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摘要:随着能源需求的快速增长和智能电网的快速发展,电力负荷的波动性显著增强,传统预测方法面临非线性特征处理能

力不足的挑战。本文提出了一种基于LSTM-TSLightGBM 可变权重组合模型的短期电力负荷预测方法。该方法融合了

LSTM的时序建模能力和TSLightGBM的高效特征提取能力,并通过引入动态权重分配策略,实现了根据预测误差动态调整

模型权重。实验结果 表 明,与 现 有 单 一 模 型 和 其 他 混 合 模 型 相 比,本 文 所 提 模 型 在 均 方 根 误 差(RMSE)、平 均 绝 对 误 差

(MAE)和拟合度(R2)等评估指标上均表现出色,RMSE达到了419.1MW,MAE达到了374.4MW,R2 达到了0.995,显著优

于其他对比模型,验证了其高精度和高鲁棒性,为短期负荷预测提供了一种有效的解决方案。
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ShortTermPowerLoadForecastingBasedonLSTM-TSLightGBM
VariableWeightCombinationModel
GU Wei,XULong,TANGFei,WANGJian

(ChangzhouRailwayHigherVocationalandTechnicalSchool,Changzhou213000,China)

Abstract:Withtherapidgrowthofenergydemandandtherapiddevelopmentofsmartgrid,thevolatilityofpowerloadhasin-
creasedsignificantly,andthetraditionalforecastingmethodsarefacingchallengesduetotheirinsufficientabilitytohandlenon-
linearcharacteristics.Thispaperpresentsashort-termpowerloadforecastingmethodbasedonlstm-tslightgbmvariableweight
combinationmodel.ThemodelcombinesthetimeseriesmodelingabilityofLSTMandtheefficientfeatureextractionabilityof
tslightgbm.Throughtheintroductionofadynamicweightallocationstrategy,itrealizesthedynamicadjustmentofmodel
weightsaccordingtopredictionerrors.Theexperimentalresultsshowthat,comparedwiththeexistingsinglemodelandother
hybridmodels,theproposedmodelperformswellintheevaluationindexessuchasrootmeansquareerror(RMSE),meanabso-
luteerror(MAE)andgoodnessoffit(R2).Specifically,theRMSEreaches419.1MW,theMAEreaches374.4MW,andtheR2

reaches0.995,whichissignificantlybetterthanothercomparativemodels,verifyingitshighaccuracyandhighrobustness,and

providinganeffectivesolutionforshort-termloadforecasting.
Keywords:shorttermpowerloadforecasting;LSTM;TSLightGBM;variableweight

0 引言

随着能源需求的快速增长和智能电网的快速

发展,短期电力负荷预测作为电力系统优化调度

的核心环节,其重要性日益凸显。短期负荷预测

不仅为电力企业制定发电计划、优化资源配置提

供科学依据,还能有效降低运营成本、保障电网安

全稳定运行。在可再生能源大规模并网和电力市

场自由化的背景下,负荷波动性显著增强,传统预

测方法面临严峻挑战,如ARIMA[1]虽能捕捉线性

时序趋势,但难以处理负荷数据的非线性特征;

SVM通过核函数映射可部分解决非线性问题[2],
但在高维场景下面临计算复杂度高、参数敏感性

强的缺陷;随机森林[3]和XGBoost[45]等集成模型
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虽提升了泛化能力,却缺乏对时序动态特性的建

模能力。
近年来,深度学习模型因其强大的非线性建

模 能 力 成 为 研 究 热 点。长 短 期 记 忆 网 络

(LSTM)[6]和门控循环单元(GRU)[7]被广泛应用

于时序预测任务。文献[8]提出基于LSTM 的负

荷预测模型,验证了其对长期依赖关系的捕捉能

力,但单一LSTM模型对高维特征交互的处理能

力有限。文献[9]采用 GRU模型结合注意力机

制,提升了模型对关键时间步的聚焦能力,但仍存

在对静态特征利用率低的问题。此外,梯度提升

树模型如 XGBoost、LightGBM 因其高效的特征

选择和并行计算能力受到关注。文献[10]利用

XGBoost构建负荷预测模型,在特征工程方面表

现优异,但缺乏对时序动态变化的适应性。
为进一步融合不同模型的优势,混合模型成

为近年来的研究趋势。文献[11]提出ARIMA与

SVM的组合模型,通过统计模型捕捉线性趋势,
机器学习模型处理非线性残差,但模型权重固定,
无法动态适应数据分布变化。文献[12]将随机森

林与多层感知机(MLP)结合,利用RF进行特征

筛选后输入 MLP进行预测,但未充分考虑时序特

征的 连 续 性。文 献 [13]尝 试 将 XGBoost与

LSTM结合,通过固定权重分配策略融合两类模

型,实验表明其预测精度优于单一模型,但固定权

重限制了模型对局部数据特征的适应性。文献

[14]提出的ARIAM-XGBoost模型结合ARIMA
与XGBoost,虽在部分场景下表现良好,但对高维

非线性数据的处理能力仍显不足。文献[15]的

XGBoost-LSTM 模型通过串联结构实现特征互

补,但未引入动态权重机制,导致模型在复杂波动

场景下稳定性欠佳。
尽管现有研究取得了显著进展,但仍存在以

下关键问题:1)现有混合模型多采用简单串联或

固定权重策略,未能充分挖掘不同模型在时序建

模与特征提取方面的互补性。2)电力负荷受天

气、节假日等多因素影响,数据分布呈现时变性,
而现有方法缺乏动态权重调整机制,导致模型在

突变场景下预测性能下降。3)传统集成方法在处

理高维特征时,存在计算冗余和过拟合风险,如

LightGBM虽通过 GOSS和EFB算法优化计算

效率,但其与深度学习模型的协同机制仍需进一

步探索[16]。
针对上述问题,本文提出一种基于 LSTM-

TSLightGBM可变权重组合模型的短期电力负荷

预测方法。首先针对电力负荷的时变特性,改进

传统LightGBM 算法,构建 TSLightGBM 模型;
在此基础上,通过动态权重分配策略将LSTM 的

时序建模能力与 TSLightGBM 的特征提取优势

进行融合,旨在解决固定权重组合难以适应负荷

波动的问题。最后,利用实际电网负荷数据构建

多种对比模型进行实验分析,验证本文所提方法

的有效性。

1 算法原理

1.1 LSTM模型

电力负荷数据具有显著的时序依赖性和动态

波动特性,例如负荷曲线受历史周期影响显著,同
时受气温突变、节假日事件等影响呈现非平稳性。
传统时序模型仅能建模线性关系,难以处理上述

复杂特性。LSTM 通过门控机制(遗忘门、输入

门、输出门)选择性保留和更新信息,其核心优势

在于通过细胞状态跨时间步传递关键信息,解决

负荷序列中长期周期特征的捕捉问题,并利用

Sigmoid和Tanh激活函数有效表征负荷受外部

因素引发的突变模式。LSTM 模型的内部结构如

图1所示。

图1 LSTM神经元结构

LSTM单元的门控结构由输入门、输出门和

遗忘门组成。输入数据xt 在LSTM 单元中的前

向传播过程可以由式(1)-(6)表示:

ft=σ(Wf·[ht-1,xt]+bf) (1)

it=σ(Wi·[ht-1,xt]+bi) (2)

C
~

t=tanh(WC·[ht-1,xt])+bC (3)

Ct=ft*Ct-1+it*C
~

t (4)
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Ot=σ(Wo·[ht-1,xt]+bo) (5)

ht=Ot*tanh(Ct) (6)

式中:ft 为遗忘门Sigmoid层的输出向量;C
~

t 为

更新记忆细胞信息的向量;it 为输入门神经网络

层的输出向量;Ot 为输出门神经网络层的输出向

量;bf、bi、bC、bo 分别为遗忘门、输出门、更新记

忆细胞状态层及输出层的偏移量;Wf、Wi、WC、

Wo 为4个神经网络层权重;σ、tanh分别为Sig-
moid函数和双曲正切函数;Ct 为记忆状态,结合

输出门信息Ot 得到当前LSTM 单元输出的隐藏

状态ht。

1.2 TSLightGBM模型

电力负荷预测需融合多源高维特征,传统集

成模型面临特征维度灾难和静态特征交互的挑

战。TSLightGBM通过GOSS算法保留梯度大的

关键样本,减少90%计算量,并利用EFB算法将

冲突率低的高维特征合并,提升特征交互效率。

直方图加速技术通过离散化特征值使分割点搜索

效率提升,适应实时预测需求。

1.2.1 LightGBM算法

LightGBM是基于决策树算法的分布式梯度

增强框架。与XGBoost类似,LightGBM 添加正

则项,对损失函数进行二阶泰勒展开,并使用一阶

和二阶导数信息。目标函数J(t)如式(7)所示:

J(t)=

∑
n

i=1
l(yi,y

︿(t-1)
i +ft(xi))+Ω(ft)+constant

(7)

为求ft,使∑ n
i=1l(yi,y

︿(t-1)
i +ft(xi))+Ω

(ft)的值最小,其中Ω(ft)是正则化术语。

GBDT需要扫描所有数据来估计信息增益的

所有可能分割点,这会消耗时间和内存。LightG-
BM使用GOSS算法来减少样本,使用EFB算法

来捆绑特征,从而降低算法的时间复杂性。

1.2.2 GOSS算法和EFB算法

首先,GOSS算法根据梯度的绝对值将样本

从大到小排序,从排序后的样本中提取a%的样

本,并保留所有a%的样本。然后,它从剩余的(1
-a%)样本中随机抽取b%的样本,以保持原始

分布,放大[(1-a%)b%]的样本,并将它们乘以

(1-a%)/b%。新的信息增益如式(8)所示:

V
~

J(d)=

1
n
(∑
xi∈Al

gi+
1-a
b ∑xi∈Blgi)

2

nj
l(d)

+

(∑
xi∈Ar

gi+
1-a
b ∑xi∈Brgi)

2

nj
r(d)

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(8)

式中:V
~

J(d)为在特征上选择分裂点的估计方差

增益;n 为高斯算法过滤样本后节点的样本总数;

nj
l(d)为节点的左样本数;nj

r(d)为节点的右样本

数;gi 为第i个样本的一阶梯度值;1-a
b

为权重放

大系数。

EFB算法最初使用特征之间的关系构建加权

无向图。然后,根据节点的程度按降序对节点进

行排序。程度越大,与其他特征的冲突越大。最

后,它遍历每个特征并将其分配给现有的特征包,
或者创建一个新的特征包以最小化总体冲突。

1.2.3 直方图算法

直方图算法大大提高了LightGBM模型的效

率,该模型可以离散化特征序列并直接支持原生

类别。无需像XGBoost中的情况那样,使用类似

的一次热编码进行特征数字化,并将其转换为多

维0/1特征,这在空间和时间上都不高效。直方

图算法将浮点特征值离散化为m 个整数,并构建

宽度为m 的直方图。遍历数据时,离散化值用作

索引,以在直方图中累积统计信息。一旦数据被

遍历,直方图将累积所需的统计信息。根据直方

图的离散值,找到最佳分割点。与GBDT(遍历每

个特征的所有可能分割点以找到最佳分割点)相
比,LightGBM 需要更小的内存还提高了速度。

算法如图2所示。

图2 直方图算法

LightGBM使用逐叶策略每次在所有叶节点

中分割增益最大的叶节点,同时限制树的最大深
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度以防止过度拟合。二叉树的分裂增益如式(9)

-(11)所示:

Gain=

1
2

G2
L

HL+λ+
G2
R

HR+λ-
(GL+GR)2

HL+HR+λ
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú-γ

(9)

Gj =∑
i∈Ij

gi,i=1,2,…,n;j=1,2,…,T

(10)

Hj =∑
i∈Ij

hi,i=1,2,…,n;j=1,2,…,T

(11)
式中:γ 为每次引入新叶子节点的复杂性成本;Gj

和Hj 分别为样本集误差函数的一阶导数和二阶

导数;GL 和GR 分别为分裂后左子节点和右子节

点样本的一阶梯度之和;HL 和 HR 分别为分裂后

左子节点和右子节点样本的二阶梯度之和;λ 为

L2正则化系数,用于控制叶子节点权重的平滑程

度,防止过拟合。

TSLightGBM在LightGBM基础上针对电力

负荷预测需求进行了三方面改进:首先,引入滞后

负荷、滑动均值等时序衍生特征,提升模型对周期

规律的捕捉能力;然后,通过先验知识限制非相关

特征(如节假日与湿度)的交互分裂,减少过拟合

风险;最后,采用滚动时间窗口更新模型参数,适
应负荷数据的动态演化特性。

1.3 动态权重分配策略

电力负荷受气象突变、节假日事件等时变因

素影响,其数据分布呈现非平稳性和局部特征差

异性。固定权重策略无法适应负荷波动场景下的

模型性能变化,TSLightGBM 对气温特征的敏感

性更高,需提升其权重;而常态日LSTM 的时序

建模能力更优。动态权重分配通过实时计算预测

误差矩阵,利用拉格朗日乘数法调整模型权重,使
组合模型能够自适应强化优势模型的贡献。

LSTM 和 LightGBM 是两种完全不同的模

型。前者对时间序列的性质敏感,而后者比前者

具有更强的特征提取能力。这两种模型的预测能

力存在差异。然而,总体预测效果较差的模型并

不意味着该模型对所有样本的预测能力较差。鉴

于两种模型在处理数据方面的不同优势,本文通

过动态权重分配策略方法将模型进行组合,避免

了单个模型的整体缺点,提高了模型性能的稳定

性。最佳加权组合方法的计算步骤如下。
步骤1:找到偏差矩阵E。

E=
∑
N

i=1
e21T ∑

N

i=1
e1Te2T

∑
N

i=1
e1Te2T ∑

N

i=1
e22T

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(12)

式中:N 为数据集中包含的样本数;e1T 和e2T 分别

为LSTM模型和LightGBM 模型在时间T 时的

预测值和真实值之间的误差。
步骤2:通过拉格朗日乘数法得到最佳权重。

[w1,w2]T=
E-1R

RTE-1R
(13)

式中:w1 和w2 分别为LSTM和LightGBM模型

的权重系数,系数之和为1;R=[1,1]T。
步骤3:根据权重系数得到最终的电力负荷预

测结果。

y
︿
T =w1y

︿
1T +w2y

︿
2T (14)

式中:y
︿
T 为LSTM-LightGBM 在时间T 的电力

负荷预测结果;y
︿
1T 和y

︿
2T 分别为LSTM 和Light-

GBM模型的电力负荷预测结果。

2 基于LSTM-TSLightGBM的加权组合预

测模型

2.1 数据来源和数据预处理

本研究选择了实际应用场景的数据集进行测

试:中国东南部某城市(标记为SC)的电力负荷数

据集,时间跨度为2016年11月至2017年8月,

包含日均电力负荷、日最高气温、日最低气温、日
平均气温、相对湿度、日降雨量等多个维度,样本

总量约为32428条记录。负荷数据呈现显著周期

性特征,如日负荷高峰集中于9:00—12:00和

18:00—21:00,工作日负荷均值较周末高约15%;

季节性差异明显,夏季(6—8月)日均负荷较冬季

(11—1月)增长22%~35%,主要受空调制冷需

求驱动;节假日(如春节)负荷较平日下降40%~
50%。为了验证所提LSTM-TSLightGBM 模型

在电力负荷预测方面的性能,将数据集分别划分

为训练集、验证集和测试集,比例为6∶2∶2。

由于对原始数据的统计通常是不完整的,在
·92·
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采集和存储过程中会受到噪声的干扰,从而导致

一些数据的缺失和错误。因此,本文在获得原始

电力负荷数据后,用原始负荷的中值填充缺失值,

用邻近算法替换离群值。本文的所有实验均在

Python3.8环境中运行,深度学习模型使用Py-
torch和Tensorflow第三方库,实验硬件CPU为

英特尔i9-14900KF处理器,GPU为英伟达3090
显卡,内存为32GB。

2.2 组合模型预测构建流程

组合模型预测步骤如下。

1)数据预处理:对原始数据进行预处理,按照

一定比例划分训练集和测试集。

2)单预测模型构建:在训练集上分别训练

LSTM模型和TSLightGBM 模型,确定模型最优

参数,并将测试集用于实际的电力负荷预测。

3)最优加权组合预测模型构建:根据拉格朗

日乘数法得到最佳权重,通过计算得到组合模型

最终预测结果。

4)模型评价分析:根据预测模型的评价指标

比较模型的预测能力,分析模型预测效果。组合

模型预测流程如图3所示。

图3 LSTM-TSLightGBM模型预测流程

2.3 电力负荷预测影响因素分析

为了更深入地理解数据特征及其背后的影响

因素,本研究进行了相关性分析。相关性分析图

如图4所示,直观地展示了负荷数据与其他潜在

影响因素之间的关联程度。通过分析,日均负荷

与各因素的相关系数为-0.026~0.120,整体相关

性较弱。其中,温度相关因素(最高温度、最低温

度、平均温度)与电力负荷 的 相 关 系 数 分 别 为

0.10、0.11和0.12,虽有一定相关性,但未达到显

著水平。此外,降雨量与日均负荷的相关性为

-0.026,呈现出微弱的负相关关系。因此,尽管

气温等因素在一定程度上影响电力负荷,但其作

用相对有限,节假日安排等非气象因素可能对负

荷变化具有更复杂的影响。

图4 相关性分析

2.4 模型构建和评价指标

为了评估 LSTM-TSLightXGB网络模型的

预测性能,本文采用均方根误差(RMSE)、平均绝

对误差(MAE)和拟合度R2 对算法模型进行评

价。其计算式如式(15)-(17)所示:

RMSE=
∑
n

i=1

(yi-y
︿
i)2

n
(15)

R2=1-
∑
n

i=1

(yi-y
︿
i)2

∑
n

i=1

(yi-y
-
i)2

(16)

MAE=
∑
n

i=1
yi-y

︿
i

n
(17)

式中:yi 和y
︿
i分别为第i次测试的实际值和算法

模型输出值;n 为测试总次数;y
-
i为算法模型输出

的平均值。
其中,MAE和RMSE的值越小,说明模型预

测效果越好,R2 的值越接近1,说明预测模型的拟
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合效果越好。

3 结果与分析

3.1 模型构建

3.1.1 LSTM模型构建

影响神经网络性能的参数太多。因此,根据

以往的经验,确定激活函数为ReLU,优化算法为

Adam算法。设置两个隐藏层,学习率设置为默

认参数0.01,随机删除部分神经元,概率为0.2。
设置预实验,对次重要参数进行粗略调整。在预

实验中,批大小设置为16、32和64,迭代训练ep-
och数设置为100和200来建模训练样本,设置两

个隐藏层,批数设置为32,epoch数设置为100。
同时,验证集的 MAE在最近50次训练中呈上升

趋势,因此设置了一种机制(early_stopped)来防

止模型过拟合。根据以往经验,预实验完成的参

数设置如表1所示。
表1 LSTM模型主要参数

参数 设置

  Activationfunction ReLU
  Optimizationalgorithm Adam
  Learningrate 0.01
  Discardrate 0.2
  Batchparameters 32
  Epochs 100

3.1.2 TSLightGBM模型构建

考虑到TSLightGBM 模型参数较多,树的集

成模型主要受树的数量、最大深度和学习率的影

响。本文对 TSLightGBM 的3个主要参数进行

调整。树的数量(n_estimators)在[100,250,500,

1000,2000]内调整,最大树深度(max_depth)在
[6,8,10,12,16]内调整,学习率(learning_rate)在
[0.01,0.05,0.10]内调整。最终调整结果如表2
所示。

表2 TSLightGBM模型主要参数

参数 设置

    n_estimators 1000
    max_depth 10
    learning_rate 0.01

3.2 预测精度对比分析

为了检验本文所提LSTM-TSLightGBM 模

型的有效性,设计两组实例研究。

1)与单一模型对比分析

本文 构 建 了 MLP、SVR、LSTM、GRU 及

XGBoost5个单一模型进行对比。对比结果如图

5所示,单一模型的误差对比结果如图6所示,各
模型的具体评估指标对比如表3所示。

图5 与单一模型对比结果

图6 单一模型误差对比结果

表3 模型评估指标对比

模型 RMSE/MW MAE/MW R2/%
MLP 4375.2 3400.9 0.621
SVR 3668.6 2474.7 0.733
LSTM 1709.7 1230.7 0.862
GRU 1369.3 903.5 0.882
XGBoost 901.5 500.1 0.913

LSTM-TSLightGBM 419.1 374.4 0.995

  由表3及图5-6可知,单一模型虽能捕捉负

荷大致趋势,但在精度上存在明显瓶颈。相比于

单一模型中表现最佳的XGBoost模型,本文所提

LSTM-TSLightGBM 模型在各项指标上均实现

了显著优化:RMSE从901.5MW 降低至419.1
MW,MAE降低了约25.1%,拟合度R2 提升至

0.995。这主要归因于单一模型的局限性:MLP与

SVR难以处理时序动态变化,LSTM 与GRU对

高维特征交互挖掘不足,而XGBoost虽特征提取

能力强但缺乏对时序依赖性的建模。本文模型通

过融合时序与特征提取优势,并辅以动态权重,显
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谷 卫,等:基于LSTM-TSLightGBM可变权重组合模型的短期电力负荷预测



著降低了预测误差。

2)与其他混合模型对比分析

为全面评估模型性能,本文选取文献[2]、
[7]、[8]、[10]及[12]中的方法进行对比,预测结

果如图7所示。由图7可知,LSTM-TSLightG-
BM模型的波动趋势与真实值最为贴合,尽管个

别时间点的预测略有偏差,但整体展现出更高的

精度与稳定性。为进一步量化分析,各模型的误

差对比及评估指标分别如图8和表4所示。

图7 与其他混合模型对比结果

图8 混合模型误差对比结果

表4 混合模型评估指标对比

模型 RMSE/MW MAE/MW R2/%
RF-MLP[12] 891.3 687.5 0.917
GRU-RF[7] 766.1 597.6 0.931
CNN-SVM[2] 701.2 524.7 0.953

LSTM-XGBoost[10] 655.6 499.6 0.967
GCN-LSTM[8] 585.8 463.3 0.975

LSMT-TSLightGBM 419.1 374.4 0.995

  由表4可知,LSTM-TSLightGBM 模型在各

项评估指标上均表现最优。与对比模型中性能最

佳的GCN-LSTM相比,本模型的RMSE和 MAE
分别降低了约28.8%和19.2%,R2 提升至0.995,
展现出极高的预测精度与拟合能力。

模型性能的显著提升主要归因于架构设计与

权重策略的优化。现有混合模型存在明显局限:

GCN-LSTM主要针对图结构数据,对纯时序特征

的敏感度不如预期;LSTM-XGBoost与GRU-RF
虽结合了时序与集成模型的优势,但采用的固定

权重策略难以适应电力负荷的时 变 分 布;RF-
MLP与CNN-SVM则受限于基础模型对时序动

态捕捉能力的不足。相比之下,本文模型不仅通

过改进TSLightGBM 强化了对高维时序特征的

挖掘,更利用动态权重分配策略实现了模型贡献

度的自适应调整,从而在复杂波动场景下实现了

对现有方法的全面超越。

3.3 消融模型对比分析

为了分析本文所提组合模型中不同模块的必

要性,将本文模型进行组合分析。通过将本文提

出的LSTM-TSLightGBM 模型、单一的LSTM、

LightGBM、TSLightGBM 模型以及混合LSTM-
LightGBM模型分别进行对比,以验证本文所提

预测模型的高精确度。消融模型对比结果如表5
所示。

表5 消融模型对比分析

模型 RMSE/MW MAE/MW R2/%
LSTM 1709.7 1230.7 0.862
LightGBM 1564.1 1336.8 0.889
TSLightGBM 1156.7 903.4 0.903
LSTM-LightGBM 673.6 436.5 0.971
LSMT-TSLightGBM 419.1 374.4 0.995

  表5的消融实验结果表明,本文所提LSTM-
TSLightGBM模型通过多机制融合实现了性能的

层级跃升。首先,与单一模型LSTM、LightGBM、

TSLightGBM相比,组合模型表现出显著优势,其
RMSE降幅达63.8%~75.4%,R2 提升了9.2~15.3
个百分点。这验证了将LSTM的时序建模能力与

LightGBM的特征提取能力结合的必要性。其次,
为了验证改进策略的有效性,与基础混合模型

LSTM-LightGBM相比,本文模型在引入TSLight-
GBM改进及动态权重分配策略后,RMSE进一步

降低了37.8%,MAE降低了14.5%。这一显著提升

证明,单纯的模型叠加效果有限,而通过时序特征

强化与动态权重自适应调整,能有效解决传统静态

组合模型对负荷波动适应性不足的问题,是实现高

精度预测的关键所在。

4 结论

本文聚焦于短期电力负荷预测,针对传统方
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法在处理复杂、时变数据时的不足,提出了一种基

于LSTM-TSLightGBM 可变权重组合模型的新

方法。该方法结合了LSTM 的时序建模优势和

TSLightGBM的特征提取能力,并通过动态权重

调整机制,显著提升了预测精度和鲁棒性。实验

结果表明,该模型在各项指标上均优于现有方法,
在极端天气等突发场景下的预测误差仍较显著。
未来将通过引入实时气象预警数据与迁移学习策

略,增强模型对罕见事件的适应性,为短期电力负

荷预测提供了一种高效解决方案。
展望未来,随着智能电网和可再生能源的发

展,电力负荷预测将面临更多挑战。需要继续优

化模型,提升其在极端条件下的预测性能,并探索

更多先进技术与方法的融合,为电力系统的稳定

运行和高效管理贡献力量。

参考文献:
[1] BENTOPM R,POMBOJAN,CALADO M RA,etal.

Stackingensemble methodologyusingdeeplearningand

ARIMA modelsforshort-termloadforecasting[J].Ener-

gies,2021,14(21):7378.
[2] ANW,GAOB,LIUJ,etal.Predictinghourlyheatingloadin

residentialbuildingsusingahybridSSA-CNN-SVM ap-

proach[J].CaseStudiesinThermalEngineering,2024,59
(13):104516.

[3] 张羽姗,周亚同.基于VMD-SSA-RF算法的短期电力负荷预

测模型优化[J].电工电能新技术,2024,43(12):30 39.
[4] DONG X,DENGS,WANG D.Ashort-termpowerload

forecastingmethodbasedonk-meansandSVM[J].Journal

ofAmbientIntelligenceandHumanizedComputing,2022,

13(11):5253 5267.
[5] SINGHSN,MOHAPATRAA.Datadrivenday-aheadelec-

tricalloadforecastingthroughrepeatedwavelettransform

assistedSVM model[J].AppliedSoftComputing,2021,111
(8):107730.

[6] 曾进辉,苏旨音,肖 锋,等.基于生成对抗网络和EMD-IS-

SA-LSTM的短期电力负荷预测[J].电子测量技术,2024,47
(20):92 100.

[7] 刘 明,尚 尚.基于K_means++聚类与RF_GRU组合模

型的电力负荷预测方法研究[J].计算机与数字工程,2024,

52(6):1662 1667,1702.
[8] CHENH,ZHUM,HUX,etal.Researchonshort-termload

forecastingofnew-typepowersystembasedonGCN-LSTM

consideringmultipleinfluencingfactors[J].EnergyReports,

2023,9(11):1022 1031.
[9] LIC,GUOQ,SHAOL,etal.Researchonshort-termload

forecastingbasedonoptimizedGRUneuralnetwork[J].E-

lectronics,2022,11(22):3834.
[10] ZHANGL,JÁNOŠÍKD.Enhancedshort-termloadfore-

castingwithhybridmachinelearningmodels:CatBoostand

XGBoostapproaches[J].ExpertSystemswith Applica-

tions,2024,241(6):122686.
[11] AZANINW,TRISYACP,SARILM,etal.Performance

comparisonofARIMA,LSTMandSVM modelsforelec-

tricenergyconsumptionanalysis[J].PublicResearchJour-

nalofEngineering,DataTechnologyandComputerSci-

ence,2024,1(2):1022 1031.
[12] 谢 洋,陆新建,邵晓雯,等.基于 MLP-RF组合模型预测加

氢裂化装置柴油产量[J].化学工程,2024,52(11):66 70.
[13] 陈振宇,刘金波,李 晨,等.基于LSTM 与XGBoost组合

模型的超短期电力负荷预测[J].电网技术,2020,44(2):

614 620.
[14] DAIY,ZHOUQ,LENGM,etal.ImprovingtheBi-LSTM

modelwithXGBoostandattentionmechanism:Acombined

approachforshort-termpowerloadprediction[J].Applied

SoftComputing,2022,130(2):109632.
[15] XMAZIBUKOT,AKINDEJIK.Hybridforecastingforen-

ergyconsumptioninsouthAfrica:LSTMandXGBoostap-

proach[J].Energies,2025,18(16):4285.
[16] 张 未,余成波,王士彬,等.基于 VMD-LSTM-LightGBM

的多特征短期电力负荷预测[J].南方电网技术,2023,17
(2):74 81.

本文责任编辑:王丽斌

·33·

谷 卫,等:基于LSTM-TSLightGBM可变权重组合模型的短期电力负荷预测


