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摘要：电力负荷预测结果的准确性对电力系统安全稳定运行具有重要意义。针对多气象因素影响下的短期负荷预

测任务，提出改进 Apriori 关联度分析及飞蛾火焰优化的长短时记忆神经网络算法的电力负荷短期预测新方法。首

先，提出改进 Apriori 算法分析气象因素与负荷之间的关联程度。依据分析结果除去非必要气象影响因素，并在此

基础上引入人体舒适度评价指标。其次，将降维后气象数据结合地区负荷数据作为模型输入。最后，基于长短时

记忆神经网络进行短期负荷预测建模，并结合飞蛾火焰优化算法的全局寻优能力来优化模型。通过对某地区负荷

数据协同气象数据进行对比预测试验，测试结果表明该负荷预测模型能有效提升地区电网短期负荷预测性能。 
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Abstract: The accuracy of power load forecasting results is of great significance to the safe and stable operation of a 

power system. Considering short-term load forecasting under the influence of multiple meteorological factors, a new 

short-term power load forecasting method based on an improved Apriori correlation analysis and moth-flame optimization 

is proposed. First, an improved Apriori algorithm is used to analyze the correlation between meteorological factors and 

load. Unnecessary meteorological factors are removed from the results, and a human comfort evaluation index is 

introduced. Secondly, the reduced meteorological data combined with regional load data are used as input to the model. 

Finally, the short-term load forecasting model is established based on a long short-term memory neural network, and the 

global optimization model is combined with the moth-flame optimization algorithm. The results show that the load 

forecasting model can effectively improve the short-term load forecasting performance of a regional power grid. 
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0  引言 

负荷预测作为电力系统当中一个传统的研究课

题，准确的预测结果能够指导工作人员合理安排发

电机启停时间，使得电网运行经济效益与社会效益

最大化，保证电网运行的安全可靠性[1-2]。文献[3] 
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指出负荷预测误差每提高 1%将导致电网运行成本

增加一千万英镑。 

地区电网负荷容易受到气象因素、经济因素、

社会因素等多种因素的影响，这导致负荷变化具有随

机性与不确定性，因此对数据样本的处理尤为重要。 

由于数据种类繁多，且不同类型数据之间可能

存在关联，若将完整的数据作为输入，这将延长模

型计算时间，降低预测精度，所以对数据进行降维
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预处理是十分必要的[4-6]。 

除了数据样本的处理，负荷预测的模型选择也

十分重要，近些年深度学习技术发展迅猛，神经网

络预测模型相较于传统时间序列法、线性回归法等

方法，对非线性负荷数据的拟合精度有着明显提升。

2015 年，Seyedali Mirjalili 学者受到自然启发提出飞

蛾火焰优化算法(Moth-Flame Optimization, MFO)，

该算法在非凸函数寻优过程中，能更广泛探索搜索空

间，并寻找出其中存在全局最优点概率更大的区域。 

近年来，得益于人工智能领域的快速发展，国

内外许多学者将其应用在负荷预测领域，并取得了

丰富的成果。文献[7]采用机器学习方法对能源消

耗、供暖或制冷需求等进行预测；文献[8-9]采用深

度学习方法分别对短期母线负荷概率密度以及家庭

用户负荷进行预测。上述文献所采用的机器学习方

法相较于传统数学统计模型，能更好地处理复杂度

较高的非线性负荷数据，有效提高模型预测能力。

文献[10]通过建立并行局部加权线性回归模型，解

决了海量数据的计算量问题，但单一的机器学习算

法难以对海量数据中蕴含的耦合信息进行有效表

达，从而无法达到理想的预测结果，因此通过分析

多影响因素与负荷变化间的关系，消除冗杂信息，

达到降低数据维度，减少计算时间，提高预测精度

的目的是十分必要的[11-13]。 

为考虑所提负荷预测研究中关键因素的影响，

本文提出一种改进的 AprioriTid 关联分析方法。

AprioriTid 关联分析方法对所引入的气象数据及负

荷数据进行关联程度分析，剔除多余信息，只引入

关联程度较高的气象数据进行负荷预测，在保证较

高预测精度的前提下，能很好地降低计算难度，减

少预测时间，保障短期负荷预测任务实时性要求

[14-16]；其次研究 MFOLSTM 预测模型，由于每一

个长短时记忆神经网络的 cell 里都包含 4 个全连接

层，因此在时间跨度大、网络结构较为复杂的情况

下进行训练，会很耗时，针对长短时记忆神经网络

(Long Short-Term Memory, LSTM)模型的局限性，提

出 MFOLSTM 预测模型，对原始 LSTM 神经网络

最大训练周期以及学习率进行优化，通过算例对比

分析，在数据降维处理的基础上，给出不同预测方

法的预测结果，验证所提 AprioriTid-MFOLSTM 方

法的可行性以及优越性[17-19]。 

1   Apriori 关联分析及改进 

1.1 Apriori 关联规则分析算法 

关联规则分析作为数据挖掘当中最活跃的研究

方法之一，其目的在于从一个数据集当中寻找出不

同类型数据之间的潜在关系，并直观地表示出来。

Apriori 算法在众多关联规则分析算法中综合性能

较好，也是十分常用的一种方法。 

Apriori 算法的核心是通过扫描数据集产生候

选项及其支持度，然后通过循环选取频繁项集，其

步骤如下： 

1) 预设置最小支持度与最小置信度，表示为  

  Support ( ) ( )S A P A             (1) 

Support ( , ) ( )S A B P A B          (2) 

项集 A 发生的概率，项集 A、B 同时发生的概

率等均称为关联规则的支持度。 

Confidence ( ) ( | )C A B P B A          (3) 

Confidence ( , ) ( | )C A B E P E A B       (4) 

项集 A 发生的前提下发生 B 的概率，项集 A、

B 同时发生的前提下发生 E 的概率等均称为关联规

则的置信度。 

2) 通过连接步与剪枝步相结合，最终得到频繁

项集 Lk，其过程如图 1 所示。 

 

图 1 Apriori 算法流程 

Fig. 1 Apriori algorithm flow 

连接步：对于预设的最小支持度，对单项候选

集 C1，除去小于最小支持度的项集得到单项频繁项

集 L1；由 L1 与自身连接产生两项候选集 C2，同理

除去小于最小支持度的项集得到两项频繁项集 L2；

最终由 Lk-1与 L1 连接产生 k 项候选集 Ck，并筛选产

生最大频繁项集 Lk。 
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剪枝步：剪枝步紧随连接步，在得到候选集 Ck

的过程中能很好地减少搜索空间，由于 Ck 的产生是

通过 Lk1与 L1 连接，根据算法规则，所有非空子集

必须是频繁项集，因此在候选集 Ck中只保留满足该

条件的子集。 

3) 通过 2)所产生的频繁项集 Lk，其中不满足最

小支持度的项集均已被剔除，若剩余项集通过置信

度计算又满足最小置信度要求，那么就得到了项集

中的强关联规则。 

1.2 Apriori 的不足及改进 

Apriori 算法作为一种经典的数据挖掘类算法，

运用到许多领域。但随着负荷预测所需实时气象数

据以及各类社会数据的爆炸式增长，Apriori 算法的

应用受到了局限，其在应对高维大数据时的表现不

尽人意，无法满足负荷预测低时延的要求。因此提

出基于 Apriori 改进的 AprioriTid 算法，AprioriTid

算法通过减少扫描次数实现性能优化，例如出现 AB

与 BC 的概率均小于 0.5，则出现 ABC 的概率一定

小于 0.5，通过这种方式减少了 I/O 操作时间以及扫

描数据库耗时，并通过趋势分析的方法得到对负荷

变化趋势有较大的影响的气象种类。 

通过对可能影响电力系统负荷变化的多个种类

的气象数据与负荷数据进行关联分析，寻找影响电

力负荷波动的关键因素，消除多余数据，达到数据

降维的目的，提高预测精度，减少预测时间。通过

对某地区负荷数据和 6 种气象数据(温度 T，相对湿

度 H，风速 W，降雨量 R，气压 AP，日照时数 ST)

进行关联分析，将置信度高达 75%及以上数据作为

负荷预测输入数据，其步骤如下： 

1) 由于人为因素、设备因素等多种因素可能导

致负荷历史数据以及气象数据失真问题的产生，这

会造成数据相关性大幅度降低，可通过设置阈值，

比较数据与相邻数据集合的距离来寻找离群点，并

通过均值填补的方法来对异常数据进行处理[20-22]。 

2) 为了更方便比较气象数据变换对负荷数据

变化产生的影响，对负荷数据与气象数据进行离散

化处理，将每一日负荷数据与前一天进行对比，若

负荷上升则表示为 LU，若负荷下降则表示为 LD，

同理对温度、相对湿度、风速、降雨量、气压、日

照时数作同种处理，若无变化则不表示，由此可以

得到事务集：M *={LU, LD, TU, TD, HU, HD, WU, 

WD, RU, RD, APU, APD, STU, STD}，有效避免同

一事务集当中出现同类数据，第 i 时刻的观测值即

为事务 Ti，Ti 中所包含的数据项均为事务集 M *的

一个子集。 

3) 考虑到同类数据相邻日期无变化导致的项

目空缺，算法设置最小支持度为 0.3，最小置信度为

0.75，通过 AprioriTid 算法输出结果如表 1 所示。 

表 1 AprioriTid 算法分析结果 

Table 1 Analysis results of AprioriTid algorithm 

关联规则 支持度/% 置信度/% 

APD, HU 51.72 88.24 

TD, LD 48.28 93.33 

HD, LD 34.48 78.33 

WU, LD 32.43 76.92 

通过 AprioriTid 算法结果可以看出，气压与相

对湿度、温度与负荷具有强关联规则，风速与负荷、

相对湿度与负荷有较强关联规则，选取该地区 8 月

份相对湿度、温度、风速数据与负荷数据进行比对，

结果分别如图 2 所示，为方便观测变化趋势将数据

进行归一化处理。 

 

图 2 气象数据与负荷数据关系 

Fig. 2 Relationship between meteorological data and load data 
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在考虑多气象因素影响时，通过关联规则分析

剔除掉日照时间、气压等关联程度较低数据类型，

本文在关联分析结果的基础上，考虑到不同类别气

象因素之间的耦合效应，引入人体舒适度评价指标

D，将对负荷影响较大的温度、相对湿度、风速数

据进行组合，进一步达到数据降维的目的，人体舒

适度一般可描述为式(5)。 

 ( ) ( ) ( )D f T g H h W             (5) 

式中：D 为人体舒适度评价指标；T 为气温，单位℃；

H 为相对湿度，用百分数表示；W 为风速，单位

m/s。一般将式(6)用作人体舒适度指数计算方法。 

1.8 0.55(1 ) 3.2 27D T H W          (6) 

2   MFOLSTM 模型设计与实现 

2.1 MFO 优化算法测试 

本文提出改进的 LSTM 神经网络，所采用的飞

蛾火焰优化算法并行优化能力强，总体特性好，由

于非凸函数可能存在局部最优点，MFO 能够广泛地

搜索待求空间，拥有较好的全局寻优能力以及寻优

精度，通过飞蛾火焰优化算法、粒子群优化算法

(Particle Swarm Optimization, PSO)、蝙蝠算法(Bat 

Algorithm, BA)对多峰测试函数(7)进行比对测试，

寻找函数最小值。 
cos( 2π 1) sin( 2π 2)2 2

1 2 20.2 e 20 e
2

1 1 2( , ) 20 e

x x
x x

F x x




    

  
   (7) 

测试函数(7)中，F1 为待优化函数，两个优化参

数分别表示为 1 2,x x ，其中 1 21 , 1x x   。 

MFO 优化算法及进行比对研究的 PSO 优化算

法、BA 优化算法具体参数配置如表 2 所示。 

表 2 MFO、PSO、BA 优化算法参数配置 

Table 2 Parameter configuration of MFO, PSO and 

 BA optimization algorithm 

算法 PSO BA MFO 

群体规模 N=50 N=50 N=50 

速度边界 
Vmin=-1 

Vmax=1 

  

位置边界 
lb=-1 

ub=1 

lb=-1  

ub=1 

lb=-1 

ub=1 

学习因子 c1=c2=1.5   

惯性因子 
Wmin=0.4 

Wmax=0.9 

  

迭代次数 30 30 30 

初始响度  A=0.6  

初始脉冲率  r =0  

频率边界 
 Qmin=0 

Qmax=1 

 

依据表 2 中的参数对 3 种不同算法进行取值，

对式(7)提供测试函数进行寻优测试，记录 MFO、

PSO、BA 三种算法的优化迭代过程，其中横坐标为

迭代次数，纵坐标为适应度值，结果如图 3(a)所示。 

由图 3(b)可知，对测试函数进行参数寻优，在

迭代 30 次的情况下，PSO 算法寻优到的结果为

0.011 7，MFO 算法寻优到的结果为 2.267×104，BA

算法寻优到的结果为 0.049 1，由于初始种群为随机

种群，因此起始点位置为随机位置，但从寻优过程

可以直观地观测到 MFO 算法下降速度以及寻优结

果均优于 PSO 算法和 BA 算法，因此本文提出采用 

 

 

 

图 3 MFO 算法测试 

Fig. 3 MFO algorithm test 
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MFO 算法优化 LSTM 神经网络最大训练周期以及

学习率，以提高网络的预测精度以及预测效率，测

试函数三维模型及 MFO 寻优过程如图 3(b)、图 3 

(c)，其中图 3(c)所示部分为图 3(b)模型最底部，即

全局最优点所在区域。 

2.2 LSTM 神经网络数学模型 

LSTM 神经网络主要由遗忘门、输入门、输出

门构成，其中，Xt 为模型输入，ht 为模型输出，Ct

为传递神经元细胞状态，sigmoid 函数以及 tanh 函

数为激活函数。遗忘门、输入门、输出门三个逻

辑单元以及细胞状态更新过程分别表示为式(8)—

式(11)。 

f 1 f( [ , ] )t t tf W h x b               (8) 

i 1 i

c 1 C

( [ , ] )

tanh( [ , ] )

t t t

t t t

i W h x b

C W h x b

 



  


   
        (9) 

o 1 o( [ , ] )

tanh( )

t t t

t t t

o W h x b

h o C

   


 
         (10) 

1t t t t tC f C i C
                (11) 

式中，
f i c o f C oiW W W W b b b b、 、 、 、、、 、 为神经网络参数。

遗忘门的作用是用来忘记信息的，它决定了细胞状

态 Ct-1 中哪些信息被遗忘；输入门的作用是决定输

入信息 xt、ht1 中哪些信息被保留；细胞更新过程就

是根据遗忘门与输入门输出 , ,t t tf i C来更新细胞状

态；输出门的作用是将输出信号 ht输出并传递到下

一阶段，神经网络模型如图 4 所示。 

 

图 4 LSTM 模型结构 

Fig. 4 LSTM model structure 

2.3 MFOLSTM 预测 

本文提出的 MFOLSTM 负荷预测步骤如下： 

    1) 数据预处理。通过对负荷数据及气象数据进

行扫描，完成异常数据识别替换，通常可采用平均

值修正的方法，并对处理后数据进行归一化处理，

本文采用最大-最小归一化法，以便所有的输入数据

在可比较的范围内，归一化后的数值w为 

min

max min

w w
w

w w


 


             (12) 

式中：wmax 与 wmin 分别为数组当中最大最小值；w

为待归一化的数值。再通过 AprioriTid 关联分析

确定气象数据种类，构建 MFOLSTM 模型数据输

入集。 

2) 确定待优化的 LSTM 模型自适应度函数，本

文选取LSTM预测均方根误差函数作为自适应度函

数，为提高 LSTM 预测模型精度，采用 MFO 优化

LSTM 算法学习率以及最大训练周期，其中 lmax 为

最大迭代次数，n 为飞蛾数量，ub、lb 分别为待优

化参数上下限，蛾群的空间维度 d 即为待优化参数

个数，本文 d=2，学习率及最大训练周期上下限为

[1,300]ub  ， [0,0]lb   

3) 随机产生初始飞蛾种群 M，可表示为式(13)。 

11 1

1

d

n nd

m m

m m

 
 


 
  

M          (13) 

飞蛾适应度值作为优化函数返回值储存在列向

量 OM 中，其中第 i 只飞蛾对应的适应度值为 OMi。 

4) 在 MFO 算法中，每只飞蛾对应唯一的火焰，

飞蛾沿着对应火焰位置螺旋搜索，这种方式使飞蛾

能在全局勘探空间中进行充分的搜索，避免陷入局

部最优的情况，增强寻优能力，火焰维度与飞蛾维

度相同，因此随机初始化的火焰位置 F 表示为 

11 1

1

d

n nd

F F

F F

 
 


 
  

F          (14) 

同理存储火焰适应度值至列向量 OF。 

5) 令迭代次数 l=0 开始迭代，更新种群并不断

寻优，直到达到最大迭代次数 lmax，飞蛾寻优过程

可用螺旋函数 S 表示，计算公式为 

( , ) e cos(2π )bt

i j i jS M F D t F         (15) 

| |i j iD F M               (16) 

式中：Mi为第 i 只飞蛾；Fj为第 j 个火焰；Di为第

i 只飞蛾到第 j 个火焰的距离；b 为对数螺旋线形状

常数；t 取值范围为[-1,1]，t 取-1 时离火焰最近，

取 1 时离火焰最远。 

6) 将整个迭代过程中表现最优的飞蛾对应的

适应度值，即待优化参数最优值返回给 LSTM 神经

网络进行负荷预测任务。 

MFO 优化 LSTM 算法流程如图 5 所示。 
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图 5 MFO 优化 LSTM 算法流程图 

Fig. 5 Flow chart of MFO optimized LSTM algorithm 

3   算例仿真 

3.1 实验评价指标 

根据机器学习回归问题常用的评价指标以及相

关文献[23]，本文选取均方根误差(RMSE)、平均绝对

百分比误差(MAPE)以及运行时间作为电力负荷预

测好坏程度评价指标。 

3.2 MFO 算法改进 LSTM 对比实验 

本节对某地区日负荷实验数据进行多步预测，

将影响负荷变化的 6 种气象数据根据第 1.2 节所述

的改进 AprioriTid 算法进行降维处理，得到三维气

象序列，并引入人体舒适度评价指标进一步降维得

到一维气象序列，协同电力负荷数据分别输入到

Elman 神经网络模型、BP 神经网络模型、LSTM 神

经网络模型、MFOLSTM 神经网络模型进行对比实

验。实验数据选取该地区 2019 年 1 月 1 日至 3 月

31 日某省供负荷数据以及实时气象数据，15 min 进

行一次采样，一天 24 h 共 96 组采样点。此次实验

取前 80天共 7 680组降维气象以及负荷数据作为训

练集，后 10 天共 960 组降维气象以及负荷数据作为

测试集，通过对前 80 天电力负荷数据以及气象数据

进行数学建模，预测未来 10 天电力负荷，经过降维

处理此时各神经网络模型输入层节点数降为 2，输

出层节点数为 1，考虑隐含层层数过深可能导致过

拟合，使模型难以收敛的问题，因此本实验设置隐

含层层数为 2，节点数分别为 50、100，在 MFOLSTM

模型当中使用LSTM模型评价指标均方根误差作为

适应度函数返回值，设定 MFO 算法中飞蛾数量为

30，最大迭代次数为 50，待优化参数个数为 2，取

值范围与第 2.3 节相同，最终得到优化后的学习率

以及训练次数分别为 0.024，189。实验结果取各模

型预测测试集中 2019年 3月 31日一天 96个负荷采

样点曲线进行对比分析。 

由图 6(a)各模型预测效果可以看出，相较于 BP

以及 Elman 神经网络，LSTM 神经网络预测结果与

负荷的真实情况更为接近，而采用 MFO 优化后的

LSTM 模型进一步减小了与实际值的偏差，使预测

结果更加精准，采用上述几种网络模型进行负荷预

测，评价指标数据见表 3。 

 

图 6 日负荷预测结果对比 

Fig. 6 Comparison of daily load forecasting results 

表 3 不同模型预测结果评价指标 

Table 3 Evaluation index of prediction results of different models 

模型 RMSE/MW MAPE/% 运行时间/s 

BP 神经网络 103.53 6.10 232 

Elman 神经网络 55.87 3.29 208 

LSTM 神经网络 37.90 2.18 142 

MFOLSTM 神经网络 23.82 1.36 153 

可见，相较于其他 3 种方法，本文提出的

MFOLSTM 拥有更高的精度，虽比原始 LSTM 多需

11 s 运行时长，但相较于 BP 神经网络与 Elman 神

经网络运算速度分别快了 79 s 和 55 s。在负荷的峰

谷附近，一般会因为负荷变化的不确定性导致预测

结果并不理想，可能产生极端情况，但本文所提
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MFOLSTM 模型误差变化较为平缓，保持在一个比

较低的水平，能够更好地拟合出负荷变化趋势曲线。

说明改进 MFOLSTM 神经网络模型在处理时序信

息时拥有更好的鲁棒性与稳定性，更适合应用到短

期负荷预测当中，图 6(b)则为采用不同神经网络进

行预测时的相对误差值。 

4   结论 

为提高负荷预测的可靠性，降低预测误差，本

文从影响负荷预测的两大要素即数据样本和预测模

型入手进行研究，针对地区电网气象数据的复杂性，

提出改进 AprioriTid 关联规则分析算法，降低气象

数据维度，很好地改善数据拥挤问题，并在此基础

上尽可能保留影响程度较高数据类型。 

提出 MFO 优化的 LSTM 神经网络算法，在算

法优化上通过与 PSO 优化算法、BA 优化算法进行

对比分析，验证了 MFO 优化算法拥有更好的寻优

能力以及寻优速度，能够很好地避免寻优过程陷入

局部最小；在模型预测上通过与 BP 神经网络、

Elman 神经网络、LSTM 神经网络进行对比，实验

结果表明 MFO 改善了 LSTM 神经网络训练周期以

及学习率，与其他 3 种算法对比拥有更好的网络预

测精度。 

通过对比实验结果可以清晰看出本文所提

AprioriTid-MFOLSTM 方法降低了数据样本维度，

简化了网络输入，提高了负荷预测精准度，为电网

安全可靠运行提供了理论依据。随着大数据信息时

代的发展，负荷预测研究将向着更加精细化的方向

发展，未来可与边缘计算技术进行结合，进一步对

供电区域进行细致划分，充分发挥大数据时代信息

交互优势以及边缘计算技术信息处理优势，以提高

电力负荷预测精确度与实时性。 
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