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[摘要]为电力公司更好地预测电力需求的变化，本文开发一套科学稳健的预测模型来进行准确的短期负荷预测，提高电力系

统规划和运行管理。模型以变分模式分解（VMD）、海马优化器（SHO）和长期短期记忆（LSTM）的预测模型为组成，选取某市

的历史数据为例对 VMD-SHO-LSTM 模型进行合理优化，并与 RBF、LSTM 和 SHO-LSTM 等其他模型进行参数比较得出最优方案，

为提高电力系统负荷预测的准确性和稳定性提出新的预测方法。 
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Abstract: In order to better predict changes in electricity demand for power companies, this article develops a scientifically robust 

forecasting model for accurate short-term load forecasting, improving power system planning and operation management. The model 

consists of Variational Mode Decomposition (VMD), Sea-Horse Optimizer (SHO), and Long Short Term Memory (LSTM) prediction 

models. Taking historical data from a certain city as an example, the VMD-SHO-LSTM model is optimized and compared with other 

models such as RBF, LSTM, and SHO-LSTM to obtain the optimal solution. A new prediction method is proposed to improve the 

accuracy and stability of power system load forecasting. 
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引言 

随着全国对电力供应需求的不断增加，负荷预测是电

力系统规划和管理中的一个关键环节，它帮助电力公司更

好地理解和预测电力需求的变化，从而制定相应的发电和

输电计划。电力公司利用这些方法和数据，结合实时监控

系统和先进的信息技术，来提高负荷预测的准确性。进行

负荷预测的方法包括：使用历史数据来预测未来的趋势的

时间序列分析法，分析不同变量对负荷的影响，建立数学模

型的回归分析法，利用机器学习技术来识别复杂的非线性关

系神经网络法和一种适用于数据不足时的灰色预测等。 

本文提出了一种基于 VMD-SHO-LSTM 的预测方法，是

一种结合了多种技术的综合预测模型，适用于电力负荷预

测等场景。使用 VMD 对原始负荷数据进行分解，提取出主

要的信号成分，并减少噪声。通过 AHA 算法对 LSTM 模型

的参数进行优化，找到最佳的神经元数量和学习率，并将

VMD分解后的数据输入到优化后的 LSTM模型中进行预测。

最后将预测结果进行重组，得到最终的负荷预测值。这种

方法的优势在于综合利用了信号处理、优化算法和深度学

习技术，能够更好地处理电力负荷数据的复杂性和非线性

特征。通过分解信号并减少噪声，提取出主要的负荷变化

趋势，提高预测的准确性。通过 AHA 算法优化 LSTM 模型

参数，进一步提高模型的性能和泛化能力。实际运行过程

中 VMD 和 LSTM 模型的选择和参数设置可能对预测结果产

生影响，需要根据实际情况进行调整。算法的计算复杂度

可能较高，需要考虑实际的计算资源和时间限制。模型在

面对新的电力负荷数据时，需要进行更新和优化，以保持

预测的准确性。 

1 长短时记忆网络的原理和步骤 

 
图 1  LSTM内部结构原理图 

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。与 RNN 相比，LSTM 内部包含输入门、遗忘门、输出
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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
[1]
。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 t-1

时刻细胞中信息的保留和遗忘。相关公式如式（1）所示。 

         （1） 

式中： 为遗忘门参数；σ为 Sigmoid 函数； 为

遗忘门权重； 为 t-1 时刻隐藏层输出信号； 为输入

信号； 为遗忘门的偏置矩阵。 

输入门：用于确定哪些新信息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。 

           （2） 

         （3） 

           （4） 

式中： 为输入门参数； 为输入门权重； 为 细

胞状态权重；tanh 为双曲正切激活函数； 为输入门的

偏置矩阵； 为记忆单元的偏置矩阵； 为记忆单元的

输入状态； 为 1t-时刻细胞状态； 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。 

         （5） 

           （6） 

式中： 为输出门参数； 为细胞状态权重； 为

输出门的偏执矩阵； 为 t 时刻隐藏层输出信号。 

在时间序列预测中经常使用的循环神经网络结构中

哪些信息进入单元状态由输入门管理。遗忘门清楚地表明

从单元状态中删除了哪些信息。来自单元状态的哪些数据

被输出到下一个时间步长由输出门控制。通过使用这些门

机制，从而在序列数据预测中取得了良好的效果
[2]
。 

尽管 LSTM 更能处理序列数据，但它在短期电力负荷

预测中可能存在重大缺陷，其中包括 LSTM 需要大量的数

据来训练模型，且对数据质量要求较高，数据中的噪声和

异常值可能会影响模型的预测准确性。模型的参数较多，

包括隐藏层的神经元数量、学习率等，这些参数的选择对

模型性能有显著影响，但找到最优参数组合往往需要大量

的实验和时间。模型在训练过程中需要消耗大量的计算资

源和时间，特别是当数据集较大或模型较复杂时，这可能

会限制其在实时预测场景中的应用。在实际应用中，如果

将所有特征都输入到 LSTM 中，不仅影响算法的运行速度，

同时还会降低负荷预测的准确度。LSTM 可能在捕捉短期

波动和突变方面存在局限，尤其是当电力负荷受到突发事

件或非规律性因素影响时。为了克服这些缺陷，使用改进

的 LSTM 模型结构来提高预测精度和效率
[3]
。 

2 VMD-SHO-LSTM模型构建 

本文预测研究先对原始数据进行预处理，包括缺失值

处理、异常值处理和数据归一化，输入原始数据，并使用

VMD 算法将其分解为多个模态分量。VMD 分解，使用变分

模态分解（VMD）对时间序列数据进行分解，得到若干个

固有模态函数（IMF）分量
[4]
。在 LSTM 模型中，使用 SHO

优化方法来计算隐藏层的最有效神经元数量和学习率。对

VMD分解后的 IMF分量，应用同步霍尔特-奥尔德罗伊德（SHO）

方法进行特征提取。通过特征选择方法，筛选出与预测目标

最相关的特征。应用 SHO 优化的 LSTM 预测模型预测 VMD分

解生成的模态分量
[5]
。将优化后的特征集输入到长短期记忆

网络（LSTM）中进行训练。利用训练好的 LSTM 模型对新的

输入数据进行预测，并将预测结果进行重构，得到最终的预

测输出。图 2显示了 VMD-SHO-LSTM工作结构。 

 
图 2  VMD-SHO-LSTM 结构图 

2.1 变分模态分解 

变分模态分解（VMD）方法代表了一种先进的自适应

模态变分和信号处理方法。VMD提供了一种非递归技术，允

许将原始数据分解为许多模态分量。通过这个分解过程，VMD

有效地满足了一组约束，实现了精确和准确的信号分析： 

  （7） 

             （8） 

其中： 是分解后获得的第 k 个模态分量； 是所

获得的模态分量的中心； 是狄拉克分布和 原始加

载顺序。 

在方程（7）中引入二次惩罚因子 和拉格朗日乘数

，将约束问题转化为无约束问题求解。 

              （9） 
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使用交替方向乘子、交替更新 ， ，和 的方

法求解方程（8）的变分问题，以找到拉开方程的“鞍点”。 

     （10） 

          （11） 

（12） 

2.2 海马优化算法 

海马优化算法（SHO）是一种具有启发式的全局优化

算法，可用于解决广泛的现实世界问题，包括机器学习、

图像处理和其他领域的问题。它基于海马在自然界中的行

为，模拟它们的运动、捕食和繁殖行为。SHO 分别模拟了

前两个阶段的各种海马运动模式和捕食概率机制。海马有

两种不同的运动方式：受海洋涡流影响的螺旋运动和受洋

流和波浪影响的漂移。它以一定的概率模仿掠夺性策略捕获

猎物的成功或失败。由于雄性怀孕的独特特征，SHO在第三

阶段繁殖后代，并保持父本的积极特征，这有助于确保种群

多样性。海马优化过程的关键是位置的更新和修改。在位置

更新过程中，通过考虑关于当前理想解、个体历史最优解和

全局历史最优解的信息，使搜索更好的解变得更简单。 

2.3 长期和短期记忆网络 

在时间序列预测中经常使用的循环神经网络结构是

LSTM
[14]

。LSTM 引入了三种门机制——输入门、遗忘门和

输出门。哪些信息进入单元状态由输入门管理。遗忘门清

楚地表明从单元状态中删除了哪些信息。来自单元状态的

哪些数据被输出到下一个时间步长由输出门控制。通过使

用这些门机制，从而在序列数据预测中取得了良好的效果。 

尽管 LSTM 更能处理序列数据，但它在短期电力负荷

预测中可能存在重大缺陷：（1）尽管 LSTM 旨在处理序列

数据中的长期依赖关系，但在某些情况下捕获长期依赖关

系仍然存在问题，这可能会导致模型预测负载变化的准确

性降低。（2）LSTM 模型有各种必要的超参数，它们的选

择更加复杂。不合理的选择可能会导致模型结果不佳或缺

乏通用性。因此，LSTM 模型需要进行调整，以提高其性

能和负载预测精度。 

2.4 VMD-SHO-LSTM模型构建 

VMD-SHO-LSTM 组合方法包括以下步骤：（1）输入原

始数据，并使用 VMD 算法将其分解为多个模态分量。（2）

在 LSTM 模型中，使用 SHO 优化方法来计算隐藏层的最有

效神经元数量和学习率。（3）应用 SHO 优化的 LSTM 预测

模型预测 VMD 分解生成的模态分量。（4）为了完成最终的

预测结果，重建并合并每个模态分量的预测。 

3 实例分析 

本文共选取某市 3 个月真实负荷数据，2880 组监测

间隔为 15 分钟的数据作为样本，每日 96 条，共计 2976

条负荷数据。所选数据波动在 VMD 分解的影响下逐渐稳定，

残差分量显示了负载序列的长期变化规律，从而产生了更

一致的整体变化趋势。分别预测每个局部特征会产生互不

干扰，降低预测难度。 

优化网络的学习率和隐层神经元数量分别为 159 和

0.0014，LSTM 模型使用 SHO 进行优化。SHO-LSTM 模型独

立地应用于每个模态分量，并将得到的预测值相加以产生

最终的预测值。将结果与 RBF、LSTM、SHO-LSTM 和真实值

进行比较，每个模型的预测结果如图 3 所示。 

 
图 3  VMD数据分解 
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图 4  各模型预测结果 

从每个模型预测的结果中明显看出，本研究中提供的

负荷预测值更准确，更适合实际值。MAE、RMSE 和 MAPE

被用作评估指标，以检查所提出的模型预测结果的能力。

各模型的评价指标结果如表 1 所示。 

表 1  预测结果评估 

模型 MAE(MW) RMSE(MW) MAPE(%) 

RBF 306.984 402.7823 5.7342 

LSTM 105.072 145.998 1.9814 

SHO-LSTM 110.734 123.7298 1.6114 

VMD-SHO-LSTM 72.541 69.8923 0.9007 

从表中清楚地看出，RBF、LSTM、SHO-LSTM、VMD-SHO-LSTM

四组模型相比，VMD-SHO-LSTMVMD-SHO-LSTM 模型在各项指

标的比较中效果最佳，误差最小，精度最高，预测值最接

近实际值。与最大数值 RBF 模型相比，VMD-SHO-LSTM 模

型在 MAE 和 RMSE 中均有下降，下降值为 234.443 兆瓦，

332.89 兆瓦，在 MAPE 中降低了 4.8335%。 

4 结论 

本研究创建了一个基于 VMD SHO LSTM 的短期电力负

荷预测模型，旨在解决当前的困难，例如复杂的原始负荷

数据导致的预测精度差。总的来说，基于 VMD-SHO-LSTM

的负荷预测方法是一种综合利用多种技术的有效预测模

型，提高负荷预测的准确性和稳定性。然而，在实际应用

中还需考虑各种因素，实际应用中可能需要考虑算法的计

算复杂度和实际运行效率，以及模型的泛化能力，根据实

际情况进行调整和优化，提高了预测的准确性和鲁棒性。 
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