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摘　要:针对传统单向循环神经网络在配电网超短期功率预测领域存在的预测曲线失形、模型过拟合现象以及预测

精度不高和收敛速度慢等问题,提出基于小波变换和自注意力机制的双向循环神经网络改进模型.通过双向结构

学习功率数据的前向和逆向规律提高模型预测精度;通过小波变换分摊整体功率预测难度以及改善过拟合和加快

模型收敛速度;通过自注意力机制把握模型隐藏层维度关系进一步提高预测精度.算例证明改进模型可以有效改

善上述问题,改进模型与传统单向模型相比,在有功预测场景中,MAE提升了５０．１％,MAPE提升了４３．３％,RMSE
提升了５１．１％;在无功预测场景中,MAE提升了６０．５％,MAPE提升了６３．８％,RMSE提升了６０．１％.
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Abstract:ThetraditionaloneＧdirectionalneuralnetworkhassomeproblemsinthefieldofultraＧshortＧtermpowerpreＧ

dictionindistributionnetworks,suchastheoutＧofＧshapecurveprediction,theoverＧfittingphenomenonofthemodel,

lowpredictionaccuracyandslowconvergencespeed,etc．Thus,animprovedbiＧdirectionalrecurrentneuralnetwork

modelisproposedbasedonthewavelettransformandselfＧattentionmechanismtoovercometheseproblems．Firstly,

theforwardandreverselawsofthepowerdataarestudiedbythebiＧdirectionalnetworktoimprovethepredictionacＧ

curacyofthemodel．Afterward,thewavelettransformisemployedtoreducetheoveralldifficultyofpowerpredicＧ

tion．Consequently,themodeloverfittingisreduced,andtheconvergencespeedisincreasedinthemeantime．Inthe

end,theselfＧattentionmechanismisadoptedtograspthehiddenlayerdimensionalrelationshipofthemodeltofurther

improvethepredictionaccuracy．Anexampleshowsthattheproposedimproved modelcaneliminatetheexisting

problemseffectively．Compared withthetraditionalmodel,the MAEincreasedby５０．１％,MAPEincreasedby
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４３．３％,RMSEincreasedby５１．１％;inthereactivedataset,datasetMAEincreasedby６０．５％,MAPEincreasedby
６３．８％,andRMSEincreasedby６０．１％．

Keywords:distributionnetwork;powerprediction;recurrentneuralnetwork;wavelettransform;selfＧattention

　　智能配电网引入大量分布式电源、电动汽车以

及柔性负荷,虽然增加了配电网的供电能力和灵活

性,但是也带来了配电网供电可靠性、波动性等挑

战[１].比如功率波动等问题不但限制线路的电力配

送能力,还易造成电力安全事故,这对电网整体调

控带来新的不稳定因素[２].因此如何实时准确预测

配电网功率,对配电网运维和调控等有着重要意义.

根据电网调度的应用要求,超短期功率预测一

般是未来５min至１h的功率预测,即超短期是利

用较新功率信息进行预测,并能够在线跟踪电网变

化.而基于数据驱动方式的人工智能(artificialinＧ

telligence,AI)技术在解决配电网超短期功率预测

方面问题具有潜在的技术优势,尤其是深度学习

(deeplearning,DL)中的循环神经网络(recurrent

neuralnetwork,RNN)擅长应对时序预测问题,其

原因是该系列模型每时刻的输出不仅由该时刻输

入决定,还由上一刻隐藏层(输出)决定,即模型预

测值不仅根据实际已知值做预测,还联合过去预测

值做预测.近年来有专家利用深度学习在电网紧急

控制[３]和电网设备状态检测[４]等方面进行了研究,并

取得了一定成效,并在配电网功率预测相关的领域也

做了一些探索[５].结合以上对循环神经网络的介绍

以及配电网超短期功率预测领域深度模型应用较少

的现状,下面就循环神经网络在电网短期发电预测和

负荷预测领域中的相关改进做具体介绍.

文献[６]提出了利用双重注意力机制改进传统

门控循环单元(gatedrecurrentunit,GRU)的短期

负荷预测方法,削弱了各输入特征对电网负荷情况

的影响和增强了递归神经网络捕获负荷数据长时

依赖,算例结果表明相比以往模型,其在预测精度

都有不同程度的提升;文献[７]在传统 GRU 的基础

上 融 合 卷 积 神 经 网 络 (convolutional neural

network,CNN),提高模型对原始数据的特征提取

和降维能力,并引入dropout技术减少模型中的过

拟合现象,算例结果证明了相比LSTM 和 GRU,其

提高了预测准确度和运算速度;文献[８]在 GRU 和

CNN基础上使用了注意力机制,算例结果证明了改

进模型提高了预测精度;文献[９]在传统长短时记

忆网络模型(longＧshortterm memory,LSTM)基

础上使用了双向过程(biＧdirectional,Bi)对基于天

气过程动态划分的各风电子集群进行发电功率预

测,算例结果证明相比反向传播算法(backpropaＧ

gation,BP)、CNN 和 LSTM,其能够取得更高的短

期风电发电功率预测精度,有效平衡实际发电与预

测发电之间的偏差;文献[１０]针对如何精准地预测

配电网空间电力负荷这一问题,提出基于降噪自编

码 器、奇 异 谱 分 析 (singularspectrum analysis,

SSA)和传统 LSTM 神经网络,在数据预处理阶段

通过奇异谱分析分解时间序列为高低频分量的时

间序列,之后预测阶段采用不同的 LSTM 分别对

低、高频分量进行预测,并将２种分量预测结果进行

叠加得出目标年负荷预测值,算例结果证明采用了

SSA更准确地把握了符合发展变化的规律性,侧面

提高了负荷预测精度.

基于以上对传统单向循环神经网络 (RNN、

LSTM 和 GRU)的各种改进优化的阐述和启发以

及现有的传统单向循环神经网络在配电网超短期

功率预测领域应用的诸多问题,本文提出基于小波

变换和自注意力机制的双向循环神经网络改进模

型,其可以改善传统单向循环神经网络存在过拟

合、预测精度不高和收敛速度慢等问题[１１Ｇ１２],同时

三项改进的融合是不可分割的.然后使用某市有

功、无功２种场景数据进行实验,对现有的几种不同

改进进行不同程度的测试.最后通过模型指标对

比证明不同改进的优劣,同时证明三项改进模型的

有效性和可靠性,这为配电网应对波动性数据的运

维和调控提供更加精确可靠的数据支持.

１　相关工作

１．１　传统单向模型的预测原理

单向循环神经网络仅需要时序数据一直输入

５４１
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下去,模型就会根据所有以往数值做滚动预测,一

直 到 配 电 网 例 行 电 力 检 修. 单 向 RNN[１３]、

LSTM[１４]和 GRU[１５]的时序展开如图１所示.

Ot-1 Ot Ot+1

It-1 It It+1

U

V
W

St-1 St St+1
U U

VV
W W W

图１　单向 RNN/LSTM/GRU 网络时序展开

Figure１　RNN/LSTM/GRUTimingexpansiondiagram

图１中,It为第t时刻输入的向量,Ot为第t时

刻输出的向量,W 为每个时刻点之间的权重矩阵,

U、V 为线性变换参数矩阵,St为第t时刻网络所保

留的向量,将参与到t＋１的计算中.

１．２　双向结构模型的预测原理

在时序预测和双向结构中,每一个训练序列向

前和向后分别是２个循环神经网络,且这２个网络

都连接着一个输出层,该结构能够提供给输出层输

入序列中每一个点完整的过去和未来的上下文信息,

使得该双向结构在正逆向计算方向充分考虑了上下

文信息,可以有效地提高预测精度,避免模型过拟合

现象.双向结构由正向、逆向共２个方向的单层构

成,但需注意的是双向结构在做单向时序预测时,预

测的点必须对于当前模型输入来说是“未知”的,不然

会出现“未来值反向计算时贡献了预测的未来值”的

问题,这一问题本文通过改变模型的预测策略加以修

正.结合单向循环神经网络的时序展开图,双向模型

的内部时序展开流程如图２所示.

Ot-1 Ot Ot+1
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图２　BiＧRNN/LSTM/GRU 时序展开

(从左往右为正向,从右往左为逆向)

Figure２　BiＧRNN/LSTM/GRUtimingexpansion

diagram(Lefttorightisforward,righttoleftisreverse)

图２中,ht上标有从左向右箭头的符号代表t
时刻的正向中间向量,而标有从右往左箭头的符号

代表t时刻逆向中间向量,２个方向的向量将最终

通过前后拼接的方式生成t时刻的输出.图２中的

圆圈代表输入向量和中间向量参与内部计算.

１．３　小波变换

使用小波变换[１６]具体是利用小波基将原始时

序数据通过变换得到和原始长度相同的不同近似

和细节分量.经此变换将原始数据序列分解,对并

行数据预测,从而降低直接对时序数据预测的难

度.最后将各分量预测值按时序位置相加得到最

终预测值.通过此方法,改善了模型直接训练原始

数据时的过拟合现象以及提高了模型的预测精度

和加快收敛速度.小波变换流程如图３所示.

!"#$D1 …… !"#$Dn

&'()*+ ,-#$A1 ,-#$An
……

图３　小波变换流程

Figure３　Wavelettransformflowchart

由于 Mallat算法中输入序列为有限长,滤波器

系数与输入序列卷积时会出现轮空[１７]的现象,造成

运算误差.因此有必要对原始信号进行边界延拓,

减小边界误差,本实验中采用了补零法.同时通过

实际实验发现采用补零法边界延拓造成的误差每

个样本不超过 MAE和 RMSE指标最小分度值千

分之一.结合预测数据的长度在１５００以内,可认

为本文中小波变换造成的变换误差可以忽略不计.

１．４　自注意力机制

注意力机制[１８](Attention)最初主要用于自然语

言处理等任务,其关注目标场景所需要的特征.比如

不同语种间翻译时从一句话中筛选出需要的几个关

键词构建翻译框架.自注意力机制是注意力机制的

变体,其减少了对外部信息的依赖,更擅长捕捉数据

或特征的内部相关性,且能够并行处理输入,一个输

出会考虑所有输入的影响,提高了模型的信息记忆能

力.本文使用自注意力机制主要目的是注重不同时

刻隐藏层对当前时刻的贡献关系,将不同时刻隐藏层

的输出结果全部利用起来,即更好把握模型中间隐藏

层维度之间的关系,从而提高模型预测精度.

６４１
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２　基于小波变换和自注意力机制的

双向深度模型

　　本文根据深度学习模型一般训练的原理和过

程[１９],再结合使用的双向结构、小波变换和自注意

力机制进而确定本文模型的训练、验证和预测方式.

在数据预处理和划分数据集阶段之间加入小波分解,

继而在模型训练和验证以及模型实际功率预测阶段

将每个分量预测的结果相加得到最终的功率值,最后

计算性能指标得到改进后的模型效果.改进模型上

文训练、验证和预测方式如图４所示.

图４　改进模型的训练、验证和预测方式(单小波分量)

Figure４　Improvedmodeltraining,validationand

predictionmethods(singlewaveletcomponent)

１)配网功率数据的预处理.由于有些数据暂

时无法采集、获取这些数据时配网检修从而未获取

数据,或者是因为人为因素导致部分信息丢失,从
而造成了数据空值的产生;在数据采集、输入过程

中出现失误,测量误差等人为因素外,个别数据描

述偶然事件,表现出离群性,因此产生了异常值.

由于配网数据以天呈现周期性,因此在实验中剔除

时对一天内出现空值和异常值的数据进行整天数

据的剔除,所以预处理包括空值和异常值剔除、数
据归一化等数据处理方法.最终提取段时间内某

设备或线路的有功、无功功率的数据.

２)配网功率数据的小波变换.利用小波分解

将时序功率数据首先进行多阶离散小波分解,之后

对每条频率分量做单波重构,得到多条与分解前的

相同时序长度但不同频率分量的功率数据.

３)配网功率数据的数据集划分.即将数据集

分为训练集、验证集和测试集,同时将数据塑形为

深度模型的输入格式和输出格式.为了规避双向

结构做单向预测问题,本文给出“组预测”的预测策

略,即使用连续的输入输出键值对进行循环神经网

络的输入和输出,但只对组中最后一个键值对做预

测,因此程序实际在利用深度模型对不同输入输出

的键值组进行训练、验证和预测是采用循环结构.

之后分配好的数据集的键值对张量维度如下:

‹input:SLen,GSize,BSize,ISize{ },

output:SLen,GSize,BSize,OSize{ }› (１)

式中　SLen为需要预测的点数,也等于模型计算误

差的样本数量,也等于组预测循环的次数;GSize为本

文中组预测的组长度,为符合短期预测策略,本文

为２;BSize为每次模型进行参数更新的样本数,本文

为１;ISize为模型需要根据多少时刻数量的现有值进

行预测未来值;OSize为模型需要根据现有值进行预

测多少时刻未来值.

４)深度预测模型搭建.该模型首先由２层双向

的门控循环单元构成.２层门控循环单元网络的隐

含层维度不同,第１层维度和第２层维度变换由上

到下:

Input:ISize,H:HSize∗２,

Output:HSize∗４ (２)

Input:HSize∗４,H:HSize,

Output:HSize∗２ (３)

式(２)、(３)中　HSize为单个循环神经层的基础隐藏

层维度.之后将输出的隐含层张量通过预设超参

数的３次张量线性变换得到３个维度预设的自注意

力机制的Q、K、V 张量,再通过自注意力机制的计

算方法得到自注意力输出.计算方法如下:

Attention(Q,K,V)＝

softmax((QKT)/ dk )V (４)

softmax(x)＝ex/∑
j

x＝１
ex (５)

式(４)首先通过Q 与K 的转置相乘将其变为特

征值自注意力张量,再利用softmax进行特定维度

归一化,在此之前使用不同的线性变换目的是为了

提高最后形成张量的泛化能力,同时之后为了防止

Q 和K 向量维度较大时,导致点积结果过大,归一

化张量梯度很小的不足,需要进行缩放操作减轻影

７４１
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响,之后将V 张量与特征值自注意力张量相乘进行

特征值的注意和重组得到 Attention特征值重组张

量,最后将 Attention特征值重组张量再通过逆线

性变换作为自注意力输出,其中dk为经过线性变换

Q、K、V 张量的特征维度.式(５)为归一化公式,其

中x 为进行维度归一化的张量,最终x 的特定维度

的值会被限制在[０,１]之间.

最后将其输出与双层输出的隐含层向量残差

相加输入最后的全连接层,得到最终的深度模型输

出功率预测值.全连接层张量隐含层维度变换为

Input:HSize∗２,Output:OSize (６)

５)配网预测模型的训练与验证.将不同分量

的训练和验证数据集按顺序输入基于自注意力机

制和小波分解的双向深度预测模型,进行模型的训

练和验证.将输出值与真实值利用不同的误差函

数比较计算误差.结束时绘制不同分量损失值的

变化曲线,该曲线体现了模型的过拟合程度、收敛

速度、预测精度.衡量模型预测性能指标选取的４
个性能指标:平均绝对值误差函数 MAE、平均相对

绝对值误差 MAPE、均方根误差RMSE和拟合系数R２

系数,MAE表示预测值与真实值之间绝对误差的平

均值,其值越小,表明模型的预测精确度越高;MAPE

表示预测值与真实值之间绝对误差之间的平均值

的百分比数值,其值越小,表明模型的预测精确度

越高;RMSE表示预测值与真实值偏差的平方与观测

次数n 比值的平方根,其值越小,表明预测值与真

实值之间的偏差越小,预测模型的回归效果更好;

R２越大,表明模型的拟合效果越好,其中R２系数结

果仅作参考.

６)配网功率预测模型的实际预测.将预测数

据集输入训练和验证后的模型,最后使用不同误差

函数计算预测模型的误差值,这些值体现了改进模

型在实际场景下的预测性能.

还需说明的是,在处理训练数据集时要进行模

型参数的更新优化,而处理验证和预测数据集则不

用.本算例模型参数优化采用 Adam 算法[２０],对于

不同小波分量的数据采用不同的学习率和不同的

隐藏层维度.除此以外,模型的超参数中的学习率

采用步进更新,以防止因学习率过大在训练后期模

型过拟合.预测结束时绘制不同模型损失值的变

换曲线,该曲线体现了模型的过拟合程度、收敛速

度、预测精度.最终实现的模型训练结构和网络结

构如图５所示.

图５　改进模型网络结构

Figure５　Improvedmodelstructurediagram

３　算例分析

３．１　数据集的介绍和划分

实验数据集采用某市２０２１年３月和４月上半

月的配电网中电能表采集到的有功、无功数据集.

下面就数据集分别做详细介绍.

数据集文件格式:每个xlsx文件包含一天内某

市部分电能表按配电网规划划分的有功、无功数

据.每个区域电能表采到的数据分为有功数据和

无功数据,通过data_type字段区分,电能表之间通

过电能表标识区分.每个xlsx文件中根据对应的

电能表和功率类型每天采集到９６点数据(对应每

１５min)表格头部部分示例如表１所示.

表１　有功、无功数据集示例表头

Table１　Activepowerandreactivepowerdatasets

exampletableheader

电能表标识 data_type HH:MM

５５８００００００４８２８２６４９ 无功 Value/NULL

５５８０００００００４７０４０４２０ 无功 Value/NULL

５５８０００００００４９６９５４２９ 有功 Value/NULL

５５８０００００００４８２８４１８７ 无功 Value/NULL

该数据集存在空值和错误值,因此在数据预处

理阶段需要数据剔除的步骤.关于归一化问题,本

文对于所采用的电能表功率数据数值大致处于

[－３,３],所以决定不采用归一化策略.根据数据
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集描述,本文用３个数据点(４５min)来预测未来１
个数据点(１５min).将３月上半月、３月下半月和４
月上半月数据划分为等份的训练集、验证集和预测

集,每份数据集大约１５００个样本.

３．２　模型超参数设置和优化

１)传统单向模型(下称“传统模型”)超参数设

置.根据相关研究工作和前期实验,首先将初始学

习率设置为０．０１;基础隐藏维度最终确定为３２,其

优化方式如表２所示(Epoch＝４００);为了确定合适

的调整步长,避免频繁调整学习率,将学习率调整

步长间隔设置为１００;最终学习率调整参数调整为

０．６,其是通过保持初始学习率、隐藏层维度和调整

步长间隔不变的控制变量法选择指标效果较好的

原则得到的,而不出现明显的过拟合曲线.总训练

步长为１２００,在预训练中传统模型指标曲线在步长

４００才收敛,设置高训练步长使模型对比结果有足

够的稳定性.此外有功和无功场景下模型超参数

相同,改进模型同理.

表２　有功、无功场景中步长 MAE随隐藏层维度变化

Table２　ChangetableofsteplengthMAE withhidden

layerdimensioninactiveandreactivescenarios

隐藏层维度 有功 MAE/kW 无功 MAE/kvar

８ ０．０７８１３ ０．０５５４６

１２ ０．０７７２４ ０．０５２８１

１６ ０．０７７０２ ０．０４４９５

２０ ０．０７７０９ ０．０４４９０

２４ ０．０７６９０ ０．０４４８５

２８ ０．０７６７７ ０．０４４７９

３２ ０．０７６３６ ０．０４４７７

３６ ０．０７６９７ ０．０４４８０

４０ ０．０７７２３ ０．０４４９１

４４ ０．０７６７２ ０．０４４９４

４８ ０．０７６９５ ０．０５５３３

２)３项改进模型(下称“改进模型”)超参数设

置,仅对改动部分说明.小波参数设置:由于功率

数据的样本量较多,考虑到对数据进行压缩处理,

以尽可能支撑更多数据,最终选择消失矩阵中的常

用小波基函数db２,分解阶数为２,防止阶数过大导

致计算量激增.

对传统模型改进后,由于增加了新的模型结

构,需适当增大初始学习率,所以将A２ 和D２ 分量

初始学习率设置为 ０．０１２;D１ 分量初始学习率:

０．０１;对于变化较平稳的近似分量A２ 采用稍小的隐

藏层维度１２,为使波形变化加快,将学习率参数调

整为０．７２,自注意力维度:２４(注意长期的维度);对

于变化波动较大的细节分量D１ 采用更大的隐藏层

维度１６,使数据波形缓慢变化,将学习率参数调整

为０．５,自注意力维度:８(注意近期的维度);对于细

节分量D２ 采用比D１(较波动)更大的隐藏层维度:

３２,其波形需缓慢变化,将学习率参数调整为０．７,

自注意力维度:８(注意近期的维度).

３．３　各模型性能结果及改进分析

需要说明的是结果评价指标 MAE、RMSE在表格

中的数值结果是描述有功功率的kW 单位和无功功

率的kvar,MAPE为百分比,R２为(－∞,１]的实数.

首先介绍传统模型的功率预测结果,即未加入

双向结构、小波变换和自注意力机制模型.选取４
月上半月数据进行模型预测性能的评估,并将结果

绘制成时间图,如图６所示.结合图６,传统模型在

数值平稳时间点都能进行较好的预测,但它们在预

测峰值时刻的数据上却表现很差;而在无功预测结

果(如图７所示)中,传统模型甚至连最基本的走势

都无法判断.同时４种指标在预测集中或多或少出

现不同程度的过拟合,除此以外在无功场景中的

MAPE指标(如图８所示)一直在２０％以上,且在迭代

前期,MAPE波形出现波动较大的情况,分析主要是

由于本实验预测的数值较小,范围为[－３,３],哪怕

较小值的误差也会产生不小的MAPE误差,同样说明

了传统模型在此场景下预测能力表现效果不佳,迭

代前期不能稳定的收敛.最后在图８中以波形波动

图６　４月上半月有功功率传统模型预测曲线(１d)

Figure６　Activepowerpredictioncurveoftraditional
modelinthefirsthalfofApril(１d)
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图７　４月上半月无功功率传统模型预测曲线(１d)

Figure７　Reactivepowerpredictioncurveof

traditionalmodelinthefirsthalfofApril(１d)

图８　无功功率传统模型验证集 MAPE变化曲线

Figure８　Variationcurveofreactivepower

traditionalmodelverificationsetMAPE

大的形式呈现出来,同时也可看出传统模型的收敛

速度和预测精度都比较差.结合上述分析,可以认

为传统模型在配电网超短期功率预测领域确实存

在如本文中所提到的预测曲线失形、模型过拟合现

象、预测精度不高以及收敛速度慢等问题,即在配

电网超短期功率预测领域表现不佳.

接着介绍基于小波变换和双向结构两项改进

的模型预测结果,如图９~１１所示.

结合图９~１１和预测集４项指标值(见表３、

４),基于小波变换和双向结构的改进后的模型大幅

度提高了模型的精度和收敛速度.以 RNN 为为

例,在有功预测集上 MAE 下降了 ４４．１％;MAPE 由

５．５３１６１％下降到了３．４６２２０％;RMSE下降了４８．７％;

R２由负值变为正值.预测曲线也近似贴合原始功

率曲线,能够抓取绝大多数峰值数据;同时无功预

测集中MAE下降了５５．７％;MAPE由２５．３３４３０％下降

到９．４９９８６％;RMSE下降了６０．６％;R２也由负值变为

正值.预测曲线也近似贴合原始功率曲线;预测集

图９　４月上半月有功功率基于小波变换的双向

模型预测曲线(１d)

Figure９　Activepowerbasedonwavelettransforminthe

firsthalfofAprilbidirectionalmodelpredictioncurve(１d)

图１０　４月上半月无功功率基于小波变换的双向

模型预测曲线(１d)

Figure１０　Reactivepowerbasedonwavelettransform

inthefirsthalfofAprilbidirectional

modelpredictioncurve(１d)

图１１　无功功率双向模型验证集 MAPE变化

曲线ＧA２ 近似分量

Figure１１　Reactivepowerbidirectionalmodelverification

setMAPEvariationcurveＧA２approximatecomponent

中的指 标 过 拟 合 现 象 得 到 明 显 改 善 (LSTM 和

GRU,RNN最终也在步长４００收敛),A２ 近似分量

的MAPE指标如图１１所示,其反弹相较平稳.这些

预测结果图像说明基于小波变换和双向循环神经
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网络模型的功率预测能力得到很大地加强,改善了

传统模型的不足之处.此外本阶段使用了小波变

换和双向结构,这时模型结构变得较为复杂,因此

在同一硬件条件下,模型求解时间分别变为原来３
倍/每样本每次训练和增加了０．５２ms/每样本每次

训练,但结合结果图可以认为两项改进带来的性能

提升确实非常值得的.

由于使用双向结构和小波变换后的模型预测

集表现曲线已到达足够精度以及模型４种误差曲线

收敛相对稳定.因此之后对现有的几种不同改进

的模型的４种性能指标不再绘制预测曲线,而将它

们作对比绘制指标对比表,如表３、４所示,其中加粗

的结果为在同一数据集中基于同一基础模型采用

不同改进策略综合最优的一组结果.

表３　有功数据集下传统模型及改进模型的性能指标对比

Table３　Comparisonofperformancemetricsoftraditionalandimprovedmodelswithactivedatasets

传统模型 双向结构 小波变换 自注意力 MAE/kW MAPE/％ RMSE/kW R２

RNN

— — — ０．０６８２５ ５．５３１６１ ０．１６３８５ －１．４３６７２

√ — — ０．０６８４４ ５．５５３６５ ０．１６２５７ －１．３１６８７

— √ — ０．０４１３２ ３．７５５５５ ０．０８４８６ ０．７７７０５

— — √ ０．０６７７６ ５．５１７８６ ０．１６２４４ －１．００７４２

√ √ — ０．０３８１５ ３．４６２２０ ０．０８４０６ ０．７９２０１

— √ √ ０．０４０４０ ３．６２２５２ ０．０９１７５ ０．７３４０７

√ — √ ０．０６９６９ ５．６２２６６ ０．１７２０５ －０．５２６４８

√ √ √ ０．０３４０１ ３．１２３６１ ０．０８０３０ ０．８２０３８

CNN — — — ０．０６７４８ ５．４５１１４ ０．１６２５４ －１．４３６７７

CNN＋小波变换 — — — ０．０４１８５ ３．８２６５３ ０．０９０２３ ０．７６５０４

LSTM

— — — ０．０６８２７ ５．５２４９９ ０．１６３６６ －１．４５６８８

√ — — ０．０６８６９ ５．５５６６５ ０．１６３０５ －１．４８７９０

— √ — ０．０４００８ ３．６２７７５ ０．０８８７０ ０．７５９９８

— — √ ０．０６８０１ ５．５０６４１ ０．１６２８２ －１．３４７１８

√ √ — ０．０３６５５ ３．３２８０８ ０．０８７１２ ０．７７６２５

— √ √ ０．０４１０５ ３．７１４６７ ０．０８７９７ ０．７６２２５

√ — √ ０．０７１３５ ５．７２９８４ ０．１９６８４ －０．７９２４３

√ √ √ ０．０３４０９ ３．１６５２８ ０．０７８６１ ０．８０９９０

CNN — — — ０．０６８０５ ５．５０１５５ ０．１６３３５ －１．３８０２１

CNN＋小波变换 — — — ０．０３７２５ ３．３９０８８ ０．０８５１５ ０．７８９０５

GRU

— — — ０．０６８６２ ５．５５３１０ ０．１６２９９ －１．４６６４０

√ — — ０．０６７６８ ５．４７５９８ ０．１６２４７ －１．３５２１４

— √ — ０．０４１０２ ３．７３０７５ ０．０８７７８ ０．７６５３６

— — √ ０．０６８２５ ５．５２４５０ ０．１６２６６ －１．３８７９０

√ √ — ０．０３７３６ ３．３２８０８ ０．０８３２７ ０．７９７５２

— √ √ ０．０３９８３ ３．６０６１９ ０．０９０４１ ０．７５１６７

√ — √ ０．０６９９５ ５．７４０６０ ０．１６４３０ －０．７４３８３

√ √ √ ０．０３４３０ ３．１１６６０ ０．０８０９９ ０．８０３４０

CNN — — — ０．０６９０６ ５．６０１２５ ０．１６２９２ －１．３１８６０

CNN＋小波变换 — — — ０．０３９７９ ３．６２００２ ０．０８７３３ ０．７７２６９
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表４　无功数据集下传统模型及改进模型的性能指标对比

Table１　Comparisonofperformancemetricsoftraditionalandimprovedmodelswithreactivedatasets

传统模型 双向结构 小波变换 自注意力 MAE/kvar MAPE/％ RMSE/kvar R２

RNN

— — — ０．０５５０２ ２５．３３４３０ ０．０８５１６ －０．２５９１９

√ — — ０．０５５１２ ２５．４０６８８ ０．０８２８３ －０．６６７１７

— √ — ０．０２５７９ ９．４８９８８ ０．０３３６６ ０．８６１２６

— — √ ０．０５０７６ ２３．７０２３９ ０．０７８４７ －０．５５８４５

√ √ — ０．０２４３６ ９．４９９８６ ０．０３３５３ ０．８６４５１

— √ √ ０．０２５５５ ９．８１３２１ ０．０３３９１ ０．８５９７２

√ — √ ０．０５５５１ ２６．１８５２８ ０．０８３６４ －０．９６５９５

√ √ √ ０．０１７２９ ６．５７４１１ ０．０２９００ ０．８９９６７

CNN — — — ０．０５５１２ ２５．０９７５８ ０．０８３３７ －０．５４１４１

CNN＋小波变换 — — — ０．０２８６２ １１．１１３０６ ０．０３７６０ ０．８２７０２

LSTM

— — — ０．０５４２４ ２４．６３８２３ ０．０８４４６ －０．３４６０４

√ — — ０．０５５０５ ２４．８４１６９ ０．０８３３６ －０．４６３１３

— √ — ０．０２８０５ １２．４４７４７ ０．０３８３５ ０．８５４８２

— — √ ０．０５１２４ ２４．７１７５７ ０．０７９９２ ０．０９７１９

√ √ — ０．０２４４７ １１．１２７０９ ０．０３７６８ ０．８６１５５

— √ √ ０．０２６２９ １１．３６２３４ ０．０３７６６ ０．８５６８１

√ — √ ０．０５８００ ２８．３３８９１ ０．０８６６２ －１．９９１３３

√ √ √ ０．０２５７２ １１．１３６９１ ０．０３７０６ ０．８６００１

CNN — — — ０．０５４６４ ２４．６５６２６ ０．０８３３５ －０．２５１５７

CNN＋小波变换 — — — ０．０２５３４ ９．８３４２９ ０．０３６３１ ０．８３１０３

GRU

— — — ０．０５５４８ ２５．６５８７１ ０．０８４５６ －０．１５３１２

√ — — ０．０５５５４ ２６．１０３９７ ０．０８４１８ －０．０２９７７

— √ — ０．０２６９１ １１．２８２２４ ０．０３５６６ ０．８５７７３

— — √ ０．０５１４５ ２４．８０２９４ ０．０７９９８ ０．１００８６

√ √ — ０．０２５０６ １０．４５２９０ ０．０３５５２ ０．８６１１２

— √ √ ０．０２７４０ １１．５８８６５ ０．０３６２７ ０．８５７１４

√ — √ ０．０５４９３ ２５．０６１１８ ０．０８３９３ －０．５４４８８

√ √ √ ０．０２２０４ ９．５８３６０ ０．０３５２７ ０．８７６００

CNN — — — ０．０５６１１ ２６．５０９５９ ０．０８５５６ －０．０７４３５

CNN＋小波变换 — — — ０．０２６２４ １１．０６２４１ ０．０３７４５ ０．８５０４１

　　综合考虑有功和无功的２种场景对比,可以认

为小波变换改进相对传统模型有巨大提升,自注意

力和双向结构改进提升次之.相比于只加入双向

结构或自注意力机制(求解时间增加了４．３ms/每

样本每次训练),改进的模型指标效果有时反而变

差,在小波变换改进基础上加入双向结构或自注意

力机制,３种基本单向模型性能指标都有正向提升,

分析认为是小波变换平滑了数据的波动,分解了直

接预测的难度和改善了过拟合现象,为其他２项改

进铺平道路.因此本文中这３项改进在“组预测”的

策略下是不可分割的,即本文为双向结构和自注意

力机制在循环神经网络的融合提供了一种新的预

测策略.根据模型预测集的结果指标,其中改进模

型中RNN相比其他２种模型,在２种场景都表现
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出不错成绩,原因是对于有规律的预测小特征维度

问题,内部结构不需要像 LSTM 和 GRU 复杂即可

完成实际需求.从表４中还可以看出,在现有CNN
改进系列同样证明了“组策略”下若单项改进提升

不明显,则可以通过小波变换来实现多重提升的

思路.

４　结语

本文提出了基于小波变换和自注意力机制的

双向循环神经网络在配电网超短期功率预测领域

应用的改进模型,并且根据有功和无功数据集对现

有的改进循环神经网络模型进行了不同程度的对

比,证明了本文提出３项改进的有效性和可靠性.

１)展示传统模型在配电网超短期功率预测中

的不足,即模型相较改进后出现的过拟合现象、非

常差的预测精度和缓慢的收敛速度;证明了传统深

度模型在配电网超短期功率预测领域应用的差距.

２)展示改进模型改善了传统模型存在的问题,

根据２张对比表可以得出小波变换改善相比最大,

自注意力和双向结构次之.同时在“组预测”的策

略下,小波变换能较好地缓解单独使用双向结构或

自注意力机制的负优化的问题,即本文为双向结构

和自注意力机制在循环神经网络的融合提供了一

种新的预测策略.

３)改进模型可用于实际的配电网超短期功率

预测.为配电网应对波动性功率变化提供运维和

调控的较为可靠的数据指导,从而维持配电网系统

的稳定运行.下一步研究可以针对不同小波分量

采用不同改进模型进行研究以及小波变换和其他

改进之间的参数设置是如何相互影响的.
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