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摘要：中期负荷预测受温度、节假日和周末等多个外部变量影响。长短时记忆网络（long short-term memory，LSTM）

虽然在短期负荷预测中展现了强大的预测能力，但不能很好地建立起中期负荷预测多外部变量与预测负荷之间的相关

关系。针对上述问题，提出了并行 LSTM 结构以及时间序列 N 节点树形 LSTM（time-series N-node tree-LSTMs， t-N 
Tree-LSTMs）结构，通过引入分支结构和树形结构构建更细的特征粒度实现对中期负荷预测的建模。最后在 2017年全

球能源预测大赛数据集 GEFCom2017上进行实验，结果表明在中期负荷预测过程中更细的特征粒度有利于获取更高精

度的预测结果，验证了并行LSTM模型和 t-N Tree-LSTMs模型的有效性。
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Abstract：Medium-term load forecasting is influenced by multiple external variables such as temperature, holidays, and weekends.  
Although long short-term memory (LSTM) networks have shown strong predictive ability in short-term load forecasting, they cannot 
establish a good correlation between multiple external variables and predicted load in medium -term load forecasting.  To address the 
above issues, parallel LSTM structures and time series N-node tree LSTM (t-N Tree LSTM) structures are proposed.  By introducing 
branch structures and tree structures to construct finer feature granularity, modeling of medium -term load forecasting is achieved.  
Finally, experiments are conducted on the 2017 global energy forecasting competition dataset GEFCom2017, and the results show that 
finer feature granularity is beneficial for obtaining higher accuracy prediction results in the medium-term load forecasting process, 
verifying the effectiveness of the parallel LSTM model and t-N Tree LSTMs model.
Key words：medium-term load forecasting； LSTM； time series； feature granularity

0　引言

电力负荷预测能够为电力系统调度和安全评估

提供依据，对指导电网规划建设和改善电力系统资

源配置具有重要意义［1-4］。基于时间序列的负荷预

测根据负荷数据历史变化情况对未来时间点一定时

间周期内负荷的离散数据值进行预测。根据预测周

期的长短可划分为超短期、短期、中期和长期负荷

预测。超短期负荷预测的预测周期一般为几分钟，

用于快速响应日内电力需求的波动［5］。短期负荷预

测的预测周期为几小时到几天，为电力系统经济运

行以及电能质量调整提供决策参考［6］。中期负荷预

测的预测周期为几周到几个月，用于规划电网维护

和电价调控［7］。长期负荷预测的预测周期为一年至

几年，为输电线路建设提供容量需求分析［8］。目前
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针对电力负荷预测的研究集中在超短期负荷和短期

负荷，关于中期负荷预测的模型和算法较少。

基于时间序列的中期负荷预测要求模型具有较

强的预测能力，能够高效精确地捕捉输出与输入之

间的长期依赖，建立序列到序列的映射关系。传统

的时间序列预测方法多建立在时间序列分解基础之

上，如自回归移动平均模型（autoregressive inte-

grated moving average model，ARIMA）［9］、Prophet
算 法 模 型［10］和 局 部 加 权 回 归 周 期 趋 势 分 解

（seasonal and trend decomposition using local weight，
STL）模型［11］等。上述模型通过对时间序列进行乘

性分解和加性分解，对分解后的序列进行统计学分

析和处理，建立对应的回归模型，以此达到预测目

的。但针对中期负荷预测，该类方法所建立的模型

很多情况下并不能有效表征数据分布和变化趋势，

模型阶次和有关参数选定较为困难［12］。基于深度学

习的预测模型以循环神经网络（recurrent neural 
network，RNN）为代表，通过构建序列到序列的自

回归模型实现负荷预测［13］。由于 RNN 模型训练过

程存在梯度消失和无法捕获时间序列的长距离依赖

等问题［14］，在进行负荷预测的场景中更多地采用长

短期记忆网络（long short-term memory，LSTM）及

其变体作为主干网络，并融入卷积神经网络或者

RNN 提取数据时序特征［15-17］。但中期负荷预测影

响因素复杂，涉及气候信息、时间周期信息和经济

状况等外部变量［18］，LSTM针对多变量建模过程需

要建立外部变量间的权重分布，生成表征外部变量

的隐向量，并建立负荷向量与隐向量之间的联系。

这种方式过于强调从数据中学习规则，训练过程收

敛困难。

在中期负荷预测的前沿研究中，文献［19］提出

利用集成学习模型进行中期负荷预测，通过将特征

与时间序列隔离建立更简单、更抗过拟合的模型。

文献［20］提出了时间相关卷积模型和基于周期的长

短时记忆网络模型，通过将原始长负载序列重构为

多个短负荷序列，利用模型全局综合特征和短期局

部相似特征挖掘负荷特征变化信息。文献［21］介绍

了一种基于分位数回归的中期负荷预测组合概率密

度模型，该模型结合随机森林回归、梯度提升决策

树和支持向量机，并采用核密度估计方法实现负荷

概率密度分布的估计。文献［22］设计了一种基于基

因表达式编程的中期负荷预测算法，融合遗传算法

和遗传编程，采用进化算法的思想解决中期负荷预

测问题。文献［23］设计了一种利用多层感知机、

LSTM和一维卷积核融合的模型，提取局部变化趋

势，建立短期和中期负荷预测的相同预测模式。

本文考虑到中期负荷预测影响因素较多，根据

影响因素的不同对关联的外部变量进行划分，分别

利用并行 LSTM 模型和时间序列 N 节点树形 LSTM 
（time-series n-node tree-LSTMs， t-N Tree-LSTMs）
模型建立多维变量下的中期负荷预测模型，最大程

度地利用外部变量信息和负荷序列建立更细的特征

粒度，从而提高了负荷预测的准确率。

1　中期负荷预测模型

1. 1　并行LSTM模型

LSTM 网络是一种改进的循环神经网络，它通

过引入门控制结构将短期记忆与长期记忆结合，在

一定程度上解决了梯度消失的问题，建立了序列之

间的长期依赖，增强了对长时间序列数据的建模

能力。

LSTM 网络由重复的基本单元结构组成，每个

单元结构包括遗忘门、输入门和输出门。计算公式

如式（1）—（6）所示。

f t = σ (W ( f ) ⋅ [ h t - 1，xt ] + b( f ) ) （1）
i t = σ (W ( i ) ⋅ [ h t - 1，xt ] + b( i ) ) （2）
oo t = σ (W (o ) ⋅ [ h t - 1，xt ] + b(o ) ) （3）

u t = tanh (W (u ) ⋅ [ h t - 1，xt ] + b(u ) ) （4）
C t = C t - 1⊙f t + i t⊙u t （5）
h t = o t⊙tanh (u t ) （6）

式中：f t、i t、o t 分别为遗忘门、输入门和输出门向

量；u t、C t、h t 分别为当前时刻候选状态向量、状

态向量和隐状态向量；W ( f )、W ( i )、W (o ) 分别为遗忘

门、输入门、输出门的权重矩阵，b( f )、b( i )、b(o ) 分

别为对应偏置；W (u ) 为生成当前时刻候选状态 u t 的

权重矩阵；b(u ) 为其偏置；σ为 Sigmoid 函数；tanh
为双面正切函数；xt为当前时刻的模型输入。

并行LSTM中期负荷预测模型算法如图 1所示，

模型由 3个 LSTM 网络分支并行构成，输入分别采

用滑动窗口大小为 1、lseq 和 1的外部影响因素在离

散序列数据上滑动形成，t时刻3个分支输入如下。

x1 = [ T drybulb
t ，T dewpnt

t ] （7）
x2 = [ H load

t - lseq + 1，H load
t - lseq + 2，...，H load

t ] （8）
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x3 = [ Dhourofday
t ，Ddayofweek

t ，Dmonthofyear
t ，

Dholiday
t ，Dweekend

t ]
（9）

式中：x1 为温度序列，包含干球温度和露点温度两

个变量；T drybulb
t 为干球温度变量；T dewpnt

t 为露点温度

变 量 ； x2 为 历 史 负 荷 序 列 ； x3 为 日 期 序 列 ；

H load
t - lseq + 1、 H load

t - lseq + 2、 H load
t 为 负 荷 序 列 特 征 变 量 ；

Dhourofday
t 、Ddayofweek

t 、Dmonthofyear
t 、Dholiday

t 、Dweekend
t 分别为

小时、周、年、节假日以及周末或休息日特征变

量。x1 ∈ R1 × 2，x2 ∈ R1 × lseq，x3 ∈ R1 × 5，3 个分支的

输出结果通过线性组合得到最终模型输出。

并行 LSTM 结构对比标准 LSTM 结构对多维变

量的建模主要区分点在于：标准LSTM结构输入为

x = [ x1，x2，x3 ]( x ∈ R1 × (7 + lseq ) )，其中 lseq 为历史负

荷序列观测长度，在输入模型过程中会将其转换为

xh ∈ R1 × Shidden，Shidden 表示 LSTM 隐层维度。模型实际

建立的是负荷与外部变量融合特征之间的关系，外

部变量之间通过权重矩阵相互联系，但实际外部变

量之间可能存在相互独立的部分，部分变量之间权

重联系并非必要。并行LSTM模型具有更细的特征

粒度，该模型将输入 x = [ x1，x2，x3 ]分别转换为

xh1、xh2、xh3，并在一定程度上将外部变量进行隔

离，该方式下能够获取更细的特征粒度，建立更优

的负荷与外部变量之间的相关关系。

1. 2　改进的N-node Tree-LSTMs模型

N-node tree LSTMs模型最早用于解决自然语言

处理中语法依存形成的语义信息中难以学习的问

题［24］。该模型通过设计多个遗忘门的结构选择性的

从子节点抽取语义信息关联，在根节点对语法依存

进行建模。在中期负荷预测过程，负荷与外部变量

之间的建模与自然语言处理中的语义信息建模类

似，首先建立历史负荷与对应时刻外部变量之间的

特征表示，然后通过遗忘门结构对特征表示进行筛

选，然后通过输出门生成下一时刻负荷的隐状态

向量。

参考 N-node Tree LSTMs 该模型将负荷作为根

节点，影响负荷的外部变量作为子节点，将其应用

于多变量中期负荷预测建模，计算公式如下。

i t = σ (W ( i ) xt + ∑
ℓ = 1

N

U ( i )ℓ hℓt + b( i ) ) （10）
fkt = σ (W ( f ) xt + ∑

ℓ = 1

N

U ( f )
kℓ hℓt + b( f ) ) （11）

o t = σ (W (o ) xt + ∑
ℓ = 1

N

U (o )ℓ hℓt + b(o ) ) （12）
u t = σ (W (u ) xt + ∑

ℓ = 1

N

U (u )ℓ hℓt + b(u ) ) （13）
c t = i t⊙u t + ∑

ℓ

N

fℓt⊙cℓt （14）
h t = ot⊙ tanh (ct ) （15）

式中：k = 1，2，⋯，N，k ≠ ℓ；i t、fkt、o t 分别为

输入门、遗忘门和输出门向量；u t、c t 和 hℓt (1 ≤
ℓ ≤ N )分别为当前时刻候选状态向量、状态向量和

节点 ℓ的隐状态向量；W ( i )和U ( i )ℓ 、W ( f )和U ( f )
kℓ 、W (o )

和 U (o )ℓ 分别为输入门、遗忘门、输出门的权重矩

阵，b( i )、b( f ) 和 b(o ) 为对应偏置；W (u ) 和U (u )ℓ 为生成

当前时刻候选状态 u t 的权重矩阵，b(u ) 为其偏置；

cℓt (1 ≤ ℓ ≤ N )为外部变量节点 ℓ的状态向量。在负

荷预测中面向预测目标负荷的建模并不需要对外部

注：VLSTM为LSTM的值；loss为损失函数。

图1　并行LSTM算法描述框图

Fig.  1　Parallel LSTM algorithm description block diagram
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变量之间的关系进行建模，因此，将式（11）改为

式（16）。

fkt = σ (W ( f ) xt + U ( f )ℓ hℓt + b( f ) ) （16）
改进后模型（t-N Tree-LSTMs）的算法如图 2

所示。

t-N Tree-LSTMs模型输入为预处理的外部变量

序列以及历史负荷序列，对外部变量序列和历史负

荷序列分别采用大小为 seq_len 的滑动窗口构建数

据集，该模型将外部变量视为影响负荷变化的子节

点，并在子节点之上对负荷进行建模。外部变量通

过标准 LSTM 模型获取子节点的隐状态向量，t-N 
Tree-LSTMs 控制从子节点的隐状态向量和历史负

荷向量到当前时刻模型的隐状态向量的信息流动。

对比并行LSTM模型，该模型进一步学习细粒度特

征，建立负荷与外部变量之间的相关关系。

2　中期电力负荷预测的影响因素

影响负荷变化的因素较为复杂，预测过程需要

观测不同时间段的温度、湿度、节假日等对数据进

行不同维度的分析。此外，预测过程还需要考虑过

往负荷变化趋势。本文采用 2017 年全球能源预测

大赛数据集 GEFCom2017，该数据集包含从 2003
年 3 月到 2017 年 4 月新英格兰 8 个区域的小时粒度

电力负荷数据，还提供包括干球温度和露点温度在

内的小时粒度天气数据以及周末和节假日信息。实

验过程选择 8个区域的负荷总和，温度为 8个区域

内气象站的加权值，有关权重数据参考文献［25］。
受数据限制，本文的负荷数据影响因素分析主

要包括日期、干球温度（Tdrybulb）、露点温度（Tdewpnt）

和历史负荷数据，将日期信息划分为 Dhourofday、

Ddayofweek、 Dmonthofyear、 Dholiday 和 Dweekend， 其 中

Dholiday ∈ {0，1}， Dweekend ∈ {0，1}。 将 Dhourofday、

Ddayofweek 和 Dmonthofyear 按 式（17）—（18）归 一 化 到

(-0. 5，0. 5 )。
Dhourofday = thour /23 - 0.5 （17）
Ddayofweek = tday /6 - 0.5 （18）

Dmonthofyear = tmonth /11 - 0.5 （19）
式中 thour、tday、tmonth分别为小时数、天数、月数。

利用皮尔逊相关系数对负荷数据和外部变量进

行相关性分析，负荷与外部变量相关系数热力图如

图3所示。

根据统计学规定，相关系数 | r |在（0. 8，1. 0）
范围为极强相关，| r |在（0. 6，0. 8）为强相关，| r |在

（0. 4，0. 6）范围为中等程度相关，| r |在（0. 2，0. 4）
范围为弱相关，| r |在（0，0. 2）范围为极弱相关。根

据图 1 结果分析可知，负荷与 Ddayofweek、Dmonthofyear、

Dholiday 和干球温度均为极弱相关，与 Dhourofday 和露点

温度分别表现为中等程度相关和弱相关。

皮尔逊系数描述的是线性相关关系，上述分析

并不能说明有关外部变量与负荷不相关，以露点温

度和干球温度为例，对 2003—2017 年露点温度和

干球温度与负荷变化散点图进行 5 阶多项式拟合，

拟合结果如图 4—5 所示。从两幅图中拟合曲线走

向与散点分布可知，露点温度和干球温度与负荷之

图2　t-N-ary Tree-LSTMs算法描述框图

Fig.  2　t-N-ary Tree-LSTMs algorithm description block diagram

82



第 11 期 徐利美， 等： 考虑多变量建模的中期负荷预测模型

间均存在非线性相关关系。

另外，负荷数据表现为周期性变化，如图 6所

示，2003—2017年负荷呈现每年 3个峰值和 3个峰

谷的周期性变化，并且数据的月周期变化明显，需

要在模型中引入与周期性变化关联的时间特征。

中期负荷预测策略分为直接多步预测（direct 
multi-step forecasting，DMSF）和迭代多步预测（iter⁃
ated multi-step forecasting，IMSF）。直接多步预测

通过建立特征空间与输出空间的映射一次性获取全

部预测长度范围的预测输出值，虽然整个过程不存

在迭代误差累积，但该方式很难平衡全局预测误差

与局部预测误差，导致模型预测误差整体偏大。迭

代多步预测由于自回归估计过程的存在因而预测方

差较小，但同时也不可避免地受到预测误差累积效

应的影响［26］，但引入外部变量建模可以在一定程度

上减弱误差累积效果。基于上述考虑和分析，本文

中期负荷预测模型基于迭代多步预测进行建模，建

模过程在模型中引入历史负荷作为参考，外部气象

因素选取干球温度和露点温度，并引入日期信息作

为静态协变量。

3　算例分析

3. 1　数据集和实验环境

实验所用的数据集为 2017 年全球能源预测大

赛数据集 GEFCom2017，数据时间跨度从 2003年 3
月到 2017 年 4 月，根据第 2 节分析创建外部变量：

Dhourofday、 Ddayofweek 和 Dmonthofyear， 同 时 数 据 中 包 含

Dholiday和Dweekend以及干球温度和露点温度共 7个外部

变量，考虑到负荷预测过程可能受历史负荷影响，

图 4　露点温度与负荷变化散点拟合图

Fig.  4　Fitting plots of dew point temperatures and load variation 
scatter

图 5　干球温度与负荷变化散点拟合图

Fig.  5　Dry bulb temperatures and load change scatter plots

图3　负荷影响因素皮尔逊系数热力图

Fig.  3　Pearson coefficient heats map of load influencing factors
图 6　负荷数据周期性变化图

Fig.  6　Periodic change plot of load data
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创建外部变量 H load。取 2003 年 3 月到 2016 年 12 月

的数据构建训练集，取 2017年 1月的数据构建验证

集，2017 年 2—4 月的数据构建测试集。为了分析

模型效果，将并行 LSTM 模型以及 t-N Tree-LSTMs
模型与标准LSTM模型对比，在测试集上进行迭代

多步预测，验证模型效果。

本文所提模型的构建和训练在 pytorch1. 11. 0
框架下进行，所用的硬件平台为 AMD R7 5 800 h 
3. 2 G CPU、16 G 内存、NVIDIA TITAN Xp GPU、

12 G显存。

3. 2　数据归一化

为了消除量纲的影响，对数据进行归一化处

理，其中将Dhourofday、Ddayofweek 和Dmonthofyear 日期特征归

一化到 [-0. 5，0. 5 ]，将干球温度、露点温度和历

史负荷按式（20）—（22）归一化到[ 0，1 ]。

T ′drybulb =
Tdrybulb - min (Tdrybulb )

max (Tdrybulb ) - min (Tdrybulb ) （20）
T ′dewpnt =

Tdewpnt - min (Tdewpnt )
max (Tdewpnt ) - min (Tdewpnt )

（21）
L′history =

Lhistory - min ( Lhistory )
max ( Lhistory ) - min ( Lhistory ) （22）

式中：Tdrybulb、Tdewpnt、Lhistory 分别为干球温度、露点

温度和历史负荷；T ′drybulb、T ′dewpnt、L′history 分别为干球

温度、露点温度和历史负荷归一化后的值。

3. 3　评价指标

本文使用平均绝对百分比误差（mean absolute 
percentage error，MAPE）、均方根误差（root mean 
square error， RMSE）和 平 均 绝 对 误 差（mean 
absolute error，MAE）和可决系数作为模型的评价

指标。计算公式如下。

eMAPE = 1
n ∑

i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| y true ( i ) - ypre ( i )

y true
× 100% （23）

eRMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( y true ( i ) - ypre ( i ) )2 （24）
eMAE = 1

n ∑
i = 1

n

|| y true ( i ) - ypre ( i ) （25）

R2 = 1 -
∑
i = 1

n

( y true ( i ) - ypre ( i ) )2

∑
i = 1

n

( y true ( i ) - ȳ true ( i ) )2
（26）

式中：eMAPE、eRMSE、eMAE 分别为平均绝对百分比误

差值、均方根误差值和平均绝对误差值；n为预测

点数量；y true ( i )为第 i个时间点负荷真实值；y true ( i )
为第 i个时间点负平均值；ypre ( i )为第 i个时间点负

荷的预测值；R2为可决系数。

3. 4　超参数设置

模型的超参数对实验预测精度有很大的影响，

综合考虑模型训练成本和预测精度，为了消除实验

过程硬件设备的影响，每个模型均进行 5 次训练，

训练过程在验证集上对模型进行验证，防止模型过

拟合，取过拟合点模型作为最佳模型，并在测试集

上对训练的模型进行预测，取预测平均值作为最终

实验结果。经过多次实验和调整优化，各项参数设

置如表1所示。

3. 5　负荷预测结果及分析

3. 5. 1　历史负荷序列长度对实验结果的影响

本节为了分析历史负荷长度（l loadofpast）对实验结

果的影响，选择 7 个不同的历史负荷长度进行实

验 ， 即 ： l loadofpast ∈ { 1，4，8，12，16，20，24 }，
选择 MAE 和 R2 作为评价指标，实验结果如图 7
所示。

图 7中，MAE直观描述模型误差，R2描述模型

预测负荷曲线与真实负荷曲线的“拟合程度”。

LSTM 模 型 、 并 行 LSTM 和 t-N Tree-LSTMs 在

l loadofpast 取 20 h、16 h 和 8 h 时 MAE 达到最小，R2最
大，模型预测效果最好，之后随着历史负荷长度的

增加模型预测精度均下降。同时，LSTM模型、并

行LSTM模型和 t-N Tree-LSTMs模型的最优模型预

测误差也依次减小。并行 LSTM 模型和 t-N Tree-

LSTMs 模型拥有比标准 LSTM 模型更细的特征粒

度，模型只需要较短的历史负荷信息即可学习到负

表1　参数设置

Tab.  1　Parameter setting

名称

全局参数

训练参数

参数设置

温度序列滑动窗口大小T = 1（并行LSTM）
时间序列滑动窗口大小T = 1（并行LSTM）

批次大小Nbatchsize = 64
迭代次数Nepoch = 1 000

隐藏层大小Nhiddensize = 128
优化器Ooptimizer = Adam

损失函数F loss function = MAE
初始学习率L learning rate ( lr ) = 0. 01
最小学习率 Mmin lr = 0. 000 1
学习率调整阈值Ppatience = 15

衰减因子Ffactor = 0. 9
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荷与外部变量之间的相关关系，同时一定程度上减

小了非必要历史负荷特征信息带来的噪声影响，降

低预测误差。

3. 5. 2　不同模型预测结果对比

为验证本文提出的并行 LSTM 模型与 t-N Tree-

LSTMs模型在中期负荷预测中的有效性，将两者与

Prophet 模型［27］、长短期时间网络（long and short-
term time-series network， LSTNet） 模 型［28］ 、

DeepAR 模型［29］、和极限梯度提升（extreme gradi⁃
ent boosting，XGBoost）模型［30］进行对比，实验结

果如表2所示。

由表 2的预测结果进一步分析可知，Prophet作
为统计学模型难以学习负荷数据的非线性特征，预

测误差较大。LSTNet 模型利用卷积层捕捉多维输

入变量之间的局部依赖，并通过循环跳跃以捕捉长

期依赖，预测效果不理想。DeepAR 模型将通过引

入协变量建立多维输入变量之间的依赖，建模过程

协变量与目标变量特征叠加，预测效果较好；

XGBoost 作为集成模型采用 boosting 的思想，每次

迭代都学习一棵 CART 树来拟合前 t-1 棵树的预测

结果与训练样本真实值的残差，预测效果较好；并

行LSTM模型和 t-N Tree-LSTMs模型利用分支结构

建立负荷与外部变量之间的联系，预测效果有较大

的提升。

3. 5. 3　不同预测长度模型预测结果对比

为了验证本文模型中期负荷预测的效果，将并

行 LSTM 模型以及 t-N Tree-LSTMs模型与 LSTM 模

型进行对比。根据 3. 5. 1节的实验结果，各模型的

l loadofpast 长度分别设置最佳长度，分别对应为 16 h、
8 h和 20 h，在测试集上各模型 2017年 2—4月预测

精度如表 3所示，自回归预测结果（取每月前 15天）

如图8所示。

由表3和图8实验结果可得如下结论。

1）标准 LSTM 模型、并行 LSTM 模型以及 t-N 
Tree LSTMs 模型随着自回归预测长度的增加，预

测精度均会下降，表 5中同一模型在 3个时间段的

MAE值、RMSE值均增大，MAPE值和 R2 均减小，

在图 6中 4月份对比 3月和 2月份预测值与真实值偏

表2　各模型预测精度对比

Tab.  2　Comparison of prediction accuracies of various models

模型名称

Prophet

LSTNet

DeepAR

XGBoost

并行LSTM

t-N Tree-LSTMs

MAPE值/%

9. 137
6. 037
4. 721
3. 980
3. 438
1. 897

MAE值
/MW

1180
785. 8
556. 1
475. 5
455. 5
310. 8

RMSE值
/MW

1483
963. 2
623. 7
606. 6
587. 3
378. 5

R2

0. 42
0. 76
0. 83
0. 85
0. 91
0. 94

表3　2017年2—4月模型预测精度对比

Tab.  3　Comparison of model prediction accuracies from 
February to April 2017

预测时间
段

2017年
2月

2017年
3月

2017年
4月

模型名称

LSTM

并行LSTM

t-N Tree-LSTMs

LSTM

并行LSTM

t-N Tree-LSTMs

LSTM

并行LSTM

t-N Tree-LSTMs

MAPE
值/%

2. 881
2. 519
1. 761

3. 211
2. 962
2. 076

4. 224
4. 112
2. 432

MAE值/
MW

406. 5
351. 4
250. 4

447. 7
405. 9
321. 7

513. 8
501. 3
416. 9

RMSE值/
MW

542. 6
454. 9
289. 7

563. 3
511. 9
405. 6

650. 8
620. 4
487. 6

R2

0. 91
0. 93
0. 97

0. 89
0. 91
0. 95

0. 85
0. 87
0. 93

图 7　历史负荷长度与模型预测精度关系图

Fig.  7　Relationship between historical load length and model 
prediction accuracy
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离程度均增大。这种现象主要是因为 3个模型均采

用迭代多步预测的方式进行负荷预测，该方法优点

是不需要对不同的预测长度建立多个对应的预测模

型，但预测过程，由于未来负荷值不可知，预测值

取代真实值的操作导致误差累积；

2）并行 LSTM 模型，t-N Tree-LSTMs 模型各时

间段对比标准 LSTM 模型预测精度较高。以 MAE
为参考，并行 LSTM 模型对比标准 LSTM 模型在

2017 年 2—4 月 MAE 值分别减小 55. 1 MW、41. 8 
MW 和 12. 5 MW；t-N Tree-LSTMs 对比标准 LSTM
模型在2017年2—4月MAE值分别减小156. 1 MW、

126 MW 和 96. 9 MW。正如 1. 1 节和 1. 2 节所述，

并行LSTM在中期负荷预测中建立比标准LSTM更

细的特征粒度，而 t-N Tree-LSTMs 建立比并行

LSTM 更细的特征粒度，因此预测结果表现为 t-N 
Tree-LSTMs模型优于并行LSTM模型，并行LSTM
模型优于标准LSTM模型。

4　结论

本文综合考虑中期负荷预测的影响因素和标准

LSTM 建模原理，提出了利用并行 LSTM 模型和 t-

N Tree-LSTMs 模型进行中期负荷预测。相关结论

如下。

1）中期负荷预测中需要考虑多个外部变量因

素，而皮尔逊相关系数在建立相关性方面存在局限

性，通过多项式拟合和可视化分析能为非线性相关

的外部变量选取提供补充依据。

2）并行LSTM 模型和 t-N Tree-LSTMs模型在负

荷预测中能够获取更细的特征粒度，对比标准

LSTM模型，两者只需较短的历史负荷信息即可得

到较高的预测精度。

3）在迭代多步预测过程中，误差累积不可避

免，但更细的特征粒度有助于减小预测过程误差累

积。并行LSTM模型和 t-N Tree-LSTMs模型预测精

度随着预测长度的增加均下降，但对比标准LSTM
模型，两者下降缓慢，预测精度较高。
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