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基于WTCN⁃BiGRU的CatBoost短期负荷预测方法

李子乾，张才俊，王殊，王亦秋，徐胤，赵金利

（国家电网有限公司客户服务中心，天津 300300）

摘要：电力系统中短期负荷波动性强、随机性大，给其预测带来一定困难。由此，提出一种基于多模型融

合的WTCN-BiGRU-Attention-CatBoost短期电力负荷预测方法。通过变分模态分解（VMD）对原始负荷数据进

行分解，提取其固有模态分量，有效缓解数据非平稳性，将分解后数据送入WTCN-BiGRU-Attention神经网络，

利用改进鲸鱼优化算法优化网络超参数，接着将其与CatBoost回归模型并行结合，之后引入平均绝对百分比

误差倒数加权（MAPE-RW）融合算法对融合权重进行搜索，构建最佳融合策略，形成最终输出。仿真结果表

明，所提出的融合模型的MAPE和RMSE分别为 0.625 5%与 72.654 MW，相较于单一模型误差指标上均明显降

低，表明其短期具备更强的泛化能力和抗干扰性能。
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Short-term Electricity Load Forecasting Method Based on Multi-model
Fusion WTCN-BiGRU-Attention-CatBoost

LI Ziqian，ZHANG Caijun，WANG Shu，WANG Yiqiu，XU Yin，ZHAO Jinli

（Customer Service Centre of State Grid Corporation，Tianjin 300300，China）

Abstract：Short-term load forecasting in power systems is challenging due to its strong volatility and high

randomness. A short-term power load prediction method based on multi-model fusion was proposed，specifically

the WTCN-BiGRU-Attention-CatBoost approach. The original load data was decomposed using variational mode

decomposition（VMD）to extract its intrinsic modal components，effectively mitigating data non-stationarity. The

decomposed data was then fed into the WTCN-BiGRU-Attention neural network，the network hyperparameters

were optimized using an improved whale optimization algorithm，followed by parallel integration with the

CatBoost regression model. Subsequently，the MAPE-RW fusion algorithm was introduced to search for fusion

weights，establishing the optimal fusion strategy and generating the final output. Simulation results show that the

proposed fusion model achieves MAPE and RMSE values of 0.625 5% and 72.654 MW，respectively，both

significantly lower than those of single models，indicating its superior short-term generalization capability and

interference resistance.

Key words：short-term load forecasting；variational mode decomposition（VMD）method；wavelet temporal

convolutional network（WTCN）deep learning architecture；whale optimization algorithm；CatBoost algorithm

随着科技的不断发展与社会结构的演进，电

力行业已成为支撑现代工业、商业及民生的重要

基础，其系统的稳定性与可靠性更被视为衡量国

家综合实力的重要指标[1-2]。作为保障生产生活

运转的核心支柱，电力系统在“十四五”规划中被

赋予战略转型目标，明确提出要推动能源结构优

化，逐步摆脱对化石能源的依赖，全面发展光伏、

风能、潮汐能等可再生能源，以实现电力行业的

绿色低碳转型。面对能源类型多样、地域分布广

泛、接入方式复杂等新特征，传统电力系统的运

行模式逐渐暴露出适应性不足的局限，而准确高

效的负荷预测则成为支撑新型能源系统调控与

运行优化的关键基础[3]。
近年来，机器学习与深度神经网络在电力预

测领域得到了广泛应用[4-5]。相较于传统统计方

法，智能算法能够更好地捕捉负荷数据中的非线
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性与动态演化特征，显著提高预测精度并减少人

为干扰[6]。例如，文献[7]针对住宅小区的短期热

负荷需求，构建卷积神经网络（convolutional neu⁃
ral network，CNN）预测模型，并引入缎蓝园丁鸟

算法对网络参数进行优化，在实际数据集上验证

了模型的有效性。文献[8]则提出将多相门控循

环 网 络（multi-dimensional gated recurrent units，
MD-GRU）与 CNN融合，采用全局平均池化策略

以应对高维空间-时间特征建模问题，提升了模

型在复杂环境下的泛化能力。然而，当前大多数

融合方法仅通过静态权重简单叠加各子模型结

果，未能充分挖掘各模型在不同数据维度下的性

能差异。

为提升预测模型的精度与适应性，本文提出

一种结合变分模态分解[9]（variational mode decom⁃
position，VMD）与改进鲸鱼优化算法[10]（improved
whale optimization algorithm，IWOA）的WTCN-Bi⁃
GRU-Attention短期负荷预测方法。该方法首先

通过 VMD对原始负荷序列进行分解，提取平稳

性更高的模态分量以降低建模难度；随后分别构

建 CatBoost回归模型与 WTCN-BiGRU-Attention
深度网络以捕捉负荷的多尺度时序特征；并利用

IWOA对各模型关键超参数进行自适应优化，克

服传统手工调参带来的性能瓶颈；最后引入基于

MAPE反比加权机制对各子模型输出进行动态融

合，从而兼顾局部精度与整体稳定性。实验结果

显示，所提出模型在多项评估指标上均优于现有

主流方法，具备良好的实用性和推广前景。

1 智能预测模型设计

在负荷预测任务中，时间序列数据蕴含着影

响负荷变化趋势的重要信息。然而，传统预测模

型在特征提取方面存在一定局限性，难以充分挖

掘数据规律。相较之下，机器学习适用于平稳序

列的建模，而深度学习在处理非平稳数据方面表

现更优[11]。为提升预测精度，本文提出了一种基

于多模型集成的智能预测方案。该方法通过集

成多种神经网络的优势，能够更全面地提取数据

中的特征信息。具体的模型架构如图1所示。

本研究提出了一种创新的负荷预测方法，其

技术路线如下：首先采用 VMD技术对原始负荷

数据进行预处理，将其分解为多个具有物理意义

的模态分量。在特征提取阶段，引入小波时域卷

积 网 络（wavelet temporal convolutional network，

WTCN）来捕获负荷数据的多尺度特征。随后，通

过双向门控循环单元（bidirectional gated recur⁃
rent unit，BiGRU）网络融合多维特征并进行时序

建模，同时结合注意力机制（attention mechanism，

AM）突出关键特征的影响权重。为提高模型性

能，采用 IWOA对网络超参数进行优化。最终预

测阶段，将深度学习方法与 CatBoost算法的预测

结果通过基于MAPE倒数加权的融合策略进行集

成，从而构建出更加鲁棒的智能预测系统。

1.1 基于VMD负荷数据处理

VMD是一种先进的信号处理技术，由 Kon⁃
stantin研究团队在 2014年首次提出。该方法采

用完全非递归的自适应变分框架，通过精确控制

各模态的带宽参数，有效解决了传统经验模态分

解（empirical mode decomposition，EMD）方法中存

在的模态混叠问题。VMD技术能够将复杂信号

分解为一系列具有明确中心频率的本征模态函

数（intrinsic mode function，IMF），这些分量在频域

上具有更好的分离特性，特别适合处理具有强非

线性和高波动特性的电力负荷数据。该算法的

图1 多模型融合网络负荷智能预测模型

Fig.1 Multi-model fusion network load intelligent prediction model
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实现过程主要包括以下关键步骤：

构建带约束的变分优化问题：
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式中：{ uk} , { ωk}分别为VMD模态集和中心频率；

k为 IMF数量。

引入二次惩罚项β和拉格朗日乘子λ：
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使用交替方向乘子法求解，过程如下：

∑
k = 1

K

 ûn + 1k - ûnk 2
2 /  ûnk

2
2 < γ （3）

式中：γ为容许误差；n为迭代次数。

ûn + 1k , f ( t ),λ( t )经傅里叶变换为 ûn + 1k (ω ), f ̂ (ω ),
λ̂n (ω )。
1.2 WTCN-BiGRU-Attention模型

电力系统历史负荷数据蕴含着丰富的规律

特征信息。这些时序数据不仅记录了电力负荷

的变化轨迹，还隐含着用电行为模式、季节周期

特性以及突发事件影响等多维度信息特征。通

过深入挖掘这些历史数据的内在规律，可以显著

提升预测模型的准确性和鲁棒性[12]。在时序特征

提取方面，采用具有长程记忆能力的时序卷积网

络（temporal convolutional network，TCN），其独特

的扩张因果卷积结构能够有效捕获负荷数据中

的长期依赖关系。同时引入BiGRU网络，通过其

前向和后向的信息传递机制，进一步提升了模型

对时序动态特征的建模能力。为优化特征选择

过程，采用AM自动学习各特征维度的重要性权

重，使模型能够聚焦于关键特征。通过这种多网

络协同的混合建模框架，实现了对负荷数据深层

特征的充分挖掘，从而显著提升了预测精度。

TCN作为卷积神经网络的重要改进架构，在

时序特征提取方面展现出独特优势。该网络通

过因果卷积确保时序特性，利用膨胀卷积扩展感

受野，结合残差连接构建深层结构。本研究提出

的WTCN模型在传统 TCN框架中创新性地采用

Morlet小波函数作为残差模块的激活函数，其数

学表达式为

y = cos(1.75x )e-x2 /2 （4）
式中：x为残差块的输入。

在WTCN网络架构中，针对VMD分解得到的

各模态分量，系统性地整合了负荷特征相关变

量。该网络创新性地采用Morlet小波函数替代传

统激活函数，构建了具有时频分析能力的残差模

块。通过这种设计，WTCN层实现了对负荷数据

及其关联因素的高效特征提取。

GRU网络作为 LSTM网络的简化版本，相比

较于 LSTM的 3个门控单元，GRU只含有重置门

和更新门，其参数较少更易收敛[12-13]。BiGRU网

络在GRU基础上改进为双向传播架构，通过前向

和后向两个独立的信息流实现时序特征的双向

提取。与单向GRU不同，BiGRU的前后向隐藏层

互不干扰。本研究采用双层 BiGRU结构，对

WTCN提取的特征进行深度时序建模，有效捕捉

数据的时间相关性。

AM采用权重分配策略强化关键特征，防止

其在训练过程中被弱化。本研究以 BiGRU网络

的双层激活输出作为AM输入，依据特征重要性

计算各向量的权重分布，并通过参数优化过程动

态调整权重矩阵。

1.3 改进鲸鱼优化算法

鲸鱼优化算法食位置描述如下式所示：

ì
í
î

D = || C ⋅ X * ( )t - X ( )t

X ( )t + 1 = X * ( )t - A ⋅ D （5）
式中：t为迭代次数；A，C为控制参数向量；X*（t）
为当前最优解的位置向量；X（t）为个体当前的位

置向量。

为模拟鲸鱼捕猎时螺旋游动与收缩包围的

同步行为，在建立数学模型时设定两种行为的发

生概率各为50%。该机制可表示为

X ( t - 1 ) = ìí
î

X * ( t ) - A ⋅ D p < 0.5
D′ ⋅ ebl ⋅ cos(2πl ) + X * ( t ) p ≥ 0.5（6）

其中 D′ = || X * ( )t - X ( )t
式中：D′为当前鲸鱼搜索个体与最优个体之间的

距离；p为捕食机制概率，其值域为[0，1]之间的随

机数。

然而传统鲸鱼优化算法在全局搜索与局部

挖掘的协调上存在一定的局限性[14]。图 2显示，

鲸鱼优化算法采用边界收缩策略来减小搜索范

围，其收敛性能取决于收敛因子的调节作用。
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图2 WOA收缩包围机制

Fig.2 WOA shrink-wrap mechanism
由于线性递减难以准确描述优化过程特征，

因此采用非线性收敛因子进行改进：

a = 2 - 2sin (u t
max_iter π + φ ) （7）

式中：u = 2; φ = 0；max_iter为最大迭代次数。

优化初期采用较大收敛因子值，通过渐进递减方

式扩大参数搜索空间；随着迭代进行，收敛因子

加速衰减，从而提升算法收敛效率。

线性因子虽能改善算法性能，但因未充分利

用鲸鱼位置向量，会降低种群灵活性并影响优化

效果。为此，本文添加自适应权重来进一步增强

算法的全局搜索能力，其计算公式如下：

Q = 0.2cos [ π2 (1 -
t

max_iter ) ] （8）
采用 f ( x ) =∑

i = 1

n [ x2i - 10 cos (2πxi ) + 10 ]作为

基 准 测 试 函 数 ，为 验 证 改 进 鲸 鱼 优 化 算 法

（IWOA）的性能表现，实验设置 500次迭代，测试

函数维度为 30，并取 10次实验均值作为最终结

果。图 3对比结果显示，相较于WOA和仅改进收

敛因子的NWOA，同时具备自适应权重和非线性

收敛因子的 IWOA在收敛速度和精度方面均有显

著提升，其算法流程如图4所示。

1.4 WTCN-BiGRU-Attention-CatBoost短期负

荷预测模型

在VMD层中，电力负荷数据作为输入，其模

态数和惩罚因子由中心频率确定。合理选择 k值
既可防止模态混叠，又能减少 IWOA组合预测模

型的参数量。WTCN层接收VMD分解的负荷数

据分量和天气特征作为WTCN-BiGRU-Attention
模型的输入。采用卷积核尺寸 3，权重归一化处

理，Dropout率 0.2抑制过拟合并加速收敛，扩张系

数配置为（1，2，4，8，16，32），同时设置 128个过

滤器。

在WTCN-BiGRU-Attention模型训练中，采用

Adam优化器更新网络参数。该一阶优化方法通

过自适应调整学习率，比传统梯度下降更高效地

最小化损失函数。模型使用均方误差（MSE）作

为损失评价指标，其数学表达式为

MSE = 1
N∑i = 1

N ( yi - ŷ i )2 （9）
式中：N为样本数量；yi ，ŷ i分别为负荷真实值和

预测值。

CatBoost是基于梯度提升决策树（gradient
boosting decision trees，GBDT）的优化算法。相较

于传统GBDT，该算法通过减少参数数量、消除梯

度偏差和预测偏移，显著降低了过拟合概率，增

强了泛化性能。特别适用于负荷预测等数据挖

图3 标准测试函数验证WOA算法的收敛特性

Fig.3 Convergence properties of the WOA algorithm verified
by standard test functions

图4 IWOA优化算法流程图

Fig.4 Flowchart of IWOA optimization algorithm
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掘任务，其并行计算特性大幅提升了运算效率。

算法表达式如下：

x̂ ik =
∑
j

q - 1[ xσj,k = xσi,k ]·Yσj
+ a·q

∑
j

q - 1[ xσj,k = xσi,k ] + a
（10）

式中：σ为先验项权重系数；q为先验项，对于回归

任务，CatBoost算法默认采用数据集的平均值作

为先验项取值。

CatBoost适用于平稳序列预测，其预测结果

与WTCN-BiGRU-Attention网络输出采用MAPE-

RW算法融合。通过其加权优化初始权重配置，

全局自适应搜索最优权重组合，建立最优融合模

型。最终预测值表达式如下：

ì

í

î

ïï
ïï

Qi = Mj

Mi + Mj

f final = QVTWBA fCatboost + QCatboost fVTWBA

（11）

式中：Qi（QVTWBA，QCatboost）为对应模型权重，即

MAPE-RW自适应权重搜索；f final为多模型融合最

终预测输出；fCatboost，fVTWBA为预测输出。

2 预测模型算例

2.1 数据处理

为优化神经网络训练过程，本研究使用min-

max归一化技术将输入数据转换至（0，1）区间。

为实现预测负荷与实际值的可比性，对模型输出

执行逆向归一化处理。计算公式如下：

ì

í

î

ïï
ïï

xn = x - xmin
xmax - xmin

x = xn ( xmax - xmin ) + xmin
（12）

式中：x为原始负荷数据；xmax,xmin分别为样本数据

的极值；xn为归一化处理后的数据值。

2.2 数据选取与参数整定

本研究通过 RMSE，MAPE，MAE和 R-square
4项指标评估模型性能。其中 RMSE和MAPE指

标值均为测试集数据的计算结果，以此客观反映

模型预测的准确性和可靠性。

数据来源于 2006年—2010年澳大利亚某区

域的电力负荷及气象数据。除去荷数据还涉及 5
个特征向量，分别是湿球温度、干球湿度、相对湿

度、露点温度和电价。采用 30 min采样间隔（每

日 48个样本点），以固定时间窗为输入特征，下一

时刻负荷为输出标签，实施单步滚动预测。数据

集按照 3∶1∶1划分，即前 3年用于模型训练，第 4
年作为验证集优化超参数，第 5年作为独立测试

集评估模型性能。特征参数如表1所示。
表1 特征参数

Tab.1 The parameterization
特征信息

日期

天气

经济

负荷

特征描述

采样间隔30 min
绝对饱和温度

真实热力学温度

大气干燥程度

水蒸气与水达平衡状态温度

价格

电量

特征类型

时间

湿球温度

干球湿度

湿度

露点湿度

kW·h
MW

模型验证结果表明（图 5），当变分模态分解

参数惩罚因子为 1 850，收敛容差 tol=le-7，模态数

为 5时，中心频率稳定性最佳且分解层数最少，5
个分解模态（IMF1，IMF2，IMF3，IMF4，IMF5）结果

如图6所示。

图5 不同 k值的中心频率

Fig.5 Different k values correspond to the center frequency

图6 VMD分解结构

Fig.6 Structure of VMD Decomposition
为确保 IWOA算法在合理范围内优化网络超

参数，表 2给出了各参数的取值范围。经 IWOA
优化后的WTCN-BiGRU-Attention网络最终参数

配置如表3所示。

通过随机搜索算法对CatBoost层网络的超参

数进行优化，最终确定的最优超参数组合如表 4
所示。
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表2 IWOA具体参数设置

Tab.2 Parameter settings for IWOA
参数

参数设置

寻优上下界

参数值

5
5
2

[0.001，0.01]
[10，100]
[16，128]
[1，20]
[1，100]

鲸鱼数量

最大迭代次数

常数 b

学习率

网络迭代次数

批量大小

BiGRU网络节点数

全连接层节点数

表3 WTCN-BiGRU-Attention最优超参数

Tab.3 WTCN-BiGRU-Attention network optimal hyperparameters
模型标签

全连接层节点

WTCN节点

BiGRU节点

网络迭代次数

批量大小

学习率

IMF1
49
16
8
38
72

0.004 7

IMF2
4
11
18
26
19

0.002 7

IMF3
46
7
8
61
72

0.006 4

IMF4
14
17
17
70
37

0.005 4

IMF5
97
19
2
89
22

0.002 4
表4 CatBoost层网络最优超参数

Tab.4 Optimal hyperparameters for CatBoost layer networks
Verbose
50

学习率

0.03
最大迭代次数

900
树深

12

3 结果分析

为直观比较预测精度，对2010年12月22日—

28日共一周每日负荷数据进行预测，将本文模型

与传统单一模型及混合模型进行对比分析。表 5
展示了不同分支模型与本文所提融合模型负荷

预测评价指标对比。图 7展示了 2010年 12月 28
日单日的负荷预测结果曲线，可见本文模型预测

结果更准确稳定，与真实负荷吻合度最高。
表5 模型测试集总预测评价指标

Tab.5 Model test set total predictive evaluation indicators
预测模型

WTCN-BiGRU-A
IWOA-WTCN-BiGRU-A

CatBoost
本文组合模型

RMSE

/MW
108.532
113.386
87.826
72.654

MAPE

/%
0.862
0.929
0.719
0.625 5

MAE

/MW
75.137
84.479
66.28
55.70

R-square
0.964
0.975
0.984
0.995

表 6和表 7呈现了各模型的中期（2010年每

个月）负荷预测误差指标，MAPE和MAE值越小

表明模型性能越优。数据显示，本文提出的融合

模型相比 IWOA-WTCN-BiGRU-A和CatBoost单独

预测时精度更高：RMSE分别下降 40.732 MW和

15.172 MW，MAPE 降低 0.305 5% 和 0.093 5%，

MAE减少 28.779 MW和 10.58 MW。可能是由于

IWOA-WTCN-BiGRU-A在负荷平稳时预测误差

较大，因其VMD分解过程存在数据损失；而 Cat⁃
Boost虽擅长预测稳态分量，但对波动数据适应性

较差。通过MAPE-RW算法整合二者的优势，显

著提升了预测精度。

图7 单日负荷预测结果

Fig.7 Load forecasting results of one day
表6 MAPE模型预测评价指标

Tab.6 MAPE model predictive evaluation indicators

月

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

WTCN-BiGRU-A
0.945
0.854
0.739
0.959
0.865
0.776
0.830
0.852
0.830
0.877
0.895
0.921

IWOA-WTCN-

BiGRU-A
0.783
0.815
0.765
0.856
1.058
1.123
1.037
1.259
1.079
0.849
0.766
0.766

CatBoost
0.733
0.666
0.649
0.924
0.753
0.613
0.653
0.673
0.634
0.843
0.753
0.735

本文

0.636
0.553
0.545
0.716
0.636
0.653
0.645
0.718
0.674
0.617
0.568
0.545

表7 MAE模型预测评价指标

Tab.7 MAE model predictive evaluation indicators

月

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

WTCN-BiGRU-A
83.71
78.32
63.27
78.41
72.51
74.35
75.65
81.43
73.53
74.53
73.53
72.41

IWOA-WTCN-

BiGRU-A
72.51
76.75
66.75
73.43
94.64
105.42
103.63
123.53
99.78
69.25
64.52
63.54

CatBoost
68.97
59.45
64.75
74.75
67.85
65.85
67.85
63.85
64.85
65.87
65.57
65.75

本文

60.53
52.95
42.52
60.26
60.01
61.47
56.74
70.12
64.46
50.74
43.52
45.02
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4 结论

本研究采用VMD方法将负荷数据分解为平

稳和非平稳分量，作为 IWOA优化的WTCN-BiG⁃
RU-Attention模型输入，同时以原始数据构建Cat⁃
Boost模型。通过MAPE-RW算法融合两种模型

的预测结果，有效提升了负荷预测精度，为电力

系统优化调度和微电网建设提供可靠依据。本

文提出的模型规模总可训练参数量约 0.83 M，计

算复杂度较低，具有良好的实时性。本研究为未

来多元化电力结构的科学调控奠定了基础，对保

障电力系统稳定运行具有重要意义。
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