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摘 要 为了有效提升短期负荷预测的精度，提出了一种基于相似日和 IWOA优化BiLSTM的短期电力负荷预测模

型 . 该模型首先利用 Pearson相关性分析选取负荷的主要影响因素，并利用综合匹配相似度选取相似日，为模型提

供更有效的输入；然后研究了一种基于非线性控制参数策略和种群变异策略的 IWOA算法，对BiLSTM网络的参数

进行寻优，构建 IWOA-BiLSTM预测模型；最后以澳大利亚真实负荷数据集作为实际算例进行验证，结果表明：该预

测模型相较于其他模型获得了更高的预测精度，证明了该方法的有效性 .
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Short-term power load forecasting based on similar days and IWOA 
optimized BiLSTM
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（Hubei University of Technology， a. Hubei Key Laboratory for High-efficiency Utilization of Solar Energy and Operation 
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Abstract In order to effectively improve the accuracy of short-term load forecasting， a short-term power load forecasting 
model based on similar days and IWOA optimized BiLSTM was proposed. The model first uses Pearson correlation analysis 
to select the main influencing factors of the load， and uses the comprehensive matching similarity to select the similar day 
to provide more effective input for the model； then an IWOA algorithm based on a nonlinear control parameter strategy and 
a population variation strategy is designed to optimize the parameters of the BiLSTM network and build the IWOA-BilSTM 
prediction model； finally， taking the Australian real load data set as an example， the experimental results show that the 
prediction model proposed has higher prediction accuracy than other models， which proves the effectiveness of this 
method. 
Keywords short-term load forecasting； improved whale optimization algorithm； similar day； bidirectional long short-
term memory network； hyperparameter optimization

短期负荷预测（short-term load forecasting， STLF）
主要是通过分析历史负荷数据来预测未来几小时

或几天的负荷，STLF对电力系统的安全稳定运行至

关重要，能够为电力系统的生产计划和电力调度提

供科学的依据，负荷预测的准确性直接影响电力系

统的安全性和经济性［1-2］.

随着人工智能技术的发展，深度学习网络在短

期电力负荷预测领域中得到了广泛的应用［2］. 长短

期记忆网络（long short-term memory，LSTM）是循环

神经网络（recurrent neural network，RNN）的一种特

殊变体，通过在 RNN 的基础上添加门结构，解决了

RNN存在的梯度消失和梯度爆炸问题，能够学习时
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间序列数据中的长距离依赖关系［4-7］. 但是 LSTM 网

络只能按照时间序列顺序处理数据，只考虑到了正

序信息［8］. 而 BiLSTM［9-11］是正向 LSTM 和反向 LSTM
的组合，它可以从正向和反向拟合数据，达到更高

的预测精度 . 文献［12］采用BiLSTM构建预测模型，

结果表明，BiLSTM相比传统的 LSTM具有更好的预

测效果 .
近年来，针对深度学习算法存在超参数难以确

定，容易出现欠拟合或过拟合的问题，有学者提出

了超参数寻优方法［13-15］. 文献［16］采用粒子群优化

算法（particle swarm optimization，PSO）对 LSTM 进行

优化，有效提高了模型的预测能力，但是 PSO 在优

化过程中存在容易陷入局部最优的问题 . 文献［17］
提出了一种多算法融合预测模型，并利用全局寻优

能力强的鲸鱼优化算法（whale optimization algorithm，

WOA）对模型权重进行优化，有效提升了短期电力

负荷预测精度 . 文献［18］利用改进鲸鱼优化算法

（improved whale optimization algorithm，IWOA）对LSTM
进行优化，在WOA中引入随机种群变异，避免其早

熟收敛，该模型相较于传统的 LSTM 获得了更高的

预测精度 . 根据以上研究，为了进一步提升BiLSTM
的预测精度，研究了一种 IWOA 算法，首先在 WOA
中加入非线性控制参数策略平衡其局部寻优和全

局搜索的能力，然后加入基于卡方分布的概率变异

策略，提高其跳出局部最优的能力 .
考虑到负荷影响因素复杂，短期负荷呈现较强

的波动性，首先对原始数据进行处理，利用 Pearson
相关性分析选取负荷主要影响因素，并提出一种基

于综合匹配相似度的相似日提取方法；然后构建了

一种基于改进 WOA 算法优化 BiLSTM 的短期负荷

预测模型；最后在真实负荷数据集上验证该方法的

有效性 .

1　电力负荷数据处理

1.1　电力负荷影响因素分析

在负荷预测中，负荷值和影响因素之间存在一

定的相关性，但不同影响因素相关性的大小不同，

而且影响负荷变化的程度也不同 . 因此，首先对输

入的特征进行处理，选取主要影响因素 . 本文采用

Pearson 相关性分析计算得出不同因素对负荷的影

响程度，相关性系数越大说明相关因素对负荷的影

响程度越大，相关系数的计算公式如下：

pxy = ∑
i = 1

n ( xi - x̄ ) ( yi - ȳ )

∑
i = 1

n ( xi - x̄ ) 2 ∑
i = 1

n ( yi - ȳ ) 2
， （1）

式中，xi表示负荷的影响因素，yi表示负荷，x̄和 ȳ表

示均值 .
1.2　相似日选取

相似日是指与待预测日的影响因素相似的历

史日样本，选取出历史数据中的相似日作为模型输

入，能够更有效地对未来负荷进行预测 . 本文提出

了一种综合匹配相似度的相似日提取方法，分别计

算气象、星期类型和时间的相似度，然后加权求和

得到综合匹配相似度，选取综合匹配相似度较大的

历史日作为相似日 . 综合匹配相似度计算步骤

如下：

1.2.1　气象相似度

首先通过 Pearson 相关性分析选取相关程度最

大的气象因素，然后利用灰色关联分析计算历史样

本日和待预测日的气象相似度 . 计算公式如下：

σi = 1
n∑

k = 1

n min
k

|Y (k ) - Xi (k )| + ρ max
k

|Y (k ) - Xi (k )|
|Y (k ) - Xi (k )| + ρ max

k
|Y (k ) - Xi (k )| ，

（2）
式中，Y (k ) 为参考序列，Xi (k ) 为比较序列，ρ为分辨

系数，其越小，分辨能力越大，本文中取值为 0.5，
min
k

|Y (k ) - Xi (k )|为取最小值，max
k

|Y (k ) - Xi (k )|为
取最大值 .
1.2.2　星期类型相似度

星期类型相似度是待预测日与历史日在日期

类型上的相似程度，计算公式如下：

γi = 1 - | f (Xi ) - f (X0 ) |， （3）
式中，Xi和 X0 分别为历史日和预测日的星期类型，

f (Xi )和 f (X0 )表示星期类型映射后的值，其中周一

的映射值为 0.1，周二至周四的映射值为 0.2，周五的

映射值为 0.3，周六的映射值为 0.7，周天的映射

值为1.
1.2.3　时间相似度

时间相似度是待预测日与历史日在时间上的

相似程度，在计算上采用近大远小的原则，同时考

虑负荷的周期性变化规律，计算公式如下：

δi = β1 mod ( t，N1 ) β2 int ( t/N1 )， （4）
式中，t表示历史日距离预测日的天数，β1 和 β2 为衰

减系数，取值范围为［0.9，0.98］，分别表示时间距离

每增加一天和一周的缩减比例，mod为取余操作，int
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为取整操作，N1和N2为常数，取值为7.
1.2.4　综合匹配相似度

综合匹配相似度是由气象相似度、星期匹配相

似度和时间相似度加权求和得到，公式如下：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ri = S1σi + S2γi + S3 δi

Si = Pi

P1 + P2 + P3
， （5）

式中S1、S2和S3分别是气象匹配相似度、星期类型匹

配相似度和时间匹配相似度的权值，Pi为不同影响

因素的Pearson相关性系数 .

2　基于 IWOA-BiLSTM 的短期电力负

荷预测模型

2.1　改进鲸鱼优化算法

鲸鱼优化算法是根据鲸鱼捕食行为获得启发

的一种智能优化算法，是由MIRJALILI等于 2016提

出［19-20］. 该算法包括围捕猎物、气泡网捕食和搜寻猎

物三个重要阶段，阶段的选择主要由随机概率因子

p和系数|A|决定 . 但WOA算法面对复杂的寻优问题

时，也存在着不能有效地转换全局搜索和局部寻

优，以及容易陷入局部最优的问题 . 为了进一步提

升 WOA 算法的优化性能，本文研究了一种改进鲸

鱼优化算法，具体改进策略如下 .
2.1.1　非线性控制参数策略

鲸鱼优化算法通过系数 |A|来平衡其全局搜索

和局部寻优的能力，以获得较好的寻优效果 . 当|A|<
1时，算法通过收缩包围机制和螺旋更新位置，来实

现局部寻优的目的；当|A|>1 时，算法进行随机搜寻

猎物实现全局寻优 . 系数 A主要随着参数 a的变化

而改变，即 WOA 寻优过程中全局搜索和局部寻优

的转换是由参数 a控制 . 然而，参数 a的值是从 2线

性递减到 0，这种线性递减策略不能适应一些复杂

的寻优过程，会导致陷入局部最优和收敛精度低的

问题 . 针对以上问题，本文采用正弦函数构建参数 a
的非线性动态变化策略 .

a ( t ) = (a initial - a final ) × sin ( μ t
Tmax

π)， （6）
式中 ainitial为参数初始值，afinal为参数终止值，μ为非

线性控制系数 .
2.1.2　种群变异策略

在 WOA 算法中，其他鲸鱼个体更新位置方式

都是在当前个体和当前最优个体X*附近随机产生

新的个体，假设该最优个体X*为局部最优解，随着

迭代次数的增加，则鲸鱼群体中其他个体会由X*引
导聚集至局部最优解附近，导致群体失去多样性，

使得算法早熟收敛，收敛精度低 . 针对上述问题，在

WOA中引入种群变异思想，个体位置在更新时可能

出现变异，产生新的变异个体，以增强算法迭代过

程中跳出局部最优的能力 .
引入卡方分布来表示发生变异的概率，卡方分

布的概率密度函数由以下公式表示：

P = ( t10 )
v
2 - 1

e- t
20 4

2v 2( )v 2 ！
， （7）

其中，v为自由度系数，取值为 4，概率密度函数分布

如图1所示 .

为了保证种群的多样性，变异程度由当前鲸鱼

个体、当前最优个体和群体中随机选择的鲸鱼个体

决定，变异发生的约束公式如下：

X ( t + 1) = r1 × (Xp - X ( t ) ) + r2 (X'( t ) - X ( t ) )，
P > Pz， （8）

式中，r1和 r2为［0，1］之间的随机数，Xp为当前最优个

体位置，X'（t）为种群中随机选择的个体，Pz为突变

概率阈值 . 根据概率分布图和变异发生的约束公式

可知，在搜索初期，鲸鱼个体变异概率慢慢增大，可

以增加鲸鱼种群的丰富度，有效避免陷入局部最

优，而在搜索后期，个体变异概率慢慢降低，便于算

法进行局部寻优，提高算法搜索速度 .
2.2　IWOA 算法寻优能力测试

选择 Shubert 非线性函数作为优化算法的测试

函数，该函数有很多局部最小值，寻优难度较高，可

以有效验证优化算法的寻优能力，Shubert函数的数

学公式如下所示 .

图1 概率密度函数分布图

Fig. 1　Probability density function distribution
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f ( x1，x2 ) = ∑
i = 1

5 ( )i cos (( )i + 1 x1 + i ×

∑
i = 1

5 ( )i cos (( )( )i + 1 x2 + i ，

-10 ≤ x1，x2 ≤ 10. （9）
选取 WOA 算法和 PSO 算法与 IWOA 作对比分

析，算法的迭代次数设置为 200，随着迭代次数增

加，最优适应度变化情况如图2所示 .
由图2可知，PSO算法在第98次迭代时收敛，收敛

速度较慢，收敛误差为 6.97 × 10-3，WOA算法收敛速

度较快，在第77次迭代找到全局最优解，而 IWOA在

迭代第36次就找到了全局最优解，收敛速度最快 .
2.3　IWOA-BiLSTM 预测模型

为了提高 BiLSTM 的预测精度，采用改进鲸鱼

优化算法来优化 BiLSTM 的隐藏层神经元个数 h和

学习率 r两个主要参数，优化的隐藏层神经元个数 h
和学习率 r的搜索范围分别为［1，300］和［0.001，
0.1］. IWOA优化BiLSTM的流程图如图3所示 .

（1）初始化模型参数 . 确定BiLSTM的输入层和

输出层节点数，IWOA 算法的种群数量、最大迭代

次数 .
（2）利用得到的种群个体参数构建 BiLSTM 模

型，输出模型预测值，然后以预测值的均方根误差

作为适应度函数，计算种群个体适应度值，并记录

适应度最低的个体位置 .
（3）根据非线性控制参数策略，来选择围捕猎

物、气泡网捕食和随机搜寻猎物方式更新种群个体 .
（4）为了提升种群丰富度，根据种群变异策略

进行随机变异扰动，产生随机变异个体，避免算法

过早收敛，陷入局部最优 .
（5）若达到最大迭代次数，则输出最优的参数 h

和 r，若未达到，返回步骤2，进行下一次迭代 .
（6）在最优超参数下构建 BiLSTM 预测模型，输

出最终的预测值和预测误差 .

3　实验与结果分析

实验数据来自澳大利亚能源市场运营商，选取

NSW地区的电力负荷数据作为实验数据集 . 实验使

用了 2020 年 10 月的负荷数据，负荷采集时间间隔

为半小时，每天采集 48条数据，数据集中包含电力

负荷和气象数据 . 本文将数据集的前 30 d作为训练

集，对模型参数进行训练，剩余的数据作为测试集 .
3.1　模型预测流程

本文针对负荷影响因素复杂和 BiLSTM 网络参

数难以确定的问题，提出了一种基于相似日和 IWOA-

BiLSTM 的短期电力负荷预测模型 . 该负荷预测模

型流程图如图4所示 .
（1）数据的收集和预处理 . 收集和整理电力负

荷数据集，然后利用均值对比方法对负荷数据集中

的异常值进行检测和修正 .

图2 不同优化算法性能对比图

Fig. 2　Performance comparison diagram of different optimization 
algorithms

开始 初始化参数 种群个体初始化
记录最优鲸鱼
个体位置

非线性控制参数
更新种群
个体位置

是否满足
结束条件

结束

BiLSTM网络
(计算适应值)

更新最优鲸鱼
个体位置

BiLSTM网络
(计算适应值)

是

否

输出预测误差
和预测值

选择随机个体
进行概率变异

输出最优超参数
到BiLSTM

图3 IWOA-BiLSTM预测模型流程图

Fig. 3　Flowchart of IWOA-BiLSTM prediction model
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（2）选取负荷的主要影响因素 . 利用 Pearson相

关性分析选取主要影响因素作为模型的输入，降低

不相关或相关性较弱的特征因素对负荷预测的

影响 .
（3）相似日提取 . 计算历史负荷数据的气象相

似度、星期相似度和时间相似度，并加权求和得到

历史负荷数据的综合匹配相似度，然后根据综合匹

配相似度大小选取合适的相似日，为模型提供更有

效的输入 .
（4）构建 IWOA-BiLSTM 模型 . 首先在 WOA 算

法中加入线性控制参数改进策略和种群变异策略，

提高 WOA 算法的寻优能力，然后在此基础上利用

IWOA 算法对 BiLSTM 的神经元数量和学习率参数

进行寻优，得到最优预测模型，输出负荷预测值 .
3.2　相似日的选取

考虑到负荷影响因素复杂，针对影响电力负荷

数据的因素进行相关性分析，计算各个影响因素的

Pearson 相关性系数，各因素的相关性系数如表 1
所示 .

由表 1 可知，干球温度的相关系数为 0.364，相
较于其他影响因素表现出更强的相关性，因此选择

干球温度作为主要影响因素 . 然后根据公式（6）可

以计算出气象、星期类型和时间的匹配相似度权值

S1、S2、S3 分别为 0.38、0.32、0.3. 以 2020 年 10 月 31
日为待预测日，其他的数据作为历史数据，计算历

史日的综合匹配相似度，选择相似度较大的历史样

本日作为相似日，计算得到的综合匹配相似度前十

的排序如图5所示 .

由图 5可知，选取相似度大于 0.6的 10月 17日、

10 月 9 日、10 月 18 日、10 月 30 日、10 月 14 日、10 月

21日、10月12日和10月19日共8 d作为相似日 .
3.3　预测结果分析

本文通过三个指标来衡量短期电力负荷预测

方法的性能，分别为均方根误差（Root Mean Square 
Error，RMSE）、平均绝对百分比误差（Mean Absolute 
Percentage Error，MAPE）和决定系数 R2，计算公式

如下 .
RMSE = 1

n∑
i = 1

n ( yi - pi )2， （10）

MAPE = 1
n∑

i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| yi - pi
yi

× 100%， （11）

R2 = 1 - ∑
i = 1

n ( yi - pi )2

∑
i = 1

n ( yi - ȳ i )2
， （12）

式中，yi表示真实负荷值，pi表示预测值，ȳ表示负荷

平均值 .
将选取的相似日负荷数据和特征数据构建成

新的数据序列，作为 IWOA-BiLSTM预测模型的训练

数据 . 为了验证是否相似日对模型预测精度的提升

效果是否有差异，分别在相似日下和普通日下进行

对比实验，预测结果如表2所示 .
由表 2可知，考虑相似日下的 IWOA-BiLSTM模

开始

结束

电力负荷数据集

数据预处理

负荷主要影响因素选取

相似日提取

负荷数据输入 影响因素数据输入

IWOA-BiLSTM模型

负荷预测结果

误差分析

图4 基于相似日和 IWOA-BiLSTM模型预测流程图

Fig. 4　Flow chart of prediction based on similar days and IWOA-

BilSTM model

表1　不同影响因素的相关性系数

Tab.  1　Correlation coefficient of different influencing factors
影响因素

相关系数

湿度

0.273
干球温度

0.364
湿球温度

0.196
露点温度

0.067
时间

0.282
星期类型

0.313

图5 相似度排序

Fig. 5　Similarity ranking
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型的预测精度更高，较不考虑相似日的 RMSE 和

MAPE误差指标分别降低了 19.544 MW和 16.1%，决

定系数提升了 1.9%. 由图 6 可以看出，考虑相似日

的预测曲线在波峰和波谷处更加贴合真实负荷曲

线 . 结果说明，考虑相似日后能够为模型提供更高

质量的输入，提高模型的拟合精度 .

为了验证 IWOA-BiLSTM 相较于基本方法的预

测效果，将 IWOA-BiLSTM 和 BP、LSTM、BiLSTM 进

行对比实验，预测结果如表3所示 .

由表3可知，IWOA-BiLSTM模型相较于BiLSTM、

LSTM和BP的RMSE误差分别降低了 64.826、78.798
和 104.562 MW，MAPE 误 差 分 别 降 低 了 44.9%、

50.8% 和 56.9%，决定系数 R2 分别提升了 8.1%、

10.5% 和 15.6%. 根据以上分析可知，IWOA-BiLSTM
的预测精度相较于基础模型更高，说明 IWOA 算法

能够有效提升模型的预测精度 . 由图 7 可以看出，

IWOA-BiLSTM 的预测曲线在负荷的上升沿和下降

沿都更加逼近真实负荷曲线，并且在 10 至 30 负荷

波动较大的区间内的负荷预测效果更好 .
为进一步验证 IWOA 算法的超参数寻优效果，

分别使用 WOA、IWOA 和 PSO 算法对 BiLSTM 进行

超参数优化 . 寻优算法的基本参数设置：种群个数

设置为 50，IWOA 的控制参数初始值为 2，终止值为

1，非线性控制系数μ设置为 2；PSO算法的粒子迭代

最大速度设置为 0.05. PSO-BiLSTM、WOA-BiLSTM
和 IWOA-BiLSTM三种预测模型的预测结果见表4.

由表 4可知，本文提出的 IWOA-BiLSTM预测模

型的预测精度最高，RMSE为 127.649 MW，MAPE为

1.186%，R2 为 0.944，相比于 PSO-BiLSTM 和 WOA-

BiLSTM 预测模型的 RMSE 误差指标分别降低了

36.156 MW 和 16.836 MW；MAPE 分别降低了 31.0%
和 19.3%；决定系数分别提升了 3.9% 和 1.5%，说明

IWOA算法对BiLSTM的超参数寻优效果更好，对模

型的预测准确度具有更好的提升效果 . 不同优化算

法下的模型预测曲线图如图8.

由图 8可以看出，IWOA-BiLSTM 的拟合效果最

好，最接近真实值，并且在负荷波动处的曲线更贴

合真实负荷曲线，PSO-BiLSTM 和 WOA-BiLSTM 模

型也能拟合处负荷的大致变化趋势，但在波峰波谷

处偏离真实负荷曲线较远，BiLSTM的预测曲线的误

差较大，出现较大的偏移 .

图6 考虑和不考虑相似日的模型预测结果对比

Fig. 6　Comparison of forecast results with and without similar days

图8 不同优化算法下的模型预测结果对比

Fig.  8　Comparison of model prediction results under different 
optimization algorithms

图7 不同模型的预测结果

Fig.  7　Prediction results of different models

表4　不同优化算法下的模型预测结果对比

Tab.  4　Comparison of model prediction results under different 
optimization algorithms

预测模型

PSO-BiLSTM
WOA-BiLSTM

IWOA-BiLSTM

RMSE/MW
163.805
144.485
127.649

MAPE/%
1.718
1.470
1.186

R2

0.908
0.929
0.944

表3　不同模型的预测结果

Tab.  3　Prediction results of different models
预测模型

BP
LSTM

BiLSTM
IWOA-BiLSTM

RMSE/MW
232.211
206.447
192.475
127.649

MAPE/%
2.750
2.411
2.154
1.186

R2

0.816
0.854
0.873
0.944

表2　考虑和不考虑相似日的模型预测结果对比

Tab. 2　Comparison of forecast results with and without similar days
预测模型

考虑相似日

不考虑相似日

RMSE/MW
127.649
147.193

MAPE/%
1.186
1.414

R2

0.944
0.926
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为了验证不同改进策略下的 IWOA-BiLSTM 预

测模型的预测效果，分别采用非线性控制参数和种

群变异进行对比消融实验分析（表5）.

由表 5 可知，非线性控制参数策略和种群变异

策略对模型的预测精度有不同程度的提升，同时采

用两种改进策略的 IWOA-BiLSTM（method3）相较于

method1和method2的MAPE误差分别降低了 14.4%
和 5.1%，验证了两种改进策略能够有效提升模型的

预测精度 . 由图 9 可知，IWOA-BiLSTM（method3）在

10至 30预测点间的预测曲线更加逼近真实负荷曲

线，拟合效果更好 .

4　结语

本文提出了一种基于相似日和 IWOA-BiLSTM
的短期电力负荷预测模型，并通过真实负荷数据集

进行了实验分析，得出以下结论：

（1）利用 Pearson 相关性分析选取主要影响因

素，然后采用综合匹配相似度选取相似日，为模型

提供更加有效的训练数据，有效提升了 IWOA-

BiLSTM的预测性能 .
（2）采用 IWOA 算法对 BiLSTM 进行超参数优

化，能够有效提升模型的预测精度，相比于BiLSTM、

PSO-BiLSTM 和 WOA-BiLSTM 获得了更好的预测

效果 .
（3）由仿真实验结果可知，本文提出的预测模

型的负荷预测结果更加逼近真实负荷曲线，并且在

负荷波动处也有较好的拟合效果 .
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