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基于 BO-BiGRU-Attention 短期电力负荷预测
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摘摇 要:电力系统的可靠供应对于工业、商业和居民的生活至关重要。 为了满足电力需求并维持电力系统的稳定运行,提
高短期电力负荷预测的准确性和可靠性尤为关键;针对负荷数据存在复杂的非线性特性,该文提出一种基于贝叶斯优化

算法的双向门控循环单元和注意力机制(BO-BiGRU-Attention)的混合预测模型对短期电力负荷进行精准预测。 首先,使
用 Min-Max Normalization 方法对负荷数据进行归一化处理。 其次,利用 BiGRU 网络捕获序列中的长期依赖关系和上下文

信息,结合注意力机制,通过在输入序列的不同部分给予不同的权重,从而突出关键特征。 最后,针对 BiGRU-Attention 模

型的超参数难以选取最优解的问题,引入贝叶斯优化算法对 BiGRU-Attention 模型的超参数进行寻优,完成短期电力负荷

的预测。 采用印度北部某地区的电力负荷数据进行预测分析,仿真结果表明,BO-BiGRU-Attention 网络表现优于其他模

型,各误差评价指标最小,其中 MAE、RMSE 和 MAPE 分别为 56. 67,73. 49 和 1. 16% ,预测精度达到了 99. 47% 。
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Short-term Electricity Load Forecasting with BiGRU-Attention
Based on Bayesian Optimization

BAO Guang-bin,ZHANG Rui*,PENG Lu,LI Ming,ZHAO Huai-sen
(School of Computer and Communication,Lanzhou University of Technology,Lanzhou 730050,China)

Abstract:The reliable supply of the power system is essential for industry,commerce and the life of residents. In order to meet the power
demand and maintain the stable operation of the power system,it is especially critical to improve the accuracy and reliability of short-term
power load forecasting. In view of the complex nonlinear characteristics of the load data,we propose a hybrid forecasting model based on
Bayesian optimization algorithm with bidirectional gated recurrent unit and attention mechanism (BO-BiGRU-Attention) to accurately
forecast the short- term power load. Firstly, the load data are normalized using the Min-Max Normalization method. Secondly, the
BiGRU network is used to capture the long- term dependencies and contextual information in the sequences,and combined with the
attention mechanism,the key features are highlighted by giving different weights in different parts of the input sequences. Finally, to
address the problem that it is difficult to select the optimal solution for the hyperparameters of the BiGRU-Attention model,a Bayesian
optimization algorithm is introduced to optimize the hyperparameters of the BiGRU-Attention model to complete the prediction of short-
term electricity load. Electricity load data of a region in north India is used for forecasting analysis,and the simulation results show that
the BO-BiGRU-Attention network outperforms the other models,with the minimum of each error evaluation index,in which the MAE,
RMSE,and MAPE are 56. 67,73. 49,and 1. 16% ,respectively,and the prediction accuracy reaches 99. 47% .
Key words:power system;load forecasting;Bayesian optimization algorithm;bi-directional gated bad-cycle unit;attention mechanism

0摇 引摇 言
电力作为现代社会不可或缺的一部分,对于保障

国民经济的稳定运行和人民生活的舒适水平具有重要

意义。 电力系统负荷预测是发电部门制定发电计划和

燃料计划的首要工作之一,是电力系统调度部门保证

系统安全、稳定运行的重要基础,是电力规划部门统筹

电力系统发展的有力依据[1]。
随着电力智能化技术的不断发展,对短期电力负

荷预测的研究受到广泛关注。 传统的短期电力负荷预

测方法主要包括时间序列法[2]、回归分析法[3] 和灰色
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预测法[4]等;近十几年,人工智能技术被广泛应用于电

荷预测,主要包括支持向量机[5]、人工神经网络[6] 和

模糊逻辑预测[7]等。 但是,这些方法都存在一些缺陷,
如支持向量机复杂度较高,需要进行参数调整,以避免

过拟合;而模糊逻辑预测无法处理复杂的非线性问题,
导致性能较差。

针对上述方法在短期电力负荷预测中的缺点,如
难以捕捉到电力负荷数据中的时间序列的依赖性和动

态变化,使负荷波动的适应能力有限,尤其涉及季节

性、天气变化等;为解决这些问题,通过引入门控循环

单元(Gated Recurrent Unit,GRU) [8],更好地捕捉电力

负荷数据中的时间依赖关系和序列模式,能够更准确

地预测负荷的短期波动。 文献[9]通过栈式自编码将

历史数据进行压缩,进而使用 GRU 构建神经网络,有
效预测电力负荷的日变化。 文献[10]利用 CNN 提取

时序序列的特征,将特征向量作为 BiGRU 网络的输

入,并结合 Attention 机制,用于短期电力负荷预测。
文献[11]提出 T 分布领域嵌入算法(T-SNE)对高维

时间戳数据进行降维,结合 BiGRU 网络模型对电力负

荷进行预测。 文献[12]基于注意力机制的 BiGRU-
SENet 混合模型,用于处理高维时间序列的非线性数

据,对短期电力负荷进行预测。
由于上述研究均采用基于注意力机制的 BiGRU

进行短期电力负荷预测,对 BiGRU-Attent - ion 超参

数的选取都是采用网格搜索法或者随机搜索法,通过

搜索大量的超参数组合,存在过拟合的风险,导致模型

性能下降,从而影响负荷预测的准确率。 贝叶斯优化

算法[13]可以进行超参数调优,贝叶斯优化(Bayesian
Optimization,BO)是超参数优化中最受欢迎的算法之

一[14],能够在有限的计算资源下高效地搜索最佳超参

数配置,帮助模型更好地适应数据,可以提高预测性

能。 该文提出通过 BiGRU 来捕捉序列数据中的长期

依赖关系,并结合注意力机制,使模型优先关注预测任

务相关的时间序列信息。 此外,利用贝叶斯优化算法

对模型的超参数进行调优,从而进一步提升模型的预

测准确性。

1摇 方法原理
1. 1摇 BiGRU 神经网络

GRU 虽然在处理时间序列数据方面表现出色,但
它可能在某些情况下难以准确捕捉到导致当前负荷变

化的关键因素。 为了克服这一限制,引入 BiGRU 神经

网络。 BiGRU 能够同时考虑输入序列的正向和反向

信息,它通常对于不同长度和结构的序列数据具有更

强的泛化能力,从而更好地捕捉到导致当前负荷变化

的因素,有助于提高特征向量提取的准确性。

BiGRU 网络的具体结构如图 1 所示。

图 1摇 BiGRU 网络结构

BiGRU 神经网络的输出如公式 1 ~ 3 所示。

h寅t = GRU(x t,h t -
寅

1) (1)

h饮t = GRU(x t,h t -
饮

1) (2)

h t = w t h
寅

t + vt h
饮
t + b t (3)

式中: h寅t 表示 t 时刻正向隐藏层的状态, h饮t 表示 t 时刻

反向隐藏层的状态; w t 表示 t 时刻正向隐藏层状态的

权重, vt 表示 t 时刻反向隐藏层状态的权重; b t 表示 t
时刻隐藏层状态的偏置。
1. 2摇 注意力机制

注意力机制是模拟人类在处理信息时的注意力分

配方式,使模型能够更加关注于当前任务相关的输入

信息,从而提高预测的准确性。 在 BiGRU 网络中结合

注意力机制,为不同时间步的隐藏状态分配不同的权

重,有助于提高模型对输入序列的重要性加权。
Attention 机制的结构如图 2 所示。

图 2摇 Attention 结构原理

图中: X = [X1,X2,…,XN] 表示 N 个输入向量, q
表示查询向量,用来查找并选择 X中的某些信息,通过

使用 softmax 函数将注意力分数转换为注意力权重,
具体计算公式如公式 4 ~ 6 所示。

s(x i,q) = VT tanh(Wx i + b) (4)

琢i = softmax( s(x i,q)) =
exp( s(x i,q))

移
N

j = 1
exp( s(x i,q))

(5)

attention(x,q) = 移
N

i = 1
琢ix i (6)
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式中: 琢i 和 x i 分别表示负荷的注意力分数和权重,
attention(x,q) 表示注意力层 i 时刻的输出, W 和 b 分

别表示学习的权重矩阵和偏置。
1. 3摇 贝叶斯优化算法

贝叶斯优化方法是最大化或最小化一个黑盒目标

函数,基于贝叶斯定理和高斯过程等概率模型,通过不

断地在搜索空间中选择下一个采样点,然后根据已有

的采样数据估计函数的最优值,逐渐收敛到全局最优

解。 表达式如公式 7 所示。
h* = argmax

h沂H
f(h) (7)

式中: f(h) 表示先验分布模型, h* 表示 f(h) 约束域

的最优参数值, H 表示候选集。 相对于网格搜索和随

机搜索,贝叶斯优化算法可以在较少的迭代次数下获

得满意的优化效果。 贝叶斯算法的工作流程如图 3
所示。

图 3摇 贝叶斯算法的工作流程

2摇 BO-BiGRU-Attention
针对负荷数据具有时序性和非线性的特性,且模

型的超参数难以选取最优解的问题,该文提出 BO-
BiGRU-Attention 组合预测模型。 首先,采用 BiGRU
网络以更好地捕捉时间序列数据中的长期依赖关系,
同时考虑过去和未来的信息,有助于分析电力负荷数

据,从而提高特征提取向量的准确性和稳定性;其次,
结合 Attention 机制,将 BiGRU 网络处理后的特征向量

作为输入,为每个输入时间步分配不同的权重,从而突

出关键特征;最后,使用 BO 算法对 BiGRU-Attention
网络的超参数进行寻优。 进而,将优化后的 BiGRU-

Attention 神经网络对电力负荷进行短期预测。 BO-
BiGRU-Attention 组合预测模型结构如图 4 所示。 主

要分为以下几个步骤:
(1)数据预处理:为了避免数值差异过大的问题,

使用 Min-Max Normalization 方法对数据进行归一化

处理,并将数据集划分为训练集和测试集,采用 9 颐 1
的比例进行划分。

(2)构建初始模型:通过双向 GRU 层,同时考虑

历史和未来的负荷数据,从而更全面地分析短期电力

负荷波动的模式,提高模型预测的准确性; 结合

Attention 机制,优选提取其最重要的特征,使模型更稳

健;最后,使用全连接层输出。
(3)超参数优化:利用贝叶斯优化算法对 BiGRU-

Attention 模型的学习率、训练窗口的大小、隐藏层神经

元的个数和 BiGRU 层神经元个数进行寻优。
(4)预测及评价:训练集对 BiGRU-Attention 模型

进行训练,调整并优化网络模型参数,通过测试集对

BO-BiGRU-Attention 模型进行预测。 最后,使用误差

评价指标评价模型的精确度。

图 4摇 BO-BiGRU-Attention 模型结构

3摇 实验分析
3. 1摇 实验环境及参数设置

实验在 Windows10 平台上运行,计算机的配置:
处理 器 为 IntelCore i5 - 7300HQ, 显 卡 为 NVIDIA
GeForce GTX1050,内存为 16G;文中模型采用 Python
深度学习框架,如神经网络模型均采用 keras 框架实

现,贝叶斯优化算法等均采用 scikit - learn 框架实

现等。
该模型设置 1 层 BiGRU,单元数量为 128,采用

BO 算法对 BiGRU-Attention 神经网络模型进行寻优,
主要对学习率、训练时间窗口大小、BiGRU 层神经元

的数量、隐藏层神经元的个数和丢弃率进行优化,如表

1 所示,再使用 adam 算法对模型的内置参数进行
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训练。
表 1 摇 超参数寻优结果

寻优参数 BO-BiGRU-Attention

隐藏层神经元个数 30

时间窗口大小 50

BiGRU 层神经元的数量 128

学习率 0. 001

丢弃率 0. 1

3. 2摇 数据集及预处理

采用印度北部某地区 2020 年 1 月-2021 年 12 月

电力负荷数据,共 69 120 条数据,由于训练样本较多,
因此采用 9 颐 1 的比例划分训练集和测试集;选取前

62 208条数据作为训练集,后 6 912 条数据作为测试

集。 采取 4 000 个样本负荷值展示原始数据的负荷波

形,如图 5 所示。

图 5摇 原始数据

对所有数据采取 min-max 归一化处理,表达式如

公式 8 所示。 它是对数据集进行标准化处理,即将不

同量纲的数据映射到统一的范围之间,通常是[0,1]
或[-1,1],消除不同特征之间的尺度差异,从而解决

输入数据不统一的问题,可以改善模型的可训练性,同
时增强模型的稳健性。

xnormalized =
x - xmin

xmax - xmin
(8)

式中: xnormalized 表示归一化后的负荷数据, x 表示负荷

数据的原始数据, xmax 和 xmin 分别表示极大负荷数据和

极小负荷数据。
3. 3摇 评价指标

该文选取平均绝对误差 ( MAE )、均方根误差

(RMSE)、平均绝对百分比误差(MAPE)和决定系数

( R2)作为模型的评价标准,评估提出的电力负荷预测

模型的预测结果;MAE、RMSE 和 MAPE 的结果越小,
R2 的结果越接近 100% ,说明模型预测的精确度越高。
指标如公式 9 ~ 12 所示。

MAE = 1
m移

m

i = 1
| y i - ŷi | (9)

RMSE = 1
m移

m

i = 1
(y i - ŷi)

2 (10)

MAPE = 1
m移

m

i = 1

| y i - ŷi |
y i

·100% (11)

R2 = 1 -
移

m

i = 1
(y i - ŷi)

2

移
m

i = 1
(y i - y i)

2
(12)

式中: m 表示数据个数, y i 表示实际值, y i 表示平均

值, ŷi 表示预测值。
3. 4摇 结果分析

(1)对比分析。
为验证模型的有效性,通过计算平均绝对误差、均

方根误差、平均绝对百分比误差和决定系数,将 BO-
BiGRU-Attention 模型分别与 Transformer[15]、CNN -
BiLSTM - Attention[16]、 BO - CNN - GRU[17]、 CNN -
BiGRU-Attention[18]、BO-BiLSTM[19]、PSO-Bi-GRU-
Attention[20]进行比较,验证 BO-BiGRU-Attention 模

型在电力负荷预测中的实际效果。
为了减少实验误差并提高模型的稳定性,将模型

运行 5 次,取平均值作为最终的预测结果,如表 2 所

示。 采用 Transformer 模型使 MAE、RMSE、MAPE 分

别降低了 155. 22,281. 31,2. 86% ,但该模型限制输入

序列的长度;因此,采用组合预测模型 CNN-BiLSTM-
Attention,引入 CNN 神经网络提取特征向量,使MAE、
RMSE、MAPE 分别降低了 107. 36,231. 74,2. 69% ;然
后,采用 BO-BiLSTM 模型进行负荷预测,使 MAE、
RMSE、MAPE 分别降低了 93. 55,165. 44,1. 41% ,但
该模型需要较多的计算资源;由于 BiGRU 能更好地处

理长序列数据,所以,采用 CNN-BiGRU-Attention 模

型,使 MAE、RMSE、MAPE 分别降低了 51. 40,119. 67,
1. 19% ,但 CNN-BiGRU-Attention 模型的复杂性略

高;从而,采用一种新模型 BO-CNN-GRU,使 MAE、
RMSE、MAPE 分别降低了 37. 76,80. 25,0. 85% ,但模

型的准确度略低;因此,借助 PSO 算法,通过模拟个体

之间的协作和信息共享来寻找最优解,使得 MAE、
RMSE、MAPE 别降低了 30. 57,61. 87,0. 67% ,但 PSO-
BiGRU-Attention 模型有时倾向于收敛到局部最优解;
所以,采用贝叶斯优化算法,改进模型的超参数选择和

优化过程,从而使 MAE、RMSE、MAPE 分别达到了

56. 67,73. 49,1. 16% ;贝叶斯优化算法对 BiGRU -
Attention 模型进行超参数寻优,通常需要更少的模型

训练迭代,在搜索超参数空间时能够更好地进行全局

探索,相比于其他的方法,BO-BiGRU-Attention 模型
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的 R2 达到了 99. 47% ,从而提高了模型的性能;因此, 可以将此模型应用于可靠地短期电力负荷预测。
表 2摇 各类模型误差指标对比

模型方法 MAE RMSE MAPE / % R2

Transformer 211. 89 354. 80 4. 02 0. 977 8

CNN-BiLSTM-Attention 164. 03 305. 23 3. 85 0. 982 9

BO-BiLSTM 150. 22 238. 93 2. 57 0. 987 9

CNN-BiGRU-Attention 108. 07 193. 16 2. 35 0. 989 4

BO-CNN-GRU 94. 43 153. 74 2. 01 0. 990 6

PSO-BiGRU-Attention 87. 24 135. 36 1. 83 0. 991 5

BO-BiGRU-Attention 56. 67 73. 49 1. 16 0. 994 7

摇 摇 (2)消融实验。
将文中模型分别与未进行超参数优化的 BiGRU、

BiGRU-Attention 模型进行对比,预测结果如图 6 ~ 8
所示。 从图中可以看出,BiGRU 模型对于短期电力负

荷预测,在波峰和波谷时期的预测效果都相对较差;而
BiGRU-Attention 模型对于短期电力负荷预测,在波峰

时期的预测效果较好,波谷时期的预测效果相对较差;
因此,采用贝叶斯优化算法对 BiGRU-Attention 模型

进行超参数寻优,增强模型的泛化能力,使 BiGRU-
Attention 神经网络更好地处理长序列数据,提高模型

的性能,对于短期电力负荷预测,在波峰和波谷时期的

预测效果都很好,预测结果与真实数据非常接近。

图 6摇 BiGRU 模型预测结果

图 7摇 BiGRU-Attention 模型预测结果

图 8摇 BO-BiGRU-Attention 模型预测结果

4摇 结束语
针对短期电力负荷预测,该文提出的贝叶斯优化

BiGRU-Attention 混合模型,实现了更精确和更可靠的

电力负荷预测;通过理论和实验验证该方法的有效性,
得出的结论包括以下几个方面:

(1)采用 BiGRU 模型有效地处理电力负荷数据

的时序性,考虑过去和未来的时间序列的信息,提高模

型预测结果的准确率。
(2)结合 Attention 机制,关注重要的输入信息,通

过赋予不同的权重突出关键特征,进一步提升短期电

力负荷预测的准确性。
(3) 通过贝叶斯优化算法自动寻找 BiGRU -

Attention 模型超参数的最佳组合,减少手动调参的繁

琐过程,从而提高了模型的预测精度,使模型的性能达

到最优。
综上所述,该方法有助于解决电力系统中负荷预

测面临的时序性、季节性和突发事件等多方面的挑战;
能够灵活地适应不同电力系统的需求,并为短期电力

负荷提供更为可靠的预测工具。
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