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基于 CNN-BiLSTM-Attention 的超短期电力负荷预测 
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摘要：超短期电力负荷预测对电力系统的快速响应和实时调度至关重要，准确预测负荷能保障电力系统的安全并

提高用电效率。为获得准确可靠的负荷预测结果，针对电网负荷数据非线性和时序性等特征，提出了一种基于

CNN-BiLSTM-Attention(AC-BiLSTM)的新型超短期电力负荷预测方法。该方法首先将卷积神经网络(CNN)和双向

长短期记忆(BiLSTM)网络相结合充分提取负荷数据本身的时空特征。然后引入注意力(Attention)机制自动为

BiLSTM 隐藏层状态分配相应的权重，以区分不同时间负荷序列的重要性，能够有效减少历史信息的丢失并突出

关键历史时间点的信息。最后通过全连接层输出最终负荷预测结果。以某地区真实负荷数据为例进行了实验分析。

通过两种实验场景对比，验证了该方法具有较高的预测精度，可以为电力系统规划和稳定运行提供可靠的依据。 
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Ultra-short-term power load forecasting based on CNN-BiLSTM-Attention 
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Abstract: Ultra-short-term power load forecasting is crucial for rapid response and real-time dispatch in a power system. 

Accurate load forecasting ensures the safety of the power system and improves electricity efficiency. To obtain 

accurate and reliable load forecasting results, a new ultra-short-term power load forecasting method based on 

CNN-BiLSTM-Attention (AC-BiLSTM) is proposed for the characteristics of nonlinear and time-series nature of grid 

load data. First, a convolutional neural network (CNN) and bidirectional long and short-term memory (BiLSTM) 

networks are used to extract the spatio-temporal features of the load data. The attention mechanism automatically assigns 

corresponding weights to BiLSTM to distinguish the importance of different time load sequences. These can effectively 

reduce the loss of historical information and highlight the information of key historical time points. Finally, the final load 

prediction results are output through the fully connected layer. Taking the real load data of a certain area as an example, 

the comparison between two experimental scenarios proves that the proposed method has high prediction accuracy and 

can provide a reliable basis for power system planning and stable operation. 
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0  引言 

电力系统作为未来的能源枢纽，将对我国实现 
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碳达峰碳中和目标起到关键作用[1]。在双碳背景下，

精确地预测电力负荷能够有效帮助供电企业制定及

时、经济的发电计划，优化电力调度规划，同时保

证电力系统的安全，符合绿色发展的要求，而预测

误差较大将会导致不必要的能源浪费[2]。因此，提

高电力负荷预测准确度、优化现代电力产业结构及

促进能源生产消费转型，并在电力建设中扎实做好
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碳达峰碳中和各项工作，对落实 2030 年前碳排放碳

达峰行动方案具有积极的现实意义。 

目前，诸多国内外学者进行了大量研究以提高

超短期电力负荷预测精度[3-5]。超短期电力负荷预测

方法有时间序列分析、机器学习和深度学习三种。

常用的时间序列分析法有指数平滑方法[6]、自回归

移动平均方法(ARIMA)[7-8]等，这类模型主要采用线

性方法，原理简单并且考虑了数据的时序性，对波

动性较小的数据预测效果好[9-10]。近年来，机器学

习模型广泛应用于电力负荷预测领域并在波动性较

大的数据上表现出较好的预测性能。传统的机器学

习算法包括随机森林[11]、XGBoost[12-13]、支持向量

机等，这些模型可以学习负荷与各类影响因素之间

的非线性关系，该类方法在负荷预测建模过程中过

分依赖相似日样本选取，使模型构建与更新不够灵

活[14]，导致负荷预测精度难以满足电力系统的要求。 

长短期记忆(Long Short-Term Memory, LSTM)

网络因其具备特殊的记忆能力和门结构，能够同时

兼顾负荷数据的时序性及非线性，在电力负荷预测

领域得到了广泛应用。文献[15]将 LSTM 神经网络

用于电力负荷预测领域，通过实验表明，与前馈神

经网络相比，LSTM 模型具有较高的预测能力和适

用性；文献[16]提出了一种基于 CNN 和 LSTM 的混

合神经网络模型，证明了该模型比 ARIMA 模型、

随机森林模型以及单一结构的LSTM模型具有更高

的预测精度。随着深度学习的发展，双向长短期记

忆网络BiLSTM作为传统单向 LSTM网络的延伸被

提出，因其能够学习双向时序特征，进一步提高了

模型预测的准确性。文献[17]证明了 BiLSTM 模型

在时间序列分析中的预测能力优于单向 LSTM 模

型，可以用于电力负荷预测。文献[18]提出了一种

基于 CNN-BiLSTM 的组合模型进行电力负荷预测，

与单一结构的 LSTM 模型和 CNN-LSTM 组合模型

相比，所提 CNN-BiLSTM 模型具有优越性。 

近年来，注意力机制作为一种高效的资源分配

机制，已经逐步成为语音识别、图像识别和机器翻

译等领域的研究热点，一些学者尝试将注意力机制

用于电力负荷预测以提高负荷预测精度。文献[19]

提出了一种基于注意力机制的 LSTM 模型，利用住

宅、大型工业、商业和农业四种不同类型的真实负

荷数据进行实验，验证了该模型的有效性；文献[20]

提出一种基于注意力机制的 CNN-LSTM-BiLSTM

用于综合能源系统的负荷预测，该方法中 CNN 与

注意力机制结合提取模型的有效局部特征，LSTM

与 BiLSTM 提取负荷数据的时间特征，与传统方法

相比，所提模型可以更好地预测综合能源系统中的

电力负荷。 

基于 CNN-BiLSTM 和 Attention 机制的优势，

本文针对电力负荷数据的非线性和时序性的特点，

提出一种基于 CNN-BiLSTM-Attention(AC-BiLSTM)

的新型超短期电力负荷预测方法。其中，卷积神经

网络 CNN 可以有效提取电力负荷数据的非线性局

部特征；BiLSTM 层用于提取序列数据的双向时序

特征；将 BiLSTM 隐藏层产生的特征作为 Attention

机制的输入，利用注意力机制对 BiLSTM 层提取的

时间信息通过加权的方式进行重要程度的区分以减

小冗杂信息对负荷预测结果的影响。最后，以真实

负荷数据为例进行两种不同场景的预测实验，与现

有的几种预测方法进行对比，从两种不同角度验证

了本文所提出的 AC-BiLSTM 模型具有更好的超短

期电力负荷预测性能。 

1   模型结构 

1.1 卷积神经网络 CNN 

CNN 是深度学习领域应用最广泛的算法之一，

因其具有高效的特征提取能力，在电力系统研究领

域已有应用[21]。CNN 主要由卷积层和池化层构成[22]，

其中卷积层利用卷积核进行电力负荷数据的有效非

线性局部特征提取，池化层用于压缩提取的特征并

生成更重要的特征信息，提高泛化能力。CNN 基本

结构如图 1 所示。 

 

图 1 CNN 结构图 

Fig. 1 Structure of CNN 

1.2 LSTM 神经网络 

Hochreiter 等[23]最早提出了一种新颖的递归网

络体系结构 LSTM 神经网络。LSTM 通过引入遗忘

门、输入门和输出门三种门的逻辑控制单元保持和

更新细胞状态，加强了长期记忆能力，可以很好地

解决 RNN 梯度消失与梯度爆炸的问题。LSTM 通

过学习时序数据的长时间相关性，使网络可以更好、

更快地收敛，有助于提高超短期电力负荷预测精度。

LSTM 结构单元如图 2 所示。 
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图 2 LSTM 单元结构 

Fig. 2 Structure of LSTM 

(1) 遗忘门决定从 1t  时刻的细胞状态 ( 1)tC  中

需要遗忘的信息，如式(1)所示。遗忘门读取 1t  时

刻的隐藏层状态 ( 1)th  和 t 时刻的输入序列 ( )tx ，并输

出 0~1 之间的值，1 表示保留完整信息，0 表示完

全丢弃信息。 
( ) ( 1) ( )

f f( [ , ] )t t tf W h x b 
          (1) 

式中： ( )tf 为 t 时刻遗忘门状态；
fW 、

fb 分别为遗

忘门的权重和偏置； 为双极性 sigmoid 激活函数。 

(2) 输入门读取 t 时刻的输入 ( )tx 并决定神经元

中保存的信息。然后由 tanh 层生成 t 时刻记忆单元

的临时状态 ( )tC 。最后再更新细胞状态，从而得到

新细胞状态 ( )tC ，输入门的更新过程如式(2)—式(4)

所示。 
( ) ( 1) ( )( [ , ] )t t t

iii W h x b              (2) 

( ) ( 1) ( )

c ctanh( [ , ] )t t tC h x b  W         (3) 

( ) ( ) ( 1) ( ) ( )t t t t tC f C i C             (4) 

式中： ( )ti 为 t 时刻输入门状态，控制 ( )tx 传递到 ( )tC

的信息量；
iW 、

ib 分别为输入门的权重和偏置；
cW 、

cb 分别为细胞状态的权重矩阵和偏置项；tanh 为双

曲正切激活函数；为哈达玛积。 

(3) 输出门可以从当前状态中选择重要的信息

输出，sigmoid 层首先决定哪部分的神经元状态需要

被输出，然后待输出的神经元状态经过 tanh 层并与

sigmoid 层的输出相乘得到输出值 ( )th ，该输出值 ( )th

也是下一个隐藏层的输入值。输出门的计算公式如 

式(5)、式(6)所示。 
( ) ( 1) ( )

o o( [ , ] )t t to h x b   W        (5) 

( ) ( ) ( )tanht t th o C             (6) 

式中： ( )to 为 t 时刻输出门状态；
oW 、

ob 分别为输

出门的权重矩阵和偏置项。 

1.3 BiLSTM 神经网络 

双向长短期记忆神经网络 BiLSTM 是传统单向

LSTM 的优化改进，BiLSTM 结合一个前向 LSTM

层和一个后向 LSTM 层，这两层都会影响输出。单

向 LSTM 可以充分利用负荷数据历史信息，避免长

距离依赖情况的产生[24]，而 BiLSTM 既有利于前向

序列信息输入又有利于后向序列信息输入，充分考

虑过去和未来信息，有利于进一步提高模型预测的

精度。BiLSTM结构如图3所示。其中，
1 2 3, , , , tx x x x

表示
1 ~ it t ( ~[1 ]i t )各个时刻相应的输入数据，

1 2 3 1 2 3, , , , , , , , ,t tA A A A B B B B 分别表示相应的向前

和向后迭代的 LSTM 隐藏状态，
1 2 3 t, , , ,Y Y Y Y 表示

相应的输出数据，
1 2 3 6, , , ,    代表各层相应的

权重。 

 

图 3 BiLSTM 神经网络结构 

Fig. 3 Structure of BiLSTM memory neural network 

前向 LSTM、后向 LSTM 的隐藏层更新状态以

及 BiLSTM 最终输出过程如式(7)—式(9)所示。 

1 1 2 1( )i i iA f x A               (7) 

2 3 5 1( )j i iB f x B               (8) 

3 4 6( )i i iY f A B               (9) 

式中，
1f 、 2f 、

3f 分别为不同层之间的激活函数。 

1.4 注意力机制 Attention 

Attention 起源于对人脑注意力特征的模拟，该

方法首先应用于图像处理领域 [25]。在深度学习领

域，Attention 机制根据不同的特征分配权重的大小，

对关键的内容分配更大的权重，对其他内容分配较

小的权重，通过差异化的权重分配可提高信息处理

的效率。Attention 单元结构如图 4 所示。 

 

图 4 Attention 单元结构 

Fig. 4 Structure of Attention 
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注意力状态转换过程[26]如式(10)—式(13)所示。 

tanh( ), 1,2,3, , 1ti t iS V Wh Uh b i t        (10) 

exp( )
, 1,2,3, , 1

exp( )
ti

ti t
tkk i

S
a i t

S


  


      (11) 

1
, 1,2,3, , 1

t

ti ii
F a h i t


           (12) 

( , , )t t th f F h y              (13) 

式中：
tia 为 BiLSTM 隐藏层输出值

ih 对当前输入的

注意力权重值；
1 2 3,  ,  , ,  ty y y y 为输入序列；

1 2 3, , , , th h h h 为对应于输入序列
1 2 3,  ,  , ,  ty y y y 的

隐藏层状态值，即
th 为对应于输入

ty 的隐藏层状态

值；
th为最终的特征向量；V W U b、 、 、 为模型的

学习参数，这些参数随着模型训练过程不断更新。 

1.5 AC-BiLSTM 预测模型结构 

本文提出一种基于 AC-BiLSTM 模型的超短期

电力负荷预测方法，具体实现流程如图 5 所示。首

先，将采集到的负荷数据进行预处理并划分训练集

和测试集。其次，构建 AC-BiLSTM 模型，本文采

用一层一维卷积层和池化层组成的 CNN 框架自动

提取负荷数据的内部特征，卷积层进行电力负荷数

据的有效非线性局部特征提取，池化层选取最大池

化方法压缩提取的特征并生成更关键的特征信息。

BiLSTM 隐藏层建模学习 CNN 所提取的局部特征

的内部动态变化规律，从局部特征中迭代提取更复

杂的全局特征。将 BiLSTM 隐藏层产生的特征作为

Attention 机制的输入，利用注意力机制自动对

BiLSTM 隐藏层所提取到的时间信息通过加权的方

式进行重要程度的区分，可以更有效地利用负荷数

据自身的时间序列属性，挖掘深层次的时间相关性。

注意力机制能够有效减少历史信息的丢失并突出关

键历史时间点的信息以削弱冗杂信息对负荷预测结

果的影响。然后将 Attention 层的输出作为全连接层

的输入，通过全连接层输出最终负荷预测结果。此

外，本文引入随机失活(Dropout)技术来防止过拟合

现象，即在每一个 BiLSTM 隐藏层后面附加一个

Dropout 层[27]，在防止过拟合现象的同时，还可以

提升模型的泛化性并且减少模型的训练时间。在网

络参数优化部分本文采用 Adam(Adaptive Moment 

Estimation)优化算法更新各层的网络参数，损失函

数采用均方误差(Mean Squared Error, MSE)。最后，

保存训练好的 AC-BiLSTM 模型，并使用测试集验

证模型的有效性，通过分析负荷预测结果以确定不

足之处，并不断优化预测模型。 

 
图 5 AC-BiLSTM 流程图 

Fig. 5 Flowchart of the AC-BiLSTM 

2   数据处理 

2.1 数据描述 

为验证本文提出的 AC-BiLSTM 模型的性能，

选取了某地区 2012 年 1 月 1 日至 2015 年 1 月 9 日

的真实电力负荷数据(采样周期是 15 min，单位MW)

进行超短期电力负荷预测。取 2012 年 1 月 1 日至

2015 年 1 月 1 日的历史负荷数据作为训练集，将

2015 年 1 月 2 日至 1 月 9 日的负荷数据作为预测数

据集。本文采用直接单步预测策略，对 t 时刻预测

点之前的历史负荷数据进行特征提取 [28]，使用时

间窗口为 7 的滑动窗口依次将表 1 中的 7 个特征

重构成 AC-BiLSTM 负荷预测模型的输入数据

7 6 5 4 3 2 1, , , , , ,t t t t t t tx x x x x x x      
，进行超前一步负荷

预测[29-30]，即模型的输出为预测点的负荷数据
tE 。 

表 1 日期和时间相关的特征 

Table 1 Date and time related features 

特征 描述 

_t dif  与前 24 h 的负荷差异 

hour 当日的第几小时(0~23) 

_ 48t m  48 h 前的负荷值 

_ 24t m  24 h 前的负荷值 

day 是否为工作日(工作日取 1，非工作日取 0) 

dow 一周中的第几天(1~7) 

month 当年的第几月(1~12) 
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2.2 数据归一化 

归一化处理具有提升损失函数收敛速度、防止

梯度爆炸且提高计算精度的作用。在实际的负荷预

测过程中，模型的输入通常包含多种不同量纲的数

据，为消除不同量纲对预测结果的影响及提高模型

的精度和效率，需要对数据进行归一化处理。本文

采用 min-max 标准化将数据归一化到[0, 1]，计算过

程如式(14)所示。 

min*

max min

i

i

X X
X

X X





            (14) 

式中： iX 为第 i 个采样点的原始实测数据； *

iX 为

iX 归一化之后的值； maxX 和 minX 分别为实测数据

中的最大值和最小值。当利用归一化后的数据输入

模型得到归一化的预测结果后，利用式(15)对其进

行反归一化。 

i

* *

m nax m n mi( )x xy x x           (15) 

式中：
*y 为归一化的负荷预测值； *x 为反归一化后

得到的实际电力负荷预测值。 

2.3 模型评估 

本文采用平均绝对百分误差(MAPE)、均方根误

差(RMSE)和平均误差(ME)三个评价指标来评价电

力负荷预测方法的性能 [31-32]。电力负荷预测中

MAPE、RMSE 及 ME 的值越小，代表负荷预测越

准确，计算公式如式(16)—式(18)所示。 

1

(1 ( )
100%
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n
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y y ii

n
MAPE
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i 1
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( ( ) ( ))

n

n
RMSE y i y i



          (17) 

1

1
( ( ) ( ))

i

n

M
n

yE y i i


            (18) 

式中： ( )y i 、 ( )y i 分别为 i 时刻的预测负荷值和真

实负荷值； n代表测试样本总数。 

3   算例分析 

本文从两个不同角度验证模型的各项性能：

(1) 采用人工搜索超参数的方法选取两组不同参数

组合，分别建立 AC-BiLSTM 模型与单一结构的

CNN、BiLSTM 模型，并在测试集上进行预测对比

分析；(2) 采用随机搜索算法寻找预测模型最优超参

数，基于几种对比算法分别建立模型，并在测试集

上进行预测对比分析。从两个不同角度充分证明了

本文所提出的方法在超短期电力负荷预测方面的优

势。为保证实验的可靠性和有效性，对所有验证方

法提供相同的实验条件。 

3.1 人工搜索模型参数预测结果分析 

在保证对比实验公平性的前提下，为验证所提

出模型的学习性能，本文将 CNN、BiLSTM 模型的

参数与 AC-BiLSTM 参数选取保持一致，并采用人

工搜索方法选取了 2 组不同的超参数组合进行测

试。根据算例 1 和算例 2 的 2 组不同的超参数组合

分别训练一个 CNN、BiLSTM 和 AC-BiLSTM 模型，

连续运行 30 次，分别预测出一周(2015 年 1 月 2 日至

1 月 8 日)的负荷以及一天(2015 年 1 月 9 日)的负荷，

取 30 次实验结果的平均值，得到最终负荷预测结果，

并分别计算出各方法的MAPE、RMSE 和ME。 

3.1.1 算例 1 负荷预测与结果分析 

图 6(a)为算例 1 中各模型预测一周的负荷对比

折线图。从图中可以看出，所提出的 AC-BiLSTM

模型拟合曲线与实际负荷预测曲线波动最为相近。

当实际负荷发生较大变化时(即负荷预测的不确定

性增强)，单一结构的 CNN 和 BiLSTM 模型的预测

误差较大，而 AC-BiLSTM 模型仍然能够较好地拟

合实际负荷的变化趋势，尤其是在曲线谷峰处差异

最明显。 

图 6(b)为算例 1中的模型对 2015年 1月 9 日当

天的负荷预测结果。其中，CNN 模型预测曲线与实

际负荷曲线大体吻合。从图中可以看出，BiLSTM

模型预测曲线峰谷值与实际负荷曲线存在较大偏差

且具有不稳定性，相对于其他模型预测效果最差。

从图 6(b)可以看出，12：00—14：00 所有模型预测误

差均较大，这是由于该时间段为休息时间，受到人

员流动性较大等因素的影响，但是与其他模型相比，

此时所提出的 AC-BiLSTM 模型预测结果与实际负

荷最为贴近。 

在算例 1 中，基于 AC-BiLSTM 的模型与设置

相同超参数的 CNN、BiLSTM 模型的预测误差如表

2 所示。 
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图 6 算例 1 负荷预测结果 

Fig. 6 Load forecast results for example 1 

表 2 算例 1 对比模型预测误差 

Table 2 Comparison model prediction errors of example 1 

模型 

一周 一天 

MAPE/ 

% 

RMSE/ 

MW 

ME/ 

MW 

MAPE/ 

% 

RMSE/ 

MW 

ME/ 

MW 

CNN 5.77 470.51 416.30 7.18 572.54 541.69 

BiLSTM 7.54 498.98 476.53 7.61 514.05 492.72 

AC-BiLSTM 4.39 324.57 279.76 2.54 214.42 180.96 

由表 2 可以看出：在预测连续一周的负荷结果

中，AC-BiLSTM 模型的 MAPE 指标为 4.39%，相

较于 CNN 模型和 BiLSTM 模型分别降低了 1.38%、

3.15%；AC-BiLSTM 模型的 RMSE 为 324.57 MW，

相较于 CNN 模型和 BiLSTM 模型分别降低了

145.94 MW、174.41 MW；且 AC-BiLSTM 模型的

ME 均低于单一结构的 CNN、BiLSTM 模型。 

预测一天的负荷结果显示，AC-BiLSTM 模型

的 MAPE 指标分别降低了 4.64%、5.07%；RMSE

分别降低了 358.12 MW、299.63 MW；ME 均低于

CNN、BiLSTM 模型，验证了所提方法的预测准确

度相较于单一结构预测模型得到很大提升。 

3.1.2 算例 2 负荷预测与结果分析 

算例 2 中改变各层超参数设置，进行与算例 1

相同的实验，对测试集进行连续一周和一天负荷的

预测，其负荷拟合曲线分别如图 7(a)和图 7(b)所示，

从图中可以看出本文所提出的 AC-BiLSTM 模型拟

合效果最优，基本拟合实际负荷的变化趋势，进一

步验证了 AC-BiLSTM 模型提高了超短期电力负荷

预测的精度。 

算例 2 中改变各模型超参数设置，进行与算例

1 相同的实验并计算各评估指标，实验结果如表 3

所示。 

 

 

图 7 算例 2 负荷预测结果 

Fig. 7 Load forecast results for example 2 

表 3 算例 2 对比模型预测误差 

Table 3 Comparison model prediction errors of example 2 

模型 

一周 一天 

MAPE/ 

% 

RMSE/ 

MW 

ME/ 

MW 

MAPE/ 

% 

RMSE/ 

MW 

ME/ 

MW 

CNN 6.33 498.22 455.65 7.42 591.69 561.65 

BiLSTM 7.09 583.49 523.06 7.33 578.41 539.60 

AC-BiLSTM 2.97 298.19 188.54 1.86 252.96 138.64 

由表 3 可以看出：无论是连续一周负荷预测还

是单独一天预测，本文所提出的 AC-BiLSTM 模型

各项评估指标均优于 CNN 和 BiLSTM 模型。 

通过算例 1 和算例 2 实验结果综合分析，本文

所提出的 AC-BiLSTM 模型在 MAPE、RMSE 和 ME

上都有显著减少，表明 AC-BiLSTM 模型的预测性

能优于 CNN 和 BiLSTM 模型的预测性能，验证了

所提出的模型在电力系统超短期负荷预测能力的有

效性。 

3.2 随机搜索优化不同模型预测结果分析 

3.2.1 模型参数设置 

人工搜索和网格搜索是超参数优化中应用最
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广泛的方法，人工搜索超参数的方法效率较低，需

要耗费大量的时间和精力，网格搜索通过尝试搜索

范围内的所有超参数组合寻找一组最优的超参数，

这种方法虽然简单有效，但需消耗大量的计算资源

且非常耗时。而随机搜索对不同重要性的参数选择

不同的搜索范围，对超参数优化比网格搜索和人工

搜索更有效[33]。本文采用随机搜索的方法进行超参

数优化，实验采用的超参数选取情况如表 4 所示。 

表 4 AC-BiLSTM 超参数选择情况 

Table 4 Experimental settings of AC-BiLSTM 

 hyper-parameters 

超参数 实验设置 

BiLSTM 层数 L  {1,2,3,4} 

Filters  {8,16,32,64} 

神经元个数 H  {4,8,10,16,32,50,64,100} 

学习率   {104,5×104,10,5×103,10,10} 

激活函数 {“relu”,“tanh”,“sigmoid”} 

目标函数 均方误差 

优化算法 Adam 

3.2.2 负荷预测与结果分析 

为进一步验证所提出的 AC-BiLSTM 模型在超

短期电力负荷预测精度方面的优越性，本文选取了

几种常用的负荷预测算法进行对比分析。图 8(a)和

图 8(b)分别为随机森林、XGBoost、CNN、BiLSTM

和 AC-BiLSTM 模型预测连续一周负荷及预测一天

负荷的结果。 

从图 8(a)和图 8(b)可以看出，机器学习算法随

机森林和 XGBoost 不能准确反映负荷数据的波动

规律，整体预测效果表现最差，虽然 CNN、BiLSTM

算法在随机搜索选择最优超参数后预测准确度较算

例 1 和算例 2 人工搜索超参数有所提高，但预测结

果相比本文提出的 AC-BiLSTM 模型较差。

AC-BiLSTM 模型能有效预测电力负荷变化趋势，

尤其是在负荷变化较大的峰谷值时也能准确把握负 

 

 

图 8 不同算法负荷预测结果 

Fig. 8 Load forecasting results of different algorithms 

荷变化规律。从图 8(a)和图 8(b)中可以看出，与机

器学习算法随机森林和 XGBoost 以及 CNN、

BiLSTM 算法相比，本文提出的 AC-BiLSTM 模型

的预测准确度最高，能够为电力系统规划和稳定运

行提供可靠的依据。 

将该模型与随机森林、XGBoost、CNN 和

BiLSTM 四种模型在随机搜索选择最优超参数组合

的情况下进行电力负荷预测并分别计算模型的评估

指标，不同模型的预测结果如表 5 所示。 

表 5 不同算法预测结果对比 

Table 5 Prediction results under different algorithms 

模型 

一周 一天 

MAPE/ 

% 

RMSE/ 

MW 

ME/ 

MW 

MAPE/ 

% 

RMSE/ 

MW 

ME/ 

MW 

随机森林 10.40 851.11 666.33 9.67 863.65 665.14 

XGBoost 10.49 848.66 673.03 9.96 862.16 680.33 

CNN 4.52 349.34 287.07 4.29 357.74 299.10 

BiLSTM 2.35 189.93 159.65 1.96 168.02 141.20 

AC-BiLSTM 1.16 90.88 72.90 1.07 91.38 74.87 

由表 5 可以看出：本文所提出的 AC-BiLSTM

预测模型进行连续一周和单独一天负荷预测的

MAPE、RMSE 和 ME 三个评价指标均优于随机森

林、XGBoost、CNN、BiLSTM 模型。在随机搜索

算法寻找最优超参数组合下，CNN 和 BiLSTM 模型

的预测精度较算例 1 和算例 2 人工搜索模型超参数

的预测精度均有所提升，但 AC-BiLSTM 模型的提

升效果最优。AC-BiLSTM 模型预测一周负荷的

RMSE 仅为 90.88 MW，比随机森林、XGBoost、CNN、

BiLSTM 分别降低了 760.23 MW、757.78 MW、

258.46 MW、99.05 MW；AC-BiLSTM 模型预测一

天负荷的 RMSE 仅为 91.38 MW，比其他模型分别降

低了 772.27 MW、770.78 MW、266.36 MW、76.64 MW，
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进一步验证了本文所提出的 AC-BiLSTM 模型的有

效性和优越性。 

4   结论 

面向碳达峰和碳中和的目标，构建安全绿色的

电力系统刻不容缓，本文提出了 AC-BiLSTM 模型

进行超短期电力负荷预测，通过实验验证分析得出

以下结论： 

(1) 利用时间滑动窗口将多维数据构造成连续

特征图作为输入，充分发挥 CNN 能够有效提取空

间特征的优势，结合 BiLSTM 网络对序列数据的双

向时序特征提取的能力，以及 Attention 机制能够选

择性关注隐层状态，从而充分挖掘负荷数据自身的

时间序列属性，获取深层次的时间相关性。注意力

机制也能够有效减少历史信息的丢失并突出关键历

史时间点的信息以减小冗杂信息影响负荷预测结果。 

(2) 采用人工搜索超参数的方法建立预测模型，

通过两组不同参数组合下 AC-BiLSTM 模型与单一

结构的 CNN、BiLSTM 模型进行对比分析，

AC-BiLSTM 模型的 RMSE、ME 及 MAPE 的指标

值均为最小，表明所提出的 AC-BiLSTM 模型的预

测准确度最高。 

(3) 采用随机搜索算法寻找各模型最优超参数

建立预测模型，与机器学习算法随机森林、XGBoost

以及CNN、BiLSTM 算法相比，所提出的AC-BiLSTM

模型的超短期负荷预测效果最佳。 

未来研究将会考虑节假日效应、电价以及降雨

量等因素更复杂环境中的超短期电力负荷预测问

题，并充分利用大数据优势深入挖掘负荷变化规律，

进一步提高超短期电力负荷预测精度。 
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