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摘要：结合自动编码器的特征提取能力与长短期记忆（LSTM）良好的时序预测优势，提出一种基于 LSTM
自编码的短期负荷预测模型。首先，基于深度模型学习能力优势，构建自动编码器的工业园区负荷数据特征

提取模型。其次，给出基于格布拉斯准则的异常值判断方法和拉格朗日样条插值的缺失值补全法。最后，利

用Tensorflow架构调用Keras库搭建实验平台，对轻工业负荷、重工业负荷和光伏发电工业用户负荷分别展开

预测实验，实验结果验证LSTM自编码模型预测短期工业负荷的有效性。
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Abstract: Combined with the feature extraction ability of self-coding and the time series analysis ability of

long short-term memory（LSTM），a short-term load forecasting model based on LSTM self-coding was proposed.

First of all，based on the basic principle and flow of the depth model，the functional characteristics of the automatic

encoder were given. Secondly，the outlier judgment method based on Goblas criterion and the missing value

completion method based on Lagrangian spline interpolation were proposed. Finally，using Tensorflow architecture

to call Keras library to build an experimental platform to carry out forecasting experiments on light industrial load，

heavy industrial load and photovoltaic industrial user load respectively，which verifies the conclusion that LSTM

self-coding model is more suitable for short-term industrial load forecasting.
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随着智能电网的发展，电网大数据时代已经

到来。据我国国家能源局在 2019年发布的电力

行业统计数据显示，工业用电占总用电量的 70%
以上。因此，分析与掌握工业区域负荷预测，是

电网经济安全运行的有力保障。

国内外学者对负荷预测做了大量研究。文

献[1]利用自回归积分滑动平均模型实现负荷预

测。文献[2]通过傅里叶展开模型分析负荷并预

测。文献[3]通过卡尔曼滤波法建立负荷预测模

型。文献[4-7]提出多种解决负荷预测问题的机

器学习模型。文献[8-12] 提出多种深度学习模

型。虽然上述文献负荷预测的精度随着深度学

习算法的发展得到进一步的提升，尤其是在有大

数据作为信息支撑时，深度学习可以实现信息的

充分利用，但是，深度学习保证精度的前提是数

据真实完整，当数据信息坏点较多时，利用这种
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携带假信息的数据会对预测精度造成影响。而

且，目前的深度学习模型没有涉及到针对工业负

荷这种受多种因素干扰的预测研究，对数据的挖

掘也不够彻底。

综上，目前预测研究多针对传统大规模电网

负荷，鲜有专门针对工业园区负荷的预测研究。同

时，工业园区负荷占比大，可调度潜力强，且运行

具有一定的规律，但数据的采集和深度感知是亟

需解决的难题。因此，需要一种能够对历史负荷

数据和各种影响因子深度挖掘的模型，实现隐藏

信息的有效利用，进而实现负荷预测精度的提高。

工业园区负荷具有强耦合性、非线性，且具

有一定的冲击性，以及历史数据缺乏的明显特

点。自动编码器正好对负荷数据具有非线性特

征提取能力，将工业园区历史负荷数据自动编

码，能够进一步突出工业园区历史负荷数据的时

序性。本文利用自动编码器的特征提取性能，结

合LSTM良好的时序数据处理能力，提出LSTM自

编码模型，实现工业园区短期负荷预测。

1 问题描述及框架体系

工业负荷在总用电负荷中占比很大，如果能

够实现短期工业负荷的准确预测，将对电网安全

稳定运行提供重要保障。但与其他类型的负荷

预测不同，工业负荷预测更为复杂，难度更大，主

要有两方面原因：第一，如今的负荷预测已经成

为根据多变量时序数据预测的问题，短期的负荷

预测更是受多种灵活变量影响，尤其对于工业负

荷而言，其受天气、季节、电价等外在因素的影响

更为突出；第二，工业用户的负荷数据噪声很大，

使普通模型难以应对。

本文的总体研究流程与框架如图 1所示。为

提升工业区域短期负荷预测的精度，将主要研究

以下方面：

1）对历史数据进行数据预处理，主要包括缺

失值的补全、异常值的判断与替换以及输入预测

模型前的数据归一化处理；

2）考虑到工业负荷的多样性，尤其是不同类

型工业负荷的特点与各种外在因素密切相关，同

时不同因素产生的干扰又各不相同，对工业负荷

分类，选取影响工业负荷的主要外在因素；

3）智能设备为负荷预测提供充足的数据支

撑，研究如何基于数据挖掘技术有效利用历史数

据，充分提取数据内部深层次的特征。

图1 总体研究框架

Fig.1 Overall research framework
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2 LSTM自编码的工业园区负荷模型

2.1 LSTM工业园区负荷模型

LSTM是 SimpleRNN的一种变体，在结构上

改良，可以实现对长短期依赖信息的学习。因此

LSTM被广泛应用于具有时序数据的预测问题，

本文首次将 LSTM方法引入到工业园区负荷预

测。LSTM内部结构如图2所示。

图2 LSTM结构图

Fig.2 LSTM structure diagram
2.2 自动编码器

自动编码器由输入层、隐藏层和输出层构

成，其结构如图 3所示。输入数据经过隐藏层后

压缩，由于数据维度的降低，数据间的内部关联

信息被不断提纯，再通过输出层将压缩后的数据

还原为输入。整个过程的核心就是隐藏层的特

征提取，基本思想就是数据表达的有效转换。

图3 自动编码器结构图

Fig.3 Automatic encoder structure diagram
2.3 LSTM自编码模型结构

本文提出的基于LSTM自编码的短期负荷预

测模型结构设计如下：

1）第 1层：输入 LSTM层，将包含历史负荷和

外部因素数据的 n维输入矩阵 X = [ x1,x2,…,xn ]
重构为三维矩阵[样本，步长，特征]，送入第 1个
LSTM层，在第 t时刻其输出为

Ht = LSTM (X t ) （1）

2）第 2层：RepeatVector层，RepeatVector（k）
是将第 1个 LSTM层的输出作为本层的输入，实

现 k次重复输入量，输出 3D张量形式 [None，k，
Features]。

3）第 3层~第 5层皆为中间 LSTM层，值得一

提的是，这 3层 LSTM要设置 return_sequences参
数为True，使LSTM能返回序列，以便作为下一个

LSTM的输入。

4）第 6层为 TimeDistributed层，它将Dense层
独立且均匀地应用在每一个时间步上，其输入为

上层LSTM返回的序列。

基于LSTM自编码的短期负荷预测模型其结

构如图4所示。

图4 LSTM自编码模块

Fig.4 LSTM self-coding module
2.4 模型预测数据处理

工业负荷的数据集噪声较大，为了最大程度

保留原始数据，以下三步处理模式：

1）异常值判断：终端测量设备在收集记录信

息时可能存在失准，数据集中连续变量会突现异

常值，对电力负荷历史数据基于格布拉斯准则法

判定异常值。

2）缺失值填充：由于设备故障或是检修，会

导致时序性数据在某一时刻或一段时间内缺失

记录值，对于各变量的数据序列中存在的缺失

值，采用Lagrange三次样条插值补全。

3）归一化处理：不同指标的量纲不同，各类

特征指标变化范围差异较大，因此要对收集的数

据归一化处理。

对于时间序列数据，采用的标准化公式为

X′ = X - Xmin
Xmax - Xmin

（2）
2.5 预测流程图

工业负荷预测难度很大，主要体现在两方

面：一方面，工业区域负荷种类多样，受多种外部
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因素影响，且每种不同类型负荷受不同外部因素

影响的大小各不相同，尤其对于短期的负荷预测

而言，外部因素的干扰权重变得更大，传统的预

测方法和一般的深度学习算法难以有效准确地

预测；另一方面，工业负荷数据噪声很大，对数据

的有效判定清洗，可以避免模型的错误学习，提

高负荷预测精度。

传统 LSTM作为常用的预测模型，对于一般

的负荷预测或是对电网整体负荷预测效果尚可，

对于工业区域这种极易受外部因素影响的负荷

类型，难以取得理想的预测效果，这是因为 LSTM
难以学习多种变量之间的内部联系，即使通过人

工提取变量特征也会丢失一些隐藏信息。

针对上述问题，本文提出一种基于 LSTM自

编码的深度学习模型，结合自动编码器的特征提

取能力与 LSTM良好的时序预测优势，实现对多

种变量数据的深度挖掘，提取其与历史负荷之间

的信息，充分利用数据集可以实现工业区域电网

负荷的精确短期预测。基于LSTM自编码的短期

负荷预测流程如图5所示。

图5 基于LSTM自编码的短期负荷预测流程图

Fig.5 Short-term load forecasting flow chart
based on LSTM self-coding

3 算例分析

3.1 实验准备

3.1.1 数据分析与预处理

基于调研的辽宁省某市内 12家工厂的历史

负荷数据，数据时间长度为从 2019年 7月 31日至

2019年 11月 7日，时间跨度为 100 d。选取纺织

公司作为轻工业负荷代表，选取水泥公司作为重

工业负荷代表，选取商贸公司作为光伏发电工业

用户代表，每个数据集中 90%作为训练集，10%
作为测试集。

同时，收集该地区 2019年 7月 31日至 11月 7
日共计 100 d的温度、湿度记录，将每天 24点数据

通过插值法构成 96点数据，即每 15 min一组，按

文中提出的基于格布拉斯准则异常值判断，基于

Lagrange完备三次样条插值缺失值填充。此外，

工作日类型、峰谷分时电价对于工业用电影响很

大，采用 one-hot编码处理，若待预测日为工作日，

待预测时刻为谷时电价，则补充其输入特征为[工
作日，非工作日，峰时，平时，谷时]，其对应编码为

[1，0，0，0，1]。特征选取并收集完毕后，重构数据

库，每时刻特征维度为 8维，为后续训练模型做好

准备。

3.1.2 实验设置

实验硬件设备显卡为GTX1650，基于 python
语言编程，通过 Tensorflow 框架作背景，利用

Keras库搭建深度学习模型，实现神经网络层的

灵活叠加。

3.1.3 评价指标

为了全面准确地评估模型预测性能，参照国

家电网对负荷预测的评价指标，选择以下两种

指标：

1）平均绝对百分比误差（mean abosolute per⁃
centage error，MAPE）：

MAPE = 1
n∑t = 1

n [ x ( t ) - y ( t )
x ( t ) ] × 100% （3）

式中：n为预测点个数；x ( t ) ,y ( t )分别为待预测日

第 t时刻的实际测量值与模型预测值。

2）均方根误差（root mean square error，RMSE）：
RMSE = 1

n∑t = 1
n [ x ( t ) - y ( t ) ] 2 （4）

3.2 实验结果分析

采用 LSTM、门控循环单元（gated recurrent
unit，GRU）、堆叠的 LSTM以及提出的基于 LSTM
自编码网络 4种模型实验，比较这 4种模型的预

测结果，给出实验结论。

搭建好网络模型后，训练过程中采用控制变

量法调优，逐一调整模型参数、神经元个数、

LSTM神经网络层数，同时平衡性能与训练时间，

最终确定 batch_size为 512，训练周期设置 100，特
征数为 8，步长为 192，即构建 [192，96]的滑动窗

口，根据前 2 d数据预测后一天负荷，同时设置神
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经元个数为 50，并在每层 LSTM后设置 dropout为
0.2，防止过拟合。

3.2.1 轻工业负荷

对于轻工业负荷数据，表 1为预测日的测试

结果，记录模型对应MAPE与RMSE。
表1 轻工业负荷预测指标

Tab.1 Light industry load forecasting indicators
指标

MAPE/%
RMSE

LSTM自编码

1.96
25.54

堆叠LSTM
1.97
25.97

LSTM
2.03
26.58

GRU
2.37
30.60

从表 1可以看出，提出的基于 LSTM自编码

的短期负荷预测模型相对于堆叠 LSTM模型、

LSTM模型和GRU模型预测精度有所提高，但是

幅度并不大，并未突出提出模型的优势，原因可

能在于轻工业负荷受外界因素干扰不大，受工作

日类型影响稍明显，而对于峰谷分时电价、温度、

湿度等外部因素关联较小。

轻工业用户用电负荷相对较平均，波动次数

多但起伏不大，单日预测负荷曲线如图6所示。

图6 轻工业负荷单日预测曲线

Fig.6 Daily forecast curves of light industrial load
由图 6可以看出，提出的 LSTM自编码与堆

叠自编码、LSTM和GRU模型相比并不突出，在曲

线上的表现性能相近，这是由于轻工业负荷受外

部因素影响一般，数据内部信息通过一般神经网

络挖掘即可，可以说问题的简易性限制文中提出

的模型的表现。

3.2.2 重工业负荷

对于重工业负荷数据，表 2记录不同模型对

应的MAPE与RMSE。
表2 重工业负荷预测指标

Tab.2 Heavy industry load forecasting indicators
指标

MAPE/%
RMSE

LSTM自编码

7.25
194.82

堆叠LSTM
8.13
267.34

LSTM
15.46
434.53

GRU
13.08
493.21

由表 2可知，在重工业负荷短期预测中，提出

的基于 LSTM自编码预测模型无论是在MAPE指

标，还是在 RMSE指标上，都要明显优于堆叠

LSTM，LSTM和GRU模型。文中模型平均预测精

度高达92.75%，比其余三者分别高0.88%，8.21%，

5.83%。RMSE比其余三种模型降低72.52，239.71，
298.39。

重工业负荷在一天内变化次数很少，但变化

幅度大，重工业类用户的用电行为受到峰谷分

时电价制约，使重工业负荷在短期内会发生突

变。图 7为 4种模型对重工业负荷单日预测的

曲线，可以明显看出，基于 LSTM自编码模型紧

密贴合实际负荷曲线的变化，说明该模型的

精度较好。这也证明 LSTM自编码特征提取能

力和时序预测能力的有效结合，起到实质性的

作用。

图7 重工业负荷单日预测曲线

Fig.7 Daily forecast curves of heavy industry load
3.2.3 光伏发电工业用户

光伏发电用户的单日预测指标如表3所示。
表3 光伏发电工业用户负荷预测指标

Tab.3 Load forecasting indicators of photovoltaic
power generation industry users

指标

MAPE/%
RMSE

LSTM自编码

11.21
12.95

堆叠LSTM
19.91
23.76

LSTM
52.79
44.94

GRU
54.98
62.08

从 4种模型对比可以发现，LSTM自编码模型

精度达到 88.79%，比堆叠 LSTM模型提高 8.7%，

比 LSTM 模型提高 41.58%，比 GRU 模型提高

43.77%。RMSE较另外三种模型分别降低 10.81，
31.99，49.13。

图 8给出 4种模型对光伏发电的工业用户单

日预测的结果，LSTM和GRU都出现较大的偏差，

堆叠的LSTM模型表现尚可，LSTM自编码最为接

近实际负荷曲线。
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图8 光伏发电工业用户负荷单日预测曲线

Fig.8 Single-day load forecast curve for
photovoltaic power industry users

4 结论

本文提出基于 LSTM自编码的深度学习模

型，用以实现对工业区域负荷的准确预测，经过

算例分析得出以下结论：

1）基于自动编码器强大的数据挖掘能力，有

效地提取隐藏层数据特征，减少工作量，明显提

高传统深度学习对数据的预测精度，克服深度学

习模型对数据挖掘的不彻底性。

2）LSTM自编码有效抑制各种外部因素对历史

负荷数据的影响问题，深度挖掘历史负荷数据，实

现隐藏信息的最大利用，工业负荷的预测精度高

达92.75%，比GRU模型提高0.41%~43.77%。

3）LSTM与自动编码器的有机结合，通过相

关程序达到更加智能的操作，具有更高的稳定

性，使得预测结果更加精确，工业负荷预测中均

方根误差比传统LSTM模型降低1.04~239.71。
4）LSTM自编码模型方法对工业负荷数据预

测优势明显，比堆叠 LSTM模型在工业负荷预测

中平均绝对百分比误差降低0.01%~8.7%。
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