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摘要：由于当前长期用电量预测方法难以解决变量选择问题，造成用电量预测结果不准确，为此将随机森

林（RF）算法变量选择与长短期记忆（LSTM）网络回归两者结合，设计基于RF变量选择与LSTM回归的长期用

电量预测模型。采用RF方法对单一变量的重要性进行评估，获取各项影响因素与用电量之间的相关系数，然

后选取其中取值较高的变量作为用电量预测的依据。结合RF变量选择结果，分析动力系统理论，采用收敛交

叉映射方法研究用电量与工业发展水平、温度等因素之间的关系，基于各因素之间的关系结合 LSTM回归方

法，组建用电量预测模型，实现长期用电量预测。研究结果表明，与传统方法相比，所设计模型的用电量预测

精度与预测效率较高，能够快速、准确地完成长期用电量预测，表明该模型的应用价值更高。
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Abstract: Existing long-term electricity consumption prediction methods are difficult to solve the problem of

variable selection，which leads to inaccurate prediction results of power consumption. Therefore，combining the

radio frequency variable selection in random forest（RF）algorithm with long short-term memory（LSTM）

regression in long-term and short-term memory networks，a long-term electricity consumption prediction model

based on RF variable selection and LSTM regression was designed. RF method was used to evaluate the

importance of a single variable，and the correlation coefficients between each influencing factors and electricity

consumption were obtained. Then，the variable with higher value was selected as the basis of electricity

consumption forecast. Combined with the selection results of RF variables，the theory of power system was

analyzed，and the relationship between power consumption and industrial development level，temperature and other

factors was studied by using convergence cross mapping method. Based on the relationship between various factors

and the LSTM regression method，a prediction model of electricity consumption was established，and the long-term

prediction of electricity consumption was realized. The results show that，compared with the traditional methods，

the designed model has higher prediction accuracy and efficiency，can predict the long-term electricity consumption

in the growing period quickly and accurately，and has high application value.
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吴翔宇，等

用电量预测一直以来都是电网系统的核心

研究内容，用电量预测对于电力系统规划以及资

源配置都具有十分重要的发展意义。在研究不

同用户用电属性的基础上进行用电量预测，能够

大力推动电力系统的发展[1]。
近年来，相关专家针对该问题进行了大量研
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究，丁业豪等[2]人设计了电力市场用电量需求分

析预测模型，根据行业用电特性，给出电力市场

用电量需求分析预测模型的总体架构，避免了数

据孤岛的弊端。该方法可为电力系统发展提供

数据依据，有利于提高电力系统对市场的分析与

决策能力，但是该方法存在预测精度不高的问

题。郑国和等[3]人提出基于多表融合数据的用户

短期用电量预测方法，该方法利用通径分析计算

影响用户用电量的日特征向量权重以及模糊相

似矩阵，采用模糊聚类传递包法选择相似日，并

将其作为样本训练支持向量机模型，从而完成对

用电量的预测，但是该方法的预测效率不高。闵

旭等[4]人提出了一种基于残差自回归方法的短期

区域用电量预测方法，该方法运用残差自回归方

法构建了时间序列预测模型，运用该模型对区域

用电量进行预测，结果表明该方法能够有效提高

短期区域用电量预测准确性，但是对长期用电量

的预测精度有待提高。李海英等[5]人提出了一种

基于即时学习差异化建模的用电量预测方法，通

过K向量近邻算法（K-vector nearest neighbors，K-

VNN）选取用电场景，选取的场景和预测时间具

有相似性，然后建立一个回归预测模型，并结合

模糊 C均值方法对用电量的特征值进行聚类处

理，根据聚类结果对用电量进行预测。结果表

明，该方法在日用电量预测方面具有显著优势，

但是在面向长期用电量预测问题时存在预测精

度不高的问题。Ramos等[6]人提出了一种基于人

工神经网络和增量学习的工业设施用电量消耗

预测方法，该方法采用人工神经网络对样本进行

训练，建立预测模型，结合增量学习方法对某工

业设施 16个月以来的数据进行处理，实现用电量

预测。分析实验数值结果可知，该方法可以实现

对长期用电量的有效预测，但是由于研究中需要

处理的数据量较大，导致预测耗时较长。吕佳倍

等[7]人提出了一种基于 GDP-电能消费耦合关系

的中长期电量预测方法，该方法在进行用电量预

测之前，先对经济发展和电能消费之间的关系进

行了分析，根据分析结果建立了用电量预测模

型，并通过误差修正方法对模型进行调节。结果

表明，该预测模型具有较高的解释能力，能够对

用电量与经济之间的关系进行有效分析，但是其

在预测精度方面的能力还有待提高。

以上方法重点针对短期用户用电量预测，对

于长期用户量预测方面还有所欠缺，同时，存在

用电量预测结果准确性不高和耗时较长的问题，

针对上述问题提出基于随机森林（random forest，
RF）算法变量选择和长短期记忆（long short-term
memory，LSTM）网络回归的用电量预测模型。将

RF变量选择和 LSTM回归结合，通过 RF变量选

择完成对随机特征变量属性的提取，降低不同决

策树之间的相关性，起到提升分类结果准确性的

作用，达到提高预测精度的目的。在此基础上，

通过收敛交叉映射算法分析各因素与用电量之

间的关系，获取各因素与用电量之间的相关系

数，有效地解决了传统方法由于没有解决变量选

择问题而导致的用电量预测不准确问题。将短

期预测能力提升到对长时间序列的处理，从而实

现对长期用电量的准确预测。实验结果表明，该

模型能够有效提高用电量预测结果的准确性和

预测效率，具有较高的实际应用价值。将其应用

到实际场景中，如发电厂用电量预测、可再生能

源开发、用户用电规划以及节能环保等领域具有

重要的参考价值，可以通过用电量的预测以及用

电量的分析，为降低用电能耗提供帮助。

1 预测模型构建

1.1 用电量影响变量选择

由于用电量产生的过程中，存在多种因素影

响用电量，如温度、湿度等因素，这些因素在不同

时间段影响用电量，使用电量具有实时变化性，

同时，这些因素对后期用电量预测同样产生影

响，因此，在构建长期用电量之前，运用RF算法

选取影响变量。图1为随机森林算法原理图。

图1 随机森林算法原理图

Fig.1 Schematic diagram of the RF algorithm
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由于单一因素不能充分反映用电量变化情

况。因此，考虑到多因素影响问题，采用随机森

林算法对用电量影响变量进行选取，首先，设置

一个影响变量集合 ∂ = { ∂1,∂2,...,∂m}，其中，m表示

变量类型。针对影响变量集合，建立多个独立的

随机向量子集，由于在对预测样本进行输出时会

产生一定的泛化误差，因此，在形成决策树之后，

选取属性变量值，该值存在于子属性集合中，具

体表达公式为

P ( x ) = argmin∑
i

k

I [ pi ] （1）
式中：P ( x )为随机森林组合结果；k为分类树总

数；pi为单棵分类树；I为用电量影响变量集合中

的随机因素。

不同决策树分别代表不同的训练集，这里的

训练集是指包含不同影响变量的集合，在组建决

策树的过程中，有多少个用电量影响变量就要组

建多少个决策树，要组建多少个决策树就要形成

多少个训练集，并且初始训练集中要包括不同的

训练子集，可以用 n进行表示。本文采用 bagging
技术训练初始训练集，训练后得到 n个训练子集，

训练子集的大小约初始训练集的 70%。为了保

证各个训练子集中不同样本之间具有差异性，将

采用随机抽样的形式进行抽样操作，并将抽样结

果随机放回。

采用随机分组的形式对输出变量进行处理，

并通过CART算法将不同组的变量形成一棵树，

让其自由生长且不进行剪枝操作。在各个节点

上，针对输入该节点的变量，重复上述操作过程，

直至全部的阶段均为叶节点，则停止操作。

采用线性组合的方式对所有用电量影响变

量集合中的随机因素进行处理，将处理结果作为

输入变量组建随机森林算法[8-9]。输入L个变量进

行随机抽取，得到新的线性组合，并随机选取 L个
变量，L个随机树 ki，将其进行线性组合得到对应

变量 v：

v = P ( x )∑
i = 1

L

ki ki ∈ [ -1,1 ] （2）
通过以上操作则能够组建随机森林算法，采

用投票的方式确定最后的输出结果，采用随机组

建的N棵决策树分类处理测试样本，并整理不同

的子树结果，结果中得票数量最多，即为分类的

结果[10]。
在算法设计阶段，Ok（x）表示没有抽取过的数

据集，在该数据集中输入变量 x的分类比例为

Ok ( x ) =
∑
k

L

I [ hk ( x ) - yj ]
∑
k

L

I [ hk ( x ) ]
（3）

式中：hk为样本子集；yj为测试样本；x，y ∈ Ok（x）。

将Ok（x）设定为随机森林算法准确分类的估

计结果，则能够考察随机森林的强度和相关度两

个变量[11]。
随机森林的强度 s是指随机森林边缘函数的

期望值：

s = 1
n
{∑
k = 1

n [1 - Ok ( x ) ] } （4）
结合上述分析，将Gini系数作为变量重要性

度量的核心，其取值越高，则说明该变量越重要，

即

Ginik = s × 2k (1 - pi ) （5）
以中国电力数据库中心为基础，结合式（5）

的计算结果，将不同变量重要性进行排序，得到

排序结果如表1所示。
表1 用电量影响因素相关系数排序结果

Tab.1 The ranking results of influencing factors
of electricity consumption

变量类型

工业发展水平

温度

湿度

农机数量及其用量

第三产业发展水平

人均国内市场总值

国内生产总值

能源消耗增量

天气因素

相关系数

0.952
0.923
0.917
0.910
0.901
0.894
0.853
0.801
0.715

根据表 1中的数据可知，用电量与工业发展

水平的相关系数最高，说明经济发展与进步会带

来用电量的提升，温度和湿度等气候条件也会对

用电量带来一定程度的影响，同时，作为农业发

展的关键设备，农业机械的数量及其用电量也是

影响地区用电量的关键因素。通过上述分析可

知，影响用电量的因素具有多样性，需要选取相

关系数取值较高的变量作为用电量预测的依据。

1.2 基于LSTM回归的长期用电量预测模型

以单一变量重要性评估结果为基础，采用收

敛交叉映射算法对用电量和温度、工业发展水平

等因素之间的关系进行分析。收敛交叉映射算

法的核心思想为：一个确定性的动力系统即使是
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混沌的，也具有长期预测的能力[12-13]，因此，能够

用于因果识别。假设X = { x t}Tt = 1和Y = { y t}Tt = 1
代表两个不同的用电量变化时间序列，基于 Ta-
kens原理，通过时间延迟坐标方法对空间进行重

构，从而得到重构流形，其与拓扑等价：

Mx = { x t}Tt = r （6）
My = { y t}Tt = r （7）

其中

x t = { xt,xt - τ,xt - 2τ,⋯,xt - ( f - 1 )τ} （8）
y t = { yt,yt - σ,yt - 2σ,⋯,yt - (q - 1 )σ} （9）

其中

r = max [1 + ( f - 1 )τ,1 + (q - 1 )τ ] （10）
式中：f为X的嵌入维数；q为Y的嵌入维数；τ为与

X对应的延迟时间；σ为与Y对应的延迟时间。

假设X是 Y的因，关于X的全部信息都包含

在Y的重构流形中，通过Y的重构流形能够估算

出X的情况。

重构空间大小为 l的子集，M l
x代表与X对应

的影子流形；M l
y代表与Y对应的影子流形。收敛

交叉映射算法需要判定对应的位置信息是否能

够更好地计算对应估计点之间的关系。基于

LSTM回归的长期用电量预测模型更加适用于长

时间序列的处理，LSTM回归主要采用BPTT进行

参数求解。

通过上述分析，结合 LSTM回归方法[14]，组建

用电量预测模型，以实现用户长期用电预测，图 2
为收敛交叉映射算法与LSTM回归方法结合下的

长期用电量预测流程图。

图2 长期用电量预测流程图

Fig.2 Flow chart of long-term electricity consumption forecast
根据图 2可知，本文所提的长期用电量预测

模型具体的操作步骤如下：

1）组建长序列集，即长期用电量变化序列；

2）对重构序列的均值和方差进行计算；

3）将重构序列、均值以及方差作为 LSTM网

络输入，设定输入维数为64；

4）设定输出层维数为1，损失函数为L2；
5）结合 LSTM回归方法[15]，组建长期用电量

预测模型，实现用户长期用电量预测。

2 仿真实验

为了验证所设计的基于 RF 变量选择与

LSTM回归的长期用电量预测模型可行性与有效

性，在 IntelCorei7-4710MQ，2.50 GHz，8 GB RAM，

Windows 10环境下进行实验测试。

2.1 实验数据选取

由于数据在变化过程中会产生振荡现象，那

么在实验中就需要足够多的数据，因此，以中国

电力数据库中心为实验数据来源，在该数据库中

选取某地区 2020年一整年的实际用电量数据作

为实验分析对象，该地区用电量的变化趋势如图

3所示。

图3 实验地区2020年用电量月分布

Fig.3 Monthly distribution of electricity consumption in
the experimental area in 2020

分析图 3可知，受季节、温度等影响该地区的

用电量呈现季节性特点。以图 3中的数据为基

础，采用文献[2]中的电力市场用电量需求分析预

测模型、文献[3]中基于多表融合数据的用户短期

用电量预测方法与所设计模型对该地区 12个月

的用电量进行预测，并运用统计软件 SAS对该地

区长期用电量进行处理。

2.2 实验结果与分析

为了验证预测结果的准确性，以下实验分别

对比在不同温度下，各个预测方法的相对误差变

化情况，具体的实验对比结果如下图 4所示。其

中，相对误差的计算公式为

F = e
ei
× 100% （11）

式中：e为绝对误差；ei为实际用电量。

分析图 4中的实验结果可知，不同预测方法

的相对误差会随着温度的变化而变化，但是在 6
月份之前，变化幅度并不是十分明显，从 6月份开
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始，随着气温升高以及冬天供暖季的到来，用电

量会发生较大变化，而随着用电量数据的增加，

预测结果的相对误差也会随之加大。但是与其

他预测方法相比，所设计模型的相对误差明显较

低，这说明所设计模型能够取得十分满意的预测

结果。所提模型在实际研究的过程中，结合随机

森林算法有效解决了变量选择问题，促使整个模

型的预测精度得到有效提升。

为了测定不同用户用电时间和用户用电量

预测精度之间的关系，进行实验分析，实验结果

如图5所示。

图5 用户用电时长和预测精度之间的关系对比结果

Fig.5 Comparison results of the relationship between user
power consumption time and prediction accuracy

分析图 5中的实验数据可知，在实验初期，所

设计模型的预测精度与文献[2]方法及文献[3]方
法的预测精度相差很小，但是随着用电时长的持

续增加，所设计模型的预测精度大幅度提升。由

此可见，所设计模型更加适用于长期用电量预

测。另外这三种方法都适用于短期用电量预测。

主要是由于RF变量选择的应用，所设计模型有

效提升了长期预测精度。

为了测定不同方法的预测效率，对其进行实

验测定，所得结果如下表2所示。

表2 不同方法的预测效率对比（%）

Tab.2 Comparison of predictive efficiency of different methods（%）
实验序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13

所设计模型

97.39
96.74
95.58
98.44
97.96
96.23
98.85
99.14
99.13
99.02
97.42
99.74
98.52

文献[2]方法

95.85
96.69
94.74
92.25
93.63
95.14
94.25
96.11
95.96
94.74
93.65
92.47
92.66

文献[3]方法

90.33
94.74
93.08
91.66
89.59
87.64
90.85
92.27
93.01
94.55
93.78
92.02
93.96

分析上表 2中的实验数据可知，与现有方法

相比，所设计模型的预测效率明显更高，说明所

设计模型能够实现对长期用电量的快速预测，这

是源于RF变量选择问题得到了有效解决，使模

型的预测效率得到了改善。所设计模型通过随

机森林方法选取重要性变量，再采用收敛交叉映

射方法分析用电量和其影响因素之间的关系，从

而实现长期用电量预测。

综上实验结果可知，虽然传统单一预测方法

同样能够达到一定的预测精度，但是从不同角度

分析，所设计模型的预测结果更加可靠、更加合

理、更加全面，可以为电力系统的供电决策提供

决策参考。

3 结论

针对传统用电量预测模型存在预测精度以

及预测效率较低等问题，结合 RF变量选择与

LSTM回归，组建一种基于 RF变量选择与 LSTM
回归的长期用电量预测模型。研究结果显示，所

提模型能够高精度、高效率地实现长期用电量预

测。未来阶段，将重点针对以下内容展开研究：在

实验测试过程中，并没有涉及预测成本方面的内

容，如企业电力运行与规划成本、电力负荷等内

容，由于时间以及环境等多方面因素的限制，导

致所组建预测模型仍然存在不足，后续将进一步

对其进行完善。
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