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摘要：新能源在现代电力系统中占比不断提高，其负荷不规律性、波动性远大于传统电力系统，这就导致负荷预

测精度不高。针对这个问题，提出了蜣螂优化(dung beetle optimizer, DBO)算法优化变分模态分解(variational mode 

decomposition, VMD)与改进鲸鱼优化算法优化双向长短期记忆(improved whale optimization algorithm-bidirectional 

long short-term memory, IWOA-BILSTM)神经网络相结合的短期负荷预测模型。首先利用 DBO 优化 VMD，分解时

间序列数据，并根据最小包络熵对各种特征数据进行分类，增强了分解效果。通过对原始数据进行有效分解，降

低了数据的波动性。然后使用非线性收敛因子、自适应权重策略与随机差分法变异策略增强鲸鱼优化算法的局部

及全局搜索能力得到改进鲸鱼优化算法(improved whale optimization algorithm, IWOA)，并用于优化双向长短期记

忆(bidirectional long short-term memory, BILSTM)神经网络，增加了模型预测的精确度。最后将所提方法应用于某

地真实的负荷数据，得到最终相对均方根误差、平均绝对误差和平均绝对百分比误差分别为 0.0084、48.09、0.66%，

证明了提出的模型对于短期负荷预测的有效性。 
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Abstract: The share of renewable energy in modern power systems is increasing, causing its load to fluctuate more 

erratically than in conventional power systems. This volatility leads to lower accuracy of load prediction. To address this issue, 

this paper introduces a short-term load prediction model combining the dung beetle optimization algorithm (DBO) with 

optimized variational mode decomposition (VMD) and an improved whale optimization algorithm to optimize bidirectional 

long short-term memory (IWOA-BILSTM) neural networks. The DBO is used to optimize the VMD, the time series data is 

decomposed, and various feature data are classified according to the minimum envelope entropy. This enhances the 

decomposition effect. The fluctuation of the data is reduced by effectively decomposing the original data. Then the whale 

optimization algorithm is improved using a nonlinear convergence factor, adaptive weight strategy and random difference 

variation strategy to enhance the local and global search ability of the whale optimization algorithm. Thus an improved whale 

optimization algorithm (IWOA) is obtained, and it is then used to optimize bidirectional long short-term memory (BILSTM) 

neural networks, increasing the accuracy of model predictions. Finally, this method is tested on real load data from a location, 

yielding favorable results. The resulting metrics for relative root mean square, mean absolute and mean absolute percentage 

errors are recorded at 0.0084, 48.09, and 0.66%, respectively. These outcomes verify the effectiveness of the proposed model 

in short-term load prediction. 
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0  引言 

随着经济的快速发展，我国对电能的需求日益

增长。新能源用电设备的快速增长不断影响着电力

系统的稳定，电力系统稳定运行对国民经济的发展

有着非常重要的影响。随着新能源在现代电力系统

中占比不断提高，负荷序列中的波动性和非线性远

大于传统电力系统，进一步加大了预测难度。时间

序列法[1]、模糊回归法[2]、支持向量回归(support 
vector regression, SVR)[3]等传统的预测方法，由于其

本身的缺陷，导致其预测精度较低，无法满足不断

升级的智能电网的负荷预测要求[4]。 
近年来，长短期记忆(long short-term memory, 

LSTM)网络因为在预测方面具有良好的性能被广泛

应用在电力负荷预测领域[5-7]。文献[8]将 LSTM 网

络与前馈神经网络实验进行了比较，突出了 LSTM
模型对短期电力负荷预测的高预测能力和实用性，

但LSTM是根据时间序列从前到后进行传播和训练

的，由于这种训练方法无法充分挖掘和提取负荷特

征的深层联系，因此在 LSTM 的基础上开发了双向

长短期记忆 (bidirectional long short-term memory, 
BILSTM)神经网络。文献[9]通过对比 BILSTM 模型

与 LSTM 模型在时间序列分析中的预测能力，确定

了 BILSTM 模型在预测电力负荷方面的优越性。与

其他神经网络模型类似，BILSTM 模型由于一些因

素(如隐藏层的神经元数量和学习率)，导致其泛化

性能有限且过于依赖经验值。对此，文献[10]使用

遗传算法(genetic algorithms, GA)对BILSTM的神经

元数量和学习率等参数进行优化，来对超短期光伏

功率进行预测，改善了模型泛化能力，验证了该组

合算法的有效性。文献[11]利用灰狼优化器(gray 
wolf optimizer, GWO)对 BILSTM 模型进行优化，得

到了最优超参数，有效地提升了对非线性短期负荷

数据预测的精度。文献[12]提出一种注意力机制与鲸

鱼优化算法(whale optimization algorithm, WOA)相
结合的方法来优化 BILSTM 神经网络的预测模型，并

与常用的自回归差分移动平均模型(autoregressive 
integrated moving average model, ARIMA)进行了对

比，通过对比预测结果和指标发现，WOA-BILSTM
模型对于短期负荷预测具有更好的结果。但是上述

文献都没有对不规律的、波动性大的数据进行有效

处理。 

通过将原始信号进行分解，可以有效降低原始

信号的非稳定性，该方法逐渐应用到了负荷预测领

域。文献[13]使用变分模态分解对历史序列进行分

解，并与门控循环单元(gated recurrent unit, GRU)相

结合进行初步预测，证明了该方法的适用性和准确

性。文献[14]针对配电台区负荷预测精度低的问题，

提出一种结合变分模态分解 (variationalmodal 
decomposition,VMD)、迭代自组织数据分析算法与

深度信念网络的短期负荷预测方法。文献[15]为提

升母线负荷预测的精确性与稳定性，针对母线负荷

噪声，提出一种考虑 VMD 降噪优化和 LSTM 的母

线负荷预测方法。文献[16]采用 VMD 将光伏功率时

间序列分解为不同的模态，降低了数据的非平稳性，

并解决了文献[17]提及的经验模态分解(empirical 
modal decomposition, EMD)在分解过程中存在的模

态混叠问题。但在实际的分解过程中，VMD 受分解

个数 K 与惩罚因子 的影响较大，在之前的应用中

仅依靠经验给定参数，因此分解效果并不理想[18]。 
基于以上研究，本文提出基于蜣螂优化(dung 

beetle optimizer, DBO)算法优化变分模态分解 DBO- 
VMD 和 IWOA-BILSTM 相组合的短期电力负荷预

测模型。该模型首先以最小包络熵为适应度函数使

用 DBO 算法对 VMD 进行优化，寻找分解参数的最

优组合；之后利用寻优后的 VMD 去噪能力分解原

始负荷数据，弱化负荷序列的随机波动性对预测精

度的影响；然后针对分解后的各分量分别建立基于

BILSTM 的预测模型。为了提高预测精度，引入 WOA
对 BILSTM 模型参数进行优化，并分别采用非线性

收敛因子、自适应权重策略与随机差分法变异策略

增强 WOA 的局部及全局搜索能力。本文的贡献及

创新如下： 
1) 以最小包络熵为适应度函数，采用 DBO 对

VMD 进行优化，降低了分解参数的随机性，增强

了分解效果； 
2) 使用非线性收敛因子、自适应权重策略与随

机差分法变异策略增强 WOA 的局部及全局搜索能

力，并用于优化 BILSTM 神经网络，提高了对短期

负荷预测的精确度； 
3) 用实际电力数据对上述方法进行了实验，证

明了所提组合模型对短期负荷预测的有效性，并通

过对比不同优化算法、不同组合模型证明了本文提

出的模型的优越性。 

1   蜣螂算法优化变分模态分解 

1.1 变分模态分解 

VMD 是一种新的、非递归的、完全内在的和

自适应的信号处理工具，能够将信号分解为子信号

或 IMFs[19]。这些 IMFs 是原始信号的频谱分量，具

有有限的带宽，并且在中心脉动周围紧凑。每个 IMF
表示原始信号在不同频率范围上的特性，通过组合
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所有的 IMF，可以重构原始信号。为了检测每个 IMF
的带宽和中心频率，VMD 采用进化变分问题的最

优结果作为理论方案，并迭代地保持恒定的优化策

略。任何信号的分解问题都可以定义为 
2
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式中： ku 为第 k 个模态分量； k 为第 k 个中心频率；

( )f t 为原始负荷序列； t 为偏导运算符； t 为单位

脉冲函数。 
所有模式的总和重构了原始信号 ( )f t 。本文引

入二次惩罚项 和拉格朗日乘子  来解决信号重

构过程中的这种约束变分，式(1)可以修改为 
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 (2) 
 在每次移位操作期间，引入了乘法器的交替方

向方法 (alternate direction method for multipliers, 
ADMMs)，以在每次移位过程中产生不同的模式和

中心频率。使用 ADMMs 可以有效地最小化式(2)，
相应地更新中心频率和频域中的估计模式显示，如

式(3)、式(4)所示。 
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式中： 1ˆ ( )n
ku  为当前余量的维纳滤波； 1n

k
 为当前

模态分量的中心频率； ˆ ( )f  、 ˆ( )  、 ˆ ( )iu  分别为

( )f t 、 ( )t 、 ( )u t 的傅里叶变换。 

1.2 蜣螂优化算法 

DBO 是一种基于蜣螂行为的新优化算法[20]，具

有收敛快速、高精度和高稳定性的特点。DBO 算法

主要通过蜣螂的位置变化获得全局最佳位置和适应

度值，具有跳舞、滚动、偷盗、觅食、繁殖等 5 种

行为。假设 n 代表金龟郎的种群大小。 
1) 蜣螂向前方滚球时位置更新和定义 

1 1
worst

t t t t t
i i i iy y gGy h y y            (5) 

式中： t
iy 为第 i 只蜣螂迭代 t 次后所在的位置；g

为随机数-1 或 1；G 为(0,0.2)内的随机数； worst
ty 为

全局最差的位置；h 为(0,1)内的随机数。 
2) 当蜣螂遇到障碍物无法前进时，它需要通过

跳舞来重新调整自己，以获得新的路线。 
1 1tant t t t

i i i iy y y y            (6) 

式中： 是 [0, π]内的随机数，当
π

0, , π
2

  时，蜣

螂位置无变化。 
3) 蜣螂繁殖过程 

1
gbest 1 2( )t t t t
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式中： 1b 、 2b 均为是一个独立的1 b 维随机矩阵；

bL 、 bU  分别为繁殖区域的上下界； gbest
ty 是当前全

局最佳位置。 
4) 更新一只蜣螂在觅食时的现有位置并将其

定义为 
1

1 2( )t t t l t l
i i i b i by y y L y U     C C       (8) 

式中： l
bL 、 l

bU 分别为觅食区域的上下界； 1C 服从

正态分布的1 d 维矩阵； 2C 为1 d 维随机矩阵。 

5) 一些蜣螂会从其他蜣螂那里偷粪球，此时它

们的位置更新公式为 

 1
lbest gbest lbest

t t t t t t
i i iy y S y y y y     g     (9) 

式中：g 是服从正态分布的1 d 矩阵； lbest
ty 是局部

最佳位置；S 是一个常数。 
最后，将滚球跳舞的蜣螂分成一组，将每种行

为中剩下的蜣螂单独分组。各组的位置根据其所属

组的行为进行更新，并进行多次迭代，得到全局最

佳位置及其适应度值。 
1.3 DBO 优化 VMD 

根据 VMD 过程和分解原理可以看出，分解的

数量 K 和惩罚因子 对结果有显著影响。本文以最

小包络熵 pE 作为适应度函数，利用 DBO 对 VMD

参数进行了优化，公式为 
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式中： jp 表示一个事件发生的概率；m 为样本数；

( )ja 为由 VMD 模态分量的希尔伯特解调包络序列。 

DBO 优化 VMD 的流程图如图 1 所示。 
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图 1 DBO 优化 VMD 流程图 

Fig. 1 Flow chart of DBO optimizing VMD 

2   双向长短期记忆神经网络 

一般的循环神经网络(recurrent neural network, 
RNN)[21]没有记忆过去数据的能力。LSTM 是一种

特殊类型的 RNN 模型，可以解决梯度消失问题[22]。

LSTM 神经网络包含多个循环单元，其中输入门 ti

决定输入到当前时刻单元状态 tC 的数据量；遗忘门

tf 操控记忆单元，决定上一时刻的单元状态 Ct-1 数

据量的保留，是 LSTM 实现长期记忆的保证；输出

门 to 决定单元状态数据量的输出。整个网络单元的

状态更新如图 2 所示。 

 
图 2 LSTM 基本单元结构 

Fig. 2 Basic unit structure of LSTM 

遗忘门： 
 f 1 f[ ]( , )t t tf   W h x b         (12) 

输入门： 

i 1 i[ ]( , )t t ti   W h x b         (13) 

c c1tanh( [ , ] )t t tC   W h x b       (14) 

1t t t t tC f C i C            (15) 

输出门： 

o 1 o[ ]( , )t t to   W h x b         (16) 

tanh( )t t to C h             (17) 

式中： fW 、 iW 、 oW 、 cW 分别为对应门的权值矩

阵； fb 、 ib、 ob 、 cb 分别为对应门的偏置项； tC为

输出层单元状态； th 、 1th 分别为 t、 1t  时刻隐藏

状态向量； 为 Sigmoid 激活函数；为 Hadamard
积；[]为向量连接。 

LSTM 模型在双向长短期记忆网络中得到了扩

展[23]。对于 BILSTM，输入数据由两个 LSTM 处理，

输入序列(即前向层)首先在第一轮中受到 LSTM 的

应用，然后在第二轮中，LSTM 模型的后向层再以

反向形式得到输入序列。通过两次应用 LSTM，学

习的长期依赖性得到改善，从而提高了模型的准确

性。为了从更多角度学习序列特征信息，双向输入

收集了前向和后向的序列特征信息，BILSTM 结构

如图 3 所示。 

 

图 3 BILSTM 结构图 

Fig. 3 BILSTM structure diagram 

3   改进鲸鱼优化算法 

3.1 鲸鱼优化算法 

WOA 由 Jalili 和 Lewis 提出，用于优化数值

问题[24]，该算法模拟了座头鲸的智能狩猎行为，这

种觅食行为被称为气泡网摄食方法，只能在座头鲸

中观察到。在捕猎过程中，鲸鱼在环绕猎物时沿着

圆形路径形成典型的气泡，数学模型如下所述。 

1) 包围猎物 

当群体中的一头或多头座头鲸找到所需的猎

物时，它们会提醒群体中的其他成员将猎物包围起

来，可表达为 

P P( ,( ) ) ( (1) )t t t t      D C X X X X A D  (18) 

式中：A、C 为系数向量； ( )tX 为鲸鱼位置向量；

P ( )tX 为猎物位置；D为鲸鱼与猎物的距离向量。 

1 22 , 2a r a r    A C          (19) 

max

2
2

t

T
a                 (20) 

式中： 1r 和 2r 为[0,1]区间的随机数；a 为线性收敛因

子； maxT 为最大迭代次数。 
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2) 进攻猎物 

当模拟鲸鱼找到猎物时，通过螺旋式上升不断

缩小其距离以实施围攻，同时将猎物的位置传达给

其他伙伴。这个过程表示为 

 )( 1) e cos(2π ) (bl
pt l t   X D X      (21) 

p

( ) 0 0.5
( 1)

e cos(2π ) ( ) 0.5 1

p

bl

t p
t

l t p

   
  

≤ ＜

≤ ≤

X A D
X

D X
 (22) 

式中：l 是范围为[0,1]内的随机数；p 为[0,1]内的随

机值；常数 b 代表运动轨迹。 

3) 捕获进食 

几乎所有的元启发式算法都是通过随机选择

来探索最优方案的。在气泡网中，最佳设计的位置

是未知的，因此座头鲸会随机地寻找猎物。与开发

阶段不同的是，搜索代理的位置将根据搜索代理随

机选择的值更新，而不是根据迄今为止发现的最佳

搜索代理的位置进行更新，其表达式为 

rand rand( ) ( ) , ( 1) ( )t t t t      D C X X X X A D  (23) 

式中， randX 为随机鲸鱼个体的位置向量。 

3.2 改进鲸鱼优化算法 

对于 WOA，系数向量 A 用于调整全局搜索和

本地利用功能。从式(19)中可以明显看出，A 随线

性收敛因子 a 的变化而变化， 因此，在优化过程中

WOA 的全局搜索和利用能力的转换取决于 a，从式

(20)可以看出，随着迭代次数 t 的不断增加，a 会从

2 线性地减小到 0。WOA 的优化过程比较复杂，并

不是线性变化，因此 a 的线性更新策略不能完全反

映实际情况，对此，本研究引入了一个非线性收敛

因子[25]，公式为 

 
max

ˆ 2 2sin π
t

a
T

 
 

   
 

         (24) 

式中，  和为相关参数。 

3.3 自适应权重策略与随机差分法变异策略 

当鲸鱼优化算法到后期局部开发时，收敛精度

会逐渐变低，并且容易陷入局部最优解。此时，为

了提高收敛精度并使算法及时跳出局部最优，采用

自适应权重策略[26-27]和随机差分变异策略[28-29]对其

进行优化。 
自适应权重策略数学表达式为 

max

1

P

e 1
1 , ( 1) ( )

e 1

T

t t 
      


X X A D   (25) 

P( 1) ( ) e cos(2π )blt t l    X X D     (26) 

随机差分变异策略为 

1 p 2( 1) ( ( ) ( )) ( ( ) ( ))t r t t r t t      X X X X X  

(27) 
式中， ( )tX 为种群中随机个体。 

为了加快种群收敛速度，防止种群陷入局部最

优，在进行包围捕食或者螺旋式更新时，每个鲸鱼

个体都会进行两次位置更新。首先根据自适应权重

进行第一次位置更新。第一次位置更新后再根据随

机差异变化策略进行第二次位置更新，以获取其变

化前后的最佳位置。这两种策略相互补充，提高了

算法种群寻找最优解的能力[30]。 

综上所述，对 WOA 进行如下改进：  

1) 形成鲸群，包含随机产生的 N 个鲸鱼个体，

并对参数初始化。 
2) 在解空间中利用准反向学习初始化种群，同

时令 1t  。 

3) 进行判断，当 maxt T≥ 时，输出最优解；当

maxt T＜ 时，计算每个个体的适应度值并记录最优个

体位置。 

4) 根据式(24)计算 â的值，根据式(19)更新系数

向量 A和 C。 

5) 随机生成一个[0,1]内的值 p，不同个体与猎

物位置更新情况如式(28)所示。 

1 (25)
0.5

1 (23)

0.5 (26)

p

p

 
 
 



Α

A

＜ 根据式 更新位置
＜

≥ 根据式 更新位置

≥ 根据式 更新位置

   (28) 

6) 根据式(27)对种群进行随机差分变异扰动，

令 1t t  。 

7) 当迭代次数接近预定的最大值时，输出最终的

优化参数，否则，回到第 2)步，进行 1t t  次迭代。 

本文提出的基于DBO-VMD和 IWOA-BILSTM

神经网络组合的短期电力负荷预测模型如图 4 所示。 

4   仿真实验 

算例数据来源于某电网提供的真实电力负荷数

据，采样数据时间跨度为 2012 年 3 月 1 日至 5 月

31 日，每 15 min 采样一次，全天 96 次，共计 8832

个负荷数据点，原始负荷数据如图 5 所示。将负荷

数据前 8160 条作为模型训练样本，后 672 条作为测

试样本，并与实际负荷进行对比。本文算法均使用

Matlab2023a 环境实现。并用多种预测模型与本文

提出的 DBO-VMD-IWOA-BILSTM 模型进行了对

比实验。 
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图 4 基于 DBO-VMD-IWOA-BILSTM 神经网络的短期负荷预测模型 

Fig. 4 Short-term load forecasting model based on DBO-VMD-IWOA-BILSTM neural network 

 
图 5 原始负荷数据 

Fig. 5 Raw load data 

4.1 数据预处理及评价指标  

为消除不同量纲的影响，对 VMD 后的序列分

别进行标准化处理，标准化公式为 
X

X



                (29) 

式中：X 为原始数据；X 为标准化后的数据； 、

 分别为原始样本数据的均值和标准差。 

为对比分析，实验选择的评估指标是相对均方

根误差 (relative root mean square error, RRMSE) 
ERRMSE、平均绝对误差(mean absolute error, MAE) 
EMAE和平均绝对百分比误差(mean absolute percentage 
error, MAPE)EMAPE。这 3 个指标的计算公式为 

2

1

RRMSE

ˆ( )

mean( )

m

i i
i

i

y y

mE
y









          (30) 

 MAE
1

1
ˆ

m

i i
i

E y y
m 

             (31) 

MAPE
1

ˆ1
100%

m
i

i i

y y
E

m y


           (32) 

式中： iy 为负荷的真实值； ŷ 为模型负荷预测值；

m 为测试样本的总数。 
4.2 DBO-VMD 

采用 DBO-VMD 对电力负荷数据进行分解，来

降低电力负荷的随机性和波动性，使用 DBO 以最

小包络熵为适应度函数对分解的数量K和惩罚因子

 进行寻优，参数设置如表 1 所示。 
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表 1 DBO 参数设置 

Table 1 DBO parameter settings 

  K 优化变量数 最大迭代数 种群数 

[100 2500] [2 10] 2 20 25 

DBO-VMD 的寻优过程如图 6 所示，可以看出

迭代次数为 3 时趋于稳定，此时求得最优分解数量

7K  ，最优惩罚因子 1839  。 
VMD 参数设置如表 2 所示。 

 

图 6 DBO-VMD 的寻优过程 

Fig. 6 DBO-VMD optimization process 

表 2 VMD 参数设置 

Table 2 VMD parameter settings 

分解个数 K 惩罚因子 中心频率 收敛判据 r 

7 1839 0 107 

经DBO-VMD得到的残差与 7个不同的模态分

量如图 7 所示。 

 
图 7 各模态分量与分解残差 

Fig. 7 Components and decomposition residuals of each mode 

重构后的数据与原始负荷对比如图 8 所示。 

 

图 8 重构后的数据与原始负荷对比 

Fig. 8 Comparison of the reconstructed data 

with the original data 

4.3 DBO-VMD-IWOA-BILSTM 的预测效果分析 
为体现本文所用优化算法的优越性，将 IWOA、

DBO、WOA、GA 进行了适应度对比实验，各优

化器参数统一设置：searchagents 30 ；numm 11 ；

smax_iterations 1000 。并在使用 CEC2005 函数测

试集的测试中对智能算法性能挑战较大的 F5、F8
函数作对比，结果如图 9 所示。 

 
图 9 4 种优化器性能对比 

Fig. 9 Comparison of the performance of the four optimizers  

由图 9 可以看出，IWOA 与 DBO 相对于 GA

收敛速度更快，且对于理论最小值为-12 569.5 的

F8 函数来说， IWOA 对 F8 函数的寻优值为

-12 569.4737，更能接近理论值。 

本文使用 IWOA优化BILSTM模型中的隐藏单
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元数、训练周期、L2Regularization 以及学习率等参

数，通过网格搜索的方法进行超参数优化，实验采

用的超参数选取情况如表 3 所示。 

表 3 IWOA-BILSTM 超参数设置 

Table 3 IWOA-BILSTM hyper-parameters settings 

隐藏单元数 训练周期 L2Regularization 学习率 

(0,200) (0,200) (0.001,0.1) (0.001,0.1) 

以 DBO-VMD 对原始负荷分解后的 IMF1 分量

为例，DBO-VMD-IWOA-BILSTM 的适应度曲线如

图 10 所示，IWOA 对参数优化情况如图 11 所示。 

 

图 10 DBO-VMD-IWOA-BILSTM 适应度曲线 

Fig. 10 DBO-VMD-IWOA-BILSTM fitness curve 

 

图 11 IWOA 优化超参数迭代结果 

Fig. 11 Iterative results of IWOA optimization hyperparameters 

最终优化得到的最优参数配置为：隐藏单元数

为 20；最大训练周期为 97；学习率为 0.082 467；

L2Regularization 为 0.077 758。 

为进一步验证本文模型的性能，设置 3 组对比

模型。 

1) 对比模型一 
最小二乘向量机(least squares vector machine, 

LSSVM) 、 LSTM 、 BILSTM 、 WOA-BILSTM 、

GWO-BILSTM、IWOA-BILSTM. 
2) 对比模型二 
DBO-VMD-WOA-BILSTM、DBO-VMD-GWO- 

BILSTM、DBO-VMD-IWOA-BILSTM。 
3) 对比模型三 
时 域 卷 积 网 络 (time-domain convolutional 

networks, TCN)、TRANSFOMER 、GRU、CNN-LSTM、

GA-BILSTM、DBO-VMD-DBO-BILSTM、IWOA- 
VMD-IWOA-BILSTM。 

个别模型的重要参数如表 4 所示。 
表 4 其他参数设置 

Table 4 Other parameter settings 

名称 参数 

全局 

滑动窗口大小为 16 

特征数目 F = 4 

Pop = 30 

Max_iteration = 30 

训练参数 

Optimizer = Adam 

Loss function = MSE 

learning rate(lr) = 0.01 

Min lr = 0.00001 

CNN-LSTM 

miniBatchSize = 32 

numFilters = 64 

filterSize = 3 

TCN 
numBlocks = 3 

skipConnections = true 

Transfomer 
numHeads = 8 

numEncoderLayers = 3 

numDecoderLayers = 3 

GRU numLayers = 2 

各个模型均将预测的结果进行反标准化，统一

量纲。每个模型得到一周内 672 组预测数据，为了

更清晰地展示各模型之间的区别，取一周内同一天

的数据，将 3 组对比模型的预测值以及真实负荷值

分别绘制于图 12—图 14。同时，为了更确切地表示

各模型的性能，运用评价指标计算各模型的相关误

差值，各模型预测评价指标具体数值如表 5 所示。 
由表 5 可知：在预测精度方面，IWOA-BILSTM

相对于 WOA-BILSTM 与 GWO-BILSTM 模型，

RRMSEE 分别降低了 42.12%与 41.84%， MAEE 分别降

低了 34.17%与 48.41%， MAPEE 分别降低了 32.77%

与 48.72%；采用了 DBO-VMD 相结合的预测模型

以后，DBO-VMD-IWOA-BILSTM 的预测模型相对

于DBO-VMD-WOA-BILSTM 以及DBO-VMD-GWO- 
BILSTM 的预测模型， RRMSEE 分别降低了 21.96%与
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12.10%， MAEE 分别降低了 21.29%与 10.40%， MAPEE

分别降低了 16.46%与 8.33%；对于其他对比模型，

DBO-VMD-IWOA-BILSTM 模型相对于 IWOA- 

 

图 12 不同模型预测结果 1 

Fig. 12 Different models’ prediction result 1 

 

图 13 不同模型预测结果 2 

Fig. 13 Different models’ prediction result 2 

 

图 14 不同模型预测结果 3 

Fig. 14 Different models’ prediction result 3 

表 5 各模型预测结果对比 

Table 5 Comparison of prediction results of various models 

模型 ERRMSE/MW EMAE/MW EMAPE/%

DBO-VMD-DBO-BILSTM 0.0839 515.63 7.02 

GA-BILSTM 0.0680 358.10 4.32 

IWOA-VMD-IWOA-BILSTM 0.0518 315.29 4.21 

LSTM 0.0408 181.25 2.38 

CNN-LSTM 0.0313 155.65 2.11 

Transformer 0.0313 148.63 1.96 

BILSTM 0.0309 154.25 1.98 

LSSVM 0.0288 132.15 1.75 

TCN 0.0267 155.38 2.10 

GRU 0.0230 130.32 1.60 

GA-LSTM 0.0224 116.69 1.46 

GWO-BILSTM 0.0190 113.25 1.56 

WOA-BILSTM 0.0191 88.76 1.19 

IWOA-BILSTM 0.0111 58.43 0.80 

DBO-VMD-WOA-BILSTM 0.0109 61.10 0.79 

DBO-VMD-GWO-BILSTM 0.0097 53.67 0.72 

DBO-VMD-IWOA-BILSTM 0.0084 48.09 0.66 

BILSTM、GA-BILSTM 和 GA-LSTM 模型， RRMSEE

分别降低了 23.32%、87.51%、62.09%， MAEE 分别

降低了 23.32%、87.51%、62.09%， MAEE 分别降低

了 17.70%、86.57%、58.79%， MAPEE 分别降低了

17.50% 、 84.72% ， 54.79% ； DBO-VMD-IWOA- 
BILSTM 模型相对于 GRU、TCN、Transformer、
CNN-LSTM 模型， RRMSEE 分别降低了 63.12%、

68.25%、72.85%、72.91%， MAEE 分别降低了 63.10%、

69.05% 、 67.64% 、 59.91% ， MAPEE 分别降低了

58.75%、68.57%、66.33%、68.72%；DBO-VMD- 
IWOA-BILSTM 模 型 相 对 于 DBO-VMD-DBO- 
BILSTM、IWOA-VMD-IWOA-BILSTM 模型， RRMSEE

分别降低了 89.88%、83.63%， MAEE 分别降低了

90.67%、80.21%， MAPEE 分别降低了 90.60%、

84.32%。 
可见 DBO-VMD-IWOA-BILSTM 预测模型结

果更加准确，对特征的处理能进一步提升预测的精

准 度。 各预 测结 果表 明， DBO-VMD-IWOA- 
BILSTM 模型相对于其他几个对比模型，具有更高

的预测精度，预测效果更好。 

5   结语 

针对不规律的、波动性大的复杂原始负荷数据

导致预测难度大、难以准确进行负荷预测等问题， 
本文提出基于 DBO-VMD 和 IWOA-BILSTM 相组

合的短期电力负荷预测模型。首先用 DBO-VMD 算
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法将复杂、非平稳的原始数据分解成各异的模态分

量，然后使用 IWOA 对 BILSTM 模型进行优化来提

高模型预测精度。以某地区真实数据为原始负荷数

据，将本文提出的模型与其他预测模型进行对比实

验，得出以下结论。 

1) DBO 对 VMD 的分解参数进行优化，可以有

效降低分解参数的随机性，增强分解效果。原始负

荷数据经过 DBO-VMD、达到了对原始负荷数据去

噪的效果，其不规律性、波动性大大降低。 

2) 通过非线性收敛因子、自适应权重策略与随

机差分法变异策略对传统的鲸鱼算法进行改进，能

够有效避免陷入局部最优值，实现更佳寻优效果。 

3) 对于相同数据集，与基于其他模型的负荷预

测方法相比，本文提出的基于 DBO-VMD 和 IWOA- 

BILSTM 的短期电力负荷预测模型具有更高的预测

精度，验证了本文模型的优越性，为电力系统的后

续优化调度奠定了基础。 
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