
2023. 7 管 理 科 学
MANAGEMENT SCIENCE

基于机器学习的短期电力负荷
预测方法比较及改进研究

韩雅萱　 　 石梦舒　 　 黄元生　 　 刘敦楠　 　 段文军

　 　 【摘　 　 要】针对电力系统对短期电力负荷预测精确性的需求,以长短期记忆算法为基础,采用差分自适

应进化算法对其进一步改进,从而提出一种基于机器学习的混合算法(SaDE-LSTM)对电力负荷进行短期预

测。 基于我国 2004-2018 年间月度社会用电负荷数据,对改进后的混合算法进行性能测试,首先利用差分进

化算法的自适应变异和交叉因子来优化长短期记忆算法的初始参数,在此基础上,运用寻优得到的参数训练

长短期记忆算法从而得到优化后的预测结果。 为证明其优越性,对同组数据采用支持向量机(SVM)、反向传

播神经网络、自回归积分滑动平均等算法分别预测。 各方法预测结果和真实结果对比分析证明,SaDE-LSTM
算法对时间序列数据量要求较低,同时相比其他传统算法有更高的预测精度。 该改进算法能够为参与电力系

统调度的虚拟电厂、负荷聚合商等对小样本和高精度预测有需求的主体提供参考。
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1　 研究背景
能源消费与经济发展密切相关,随着我国经济稳中向好增长,我国社会用电需求也将持续增速[1]。 电力

负荷预测是对未来电力负荷的时间分布和空间分布的预测,是能源系统高效、安全和稳定运行的前提和重要
保障。 中长期负荷预测是电力规划的基础,关系到我国未来能源发展战略的制定[2];短期的负荷预测是电力
系统运行的基础,在电力调度工作中起到关键性作用[3]。 调度机构通过短期电力负荷预测,可以高效定制发
电计划,避免电力供应过剩或不足,在保障民生的同时降低调度成本,以节约能源,从而更好地保证电网安全
稳定运行[4]。 尹春杰等[5]、郭亦宗等[6]认为,售电公司、虚拟电厂、负荷聚合商等电力市场主体可以通过开展
短期负荷预测负荷提高经营收益、发展新的商业模式。 然而,由于短期负荷受自然情况、数据规模等影响,较
为精准的预测具有一定的难度。

当前负荷预测主要有以下几种方法:基于历史数据的统计方法、基于数学思想的预测方法以及基于人工
智能的机器学习方法[7]。 相比于后期发展的机器学习算法,统计学的原理较为简单,理论也较为成熟。 贾庆
兰等[8]建立基于多变量时间序列的电力负荷预测模型,以获得更高可信度和精度的电力负荷预测结果。 梁荣
等[9]、Liu 等[10]都以 ARIMA 模型为基础,分别结合深度学习和神经网络对短期电力负荷预测方法进行改进,前
者提高了精度但未关注预测速度,后者以牺牲精度为代价取得了预测速度上的提高。 李文静等[11]则是简化了
LSTM 神经网络用于时间序列预测的门结构,以降低预测时间和复杂度。 以上文献都采用了常用于负荷预测
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的典型统计方法,然而可以发现,传统的预测方法在预测精度上存在误差较大以及不稳定的缺点,此外,该类
方法对于数据的要求更高,对于小样本以及不稳定的时间序列预测并不准确,因此部分学者开始研究机器学

习方法,以打破负荷预测技术发展瓶颈。 Guo 等[12]、Fan 等[13]认为,机器学习方法能够在一定程度上弥补传统

方法的缺陷,为较为常用的随机森林(random forest,RF)、支持向量机(support vector machine,SVM)、人工神经

网络(artificial neural network,ANN)等机器学习算法,具有较高的适应性和较好的拟合能力。
冯荣强等[14]运用长短期记忆神经网络(long short-term memory,LSTM)对于用户的家庭用电需求进行了预

测,Megn 等[15]采用灰色模型和无线基函数神经网络分别对上升趋势和周期波进行建模,证明了相比于传统方

法,基于人工神经网络的改进算法在预测精度和预测风险方面表现更好。 He 等[16]为提升负荷预测的精确度,
考虑了最小绝对收缩以及选择算子分位数回归神经网络(LASSO-QRNN),通过方法的组合,陈振宇等[17]、王
飞等[18]提出了一种考虑负荷区间的概率密度预测方法,在一定程度上突破了负荷预测精度难以提高的限制。
袁保平等[19]在差分进化算法和多层感知引擎的基础上,提出基于神经网络的短期电力负荷预测法和混沌智能

特征选择。 在算例分析中将本方法结果与其他短期负荷预测技术进行对比,证明将差分进化算法(differential
evaluation,DE)应用于人工神经网络能够更有效的提高预测的准确度。 Tvrdík 等[20]采用了 3 种类型的自适应

差分进化算法(self-adaptive differential evaluation,SaDE)的非混合和混合变体解决 4 个实际基准问题,并将算

法优缺点进行对比,为相关研究提供方向。
本文综合了长短期记忆算法和自适应差分进化算法的优点,在进行时间序列分析的基础上,利用自适应

差分进化算法优化长短期记忆算法,提出了一种用于短期负荷预测的混合算法(SaDE-LSTM)。 本文以我国

2004-2018 年社会月度用电量数据作为输入数据,首先对改进后的混合算法进行性能测试,其次对比相同场景
下分别采用支持向量机、反向传播神经网络、自回归积分滑动平均等模型的预测结果,证明了 SaDE-LSTM 算

法综合了长短期记忆算法在长序列预测准确率上表现优异和自适应差分进化算法搜索效率高的优点,能够快
速寻优,提高收敛精度,从而提高预测精度。

2　 模型相关算法原理
2. 1　 长短期记忆网络原理

长短期记忆网络是在循环神经网络( recurrent neural networks,RNN)的基础上发展而来,其结构如图 1 所

示,是常用于预测的方法之一。 Neeraj 等[21]、Chahla 等[22]基于该方法实现时间序列的分类及回归,进而对电力

负荷进行预测。

图 1　 简单长短期记忆网络体系结构

为克服周期性神经网络的梯度消失和爆炸等缺陷,改进了长短期记忆网络的存储器单元结构[23],如图 2
所示。 荆昱阳等[24]通过一个时间序列数据的拟合和预测问题,验证了改进的长短期记忆网络的单元结构在处

理时间序列时具有良好的性能。 查博等[25]则结合传统回归模型及神经网络模型,通过对比分析证明了长短期

记忆网络在预测方面的优越性。

图 2　 长短期记忆记忆单元结构
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长短期记忆网络结构的每个内存单元都包含 3 个重要组件:遗忘门 f1、输入门 i t、输出门 o t 分别更新每个
节点的遗忘、输入以及输出信息,从而实现信息传递和记忆长期状态。 在信息传输过程中,长短期记忆网络通
过当前输入信息、最后时刻的隐藏层状态信息以及最后时刻的单元状态和结构来处理单元状态信息,根据遗

忘门和输入门的输出更新单元格状态优选信息。 单元格状态更新是对该时刻单元格的历史状态信息和输入
的新信息的同时更新。 最后,隐藏层根据更新的单元格状态输出最终状态。 长短期记忆网络的记忆单元更新
流程如下。

(1)遗忘门 f t 的计算。 遗忘门能够当前的输入以及历史的隐藏层输出,即控制 t 时刻输入值 x t 和 t-1 时

刻隐藏层输出 h t-1 被遗忘的程度,进而筛选有效信息。 遗忘门 f t 的计算公式是:
f t =σ(w f×[h t-1,x t]+b f) (1)
式(1)中,w f 所代表的概念是在 t 时刻遗忘门 f t 的权值矩阵,b f 所代表的概念是偏置量,σ 一般为 sigmond

函数,起到门控作用。
(2)输入门 i t 的计算。 输出门控制 t 时刻输入值 x t 和 t-1 时刻隐藏层输出 h t-1 更新到记忆单元的程度大

小。 输入门 i t 的计算公式是:
i t =σ(w i×[h t-1,x t]+b i) (2)
式(2)中:w i 所代表的概念是 t 时刻输入门 i t 的权值矩阵;b i 所代表的概念是偏置量。
(3)记忆单元的候选状态 ct 的计算。 ct 由 t 时刻输入值 x t 和 t-1 时刻隐含层输出 h t-1 共同决定。 记忆单

元的候选状态 ct 的计算公式是:
ct = tan h+(wc×[h t-1,x t]+bc) (3)
式(3)中:wc 所代表的概念是 t 时刻候选状态 ct 的权值矩阵;bc 所代表的概念是偏置量。
(4)记忆单元状态值 ct 的更新计算。 记忆单元状态值 ct 的更新计算公式为:
ct = f t×C t-1+i t×ct (4)
记忆单元 ct 通过输入门 i t 和遗忘门 f t 调整自身状态 ct-1 和当前候选记忆状态值 ct,从而更新记忆单元的

状态。
(5)输出门 o t 的计算。 输出门控制 t 时刻输入值 x t 和 t-1 时刻隐含层输出 h t-1 取决于 t 时刻记忆单元的

程度大小。
输出门 o t 的计算公式为:
o t =σ(wo×[h t-1,x t]+bo) (5)
公式(5)中:wo 所代表的概念是 t 时刻输出门 o t 的权值矩阵;bo 所代表的概念是偏置量。
(6)隐藏层输出值 h t 计算。 隐藏层输出值 h t 是由 t 时刻输出值 o t 与记忆单元状态值 ct 决定的,计算公式

如下:
h t = o t×tanh(ct) (6)
相比于循环神经网络在长序列预测的准确率低于短序列的情况,长短期记忆算法在长序列预测上也表现

出较高的精度,长短期记忆网络能够对负荷数据之间的时间相关性进行充分利用,对时间序列进行分类、处理
和预测,进而更加精确地进行负荷预测。

2. 2　 差分进化算法原理

区别于其他一些优化算法,差分进化算法的目标是全局优化,这使差分进化算法在电力系统频率预测这

类对时间较高要求的领域有一定优势[26]。 差分进化算法在优化过程中,从父代个体中随机挑选两个个体进而
计算矢量差以生成差异矢量。 通过选择新的个体以及对应差分向量来生成一个实验个体。 在此基础上,父母

和子代杂交产生新的后代个体。 最后,通过选择符合条件的个体,将该个体信息保存到下一代,汪慎文等[27]对
差分进化算法的原理进行了较为详细的介绍。 标准的差分进化算法包括 4 个步骤,每个步骤的细节如下。

(1)初始化。 在此步骤中,首先初始化参数,包括种群大小 N,基因维度 D,变异因子(也称为缩放因子)F,
交叉率 CR 以及每个基因的取值范围[Umin,Umax]。 然后,按照公式(7)随机初始化总体:

x ij =Umin+rand×(Umax-Umin) (7)
在公式(5)中,i=1,2,…,N,j=1,2,…,D,rand 是均匀分布的随机数。
(2)突变。 对于每个目标向量 xG

i ,i=1,2,…,N,标准差分进化算法将根据公式(8)生成相应的变化向量:
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vG+1i = xG
r1
+F×(xG

r2
-xG

r3) (8)
在公式(8)中,个体序列号 r1,r2 和 r3 是随机选择的并且彼此不同,并且与目标个体的数量 i 不同,因此种

群大小 N≥4。
(3)交叉。 通过公式(9)的交叉操作产生了一个实验个体:

uG+1
ij =

vG+1ij ,if:r( j)≤CR;or,j= rn( i)
xG
ij,　 　 　 　 else{ (9)

在公式(9)中,r( j)是一个服从[0,1]均匀分布的随机数,j 表示基因的数量,交叉率 CR 通常由用户设置,
范围为[0,1]。 从公式(9)可以得知,得到的交叉率 CR 越小,全局的搜索效果越好。

(4)选择。 DE 采用“贪婪”的搜索策略,它将每个目标个体 xG
i 与其对应的个体 uG+1

i 竞争,比较适应性值。
只有当实验个体 uG+1

i 的适应性值优于目标个体 xG
i ,时,实验个体 uG+1

i 才可以被选作后代个体。 否则,目标个体

xG
i 将被选作后代。 以最小化优化为例,选择操作如公式(10)所示,类似代价函数和误差预测函数,f( . )是一种

适应性函数。

xG+1
i =

uG+1
i ,if:f(uG+1

i )<f(xG
i )

xG
i ,　 　 else{ (10)

2. 3　 SaDE-LSTM 原理

长短期记忆算法通过机器学习求出负荷和负荷的影响因素之间的非线性映射关系,但是其仅考虑了当前
时刻的输入特征,忽略了连续负荷样本之间的序列的相关关系,缺乏了对历史信息的处理。 为此,本文利用自
适应差分进化算法改进长短期记忆算法。

自适应差分进化算法本身可塑性较强。 吴文海等[28]将其与随机邻域策略和广义反向学习结合,进一步提
高了算法寻优精度高和收敛速度。 赵杨等[29]则将其与策略融合变异结合,提高了目标优化的搜索能力。 随机
自适应微分进化算法使用基于随机选择策略的突变运算,以较低的概率干扰自适应控制突变因子和交叉概
率,以满足算法不同阶段的要求。 自适应差分进化算法重点包含有自适应差分进化算法与适应差分进化算法
(adaptive differential evaluation,ADE)。 适应差分进化算法仅使用自适应突变因子。 自适应差分进化算法在适
应差分进化的基础上引入了适应性交叉因子,Qin 等[30]对差分进化算法进行了深入解析。

(1)适应性突变因子。 变异因子 F 决定了差分向量的尺度。 得到的 F 越大,差分进化算法的搜索效率越
低,导致全局搜索结果更差。 但是,如果得到的 F 太小,种群多样性则会降低,并且算法会产生早敛。 因此,本
文提出了一种自适应突变因子,其基本原理公式(11)所示。

F=Fmin+(Fmax-Fmin)×e
1- GenM

GenM-G+1 (11)
式(11)中,Fmin 是最小变化因子,Fmax 是最大变化因子,GenM 是最大迭代次数,G 是当前迭代次数。
(2)适应性交叉因子。 初始时的大交叉因子能够确保变化在全局范围内发生,其后较小交叉率保证了局

部收敛性。 交叉因子的交叉速率随着迭代次数的增加发生动态变化。 自适应交叉因子的设计如公式(12)
所示:

CR=CRmax-G(CRmax-CRmin) / GenM (12)
式(12)中,CRmin 所代表的概念是交叉参数的最小值,CRmin 所代表的概念是交叉参数的最大值。
在进行时间序列预测的问题上,长短期记忆算法由于需要人工设定初始参数,例如隐含层层数、时滞、隐

含层每层单元数等,人为设定难以实现最优解,且耗时费力。 差分进化算法不依赖问题的特征信息,与其他优
化算法相比,收敛速度快,全局优化能力强。 在此基础上,自适应差分进化算法又能进一步解决差分进化算法
在进化后期种群的多样性降低,以及容易出现过早收敛和精度不高的问题。 因此,本文运用自适应差分进化
算法确定最优的隐含层数以及每个隐含层的单元个数,运用自适应差分进化算法优化长短期记忆参数,提出
SaDE-LSTM 对短期负荷进行预测。

3　 时间序列分析
3. 1　 序列的平稳性检验

本文选取我国 31 个省份 2004 年 1 月至 2018 年 12 月的月度全社会用电量数据作为原始数据[31],对数据
进行处理。

如图 2、图 3 所示,社会用电呈现清晰的逐年增长趋势和年周期规律,因此该数据的序列是非平稳的时间
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序列。

　 　 　 　
　 图 3　 2004—2018 年我国 31 个省份用电负荷数据　 　 　 　 　 　 图 4　 2004—2018 年我国 31 个省份电力消费散点

在数据序列呈显著上升的情况下采用自相关图进行分析。 如图 5、图 6 所示,时间序列的自相关系数始终
在 x 轴上方缓慢降低,存在拖尾特征,因此该序列为非平稳的。 同时自相关系数长期位于零轴一侧,该序列为
单调趋势序列。 时间序列的自相关和偏自相关同时存在,进一步对序列进行差分运算。 在 5%的显著水平下,
对时间序列平稳性进行检验,如表 1 所示,原序列在 3 种情况下都是非平稳序列,但其一阶差分序列和二阶差
分序列都是稳态数组。

　 　 　 　 　 　 　 　
图 5　 2004—2018 年我国 31 个省份电力消费自相关　 　 　 　 图 6　 2004—2018 年我国 31 个省份电力消费偏自相关

表 1 2004—2018 年我国 31 个省份电力消费时间序列平稳性检验

外生变量 单位根检验 滞后长度 t 统计 P 值 结果

无 水平序列 11 7. 111200 1. 0000 非平稳

一阶差分 13 -2. 995000 0. 0029 平稳

二阶差分 13 -10. 596900 <0. 0001 平稳

截距项 水平序列 11 -0. 505300 0. 8860 非平稳

一阶差分 10 -14. 797900 <0. 0001 平稳

二阶差分 13 -10. 563100 <0. 0001 平稳

截距项 水平序列 11 -1. 574253 0. 7992 非平稳

线性度 一阶差分 10 -14. 760000 <0. 0001 平稳

趋势项 二阶差分 13 -10. 527410 <0. 0001 平稳

　 　 3. 2　 纯随机性检验

对数据进行延迟 6 阶和延迟 12 阶的白噪声检验,从表 2 可以看出,不同滞后期下 P 值均远小于 0. 05,因
此该序列为非白噪声序列。

此外,由图 7 至图 9 可以看出该序列是具有随机性趋势的差分平稳序列,因此利用自回归综合移动平均
模型拟合分析。
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表 2 2004—2018 年我国 31 个省份电力消费滞后相关性 Q 检验

X2 自由度 P 值

762. 22 6 <2. 2e-16

1396 12 <2. 2e-16

图 7　 我国 31 个省份电力消费一阶差分序列的时序

　 　 　 　 　 　 　 　 　
图 8　 2004—2018 年我国 31 个省份

电力消费一阶差分序列的自相关
　 　 　 　 　 　 　 　

图 9　 2004—2018 年我国 31 个省份

电力消费一阶差分序列的偏相关

4　 模型检验及结果对比分析

本文以国研网数据库得到的月度负荷数据为基础,对提出的模型进行验证。 其中,算例中将 2004 年 1 月

至 2018 年 2 月月度用电量数据为训练集,以 2018 年 3 月至 2018 年 12 月的月度用电量数据作为测试集。
基于时间序列分析,运用自回归综合移动平均模型对算例数据进行预处理,如图 10 所示,用电数据模型

呈现季节性和周期性特征。 分别采用传统预测方法和本文提出的改进算法进行短期负荷预测。

图 10　 自回归积分滑动平均模型预处理的我国 31 个省份用电数据

4. 1　 支持向量机算法预测结果

支持向量机算法作为适用于小样本的预测方法之一,在负荷预测领域得到了广泛应用。 如图 11 所示,采
用支持向量机算法预测的负荷与实际数据存在较大的误差,并且存在变化趋势相反的情况。 其中,最低误差

9% ,最高误差达 27% 。 这表明,对于波动性和周期性较强的数据,支持向量机并未表现出良好的适应性和预

测准确性。
4. 2　 长短期记忆算法预测结果

相比于支持向量机算法,长短期记忆算法更适用于具有波动性的时间序列预测。 图 12 为采用长短期记

忆算法预测的电力负荷趋势。 参照图 13 显示,将预期结果与实际价值进行比较,我们可以看到明显的误差,
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标准误差是 684. 6675,且无明显的一致性。

图 11　 2018 年我国 34 个省级行政区电力消费的支持向量机算法预测结果和实际数据对比结果

图 12　 采用长短期记忆算法的 2004—2018 年我国 31 个省份用电量预测结果

对原始数据进行更新,采用更新后的数据重新预测,运用长短期记忆算法预测得到的结果如图 14 所示,
可以看出,标准误差为 1342. 5309,数据误差较大,准确率也并没有得到提高。 因此,单独使用长短期记忆算法
不适合本算例场景下的短期电力负荷预测。

　 　 　

　 　 　
图 13　 2004—2018 年我国 31 个
省份用电预测值和实际值的误差

　 　 　 　 　 　 　 　
图 14　 数据更新后 2004—2018 年我国

31 个省份用电预测值和实际值的误差

4. 3　 SaDE-LSTM 算法预测结果

如图 15 所示,随数据量增大,SaDE-LSTM 算法的训练结果与实际数据的重合度增加,偏离控制在 0 ~
10%以内,训练数据从整体略高于实际值到整体略低于实际值变化。 在后续数据预测上数据重合度依然表现
良好,整体趋势基本一致。 在负荷低谷处的预测,误差基本为 0,但是在几个负荷高峰仍然存在预测结果低于
实际负荷的情况,最高误差为 11% 。
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图 15　 采用 SaDE-LSTM 算法 2004—2018 年我国 31 个省份用电预测结果和实际数据对比

4. 4　 多种算法对比分析

图 16 展示了测试集 2018 年 3 月至 2018 年 12 月的实际电力负荷曲线与分别采用自回归综合移动平均模
型,误差反向传播算法(back propagation,BP),利用自适应差分进化算法优化误差反向传播算法(SaDE-BP),
支持向量机,利用自适应差分进化算法优化支持向量机算法(SaDE-SVM),长短期记忆算法,利用自适应差分

进化算法优化长短期记忆算法(SaDE-LSTM)预测负荷曲线的贴合情况,其中采用误差反向传播算法,长短期
记忆算法,SaDE-SVM,支持向量机算法的预测结果与实际情况相差很大,表明这些智能算法并不适用于该样

本集的短期电力负荷预测情景。 而自回归综合移动平均模型,SaDE-BP,SaDE-LSTM 算法预测结果与实际趋
势一致性较好,说明,这些方法对于具有明显时间序列趋势的数据具有更好的拟合效果,其中 SaDE-LSTM 算

法预测曲线与实际曲线贴合度最高。

图 16　 2018 年我国 31 个省份用电量的多种算法预测负荷与实际负荷对比

图 17 对多种算法的预测结果与实际结果偏离值进行了定量对比分析,通过对比误差反向传播算法,长短

期记忆,SaDE-SVM,支持向量机等算法在短期电力负荷预测方面的预测效果,对不同算法的适用性进行了分
析。 可以看出,尽管误差反向传播算法、支持向量机等智能算法具有一定的优势,但是其在时间序列的预测中并

未体现出优势。 而单一的长短期记忆算法受参数影响较大,也存在表现不佳的情况。 对图 16 中 3 种表现较好的

算法的误差进行对比发现,SaDE-LSTM 算法预测结果的每一个点的结果误差基本保持在 0 ~ 0. 5%之间,最大误
差约 1. 6%。 而自回归综合移动平均算法和 SaDE-BP 算法都有个别数据存在较大误差,通过图 16 可以判断自回

归综合移动平均算法的偏离主要在 5 月、7 月、8 月,其最大误差为 4. 9%。 SaDE-BP 算法在 7 月之后的预测偏离

较大,最大误差为 10. 4%。 因此在短期电力负荷预测上 SaDE-LSTM 算法的准确率最高,表现最佳。
5　 结论及展望

5. 1　 结论

本文提出了一种利用自适应差分进化算法优化长短期记忆算法的混合算法(SaDE-LSTM),在相同场景

下,对比分析多种基于机器学习的负荷预测算法和所提出的改进算法的预测结果。 在进行时间序列分析的基

础上,经过数据训练后,自回归综合移动平均模型,SaDE-BP 算法,SaDE-LSTM 算法在月度短期负荷预测中具
有更好表现。 其中本文所提出的基于 SaDE-LSTM 的改进算法综合了长短期记忆算法和自适应差分进化算法

的优点,弥补了长短期记忆算法搜索效率较低和自适应差分进化算法在长序列预测上准确性不足的缺点,预
测短期负荷具有最高的精确的。 因此,SaDE-LSTM 算法能够快速寻优,提高收敛精度,从而提高预测精度,为
电力系统的发展提供有力支撑。
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图 17　 2018 年我国 31 个省份用电量的多种算法预测结果与实际结果偏离值比较

5. 2　 展望

从电力系统角度看,电力调度机构需要不断改进短期负荷预测方法,进一步提高电力负荷预测的精度,减
少预测的难度,从而提高发电设备的运转率和保证经济派遣的有效性,实现提高电力系统经济效益,保障电力

系统安全有序运行的目的。
从电力市场角度看,在市场主体多元化发展的趋势下,基于用户需求,虚拟电厂、负荷聚合商等新型主体

可以基于精确的短期负荷预测水平开展商业模式探索[32],一方面为其他主体提供负荷预测服务扩大收益来
源,一方面能够利用负荷预测结果对聚合资源灵活调配,为电力系统提供平衡服务,最终达到利用市场化手段

保障电力供需平衡的目标。
从电网角度看,预测中长期地区负荷结构变化,有助于配电网规划布局;准确预测短期负荷高峰[33],做好

发、输、配、用各环节的调度,可以防止电力缺口出现,提高电网应对极端天气和特殊事件的能力,从而保障居
民、工业用电,维护电网安全平稳运行。
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Comparison and Improvement of Short-term Power Load Forecasting
Methods Based on Machine Learning

Han Yaxuan　 　 Shi Mengshu　 　 Huang Yuansheng　 　 Liu Dunnan　 　 Duan Wenjun

Abstract:To address the demand of the power system for the accuracy of short-term power load forecasting,based
on the long short-term memory algorithm,it is further improved using the self-adaptive differential evolution algorithm,
thus proposing a hybrid algorithm based on machine learning(SaDE-LSTM)for short-term forecasting of power load.
The performance of the improved hybrid algorithm is tested based on monthly social power load data from 2004 to 2018
in China. Firstly,the initial parameters of the long short-term memory algorithm are optimized using the adaptive muta-
tion factor and cross factor of the differential evolutionary algorithm. On this basis,the optimized forecasting results are
obtained by training the long short-term memory algorithm with the parameters obtained from the optimization search.
To prove its superiority,support vector machine(SVM),back propagation neural network,and autoregressive integrated
moving average algorithms are used to predict based on the same group of data. The comparative analysis of the predic-
tion results of each method and the real results proves that the SaDE-LSTM algorithm requires less time series data vol-
ume and at the same time has higher prediction accuracy compared with the those traditional algorithms. This improved
algorithm can provide a reference for subjects who have a need for small sample and high accuracy forecasting,such as
virtual power plants and load aggregators involved in power system dispatch.

Key words:SaDE-LSTM;time series analysis;power load forecasting;long short-term memory;differential evolu-
tion
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