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摘　要：【目的】针对“双碳”目标下微电网作为提升能源利用效率与促进可再生能源消纳的关键载体，系统稳定与经济

运行面临负荷波动大和多主体协同难的挑战，提出一种融合参数自适应长短期记忆网络的负荷预测方法，以及基于鲸

鱼优化算法的微电网动态能量管理方法。【方法】首先，通过量子粒子群算法对长短期记忆网络关键超参数进行全局寻

优，有效提升短期负荷预测精度和有效捕捉峰谷时段负荷突变特征；其次，基于长短期记忆网络下的负荷预测结果建

立含多种分布式电源与储能装置的微电网经济调度模型，以单日内运行成本最小化为目标，结合功率平衡和设备出力

的约束关系，利用鲸鱼优化算法实现全局优化调度。【结果】所提负荷预测方法在短期预测中具有较高精度，并能有效

识别负荷峰谷波动特征；基于该预测结果，鲸鱼优化算法在经济调度模型中实现了更低的运行成本，同时在提升本地

分布式电源利用率与维持成本稳定性方面，表现优于传统优化算法。【结论】所建立的高精度预测模型与鲸鱼全局优化

算法的协同策略可为源-荷不确定性下的微电网经济运行提供参考。
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ABSTRACT： [Objective] Under the “Dual Carbon”goals， microgrids serve as key carriers for improving energy efficiency 
and promoting renewable energy consumption.  However， they face challenges regarding system stability and economic 
operation due to significant load fluctuations and difficulties in multi-agent coordination.  To address these issues， this paper 
proposes a load forecasting method integrating a parameter-adaptive long short-term memory （LSTM） network， along with a 
dynamic energy management method for microgrids based on the whale optimization algorithm （WOA）. [Methods] First， the 
quantum particle swarm pptimization （QPSO） algorithm is employed to globally optimize the key hyperparameters of the 
LSTM network.  This significantly improves the accuracy of short-term load forecasting and effectively captures the 
characteristics of load mutations during peak and valley periods.  Second， based on the load forecasting results， an economic 
dispatch model for microgrids containing various distributed generators and energy storage devices is established.  With the 
objective of minimizing daily operating costs and subject to constraints on power balance and equipment output， the WOA is 
utilized to achieve global optimal dispatch. [Results] The proposed load forecasting method demonstrates high accuracy in 
short-term predictions and effectively identifies load peak-valley fluctuation characteristics.  Based on these forecasting 
results， the WOA achieves lower operating costs in the economic dispatch model.  Furthermore， it outperforms traditional 
optimization algorithms in improving the utilization rate of local distributed generators and maintaining cost stability.
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[Conclusions] The synergistic strategy established in this study， combining a high-precision prediction model with a whale 
global optimization algorithm， provides a reference for the economic operation of microgrids under source-load uncertainty.

This work is supported by National Natural Science Foundation of China （No.  52477095）.
KEYWORDS： microgrid； quantum particle swarm optimization（QPSO）； long short-term memory（LSTM）； whale 
optimization algorithm（WOA）； dynamic energy management

0　引 言

随着“双碳”目标推动下的能源革命深刻重塑电

力系统形态，微电网作为整合分布式可再生能源、储

能装置与多元负荷的核心载体，其高效运行对提升

能源利用效率、促进新能源消纳具有重要意义［1］；但微

电网运行仍面临着多重技术挑战，如电网内部的风、

光等可再生能源，微型燃气轮机、燃料电池等可控电

源，以及充放电储能装置和外部配电网间的功率交互

均需要依据负荷状态来动态调整，致使其运行约束条

件复杂且成本函数呈现为强非线性，亟需精细化协调

来支撑全局的高效运行［2］；微电网各类主体设备的运

行均应以满足负荷需求、保障微电网安全稳定和经济

高效运行为目标，对负荷预测的准确性提出了更高要

求［3］，但微电网自身负荷曲线呈现多峰化特征，日内负

荷峰谷差增大，细颗粒度精准预测不足［4］。
深度学习凭借强大的非线性建模能力、多维特

征提取能力和复杂动态系统的适应性，已成为负荷

预测的关键手段。但在超参数敏感性、局部最优陷

阱规避能力和数据波动鲁棒性等方面存在不足，仍

需基于高效优化算法提升模型关键参数的自适应

性，提升其预测精度与稳定性［5］。文献［6］提出了一

种 基 于 量 子 粒 子 群 优 化 算 法（quantum-behaved 
particle swarm optimization，QPSO）的循环神经网络

（recurrent neural network，RNN）模型，在捕捉负荷高

峰等复杂模式方面表现优异；文献［7］提出了基于

QPSO的光伏多峰最大功率点跟踪改进方法，优化了

光伏发电系统的最大功率点跟踪性能；文献［8］提出

了一种基于增强灰狼优化算法（enhanced grey wolf 
optimizer，EGWO）的长短期记忆网络（long short-term 
memory，LSTM）模型，用于火电机组选择性催化还原

技术（selective catalytic reduction，SCR）脱硝反应器预

测，增强了模型的预测精度和适应性，解决了传统

LSTM过拟合和收敛慢的问题。文献［9］提出基于多

策略改进麻雀搜索算法（improved sparrow search 
algorithm，ISSA）优化卷积神经网络-门控循环神经网

（convolutional neural network-gated recurrent unit，
CNN-GRU）电动汽车充电负荷短期预测模型，可在优

化超参数使模型性能达到最优下提升预测精度；文

献［10］提出的混合负荷预测模型中，粒子群优化算

法（particle swarm optimization，PSO）对核极限学习机

（kernel extreme learning machine，KELM）的关键参数

进行自动寻优，提升了整体模型的预测精度和泛化

能力，解决了传统方法收敛速度慢和参数确定困难

的问题；文献［11］提出了一种基于改进 ISSA 优化的

LSTM 模型，通过优化 LSTM 参数提升了短期电力负

荷预测的稳定性和精度。以上研究表明，将QPSO算

法与神经网络模型相结合，能够有效提升电力负荷

预测的精度和稳定性，尤其在优化模型参数、增强非

线性拟合能力及应对复杂负荷变化方面具有显著优

势，是改进传统预测方法的有效途径。

另外，在解决风、光等可再生能源波动性带来的

微电网系统优化调度难的问题过程中，会出现能量

管理困难且颗粒度不足的问题。文献［12］基于改进

的 PSO算法进行实时能量管理以确定储能系统的最

优运行点，有效缓解随机能源和负荷需求带来的运

行复杂性；文献［13］采用自适应扰动鲸鱼优化混合

动力系统的能量管理策略；文献［14］在采用 LSTM模

型进行负荷预测的基础上结合改进的鲸鱼优化算法

（whale optimization algorithm，WOA）构建了微网系统

的能量优化管理方案；文献［15］通过改进灰狼优化

算 法（improved grey wolf optimization algorithm，

IGWO）优化微电网经济调度，降低了微电网的运行

总成本且模型达到日出力最优；文献［16］通过多因

素导向模型策略（multi-factor oriented model，MOM）

与改进秃鹰搜索算法（bald eagle search，BES），实现

了微电网集群多目标日前高效优化调度。因此，可

见智能算法能够显著提高各类电力系统和能源管理

模型的优化性能和实际应用效果。

然而，作为微电网运行核心中枢的能量管理系

统，其性能主要取决于负荷预测精度与优化调度策略

的有效性［17-18］。当前的研究大多集中于提高预测精度

或单独优化调度策略，缺乏对如何有效地将高精度预

测数据与系统运行优化联合起来进行深入探讨。

为了实现更加高效、稳定和经济的能源管理系

统，本文提出一种融合自适应LSTM负荷预测的微电

网动态能量管理策略。首先，针对微电网负荷数据

的非线性波动与长期依赖特征，通过 QPSO 对 LSTM
模型的关键参数进行全局寻优，提升短期负荷预测

的精度，捕捉负荷峰谷变化趋势。然后，基于高精度
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的负荷预测结果，构建含多种分布式能源的微电网

经济调度模型，采用WOA算法实现多变量、多约束条

件下的全局优化求解。最后，通过“高精度负荷预测-
智能优化调度”协同机制，实现日内运行成本最小化

的目标，测试结果表明该方法在降低运行成本、本地

能源利用策略和系统稳定性方面优于传统方法。

1　典型微电网场景

典型微电网以“源-网-荷-储”一体化为典型特征，

聚焦区域能源高效利用与供电可靠性提升，本文所研

究的典型微电网涵盖分布式光伏发电、风电、燃料电

池、区域储能、微型燃气轮机等多元能源生产与调节

组件，并与主网、用电负荷形成深度能量交互［19］。
其中，分布式光伏与区域风电共同作为可再生

能源发电单元，分布式光伏采用建筑屋顶、空旷场地

安装形式，充分利用空间资源；在区域空旷场地安装

风力发电机，二者协同持续向系统注入清洁电能；区

域储能装置可实现电能的存储与释放，容量适配区

域用电规模，能有效平抑用电高峰带来的功率波动，

实现“自发自用、余电存储”；微型燃气轮机、燃料电

池作为可控电源，采用模块化、低噪音机型，燃料可

选用天然气或液化气，安装于能源站或专用机房，能

在光伏出力不足或区域负荷高峰时，快速响应补充

电力；主电网则作为外部支撑，与微电网进行双向能

量交互，既支持微电网电力盈余时向主网售电，又能

在供电不足时快速补电，保障区域供电稳定性［20］。
典型微电网组成结构如图 1 所示。该微电网的

负荷、光伏数据均来源于系统内部。负荷数据通过

智能监测终端实时采集区域用电负荷，光伏数据由

分布式光伏装置的传感器实时获取，为微电网能量

管理与优化调度提供精准决策依据。

2　基于 QPSO-LSTM 算法的短期负荷

预测

2. 1　QPSO-LSTM神经网络

针对传统 LSTM 模型在超参数优化和网络结构

设计中依赖经验设定的局限性，引入QPSO对其进行

改进，形成 QPSO-LSTM 预测模型。在保留 LSTM 时

序特征捕捉能力的基础上，通过QPSO对网络关键参

数进行全局寻优。在QPSO算法中，粒子的位置通过

波函数而非速度进行更新，波函数塌缩确定粒子的

实际位置，表示粒子出现概率。粒子围绕由自身历

史最优和种群全局最优决定的吸引子运动［21］。
1）QPSO算法其核心参数配置。

种群与迭代设置：种群数量设为 10，即每次迭代

中参与搜索的候选解数量为 10；最大迭代次数为

100，用于控制 QPSO 的搜索轮次，通常迭代次数越

多，越接近全局最优解。

优化维度与搜索范围：优化维度是 4，对应 LSTM
的 4个超参数，分别为两个隐含层节点数、训练次数、

学习率；其中第 1隐含层节点数和第 2隐含层节点数

范围是 1~200，训练次数范围是 10~100，学习率范围

是0. 001~0. 010。
边界与收缩策略：边界处理策略为越界时重新

随机生成有效值，确保参数始终在合理范围内，避免

无效配置导致模型训练失败；收缩因子 χ采用线性递

减方式，从 1逐步减小至 0. 5，以此平衡全局探索与局

部开发，初期侧重探索，后期侧重收敛。QPSO 的收

缩扩张系数 β采用 1. 0 至 0. 5 的线性递减策略，平衡

算法全局探索与局部开发能力。该系数设计借鉴量

子不确定性原理：β较大时波函数扩散，强化全局搜

索；β较小时波函数塌缩，利于局部精细搜索。相较

于传统 PSO 需调节惯性权重、学习因子等多参数，

QPSO 仅通过 β即可实现搜索动态的有效调控，参数

敏感度显著更低。

上述参数设置基于 QPSO 的收敛性理论和大量

预实验确定。种群规模 10在保证多样性的同时控制

计算复杂度；迭代次数 100 确保算法充分收敛；搜索

范围覆盖了 LSTM 超参数的合理区间。与传统 PSO
相比，QPSO 仅需调节收缩扩张系数，大幅降低了应

用门槛，这一优势在后续实验结果中得到验证。

2）QPSO优化后LSTM模型参数设置。

QPSO 优化后，LSTM 模型的核心参数由优化结

果确定，其余参数固定设置。

核心优化参数：第 1 个和第 2 个 LSTM 层的隐藏

单元数、训练的最大迭代次数、学习率均由 QPSO 优
图1　典型微电网组成结构

Fig.  1　Typical microgrid structure
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化得到。其中，两个LSTM层的隐藏单元数分别用于

控制网络容量和复杂度，以及增强模型对时序特征

的提取能力；训练的最大迭代次数用于平衡训练时

间与模型性能；学习率用于控制参数更新步长，步长

过大易导致不收敛，步长过小则收敛缓慢［22］。

固定配置参数：选用 Adam 优化器，适用于非凸

优化问题；梯度阈值设为 1，用于防止梯度爆炸，当梯

度超过该阈值时进行裁剪；数据打乱方式为每个

epoch 打乱数据，以此增强模型泛化能力，避免过

拟合。

2. 2　QPSO-LSTM模型预测结果及比较

本文以典型微电网为例进行分析，该微电网

2015年 9月至 10月期间某区域微网中真实历史负荷

数据集进行实证分析，该数据集涵盖连续 1500 个采

样周期的负荷时序数据，采样间隔为 1 h，完整呈现了

研究区域电力需求的动态变化过程。

本研究的负荷预测模型以单一历史负荷序列作

为输入特征，是基于微电网负荷特性的特殊性而做

出的合理选择：微电网系统内“源-网-荷-储”的协同

调度使得负荷变化主要受内部运行策略支配，而非

外部环境因素。通过式（1）计算得出的皮尔逊相关

系数 ρ为 0. 700 3，说明历史负荷序列强自相关性，已

能提供足够的预测信息。

ρ = ∑
i = 1

n ( xi - x̄ ) ( yi - ȳ )

∑
i = 1

n ( xi - x̄ ) 2∑
i = 1

n ( yi - ȳ ) 2
（1）

式中：x̄是原始数据值 x的样本均值；ȳ是 y的样本

均值。

依据式（2）对数据进行标准化处理，再将其划分

为训练集和测试集（比例为 7∶3），其中训练集用于模

型参数学习，测试集独立验证模型的泛化能力，最终

确定以前 10 个时刻的负荷值作为输入特征，后 2 个

时刻的负荷值作为预测目标。本模型适用于工商业

为主、中等规模的微电网系统，在温带气候区域表现

最佳，未来可针对特定场景需求灵活扩展输入特征

维度。

xnorm = x - xmin
xmax - xmin

（2）
式中：xmin 和 xmax 分别表示该数据特征在全样本中的

最小值与最大值；xnorm为标准化后的目标数据。该方

法将原始数据线性映射至区间［0，1］。

在完成短期电力负荷预测模型的训练与预测

后，模型输出的是标准化后的预测值，为了得到具有

实际物理意义的负荷值，需进行去标准化操作：

xoriginal = xnorm ( xmax - xmin ) + xmin （3）
式中：xoriginal表示还原后的原始数据值，即具有实际物

理意义的电力负荷值。

3　基于鲸鱼优化算法的微电网经济性能

量管理

本文提出的融合自适应 LSTM 负荷预测的微电

网动态能量管理策略如图 2 所示。先由预测层借助

QPSO-LSTM 模型完成负荷的精准预测，随后将预测

结果传递至动态能量管理层，进而实现微电网的细

颗粒度调度管理［23-25］。

图2　融合自适应LSTM负荷预测的微电网动态能量管理策略流程图

Fig.  2　Flowchart of microgrid dynamic energy management strategy based on fused adaptive LSTM load forecasting
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3. 1　设备运行特性分析

本微电网系统主要包括光伏、风电、微型燃气轮

机、燃料电池、蓄电池及负荷等单元。为清晰概述各

单元的核心运行特性，其关键特征总结如表1所示。

1）出力设备。

微型燃气轮机模型计算式为：

ηmt ( t ) = 0.075 3( Pmt ( t )
65 ) 3

- 0.309 5 ( Pmt ( t )
65 ) 2

+
                 0.417 4 ( Pmt ( t )

65 ) + 0.106 8 （4）
式中：t表示时刻；Pmt（t）为第 t小时燃气轮机的有功输

出功率；65是燃气轮机的最大出力。

微型燃料电池的功率用 Pfc（t）表示，其中 t=1，
2，⋯，24；其效率η fc ( t )与功率呈线性关系，计算式为：

η fc ( t ) = -0.002 3P fc ( t ) + 0.674 （5）
2）储能设备。

蓄电池功率用Pb ( i ) 表示，正值表示放电，负值表

示充电；其量需满足一定的上下限约束，其电量Eb ( t )
可表示为：

Eb ( t ) = Eb，int (1 - τb ) - ∑
i = 1

t

Pb ( i ) （6）
式中：Eb，int 为初始电量；τb 为自放电率。同时，需满足

Eb，min ≤ Eb ( t ) ≤ Eb，max；Eb，min和Eb，max分别为蓄电池电量

的最小值和最大值。

3. 2　约束条件分析

为实现微电网的经济高效运行，需通过两类约

束条件优化各设备出力：其一为系统级平衡约束，涵

盖电功率供需平衡等硬性等式约束，确保实时能量

流的动态匹配；其二为设备级物理限制，包括各微电

源的输出功率上下限、储能装置的充放电功率及容

量边界、与主网交互的功率范围等，保障设备运行的

安全性与可行性［26］。
1）各设备功率约束。

式（7）约束了微电网中各设备的输出功率范围，

保障系统安全、稳定运行，避免设备因功率超出极限

而损坏或影响微电网正常运行。

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Pmt_min ≤ Pmt ( t ) ≤ Pmt_max
P fc_min ≤ P fc ( t ) ≤ P fc_max
Px_min ≤ Px ( t ) ≤ Px_max
Pb_ min ≤ Pb ( t ) ≤ Pb_ max

（7）

式中：Pmt_min、Pmt_max 分别表示微型燃气轮机在 t时刻提

供有功功率的最小值、最大值；P fc_min、P fc_max 分别表示

微型燃料电池在 t时刻提供有功功率的最小值、最大

值；Px_min 为可卸负荷在 t时刻功率的最小值，即负荷

可削减至的最低水平；Px_max 为可卸负荷在 t时刻功率

的最大值，代表负荷正常运行时的最高功率；Pb_ min、
Pb_ max 分别表示蓄电池在 t时刻功率的最小值、最

大值。

荷电状态约束：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Eb_ min ≤ SSOC( t ) ≤ Eb_ max
SSOC(1) = Eb_init - Pb (1)，t = 1
SSOC( t ) = SSOC( t - 1) - Pb ( t )，t > 1

（8）

式中：SSOC( t ) 为蓄电池的荷电状态，在整个运行过程

中，其必须保持在一定的范围内；Eb_ min 是蓄电池的最

小荷电状态；Eb_ max 是蓄电池的最大荷电状态。蓄电

池在初始时刻 t=1的荷电状态 SSOC(1) 被设定为Eb_init，为
后续的充放电操作提供了初始条件。

初始和最终状态相等约束：

SSOC(24) = Eb-init （9）
此约束确保蓄电池在调度周期结束时恢复初始

状态，保障下个周期正常运行，避免因电量累积或耗

尽影响系统性能。

2）爬坡约束。

微型燃气轮机的约束式为：

Rmt-downΔt ≤ Pmt ( t ) - Pmt ( t - 1) ≤ Rmt-upΔt （10）
微型燃料电池的约束式为：

R fc_downΔt ≤ P fc ( t ) - P fc ( t - 1) ≤ R fc_upΔt （11）
式中：Pmt ( t )、Pmt ( t - 1) 和 P fc ( t )、P fc ( t - 1) 分别表示

微型燃气轮机和微型燃料电池在 t时刻和 t-1时刻的

输出功率，二者差值反映了相邻时刻的功率变化量。

Rmt_down（-5 kW/h）、Rfc_down（-2 kW/h）、Rmt_up（10 kW/h）和

Rfc_up（2 kW/h）分别限制了其功率下降和上升的最大

幅度。

3）整体功率平衡约束。

微电网需满足每时刻的功率平衡，根据电池充

放电状态区分计算。确保负荷P l ( t ) 由光伏Ppv ( t )、风
电Pwt ( t )、微型燃气轮机Pmt ( t )、燃料电池P fc ( t )、可卸

负荷 Px ( t )、电池储能 Pb ( t ) 及主网购电 Pgrid ( t ) 共同

表1　微电网设备运行特性表
Table 1　Microgrid equipment operation characteristics

设备类型

出力设备

储能设备

负荷

名称

分布式光伏

风电

微型燃气轮机

燃料电池

蓄电池

用电负荷

特征分析

出力波动大，受天气影响大

出力波动大，谷荷时段高；需储能平抑

可控电源，峰荷时段高；平衡供需

可控电源，峰荷时段高；协同微型燃气轮
机优化

谷荷充电，峰荷放电；削峰填谷提升经
济性

多峰化特征，峰谷差大；预测精度要求高
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平衡。

当Pb ( t ) ≤ 0（蓄电池充电）时：

Pgrid ( t ) = P l ( t ) - [ Pmt ( t ) + P fc ( t ) + Pwt ( t ) +
                  Ppv ( t ) + Px ( t ) + Pb ( t )

ηbch
] （12）

当Pb ( t ) > 0（蓄电池放电）时：

Pgrid ( t ) = P l ( t ) - [ Pmt ( t ) + P fc ( t ) + Pwt ( t ) +
                  Ppv ( t ) + Px ( t ) + Pb ( t )ηbdis ] （13）

3. 3　多指标目标函数

1）燃料成本。

燃料成本包括燃气轮机和燃料电池消耗天然气

产生燃料成本。第 t小时的燃料成本 C fuel ( t ) 计算

式为：

C fuel ( t ) = Cch4
é

ë

ê
êê
ê Pmt ( t )
Lgasηmt ( t ) + P fc ( t )

Lgasη fc ( t )
ù

û

ú
úú
ú （14）

式中：Cch4 为当地天然气单价；Lgas 为天然气低热值，

kWh/m3。
2）维护成本。

维护成本与各设备的功率成正比。第 t小时的

维护成本为：

Cmaintenance ( t ) = Cm，mtPmt ( t ) + Cm，fcP fc ( t ) + Cm，pvPpv ( t ) +
                           Cm，wtPwt ( t ) + Cm，EbPb ( t ) + Cm，gridPgrid ( t )

（15）
式中：Cm，mt、Cm，fc、Cm，pv、Cm，wt、Cm，Eb 代表燃气轮机、燃料

电池、光伏发电设备、风力发电设备、蓄电池的单位

维护成本；Cm，grid 是 t时刻主电网的电价；Pgrid ( t ) 是 t时
刻与主电网交互的功率。

3）启停成本。

启停成本与燃气轮机和燃料电池的启停状态有

关。定义启停状态如下：

Umt ( t ) = ì
í
î

1，Pmt ( t ) > 0
0，Pmt ( t ) = 0 （16）

U fc ( t ) = ì
í
î

1，P fc ( t ) > 0
0，P fc ( t ) = 0 （17）

第 t小时的启停成本Cst（t）计算式如下：

Cst ( t ) =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Cst，mt ⋅ max [ 0，Umt ( t ) - U init ] + Cst，mt ⋅
            max [ 0，Umt ( t ) - U init ]，t = 1
Cst，mt ⋅ max [ 0，Umt ( t ) - Umt ( t - 1) ] + Cst，fc ⋅
            max [ 0，U fc ( t ) - U fc ( t - 1) ]，t > 1

（18）
式中：Cst，mt和Cst，fc 分别为燃气轮机和燃料电池的启停

成本系数；U init 为初始启停状态；Umt ( t - 1) 和U fc ( t -
1) 分别表示燃气轮机和燃料电池在第 t-1 小时的启

停状态。

4）可去负荷成本。

可卸负荷成本与可卸负荷功率和电价紧密相

关。第 t小时的可卸负荷成本Cx ( t ) 为：

Cx ( t ) = [C rb ( t ) + 1.5]Px ( t ) （19）
式中：C rb ( t ) 为第 t小时的买电电价；Px ( t ) 为第 t小时

可卸负荷的功率。

5）目标函数确定。

本文微电网调度以最小化 24 h总运行成本为核

心目标，整合多类能源设备协同运行，综合考虑了燃

料消耗、设备维护、启停操作、可卸负荷管理及主网

购电等成本，通过数学建模形成多变量经济性优化

表达式，以协调经济性与可靠性，目标函数如式（20）
所示：

Ccost = ∑
t = 1

24
[ ]C fuel ( t ) + Cmaintenance ( t ) + Cst ( t ) + Cx ( t )（20）

本研究的单日成本最小化模型针对微电网日前

调度场景设计，其假设基于以下考量：首先，微电网

日常运行以 24 h 为基本周期，符合工程实际；其次，

QPSO-LSTM 负荷预测的高精度有效降低了不确定

性；最后，通过储能日内“削峰填谷”和可控电源调

节，模型隐含处理了多数波动因素。未来工作中，可

进一步扩展至多时间尺度优化，增强对不确定性的

显式处理。

3. 4　鲸鱼优化算法

WOA是一种新型元启发式优化算法。这种行为

表现为群体协作、螺旋形包围猎物及随机搜索的复

杂模式。WOA具有参数少、易于实现、收敛速度快等

优点，在全局优化问题中展现出独特优势［27］。
座头鲸的“泡泡网捕食”行为是一种高度智能化

的群体觅食策略，其执行过程可划分为三个连续

阶段：

1）在包围猎物与局部搜索阶段，鲸鱼通过调整

自身位置向当前最优解（即当前迭代中找到的最佳

候选解X ∗ ( t )）靠近。位置更新式为：

X ( t + 1) = X ∗ ( t ) - A ⋅ D （21）
D = |C ⋅ X ∗ ( t ) - X ( t )| （22）

式中：t为当前迭代次数；X ( t ) 为当前鲸鱼的位置向

量；X ∗ ( t ) 为当前最优解的位置向量；D为当前鲸鱼与

最优解的距离；A和C为系数向量。系数向量的计算

式为：

A = 2a ⋅ r1 - a （23）
C = 2 ⋅ r2 （24）

式中：a是从 2线性递减至 0的控制参数，用于平衡全

局搜索与局部搜索能力；r1、r2 为 [ 0，1 ] 内的随机

向量。

2）在螺旋形攻击与精细搜索阶段，当鲸鱼逼近
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猎物时，其运动轨迹可近似为螺旋线。此时，鲸鱼的

位置更新式为：

X ( t + 1) = D′ebl cos (2πl ) + X ∗ ( t ) （25）
式中：D′ = X ∗ ( t ) - X ( t ) 为当前鲸鱼与最优解的距

离；b为常数（通常取 1），用于控制螺旋的形状（b > 1
时螺旋更陡峭，b < 1时更平缓）；l为［-1，1］内的随机

数，用于模拟螺旋运动的随机性。

3）在随机搜索与全局探索阶段，当 | A | ≥ 1时，算

法进入全局搜索阶段。此时，鲸鱼随机选择群体中

的一个个体X rand作为“虚拟猎物”，位置更新式为：

X ( t + 1) = X rand - A ⋅ D rand （26）
D rand = |C ⋅ X rand - X ( t ) | （27）

这种随机选择机制有助于算法在搜索初期广泛

探索解空间，避免因过早收敛到局部最优而丢失全

局最优解。

4　算例分析

4. 1　高精度短期负荷预测结果

负荷预测误差将直接影响后续经济调度方案的

准确性与经济性：若预测值偏高，易导致过度调用高

价电源或削减负荷，造成资源浪费；若预测值偏低，

则可能因备用不足而被迫实时高价购电或引发供电

风险。本文基于负荷预测的精度需求，选取均方根

误差（root mean square error， RMSE）、平均绝对误差

（mean absolute error， MAE）、平均绝对百分比误差

（mean absolute percentage error， MAPE）、决定系数

（coefficient of determination， R²）四类核心评价指标用

于判断模型的具体预测性能。仿真在 Intel i5 16 GB 
RAM 笔记本电脑的MATLAB 2022 b平台上进行。

为验证所提出的QPSO-LSTM模型在微电网负荷

预测任务中的性能优势，本文选取 LSTM 模型、PSO-
LSTM模型与QPSO-LSTM模型进行对比分析。其中，

LSTM模型作为传统基准模型，用于体现基础时序预

测方法的性能水平；PSO-LSTM模型通过 PSO算法对

LSTM超参数进行优化；QPSO-LSTM则采用QPSO，即

PSO 算法的量子化改进版本，QPSO-LSTM 模型的优

异性能得益于量子粒子群算法在超参数优化方面的

优势。通过全局搜索找到的最优参数组合：隐含层

节点 85/92，训练次数 67，学习率 0. 006 8，使模型能够

精准捕捉负荷序列的复杂特征，特别是在负荷突变

时刻表现出更强的适应性。基于此，本文给出了各

模型的预测结果数据并进行了对比分析。

如图 3所示，在总体上传统 LSTM 模型的负荷预

测的趋势与真实负荷数据大体相同，但预测曲线波

动幅度较大，在负荷峰值与谷值处与真实值偏离明

显。例如，在样本数为 200 时，实际负荷值为 76. 73 
kW，处于负荷低谷区间，LSTM 的预测结果为 93. 53 
kW，误差为 16. 80 kW，且 R²只有 0. 651 7，明显偏离

真实值，显示出模型对负荷极值点的捕捉能力

不足。

PSO-LSTM 和 QPSO-LSTM 模型通过智能优化算

法对LSTM的超参数进行寻优，显著提升了预测曲线

的拟合效果，性能明显优于传统 LSTM 模型。如表 2
所示，PSO-LSTM 模型的 R² 达到 0. 952 7，较传统

LSTM 模型提升了 46. 18%；QPSO-LSTM 模型的 R²进
一 步 提 高 至 0. 953 5，较 传 统 LSTM 模 型 提 升 了

46. 31%。

如图 4 所示的峰谷时段预测误差箱线图对比分

析表明，QPSO-LSTM 模型在负荷突变时刻展现出显

著的预测优势。在峰值时段，QPSO-LSTM 的误差中

位数最低且分布最为集中，其箱体范围明显窄于

LSTM 和 PSO-LSTM，直观反映了其预测结果的高精

度与强稳定性。定量分析显示，QPSO-LSTM 误差均

为 3. 274 kW 较 LSTM 降低 67. 1%，标准差为 2. 576 
kW 较 LSTM 降低 41. 8%。在谷值时段，QPSO-LSTM
的误差分布同样高度集中于零值附近，虽存在轻微

低估倾向，但相较于LSTM的严重高估有了根本性改

善，且其标准差为 1. 859 kW，三者最低，波动性较

LSTM降低 71. 6%。综合而言，QPSO-LSTM通过量子

优化机制有效提升了 LSTM 对负荷极值特征的捕捉

图3　各算法模型测试集预测结果对比图

Fig.  3　Comparison chart of prediction results of various 
algorithm models on the test set

表2　负荷预测模型性能对比
Table 2　Load forecasting model performance comparison

预测模型

LSTM
PSO-LSTM

QPSO-LSTM

RMSE/kW
8.249 1
3.038 7
3.013 0

MAE/kW
6.143 2
2.116 6
2.096 9

MAPE%
6.532 5
2.145 8
2.119 7

R²
0.651 7
0.952 7
0.953 5
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能力，在预测精度与鲁棒性上均优于对比模型。此

外，如表 2 所示，QPSO-LSTM 模型的 RMSE、MAE 和

MAPE 指标均低于 PSO-LSTM 模型，且 R²更高，进一

步表明其预测误差更小，整体预测精度更优。

QPSO-LSTM模型借助量子粒子群算法的全局搜

索能力，在负荷波动极值区域展现出更优的预测精

度与适应性。与传统 LSTM、PSO-LSTM 的对比分析

表明，QPSO-LSTM 在预测精度与误差稳定性上均具

有显著优势，从源头降低了预测误差的绝对值与波

动性，为后续经济调度提供了更为可靠、抗扰动性更

强的输入条件。精准而稳定的负荷预测，为微电网

内分布式电源出力规划、储能策略优化及主网购电

决策提供了关键且高质量的前端信息支撑。

4. 2　WOA算法求解结果分析

本研究构建的微电网含风能、光伏、微型燃气轮

机、燃料电池及蓄电池等单元。基于 QPSO-LSTM 模

型的高精度负荷预测结果，并与该微电网光伏及风

机当日的历史出力数据一并如图 5所示，可以看出一

天中光伏和风电发电量未能满足所需负荷量且前风

电、光伏功率波动大，负荷峰谷特征明显。按用电需

求将一天分为高峰、低谷、平衡三期见表 3，以小时为

单位划分为 24个调度时段，并划分分时电价，以运行

成本最小化为目标，各设备维护成本参数见表 4。采

用鲸鱼优化算法求解，在并网模式下确定各分布式

电源最优出力，实现调度周期内成本最小化与系统

优化运行。

微电网通过协同光伏、风电、燃气轮机、燃料电

池，结合电池充放电、可去负荷调节及主电网购电实

现功率平衡如图 6 所示，各分布式能源出力如图 7
所示。

在峰荷时段（如 10：00—14：00、19：00—21：00），

图4　负荷峰谷时各算法预测误差图

Fig.  4　Plot of prediction errors of various algorithms 
during load peak and valley periods

图5　预测负荷和实际风电、光伏功率

Fig.  5　Predicted load and actual wind and 
photovoltaic power

表3　分时电价
Table 3　Time-of-use electricity price

时段类型

低谷时段

平衡时段

高峰时段

时间范围

01：00—07：00
23：00—24：00
07：00—09：00
12：00—18：00
22：00—23：00
10：00—11：00
19：00—21：00

购电电价/（元/kWh）

0.49

0.83

1.10
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总负荷较高，最大值达 136. 06 kW，此时段系统优先

调用本地电源以降低购电成本。以 10：00为例，负荷

值达 127. 24 kW，较凌晨 05：00的最低负荷 50. 39 kW
高出 76. 85 kW。尽管光伏出力为 10. 43 kW、风电出

力为 15. 12 kW，但两者合计仍不足负荷需求，经调度

优化后，微型燃气轮机快速提升出力至 40. 32 kW 比

09：00 提升 12. 20%，燃料电池增加输出，蓄电池放

电，协同满足负荷需求，减少了高价购电需求。

在谷荷时段（如 01：00—06：00 及 23：00—24：
00），负荷较低且购电价廉，系统侧重能量存储。例

如，夜间 03：00，风电出力达 41. 57 kW，而负荷仅为

55. 43 kW，微型燃气轮机比 01：00减少 43. 60%，蓄电

池通过吸收富余电能实现能量存储，为峰荷时段放

电调峰提供支撑，从而实现“削峰填谷”，提升低价电

的利用效率与系统整体经济性。

从每小时运行成本图 8中可以更直观地看出，在

多数时段，WOA 算法优化后调度方法的运行成本低

于常规调度方法，平均成本由原始的 86. 92 元降至

77. 42 元，降幅达 10. 92%；其中 21：00 成本由 115 元

降至 79. 08 元，23：00 成本由 110 元降至 73. 93 元，分

别实现 35. 92元和 36. 07元的成本降低，为优化效果

最突出的时段。值得注意的是，第 2时段优化后成本

仅小幅上升 0. 19 元，该现象为全局优化策略的主动

调控结果。该时段处于负荷低谷期且风电出力充裕，

算法优先控制蓄电池充电；此举虽小幅抬升短期运行

成本，却可储备低价电能用于负荷高峰消纳，最终实

现单日运行总成本最优。上述“短期成本置换—全局

收益最大化”的调度逻辑，充分印证了WOA算法的全

局寻优特性：算法借助量子搜索机制有效跳出局部

最优解，能够在完整解空间内搜索得到全局最优的

储能调度方案。整体而言，所提优化策略在高成本

时段削峰效果突出，有效平抑了运行成本的极端波

动，同时维持了低负荷时段的成本稳定性，验证了

WOA 算法在全局寻优中的有效性，展现出更优的经

济运行效益。

4. 3　不同算法求解对比分析

为了全面评估微电网能量管理模型在不同优化

范式下的适应能力，避免因算法偏好导致的结论偏

表4　各设备成本参数
    Table 4　Cost parameters of various equipment       元/kWh

设备

光伏发电

风力发电

微型燃气轮机

燃料电池

蓄电池

维护成本参数

Cm，pv
Cm，wt
Cm，mt
Cm，fc
Cm，Bb

参数值

0.010 0
0.298 0
0.031 0
0.087 0
0.001 2

图6　基于WOA算法的微电网优化调度电平衡图

Fig.  6　Power balance chart for microgrid optimal 
scheduling based on the WOA

图7　基于WOA算法的微电网能源出力图

Fig.  7　Microgrid energy output chart based on the WOA

图8　基于WOA算法的单位小时运行成本图

Fig.  8　Hourly operating cost chart based on the WOA
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差，构建了包含经典与新兴算法的多层次对比基准

体系，选取 PSO 算法［28-29］、秃鹰搜索算法（bald eagle 
search algorithm，BES）算法［30-32］和 WOA 形成具有代

表性的智能优化算法对比框架。

为保障算法对比的公平性与科学性，PSO、BES
和WOA采用统一的参数设置：种群规模 500，最大迭

代次数 200。这一设置基于以下原则：首先，种群规

模取问题维度的 20 倍，符合元启发式算法的经验法

则；其次，200 代迭代次数确保障算法充分收敛；最

后，各算法特定参数采用原文献推荐值，避免因参数

调节偏差影响性能比较。这种设置既能充分发掘算

法潜力，又能确保观察到的性能差异源于算法机制

本身而非参数配置。

三种算法运行结果见图 6、图 9 和图 10，由图可

见，不同优化算法均能实现微电网电平衡，但调节策

略与效果存在差异。

从出力结果（图 11）和成本（图 12）对比分析：

WOA 在 11：00，WOA 通过将微型燃气轮机出力降低

至 35. 14 kW，相比 BES 的 41. 29 kW 降低了 14. 89%，

相比PSO的 41. 76 kW降低了 15. 85%；同时提升电池

出力至 16. 84 kW，相比 BES 的 12. 34 kW 提升了

36. 47%，相比 PSO 的 5. 56 kW 提升了 202. 88%。到

了 20：00，WOA进一步将燃气轮机出力调整至 46. 92 
MW，燃料电池增加至 31. 71 kW，使电池出力增至

20. 00 kW，此时主网购电需求为 8. 59 kW。并且，这

两个时段 WOA 的成本均为三者最低（82. 39、98. 46
元）。WOA在峰荷时段能够通过微型燃气轮机、电池

以及主网购电的多设备协同优化，实现成本最低，展

现出较强的适应负荷波动的能力。

BES 在 11：00，燃料电池出力较高为 28. 41 kW，

燃气轮机出力 41. 29 kW，成本为 92. 50 元。在 20：
00，燃料电池出力进一步增至 32. 35 kW，燃气轮机出

力 46. 69 kW，成本为 107. 32元。过度依赖燃料电池

与燃气轮机组合，燃料成本高，未能有效降低总

成本。

PSO易陷入局部最优，协调分布式电源与储能不

足，使得成本难以明显降低。在微电网优化调度中，

可去负荷策略的经济性与供电可靠性之间存在固有

矛盾，这一点在PSO算法于 11：00时段的调度结果中

尤为显著。该算法采取激进的负荷削减策略削减量

达 18. 85 kW，虽将主网购电需求降至 2. 25 kW 的低

位，但该时段总成本反而升至 107. 27元，为所有算法

中的最高值。从用户满意度进行分析，该时段负荷

削减比例高达 14. 8%，远超 10% 的行业公认临界阈

值。这种过度削减策略直接导致供电可靠性下降，

可能引发工业用户生产流程中断或商业用户体验显

著恶化，充分暴露出单纯追求经济性指标对供电质

量的负面影响。在 20：00，燃气轮机出力达到最高的

49. 44 kW，电池出力为 18. 37 kW，主网购电需求为

6. 81 kW，成本为101. 27元，属于次差。

除经济性指标外，本文从系统运行稳定性和设

备调度行为角度进一步评估优化效果，各算法运行

稳定性指标对比见表 5。在功率平衡稳定性方面，

WOA 算法调度下的功率波动率最低，标准差为 2. 3 
kW，且在各时段均保持充足的备用容量。在设备调

度行为方面，WOA算法的燃气轮机启停次数仅 2次，

显著少于PSO的 4次，有效降低了设备磨损和维护成

本。从图 10的各算法出力图可见，WOA通过多设备

图10　基于PSO算法的微电网优化调度电平衡图

Fig.  10　Power balance chart for microgrid optimal 
scheduling based on the PSO

图9　基于BES算法的微电网优化调度电平衡图

Fig.  9　Power balance chart for microgrid optimal 
scheduling based on the BES
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协同优化，实现了功率变化的平滑过渡，避免了 PSO
算法中出现的爬坡速率超标问题。这表明WOA算法

在追求经济性的同时，更好地保障了系统运行稳定

性和设备寿命。

基于各算法成本对比图 12 以及表 6 数据分析，

WOA 算法在成本优化方面表现最优，其单日总成本

为 1 858. 06 元 ，较 原 始 平 均 成 本 2086 元 下 降

10. 92%，且在所有时段均实现成本降低，无任何时段

成本高于原始值，成本稳定性较高。相比之下，PSO
算法单日总成本降幅为 10. 58%，虽在部分时段表现

突出，如 05：00时段降低 19. 68%，但存在 2个时段成

本反增，在 10：00成本反增 5. 16%。BES算法平均降

幅与 PSO相近，单日总成本降幅为 10. 56%，但在 07：
00成本增加 6. 94%，20：00成本降低 10. 57%，成本波

动较大，且依赖燃料电池与燃气轮机组合时燃料成

本较高。综合来看，WOA 算法通过多设备协同优化

实现稳定的成本降低，成本波动性小，而 PSO 和 BES
因设备协同性不足或燃料成本限制，优化效果受限，

采用WOA算法可以平衡微电网的经济性与稳定性。

表6　三种算法总成本对比
Table 6　Comparison of total costs of three algorithms

算法类型

原始

PSO
BES

WOA

总成本/（元/天）

2 086.00
1 865.29
1 865.68
1 858.06

图11　三种算法各出力对比图

Fig.  11　Output power comparison of three algorithms

图12　三种算法各成本对比图

Fig.  12　Cost comparison chart of three algorithms

表5　各算法运行稳定性指标对比
Table 5　Comparison of operational stability indicators of 

various algorithms

评估指标

功率波动率/kW
燃气轮机启停次数

平均负荷率/%
备用容量充足率/%

WOA
2.3
2.0

68.2
92.2

PSO
3.8
4.0

61.5
78.6

BES
4.1
3.0

72.3
85.3

最优

WOA
WOA
BES

WOA
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5　结 论

针对包含风电、光伏、储能等多源协同的微电网

系统，综合考虑运行成本与设备约束条件，本文提出

一种融合参数自适应 LSTM负荷预测与WOA的微电

网动态能量管理方法，并通过实证分析验证了该方

法的优越性，得出如下结论：

1）基于QPSO优化的LSTM模型显著提升了短期

负荷预测的准确性，较传统 LSTM 和 PSO-LSTM 模型

的预测精度均有明显提升。该模型能够有效捕捉负

荷数据中的非线性动态特征，尤其对峰谷突变的识

别能力优于传统方法，为微电网优化调度提供高精

度负荷输入，从而有效降低设备频繁启停导致的运

行成本，保障负荷需求的稳定满足。

2）采用WOA对高精度负荷预测输入的微电网经

济调度模型进行求解，在单日运行周期内总运行成

本显著降低。相较于 PSO、BES等算法，WOA在本地

分布式电源利用策略、成本稳定性方面表现更优，其

优化结果无任何时段成本反升且总成本最低，验证

了该算法在复杂约束条件下，多设备协同调度的有

效性，为微电网实现“削峰填谷”与经济运行提供了

高效解决方案。
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