
Abstract: Under the “double carbon” goal, China’s power 
system will present the characteristics of “double height” and the 
balance of supply and demand in power system will face new 
challenges. A more accurate power load forecasting method is 
urgently needed. Therefore, a method to visualize the load data 
is presented and the long short-term memory (LSTM) artificial 
neural network is used for short-term power load forecasting. 
Firstly, the graphical load data expression method is introduced, 
including the transformation of time series load curve into 
an RGB format picture and its inverse process. Secondly, the 
graphical time series load data is used as the input of LSTM for 
forecasting. Finally, the predicted picture is transformed into 
time series curve to obtain the final short-term load forecasting 
results. This method not only enriches the expression of load 
data, but also highlights the advantages of LSTM method in 
image analysis and processing. The experimental results show 
that this method improves the accuracy of short-term load 
forecasting to a certain extent and meets the needs of practical 
engineering. 

Keywords: short-term load forecasting; time series load curve; 
image conversion; RGB format; long short-term memory

摘  要：“双碳”目标下，中国电力系统将呈现“双高”特

点，供需平衡面临新的挑战，亟需更加精确的电力负荷预测

方法。为此，提出了一种将负荷数据图像化，并应用长短期

记忆（long short-term memory，LSTM）人工神经网络进行

短期电力负荷预测的方法。首先，研究图像化的负荷数据表

达方法，包括时序负荷曲线转换为RGB（红绿蓝三原色）格

式图片及其逆过程。其次，将图像化的时序负荷数据作为

LSTM的输入进行预测。最后，将预测图片进行时序曲线转

化得到最终的短期负荷预测结果。此方法在丰富了负荷数据

表达方式的同时，还凸显了LSTM方法在图像分析和处理上

的优势。实验结果表明，该方法在一定程度上提高了短期负

荷预测的精度，满足实际工程需求。

关键词：短期负荷预测；时序负荷曲线；图像转化；RGB格

式；长短期记忆

0	 引言

2020年，习近平主席在第75届联合国大会上提出

了“双碳”目标，即中国的二氧化碳排放力争于2030
年前达到峰值，努力争取2060年前实现碳中和[1]。实

现此目标的过程中将出现新能源大规模并网以及电动

汽车、分布式电源等交互式设备的大量接入。届时，

电力系统将呈现“双高”特点（即高比例新能源、高

比例电力电子装备），在供需平衡、系统调节等方面

将面临新的挑战。电力负荷预测是电力供需形势分析

的基础，是保障电力供应的有效手段。

短期负荷预测是负荷预测的重要组成部分，主

要预测未来某日内各个时刻点（例如日内15 min一个

点，共96点）的负荷值。准确的短期负荷预测结果对

于调度部门进行未来日的机组最优组合经济调度十分

重要，对于电力市场运营同样具有重要意义。短期负
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荷预测的最大特点是其在年、月、星期、日等不同时

间维度上都具有明显的周期性，具体包括：重大节假

日的负荷曲线在不同年度之间具有一定的相似性；同

一星期类型日（例如星期一）的负荷曲线在不同星

期之间具有一定的相似性；不同日负荷曲线的变化规

律（即曲线走势）相似，但工作日和休息日的负荷曲

线变化趋势有所区别。从短期负荷特点来看，考虑

周期性的同类型日预测方法、考虑周期性的时间序列

预测方法以及神经网络预测方法等均具有较好的预测

效果。从预测原理来看，电力负荷预测一般基于可知

性、可能性、可控性和系统性原理[2]。常用的预测方

法可以分为三类：第一，基于经典的数学统计模型的

预测方法，比如时间序列分析、回归分析、灰色系统

理论等[3-4]；第二，基于机器学习理论体系的预测方

法，比如人工神经网络、支撑向量机、专家系统、深

度学习等[5-9]；第三，混合方法，可以进一步分为两

类，一是使用多种方法分别进行负荷预测，再综合形

成最终的预测结果[10]，二是先对负荷进行分解，对各

分量分别预测后再加和得到最终预测结果[11-14]。以上

负荷预测技术大多将时序曲线作为输入并依赖数理统

计方法和先验知识构建数学模型，未深入挖掘负荷曲

线所包含的信息，预测模型的自适应和自学习能力还

有提升空间。

图像处理、自然语言处理、语音识别等领域更易

于人们的直觉理解和判断，具有自适应和自学习能力

的人工智能技术被成功应用于这些领域之后，逐步被

应用于电力等其他领域[15]。当前，随着深度学习技术

的发展，越来越多的新兴深度学习技术在图像处理等

领域表现突出。一些深度学习模型，如生成对抗网络

和卷积神经网络，输入多为图像矩阵，时序负荷数据

无法直接作为其输入。而将负荷数据转化为图像之

后，就可以很容易地将与图像处理相关的深度学习模

型应用于负荷数据的分析和数据挖掘。使用图像化负

荷有助于数据信息的自动化分析和新兴深度学习模型

的快速构建。

当前，已有研究将负荷数据转换为图像格式作为

深度学习模型的输入，用于负荷数据的处理与分析。

文献[16]基于生成对抗网络和双重语义感知实现了配

电网量测数据中缺失功率数据这类异常数据的重构，

在重构建模过程中，将96点负荷数据转换为10×10的
灰度矩阵，并用作生成对抗网络模型的输入。文献

[17]将基于24 d、24点/d采样家庭用电负荷数据构建的

24×24灰度矩阵作为卷积神经网络模型的输入，实现

对家庭的24点/d用电负荷曲线的聚类分析，根据用电

数据识别家庭生活方式。文献[18]将负荷数据转换成

彩色图像作为卷积神经网络模型的输入，对商业负荷

进行了有效的聚类分析。鉴于人工智能技术在图像处

理领域的成熟应用，以及负荷数据图像化应用在负荷

缺失数据重构和负荷聚类分析上的成功案例，负荷数

据可视化将有助于负荷预测模型的构建。

本文提出一种将负荷数据转化为彩色图像后应用

长短期记忆（long short-term memory，LSTM）人工

神经网络进行短期电力负荷预测的方法。首先，分析

图像化的负荷数据表达方法，包括时序负荷曲线转换

为RGB（red，green，blue，三原色）格式图片及其逆

过程。其次，将图像化的时序负荷数据作为LSTM的

输入进行预测。最后，通过中国某地区的实际算例对

比分析图像化与非图像化输入的预测效果。

1	 负荷数据图像化表达

二维曲线是最简单的描述和分析负荷变化趋势的

可视化方法，所以在学术研究和工程应用中，负荷数

据一般被绘制为时序负荷曲线进行表达。

图1 （a） 显示某地区一天的负荷曲线，可以看出

其在呈现少量负荷数据时非常清晰。但在一幅图片中

同时呈现大量数据时辨识度不高，例如图1 （b） 为7 d
负荷曲线纵向排布，图1 （c） 为7 d负荷曲线横向排布。

此外，热力图也是展示负荷数据的一种有效方

法，其图像清晰、易于理解。但它只能完成数据可

视化的单向处理，一般仅在数据处理后的展示阶段

使用[19]。

本文采用一种双向转换方法，既可正向将负荷数

（a） 某地区2020年4月13日96点时序负荷曲线
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据转换为负荷图像作为人工智能预测方法的输入，又

可将图像反向转换为精确的负荷数据，用于将模型预

测输出的图像结果转换为负荷数据。

1.1 	 负荷数据图像化

负荷数据图像化正向转换时，使用x轴表示从周

一到周日每天的采样时间点，y轴表示从第一周到最

后一周的周数，像素颜色表示归一化处理后的负荷数

值。将负荷数据所有的基本参数存储在图片的第一

行，用于后续逆向转换时解析像素颜色恢复成负荷数

据。基本参数包括负荷数据的开始时间、结束时间、

采样周期、图片的长宽尺寸和颜色类型等。负荷数据

转换为RGB像素的具体步骤如下。

步骤1：数据预处理。本文研究对象为系统负荷

数据，利用线性插值法将缺失数据补齐并替换零值数

据，确保待转换负荷数据集的时序性和完整性[20]。

步骤2：统计计算获得基本参数，并将参数均转

化为整数型，每一参数占两个像素，填充在图片的第

一行，第一行剩余像素置为白色（R、G、B值均设为

255）。基本数据类型主要是日期时间、整数和实数。

其中，日期采用标准的UNIX历元时间，将时间数据

从1970年1月1日起转换为s，变为整数型。

对于任意整数 I ∈ −  0 2 1， 24 的RGB彩色像素可

分别根据式（1）、（2）、（3）获得：

   R I= ( / 256) / 256               （1）
  G I= ( / 256)%256               （2）
                             B I= %256                     （3）

式中：/是求商的除法运算；%是求余数的模运算[18]。

步骤 3：将R G B格式 (r g bt t t, , ) 转换为H S V格

式 (h s vt t t, , ) 显示。HSV表示色相  （hue）、饱和度

（saturation）和亮度（value），是一种对人类视觉而言

比较直观的颜色模型。

步骤4：采用成熟商用软件函数库将HSV格式转

换为RGB格式像素值。

步骤5：按时序从图片的第二行开始逐个像素加

载负荷信息。加载完成后，最后一行的剩余空格用黑

色填充。

1.2 	 负荷图像数值化

负荷图像数值化过程是1.1节的逆过程，其流程如

图2所示。

RGB

RGB r
t

g
t

b
t

HSV

h
t

s
t

v
t

1

2

3
, ,

,,

图 2 负荷图像数值化流程图
Fig. 2  Flow chart of load image digitization

（c） 某地区2020年4月13日至19日负荷时序曲线

图 1 负荷时序曲线表达示例
Fig. 1  Examples of load time series curve

（b） 某地区2020年4月13日至19日各日负荷曲线
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2	 长短期记忆（LSTM）网络模型

LSTM是循环神经网络（recurrent neural network，
RNN）的一种变体，其在RNN的基础上添加相应的

“门”结构。在训练过程中，LSTM通过这些“门”对

序列中的特征信息进行保留或移除。因此，LSTM可

以沿长链序列传递相关特征信息以进行预测，从而克

服了RNN短时记忆的影响，该机制对于提高预测精确

度至关重要。标准的LSTM细胞结构如图3所示。
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1th
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图 3 LSTM的细胞结构和运算
Fig. 3  Cell structure and operation of LSTM

LSTM的核心在于图3中的三个共同控制细胞状态

的“门”结构：遗忘门、输入门以及输出门。

遗忘门确定前一时刻的细胞状态Ct-1中需要保留

的重要信息。来自前一时刻的隐藏状态信息和当前时

刻的信息同时传递到sigmoid函数 σ ( )⋅ 中，输出值介于

0和1之间，越接近0意味着越应该丢弃，越接近1意味

着越应该保留。公式描述为

         f h x bt t t= ⋅ +σ ( [ , ] )Wf 1 f−          （4）

式中：xt为负荷图片第二行起的像素值rij、gij或bij（i表
示第i行，j表示第j列）；ht-1的定义与上节不同，本节

为上一时刻的隐藏状态输出值；Wf和bf分别为该遗忘

层的权重矩阵和偏置，下标f表示遗忘门。

输入门确定当前输入中的重要信息，用于更新细

胞状态。分别将前一层隐藏状态的信息和当前输入的

信息传递到sigmoid函数和tanh两个函数中。前者将值

调整到0至1之间以确定需要更新的信息，数字越大表

示越重要；后者创造一个新的候选值向量。最后将

sigmoid的输出值与tanh的输出值相乘，sigmoid的输出

值将决定tanh的输出值中重要且需要保留下来的信息。

公式描述为

                 i h x bt i t t i= ⋅ +σ ( [ , ] )W −1        （5）

                c h x b
t
= ⋅ +tanh( [ , ] )Wc 1 ct t−     （6）

                     C f c i ct t t t= ⊗ ⊗−1+
t
         （7）

式中： it 和 ct 分别是sigmoid函数和tanh函数的输出，

分别表示重要程度和候选值向量；Wi和bi、Wc和bc分

别为这两层的权重矩阵及偏置，下标c表示输入门。Ct

更新后的细胞状态会继续向下一个时刻传递。

输出门确定下一个隐藏状态的值。计算过程如下：

                    o h x bt t t= ⋅ +σ ( [ , ] )Wo 1 o−        （8）
                          h o Ct t t= ⊗ tanh( )             （9）

式中： Wo 和 bo 分别是权重矩阵和偏置，下标o表示输
出门。

其求解过程为：前向计算每个神经元的输出值；

反向计算每个神经元的输出值与实际值的误差；使用

某种优化算法在迭代过程中逐步缩小误差，使输出值

逼近实际值。

3	 预测方法总体框架

本文所提预测方法的执行流程如图4所示。首先，

获取历史时序负荷数据并对其进行数据预处理，对缺

值、零值等异常数据采用线性插值法进行修正。其

次，对异常数据修正后的时序负荷数值进行统计分

析，计算基本参数（包括负荷数据的开始时间、结束

时间、采样周期、图片的长宽尺寸和颜色类型等），

RGB

HSV

RGB

+

r t

LSTM LSTM LSTM

gt bt

RGB

图 4 预测流程
Fig. 4  Forecasting process
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利用1.1节中的负荷数据图像化方法，将其填充在图

片的第一行，第一行剩余像素置为白色。再次，将负

荷数值转化为R、G、B值，从图片的第二行开始逐行

填充，最后一行剩余像素置为黑色，得到负荷图片。

最后，将负荷R、G、B值按照时序排列分别输入多层

LSTM模型中进行训练与预测，例如，输入为历史多

日的96点R值序列，输出为待预测日的96点R值序列。

将输出的96点R、G、B值逐点组合转化为负荷数值，

形成待预测日的96点负荷预测时序曲线。

4	 实例分析

实验数据选取中国某地区2020年1月1日至2020年
9月30日的负荷数据，共40周。采样间隔为15 min，每

日96个采样点。绘制负荷RGB彩图，并将其转化为

HSV格式直观显示，如图5所示。可以看到，该负荷图

片的色彩分布以周为周期具有一定的规律性，但同时

也包含细节上的差异，为预测过程提供了大量信息。

构建LSTM模型时，选择待预测日前30日至前 
2日共28天的图像化负荷的R（或G、B）信息数据作

为LSTM模型的训练集；待预测日前1日的图像化负

荷的R（或G、B）信息作为LSTM网络预测模型的验

证集；待预测日的R（或G、B）信息作为测试集。以

R值的预测为例，使用LSTM模型对待预测日96点R值

进行预测时，首先训练LSTM模型，训练时使用均方

根误差（root mean square error，RMSE）作为损失函

数；堆叠层数为2，各层LSTM的神经元数量分别为16
和32，分别在第一层LSTM的输入层、两层LSTM之

间使用Dropout和BN（batch normalization，批归一化）

层，以降低过拟合风险；优化器使用Adam算法；时

间步长设为16，训练集样本量设为96；LSTM训练批

量为256，方法为从1024起逐次折半对该参数进行设

置，选择训练RMSE降低时，即性能有所提高时的数

值作为此参数值。

训练完成后，将前一日的图像化负荷信息数据作

为“特征”输入模型，以此预测待预测日第一个采样

时刻的图像化负荷R值。然后将预测值分别加入R序列

的最后，窗口向后滑动一个时刻，再用最后96个负荷

R值继续预测待预测日的第二个采样点的负荷R值。依

次类推，直至完成待预测日96个采样点图像化负荷R
值的迭代预测。G值和B值预测时，采用同样的LSTM
模型构建和参数设置方法。各分量预测完成后，将

RGB图像转化为负荷数值序列，即可获得待预测日96
点负荷值的时序预测结果。

为了说明将时序负荷数据进行图像化处理对于拓

展负荷信息维度、丰富负荷信息量的作用，本文使用

两种方法做对比。图像化负荷LSTM（算法1，即本文

算法）：使用LSTM模型，将负荷图像化后的R、G、B
分量数据分别作为模型的输入进行训练与预测。负

荷值序列LSTM（算法2）：同样使用LSTM网络模型，

但将时序负荷数据作为整体进行预测。两种方法对于

2020年7月12日的负荷预测结果如图6所示。将两种算

法的预测值与实际值相比可知，本文方法通过数据图

像化拓展了信息维度，提高了LSTM预测算法的自适

应能力，显著提高了2020年7月12日的短期负荷预测

精度。

将预测从单日扩展到多日以验证预测效果的稳

定性，考查2020年7月11日至2020年8月1日连续三周

预测的平均效果，采用平均绝对百分比误差（mean 
absolute percentage error，MAPE）和RMSE指标进行

度量。结果如表1所示，从两项指标来看，算法1均明

显优于算法2。
为了选择更优的图像化负荷的算法模型，对以下

几种模型进行比较：图像化负荷LSTM（算法1，即本

文算法）、BP神经网络（算法3）、随机森林算法（算

法4），各模型的输入均为负荷图像化后的R、G、B分

量。调整各模型参数，使其在训练集上的拟合情况和

实际预测情况达到各算法的最优效果。对2020年7月

图 6 预测结果对比
Fig. 6  Comparison of forecasting results
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图 5 负荷HSV彩图
Fig. 5  Load HSV picture
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12日96个采样点的负荷实际值进行误差分析，结果如

表2所示。通过对比MAPE和RMSE两项指标发现，采

用LSTM网络模型的预测结果优于BP神经网络和随机

森林算法，说明LSTM网络模型在图像化负荷预测上

的适用性更强。尤其是与BP神经网络相比，作为一种

特殊的、加入了记忆功能的循环神经网络，LSTM的

长期依赖特性对于有一定周期性的负荷时间序列的预

测效果明显更好。

表 2 本文方法与其他方法的预测效果对比
Table 2  Comparison of forecasting results of the method in this 

paper with other methods 

           算法
指标

图像化负荷
LSTM（算法1）

BP神经网络
（算法3）

随机森林算法
（算法4）

MAPE 2.74% 11.42% 3.28%

RMSE 3 349.5 10 375.3 4 572.6

5	 结论与展望

本文提出了一种将负荷数据转化为RGB图像后应

用LSTM人工神经网络进行短期电力负荷预测的方法，

对图像化负荷的人工智能预测进行了初步尝试。该方

法将一维负荷数值信息扩展为R、G、B三个维度，分

别应用LSTM模型进行训练与预测。实验结果表明，

本文所提出的方法丰富了负荷信息的展现方式，扩展

了负荷预测的信息应用维度，提升了预测精度，具有

一定的可行性。

本文只针对负荷本身进行了研究，下一步将尝试

采用本文负荷图像化的思路将气象等重要影响因素数

据进行图像化转换，利用卷积神经网络（convolutional 
neural network，CNN）在图像理解和特征提取上的优

势，提取负荷图像和气象数据的特征，构建CNN与

LSTM相结合的图像化短期负荷预测模型，使空间特征

和上下文特征信息同时用于短期负荷图像的分析和预

测中，有望进一步提升图像化负荷预测方法的准确率。
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