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Abstract:
 

 Objective  
 

To
 

address
 

the
 

renewable
 

energy
 

curtailment
 

caused
 

by
 

the
 

mismatch
 

between
 

stochastic
 

renewable
 

generation
 

and
 

time-varying
 

load
 

characteristics
 

in
 

distributed
 

smart
 

grids,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

source-load
 

power
 

ultra-short-term
 

forecasting
 

model
 

integrating
 

convolutional
 

neural
 

network
 

( CNN ),
 

bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

( BiGRU),
 

and
 

multi-head
 

attention
 

( MHA)
 

mechanisms.
 

 Methods  
 

Firstly,
 

a
 

CNN
 

was
 

emplayed
 

to
 

extract
 

spatiotemporal
 

features
 

of
 

renewable
 

power.
 

Subsequently,
 

a
 

BiGRU
 

was
 

utilized
 

to
 

capture
 

bidirectional
 

temporal
 

dependencies
 

in
 

load
 

sequences.
 

Thirdly,
 

MHA
 

was
 

introduced
 

to
 

dynamically
 

assign
 

weights
 

to
 

critical
 

time-step
 

information,
 

and
 

a
 

Newton-Raphson
 

based
 

optimizer
 

( NRBO)
 

was
 

utilized
 

for
 

the
 

automatic
 

hyperparameter
 

tuning
 

to
 

enhance
 

model
 

generalization
 

capability.
 

Finally,
 

this
 

paper
 

presented
 

the
 

NRBO-optimized
 

CNN-BiGRU-MHA
 

modeling
 

framework,
 

achieving
 

accurate
 

ultra-short-term
 

forecasting
 

of
 

source-load
 

power.
 

 Results  
 

Case
 

studies
 

demonstrated
 

that
 

compared
 

to
 

CNN-BiGRU
 

and
 

BiGRU
 

models,
 

the
 

proposed
 

CNN-BiGRU-MHA
 

model
 

reduced
 

the
 

relative
 

error
 

by
 

51. 5%
 

and
 

74. 1% .
 

The
 

proposed
 

NRBO-
CNN-BiGRU-MHA

 

model
 

outperformed
 

other
 

commonly
 

used
 

algorithm
 

models
 

in
 

prediction
 

accuracy,
 

with
 

its
 

predicted
 

peak
 

values
 

closely
 

matching
 

the
 

actual
 

values
 

in
 

both
 

magnitude
 

and
 

trend.
 

The
 

model
 

excelled
 

in
 

handling
 

smooth
 

features
 

and
 

exhibited
 

strong
 

adaptability
 

and
 

robustness
 

under
 

both
 

peak
 

and
 

off-peak
 

power
 

load
 

conditions.
 Conclusion 

 

The
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

demonstrates
 

more
 

stable
 

prediction
 

performance
 

under
 

different
 

weather
 

conditions,
 

verifying
 

the
 

effectiveness
 

of
 

its
 

spatio-temporal
 

feature
 

mining.
 

It
 

provides
 

a
 

new
 

idea
 

for
 

power
 

forecasting
 

in
 

scenarios
 

with
 

high-proportion
 

new
 

energy
 

integration
 

and
 

has
 

practical
 

value
 

for
 

promoting
 

the
 

consumption
 

of
 

renewable
 

energy.
Key

 

words:
 

distributed
 

smart
 

distribution
 

network;
 

source-
load

 

power;
 

ultra-short-term
 

forecasting;
 

multi-head
 

attention
 

mechanism

摘　 要:
 

【目的】为解决分布式智能配电网中因新能源出

力随机性与负荷时变特性不匹配导致的弃能问题,本文

提出了一种融合卷积神经网络(CNN)-双向门控循环单元

(BiGRU)-多头注意力( MHA)机制的源荷功率超短期预

测模型。 【方法】首先,采用 CNN 提取风光功率的时空关

联特征,通过 BiGRU 捕捉负荷序列的前后向时序依赖关

系;其次,引入 MHA 机制动态加权关键时间步信息,采用

牛顿-拉夫逊优化算法( NRBO)进行超参数自动调优,提
升模型泛化能力;最后,给出了 NRBO 优化 CNN-BiGRU-
MHA 模型的流程,实现了源荷功率超短期预测。 【结果】
案例仿真和比较结果表明,相较于 CNN-BiGRU 和 BiGRU
模型,所提 CNN-BiGRU-MHA 模型的相对误差分别降低
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了 51.5% 和 74.1% ;所提 NRBO-CNN-BiGRU-MHA 模型的

预测准确率优于其他常用算法模型,其预测峰值的高度

和趋势与实际值非常吻合,该模型擅于处理平缓特征,并
且面对用电高峰与低谷工况的适应性和鲁棒性强。 【结
论】本文所提 NRBO-CNN-BiGRU-MHA 模型在不同天气条

件下均表现出更稳定的预测性能,验证了其时空特征挖

掘的有效性,为高比例新能源接入场景下的功率预测提

供了新思路,对促进可再生能源消纳具有实用价值。
关键词:

 

分布式智能配电网;源荷功率;超短期预测;多头

注意力机制

0　 引言

在全球能源转型加速推进的背景下,以“碳

达峰、碳中和”目标为导向的新型电力系统建设

正驱动配电网发生根本性变革[1-2] 。 随着风电、光
伏等新能源渗透率突破 30% 的临界阈值,其出力

间歇性与负荷时变特性共同作用,使得配电网潮

流由传统单向流动转变为复杂的多向动态分布,
加速了传统辐射状配电网向“源-网-荷-储” 协同

互动的分布式智能配电网演进[3-4] 。
尽管高比例可再生能源接入显著提升了电力

系统的清洁化程度,但由日内功率波动及源荷时空

不匹配引发的弃风弃光问题,已成为制约新能源高

效消纳的主要瓶颈[5-6] 。 根据全国新能源消纳监测

预警中心发布的《2025 年 3 月全国新能源并网消

纳情况》报告,2025 年 3 月单月全国弃风弃光率为

7.2%和 6.4% ,西北部分地区超 10% ,如陕西弃光

13.3% 、甘肃弃光 10.8% 以及青海弃风 10.2% 等。
研究表明,风光出力的概率性消纳与负荷需求的弹

性调节呈现出高度非线性耦合特征,亟需通过高精

度源荷超短期预测技术构建动态平衡机制,这对于

优化储能系统和备用电源的调度策略、提升可再生

能源消纳能力具有重要价值[7-9] 。
当前,在风光荷短期预测技术领域,国内外学

者已基于机器学习方法开展了系列研究。 文献

[10 ] 通 过 改 进 长 短 期 记 忆 卷 积 神 经 网 络

(Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

CNN) 架构,提高

了风电功率预测精度。 文献[11]将 K 均值聚类

算法与双向长短期记忆网络相结合,并引入核局

部保持投影技术实现数据降维。 文献[12] 构建

了融合奇异谱分析、 CNN、 双向门控循环单元

( Bidirectional
 

Gated
 

Recurrent
 

Unit,
 

BiGRU ) 及

Attention 机制的混合预测框架,一定程度上提高了

功率超短期预测精度。 此外,文献[13-17]从模型优

化、算法改进和参数优化等角度推进了相关研究。
传统模型在高渗透率新能源电网中存在局限性,具
体表现为长序列数据处理能力相对薄弱,复杂数据

捕捉性能和超参数优化性能还有待进一步提升。
然而,现有基于机器学习的预测方法仍存在

明显局限性:一方面,模型性能过度依赖数据质

量,难以有效处理含噪声、缺失或采样频率不一致

的实测数据。 另一方面,对多源非线性因素的耦

合作用缺乏有效建模手段,且模型泛化能力不

足[18-19] 。 这些缺陷严重制约了预测精度的进一

步提升。
针对上述挑战, 本文提出一种基于 CNN-

BiGRU-多头注意力(Multi-Head
 

Attention,
 

MHA)
机制的分布式智能配电网源荷功率超短期预测模

型。 首先,采用 CNN 提取风光功率的时空关联特

征,通过 BiGRU 捕捉负荷序列的前后向时序依赖

关系;其次,引入 MHA 机制动态加权关键时间步信

息,采用牛顿-拉夫逊优化算法( Newton-Raphson
 

Based
 

Optimizer,NRBO)进行超参数自动调优,提升

模型泛化能力;最后,给出了 NRBO 优化 CNN-
BiGRU-MHA 模型的流程,通过多场景仿真验证了

所提预测模型 NRBO-CNN-BiGRU-MHA 的性能

优势。

1　 CNN-BiGRU-MHA 模型构建

1. 1　 数据预处理

为消除数据噪声对预测的影响,本文采用 3σ
统计法检查所得到的历史源功率信息数据。 假定

某一数据序列为{x1,
 

x2,
 

x3,…,
 

xi},xi 为序列 i
时段的测量值,根据式(1)、式(2)计算数据序列

的期望和标准差。

E( i) = ∑
N

k = 1
X(N,i) (1)

σ( i) = 1
N∑

N

k = 1
[X(N,i) - E( i)] (2)

式中:E( i)为该数据序列的数学期望;σ( i)为该

数据序列的标准差。
根据 3σ 统计法,依次判断每一时刻数据是

否处于[E( i) -3σ( i),
 

E( i) +3σ( i)]的范围内。
如果该时刻数据不在 3σ 范围内,则判断其为异
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常数据并剔除。
针对剔除异常数据产生的数据缺失,采用平

均值法进行插值处理,插入的数据值可由式(3)
计算:

X(N,i) = X(N - 1,i) + X(N + 1,i)
2

(3)

1. 2　 CNN 模型

CNN 模型的结构如图 1 所示,其具有局部连

接和权重共享的特点[20-21] 。 CNN 通过多层结构

逐步提取从简单到复杂的特征,其核心流程为:卷
积层利用可学习的卷积核提取局部特征,权值共

享减少参数冗余;激活层 ReLU 引入非线性增强

表达能力;池化层通过下采样降低维度并增强平

移不变性;多层堆叠后,全连接层将抽象特征映射

到输出空间[22] 。

图 1　 CNN 结构示意图

Fig. 1　 CNN
 

structural
 

schematic
 

diagram

1. 3　 GRU 模型

GRU 核心原理是通过门控机制来控制信息

的流动,有选择性地更新隐藏状态[23-24] 。 GRU 设

计重置门和更新门两种门控单元,其结构如图 2
所示。

图 2　 GRU 模型结构图

Fig. 2　 GRU
 

model
 

structure
 

diagram

重置门控制前一时刻隐藏状态 ht-1 的信息遗

忘程度,其计算式为

rt = sigmoid(Wrxt + Urht -1 + br) (4)
式中:rt 为重置门的输出;xt 为当前输入;ht-1 为前

一时刻的隐藏状态;Wr、Ur 和 br 为重置门参数。
更新门平衡旧状态继承与新状态采纳的比

例,其计算式为

zt = sigmoid(Wzxt + Uzht -1 + bz) (5)
式中:zt 为更新门的输出;Wz、U z、bz 为更新门

参数。
候选隐藏状态融合当前输入 xt 与经重置门

筛选的历史信息,其计算式为
􀭹ht = tanh[Whxt + Uh(rt☉ht -1) + bh] (6)

式中;􀭹ht 为候选隐藏状态;Wh、Uh 和 bh 为模型参

数;☉为逐元素乘法。
最终隐藏状态动态融合候选状态 􀭹ht 与前一

状态 ht-1,其计算式为

ht = (1 - zt)☉ht -1 + zt☉􀭹ht (7)
式中:ht 为当前时刻的隐藏状态;zt→0 时,保留历

史状态,zt→1 时,采纳候选状态。
1. 4　 MHA 模型

MHA 模型的结构如图 3 所示[25-26] 。

图 3　 MHA 模型结构图

Fig. 3　 MHA
 

model
 

structure
 

diagram

自注意力机制又称内部注意力机制,是一种

将单个序列的不同位置关联起来计算同一序列的

注意机制,如式(8)所示:

Attention(Q,K,V) = softmax
QKT

dk
( ) V (8)

式中:Q、K、V 分别为查询、键、值矩阵;dk 为关

键向量的维度,用于缩放点积以稳定 softmax
函数。

MHA 能够让模型在不同的位置捕捉到多种

信息,更全面地理解数据。 相关计算步骤如下。
步骤 1:线性变换。 对序列中每个位置的向

量分别进行三次加权和偏置,生成查询矩阵 Q、键
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矩阵 K 和值矩阵 V。
步骤 2:计算并行注意力。 应用自注意力机

制计算每个子空间的注意力权重,然后加权求和

值矩阵 V,得到每个头的输出,即:
Headi = Attention(QWQ

i ,KWK
i ,VWV

i ) (9)
式中:WQ

i 、WK
i 、WV

i 分别为第 i 个头的查询、键、值
变换矩阵。

步骤 3:合并及最终变换。 将所有头拼接起

来并经过线性变换和归一化得到多头注意力的输

出,即:
MultiHead(Q,K,V) =

Concat(Head1,…,Headn)WO (10)
式中:WO 为输出变换矩阵;Concat 为拼接操作。
1. 5　 CNN-BiGRU-MHA 模型

本文提出的 CNN-BiGRU-MHA 模型包含 CNN
层、BiGRU 层和 MHA 层,其结构如图 4 所示。

图 4　 CNN-BiGRU-MHA 模型结构图

Fig. 4　 CNN-BiGRU-MHA
 

model
 

structure
 

diagram

　 　 在所提模型中,CNN 用于历史负荷数据特征

的提取, 其包含卷积层、 最大池化层和全连接

层[27] 。 因 ReLU 作为激活函数能缓解梯度消失、
加快收敛并减少过拟合,适用于 CNN 层和 BiGRU
层的特征提取与序列建模。 sigmoid 函数则用于

输出层,可将结果映射到(0,
 

1)区间,便于分类决

策且能稳定训练。 因此,将卷积层 1 和卷积层 2
设计为一维卷积层,选择 ReLU 激活函数进行激

活。 池化层采用最大池化的方法,以保留数据中

的更多信息。 卷积层和池化层处理过的数据通过

全连接层映射到隐藏特征空间,全连接层使用

sigmoid 函数,最后建立 CNN 框架,从原始数据提

取出特征向量。 具体如式(11) ~式(15)所示:
C1 = ReLU(X 􀱋 W1 + b1) (11)

P1 = max(C1) + b2 (12)
C2 = ReLU(P1 􀱋 W2 + b3) (13)

P2 = max(C2) + b4 (14)
HC = sigmoid(P2 × W3 + b5) (15)

式中:C1、C2、P1 和 P2 分别为卷积层 1、卷积层 2、
池化层 1 和池化层 2 的输出;W1、W2、W3 和 b1、

b2、b3、b4、b5 分别为权重矩阵和偏差;�和 max( )
为卷积和最大值函数;CNN 层的输出长度为 i,记
作 HC = [hc1…hct-1…hct…hci] T。

BiGRU 层通过其独特的双层反向 GRU 结构

继续充分学习 CNN 层提取的特征向量的特征,以
捕捉内部变化规律,结构如图 5 所示。 该层在第 t
步的输出 ht 可表示为

ht = GRU(HC,t -1,HC,t),
 

t ∈ [1,i] (16)
　 　 需要补充的是,MHA 层的输入即为 BiGRU
网络层的输出向量 ht。 MHA 中,输入序列被分割

成多个头,每个头独立地计算注意力,然后将结果

拼接起来,并通过一个线性层进行转换,以获得最

终的输出。

2　 基于 NRBO 的 CNN-BiGRU-MHA
优化策略

2. 1　 NRBO 算法原理

NRBO 算法通过在候选解的边界内产生初始

随机种群,开始搜索最优解。 对于 Np 个种群,每
个种群由 dim 个决策变量 / 向量组成[28] 。 随机种
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图 5　 BiGRU 模型结构图

Fig. 5　 BiGRU
 

model
 

structure
 

diagram

群生成的表达式为

xn
j = lb + rand·(ub - lb),

n = 1,2,…,
 

Np,j = 1,2,…,dim (17)
式中:xn

j 为第 n 个群体中第 j 个维度的位置:rand
为(0,1)之间的随机数;ub、lb 分别为优化参数上

限、下限。
种群矩阵的表达式为

Xn =

x1
1 x1

2 … x1
dim

x2
1 x2

2 … x2
dim

︙ ︙ ⋱ ︙

xNp
1 xNp

2 … xNp
dim

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

Np×dim

(18)

　 　 NRBO 算法基于泰勒级数展开,通过迭代更

新求解位置,逐步逼近并确定最优解,其过程从随

机选择的初始解出发,沿着特定方向迭代更新后

续解的位置:

xit +1 = xit - f′(xit)
f″(xit)

(19)

式中:xit 为当前解的位置;xit+1 为更新后解的位

置;f(x)为适应度函数。
基于泰勒级数展开原理,NRBO 算法通过引

入参数 ρ 引导种群向正确的进化方向推进,如式

(20) ~式(24)所示:
ρ = a·(Xb - X it

n ) + b·(X it
r1
- X it

r2
) (20)

NRSR = randn·
(Yw - Yb)·ΔX

2(Yw + Yb - 2X it)
(21)

Yw = r3·[Mean(Z it +1 + X it) + r3ΔX] (22)
Yb = r3·[Mean(Z it +1 + X it) - r3ΔX] (23)

Z it +1 = X it - randn·
(Xw - Xb)·ΔX

2(Xw + Xb - 2X it)
(24)

式中:a、b 为介于 0 到 1 之间的随机数;X it
n 为第 i

次迭代后种群 n 的位置;randn 为标准正态分布随

机数;Xb、Xw 分别为附近较好、较差的种群的位

置;r1、r2 为介于 0 到 n 之间的随机整数;Yw、Yb 分

别为利用 Z it+1、X it 生成的两个位置:r3 为[0,
 

1]
区间均匀分布的随机数;ΔX 为体现当前最佳位置

与当前位置差别的扰动量。
进而,NRBO 算法结合牛顿-拉夫逊搜索规则

和最佳向量构造策略,实现高效最优解搜索,计算

如式(25)、式(26)所示:

X1it
n = X it

n - randn·
(Yw - Yb)·ΔXn

2(Yw + Yb - 2Yit
n )

+ ρ

(25)

X2it
n = Xb - randn·

(Yw - Yb)·ΔXn

2(Yw + Yb - 2Yit
n )

+ ρ

(26)
式中:X1it

n 、X2it
n 分别为 X it

n 通过第一种、第二种方

式更新得到的位置;ΔXn 为体现种群 n 当前最佳

位置与当前位置差别的扰动量;Yit
n 为算法在第 i

次迭代中,种群第 n 个个体的中间引导变量。
式(25)在局部搜索中表现优异,但在全局搜索

能力上存在一定局限;而式(26)则更侧重于全局搜

索,却在局部搜索方面有所不足。 NRBO 算法通过巧

妙结合这两种方法的优势,优化了整体搜索性能。
因此,下一次迭代的新位置由式(27) ~式(29)确定:

X it +1
n = r4[ r4·X1it

n + (1 - r4)·X1it
n ] +

(1 - r4)·X3it
n (27)

X3it
n = X it

n - sigmoid(X2it
n - X1it

n ) (28)

δ = 1 - 2K it

K it
max

( )é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

5

(29)

式中:X3it
n 为 X it

n 通过第三种方式更新得到的位

置;K it 为迭代次数;K it
max 为最大迭代次数;r4 为介

于 0 到 1 之间的随机数;δ 为自适应系数。
2. 2　 NRBO 与 CNN-BiGRU-MHA 的协同性分析

NRBO 算法的全局优化与自适应超参数调整

能力,可为 CNN-BiGRU-MHA 提供最优超参数配

置,增强其特征提取与序列建模能力。 NRBO 算法

能根据数据特性动态调整学习率等超参数,确保

CNN 有效提取特征、BiGRU 稳定捕捉序列信息、
MHA 准确建模特征间关系。 鉴于 CNN-BiGRU-
MHA 模型架构的高度复杂性和训练的高计算成本,
利用 NRBO 这样高效的优化算法进行超参数调优,
对提升模型训练效率和最终预测性能至关重要。

为提高 CNN-BiGRU-MHA 模型的预测性能,
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本文采用 NRBO 算法对关键超参数进行优化,在
优化过程中兼顾全局搜索与局部搜索能力,使得

学习率、BiGRU 隐藏单元数、MHA 键值数量和卷

积核大小这 4 个超参数能够更快速地收敛到最优

解,流程如下。
步骤 1:数据处理。 将数据集划分为 70% 训

练集和 30% 测试集,同时对数据进行归一化处

理,如式(30)所示:

y = (ymax - ymin)·
x - xmin

xmax - xmin

+ ymin (30)

式中:y 为数据归一化后的值;ymax、ymin 分别为归

一化设定上限、下限;x 为数据原始值;xmax、xmin 分

别为数据原始最大值、最小值。
步骤 2:模型搭建。 构建 CNN-BiGRU-MHA

模型,CNN 提取数据的局部特征、BiGRU 捕获长

时依赖、MHA 机制提升重要特征的权重,将各层

连接起来形成完整网络并进行网络训练。
步骤 3:预测与性能评估。 使用训练好的模

型预测训练集和测试集的数据,将预测结果从归

一化还原为原始尺度,计算误差指标平均绝对误

差(Mean
 

Absolute
 

Error,
 

MAE)、平均绝对百分比

误差(Mean
 

Absolute
 

Percentage
 

Error,
 

MAPE)、均
方误差( Mean

 

Squared
 

Error,
 

MSE)、均方根误差

(Root
 

Mean
 

Squared
 

Error,
 

RMSE) 和决定系数

(R-squared,
 

R2)如式(31) ~式(35)所示:

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
yi - ŷi (31)

MAPE = 1
n ∑

n

i = 1

yi - ŷi

yi

× 100% (32)

MSE = 1
n ∑

n

i = 1
(yi - ŷi) 2 (33)

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(yi - ŷi) 2 (34)

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
(yi - ŷi) 2

∑
n

i = 1
(yi - 􀭰y) 2

(35)

式中:yi 为实际值;ŷi 为预测值;n 为样本数量。
步骤 4:参数优化。 利用 NRBO 算法优化学

习率、BiGRU 隐藏单元数、MHA 键值数量和卷积

核大小。
步骤 5:使用 NRBO 算法找到最优参数重新

训练网络,生成新的预测结果。

3　 分布式智能配电网源荷功率超短

期预测试验分析

3. 1　 学习模型及优化参数设置

本文采用 Adam 优化器对 CNN-BiGRU-MHA
模型进行训练,利用分段常数衰减,在训练 60 次

后进行学习率调整,调整因子为 0.1。 其参数设置

如表 1 所示。
采用 NRBO 算法对模型中的学习率、BiGRU

神经元个数、MHA 键值和卷积核大小 4 个超参数

进行优化,算法参数如表 2 所示。
表 1　 CNN-BiGRU-MHA 模型参数

Tab. 1　 CNN-BiGRU-MHA
 

model
 

parameters

参数名称 参数值

最大训练次数 30

梯度阈值 1

学习率开始调整训练次数 60

学习率调整因子 0.1

头数 8

模型维度 24

卷积核数量 2

池化窗口大小 [2,
 

2]

隐藏单元数 30

表 2　 NRBO 算法参数

Tab. 2　 Parameters
 

of
 

the
 

NRBO
 

algorithm

参数名称 参数值

初始种群规模 10

最大进化代数 30

TAO 决定因子 0.6

学习率最大值 0.1

学习率最小值 0.001

BiGRU 神经元最大个数 50

BiGRU 神经元最小个数 10

MHA 键值最大值 50

MHA 键值最小值 2

卷积核最大维度 10

卷积核最小维度 2

　 　 NRBO 算法在全局搜索和局部优化中的优势

源于其独特的搜索规则和陷阱规避机制 ( Trap
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Avoidance
 

Operator,TAO) [29] 。 与灰狼优化( Grey
 

Wolf
 

Optimization,
 

GWO ) 算 法 和 粒 子 群 优 化

( Particle
 

Swarm
 

Optimization,
 

PSO ) 算法相比,
NRBO 算法能更有效地探索搜索空间,避免陷入

局部最优[30] ,并且在局部优化中可通过随机扰动

增强搜索能力,进一步提升优化解的质量[31] 。
为验证 NRBO 算法在 CNN-BiGRU-MHA 模型

超参数优化中的性能优势,选取 GWO 算法和 PSO
算法进行性能对比。 NRBO、GWO 和 PSO 三种算

法在适应度值收敛过程中的对比特性如图 6 所示。

图 6　 NRBO、GWO 和 PSO 算法适应度收敛曲线对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

adaptation
 

convergence
 

curves
 

of
 

NRBO,
 

GWO
 

and
 

PSO
 

algorithms

由图 6 可知,在优化初期,NRBO 算法展现了

最快的适应度下降速率, 其初始适应度值为

0.117,经过 5 次迭代下降至 0.075。 而 GWO 和 PSO
算法在相同迭代次数内的适应度值分别下降至

0.092 和 0.1。 在中后期迭代次数超过 15 后,NRBO
算法适应度值进一步下降并最终稳定在 0.072,显
著优于 GWO 算法的 0.075 和 PSO 算法的 0.078。

为可视化 NRBO 算法优化超参数的过程,本
文绘制学习率、BiGRU 隐藏单元数等参数随迭代

次数的变化曲线,如图 7 所示。
由图 7 可知, 在学习率优化中, 其初期从

5.3×10-3 快速下降至 4.9×10-3 后趋于稳定,平衡

了收敛速度与稳定性。 BiGRU 神经元数量从 27
优化至 21,减少 22% ,降低了模型复杂度。 此外,
注意力键值在优化过程中保持为 2,适配模型需

求。 卷积核数量从 4 迅速降至 2,降幅达 50% ,削
减了计算量与参数量。
3. 2　 源荷功率超短期预测分析

本文选取 Matlab 平台导入欧洲电网数据集,
该数据集涵盖了从 2023 年 12 月 13 日至 12 月 14

图 7　 超参数优化过程

Fig. 7　 The
 

process
 

of
 

hyperparameter
 

optimization

日的比利时电网运行数据,时间分辨率为 15
 

min,
负荷数据信息包含风电、光伏和配电负荷。

针对风电功率预测任务,本文模型通过 CNN-
BiGRU-MHA 三级架构实现高效协同处理:CNN
使用 3×1 卷积核提取风速-功率的局部特征,在样

本点 12 ~ 20 处检测到短时波动,相关系数提升

0.23;BiGRU 通过双向门控机制融合时序信息,反
向 GRU 对数值天气预报的响应强度比正向高

42% ,使预测误差降低 23.7% ;MHA 则动态聚焦

关键时段,注意力权重升至 0. 92,使突变时段

MAE 下降 21.3% 。
不同模型的风电功率预测结果如图 8 所示,

不同模型的预测误差指标如表 3 所示。

图 8　 不同模型的风电功率预测曲线与误差对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

wind
 

power
 

prediction
curves

 

and
 

errors
 

of
 

different
 

models

由图 8 可知, NRBO-CNN-BiGRU-MHA 模型

的预测结果与真实值的拟合度最高。 CNN-
BiGRU-MHA模型次之,通过引入MHA提升了对
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表 3　 不同模型的风电功率预测误差指标

Tab. 3　 Indicators
 

of
 

wind
 

power
 

prediction
 

error
 

under
 

different
 

models

误差指标 CNN
CNN-

BiGRU
CNN-

BiGRU-MHA
NRBO-CNN-
BiGRU-MHA

MSE / [(MW) 2 ] 107.14 112.39 120.397 104.82

RMSE / MW 10.351 10.973 10.602 10.238
 

1

MAE / MW 6.656
 

7 6.354
 

4 6.304
 

5 6.263
 

8

MAPE / % 46.816 33.698 33.177 31.375

R2 / % 81.163 96.89 97.094 97.23

全局特征和长期依赖的建模能力,但在某些时刻

仍存在一定偏差。 相比之下,CNN-BiGRU 模型通

过 CNN 提取局部特征,表现优于 BiGRU 模型,但
其对全局特征的捕捉能力有限。 BiGRU 模型由

于仅依赖双向循环神经网络对时序特征进行建

模,预测精度最差。
由表 3 可知,在拟合优度方面,本文模型的决

定系数 R2 为 97.23% ,高于 CNN-BiGRU-MHA 的

97.094% 、CNN-BiGRU 的 96.89% ,从而能更精准

刻画数据内在规律。 综上, 本文模型在 MSE、
RMSE、MAE 和 MAPE 等误差指标上均实现最优

表现,且 R2 指标突出。
不同模型的光伏功率预测性能对比如图 9

所示。

图 9　 不同模型的光伏功率预测曲线与误差对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

PV
 

power
 

prediction
curves

 

and
 

errors
 

of
 

different
 

models

由图 9 可知,BiGRU 模型在捕捉序列全局趋

势方面表现出一定能力,但在对数据局部复杂波

动的拟合上存在明显不足。 在样本编号 30 ~ 40
和 70 ~ 80 区间,预测曲线相较真实值发生显著偏

移,表现出滞后性。 CNN-BiGRU 模型相较 BiGRU
曲线整体更加平滑,并在样本编号 20 ~ 30 和 60 ~
70 区间的拟合效果有明显提升。 然而,局部变化

较为剧烈的区域仍存在一定的预测误差。 CNN-
BiGRU-MHA 能够增强模型对关键特征的关注,使
得预测曲线在多个区间(样本编号 40 ~ 50 和 70 ~
80)更加贴合真实值。

本文模型在大多数样本区间与真实值高度吻

合,显著改善了局部复杂区域的拟合精度。 NRBO
算法的引入优化了模型的超参数调整,增强了模

型在处理非线性动态序列时的鲁棒性。
不同模型对光伏功率预测的性能指标对比、

负荷功率预测结果分别如图 10、图 11 所示。

图 10　 不同模型的光伏功率预测性能对比

Fig. 10　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

models
 

for
 

PV
 

power
 

prediction

由图 10 可知,本文模型在各项指标上均表现

出明显优势。 在 MAE 上, 其值为 6. 62, 优于

BiGRU 的 7. 11 和 CNN-BiGRU 的 6. 51。 NRBO-
CNN-BiGRU-MHA 的 MSE 和 RMSE 分 别 为

115.63 和 10.75,相较于 BiGRU 的 127.90 和 11.31
均有所降低。 此外,其 R2 指标达到 97.14% ,体现

出更高的拟合能力。

图 11　 不同模型的负荷预测曲线与误差对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

load
 

power
 

prediction
 

curves
 

and
 

errors
 

of
 

different
 

models

由图 11 可知, CNN-BiGRU-MHA 和 NRBO-
CNN-BiGRU-MHA 两种模型在负荷功率预测中存

在一定差异。 NRBO-CNN-BiGRU-MHA 模型的预
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测结果在多数采样点上的误差显著低于 CNN-
BiGRU-MHA,平均误差降低了 5. 8% 。 本文模型

可更准确地捕获真实负荷的波动,其偏差幅度降

低了 7.2% 。
图 11 中,在 50、125 和 225 等高峰样本点,

各模型表现差异明显。 BiGRU 能预测趋势,但
峰值精度差,刻画复杂特征能力有限。 CNN-
BiGRU 较 BiGRU 更接近实际峰值,不过仍有波

动, 稳 定 性 欠 佳。 CNN-BiGRU-MHA 结 合 了

MHA 机制,提升了预测精度,但细微处预测性能

有待进一步提升。 NRBO-CNN-BiGRU-MHA 模

型的预测性能最佳,峰值高度和趋势与实际值

高度吻合,面对高峰工况的适应性和稳定性强。
在 100、200 等低谷样本点,BiGRU

 

预测值波动

大、偏 差 明 显, 处 理 平 缓 特 征 能 力 弱。 CNN-
BiGRU 表现有所改善,但低谷位置的预测精度

欠佳。 CNN-BiGRU-MHA 挖掘更深入,但部分低

谷点的预测结果仍有一定偏差。 NRBO-CNN-
BiGRU-MHA 表现优异,精准把握低谷特征,在

平缓区也保持了高精度,鲁棒性强。
为更加直观地评价各模型的预测性能,本文

采用样本点的相对误差作为衡量指标,不同模型

在负荷预测中的相对误差分布如图 12 所示。

图 12　 不同模型在负荷预测中的相对误差分布

Fig. 12　 Relative
 

error
 

distribution
 

of
 

different
 

models
 

in
 

load
 

power
 

forecasting

由图 12 可知,BiGRU 模型的误差波动较为剧

烈,在部分样本点处误差接近±20% ,显示出其在

复杂负荷数据预测上的泛化能力相对不足。
CNN-BiGRU 模型通过引入卷积结构,对原始输入

特征进行了更有效的提取,误差幅度明显减小,波
动范围总体控制在 ± 10% 以内。 CNN-BiGRU-

MHA 模型在误差波动方面表现出显著的优势,其
绝大多数样本点的误差稳定在±5% 以内,且误差

曲线更加平滑。
在 250 个样本点中, BiGRU、 CNN-BiGRU 和

CNN-BiGRU-MHA 的 平 均 相 对 误 差 分 别 为

8.92% 、4.76% 和 2.31% 。 CNN-BiGRU-MHA 相较

于 CNN-BiGRU 和 BiGRU 的相对误差降低了

51.5% 和 74. 1% ,证明了其在复杂负荷数据预测

中的优越性。
本文模型、BiLSTM-Attention 模型预测值与真

实值的对比情况如图 13 所示。

图 13　 本文模型与 BiLSTM-Attention 模型对比

Fig. 13　 Comparison
 

between
 

the
 

proposed
 

model
 

and
 

the
 

BiLSTM-Attention
 

model

由图 13 可知,两种模型均能在一定程度上反

映数据的波动变化,但本文模型展现出显著优越

性。 在多个峰值与谷值处,本文模型的预测值与

真实值更为贴近。 从误差角度定量分析,本文模

型在整个样本区间内,与真实值的偏离程度整体

小于 BiLSTM-Attention 模型。 这意味着在处理该

预测任务时,本文模型能够更精准地把握数据特

征,有效降低预测误差,其预测结果具有更高的可

信度和准确性。

4　 结语

本文提出了一种基于 NRBO-CNN-BiGRU-
MHA 的分布式智能配电网源荷功率超短期预测模

型,通过理论分析、仿真试验及对比验证,肯定了所

提预测模型的有效性与适应性。 主要结论如下。
(1)

 

所提 NRBO-CNN-BiGRU-MHA 预测模型

在 MAE、MAPE、MSE、RMSE 和 R2 多项指标上均

优于其他对比模型,误差可稳定在±5% 以内,其在

处理风电、光伏功率预测等复杂非线性时序问题
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上具有更高的适应性。
(2)

 

所提模型通过优化参数设置、强化特征

提取能力并提升对复杂时序数据的建模能力,证
明了其在复杂负荷数据预测中的优越性。
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