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基于自适应混合优化的电力数据预测方法

曾朝晖1†, 赵会勇1, 罗恩韬2, 张英豪1, 杨 阳1, 严一泰1

(1. 湘潭大学智能计算与信息处理教育部重点实验室，湖南湘潭 411105；
2. 湖南科技学院信息工程学院，湖南永州 425099)

摘 要: 电力数据易受气候、季节、节假日等因素影响,出现不同波动特征.针对不同特征电力数据预测精度不
高、预测方法泛化能力弱等问题,提出基于自适应混合优化的电力数据预测方法.通过使用小波变换和平稳性分
析,将电力数据自适应地分解为包含趋势、季节和周期信息的非平稳序列和多个平稳序列;使用状态转移算法分
别优化长短时记忆深度学习网络和自回归移动平均模型,对非平稳序列和平稳序列分别拟合、预测;对预测的各
序列进行重构,得到最终预测结果.在电力系统数据上进行多步预测,对比实验表明:与其他方法相比,所提方法不
仅具有更高的预测精度,还具有较强的泛化能力.
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Power data forecasting method based on adaptive hybrid optimization
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Abstract: Power data are easily affected by climate, seasons, holidays and other factors, with different fluctuation
characteristics. Aiming at the problems of low prediction accuracy of power data with different characteristics and weak
generalization ability of prediction methods, a power data prediction method based on adaptive hybrid optimization is
proposed. By using wavelet transform and stability analysis, the power data is adaptively decomposed into non-stationary
series and multiple stationary series containing trend, season and periodic information. The state transition algorithm
is used to optimize the long and short term memory deep learning network and autoregressive moving average model,
respectively, to fit and predict the non-stationary and stationary series. Finally, the predicted sequences are reconstructed
to obtain the final prediction results. Compared with other methods, the proposed method not only has higher prediction
accuracy, but also has strong generalization ability.
Keywords: power data forecast；long and short term memory deep learning network；autoregressive moving average
model；wavelet decomposition；state transition algorithm

0 引 言

由于发电、输电、用电过程同步进行,存储电能代
价较高,需制定合理的电力调度方案,以保证电力系
统高效稳定运行.因此,发电量和电力负荷预测的精
确性和稳定性不仅能显著提高电力系统运行的经济

效益,还有助于实现智能电网的自主控制与决策.
电力系统数据易受气候、环境、节假日等众多

因素影响,各影响因素关系复杂,难以建立精确的数
学模型.发电量和电力负荷等数据包含趋势、季节
和周期等非平稳因素,导致预测难度大.现有电力数
据预测方法主要有基于统计的方法、基于机器学

习的方法和混合方法.基于统计的预测方法有自回
归差分移动平均 (ARIMA)[1]方法、自回归移动平均

(ARMA)[2-3]等方法.文献 [2]对原始太阳能发电量采
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用ARMA模型建模预测,根据BIC准则选择ARMA
参数.基于机器学习的非线性预测方法分为统计学
习方法和神经网络方法.统计学习方法有支持向量
机(SVM)[4]、极限学习机(ELM)[5]等,在低维数据预测
中可取得良好效果,但对于复杂的电力数据,存在建
模和模型训练困难、模型泛化能力弱等问题,使得预
测精度受到限制.神经网络方法有浅层神经网络BP
(back propagation)[6].深度学习网络受限玻尔曼机
(RBM)[7]、循环神经网络 (RNN)[8]、深度残差网络

(DRN)[9]、长短期记忆网络 (LSTM)[10-12]等.如文献
[9]使用改进DRN深度学习网络进行不同季节的
短期电力预测,预测精度均优于非神经网络SVM、
ARIMA等模型;文献 [11]使用LSTM网络解决了两
种类型的电力预测问题,一是大范围区域的未来
24 h的电力预测,二是小区域的未来 1 h的电力预
测.首先使用波兰全国电力系统的数据,对波兰全
国未来一天24 h的电力负荷做预测,其次是用波兰
某个区域的电力系统数据,对某个区域的未来 1 h
的电力负荷做预测.对于全国的电力数据,整体的
波动情况较为稳定,而区域的电力数据通常表现
负荷需求变化较大,这两种电力预测的难度不一,
有效验证了LSTM网路对不同电力预测问题的可
行性.基于分解的混合方法将电力数据进行分解
再预测,以达到提高预测精度的目的,其中变分模
态分解[13](variational mode decomposition, VMD)和
小波分解[14](wavelet decomposition, WD)是常用的
分解方法.文献 [13]使用VMD对电力负荷序列进
行多层分解得到多个本征模态函数 (intrinsic mode
functions, IMFs),然后将单独的 IMF作为ELM神经
网络的输入进行训练预测,最后聚合所有的 IMF分
量的预测得到预测结果,通过实验对比可知,经过分
解的VMD-ELM与单一的ELM相比,各项误差指标
均有下降;文献 [14]在预测超短期风电功率时,首先
运用小波将数据进行固定的3层小波分解,将分解后
的多个子序列放入最小资源分配网络 (MRAN)的神
经网络中,对未来4 h的风电功率进行预测,最后用小
波重构经过神经网络预测的序列得到结果.通过实
验结果发现,运用小波对数据进行分解和重构,较大
地提高了神经网络的预测精度.
基于神经网络的预测方法在训练过程中能自动

地从数据中学习到隐含规律,对非平稳电力数据具
有较强的拟合预测能力,但仍然存在训练难度大、参
数设置繁琐等问题,对波动频繁的电力数据难以在训
练、参数设置、预测精度和泛化能力等方面同时达

到最优.近些年来,对于神经网络参数优化[15-17] ,很
多学者提出了很多方法,如文献 [16]用粒子群算法对

LSTM网络神经元数量、学习率等参数进行寻优.
综上所述,对于平稳序列的电力数据,采用统计

学习方法的ARMA模型可以得到较好的预测效果.
对于ARMA模型阶数,传统的BIC准则虽然可以对
其阶数进行限定,但存在选择的阶数对模型预测不
稳定等问题.神经网络较强的非线性拟合能力对非
平稳的电力数据有较为理想的预测效果.有关神经
网络参数选择问题,经典粒子群算法可以对神经网络
的参数进行寻优,可以较好地避免凭经验设置参数的
消极影响.但经典粒子群算法在问题求解过程中易
陷入局部最优解,难以得到精确的最优解.若加速系
数、最大速度等参数过大,则粒子群可能错过最优解,
算法不收敛,由于所有的粒子都朝着最优解的方向寻
优,所有粒子趋向同一化,失去了多样性,造成后期粒
子收敛速度变慢,达到解的精度也不高.基于分解的
混合方法可以提高预测精度,但是VMD分解效果受
多个关键参数影响,如模态数、模态带宽和收敛容限
(影响重构精度),这些关键参数均没有通用方法确定,
需要根据时间序列自身特点适当选定.

本文提出一种混合优化的电力预测方法,该方法
利用小波变换将复杂的电力系统数据分解,其优点
在于:可将电力数据自适应地分解成包含趋势、季
节和周期信息的非平稳序列和多个平稳序列,同时
还可以完全重构原始序列.因此,小波变换非常适合
用于时间序列的分析与预测.对于分解层数的选取,
文献 [14]采用固定3层小波分解.本文则采取自适
应的小波变换方法,分解层数由平稳性检测[18]结果

而定,对于不同数据集的分解层数不同.对通过平稳
性检测的子序列使用ARMA模型建模,对非平稳子
序列使用LSTM网络.鉴于上述ARMA和LSTM参
数选取算法存在的不足,本文引用状态转移算法[19]

(state transition algorithm, STA)分别对LSTM参数和
ARMA阶数进行优化,进一步提高模型的预测精
度.状态转移算法是一种基于状态空间转移思想的
智能优化算法,对于单目标优化问题是具有快速性、
可控性、全局性和保证最优的智能优化算法.该算法
与粒子群等多种经典的优化算法相比,可以更快速找
到优化问题的最优解.综合ARMA和LSTM预测值,
得到最终预测结果.

1 相关理论

1.1 小波变换

小波变换是基于小波分解、重构构成.该方法利
用低通滤波器和高通滤波器将信号分解为包含趋势

项信息Cn和细节项信息Dn, Dn−1, . . . , D1的不同分

量.在本文小波变换中,将电力数据序列视为信号,为
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充分挖掘信号的细节,对序列信号进行小波分解.假
设待分解的电力数据序列为 C̃0,被分解为n层,n由
平稳定检测结果而定,其表达式为

f(C̃0) = Cn +Dn +Dn−1 + . . .+D1. (1)

经过重构可以将不同的分量构成新的序列,与原
始序列对比,新的序列更能准确表示电力负荷序列的
潜在信息,进而提升模型的预测精度.小波分解为

Wf(a, v) = ⟨f(t), ψa,v(t)⟩ =

|a|−1/2
w
R
f(t)ψ

( t− v

a

)
dt. (2)

其中: a和v分别为伸缩因子和平移因子, f(t)为分析
信号函数,ψa,v(t)为基本小波.重构公式为分解公式
的逆变换.

1.2 状态转移算法

状态转移算法是一种基于状态转移空间思想的

新型智能优化算法,它的基本思想是将优化问题的一
个解看作是一个状态,解的产生和更新视为状态转移
的过程,状态转移过程的具体形式如下:

xk+1 = Akxk +Bkuk, yk+1 = f(xk+1). (3)

其中:xk为当前状态,代表优化问题的一个解;Ak和

Bk为状态转移矩阵;uk为当前状态和历史状态相关
的函数; f 为适应度函数.对于求解优化问题,分别定
义了旋转、平移、伸缩、轴向4种不同状态的变换,即

xk+1 = xk + α
1

n∥xk∥2
Rrxk, (4)

xk+1 = xk + βRt
xk − xk−1

n∥xk − xk−1∥2
, (5)

xk+1 = xk + γRexk, (6)
xk+1 = xk + δRaxk. (7)

其中:α、β、γ、δ分别为旋转、平移、伸缩、轴向因
子,Rr ∈ Rn×n为一个元素在 [−1, 1]范围内均匀分

布的随机矩阵, ∥ · ∥为向量2的范数,Ra ∈ Rn×n为服

从高斯分布的稀疏随机对角矩阵,Rt ∈ Rn×n为元素

在 [0, 1]范围内均匀分布的随机变量,Re ∈ Rn×n为

服从高斯分布的随机对角矩阵.

1.3 LSTM网络

LSTM是一种改进的RNN, LSTM缓解了循环神
经RNN面临的短内存这一巨大问题. LSTM单元包
括3个门:遗忘门、输入门和输出门.

step 1: 遗忘门决定保留还是遗忘前一个时间戳
的信息.

ft = sigmoid(wf · xt + wf · ht−1 + bf ). (8)

step 2: 输入门确定什么样的新信息被存放在细
胞状态中.这里包含两个部分,首先sigmoid层决定什
么值更新,其次一个 tanh层创建一个新的候选值向量

加入到细胞状态中.
it = sigmoid(wi · xt + wi · ht−1 + bi), (9)
c̃t = tanh(wc · xt + wc · ht−1 + bc). (10)

step 3: 更新细胞状态,将旧状态与输入门相乘,
接着加上丢弃掉信息后所留下的信息.

ct = ft · ct−1 + it · c̃. (11)

step 4:输出门的输出将基于细胞状态,其过程也
分为两部分: sigmoid层确定细胞状态的哪个部分将
输出;细胞状态通过 tanh进行处理并将它和 sigmoid
门的输出相乘,最后输出确定输出的部分.

ot = sigmoid(wo · xt + wo · ht−1 + bo), (12)
ht = ot · tanh(ct). (13)

其中:w、b对应各门的权重矩阵和偏置,ht、ht−1分别

为上个时间和当前隐藏层的输出.

1.4 ARMA
ARMA多用于时间序列的数据建模,若给定一

个时间序列{xt},对于某一时刻t和前p个时刻:
自回归(autoregressive, AR)模型可表示为

AR(p) : xt =

p∑
i=1

φixt−i + εt. (14)

移动平均 (moving average, MA)模型是对各个时
期白噪声进行线性求和,即

MA(q) : xt = εt +

q∑
t=1

θiεt−i, (15)

其中{εt}为白噪声.
ARMA可被视作AR与MA的线性组合,即

ARMA(p, q) : xt =

p∑
i=1

φixt−i + εt +

q∑
t=1

θiεt−i.

(16)

1.5 ADF平稳性检测
ADF检验是在DF检验上扩展而来的,假设对于

p阶自回归模型, {εt}为白噪声的随机误差项,且有
xt = ϕ1xt−1 + . . .+ ϕpxt−p + εt, (17)

它的特征方程为

λp − ϕ1λ
p−1 − . . .− ϕp = 0. (18)

如果该方程特征根都在单位圆内,即 |λi| < 1, i

= 1, 2, . . . , p,则序列{xt}平稳.如果有一个特征存
在,不妨设λ1 = 1,则该序列{xt}非平稳,且自回归
系数恰好等于1,即
λp − ϕ1λ

p−1 − . . .− ϕp = 0
λ=1⇒ 1− ϕ1 − . . .− ϕp =

0 ⇒ ϕ1 + ϕ2 + . . .+ ϕp = 1. (19)

故可以通过可检验自回归系数之和是否等于1 (即所
有的特征根小于1)来检验序列的平稳性.对于ADF
阶次p的确定,一般采用信息熵准则,记为FPE,其数
学表达式为
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FPE(p) = N + p

N − p
σ̂2
a. (20)

其中:N为样本的个数, σ̂2
a为模型残差.当FPE最小

时, p为模型的阶数.

2 混合算法设计

2.1 算法1 (WD-STA-ARMA-LSTM)

电力系统数据包含趋势项、不规则项等众多不

平稳因素,引入小波变换对电力系统数据多层分解,

小波变换级数依据平稳性检测结果而定,对细节子序
列依次检测,直到第1个未通过平稳性检测的细节子
序列,记该层为小波变换的级数.对通过平稳性检测
的细节子序列采取ARMA模型预测,对非平稳的趋
势子序列构建LSTM网络进行预测,利用STA算法分
别对ARMA阶数和LSTM参数进行优化.最后综合
两个算法的预测得到最终结果.

算法1流程如图1(a)所示.
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2.2 算法2 (STA-LSTM优化算法)

神经网络中神经元数量、学习率、网络训练次

数等参数的设置直接关系模型性能.神经元数量太
多会使得训练效率低下甚至训练效果不好,过少的
神经元数量又会导致神经网络学习能力不足.过大
的学习率虽然使得模型损失函数更容易达到局部最

优或全局最优,但后期损失函数的值会在最小值周
围波动较大,难以达到最优;过小的学习率虽然可以
使得模型损失较容易达到最优值,但需要模型迭代次
数过多,损失函数变化缓慢.故需要选取合适的学习
率使得模型较好地训练.网络的迭代次数也是一个
关键的参数,网络训练次数太少会使得网络模型欠拟
合,预测能力不佳,过多的训练次数也会导致过拟合,
所以合适的参数对LSTM网络训练尤为重要.如引言
所述, STA算法相比于传统的智能优化算法具有全局
性、最优性、快速性等特点,本文将选用该算法优化
双层LSTM的神经元个数、训练次数、学习率, STA-
LSTM优化算法流程如图1(b)所示.
本文将数据集划分为训练集和测试集,测试集

为数据集的最后24个数据,其余部分为训练集.使用
STA算法得到的状态集及训练集训练LSTM,通过测
试集测试训练好的模型.根据适应度函数不断调整
LSTM参数,找到一组参数使得LSTM预测的误差值
最小. STA-LSTM优化算法参数具体步骤如下.

step 1:对数据集进行预处理.为了避免数据集之
间存在较大差异以及更好地训练数据,需要对数据集
做归一化处理.

x′i =
xi − xmin

xmax − xmin
. (21)

step 2:初始化状态转移算法的搜索个体数SE和
α、β、γ、δ四个因子的值,设置迭代次数n和搜索范围.

step 3:确定适应度函数.以LSTM模型的均方误
差作为适应度函数, STA算法的目的是找到一组参数
使得LSTM预测的误差最小.

fit = 1

n

n∑
i=1

(yi − Yi)
2, (22)

其中yi和Yi分别是实际值和模型的预测值.
step 4:得到初始状态集,根据初始状态集和训练

集训练LSTM,将测试集代入训练好的LSTM,得到初
始最佳适应度函数值.

step 5:状态转移算法首先调用伸缩变换,根据伸
缩变换产生新的状态集,将新的状态集和训练集代
入LSTM训练,将测试集代入训练好的LSTM,根据适
应度函数计算伸缩变换后的适应度函数值,当伸缩
变换后适应度函数值小于当前最佳适应度函数值时,
将伸缩变换后的适应度函数值更新为当前最佳适应

度函数值,将伸缩变换后的状态集更新为当前最优
状态集,否则不更新.当更新完最佳适应度函数值和
最优状态集后,状态转移算法又会调用平移变换产
生新的状态集,同样再一次将新的状态集和训练集代
入LSTM训练,将测试集代入训练好的LSTM,根据适
应度函数计算平移变换后的适应度函数值,当平移变
换后适应度函数值小于当前最佳适应度函数值时,将
平移变换后的适应度函数值更新为当前最佳适应度

函数值,将平移变换后的状态集更新为当前最优状态
集,否者不更新.后续会继续调用旋转、轴向变换,更
新解的策略与上述内容一致.

step 6: 迭代次数是否达到最大值,如果是,则退
出循环,输出结果,否则回到step 5.

step 7:代入优化参数,将STA优化的最优解作为
LSTM的最终参数,代入模型进行训练预测.

2.3 算法3 (STA-ARMA优化算法)

利用ARMA模型对细节捕捉好、时间复杂度低
等优点,对平稳的细节子序列进行ARMA模型预测,
采用STA算法对ARMA模型寻找最优的阶数.

STA-ARMA算法具体过程如下:
step 1: 将通过平稳性检测的细节子序列划分测

试集和训练集.
step 2: STA算法随机初始化p、q值.
step 3: p、q值赋值给ARMA模型.
step 4:测试集输入ARMA模型.
step 5: STA算法根据式 (4)∼ (7)和 (22)更新p、q

值.
step 6:达到迭代次数结束搜索过程.
step 7:将最优解作为ARMA的参数,将优化后p、

q值赋值给模型.
step 8:代入测试集进行预测.

3 实验与分析

3.1 实验数据

为验证本文方法对不同电力系统数据的预测

性能,在国家统计局获取了中国水力发电 1995年
∼ 2021年7月发电量,数据采集频率为每月一次,单
位为亿千瓦时,共计257条数据.从中国水力发电数
据(data 1)曲线图2(a)可以看出,此类电力数据具有明
显的周期性,上升趋势属于不平稳序列.美国某地区
电力负荷数据 (data 2)为2015年7月27日∼ 2017年7
月23日数据,采集频率为每天一次,共计728条,单位
为亿瓦时,数据曲线呈现高度非平稳、非线性、无明显
周期性等特点,如图2(b)所示.巴拿马电力负荷数据
(data 3)来自Kaggle公共数据集平台,为2020年6月2
日∼ 2020年6月26日数据,采集频率为1次 / h,共计
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600条,单位为亿瓦时,数据曲线虽然周期性显著,但
其波动性较大,如图2(c)所示.
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图 2 3组电力数据

3组数据相关属性和小波分解数据平稳性分析
分别如表1和表2所示.如算法1所述,小波变换级数
依据平稳性检测结果而定,对细节子序列依次检测,
直到第1个未通过平稳性检测的细节子序列,记该层
为小波变换的级数,所以data 1、data 2、data 3小波变
换的级数分别为4、5、5.

表 1 3组电力数据相关属性

数据编号长度 最小值 最大值 均值 标准差 偏度 峰度

data 1 257 86 1 463.1 545.9 339 0.71 −0.45
data 2 728 9 048 94214 176 37210 828 5331 247 680 0.74 −0.55
data 3 600 855.1 1 374.9 1 109.3 115 0.02 −0.18

表 2 小波分解数据平稳性分析 (0: 非平稳, 1:平稳)

数据编号 D1 D2 D3 D4 D5 D6 C1 C2 C3 C4 C5 C6

data 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
data 2 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0
data 3 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0

3.2 评价标准

由于实验采用了 3组数据,为了进行横向对比,
以验证本预测模型的稳定,选择均方根误差 (root
mean square error, RMSE)、 平均绝对误差 (mean
absolute error, MAE)、 平均绝对百分比误差 (mean

absolute percent error, MAPE)作为评价标准,即

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − Yi)
2, (23)

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − Yi|, (24)

MAPE =
1

n

n∑
i=1

|yi − Yi|
yi

. (25)

3.3 结果与分析

3.3.1 STA与PSO优化性能对比
选择式 (22)的适应度函数作为PSO算法、STA

算法优化的目标函数,进行优化性能比较.图3为不
同数据集在未进行小波变换前的原始数据、STA算
法与PSO算法适应度函数迭代次数变化曲线,对于
data 1, PSO算法在迭代2次后,适应度函数的值就未
发生变化,而STA算法即使一开始寻找的解的极值
点没有PSO低,但随着迭代次数的增加,寻找到的极
值点一次比一次低,最终适应度函数的极值点比PSO
更低.在data 2与data 3中, STA算法一开始就得到了
比PSO算法更低的极值点,即使随着迭代次数的增
加,两个算法都在不断寻找更低的极值点,但最终
STA算法寻找的极值点更小.由此可以得出, STA算
法可以比较好地找到适应度函数的极小值.
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3.3.2 拟合效果比较

图 4为 data 1各种模型的部分拟合图,直接使
用ARIMA 建模,尽管能较为准确地刻画数据的波
动,但是在长期趋势上还不够理想,例如在某些点原
始数据的曲线较为平滑,而ARIMA模型在拟合时曲
线较为锋利,对于数据的趋势拟合有时也会伴随着
滞后现象.单一的LSTM网络虽然可以拟合数据的整
体趋势,但对于数据点的峰值预测差距较大.从图4
中显而易见的是LSTM网络拟合出的曲线较为光滑,
丢失的细节较为严重,不能很好地拟合这类细节较
多的数据.基于优化的PSO-LSTM和STA-LSTM模
型与单一LSTM模型比较,整体的拟合效果有一定提
升,降低了大部分数据点与真实曲线之间的差距.受
制于电力数据曲线高度非线性的特点,由图4不难发
现,原始数据的曲线拐点较多,而PSO-LSTM和STA-
LSTM模型对于这些点的处理与LSTM基本一致,大
部分拐点的拟合都存在着拟合曲线过于光滑的问

题,细节捕捉能力不强. STA-LSTM与PSO-LSTM区
别在于STA算法与PSO算法相比能更进一步提高
大部分数据点的峰值拟合.基于分解的WD-ARMA-
LSTM混合模型较上述的ARIMA、 LSTM、 PSO-
LSTM、STA-LSTM而言,能更准确地拟合出数据波
动的细节以及波峰波谷所出现的时刻.虽然基于分
解的混合模型可提高数据细节的拟合能力,但因受
制于凭经验设置参数的局限性,会影响到序列峰值的
预测精度.本文集成分解和优化的WD-STA-ARMA-
LSTM混合方法对数据的拟合能力有较大的提升,例
如 t = 49处 (图4放大处),本文所提方法能够精确地
拟合原始数据,得到了明显优于其他方法的效果.
通过对data 2、data 3的拟合结果进行对比分析,

可以得到与data 1相似的结论.
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3.3.3 预测效果比较

图 5(a)显示了本文所提方法WD-STA-ARMA-
LSTM对data 1的预测结果及表3所示评价标准.
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图 5 3组数据预测

基于自适应混合优化的电力数据预测方法普遍

优于其他方法,由图5(a)中的预测结果可以得出以下
结论:

1) 基于单一模型的ARIMA模型预测数据的波
动性较小,不能较好地预测出电力数据具有的特征,
这些特征表现为非线性和非平稳, LSTM模型虽通
过数据的趋势可以大致预测,但对每个数据点值的
预测偏差较大.如表3所示,对于线性时间序列模型
ARIMA的各项误差指数 (RMSE、MAE、MAPE)的值
分别为262.715、233.466、22.96 %,采用深度学习网络
模型的LSTM的值下降至104.556, 89.953, 9.216,每个
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评价指标的值平均下降约60 %.说明深度学习网络
对非线性、非平稳序列拥有良好的预测能力.

表 3 各模型预测误差

数据编号 模型 RMSE MAE MAPE / %

WD-STA-ARMA-LSTM 30.301 21.805 2.106
STA-LSTM 74.659 56.993 5.583
PSO-LSTM 79.954 62.1293 5.777data 1

WD-ARMA-LSTM 115.836 86.603 8.660
LSTM 104.556 89.953 9.216

ARIMA 262.715 233.466 22.96

WD-STA-ARMA-LSTM 98 857.9 80 362.91 0.681
STA-LSTM 99 711.7 86 207.8 0.726
PSO-LSTM 122 861.6 103 028 0.876data 2

WD-ARMA-LSTM 537 961.8 398 246.5 3.319
LSTM 379 753.2 206 590.3 1.665

ARIMA 10 612 345 709 164 5.661

WD-STA-ARMA-LSTM 10.733 1 8.438 2 0.766
STA-LSTM 13.0167 9.706 01 0.895
PSO-LSTM 14.013 8 11.671 9 1.050data 3

WD-ARMA-LSTM 20.414 4 17.581 9 1.600
LSTM 23.286 3 19.519 6 1.749

ARIMA 74.131 2 64.589 5 5.921

2) 基于优化的STA-LSTM、PSO-LSTM整体的
预测趋势与LSTM模型近似,与单一模型的LSTM相
比, STA-LSTM、PSO-LSTM可以增强大部分数据点
的峰值预测能力. STA-LSTM虽然在数据预测前期
表现略逊于 PSO-LSTM,但随着预测步数加深, STA
优化的LSTM整体曲线波动更接近真实曲线.虽然
STA算法和 PSO算法可以对 LSTM的预测精度有
一定的提高,但也存在着对数据波动细节把握不准
以及对数据波峰波谷预测精度有待进一步提高的

问题. PSO-LSTM模型在LSTM模型的基础之上,各
项评价指标的值平均下降约 30 %,而 STA-LSTM在
PSO-LSTM之上各项评价指标的值进一步下降了约
6.03 %.从侧面验证了 LSTM参数的设置直接影响
LSTM模型的预测精度和STA 算法对LSTM优化能
力优于PSO算法.

3) 基于固定3层分解的WD-ARMA-LSTM混合
模型,此模型对比单一模型和优化模型,在预测前
期,更能刻画出数据的细节,基本预测出了数据的折
点,但随着预测步数的加深,模型的泛化能力有所减
弱.基本分解的WD-ARMA-LSTM混合模型的各项
指标虽然不及基于优化的PSO-LSTM、 STA-LSTM
模型,但其各项指标均优于单一模型,说明分解有利
于提高模型的精度.

4) 基于自适应混合优化的电力数据预测方法整
体上可以较好地预测数据的波动及走势,细节上不仅

预测出了数据的拐点,而且对于拐点值的预测也更为
精确.本文方法在表现良好的STA-LSTM 模型上,各
项指标进一步平均下降约61 %.通过科学客观的数
值评价标准进一步验证了本文所提方法的良好的预

测能力.
5) 分析data 2、data 3的预测结果,如图5(b)和图

5(c)所示,可以得到与data 1类似的结论.这得益于小
波可将数据分解为不同的序列,分别利用LSTM独特
的单元记忆结构、ARMA模型对平稳序列的细节捕
捉能力较好、STA算法的优化能力等优点,能明显提
高电力预测精度.

6) 文献 [15]使用改进粒子群算法优化LSTM并
对电力负荷进行预测,平均误差MAPE为2.59 %.本
文选取3组不同电力系统数据,每一组数据的MAPE
均比文献 [15]低.文献 [17]利用粒子群算法优化
ELM,预测未来 3 h的电力负荷,预测步数为 7步,
MAPE为 1.170 8 %.本文预测步数为 24步, data 2和
data 3两组数据集MAPE指标均明显优于文献[17].

4 结 论

精确的电力系统数据预测能够为电力调度决策

提供准确的数据支撑,有助于提升电力系统的可靠性
和稳定性.本文提出了一种基于自适应混合优化的
电力数据预测方法,与其他方法相比提高了电力预测
精度.本文主要贡献如下:

1)结合小波变换平稳性检测结果,将电力系统数
据自适应分解,得到多个平稳细节子序列和一个非平
稳近似子序列.

2) 利用ARMA模型对细节捕捉好、时间复杂
度低等优点,对通过平稳性检测的细节子序列进行
ARMA建模预测.

3) 运用LSTM模型对近似项等非平稳项拟合较
好的优点,对去掉细节信息的非平稳近似子序列进
行LSTM建模,较大程度降低了深度网络建模的复杂
度.

4) 采用STA算法对LSTM参数、ARMA阶数分
别进行优化.
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