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摘　 要:为了准确预测电力负荷并提高电力系统调节和调度的灵活性、准确性ꎬ提出了基于差分自回归滑动平均和长

短期记忆神经网络的短期负荷联合模型预测方法ꎬ以避免单一预测模型可能难以满足预测准确需求的情况ꎮ 首先ꎬ
使用差分自回归滑动平均和长短期记忆神经网络单一模型对短期电力负荷开展预测ꎻ然后ꎬ使用改进的粒子群优化

算法对联合模型权重进行寻优ꎻ最后ꎬ利用最优权重将单一模型预测结果进行合并得到最终的预测结果ꎮ 验证结果

表明ꎬ所建立的联合模型能够对短期电力负荷进行准确的预测ꎬ且联合模型的预测精度要优于差分自回归滑动平均、
长短期记忆神经网络和 ＢＰ 神经网络等单一模型ꎬ具有一定的工程应用价值ꎮ
关键词:短期电力负荷预测ꎻ 差分自回归滑动平均模型ꎻ 长短期记忆神经网络ꎻ 联合模型ꎻ 混合粒子群算法
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０　 引　 言

随着以新能源作为主要供给的新型电力系统不

断发展ꎬ为确保多元化新能源的高效消纳利用并发

挥主体电源的电力支撑作用ꎬ需提升电力系统灵活

调节能力ꎮ 准确的电力负荷预测可以在保障电网的

基金项目:国家电网有限公司总部科技项目“新型电力系统电磁
测量设备及系统标准体系建设与国际化战略研究”
(５７００￣２０２２５５２２５Ａ￣１￣１￣ＺＮ)

安全前提下ꎬ经济合理地安排电网内部发电机组的

启停、安排机组检修计划ꎬ为电力系统灵活调节、供
需平衡提供基础ꎮ 因此ꎬ电力负荷预测对于整个电

力系统的运营决策和控制至关重要[１]ꎮ 根据时间

尺度划分ꎬ电力负荷预测一般包括 ３ 种:１)中长期

负荷预测(以年度为单位给出预测结果)ꎻ２)短期负

荷预测(从次日到第 ８ 天的预测)ꎻ３)超短期负荷预

测(１５ ｍｉｎ 以下的电力负荷预测) [２] ꎮ 其中ꎬ短期

负荷预期是电力系统运行和控制所需的ꎬ所受关

注最高ꎮ
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短期负荷预测技术主要有统计学方法和机器

学习方法两类[３] ꎮ 统计学方法包括自回归滑动平

均( ａｕｔｏ￣ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅꎬＡＲＭＡ) [４]、差分

自回归滑动平均 ( ａｕｔｏ￣ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ
ａｖｅｒａｇｅꎬＡＲＩＭＡ) [５]、卡尔曼滤波[６]、多元线性回归

(ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＭＬＲ) [７] 等算法ꎮ 由于基

于时间序列的实际电力负荷数据存在非线性与非平

稳ꎬ若单独采用统计学方法进行负荷预测ꎬ则可能会

对其非线性部分或非平稳部分预测造成缺失ꎮ 为了

改善此情况ꎬ基于机器学习的负荷预测方法得到了

发展与应用ꎮ 其中ꎬ支持向量机[８－９]、神经网络[１０－１１]

以及它们的拓展算法[１２－１５] 是最常见的用于短期负

荷预测的机器学习算法ꎮ 为了优化机器学习的效

果ꎬ学者们使用了一些结合方法来提高预测精度ꎬ
如:使用注意力机制、引入门控循环单元和时间认知

分别对神经网络进行优化[１６－１８]ꎻ基于小波去噪强化

神经网络来提升短期负荷预测需求[１９]ꎻ使用变分模

态分解负荷时间序列再进行支持向量机预测[２０]ꎻ使
用主成分分析法对负荷序列进行降维处理ꎬ提升聚

类效果[２１]等ꎮ 总的来说ꎬ机器学习算法的非线性拟

合能力较强ꎬ其短期负荷预测准确度普遍优于统计

学方法[３]ꎮ
由于电力系统中负荷数量多且短期负荷特征受

天气、时间等诸多因素的影响ꎬ单一预测模型可能难

以满足预测的准确性要求ꎮ 因此提出了一种预测短

期电力负荷的联合模型方法ꎬ该方法基于 ＡＲＩＭＡ 模

型和长短期记忆( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)神

经网络模型的集成ꎬ以考虑两种技术的优势来提升

预测精度ꎮ 首先ꎬ描述了 ＡＲＩＭＡ 和 ＬＳＴＭ 基础模

型ꎻ然后ꎬ提出了基于混合粒子群优化算法的联合模

型ꎻ最后ꎬ通过实际负荷数据对比、分析来验证所提

方法ꎮ

１　 基础模型

１.１　 差分自回归滑动平均模型

不同于自回归滑动平均(ＡＲＭＡ)模型只能处理

平稳序列ꎬ差分自回归滑动平均(ＡＲＩＭＡ)模型是一

种可用于非平稳时间序列的模型ꎮ ＡＲＩＭＡ 模型最

为关键的 ３ 个参数是自回归阶次 ｎ、差分阶次 ｄ 以及

滑动平均阶次 ｍꎬ因此一般表示为 ＡＲＩＭＡ(ｎꎬ ｄꎬ ｍ)ꎬ
是 ＡＲＭＡ(ｎꎬ ｍ)模型的扩展ꎮ

对于一个非平稳的时间序列 ｘꎬ对第 Ｔ 个元素

进行一阶差分的公式为

ÑｘＴ ＝ ｘＴ － ｘＴ－１ ＝ (１ － Ｂ)ｘＴ (１)
式中ꎬＢ 为延迟算子ꎮ

ｄ 阶差分后的时间序列 ｙ 为

ｙＴ ＝ Ñ
ｄｘＴ ＝ (１ － Ｂ) ｄｘＴ (２)

在 ＡＲＩＭＡ(ｎꎬ ｄꎬ ｍ)模型中ꎬ若差分阶次 ｄ 为

０ꎬ则 ＡＲＩＭＡ(ｎꎬ ０ꎬ ｍ)就变为 ＡＲＭＡ(ｎꎬ ｍ)模型ꎮ 因

此ꎬ非平稳时间序列经过若干次的差分后会变得平稳

化ꎬ从而可构建相应的 ＡＲＭＡ 模型ꎮ ＡＲＭＡ(ｎꎬ ｍ)
的第 Ｔ 个元素如式(３)所示[２２]ꎮ

ｚＴ ＝ ∑
ｎ

Ｉ ＝ １
φ ＩｙＴ－Ｉ ＋ ∑

ｍ

Ｊ ＝ １
θ Ｊε Ｔ－Ｊ ＋ ε Ｔ (３)

式中:εＴ 为服从均值为 ０ 正态分布的白噪声序列 ε
的第 Ｔ 个元素ꎻφＩ 为第 Ｉ 个自回归系数ꎻθＪ 为第 Ｊ 个

移动平均系数ꎮ
在实际运用时ꎬ由于 １ 阶差分之后信号通常

可变得平稳ꎬ因此差分阶次 ｄ 可取 １ꎮ 当信号平

稳以后ꎬ对信号进行偏自相关计算ꎬ根据偏自相

关函数的截断项确定自回归阶次 ｎꎻ对信号进行

自相关计算ꎬ根据自相关函数的截断项确定滑动

平均阶次 ｍꎮ
１.２　 长短期记忆神经网络模型

长短期记忆( ＬＳＴＭ)神经网络模型的核心思

想是通过加入遗忘门、输入门和输出门组成的高

效结构ꎬ使传统循环神经网络具备了学习长期信

息的能力ꎬ从而解决了传统循环神经网络存在的

梯度消失或梯度爆炸的问题 [２３] ꎬ其细胞结构如

图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＬＳＴＭ 细胞结构

３ 个逻辑门中的主要功能[２４]分别为:
１)遗忘门:决定保留或删除 ｔ－１ 刻输出 ｈｔ－１的

信息ꎬ并将输入门处理后得到的状态信息与当前处

理结果相加ꎬ生成更新后的记忆单元状态ꎮ σ( 　 )
为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ用于在 ０~１ 之间产生一个权值ꎬ其

２８　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 四川电力技术　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ４６ 卷




表达式为

σ(ｘｉｎ) ＝ １
１ ＋ ｅ －ｘｉｎ

(４)

式中ꎬｘｉｎ为函数输入ꎮ
在遗忘门中 ｔ 时刻的输出为

ｆｔ ＝ σ[Ｗｆ(ｈｔ －１ꎬｘｉｎꎬｔ) ＋ ｂｆ] (５)
式中:ｘｉｎꎬｔ为 ｔ 时刻的网络输入ꎻＷｆ、ｂｆ 分别为遗忘门

ｓｉｇｍｏｉｄ 函数的权值和偏置ꎮ
２)输入门:通过调整新信息的权重ꎬ从而更新

细胞状态ꎮ 输入门 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数 ｔ 时刻的输出为

ｉｔ ＝ σ[Ｗｉ(ｈｔ －１ꎬｘｉｎꎬｔ) ＋ ｂｉ] (６)
式中ꎬＷｉ 和 ｂｉ 分别为输入门 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数的权值和

偏置ꎮ
ｔａｎｈ 函数的作用是将值归一化到－１ ~ １ 之间ꎬ

其表达式为

ｔａｎｈ ｘｉｎ ＝ ｅｘｉｎ － ｅ －ｘｉｎ

ｅｘｉｎ ＋ ｅ －ｘｉｎ
(７)

输入门 ｔａｎｈ 函数 ｔ 时刻的输出为

Ｃ
~

ｔ ＝ ｔａｎｈ[Ｗｃ(ｈｔ －１ꎬｘｉｎꎬｔ) ＋ ｂｃ] (８)
式中ꎬＷｃ 和 ｂｃ 分别为输入门 ｔａｎｈ 函数的权值和偏

置ꎮ 利用遗忘门和输入门的输出即可对细胞 ｔ 时刻

的状态 Ｃ ｔ 进行更新ꎬ如式(９)所示ꎮ

Ｃ ｔ ＝ ｆｔＣ ｔ －１ ＋ ｉｔＣ
~

ｔ (９)
３)输出门:控制 ＬＳＴＭ 记忆模块的输出ꎬ其依赖

于上一个记忆单元的输出和当前遗忘门的状态ꎮ 输

出门 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数 ｔ 时刻的输出为

Ｏｔ ＝ σ[Ｗｏ(ｈｔ －１ꎬｘｉｎꎬｔ) ＋ ｂｏ] (１０)
式中ꎬＷｏ 和 ｂｏ 分别为输出门 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数的权值和

偏置ꎮ
该 ＬＳＴＭ 细胞结构的最终输出为

ｈｔ ＝ Ｏｔ ｔａｎｈ Ｃ ｔ (１１)
ＬＳＴＭ 模型用于预测分析时ꎬ可有两种方式:

１)每次预测时ꎬ使用前一次预测结果作为函数的输

入ꎬ即使用预测值进行预测ꎻ２)对新序列进行预测

时进行网络状态重置ꎬ即使用观测值进行预测ꎮ
ＬＳＴＭ 算法最关键的参数为隐藏层神经元数

量和学习率ꎮ 由于 ＬＳＴＭ 模型中的 ３ 个门是全连

接层ꎬ在算法执行的过程中ꎬ会存在用隐藏层来做

矩阵相乘运算ꎮ 通常ꎬ细胞数量和各隐藏层神经

元数量相同ꎬ若隐藏层神经元太少将导致欠拟合ꎬ
而隐藏层神经元太多可能会导致过拟合并增加训

练时间ꎮ 隐藏层神经元数量一般根据问题的复杂

度和可用的计算资源进行经验调节确定ꎮ 学习率

是对 ＬＳＴＭ 模型进行调整的幅度ꎮ 学习率越大ꎬ模
型更新的幅度也越大ꎬ模型的训练速度也会提高

使模型不稳定ꎬ甚至无法收敛ꎻ学习率过小则会使

模型训练速度缓慢ꎬ也会导致无法收敛ꎮ 一般而

言ꎬ初始学习率可以设置为较小的值ꎬ然后如果模

型的损失函数下降缓慢ꎬ则可以适当增大学习率ꎻ
如果模型的损失函数出现不稳定或震荡ꎬ则可以

适当减小学习率ꎮ

２　 基于混合粒子群算法的联合预测方法

２.１　 基于混合粒子群算法的预测模型

在模型训练中ꎬ若 ＡＲＩＭＡ 模型得到的负荷序列

为 ａ、ＬＳＴＭ 模型得到的负荷序列为 ｂ、相应的实际

负荷序列为 ｓꎬ各有 ｎ 个采样点ꎮ 对 ＬＳＴＭ 模型负荷

序列和 ＡＲＩＭＡ 负荷序列分别赋予权重 ω１ 和 ω２ꎬ
且 ω１＋ω２ ＝ １ꎬ则训练过程中联合预测模型的误差为

ε ＝ ｓ － ω １ａ － ω ２ｂ ＝ ｓ － ω １ｂ －(１ － ω １)ｂ

(１２)
以联合预测模型误差最小化作为优化目标求解

权重ꎬ得到

ω１
∗＝ ａｒｇ ｍｉｎ ε ＝ ａｒｇ ｍｉｎ[ ｓ － ω１ｂ －(１ － ω１)ｂ ]

(１３)
为寻求最优联合模型权重ꎬ通过随机优化搜索

算法进行寻找ꎮ 设置目标函数为

ｇ(ω １) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
[ ｓｉ － ω １ａｉ － (１ － ω １)ｂｉ] ２

(１４)
设置权重搜索范围为

０ ≤ ω １ ≤ １ (１５)
粒子群优化算法 ( ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ

ＰＳＯ)是目前常用的随机搜索算法ꎬ具有参数少、收
敛快等优点ꎬ其迭代公式[２５]为:

ｖｑ(ｋ ＋ １) ＝ Ｗｖｑ(ｋ) ＋ ｃ１ｒａｎｄ(０ꎬ１)[ｐｑｂｅｓｔ(ｋ) －
ｐｑ(ｋ)] ＋ ｃ２ｒａｎｄ(０ꎬ１)[ｐｇｂｅｓｔ(ｋ) －
ｐｑ(ｋ)] (１６)

ｘｑ(ｋ ＋ １) ＝ ｘｑ(ｋ) ＋ ｖｑ(ｋ ＋ １) (１７)
式中:ｖｑ 和 ｘｑ 分别为第 ｑ 个个体的速度和位置ꎻ
ｒａｎｄ(０ꎬ１)为 ０ ~ １ 之间的随机数ꎻｋ 为迭代次数ꎻ
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ｐｑｂｅｓｔ为第 ｑ 个粒子的最佳位置ꎻｐｇｂｅｓｔ为所有个体的最

佳位置ꎻｃ１ 和 ｃ２ 为学习因子ꎻＷ 为惯性权重ꎮ
由于粒子群优化算法的种群多样性易损失ꎬ导

致其易发生早期收敛性ꎮ 为此ꎬ使用混合粒子群优

化算法增加收敛精度ꎬ该混合粒子群优化算法使用

差分进化(ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎꎬＤＥ)算法的变异、交
叉操作来提高粒子群优化算法的种群多样性ꎬ从而

提高搜索准确度ꎮ 变异操作是基于 ３ 个随机个体

Ａｒ１、Ａｒ２、Ａｒ３进行的ꎬ第 ｑ 个个体的第 ｋ 次迭代表达

式[２６]为

Ｖｑ(ｋ) ＝ Ａｒ１(ｋ) ＋ Ｆ × (Ａｒ２(ｋ) － Ａｒ３(ｋ)) (１８)
式中ꎬＦ 为缩放因子ꎮ

交叉操作是将有 Ｎ 维分量的第 ｑ 个个体的第 ｕ
分量进行交叉ꎬ其规则为

Ｒｕ
ｑ(ｋ) ＝

Ｖｕ
ｑ(ｋ)ꎬ ｒａｎｄ(０ꎬ１) ≤ Ｃ 或 ｊ ＝ ｒａｎｄ(１ꎬＮ)

Ａｕ
ｑ(ｋ)ꎬ 其他{

(１９)
式中ꎬＣ 为交叉率ꎬ其值在 ０~１ 之间ꎮ

通过寻找式(１９)的最小值ꎬ即可得到最优联合

模型权重ꎮ
２.２　 联合模型预测方法

联合模型预测方法的流程如图 ２ 所示ꎮ 首先ꎬ
分别使用 ＡＲＩＭＡ 模型和 ＬＳＴＭ 模型得到单一模型

的预测结果ꎻ然后ꎬ基于混合粒子群算法求出最优的

联合模型权重ꎬ从而对单一模型预测结果进行合成ꎬ
得到联合模型的预测结果ꎮ

图 ２　 联合模型预测方法流程

３　 应用验证

３.１　 原始负荷数据

选用某地 ２０１４ 年 １２ 月份 ３１ 天的负荷数据作

为案例进行分析验证[２７]ꎮ 负荷数据每小时检测一

次ꎬ一天共有 ２４ 个数据ꎬ波形曲线如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 案例负荷数据波形

利用最大谱峰搜索对负荷数据序列进行周期

分解[２８] ꎬ得到周期分量和剩余非周期分量如图 ４
所示ꎮ 可以看出其中周期分量幅值较小ꎬ所占比

例较少ꎬ大部分为非周期分量ꎮ 因此无法直接判

断下一周期内的电力负荷ꎬ须使用预测模型与算

法进行预测ꎮ

图 ４　 案例负荷数据周期分量

为分析不同预测模型的实际效果ꎬ分别利用前

１０ 天、前 ２０ 天和前 ３０ 天的数据预测第 １１ 天、第 ２１
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天和第 ３１ 天的负荷序列ꎬ此 ３ 天的日内负荷曲线如

图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 第 １１ 天、第 ２１ 天和第 ３１ 天负荷曲线

３.２　 ＡＲＩＭＡ 模型预测结果

负荷数据自相关与偏自相关在 ６ 阶时系数为 ０
或接近于 ０ꎬ且后续阶数基本落在 ２ 倍标准差范围ꎬ
如图 ６ 所示ꎬ所以 ｎ 与 ｍ 皆取 ６ꎬ从而建立模型 ＡＲＩ￣
ＭＡ(６ꎬ １ꎬ ６)ꎮ 根据模型参数进行程序编制ꎬ输入

进行训练的负荷数据ꎬ得到使用 ＡＲＩＭＡ 模型预测不

同日期的电力负荷序列结果如图 ７ 所示ꎮ 从图中可

以看出 ＡＲＩＭＡ 模型能够对电力负荷趋势进行一定

的预测ꎬ但是幅值上存在明显的偏移ꎬ最大的预测误

差绝对值达到了 ２８７ ＭＷꎬ这是由于原始负荷数据

中存在较多的非周期成分ꎬ导致 ＡＲＩＭＡ 模型的适用

性下降造成的ꎮ
３.３　 ＬＳＴＭ 模型预测结果

通过调节ꎬ确定所使用的 ＬＳＴＭ 模型的隐藏层

神经元数量为 ２００ꎬ学习率为 ０.００５ꎮ 使用 ＬＳＴＭ 模

型预测不同日期的电力负荷序列结果如图 ８ 所示ꎮ
可以看出 ＬＳＴＭ 模型均能对电力负荷进行一定的预

测ꎬ其中有重置网络的 ＬＳＴＭ 模型预测结果相较于

无重置网络的 ＬＳＴＭ 模型预测结果更贴近于实际曲

线ꎮ 无重置网络的 ＬＳＴＭ 模型预测结果的最大预测

误差绝对值为 ５０３ ＭＷꎬ而有重置网络的 ＬＳＴＭ 模型

预测结果的最大预测误差绝对值仅为 １５９ ＭＷꎮ 进

一步以均方根误差( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)
作为预测评价指标ꎬ表达式为

ＥＲＭＳ ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｌ ＝ １
(ｙ＾ ｌ － ｙｌ) ２ (２０)

图 ６　 负荷数据自相关与偏自相关分析

式中:Ｍ 为预测序列的数据点数量ꎻｙ＾ ｌ 为第 ｌ 个预测

值ꎻｙｌ 为第 ｌ 个实际值ꎮ
有无重置网络 ＬＳＴＭ 模型预测性能对比结果如

表 １ 所示ꎮ 结果显示ꎬ有重置网络的 ＬＳＴＭ 模型的

预测结果 ＲＭＳＥ 比无重置网络的 ＬＳＴＭ 模型的预测

结果 ＲＭＳＥ 至少减少了 ５０.７３％ꎬ这表明当 ＬＳＴＭ 模

型随预测结果进行重置网络后可以大幅有效地提升

预测结果性能ꎬ这是因为重置网络状态可防止先前

的预测影响对新数据的预测ꎮ 因此ꎬ后续使用有重

置网络的 ＬＳＴＭ 模型进行联合模型预测ꎮ
表 １　 有无重置网络 ＬＳＴＭ 模型预测性能对比

预测日期
预测结果 ＲＭＳＥ / ＭＷ

无重置 有重置

第 １１ 天 ９６.６３ ３４.５６
第 ２１ 天 １５０.７８ ６１.４６
第 ３１ 天 ９３.１６ ４５.８７

３.４　 联合模型预测结果

使用混合粒子群算法ꎬ以第 １１ 天 ＡＲＩＭＡ 模型

和有重置网络的 ＬＳＴＭ 模型预测结果进行联合模型

权重系数寻优ꎬ得到 ω１ ＝ ０.９０８ １ꎬω２ ＝ ０.０９１ ９ꎮ 进
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图 ７　 ＡＲＩＭＡ 模型预测结果

一步得到第 １１ 天、第 ２１ 天、第 ３１ 天的联合模型预

测结果ꎬ如图 ９ 所示ꎮ 可以看出联合模型的预测结

果与实际曲线非常接近ꎬ各日期下预测误差均较小ꎮ
３.５　 对比分析

除了所使用的 ＡＲＩＭＡ 和 ＬＳＴＭ 这两种单一模

型以外ꎬ还将常用于预测分析的 ＢＰ 神经网络(ｂａｃｋ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＢＰＮＮ) [２８] 与联合模型的

结果进行对比ꎬ如图 １０ 所示ꎮ 图 １０ 显示 ＡＲＩＭＡ 模

型的预测曲线与真实曲线的偏差较大ꎬ而 ＬＳＴＭ 模

型、ＢＰＮＮ 模型和联合模型的预测曲线与真实曲线

较为相似ꎮ
单一模型与联合模型预测性能对比如表 ２ 所

示ꎮ从表中可以看出 ꎬＬＳＴＭ模型和ＢＰＮＮ模型的

图 ８　 ＬＳＴＭ 模型预测结果

预测效果优于 ＡＲＩＭＡ 模型预测效果ꎬ这是因此负荷

序列存在非平稳、非线性部分ꎬ机器学习方法更为适

用ꎻ而联合模型相较于单一模型取得了更好的预测

精度ꎬ这是因为联合模型可以消除单一模型在不同

方向上的误差ꎬ从而提升预测性能ꎮ 综上所述ꎬ
ＡＲＩＭＡ￣ＬＳＴＩＭ 联合模型的预测精度最优ꎬ可以较准

确地对短期电力负荷进行预测ꎮ
表 ２　 单一模型与联合模型预测性能对比

预测
日期

预测结果 ＲＭＳＥ / ＭＷ

ＡＲＩＭＡ
模型

ＬＳＴＭ
模型

ＢＰＮＮ
模型

联合模型

第 １１ 天 １３１.７３ ３４.５６ ４４.２７ ３２.０５

第 ２１ 天 ９５.０３ ６１.４６ ６８.３６ ５８.５９

第 ３１ 天 １３２.６８ ４５.８７ ４５.５５ ４２.７９
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图 ９　 联合模型预测结果

４　 结　 论

为进一步提高短期电力负荷预测的准确度ꎬ
上面提出了基于 ＡＲＩＭＡ 和 ＬＳＴＭ 的联合模型ꎬ实
现对电力系统短期负荷进行精准预测ꎮ 实验验证

结果表明:
１)混合粒子群算法可以准确计算出联合模型

中各单一模型的最优权重ꎬ实现基于 ＡＲＩＭＡ 和

ＬＳＴＭ 单一模型的联合优化ꎻ
２)相较于单一预测模型ꎬＡＲＩＭＡ￣ＬＳＴＭ 联合模

型可以消除单一模型在不同方向上的误差ꎬ使短期

电力负荷预测精度提升ꎬ具有较高的工程实用价值ꎮ
所提方法为多种负荷预测算法的联合使用提供

了一种思路 ꎬ除所使用的ＡＲＩＭＡ和ＬＳＴＭ算法以

图 １０　 单一模型与联合模型预测结果对比

外ꎬ所提出的算法联合使用计算方法ꎬ也望应用于其

他算法来提高短期电力负荷预测精度ꎮ
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