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摘　要　传统模型在短期高压负荷电流预测中难以同时解决负荷电流数据的非线性和时间相关性问题.针对此问

题,提出一种基于长短期记忆(LSTM)循环神经网络的短期高压负荷电流回归预测方法 SHCPＧLSTM.该方法引入

自循环权重,使细胞彼此循环连接,可以动态改变累积的时间尺度,使其具有长短期记忆功能;使用遗忘门来控制输入

和输出,从而使得门控单元具有sigmoid非线性.实验结果验证了该方法的可行性和有效性,与线性逻辑回归算法

LR和机器学习算法 ANN神经网络、BPNN神经网络预测相比,SHCPＧLSTM 收敛速度更快,且精确度更高.
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Abstract　IntheshortＧtermloadcurrentprediction,thetraditionalmodelcan’tsolvetheproblemsofnonlinearityand

timedependenceofloadcurrentdatasimultaneously．Tosolvethisproblem,thispaperproposedashortＧtermhighvolＧ

tageloadcurrentregressionprediction(SHCP)methodbasedonalongshortＧterm memory(LSTM)recurrentneural

network,namelySHCPＧLSTM．TheproposedmethodintroducestheweightofselfＧcirculation,whichcanmakecells

connectedwitheachothercircularlyanddynamicallychangethecumulativetimescaleintheprediction,thushavinga

longshortmemoryfunction．Meanwhile,themethodusestheforgettinggatetocontroltheinputandoutput,sothatthe

gatecontrolunithasthesigmoidnonlinearity．Experimentsshowthatthemethodisfeasibleandeffective．Compared

withlinearlogisticregressionalgorithm(LR)andmachinelearningalgorithmartificialneuralnetwork(ANN)andback

propagationneuralnetwork(BPNN)prediction,SHCPＧLSTMhasfastconvergencespeedandhighaccuracy．

Keywords　ShortＧtermloadcurrentprediction,LSTM,Regressionprediction,SHCPＧLSTM

　

　　随着社会的快速发展,能源供应问题日益凸显,电力供应

问题是其中的重要问题之一.针对电能难以大规模存储且需

求是实时变化的问题,精准的高压负荷电流预测既保证了高

压输电供应的平稳性,也减少了高压输送过程中不必要的电能

浪费,从而降低了输送电力的成本,能够较好地满足电力供求.

高压负荷电流的预测则是在历史数据的基础上,通过高

压负荷电流数据的变化规律、数据自身的相关性、社会需求量

递增以及其他自然状况(如风速、湿度、气温等)间的关联,来

探索高压负荷电流的变化规律.在负荷电流预测方法中,一

般按照时间长短进行分类,高压负荷电流预测可分为短期、中

期和长期预测.本文研究了短期高压负荷电流的预测问题.

传统的短期高压负荷电流预测模型分为两类.一类是以

自回归模型(ARIMA)和逻辑线性回归(LR)为代表的时间序

列的预测模型,被广泛应用于各个领域.文献[１]报道的研究

通过 ARIMA建立电价预测和误差预测模型,使用加州电力

市场的历史数据对日平均电价进行预测.文献[２]通过建立

MARS,SVR和 ARIMA模型,对澳大利亚昆士兰州的终端用

户对短期电力的总需求数据进行预测.文献[３]通过建立

ARIMAX模型,对加拿大安大略省东部的一栋三层楼房中的

电力需求进行预测.文献[４]通过建立模糊的 LR模型,使用

前３年的历史负荷数据进行负荷预测.文献[５]通过建立LR
和 ANN模型,对下一时刻的短期负荷进行预测.这类预测

较好地突出了高压输送线路负荷电流数据随着时间序列的变

化规律以及相关预测的特性,但是在预测中不能较好地表达

数据的非线性相关性.另一类是以 ANN 神经网络、BPNN
神经网络为代表的机器学习预测模型.文献[６]通过建立



ANN神经网络模型来预测负载网侧输入电流的基波成分,控
制有源滤波器产生用以抵消非线性负载的谐波电流.文献

[７]通过建立 GAＧANN模型,减少使用的特征数量,对３个不

同地理位置的短期负荷数据进行预测.文献[８]通过建立

GAＧANN模型,对台湾风电公司的实际运营结果进行了测试

和分析.文献[９]结合引力搜索算法(GSA)和 ANN 神经网

络建立 GSAＧANN模型,用于预测地下高压线的鞘层电流.

文献[１０]通过建立交变粒子群优化算法的 BPNN 网络模型,

减小了通过神经网络预测模型求解电力短期负荷预测带来的

误差.文献[１１]通过建立模糊粗糙集理论的 BPNN 网络模

型,对电力系统的短期负荷进行预测.这类算法存在的问题

在于:时间的逐步增加导致时间之间缺乏相关性,将会逐渐丧

失对中期或长期数据的学习能力.

为了解决上述模型在预测中存在的问题,本文提出了基

于深度学习LSTM 神经网络的短期高压负荷电流预测方法

SHCPＧLSTM.该方法同时考虑负荷电流时间序列及其非线

性相关性:在时间序列方面,SHCPＧLSTM 引入自循环权重,

使细胞彼此循环连接,以动态改变累积的时间尺度,使其具有

长短期记忆功能;在非线性相关性方面,通过 SHCPＧLSTM
细胞,由遗忘门控制输入和输出,从而使得门控单元具有sigＧ

moid非线性.实验研究表明,本文提出的预测方法是可行和

有效的,相比于线性逻辑回归算法 LR和机器学习算法 ANN
神经网络、BPNN神经网络预测时间序列预测和机器学习算

法预测,收敛速度更快,且精确度更高.

１　LSTM 神经网络

LSTM 神经网络最早是由 Hochreiter等[１２]于１９９７年通

过改进 RNN循环神经网络而提出来的一种具有长短记忆的

循环神经网络;Graves等[１３]对其进行了改进,较好地解决了

RNN梯度消失的问题.

RNN神经网络具有循环的结构,具备保持信息的能力,

其网络结构如图１所示.在每个时间间隔t,输入变量为i(t),

隐藏层激活为s(t),输出量为o(t),目标函数为y(t),损失函数

为L(t).RNN输入层到隐藏层的连接由权重矩阵U 参数化,

单元之间隐藏层到另一个隐藏层的双向反馈连接由权重矩阵

W 参数化,最后一个隐藏层到输出层的连接由权重矩阵V 参

数化.该模型相比普通神经网络模型的突出特点是其在处理

单元之间既有前馈连接又有反馈连接,形成循环网状.从系

统结构上来看,该模型是一个双向循环的动力系统,在计算过

程中体现了过程的动态特性,相比机器学习中的人工神经网

络具有较强的动态行为和计算能力.RNN 虽然可以从理论

上满足海量数据序列的训练要求,但是随着时间间隔的不断

增大,RNN将会逐渐丧失对中期或长期数据的学习能力,即

出现梯度消失的问题.

图１　简单的 RNN模型单元图

Fig．１　CelldiagramofsimpleRNNodel

LSTM 神经网络能较好地克服梯度消失的问题,该模型

由专门的记忆存储单元组成,通过精心设计的遗忘门、输入门

和输出门来控制各个记忆存储单元的状态,通过门的控制保

证了随着隐藏层在新的时间状态下不断叠加输入序列,前面

的信息能够继续向后传播而不消失,使其具有较好的长短期

记忆能力和非线性特性,更好地适应于长时间序列的海量数

据处理.LSTM 神经网络的结构如图２所示.

图２　LSTM 循环网络“细胞”的框图

Fig．２　Blockdiagramof“cell”ofLSTMcirculatingnetwork

LSTM 循环神经网络由input(输入门)、forget(遗忘门)、

output(输出门)和cell(细胞核)等单元组成.其中,输入门则

是用来控制需要计算序列的输入过程;遗忘门用来控制前一

个过程中状态信息的保存;输出门用来控制输入信息在计算

后的输出;细胞核为整个计算节点中的核心单元,用来记录当

前时刻LSTM 神经网络的状态.其计算如下:

１)输入门是由使用了sigmoid激活函数控制输出的e(t)

和使用tanh激活函数控制输出的a(t)组成的.计算公式为:

e(t)＝σ(Wis(t－１)＋Uii(t)＋pi) (１)

a(t)＝tanh(Was(t－１)＋Uai(t)＋pa) (２)

其中,Wi 和Wa 是遗忘门的循环过程的权重;Ui 和Ua 是输入

权重;pi 和pa 是偏置;s(t－１)和i(t)分别为隐藏层激活、输入.

２)遗忘门f(t)控制自循环权重,更好地突出了 LSTM 神

经网络的核心长短期记忆,且还控制输入和输出,使其具有非

线性.计算公式为:

f(t)＝σ(Wfs(t－１)＋Ufi(t)＋pf) (３)

其中,Wf 和Uf 为遗忘门和输入权重,pf 为偏置.

３)细胞核状态的更新.细胞状态C(t)由两部分组成,第

一部分是C(t－１)和遗忘门输出f(t)的乘积,第二部分是输入门

的e(t)和a(t)的乘积,☉为 Hadamard积.计算公式为:

C(t)＝C(t－１)☉f(t)＋e(t)☉a(t) (４)

４)输出门将输入的数据经过隐藏层再通过激活函数压缩

到[０,１]进行输出.计算公式为:

o(t)＝σ(Wos(t－１)＋Uoi(t)＋po) (５)

s(t)＝o(t)☉tanh(C(t)) (６)

其中,po 为偏置,Wo 和Uo 为权重.

５)prediction(预测).预测用y
∧

(t)表示,计算公式为:

y
∧

(t)＝σ(Vs(t)＋c) (７)

其中,V 和c分别为权重和偏置.

０５ 计 算 机 科 学 　２０１９年



２　基于LSTM 神经网络的负荷电流预测方法

２．１　SHCPＧLSTM神经网络模型

本文在时间序列下以输电线路温度、环境温度、环境风

速、环境湿度、输电线路弧垂、负荷电流作为输入量,来进行下

一个时间序列负荷电流的预测.本文构建的 SHCPＧLSTM
模型的整体结构如图３所示,由输入层、隐藏层、输出层、网络

训练以及网络预测５个功能模块组成.

(１)输入层

输入层负责对输入的时间序列数据进行相应的处理以满

足网络输入要求.

图３　SHCPＧLSTM 神经网络模型

Fig．３　SHCPＧLSTMneuralnetworkmodel

１)数据输入之前,首先要定义在时间序列下的原始的高

压输电线路数据N,如式(８)所示:

N＝{N１,N２,N３,N４,􀆺,Nn} (８)

２)将数据集划分为训练集 Ntrain和测试集 Ntest,满足约束

条件m＜n和m,n∈N＋ ,如式(９)和式(１０)所示:

Ntrain＝{N１,N２,N３,N４,􀆺,Nm},m∈(０,n) (９)

Ntest＝{Nm＋１,Nm＋２,Nm＋３,Nm＋４,􀆺,Nn} (１０)

３)将划分好的训练集数据和测试集数据进行归一化处

理.,如式(１１)和式(１２)所示:

N′train＝{N１′,N２′,N３′,N４′,􀆺,Nm′} (１１)

N′test＝{N′m＋１,N′m＋２,N′m＋３,􀆺,N′n} (１２)

４)为了适应隐藏层输入的特点,应用数据分割的方法对

训练数据进行处理.设定分割窗口的长度取值为L,则分割

后的模型输入为:

X＝{X１,X２,X３,X４,􀆺,XL} (１３)

Xp＝{X′P,X′P＋１,X′P＋２,X′P＋３,􀆺,X′m－L＋p－１}

１≤p≤L;p,L∈N＋ (１４)

(２)隐藏层

隐藏层采用 LSTM 细胞构建带有多隐藏层的长短期记

忆神经网络,将输入层数据输入到隐藏层,隐藏层经过理论输

出,计算相对损失,然后将算法进行相应的优化,经过多个隐

藏层损失计算和优化,隐藏层对最终结果进行输出,输出到输

出层进行相应的预测.其过程如下:

１)将X 输入隐藏层.

２)隐藏层包含L 个按时间序列顺序连接的同构 LSTM
细胞.X 经过隐藏层后的输出可以表为:

P＝{P１,P２,P３,P４,􀆺,PL} (１５)

Pp＝LSTMforward(Xp,CP－１,Hp－１) (１６)

其中,CP－１和 Hp－１分别为前一个 LSTM 细胞的状态和输出;

LSTMforward表示第１节提到的LSTM 细胞的前向传播计算方

式(式(１)－式(６)).

３)将输出的数据进行相应的loss损失计算,从而得到误

差.本 文 选 用 均 方 误 差 (RMSE)和 平 均 绝 对 百 分 误 差

(MAPE)作为loss的误差标准.

４)优化.基于梯度的优化算法比较多,如SGD,AdaGrad
和 RMSProp等优化算法,本文选用适应性动量估计算法

(Adam),该算法融合了 AdaGrad和 RMSProp算法的优势,

能够对不同参数计算适应性学习率,并且占用的存储资源较

少.相比于其他随机优化方法,Adam 算法在实际应用中的

整体表现更优.

(３)输出层

输出层是将隐藏层经过优化降低损失的结果进行输出

{P１,P２,P３,P４,􀆺,PL}.然后将输出的m 时刻的结果提供给

预测模块,对高压负荷电流进行预测.来预测 m＋１时刻的

负荷电流大小.最终将得到预测结果进行输出.

(４)网络训练

网络训练其训练的部分主要为隐藏层部分.使用 RMSE
和 MAPE进行损失计算.最后采用 Adam 优化算法进行优

化,经过多次训练最终进行验证预测.其处理过程如下:

１)将分割后的训练集数据 N１,N２,N３,N４,􀆺,Nm 进行

输入隐藏层.

２)通过隐藏层进行理论输出,并计算loss损失,本文给定

误差评判标准为 RMSE和 MAPE.

３)采用 Adam 优化算法不断更新网络权重进行优化.

４)最后将经过多个隐藏层loss计算与 Adam 优化的结

果{P１,P２,P３,P４,􀆺,PL}进行输出.

(５)网络预测

网络预测则是采用训练好的 LSTM 循环神经网络模型

进行预测,采用多次迭代逐点预测的方法.

１)理论上,输出P的最后一行数据为:

Yf＝{Y′m－L＋１,Y′m－L＋２,Y′m－L＋３,Y′m－L＋４,􀆺,Y′m} (１７)

２)将 Yf 输 入 LSTM∗
net,得 到 m＋１ 时 刻 的 预 测 值 为

Pm＋１,输出结果可以表示为:

Pf＝LSTM∗
net(Yf)＝{Pm－L＋２,Pm－L＋３,Pm－L＋４,

Pm－L＋５,􀆺,Pm＋１} (１８)

３)然后将Yf＋１输入LSTM∗
net得到 m＋２时刻的预测值.

依次执行该操作,最终得到n＋１时刻的预测值.

４)预测输出与测试集对应的负荷电流数据.最后通过计

算训练集和训练预测数据,以及测试集和测试预测数据的偏
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差,定量地给出模型的拟合和预测精度.

２．２　SHCPＧLSTM神经网络算法

２．２．１　算法伪代码

SHCPＧLSTM 神经网络算法的伪代码如算法１所示.

算法１　SHCPＧLSTM 预测输电线路负荷电流算法

输入:训练集 Train_set,测试集 Test_set,属性(时间、负荷电流、温

度、弧垂、气温、湿度、风速)

输出:与测试集对应预测的负荷电流数据,以及模型标准误差和平均

绝对百分误差

Step１　将时间序列数据转化为有监督数据:

Ifi＞n_inandi＜０

　inputsequence(t－n,􀆺t－１)

Elseifi＞０andi＜n_out

　　forecastsequence(t,t＋１,􀆺,t＋n)

Step２　MaxＧMin特征变换:

Return(Train_set)

Return(Test_set)

Step３　Train_setTrainSHCPＧLSTM

Test_setTestSHCPＧLSTM

Return(标准误差 RMSE)

Return(平均绝对百分误差 MAPE)

Return(预测高压线路负荷电流值)

END

２．２．２　时间复杂度分析

SHCPＧLSTM 算法Step１中数据转化为时间序列有监督

数据的时间复杂度为 O(|n||m|),Step２中 MaxＧMin 特征变

换的时间复杂度为 O(|n||m|),Step３中计算标准误差 RMSE
的时间复杂度为 O(|n||m||i|),计算平均绝对百分误差

MAPE的时间复杂度 O为(|n||m||i|).其中,|n|是数据对象

的个数,|m|是属性值的个数,|i|是隐藏层节点的个数.因此,

SHCPＧLSTM 算法的时间复杂度为 O(|n||m||i|).

３　实验

３．１　实验数据集

实验数据集取自某电力公司高压输电线路２２号传感器

的数据,传感器按照１次/min的频率采集了２０１６年１２月３
日至２０１６年１２月２３日的数据,共１３９８０条记录,每条数据

记录包含６个属性:输电线路温度、环境温度、环境风速、环境

湿度、负荷电流、输电线路弧垂.如何选择合适的输入量及标

签来使用回归算法进行训练,是建立短期高压负荷电流预测

模型中较为关键的一步.本实验在时间序列条件下以输电线

路温度、环境温度、环境风速、环境湿度、弧垂、负荷电流作为

SHCPＧLSTM 神经网络的输入属性,来预测下一时刻的高压

负荷电流.

３．２　数据质量的分析

在数据采集的过程中,环境因素的干扰、采集数据的不正

当操作以及设备本身的问题等将导致采集的数据中会出现一

些异常数据.为了使实验预测更加精准,在进行训练之前先

对数据进行处理,本文中利用样本的统计指标与设定阈值判

断是否存在非正常数据.通过计算 Mean(均值)、Std(标准

差)、Range(极差)、Var(变异系数)、max(最大值)、min(最小

值)及１/４,１/２,３/４分位数(２５％,５０％,７５％)来对数据质量

进行分析,结果如表１所列.

表１　数据分析表

Table１　Dataanalysistable

温度 弧垂 电流 气温 湿度 风速

count １３９８０ １３９８０ １３９８０ １３９８０ １３９８０ １３９８０

mean ７．５２７５１５ １．４８８４０５ ５８．７８２０２５ ５．８２４２４９ ０．６４３９２４ ９．１８４３７８

std ３．９３８３７４ ０．１５８５５９ １７．７０１６３０ ３．８８９２０５ ０．２３０６９０ ５．５１１７７６

min ０．６４２３８４ １．１８３５００ ３０．１０００００ －４．００００ ０．０８００００ ０．００００００

２５％ ４．４６８７８０ １．３６５３００ ４９．３９７７００ ４．００００００ ０．４９００００ ３．６０００００

５０％ ６．９０６１３０ １．４５３４２５ ５８．３４４４００ ５．００００００ ０．６５００００ ７．２０００００

７５％ ９．６３１８７５ １．５７６３１３ ６８．５３７９００ ８．００００００ ０．８７００００ １０．８００００

max ２１．３７３１０ ２．１２５０９０ ８３７．２２１００ ２１．０００００ １．００００００ ２８．８００００

range ２０．７３０７１ ０．９４１５９０ ８０７．１２１００ ２５．０００００ ０．９２００００ ２８．８００００

var ０．５２３１９７ ０．１０６５３０ ０．３０１１４０ ０．６６７７６１ ０．３５８２５６ ０．６００１２５

dis ５．１６３０９５ ０．２１１０１３ １９．１４０２００ ４．００００００ ０．３８００００ ７．２０００００

为了更加直观地展示高压数据的属性分布,本文还引入

了箱线图分析来进行异常检测.箱线图提供了识别异常数据

的准则:异常数据通常被定义为不在[QL －１．５IQR,QU ＋

１．５IQR]区间内的值,将异常数据使用均值进行替换.QL 为

下四分位数,QU 为上四分位数,IQR为四分位数间距.异常

检测的箱线图如图４所示.

图４　异常检测箱线图

Fig．４　Abnormaldetectionboxlinedrawing

３．３　归一化处理

数据处理完后,再把数据进行归一化处理,使其值处于

[０,１]之间,以更好地进行直观比较(否则数据差值太大,图像

不能看得更直观).本文采用最小Ｇ最大规范化是对原始数据

的线性变换,变换公式如式(１９)所示.

Xi′＝ Xi－Minvalue
Maxvalue－Minvalue

(１９)

其中,Maxvalue为数据中的最大值,Minvalue为数据中的最

小值,Maxvalue－Minvalue为极差,Xi 为在数据集中所取的

数据,Xi′为归一化后数据的大小.

３．４　实验性能评估方法

采用１０次十折交叉验证进行实验评估,将实验结果的标

准差(RMSE)、平 均 绝 对 百 分 误 差 (MAPE)作 为 SHCPＧ

LSTM 神经网络预测短期高压负荷电流方法的评测指标.十

折交叉验证法是将处理好的数据平均划分为１０份,依次轮流

选择９份作为训练集,另一份作为实验的验证集,进行短期高

压负荷电流的预测.其中,RMSE 和 MAPE 的计算公式如

式(２０)、式(２１)所示.

RMSE＝ １
N ∑

n

i＝１
wi(yi－y

∧

i)２ (２０)
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MAPE＝１
N ∑

n

i＝１
|yi－y

∧

i

yi
|∗１００ (２１)

其中,yi 是指从１２月３号到１２月２３号传感器按照１次/min

的频率在第i分钟所取的数据,y
∧

i 第i分钟所取数据的预测

值,wi 为自由度.

３．５　实验结果

本文采用了 SHCPＧLSTM 算法模型进行短期高压负荷

电流的预测,同时采用传统的回归预测方法进行对照实验.

为了更好地突出SHCPＧLSTM 神经网络相对更好的效果,本

文分别通过时间相关性和非线性来进行验证.在时间相关性

方面,本文采用了 LR线性逻辑回归预测;在非线性方面,本

文分别采用了一个三层的 ANN神经网络和四层的BPNN神

经网络进行回归预测.

３．５．１　收敛性实验

图５ 分 别 给 出 ANN 神 经 网 络、BPNN 神 经 网 络 和

SHCPＧLSTM 神经网络的训练误差下降曲线.以同样训练迭

代５００ 次为分界点,可以看出对于同样的 数 据 集,SHCPＧ

LSTM 神经网络在迭代１５０次左右时,训练误差就已经降低

至０．０４,而且网络已经收敛;而ANN神经网络和BPNN神经

网络在迭代５００次后训练的误差分别处于０．６和０．３左右,

未达到收敛状态.由此可见,SHCPＧLSTM 神经网络的学习

率较传统的神经网络要好得多.

(a)ANN神经网络训练误差

下降曲线

(b)BPNN神经网络网络训练误差

下降曲线

(c)SHCPＧLSTM 神经网络训练误差下降曲线

图５　ANN,BPNN和SHCPＧLSTM 算法的训练误差下降曲线

Fig．５　TrainingerrorfallcurveofANN,BPNNand

SHCPＧLSTMalgorithms

３．５．２　预测结果的分析

采用训练好的模型进行预测,选取１２月３号到１２月２３
号按照１次/min的频率所取的１３９８条数据进行预测.图６
分别 给 出 LR、ANN 神 经 网 络、BPNN 神 经 网 络、SHCPＧ

LSTM 神经网络训练集在训练中预测的结果与真实数据的比

较.其中,黑色虚线点代表真实数据,灰色实线代表预测的数

据.与LR、ANN 神经网 络、BPNN 神 经 网 络 相 比,SHCPＧ

LSTM 神经网络的预测精度更高.

(a)LR预测值与真实值的比较

(b)ANN网络预测值与真实值的比较

(c)BPNN神经网络预测值与真实值的比较

(d)SHCPＧLSTM 神经网络预测值与真实值的比较

图６　LR、ANN神经网络、BPNN神经网络和SHCPＧLSTM 神经

网络的预测值与真实值的比较

Fig．６　ComparisonofpredictedandrealvaluesofLR,ANN,

BPNNandSHCPＧLSTMalgorithms

３．５．３　时间相关性和非线性误差的对比分析

(１)本文在时间相关性上,采用LR线性逻辑回归方法进

行预测.通过１０次训练和验证得到１０次训练的平均RMSE
为１３．１９４,平均 MAPE为２０．５７６２;１０次验证的平均RMSE
为９．１８２,平均 MAPE为１４．４９６３.其实验结果如图７所示.

(２)在非线性方面,本文采用了 ANN 神经网络和 BPNN
神经网 络 的 预 测 方 法 对 短 期 高 压 负 荷 电 流 进 行 了 预 测.

ANN神经网络采用三层网状结构,实验设置如下:５个输入

节点,１００个隐藏节点,１个输出节点,随机种子数seed＝１,训

练步数steps＝５００,学习率η＝０．００１,批处理大小batch_size＝

１.ANN神经网络通过５００次迭代得到１０次训练的平均

RMSE为７．９２２,平均 MAPE为１１．２５８８;,１０次验证的平均

RMSE为４．７３２,平均 MAPE 为６．６０３６.结果如图７所示.

BPNN神经网络采用四层网状结构,实验设置如下:５个输入

节点,第一隐藏层和第二隐藏层都是１００个隐藏层节点,１个

输出节点,随机种子数seed＝１,训练步数steps＝５００,学习率

η＝０．００１,批处理大小batch_size＝１.BPNN 神经网络同样
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使用５００次迭代得到１０次训练的平均RMSE为５．０１７,平均

MAPE为７．０２４８;验证的平均RMSE 为３．８５１,平均 MAPE
为５．１５３８.实验结果如图７所示.

图７　LR,ANN,BPNN和SHCPＧLSTM 算法的 RMSE和

MAPE对比

Fig．７　ComparisonofRMSEandMAPEofLR,ANN,BPNNand

SHCPＧLSTMalgorithms

(３)为了更好地突出时间序列的相关性和非线性,本文采

用同时兼具时间相关性和非线性的 SHCPＧLSTM 神经网络

方法进行了短期高压负荷电流的预测.在时间序列下,实验

设置如下:６个输入节点,５０个隐藏节点,１个输出节点.随

机种子数seed＝１,训练步数steps＝５００,学习率η＝０．００１,批

处理大小batch_size＝１.通过５００次迭代最终得到１０次训

练的平均RMSE为３．９９７,平均 MAPE为５．０７８８;１０次验证

得到的平均RMSE 为３．１８５,平均 MAPE 为４．１３４６.实验

结果如图７所示.

由实验结果可以看出,SHCPＧLSTM 神经网络在训练时

较 ANN神经网络、BPNN神经网络收敛得更快,预测的精度

也更高,且标准差 RMSE和平均绝对百分误差 MAPE远远

小于LR、ANN神经网络、BPNN 神经网络,证明该预测方法

在使用效果上优于传统的线性回归 LR和非线性的 ANN 神

经网络、BPNN神经网络的预测方法.

结束语　本文针对目前已有短期高压负荷电流预测方法

难以同时解决高压负荷电流数据的非线性和时间相关性问

题,提出了一种基于深度学习 LSTM 神经网络的短期高压负

荷电流预测方法SHCPＧLSTM.该算法在预测过程中同时兼

具时间相关性和非线性的特征.基于国家电网某电力公司真

实的高压数据进行实验,并采用１０次十折验证方法进行评

估,结果表明了SHCPＧLSTM 具有更高的精确性和更好的适

用性.

在今后的工作中一方面可以扩大数据集的规模,另一方

面还可以引入新的循环神经网络模型如 CWＧRNNs和InＧ

dRNN进行预测.
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