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摘要：短期电力负荷预测作为电力系统运行规划的重要依据，对电力系统的安全经济运行有重要意义。

提出一种长期和短期时间序列网络（LSTNet）模型对配电台区的短期负荷变化进行预测。该模型用卷积神

经网络（CNN）提取负荷数据间的局部依赖关系，用长短时记忆（LSTM）神经网络提取负荷数据长期变化趋

势，再融合传统自回归模型解决神经网络对负荷数据极端值的不敏感问题，最后将某一配电台区的电力负荷

数据用于网络的训练和预测过程中。通过仿真实验案例发现，相较于以往 LSTM、双向长短时记忆神经网络

（Bi-LSTM）和CNN-LSTM的预测模型，LSTNet模型在短期负荷预测方面更具优势、预测精度更高。
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Abstract: As an important basis of power system operation planning，short-term power load forecasting is

great significant to the safe and economic operation of power system. A long-term and short-term time series

network（LSTNet）model was proposed to predict the short-term load variation of distribution area. The model

used convolutional neural network（CNN）to extract local dependencies between load data，and long and short term

memory（LSTM）neural network to extract the long-term trend of load data，and then integrated the traditional

autoregressive model to solve the problem that the neural network was insensitive to the extreme value of load data.

Finally，the power load data of a distribution area was used in the network training and prediction process.

Discovered by simulation experiment case，compared with LSTM，Bi-LSTM and CNN-LSTM prediction models，

LSTNet model has more advantages and higher prediction accuracy in short-term load forecasting.

Key words: short-term power load forecasting；long-term and short-term time series network（LSTNet）；long

and short term memory（LSTM）neural network ；convolutional neural network（CNN）；autoregressive model
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顾吉鹏，等

电力负荷预测在现代电力系统研究中占有

重要地位，不仅是保障电力系统安全经济运行的

前提，也是合理安排电网调度计划的依据[1]。根

据预测时长，负荷预测可分为短期、中长期、长期

等主要形式[2]。短期负荷预测是对电力负荷进行

未来几分钟到 1周的预测，精准的短期负荷预测

将有助于制订合理的电力生产计划，避免电力资

源的过渡浪费，提高电力系统的经济效益[3]。
根据时间跨度可将短期电力负荷预测分为

日前负荷预测和周前负荷预测，可为电力负荷调

度提供相关参考[4-5]。随着电力系统监测技术和

信息通讯技术的快速发展，越来越多的电力系统

中安装了高精度的数据测量装置，收集的海量数

据为精准的短期电力负荷预测奠定了数据基
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础[6-7]。
负荷预测方法主要分为两大类：统计学方法

和机器学习方法。统计学方法主要有自回归模

型[8]、卡尔曼滤波法[9]、多元线性回归法[10]等。统

计学方法具有原理简单、快速建模的优点，但当

样本数据过大时其预测效果一般。机器学习方

法主要有灰色理论[11]、神经网络[12]、支持向量回

归[13]等。机器学习方法具有处理海量数据、预测

精度高的优点，但其十分依赖于采集数据的精确

性。文献[14]应用小波变异果蝇算法对支持向量

机预测模型进行了改进，短期负荷预测精度得以

提升。文献[15]在对负荷数据进行聚类分析的基

础上，采用改进的 BP神经网络进行短期负荷预

测，预测结果满足要求。但上述两种方法都没有

考虑负荷数据间的内在相关性，且当样本数据过

多时容易陷入局部收敛。近年来，得益于计算机

技术的不断进步，深度学习获得了学者们的广泛

关注。在电力负荷预测领域，最为典型的模型就

是长短时记忆神经网络（long and short term me-
mory neural network，LSTM）。文献[16]利用 LSTM
进行短期负荷预测，相较于传统模型预测效果更

好。文献[17]提出一种双向长短时记忆神经网络

（bi-directional long and short term memory neural
network，Bi-LSTM），之后成功应用于新能源电网

的负荷预测中。LSTM模型在处理长时序列数据

时会存在梯度消失问题，文献[18]利用卷积神经

网络（convolutional neural network，CNN）提取数

据的特征向量，并将特征向量作为 LSTM预测的

依据，有效解决了梯度消失问题。文献[19]在Bi-
LSTM的基础上引入注意力机制，通过注意力权

重突出不同影响因素对用电负荷的影响，有效体

现了负荷数据间的内部规律且提高了预测精度。

相较于单一的深度学习方法，经多种方法融

合形成的组合深度学习方法更具预测的普适性，

且预测精度更高[20-22]。基于上述背景，提出利用

长期和短期时间序列网络（long-term and short-
term time series network，LSTNet）模型进行短期负

荷预测，该方法可有效利用负荷数据间的局部依

赖关系和负荷数据长期变化的周期特性进行预

测。在此基础上加入自回归模型解决神经网络

对负荷数据极端值的不敏感问题，进一步改善预

测效果。通过与 LSTM，Bi-LSTM和CNN-LSTM算

法的对比，LSTNet模型在配电台区短期负荷预测

方面的效果更优。

1 一维CNN和LSTM
1.1 一维CNN

CNN作为深度学习的典型代表算法之一，是

一种包含卷积运算和具有深度解析结构的前馈

型神经网络。CNN是根据生物的视觉机制构建

的，其隐含层的卷积核参数共享机制和层间连接

的稀疏特性，使网络的复杂度和需要调节的参数

大大减少，避免了网络过拟合的风险。

本文所用的是一个不加池化层的全零填充

的一维 CNN，主要用于提取原始数据的抽象特

征，如图 1所示。假设输入的时间序列数据有 a
行 b列，卷积核为m行 n列。由于卷积核只在一

个维度上滑动，且卷积核包含所有特征向量，所

以卷积核宽度必须与输入时间序列数据的宽度

一致，即 n=b，则第 i个卷积核 ci作用在输入矩阵X

上可表示为

ai = ci∗X + bi （1）
式中：*表示卷积运算；bi为卷积偏置项。

图1 一维CNN计算过程

Fig.1 One dimensional CNN calculation process
1.2 LSTM网络

LSTM是循环神经网络（recurrent neural net⁃
work，RNN）的变体，在一定程度上缓解了RNN在

处理相对长时间序列数据时梯度消失的问题，但

在处理超长时间序列数据时，LSTM仍然存在梯

度消失的问题，下文中将给出对应的解决方法。

图2为LSTM的基本结构。

LSTM的核心是门控单元，主要有三种：遗忘

门、更新门和输出门。其中，遗忘门选择性地遗

忘部分历史数据，更新门将当前保留信息与历史

遗留数据进行信息融合，输出门衡量当前状态对

隐含层的影响。LSTM的计算过程如下：
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Γ tu = σ (Wu [ at - 1,ht ] + bu ) （2）
Γ tn = σ (Wn [ at - 1,ht ] + bn ) （3）
Γ to = σ (Wo [ at - 1,ht ] + bo ) （4）
ct = Γ to⊙c͂t + Γ tn⊙ct - 1 （5）

c͂t = tanh (Wc [ at - 1,ht ] + bc ) （6）
atLSTM = Γ to⊙ct （7）

其中 σ = 1/ (1 + e-x )
tanh = (ex - e-x ) / (ex + e-x )

式中：Γ tu，Γ tn，Γ to，ct分别为 t时刻更新门、遗忘门、输

出门和记忆细胞的状态；Wu，Wn，Wo，Wc和 bu，bn，bo，
bc分别为对应的权值矩阵和偏置项；σ，tanh为激活

函数；c͂t为中间变量；atLSTM为LSTM网络的输出。

2 LSTNet负荷预测模型的建立

2.1 数据预处理方法

现实生活中的数据大致都是不完整、缺失

的，无法直接进行数据挖掘，或挖掘效果较差。

为了提高数据挖掘的质量，产生了数据预处理技

术。数据预处理是指对所收集的数据进行分析

前所做的审核、筛选、排序等必要的处理方式。

数据预处理有很多方法：数据清理、数据集

成、数据变换、数据规约等。数据归一化处理是

常用的数据预处理方式，本文采用最值归一化对

数据进行预处理，其公式如下：
xscale = ( x - xmin ) / ( xmax - xmin ) （8）

式中：x为实测数据；xmin，xmax为实测数据的最小

值、最大值。

2.2 LSTNet模型的基本结构

LSTNet模型由线性部分和非线性部分组成，

线性部分包含时间序列数据中的周期性分量，非

线性部分关注时间序列数据的局部极端情况。

LSTNet模型的基本结构如图3所示。

非线性部分的第 1层是一个不加池化层的全

零填充的一维CNN，并使用ReLU激活函数激活，

则第 i个卷积核 ci作用在输入矩阵X上可表示为

ai = ReLU (ci*X + bi ) （9）
其中 ReLU（x）=max（0，x）
式中：*表示卷积运算；bi为卷积偏置项。

为解决LSTM在处理超长序列数据时出现的

梯度消失问题，本文在LSTNet模型中加入了时间

跳跃连接的 LSTM网络组件，该组件利用了电力

负荷的周期特性，比如：如果要预测某一天下午

1：00整的电力负荷，参考历史数据中下午 1：00
整的电力负荷数据将会比参考这天上午、中午的

负荷数据更具意义。然后将卷积的输出结果分

别输入到LSTM组件与跳跃连接的LSTM组件中，

具体的更新过程如下：

Γ tu = σ (Wu [ at - p,ht ] + bu ) （10）
Γ tn = σ (Wn [ at - p,ht ] + bn ) （11）
Γ to = σ (Wo [ at - p,ht ] + bo ) （12）
ct = Γ t

o⊙c͂t + Γ t
n⊙ct - p （13）

c͂t = tanh (Wc [ at - p,ht ] + bc ) （14）
atS - LSTM = Γ to⊙ct （15）

在非线性部分的最后，使用一个全连接层来

组合二者的输出。全连接层的输入是 t时刻LSTM
组件的隐态atLSTM和 t-p+1时刻到 t时刻跳过的隐态

atS - LSTM的加权组合，全连接层的输出可表示为

gtD =∑
i = 0

p - 1
W iS - LSTMat - iS - LSTM + WLSTMatLSTM + bD （16）

式中：gtD为非线性部分的输出；WLSTM，W iS - LSTM为权

重；bD为偏置项。

除此之外，由于CNN和LSTM的非线性性质，

导致神经网络对输入数据的极端值不敏感，这将

对模型的预测精度产生较大影响。因此在 LST⁃
Net模型中加入了线性回归部分，线性回归部分

由自回归模型组成，其过程如下：

gtL =∑
i = 1

n

Wi xt - i + bL （17）
式中：gtL，xt - i分别为线性部分的输出与输入；Wi，

图2 LSTM的基本结构

Fig.2 Basic structure of LSTM
图3 LSTNet模型的基本结构

Fig.3 Basic structure of LSTNet model
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bL分别为权重与偏置；n为输入窗口的大小。

LSTNet模型的输出为线性和非线性输出结

果相加后再经过 Sigmoid激活函数后得到的结果

yt，可由下式表示：

yt = σ(gtD + gtL ) （18）
2.3 模型精度的评价指标

本文采用均方根误差（root mean square error，
RMSE）、平均绝对百分比误差（mean absolute per⁃
centage error，MAPE）和 R2_score作为 LSTNet预
测模型的评价指标，计算公式如下：

RMSE = 1
N∑i = 1

N ( ŷ i - yi )2 （19）
MAPE = 100%

N ∑i = 1
N |

|
||

|

|
||
ŷ i - yi
yi

（20）

R2_score =∑i = 1
N ( ŷ i - ȳ i )2

∑i = 1
N ( yi - ȳ i )2 （21）

其中 ȳ i =∑i = 1
N yi /N

式中：ŷ i为模型的预测值；yi为真实值；ȳ i为真实值

的平均值。

当 RMSE=0，MAPE=0，R2_score=1时，模型拟

合效果最好。

2.4 短期负荷预测的流程

将建立的 LSTNet模型用于电力负荷的短期

预测过程中，具体的算法流程如图4所示。

图4 LSTNet模型负荷预测流程

Fig.4 LSTNet model load forecasting process

3 仿真实验案例

3.1 原始负荷数据分析

采用国网温州电力公司在某小区一个公共

变压器上记录的负荷数据，即配电台区的电力负

荷数据，该数据采样周期为 15 min，总共 12个月，

共记录 35 133条数据。图 5为一年的电力负荷变

化曲线，小图中为本年第1周的负荷数据。

图5 电力负荷年变化曲线

Fig.5 Annual variation curve of power load
由图 5可以看出，配电台区电力负荷年变化

曲线呈现出强烈的非线性和季节性，即夏季的用

电负荷高于其它季节，此特征与我国南方地区的

用电负荷习惯一致。此外，电力负荷周变化曲线

呈现出明显的周期特性，利用此特性可进行短期

负荷预测研究，以便制订合理的电网调度计划。

3.2 负荷预测对比实验

为了突出 LSTNet模型在短期负荷预测中的

优势，本文还搭建了 LSTM，Bi-LSTM，CNN-LSTM
预测模型与之对比。这三个模型与 LSTNet模型

均使用了 3.1节所提的数据集，训练次数均为 100
次。图 6~图 9分别为四种预测模型在一天与一

周的时间尺度上的预测结果曲线与预测误差曲

线。表 1为四种预测模型在一天与一周的时间尺

度上的模型精度的评价指标。

图6 电力负荷一天预测结果

Fig.6 One day power load forecast results
66



顾吉鹏，等：基于LSTNet模型的配电台区短期电力负荷预测研究 电气传动 2023年 第53卷 第5期

图7 电力负荷一天预测误差

Fig.7 One day power load forecast error

图8 电力负荷一周预测结果

Fig.8 Weekly power load forecast results
由图 6～图 9可以看出，不论是一天还是一

周的时间尺度，这四种预测方法都能较好地预

测配电台区电力负荷的变化，但本文预测方法

的结果曲线最贴合真实的配电台区电力负荷变

化曲线，其他三者在负荷变动较大时的预测结

果存在较大的偏差。同时，本文所提的电力负

荷预测方法在一天与一周的时间尺度上均具有

最小的误差，且误差曲线变动幅度也小于其他

三种方法。

由表 1可以看出，LSTNet模型在一天时间尺

度上的 MSE，MAPE，R2_score 值分别为 12.41，
6.46，96.72；MSE和MAPE值小于 CNN-LSTM，Bi-
LSTM，LSTM模型的对应值，而 R2_score值大于

CNN-LSTM，Bi-LSTM，LSTM模型的对应值，说明

在四种模型中 LSTNet模型在一天时间尺度上的

预测精度最高，预测效果是最好的。此外，LST⁃
Net 模 型 在 一 周 时 间 尺 度 上 的 MSE，MAPE，
R2_score 值 分 别 为 19.01，9.49，92.08，MSE 和

MAPE值在四种模型中最小，R2_score值在四种模

型中最大，一周时间尺度的模型精度评价指标与

一天时间尺度的模型评价指标具有相似的数值

关系，说明在四种模型中LSTNet模型在一周时间

尺度上同样取得最好的负荷预测效果。

3.3 负荷预测消融实验

为了验证 LSTNet模型中各个组件对预测结

果带来的作用，本文在一天和一周的时间尺度上

将 LSTNet模型的预测结果与其消融模型的预测

结果进行对比分析。以LSTNet模型为基础，去掉

图9 电力负荷一周预测误差

Fig.9 Weekly power load forecast error

预测模型

LSTM
Bi-LSTM
CNN-LSTM
LSTNet

MSE/kW
一天

22.84
22.08
18.94
12.41

一周

37.94
32.03
34.37
19.01

MAPE/%
一天

12.67
10.79
9.53
6.46

一周

20.79
16.37
18.51
9.49

R2_score/%
一天

88.89
89.62
92.72
96.72

一周

68.39
77.50
74.18
92.08

表1 不同预测模型精度的评价指标

Tab.1 Accuracy evaluation index of different forecast models
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线性自回归组件后的模型为 LSTNetW/OAR模

型，去掉中间层跳跃连接的 LSTM组件后的模型

为 LSTNetW/OSkip模型，去掉线性自回归组件与

循环跳跃组件后的模型为基本的 LSTM模型。

图 10～图 13分别为 LSTNet模型及其消融模型

在一天与一周的时间尺度上的预测结果曲线与

预测误差曲线。

图10 消融实验一天预测结果

Fig.10 One day forecast results of ablation experiment

图11 消融实验一天预测误差

Fig.11 One day forecast error of ablation experiment

图12 消融实验一周预测结果

Fig.12 One week forecast results of ablation experiment

图13 消融实验一周预测误差

Fig.13 One week forecast error of ablation experiment
由图 10，图 11可以看出，LSTNet模型在一天

的时间尺度上得到了最好的预测效果，其次是

LSTNetW/OAR与 LSTNetW/OSkip消融模型，最后

是 LSTM模型，体现了自回归组件与循环跳跃组

件对提高预测精度的重要作用。此外，装配有线

性自回归组件的 LSTNet与 LSTNetW/OSkip模型

在数据变化极端时，具有较好的表现，体现了线

性自回归组件具有缓解神经网络对数据的极端
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值不敏感问题的作用。

由图 12，图 13可以看出，在一周的时间尺度

上LSTNet模型仍然获得了最佳预测效果，相较于

LSTNetW/OSkip消融模型与 LSTM模型，LSTNet
模型与 LSTNetW/OAR模型的预测精度有较大的

提高，体现了在较大时间尺度上，循环跳跃组件

对提高预测精度具有可观的效果。

表 2为 LSTNet模型及其消融模型在一天与

一周的时间尺度上的模型精度评价指标。
表2 LSTNet及其消融模型精度的评价指标

Tab.2 Accuracy evaluation index of LSTNet ablation experiment
预测模型

LSTM
LSTNetW/OSkip
LSTNetW/OAR

LSTNet

MSE/kW
一天

22.84
21.27
19.92
12.41

一周

37.94
33.38
24.41
19.01

MAPE/%
一天

12.67
11.31
9.95
6.46

一周

20.79
18.85
12.17
9.49

R2_score/%
一天

88.89
90.37
91.55
96.72

一周

68.39
75.69
86.97
92.08

4 结论

为提高短期负荷预测的精度，本文提出基于

LSTNet模型的电力负荷预测方法，该模型由卷积

神经网络、长短时记忆神经网络和自回归模型等

部件组成，可兼顾负荷数据间的短期局部依赖关

系和负荷数据长期变化趋势的特点，具有较高的

预测精度。

将 LSTNet，LSTM，Bi-LSTM，CNN-LSTM用于

配电台区短期电力负荷预测的研究中，得到以下

结论：1）LSTNet模型的预测精度高于 LSTM，Bi-
LSTM，CNN-LSTM，更适用于配电台区的短期负

荷预测；2）循环跳跃组件和自回归模型作为LST⁃
Net模型的组件时，在提高预测精度的同时可避

免负荷数据极端值不敏感问题；3）组合的深度学

习方法较单一的深度学习方法，更具预测问题的

普适性，可用于光伏、风力、综合能源等其他领域

的预测研究中。
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