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基于 ＨＤＢＯ￣ＬＳＴＭ 的短期电力负荷预测方法

蔡春雷ꎬ刘　 微ꎬ任腾腾
(沈阳理工大学 信息科学与工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 为提高电力系统短期电力负荷预测的准确性ꎬ提出一种基于混合蜣螂优化( ｈｙｂｒｉｄ
ｄｕｎｇ ｂｅｅｔｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＨＤＢＯ)算法优化长短期记忆( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)网络的

预测模型(ＨＤＢＯ￣ＬＳＴＭ)ꎮ 首先ꎬ为克服原始蜣螂优化(ｄｕｎｇ ｂｅｅｔｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＤＢＯ)算法全

局搜索能力较弱且易陷入局部最优的问题ꎬ在原始 ＤＢＯ 算法的基础上引入随机对立学习策

略、哈里斯鹰优化算法、逐维高斯变异策略和动态处理机制ꎬ以此形成 ＨＤＢＯ 算法ꎬ增强算法的

搜索能力和收敛速度ꎬ并通过 １０ 个基准函数的对比实验验证 ＨＤＢＯ 算法的搜索性能ꎻ其次ꎬ采
用 ＨＤＢＯ 算法优化 ＬＳＴＭ 网络的超参数ꎬ以减小随机超参数对负荷预测精度的影响ꎮ 使用电

工数学建模竞赛的电力负荷数据集对模型进行评估ꎬ结果显示ꎬ在数据集内随机选取的七天预

测任务中ꎬＨＤＢＯ￣ＬＳＴＭ 模型的均方根误差(ＲＭＳＥ)、平均绝对百分比误差(ＭＡＰＥ)、平均绝对

误差(ＭＡＥ)和变异系数(ＣＯＶ)较原始 ＬＳＴＭ 模型分别降低了 ２２􀆰 ３８％ 、１６􀆰 ３３％ 、１９􀆰 １６％ 和

２２􀆰 ５２％ ꎬ该模型能够有效提升短期电力负荷预测的准确性ꎮ
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　 　 电力负荷预测是电力能源管理系统的重要组

成部分ꎬ可为电网调度、控制与运行提供必要的指

导ꎮ 例如ꎬ依据负荷预测数据ꎬ调度人员可提前灵

活调控发电机出力、合理投用无功补偿设备ꎬ维持

系统电压与频率稳定ꎬ并优先启用低成本机组ꎬ有
效降低发电成本ꎮ 目前ꎬ元启发式算法在负荷预

测领域应用最为广泛ꎬ包括经典的粒子群优化

(ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＰＳＯ)算法[１]、鲸鱼优

化算法(ｗｈａｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＷＯＡ) [２] 和

麻雀搜索算法( ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＳＳＡ) [３]

等ꎮ 这些基于群体的优化算法通过模拟自然界中

的生物行为来搜索问题的最优解ꎬ但普遍存在局

部最优、收敛速度慢、对参数敏感等局限性ꎬ尤其

在处理高维和多模态问题时更难以实现全局优化

并易陷入局部最优解ꎮ
长短期记忆( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)

网络用于电力负荷预测的效果良好ꎬ但其超参数

的选择对预测精度的影响较大[４]ꎮ 因此ꎬ许多学

者选择将元启发式优化算法与 ＬＳＴＭ 结合ꎬ通过

不同算法迭代优化 ＬＳＴＭ 网络的超参数ꎬ以改善

人为经验选择参数导致预测结果不佳的问题ꎮ 文

献[５]采用 ＳＳＡ 优化 ＬＳＴＭ 网络超参数ꎬ提出了

基于 ＳＳＡ￣ＬＳＴＭ 的短期电力负荷预测模型ꎬ验证

实验结果表明ꎬＬＳＴＭ 模型在性能上优于传统的

反向传播(ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬＢＰ)模型ꎬＳＳＡ￣ＬＳＴＭ
模型优于未经优化的 ＬＳＴＭ 模型及采用 ＰＳＯ 算

法优化 ＬＳＴＭ 的对比模型ꎻ文献[６]采用布谷鸟

搜索(ｃｕｃｋｏｏ ｓｅａｒｃｈꎬＣＳ)算法优化 ＬＳＴＭ 网络超

参数ꎬ构建了 ＣＳ￣ＬＳＴＭ 负荷预测模型ꎬ该模型在

均方根误差 ( ＲＭＳＥ)、 平均绝对百分比误差

(ＭＡＰＥ)和平均绝对误差(ＭＡＥ)等测试指标上

均优于 ＰＳＯ 算法优化 ＬＳＴＭ 模型(ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ)
及遗传算法(ＧＡ)优化 ＬＳＴＭ 模型(ＧＡ￣ＬＳＴＭ)ꎻ
文献[７] 将蜣螂优化 ( ｄｕｎｇ ｂｅｅｔｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ
ＤＢＯ)算法与 ＬＳＴＭ 网络结合ꎬ用于短期电力负

荷预测ꎬ通过优化超参数ꎬ改进后模型的 ＲＭＳＥ 和

ＭＡＰＥ 相较于原 ＬＳＴＭ 模型分别降低了 １２􀆰 ７４％
和 １５􀆰 ９５％ ꎬ验证了 ＤＢＯ 算法在优化 ＬＳＴＭ 超参

数中的优越性ꎮ
原始 ＤＢＯ 算法存在全局探索与局部开发能

力失衡以及容易陷入局部最优的问题[８]ꎬ本文通

过引入随机对立学习策略、融合哈里斯鹰优化

(Ｈａｒｒｉｓ ｈａｗｋｓ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬＨＨＯ)算法、采用逐维高

斯变异策略和动态处理机制ꎬ对 ＤＢＯ 算法进行改

进ꎬ形成混合蜣螂优化(ｈｙｂｒｉｄ ｄｕｎｇ ｂｅｅｔｌｅ ｏｐｔｉｍｉ￣
ｚａｔｉｏｎꎬＨＤＢＯ)算法ꎬ并通过基准测试函数与其他

多种优化算法对比ꎬ验证本文改进算法的有效性ꎮ
为减小 ＬＳＴＭ 网络超参数的选择对预测结果的影

响ꎬ使用 ＨＤＢＯ 算法优化 ＬＳＴＭ 网络的超参数ꎬ构
建一种基于 ＨＤＢＯ 算法优化 ＬＳＴＭ 的短期电力负

荷预测模型(ＨＤＢＯ￣ＬＳＴＭ)ꎮ 采用电工数学建模

竞赛数据集进行实验ꎬ验证本文提出模型的性能ꎮ

１　 基本算法

１􀆰 １　 ＬＳＴＭ 网络
ＬＳＴＭ 网络的提出解决了循环神经网络( ｒｅ￣

ｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ)中存在的梯度爆炸

问题ꎬ其作为 ＲＮＮ 的改进版ꎬ能够高效捕捉并处

理序列数据中的长期依赖关系[９]ꎬ在处理时间序

列数据时具有独特的优势ꎬ尤其适用于电力负荷

预测一类的时序预测任务ꎮ
ＬＳＴＭ 的核心部分包括记忆单元、输入门、遗

忘门和输出门ꎬ分别控制信息的存储、输入、管理

和输出ꎬ从而增强系统的长期记忆能力ꎮ ＬＳＴＭ
的内部结构如图 １ 所示ꎮ 图中:Ｃｔ － １和 Ｃｔ 分别表

示上一时间步( ｔ － １)和当前时间步( ｔ)的细胞状

态ꎻｈｔ － １和 ｈｔ 分别表示上一时间步和当前时间步

的隐藏状态ꎻＸｔ 是当前时间步的输入ꎻｆｔ 表示遗忘

门在当前时间步的值ꎻＷｆ 和 ｂｆ 分别是遗忘门的权

重矩阵和偏置项ꎻσ 表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎻｉｔ 表
示输入门在当前时间步的值ꎻＷｉ 和 ｂｉ 分别是输入

门的权重矩阵和偏置项ꎻＷｃ 和 ｂｃ 分别是记忆单

元的权重矩阵和偏置项ꎻｏｔ 为输出门在当前时间

步的值ꎻＷｏ 和 ｂｏ 分别是输出门的权重矩阵和偏

置项ꎻｔａｎｈ 为双曲正切激活函数ꎮ
１􀆰 ２　 ＤＢＯ 算法

ＤＢＯ 算法是一种新型的群智能优化方法ꎬ灵
感源于自然界中蜣螂的复杂社会行为模式[１０]ꎮ
该算法将蜣螂种群划分为滚球蜣螂、繁殖蜣螂、小

２２ 沈　 阳　 理　 工　 大　 学　 学　 报　 　 第 ４４ 卷



图 １　 ＬＳＴＭ 的内部结构

Ｆｉｇ. １　 Ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＳＴＭ

蜣螂和偷窃蜣螂四类代理ꎬ蜣螂种群代表潜在的

解决方案ꎬ各种群蜣螂协同工作ꎬ随着迭代过程的

不断推进ꎬ逐步收敛至问题的最优解区域ꎬ从而实

现对复杂问题的优化求解ꎮ

２　 ＤＢＯ 算法的改进及性能测试

本文对 ＤＢＯ 算法进行改进ꎬ引入随机对立学

习策略、融合 ＨＨＯ 算法、采用逐维高斯变异策略和

动态处理机制ꎬ提出 ＨＤＢＯ 算法ꎬ并在 １０ 个基准测

试函数上与其他四种算法进行性能比较ꎮ
２􀆰 １　 基于随机对立学习的策略

为进一步提高 ＤＢＯ 算法的全局搜索能力ꎬ并
平衡局部开发与全局探索的能力ꎬ本文在 ＤＢＯ 算

法中引入随机对立学习策略[１１] 更新种群ꎮ 该策

略的基本思想是通过对比学习来加速算法的收

敛ꎬ同时避免陷入局部最优ꎬ其数学描述为

Ｘｒａｎｄ ＝ ＬＢ ＋ＵＢ － ｒ０ × Ｘ (１)
式中:Ｘ 为当前解ꎻＸｒａｎｄ为随机对立解ꎻｒ０ 为[０ꎬ１]
之间的随机数ꎻＬＢ 和 ＵＢ 分别为上、下边界ꎮ

在每次迭代中选择随机对立学习策略更新

种群位置ꎬ以反映个体优劣程度的种群适应度作

为评估种群个体与优化目标契合程度的指标ꎮ
完成更新后ꎬ与初始种群的适应度值进行比较ꎬ
使用贪婪算法选择适应度更高的前 Ｎ 个个体构

建新种群ꎮ
２􀆰 ２　 融合哈里斯鹰优化算法

在提升 ＤＢＯ 全局搜索能力的基础上ꎬ选择

ＨＨＯ 算法中的探索阶段更新公式ꎬ并集成 Ｌｅｖｙ
飞行策略更新滚球蜣螂的位置ꎮ 在 ＨＨＯ 的探索

阶段ꎬ鹰群成员通过模拟寻找猎物的策略进行大

范围搜索ꎬ这种策略特别适合用来引导滚球蜣螂

算法在多峰、高维问题中进行全局优化ꎬ从而避免

算法陷入局部最优解ꎮ Ｌｅｖｙ 飞行策略通过引入

较大步长的随机搜索ꎬ模拟随机游走行为ꎮ 结合

Ｌｅｖｙ 飞行策略后ꎬＨＨＯ 的更新策略不仅提升了算

法的全局搜索能力ꎬ还能有效引导 Ｌｅｖｙ 飞行的跳

跃性ꎮ Ｌｅｖｙ 飞行的步长和方向由 ＨＨＯ 的更新策

略控制ꎬ使滚球蜣螂算法能够在全局范围内进行

跳跃性探索ꎬ并保持较好的搜索效率和多样性ꎮ
滚动更新公式为

Ｘ(ｔ ＋１) ＝

Ｌｅｖｙ ⊕ Ｘｒａｎｄ(ｔ) －
ｒ１１ Ｘｒａｎｄ(ｔ) －２ｒ２２ Ｘ(ｔ) ꎬ ｑ１≥０􀆰 ５
Ｘｂ －Ｘｍ(ｔ) －
ｒ３３[ＬＢ ＋ ｒ４４(ＵＢ －ＬＢ)]ꎬ ｑ１ <０􀆰 ５

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(２)

式中:Ｘ(ｔ)与 Ｘ(ｔ ＋１)分别表示蜣螂在第 ｔ 次和ｔ ＋１
次迭代时的位置ꎻｒ１１、ｒ２２、ｒ３３、ｒ４４、ｑ１ 为随机数因子ꎬ取
值在(０ꎬ１)之间ꎻＸｒａｎｄ(ｔ)为种群中随机选择的蜣螂位

置ꎻＸｍ(ｔ)表示种群在当前迭代中的平均位置ꎻ⊕表

示逐点成对相乘ꎻＸｂ 表示当前群体中选取的最优位

置ꎻＬｅｖｙ 表示 Ｌｅｖｙ 飞行策略ꎮ Ｌｅｖｙ 分布公式为

Ｘ( ｔ ＋ １) ＝ Ｘ( ｔ) ＋ α ⊕ Ｌｅｖｙ (３)
式中 α 为步进因子ꎬ通常取为 ０􀆰 ０１ꎮ Ｌｅｖｙ 飞行步

长的计算公式为

ｓｋ ＝
μ

｜ ｖ ｜
１
β
ꎬｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ

μ ~ Ｎ(０ꎬσ２)ꎬｖ ~ Ｎ(０ꎬ１)

σ ＝
Γ(１ ＋ β)ｓｉｎ π

２ βæ

è
ç

ö

ø
÷

Γ １ ＋ β
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ × β × ２

β － １
２

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

１
β

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(４)

式中:ｓｋ 为步长ꎻｋ 是索引变量ꎻβ 是步长分布的形

状参数ꎻΓ(􀅰)表示标准 Ｇａｍｍａ 函数ꎮ
２􀆰 ３　 逐维高斯变异策略

为解决在迭代后期蜣螂种群无法达到全局最

优的问题ꎬ通常使用变异扰动技术在解空间中进

一步探索[１２]ꎬ对当前迭代中的最优蜣螂个体进行

变异操作ꎬ增加蜣螂种群的多样性ꎬ使算法更容易

退出局部最优区域ꎮ 此外ꎬ通过引入惯性权重提

高算法的收敛速度ꎮ 变异公式为

Ｘｂｅｓｔｎｅｗ ＝ ｗ × Ｘｂｅｓｔ ＋ ｒ × Ｘｂｅｓｔ (５)
式中:Ｘｂｅｓｔ为当前个体最优位置ꎻＸｂｅｓｔｎｅｗ为新的候

选位置ꎻｗ 为惯性权重因子ꎻｒ 为从标准正态分布

中生成的一个随机数ꎮ
引入贪婪规则ꎬ以确定是否更新位置ꎮ 贪婪

规则表示为

Ｘｂｅｓｔ ＝
Ｘｂｅｓｔｎｅｗꎬ　 ｆ(Ｘｂｅｓｔｎｅｗ) < ｆ(Ｘｂｅｓｔ)
Ｘｂｅｓｔꎬ 其他{ (６)

式中 ｆ(􀅰)表示计算个体适应度值的函数ꎮ
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２􀆰 ４　 动态边界处理机制
在群智能算法中ꎬ超出有效范围的个体会被

重新映射回解空间ꎮ 本文采用动态边界处理机

制ꎬ将个体返回到解空间的最优个体附近ꎬ确保算

法向更优方向前进ꎮ 具体公式为

Ｘ ＝

Ｘｂｅｓｔ ＋ ｒ × [(Ｔｍａｘ － ｔ) / Ｔｍａｘ] ×
(ＵＢ － Ｘｂｅｓｔ)ꎬＸ >ＵＢ

Ｘｂｅｓｔ － ｒ × [(Ｔｍａｘ － ｔ) / Ｔｍａｘ] ×
(Ｘｂｅｓｔ － ＬＢ)ꎬＸ < ＬＢ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(７)

式中 Ｔｍａｘ为最大迭代次数ꎮ
２􀆰 ５　 ＨＤＢＯ 算法性能测试

在 １０ 个基准函数上对 ＨＤＢＯ 算法性能进行

测试ꎬ并 将 其 与 ＨＨＯ[１３] 、 ＳＳＡ[１４] 、 ＷＯＡ[１５] 和

ＤＢＯ[１０]算法进行比较ꎬ所有算法的参数设置均

与原始文献一致ꎬ测试结果如表 １ 所示ꎮ 表中

Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３、Ｆ４、Ｆ５ 为单峰测试函数ꎬＦ６、Ｆ７、Ｆ８ 为

多峰测试函数ꎬＦ９ 和 Ｆ１０为固定维度的多峰测试

函数ꎮ

表 １　 各算法在不同基准函数上的测试结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 统计量 ＨＨＯ ＳＳＡ ＷＯＡ ＤＢＯ ＨＤＢＯ

Ｆ１

平均值 ２􀆰 ２０ × １０ － ９４ ７􀆰 ００ × １０ － ５２ ４􀆰 ６０ × １０ － ７３ １􀆰 ４８ × １０ － １１５ ０

标准差 １􀆰 ２１ × １０ － ９３ ３􀆰 ８３ × １０ － ５１ １􀆰 ３１ × １０ － ７２ ８􀆰 １２ × １０ － １１５ ０

Ｆ２

平均值 １􀆰 ２４ × １０ － ４７ ５􀆰 ３９ × １０ － ２７ ９􀆰 ４０ × １０ － ５１ ２􀆰 ４９ × １０ － ５７ ０

标准差 ６􀆰 ８１ × １０ － ４７ ２􀆰 ９５ × １０ － ２６ ３􀆰 ７１ × １０ － ５０ １􀆰 ３６ × １０ － ５６ ０

Ｆ３

平均值 ４􀆰 ８２ × １０ － ７２ ４􀆰 ６１ × １０ － ２７ ４􀆰 ３２ × １０４ ５􀆰 ６１ × １０ － ５２ ０

标准差 ２􀆰 ０５ × １０ － ７１ ２􀆰 ０５ × １０ － ２６ １􀆰 ３３ × １０４ ３􀆰 ０６ × １０ － ５１ ０

Ｆ４

平均值 ７􀆰 ５１ × １０ － ５０ ４􀆰 ９６ × １０ － ３２ ５􀆰 ４３ × １０１ ４􀆰 ８３ × １０ － ５１ ０

标准差 ２􀆰 ７５ × １０ － ４９ １􀆰 ８９ × １０ － ３１ ３􀆰 ０９ × １０１ １􀆰 ３３ × １０ － ５１ ０

Ｆ５

平均值 ３􀆰 ４０ × １０ － ４ ３􀆰 ６１ × １０ － ４ ８􀆰 ５１ × １０４ ７􀆰 ８７ × １０ － ４ ３􀆰 １３ × １０ － ４

标准差 ２􀆰 ９５ × １０ － ４ １􀆰 ７８ × １０ － ４ ２􀆰 ４４ × １０４ ３􀆰 ８４ × １０ － ４ ２􀆰 ３４ × １０ － ５

Ｆ６

平均值 ０ ０ ０ １􀆰 ５０ × １０ － １ ０

标准差 ０ ０ ０ ８􀆰 ３０ × １０ － １ ０

Ｆ７

平均值 ８􀆰 ８８ × １０ － １６ ８􀆰 ８８ × １０ － １６ ３􀆰 ８５ × １０ － １４ ８􀆰 ８８ × １０ － １６ ８􀆰 ８８ × １０ － １６

标准差 ０ ０ ２􀆰 １０ × １０ － １４ ０ ０

Ｆ８

平均值 ０ ０ ０ ０ ０

标准差 ０ ０ ０ ０ ０

Ｆ９

平均值 － １􀆰 ２５ × １０４ － ８􀆰 ５０ × １０３ － １􀆰 ０５ × １０４ － ８􀆰 ０２ × １０３ － １􀆰 ２６ × １０４

标准差 ３􀆰 ９７ × １０２ ５􀆰 ７５ × １０２ １􀆰 ９０ × １０３ １􀆰 ４０ × １０３ ５􀆰 ２０ × １０ － １

Ｆ１０

平均值 － ５􀆰 ２３ － ９􀆰 １６ － ８􀆰 ５８ － ８􀆰 ３８ － １􀆰 ０１ × １０１

标准差 ９􀆰 ７０ × １０ － １ ２􀆰 ２９ ２􀆰 ８３ ２􀆰 ７３ １􀆰 ３５

　 　 由表 １ 可以看出:ＨＤＢＯ 算法在函数 Ｆ１、Ｆ２、
Ｆ３、Ｆ４、Ｆ５ 上均取得了理论上的最优值ꎬ优于其他

对比算法ꎻＨＤＢＯ 在多峰测试函数 Ｆ６、Ｆ７、Ｆ８ 上均

获得了理论最优值ꎬ表现出较强的全局探索能力ꎻ
尽管 ＨＤＢＯ 在固定维度的多峰测试函数 Ｆ９ 和 Ｆ１０

上无法每次都获得理论最优值ꎬ但其性能仍优于

其他对比算法ꎮ 图 ２ 所示为各算法在不同基准函

数上的收敛曲线ꎮ 由图 ２( ａ) ~ ２( ｄ)可以看出ꎬ
ＨＤＢＯ 在收敛速度上具有绝对优势ꎬ且收敛精度

较高ꎻ由图 ２(ｅ) ~ ２(ｈ)可以看出ꎬ虽然其他算法

也可能找到理论上的最优值ꎬ但 ＨＤＢＯ 的收敛时

间明显快于其他算法ꎻ由图 ２( ｉ) ~ ２( ｊ)可以看出ꎬ
在复杂的固定维度的多峰测试函数中ꎬＨＤＢＯ 算

法的收敛性能较其他算法更好ꎮ
进一步采用 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 符号秩检验来评估

ＨＤＢＯ 算法与其他优化算法之间的性能是否存在

显著差异ꎮ 计算 ｐ 值以确定差异的统计显著性ꎬ
当 ｐ 值小于 ０􀆰 ０５ 时ꎬ表示两种算法之间存在显著

差异ꎬ若 ｐ 值为 ＮａＮꎬ则表明算法性能过于接近ꎮ
ＨＤＢＯ 算法与其他对比算法经 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 符号秩
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检验得到的 ｐ 值如表 ２ 所示ꎬ可见 ＨＤＢＯ 算法与

ＨＨＯ 算法、ＳＳＡ 算法在函数 Ｆ９ 和 Ｆ１０ 上性能接

近ꎬ其余情况下 ＨＤＢＯ 算法与其他对比算法间均

存在显著差异ꎬＨＤＢＯ 算法的性能更为优异ꎮ
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图 ２　 各算法在不同基准函数上的收敛曲线

Ｆｉｇ. ２　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

表 ２　 经 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 符号秩检验得到的 ｐ 值
Ｔａｂｌｅ ２　 ｐ￣ｖａｌｕｅｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ Ｗｉｌｃｏｘｏｎ ｓｉｇｎｅｄ￣ｒａｎｋ ｔｅｓｔ

函数 ＤＢＯ ＨＨＯ ＷＯＡ ＳＳＡ

Ｆ１ １􀆰 ２１ ×１０ －１２ １􀆰 ２１ ×１０ －１２ １􀆰 ２１ ×１０ －１２ ４􀆰 ５７ ×１０ －１２

Ｆ２ １􀆰 ２１ ×１０ －１２ １􀆰 ２１ ×１０ －１２ １􀆰 ２１ ×１０ －１２ １􀆰 ２１ ×１０ －１２

Ｆ３ １􀆰 ２１ ×１０ －１２ １􀆰 ２１ ×１０ －１２ １􀆰 ２１ ×１０ －１２ ４􀆰 ５７ ×１０ －１２

Ｆ４ １􀆰 ２１ ×１０ －１２ １􀆰 ２１ ×１０ －１２ １􀆰 ２１ ×１０ －１２ ４􀆰 ５７ ×１０ －１２

Ｆ５ ３􀆰 ０２ ×１０ －１１ １􀆰 ２４ ×１０ －４ ３􀆰 ０２ ×１０ －１１ ４􀆰 ９８ ×１０ －１１

Ｆ６ ３􀆰 ０２ ×１０ －１１ ９􀆰 ０６ ×１０ －８ ３􀆰 ０２ ×１０ －１１ ３􀆰 ０２ ×１０ －１１

Ｆ７ ６􀆰 １２ ×１０ －１０ ７􀆰 ７３ ×１０ －１ ２􀆰 ３７ ×１０ －１０ １􀆰 ７０ ×１０ －８

Ｆ８ ３􀆰 ３４ ×１０ －１１ ７􀆰 ９４ ×１０ －３ ３􀆰 ０１ ×１０ －７ ３􀆰 ０２ ×１０ －１１

Ｆ９ ３􀆰 ３４ ×１０ －１ ＮａＮ １􀆰 ６１ ×１０ －１ ＮａＮ
Ｆ１０ ３􀆰 ３４ ×１０ －１ ＮａＮ １􀆰 ２３ ×１０ －９ ＮａＮ

３　 ＨＤＢＯ￣ＬＳＴＭ 模型的建立及实验
分析

３􀆰 １　 ＨＤＢＯ￣ＬＳＴＭ 负荷预测模型
为避免人为经验选择 ＬＳＴＭ 超参数时的随机

性ꎬ本文提出 ＨＤＢＯ 算法ꎬ用于优化 ＬＳＴＭ 网络

中的超参数ꎬ构建 ＨＤＢＯ￣ＬＳＴＭ 负荷预测模型ꎮ
图 ３ 所示为采用 ＨＤＢＯ￣ＬＳＴＭ 模型进行负荷预测

的流程图ꎮ
３􀆰 ２　 数据预处理与模型评估指标

考虑到电力负荷数据具有时间序列的连续

性ꎬ本文采用均值填充的方法对缺失和异常数据

进行处理[１６]ꎮ
对数据进行归一化处理可更容易找到最佳

解ꎬ从而更有效地分析未来负荷数据趋势ꎬ并加速

算法收敛ꎮ 数据归一化公式为

ｘｒ ＝
ｘ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
(８)

图 ３　 负荷预测流程图

Ｆｉｇ. ３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｌｏａｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ

式中:ｘｒ 表示归一化值ꎻｘ 表示原始负荷数据值ꎻ
ｘｍａｘ和 ｘｍｉｎ分别表示当天的最大负荷值和最小负

荷值ꎮ
本文选择 ＭＡＰＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 以及变异系数

(ＣＯＶ)作为模型的评估指标[１７]ꎮ
３􀆰 ３　 数据集简介及模型参数选择

实验数据来自电工数学建模竞赛ꎬ包括 ２０１４
年 １ 月 １ 日至 ２０１５ 年 １ 月 ９ 日期间的历史负荷数

据及负荷相关影响变量ꎮ 历史负荷数据每天包含

９６ 个采样点ꎬ采样间隔为 １５ ｍｉｎꎮ 数据集中的负

荷数据按照 ９∶ １ 的比例划分为训练集和测试集ꎮ
模型优化的超参数包括学习率、隐藏层数量

(包括第一隐藏层数量 Ｌ１ 和第二隐藏层数量 Ｌ２)
及训练次数ꎮ 适应度函数定义为实际值与模型预
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测值之间的均方误差(ＭＳＥ) [１８]ꎬ通过 ＨＤＢＯ 的

优化搜索ꎬ可以确定一组使训练模型均方误差最

小化的超参数ꎮ 超参数迭代曲线如图 ４ 所示ꎬ优
化后的超参数取值如表 ３ 所示ꎮ

图 ４　 超参数迭代曲线

Ｆｉｇ. ４　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ

表 ３　 优化后的超参数取值

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ

超参数 数值

学习率 ０􀆰 ００６ ３

第一隐藏层数量 Ｌ１ ２５２

第二隐藏层数量 Ｌ２ ３２７

训练次数 ２７０

３􀆰 ４　 实验结果及分析
为验证本文提出模型的有效性ꎬ 将原始

ＬＳＴＭ 模型、 ＤＢＯ 优 化 的 ＬＳＴＭ 模 型 ( ＤＢＯ￣
ＬＳＴＭ)与本文提出的 ＨＤＢＯ￣ＬＳＴＭ 模型进行比

较ꎮ 在测试集中随机选取 ７ 天的数据进行测试ꎬ
并绘制各模型的预测曲线ꎬ结果如图 ５ 所示ꎮ 可

见:ＬＳＴＭ 模型的预测曲线拟合效果相对较差ꎻ相
较于 ＬＳＴＭ 模型ꎬＤＢＯ￣ＬＳＴＭ 模型在拟合度上有

了明显提升ꎻ相较于 ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ 模型ꎬＨＤＢＯ￣
ＬＳＴＭ 模型的预测曲线更平滑ꎬ拟合效果更好ꎮ
各模型的评估指标如表 ４ 所示ꎮ

分析表 ４ 可知:通过 ＤＢＯ 算法优化获得

ＬＳＴＭ 超参数的方法明显优于人工经验选择超参

数的方法ꎬ在随机七天的负荷预测中ꎬＲＭＳＥ 和

ＭＡＰＥ 分别降低了 ７􀆰 ９８％ 和 ６􀆰 ５３％ ꎻ与 ＤＢＯ￣
ＬＳＴＭ 模型相比ꎬ在七天的预测周期内ꎬＨＤＢＯ￣
ＬＳＴＭ 预测模型的 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 分别降低了

２２􀆰 ３８％和 １６􀆰 ３３％ ꎻ与原始的 ＬＳＴＭ 模型相比ꎬ

ＨＤＢＯ￣ＬＳＴＭ 模型的性能有较大提升ꎮ 本文改进

的 ＨＤＢＯ 算法具有更强的优化搜索能力ꎮ

图 ５　 随机七天的负荷预测曲线

Ｆｉｇ. ５　 Ｌｏａｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｓｅｖｅｎ￣ｄａｙ

表 ４　 随机七天的负荷预测评估指标

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｌｏａｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ
ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｓｅｖｅｎ￣ｄａｙ

模型 ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＣＯＶ

ＬＳＴＭ ０􀆰 ０２４ ５ ２２７􀆰 ０３７ ７ １６９􀆰 ３００ ４ ０􀆰 ０３３ ３

ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ ０􀆰 ０２２ ９ ２０８􀆰 ９１５ ３ １５２􀆰 ９１６ ７ ０􀆰 ０３０ ６

ＨＤＢＯ￣ＬＳＴＭ ０􀆰 ０２０ ５ １７６􀆰 ２２４ ６ １３６􀆰 ８６１ ０ ０􀆰 ０２５ ８

　 　 每秒浮点运算次数( ｆｌｏａｔｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ
ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄꎬＦＬＯＰｓ)是评估计算性能的关键指标ꎬ
本文采用 ＦＬＯＰｓ 作为模型复杂度的衡量标准ꎬ用
Ｆ 表示ꎬ其计算式为

Ｆ ＝ ８ × Ｔ ×∑
Ｌ

ｉ ＝ １
[ｍｉ × (ｍｉ ＋ ｄｉ)] (９)

式中:Ｔ 为时间步长ꎻＬ 为 ＬＳＴＭ 的层数ꎻｍｉ 为第 ｉ
层的隐藏单元数ꎻｄｉ 为第 ｉ 层输入特征的维度ꎮ
模型复杂度计算结果如表 ５ 所示ꎬ可以看出ꎬＨＤ￣
ＢＯ￣ＬＳＴＭ 的计算复杂度略低于 ＤＢＯ￣ＬＳＴＭꎬ即
ＨＤＢＯ￣ＬＳＴＭ 在实际应用中具有更高的计算效率ꎮ

表 ５　 模型复杂度比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ

模型 Ｌ１ Ｌ２ ＦＬＯＰｓ / １０６

ＨＤＢＯ￣ＬＳＴＭ ２５２ ３２７ ２􀆰 ２３

ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ ４２８ １９６ ２􀆰 ７９

　 　 为进一步验证本文模型的预测性能ꎬ选择

ＳＳＡ、ＰＳＯ、灰狼优化(ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬＧＷＯ)
和 ＤＢＯ 等 ４ 种元启发式算法分别用于 ＬＳＴＭ 网

络参数优化ꎬ构建 ４ 种负荷预测模型ꎮ 选择数据

集中最后两天的数据进行预测ꎬ结果如表 ６ 所示ꎮ
由表 ６ 可见:本文模型的各项指标均优于其他对

比模型ꎻＤＢＯ￣ＬＳＴＭ 模型的性能仅次于本文模

型ꎻＳＳＡ￣ＬＳＴＭ 模型的性能优于 ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 和
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ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型ꎻＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 模型的 ＲＭＳＥ 和

ＣＯＶ 指标优于 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型ꎬ而在 ＭＡＰＥ 和

ＭＡＥ 指标上略差ꎮ

表 ６　 不同模型的负荷预测评估指标

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｌｏａｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＣＯＶ

ＨＤＢＯ￣ＬＳＴＭ ０􀆰 ０１４ ４ １３３􀆰 ７７５ ８ １０５􀆰 ２１４ ８ ０􀆰 ０１９ ０

ＤＢＯ￣ＬＳＴＭ ０􀆰 ０１５ ６ １５０􀆰 ０５３ ０ １１４􀆰 ８４３ ５ ０􀆰 ０２１ ３

ＳＳＡ￣ＬＳＴＭ ０􀆰 ０１７ １ １５１􀆰 ５６７ ９ １２２􀆰 ５９６ １ ０􀆰 ０２１ ５

ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ ０􀆰 ０１８ ２ １５６􀆰 ７３７ ６ １２９􀆰 ７７１ ４ ０􀆰 ０２２ ２

ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ ０􀆰 ０１７ ３ １５７􀆰 ２７２ ５ １２４􀆰 ３６６ ６ ０􀆰 ０２２ ３

４　 结论与展望

提出了一种用于短期电力负荷预测的 ＨＤ￣
ＢＯ￣ＬＳＴＭ 模型ꎮ 通过多种优化策略改进 ＤＢＯ 算

法ꎬ提出了 ＨＤＢＯ 算法ꎬ该算法在基准函数测试

上的表现优于原始 ＤＢＯ 算法ꎻ针对 ＬＳＴＭ 网络中

超参数选择问题ꎬ采用 ＨＤＢＯ 算法进行超参数优

化ꎬ有效避免了因人为经验选择参数导致预测精度

下降的问题ꎮ 实验结果验证了本文算法的有效性ꎮ
尽管 ＨＤＢＯ￣ＬＳＴＭ 模型在短期电力负荷预

测中表现出色ꎬ但在处理更加复杂和多变的电力

负荷数据时ꎬ其适应性和可扩展性仍需进一步研

究ꎮ 由于 ＨＤＢＯ￣ＬＳＴＭ 模型能够更好地捕捉能

源生产中的波动特性ꎬ可将其应用于风力、太阳能

等可再生能源的发电量预测ꎬ本文模型的优化策

略还可应用于环境监测、气候变化预测等ꎬ未来将

重点研究本文模型在应对这些领域中复杂数据时

的预测性能ꎮ
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