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面向商业和居民混合的配电网短期负荷预测 

HGWOACOA-LSTMN 方法 

葛磊蛟 1，刘航旭 1，赵 康 2，李 华 3，张 波 4，李元良 1 

(1. 天津大学智能电网教育部重点实验室，天津 300072；2. 山东科技大学电气与自动化工程学院，青岛 266590；

3. 国网辽宁省电力有限公司经济技术研究院，沈阳 110015；4. 中国人民解放军 32654 部队，济南 250024) 

摘 要：针对商业和居民混合的配电网负荷预测影响因素多样和随机性强的特点，提出了一种基于灰狼郊狼混合优

化算法(HGWOACOA)和长短时记忆网络(LSTM)相结合的配电网短期电力负荷预测方法．为实现对电力负荷的多

输入特征进行筛选和降维，本文采用最大信息系数法(MIC)对负荷与输入特征之间的非线性相关性进行量化，剔除

无效特征，再采用因子分析(FA)法对历史数据、气象、温度等输入特征进行信息提取，实现对有效影响因素降维；

综合考虑灰狼优化算法(GWOA)具有全局搜索能力强、收敛速度快的特点，郊狼优化算法(COA)具有区域探索能力

强、求解精度高的特点，为突出两种算法优点并弥补两种算法的不足，提出 HGWOACOA 对 LSTMN 的隐藏层神经

元个数和一次训练样本个数两种参数进行优化，克服了参数选取的困难．在保证预测精度的同时提升运行效率，实

现基于 HGWOACOA-LSTMN 的配电网短期电力负荷高精度预测．以配电网某商业和居民混合负荷为例，验证了文

中所述预测方法具有较好的精度和鲁棒性，同时提升了运行效率和简化模型输入特征的维数，证明本文所提方法的

精确度和适用性． 
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Abstract：For the commercial and residential mixed distribution network load forecasting，the influence factors are 

diverse and randomness is high. A short-term power load forecasting method of distribuion network based on the hy-

drid grey wolf optimization algorithm with coyote optimization algorithm(HGWOACOA) and long short-term mem-

ory network (LSTMN)is proposed. To select and reduce multiple input characteristics of power load，in this paper，

we use the maximum information coefficient(MIC) method to quantify the nonlinear correlation between the load 

and input characteristics，eliminate the invalid features，and then use the factor analysis(FA) method to extract the 

information of historical data，meteorology，temperature and other input features，so as to reduce the dimension of 
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effective influencing factors. Results show that the grey wolf optimization algorithm(GWOA) has strong global 

search ability and fast convergence speed，and the coyote optimization algorithm(COA) has strong global search 

ability and fast convergence speed. To highlight the advantages of the two algorithms and make up for their corre-

sponding shortcomings，a hybrid GWOA with COA(HGWOACOA)is proposed to solve long short-term memory 

networks. The number of hidden layer neurons and the number of training samples are optimized to overcome the dif-

ficulty of parameter selection. While ensuring the prediction accuracy，the operation efficiency is also improved，

which realized the high-precision short-term power load forecasting of the distribution network based on

HGWOACOA-LSTMN. Taking a commercial and residential mixed load in a distribution network as an example，the 

accuracy and robustness of the proposed forecasting method are verified. Meanwhile，the operation efficiency is im-

proved and the dimension of  the input characteristics of the model is simplified，which proves the accuracy and 

applicability of the proposed method. 

Keywords：distribution network；short-term load forecasting；factor analysis；grey wolf optimization algorithm；

coyote optimization algorithm；long short-term memory network 

 

随着我国经济和城市快速发展，商业和居民混合

场景在城市配电网中所占比例显著提升，逐渐成为城

市电网的重要组成之一．为有效保证城市配电网安全

可靠、经济高效运行，精准的短期负荷预测至关重

要．然而，商业和居民混合负荷，不仅受营业时间及

居民消费水平影响，而且易受气温、风力等诸多因素

影响，具有强非线性和随机性的特征，如何实现对其

精准、快速短期预测，挑战大，值得深入研究． 

短期电力负荷预测是电力系统优化调度、经济运

行的重要依据，国内外学者们提出了一些方法，主要

可分为两种类型[1-5]．其一是时序外推法，如线性回 

归[1-2]、自回归移动平均法[3]等；其二是人工智能的预

测方法，包括支持向量机(support vector machine，

SVM)
[4]、人工神经网络(artificial neural network，

ANN)
[5]等．然而，虽然方法不断地提出与改进，短期

或者超短期负荷预测结果的精确性不断提高，但商业

和居民混合负荷强随机性场景下，上述方法依然较难

准确地把握其变化规律．另外，国内外对于商业和居

民混合负荷的短期电力负荷预测研究涉及不多，大多

集中在单一商业或单一居民负荷预测．文献[6]考虑

到工作时间和气象因素的影响，提出了一种商业负荷

预测模型，但预测采用线性模型，预测误差较大. 文

献[7]采用小波变换和支持向量机对商业负荷时间序

列进行建模预测，但模型未考虑气象等影响因素，鲁

棒性较差． 

长短时记忆网络(long short-term memory net-

works，LSTMN)适用于影响因素多且复杂随机性强

的预测，正好贴合商业和居民混合负荷特色．然而，

长短时记忆网络方法应用于负荷预测的主要问题有：

一方面，现有的研究大多把重点放在输入数据的选

择，并未充分考虑输入数据对负荷预测结果精准与稳

定的干扰；另一方面，负荷预测模型超参数选择是预

测精准的关键之一，如何选择最适合输入特征的模型

超参数，现在缺乏较多的依据． 

针对上述问题，本文提出了一种基于灰狼郊狼混

合优化算法(hybrid grey wolf optimization algorithm 

with coyote optimization algorithm，HGWOACOA)和

LSTMN 相结合的配电网商业及居民混合短时负荷预

测模型．针对商业和居民混合负荷的强非线性和随机

性特点，首先采用最大信息系数(maximal information 

coefficient，MIC)法筛选输入特征，确定具有强相关

性的影响因素，并利用因子分析(factor analysis，FA)

法对多输入特征进行筛选和降维，作为负荷模型的输

入．然后，提出一种灰狼郊狼混合优化算法，并通过

该算法对长短时记忆网络模型的隐藏层神经元个数

和一次训练样本个数两种参数进行优化，构建基于

HGWOACOA 的短期负荷预测模型．最后，以某区域

商业居民混合的实际配电网负荷数据进行仿真计算，

验证本文所述预测方法具有极高精确性和鲁棒性． 

1 负荷预测输入特征分析 

1.1 负荷预测影响因素分析 

配电网商业和居民混合负荷预测的影响因素众

多[8]，主要为历史负荷、日期类型和多种气象因素等. 

其中，历史负荷具有日周期性的特点，不同时刻的负

荷显著不同；日期类型会影响商业场所的人流量和居

民用电行为，导致休息日与工作日的负荷水平不一

致；气象因素的变化会引起负荷的剧烈波动．综合考

虑以上的影响因素，对负荷预测的原始输入进行梳

理，如表 1 所示，其中假设预测时刻为 t，日期类型分

为工作日与休息日． 
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表 1 负荷预测输入特征 

Tab.1 Input feature of load forecasting 

影响因素 描述 

历史负荷 
预测日前 2 个同日期类型日 t、t－

1、t＋1 时刻历史负荷值 

温度 
预测日 t 时刻预测温度，预测日平

均预测温度 

积温效应 预测日前 3 天 t 时刻温度 

气压 预测日 t 时刻预测气压 

风速 预测日 t 时刻预测风速 

相对湿度 预测日 t 时刻预测相对湿度 

降水量 预测日 t 时刻预测降水量 

日照时长 预测日日照时长 

时刻 t 时刻 

 

1.2 负荷预测输入特征的筛选与降维 

商业和居民混合负荷受到众多复杂因素的影响. 

如果选取负荷预测输入特征过多，会导致预测模型出

现过拟合现象，增加计算的复杂程度、降低模型性

能．同时，商业和居民混合负荷具有较多气象输入特

征，不同气象输入特征之间具有强相关性．为此，本

文采用 MIC 法和 FA 法对气象输入特征进行降维，

以降低负荷预测复杂程度． 

1.2.1 最大信息系数法 

针对商业和居民混合负荷预测和输入特征的强

非线性特点，本文采用 MIC 法量化短期负荷与输入

特征之间的关系，该方法能够公平覆盖所有类型函

数，能较好克服原始数据中的噪声和异常点[9]，下面

进行详细阐述． 

对于一个二元数据集 2∈O R ，将O划分为 x 列 y

行的网格．对于划分的网格 G，计算 G 中的每个单元

的概率，得到二元数据集在网格 G 上的概率分布

G
|O ．求得其最大互信息 ( )G

max |I O ，将其保存为

( )*

,I O x y⎡ ⎤⎣ ⎦ ，即 

   ( ) ( )*

G
, max |=⎡ ⎤⎣ ⎦I O x y I O  (1)

 

进一步，将其得到的互信息标准化，并求出最大互信

息系数 

   ( ) ( )
{ } ( )

*

,

,
   s.t.

lg min ,

⎡ ⎤⎣ ⎦= <
x y

I O x y
M O xy B n

x y
 (2)

 

式中：n 为采样样本大小； ( )B n 是关于采样样本大小

的函数，表示网格 G 划分方格总数 xy 的约束，需小

于 ( )B n ，一般 ( ) 0.6
B n n= ． 

   ( )
( )

( ){ }MIC ,
max

x yxy B n
L O M O

<
=  (3)

 

两个变量之间的 MIC 值越大，其相关性越强；

MIC 值越小，相关性越弱． 

1.2.2 因子分析法 

因子分析法是一种通过降维技术化简多维向量

的多元统计方法，属于主成分分析(principal compo-

nent analysis，PCA)的推广，常被用于电力系统中具

有复杂相关性的多维向量降维化简[10]． 

设 标 准 化 后 的 气 象 输 入 特 征 为 =P  

[ ]T1 2 dim
, , ,�P P P ，dim 为气象输入特征维数，因子分析

的一般模型为 

   = +P AF ε  (4)

式 中 ： [ ]T1 2
, , ,= �

r
f f fF 为 公 共 因 子 变 量 ；

( )
dim×

=
ij

r
aA 为因子荷载矩阵，其解释了变量

i
P 之间

的相关关系，
ij
a 为变量

i
P 在公共因子

i
f 上的载荷，它

反映了公共因子
i
f 对变量

i
P 的重要程度．AF 为公共

分 量 ，包 含 了 气 象 输 入 特 征 的 共 性 信 息 . 

[ ]T1 2 dim
, , ,ε ε ε= �ε 为特殊因子向量，代表负荷预测输

入特征中不能被公共因子解释的部分． 

求解式(1)需要对估计因子载荷阵 A 和特殊方

差阵Θ 进行估计，采用主成分估计法： 

   ( )1 1 2 2
dim

,ˆ ˆ ˆ ˆˆ ˆ ˆ, ,λ λ λ
×

⎡ ⎤= =
⎢ ⎥⎣ ⎦

�

r r ij
r

e e e aA  (5)
 

   ( )2 2 2

1 2 dim

ˆ ˆ ˆdiag , , , ˆυ υ υ= �Θ  (6)
 

   2 2

1

ˆ ˆ 1, 2, , dimυ
=

= − =∑ �

r

i ii ij

j

s a i  (7)

式中：
1 2

ˆ 0ˆ ˆλ λ λ�

r
≥ ≥ ≥ ≥ 为样本协方差矩阵

dim dim×S

前 r 个最大特征值；
1
ê ，

2
ê ，�，ˆ

r
e 为相应的正交单位

特征向量； 2
ˆ

i
υ 为 i 时刻特殊因子方差估计值；

ii
s 为样

本协方差矩阵 S 中第 i 个对角线元素；ˆ

ij
a 为第 i 行 j

列的荷载矩阵元素估计值． 

基于历史观测样本，由式(5)~(7)得到因子载荷

A 和特殊方差阵Θ估计值后，可计算得到样本对应的

公共因子估计向量 ˆF 为 

   1
ˆˆ

−′=F A S P  (8)

公共因子的维数 r通常由公共因子的总方差贡

献率得到，当排名靠前的 r个主成分累计贡献率达到

85%以上时[10]，可认为前 r个公共因子已基本包含气

象输入特征的全部信息． 

2 短期电力负荷预测方法 

LSTMN 预测方法是近年来一种典型的配电网负

荷预测方法，其隐藏层神经元的个数选择步骤繁琐，

同时针对不同的场景，达到最优预测效果所需要的神

经元个数也不相同，寻优范围大，耗费时间长．本文
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利用灰狼优化算法(grey wolf optimization algorithm，

GWOA)全局搜索能力强、收敛速度快的特点，进行

隐藏层神经元的个数优化选取，可以在保证寻优速度

的前提下，找到一个较好的 LSTMN 模型隐藏层神经

元的个数，提高预测精度． 

GWOA 与郊狼优化算法(coyote optimization al-

gorithm，COA)同属狼群算法，但是结构上较 COA简

洁，实现简易，效果明朗，同时较 COA 在算法的收敛

速度、运算效率方面更为出色．郊狼算法独特的搜索

方式与结构，较好地平衡了算法的探索与开发能力. 

通过分组更新候选解的方式，显著提高了获得最优解

的概率，但 COA 由于提出的时间较短，各方面仍需

要完善，如在处理某些复杂优化问题时存在处理时间

长、收敛速度慢的问题．另外，在郊狼的成长阶段，采

用贪心算法判断是否保留新解的方式虽然在一定程

度上加快了算法收敛速度，但是也进一步提高了陷入

局部最优的概率． 

LSTMN 预测模型一次训练所选取的样本数在不

同的场景下可以有一定的预估范围，这样有效回避了

COA 容易陷入局部最优、处理时间长、收敛速度慢的

缺点，突出 COA 强大的局部搜索能力，因此，通过将

两者的优点结合，提出了一种 HGWOACOA，进行

LSTMN 预测模型优化，利用 COA 对 LSTMN 预测

模型一次训练的样本数进行优化选取，以均方根误差

(RMSE)作为郊狼的适应度，通过迭代最终选取最优

解，在预估范围内实现全局优化．在降低复杂程度的

同时，提高运算效率，提升优化性能． 

2.1 长短时记忆网络 

LSTMN 是基于循环神经网络(recurrent neural 

network，RNN)的一种改进算法[11-13]．它解决了传统

RNN 循环神经网络梯度反转过程中由于逐步缩减而

产生的梯度消失的问题，同时又能够很好地解释预测

对象和多个影响因素之间的复杂非线性关系，适用于

对影响因素众多且具有复杂随机性的商业和居民混

合负荷进行预测． 

LSTMN 由输入门、输出门、遗忘门和记忆细胞

组 成 ，对 应 网 络 的 输 入 为 [ ]1 2
, , ,�

t
X X X 表示为

LSTMN 的以时刻 t 为索引的输入序列．LSTMN 的

内部结构如图 1 所示． 

LSTMN 结构中存在记忆细胞状态更新，通过存

储单元状态
1t

S − 、中间输出
1t

h − 和随后的输入
t

X 共同

确定需要舍弃旧的信息和内部新状态的更新，除了

LSTMN 内部状态的更新，LSTMN 结构还定义了输

入门
t
i 、输出门

t
o 和遗忘门

t
f ．其中所有节点的公 

 

图 1 LSTMN的内部结构 

Fig.1 Internal structure of LSTMN 

式[16]为 

   ( )1
 

x h
f t ft t fxf h bσ −+= +W W  (9)

   ( )1
 

x h
i t it t i
xi h bσ −+= +W W  (10)

   ( )1
 tanh

x h
g t g t gt
x hg b−= + +W W  (11)

 

   ( )1
 σ −+= +

x h
o t o tt o
x h bo W W  (12)

 

   ( )tanh= �
t t t
h s o  (13)

 

   
1t t t t t

S g i S f−= +� �  (14)
 

式中：
x

gW 、
h

gW 、
x
i

W 、
h
i

W 、
x
fW 、

h
fW 、

x
oW 和

h
oW 是

网络激活功能相应输入的权重矩阵；�代表逐元素

乘法；σ 表示 S 型激活函数． 

LSTMN 的训练过程分为前向传播和反向传播两

个阶段．前向传播通过式(9)～式(14)计算出神经元

的输出值；反向传播采用的是基于时间的反向传播

(back propagation through time，BPTT)算法，通过反

向计算每个神经元的误差，进而根据误差去优化神经

元的权重．相较于其他模型优化算法，Adam 梯度下

降算法具有计算高效平稳、占用内存较少且较好处理

稀疏梯度的特点，因此，本文用其来优化参数的自适

应学习率． 

在 LSTMN 模型中，隐藏层神经元个数选择以及

一次训练所选取的样本数是其两个重要参数，对模型

的预测性能有较大的影响． 

在隐藏层神经元个数选择方面，如果隐藏层神经

元的数目过少，模型的训练效果就会很差，模型的泛

化能力弱，甚至完全没有实用价值；如果隐藏层神经

元的数目过多，则会在训练过程中出现过拟合的现

象，对实验结果的精确性造成影响． 

在一次训练所选取的样本数方面，样本数(bath 

size)的大小直接影响模型的优化性能，如果选取了
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适当的样本数，梯度下降的方向会更加准确．本文通

过采用灰狼郊狼混合优化算法对 LSTMN 进行参数

寻优，以提高 LSTMN 预测模型的精度． 

2.2 灰狼优化算法 

GWOA 是在 2014 年由 Mirgalili 等[14]提出的一

种种群智能优化搜索算法．该算法模拟灰狼群体中

的社会等级支配关系以及搜寻、包围、攻击猎物等一

系列机制来完成对参数的优化工作．一般而言，

GWOA 在全局寻优方面的效果要优于遗传算法

(genetic algorithm，GA)、粒子群算法(particle swarm 

optimization，PSO)等智能优化算法．同时，该算法具

有较强的收敛性能，参数简单且易于实现．GWOA

中的灰狼群等级制度如图 2 所示． 

 

图 2 灰狼群等级制度 

Fig.2 Grey wolf group hierarchy 

  在优化算法的过程中，将α 狼定义为狼群团队

的最优解，β 狼和 δ 狼定义为次优解，ω 狼定义为候

选解，捕到的猎物定义为全局最优解．在狼群狩猎过

程中，ω 狼将在 α 狼、β 狼、δ 狼的带领下不断跟踪并

包围猎物，最终捕获猎物．GWOA 的数学模型如下． 

(1) 狩猎距离．狼群进行狩猎前，首先要对猎物

进行包围，确定灰狼群与猎物之间的距离 

   
p
( ) ( )= −D CX k X k  (15)

 

式中，k 代表迭代次数；
p
( )kX 为猎物的位置向量；

( )kX 表示灰狼的位置向量；C 为系数矢量，其表达 

式为 

   
1

2=C r  (16)
 

式中
1
r 为[0，1]内的随机向量． 

(2) 狼群位置的更新．在对猎物进行包围，确定

狼群与猎物之间的距离后，需要对灰狼自身的位置进

行更新，其更新公式为 

   
p

( 1) ( )+ = −k kX X AD  (17)
 

式中 A 为收敛因子，表达式为 

   
2

2= −a aA r I  (18)
 

其中，a 随着不断迭代从 2 逐渐减小到 0；
2
r 也是[0，

1]内的随机向量；I 为单位向量． 

(3) 猎物位置的更新．为了从数学模型上模拟

狩猎行为，假设α 狼、β 狼和 δ 狼为狼群中最靠近猎

物的头狼，即为目前得到的 3 个优解，并通过三者的

位置迫使剩余狼群ω更新位置，即 

   
1

( ) ( )α α= −D k kC X X  (19)
 

   
2

( ) ( )β β= −D k kC X X  (20)
 

   
3

( ) ( )δ δ= −D k kC X X  (21)
 

   
1 1α α= − DX X A  (22)

 

   
2 2β β= − DX X A  (23)

 

   
3 3δ δ= − DX X A  (24)

 

   
P 1 2 3
( 1) ( ) / 3+ = + +tX X X X  (25)

 

式中，Dα 、Dβ 、Dδ 分别表示α 狼、β 狼、δ 狼与猎物

之间的距离；
1

C 、
2

C 、
3

C 与
1

A 、
2

A 、
3

A 是关于 α 、

β 、δ 的随机向量；
P
( 1)+kX 是当前解的位置． 

2.3 郊狼优化算法 

COA 是由 Pierezan 等[15]在 2018 年提出的一种

新型智能算法．COA 模拟郊狼的成长、生老病死、被

驱逐和被接纳等一系列社会活动．在结构上采用多

组搜索框架，具有极强的全局探索能力，同时组内采

用的引导新生郊狼的成长方式对局部探索能力有了

一定的加强，能够更好地解决复杂优化问题．COA

包括初始化狼群和随机分组、组内郊狼成长、郊狼生

与死、被组群驱逐接纳等主要步骤． 

(1) 初始化狼群并随机分组．首先初始化狼群

组数，设置郊狼群的规模、郊狼组数
p

N 、组内郊狼个

数
c

N 以及最大迭代次数MaxDT ，其中初始化公式为 

   
,

soc lb (ub lb )= + −
c j j j j

r  (26)
 

式中：
,

soc
c j

为第 p 组第 c 个郊狼的 j 维社会状态因

子；lb
j
、ub

j
分别表示第 j 维社会状态因子的下限和

上限． 

然后，再对郊狼的社会适应度 fitc 进行计算，即 

   ( )fit soc=
c c

f  (27)
 

式中 ( )⋅f 为适应度函数． 

(2) 组内郊狼成长．在 COA 中，本文确定最优

狼 alpha 、中值郊狼 cult 和组内其余两只郊狼
1

cr 和

2
cr ．

1
δ 、

2
δ 为最优狼 alpha 与组内其余两只狼的差

异，组内的郊狼在差异的影响下成长．成长方式如下

所示： 

   
( 1) / 2,

/ 2, / 2 1,

cult
( ) / 2

+

+

⎧⎪= ⎨ +⎪⎩

c

c c

N j c

j

N j N j c

O N

O O N

是奇数

是偶数
(28)

 

   
1

1
alpha socδ = −

cr
 (29)

 

   
2

2
cult socδ = −

cr
 (30)
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3 1 4 2

new_soc soc δ δ= + +
c c

r r  (31)
 

   new_fit (new_soc )=
c c

f  (32)
 

式中：
3
r 、

4
r 为[0，1]内的随机数；new_fit

c
为对第 c头

郊狼进行评估得到的新社会适应度值． 

最后通过迭代贪心算法迭代，选取最优狼 

   
new_soc new_fit fit

soc
soc

<⎧
= ⎨
⎩

c c c

c
其他

 (33)

 

(3) 郊狼生与死．在 COA 中，郊狼的重要社会

活动是郊狼的出生与死亡．新郊狼的出生来自于父

母郊狼的遗传和环境的变异，新郊狼出生后对其社会

适应度进行评估．若组内只有一只郊狼比年幼郊狼

的社会适应度低，则淘汰社会适应能力差的郊狼，幼

狼得以存活；若组内存在多个社会适应度低于幼狼的

郊狼，则从中选取年龄最大的那只淘汰，如果存在多

个年龄最大的郊狼，则其中最差的郊狼淘汰，幼狼存

活；若幼狼的社会适应度低于全组郊狼，则幼狼淘

汰．一系列社会活动的模型为 

   

1

2

cr , s 1

cr , s a 2

soc  

pup soc  

< =⎧
⎪

= + =⎨
⎪
⎩

j j

j j j

j

r P j j

r P P j j

R

或

其他

≥ 或  (34)

   
s

1/=P D  (35)

   
a s

(1 ) / 2= −P P  (36)

式中：pup
j
为幼狼；

s
P 为分散概率；

a
P 为关联概率；

j
R 为 j维范围中随机产生的变异值． 

(4) 被组群驱逐或接纳．为了使 COA 各组郊狼

之间能够进行一定的信息交流，以确保狼群的多样 

性，采用概率
e
P来模拟郊狼被驱逐和被接纳的过程，

其公式为 

   2

e c
0.005=P N  (37)

 

2.4 预测模型的建立与算法流程 

本文针对商业和居民的混合配电网短期负荷预

测制约因 素 多 、强 随 机 性 的 特 点 ，提 出 的 基 于

HGWOACOA-LSTMN 的配电网短期电力负荷预测

模型主要步骤如下． 

(1) 数据的分析与预处理． 

(2) 采用 MIC 和 FA 算法对气象输入特征中的

主要信息进行提取，实现输入特征的筛选与降维． 

(3) 选取相似日构成模型训练样本；相似日日平

均温度与预测日相差±3℃以内且日期类型(休息

日、工作日)与预测日一致的样本组合成相似日集． 

(4) 训练样本集．将训练样本集选取预测日的负

荷数据作为测试集，其余部分按照对应数据集的比例

作为训练集，以 LSTMN 模型的均方根误差作为

HGWOACOA 的适应度函数，对 LSTMN 的参数进

行寻优，首先郊狼优化算法先对 LSTMN 模型一次训

练所选取的样本数进行优化选取，然后灰狼优化算法

对 LSTMN 模型的隐藏层神经元的个数进行优化选

取，实现 LSTMN 模型两类参数的优化． 

(5) 输入训练样本集对最优参数 LSTMN 短期

负 荷 预 测 模 型 进 行 离 线 训 练 ，得 到 基 于

HGWOACOA-LSTMN 的短期电力负荷预测模型．最

后将预测日的输入特征数据输入预测模型中，得到预

测日各个时刻的负荷预测值．算法流程如图 3 所示． 

 

图 3 基于 HGWOACOA-LSTMN的短期电力负荷预测流程 

Fig.3 Flow chart of short-term power load forecast based on HGWOACOA-LSTMN 
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3 短期负荷预测实例及结果分析 

本文以配电网某区域(包含一座商业综合体和两

个居民小区)2016 年 12 月 1 日至 2017 年 11 月 30

日的负荷数据为例验证本文方法的有效性，其中负荷

数据采集的时间间隔为 1 h． 

3.1 误差指标 

本文采用平均绝对百分比误差(MAPE)、均方根

误差(RMSE)来衡量预测模型的准确性与鲁棒性，计

算方法分别如式(38)、式(39)所示．MAPE 表示预测

结果较实际结果的数据偏移程度，计算 MAPE 可以

评价模型预测误差的波动程度；RMSE 对误差结果中

极大或极小的值反应敏感，计算 RMSE 可以检验模

型的拟合水平和稳定性． 

   s

M

1 s

ˆ ˆ

ˆ

1
100%

=

−
= ×∑

n

t t

t t

y y
E

n y
 (38)

   ( )2R s

1

ˆ ˆ
1

=

= −∑
n

t t

t

E y y
n

 (39)

式中：
M

E 和
R

E 分别代表误差评价指标 MAPE 和

RMSE；n 为预测时刻的个数；ˆ

t
y 为 t 时刻的预测负荷

值；
s
ˆ

t
y 为 t 时刻的实际负荷值． 

3.2 数据归一化 

为了提升模型的收敛速度，保证模型的精度，对

历史负荷和输入特征数据进行归一化处理，按式(40)

将输入特征数据映射到[1，-1]区间上． 

   

max min

*

max min

2

2

+

=

z z
z

Z
z z

-

-

 (40)

 

式中
max
z 、

min
z 分别为变量的极大值与极小值． 

3.3 原始输入特征的筛选与降维 

本文首先采用最大信息系数(MIC)法对气象输

入特征进行筛选．文献 [10]认为在显著性水平为

0.001 时，MIC＝0.28，即当 MIC＞0.28 时，可认为外

部影响因素与负荷具有显著性关系．通过 MIC 对表

1 列出的 9 项 20 种原始输入特征与商业和居民混合

负荷的相关性进行分析，可得相对湿度、风速与降水

量的 MIC 相关性值分别为 0.13、0.11 和 0.09，均小于

MIC 规定的阈值 0.28，因此，可将相对湿度、风速与

降水量这 3项输入特征剔除． 

根据因子得分系数可构成公因子的线性函数方

程．可以得出：从气象输入特征中提取出公因子，公

因子的方差贡献率为 94.079% (＞85% )，说明该公因

子已基本包含 10 项气象输入特征的全部有效信息，

见表 2． 

表 2 气象输入特征的因子分析结果 

Tab.2 Factor analysis results of meteorological input 

characteristics 

 

指标 公因子得分 

预测日 t 时刻预测温度 0.107 

预测日 t－1 时刻预测温度 0.107 

预测日 t－2 时刻预测温度 0.107 

预测日 t－3 时刻预测温度 0.106 

前 1 天 t 时刻温度 0.105 

前 2 天 t 时刻温度 0.104 

前 3 天 t 时刻温度 0.103 

预测日平均预测温度 0.105 

预测日 t 时刻预测气压 0.098 

预测日日照时长 0.099 

 

3.4 预测结果分析 

为验证本文提出的面向商业与居民混合的配电

网电力负荷预测模型的精确性，首先按照图 3 所示流

程选取春季训练集 ，并 对传统 LSTMN 模 型 与

HGWOACOA-LSTMN 模型的预测流程及结果进行

对比分析．优化算法的参数设置为：在 COA 中郊狼

组数 5=
p

N ，组内郊狼个数 3=
c

N ，最大迭代次数

MaxDT 3= ．在灰狼优化算法中：灰狼数 5=N ，迭代

次数
max

5T = ． 

优化前 LSTMN 模型的参数与优化后 LSTMN

模型的参数如表 3 所示，模型训练过程 loss 曲线如

图 4、图 5 所示，通过 loss 曲线可以较为直观地反映

出该模型训练的情况，侧面反映参数优化前后模型的

性能优劣，负荷实际与预测值如表 4 所示，两模型预

测结果中实际值与预测值误差对比如图 6 所示． 

表 3 传统 LSTMN 与 HGWOACOA-LSTMN 模型参数

选择 

Tab.3 Parameter selection of traditional LSTMN model

and HGWOACOA-LSTMN model 
 

模型 隐层神经元的个数 一次训练样本数 训练次数

传统 LSTMN 150 2 250 

HGWOACOA-

LSTMN 
6 10 250 

 

图 4 传统 LSTMN模型训练过程 loss曲线 

Fig.4 Training process loss curves of traditional LSTMN

model 
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图 5 HGWOACOA-LSTMN模型训练过程 loss曲线 

Fig.5  Training process loss curves of HGWOACOA-

LSTMN model 
 

表 4  传统 LSTMN 与 HGWOACOA-LSTMN 模型预测

负荷比较 

Tab.4  Comparison of traditional LSTMN model and 

HGWOACOA-LSTMN model for load forecasting
 

预测负荷值/kW 
时刻 

实际负荷值/ 

kW 传统 LSTMN HGWOACOA-LSTMN

00：00 511.438 1 495.823 1 501.935 

01：00 463.748 1 459.678 1 457.773 

02：00 428.264 1 458.306 1 443.968 

03：00 428.156 1 468.876 1 454.180 

04：00 418.404 1 451.403 1 433.535 

05：00 400.628 1 454.363 1 439.374 

06：00 406.380 1 448.457 1 432.097 

07：00 524.500 1 511.001 1 513.871 

08：00 550.452 1 566.834 1 577.538 

09：00 919.532 1 925.863 1 953.381 

10：00 1 875.022 1 815.685 1 859.137 

11：00 1 927.020 1 944.326 1 949.972 

12：00 2 010.368 1 969.387 1 988.031 

13：00 1 902.156 1 993.252 2 016.181 

14：00 1 862.474 1 983.944 2 004.578 

15：00 1 892.336 1 958.642 1 971.914 

16：00 1 881.878 1 959.675 1 973.171 

17：00 1 922.140 1 920.554 1 923.440 

18：00 2 020.932 1 964.631 1 981.044 

19：00 2 249.104 2 083.328 2 141.271 

20：00 2 216.118 2,084.402 2 144.465 

21：00 2 131.290 2 120.173 2 143.261 

22：00 809.200 1 934.867 1 883.553 

23：00 532.284 1 531.595 1 534.174 

通过分析上述图表，可以得出以下结论． 

  (1) 从图4、图5 可知，当训练次数设置为 250次

时，两模型训练集和测试集损失值曲线不断下降直至

趋于 平 稳 ，表明两 模 型 的训练过程良好 ，但

HGWOACOA-LSTMN 模型较传统 LSTMN 模型在

训练集 loss 与测试集 loss 之间的偏差更小，同时曲

线变化更为平稳，拟合程度更好，说明把 GWOA 以

及 COA 寻优得到的参数输入模型后，模型训练效果

得到了改善． 

  (2) 由图 6 可以看出，HGWOACOA-LSTMN 模

型的预测误差比传统 LSTMN 模型有了明显的降低，

而且 HGWOACOA-LSTMN 模型能够把大部分的预

测误差控制在 6%以内． 

 

图 6 传统 LSTMN与 HGWOACOA-LSTMN模型预测误差 

Fig.6 Prediction errors of traditional LSTMN model and 

HGWOACOA-LSTMN model 

  (3) 由图 6 和表 4 可以看到，在部分时刻，传统

LSTMN 模型的实际负荷与预测负荷偏差较大，预测

精度难以保证．相比于传统 LSTMN 模型，本文提出

的模型鲁棒性更好，更加符合短时电力负荷预测精准

与稳定的要求． 

为了验证本文提出的面向商业与居民混合的配

电网电力负荷预测模型的精确性，分别选取春、夏、

秋、冬 4 个季节进行预测，与基于 RBFNN 算法、传

统 LSTMN 算法的预测模型进行实验对比，其中，

RBFNN 算法的优化参数光滑因子采用网格搜索法获

得，预测结果如表 5 所示．同时为了进一步验证模型

的泛化性，保证模型在处理多段复杂时间序列负荷数

据时的准确性，依次选取冬季训练集中的某几个典型

日作为预测数据，结果如图 7 所示． 

表 5 不同季节 3种预测模型精度比较 

Tab.5 Comparison of the accuracy of three prediction models in different seasons 

春季 夏季 秋季 冬季 四季平均值 
模型 

MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE

传统 LSTMN 5.35 068.95 6.39 125.11 4.29 78.00 4.06 87.01 5.02 89.77 

HGWOACOA-LSTMN 3.86 060.42 5.78 092.77 3.32 66.98 2.44 56.51 4.03 69.17 

RBFNN 8.39 103.61 9.91 096.01 6.44 71.64 5.13 71.64 7.47 85.73 

 

  由实验结果可以得到如下结论． 

(1) 总体来看，由表 5 可知，HGWOACOA-

LSTMN 的 MAPE 和 RMSE 四季平均值均小于对比

模型．在夏冬两季相较于 LSTMN 和 RBFNN 来说同 
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（a）1 个典型日下模型相对误差 

 

（b）2 个典型日下模型相对误差 

 

（c）3 个典型日下模型相对误差 

图 7 不同个数典型日下预测误差 

Fig.7  Typical daytime prediction errors with different 

numbers 

样误差较小，在春秋两季，传统 LSTMN 模型与

HGWOACOA-LSTMN 模型的 RMSE 无明显差异，

但 MAPE 高了很多，说明传统 LSTMN 模型的鲁棒

性相对较弱．同时，HGWOACOA-LSTMN 模型的 

MAPE 均值较其余两种模型分别降低了 0.99% 和

3.44% ；RMSE 的均值为 69.17，较传统的 LSTMN 模

型和 RBFNN 分别降低了 20.60 和 16.56，表明本文

提出的短时电力负荷 HGWOACOA-LSTMN 预测模

型在预测过程中具有较强的精确度与鲁棒性，该模型

能更好地拟合商业和居民混合负荷与输入特征之间

的复杂非线性关系，具有较强的抗干扰能力． 

(2) 由图 7 可以看到，在连续日的预测中，

HGWOACOA-LSTMN 模型能够把绝大部分误差控

制在 10%以内，且负荷预测误差较为稳定，表明

HGWOACOA-LATM 短时负荷预测模型在处理复杂

时间序列预测问题时具有极强的泛化性． 

3.5 优化方法对比分析 

为了进一步验证 HGWOACOA-LSTMN 模型的

优化效果，本文选取了春、冬两季商业和居民混合负

荷历史数据，分别将 GWOA、COA、HGWOACOA 共

3 种模型对 LSMTN 进行参数优化，比较其优化后

LSTMN 模型的精度与速度，参数选择如表 6 所示，

其中 COA-LSTMN 代表 LSTMN 模型只进行郊狼优

化算法对一次训练选取样本数参数优化，GWOA-

LSTMN代表 LSTMN 模型代表只进行灰狼优化算法

对隐层神经元个数参数优化，运算结果如表 7 所示． 

表 6 不同模型的优化参数选择 

Tab.6 Optimization parameter selection of different 

models  

参数 

季节 模型 隐层 

神经元个数 

一次训练

选取样本数

LSTMN 150  2 

GWOA-LSTMN   6  2 

COA-LSTMN 150 10 
春季 Epoch＝250

HGWOACOA   6 10 

LSTMN 150  8 

GWOA-LSTMN  20  8 

COA-LSTMN 150  4 
冬季 Epoch＝150

HGWOACOA  20  4 

表 7 不同模型的优化效果对比 

Tab.7 Optimization effect comparison of different models 

春季 冬季 

模型 

RMSE MAPE 模型运行时间/s RMSE MAPE 模型运行时间/s

GWOA-LSTMN 60.71 3.86 44.52 80.33 3.73  23.08 

COA-LSTMN 52.62 3.55 24.30 57.42 2.74 143.25 

HGWOACOA 55.62 3.62 11.49 57.73 2.78  42.52 

LSTMN 67.34 4.75 79.17 87.01 4.06 135.62 

 

由表 7 中春季和冬季的实验结果可知，只通过

GWO 对隐层神经元个数优化，评估指标 RMSE、

MAPE 变 化范围很小 ，但 在 运 行 时 间 上 较传统

LSTMN 负 荷 预 测 模 型 分别减少了 34.65 s 和

112.54 s．只通过 COA 对 LSTMN 一次训练选取样本

数进行参数优化，优化后的预测模型较传统 LSTMN
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负荷预测模型的 RMSE、MAPE 显著下降，但在运行

时间上较传统 LSTMN 分别减少了 54.87 s 与 7.63 s，

这表明只通过 COA 进行一次训练选取样本数参数优

化模型的运行速度虽然有所提高，但具有一定的不确

定性，稳定性较差． 

由表 7 中还可以看到，通过将 GWOA、COA 算

法结合对 LSTMN 进行参数优化，较传统 LSTMN 负

荷预测模型 RMSE、MAPE、模型的运行时间都有着

显著提升．因此，相对于 GWOA、COA 算法单方面

的参数优化，HGWOACOA 优化算法在考虑模型的

预测精度的同时，保证了模型的运行速度，显著提高

了负荷预测效率和准确性． 

4 结 论 

(1) 考虑负荷历史数据、气象因素和日期类型 3

方面构建负荷预测输入特征，分别采用 MIC 和 FA

方法对气象输入特征进行筛选与降维，提取出含有原

始信息 90%以上的较少变量，在保证精度的前提下，

简化了模型输入特征的维数． 

(2) HGWOACOA-LSTMN 模型能较好地拟合

商业和居民混合的配电网负荷与输入特征之间的复

杂非线性关系，在处理时间序列问题时较其他模型更

加具优势．利用 GWOA、COA 各自的优势分别对隐

层神经元个数与一次训练选取样本数进行优化，弥补

参数选择时的困难，保证预测精度的同时进一步提升

运行效率与其拟合回归的能力． 

(3) 本文模型充分挖掘历史负荷与气象因素中

的有效信息，具有较好的鲁棒性及较高的预测精度，

可为今后包含商业和居民混合的配电网短期电力负

荷预测研究提供借鉴． 
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