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摘要：精准的电力负荷预测是保障电网安全与经济调度的关键。然而，预测过程受时间、天气、

经济等多重因素影响，高维数据和冗余信息使预测过程复杂化，降低了预测精度。为此，提出一

种基于最优特征选择与“Attention-Bi-LSTM + XGBoost”(“ABL+XGB”) 的混合预测方法。该

方法综合考虑 27 种影响因素，通过对比 6 种特征选择方法，筛选出最优特征子集，并采用

“ABL+XGB”组合模型进行预测。基于新加坡与挪威电力市场实际数据集的实验结果表明，所提

方法具有较高的预测精度，Lasso 回归结合组合预测模型结果最接近真实负荷且误差最小，验证了

有效的特征选择对于提升电力负荷预测准确性的重要作用。
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Power load hybrid forecasting method based on optimal
feature selection and "ABL+XGB"
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Abstract: Accurate power load forecasting is crucial to grid security and economic dispatch. However,
the  forecasting  process  is  influenced  by  multiple  factors  including  temporal,  meteorological,  and
economic  variables.  This  leads  to  high-dimensional  data  with  significant  redundancy,  which  increases
complexity  and  reduces  forecasting  precision.  To  address  this  issue,  a  hybrid  forecasting  method  that
integrates  optimal  feature  selection  with  a  combined  model  of  Attention-Bi-LSTM and  XGBoost  was
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proposed,  referred  to  as  the  "ABL+XGB"  model.  This  approach  considered  27  influencing  factors,
employed 6 feature selection methods to identify the optimal feature subset,  and utilized the proposed
"ABL-XGB"  model  for  prediction.  Experimental  results  based  on  datasets  from  the  Singapore  and
Norway electricity markets demonstrate that the proposed hybrid forecasting model has a high accuracy,
and the prediction results of Lasso regression method combined with the prediction model are closer to
the real data and the error is smaller than other feature selection methods, which indicates that a good
feature selection method is essential for achieving accurate power load prediction.

Keywords: power load forecasting; feature selection; hybrid forecasting; Lasso regression

 

电力负荷预测作为电力系统规划和运营的关

键环节，对于确保电力供应的可靠性、优化电力

资源的利用等方面具有重要意义。现有的电力负

荷预测方法主要分为传统统计学方法和机器学习

方法。其中，传统统计学方法[1-2] 主要依赖于预定

义的数学假设和线性时间序列模型，常见的方法

包括多元线性回归[3]、卡尔曼滤波[4] 和自回归积分

移动平均模型 [5] 等。这些方法虽然拟合速度快，

但往往依赖于经验模型和统计分析，对于日益增

长的负荷需求，难以满足其精准预测和精细化管

理要求。而机器学习方法[6-7] 主要包括支持向量机

（ support  vector  machine， SVM） [8]、 随 机 森 林

（ random forest，RF） [9]、极端梯度提升（XGBoost）
和 K最近邻（K-nearest neighbors，KNN）[10] 等，已

广泛应用于中短期电力负荷预测。这些方法虽然

能够学习数据中的非线性关系，但难以有效捕捉

电力负荷数据的时间依赖性和长期趋势。为了解

决机器学习模型的局限性，深度学习技术越来越

多地用于电力负荷预测，这是因为它们能够直接

从原始时间序列数据中学习分层特征表示，包括

长短期记忆（long short-term memory，LSTM）网络[11]、

门控递归单元（gate recurrent unit, GRU）[12]、卷积神

经网络（convolutional neural networks，CNN） [13] 和

注意力机制[13] 等。这些方法以其强大的数据分析

处理和捕捉数据特征的能力，为电力系统的规划

和运营提供更科学、更精确的决策支持，但仍存

在一定的局限性。例如，模型通常依赖于大量的

数据输入，并且电力负荷数据受到多种复杂因素

的影响，这些单一模型难以有效捕捉复杂的非线

性关系。因此，开展改进深度学习方法以精确预

测电力负荷的研究，对于电力系统的安全、稳定

和经济运行具有重要意义，同时也有助于推动能

源转型和促进深度学习技术的创新与应用。

在电力系统运行过程中，随着数据体量的增

加，数据高维性问题日益显著，如何从海量数据

中提取出与负荷需求相关的有效特征是电力负荷

预测的关键环节之一，而特征选择是减少维数灾

难的有效方法 [14]。在进行电力负荷预测前，通过

特征选择方法剔除数据的集中冗余和不相关特

征，保留具有相关属性的子集，可以有效减少计

算时间，提高预测性能。当前的特征选择方法可

分为过滤型、封装型和嵌入型  [15-16]，不同的特征

选择方法具有各自的特点。过滤型方法通过计算

各个特征与目标的相关度，选择与目标相关性较

高的特征进行模型训练。皮尔逊相关系数（Pearson
correlation coefficient，PC） [17] 和最大相关−最小冗

余（max-relevance  and  min-redundancy，mRMR） [18]

是两种典型的过滤型方法，被广泛用于可再生能

源发电预测 [19]、充电负荷估计 [20]、电动汽车充电

管理 [21]、负荷预测 [22] 等方面，减少了计算时间，

提高了预测精度。然而，这种方法在特征子集选

择时通常不考虑后续的预测模型，可能导致预测

模型的拟合能力较低 [23]。相比之下，封装型方法

直接使用预测误差来评估选定的特征子集，并在

特征选择过程中使用每个子集来训练新的预测模

型。递归特征消除 （ recursive  feature  elimination，
RFE）是一种常见的封装型方法。虽然封装型方法

能够改善模型的预测性能，但也伴随着计算时间

和复杂性的增加 [24]。而嵌入型方法综合了过滤型

和封装型方法的优点，将特征选择过程与预测模

型训练融为一体，通过预测模型的参数估计来实

现特征的自动选择。Lasso回归方法、RF[25] 和
XGBoost等均是常见的嵌入型方法 [26]，在电力负

荷预测 [27]、终端区容量预测 [28]、语言识别 [29]、生

物医学[30] 等领域取得了显著成果。这些方法将特

征选择任务交给预测模型学习，更省时省力，但
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会增加预测模型的计算复杂性和训练负担[31]。

近年来将数据进行特征选择并与多种预测模

型进行混合预测的方法开始出现 [32]，但通常以一

种特征选择算法结合单一预测模型进行预测，少

有研究分析不同特征选择算法对预测结果精确度

的改进程度，且在能源领域应用较少。因此，本

文将影响电力负荷的因素增加到 27个，并将 PC、
mRMR、RFE、Lasso回归、RF和 XGBoost这 6种

常见且效果良好的特征选择方法分别与作者团队

前期提出的“Attention-Bi-LSTM +  XGBoost” [32]

（“ABL+XGB”）组合预测模型结合进行电力负荷

混合预测。同时，通过新加坡和挪威两个电力市

场数据进行验证，探讨不同特征选择算法对模型

预测结果产生的影响。最终通过误差比较选出性

能最佳的一种特征选择方法，从而得到一种新的

电力负荷混合预测方法。

 1    “ABL+XGB”组合预测模型
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Attention-Bi-LSTM模型充分考虑输入数据中

隐藏的整体信息并从两个维度获得更全面结果，

强调关键输入数据的影响；而 XGBoost模型具有

较低的复杂度并能防止过度拟合。因此，将

Attention-Bi-LSTM模型与 XGBoost模型基于误差

倒数法进行组合得到“ABL+XGB”组合预测模

型，克服了单一预测模型的固有缺陷，模型框架

如图 1所示。图中： 表示第 t个时间步的输入特

征向量； 为 经嵌入层变换后的特征表示； 和

分别表示前向 LSTM与后向 LSTM在第 t个时

间步的隐藏状态，将 和 拼接后得到双向隐藏

状态 作为注意力层的输入。

具体预测步骤如下：

a. 采用 Attention-Bi-LSTM和 XGBoost模型预

测电力需求，并获得相应误差。

b. 根据误差结果，通过误差倒数法计算

Attention-Bi-LSTM和 XGBoost两种模型的权重，

使误差较小的模型权重更大，从而最大限度发挥

模型的优势，减少组合预测模型的总体误差。

采 用 误 差 倒 数 法 为 Attention-Bi-LSTM和

XGBoost两种模型分配权重的公式如下：

fi = ω1 f1i+ω2 f2i, i = 1,2, · · · ,n （1）

ω1 =
ξ2
ξ1+ ξ2

（2）

ω2 =
ξ1
ξ1+ ξ2

（3）

ωi fi
ξ1 ξ2

式 中 ： 为 权 重 值 ； 为 Attention-Bi-LSTM和

XGBoost所得出的预测值； 、 分别为预测模

型 Attention-Bi-LSTM和 XGBoost的误差值。

c. 将 Attention-Bi-LSTM和 XGBoost两种模型

的不同预测结果进行组合。

 2    基于最优特征选择的“ ABL+
XGB”混合预测方法

为探究 6种特征选择方法的优劣，本文研究

影响电力负荷的因素，并将特征选择后的数据代

入“ABL+XGB”预测模型中进行误差分析，对比

选出最优的特征选择方法。本文所提出的基于最

优特征选择的混合预测方法如图 2所示，预测步

骤主要分为 5个阶段。

Step 1　特征输入。选择对电力负荷影响较大

的特征共 27个，以验证输入特征数量的增加对模

型预测结果的影响，并对特征选择方法进行评估。

Step  2　特征选择。分别使用 PC、mRMR、
RFE、Lasso回归、RF、XGBoost 6种特征选择方

法对 27个影响因素进行特征选择，以消除冗余信
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图 1    “ABL+XGB”预测模型框架

Fig.1    “ABL+XGB” prediction model framework

第 2 期 刘康宁，等：基于最优特征选择和“ABL+XGB”的电力负荷混合预测方法 185



息，提取出相关性较大的特征。

Step 3　预测模型。特征选择后的结果结合预

测模型得出的误差可以分析出特征选择方法的性

能，采用“ABL + XGB”预测模型对上述 6种特

征选择方法和不进行特征选择的模型进行结果比

较和误差分析，从而选出性能最佳的特征选择方法。

Step 4　模型验证。分别将经过 PC、mRMR、
RFE、Lasso回归、RF和 XGBoost 6种特征选择方

法选择后的数据分别代入“ABL + XGB”模型，

同时以不进行特征选择的预测结果为对照，进行

模型验证。

Step 5　结果选择。比较基于预测模型的 6种

特征选择方法的预测结果，结合新加坡和挪威两

个电力市场数据集，选择出最优的特征选择方法。

 3    预测评价

 3.1    数据集和实验环境

筛选几个国家电力市场的数据后发现，新加

坡和挪威电力市场的数据包含了本文研究需要的

所有影响因素，数据完整性程度高，更适合本文

提出的模型。这些数据包括 2019年 1月 1日—
2020年 12月 31日的新加坡数据和 2020年 1月

1日—2021年 12月 31日的挪威数据。因此，本

文使用上述两个电力市场的数据来验证和评估该

混合预测方法，并考虑了日类型、时刻、节假日

类型、实时电价等因素。电力负荷历史数据的采

样周期为 1 h。首先，使用加权灰色关联投影算法

（WGRP）对节假日数据进行优化，选择与当前节

假日具有高相似性的历史数据替换异常值，使数

据更具一般性；其次，对输入数据进行标准化处

理，消除量纲差异；然后，按照时间顺序，以 8∶2
的比例划分训练集和测试集；最后，将计算结果

与实际数据进行比较，并对 3种误差进行了分析。

本次实验的硬件平台为装有 Intel i5-1035G1处

理器的台式电脑，内存为 8 GB，固态硬盘容量为

477 GB，CPU显卡为 MX230。使用 Python 3.8版

本实现本文所提出的方法，Attention-Bi-LSTM模

型使用 Keras深度学习框架，XGBoost使用 py-
xgboost框架。Attention-Bi-LSTM模型的参数设置

见表 1，XGBoost的参数设置见表 2。
 
 

表 1    Attention-Bi-LSTM 模型的参数

Tab.1    Parameters of the Attention-Bi-LSTM model
 

参数 参数含义 参数值 设置依据

unit 单元的数量 128 影响模型精度的关键参数，具有最佳数量

time_step 时间步长 24 确定每个输入数据是否与先前连续输入数据的数量相关

num_layers 单元层数 2 默认值为1层，如果设置为2，则第二层接收第一层的计算结果

batch_size 隐藏层宽度 256 一次输入的数据量，通过该参数的设置，可以区分输入数据是否为同一批数据

Epochs 迭代次数 40 取决于计算机的计算能力来确定最佳迭代次数
 

 3.2    预测模型评价

采用“ABL+XGB”组合预测模型对两个数据

集 进 行 预 测 结 果 和 误 差 分 析 。 首 先 ， 使 用

Attention-Bi-LSTM和 XGBoost模型对同一组数据

进行预测，并得出两个模型的预测误差；其次，

根据所得误差，分别为上述两个单一的预测模型

 

“ABL+XGB”模型

PC mRMR RFE Lasso RF XGBoost

无特征选择-ABL+XGB
PC-ABL+XGB

mRMR-ABL+XGB
RFE-ABL+XGB
Lasso-ABL+XGB
RF-ABL+XGB

XGBoost-ABL+XGB

新加坡电力市场+挪威电力市场
(MAPE、MAE、RMSE)

输入特征

特征选择

预测模型

模型验证

结果选择

F1, F2, F3, …, F27

 
图 2    基于最优特征选择的混合预测方法框架图

Fig.2    Frame  diagram  of  hybrid  prediction  method  based  on
optimal feature selection

186 上  海  理  工  大  学  学  报 2026 年 第 48 卷



分配权重，并将其与误差倒数法相结合，误差较

小的模型被赋予较高的权重；最后，使用 LSTM、

Bi-LSTM、 Attention-RNN、 Attention-LSTM、

Attention-Bi-LSTM、XGBoost和本文预测模型分别

进行预测和比较。

 3.2.1   预测结果和实际数据比较

图 3与图 4显示了LSTM、Bi-LSTM、Attention-
RNN、Attention-LSTM、Attention-Bi-LSTM、XGBoost
和本文所采用的“ABL+XGB”组合预测模型预测

结果及其与实际值的比较，可以从图形趋势的角

度观察模型的优越性。由图可知，“ABL+XGB”
组合预测模型预测值曲线最接近实际值曲线，并且

在预测精度和对比变化的敏感性方面优于其他模型。
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图 3    新加坡电力市场预测结果和实际数据的趋势比较图

Fig.3    Trend  comparison  chart  of  prediction  results  and  real
value in Singapore electricity market

 

为了更清楚地观察每个模型预测结果的趋势

及其与实际值之间的接近程度，本文局部放大了

图 3和图 4。新加坡 2020年 1月 7日 24 h的局部

放大图如图 5所示，挪威 2021年 5月 16日 24 h
的局部放大图如图 6所示。从图中可以看出，与

基准模型和其他模型相比，“ABL+XGB”组合预

测模型的预测结果曲线和实际值曲线在趋势和接

近度上都是最接近的，而其余模型的预测值曲线

与实际值曲线之间存在很大的偏差，即本文采用

的模型拟合效果最好。因此，从总体趋势图和局

部放大图的图形趋势来看，“ABL+XGB”组合预

测模型比单一预测模型更加接近真实数据且误差

更小，预测精度更高，稳定性更好，具备有效

性、精准性和实用性的优势。
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图 4    挪威电力市场预测结果和实际数据的趋势比较图

Fig.4    Trend  comparison  chart  of  prediction  results  and  real
value in Norway electricity market
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图 5    新加坡电力市场 2020 年 1 月 7 日各模型预测结果的局部

放大图

Fig.5    Partial  enlarged  view  of  models' forecasting  results  in
Singapore electricity market on January 7, 2020

 

表 2   XGBoost 模型的参数

Tab.2    Parameters of the XGBoost model
 

参数 参数含义 参数值 设置依据

n_estimators 决策树的数量 70 此参数非常强大，可以一次性将模型调整到极限

max_depth 决策树的最大深度 7 常用值范围为10～100，当样本量和特征量较大时，可以适当修改

subsample 随机抽样地点的样本大小 1 控制采样的样本量。默认值为1，这意味着一次提取100%的数据，而0.1表示一次提取10%的数据

eta 迭代决策树 0.1 eta是迭代决策树的步长，也称为学习率，用于确保每个新树具有最佳的预测效果

booster 弱评估器的选择 gbtree 在建树过程中丢弃了一些树，这比梯度提升树具有更好的过拟合功能

alpha 正则项参数 10 当alpha和lambda更大且惩罚更重时，正则项的比例更大，模型的复杂性更低

gamma 模型复杂性的控制 2 防止过度拟合的重要参数
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图 6    挪威电力市场 2021 年 5 月 16 日各模型预测结果的局部放

大图

Fig.6    Partial  enlarged  view  of  models' forecasting  results  in
Norway electricity market on May 16, 2021

 

 3.2.2   误差比较分析

本文选取平均相对误差绝对值（mean absolute
percent  error,  MAPE）作为对新加坡和挪威两个

电 力 市 场 的 LSTM、 Bi-LSTM、 Attention-RNN、

Attention-LSTM、 Attention-Bi-LSTM、 XGBoost和
“ABL+XGB”组合预测模型的主要评判指标，并

选取平均绝对误差（mean absolute error, MAE）和均

方根误差（root mean squared error, RMSE）作为辅助

评判指标。MAPE、MAE和 RMSE的计算公式分

别如下所示：

XMAPE =
1
n

n∑
t=1

|yt − ŷt |
yt

（4）

XMAE =
1
n

n∑
t=1

|yt − ŷt | （5）

XRMSE =

√√
1
n

n∑
t=1

(yt − ŷt)2 （6）

n yt

ŷt

式中： 为电力负荷数据的数量； 为实际的电力

负荷数据； 为电力负荷预测数据。

详细的数值结果如表 3和表 4所示。通过比较

表中的误差值可知：从整体角度来看，本文提出

的“ABL+XGB”组合预测模型的MAPE、MAE和

RMSE最小，这说明该预测模型的预测精度优于

其他 6种基准模型。

 4    特征选择方法评价

本节实验设置同 3.1节，同样基于新加坡和挪

威电力市场数据集，分别采用 PC、mRMR、RFE、
Lasso回归、RF和 XGBoost这 6种特征选择方法

结合“ABL+XGB”预测模型进行对比评价分析，

并仍然选取MAPE、MAE和 RMSE作为评判指标。

max
S

 1
|S |
∑
fi∈S

I ( fi;y)− 1

|S |2
∑

fi, f j∈S
I
(

fi; f j
)

S |S |
S fi f j S

I ( fi;y) fi y

min
β

 n∑
i=1

(yi−βXi)2+λ

p∑
j=1

∣∣∣β j
∣∣∣ β

n yi

Xi p

β j

λ

特征选择的准则因算法而异，算法由模型参

数控制。PC是选择各特征与电力需求的线性相关

系数大于 0.5的 13个特征。mRMR是在最大化特征

与目标变量相关性的同时，最小化特征间的冗余性，

目标函数为 。

其中： 为最终选择出的特征子集； 为特征子集

中 特 征 的 数 量 ； 、 为 子 集 中 的 特 征 ；

为特征 与目标变量 之间的交互信息。RFE
是通过反复训练模型，按重要性对特征进行排

序，丢弃最不重要的特征，直到剩余 7个特征为

止。Lasso回归是在线性回归模型中加入 L1正则

化项，将不重要的特征系数压缩为 0，目标函数为

。其中： 为回归系数

向量； 为样本的总数； 为第 i个样本的真实电

力负荷值； 为第 i个样本的特征向量； 为特征

的总数； 为对应第 j个特征的回归系数；正则化

参数 设置为 0.02，其取值基于网格搜索法在区间

 

表 3   新加坡电力市场各预测模型的误差对比

Tab.3    Error  comparison  of  forecasting  models  in  Singapore
electricity market

 

模型 XMAPE / % XMAE / kW XRMSE / kW

LSTM 1.011 113.480 147.083

Bi-LSTM 1.155 127.812 168.841

Attention-RNN 0.886 98.16 130.704

Attention-LSTM 0.877 97.691 125.574

Attention-Bi-LSTM 0.711 79.418 105.023

XGBoost 0.526 59.463 62.585

“ABL+XGB”预测模型 0.387 43.206 54.357
 

表 4   挪威电力市场各预测模型的误差对比

Tab.4    Error  comparison  of  forecasting  models  in  Norway
electricity market

 

模型 XMAPE / % XMAE / kW XRMSE / kW

LSTM 1.011 113.480 147.083

Bi-LSTM 1.155 127.812 168.841

Attention-RNN 0.886 98.16 130.704

Attention-LSTM 0.877 97.691 125.574

Attention-Bi-LSTM 1.091 153.595 210.720

XGBoost 0.814 115.892 148.007

“ABL+XGB”预测模型 0.682 96.278 125.343
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[0.01,0.10]内的初步优化，并结合 5折交叉验证确

定，与电力负荷预测场景的 Lasso应用实践一

致[26]。RF是选择特征在决策树中的重要性大于等

于 0.03的 7个特征。XGBoost是选择基于梯度提升

树模型的特征重要性大于 0.03的 7个特征。

 4.1    新加坡电力市场

针对新加坡电力市场数据，采用 PC、mRMR、
RFE、Lasso回归、RF、XGBoost 6种特征选择方

法进行有效性验证，选取与电力负荷相关性较大

的 27个影响因素作为特征，如表 5所示。选择

“ABL + XGB”模型对 6种特征选择方法进行训

练和测试，进行结果比较和误差分析，并加入不

进行特征选择算法的模型进行对照，以证明特征

选择的必要性，进而比较性能最佳的特征选择方

法。先使用上述 6种方法分别对包含 27个影响因

素的数据集进行特征选择；然后为了验证不同特

征选择算法的性能，将 6种特征选择方法分别融

入 Attention-Bi-LSTM模型和 XGBoost模型对特征

选择后的数据进行预测，使用误差倒数法计算

Attention-Bi-LSTM模型和 XGBoost模型的权重，

形成最终预测模型，进行预测结果比较。

 4.1.1   预测结果和实际数据比较

a. 图 7显示经过 6种特征选择方法进行特征提

取后“ABL+XGB”预测模型的预测结果和实际值

之间的比较。从图 7中可以看出，经过 Lasso回归

算法特征选择后的“ABL+XGB”预测模型的预测

精度最高，而不经过特征选择算法处理的“ABL+
XGB”预测模型预测精度最低。

b. 图 8为新加坡 2020年 12月 30日 24 h预测

 

表 5   数据集包含因素

Tab.5    Factors contained in the dataset
 

特征 描述

F1 日类型

F2 节假日类型

F3 时刻

F4 电价

F5 2 m处的温度

F6 2 m处的露点/冰点

F7 2 m处的湿球温度

F8 2 m处的比湿度

F9 2 m处的相对湿度

F10 降水矫正

F11 表面压力

F12 10 m处的风速

F13 10 m处的风向

F14 50 m处的风速

F15 50 m处的风向

F16 全天空表面标准杆数

F17 全天空表面短波向下辐照度

F18 晴空表面短波向下辐照度

F19 大气顶短波向下辐照度

F20 全天空表面反照率

F21 太阳天顶角

F22 全天空表面标准杆数合计

F23 晴空表面标准杆数合计

F24 全天空表面UVA辐照度

F25 全天空表面UVB辐照度

F26 全天空表面UV指数

F27 全天空表面长波向下辐照度
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图 7    新加坡电力市场特征选择后预测结果和实际值趋势比较图

Fig.7    Trend  comparison  chart  of  prediction  results  and  real
values  after  feature  selection  in  Singapore  electricity
market
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图 8    新加坡电力市场 2020 年 12 月 30 日各模型预测结果的局部

放大图

Fig.8    Partial  enlarged  view  of  models' forecasting  results  in
Singapore electricity market on December 30, 2020
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结果的局部放大图，从中可以看出，经过 Lasso回

归算法特征选择后的“ABL+XGB”预测模型的预

测值曲线在走势和数值上均与实际值曲线最接

近，即在本文使用的 6种特征选择方法中，Lasso
回归算法在提高模型精度方面具有最优的性能。

 4.1.2   误差比较分析

上述 6种特征选择后的结果如表 6所示，预测

模型的 MAPE、MAE和 RMSE值如表 7所示，通

过比较上述两表结果可知：
 
 

表 6    新加坡电力市场特征选择结果

Tab.6    Singapore electricity market feature selection results
 

特征
特征选择模型

PC mRMR RFE Lasso RF XGBoost

F1 × √ × × × ×

F2 × √ √ × × ×

F3 √ × × √ × ×

F4 × √ × √ √ √

F5 √ × √ × √ √

F6 × √ √ × × ×

F7 √ × √ × × ×

F8 × × √ × × ×

F9 √ √ √ × √ √

F10 × √ × × × ×

F11 × × √ × √ √

F12 × × √ × √ ×

F13 × √ × × × ×

F14 × √ × × √ √

F15 × × × × × ×

F16 √ × × × × ×

F17 √ × × × × ×

F18 √ × × √ × ×

F19 √ × × √ × √

F20 √ √ × × × ×

F21 √ × × √ × ×

F22 × × × × × ×

F23 √ × × × × ×

F24 √ × × × × ×

F25 × × √ × × ×

F26 × × √ × × ×

F27 √ √ × √ √ √
 

a. 通过表 6可以观察到，不同的选择机制会

产生不同的结果。其中，过滤型方法 PC和 mRMR
选择了较多与太阳能有关的特征，但它们的过度

选择会造成信息冗余，降低模型的预测性能。而

基于封装型和嵌入型的方法消除了一些相关性较

小的特征，预测精度都有不同程度的提高。
 
 

表 7    新加坡电力市场各特征选择方法的误差对比

Tab.7    Error  comparison  of  feature  selection  methods  in
Singapore electricity market

 

模型 XMAPE / % XMAE / kW XRMSE / kW

无特征选择-ABL+XGB 1.606 190.968 227.794

PC- ABL+XGB 0.691 77.935 104.575

mRMR- ABL+XGB 0.704 80.925 106.158

RFE- ABL+XGB 0.522 60.916 72.821

Lasso- ABL+XGB 0.426 49.267 58.887

RF- ABL+XGB 0.531 61.140 76.713

XGBoost- ABL+XGB 0.463 54.433 66.760
 

b. 当将影响因素增加到 27个后，不进行特征

选择的“ABL+XGB”预测模型误差大幅增加。从

表 6中可以看出，6种特征选择方法所筛选出的重

要特征各不相同，对模型的优化能力也存在较大

的差异。因此，伴随着输入特征数量的增加，大

量冗余信息导致模型的预测精度大幅下降，对数

据进行特征选择是有必要的。

c. 表 7显示，经过 Lasso回归算法特征选择后

“ABL+XGB”预测模型的 MAPE、MAE和 RMSE
值分别为 0.426、 49.267和 58.887，均小于其他

5种特征选择方法处理后的结果，且小于没有经过

特征选择的结果。因此，Lasso回归算法在特征选

择方面优势显著，能够有效消除冗余信息，改进

模型预测性能。

 4.2    挪威电力市场

为了进一步验证和评估 Lasso回归算法在特征

选择方面的有效性，本文采用挪威的小时负荷数

据作为另一个测试数据集，特征选择结果如表 8
所示。图 9、图 10以及表 9描述了 Lasso-“ABL+
XGB”预测模型与其他特征处理方法的图形对比

和误差结果。

从表 6和表 8可见，天气相关特征（F5～F9、
F12～F14）在 6种特征选择方法中的选中频率显著

低于时间因素（F1～F3）和经济因素（F4）。在新加

坡电力市场特征选择结果中，F5（温度）仅被 3种
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方法选中，F6（露点）仅被 2种方法选中，而时间

因素 F3（时刻）和经济因素 F4（电价）分别被 5种

和 4种方法保留；在挪威电力市场特征选择结果

中，F4（电价）和 F3（时刻）被 6种方法全部选中，

而天气特征 F5（温度）仅被 3种方法选中，F7（湿球

温度）未被任何方法保留。进一步结合表 7和表 9，
当天气特征被剔除时，模型预测误差未显著上

升，如挪威市场中 F7未被选中，Lasso回归后

MAPE仅降低 0.033，表明天气相关因素对负荷预

测的贡献度相对有限。

 4.2.1   预测结果和实际数据比较

通过比较图 9和图 10中加入 6种特征选择方

法后的预测模型，可以从图形趋势的拟合程度观

察模型的准确性。从图 10中可以看出，与其他特

征选择方法相比，实际值曲线与不进行特征选择的

预测值曲线之间偏差最大，使用 Lasso回归算法进

行特征选择的预测值曲线之间偏差最小，即 Lasso-
“ABL+XGB”预测模型具备最优的预测结果。
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图 10    挪威电力市场 2021 年 12 月 26 日各模型预测结果的局部

放大图

Fig.10    Partial  enlarged view of  models' forecasting results  in
Norway electricity market on December 26, 2021

 

表 8   挪威电力市场特征选择结果

Tab.8    Norway electricity market feature selection results
 

特征
特征选择模型

PC mRMR RFE Lasso RF XGBoost

F1 × √ × × √ ×

F2 × × √ √ × √

F3 × √ √ × √ √

F4 √ × √ √ √ ×

F5 × √ √ × √ √

F6 √ √ √ √ √ √

F7 × √ × × √ √

F8 √ √ √ × × ×

F9 √ × √ √ × ×

F10 × × √ × √ ×

F11 √ × × √ √ ×

F12 √ × × √ × ×

F13 √ × × × × ×

F14 √ × × × × ×

F15 × × × × × ×

F16 × × × × × ×

F17 × × × × × ×

F18 × × × × × ×

F19 × × × × × ×

F20 √ × × × × ×

F21 √ × × × × ×

F22 × × × × × ×

F23 × × × × × ×

F24 × × × × × ×

F25 × × × × × ×

F26 × × × × × ×

F27 √ √ × √ × ×

 

表 9   挪威电力市场各特征选择方法的误差对比

Tab.9    Error  comparison  of  feature  selection  methods  in
Norway electricity market

 

模型 XMAPE / % XMAE / kW XRMSE / kW

无特征选择- ABL+XGB 2.228 423.713 460.472

PC- ABL+XGB 1.045 203.516 244.851

mRMR- ABL+XGB 1.043 200.653 246.385

RFE- ABL+XGB 0.774 149.182 189.285

Lasso- ABL+XGB 0.741 142.555 182.764

RF- ABL+XGB 1.480 282.304 324.868

XGBoost- ABL+XGB 1.087 210.808 252.809
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图 9    挪威电力市场特征选择后预测结果和实际数据趋势比较图

Fig.9    Trend  comparison  chart  of  prediction  results  and  real
values  after  feature  selection  in  Norway  electricity
market
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 4.2.2   误差比较分析

表 9列出了 7次实验的 3次精确度测试的数值

结果，从中可以看出，挪威电力市场数据预测的

误差结果普遍高于新加坡电力市场，除不进行特

征选择的预测模型外，RF特征选择方法的优化性

能最差。而 Lasso-“ABL+XGB”预测模型实现了

MAPE、MAE和 RMSE的最小结果（分别为 0.741、
142.555和 182.764）。根据误差比较，同样可以得

出结论：使用 Lasso回归算法特征选择后的预测模

型比另外 5种特征选择方法具备更加准确的预测

性能，与 4.1节实验所得结果相同。

 5    结　论

通过将影响电力负荷的特征增加到 27个，并

使用 6种特征选择算法分别对数据集进行特征选

择，然后使用“ABL+XGB”组合预测模型对 6种

特征选择算法进行预测和评估，并加入不进行特

征选择的预测结果作为对照，最后使用新加坡和

挪威两个电力市场的数据进行适应性验证，得到

一种基于最优特征选择的电力负荷混合预测方

法，主要结论如下：

a. “ABL+XGB”组合预测模型通过双数据集

验证确定其预测结果的准确性。

b. 不同特征选择方法产生的结果作为模型输

入对“ABL+XGB”模型预测结果影响显著。

c. 天气相关因素与时间因素和经济因素相比，

重要性相对较低

d. 与其他 5种特征选择方法相比，Lasso回归

算法特征选择优势显著，能够有效降低特征量增

加带来的不利影响，更好地改善“ABL+XGB”预

测模型性能。

尽管本文所使用的预测模型性能相当可观，

但对本文之外的更多特征选择方法可以进行更多

测试，以深入了解不同特征如何影响预测精度，

从而为研究人员和电力行业提供更多的可能性。
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