i j

y


  q k v  (13) 

式中：qij为查询向量；kab为键向量；vab是值向量；

它们是位置(i，j)及附近像素点经过线性变换得到

的；softmaxab表示在 ij附近将输入映射到 0-1 的范

围内。 
Query

Keys
Values

Softmax

输出

输入

xab

xxj WQ

WK

WV  
图 3  独立自注意力计算方式 

Fig. 3  SASA calculation method 

为了获得更好的预测精度，引入位置信息并将

其编码在注意力中，首先定义(i，j)到每个位置的

a,b∈Nk(i，j)，每个元素接受两个距离：行偏移量

ai与列偏移量 bi，行偏移量与列偏移量分别与嵌

入 rai和 rbi相关联，两者被连接起来形成 rai, bi，
这种空间相对注意力表示为 

T T
,

, ( , )
softmax ( )

k

ij ab ij ab ij a i b i ab
a b N i j

y  


  q k q r v   (14) 

该注意力在视觉领域取得了良好的效果，对其

进行一定的维度变换，本文将该注意力机制应用到

iTransformer 中并替换原有的自注意力机制，提高

捕获不同变量依赖关系的能力。 

3  算例分析 

本文算例仿真在 Python3.9 版本和 Pytorch1.9.1
版本的运行环境下运行。采用的设备为 Intel(R) 
CoreTM i5-9300H CPU @ 2.40GHz 处理器，运行内

存为 16GB，显卡为 NVIDIA GeForce GTX 1050，显

存为 3GB。 
3.1  实验数据集 

本文采用我国某地区 220kV 变电站高压侧的实

际有功负荷数据集和该地区的天气信息进行实验。数

据集选取了 2019 年 1 月 1 日—2019 年 12 月 26 日
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的电力负荷数据，采样间隔为 5min，共 103680 条数

据，除有功功率负荷外，还包含最高气温、最低气

温、天气、风向与风速 5 种天气特征。采用 7:1:2 的

比例将实验数据集分为训练集、验证集与测试集。 
3.2  模型评价指标 

本文采用平均绝对误差(mean absolute error，
MAE) yMAE 和平均绝对百分比误差(mean absolute 
percentage error，MAPE) yMAPE两种误差评价指标衡

量预测模型的准确性。平均绝对误差用于衡量预测

值与真实值之间的平均绝对差异，表示预测值与真

实值之间的平均偏差程度；平均绝对百分比误差衡

量预测值和实际值之间差异的平均绝对百分比，以

百分比形式表达误差。平均绝对误差与平均绝对百

分比误差的公式表示为 

 MAE act pred
1

1 | ( ) ( ) |
n

i
y y i y i

n 

   (15) 

 act pred
MAPE

1 act

( ) ( )1 | |
( )

n

i

y i y i
y

n y i


   (16) 

式中：n 表示负荷预测结果的数量；yact(i)和 ypred(i)
为第 i条数据中的负荷的真实值与预测值。 
3.3  模型参数设置 

本文构建的预测模型具有多个关键参数：如

TVF-EMD 中的带宽阈值、分量个数和 b 样条阶，

iTransformer 中的训练回合、输入序列长度、输出序

列长度、编码器层数、批尺寸、激活函数、损失函

数、模型学习率、丢弃率等等，其具体设置见表 1。 

表 1  模型参数设置 
Table 1  Model parameter settings 

模型 参数 参数值 

TVF-EMD 
带宽阈值 0.25 

分量个数 12 
b 样条阶 50 

iTransformer 

训练回合 10 

输入序列长度 96 

输出序列长度 12 

编码器层数 2 

批尺寸 32 

激活函数 gelu 

损失函数 mse 

丢弃率 0.1 

学习率 0.0001 

SASA 
步幅 1 

组数 1 

本 文 采 用 的 对 比 模 型 CNN 、 LSTM 和

Transformer 的参数设置见附录 A。本文采用滚动预

测方式，输入为 96 个已知负荷数据，输出为 12 个

未来负荷数据，每个负荷数据的时间间隔为 5min，
即采用已知 8h 负荷数据预测未来 1h 的负荷数据。 

本文选择 gelu 作为激活函数，相较于 sigmoid、
relu 等常用激活函数更加平滑，有助于提高模型训

练过程的收敛速度和性能，同时本文还选择了较小

的学习率以及较小的批尺寸，通过上述方法可以有

效应对“梯度爆炸”问题。 
3.4  原始负荷数据分解及重构 

本文使用 TVF-EMD 算法将原始负荷数据分解

为 12 个 IMF 分量，如图 4 所示。不同的 IMF 分量表

示了原始负荷功率序列在不同时间尺度上的特征。 
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图 4  TVF-EMD 分解后的分量 

Fig. 4  TVF-EMD decomposed components 

若直接将 12 个 IMF 分量输入到基于独立自注意

力机制的 iTransformer 进行预测，模型训练的时间会

大大增加，而且此外，对于频率较高的分量，由于其

高复杂度导致模型的预测结果较差[30]。为了节约模型

训练时间，有必要使用 SE 算法对 12 个 IMF 分量进
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行重构。TVF-EMD 分解后各 IMF 分量的 SE 值如   
表 2 所示。 

根据表 2 中样本熵的大小，采用 K-means 算法

将相似的分量进行聚类，重构为新的分量。为了验

证重构分量对于减少模型训练时间的作用，分别

将未重构的 12 个分量、重构为 8 个分量和重构为

4 个分量时分别输入到基于独立自注意力机制的

iTransformer 中进行训练，所用时间如表 3 所示。

可见，当重构为 4 个分量时的时间较短，本文选

取训练时间最短的 4 个分量作为模型的输入来进

行预测。 

表 2  IMF1-IMF12 的 SE 值 
Table 2  SE value of IMF1-IMF12 

分量 SE 值 分量 SE 值 

IMF1 0.67421 IMF7 0.40045 
IMF2 0.68003 IMF8 0.40082 
IMF3 0.66758 IMF9 0.39587 
IMF4 0.62270 IMF10 0.38202 
IMF5 0.54136 IMF11 0.36593 
IMF6 0.40888 IMF12 0.35393 

表 3  不同分量数的模型训练时间 
Table 3  Performance comparison of different models 

分量数 模型训练时间/s 

12 13223 
8 9466 
4 4009 

3.5  预测结果及分析 

为更好地验证本文提出的基于时变滤波经验

模态分解-重构和独立自注意力的 iTransformer模型

的预测能力，分别采用当前主流 CNN、LSTM、

Transformer 与 iTransformer 模型对负荷功率进行预

测，将得到的结果与本文所提的模型进行比较，如

表 4 所示。 

表 4  不同模型性能比较 
Table 4  Performance comparison of different models 

模型 yMAE yMAPE 

CNN 0.03290 0.07150 
LSTM 0.03233 0.06886 

Transformer 0.02338 0.04918 
iTransformer 0.01647 0.03141 
本文方法 0.01470 0.02828 

根据表 4 中的结果，可以得出以下结论： 
1）在上述 5 种不同的方法中，本文的方法取

得了最好的效果，验证了本文提出的方法对于负荷

预测的有效性与优越性。 
2）本文提出的方法相较于 iTransformer 模型预

测效果有一定的提升，MAE 降低了 10.75%，MAPE
降低了 9.96%，本文提出的模型通过将原始波动较

大的负荷功率分解为一系列频率不同的 IMF 分量

并进行重组，降低了负荷数据的复杂性，又引入独

立自注意力机制引入到 iTransformer 中，提升了模

型捕获长距离依赖能力。本文提出的方法相较于

CNN、LSTM 与 Transformer 三个对比模型，MAE
指标分别降低了 55.32%，54.53%，37.13%，MAPE
指标分别降低了 60.45%，58.93%，42.50%，本

文提出的方法在 MAE，MAPE 指标上相较于传

统方法大幅降低，进一步验证了本文提出方法的有

效性。 
为了更直观地展示本文提出方法的准确性，在

预测结果中，选取 2019 年 11 月 2 日的结果进行可

视化对比，如图 5 所示。 
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图 5  2019 年 11 月 2 日预测结果对比 

Fig. 5  Comparison of forecast results on 2019/11/2 

由图 5 可以看出，CNN 模型与 LSTM 模型没

有很好地学习到负荷功率曲线的变化，与真实值有

着较大的差异。Transformer 模型很好地预测到了负

荷功率曲线的规律，但在一些平缓曲线上效果欠

佳。iTransformer 模型在数据波动不大时预测效果

良好，但在数据变化剧烈时与实际负荷功率曲线有

着一定的误差。本文提出的方法在一定程度上克服

了上述模型中存在的问题，取得了最优的预测效

果，即使是在数据波动较大时，如在采样点 1、144
与 192 附近负荷发生剧烈波动，本文模型与负荷功

率曲线拟合度依然较高，体现了该模型对于负荷数

据急剧变化具有较好的处理能力。 
3.6  消融实验 

为验证时变滤波经验模态分解-重构算法和独

立自注意力机制对 iTransformer 性能的影响，设置

以下几组对照实验：第一组为原始的 iTransformer
模型，第二组在原始的 iTransformer 模型上加入时

变滤波经验模态分解-重构算法，第三组在原始的

iTransformer 中使用独立自注意力机制替换自注意

力机制，第四组为本文提出的时变滤波经验模态分
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解-重构和独立自注意力机制的 iTransformer 模型。

实验结果如表 5 所示。 

表 5  消融实验结果 
Table 5  Results of ablation experiment 

对照组 yMAE yMAPE 

第一组 0.01647 0.03141 
第二组 0.01492 0.02909 
第三组 0.01517 0.02910 
第四组 0.01470 0.02828 

结果表明，时变滤波经验模态分解-重构算法与

独立自注意力机制替换自注意力的方法都能使得

iTransformer 的预测性能得到提升。其中，时变滤

波经验模态分解-重构算法使得原始模型的MAE指

标降低了 9.41%，独立自注意力机制替换自注意力

的方法使得原始模型 MAE 指标降低了 7.89%，而

本文提出的模型结合了以上这两种方法，使得MAE
指标降低了 10.75%，取得了最优的预测效果。 
3.7  不同分解方法和注意力机制下 iTransformer

的性能对比 

为验证本文中时变滤波经验模态分解算法与

独立自注意力机制对与 iTransformer 模型预测能力

提升的优越性，本文选取了几种典型的自注意力机

制 和 经 验 模 态 分 解 算 法 分 别 用 在 原 始 的

iTransformer 模型中作对比试验。 
3.7.1  不同自注意力机制的对比 

本 文 选 取 了 Probsparse attention[20] 、 LSH 
attention[31]、Flow attention[32]3 种自注意力机制与独

立自注意力机制对比，来分析不同注意力机制给

iTransformer 模型带来的效果。上述自注意力机制

分别具有不同特点，如 Probsparse attention 主要是

通过概率方法选择最重要的一部分注意力权重进

行计算，而忽略那些对结果影响较小的权重，其能

够显著降低计算复杂度，同时保持较高的模型性

能。LSH attention 通过哈希函数将相似的数据点映

射到相同的哈希桶中，从而在低维空间中保留高维

空间的相似性，这样可以大幅减少注意力计算的复

杂度。Flow attention 是通过守恒性质将竞争引入注

意力机制，确保了各个 token 之间的竞争和分配，

同时保持线性复杂度。 
表 6 为不同注意力机制下的实验结果。根据对

比结果可知，相较于以上 3 种作注意力机制中，本

文采用的独立自注意力机制通过添加位置信息与

空间感知自注意力，使得模型取得了最好的预测结

果。值得注意的是，Probsparse attention 的结果表现

不如 iTransformer 中自注意力机制，可能是由于其

稀疏性忽略了负荷的部分信息所导致。 

表 6  不同注意力实验结果比较 
Table 6  Comparison of different attention  

experiment results 
注意力机制 yMAE yMAPE 

Probsparse attention 0.01733 0.03376 
LSH attention 0.01550 0.02987 
Flow attention 0.01595 0.03064 

SASA 0.01517 0.02910 

3.7.2  不同经验模态分解方法对比 
本文选取了典型的EMD算法与CEEMDAN算

法与 TVF-EMD 算法进行对比，来分析不同经验模

态分解方法给 iTransformer 模型带来的效果。通过

这两种对比算法与本文 SE 算法结合，分别得到了

4 个 IMF 分量，最终预测结果见表 7。根据对比结

果可知，EMD 算法由于存在着模态混叠和端点效

应等问题，使得模型预测精度下降。CEEMDAN 算

法引入自适应噪声和多次迭代的方式，相较于EMD
算法有一定的提升，但效果不如 TVF-EMD 算法。

TVF-EMD 算法引入时变滤波器，相较于 EMD 算

法和 CEEMDAN 算法拥有更好的分解能力，进而

提升了负荷预测的效果。 

表 7  不同经验模态分解实验结果比较 
Table 7  Comparison of different empirical mode 

decomposition experiment results 
分解算法 yMAE yMAPE 

EMD 0.01850 0.03529 
CEEMDAN 0.01547 0.02999 
TVF-EMD 0.01493 0.02909 

4  结论 

为提高负荷预测的预测精度，本文提出了基于

时变滤波经验模态分解-重构和独立自注意力机制

的 iTransformer 超短期负荷预测模型，该模型结合

了时变滤波经验模态分解-重构算法、独立自注意力

机制和 iTransformer 模型来预测负荷功率。其中时

变滤波经验模态分解算法、SE 算法和独立自注意

力机制分别起到了数据滤波、加快训练速度和捕获

变量依赖关系等作用，通过将以上这些方法应用到

新颖的 iTransformer 模型中，提高了模型的预测精

度。本文使用我国某地区 220kV 变电站高压侧的实

际有功负荷数据集进行验证，与 CNN、LSTM、

Transformer 与 iTransformer 模型这些主流模型进行

对比实验，结果表明，本文的方法在 MAE 与 MAPE
两个评价指标上均优于其他的基准模型。 

在未来的研究中，应重点关注新型的人工智能

模型，深度神经网络等各种前沿技术在处理复杂时

间序列数据方面展现出巨大的潜力，通过利用这些

先进模型，结合数据和模型增强的方法显著提高负
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荷预测的精度和可靠性，及时应对电力需求的动态

变化，为新型电力系统的优化和运行提供强有力的

技术支撑。 
附录见本刊网络版(http://www.dwjs.com.cn/CN/1000- 

3673/current.shtml)。 
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附录 A 

表 A1  CNN 主要参数设置 
Table A1  Main parameter settings of CNN 

参数 yMAE 

输入序列长度 96 
输出序列长度 12 
输入特征数量 5 

批大小 32 
损失函数 mse 
网络层数 2 
卷积核个数 16，8 
卷积核大小 3×3，3×3 
滑动步长 1，1 

表 A2  LSTM 主要参数设置 
Table A2  Main parameter settings of LSTM 

参数 yMAE 

输入序列长度 96 
输出序列长度 12 
输入特征数量 5 

批大小 32 
损失函数 mse 
网络层数 2 
隐层大小 128，128 

表 A3  Transformer 主要参数设置 
Table A3  Main parameter settings of Transformer 

参数 yMAE 

输入序列长度 96 
输出序列长度 12 
输入特征数量 5 

批大小 32 
损失函数 mse 
编码器层数 2 
解码器层数 1 
注意力头数 4 
学习率 0.0001 
丢弃率 0.1 
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