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基于多策略改进金豺算法优化 LSTM 的短期电力负荷预测 

王延峰，曹育晗，孙军伟 

(郑州轻工业大学，河南省信息化电器重点实验室，河南 郑州 450002) 

摘要：针对长短期记忆(long short term memory, LSTM)神经网络存在短期负荷预测精度低和稳定性差的问题，提

出一种基于多策略改进金豺(improved golden jackal optimization, IGJO)算法优化 LSTM 的短期电力负荷预测模型。

首先融合凸透镜成像反向学习策略，探索更好的初始解位置；引入 Sigmoid 函数改变逃逸能量，平衡探索和开发

阶段；融合鲸鱼优化算法的螺旋包围机制，增强探索能力，提高收敛精度。然后，引入 LSTM 神经网络，利用 IGJO

算法优化 LSTM 的超参数，并建立 IGJO-LSTM 短期电力负荷预测模型。最后，使用河南某地区的实际电力负荷

数据验证 IGJO-LSTM 短期负荷预测模型。实验结果表明，所提预测模型在工作日和周末不同时刻的电力系统短

期负荷预测结果与实际负荷较接近。相比于传统预测方法，所提预测模型具有更高的精确度和稳定性，并具有一

定的实际应用潜力。 
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Short-term power load forecasting based on multi-strategy improved golden jackal 
algorithm-optimized LSTM 
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Abstract: There are problems of low accuracy and poor stability in short-term load forecasting using long short-term 

memory (LSTM) neural networks. Thus this paper proposes an improved golden jackal optimization (IGJO) algorithm to 

optimize the LSTM model. First, it integrates a convex lens reverse learning strategy for better starting positions. It 

introduces the sigmoid function to change the escape energy and balance exploration and development stage. It fuses 

whale optimization algorithm’s spiral enclosure to improve exploration capability and convergence accuracy. Then, it 

introduces the LSTM neural network, and uses the IGJO algorithm to optimize its hyperparameters and to establish the 

IGJO-LSTM short-term electricity load forecasting model. Finally, the IGJO-LSTM short-term load forecasting model is 

validated using actual power load data from a region in Henan province. The experimental results show that the short-term 

load prediction results of the IGJO-LSTM model at different times on weekdays and weekends are closer to the actual load. 

Compared to traditional methods, it demonstrates higher accuracy and stability, indicating practical application potential. 
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0  引言 

目前，全国对电力供应的需求不断增加。电力

公司需要对负荷预测相关数据进行综合分析，制定

高效经济的发电计划，合理安排人员出力，提供安 
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全稳定的电力。应尽量保证能源供需平衡，防止能

源生产过剩和电力供应不足[1-2]。随着新型电力系统

的逐步建立，负荷结构不仅更加多样化，而且用户

与电网双方的联系也越来越多，导致负荷特性更加

复杂。因此，负荷预测的要求也越来越高[3-4]。 
准确的电力负荷预测为长期电网建设投资和

未来电力系统改造提供可靠依据。目前一些学者研

究电力负荷的变化规律，保证在一定准确性的前提
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下，对未来一定时期内的电力负荷使用情况进行准

确、科学的预测[5]。其中短期负荷预测是针对未来

几天或几周的预测，其主要目的是保证电力能源合

理供应，提高电力系统的稳定性和安全性[6]。从理

论上讲，负荷预测的核心问题是确定负荷变化的影

响因素，并分析各因素之间的关系，通过建立相应

的预测模型进行预测[7]。 
近年来，深度学习发展迅速，为短期电力负荷

预测提供了思路[8]。电力负荷具有高度动态性和非

线性的特点，传统的线性模型难以适应这种变化[9]。

长短期记忆(long short term memory, LSTM)神经网

络因其出色捕捉非线性关系的能力而备受学者关

注 [10]。然而，在电力系统短期负荷预测中，确定

LSTM 的参数是一个具有挑战性的问题[11]。研究者

采用算法对 LSTM 神经网络参数进行优化，提高预

测精度[12]。通过对参数的优化，LSTM 神经网络可

以更好地适应电力系统负荷的复杂非线性动态变

化，从而提高短期电力负荷预测精度，对电力系统

的可靠性和稳定性产生积极影响[13-15]。 

通过以上研究，本文提出了一种基于多策略改

进金豺算法优化 LSTM 的短期电力负荷预测模型。

首先融合凸透镜成像反向学习策略，探索更好的初

始解位置；引入 Sigmoid 函数改变逃逸能量，平衡

探索和开发阶段；融合鲸鱼优化算法的螺旋包围机

制，增强探索能力，提高收敛精度。其次，引入 LSTM
神经网络，利用改进金豺(improved golden jackal 
optimization, IGJO)算法优化 LSTM 的超参数，建立

IGJO-LSTM 短期电力负荷预测模型。最后通过对工

作日和周末的电力负荷进行预测，验证了 IGJO- 
LSTM 模型具有更高的精确度和稳定性。 

1   长短时记忆网络的原理和步骤 

LSTM 是在递归神经网络 (recurrent neural 
networks, RNN)的基础上发展起来的，以解决 RNN
处理长序列时的梯度消失和梯度爆炸问题[16-18]。与

RNN 相比，LSTM 内部包含输入门、遗忘门、输出

门、记忆单元以及信息传送单元，从而实现在处理

时序问题过程中对关键的信息进行记忆与更新[19]。

其结构如图 1 所示。 
LSTM 神经网络的工作原理如下。 
遗忘门：决定 1t  时刻细胞中信息的保留和遗

忘。相关公式如式(1)所示。
 

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

式中： tf 为遗忘门参数； 为 Sigmoid 函数； fW 为

遗忘门权重； 1th  为 1t - 时刻隐藏层输出信号； tx 为 

 

图 1 LSTM 内部结构原理图 

Fig. 1 Schematic diagram of the internal structure of LSTM 

输入信号； fb 为遗忘门的偏置矩阵。 

输入门：用于确定哪些新信息可以输入到记忆

单元中以更新细胞状态。相关公式如式(2)—式(4) 
所示。 

1( [ , ] )t i t t ii W h x   b            (2) 

1tanh( [ , ] )t C t t cC W h x  b          (3) 

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

式中： ti 为输入门参数； iW 为输入门权重； CW 为

细胞状态权重； tanh 为双曲正切激活函数； ib为输

入门的偏置矩阵； cb 为记忆单元的偏置矩阵； tC 为
记忆单元的输入状态； 1tC  为 1t  时刻细胞状态； tC

为当前细胞状态。 
输出门：用于过滤记忆单元中的信息，并输出

最需要的信息，以预测未来的值。相关公式如式

(5)—式(6)所示。 

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

tanh( )t t th O C              (6) 

式中： tO 为输出门参数； oW 为细胞状态权重； ob 为

输出门的偏执矩阵； th 为 t时刻隐藏层输出信号。 

2   金豺优化算法 

金豺优化(golden jackal optimization, GJO)算法

是在 2022 年提出的一种元启发式算法[20]。该算法

是一种模仿金豺合作狩猎行为的新型智能优化算

法。在金豺组合中，雄性金豺处于第一个领导者位

置，是最优的探索位置；雌性金豺属于跟随者，处

于次优位置。在金豺优化算法中，金豺的狩猎过程

分为三个阶段：(1) 搜索猎物，并逼近猎物；(2) 包
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围猎物，并刺激猎物直到停止运动；(3) 攻击猎物。 

金豺种群定义了当前的最佳候选解是最靠近猎

物的位置。最接近最优适应度值的为当前雄性金豺

的位置，金豺种群的位置模型用式(7)来描述。 

0 ( )b b bY l rand u l              (7) 

式中： 0Y 为初始金豺种群的位置； rand 是 (0,1) 范

围内均匀分布的随机数； bu 和 bl 分别是求解问题的

上下边界。 
在猎物逃脱过程中，逃逸能量 E会随着猎物逃

脱时间的增长呈线性变小，直至能量减少为 0 ；猎

物的能量越少，金豺就越容易捕捉到猎物。雄性和

雌性金豺位置更新公式如下。 

1 1
max

(1 ( )) (2 1)
k

E C r
T

              (8) 

1 M M rey( ) ( ) ( ) ( )Y k Y k E Y k L p k         (9) 

2 FM FM rey( ) ( ) ( ) ( )Y k Y k E Y k L p k        (10) 

式中： 1C 的取值为 1.5；k为当前迭代次数； maxT 为

最大迭代次数； 1r 为 (0,1) 范围内均匀分布的随机

数； 1( )Y k 和 2 ( )Y k 分别为第 k次迭代后与猎物相应

的雄性和雌性金豺位置； M ( )Y k 和 FM ( )Y k 分别为第

k次迭代雄性和雌性金豺的位置； L为莱维分布中

的随机数； rey ( )p k 为第 k次迭代猎物的位置。综上

所述，金豺的更新位置如式(11)所示。 

1 2( ) ( )
( 1)

2

Y k Y k
Y k


            (11) 

金豺捕食组合对上一阶段检测到的猎物包围

起来，攻击并吞食猎物。雄性和雌性金豺捕猎行为

的数学模型如下。 

3 M M rey( ) ( ) ( ) ( )Y k Y k E L Y k p k        (12) 

4 FM FM rey( ) ( ) ( ) ( )Y k Y k E L Y k p k       (13) 

式中， 3 ( )Y k 和 4 ( )Y k 分别为第 k次迭代后与猎物相

应的雄性和雌性金豺的位置。最后，最优金豺的位

置更新仍然按式(11)计算。 

2   多策略改进金豺算法 

2.1 凸透镜成像反向学习 

金豺算法在求解优化问题时，初始位置在某种

程度上决定能否更准确、更迅速地寻找到最佳位置。

凸透镜成像反向学习策略将其产生的反向个体与当

前最优个体结合生成新的个体。凸透镜的成像过程

原理如图 2 所示。 

图 2 中，选取[ , ]b bu l 的中点作为基点位置O，

并在基点位置放置一个焦距为 F 的凸透镜。P为金

豺个体，P为其倒像。全局最优个体 X 以O为基点，

其对应的反向个体 X  ，根据凸透镜成像原理得 

* *

( ) / 2

( ) / 2
b b

b b

u l X h

X u l h

 


 
           (14) 

*

2 2
b b b bu l u l X

X
 

  
  

         (15) 

式中： h为物， h为像， */h h   表示物与像之间

的对应比例关系，其中 为比例因子。 

 
图 2 凸透镜成像反向学习原理图 

Fig. 2 Convex lens imaging reverse learning schematic 

在基本凸透镜成像反向学习中，比例因子一般

作为固定值进行使用，容易陷入局部最优。本文提

出一种基于动态递减的比例因子策略，在迭代前期

可以获得较大值，使金豺可以在不同维度区域进行

大范围的搜索，提高群体的多样性；在迭代后期获

得较小值，在最优个体附近进行精细搜索，提高局

部寻优能力。比例因子计算公式为 
2

max max min max( ) ( / )k T             (16) 

式中， max 、 min 分别为最大和最小比例因子。  

2.2 非线性逃逸能量 

猎物的逃逸能量 E是控制猎物位置更新的决

定性因素，负责平衡算法的全局搜索和局部开发行

为。采用 Sigmoid 函数的非线性 s 型特征的变化方

式可以持续地进行全局搜索找到最优区域，从而改

进前期收敛速度慢的缺点，提高收敛速度。 

 0 min max min s( ( ) ( ))E E E E E f x          (17) 

s

1
( )

1 e x
f x 


              (18) 

(2 1)
k

x
M

                (19) 

式中： 0E 为初始逃逸能量； maxE 、 minE 分别为猎物

最大、最小逃逸能量， max
min 10

E
E  ； s ( )f  为 Sigmoid

函数；x为非线性能量的取值范围；为调节系数，

6  ；M 为种群最大进化代数。 
2.3 螺旋收缩包围策略 

金豺算法通过模拟鲸鱼螺旋探索和包围猎物的
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方式，将鲸鱼优化算法的螺旋位置更新和收缩包围

机制相融合，建立螺旋包围更新方程，加快金豺的

搜索速度，提高收敛精度。其计算公式如下。 
*

2( 1) cos(2 ) ( )blk D e l k     X X      (20) 
*

2 ( ) ( )D k k X X             (21) 

1 3( 1) 1l a r                 (22) 

1
max

1
k

a
T

                 (23) 

式中： ( 1)k X 是下一时刻的位置向量； * ( )kX 是目

前得到最优解的位置向量；每次迭代结果若有更好的

解决方案，即此时位置的适应度值小于 * ( )kX 的适

应度值，则将迭代得到的鲸鱼位置向量设置为新的

最优位置向量； 1a 的取值范围为 (0,2) ，且随着 k的

增加而线性改变； 2D 为猎物和金豺之间的距离； 3r

为 (0,1) 范围内均匀分布的随机数；b为控制螺旋形

状的参数，本文设置为 1； l的取值范围是[ 2,1] 。 

2.3 最优邻域扰动 

金豺在进行全局位置更新搜索时，空间内所有

的金豺向着最优位置寻找，导致金豺在搜索过程中

丧失多样性。因此在全局位置更新时，对最优位置

进行邻域扰动，增强对其邻域空间的搜索，使之能

够在全局搜索时更好地跳出局部最优，寻找到全局

最优解，避免算法早熟。最优邻域扰动公式为 
*
( ) 2

( ) * *
( ) 1 ( )

0.5
ˆ

else

k

k

k k

x rand
x

x rand x

 


≥
      (24) 

式中： ( )ˆ kx 为最优邻域扰动产生的新位置； *
( )kx 为全

局更新时的最优位置； 1rand 和 2rand 为[0,1]范围内

均匀分布的随机数。 

2.4 IGJO 函数性能测试 

为了更加直观地表现出 IGJO 的整体性能，将 

IGJO 算法与基本 GJO 算法和其他寻优效果较好的原

始算法如鲸鱼优化算法(whale optimization algorithm, 

WOA)[21]、蚁狮优化算法(ant lion algorithm, ALO)[22]、

多元宇宙优化(multi-verse optimizer, MVO)算法[23]

和灰狼优化(grey wolf optimizer, GWO)算法[24]进行

比较，对比算法参数均按照原文献设置，种群数量为

30，迭代次数为 500。测试函数[25]见式(25)，其函数

相关参数如表 1 所示。算法的数据对比如表 2 所示。 

从表 2 可以看出，IGJO 算法的寻优效果最佳，

在 5 个函数中均找到最优值。其次是 GJO 算法、

GWO 算法和 WOA 在两个函数中找到最优值。相

比之下 MVO 算法的综合效果最差。 

2
1

1

2
1 1

4
3

1

2
4

1

10
T 1

5
1

[0,1)

[ 10cos(2 ) 10]

[( )( ) ]

n

i
i

nn

i i
i i

n

i
i

n

i i
i

i i i
i

F x

F x x

F x rand

F x x

F X a X a c



 









 



 

  



   


     




 







     (25) 

式中， [0,1)rand 为[0,1)范围内的随机数。 

表 1 测试函数及相关参数 

Table 1 Test functions and related parameters 

 函数 范围 最小值 

1F  [-100, 100] 0 
单模态函数 

2F  [-10, 10] 0 

3F  [-1.28, 1.28] 0 

4F  [-5.12, 5.12] 0 多模态函数 

5F  [0, 10] -10.5363 

表 2 算法的数据对比 

Table 2 Data comparison of algorithms 

算法 
函数 

IGJO GJO WOA ALO MVO GWO 

1F  0 7.93×1058 4.96×1092 2.08×104 -1.05×101 9.05×1030 

2F  0 9.09×1054 4.75×1058 1.93×103 4.17×101 2.21×1017 

3F  0 7.39×105 8.27×105 2.93×102 1.31×102 3.75×104 

4F  0 0 0 2.93×102 7.93×101 5.68×1014 

5F  -1.05×101 -1.04×101 -7.47×100 -1.86×100 -5.21×100 -1.05×101 

评价算法优劣的标准可以归为以下两种：一种

是在相同迭代次数下，更好的适应度值代表最优；

另一种是在最大迭代次数下，最先找到全局最优值， 

则代表算法性能最好[26]。图 3 和图 4 分别为单模态

函数 1F 和多模态函数 3F 进行测试的收敛曲线图。由

图 3 和图 4 可知，IGJO 算法均在最少的迭代次数找
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到最优的适应度值。 

 

图 3 单模态函数适应度曲线 

Fig. 3 Unimodal function fitness curves 

 

图 4 多模态函数适应度曲线 

Fig. 4 Multimodal function fitness curves 

3   IGJO 算法的 LSTM 负荷预测模型 

在训练过程中发现LSTM网络的预测精度与超

参数密切相关。本研究采用 IGJO 算法对 LSTM 网

络进行优化，建立 IGJO-LSTM 预测模型。采用 
IGJO 算法对训练次数K、隐藏层神经元数 1L 和 2L 、

学习率 rl 三个参数进行优化，找到最佳适应度值，

并将其赋予LSTM网络模型使其负荷预测的准确性

得到进一步提高。 

IGJO-LSTM 短期负荷预测模型的步骤具体如

下，流程图如图 5 所示。 

Step 1：将该地区的电力负荷数据进行量化和

预处理，并将其样本分为训练和测试样本。 

Step 2：设置金豺算法的相关参数，利用凸透

镜成像反向学习对种群位置进行初始化，设定

LSTM 网络的训练次数、隐层神经元数和学习率。 

Step 3：根据式(17)更新非线性逃逸能量 E，并

计算莱维飞行中的参数 L，计算比例因子 并且更

新猎物的位置； 
Step 4：根据目标函数计算每个金豺个体的适

应度值，并对适应度值进行排序； 
Step 5：根据猎物非线性逃逸能量 E是否小于 1

进行判断，决定金豺使用螺旋包围机制或围攻机制

进行位置更新，雌性金豺跟随雄性金豺同时进行位

置更新； 
Step 6：更新金豺当前位置并与当前位置适应

度值进行比较得到最优适应度值； 
Step 7：对当前位置进行最优邻域扰动，并使

用贪婪策略机制进行判断，若为最优位置则进行下

一步，否则重新进行 Step 2； 
Step 8：若当前迭代次数 k小于最大迭代次数

maxT ，对当前迭代次数加 1，并对当前结果进行逐

维高斯变异后再次进入 Step 1，否则输出最优解作

为优化后的参数输入模型，进行短期电力负荷预测。 

 
图 5 IGJO-LSTM 预测模型流程图 

Fig. 5 Flowchart of the IGJO-LSTM prediction model 

4   算例分析 

本文基于河南某地区 2022 年 12 月 5 日至 2023
年 1 月 2 日的电力负荷数据和相关天气因素包括最

高温度、最低温度、平均温度和相对湿度，验证本
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文所提 IGJO-LSTM 短期负荷预测模型的有效性和

可靠性。采样周期为 15 min，共 2688 条负荷数据。

该模型充分考虑工作日和周末两种典型场景。 
在本研究中，选择采用直接式预测模式，表示

IGJO-LSTM 模型将同时预测未来多个时间步的负

荷值。通过采用直接式预测模式，验证 IGJO-LSTM
模型在捕捉时间序列动态变化方面的表现，全面评

估 IGJO-LSTM 模型的性能。为保证负荷预测的精

确度，使用连续的负荷数据进行模型的训练和测试。

具体而言，从 4 周中任意选取 3 周工作日的 1440 条

负荷数据作为训练集，另一周工作日的 480 条数据

则作为测试集。同样地，选取任意 3 周周末的 576
条负荷数据作为训练集，1 周周末的 192 条数据则

作为测试集。为了评估 IGJO-LSTM 模型的性能，

与其他 6 种模型进行比较。 
4.1 数据处理 

为确保所得结果的有效性，对 6 种优化算法

(GJO、WOA、MVO、ALO、GWO 和 IGJO)进行相

同的参数设置。实验中将训练集和测试集按 4:1 的

比例分割，设定 IGJO-LSTM 模型中隐藏层神经元

数 1 2, [1,100]L L  ， [1,50]K  ， [0.001,0.01]rl  。为

了提高 LSTM 的训练速率，对原始输入数据进行归

一化处理，如式(26)所示。 

0 min

max min
n

x x
x

x x





            (26) 

式中： nx 为归一化数据源； 0x 为原始数据； maxx 、

minx 分别为样本数据最大值和最小值。 

为了避免随机性，保证检验模型的有效性，对

所有模型均进行 30 次的独立运行。选取平均绝对误

差(mean absolute error, MAE)、平均绝对百分比误差

(mean absolute percentage error, MAPE)和各点误差相

对值的均方根误差(root mean squared error, RMSE)
作为评价指标[27]，分别对应为 AEM 、 APEM 和 MSER 。 

APE
1

1
100%

n
i i

i i

ŷ y
M

n y


         (27) 

AE
1

1
( )

n

i i
i

ˆM y y
n 

            (28) 

2
MSE

1

1
( )

n

i i
i

ˆR y y
n 

           (29) 

式中： iy 为实际值； iŷ 为预测值； n为测试集样本

数量。 
4.2 数据对比 

表 3 为不同模型在预测周末电力负荷的结果对

比。相较于其他算法优化的模型，单一的 LSTM 预

测精度效果最差，而 LSTM 的超参数经过算法寻优

调整，获得了较高的预测精度和稳定性。此外本文

提出的模型在平均绝对误差(MAE)、平均绝对百分

比误差(MAPE)和各点误差相对值的均方根误差

(RMSE)相对于其他 6 种模型均有明显降低。其中

MAE 指标分别降低 116.18 MW、 31.21 MW、

44.97 MW、18.63 MW、88.93 MW 和 60.05 MW。

MAPE 指标分别降低 11.69%、1.89%、2.52%、0.94%、

7.94%和 5.54%。RMSE 指标相较于 LSTM 模型降

低了 85.69%，与其他模型相比也有明显的降低。综

上可知，采用 IGJO-LSTM 对模型进行优化调整后，

预测准确度在一定程度上得到提高。本文所提预测

模型相比其他预测模型在周末有更好的预测精度。 
表 3 周末预测精度对比 

Table 3 Comparison of weekend prediction accuracy 

模型 MAPE/% MAE/MW RMSE/MW 

LSTM 15.43 137.51 240.64 

GJO-LSTM 5.63 52.54 82.52 

WOA-LSTM 6.26 66.27 139.37 

MVO-LSTM 4.68 39.96 60.23 

ALO-LSTM 11.68 110.26 179.01 

GWO-LSTM 9.28 81.38 127.60 

IGJO-LSTM 3.74 21.33 34.43 

表 4 为不同模型在预测工作日预测精度的结果

对比。相较于其他算法优化的模型，单一的 LSTM
预测精度效果最差，而 LSTM 的超参数经过算法寻

优调整，获得了较高的预测精度和稳定性。此外本

文提出的模型在平均绝对误差(MAE)、平均绝对百

分比误差(MAPE)和各点误差相对值的均方根误差

(RMSE)相对于其他 6 种模型均有明显降低。其中

MAE 指标分别降低 93.56 MW 、 24.45 MW 、

29.37 MW、13.68 MW、70.71 MW 和 47.45 MW。

MAPE 指标分别降低 9.75%、1.14%、1.69%、0.95%、

4.92%和 2.87%。RMSE 指标相较于 LSTM 模型降

低 83.67%，与其他模型相比也有明显降低。综上可

知，采用 IGJO-LSTM 对模型进行优化调整后，预

测准确度和稳定性得到很大提升。本文所提预测模

型相比其他预测模型在工作日有更好的预测精度。 

表 4 工作日预测精度对比 

Table 4 Comparison of weekday prediction accuracy 

模型 MAPE/% MAE/MW RMSE/MW 

LSTM 13.17 113.42 184.87 

GJO-LSTM 4.83 44.28 70.54 

WOA-LSTM 5.11 49.23 82.71 

MVO-LSTM 4.37 33.54 53.60 

ALO-LSTM 8.34 90.57 144.68 

GWO-LSTM 6.29 67.31 109.84 

IGJO-LSTM 3.42 19.86 30.19 
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负荷具有波动性，特别是在用电高峰期时，其

负荷数据波动十分明显。周末的负荷值小于工作日，

并且周日负荷低于周六。该现象说明在不同日期类

型的生活生产方式有着极大的不同，导致需求的负

荷量差异大。图 6 和图 7 均表明 IGJO-LSTM 模型

与真实值的拟合效果最好，异常波动性小于其他算

法，证明 IGJO-LSTM 模型的稳定性更好。 

 

图 6 周末预测负荷结果对比图 

Fig. 6 Comparison of forecast load results on weekends 

 
图 7 预测工作日负荷结果对比图 

Fig. 7 Comparison of forecast weekday load results 

5   结论 

针对LSTM神经网络存在预测精度低和稳定性

差的问题，本文提出了一种基于多策略改进金豺算

法优化 LSTM 的短期电力负荷预测模型，并得到以

下结论： 
1) 基于传统金豺收敛精度低的问题，通过融合

凸透镜成像反向学习策略，探索更好的初始解位置。

引入 Sigmoid 函数改变逃逸能量，平衡探索和开发

阶段。融合鲸鱼优化算法的螺旋包围机制，增强探

索能力，提高收敛精度。 
2) 针对LSTM神经网络存在预测精度低和稳定

性差的问题，利用 IGJO 算法优化 LSTM 模型的隐

藏层神经元和学习率的参数，提高 LSTM 模型训练

的效率和性能，避免过拟合的风险，确保其预测精

度和稳定性。 
3) 建立 IGJO-LSTM 负荷预测模型，并使用中

国某地区的实际负荷数据进行验证。实验结果表明，

所提预测模型在工作日和周末不同时刻的电力系统

短期负荷预测结果与实际负荷较接近，相比于传统

预测方法具有更高的精确度和稳定性，并具有一定

的实际应用潜力。 
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