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基于WOA-BiLSTM模型的电力负荷预测
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摘　要　本文针对传统负荷预测方法难以满足新型电力系统背景下负荷模式的问题，提出了基于 WOA算法优化

BiLSTM的短期电力负荷预测方法。BiLSTM可利用前后向的神经网络结构，加强电力负荷数据的记忆能力，提高

预测精度。WOA算法可凭借气泡网捕食方法，协助 BiLSTM训练时找到最优网络参数。将 WOA-BiLSTM模型应用于

某地区的电力负荷预测，结果表明，相较于 BP、LSTM、BiLSTM，所提方法预测精度和收敛速度是最好的，能为

新型电力系统的规划、运行、控制及调度提供可靠依据。
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电力负荷预测是电力系统供需形势分析的根本，高

效且精准预测电力负荷既有助于电力能源的合理分配，

又能实时监控电力供需平衡，从而保障电力系统安全稳

定运行 [1]。短期电力负荷预测是电力负荷预测的重要

组成部分，它是对未来某一时间段内各个时刻的用电

负荷值的预测 [2]。而今，学者们对电力负荷预测做了

大量研究，又将 CNN 与 BiLSTM 组合构建了 CNN-BiLSTM

预测模型 [3]；BiLSTM模型是对单向LSTM网络的扩展，具

备双向时序特征，与LSTM和 CNN-LSTM相比，CNN-BiLSTM

提升预测的精度更优 [4]。另外，将LSTM与 XGBoost模型

组合进行预测，预测精度均高于单一预测模型 [5]。鉴

于 BiLSTM 的优势，结合已有研究成果，本文提出一种

基于 WOA-BiLSTM 的电力负荷预测方法。首先，WOA 算

法对 BiLSTM 模型进行优化，找到最优网络参数。然后

传参给 BiLSTM 模型进行预测。最后，通过广西某地区

的电力实测值进行实验，检验所提方法的有效性。

1 预测模型的基本原理

1.1 BiLSTM原理

BiLSTM 采用正向 LSTM 层和反向 LSTM 层相连接，

同时提取过去和未来的隐藏层信息来实现对当前时刻

的预测，从而提升模型的预测精度。电力负荷数据在

单向 LSTM 网络中训练按从前往后进行，训练方式对数

据利用率低，难以充分挖掘数据内在特征。而 BiLSTM

双向网络对过去和未来的隐藏层状态进行递归传播，

使信息提取更充分，因而 BiLSTM 模型预测精度更精准。

其网络结构如图 1所示。

1.2 WOA算法原理

WOA 是一种模拟座头鲸围捕猎物行为的群体智能优

化算法 [6]，主要包含包围猎物、气泡网攻击和搜索猎

物三大过程。

1. 包围猎物：鲸鱼先确定目标猎物范围，即局部

最优的捕食方向，设置好最优猎物位置进行包围，位

置更新如公式（1）、（2）：

X(t+1)=X*(t)-A•D1                       （1）

D1=|C•X(t)-X(t)|                        （2）

式中，X为鲸鱼位置向量；X*为当前最优猎物的位

置向量；t为当前迭代轮数；A•D1为鲸鱼到猎物的距离。

其中，A和 C为系数向量，作用是控制鲸鱼的移动方式，

可通过公式（3）-（5）计算得出。

A=2ar -a                                 （3）

C=2r                                    （4）

a=2- 2t
tmax                                  （5）

式中，a为从2线性减少到0的收敛因子；r为[0,1]

之间的随机数；tmax为当前迭代的最大值。

2. 起泡网攻击：鲸鱼在攻击时有收缩包围机制和

螺旋更新位置机制两种 [7]。本文假设两种机制各占 0.5
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的概率，鲸鱼更新位置如公式（6）、（7）：

当p<0.5时 ,X(t+1)=X *(t)-A•D1            （6）

当 p>0.5 时 ,

X(t+1)=X *(t)+D2•e
bl•cos2πl                （7）

3.搜索猎物：当|A|<1时，鲸鱼开始攻击包围猎物；

当|A|>1时，鲸鱼随机探索新位置，然后选择新的猎物，

随机寻优如公式（8）、（9）：

X(t+1)=X rd(t)-A•Drd                       （8）

Drd=|C•Xrd(t)-X(t)|                       （9）

2 WOA-BiLSTM 组合预测模型

2.1 WOA优化 BiLSTM算法流程

首先，对原始数据进行预处理，BiLSTM 模型读取

数据集中的数据。其次，WOA 初始化种群参数，设置鲸

鱼总群位置上下界、种群数量和鲸鱼个体空间维度。

然后传参给 BiLSTM 模型，输入训练集进行训练，在测

试集中预测，得出真实值和预测值间的误差。最后，

WOA 算法不断迭代，参数继续传参给 BiLSTM 模型进行

再训练，直到找到最优网络超参数和最优解传递给模

型。算法流程如图 2所示。

2.2 数据预处理及误差指标

2.2.1 数据归一化

本文选用广西某地区的实际电力2014年1月1日—

2015 年 1 月 10 日共 1 年 10 天的负荷数据，一天采集

96 个样本点，时间间隔为 15min。采用最小—最大标

准化将数据归一化到 [0,1]，计算如公式（10）所示。

* min

max min

y i
i

x x
x x





                        （10）

式中，Xi是第 i个时间点的负荷数据；yi
*是 Xi归

一化后的值；Xmax和 Xmin分别为实测数据中的最大值和

最小值。当归一化后，利用公式（11）对其进行反归一化。
* *

max min min( )ix y x x x                  （11）

式中，yi
*为归一化的预测值；X*为反归一化的预

测值。

2.2.2 误差评价指标

本文采用mape、rmse、mae来评价预测模型的性能。

mape、rmse 及 mae 的值越小，代表负荷预测越准确，

指标计算如公式（12）-（14）所示。

*

1

1 ( ) ( )
( )

n

i

y t y tmape
n y t


 

                 
（12）

2*
1

1 ( ( ) ( ))n

i
rmse y t y t

n 
                （13）

*
1

1 ( ) ( )n

i
mae y t y t

n 
                   

（14）

式中，y(t) 为 t 时刻真实负荷值；y*(t) 为 t 时刻

预测负荷值；n为负荷数据总数。

3 WOA-BiLSTM 模型预测结果分析

3.1 各个神经网络模型对比

将选取的数据分别输入 BP、LSTM、BiLSTM 模型中，

依次对 1月 9 日和 1 月 10 日的负荷进行预测，BiLSTM

较 BP 在 mape、rmse、mae 降低了 0.6097%、30.64MW、

0.2370%，较LSTM在mape、rmse、mae也降低了0.0267%、

1.22MW、0.0098%，BiLSTM模型较BP、LSTM模型有更好

的预测性能。如表 1所示。

图 1 BiLSTM网络结构图

Bi Bi-1Bi+1

At-1

输入层

输出层

反向

LSTM

正向

LSTM
At At+1

Xt-1 Xt+1

Yt+1YtYt-1

Xt

ω5 ω5 ω5 ω5

ω2

ω1 ω1 ω1

ω6ω6ω6

ω2 ω2 ω2

ω3

ω4 ω4 ω4

ω3 ω3



6

2024 年 4 期 ( 下 ) 总第 565 期科 技 博 览

表 1 各个神经网络模型的评价指标

模型 mape rmse mae

BP 0.8731 38.86 0.3032

LSTM 0.2901 9.44 0.0740

BiLSTM 0.2634 8.22 0.0642

3.2 WOA优化 BiLSTM前后对比

利用WOA对模型参数进行优化后，mape降低了0.0541%，

rmse 减少了 30.9MW，表明 WOA 算法能为 BiLSTM 寻到

较优的参数，模型预测效果更好。如表 2所示。

表 2 WOA优化前后误差对比

模型 mape rmse mae

BiLSTM 0.2634 82.2 0.0642

WOA-BiLSTM 0.2093 51.3 0.0407

4 结论

本文构建 WOA-BiLSTM 的短期电力负荷预测模型，

其优势在于：既考虑了温度、 湿度、降雨量等多维因

素对负荷预测的影响，从而提升了待测日的预测精度，

又应用 WOA算法优化 BiLSTM模型找到一组网络超参数，

实现了超参数的优化选择，使预测精度更优。
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图 2 WOA-BiLSTM算法流程图
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