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基于 Bootstrap 误差修正的电力负荷短期 

预测深度学习模型 

张宇晨，姜雪松，李春伟，刘  森 
（东北林业大学工程技术学院，黑龙江  哈尔滨  150040） 

［摘 要］针对负荷数据非线性、强波动性等特点导致数据规律性较弱电力负荷预测模型不准确的问

题，构建基于 Bootstrap 误差修正的 TCN-WOA-BiLSTM-Attention 电力负荷短期预测模型。

使用时序卷积神经网络（TCN）提取时序特征并通过注意力机制（Attention 机制）对特征

突出重要信息贡献度，通过鲸鱼优化算法（WOA）寻找双向长短时记忆（BiLSTM）神经

网络最优超参数以减少人工搜索超参数的负面影响后进行预测；基于 Bootstrap 分析预测

区间误差分布，通过覆盖率（PICP）是否低于对应置信度判断对预测结果进行修正的必要

性，并选取合理修正范围。仿真结果表明，基于 Bootstrap 方法进行误差修正避免了修正不

足及修正过度的问题，对比将误差序列全部修正的方法更具有科学性，能最大程度提高模

型预测精度。 
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Deep learning model for short-term power load prediction based on Bootstrap 

error correction 

ZHANG Yuchen, JIANG Xuesong, LI Chunwei, LIU Sen 

(College of Engineering and Technology, Northeast Forestry University, Harbin 150040, China) 

Abstract: Aiming at the problem of weak internal regularity caused by the characteristics of nonlinear and strong 

fluctuation of load data, a TCN-WOA-BiLSTM-Attention power load short-term prediction model based on 

Bootstrap error correction was constructed. Temporal convolutional network (TCN) was used to extract temporal 

features and the contribution of important information to the features was highlighted through the Attention 

mechanism. The whale optimization algorithm (WOA) was employed to find the optimal bidirectional long short 

term memory network (BiLSTM) hyperparameters, thus to reduce the negative impact of manual search 

hyperparameters and then forecast. Based on Bootstrap analysis on error distribution of the prediction interval, the 

necessity of correcting the prediction result was judged by whether the PICP was lower than the corresponding 

confidence, and the reasonable correction range was selected. The results show that, the error correction based on 

the Bootstrap method can avoid the problem of insufficient correction and excessive correction. Compared with the 

method of correcting the whole error sequence, it is more scientific and improves the prediction accuracy of the 

model to the greatest extent. 

Key words: short-term power load prediction; Bootstrap; error correction; temporal convolutional neural network; 

whale optimization algorithm 
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随着电力基础建设不断完善以及居民用电不

断增加，电力负荷波动随之增大，提高电力负荷预

测精度可以使电网对发电企业电力生产调度任务

做出有效指导。因此对短期电力负荷的预测方法进

行研究具有重要的现实意义。 

随着深度学习快速发展，时间序列预测模型长

短时记忆（long short term memory，LSTM）神经网

络通过使用记忆细胞克服了参数反传过程中梯度

消失或爆炸的问题，但 LSTM 神经网络只通过前馈

神经传播进行预测却无法编码从后到前的信息[1-2]。

双向长短时记忆（ bidirectional long short term 

memory，BiLSTM）神经网络通过同时兼顾正向传

播以及反向传播，能够充分提取输入序列所有信

息，在 LSTM 神经网络的基础上提升了预测的准确

率[3]。时序卷积神经网络（temporal convolutional 

network，TCN）通过构造多个特征提取器在输入数

据中提取局部特征向量，以此弥补 BiLSTM 弱于对

局部特征挖掘和识别的不足[4]。此后神经网络引入

注意力机制（attention mechanism）对输入信息进行

权重分配突出重要信息贡献度以提高预测精度，被

广泛应用于电力领域预测问题[5]。 

受限于单一预测模型对时序性特征的联系抓

取不完全。姚程文等[6]运用卷积神经网络（convolu- 

tional neural networks，CNN）提取负荷特征后输入

GRU 进行预测，但 GRU 无法编码从后到前的信息

导致预测精度提高有限。王继东等[7]针对数据规律

性不强问题通过注意力机制突出重要信息贡献度

后进行预测，结果表明注意力机制可以很好地突出

关键特征对预测结果的影响。任建吉等[8]通过 CNN

结合注意力机制同步提取和突出数据特征和贡献

度后进行预测，结果表明相较于单一提取特征模

型，同步提取和突出特征后能够解决特征过多导致

信息过载问题且模型预测精度更高。虽然上述组合

模型通过对数据特征的挖掘和突出提高了预测精

度，但预测模型超参数大多是人工搜索进行调整，而

基于人工搜索无法保证模型获得最佳的参数组合，

且会造成效率低下、耗时长的问题，因此对超参数进

行算法寻优成为降低负面影响的热门方法[9]。 

目前大多数负荷预测多为负荷点的预测，即给

出待预测点的期望值，忽略了更有价值的区间信

息，而区间信息不仅能准确模拟未来数据的变化趋

势，还能给出数据的波动范围，常见区间预测方法

如分位数回归及 Boostrap 等[10-11]。但现有区间预测

文献仅对区间分布进行分析，对少部分预测误差较

大而导致的真实值落在预测区间以外情况未进行

任何处理，而大多数对预测误差处理如误差修正的

预测研究仅考虑对误差序列进行全部修正[12-13]，忽

略了对序列中误差不明显的预测点进行修正容易

致使误差增加的过度修正现象以及修正不足的问

题，因此基于 Bootstrap 分析预测区间误差分布，通

过区间覆盖率（PICP）是否低于对应置信度判断对

预测结果进行修正的必要性、选取合理修正范围能

够提高修正效果。 

基于此，本文以 2018 年天池大数据竞赛中某

风力发电厂的历史发电负荷数据为研究对象，通过

TCN 算法和注意力机制提取并突出数据特征以 

解决强随机性负荷数据内部规律性不强及对贡  

献度较低特征过分关注的问题，使用鲸鱼优化算法

（whale optimization algorithm，WOA）对 BiLSTM

预测模型寻优以得到参数最优解，构建 TCN-WOA- 

BiLSTM-Attention 模型进行预测，提出基于

Bootstrap 分析预测区间误差分布情况并判断误差

修正的必要性和修正范围，以避免修正不足和过当

问题。 

1 模型原理 

1.1 TCN 模块 

TCN 模型以 CNN 模型为基础，对一维卷积进

行变形从而生成更适合提取间隔较长和非连续时

序数据的特征信息的卷积网络。与 CNN 相比，TCN

通过因果卷积作为适用序列模型，以空洞卷积

（dilated convolution）以及残差模块作为记忆历史

以此使模型可以学习更长时段内的信息并最大程

度保留原有特征。空洞卷积内部结构如图 1 所示。 

 

图 1 空洞卷积内部结构 

Fig.1 Internal structure of dilated convolution 
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与传统卷积不同，空洞卷积对卷积层的输入序

列进行间隔采样，采样间隔由图 1 中 d 控制。通常

越高的隐藏层层级设定的 d 的数值越大，因此膨胀

卷积使得有效窗口的大小随隐藏层层数呈指数型

增长。这样卷积网络用比较少的隐藏层，就可以灵

活调整卷积层映射范围的大小。对于输入的时间序

列 x，扩张卷积的计算公式为： 
1

·

0

( ) ( )

k

t d i

i

F t f i x







            (1) 

式中：F(t)为经过一次空洞卷积运算后的输出；    

k 为卷积核尺寸；f(i)为卷积核中第 i 个元素；xt–d·i为

只对过去的数据进行卷积操作；d 为采样率即窗口

系数。 

1.2 BiLSTM 模块 

BiLSTM 神经网络结构模型为 2 个独立的

LSTM 神经网络对输入序列分别以正序和逆序 2 个

方向输入进行特征提取，将提取的特征向量进行拼

接后形成的词向量作为该模型的最终特征表达且

BiLSTM 中的 2 个 LSTM 神经网络参数是相互独立

的，它们只共享词向量列表，因此 BiLSTM 相较于

LSTM 模型同时拥有过去和将来之间的信息。

BiLSTM 模型内部结构如图 2 所示。 

 

图 2 BiLSTM 模型内部结构 

Fig.2 Internal structure of the BILSTM model 

BiLSTM 模型单元的传播公式为： 

f 1 f[( , )]t t tf h x  W b         (2) 

i 1 i( [ , ] )t t ti h x  W b          (3) 

c 1 cRelu( [ , ] )t t tC h x W b         (4) 

1* *t t t t tC f C i C            (5) 

o 1 o( [ , ] )t t to h x  W b          (6) 

* Relu( )t t th o C             (7) 

式中：ft、it、ot分别为遗忘门、输入门和输出门；xt

为当前模型输入信息；Wf、Wi、Wc、Wo 分别为各式

的权重矩阵；bf、bi、bc、bo 分别为各式的偏置向量； 

tC 和 Ct 分别为隐藏层生成 t 时刻记忆单元的临时

状态和新细胞状态；σ和 Relu 分别为函数和激活函

数；ht为最终输出值。 

1.3 Attention 机制 

一般而言模型的参数越多且机制越复杂则模

型的拟合能力越强，模型所存储的信息量也越大，

但长时序序列输入则会产生梯度弥散和梯度爆炸

的问题。因此通过 Attention 机制聚焦于长时序序列

中对预测变量影响更大的信息，降低其对预测序列

影响较小信息的关注或过滤噪声，就可以解决信息

过载问题，提高模型的预测效果和拟合能力。

Attention 机制结构如图 3 所示。 

 

图 3 Attention 机制结构 

Fig.3 Structure of Attention mechanism 

Attention 机制计算公式为： 

( , )i tS F Q K                (8) 

1

exp( )
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t
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tt

t n

S
a S

S


 


        (9) 

1

Attention(( , ), )
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t t

t

K V hQ a


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式中：St为每个隐藏层输出的得分；Q 为查询匹配；

K 为输入值；at为权重系数；n 为数据长度；V 为输

出值；ht 为 BiLSTM 隐藏层输入值；Attention 为

BiLSTM 隐藏层输出各特征的不同权值。 

1.4 WOA 模块 

WOA 模型通过对座头鲸捕猎时环绕收缩猎 

物的行为进行模拟，对组合模型参数进行优化得到

最优解，由于该算法参数少、操作简单且收敛速度

快，被广泛应用于求解优化问题[14]。该算法主要包

括包围捕食、泡网攻击、搜寻食物 3 个阶段。首先

通过逐渐搜索行为将猎物包围，逐渐搜索行为计算

公式为： 
*| ( ) ( ) |D t t CX X           (11) 
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*( 1) ( )t t D  X X A         (12) 

式中：t 为当前迭代；C 和 A 为系数向量；X*为当

前最优解的位置向量；X 为当前解的位置向量。 

在设计鲸鱼捕食吐气泡行为时，通过收缩包围

以及螺旋式更新位置来模拟座头鲸泡网攻击，但座

头鲸在收缩包围圈捕杀猎物的同时以螺旋形式游

向猎物。为了保证 2 种攻击方式的同步进行，采取

相同概率（p=0.5）实现收缩包围和螺旋式更新位置。

螺旋式更新位置的计算公式为： 
*( 1) e cos(2π ) ( )l blt D l t  X X      (13) 

式中：l 为[–1,1]之间的随机数；b 为常数。 

WOA 模仿座头鲸攻击行为实现局部搜索后通

过随机搜索行为实现算法的全局搜索，随机搜索行

为计算公式为： 

rand| ( ) ( ) |D t t CX X          (14) 

rand( 1) ( )t t D  X X A         (15) 

式中：Xrand 为随机位置向量。 

2 数据处理及预测 

2.1 数据预处理 

风力发电厂发电负荷主要由风速决定，风电设

备所处环境中的气象因素如湿度、温度、降雨等也

会使机组部件发生老化，进而降低机组发电效率。

因此，将风速、风电设备所处环境气象因素及历史

发电负荷作为预测模型输入，这样使预测数据更具

有科学性。 

风速、温度、湿度、降雨数据等均为彼此互不

相关时间序列，为了关联数据历史信息，利用词向

量的表示方式，将每一时刻历史发电负荷与其特征

相关的特征信息一起串联，构成新的时间序列，即： 

, , , ,, , , ,[ ] [1 ],, ,t t h t r pt v t tTxx t nx x x x      (16) 

式中：xt,v、xt,T、xt,h、xt,r、xt,p分别为 t 时刻风力发电

机组的风速、温度、湿度、降雨量及历史发电负荷

数据。以滑动窗口方式输入数据，根据之后的需要，

使用宽度为 7 的滑动窗口，将构建的时间序列依次

传递给神经网络，以发电负荷数据作为单一输出预

测数据，即输出数据为 ,
ˆ
t px 。由于输入数据的不同

特征之间量纲不同，为便于模型训练，本文对输入

数据进行归一化处理。 

2.2 基于 TCN-WOA-BiLSTM-Attention 预测模型 

结合 WOA 可解决 BiLSTM 在样本训练中由于

随机选取超参数而导致输出结果相差较大的问题。

通过 WOA 寻找最优超参数，可提高 BiLSTM 模型

用于预测时的精准度及平稳性。结合 WOA 的

BiLSTM 模型流程如图 4 所示。 

 

图 4 WOA 优化 BiLSTM 流程 

Fig.4 The BiLSTM process optimized by WOA 

通过 TCN 对输入序列抓取长时的依赖信息，

将提取的依赖信息输入 WOA-BiLSTM 模块中通过

正反 2 个方向对特征向量进行提取，同时利用注意

力机制对 WOA-BiLSTM 模块输入信息进行权重分

配以突出重要信息贡献度后进行预测，构建基于

TCN-WOA-BiLSTM-Attention预测模型。基于WOA

的 TCN-BiLSTM-Attention 预测模型的基本流程分

为 3 步： 

1）首先进行数据预处理，然后通过词向量的方

式将风速、风电设备所处环境的气象因素及历史负

荷等信息串联为输入向量，构成全新时间序列并进

行标准化处理； 

2）通过 TCN 挖掘数据特征和消除噪声及不稳

定因素，产生特征序列，并输入至 WOA-BiLSTM 预

测模块； 

3）利用注意力机制对 WOA-BiLSTM 预测模块

中特征序列进一步突出重要信息贡献度后进行预测。 

2.3 基于 Bootstrap 方法的置信区间估计及误差修正 

Bootstrap 方法是一类非参数区间预测方法，其

实质是对观测信息进行再抽样，进而对总体的分布

特性进行统计推断[15]。该方法充分利用给定的观测

信息，不需要模型其他的假设和增加新的观测，并

且具有稳健性和效率高的特点，其预测区间上下界

计算公式为： 

( ) 2 2
2

1

ˆ ˆ ˆ( ) ( ) ( ) ( )a
t t y t t

a

U x f x Z x x 


    (17) 
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( ) 2 2
2

1

ˆ ˆ( ) )) (( ˆ( )a
t t y t t

a

L x f x Z x x 


      (18) 

式中：U(a)(xt)为预测区间上界；L(a)(xt)为预测区间下

界；ˆ( )tf x 为真实回归均值的估计值； 2ˆ ( )y tx 为模型

预测值不确定性方差； 2ˆ ( )tx 为噪声方差； 2
1

a

Z


为

标准正态分布的临界值。 

为了解决预测误差修正不足以及修正过度的

问题，首先通过 Bootstrap 方法构建预测区间并分析

区间误差分布情况；然后判断区间覆盖率（PICP）

指标是否低于对应置信度，若低于则表明有较多预

测值落在区间外，总体预测误差较大，需对真实值

落在预测区间外的点进行修正，反之则不需修正；

最后分析不同置信度区间下误差修正情况并选取

最佳修正效果的预测值。区间预测及误差修正流程

如图 5 所示。 

 

图 5 区间预测及误差修正流程 

Fig.5 Flow of interval prediction and error correction 

2.4 评价指标 

均方根误差（RMSE）、平均相对百分比误差

（MAPE）2 个指标常用于回归任务，且误差取值越

小则表示模型预测精度越高。本文使用上述评价指

标对预测结果进行评价，其计算公式分别为： 
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式中：yt为负荷数据真实值；ˆ
ty 为负荷数据预测值；

N 为预测样本量。 

对于误差预测区间评价指标，本文针对可靠性

评判标准选取PICP 以及预测区间宽度（PINAW）进

行评价。PCIP 表示实际数值落入预测区间的一个 

整体概率，该数值越大表明预测模型越准确，区间

越可靠，而PINAW 表示所构造的预测区间的平均宽

度，该数值越小表明预测区间宽度越窄。其计算公

式分别为： 
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式中：当真实值 yt∈(Li, Ui)时 ci=1=1，否则 ci=0； 

R 为负荷实际值的范围。 

3 案例分析 

为验证基于 TCN-WOA-BiLSTM-Attention 组

合模型的有效性，本文采用 2018 年天池大数据竞

赛中某风力发电机组所处环境的温度、湿度、风速、

降雨及其历史发电负荷指标作为模型的原始样本

集。以 15 min 采样 1 个点，每天取 96 个点，每个

指标各 2 880 条数据，其中历史发电负荷数据波动

频率较高，谷值和峰值没有固定区间。历史发电负

荷数据如图 6 所示。 

 

图 6 电力负荷数据 

Fig.6 Power load data 

由图 6 可以发现，该负荷数据不仅呈非平稳性、

强随机性等特点，且包含噪声。为了防止预测过  

程产生过拟合现象，本文采用 7:3 的比例选取前   

1 824 个点共计 19 天作为训练集，768 个点共计 8 天

作为验证集，最后 288 个点共计 3 天作为预测集。 

3.1 预测模型结构设计 

本文采用人工搜索方法初步设定 TCN 初始参

数滤波器个数为 64 个，大小为 5，因果卷积层为   
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3 层，每层空洞因子为 2n 不变，通过 WOA 确定

BiLSTM 学习率、隐藏层层数、神经元个数、Dense

层神经元数、每批特征变量输入个数和模型迭代次

数的最优值。预测模块步长为 10，激活函数为 Relu，

Dropout 层选取 0.2，WOA 初始参数设定为鲸鱼种

群规模为 30，最大迭代次数为 100 次。BiLSTM 参

数寻优结果见表 1。 

表 1 BiLSTM 参数寻优结果 

Tab.1 Optimization results of BiLSTM parameters 

模型结构 模型参数设置 

学习率 0.007 769 

隐藏层层数 2 

BiLSTM 神经元个数 5, 5 

Dense 曾神经元个数 22 

批特征向量输入个数 97 

模型迭代次数 70 

为了分析 TCN 滤波器个数、大小对预测精度

的影响，保持 BiLSTM 最优参数不变的前提下，确

定 TCN 最优参数。调整 TCN 后模型预测结果误差

见表 2。由表 2 可知，适当增加 TCN 的卷积核个数

及卷积核大小，可以提高预测精度，但当 TCN 卷积

核个数达 64 以及 TCN 卷积核达到 7 时，出现过拟

合现象，均方根误差和平均相对百分比误差分别上

升 0.33 和 0.02 百分点，因此 TCN 最优参数中因果

卷积层为 3 层，滤波器个数为 64 个，大小为 5。 

表 2 TCN 参数调整结果对比 

Tab.2 Comparison of TCN parameter adjustment results 

卷积核/个 卷积核大小 δRMSE δMAPE/% 

32 1 73.55 1.46 

32 3 70.84 1.42 

64 1 64.78 1.34 

64 3 63.53 1.33 

64 5 60.91 1.30 

64 7 61.24 1.32 

3.2 预测结果及分析 

为了验证基于 TCN-WOA-BiLSTM-Attention

模型预测可行性，首先将TCN-BiLSTM-Attention 与

支持向量机（SVM）、BP 神经网络、LSTM、CNN-

LSTM 模型进行比较，随后将本文模型与 TCN-GA-

BiLSTM-Attention、TCN-PSO-BiLSTM- Attention 模

型进行比较。为了避免预测偶然性事件的发生，本

文进行 10 次重复实验，将 10 次实验结果进行算术

平均，以提高模型预测的可靠性。各模型预测结果

对比见表 3、表 4。由表 3和表 4 可见，TCN-BiLSTM-

Attention 相较于 SVM、BP、LSTM 和 CNN-LSTM

组合模型，均方根误差分别降低了 228.62、79.29、

47.19、19.50；平均相对百分比误差分别降低了 4.91

百分点、2.00 百分点、1.06 百分点、0.30 百分点。 

表 3 各模型预测结果精度对比 

Tab.3 The accuracy of each prediction model 

模型 δRMSE δMAPE/% 

SVM 323.54 6.83 

BP 174.21 3.92 

LSTM 142.11 2.98 

CNN-LSTM 114.42 2.22 

TCN-BiLSTM-Attention 94.92 1.92 

表 4 各模型优化后预测结果精度对比 

Tab.4 The precision of prediction result of each model  

after optimization 

模型 δRMSE δMAPE/% 

TCN-GA-BiLSTM-Attention 87.19 1.80 

TCN-PSO-BiLSTM-Attention 82.23 1.38 

本文提出预测模型 60.91 1.30 

本 文 提 出 预 测 模 型 与 TCN-GA-BiLSTM-

Attention、TCN-PSO-BiLSTM- Attention 模型相比，

均方根误差降低了 26.28、21.32，平均相对百分比误

差降低了 0.50 百分点、0.08 百分点。图 7 为根据以

上数据绘制的各模型预测结果对比。由图 7a)可见，

相较于其他 4 个模型，TCN- BiLSTM-Attention 模型

在波谷、波峰区域预测结果与真实曲线拟合最好，但

所有预测模型在第 2 天 03:00—06:00 期间预测误差

较为明显。其原因在于凌晨期间用电需求降低，风力

发电企业为保证发电到用电端净负荷保持在一个较

为平稳的状态而降低风电机组的功率，致使发电负

荷数据呈现骤降趋势，此时基于人工经验对预测模

型参数进行设定后预测会出现过拟合现象。 
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图 7 预测模型效果对比 

Fig.7 The prediction effect of each model 

而对比分析图 7b)中本文提出模型预测曲线与

其他 2 条优化后预测曲线可知，3 条曲线在波峰、

波谷尤其在第 2 天 03:00—06:00 期间也能够较好拟

合真实曲线。相较于未优化前预测模型，均方根误

差分别降低 34.01、12.69、7.73，平均相对百分比误

差分别降低 0.62 百分点、0.54 百分点、0.12 百分

点，但 WOA 模型更关注神经网络宏观结构的递归

型搜索空间，能够搜索到高性能模型参数，效果最

好。本文提出模型均方根误差和平均相对百分比误

差分别为 60.91 和 1.30 百分点，相较于所有预测模

型最优，证明了本文提出的组合模型在电力负荷预

测问题上的优越性。 

3.3 区间预测结果分析及修正效果对比 

由于风力发电机组周围的天气变化具有很大

的随机性，分析发电负荷的预测区间范围更具有意

义，因此本文采用 Bootstrap 方法分析提出的组合模

型的预测误差分布，求解负荷概率区间。分别讨论

置信度为 80%、90%和 95%条件下负荷的分布情况，

区间预测结果如图 8 所示。从图 8 可知，虽然传统

的点预测模型可反映未来负荷的变化趋势，但通过

Bootstrap 对区间进行预测可靠度更高，不仅能准确

模拟未来负荷的变化趋势，还能给出负荷的波动范

围。从图 8 还可看出，随着置信水平的增大，预测

平均宽度增大，覆盖实测负荷数据的效果更佳，但

由于负荷数据的强随机性特点，本文预测模型在数

据波动大的区域（第 2 天 03:00—06:00）的预测反

应迟缓，导致谷值的捕捉能力欠佳，故部分预测区

间覆盖率不能达到指定置信度。 

为进一步验证 Bootstrap 区间预测模型的优劣，

采用区间覆盖率 PICP 和预测区间宽度 PINAW 2 个

评价指标进行评判，模型在不同置信水平下的区间

预测评价对比结果见表 5。从表 5 可知，随着置信

水平增大，PICP 和 PINAW 的值都会增大，相较于

置信度为 80%和 90%的情况下，置信度为 95%的

PICP分别增加了 19.44百分点、7.73百分点，PINAW

分别增加了 0.013、0.028。 

 

图 8 区间预测结果 

Fig.8 The interval prediction results 

表 5 不同置信度区间预测评价对比 

Tab.5 The prediction evaluation in different confidence 

intervals 

置信度/% δPICP/% δPINAW 

80 77.43 0.053 

90 89.14 0.068 

95 96.87 0.081 

对于覆盖率没能达到给定的置信度如 80%和

90%的情况，可能是由负荷的预测偏差造成的。因

此，本文通过误差修正模块对少部分会落在预测区

间以外的预测值进行修正，将真实值与此类预测值

相减构建误差序列，将误差序列导入本文提出组合

预测模型进行重新预测，将误差预测结果与原预测

结果求和，以此重构预测序列，不同置信度的修正

效果误差对比见表 6。 

由表 6 可知，当对置信度为 95%的情况进行修

正时，误差修正存在过当现象，与未修正相比较，

均方根误差与平均相对百分比误差分别提高 3.67、

0.02 百分点，与前文所述覆盖率达到给定置信度后

进行修正可能导致修正过度的问题一致。置信度为

90%时，因为与 PICP 相差不大，所以导致修正效果
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不明显。而当置信度为 80%时模型拟合能力最好，

相较于未进行修正以及置信度为 90%时，均方根误

差分别降低了 10.62、9.70，平均相对百分比误差分

别降低了 0.07 百分点、0.06 百分点。证明了本文提

出的误差修正方法相较于未考虑修正过度和修正

不足问题的方法，对误差序列修正效果更好，不同

置信度模型修正效果对比如图 9 所示。 

表 6 不同置信度的修正效果误差对比 

Tab.6 The correction effect accuracy with different 

confidence values 

置信度/% δRMSE δMAPE/% 

未修正 60.91 1.30 

80 50.29 1.23 

90 59.99 1.29 

95 64.58 1.32 

 

图 9 不同置信度模型修正效果对比 

Fig.9 The correction effects of different confidence models 

4 结  论 

1）本文提出一种基于 Bootstrap 误差修正的

TCN-WOA-BiLSTM-Attention 预测模型，通过词向

量将风速、风电设备所处环境的气象因素及历史负

荷数据串联成向量作为输入序列后使用 TCN 提取

时序特征，通过 WOA 寻找 BiLSTM 最优超参数，

将得到的时序特征输入 WOA-BiLSTM 预测模块并

以 Attention 机制对 WOA-BiLSTM 输入特征突出重

要信息贡献度后进行负荷预测。针对发电负荷数据

点预测误差的修正效果问题，基于 Bootstrap 分析发

电负荷数据点预测的误差区间分布情况，通过 PICP

是否低于对应置信度判断对预测结果进行修正的

必要性以及选取合理修正范围。 

2）与单一预测算法相比，通过 TCN 及 Attention

机制对输入数据提取特征后预测效果更佳。通过

WOA 算法对预测模型进行寻优后能够最大限度降

低人为因素对预测误差产生的负面影响。 

3）Bootstrap 对区间进行预测可靠度更高，不仅

能准确模拟未来负荷的变化趋势，还能给出负荷的

波动范围，且通过 PICP 是否低于对应置信度判断

对预测结果进行修正的必要性以及选取合理修正

范围能够最大化提高误差修正效果。 
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