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新型电力系统中一种基于LSTM和

CNN的倾斜样本预测算法

张琦，李志浩，范叶平，马剑波

（安徽继远软件有限公司，安徽 合肥 230093）

摘 要：基于电力数字空间技术体系，提出了一种基于特征关联性分析与改进卷积神经网络（convolutional 

neural network，CNN）-长短期记忆（long short-term memory，LSTM）网络的预测算法。首先，在注意力

层，对用户关联性进行分析，将与电力负荷用户强相关的影响因素进行加权求平均，调整这些类别在用户电

力负荷预测中的权重大小，加强少且重要的电力样本特征对电力负荷算法的影响并避免冗余特征的干扰，实

现特征选择；其次，在CNN层，通过构建2层神经网络，提取样本的空间特征，并将该空间特征输入LSTM

网络中；最后，通过LSTM网络层提取序列的时间特征，输出预测结果。实验基于北方某城市供应电力资源

的 6个重要用户的保密数据进行预测，实验结果表明，基于关联性分析与改进CNN-LSTM模型的MAPE在

5类用户测试的误差均低于LSTM、随机森林和BP神经网络的误差。
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LSTM and CNN in the new power systems
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Abstract: A prediction algorithm based on feature correlation analysis and improved CNN (convolutional neural net‐

work)-LSTM (long short-term memory) network was proposed based on the power digital space technology system. 

Firstly, in the attention layer, the user correlation was analyzed, and the influencing factors strongly related to power 

load users were weighted and averaged. The weight of these categories in user power load prediction was adjusted to 

strengthen the influence of few and important power sample features on power load calculation and avoid the interfer‐

ence of redundant features, achieving feature selection. Secondly, in the CNN layer, by constructing a two-layer neu‐

ral network, the spatial features of the samples are extracted and inputted into LSTM. Finally, LSTM extract the tem‐

poral features of the sequence through the LSTM layer and output the prediction results. The experiment was based 
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on confidential data from six important users supplying power resources in a northern city for prediction. The experi‐

mental results show that the MAPE based on correlation analysis and improved CNN-LSTM model was lower than 

the error of LSTM, random forest, and BP neural network in five types of user tests. 

Key words: unbalanced sample, LSTM, power load forecasting, CNN, correlation analysis

0　引言

2021年3月15日，习近平总书记提出“构建

以新能源为主体的新型电力系统”的要求，而新

型电力系统的构建离不开数字化技术的支撑。

“双碳”目标引导下，中国电力市场正在经历一场

前所未有的时代变革，以“安全高效、清洁低

碳、柔性灵活、智慧融合”为核心的新型电力系

统正成为能源转型的重要抓手，将给电力及新能

源行业带来更多机遇。随着数字化新技术的深度

应用，国网信息通信产业集团有限公司首创性地

提出了电力数字空间理论架构与技术体系，其中

以人工智能、数字孪生为主体的电力数字空间智

慧中枢是支撑能源生态的重要桥梁。

在新能源源网荷储一体化建设中的电力负荷

预测场景中，样本倾斜广泛发生在电力负荷预测

中。样本倾斜是指预测样本数据集类之间呈现出

不均等的数据分布。由于影响电力负荷预测的因

素具有很强的不确定性，传统电力负荷预测模型

预测精度难以得到保证，因此，需要对这些影响

因素进行深入分析和研究。

本文围绕新型电力系统源网荷储一体化建设

过程，在业务调研中发现，在新能源为主体的新

型电力系统建设过程中，很多场景数据预测精度

不高是因为样本数据少，无法有效地获取数据短

期的变化特征。调研还发现，目前较常见的影响

电力负荷的因素主要包括自然环境因素（气温、

湿度、风速及降水量）、社会因素（城市人口数

量、生活方式、电力供给）、电力供给因素（燃

料供应量、发电厂容量、输电线路）。在实际进

行电力负荷预测时，由天气因素及社会因素获取

的样本类别较常见，而部分重要的样本类别如燃

料供应量、发电容量、电力供给线路等由于电力

数据保密等因素，很难完全获取到，这就造成电

力负荷预测的数据量存在倾斜，进而导致分布式

新能源发电功率预测、用电负荷预测偏差大，难

以支撑有源配电网的调控。

为了解决以上难题，本文基于电力数字空间技

术体系，主要研究如何在倾斜样本数据中有效学习

短期数据变化特征，构建组件以实现用户用电负荷

的精准预测，支撑智慧中枢应用的建设落地。本文

提出了一种基于卷积神经网络（convolutional neu‐

ral network，CNN）+长短期记忆（long short-term 

memory，LSTM）网络+全连接层的预测算法。首

先，该预测算法在LSTM网络模型特征提取阶段

加入CNN层，用于获取数据样本深层次特征，在

CNN 层中设置池化层和卷积层。其次，采用

Gumbel Copula函数对电力负荷数据集进行相关性

分析，依据概率分布曲线的特性描述各电力用户

在外部影响因素下的关联性，将与电力负荷用户

强相关的影响因素进行加权求平均，调整这些类

别在用户电力负荷预测中的权重大小，从而有效

获取数据变化特征。最后，针对倾斜数据进行数

据预处理，降低倾斜样本对预测精度产生的影响。

实验结果表明，该预测算法能有效促进电力平衡，

优化电力系统资源配置，化解电力供求矛盾。

1　研究背景

电力系统的短期电力负荷预测是电网管理中

的一个重要组成部分，是规划电网结构、营销、

交易、安排调度计划及交易计划的前提和基础，

能有效减少资源浪费，合理配置资源，促进新型
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电力系统的安全平稳运行，为电网运行方式安排

提供决策支持。电力负荷预测精度的高低直接关

系到电网能否安全、稳定、经济地运行。因此，

本文选取电力负荷场景进行数据预测研究。

1.1　电力负荷预测技术路线

近年来，随着深度学习技术的发展和算力的

提升，电力负荷预测受到企业和学术界的广泛关

注，并开始尝试将深度学习CNN、循环神经网络

（recurrent neural network，RNN）、LSTM 网络等

算法应用在电力负荷研究中，深度学习模型对电

力预测精度有一定的促进作用。文献[1]使用深度

学习对不同层次负荷进行研究，其平均绝对百分

比误差（mean absolute percentage error，MAPE）

降低至23%，在测试集中，与经典RNN预测模型

相比较，均方根误差（root mean square error，

RMSE）降低了 6.5%。文献[2]就电表级（meter-

level）负荷预测展开研究，在输入设备能量消耗

序列的情况下，LSTM 网络的 MAPE 最低；将

LSTM网络应用于短期负荷预测时，与传统的自

回 归 积 分 滑 动 平 均 （autoregressive integrated 

moving average，ARIMA）模型相比，MAPE 从

9.74%下降到5.76%。文献[3]提出了一种DeepEn‐

ergy模型来预测负荷，该模型结构由 3个一维的

卷积层和 3个池化层组成，最后由 1个全连接层

连接到输出层，经过测试，该模型的MAPE和均

方根误差累积变异（cumulative variation of root 

mean square error，CV-RMSE）分别为 9.77% 和

11.66%，展示出较好的精度。文献[4]基于LSTM

与XGBoost组合模型的超短期电力负荷预测，针

对电力负荷数据，首先建立了LSTM预测模型和

XGBoost 预测模型，然后使用误差倒数法将

LSTM与XGBoost组合起来进行预测，实验结果

表明，组合预测模型的 MAPE 低于单一预测模

型。文献[5]提出了一种基于双向LSTM（bidirec‐

tional LSTM，Bi-LSTM）网络和特征关联性分析

的日尖峰负荷预测方法，通过描述类、曲线类指

标分析不同行业下的用户日峰值负荷特性，并基

于Copula函数定量分析多维时序数据之间的关联

度，构建基于Bi-LSTM网络的幅值预测模型，对

高位负荷的预测具有较高的精度。文献[6]提出了

一种结合 LSTM 网络和自注意力机制的图卷积

网络（graph convolutional network，GCN）的短

期电力负荷预测（short term load forecasting，

STLF）模型GCNLS-STLF，该模型基于LSTM网

络和自注意力机制将原始多维时间序列数据转化

为包含序列间关联关系的电力负荷图，并通过

GCN、LSTM 网络和图傅里叶变换（graph Fou‐

rier transform，GFT）对电力负荷图进行特征提

取，以增强原始电力负荷数据的表达能力。文献[7]

提出了一种将模糊聚类以及随机森林回归算法进

行组合的电力系统负荷预测方法，通过对电力系

统负荷的周期性、天气相关性等特征进行分析，

利用C均值模糊聚类算法对历史样本进行聚类，

在进行随机森林回归预测时，使用聚类后同类数

据作为训练集样本构建决策树，有效降低了实际

负荷的平均绝对误差（mean absolute error，MAE）。

文献[8]提出了一种基于注意力机制的CNN门控

循环单元（gated recurrent unit，GRU）短期电力

负荷预测方法，该方法将历史负荷数据作为输

入，搭建由一维卷积层和池化层等组成的CNN

架构，提取反映负荷复杂动态变化的高维特征；

将所提特征向量构造为时间序列形式，作为GRU

网络的输入，建模学习特征内部动态变化规律，

并引入注意力机制通过映射加权和学习参数矩阵

赋予GRU隐含状态不同的权重，减少历史信息

的丢失并加强重要信息的影响，最后完成短期负

荷预测。文献[9]提出了一种改进的支持向量机

（support vector machine，SVM）电力负荷预测方

法，该方法引入实时电价这一影响因素，同时将

加权灰色关联投影算法应用于节假日的历史负荷

序列的选择，并采用改进的粒子群算法优化模型

参数，最终实现电力负荷实时预测，与传统反向
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传播（back propagation，BP）神经网络对比，该

方法具有较高的精确度和稳定性。文献[10]提出

了一种基于改进BP神经网络的短期电力负荷预

测方法，该方法将猫群优化（cat swarm optimiza‐

tion，CSO）算法和BP神经网络相结合用于短期

负荷预测，模型的输入因子是负荷数据和气象信

息等，利用猫群算法对BP神经网络的权值和阈

值进行优化，得到BP神经网络预测模型的最优

解，从而建立短期预测模型。实例验证结果表

明，改进模型能够有效降低BP神经网络模型的

预测误差，提高预测精度。文献[11]提出了一种

基于聚类经验模态分解的CNN和LSTM网络混合

预测算法，该算法首先通过经验模态分解法将负

荷数据分解为平稳性好、规律性强的若干本征模

态函数和残差，其次为了简化后续模型的计算体

量，运用 k均值聚类方法对分解所得的各分量进

行分组集成，同时分析不同聚类数对应的预测效

果，选取最优聚类标签构造神经网络输入数据，

之后将各组数据分别输入 CNN-LSTM 混合神经

网络中，利用CNN挖掘数据间的特征以形成特

征向量，并将其输入LSTM网络中进行预测，最

后将所有预测结果进行线性相加得到完整预测负

荷，通过在真实负荷上进行验证并与现有模型进

行比较，所提方法展现出更高的预测精度。

以上这些方法[1-11]均有效提高了电力场景中

的电力负荷预测算法的精确度，但针对电力负荷

样本中存在的倾斜样本研究较少，而样本不均衡

对预测算法的训练和预测会产生较大影响，导致

预测结果产生偏差。因此，本文针对样本倾斜这

一问题展开研究，首先，通过增加CNN层挖掘

倾斜样本中的重要特征，其次，通过关联性分析

调节倾斜样本在训练中的权重大小，并通过数据

预处理操作平衡倾斜数据，以提高电力负荷预测

算法的精确度。

1.2　电力负荷预测研究难点

电力负荷预测可分为 4类：超短期预测、短

期预测、中期预测和长期预测[12]。超短期预测主

要以小时或者分钟为单位，预测未来几个小时内

的负荷变化。短期预测以天为单位，预测未来

几天的负荷变化。中期预测主要预测未来几周或

者几个月内的变化。长期预测以年为单位，通常

对未来 5年内的电力负荷进行预测，需要考虑的

外界因素更多。

当前的电力数据普遍存在预测难、预测精度

不足的难题。例如，在农忙时节、生产用电高峰

时期，用电负荷激增造成数据变化波动大，数据

易受外界因素（如环境、天气等）的影响。目前

针对用电量预测的传统方法有自回归模型、多元

回归、主成分分析法等，但这些方法对于短期不

确定变化规律的数据预测效果较差。

为了更好地处理短期变化数据的预测，提升

模型性能，本文结合某地区电力负荷数据案例，

提出一种基于注意力机制的改进 CNN-LSTM 的

深度学习算法，并将之与原始LSTM网络算法、

随机森林算法、BP神经网络算法3种算法进行对

比，对未来一天内的超短期电力负荷进行研究。

2　电力负荷预测算法研究

为构建电力负荷预测模型组件，将处理后的

数据输入电力模型进行实验，输出预测结果，模

型实验流程如图 1所示，本文主要使用深度学习

技术针对电力负荷进行实验，实验发现传统的

LSTM网络、随机森林算法、BP神经网络算法的

预测精度不高，且无法学习到长距离数据特征，

预测结果只与最近数据相关。为了提高超短期电

力负荷预测精度，并更好地学习以往数据特征，

本文提出改进 CNN-LSTM 算法模型，并将此模

型与其他深度学习模型进行对比研究。

2.1　数据预处理

在实际业务生产中，电力数据存在数据量大

但有效数据少的特点，并且样本数据类别之间倾

斜，称为倾斜数据。例如，在电力负荷预测场景
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中，部分样本数据量少，传统的深度学习模型因

训练不足导致精度缺失，这进而使得倾斜样本数

据对模型造成较大的精度误差。

2.1.1　异常值处理

某个时刻的数据与一定时间序列内其他数据

相差较大，称为异常数据。对于异常数据的识别，

本文采用数学统计学3σ原则进行判断，将一天内

的序列数据表示为{X1X2X96 }，Xi 为第 i 个

时刻的电力负荷值，计算这些数据的数学期望和

标准差进行分析，计算式分别为：

E(i)= ¶
k = 1

N
°

X (Ni) （1）

δ(i)=
1
N

¶
k = 1

N
°

(X (Ni)-E(i) )2 （2）

当电力负荷值不在 [E(i)- 3δ(i)E(i)+ 3δ(i)]范

围内时，判断为异常数据。对于异常数据，使用

将该点的前一刻数据和后一刻数据相加后的均值

点替代，即Xi = (Xi - 1 +Xi + 1 )/2。

2.1.2　稀疏值处理

针对电力负荷场景中，部分样本类别数据量

较少，如发电站以 6 h 为周期统计一次发电量，

而在实际电力负荷预测中，需要每30 min输出预

测结果，这导致重要输入数据量较少，从而使预

测值产生较大误差，因此，对这部分稀疏数据采

用线性插值处理。假设某一时刻发电站的发电量

值与电力负荷值为{x0y0}，以及后一时刻发电站

的发电量值与电力负荷值为{x1y1}，则根据线性

插值理论，在 x0与 x1之间的第 i个时刻，电力负

荷值xi与发电量值yi之间的关系表示为：

yi - y0

y1 - y0
=

xi - x0

x1 - x0
（3）

即：

yi = y0 +
y1 - y0

x1 - x0
( xi - x0 ) （4）

其中，yi为近似得到的两个时刻之间的电力负荷值。

2.1.3　标准化处理

电力负荷数据分布区间较大，存在的数据量

纲也不同，为了使实验结果的精度更高，需要对

电力负荷数据进行标准化处理，将所有数据缩放

到一定区间中。本次实验使用零—均值（Z-score）

标准化，将原始电力负荷数据X使用式（5）缩

放到[-1,1]，经标准化得到的电力负荷数据Z均值

为0，方差为1。

Z =
X - μ
σ

（5）

其中，μ为原始电力负荷数据均值，σ为原始电力

负荷数据标准差。

2.2　评价指标

深度学习通常使用“准确率”指标来评价模

型效果，预测结果与实际结果完全相同即为预测

正确，而在电力实际预测场景中存在一定的合理

误差区间。鉴于此，为了估算模型预测精度，

本文使用MAE、MAPE、准确率（Accuracy）这

3个指标对电力预测实验结果进行评价。假设真

实值为 y ={y1y2y3yn }，预测值为 ŷ ={ ŷ1ŷ2 

ŷ3ŷn }，那么 MAE 满足：当预测值与真实值

完全吻合时，等于 0，即完美模型；误差越大，

该值越大，MAE的值越小，说明预测模型拥有

B;;2
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;9 .40D 2)<CB<91. ;?<C<91. ;*

B)1.

L
S
T
M

L
S
T
M

M
ax
P
o
o
in
g

M
ax
P
o
o
in
g

C
o
n
v
ID

C
o
n
v
ID

图1　模型实验流程
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更好的精确度[13]，其计算式为：

MAE =
1
n∑i = 1

n |

|

|
||
||

|

|
||
|
ŷi - yi （6）

其中，ŷi为负荷预测值，yi为实际值，n为预测点

个数。

MAPE表示真实值与预测结果之间的平均误

差。MAPE 为 0%时表示完美模型，MAPE 大于

100%时表示劣质模型。因此，MAPE数值越小

越好，表示为：

MAPE =
1
n∑i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| ŷi - yi

yi
´ 100% （7）

2.3　基于改进CNN-LSTM算法的电力负荷预测

研究

2.3.1　注意力层

注意力层关注目标特征和相关特征之间的关

联紧密程度。首先，将不同用户数据送入注意力

层，并通过Gumbel Copula函数对不同用户数据

进行关联分析，以概率分布曲线特性描述每个用

户在外部因素影响下的关联性；其次，根据

Gumbel Copula函数分析结果，调整不同外部因

素对各用户的影响权重，将该权重系数与相应的

输入变量相乘，得到考虑外部因素贡献率的关联

特 征 。 Copula 函 数 定 义 为 ： 设 FX( x) = u、

FY( y) = v为二元随机变量 ( XY )的边缘累积分布

函数，则二维Copula函数式表示为：

F ( xy) =Cθ(FX( x) FY( y) ) =Cθ(uv) （8）

其中，F ( xy)为随机变量( XY )在 ( xy)处的联合

分布函数，Cθ为Copula函数，θ为Copula参数，

u =FX( x)、v =FY( y)分别为随机变量 X 和 Y 的边

缘分布。

本文采用Gumbel Copula函数计算不同用户之

间的相关系数，Gumbel Copula分布函数表达式为：

C (uv)=exp
ì
í
î
- é
ë(-ln u) θ+ (-ln v ) θùû

1/θü
ý
þ
θÎ )[1¥ （9）

基于Gumbel Copula函数建立随机变量间相

关度量指标。本文相关度量指标为Spearman秩相

关系数 ρ。若连续随机向量 ( XY )的边缘分布为

F ( X )和F (Y )，相应的Copula函数为C (uv)，则

C (uv)与Spearman秩相关系数ρ值有如下关系：

ρ = 12 ∫
0

1∫
0

1

C ( )uv dudv - 3 （10）

其 中 ， u =F ( x) U (01)， v =F ( y) U (01)。
Spearman秩相关系数 ρ值的绝对值越接近 1，说

明序列一致性相关度越高。

由Gumbel Copula函数求解得到参数θ，并将

其与相应的特征变量相乘，得到考虑特征变量贡

献率的关联特征，关联特征集合表达式为：

Sobj =[θ ( )1
t x( )1

t θ ( )2
t x( )2

t θ ( )D
t x( )D

t ] （11）

其中，Sobj 为关联特征集合，x(n)
t 表示 t时间步下

第 n个特征变量，θ (n)
t 表示对应 t时间步下第 n个

特征变量的权重系数。

输入数据经过特征注意力层处理，该处理过

程考虑了输入特征与外部影响因素之间的关系，

提高了强相关性的外部因素权重，并降低了弱相

关性的外部因素权重，据此对用户特征的重要程

度进行权重分配。

2.3.2　特征提取层

CNN模型采用局部连接和权重共享的方式，

对原始数据进行再次处理，能够自动提取数据中

的内部特征[14]。为了使模型更好地学习到负荷数

据的特征，本文采用CNN模型提取特征，CNN

由 2个卷积层及 2个池化层组成，在控制参数量

的基础上有效提取深层特征。首先，利用卷积层

获取输入数据的空间特征，并采用ReLU激活函

数进行非线性变换；其次，使用池化层对特征进

行下采样，生成压缩特征。输入特征经过卷积及

池化后映射为高级特征，输入LSTM网络中进行

时序特征提取。特征提取层结构如图2所示。

特征提取层结构包括：输入层、卷积层、池

化层、全连接层和输出层。其中，输入层中将历
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史数据作为模型的输入，一天内每15 min一个数

据，将96维数据输入卷积层中；卷积层主要对输

入的历史序列进行特征提取，设置 2个卷积层和

2个池化层，选择最大池化策略；数据经过卷积

层和池化层的处理后，经全连接层输出，并设置

激活函数为 ReLU；输出层输出结果为对次日

96个时刻负荷的预测值。

2.3.3　LSTM网络层

LSTM 网络[15]主要解决 RNN 的长期依赖问

题。由于RNN在参数求导更新时，最主要的问

题是存在梯度消散，一旦出现较小数值时，会导

致在该处较远时刻的梯度几乎为 0，使长期依赖

更新时无法学习特征。LSTM网络则能够解决这

一问题，在LSTM网络的结构中，通过在RNN的

隐藏层中加入一个新的状态信息来进行线性传

递，并且LSTM网络使用门控机制来进行信息筛

选和记忆，确保只有需要被记忆的信息才能被传

递下去，这种结构使得即使在较远的时间步长，

早期的信息也能对当前状态产生影响，从而改善

长期依赖问题。LSTM 网络的工作原理如图 3

所示。

LSTM网络模型是一种特殊的RNN结构，在

每一个计算节点中加入了遗忘门、输入门和输出

门。其中，输入门和输出门设置为非线性的激活

函数，而权重由遗忘门控制，通过门的控制来调

节序列数据对实验结果的影响。

LSTM网络中遗忘门用于决定哪些信息将被保

留，哪些信息将被舍弃。在遗忘门中包含一个sig‐

moid神经网络层，包含权重参数Wf和偏移参数bf，

遗忘门接收t时刻的输入信号xt和t-1时刻LSTM网

络的上一个输出信号ht-1，则状态候选向量ft表示为：

ft = σ (Wf × [ht - 1xt ] + bf ) （12）

其中，σ表示 sigmoid激活函数。

LSTM 网络中输入门的作用与遗忘门相反，

它将决定新输入的信息 xt和 ht - 1中哪些信息将被

保留。输入门包含两部分：sigmoid神经网络层，

包含权重Wi和偏移bi；tanh神经网络层，包含权

重WC和偏移 bC。sigmoid层输出信号 it与 tanh层

状态候选向量 C͂t分别表示为：

it = σ (Wi × [ht - 1xt ] + bi ) （13）

C͂t = tanh (WC × [ht - 1xt ] + bC ) （14）

通过遗忘门和输入门，本文可以确定细胞更

新状态Ct：

Ct = ft ×Ct - 1 + it × C͂t （15）

Ct 将继续传递到 t + 1 时刻的 LSTM 网络中，

作为新的细胞状态传递下去。

LSTM网络中输出门用来控制单元状态Ct有

多少输入LSTM网络的当前输出 ht，则状态候选

向量Ot表示为：

Ot = σ (Wo × [ht - 1xt ] + bo ) （16）

则下一时刻的输出信号ht表示为：

Ct−1

ht−1

tanh

tanh

it

xt

ht

Ct

yt

Ot

ft

σσσ

 tC
%

图3　LSTM网络的工作原理
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图2　特征提取层结构
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ht =Ot × tanh Ct （17）

3　实验设置与结果分析

3.1　数据简介

本文选取中国北方某城市供应电力资源的

6 个重要用户的保密电力负荷数据，每 15 min记

录1个数据，24 h共记录96个数据，单位为kW，

获取2018年10月11日至2021年10月11日共3年

的实时数据共 105 120个。电力负荷数据按照行

业划分为银行、医院、事业单位、化工厂、中

学、水利。外部影响因素包括日平均气温、季

节、节假日、输电线路及发电厂容量。本文将此

数据集划分为训练集、验证集和测试集，比例为

7:2:1，将最后34天的数据作为测试数据。

3.1.1　数据预处理

本文针对该数据集中存在的孤立异常点进行

数据清洗，包括异常数据处理和线性插值处理。

对于存在的部分连续异常值使用缩放、归一化的

方式，将数据规范到正常数据范围内，减少异常

值对数据集的影响。针对某一时段内孤立异常数

据的处理前后对比如图4所示。

3.1.2　关联性分析

本文采用Gumbel Copula函数对电力负荷数

据集与外部影响因素数据（日平均气温、季节、

节假日、输电线路、发电厂容量）进行相关性分

析，通过概率分布曲线的特性描述各电力用户在

外部影响因素下的关联性，根据分析结果调整不

同行业的外部因素权重大小。Gumbel Copula函

数选择银行、事业单位、医院、化工厂、中学以

及水利共 6个电力用户的电力负荷数据，外部影

响因素包括日平均气温、季节、节假日、输电线

路、发电厂容量。不同电力负荷用户的相关性分

析如图5所示。图5展示了6个电力用户的电力负

荷数据与各影响因素在不同时间段下的Gumbel 

Copula参数θ的平均值。 

由Gumbel Copula函数可知，Gumbel Copula

的参数值越偏离1，则表明该用户电力负荷与该类

别的正相关性越强。由此可知，化工厂、医院和水

利的电力负荷对于季节、输电线路和发电量变化较

敏感，这与企业的营业性质具有强关联性；中学对

于节假日、日平均气温和季节因素较为关注，这可

能与学校的作息时间挂钩；事业单位与银行用户负

荷波动则与季节和日平均气温因素的关联较强。因

此，提高季节、输电线路和发电量对化工厂、医

院和水利这 3个特征的权重贡献，能够有效减少

因样本倾斜而导致的模型训练误差。本文将与电

力负荷用户强相关的影响因素进行加权求平均，

调整这些类别在用户电力负荷预测中的权重大小，

将该特征集合Sobj输入改进的CNN-LSTM算法中。
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图5　不同电力负荷用户的相关性分析
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3.2　实验参数设置

3.2.1　改进CNN-LSTM模型参数设置

本实验中，改进 CNN-LSTM 模型参数设置

与Bi-LSTM[5]类似，其中，输入层维数等于输入

变量的个数，即包含所有类别的强关联因素特征

个数，输出层数值为1，模型层数设为5，学习率

设置为0.01，使用最大池化层，训练轮数为200，批

处理大小为6，激活函数使用ReLU函数，优化器

为Adam。改进CNN-LSTM实验参数见表1。

实验训练过程的损失函数如图6所示。

3.2.2　基于随机森林算法的电力负荷预测实验

随机森林电力负荷预测是利用分类和回归树

（classification and regression tree，CART）决策树

集进行集成计算。在使用决策树算法时，决策树

的个数对实验结果有较大的影响。当决策树个数

设置为很大时，计算量增大且负荷预测的泛化误

差不断减小；当决策树个数设置为很小时，实验

结果误差较大。因此，综合考虑，本次实验设置

决策树大小为 300，实验时选用Sklearn的随机森

林回归模型，输入预定处理后的某地区电力负荷

实验数据，输出电力负荷某天96个时刻的预测结

果，再对实验结果分别从MAE、MAPE、Accu‐

racy这3个评价指标上进行分析。随机森林算法的

参数设置见表2。

3.2.3　基于BP神经网络算法的电力负荷预测实验

BP神经网络算法是基于数学和统计类型的

学习方法，它具有较强的学习能力，可以通过误

差反向传递进行模型监督[16]。BP神经网络的原

理：对于输入样本训练数据集，采用误差逆传播

算法对神经元之间的权重进行调整，当输出层的

误差小于指定误差或训练次数大于迭代次数时，

训练完成。BP神经网络算法的参数设置见表3。

BP神经网络由输入层、1个或多个隐藏层以

及 1个输出层组成，其隐含层可以逼近任意一个

多项式，由前向网络和反前向网络构成。输入预

定处理后的某地区电力负荷实验数据，输出电力

负荷某天96个时刻的预测结果，再对实验结果分

别从MAE、MAPE、Accuracy这 3个评价指标上

进行分析。

表1　改进CNN-LSTM实验参数

模型参数

LSTM层数

隐藏层维数

优化器

学习率

Dropout

训练轮数

属性值

5

96

Adam

0.01

0.2

200

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0 0 25 50 75 100 125 150 175 200
Epoch

<
;
/
;

图6　实验训练过程的损失函数

表2　随机森林算法的参数设置

模型参数

批处理大小

迭代次数

最大树深度

子节点最小权重和

样本采样率

特征采样率

评估器数量

属性值

6

200

7

2

0.9

0.6

50

表3　BP神经网络算法的参数设置

模型参数

初始权重

隐藏层神经元数量

激活函数

学习率

最小性能梯度

最大迭代次数

属性值

0.5

180

Softmax

0.05

1×10-6

300
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3.3　实验结果分析

对本文所提出的预测模型进行评估，将改进

CNN-LSTM 模型与 LSTM 网络、随机森林和 BP

神经网络3种算法对某地区电力负荷的同一数据集

进行实验，使用MAE、MAPE、Accuracy这3个指

标对电力预测实验结果进行评价，模型评估结果

见表4。

由表 4可知，首先，对于幅值范围较小的银

行、医院、水利、中学和事业单位的电力用户，

CNN的引入在任一指标上均能获得最佳的预测效

果，反映出CNN对非线性数据的特征提取能力

和模型对行业输入的敏感性，这使得CNN能有

效提取输入数据的特征，发掘出时间细粒度较小

但重要性较高的数据；其次，联合用户关联性分

析，将与电力负荷用户强相关的影响因素进行加

权求平均，调整这些类别在用户电力负荷预测中

的权重大小，有效提高了电力负荷算法的预测准

确性。对于用电负荷较大的化工行业，采用BP

神经网络算法的效果优于基于改进 CNN-LSTM

的结果，这可能是因为这类用户的负荷突变性较

强、用电需求变化较大、工厂检查及开机以及需

求订单变化的影响较大。因此，加入CNN特征

提取层及特征关联性分析能够使预测模型有效地

获取不同用户之间的关联影响因素，提取深层次

数据特征，从而提高了电力负荷预测算法的鲁棒

性及Accuracy。

基于改进CNN-LSTM模型对银行某天 96个

时刻预测结果与真实数据对比的电力负荷预测如

图7所示。

实验结果表明，基于改进 CNN-LSTM 模型

的预测算法能够准确预测银行某天的电力负荷趋

势，为电力负荷预警及低碳减排提供有效参考。

综上，在实际电力负荷预测中，电网企业可以根

据用电负荷高峰趋势进行预警，提前处置用电负

荷险情，并将相关数据输入预测模型中，通过重

点提取对应时段的用电变化信息，不断迭代训
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图7　银行某天96个时刻预测结果与真实数据对比的电力负荷预测

表4　模型评估结果

用户

银行

医院

水利

中学

事业单位

化工厂

改进CNN-LSTM

MAE

0.53

0.72

1.09

0.58

0.47

1.95

MAPE

0.83

0.96

1.13

1.24

0.58

2.28

Accuracy

94.54

73.12

71.29

71.46

73.68

72.13

LSTM网络

MAE

0.75

0.87

0.41

0.63

0.73

1.44

MAPE

0.89

1.02

1.24

1.37

0.87

1.58

Accuracy

93.20

71.40

70.40

69.25

71.45

68.30

随机森林

MAE

0.60

0.75

1.24

1.35

0.93

1.82

MAPE

0.81

1.37

1.59

1.77

1.41

2.41

Accuracy

92.60

81.56

66.84

64.71

72.51

50.31

BP神经网络

MAE

0.62

0.79

1.21

1.38

1.27

1.25

MAPE

0.63

0.91

1.73

1.65

1.64

1.73

Accuracy

92.20

73.04

70.10

68.40

70.78

74.07
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工程与应用

练，提高对用电负荷高峰期数据的敏感度，从而

进一步提高电力负荷预测算法的预测精度。

4　结束语

本文针对倾斜电力样本数据预测偏差问题提出

一种基于注意力机制的改进CNN-LSTM算法。本

文首先采用Gumbel Copula函数对各用户与外部影

响因素之间进行关联性分析，并调节各外部因素对

用户电力负荷预测的权值，改善倾斜样本对算法预

测精度的影响；其次，构建CNN层提取用户数据

空间特征以及构建LSTM网络层提取用户数据时序

特征。实验结果表明，与其他数据预测技术在电力

负荷场景中进行实验对比，基于改进的 CNN-

LSTM算法实验精度对于短期不确定性数据的预

测精度高，效果较好。未来将不断深化研究，完

善组件在其他电力业务场景中的应用。例如，预

测能源价格趋势以支撑对市场的精准研判，通过

价格变化回溯对能源储备做出预警，提高风险防

控的技术手段，实现对未来能源结构的精准预测。
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