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摘要：针对智能电网对电力负荷预测精度的高要求，同时考虑到传统的被优化的长短期记忆网络模型（long short-term memory，
LSTM）在短期电力负荷预测结果不稳定的问题，提出一种基于白鲸优化算法（beluga whale optimation，BWO）和LSTM的短期电

力负荷预测模型。该模型首先将LSTM的超参数作为白鲸的位置，以历史负荷、日类型、天气因素作为数据集，以LSTM在训练

集上的预测误差作为BWO的适应度。然后，利用BWO对最适合训练集的LSTM模型的参数和超参数进行寻优，并根据最优的

LSTM模型对某地区的电力负荷数据进行预测分析。研究结果表明，BWO-LSTM预测结果的平均绝对误差百分比和均方根误差更

小，预测精度更高，且预测结果更稳定，可作为短期电力负荷预测的可靠工具，可以为电力系统安全稳定运行提供有力支撑。
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Abstract：A short-term power load forecasting model based on the beluga whale optimization（BWO）algorithm and long short-term memo⁃
ry network（LSTM）is proposed to address the high demand for accuracy in power load forecasting in smart grids, while also considering
the instability of traditional optimized LSTM models in short- term power load forecasting. The model first uses the hyperparameters of
LSTM as the location of the beluga whale, historical load, day type, and weather factors as the dataset, and the prediction error of LSTM on
the training set as the fitness of BWO. Then, BWO is used to optimize the parameters and hyperparameters of the LSTM model that is most
suitable for the training set, and predict and analyze the power load data of a certain region based on the optimal LSTM model. The re⁃
search results indicate that the average absolute error percentage and root mean square error of BWO-LSTM prediction results are smaller,
the prediction accuracy is higher, and the prediction results are more stable. It can be used as a reliable tool for short-term power load fore⁃
casting and provide strong support for the safe and stable operation of the power system.
Key words：short- term power load forecasting；beluga whale optimation；long short- term memory；mean absolute percentage error；root
mean square error

0 引言

电力负荷预测作为电网生产运行的重要组成

部分，为电网制定供电、调度和交易计划提供指导，

有助于减少能源消耗和提高经济效益。近年来，随

着新型电力系统的不断建设，电网逐渐向广泛互

联、智能互动、灵活柔性、安全可控方向发展，电网

对电力负荷预测提出了更高的要求，准确的负荷预

测变得越来越重要且具有挑战性。

对于短期电力负荷预测的方法，其本质上主要

可以分为两种，分别是传统统计分析和机器学习方

法。传统统计分析方法有时间序列模型和回归分

析，这类方法主要以线性数据序列为基础，对于电

力负荷预测仅能考虑到数据的连续性关系，无法对

外部因素如气候温度、气候类型、节假日等外部因

素进行融合［1］。机器学习方法有随机森林［2］、支持

向量机［3］与神经网络算法［4］等，这类方法能够与复

杂的非线性数据拟合性好，鲁棒性强，因而受到广
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泛使用。由于电力负荷呈现出明显的非线性、多周

期性和时变性特点，单独使用一种预测模型往往难

达到理想的预测精度，因此，研究人员提出的各种组合

预测方法被广泛应用到电力负荷预测数据问题中［5］。

目前，深度学习算法已成为主流的预测方式，

长 短 期 记 忆 神 经 网 络（long short- term memory，
LSTM）特点突出，擅于处理序列型数据，有效减小负

荷预测模型需要的数据量维度，充分挖掘序列型数

据间的内在关系，相比于其他的机器学习算法有较

高的准确性［6］。也有其他的预测方法比如卷积神经

网络（convolution neural networks，CNN）、Transformer
以及其改进方法如 Informer、Autoformer 等相比于

LSTM存在着一定的局限性。CNN不适用于处理时

间序列数据，而在处理图形数据时，CNN则会表现

出更好的效果［7］。另外Transformer及其改进方法适

用于序列较长且需要捕捉全局依赖关系的任务，在

需要高并行处理能力和快速训练的任务中表现优

异，特别适合自然语言处理中的机器翻译、文本生

成和理解任务［8—9］。因此 LSTM在处理电力负荷预

测场景中应用更加广泛。

为了解决参数调整困难的问题，大量研究人员

通过群体智能优化算法改进 LSTM模型，包括粒子

群优化算法PSO［10］、麻雀搜索算法SSA［11］、遗传算法

GA［12］、黑猩猩优化算法COA［13］和金豺算法GJO［14］和

灰狼优化算法GWO［15］、鲸鱼优化算法WOA［16］等。

这些改进方法在解决参数调整困难问题的同时，也

提高了负荷预测的精度。

然而，电力负荷预测高精度的需求、LSTM电力

负荷预测不稳定以及参数优化不能跳出局部最优

的问题一直困扰着研究者们，因此，本文提出一种

基于白鲸优化算法改进LSTM的短期电力负荷预测

模型。该模型通过结合新型优化算法BWO可靠的

鲁棒性［17］和LSTM优秀的学习能力来提高短期电力

负荷预测的精度。

1 基于BWO-LSTM的负荷预测模型

1.1 长短期记忆网络模型

长短期记忆网络是一种比较特殊的循环神经

网络（rerrent neural network，RNN）。通过对RNN的

每一个信息状态中都引入 3个“门控单元”，控制信

息是否被保留、是否被遗忘以及是否被输出，由此

可以让模型记住之前比较久远但是对于当前时刻

的输出又比较重要的信息，同时避免了无用信息的

干扰。LSTM的4个交互层如图1所示。
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图1 LSTM的4个交互层

Fig. 1 Four interaction layers of LSTM

在图1中，每条箭线都代表一个向量，从某个输

出节点到另外的输入节点。

（1）隐藏层

在 LSTM的隐藏层中，每个时间节点都会接收

新的信息输入和前一时间节点的信息输出。

（2）遗忘门

在这一个遗忘门中，控制了上一层的信息是否

应该被遗忘。遗忘门的公式为

ft =σ(w f·[ht - 1,xt] + bf ) （1）
式中：w f 为遗忘门权重矩阵；bf 为偏置项；ht - 1为上一

时刻的隐藏状态；xt 为当前输入；σ为sigmoid函数。

（3）输入门

在这一个控制门决定哪些新的信息需要被保

存到记忆细胞中。输入门公式为

候选值

C͂t = tanh(wc·[ht - 1,xt] + bc) （2）
输入门值

it =σ(wi·[ht - 1,xt] + bi) （3）
式中：wc 、wi 分别为单元状态更新权重矩阵和输入

门权重矩阵；bc 、bi 为偏置项；ht - 1 为上一时刻的隐

藏状态；xt 为当前输入；σ 为 sigmoid函数；tanh 为

双曲正切函数。

（4）更新记忆细胞

这一阶段需要根据遗忘门的值和输入门的值

更新。更新后的细胞状态公式为

Ct = ftCt - 1 + itC͂t （4）
式中：ft 为遗忘门的输出；Ct - 1 为上一时刻的细胞

状态；it 为输入门值；C͂t 为候选值。

（5）输出门和隐藏状态

这一控制门决定将输出什么。输出门公式为

Ot =σ(w0·[ ]ht - 1,xt + b0) （5）
ht =Ot* tan h(Ct) （6）

式中：w0 为输出门权重矩阵；b0 为偏置项；ht - 1 为

上一时刻的隐藏状态；xt 为当前输入；Ot 为 sig⁃
moid函数；Ct 为当前的细胞状态；tan h 为双曲正切

函数。
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1.2 白鲸优化算法

白鲸优化算法是一种新的启发式群智能优化

算法，主要包括勘探、开发与鲸落 3个的计算步骤。

从勘探到开发的过渡，主要通过平衡因子 Bf 来实

现，计算公式为

Bf =B0æè
ö
ø

1 - t2T （7）
式中：t 为当前迭代次数；T 为总迭代次数；B0 为一

个（0，1）范围内的随机值，每次迭代过程中该参数

值都会变化。

（1）勘探阶段

勘探阶段是白鲸社会性活动的体现，比如两只

白鲸以同步或镜像的方式游泳或觅食，这时白鲸的

位置为

ì
í
î

ï

ï

x t + 1
i, j =(x t

r,p - x t
i,p)(1 + r1)sin(2πr2) j为偶数

x t + 1
i, j =(x t

r,p - x t
i,p)(1 + r1)cos(2πr2) j为奇数

（8）
式中：x t + 1

i, j 为下一次迭代时，第 i 个个体在 j 维上的

位置；x t
i,p 为在本次迭代时第 i 个个体在随机维度 p

维上的位置；x t
r,p 为在本次迭代时随机个体 r 在随机

维度 p维上的位置。

（2）开发阶段

开发阶段是白鲸的捕食行为的体现。在开发

阶段引入Levy飞行策略增强算法的收敛性，其数学

模型表示为

xt + 1
i = r3xt

best - r4xt
i +C1LF(xt

r - xt
i) （9）

C1 = 2 × r4æè ö
ø

1 - t
T

（10）
式中：C1 为随机跳跃度，用来衡量Levy飞行的强度；

r3 、r4 均为（0，1）之间的随机数；LF 为一个符合Levy
分布的随机数，计算方式为

LF = 0.05 × μσ

|| v
1β

（11）
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（12）

Γ(x) =(x - 1)！ （13）
式中：μ ，v 均服从正态分布，即 μ ，v～N（0，1），β
是一个常数，取1.5。

（3）鲸落阶段

鲸落阶段是白鲸死亡坠落的体现。用白鲸当

前的位置和鲸落下坠的步长来建立位置公式

x t + 1
i = r5·x t

i - r6·x t
r + r7·x t

step （14）
x t

step = e-C2·tT (bU - bL) （15）

式中：r5 ，r6 ，r7 均为（0，1）之间的随机数；bU 和 bL

分别为优化问题的上界和下界；x t
r 为随机个体 r 的

位置；x t
step 为鲸落下坠的步长；C2 为阶跃因子，阶跃

因子与鲸落的概率和种群规模有关，计算公式为

C2 = 2W fN （16）
W f = 0.1 - 0.05 × t

T
（17）

鲸落的概率由初始的0.1减小到最后的0.05，说
明迭代过程中，白鲸离食物越近，受到的危险越小。

（4）计算流程

BWO具体的计算流程如图2所示。
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图2 BWO计算流程

Fig. 2 BWO calculation process

1.3 组合模型

LSTM的超参数（隐藏层神经元维度、隐藏层层

数、dropout、学习率）和参数（权重、偏差）对LSTM预

测的精度影响很大，而随机选取的参数值使模型的

预测结果相差甚远。因此，通过将BWO的适应度函

数定义为LSTM在训练集上的预测误差对这 4个关

键参数进行寻优，找到最优适应度值对应的最优

LSTM模型，以此来解决 LSTM参数设置困难的问

题，从而提高电力负荷预测的精度。BWO-LSTM模

型算法流程如图3所示。
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图3 BWO-LSTM组合模型算法流程

Fig. 3 BWO-LSTM combined model algorithm flow

2 算例分析

2.1 算例介绍

随机选取了华北、华中和华南 3个地区的 3个

城市全社会用电为研究对象，分别采集了不同月度

的电力负荷数据。负荷采集频率为15 min/次，即96
个/d采集数据，总共 2 976个负荷数据。同时，收集

当地天气最高温度；最低温度以及日类型等数据，

选取其中前 75%（23 d）的数据作为训练集，后 25%
（8 d）的数据作为测试集。

图 4为某市某一周的电力负荷曲线图，起始点

为周一的00:00。从图4可以看出，电力负荷曲线形

状近似，1 d有两个峰值、两个谷值，且极值点时间相

近，具有较强的周期性。
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图4 某一周的电力负荷曲线

Fig. 4 Power load curve of a certain week

2.2 数据预处理及评价指标

标准化处理就是将数据按照某一特定的比例进行

缩放，使数据落入特定的区域以便于进行综合分析。

最大最小归一化是数据标准化的一种，计算公

式为

x′= x - xmin
xmax - xmin

（18）
式中：x′为单个数据的取值；xmin 为数据所在列的最

小值；xmax 为数据所在列的最大值。

为了更好地评估模型的性能，使用平均绝对百

分比误差（mean absolute percentage error，MAPE）和

均方根误差（root mean square error，RMSE））两种性

能评价指标对预测结果进行分析。

MAPE 和 RMSE 的计算公式分别为

MAPE = 100%
n ∑

i = 1

n |
|
||

|
|
||
ŷi - yi

yi

（19）
RMSE = 1

n∑i = 1

n (ŷi - yi)2 （20）
式中：n 为电力负荷的数量；ŷi 为第 i个电力负荷的

实际值；yi 为第 i 个电力负荷的预测值。一般情况

下，MAPE 和 RMSE 的值越小表示预测精度越高。

2.3 仿真分析

为了验证模型的有效性，设置CNN、Transform⁃
er、Informer、Autoformer 作为对比模型，同时选用

WOA、PSO、GWO优化方法对LSTM进行优化预测。

其中，各优化方法设置种群规模为 20、最大迭代次

数为 150次、变量维度为 4，LSTM设置优化器为Ad⁃
am、迭代次数为100次。为保证预测结果的可靠性，

所有的结果经过模型 20次训练并预测得到的平均

值。模型均在Python3.8开发环境下搭建，运行设备

为 Windows10 64 位操作系统，处理器为 Intel（R）
Core（TM）i5- 4210H CPU @ 2.90 GHz，运行内存

RAM为8 G。

为验证日类型与天气因素对短期电力负荷预测

的影响效果，增设考虑日类型、考虑天气因素、考虑

日类型及天气因素3个场景对负荷数据预测研究。

各个场景的模型预测结果如图5所示，预测误差

如表1所示。从结果可以看出，日类型与天气因素对

电力负荷预测的影响程度存在显著差异。在仅考虑

日类型的情况下，模型的预测的 MAPE 为 19.36%，表

明单独考虑日类型时，预测结果受到的约束较为有

限，无法充分捕捉到电力负荷变化的复杂性。相比

之下，当考虑到天气因素时，模型预测的 MAPE 减小至

11.99%，这表明天气因素在电力负荷预测中发挥了

更为重要的作用。因此，天气因素相较于日类型，对

电力负荷的预测精度和可靠性具有更大的贡献。
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图5 各个场景预测结果与实际值对比

Fig. 5 Prediction results of each scene are compared with

the actual values

表1 各个场景预测误差

Table 1 Prediction error of each scene

场景
考虑日类型

考虑天气因素
考虑日类型及天气因素

MAPE /%
19.36
11.99
2.70

RMSE /MW
536.31
297.48
62.46

各个模型的预测结果以及经不同优化方法优

化后预测结果分别如图 6和图 7所示，预测误差及

预测消耗时间结果如表2和表3所示。通过短期负

荷预测结果和预测误差评价指标可以看出，在未经

优化的预测模型中，LSTM和 Transformer模型的预

测值与真实负荷值的差异较小，且两者的预测曲线

与实际值的走势非常相似，表现出较好的拟合效

果。然而，进一步分析预测误差指标后可以发现，

LSTM模型在各项评价指标上表现更为优异，相比

于 Transformer 模 型 ，LSTM 的 MAPE 平 均 降 低 了

0.22%，RMSE 平均减少了19.32 MW，且预测时长远明

显减少，表明 LSTM模型的预测精度与预测效率相

对较高，误差也较小。这一差异表明，LSTM模型对

于电力负荷的短期变化趋势能够更好地进行捕捉，

且在对误差的控制上表现更佳。与之相比的是

CNN模型的预测误差明显偏大，其预测结果与真实

值之间存在较为明显的差距，且预测误差指标较为

不理想。

经过优化后，LSTM模型的预测效果得到了显

著提升，优化后的模型在预测精度和预测时间方面

表现出明显的改善。尤其是BWO-LSTM模型，相较

于未优化的LSTM模型，其在多个性能指标上均展示

了优异的表现。具体来说，BWO-LSTM模型的 MAPE
平均降低了 9.06%，而 RMSE 平均减少了 952.90 MW，

这表明BWO-LSTM模型在提高预测精度的同时，显

著降低了误差。此外，BWO-LSTM模型的预测时间

平均减少了 90.29 s，表明其在效率方面也得到了极

大的提升，显著缩短了模型的计算时间，提升了预

测过程的整体效率。
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图6 各个模型预测结果与实际值对比

Fig. 6 Prediction results of each model are compared with

the actual values
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表2 各个模型预测误差

Table 2 Prediction errorandtime of each model

数
据
集

地
区
1
地
区
2
地
区
3

BWO-LSTM
MAPE /%
6.70

12.88

2.35

RMSE /MW
212.46

2 359.73

132.21

时间/
s

77.99

93.17

69.42

CNN
MAPE /%
22.57

25.16

17.45

RMSE /MW
1 232.83

5 867.39

781.49

时间/
s

324.86

345.82

314.52

Transformer
MAPE /%
19.62

20.81

9.35

RMSE /MW
967.35

4 231.89

421.83

时间/
s

794.85

764.88

724.09

Informer
MAPE /%
9.35

15.68

4.17

RMSE /MW
378.93

3 841.57

221.06

时间/
s

537.19

569.23

517.24

Autoformer
MAPE /%
7.58

12.98

2.48

RMSE /MW
335.17

2 583.64

162.73

时间/
s

462.35

412.85

384.16
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图7 经优化后预测结果与实际值对比

Fig. 7 Optimized prediction results are compared with the

actual values

此外，相较于WOA、PSO、GWO优化之后的LSTM
模型，BWO-LSTM模型展现出了更为优越的预测性能。

具体表现为：与WOA优化的LSTM相比，BWO-LSTM的

MAPE降低了3.02%，RMSE降低了466.96MW，预测时间减

少了3.83 s；与PSO优化的LSTM相比，BWO-LSTM的

MAPE 降低了3.59%，RMSE 降低了369.07 MW，预测时间

减少了7.22 s；与GWO优化的LSTM相比，BWO-LSTM
的 MAPE 降低了2.88%，RMSE 降低了633.95 MW，预测

时间减少了6.49 s。这些结果进一步验证了BWO优

化方法在提高LSTM预测模型精度与效率方面的显

著优势。

然而，尽管BWO-LSTM模型的预测误差在与 In⁃
former和Autoformer方法进行对比时并未呈现出显

著的下降，但其在预测算法运行时间上的显著缩

短，提升了模型的应用效率，使得BWO-LSTM在实

际应用中更加高效，显示了其在实际应用中的巨大

潜力和应用价值。

从这些数据可以看出，BWO-LSTM模型不仅在

预测精度上更优，而且其预测结果更加稳定，能够

更好地应对电力负荷波动带来的不确定性。表明

模型在短期电力负荷预测领域具有更强的适应性

和可靠性，能够为电力系统的调度和管理提供更为

精准的预测支持，提升电力需求侧管理的效率。因

此，BWO-LSTM模型在短期电力负荷预测任务中的

优势不容忽视，尤其适用于对预测精度和稳定性有

较高要求的实际应用场景。

3 结束语

为了提高短期电力负荷预测的精度以及预测

结果的稳定性，同时考虑到外部天气等因素的影

响，本文提出了一种基于白鲸优化算法与长短期记

忆网络模型相结合的预测方法，并验证所提方法，

结论如下：

（1）将日类型及天气因素等外部因素引入电力

负荷预测模型，有效地扩展了模型的学习空间，增

强了其对复杂环境因素的适应能力。电力负荷不

仅受到时间因素的影响，还受天气、节假日等外部

条件的影响。通过将日类型和天气因素作为输入

特征，LSTM模型能够学习到这些外部因素与负荷

之间的复杂关系，从而提升预测的准确性。

（2）利用BWO算法对LSTM模型的参数和超参

数进行优化，显著提升了模型的鲁棒性与优越性。

BWO算法能够在多次迭代中精确地调整LSTM的参

数，并确保这些参数快速收敛到最优解。与传统的

优化方法不同，BWO能够有效避免陷入局部最优解

的困境，确保找到全局最优解，从而提升了LSTM模

型的预测性能和稳定性。

（3）BWO-LSTM模型不仅能够识别电力负荷数

据中的特征和趋势，还能揭示电力负荷历史数据与

影响因素之间的潜在相关性和映射关系。通过引

入BWO优化LSTM参数的策略，模型能够深度学习

表3 各个优化模型预测误差

Table 3 Prediction error and time of each optimization model

数
据
集

地
区
1
地
区
2
地
区
3

LSTM
MAPE /%
18.28

20.56

10.28

RMSE /MW
945.62

5 173.69

433.79

时间/
s

204.68

143.35

163.42

BWO-LSTM
MAPE /%
6.70

12.88

2.35

RMSE /MW
212.46

2 359.73

132.21

时间/
s

77.99

93.17

69.42

WOA-LSTM
MAPE /%
10.27

15.09

5.62

RMSE /MW
546.76

3 274.24

284.29

时间/
s

67.52

106.31

78.23

PSO-LSTM
MAPE /%
12.31

13.05

7.34

RMSE /MW
613.51

2 816.02

382.09

时间/
s

66.89

112.22

83.14

GWO-LSTM
MAPE /%
9.93

16.35

4.28

RMSE /MW
375.31

4 013.61

217.75

时间/
s

93.47

91.25

75.32
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并捕捉数据中的非线性模式，从而更准确地预测未

来的电力负荷。通过这种方法，未来可以进一步优

化电力负荷预测，提供更精准的数据支持，进而促

进电力系统的智能化与高效化管理。D
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