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基于多变量 LSTM 模型对昆士兰州的
电力负荷预测

朱振涛, 陆思豪

(南京工程学院经济与管理学院,江苏　 南京,211167)

摘要:在目前中国的南方电力市场的电量偏差考核机制下,拥有更准确的电力负荷预测技术的售电企业在现在的

中长期市场中将会有更少的偏差电量,从而获得成本更低的竞争优势。 为了探究在成熟的电力现货市场下,对电

力负荷预测有影响的因素有哪些以及如何使用预测模型实现更好的电力负荷预测精度的问题,通过文献梳理归

纳出影响电力负荷四类因素:历史负荷数据、气象因素、时间因素、经济因素,构建了考虑多变量因素的长短期记

忆网络(LSTM)电力负荷预测模型,以澳大利亚昆士兰州为算例进行预测分析,结果表明基于 LSTM 的电力负荷预

测方法误差相比较于基于 ARIMA 模型的电力负荷预测方法的误差更低,预测效果更好。 而在影响因素当中,算
例结果比较显示日期类型对电力负荷预测预测结果影响最强,其次是电价因素,最后是最低与最高温度。 该预测

方法在相似于美国的 PJM 电力市场中也可以使用。
关键词:电力负荷预测;长短期记忆神经网络;电力市场;多变量

中图分类号:TP183;TM715

收稿日期:2020 07 14;修回日期:2020 07 28
基金项目:国家自然科学基金(71471084,71402071,71571099);江苏省高校哲学社会科学优秀创新团队建设项目(2017ZSTD025);《电能计量

技术》一流课程建设项目(3224108220082)
作者简介:朱振涛,博士,副教授,研究方向为管理科学与工程、社会化媒体营销。
E-mail: zztnit@ 163. com
引文格式:朱振涛,陆思豪. 基于多变量 LSTM 模型对昆士兰州的电力负荷预测[J] . 南京工程学院学报(社会科学版),2022,22(1):62 71.

　 　 2015 年中共中央、国务院《关于进一步深化电

力体制改革的若干意见》 [1] 的文件发布之后,全国

各地的售电市场逐步放开。 不同省份的电力市场

交易模式虽然有不同之处,但交易方式还是以双边

协商和集中竞价这两个交易方式为主,市场化程度

逐步提升,从而吸引了众多售电公司涌入市场,希
望在电力市场中获得更多收益。 但是,随着电力市

场改革的不断深入,售电公司的盈利不再容易,尤
其是这次电力市场改革的前沿———广东省。

广东许多售电公司的盈利模式一开始可以按

照原始价差模式进行盈利。 但是 2016 年《广东电

力市场交易基本规则(试行)》 (以下简称《规则》)
发布,《规则》对广东电力市场的成员、准入、注册、
交易基本要求、交易周期和方式、计量与结算机制

等作出了详细的规定[2]。 交易结算机制对于电力

大用户和售电企业进行偏差电量考核费用产生了

较大的影响。 偏差电量指的是用户实际用电量与

月度市场电量(月度双边协商交易电量与集中竞争

交易电量之和)的差额绝对值。 偏差电量考核费用

这种市场淘汰机制的出现让售电企业的风险大幅

增加,获利空间被压缩,售电公司原本的盈利方式

已经难以为继。
此外,即使在不久的将来广东的电力现货市场

体系逐步建立与完善,偏差电量考核费用不再存

在,其实质也是因为日前市场与实时市场联动机制

的形成取代了偏差电量考核费用的位置,这些市场

机制依然会对产生的偏差电量进行惩罚。 并且由

于市场的进一步完善,政府会进一步加强对可能危

害电力市场的投机行为的监管,因此在《关于征求

南方(以广东起步)电力现货市场系列规则意见的

通知》中,市场下即使售电公司或者大用户通过投

机方式从偏差电量中获得的收益也会被收回作为

平衡资金。 因此,在当前的电力市场发展背景下,
售电企业使用更好的电力负荷预测方法实现更加

精准的电力负荷预测对于其现阶段减少偏差电量,
未来减少电费支出,从而降低成本,提升利润的意
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义愈加重要。
那么,在一个成熟的电力现货市场中,电力负

荷的影响因素有哪些? 如何使用预测模型来提高

负荷预测的精度呢? 由于中国的电力市场改革正

在逐步推行中,尚未形成成熟规范的电力市场,因
此本文将选择澳大利亚昆士兰州的电力交易和负

荷数据来研究上述的问题。 选择以昆士兰州为研

究对象进行负荷预测,是因为澳大利亚国家电力市

场是一个电力现货市场,且其区域定价策略对于中

国建立电力现货市场依然具有一定的参考意义[3]。
此外,澳大利亚国家电力市场建立于 1998 年,时间

较长且较为成熟,相应的数字化建设较为完善,可
以在互联网上查询到历史负荷数据以及相关影响

因素的数据。 这为负荷预测模型的算例提供了可

靠的数据基础。
传统的短期和超短期电力负荷预测方法主要

包括以往的经典负荷预测方法与传统机器学习预

测方法这两大类,但是这两大类方法各有利弊,且
无法同时解决时序性和非线性的问题[4]。 而随着

现在人工智能中深度学习方法的不断发展完善,长
短期记忆网络(LSTM)在序列数据分析中表现优

异,可以更好地克服上述问题。 因此本文首先通过

文献梳理电力负荷地可能的影响因素,然后建立基

于多变量的 LSTM 的电力负荷预测模型;之后以澳

大利亚昆士兰州为算例进行预测分析,并将预测结

果与传统电力负荷预测方法的预测结果进行误差

比较,并将不同影响因素组合的结果进行比较,以
找出重要的影响因素。

一、电力负荷的影响因素分析

　 　 根据国外研究成果显示预测的实际电力负荷

可以由趋势负荷、气象因素所引起的负荷变化、时
间因素所引起的负荷变化和随机负荷变化叠加构

成,其中随机负荷变化非常小可以忽略不计。 此外

还需要考虑到的就是电力市场下实时市场的电价

波动导致的负荷变化[5]。 因此,电力负荷影响因素

可以概括为四种。
(一)历史负荷数据

历史负荷数据实际也就是趋势负荷,指的是随

时间趋势变化的负荷,主要在一天 24 小时内上下

班以及不同的季节或日期的变化中得到体现。 本

研究使用的是澳大利亚国家电力市场下昆士兰州

从 2014 年 11 月 10 日到 2019 年 12 月 28 日每半小

时间隔收集的历史负荷数据。 这些数据来源于根

据澳大利亚的《国家电力法》设立的 AEMO(Aus-
tralian Energy Market Operator,澳大利亚能源市场运

行机构)的官方网站(http:∥www. aemo. com. au)。
澳大利亚国家电力市场指的是澳大利亚东南部电

网的电力市场,包括了五个州(昆士兰州、新南威尔

士州、维多利亚州、塔斯尼亚州、南澳大利亚州)和
一个首都直辖区(堪培拉) [3],该电力市场的用电量

占据全国的 85% 。
由于气候、时间因素数据收集上的限制,本研

究将一天之内每半个小时的历史负荷数据转换为

一天的平均负荷值。 图 1 是这段时间内的历史负

荷曲线图,从中可以看出位于南半球的澳大利亚夏

季 12 月—2 月期间负荷量显著较高,而秋季 3 月—
5 月、冬季 6 月—8 月、春季 9 月—11 月期间的负荷

量明显低于夏季期间,用电负荷量具有随季节变化

的规律性。

图 1　 2014 年 11 月 10 日到 2019 年

12 月 28 日的负荷曲线图

陈卓等、陈亮等、姚朝等、王旭东等、张宇航

等、李松岭在使用 LSTM 网络模型进行短期电力

负荷预测时,只使用了历史负荷数据这一单变

量[6 11] 。 此外,虽然辛永等、陆继翔、徐尧强等、徐
先锋等、张明等使用多变量影响因素进行 LSTM
电力负荷预测,但是每篇文献中所有的多变量影

响因素中都包含有历史负荷数据这一影响因

素[12 16] 。 从文献[17]对历史负荷和当前负荷相

关性分析得出的结论可以发现,去年同一时刻的

负荷值对今年同一时刻的预测的负荷值相关程度

低于这个时刻前的相邻连续时刻的负荷值,因此

本文选取预测某时刻前的连续 n 个时刻的历史负

荷值作为一个影响因素。
(二)气象因素

气象因素往往对于短期电力负荷预测有着非

常重要的影响,其中常见的影响特征包括气温、相
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对湿度、风速、风向、降水量、气压、日照强度等。 辛

永等使用了一天之内的最低和最高温度作为气象

因素,陆继翔等将气温、湿度、风速、风向、降水可能

性、气压共六个特征全部纳入了气象因素进行考

虑,张明等把气温、最低气温、最高气温、相对湿度、
2 分钟风速、10 分钟风速、气压、最高气压一共多达

八个因素纳入考量[12 13,16]。 但是文献[15]通过交

叉收敛算法(CCM)对用电量与天气因素的因果分

析表明,相对湿度、风速、降水量都不是用电量的显

著预测变量,只有气温是用电量的显著自变量。 因

此,本文选择最低与最高温度作为模型中描述气象

类影响因素的指标。
昆士兰州面积大约为 172 万平方公里,州域广

阔,州内具有三种不同的气候类型,大部分区域属

于热带草原气候,但是昆士兰州主要人口却集中于

该州东南角———属于亚热带季风性湿润气候的布

里斯班市。 该市也是人们经济活动的主要区域和

最主要的用电区域,所以这里的温度变化可以作为

昆士兰州温度变化的代表。 本文从 2345 天气预报

官方网站( tianqi. 2345. com)选取从 2014 年 11 月

至 2019 年 12 月的布里斯班市每日最低温度与最

高温度作为影响因素。 图 2 是其中 2016 年 1 年的

最低和最高气温变化数据。 观察图 2 可以发现,澳
大利亚春、夏季即 9 月—2 月最低和最高气温明显

高于秋、冬季 3 月—8 月的温度,其中 6 月、7 月份

澳大利亚温度相对较低,但也在零度以上。

图 2　 昆士兰州布里斯班市 2016 年

最低和最高气温曲线图

(三)时间因素

时间因素对于短期电力负荷预测也是一个非

常重要的影响因素。 李松岭、辛永等、陆继翔等、张
明等都将日期或者时间类型纳入多变量影响因素

的考虑范围,特别是工作日、非工作日、节假日这三

种日期类型对电力负荷预测有着重要影响[11 13,16]。
澳大利亚昆士兰州的日期分为工作日、非工作

日、节假日这三种类型。 其中,非工作日是周末休

息日,节假日则是澳大利亚昆士兰州的法定节假

日。 昆士兰州的法定节假日包括元旦(1 月 1 日)、
澳大利亚国庆日(1 月 26 日)、耶稣受难日(每年北

半球春分以后的第一个星期五)、复活节(延续耶稣

受难日之后的星期六、星期日和星期一)、澳纽军团

日(4 月 25 日)、劳动节(每年 5 月的第一个星期

一)、皇家昆士兰展览会(8 月第三个星期的星期

三)、英国女王寿辰(10 月份的第一个周一)、圣诞

日(12 月 25 日)、节礼日(12 月 26 日)这 10 个节

日,上述法定节假日中元旦、国庆日、澳纽军团日、
圣诞节、节礼日如果正好在星期六或者星期日,就
向星期一延续。

而将不同的日期类型划分为工作日和非工作

日是因为两者的时间段内用电方式是不一样的,所
以用电量也会有所区别。 此外,将节假日与工作日

和非工作日划分开来,是因为节假日期间,人们并

不像周末一样会待在家中休息,而是会参加一系列

的户外庆祝活动。 例如,在复活节期间昆士兰州就

会有集体前往教堂进行礼拜、全国性民间艺术展、
黄金海岸电影节、复古嘉年华、音乐节、歌舞剧巡回

展等大型群众庆祝活动,人们会在外参加各种各样

诸如上述的庆祝活动。 本文将日期类型包括工作

日、非工作日和节假日三种类型的分类变量作为影

响负荷的可能影响因素。
(四)经济因素

近年来,随着电力市场改革,经济因素逐渐成

为需要考虑的重要因素之一。 陆继翔等、彭文等将

电力价格纳入考量,前者考量的是随时间变化的电

力市场出清价格,而后者则考量的是峰平谷固定

电价[13,17]。

图 3　 澳大利亚 2000 年—2018 年 GDP 年增长率

从图 3 可以看出,在经历了 2008 年全球金融
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危机以后,澳大利亚的 GDP 增长率除了 2012 年都

在 3%以下,经济整体相较于 2008 年前更为低迷,
这主要是由于澳大利亚的支柱产业是包括金融、旅
游等为主的服务业以及采矿业。 虽然 2008 年的金

融危机对服务业及采矿业形成了猛烈冲击,但是由

于各种复杂的原因,2008 年以来澳大利亚的电力价

格到 2019 年年中时已经飙升 117% 。 澳大利亚

2019 年 8 月的一组数据显示,历史负荷数据选取的

昆士兰州居民用电价格竟然已经达到了 35. 69 澳

分 /千瓦时,在澳大利亚只低于南澳大利亚州的价

格,是美国同期居民电价的 2 倍多,比欧盟平均电

价要高 20%左右。 因此在澳大利亚经济持续低迷

的背景下,电价持续大幅增长,用电量的变化必然

受到影响。
国内在考虑电价因素时受限于政府规定的峰

平谷的固定电价,但是在一个澳大利亚这样较为成

熟的电力现货市场中,电价是随着时间与负荷的变

化而波动的。 削峰填谷这一电力需求侧的管理行

为不再由政府制定政策决定,而是由市场决定。 本

文使用的原电价数据是澳大利亚昆士兰州每天半

小时的出清价格,这些价格数据与电力负荷采集时

间点是一样的,同样来源于澳大利亚政府设立的

AEMO 官方网站。 但是由于气象因素无法获得每

半小时的数据,而只有一天的数据,因此本文将一

天之内的 48 个电价数据求取成一天的电价平均

值,作为影响因素。 图 4 为某年 12 月份的电价和

负荷曲线图。

图 4　 某年 12 月份电价和负荷曲线图

当负荷不断上升时供小于求,电价随之不断攀

升,但是当负荷达到峰值时,电价也达到峰值,人们

也会意识到电价过高而减少用电量,随之负荷下

降,此时供大于求,电价随之降低。 因此,本文将某

时刻的电价也考虑作为可能的电力负荷的影响

因素。

二、基于 LSTM 的电力负荷预测模型

的构建

(一)电力负荷预测方法比选

传统的短期和超短期电力负荷预测方法主要

包括经典负荷预测方法与传统机器学习预测方法

这两大类。 在经典负荷预测方法当中,多元回归模

型、ARIMA 模型(autoregressive integrated moving av-
erage model,整合滑动平均自回归)等方法着重考

虑数据的时序性关系进行预测;灰色预测模型方法

则致力于弱化数据的随机性,体现明显的规律性;
专家系统预测方法是依赖于计算机中的像专家一

样进行推理和预测的软件系统[18 21]。 但是上述的

方法在同时面对时序性和非线性的数据依然不能

够进行更好的预测。 而机器学习预测方法中的 BP
神经网络预测方法、随机森林预测方法等则对非线

性关系的数据可以作出较好的预测,但是对于历史

数据,这类方法并不能进行更好的处理[22 23]。
深度学习中的 LSTM 神经网络模型则可以同

时更好地处理时序性和非线性关系数据。 该模型

相比于 RNN,可以更加充分地回顾长期的历史负荷

数据,而不容易出现梯度消失或者梯度爆炸的问

题,并且作为机器学习的一个分支,其本身就能处

理好非线性数据,因此,成为被选中的模型方法。
(二)LSTM 模型

LSTM 神经网络是在 RNN 基础上改进而形成的。
LSTM 由 Hochreiter 和 Schmidhuber 于 1997 年在 Long
Short-Term Memory 中提出,截至 2020 年 5 月 29 日该

研究文章的被引用次数已经到达了 31 336 次[24],足以

说明该模型在人工智能领域的巨大影响力。
由于 LSTM 模型源于 RNN 模型,下文先介绍一

下 RNN 模型的结构和基本原理。 RNN 模型包括输

出层、隐藏层、输入层。 这三层,每一层都是由若干

个神经元组成的,其结构如图 5 所示。

图 5　 RNN 模型图



66　　　 南京工程学院学报(社会科学版) 2022 年 3 月

图 5 中的黑色方块表示一个延迟连接的装置,
也就是连接上一个时刻的隐藏层状态 S( t - 1)到当

前时刻的隐藏层状态 S( t)之间的装置。 而 U、V、W
代表三种不同类型的矩阵。 U 表示的是从输入层

到隐藏层的权重矩阵、V 表示的是从隐藏层到输出

层的权重矩阵、W 表示的是用隐藏层上一次的输出

值来作为本次输入的权重矩阵[25]。 图 5 展开后的

循环如图 6 所示。

图 6　 展开后的 RNN 结构图

RNN 展开后的循环模式用公式可以表示为:
s( t) = f( t)(x( t),x( t -1),x( t -2),…,x(2),x(1))

=
0, t = 1

σ( s( t -1),x( t);θ), t ≥0{ (1)

式中:s( t)为 t 时刻隐藏层的值;s( t - 1)为 t - 1 的时刻

隐藏层的值;x( t)为 t 时刻的输入数据;σ 为激活函

数;θ 为激活函数中所有参数的集合。
因此,在 RNN 模型当中,第 t 时刻的记忆信息,

是由前( t - 1)个时间步累积而成的结果 s( t - 1) 和当

前输入 x( t)共同决定的。
RNN 模型的运作方式与人的记忆一样,多次循

环且不断更新,逐渐沉淀下来,慢慢形成先验知识。
因此人的记忆的缺点,RNN 模型也存在。 当时序的

间隔越来越大时,RNN 虽然可以处理长期依赖的问

题,但是,随着时间的继续推移,RNN 模型越往后面

的节点对更前面的时间节点的隐藏信息的感知力

就越来越下降,也就是所谓的梯度消失问题;此外

也有可能会有连乘的梯度趋于无穷大,造成整个系

统的不稳定,这也就是所谓的梯度爆炸问题。 正因

为这两个问题,导致了 RNN 模型在越往后的预测

中预测性能逐渐下降。 所以,Hochreiter 和 Huber
等对 RNN 进行了一系列的改进优化,并提出了

LSTM 网络模型,并逐步改良[24]。
LSTM 网络在 RNN 的基础上增加了多个门

(Gate),该模型的网络结构如图 7 所示。 由图 7 可

见 LSTM 网络模型结构是由遗忘门(Forget Gate)、
输入门( Input Gate)、输出门(Output Gate)和记忆

单元(Cell)组成的[26]。
记忆单元(Cell)是用于储存某一时刻的状态

信息,而三个门是用来控制、保护和更新记忆单元

状态。 如图 7 所示,其中 x t为当前时刻的输入,h t

为当前时刻的输出。 遗忘门部分由当前时刻输入

x t和上一时刻输出 h t - 1经过 Sigmoid 函数共同输出

ft,ft和前一时刻输出的状态记忆单元 s t - 1 共同来

决定当前状态记忆单元中的需要遗忘的内容;在
输入门部分中,当前时刻输入 x t和上一时刻输出

h t - 1作为一个整体分别通过 Sigmoid 函数和 tanh
函数之后产生这次新的信息 it和可能需要的新信

息 ct,it和 ct的乘积与遗忘门部分生成的当前状态

记忆单元中的遗忘的内容一起生成当前时刻完整

的状态记忆单元 s t,这也就意味着当前时刻的状

态单元已经遗忘了需要遗忘的历史信息,而保存

了新的信息,可以说遗忘门和输入门共同构成了

当前的状态记忆单元,这相比于 RNN 就不会出现

对过去历史信息的感知程度下降。 而在输出门部

分,由当前时刻的输入 x t及上一时刻的输出 h t - 1

通过 Sigmoid 函数和已经通过 tanh 函数后的状态

记忆单元 s t决定当前时刻的输出门状态 h t,这说

明输出层的状态实际和 RNN 模型的输出状态没

有变,LSTM 网络模型实际上变的就是对历史信息

的一种处理方式,与人脑相类似,遗忘不重要的内

容,记住重要的内容。 各门、当前状态记忆单元

s t、当前输出 h t的计算公式分别为式(2) - 式(7)
所示:

ft = σ[w f(xt + ht -1) + bf] (2)
it = σ[w t(xt + ht -1) + bi] (3)
ct = σ[w t(xt + ht -1) + bc] (4)
ot = σ[w t(xt + ht -1) + bo] (5)
st = ( it × ct) × ( st -1 × ft) (6)
ht = tanh( st) × ot (7)

式中: σ 为 sigmoid 函数; w、b 分别为对应门的权重

和偏置项。
在进行电力负荷预测的 LSTM 模型当中,如

果只是基于单变量进行电力负荷预测,那么在输

入的单个变量就是一个单列的矩阵 x。 但是本文

使用的是多个变量进行预测,因此就与单变量输
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入并不相同。 输入的变量中包括历史负荷数据、
电价、最低温度、最高温度和日期类型这 5 个因

素。 而前 4 个因素都是连续变量,所以需要输入

列数为 4 的矩阵,并在输入之后进行归一化处理;
而日期类型是一个分类变量,需要先使用独热

(one-hot)编码将其化为虚拟变量,从而得到列数

为 3 的矩阵。 所以在 5 个因素纳入考量的多变量

预测中需要输入列数为 7 的矩阵。 而上述的输入

变量就是 x t,预测的结果是一天的电力负荷值就

是输出变量 h t。

图 7　 LSTM 网络基本单元图

LSTM 模型需要调节的主要参数包括一个训练

批次的大小、LSTM 的层数、训练的次数、预测一天

的电力负荷所需要考虑的历史天数。
(三)结果评价指标

结果评价指标使用误差指标当中的平均绝对

百分比误差(MAPE)、均方根误差(RMSE)对算例

分析结果进行最终评价。
MAPE 的公式为:

MAPE =
∑

n

i = 1

y～i - yi

| yi |
n × 100% (8)

RMSE 的公式为:

RMSE =
∑

n

t = 1
(y～i - yi) 2

n × 100% (9)

式中:n 为预测结果个数,yi为第 i 时间点的实际负

荷值,y～i为第 i 时间点的预测负荷值。

三、昆士兰州电力负荷预测算例分析

　 　 本算例先对所选的历史负荷数据和其他因素

的数据中的错误或丢失的异常数据进行预处理,然

后对所有的数据进行归一化的处理,去除这些原始

数据的单位影响。 这里使用 min-max 标准化方法

将原始数据转换,使得数据大小可以统一在[0,1]
这个区间上。

min-max 标准化方法的公式:

Xnorm =
x - xmin

xmax - xmin
(10)

式中:xnorm为标准化的数据;x 为原始数据;xmax为原

始数据中的最大值;xmin为原始数据的最小值。
(一)样本描述性统计

本算例使用的历史负荷数据是澳大利亚昆士

兰州 2014 年 11 月 10 日至 2019 年 12 月 28 日的负

荷数据。 该日负荷数据的采样间隔时间为 30 分

钟,每天一共会有 48 条数据,一共是 89 990 条历史

负荷数据。 由于在收集气象因素时只收集到一天

的数据最低和最高气温,而无法获得采样间隔为 30
分钟的数据,因此,本文将每天 48 条的负荷数据转

化为一天的平均负荷数据,这样就产生了 1 875 条

日负荷数据。
澳大利亚的实时电力市场中价格数据采样也

是每半个小时更新一次,每天 48 条。 本文使用的

是与负荷数据时间相对应的昆士兰州 2014 年 11
月 10 日至 2019 年 12 月 28 日的电价数据。 电价也

是基于气象因素数据收集的制约,本文将 48 条数

据转化成一天的平均电价。
气象因素当中,本文选取的是从 2014 年 11 月

10 日至 2019 年 12 月 28 日每日的最低气温和最高

气温,一共 3 700 条数据。
表 1 中描述的就是上面历史负荷数据、电价、

最低温度和最高温度四个变量的平均值、中位数、
最小值和最大值。

表 1　 数据集中主要连续型变量的描述统计

变量 平均值 中位数 最小值 最大值

负荷 / MW 6 198. 5 6 124. 7 5 000. 6 7 995. 6
电价 / AUD 72. 6 66. 8 16. 0 1 885. 9

最高温度 / ℃ 26. 2 26 16 40
最低温度 / ℃ 16. 4 17 4 26

　 　 而在时间因素方面,考虑的就是工作日、非工

作日、节假日这三种类型。 从 2014 年 11 月 10 日至

2019 年 12 月 28 日,一共 1 875 天。 从图 8 可以看

出,其中工作日有 1 288 天(占比 69% ),非工作日

也就是周末一共有 525 天(占比 28% ),节假日即澳
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大利 亚 昆 士 兰 州 法 定 节 假 日 一 共 62 天 ( 占

比 3% )。
(二)结果分析

1. 模型参数调优

在机器学习中,超参数是在开始学习之前设置

的参数,在 LSTM 模型当中 LSTM 层数、一层的神经

元个数、训练次数、一个批次的大小和训练所需要

的前多少天都是超参数。 这次算例分析中,将

1 875 天当中的 80%划分为训练集,20%为测试集。
算例中用的是一层的 LSTM 网络模型,而一层的

LSTM 设置神经元个数为 4,此外考虑到希望提高

模型运算的运行速度,将一个批次的大小设定在

60,并在固定的训练批次大小为 60 的情况下,不断

改变训练次数,获得最佳的训练次数,同时这里设

定使用前 5 天的影响因素预测第 6 天这一天的电

力负荷。 测试结果见表 2。

表 2　 训练次数测试结果比较

次数
MAPE /

%
RMSE /
MW 次数

MAPE /
%

RMSE /
MW

100 2. 34 205. 84 500 1. 99 182. 7
200 2. 03 184. 11 600 2. 05 183. 85
300 1. 98 180. 1 700 2. 02 186. 5
400 1. 97 179. 9 800 2. 07 186. 24

　 　 经过上面的测试可以发现,当训练次数超过

400 之后,MAPE 升高,RMSE 在训练 400 次之后

也逐渐上升,这意味着训练到 500 次时开始出现

过度拟合,因此 LSTM 模型当中训练步数应该选

择 400 次,此时 LSTM 为一层,一个训练批次的大

小为 60。
本文在上述已经确定的模型基础上再讨论应

该使用预测结果这一天的前多少天数据进行预测,
从 1 天开始带入模型,考察结果误差的大小,不同

天数的 MAPE 结果如表 3 所示。

表 3　 不同历史天数情况下的结果误差比较

天数 MAPE / % 天数 MAPE / %

1 3. 37 7 1. 94
2 2. 58 8 1. 97
3 2. 46 9 2. 12
4 2. 41 10 1. 98
5 1. 97 11 2. 00
6 1. 95 12 2. 07

　 　 从表 3 可以看出,从前 1 天开始取,MAPE 逐渐

下降,一直到前 7 天时,MAPE 到达最小值,之后又

逐渐上升,这意味着从前 8 天开始,出现过度拟合

的情况,因此我们取最优的前 7 天。
2. 算法误差计算

用前 7 天的历史负荷数据、温度、电价和日期

类型四种影响因素对第 8 天这一天进行电力负荷

进行预测,可以观察到迭代次数下的训练误差和测

试误差(图 8)。 前期随着训练步数的增加,误差大

幅度降低,但是训练 50 次之后,误差变为逐渐减

小,并最终趋于平缓。 模型中所用的损失函数是平

均绝对误差 MAE,表示的是预测值和真实值之间的

差值平均数。

图 8　 训练和测试误差图

在上面的训练结束之后,本文得到最后的测试

集中的结果,本算例中电力负荷的预测值和真实值

对比如图 9 所示。

图 9　 LSTM 模型的电力负荷预测值和真实值对比图

3. 误差对比分析

如果使用经典的电力负荷预测方法中的 ARI-
MA 模型进行电力负荷预测误差结果为均绝对百分

比误差(MAPE)为 2. 13% 、均方根误差(RMSE)为
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192. 20MW,与基于 LSTM 的电力负荷预测模型结

果对比如表 4 所示。

表 4　 基于 LSTM 和 ARIMA 的电力负荷

预测结果误差对比

模型 MAPE / % RMSE / MW

LSTM 1. 94 175. 01
ARIMA 2. 13 192. 20

　 　 所以基于 LSTM 模型的电力负荷预测误差比

基于 ARIMA 模型的电力负荷预测的结果误差更

小,预测结果更加准确。
4. 不同因素影响下的误差结果对比分析

本算例使用 LSTM 模型对在其他不同影响因

素组合下的电力负荷预测进行了测试。 误差结果

如表 5 所示,D 为历史负荷数据,P 为电价,THT 为

最高温度,TLT 为最低温度,Type 为日期类型。

表 5　 不同影响因素下的电力负荷

预测误差结果

影响因素 MAPE / % 影响因素 MAPE / %

D 2. 70 D + P 2. 64
D + THT + TLT 2. 64 D + Type 1. 94
D + P + Type 1. 93 D + P + THT + TLT 2. 62

　 　 从表 5 中可以看出,只使用历史负荷数据进

行单变量预测时,效果并不是很好。 在所有增加

的单个因素中能最大程度减少预测误差的因素是

日期类型,可以减少预测误差 0. 76% 。 另外,在
历史负荷数据基础上加入电价这个变量,预测的

误差结果相比较之前有 0. 06% 的下降,但是不如

在历史负荷数据基础上加入日期类型这一因素时

的误差下降的明显(下降 0. 76% )。 在历史负荷

数据中加入最低与最高温度时误差也下降了

0． 06% ,但是把加入历史负荷数据和最低与最高

温度的时候,预测误差又下降 0. 02% ,这说明电

价的影响更强。
在所有添加两个因素的组合中,能带来预测误

差最大下降量的是在负荷的历史数据之外还考虑

日期类型和电价这两个因素,相比与只有单个负荷

历史数据,可以使得预测误差下降 0. 77% 。 但是加

入电价和最高与最低温度时误差下降就不如加入

前面两个因素的误差结果明显,但是比加入之前又

下降了 0. 02% ,这说明实际上电价的影响对比于最

低与最高温度更强。 在有历史负荷数据、电价、最
低与最高温度的基础上再加入日期类型,也就是所

有要素都考虑在内,整个结果误差相比较之前下降

到了 1. 94% ,下降明显。
综上,除了负荷历史数据之外,日期类型、电价

因素和最低与最高温度也是可以提高预测精度的

影响因素。 其中,日期类型的影响最强,其次是电

价因素,最后是最低与最高温度。 算例结果中电价

可以促进预测误差的减小,但是影响不如日期类型

明显。

四、研究结论

(一)研究总结

本文首先通过阅读文献归纳总结出四种影响

电力负荷的影响因素:历史负荷数据、气象因素、时
间因素、经济因素,然后在 Kreas 下建立基于 LSTM
的电力负荷预测模型,然后以澳大利亚昆士兰州为

算例进行分析,结果与基于 ARIMA 的电力负荷预

测结果进行比较,并将不同因素影响下的算例结果

分析进行比较,得出结论:
(1) 基于 LSTM 的电力负荷预测模型的预测误

差比传统 ARIMA 模型的预测误差更小,适合于短

期负荷预测。
(2) 除了负荷历史数据之外,日期类型、电价

因素和最低与最高温度也是可以提高预测精度的

影响因素。 其中,日期类型的影响最强,其次是电

价因素,最后是最低与最高温度。
(二)研究展望

本文使用的研究方法取得了较好的预测结果,
但是仍有空间提升电力负荷的预测精度,未来研究

还可以改进的几个方面有:
(1) 2020 年 1 月,因为受到突发新冠肺炎疫情

的影响,广东电力市场下发通知,豁免所有售电企

业、大用户、发电企业的 1 月、2 月份的偏差电量考

核费用。 中国全社会用电总量在 2 月大幅度下降,
直到目前复产复工率不断攀升,才恢复到接近历史

负荷值。 在进行电力负荷预测的时候我们需要将

此类的黑天鹅事件纳入影响因素的范围,从而提高

模型的预测精度。
(2) 由于数据收集的限制,无法将每半小时的

历史负荷数据、电价作为影响因素加入模型,本文
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无法预测一天之内的负荷变动情况,因此可以在未

来的研究当中将更加精确的温度、历史负荷数据和

波动的市场出清电价纳入考量,从而提高负荷预测

的精度。
(3) 以广东为起步的南方电力市场还是中长

期市场规则中有偏差电量考核机制,对电力负荷预

测具有较高的要求,但电力价格无法像现货市场一

样实时波动且公开负荷数据较少,所以本文采用的

是澳大利亚电力市场中的电力负荷与电价数据。
未来几年内,包括广东、浙江省在内的地区正在逐

步建设全面的电力现货市场,但从表 6 可以发现澳

大利亚是单一的电力现货市场,这些地区很难去模

仿这样的单一电力现货市场,因为这样的市场环境

下,电力供应可能会出现紧张,导致电力价格波动

较大[3]。

表 6　 澳大利亚国家电力市场与美国

PJM 电力市场对比

市场环境
澳大利亚国家

电力市场
美国 PJM
电力市场

现货市场
单一的实时
电力市场

日前市场和
实时市场

节点定价模式 区域模式 节点模式

是否有容量市场 无 有

　 　 目前各个省份的电力市场改革情况反映有可

能出现相似于美国 PJM 市场一样的电力市场,从
表 7 可以看出,PJM 电力市场相比于澳大利亚国

家电力市场多出容量和日前市场等市场,在这样

的情况下电价主要包括电能电价、容量费、输电费

等,经济因素中电价的构成与澳大利亚现货市场

中电价的构成并不相同,且 PJM 电力市场因为有

日前市场所以结算方式也不相同,在影响电力负

荷预测结果上可能会有区别,但是实时市场每五

分钟产生的市场出清价格与澳大利亚电力市场中

的出清价格没有太大区别。 此外,澳大利亚电力

市场中将区域中的某一个节点作为整个区域的参

考电价,而 PJM 市场中边际节点价格需要根据不

同的地点变化,因此在考虑电价的同时还需要考

虑气象因素更准确地测量地点,但是历史负荷数

据及气象因素如温度、风向等整体也没有太多区

别。 因此,基于 LSTM 模型进行的电力负荷预测

这一技术在与相似于 PJM 的中国未来电力市场下

依然是可以实现的。
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Power Load Forecasting for Queensland Based on LSTM Model
ZHU Zhen-tao, LU Si-hao

( School of Economics and management, Nanjing Institute of technology, Nanjing 211167, China)

Abstract: Under the current power deviation assessment mechanism of China & aposs southern power market, electricity sales compa-
nies with more accurate power load forecasting technology will have less deviation power in the current medium and long-term market,
to gain a competitive advantage at a lower cost. In order to explore what factors have influence on the power load forecasting and how
to use the forecasting model to achieve better power load forecasting precision in the mature power spot market, four kinds of factors af-
fecting electric load are summarized: historical load data, meteorological factors, time factors and economic factors. The load forecas-
ting model for long-term and short-term Memory Network ( LSTM) which takes consideration of multi-variable factors is constructed.
Taking Queensland, Australia, as an example for prediction analysis, the results show that the error of power load forecasting method
based on LSTM is lower than that of the power load forecasting method based on ARIMA model, and the prediction effect is better. A-
mong the influencing factors, the comparison of the results of the calculation examples shows that the date type has the strongest influ-
ence on the forecasting results of power load forecast, followed by the electricity price factor, and finally the minimum and maximum
temperatures. This prediction method can also be used in the PJM power market similar to the United State.
Key words: power load forecasting; LSTM; electricity market; multi-variable


