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摘  要 

短期电力负荷预测对电力系统调度至关重要，其预测精度直接影响电网运行的经济性和安全性。针对传

统预测方法在处理非线性、非平稳负荷数据时存在的局限性，本文提出一种基于人工大猩猩部队优化算

法(GTO)优化的CNN-LSTM混合模型(GTO-CNN-LSTM)，通过结合CNN的空间特征提取能力和LSTM的时

序建模优势，并利用GTO算法优化关键超参数，显著提升预测精度。基于中国某地2014~2015年的实际

负荷数据实验表明，该模型的RMSE (427.8)较单一LSTM和CNN-LSTM分别降低25.5%和14.5%，MAPE
降至4.905%，且R2达0.931，验证了其优越性。该模型为电力负荷预测提供了高精度解决方案，可推广

至其他时序预测任务。 
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Abstract 
Short-term power load forecasting is crucial for power system dispatching, as its accuracy directly 
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impacts the economic efficiency and security of grid operations. To address the limitations of tradi-
tional forecasting methods in handling nonlinear and non-stationary load data, this paper proposes 
a hybrid CNN-LSTM model optimized by the artificial Gorilla Troops Optimizer (GTO) algorithm 
(GTO-CNN-LSTM). By integrating the spatial feature extraction capability of CNN and the temporal 
modeling advantages of LSTM, and leveraging the GTO algorithm to optimize key hyperparameters, 
the model significantly improves forecasting accuracy. Experimental results based on actual load 
data from a region in China during 2014~2015 demonstrate that the proposed model achieves an 
RMSE of 427.8, representing reductions of 25.5% and 14.5% compared to standalone LSTM and 
CNN-LSTM models, respectively. Additionally, the MAPE drops to 4.905%, while the R² reaches 
0.931, confirming its superiority. This model provides a high-accuracy solution for power load fore-
casting and can be extended to other time-series forecasting tasks. 
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1. 引言  

随着经济社会的发展和能源结构的转型，电力系统面临着日益增长的负荷需求与运行优化挑战。电

力负荷短期预测(通常指未来数小时至一周内的预测)作为电力系统调度、市场交易和风险管理的重要基

础，其精度和可靠性直接影响电网的经济性与安全性。然而，负荷变化受气象条件、节假日效应、用户

行为等多因素耦合影响，具有显著的时序非线性、随机性和时变性特征。传统统计方法(如 ARIMA、指

数平滑)和经典机器学习模型(如支持向量机、人工神经网络)虽有一定应用，但在处理高维特征和复杂非

线性关系时仍存在局限性。近年来，深度学习(如 LSTM、Transformer)与混合优化算法的兴起为提升预测

精度提供了新思路。本研究旨在结合多源数据(历史负荷、气象、日历信息等)和先进算法，构建适应性强、

鲁棒性高的短期负荷预测模型，为智能电网的精准调度与能源高效利用提供理论支撑和技术解决方案。 
当前，短期电力负荷预测方法主要可分为传统预测方法与智能预测方法两大类。传统预测方法如多

元回归分析、时间序列模型等，虽然具有原理清晰、计算简便的特点，但在电力系统智能化发展的背景

下，其局限性日益显现。随着电力系统结构日益复杂，负荷影响因素更加多元化，数据监测精度不断提

升，传统方法已难以满足现代电力系统对预测精度的要求。近年来，随着人工智能技术的快速发展，机

器学习算法在电力负荷预测领域展现出显著优势。这类智能预测方法能够有效处理高维、非线性数据特

征，在当前数据驱动的电力系统环境中取得了良好的应用效果。崔和瑞等人基于协整理论构建了ARIMAX
模型，通过整合温度等外部变量有效提升了夏季短期电力负荷预测精度，相比传统 ARMA 模型显著降低

了预测误差[1]。雷绍兰等基于多变量时间序列相空间重构理论，提出融合温度因素的局域线性预测模型，

通过优化嵌入维数和延迟时间参数，实现了较单变量方法更高的短期负荷预测精度(平均误差 1.016%)，
验证了多因素耦合建模在提升预测效果中的有效性[2]。戴璐平等提出融合模糊熵与灰色理论的 GM (1, 1)-
ARMA 组合预测模型，通过模糊熵优化数据预处理并利用灰色系统消除残差，实验显示其平均相对误差

低于 2%，显著提升了短期电力需求预测精度[3]。陈亮等人基于 TensorFlow 框架构建 LSTM 神经网络模

型，通过捕捉电力负荷时序数据的长期依赖性，实现了高精度短期负荷预测，验证了深度学习在电力负
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荷预测中的有效性[4]。周莽等提出融合栈式自编码器(SAE)与 GRU 神经网络的混合模型，通过特征压缩

和时序建模将预测误差较传统 SVM 和 LSTM 分别降低 32%和 18%，验证了深度学习方法在复杂环境因

素下的短期负荷预测优势[5]。张雲钦等提出 EMD-PCA-LSTM 混合预测模型，通过经验模态分解和主成

分分析处理环境因素序列，结合 LSTM 动态建模，使光伏功率预测的 RMSE 较单一 LSTM 模型降低 14.1% 
[6]。穆晨宇等提出 VMD-LSTM-Attention 混合模型，通过变分模态分解和注意力机制增强时序特征提取，

使短期负荷预测的 MAPE 较传统 LSTM 降低 18.6%，验证了多模态分解与深度学习融合的有效性[7]。 
针对电力负荷数据存在的非线性波动特征和不确定性，传统单一预测模型难以实现精准的短期负荷

预测。为此，本研究创新性地提出一种融合人工大猩猩部队优化算法(GTO)、卷积神经网络(CNN)和长短

期记忆网络(LSTM)的混合预测模型。GTO-CNN-LSTM 模型的预测精度受 LSTM 网络的隐藏层单元数、

学习率和 Dropout 率等关键参数影响显著，传统网格搜索方法参数寻优效率较低。人工大猩猩部队优化

算法(GTO)模拟大猩猩群体智能协作机制，具有全局搜索能力强、收敛速度快的特点，可高效优化 LSTM
网络超参数。为提升电力负荷预测精度，本文融合 GTO 的智能优化能力、CNN 的空间特征提取优势以

及 LSTM 的时序建模能力，构建了 GTO-CNN-LSTM 组合预测模型。基于中国某地级市 2014 年 1 月 1 日

至 2015 年 1 月 10 日的实际负荷数据进行实证研究，通过模型的对比实验，验证所提模型在预测精度上

的优越性。 

2. 理论与方法 

2.1. 卷积神经网络 

卷积神经网络(CNN)是由 LeCun 等人于 1998 年提出的深度神经网络架构，其核心优势在于强大的特

征提取能力，能够有效解决传统神经网络在特征表征方面的局限性。作为影响预测精度的关键环节，特

征提取的准确性在很大程度上决定了模型的最终性能。典型的 CNN 模型包含五个功能层次：输入层接收

原始数据输入；卷积层通过卷积核运算实现局部特征提取，这是模型最具创新性的核心组件；池化层采

用下采样操作降低特征维度；全连接层完成高级特征的综合与分类；最终输出层将处理结果传递至后续

网络模块。这种层次化结构设计使 CNN 在图像识别、时序分析等领域展现出卓越的性能[8] [9]。卷积神

经网络(CNN)的网络模型如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of CNN network structure 
图 1. CNN 网络结构示意图 

2.2. 长短期记忆网络 

长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)是一种特殊的循环神经网络(RNN)，由 Hochreiter
和 Schmidhuber 于 1997 年提出，专门用于解决传统 RNN 在处理长序列数据时的梯度消失问题[10]。其核
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心创新在于引入了精心设计的门控机制和细胞状态，通过遗忘门、输入门和输出门三个关键组件来控制

信息的流动：遗忘门决定哪些信息需要被丢弃，输入门控制新信息的加入，输出门则决定当前时刻的输

出[11]。这种结构使 LSTM 能够选择性地记住或遗忘信息，有效捕捉长期依赖关系。相比传统 RNN，LSTM
通过细胞状态的恒定传播和门控单元的调节，显著改善了梯度流动的稳定性，使其能够处理长达数百甚

至数千个时间步的序列依赖。该网络在时间序列预测、自然语言处理、语音识别等领域表现出色，特别

是在需要建模复杂时间动态的电力负荷预测任务中，能够有效学习负荷数据的非线性时序特征和长期变

化规律[12]。LSTM 的内部单元结构图如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Schematic diagram of LSTM network structure 
图 2. LSTM 网络结构示意图 

 
输入门：输入门是 LSTM 网络的核心组件之一，它通过 Sigmoid 函数决定当前输入信息的重要性，

并控制这些新信息更新到细胞状态中的比例。具体来说，输入门会先计算一个 0 到 1 之间的权重值(1 表

示完全保留，0 表示完全忽略)，同时生成包含新特征的候选值，最后将二者相乘后添加到细胞状态中。 
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式中， CW 、 iW 代表输入门的权重矩阵， Cb 、 ib 代表输入门偏置， tanh 是激活函数。 
遗忘门：遗忘门是 LSTM 中负责选择性遗忘信息的核心组件，它通过 sigmoid 函数输出 0 到 1 之间

的值来决定细胞状态中哪些历史信息需要保留或丢弃。具体来说，遗忘门会分析当前输入和前一时刻的

隐藏状态，计算出一个遗忘系数矩阵(值越接近 0 表示遗忘越多，越接近 1 则保留越多)，然后用这个系数

与上一时刻的细胞状态进行逐元素相乘，从而实现对历史信息的动态筛选。 

 [ ]( )1,t f t t ff W h x bσ −= ⋅ +  (2) 

式中， tf 代表 t 时刻的遗忘门状态， tx 代表当前时刻输入， 1th − 代表上一时刻隐藏状态， fW 、 fb 分别代

表遗忘门的权重矩阵、偏置量，σ 代表激活函数 sigmoid。 
输出门：输出门通过 sigmoid 函数决定当前细胞状态中哪些信息需要输出到隐藏状态，并使用 tanh

函数对细胞状态进行缩放，最终生成 LSTM 的当前时刻输出。 

 
[ ]( )
( )

1,

tanh
t o t t o

t t t

o W h x b

h o c

σ − = ⋅ +


= ×
 (3) 

https://doi.org/10.12677/mos.2025.146480


陈霄阳 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.146480 114 建模与仿真 
 

2.3. 人工大猩猩部队优化算法 

人工大猩猩优化算法(Artificial Gorilla Troops Optimizer, GTO)是一种新型的群体智能优化算法，其灵

感来源于大猩猩种群的社交行为和觅食策略。该算法通过模拟大猩猩群体的迁移机制、领导跟随行为以

及协作觅食过程，构建了全局探索和局部开发两个主要阶段[13] [14]。在探索阶段，算法模拟大猩猩群体

向未知区域迁移的过程，增强全局搜索能力；在开发阶段，则借鉴大猩猩围绕银背首领的协作模式，实

现解的精细优化。相较于传统优化算法，GTO 具有收敛速度快、跳出局部最优能力强的特点，已成功应

用于神经网络参数优化、工程设计等多个领域，特别适合解决高维非线性优化问题。该算法通过平衡探

索与开发的能力，在保持种群多样性的同时确保收敛精度，展现出良好的优化性能。 

3. GTO-CNN-LSTM 预测模型 

GTO-CNN-LSTM 网络的预测性能受 LSTM 层节点数、初始学习率、CNN 部分关键参数的影响。为

提高预测精度，本文采用 GTO 对上述参数进行自适应优化，构建了基于 GTO 优化的 CNN-LSTM 组合

预测模型(GTO-CNN-LSTM)，其预测步骤如下： 
步骤 1. 数据处理。采用中国某地级市 2014~2015 年度的实际用电负荷数据进行实证分析，数据采集

时间跨度为 2014 年 1 月 1 日至 2015 年 1 月 10 日，采样间隔为 1 小时。在数据预处理阶段，将 80%的观

测数据作为训练样本，剩余 20%的数据划分为验证集和测试集。特征工程方面，选取了包括前一小时累

计负荷值、日最高/最低气温、相对湿度、降水总量以及日均温度在内的多维度特征变量。为确保各特征

量纲统一，采用最大最小值归一化方法对原始数据进行标准化处理，归一化公式如下： 

 min

max min

X XX
X X

−
=

−
  (4) 

步骤 2. 采用卷积神经网络进行特征提取，其网络架构由二维卷积层、RELU 非线性激活层、二维池

化层、序列展开层和展平层依次堆叠组成。该结构通过逐层处理训练数据集中的输入信号，有效挖掘电

力负荷时序数据中隐含的空间相关性特征，最终输出表征负荷变化规律的特征向量。 
步骤 3. LSTM 预测。构建包括一个 LSTM 层、一个全连接层和一个输出层的 LSTM 网络回归结构。

首先，将步骤 2 中预处理得到的关系特征向量输入 LSTM 层，通过其特有的门控机制捕获电力负荷数据

中的时序依赖关系。随后，LSTM 层输出的时序特征被送入全连接层进行高阶特征融合与非线性变换。

最后，通过输出层将综合后的特征映射为初步的负荷预测值。 
步骤 4. GTO 寻优。采用 GTO 优化算法对模型关键参数进行自动寻优，包括学习率、卷积核的尺寸

与数量以及全连接层的神经元数量等超参数。优化过程中，以电力负荷实测数据与模型预测结果的均方

误差(MSE)作为适应度评价指标，通过 GTO 算法的智能搜索机制，最终构建出性能最优的 GTO-CNN-
LSTM 组合预测模型。 

步骤 5. 预测。将测试集数据输入经优化的 CNN-LSTM 预测模型，通过反归一化处理获得电力负荷

预测值。为评估模型性能，采用多种误差评价指标进行量化分析，包括[15]： 
(1) RMSE (均方根误差) 
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(2) MAE (平均绝对误差) 
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(3) MAPE (平方绝对百分比误差) 
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式中： ( )real iy 为真实值； ( )pre iy 为预测值； ( )average iy 为平均值； M 为样本数量。 

4. 实例分析 

4.1. 数据来源 

选取中国某地级市 2014 年 1 月 1 日至 2015 年 1 月 10 日的实际电力负荷数据以及温度、湿度等数据

进行研究，负荷数据的采样频率设置为一小时，每天二十四个时刻，每个时刻代表这一小时的累积负荷

量，并进行数据归一化处理。其时间序列曲线如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Electricity load time series graph 
图 3. 电力负荷时间序列曲线图 

4.2. 预测结果分析 

为了验证本文提出模型的有效性，以 MATALB R2021a 作为仿真环境将本文提出的模型 GTO-CNN-
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LSTM 与 LSTM、CNN-LSTM 模型进行对比实验。本文提出模型采用 GTO 算法优化 CNN-LSTM 模型的参

数，包括学习率、训练次数、小批量大小、卷积层 1 的卷积核数量和大小、池化层 1 的大小、卷积层 2 的卷

积核数量和大小、池化层 2 的大小、LSTM 层的节点数以及全连接层的节点数，寻优区间如表 1 所示。模型

选择均方误差(MSE)作为适应度函数，把适应度函数最优的参数作为最后的寻优结果。其结果如表 2 所示。 
 

Table 1. Optimal interval of model parameters 
表 1. 模型参数寻优区间 

预测模型 
模型参数 

学习率 小批量

大小 
卷积核数

量(1) 
卷积核

大小(1) 
池化层

大小(1) 
卷积核数

量(2) 
卷积核

大小(2) 
池化层

大小(2) 训练次数 LSTM
节点数 

全连接层

节点数 

GTO-CNN-
LSTM 

[0.0001, 
0.01] [8, 24] [1, 20] [1, 10] [1, 5] [1, 20] [1, 10] [1, 5] [10, 100] [1, 50] [1, 200] 

 
Table 2. Model parameter optimization results 
表 2. 模型参数寻优结果 

预测模型 
模型参数 

学习率 小批量

大小 
卷积核

数量(1) 
卷积核

大小(1) 
池化层

大小(1) 
卷积核

数量(2) 
卷积核

大小(2) 
池化层

大小(2) 
训练 
次数 

LSTM
节点数 

全连接层

节点数 

GTO-CNN-
LSTM 0.0041 14 20 6 2 12 3 2 75 7 125 

 
LSTM 模型、CNN-LSTM 模型、GTO-CNN-LSTM 模型预测曲线如图 4~6 所示。模型对比曲线图如

图 7 所示。 
 

 
Figure 4. LSTM prediction results 
图 4. LSTM 预测结果 
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Figure 5. CNN-LSTM prediction results 
图 5. CNN-LSTM 预测结果 

 

 
Figure 6. GTO-CNN-LSTM prediction results 
图 6. GTO-CNN-LSTM 预测结果 

 
从图 7 可以明显看出三种模型的变化趋势在整体上与真实值的变化曲线趋势相同。LSTM 独立预测

模型精度最低，CNN-LSTM 其次，本文提出的 GTO-CNN-LSTM 模型精度最高。三种模型的均方根误差

(RMSE)、平均绝对误差(MAE)、平均绝对百分比误差(MAPE)、决定系数(R2)如表 3 所示。 
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Figure 7. Different models predict outcomes 
图 7. 不同模型预测结果 

 
Table 3. Evaluation indicators for each model 
表 3. 各模型的评价指标  

指标 RMSE MAE MAPE R2 

LSTM 574.6 360.5 6.089% 0.876 

CNN-LSTM 500.3 287.1 5.195% 0.906 

GTO-CNN-LSTM 427.8 275.1 4.905% 0.931 
 

由表 3 可以看出： 
1. 本文所提模型 GTO-CNN-LSTM 的 RMSE 值最低，相较于最高的 LSTM 模型降低了 25.5%，相较

于 CNN-LSTM 模型降低了 14.5%，表明本文模型的预测误差小，预测能力强。 
2. 本文所提模型 GTO-CNN-LSTM 的 MAE 值最低，相较于最高的 LSTM 模型降低了 23.7%，相较

于 CNN-LSTM 模型降低了 4.2%，说明本文模型预测的值更接近真实值。 
3. 本文所提模型 GTO-CNN-LSTM 的 MAPE 值最小，相较于最高的 LSTM 模型降低了 19.4%。 
4. 本文所提模型GTO-CNN-LSTM的决定系数最大更接近于1，说明该模型的回归拟合效果更优越。 
综合对比三种模型的误差指标(如均方根误差 RMSE、平均绝对误差 MAE 和平均绝对百分比误差

MAPE)可以得出，组合了 CNN (卷积神经网络)的 LSTM (长短期记忆网络)模型在时间序列预测任务中的

表现显著优于单一的 LSTM 模型。具体而言，CNN-LSTM 混合模型比单一的 LSTM 模型预测误差更低，

稳定性更强，能够更准确地捕捉数据中的时空特征。而本文采用的 GTO 算法寻优 CNN-LSTM 模型超参

数比 CNN-LSTM 组合模型具有更好的精度，更能适应当地的负荷预测需求。 

5. 结论 

本文提出了一种基于 GTO 优化的 CNN-LSTM 混合模型(GTO-CNN-LSTM)，用于短期电力负荷预测。
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通过结合 CNN 的空间特征提取能力和 LSTM 的时序建模优势，并利用 GTO 算法优化关键超参数，显著

提升了预测精度。实验结果表明，该模型的 RMSE (427.8)较单一 LSTM 和 CNN-LSTM 分别降低 25.5%
和 14.5%，MAPE 降至 4.905%，且 R2达 0.931，验证了其优越性。此外，GTO 算法在参数优化中表现出

高效性和鲁棒性，为模型性能提升提供了重要支撑。本研究为电力系统调度提供了高精度预测工具，并

可推广至其他复杂时序预测任务。未来研究将进一步探索多源数据融合和动态优化策略，以增强模型的

泛化能力和适应性。 
尽管 GTO-CNN-LSTM 模型在短期电力负荷预测中表现出较高的精度，但仍存在以下局限性： 
(1) 数据依赖性较强。模型的预测性能高度依赖于历史数据的质量和完整性。若训练数据存在缺失、

噪声或非代表性(如未涵盖极端天气或特殊事件)，预测精度可能显著下降。 
(2) 计算复杂度较高。GTO 算法需要多次迭代优化超参数，导致训练时间较长，相比传统参数优化

方法(如网格搜索)计算成本更高，可能不适用于实时性要求极高的场景。 
未来改进方向： 
(1) 增强数据鲁棒性。引入数据增强技术(如生成对抗网络 GAN 或扩散模型)合成极端事件数据，提

升模型对罕见情况的适应能力。 
(2) 提升实时性与适应性。开发在线学习机制，使模型能够动态更新参数，适应负荷模式的长期漂移

(如季节变化或经济发展影响)。引入不确定性量化方法(如蒙特卡洛 Dropout 或贝叶斯神经网络)，输出预

测结果的置信区间，辅助风险决策。 
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