
Abstract: Power load has the characteristics of non-linearity 
and timing. In order to dig deeper into the importance of 
characteristic variables for power load forecasting and obtain 
higher accuracy of power load forecasting, in this paper, a 
hybrid load forecasting model based on random forest (RF) 
algorithm and long-term and short-term memory (LSTM) neural 
network model is applied to load forecasting. First, according to 
the time and date factors and climate factors, a high-dimensional 
characteristic data set is established as the input of the random 
forest model, and then the important features selected by the 
random forest algorithm and combined with historical load 
as the input of the LSTM network model. The particle swarm 
optimization algorithm is used to optimize the parameters of 
the LSTM network model to get the final RF-LSTM hybrid 
model and the load forecasting results. This method is applied to 
predict the power load of a certain station in Hebei. The results 
show that the hybrid prediction model proposed in this paper 
has better prediction accuracy than random forest model, LSTM 
network model and BP neural network without characteristic 
variable screening.

Keywords: random forest; long short-term memory; power load 
forecasting; hybrid model

摘  要：电力负荷具有非线性和时序性的特点，为了深入研

究各特征变量对于电力负荷预测的重要性，进而获得更高的

电力负荷预测精度，提出了基于随机森林（random forest，
RF）算法及长短期记忆网络（long short-term memory，
LSTM）的混合负荷预测模型。首先根据时间日期因素及气

候因素建立高维特征数据集作为随机森林模型的输入，通过

随机森林算法筛选出重要特征量，并使其与历史负荷结合作

为LSTM模型的输入，经过粒子群算法对LSTM模型进行参数

寻优后得到RF-LSTM混合模型及负荷预测结果。使用该方法

对河北电网某台区的电力负荷进行预测，结果表明该混合模

型的预测精度比未经特征变量筛选的传统单一的随机森林算

法、LSTM模型以及BP神经网络更为理想。

关键词：随机森林；长短期记忆网络；电力负荷预测；混合

模型

0	 引言

电力系统以向各用户提供达到质量标准的电能为

主要任务，以满足社会各类负荷的用电需求，其稳定

运行需要实时动态平衡发电量与负荷变化。然而当前

电能的大量存储难以实现，负荷波动具有明显的非线

性及随机性[1]，因此需要对电力负荷进行准确预测，

从而合理分配用电负荷，保证电网经济稳定运行[2]。

非线性和时序性是电力负荷的两大特点[3]。对于

电力系统负荷的预测，国内外研究方法主要分为两

类：传统方法与新型人工智能方法[4]。传统方法以时

间序列法为代表，如傅里叶展开法[5]、多元线性回归

法[6]等。这些方法具有充分考虑电力负荷数据的时序

性、计算速度快等优点，然而其数据回归能力较弱，
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且要求数据时间序列具有较好的平稳性，因此无法对

具有非线性关系的数据进行准确预测。新型人工智

能方法则能够较好地拟合非线性数据，文献[7-8]使用

较为普遍的反向传播（back propagation, BP）神经网

络进行负荷预测，但BP神经网络的学习能力相对较

差，预测精度有待提高。文献[9-10]使用了模糊推理

法，但该方法的计算速度过慢且精度较低。文献[11-
12]使用了支持向量回归（support vector regression, 
SVR）算法预测负荷。文献[13]通过决策树进行预测。

然而这些算法都没有考虑电力负荷的时序性，在预测

中需要人为添加时间特征才能在一定程度上保证预测

的精度。长短期记忆网络（long short-term memory, 
LSTM）兼顾了数据的时序性和非线性，训练时间短

且预测精度高，因此被广泛应用于电力负荷的预测。

此外，随着电力大数据的发展及能源互联网的建

设不断深入，海量的电力数据为负荷预测提供了坚实

基础。电力负荷受时间、日期及天气等众多因素影

响，但在负荷预测的特征集之中，并非特征因素越多

预测精度就越高，过多的特征量会增加预测模型的复

杂度，降低预测精度。目前关于负荷预测的研究大多

未对特征因素进行筛选，或仅采用主观选择的方式确

定预测特征集中的特征因素，而对特征因素的选择会

直接影响预测结果。因此，为了避免特征量过多及人

为主观筛选特征量对负荷预测精度造成的不利影响，

需要通过科学合理的方法对特征量进行筛选。随机森

林（random forest, RF）算法作为一种鲁棒性高、学

习能力强的智能分类算法，具备度量变量重要性的能

力，能够分析复杂且相互作用的特征，因此被广泛应

用于高维度数据特征的选择。为实现电力负荷的准确

预测，本文提出一种基于随机森林算法和长短期记忆

网络的混合模型负荷预测方法，即RF-LSTM混合模

型。该模型结合了随机森林和LSTM各自的特点，先

将天气因素、日期因素等高维特征集输入随机森林

模型进行重要性评估，筛选出重要特征变量后输入

LSTM预测模型进行负荷预测，从而兼顾负荷数据的

非线性和时序性，提高负荷预测精度[14-16]。结合河北

电网某台区的实际数据，利用该混合模型进行负荷预

测，结果表明，本文提出的模型可以有效提高负荷预

测的精度，降低预测误差。

1	 电力负荷预测特征集

特征集对模型的预测结果有着决定性的影响，高

精度的负荷预测结果要以合理的特征集作为前提。影

响电力负荷的特征因素非常多，就目前研究分析结果

来看，主要的影响因素除历史负荷外还有时间日期因

素、气候因素等[17]。然而模型预测精度并非绝对与特

征因素数量呈正相关，模型输入的特征量维数过多时

易造成模型结构复杂，甚至降低预测精度。因此本文

提出在对负荷正式预测前先对高维特征量进行筛选。

首先构建高维特征集从而为后续筛选特征量提供充足

的备选，具体如下。

1）时间日期因素：节假日、双休日及时刻等时

间因素对电力负荷的影响较大，因此构建包含月、

日、是否为节假日、是否为工作日、周日期、当日的

具体小时共6维时间日期特征。

2）气候因素：不同的温度、湿度和天气对于电

力负荷均有一定影响。考虑气候因素，构建包含风

力、湿度、当日最低温度、当日最高温度、露点温

度、天气类型、空气质量、日照时数共8维气候特征。

本文构建的包括时间日期因素、气候因素在内共

14维特征向量如表1所示，为后续特征向量筛选提供

特征集。

表 1 预测特征集
Table 1 Feature set of prediction data

影响因素 特征 特征描述

时间日期因素

月 1~12代表1月至12月

日 1~31代表1号至31号

周日期 1~7代表周一至周日

工作日 0代表工作日，1代表非工作日

节假日 0代表非节假日，1代表节假日

当日小时 1~24代表1点至24点

气候因素

最高温度 当日温度的最高值，℃

露点温度 当日露点温度，℃

最低温度 当日温度的最低值，℃

湿度 当日相对湿度，%

天气类型
1代表晴天或多云，2代表小雨或小

雪，3代表大雨、大雪、暴雨

空气质量 空气质量指数（AQI）

风力 1~5表示1级至5级

日照时数 1~24表示当日日照小时数

2	 RF-LSTM混合模型

2.1  随机森林分类原理

随机森林算法是对传统决策树的继承和改进，能
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够分析复杂且相互作用的特征，在处理存在缺失值的

数据时学习速度较快并具有较高的鲁棒性。此外，随

机森林算法中的变量重要性度量作为其重要特点可以

用于高维度数据特征的选择，近年来在分类、特征选

择等问题中得到了广泛的应用。本文采用的随机森林

算法本质上是包含多个分类回归树的组合分类器，利

用随机重采样（bootstrap）技术和节点随机分裂技术

构建了若干决策树，在随机重采样的过程中，部分未

被选中的样本被称为袋外（out of bag, OOB）数据。

使用OOB数据对随机森林模型进行评估可得到OOB误

差，本研究通过分析OOB误差从而得到各特征变量的

重要性，其原理可理解为：当OOB数据自变量发生轻

微扰动时，OOB误差增加幅度越大则该变量越重要。

因此，OOB误差可以用于定量评价特征变量的重要性，

进而对高维特征数据进行选择[18-20]。

随机森林算法选择变量的流程（伪代码）如下。

1） 假设随机森林算法中共有k棵树，各特征变量

分别为x1， x2， …， xn， for i = 1 : k 
①针对其中的每棵树都通过随机重采样从数据集

N中有放回地随机抽取一定规模的数据作为样本，构

成样本训练子集Ni，未被抽取的数据则构成b个OOB
数据。

②在Ni中重复步骤a—c，每次循环中使决策树按

最大限度生长，不对其剪枝，得到决策树Ti。

a） 假设共输入M个特征属性，随机抽取其中的m
个属性作为当前决策树分裂的属性集。

b） 从m个特征变量中选择最佳的变量 j和切分点s
得到θi ( j, s)。

c） 将该节点按照θi ( j , s )切分成2个子节点。

end for
2） 生成k棵决策树构成随机森林时，对每棵决策

树Ti对应的b个OOB数据进行投票，从而获得OOB数

据中每个样本的投票分数为

                                 s s s1 2, , , b                         （1）

3） 随机改变OOB数据样本中各特征变量xi的数值

从而生成新的OOB数据测试样本，并通过随机森林对

新OOB数据投票，得到

                              

 
 
 
 
 
 

s s s

s s s
  

s s s11 12 1

21 22 2

k k kb1 2







b

b                   （2）

4）求特征变量xi的重要性评分

                             ci =∑
j

b

=1

( )s sj ij−

b
                      （3）

式中：sj和sij分别表示变量改变前后第 i 棵树的OOB误

差率；ci代表各特征向量对于分类过程的贡献大小，

可以衡量各特征的独立分类能力，因此有助于在分类

过程中确定各特征的重要性，为选择特征提供依据。

随机森林算法模型流程如图1所示。

1 2 k

1 2 k

N

图 1 随机森林算法流程图
Fig. 1 Flow chart of random forest algorithm

2.2  LSTM预测模型

LSTM作为循环神经网络（ recur ren t  neura l 
network, RNN）的继承和发展，经Graves[21]改进后，

解决了RNN模型在训练过程中经常出现的问题——

梯度消亡。此外，面对时序性及非线性较强的电力负

荷数据时，LSTM能够很好地掌握时间序列所依赖的

信息，因此在负荷预测领域得到了很好的应用和发 
展[22-23]。LSTM基本单元模型如图2所示。

�

St−1

xt

St

ht−1

ht

ht

�� tanh

tanh

�

�
�

图 2 LSTM模型图
Fig. 2 Diagram of LSTM model
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一个LSTM单元由输入门、遗忘门、输出门和记

忆单元构成，其核心记忆单元用于描述该单元当前

的状态[24]。模型中的3个控制门分别与乘法单元连接，

实现对该单元的输入、记忆单元和输出的控制。记忆

单元的遗忘部分由记忆单元St、遗忘门的输入xt以及中

间输出ht-1共同决定，记忆单元的保留向量则由输入门

中的xt分别经过tanh函数和sigmoid函数变换后的结果

共同决定，更新过后的St和输出ot共同决定中间输出

ht，其计算公式如式（5）—式（10）所示[25]。

  i W x W h bt t t= + +σ ( ix ih 1 i− )  （5）

             o W x W h bt t t= + +σ ( ox oh 1 o− )    （6）

             f W x W h bt t t= + +σ ( fx fh 1 f− )      （7）

            g W x W h bt t t= + +φ ( gx gh 1 g− )      （8）

       S g i S ft t t t t= + −1         （9）

            h S ot t t= φ ( )             （10）

式中：σ和ϕ分别表示sigmoid函数和tanh函数；it，ot，

ft，ht，gt和St分别表示输入门、输出门、遗忘门、中

间输出节点、中间输入节点以及状态单元；Wix，Wih，

Wox，Woh，Wfx，Wfh，Wgx以及Wgh分别表示输入xt和中

间输出ht-1在与对应门相乘时的矩阵权重；⊙表示两向

量中的元素按位相乘；bi，bo，bf及bg分别表示各对应

门的修正向量。

根据对LSTM模型原理的分析，本实验以负荷

预测值Ypred为目标建模变量，确定负荷预测的步骤

如下：

1） 将随机森林算法筛选后的重要时间日期因素及

气候因素特征向量与历史负荷数据结合作为特征建立

预测特征集XL={x1, x2,…, x7, y}，其中x1~ x7为随机森林

算法所筛选的7个重要特征量，y为历史负荷数据。

2） 根据图3构造LSTM网络模型，将特征集XL

作为输入层，中间为隐藏层，最后输出负荷预测 
值Ypred。

根据数据集的特征确定LSTM网络模型的网络隐

藏层层数及每层包含的记忆单元数，并通过粒子群

（particle swarm optimization, PSO）算法对训练次数等

参数进行寻优。其中模型的激活函数及训练时的损失

函数分别为式（11）和式（12）。

     tanh( )x =
e e
e e

x x

x x

+
− −

−                        （11）

        L Y f X Y f X( , ( )) ( ( ))pred L pred L= − 2   （12）

x1

x2

x7

Ypred

y

1 n

图 3 LSTM网络模型
Fig. 3 LSTM network model

2.3  RF-LSTM混合预测模型

本文提出的RF-LSTM网络混合预测模型的流程如

图4所示，其中包括对负荷及相关数据的采集和预处

理、随机森林模型及LSTM模型的构建以及电力负荷

的预测。

1） 相关数据的采集和预处理。以河北电网某台区

电力负荷数据，以及表1所示的可能对负荷造成影响

的环境因素和时间日期因素等共15个特征因素构成数

据集。对于部分缺失或异常的负荷数据采用线性插值

法进行填补，并对所有特征数据进行归一化处理。

2） 重要特征变量选择。利用随机森林算法对14
个时间日期及天气因素特征变量进行重要性排序，选

图 4 RF-LSTM混合模型预测流程图
Fig. 4 Process of prediction of RF-LSTM hybrid model
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择最重要的7个特征作为进一步负荷预测的特征变量

输入。

3） LSTM网络模型构建及负荷预测。将步骤2）
中由随机森林算法筛选得到的7个重要特征变量及历

史负荷结合构成8维LSTM网络模型的训练集XL={x1, 
x2,…, x7, y}。构建LSTM网络模型，将模型参数初始化

并通过粒子群算法优化，训练得到负荷预测结果Ypred。

2.4  模型评价指标

根据国家电网负荷预测结果评价指标，本实验设

置平均绝对百分比误差EMAPE、均方根误差 ERMSE以及

预测精度AF三项评价指标，具体表达式如式（13）—

式（15）所示。

         EMAPE =
1
n Y i∑

i=

n

1

Y i Y iact pred( ) ( )

act

−

( )
  （13）

        ERMSE =
∑
i=

n

1
(Y i Y iact pred( ) ( )

n

− )2

   （14）

             AF = − ×
 
 
 
 
1 100%

Y i Y iact pred( ) ( )
Y iact

−

( )
   （15）

式中：n为总预测次数；Yact(i)和Ypred(i)分别为负荷真实

值和负荷预测值。

3	 算例分析

本文使用河北电网某台区2020年3月至5月的电力

负荷数据对所提出的RF-LSTM混合预测模型进行验

证。根据如表1所示构建的预测特征，通过随机森林

算法进行重要性筛选，与历史负荷数据结合作为特征

向量，并按照0.9 : 0.1的比例将数据集划分为训练集和

测试集。在相同条件下分别使用LSTM模型、随机森

林模型、BP神经网络模型以及RF-LSTM混合预测模

型进行训练及负荷预测。

3.1  模型数据归一化

为消除各特征之间不同量纲的影响并使预测模型

尽快收敛，在确定特征集后需要对原始数据进行归一

化处理，使各特征数据经线性变换后都在[0,1]内：

        x* =
x xmax min

x x−
−

min

                       

 （16）

式中：x和x*分别为归一化前后的值；xmax为各特征样

本数据的最大值；xmin为各特征样本数据的最小值。

3.2  模型构建及参数确定

电力负荷易受时间、日期及天气环境等因素影

响，且具有非平稳、非线性等特点，在预测电力负荷

的过程中并非参与预测的特征变量越多，预测越准

确。本文通过随机森林算法对影响电力负荷的多个特

征变量的重要性进行评估并排序，选择对负荷影响较

大的变量参与后续预测。将表1所示14维特征向量经

数据预处理后，作为重要特征备选，经过随机森林算

法重要性评估后的结果如图5所示。

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

图 5 随机森林特征变量重要性分析结果
Fig. 5 Results of the importance of characteristic variables based 

on random forest

由图5可知，将对于电力负荷存在影响的14个特

征变量按重要性排序，剔除重要性比例小于0.1的特

征变量，选择当日小时、周日期、最低温度、空气质

量、日照时数、工作日、天气类型等变量作为后续负

荷预测模型的输入，使得负荷预测中参与的特征向量

由14维降至7维。

将由随机森林算法筛选得到的7维重要特征向量

与历史负荷数据结合，该8维特征向量作为LSTM网

络模型的输入，以1维电力负荷预测结果作为LSTM网

络模型的输出，构建LSTM网络模型。如图3所示，首

先确定LSTM网络模型的结构，即确定网络隐藏层数

和每个隐藏层的记忆单元数，本文使用穷举搜索法研

究二者对LSTM网络模型预测精度的影响。分别设置

LSTM网络模型具有1、2、3个网络隐藏层，并设置每

层记忆单元数在[40,80]范围内递增，计算不同模型结
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构下负荷预测的平均绝对百分比误差EMAPE，得到单

网络隐藏层实验结果（表2）和多网络隐藏层实验结果

（图6）。

表 2 单网络隐藏层不同记忆单元数EMAPE 比较
Table 2 Comparison of EMAPE for different number of memory 

unites of single hidden layer

记忆单元个数 EMAPE

40 0.126 2

45 0.102 1

50 0.125 3

55 0.101 8

60 0.110 4

65 0.122 1

70 0.109 8

75 0.115 1

80 0.107 8

综合表2、图6的结果可知，当LSTM具有3个网

络隐藏层且各层记忆单元数分别为70、75、65时，

LSTM模型的预测精度可以达到最高。

除了模型的结构以外，训练次数的选择也会影响

预测精度，过多或过少的训练次数对于LSTM模型的

性能都是不利的。训练次数不足会导致模型无法达到

最佳收敛，训练次数过多则会导致训练所耗费的时

间过长而预测精度并未得到明显的提升。此外，影

响LSTM网络预测精度的主要参数还有初始学习速率

（initial learn rate）、学习速率下降时的迭代数（learn 
rate drop period）及学习速率下降因子（learn rate drop 
factor），因此还需要确定这3个参数的最佳选择。需

要确定的参数较多，不适宜再使用穷举搜索法，因此

采用粒子群算法进行参数寻优[26]。设粒子群算法中最

大迭代次数为100，种群规模为20，适应度函数为不

同参数下负荷预测的平均绝对百分比误差EMAPE，寻优

结果如图7所示。最终确定LSTM网络模型的关键参数

如表3所示。
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图 7 基于粒子群算法的LSTM模型参数寻优
Fig. 7 Parameter optimization of LSTM network based on PSO

图 6 多网络隐藏层不同LSTM网络结构的EMAPE比较
Fig. 6 Comparison of EMAPE of different LSTM network structures of multi-hidden layers
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表 3 LSTM网络关键参数
Table 3 Key parameters of LSTM network

相关参数 数值

网络隐藏层数 3

LSTM各层单元数 70、75、65

最大迭代数（max epochs） 250

初始学习速率（initial learn rate） 0.025

学习速率下降时迭代数（learn rate drop period） 150

学习速率下降因子（learn rate drop factor） 0.5

3.3  实验结果分析

LSTM网络和随机森林模型构建完毕后，对本文

提出的RF-LSTM模型进行训练及负荷的预测工作，

计算模型的均方根误差ERMSE、平均绝对百分比误差

EMAPE以及预测精度AF三项评价指标，并将预测结果分

别与未经特征量筛选的单一LSTM模型、随机森林算

法、BP神经网络模型进行对比。其中，单一LSTM模

型、随机森林算法及BP神经网络模型均使用PSO算法

进行参数优化，各模型参数优化结果分别如表4—表6
所示，表7为各模型预测结果的对比情况，可看出RF-
LSTM混合模型的预测结果明显更优。相比较于传统

高维特征量输入的LSTM算法，RF-LSTM混合模型预

测结果的均方根误差减少了12.89%，预测精度提高

了0.83个百分点，这表明通过随机森林算法对高维时

间日期及天气等变量进行重要性筛选后模型预测效果

更优，验证了RF-LSTM混合预测模型的可行性。此

外，RF-LSTM混合模型预测结果与输入为高维特征

量的随机森林算法以及BP神经网络相比，RF-LSTM
混合模型预测结果的均方根误差分别减少了19.44%和

27.27%，预测精度分别提高了1.10和2.22个百分点，

验证了本文混合预测模型的有效性。4种模型预测曲

线对比如图8所示，抽取其中连续24 h的预测结果数

据汇总表见表8。分析对比结果可知，本文提出的RF-
LSTM混合负荷预测模型对输入变量的重要性进行选

择，大大减少了模型的输入变量个数，预测误差小，

预测精度高，能够实现对负荷预测输入参数的优化，

较好地完成电力负荷预测任务。

表 4 单一LSTM模型关键参数
Table 4 Key parameters of single LSTM network

相关参数 数值

网络隐藏层数 3

LSTM各层单元数 45、60、60

最大迭代数（max epochs） 250

相关参数 数值

初始学习速率（initial learn rate） 0.025

学习速率下降时迭代数（learn rate drop period） 125

学习速率下降因子（learn rate drop factor） 0.7

表 5 单一随机森林模型关键参数
Table 5 Key parameters of single random forest

相关参数 数值

最佳分裂特征数 4

决策树数量 300

表 6 单一BP神经网络关键参数
Table 6 Key parameters of single BP neural network

相关参数 数值

输入层神经单元数 15

隐藏层神经单元数 8

输出层神经单元数 1

隐藏层激活函数 tansig()

输出层激活函数 purelin()

训练次数 500

学习速率 0.05

目标精度 0.000 1

权值及阈值 PSO优化

表 7 不同模型预测结果比较
Table 7 Comparison of prediction results of different models

预测模型 ERMSE EMAPE AF/%

LSTM模型 0.210 3 0.046 2 95.41

随机森林算法 0.227 4 0.048 1 95.14

BP神经网络模型 0.251 9 0.059 7 94.02

RF-LSTM混合模型 0.183 2 0.040 2 96.24

LSTM
RF
BP
LSTM-RF

5

4

3

2

1

kW

h
100 2000

图 8 不同模型预测结果对比图
Fig. 8 Comparison of prediction results of different models

续表
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表 8 不同模型预测数据汇总
Table 8 Summary of forecast data for different models

时间
/h

负荷
真实值

/kW

LSTM模型 随机森林算法 BP神经网络模型 RF-LSTM混合预测模型

负荷预测值
/kW

平均绝对百

分比误差 /%
负荷预测值

/kW
平均绝对百
分比误差/%

负荷预测值
/kW

平均绝对百
分比误差/%

负荷预测值
/kW

平均绝对百
分比误差/%

1 4.007 3.810 4.91 4.074 1.67 3.764 6.06 4.045 0.95

2 4.266 3.854 9.66 4.119 3.45 3.654 14.35 4.107 3.73

3 4.341 3.844 11.45 4.128 4.91 4.589 5.71 4.182 3.66

4 4.175 3.708 11.19 4.120 1.32 3.587 14.08 4.173 0.05

5 3.865 3.483 9.88 4.050 4.79 3.317 14.18 3.976 2.87

6 3.446 3.284 4.70 3.535 2.58 3.044 11.67 3.504 1.68

7 3.093 3.177 2.72 3.408 10.18 2.558 17.30 3.250 5.08

8 2.847 2.969 4.29 2.803 1.55 2.470 13.24 2.839 0.28

9 2.738 2.792 1.97 2.754 0.58 2.460 10.15 2.746 0.29

10 2.685 2.706 0.78 2.741 2.09 2.400 10.61 2.705 0.74

11 2.677 2.695 0.67 2.733 2.09 2.509 6.28 2.694 0.64

12 2.756 2.800 1.60 2.553 7.37 2.580 6.39 2.716 1.45

13 3.042 3.188 4.80 2.893 4.90 2.976 2.17 2.878 5.39

14 3.585 3.668 2.32 3.641 1.56 3.580 0.14 3.641 1.56

15 3.965 3.956 0.23 3.931 0.86 3.936 0.73 3.944 0.53

16 4.054 4.058 0.10 3.991 1.55 4.021 0.81 4.029 0.62

17 4.059 4.096 0.91 3.998 1.50 4.062 0.07 4.047 0.30

18 4.081 4.075 0.15 3.989 2.25 4.053 0.69 4.048 0.81

19 4.067 4.096 0.71 3.986 1.99 4.022 1.11 4.058 0.22

20 4.021 4.060 0.97 3.988 0.82 3.980 1.02 4.051 0.75

21 4.019 4.076 1.42 3.971 1.19 3.905 2.84 4.021 0.05

22 3.990 4.082 2.31 3.964 0.65 3.942 1.20 3.999 0.23

23 3.969 4.140 4.31 4.070 2.54 3.816 3.85 3.976 0.18

24 4.030 4.221 4.74 3.965 1.61 3.926 2.58 3.975 1.36

4	 结语

为了更加精确地预测电力负荷，本文提出一种基

于RF-LSTM的混合预测模型，利用随机森林算法对

高维特征变量进行重要性排序和选择，将筛选出的重

要特征量与历史负荷数据作为LSTM预测模型的输入，

构建RF-LSTM混合预测模型。通过对比实验可知RF-
LSTM混合模型的主要优势如下。

1） 使用随机森林算法对众多可能影响电力负荷

的时间日期及天气因素进行重要性评估，筛选重要变

量，从而减少后续预测模型输入变量个数，降低预测

模型的复杂性，有利于提高预测精度。

2） LSTM模型对于具有明显非线性、时序性的电

力负荷数据学习能力较强。面对较多超参数寻优问题

时使用粒子群算法进行参数优化可以较为快速地获得

优化结果，并使预测结果更为准确，避免人为选参对

预测结果带来的不利影响。根据实验结果可知，本

文提出的方法可有效提高电力负荷的预测精度，RF-
LSTM混合预测模型具有充分的可行性和有效性。

本文中所构建的特征数据集未考虑不同时段电价

不同这一影响因素，因此后续研究中考虑加入电价等

特征，构建更为丰富的特征集并深入探究各因素间的
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关系。同时将对模型作进一步改进，提高预测速度和

精度。此外，还将考虑将电力负荷预测应用于电网数

字孪生的建设中。基于负荷预测数据和实时工作环境

数据，研究数据驱动的智能配电网容量挖掘技术，构

建配变及线路重过载多维度评估体系。
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