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摘要：准确的月度电量预测是指导电力部门安排运行计划和保障售电公司盈利能力的关键基础。针对基于人工智

能算法电量预测模型在训练过程中存在样本分辨率选择不当导致预测精度降低的问题，提出了一种历史数据序列

分辨率压缩尺度优化方法。首先将数据分辨率压缩尺度选择建模成一个优化问题。然后通过数据驱动方式进行求

解。最后再利用长短期记忆(Long Short-term Memory, LSTM)神经网络实现月度电量预测，从而较好地实现了数据

分辨率和电量预测步长之间的合理平衡以提升电量预测精度。利用美国 PJM 电力市场的历史电量数据对所提方法

进行验证。仿真结果表明，较不进行分辨率压缩尺度选择所提方法具有更高的预测精度，同时 LSTM 网络在结合

该方法时表现出了最佳的预测性能。 
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Abstract: Accurate monthly electricity forecasting is the crucial basis to guide the operation plans arrangement of power 

grid corporation and guarantee the profitability of electricity retailers. To address the problem that improper selection of 

sample resolution during model training process based on artificial intelligence algorithms will seriously reduce the 

forecasting accuracy, a method for optimizing the compression scale of historical electricity data series resolution is 

proposed in this paper. First, the selection of data resolution compression scale is modeled as an optimization problem. 

Then, the data-driven method is used to solve the optimization problem. Finally, Long Short-Term Memory (LSTM) 

neural network algorithm is utilized to forecast the monthly electricity. As a result, a reasonable balance between data 

resolution and electricity forecasting step is achieved. The historical electricity data from PJM are utilized to verify the 

proposed method. The results show that the proposed method performs better than that without resolution compression 

scale selection, and the LSTM neural network combined with the proposed method shows the best forecasting performance. 
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0  引言 

国务院 2015 年《关于进一步深化电力体制改革 
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的若干意见》[1]及其相关文件为新一轮电力市场改

革拉开了序幕。文件中明确提出了要将稳步推进售

电侧改革，有序向社会资本放开售电业务作为改革

的重点任务之一。市场的逐步开放为售电侧引入了

竞争机制，这使得许多的售电公司如雨后春笋般

出现[2-3]。 

根据交易模式的不同，售电公司可在中长期市
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场和现货市场分别参与中长期(年度、月度)交易和

短期(日前、实时)交易。其中，中长期交易的合同

电量为计划值，通常用来满足客户大体的用电需求，

其与实际用电量之间的偏差不可避免。此时，实时

的供需平衡需要通过短期现货交易来实现。在成熟

的现货市场尚未建立完成之前，我国大部分省份均

通过偏差电量考核机制[4]来保障市场的公平性。当

合同电量与实际电量的偏差较大时，售电公司将面

临高额的考核费用，这也成为导致绝大部分售电公

司亏损的主要原因。即便是现货市场建立完成后，

激烈的市场竞争力可能会使得电力现货价格产生较

大波动。此时，对于用电客户中长期电力需求的错

误估计同样会使得售电公司面临现货市场潜在的价

格风险。因此，从电力市场的角度来说，建立准确

的月度电量预测模型十分重要。此外，从电力系统

运行控制的角度来说，准确的月度电量预测同样为

计划部门合理安排中期运行检修计划，降低供电成

本和提高供电可靠性提供重要依据。 

月度电量预测属于中期负荷预测的范畴，国内

外已在该领域开展了多年的研究。根据模型原理的

不同，常用的中期负荷预测方法可分为两类：传统

的预测方法和基于人工智能的预测方法。前者根据

数学和统计学原理对负荷的历史变化规律以及外部

影响因素进行分析，主要包括回归分析法[5-6]、时间

序列法[7]以及灰色模型预测法[7-8]等。该类方法具有

可解释性强、建模简单的特点，但往往适应性较弱，

预测精度较低；后者则是利用不同的人工智能模型，

直接建立输入变量与输出之间的复杂非线性映射关

系，主要包括人工神经网络预测法[9-11]、支持向量

机(Support Vector Machine, SVM)预测法[12-14]、组合

模型预测法[15]等。该类方法对于时间序列的性质和

先验知识的依赖性较小，具有易于掌握、泛化能力

强和预测精度高的特点，因此广泛应用于负荷预

测中。 

值得注意的是，人工智能法，特别是近年来发

展迅猛的深度学习预测算法[16]，普遍对于训练数据

具有较高的依赖性，适应于历史样本数据充足的情

况。应用人工智能法解决月度电量预测问题时，一

般利用算法模型拟合历史多个月份的用电量数据与

未来一个月的待预测用电量数据之间的非线性关

系[17-19]，实现对未来一个月用电量的单步预测。然

而，低分辨率历史月度用电量数据的样本数量有限，

导致模型训练的过程中存在严重的过拟合问题，因

此大多数算法无法提供令人满意的预测精度。由于

电量具有累加的特点，加之智能电表的快速发展使

得获取大量的高分辨率历史用电量数据成为可能，

文献[20]提出了如图 1 所示的一种利用高分辨率的

小时用电量数据建立多步预测模型，并将多步预测

结果累加得到月度电量预测结果的方法，最终提升

了预测精度。理论上来说，使用的历史数据分辨率

越高，模型的训练样本就越多，模型的拟合效果就

越好。然而，采用这种预测方法将导致预测步长的

增加。例如，如果使用小时级数据进行月度电量预

测，需预测得到未来一个月大约 720 个小时的用电

量，再将结果累加得到最终的月度电量预测结果。

多步预测的精度往往随预测步长的增大而迅速降

低，最终影响预测精度。针对以上分析，选择合适

的数据分辨率是改善预测精度的关键。 

 
图 1 基于高分辨率历史数据的月度售电量预测方法 

Fig. 1 Monthly electricity consumption forecasting using 

high-resolution historical data 

针对人工智能算法对于训练样本数量的依赖

性，以及多步预测精度与预测步长呈反比的特性，

本文提出了一种基于历史用电量序列分辨率压缩优

化的月度电量预测方法。首先，利用不同分辨率的

历史数据结合多步预测模型进行月度电量预测，此

时可以通过改变训练数据的分辨率来获得多个预测

结果。然后，利用基于数据驱动的优化建模方法将

对应于不同分辨率下的模型预测结果结合起来，得

到最终的结果。通过美国 PJM 电力市场中的数据进

行建模仿真，结果表明本文所提出的方法在结合长

短期记忆(Long Short-term Memory, LSTM)神经网

络时可以提供最佳的预测精度。 

1   问题描述 

假设采集到其历史 N1个月的月度用电量数据，

记为 

 
1 1his 1 2 1[ , , , , ]M M M M M

N ND D D D D  (1) 

在传统的基于人工智能法的月度电量预测方法

中，普遍将该预测问题建模成一个单步预测模型，

即直接利用历史月度用电量序列 his
MD 预测未来一个

月的用电量 next
MD 。受样本数量的限制，大多数人工

智能算法常常会出现模型过拟合的问题。因此这类
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预测方法通常需要结合 SVM 等适应于小样本学习

的算法才能得到令人满意的预测精度。 

想要避免过拟合问题的出现，增加训练样本数

是关键。本文分析的时间序列分辨率最高为一小时

一个采样点。此时若利用小时级分辨率历史用电量

数据进行月度电量预测，该问题将转化为一个多步

预测问题：假设采集到相同历史时间范围内 N2 个小

时的用电量数据，记为 

 
2 2his 1 2 1[ , , , , ]H H H H H

N ND D D D D   (2) 

此时，一个月的用电量可表示为 

 
1

T
M H

t
t

D D


    (3) 

式中，T 表示一个月的总小时点数。 

利用历史小时用电量序列向量 his
HD 预测未来一

个月 T 个小时的用电量，再将预测结果累加，同样

可以得到月用电量预测结果。可以看出，N2远大于

N1( 2 1720N N  )，有助于提供更多的训练样本。然

而，预测步长的大幅增加(由 1 增加至 T)会导致预测

的不确定性增加，并最终降低模型的预测精度。 

根据以上分析可以得出结论：序列分辨率过低

会导致预测样本数大量减少；序列分辨率过高会导

致预测步长大幅增加。这两种情况最终都会导致预

测模型精度降低。因此，选择合适的历史用电量序

列分辨率是提升预测精度的关键。 

2   历史用电量序列分辨率压缩优化 

本文旨在提出一种历史用电量序列分辨率压缩

优化方法，通过优化建模的思路，将高分辨率的电

量历史序列压缩至最优的分辨率，从而保证压缩后

时间序列具有充足的训练样本和适当的预测步长。

该方法包括以下四步。 

1) 样本集合划分 

将采集到的历史小时用电量序列向量 his
HD 的前

a%被作为预测模型的训练集，后(1a)%作为验证

集，分别记为 tra
HD 和 val

HD 。 

2) 待预测步长初步分解 

该步骤在训练集 tra
HD 上进行。为避免过多的预

测步长造成多步预测精度的降低，本文中采用文献

[20]的预测框架，即将小时用电量序列分类以减少

每类序列的待预测步长，然后将预测结果组合以得

到总的预测结果。具体来说，考虑到用电行为的日

历效应，同时为保证时间序列的可预测性，根据不

同星期中的同一工作日或周末休息日中的用电行为

之间的相似性，将历史小时用电量序列按照其周标

签分为 7 个时间序列向量。 

 tra 1 2 1[ , , , , ],  1, ,7i i i i i

i i

W W W W W
w wD D D D i  D    (4) 

式中： iW 表示星期“i”； tra
iWD 表示训练集历史星期

“i”的小时用电量序列；
7

2
1

i
i

w N


 。 

此时，一个月的用电量可以表示为 

 
7

1 1

i

i

T
WM
t

i t

D D
 

                (5) 

 
7

1
i

i

T T


                  (6) 

式中， iT 表示一个月中星期“i”的总小时数。 

针对分解后的七个序列分别建立多步预测模

型，各序列的待预测步长为 Ti，大约为原始预测步

长 T 的 1/7。该方法已被证实可以有效地降低多步

预测误差[20]。 

3) 模型训练 

该步骤同样在训练集 tra
HD 上进行。当改变历史

用电量数据分辨率时，可以得到不同的预测结果。

在这里，将高分辨率用电量序列压缩至低分辨率用

电量序列的过程定义成一个映射模型 F：对于一个

包含 N 天的小时用电量序列 24 ND  ，有一个包含 N

天的压缩后用电量序列 M ND  与之对应，即 
24 :  N C NF D D             (7) 

式中： 24 / +C k k C   N N， ， ，k 表示压缩尺度，

记 {1,2,3,4,6,8,12,24}k K  。 

k 值不同时，可以得到不同压缩分辨率下的用

电量序列。当 k=1 时，表示不进行分辨率压缩；当

k=24 时，表示将一天 24 个小时的用电量数据加和

为 1 个用电量数据。假设历史星期“i”小时用电量

序列 tra
iWD 对应的压缩尺度为 ki，此时，压缩后序列

的长度将从 iw 变为 /i iw k ，即 

tra 1[ , , ], 1, ,7i i i

i i

W W W
w / kAgg _ D Agg _ D i  Agg_D  (8) 

1

, 1, , / , 1, ,7
i

i i

i i

k j
W W
j n i i

n k j k

Agg_D D j w k i


   

      (9) 

式中， tra
iWAgg_D 表示压缩后历史星期“i”的历史用

电量序列向量。 

此时，一个月的用电量可以表示为 

 
7

1 1

i i

i

T / k
WM
t

i t

D Agg _ D
 

           (10) 

为了突出本文所提出方法的思想，仅选择历史

用电量数据作为模型的输入特征。值得注意的是，

本文提出的预测方法同样可以考虑其他的相关因素

(例如日历因素)。表 1 给出了在任意压缩尺度 k 下

预测模型的输入与输出，h 表示最高数据分辨率下
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一天的采样点数，此处 h=24。本文采用单输出模型

结合滚动预测方法实现多步预测。图 2 给出了滚动

预测的简单示意。 

表 1 预测模型的输入与输出 

Table 1 Input and output of the forecasting model 

压缩尺度 模型输入 模型输出 

ki 

52 8 4

8 1

_ , _ , _ ,

_ , , _

i i i

i i i

i i

W W W
h h h

t t t
k k k

W W
t t

Agg D Agg D Agg D

Agg D Agg D

  
  

 

 
 
 
  

 _ iW
tAgg D  

 
图 2 滚动预测示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of rolling forecasting 

4) 基于数据驱动的压缩优化 

作为本文的核心之一，该步骤在验证集 val
HD 上

进行。其目的是针对分解后的七个序列分别计算最

优压缩尺度 best , 1, ,7ik i   ，记最优压缩尺度集合为

best best{ }, 1, ,7ik̂ k i   。然后将各分解并压缩后的

序列的预测结果累加得到最终的预测结果。在这里，

将 bestk̂ 的选择建模成一个优化问题，目标函数是使

得月度用电量预测误差最小，约束条件包括预测累

加方程和压缩尺度集合限制。 
best arg min ( )

i

M M

k

ˆ ˆk D D           (11) 

7

1 1

s t        
i i

i

T / k
WM
t i

i t

ˆ. . D Agg _ D , k K
 

      (12) 

式中， MD 和 MD̂ 分别表示月度用电量的真实值和

预测值。 

3   长短期记忆神经网络 

LSTM 是循环神经网络 (Recurrent Neural 

Network, RNN)的一种特殊变体，最初由 Hochreiter

和 Schmidhuber 于 1997 年提出。它具有 RNN 的所

有优点，同时克服了 RNN 梯度弥散和爆炸的缺点，

门结构的引入使得其能够学习时间序列的长期依赖

性[21-22]，因此在各类非线性时间序列预测中表现

优异。 

LSTM 的基本网络结构和单元内部结构如图 3

和图 4 所示。其内部不包含神经元，而是含有记忆

细胞，该记忆细胞可以被当作一个在 t 时刻具有状

态 ct的记忆单元。此外，LSTM 还有三个自适应和

乘法单元控制单元内的信息流，包括输入门 it、输

出门 ot和遗忘门 tf 。信息流通过输入和输出门进入

网络单元或其余部分，而遗忘门则会重置记忆单元

的状态。在执行学习任务时，LSTM 可以确定应该

保留还是遗忘上一时刻单元的状态，因此能很好地

学习时间序列长期和短期的依赖关系，相较于普通

的神经网络更加适用于多步预测问题。 

 
图 3 LSTM 网络结构 

Fig. 3 LSTM network structure 

 

图 4 LSTM 单元 

Fig. 4 LSTM unit 

LSTM 单元和隐藏状态 ht可以由以下公式计算。 

 1( )t g f t f t ff x h   W U b          (13) 

 1( )t g i t i t ii x   W U h b           (14) 

1( )t g o t o t oo x   W U h b          (15) 

1 1tanh( )t t t t c t c t cc f c i x h      W U b     (16) 

tanh( )t t th o c              (17) 

式中：ft、it和 ot分别表示遗忘门、输入门和输出门；

Wf、Uf、Wi、Ui、Wo、Uo、Wc和 Uc 表示权重矩阵；

bf、bi、bo和 bc表示偏差向量；xt表示当前的输入；

ht1表示 t1 时刻 LSTM 的输出； ( )  表示 Sigmoid

激活函数； 表示哈达玛积。 

4   算例分析 

本文实验数据来源于美国 PJM 电力市场。收集

了其下某售电公司 2012 年 1 月 1 日至 2018 年 12
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月 31 日的小时级用电量数据。其中，2012 年至 2016

年的数据被用作所提出方法的训练集，2017 年的数

据被用作验证集，用于分辨率压缩优化。2018 年的

数据被用作测试集，用于评估预测结果。 

4.1 数据预处理 

1) 异常值处理 

由于数据采集通道以及存储设备的故障，历史

数据中往往包含一些异常数据，它们将严重影响预

测模型的性能。因此，本文采用文献[23]中提出的

改进数据横向比较法对历史数据中包含的离群值

(主要包括缺失值和异常值)进行识别和修正。 

2) 数据归一化 

为提高算法的收敛速度并提升预测精度，本文

采用最大最小标准化的方式，将原始数据线性映射

至[0,1]，其转换函数如式(18)。 

 
min( )

max( ) min( )

D D
D

D D


 


          (18) 

4.2 算法及评价指标设置 

本文实验工作在 Python3.7 中展开，仿真设备

硬件配置为 Intel Core i5-7300HQ 2.50 GHz CPU， 

12 GB 内存。为验证本文所提出的分辨率压缩优化

方法与 LSTM 算法的优越性，选择了 BP 神经网络

和 SVM 作为对比算法。所有算法构建的预测模型

都采用表 1 中的输入与输出样本对进行训练。 

此外，本文采用了三种预测中常用的度量指标

来衡量预测精度，包括平均绝对误差 MAE，平均绝

对百分比误差 MAPE 和均方根误差 RMSE。 

1

1 ˆ
L

M M
l l

l

MAE D D
L 

            (19) 

1

ˆ
1

100%

M M
L

l l

M
l l

D D
MAPE

L D


        (20) 

  
2

1

1 ˆ
L

M M
l l

l

RMSE D D
L 

         (21) 

式中，L 表示测试集中的样本个数。 

4.3 实验结果分析 

为了证明本文提出的方法相较于传统的月度用

电量预测方法所表现出来的优越性，首先利用 2012

年至 2018 年共 84 个月的月度用电量数据训练单步

预测模型，对 2019 年 12 个月的用电量进行预测。此

时，模型的输入为待预测月前 12 个月的用电量数据。 

 12 11 2 1[ , , , , ]M M M M
t t t tD D D D   Input        (22) 

为方便起见，将该预测方法记作方案 1。 

方案 2：此方案模拟了不进行分辨率压缩优化

时，直接选用各种固定 k 值后得到的预测结果。 

方案 3：此方案为本文所提出的基于历史用电

量序列分辨率压缩优化的月度电量预测方法。 

表 2、表 3 展示了 LSTM 算法在三种预测方案

下的预测结果的数值曲线和误差。可以看出，方案

一的精度最低，其 MAPE 为 5.27%。从图 5 中也可

以看出，方案一并不能很好地学习到用电量变化的

趋势，特别是 1 月和 2 月的偏差较大。以上结果表

明，传统的基于历史月度用电量数据训练的小样本

预测方法并不能提供较高的预测精度。在方案二中，

记录了 8 种压缩尺度下的预测结果。可见，当不进

行数据压缩时(k=1)，多步预测模型的待预测步长最

长，因而预测精度相对其他压缩尺度来说最低，其

MAPE 为 4.72%。即便如此，模型的预测精度依然

高于方案一，这表明所提出方法的第二步，即待预

测步长初步分解确实有助于减少预测步长并提升预

测精度。 

表 2 LSTM 在不同方案下的预测结果 

Table 2 Forecasting results of different schemes based on LSTM 

方案二预测值/GWh 
月份 真实值/GWh 

方案一预 

测值/GWh k=1 k=2 k=3 k=4 k=6 k=8 k=12 k=24 

方案三 

预测值/GWh 

1 8 845.9 8 221.5 8 941.7 9 231.3 8 916.5 8 971.0 8 938.7 8 794.3 8 892.4 8 945.7 8 944.5 

2 7 627.3 8 230.9 7 325.4 7 841.6 7 515.2 7 412.1 7 423.3 7 346.9 7 290.6 7 477.8 7 458.5 

3 7 802.8 7 486.5 7 913.5 8 229.4 8 019.3 7 933.9 7 980.0 7 790.4 7 788.9 7 754.9 7 978.3 

4 7 301.3 7 273.5 7 228.3 7 290.4 7 113.6 7 169.2 7 072.8 7 053.6 7 093.0 7 187.2 7 145.8 

5 8 083.4 7 807.6 7 565.3 7 472.7 7 437.2 7 476.0 7 402.2 7 366.3 7 528.5 7 661.0 7 342.8 

6 8 736.6 8 510.4 8 301.2 8 662.8 8 813.0 8 594.5 8 888.9 8 923.2 8 992.9 8 821.8 8 638.3 

7 9 895.6 9 290.4 8 851.7 9 423.7 9 408.6 9 096.5 9 438.0 9 289.6 9 548.7 9 447.1 9 459.2 

8 10 029.5 8 997.0 8 680.7 9 062.4 9 123.4 8 912.4 8 941.8 8 819.4 8 902.2 9 246.2 8 965.4 

9 8 302.3 7 741.4 7 816.4 8 142.4 8 247.2 7 982.2 8 469.0 8 261.9 8 377.2 7 955.3 8 275.4 

10 7 453.2 7 191.7 7 588.0 7 559.5 7 556.5 7 602.8 7 551.1 7 675.5 7 692.2 7 777.1 7 533.1 

11 7 652.9 7 141.0 7 450.7 7 460.6 7 384.3 7 431.0 7 485.2 7 393.5 7 603.5 7  568.1 7 398.7 

12 8 092.8 7 732.0 8376.4 8 689.2 8 586.7 8 498.5 8 561.8 8 501.5 8 679.0 8585.7 8 535.5 
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表 3 LSTM 在不同方案下的误差比较 

Table 3 Error comparison of different schemes based on LSTM 

方案二 
评价指标 方案一 

k=1 k=2 k=3 k=4 k=6 k=8 k=12 k=24 
方案三 

MAE/GWh 450.6 419.5 351.3 302.0 363.9 331.9 353.6 320.0 283.3 311.8 

MAPE/% 5.27 4.72 4.07 3.51 4.15 3.84 4.08 3.71 3.29 3.60 

RMSE/GWh 515.6 567.2 441.8 399.1 475.3 437.7 483.8 440.9 356.3 432.2 

 

图 5 LSTM 在不同方案下的预测结果曲线 
Fig. 5 Forecasting result curves of different 

schemes based on LSTM 

图 6 记录了不同压缩尺度下模型的预测精度。

从中可以看出，预测误差 MAPE 与压缩尺度之间并

没有明显的线性关系，也就是说很难找到一个保证

预测精度的通用压缩尺度 k。根据表 3 中记录的方

案 3 的预测误差与方案 2 的预测误差可以得出看

出，方案 3 的虽无法提供最高的预测精度，其

MAPE 为 3.60%。但整体上来说其预测精度仅次于

k=3(MAPE=3.51%)和 k=24(MAPE=3.29%)的情况，

即在一定程度上可以解决压缩尺度选择问题。 

 

图 6 不同分辨率压缩尺度下的 MAPE 指标 

Fig. 6 MAPE at different resolution compression scales 

表 4 记录了不同的预测算法在方案 3 框架下的

预测精度。从中可以看出，由于 LSTM 算法具有长

短期记忆的功能，其处理多步预测问题的能力要显

著强于 BP 神经网络和 SVM，因此在本文提出的预

测框架下表现出了更好的预测性能。 

表 4 不同预测算法的精度比较 

Table 4 Forecasting accuracy comparison between  

different algorithms 

评价指标 BP SVM LSTM 

MAE/GWh 341.8 387.8 311.8 

MAPE/% 3.83 3.95 3.60 

RMSE/GWh 475.8 508.3 432.2 

5   结论 

1) 基于历史用电量序列分辨率压缩优化的月

度电量预测方法可解决基于智能算法的预测模型在

训练过程中存在样本分辨率选择不当导致预测精度

降低的问题，从而有效提升预测精度。 
2) 预测步长的增大是导致利用高分辨率历史

数据预测时精度降低的重要原因，LSTM 算法在进

行多步预测时可以充分发挥其长短期记忆功能，因

此可以实现更为准确的预测。 
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