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摘 　 要:
 

针对台区配变负荷数据复杂度高、波动性强的特点,提出了一种基于二次分解和时间卷积网络的短期电

力负荷预测模型。 首先,使用最大互信息系数法对高维特征的负荷数据集进行特征提取;其次,采用完全自适应噪

声集合经验模态分解和优化变分模态分解对配变负荷数据进行二次分解;再次,将两次分解得到的子序列输入时

间卷积网络模型中进行预测;最后,将各子序列的预测结果叠加,得到最终的负荷预测结果。 在郑州市某台区配变

负荷数据上进行仿真分析,与传统时间卷积网络模型相比,所提模型 MAE、MAPE 和 RMSE 分别减少了 64. 29%,
9. 66 百分点和 59. 00%。 实验结果表明,所提组合预测模型具有更好的预测效果和更高的预测精度。
关键词:二次分解;

 

负荷预测;
 

完全自适应噪声集合经验模态分解;
 

变分模态分解;
 

时间卷积网络

中图分类号:TM715;TP183　 　 　 文献标志码:A　 　 　 doi:10. 13705 / j. issn. 1671-6833. 2025. 04. 016

　 　 中国拥有一个庞大而复杂的配电网络,但随着

分布式能源和新型电动汽车的广泛接入,配网系统

的智能化进程显得有些缓慢,暴露出了管理效率较

低等多个问题,尤其是缺乏对台区配变短期负荷的

精确预测能力 [ 1- 2] 。 负荷预测是电力系统管理的关

键环节,它主要包括两个层面:系统层面和配电台区

层面。 配电台区层面的负荷预测更专注于特定配电

变压器服务的区域,可能只针对一个居民区、商业区

或工业区的电力需求 [ 3] 。 精确的台区负荷预测不

仅能够帮助公司合理安排维护计划,还能提前发出

预警,有效分配抢修资源,并调整电网运行策略 [ 4] 。
这些措施共同确保了台区用户的电力供应稳定可

靠,从而维护了整个电力系统的健康运行。
为了实现精确的短期电力负荷预测,国内外学

者进行了广泛且深入的研究。 这些研究涉及由简单

到复杂、单一模型到组合模型等方法,主要可分为统

计分析和机器学习两大类。 在统计分析方法中,诸
如自回归移动平均模型、卡方检验、傅里叶变换等技

术可以利用较为有限的线性数据来构建预测模型。
然而,当涉及处理负荷与众多变量之间复杂的非线

性关系时,这些方法的性能通常有所不足。 目前,已
经有 多 种 机 器 学 习 的 方 法 [ 5- 6] 被 提 出, 如 Zhang

等 [ 7] 采用长短期记忆网络进行用户负荷短期预测,
能够很好地处理数据多、波动大、随机性较强的用户

负荷时间序列,但因其门结构使得模型较复杂,易出

现过拟合情况。 为了克服这些缺点,Li 等 [ 8] 提出了

基于 GRU 门控单元网络的电力负荷预测模型,通过

仿真实验表明相较于 LSTM 模型,GRU 模型的平均

绝对百分比误差更低、训练速度更快;
 

Li 等 [ 9] 引入

了时 间 卷 积 网 络 ( temporal
 

convolutional
 

network,
TCN)模型,该网络通过并行处理和扩大感受野的方

式,有效克服了传统模型的局限性,为序列数据建模

提供了一种高效的方法,尤其适用于处理数据中的

长期依赖的问题。
台区配变负荷数据通常包含多种成分,如季节

性波动、趋势变化、周期性模式和随机波动等。 为了

将这些复杂的成分分离出来,以便单独分析它们各

自的影响,Su 等 [ 10] 采用了经验模态分解( empirical
 

mode
 

decomposition,EMD) 技术,将数据集分解为 4
个分量和 1 个残差,经过仿真验证,平均绝对误差达

到了 0. 015;Wen 等 [ 11] 引入了变分模态分解( varia-
tional

 

mode
 

decomposition, VMD) 方法,并利用中心

频率法优化 VMD 的基本参数,进一步提高了预测

准确度;为了进一步消除白噪声,Song 等 [ 12] 通过逐
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阶向残差加入白噪声的方式构建了完全自适应噪声

集合 经 验 模 态 分 解 ( complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise, CEEMDAN)
技术对电力负荷数据进行序列分解,避免了在 EMD
中人为选择参数的主观性,提高了分解效率。

但是由于受到多元负荷在时间序列中的高频波

动性、分解算法固有的限制以及人工调参的主观因

素的影响,初次分解得到的一次分量仍然保持着较

高的复杂性。 这意味着时间序列中的随机性和不规

则性并未被完全去除,这给台区配变短期负荷的精

确预测带来了挑战。
为了解决这个问题,本文提出了一种基于二次

分解和优化变分模态分解的混合模型,用于台区配

变短期电力负荷预测。 首先,使用最大互信息系数

法( maximal
 

information
 

coefficient,MIC)对高维特征

的负荷数据集进行了特征提取;其次,使用 CEEM-
DAN 对初始台区配变负荷数据进行一次分解;再

次,使用白鲨优化算法对 VMD 的分解序列数 K 与

惩罚系数 α 进行优化并对第一个高频分量进行分

解;最后,将两次分解的子序列输入 TCN 模型后将

得到的子序列重构得到预测结果。 将郑州某台区配

变负荷数据作为实验对象进行对比实验验证,证明

所提模型具有高预测准确性和良好的适用性。

1　 模型原理

1. 1　 变分模态分解

VMD 用于非平稳信号的时频分析,每个模态都

是独立确定的,这有效地解决了 EMD 中常见的递归

分解所导致的模式混叠问题 [ 13- 14] ,从而保证了信号

分解的清晰度和准确性。 VMD 分解性能的优劣受

到分解序列数 K 与惩罚系数 α 的显著影响 [ 15] : K 的

数量直接关系到信号被分解成多少个独立的模态;
而 α 的大小则关乎模态分解的紧致性和平滑性。
1. 2　 完全自适应噪声集合经验模态分解

CEEMDAN 是对集合经验模态分解 ( ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition, EEMD) 的改进,它提

供了更有效的模式混合解决方案,并在计算效率和

分解稳定性方面有所提升。 与传统分解方法不同,
CEEMDAN 并不直接在原始信号上叠加高斯白噪

声,而是在经验模态分解得到的各个本征模态函数

分量( intrinsic
 

mode
 

functions,IMF)中引入自适应的

辅助噪声,从而提高了分解的稳定性并优化了信号

重构质量 [ 16] 。 CEEMDAN 的分解过程是首先向待

分解信号 y( t) 添加高斯白噪声:
y i( t) = y( t) + z i( t) 。 (1)

　 　 接着,对叠加了白噪声的信号进行经验模态分

解,得到 M 个固有模态分量 Cm( t) (m = 1,2, …,
M) 。 为进一步提升分解结果的有效性,将这 M 个

分量进行平均得到 cm ( t) , 其中 c1 为第一个分量:

cm ( t) = 1
M∑

M

i = 1
cm,i( t) ; (2)

c1 ( t) = 1
M∑

M

i = 1
c1,i( t) 。 (3)

　 　 得 到 c1 ( t) 后, 剩 余 的 信 号 部 分 即 为 残 差

h1( t) :

h1( t) = y( t) -c1 ( t) 。 (4)
　 　 然后,将 h1( t) 再次添加高斯白噪声,得到新信

号 p1( t) , 以获得第二阶固有模态分量 c2 和残差

h2( t) :

c2 = 1
M∑

M

i = 1
y1( p1( t) ) ; (5)

h2( t) = h1( t) - c2 。 (6)
　 　 重复以上步骤,直至残差无法进一步分解,此时

分解过程完成,得到最终信号为

y(t) = ∑
M

m = 1
cm(t) + hM(t) = ∑

M

m = 1
IMF·m + hM(t)。 (7)

1. 3　 白鲨优化算法

白鲨优化算法 ( white
 

shark
 

optimization, WSO)
是 Braik 等 [ 17] 提出的一种新型优化算法,受到大白

鲨在导航和捕食过程中展现出的卓越听觉和嗅觉能

力的启发。 该算法具有全面的搜索策略和有效规避

局部极值的优点。 白鲨依靠高度发达的感官系统,
能够根据猎物移动所带来的水波振动来清楚地发现

目标,并以最快速度向其靠近。 白鲨的移动速度如

下所示:
v ik + 1 = μ[ v ik + p1(w k - w i

k) c1 +

p2( lk - w i
k) c2 ] ; (8)

p1 = pmax + ( pmax - pmin ) e - ( 4k / K) 2
; (9)

p2 = pmin + ( pmax - pmin ) e - ( 4k / K) 2
。 (10)

式中: i 为个体数量; k 为迭代步数; v ik 和 v ik + 1 分别为

第 i 条白鲨在第 k 和 k + 1 次迭代的速度; w k 和 lk 分
别为白鲨在第 k 次迭代全局所处的最佳位置和群体

所处的最佳位置; w i
k 为第 i 条白鲨在第 k 次迭代的

位置; p1 和 p2 分别为 wk 和 lk 对 w i
k 的影响参数; c1 和

c2 均为 [0,1] 的随机数; μ 为收缩速度,计算公式为

μ = 2

2 - τ - τ2 - 4τ
。 (11)

式中:τ 表示加速度系数。
在锁定目标后,白鲨会围绕目标展开攻击,随后
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迅速调整游动路径,朝最优地点靠近并准备对目标

发动进攻:
　 w′ik +1 = wgbest,

 

k + r1Dwsgn(r2 - 0. 5),r3 < ss。 (12)
式中: w′ ik + 1 为第 i 条白鲨位置的调整量;r1 、r2 、r3 均

为[0,1]的随机数; sgn( r2 - 0. 5) 表示给出 1 或-1
来改变移动的方向; Dw 为目标距离白鲨的长度; s s

为搜索敏感度,计算公式为

s s =| 1 - e( - a2k / K) | 。 (13)

图 3　 预测模型整体架构

Figure
 

3　 Overall
 

architecture
 

of
 

prediction
 

model

　 　 重复以上操作,保留最优秀的两个位置调整量,
并根据这两个位置调整量选择白鲨的最优位置:

w i
k + 1 =

w i
k +w′ ik + 1

2
 

rand
。 (14)

式中: rand 为随机生成的小数。 经过模拟以上白鲨

捕食行为的过程,可以在解空间中进行渐进式搜索,
扩大了搜索范围,进而适应多种优化问题,展现出非

常强的全局搜索能力。
1. 4　 时间卷积网络

TCN 通过引入扩张卷积和因果卷积,有效克服

了卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,CNN)
在处理长时间序列数据时遇到的感受野受限和梯度

消失等问题 [ 18] ,从而更适应时序数据的特性 [ 19] 。
因果扩张卷积的示意图如图 1 所示。 这种结构确保

了输出的时间序列严格遵循时间顺序,避免了未来

信息的泄露,同时扩张卷积有效地增大了感受野,使
得网络能够在更广泛的上下文中捕捉时间依赖性,
而不需要增加额外的参数,从而在保持模型简洁的

同时提高了对复杂时序数据的处理能力 [ 20] 。
在 CNN 的基础上, TCN 进一步引入了残差网

络。 如图 2 所示,这种连接方式有助于缓解深层网

络中的梯度消失问题,并促进恒等映射的充分学习,
从而使网络能够更有效地进行反向传播,增强模型

对时序数据的表征能力,进而提高了网络的训练效

率和稳定性。

图 1　 因果扩张卷积

Figure
 

1　 Causal
 

expansion
 

convolution

图 2　 TCN 残差网络

Figure
 

2　 TCN
 

residual
 

networks

2　 基于二次分解的台区配变短期电力负荷

预测模型

2. 1　 二次分解模型构建
 

本文建立了基于优化 VMD 二次分解的台区配

变短期电力负荷预测模型,模型预测流程如图 3 所

示,主要包括以下部分。
(1)数据预处理。 短期负荷预测依赖历史数

据,而这些数据的采集过程通常包括测量、记录和传

输等多个环节。 只要任何环节出现失误都会导致负

荷数据存在异常值或缺失值,同时日常生活中的各

种随机因素也会影响采集负荷数据的准确性。 因

此,初始数据预处理对预测精度起关键作用。
(2) MIC 特征选择。 计算负荷数据集所有特征

与负荷之间的 MIC 值并进行排序,然后选择 MIC 值

较大的特征作为输入。
(3)完全自适应噪声集合经验模态分解。 通过

CEEMDAN 分解技术对台区配变负荷序列进行处

理,将其转换为 N 个平稳且易于处理的子序列,充
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分保留原始负荷信号在时频域的局部特征。
(4)使用经 WSO 优化的 VMD 对第一个高频分

量进行二次分解,得到 M 个 WSO 子序列。
(5)对一次分解和二次分解得到的子序列建立

TCN 预测模型并输入到 TCN 中进行负荷预测。
(6)台区配变短期电力负荷预测结果。 在对各

个子序列进行预测后,将其结果叠加以得到最终的

负荷预测值。
(7)评价与分析。 将预测值与实际负荷数据对

比分析,并借助误差评估指标对预测结果进行分析,
以检验模型的预测性能。
2. 2　 评价指标

为了评估所使用模型的准确性和可靠性,本文

所选的评价指标为平均绝对百分比误差 MAPE、平
均绝对误差 MAE 和均方根误差 RMSE:

MAPE = 1
n ∑

n

i = 1

ŷ i - y i

y i

× 100%; (15)

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
 

ŷ i - y i ; (16)

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
( y i -

 

ŷ i)
2 。 (17)

式中: n 为总数量; i 为第 i 个特征值; y i 为第 i 个真

实值;
 

ŷ i 为第 i 个真实值的预测值。

3　 算例分析

3. 1　 数据说明及数据预处理

本文数据选用郑州市某小区一个配变 2022 年

6 月 1 日—2022 年 8 月 31 日的负荷数据,以每 1
 

h
为步长进行一次采集,单位为 kW,每天共包含 24 个

数据点,原始电力负荷数据序列如图 4 所示。 将数

据集中 2022 年 6 月 1 日—2022 年 8 月 30 日的数据

作为训练集,将最后一天的数据作为测试集。

图 4　 原始负荷图

Figure
 

4　 Original
 

electric
 

load

对预处理的数据进行最大最小值归一化处理,
将数据压缩到[ -1,1] ,使负荷预测模型能适应不同

数据类型,计算公式如下所示:

X norm =
x - xmin

xmax - xmin

。 (18)

式中: x 为原始值; X norm 为经过归一化处理后的值;
xmax 和 xmin 分别为数据集中的最大值和最小值。
3. 2　 最大互信息系数

利用 MIC 法得到了每个特征跟电力负荷的重

要性结果,其中,温度、时间、平均风速、工作日、相对

湿度、平 均 风 向、 降 雨 量 的 MIC 值 分 别 为 0. 77,
0. 64,0. 60,0. 53,0. 52,0. 35,0. 29。 因此,温度的最

大互信息系数最大,降雨量的最大互信息系数最小。
通过实验,本文决定选择温度、时间、平均风速、工作

日和相对湿度作为后续配变负荷预测的输入特征。

图 5　 一次分解序列图

Figure
 

5　 One
 

time
 

decomposition
 

sequence
 

diagram

3. 3　 二次分解参数选择

如图 5 所示,对采集到的台区配变负荷数据进

行第一次 CEEMDAN 分解,其中 IMF1 ~ IMF9 表示分

解的子序列,res 表示分解的残差分量。 从图 5 可以

看出,经过 CEEMDAN 分解,原始负荷数据的复杂度

得到了降低。 其中,IMF1 ~ IMF9 的频率依次降低。
IMF9 反映了台区配变负荷数据在低频上的整体变

化趋势,过程缓慢且平缓。 而 IMF1 则反映了台区

配变负荷的瞬间波动和局部变化趋势,仍然包含一

些随机噪声,并保留了原始数据中的非线性细节。
因此,本文对 IMF1 使用 VMD 进行二次分解,并利

用 WSO 算法对 VMD 的参数进行寻优。 当 VMD 的分

解序列数 K 为 3、惩罚系数 α 为 2
 

173 时达最优,最优

综合指标为 2. 752
 

7,产生了 3 个子序列。 与 IMF1 分

量相比,这些子序列显示出更高的规律性和平稳性,
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其序列复杂度显著降低。 具体结果见图 6。

图 6　 IMF1 分量二次分解图

Figure
 

6　 IMF1
 

component
 

secondary
 

decomposition
 

diagram

3. 4　 短期负荷预测

设置 TCN 网络滤波器数量为 16,滤波器大小

为 3;激活函数是 Relu;残差单元数量为 2;Dropout
率为 0. 2。 如表 1 和图 7 所示,预测值与实际负荷

值非 常 接 近, 最 小 的 平 均 绝 对 百 分 比 误 差 达

0. 88% ,证明了本文的 CEEMDAN-WSO-VMD-TCN
预测模型对台区配变时间序列负荷有很好的预测

效果。
为了验证本文所提方法的有效性,将不进行模

态分解的 TCN 模型 ( 模型 1) 、仅使用一次分解的

TCN 模型( 模型 2) 和未经优化的二次分解的 TCN
模型(模型 3) 与经过优化的二次分解的 TCN 模型

(模型 4)进行对比实验。

表 1　 预测结果误差分析

Table
 

1　 Error
 

analysis
 

of
 

prediction
 

results

时刻
负荷实际

值 / kW
负荷预测

值 / kW
MAPE / % 时刻

负荷实际

值 / kW
负荷预测

值 / kW
MAPE / % 时刻

负荷实际

值 / kW
负荷预测

值 / kW
MAPE / %

0:00 1
 

198. 24
 

1
 

210. 30
 

1. 01 8:00 644. 16
 

623. 11
 

3. 27 16:00 746. 76
 

714. 84
 

4. 27

1:00 1
 

071. 72
 

1
 

085. 98
 

1. 33 9:00 553. 52
 

612. 60
 

10. 67 17:00 712. 16
 

729. 19
 

2. 39

2:00 866. 04
 

1
 

000. 76
 

15. 56 10:00 577. 04
 

548. 37
 

4. 97 18:00 809. 80
 

848. 66
 

4. 80

3:00 744. 68
 

828. 40
 

11. 24 11:00 616. 00
 

531. 71
 

13. 68 19:00 974. 40
 

964. 12
 

1. 06

4:00 706. 88
 

664. 16
 

6. 04 12:00 739. 60
 

684. 92
 

7. 39 20:00 1
 

118. 04
 

1
 

107. 01
 

0. 99

5:00 646. 44
 

617. 58
 

4. 46 13:00 907. 16
 

828. 46
 

8. 68 21:00 1
 

196. 76
 

1
 

185. 70
 

0. 92

6:00 625. 92
 

581. 12
 

7. 16 14:00 814. 28
 

862. 94
 

5. 98 22:00 1
 

215. 88
 

1
 

194. 21
 

1. 78

7:00 668. 48
 

616. 00
 

7. 85 15:00 807. 52
 

814. 62
 

0. 88 23:00 1
 

092. 96
 

1
 

109. 88
 

1. 55

图 7　 CEEMDAN-WSO-VMD-TCN 预测结果

Figure
 

7　 CEEMDAN-WSO-VMD-TCN
 

prediction
 

results

　 　 由表 2 和图 8 可知,仅使用 TCN 模型无法有效

捕捉时间序列负荷数据的周期性特征,因此在进行

预测时得到的预测曲线与实际负荷曲线存在较大偏

差,其 MAE、 MAPE 和 RMSE 分 别 为 111. 41
 

kW、
14. 99%和 122. 26

 

kW。 相较之下, CEEMDAN-TCN
模型在预测性能上有了显著的提升,MAE、MAPE 和

RMSE 分别减少了 44. 15%,7. 44 百分点和 35. 07%,

但在负荷的高峰和低谷时段的预测误差仍较大。 通

过进一步对负荷序列使用 VMD 二次分解后,预测

误差得到进一步降低。 与 CEEMDAN-TCN 模型相

比, CEEMDAN-VMD-TCN 的 MAE、 MAPE 和 RMSE
分别下降了 13. 10%,1. 09 百分点和 13. 76%。 本文

提出的 CEEMDAN-WSO-VMD-TCN 模型在性能上表

现最 优, 与 CEEMDAN-VMD-TCN 相 比, 其 MAE、
MAPE 和 RMSE 分别减少了 26. 43%,1. 13 百分点和

26. 77%。 特别在负荷曲线的拐点处,该模型的拟

合效果最佳,预测曲线更加接近实际负荷数据曲

线,从而验证了所提方法在提高台区配变负荷预

测精度和模型性能方面的有效性。
表 2　 预测模型评价指标

Table
 

2　 Evaluation
 

indicators
 

for
 

predictive
 

models

模型 MAE / kW MAPE / % RMSE / kW

模型 1 111. 41 14. 99 122. 26

模型 2 62. 22 7. 55 79. 38

模型 3 54. 07 6. 46 68. 46

模型 4 39. 78 5. 33 50. 13
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图 8　 预测对比图

Figure
 

8　 Prediction
 

comparison
 

chart

4　 结论

为了解决台区配变负荷数据中的高复杂性和强

波动性问题,本文提出了一种基于优化 VMD 二次

分解 的 数 据 处 理 技 术。 通 过 采 用 CEEMDAN 和

VMD 进行二次分解,成功地减少了负荷数据中的噪

声成分,显著增强了数据的可预测性和稳定性。 此

外,本文引入 WSO 优化算法对 VMD 的参数进行优

化,提升了模型的预测精度。
本文提出了一种结合二次分解和时间卷积网络

的负荷预测模型,充分考虑了负荷数据的非线性特

性以及时间序列的依赖性。 通过将分解后的多个子

序列输入 TCN 模型进行预测,本文方法能够有效捕

捉负荷数据中的复杂波动和长期变化趋势。 与传统

的预测模型相比,本文提出的模型在预测准确性和

鲁棒性方面展现了显著优势,能够更好地应对台区

配变负荷数据的复杂性。
(本 文 受 到 国 网 河 南 省 电 力 公 司 科 技 项 目

(52171024000A)的资助。)
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Short-term
 

Power
 

Load
 

Forecasting
 

Based
 

on
 

Optimized
 

VMD
 

Secondary
 

Decomposition

JIANG
  

Jiandong1 ,
 

HAN
  

Wenxuan1 ,
 

ZHAO
  

Yunfei1 ,
 

YAN
  

Yuehao2 ,
 

BAO
  

Wei2 ,
 

LIU
  

Xiaohui2
 

(1. School
 

of
 

Electrical
 

and
 

Information
 

Engineering,
 

Zhengzhou
 

University,
 

Zhengzhou
 

450001,
 

China;
 

2. Zhengzhou
 

Power
 

Supply
 

Company
 

of
 

State
 

Grid
 

Henan
 

Electric
 

Power
 

Company,
 

Zhengzhou
 

450006,
 

China)

Abstract:
  

A
 

short-term
 

power
 

load
 

forecasting
 

model
 

based
 

on
 

secondary
 

decomposition
 

and
 

temporal
 

convolutional
 

networks
 

was
 

proposed
 

in
 

response
 

to
 

the
 

high
 

complexity
 

and
 

strong
 

fluctuation
 

of
 

transformer
 

load
 

data
 

in
 

the
 

sta-
tion

 

area.
 

Firstly,
 

the
 

maximum
 

information
 

coefficient
 

method
 

was
 

used
 

to
 

extract
 

features
 

from
 

the
 

high-dimen-
sional

 

load
 

dataset.
 

Secondly,
 

complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise
 

and
 

optimized
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

were
 

employed
 

to
 

perform
 

secondary
 

decomposition
 

on
 

the
 

transformer
 

load
 

data.
 

Then,
 

the
 

sub-sequences
 

obtained
 

from
 

the
 

two
 

decompositions
 

were
 

input
 

into
 

the
 

temporal
 

convolutional
 

network
 

model
 

for
 

prediction.
 

Finally,
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

each
 

sub-sequence
 

were
 

superimposed
 

to
 

obtain
 

the
 

final
 

load
 

forecasting
 

result.
 

Simulation
 

analysis
 

was
 

conducted
 

on
 

the
 

load
 

data
 

of
 

a
 

distribution
 

transformer
 

in
 

a
 

certain
 

district
 

of
 

Zhengzhou
 

City.
 

Compared
 

with
 

the
 

traditional
 

time
 

convolutional
 

network
 

model,
 

the
 

proposed
 

model
 

re-
duced

 

MAE,
 

MAPE,
 

and
 

RMSE
 

by
 

64. 29%,
 

9. 66
 

percentage
 

points,
 

and
 

59. 00%
 

respectively.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

combined
 

forecasting
 

model
 

had
 

better
 

forecasting
 

effects
 

and
 

higher
 

prediction
 

ac-
curacy.
Keywords: secondary

 

decomposition;
 

load
 

forecasting;
 

complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise;
 

variational
 

mode
 

decomposition;
 

temporal
 

convolutional
 

network




