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基于双重注意力机制和GRU网络的短期负荷预测模型
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摘 要：电力负荷预测对电力系统的部署、规划和运行影响重大，但目前各输入特征对电网负荷情况影响的程度不稳

定，且递归神经网络捕获负荷数据的长期记忆能力差，导致预测精度下降。提出一种基于双重注意力机制和 GRU 网

络的预测新模型，利用特征注意力机制自主分析历史信息与输入特征间的关联关系，提取重要特征，并通过时序注意

力机制自主选取 GRU 网络中关键时间点的历史信息，提升较长时间段预测效果的稳定性。在 3个公开数据集上的实

验结果表明，该模型在预测精度指标上表现良好，对比SVR、KPCA-ELM、DBN、GRU、Attention-GRU、CNN-LSTM、Attention-

CNN-GRU 模型预测精度分别提高了 2.47、1.14、1.93、1.37、1.04、0.74、0.41个百分点。
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【Abstract】 Power load forecasting significantly impacts the deployment，planning，and operation of power systems.

However，the impact of input characteristics on power grid load is unstable，and the long-term memory ability of

recursive neural networks to capture load data is poor，reducing the forecasting accuracy.A new prediction model based

on a dual attention mechanism and Gated Recurrent Unit（GRU）network was established in this study. The feature

attention mechanism was used to autonomously analyze the relationship between historical information and input

features and extract essential features.Moreover，the historical information of key time points in the GRU network was

independently selected based on a temporal attention mechanism to improve the stability of the prediction effect over an

extended period.The experimental results for three public data sets show that the prediction accuracy index of the model

is satisfactory. Compared with the Support Vector machine Regression（SVR），Kernel Principal Component Analysis-

Extreme Learning Machine（KPCA-ELM），Deep Belief Network（DBN），GRU，attention-GRU，Convolutional Neural

Network（CNN）-Long Short-Term Memory（CNN-LSTM），and attention-CNN-GRU models，the prediction accuracy

improved by 2.47，1.14，1.93，1.37，1.04，0.74，and 0.41 percentage points，respectively.

【Key words】time series prediction；GRU network；feature attention mechanism；temporal attention mechanism；short-

term load forecasting
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0 概述

随着国家大力推进泛在电力物联网的建设，电

力系统已向高智能、信息化方向发展。电力负荷预

测是其中重要的一环，其结果将对电力系统的部署、

规划和运行产生很大的影响。此外，准确预测电力

负荷不仅可以保证电力系统的安全，而且也能保证

供电企业对供电项目进行实时调度［1］。
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短期电力负荷预测主要对电力系统未来几小时

到一天的用电量进行预测，电力负荷的随机性和非

线性，使得预测难度提升。同时，受实时变化的环境

因素如温度、降雨、湿度、光照等以及用户主观的影

响，短期负荷预测的复杂程度进一步增加，精确的短

期负荷预测成为一项极具挑战的任务［2］。
短期负荷预测有较多方法，其中传统的预测方

法有时间序列法［3-4］、回归分析法［5］等。这些方法的

实现原理简单、运算速度快，适合处理结构简单、规

模小的数据集。但随着基础设施不断完善，用户规

模不断扩大，电力数据呈现爆发式增长。同时，由于

其电力数据非线性、适应性差的特点，传统方法逐渐

被淘汰，而机器学习方法因其强大的适应性和非线

性 处 理 能 力 得 到 应 用 。 支 持 向 量 回 归（Support

Vector Regression，SVR）［6-8］、神经网络模型［9］展现出

不错的效果。文献［10］引入灰色关联分析改善样本

筛选，提高数据利用率，并利用混沌粒子群算法优化

完善最小二乘支持向量机的参数选择，从而能更好

地进行负荷预测。文献［11］根据负荷参考指标的非

线性提出核主成分分析来改进极限学习机（ ELM）

神经网络，降低了输入维数，有效地提高了预测精

度。文献［12］提出一种基于最大偏差相似性准则的

BP 神经网络短期电力负荷预测算法，通过改进最大

偏差相似性准则，在最大偏差相似性准则算法聚类

后的类中心负荷特征的距离基础上，使用预测日的

负荷特征向量来确定预测日的相似日类别。上述方

法将影响居民用电情况参量的相关性纳入考虑范

围，突出了重要特征。但由于所采用的关联规则方

法依赖专家经验，导致特征选取具有一定的主观性，

且无法根据实际情况做出自适应的调整，预测时精

度呈现不稳定性。

深度学习算法在处理大数据量问题时具有良好

的特征提取能力，而短期负荷预测需要从复杂多变

的历史负荷数据中提取典型特征，才能做出准确的

负荷预测，所以深度学习方法被广泛应用到短期负

荷预测中。文献［13］将深度残差网络应用到负荷预

测中，具有很好的泛化能力，但同样忽视了时序性的

研究。通过研究历史负荷数据得知，负荷有明显的

周期性规律，因此在研究短期负荷问题时要考虑其

时序性。深度学习模型中的 LSTM 网络、GRU 网络

能记忆相关历史信息，从而学习负荷的变化情况。

文献［14］提出一种 Seq2seq 模型，通过 LSTM 网络构

建的编解码器分析用户负荷数据的周期性波动特

征，建立负荷数据的相关性并进行预测。文献［15］
通过隔离森林算法挖掘清理异常历史负荷数据，利

用 LSTM 网络学习负荷的时序特性并进行预测。文

献［16］通过卷积神经网络 CNN 提取负荷特征，并利

用 LSTM 网络学习负荷的长短期依赖关系。相较于

手动提取特征，该方法的提取结果更全面且误差更

小。文献［17］引入循环神经网络（Recurrent Neural

Network，RNN）以捕获在时间上距离很远数据间的

相关性，并利用 Zoneout 技术解决梯度消失问题，大

幅减少待训练的网络参数。文献［18］提出一种双向

GRU 网络预测模型，通过分析过去和未来的负荷信

息学习其周期性和非线性。上述方法虽然能很好地

处理负荷在时序上的相关性问题，但忽视了实际运

行中各输入特征的关联关系，存在片面性。

深度学习中的注意力机制［19］是根据人们在处理

全局图像时，自主增强焦点区域信息通过抑制其他

冗余区域表达的选择性来反映全局信息，而衍生出

的以从众多信息中自主选择对当前任务更关键信息

的一种信息处理方式［20］。基于上述原理，针对短期

负荷预测深受实时变化的环境因素与居民自身主观

因素影响的问题，设计出特征注意力机制和时序注

意力机制，利用特征注意力机制来分析不同输入参

量对负荷的重要程度，挖掘出关联关系。同时，利用

时序注意力机制分析各历史时刻的负荷对待预测时

刻负荷的重要程度，来选择关键时间点数据，从而提

高预测精度。

本文提出一种基于 GRU 网络的双重注意力机

制，利用特征信息的关联性和时序信息依赖性提

升负荷预测的准确率。使各时刻的原始输入信息

结合前一时刻 GRU 网络隐藏的状态信息，并将其

输入到特征注意力机制中，分析得到各输入特征

的影响力权重，加权后得到优化后的输入数据。

在此基础上，使用 GRU 网络学习特征，将当前时

刻网络的隐藏状态输出结合各历史时刻的隐藏状

态输出，并通过时序注意力机制，分析得到各历史

时刻隐藏状态的影响力权重，加权后得到当前时

刻最终隐藏状态的输出，最终通过全连接输出层

得到预测结果。

1 深度学习模型原理

1.1 GRU网络

通过研究历史负荷数据得知，负荷有明显的周

期性规律，因此在研究负荷问题时要考虑其时序性。

深度学习模型中 LSTM 网络及 GRU 网络能记忆相

关历史信息，从而学习负荷变化情况。LSTM 网络

被广泛使用，能够分析时间序列数据及捕获长期依

赖关系。而 GRU 网络由 LSTM 网络改进而来，其通

过减少及合并门结构单元优化 LSTM 复杂的内部结

构，从而在保证精度的前提下提高网络的训练速

度［21］。LSTM 包含输入门、遗忘门和输出门，而 GRU

则只包含更新门和重置门，后者减少了参数的训练。

更新门控制前一时刻状态信息保留到当前状态中的

程度，值越大表示前一时刻的状态信息保留越多。

重置门控制当前信息与先前信息结合的程度，值越

小 说 明 忽 略 的 信 息 越 多。 GRU 网 络 结 构 如 图 1
所示。
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GFEU 网络结构参数单据关系如式（1）~式（4）
所示：

zt = σ (W z ´ [ Xt ht - 1 ]) （1）

rt = σ (W r ´ [ Xt ht - 1 ]) （2）

h͂ t = tanh (W
h͂
´ [ Xt rt ´ ht - 1 ]) （3）

ht = (1- zt)´ ht - 1 + zt ´ h͂ t （4）

其中：zt 为更新门；rt 为重置门；Xt 为当前输入；h͂ t 为输

入和过去隐层状态的汇总；ht 为隐藏层输出；W z、W r、

W
h͂
均为可训练参数矩阵。

1.2 注意力机制

注意力机制是一种模拟人脑注意力的模型，借鉴

了人脑在某个特定时刻对事物的注意力会集中到特定

的地方，而减少甚至忽略对其他部分注意力的特点。

注意力通过对模型的输入特征赋予不同的权重，突出

更关键的影响因素，帮助模型做出更加准确的判断。

在特征关联分析方面，利用 GRU 网络分析前一

时刻隐藏状态输出和当前时刻输入特征，通过多层

感知机构建的注意力机制分析得出注意力权重，来

反映当前各输入特征对待预测信息的重要程度，提

高预测模型的学习效果。

在时序分析方面，注意力机制通过概率分配方

式对 GRU 网络各历史时刻进行重要性分析，突出关

键时刻输出的比重，帮助模型做出更准确的预测。

基于上述理论，利用特征注意力机制来分析不

同输入参量对负荷的重要程度，挖掘出其关联关系。

同时，利用时序注意力机制分析各历史时刻的负荷

对预测时刻负荷的重要程度，来选择关键时间点数

据，从而提高预测精度。

2 基于双重注意力机制和 GRU 的负荷预测

模型

2.1 特征注意力机制

影响大众电力消费行为的因素有很多，如温度、降

雨、湿度、光照、节假日等。为探索相关因素对人们电

力消耗的关联性高低程度，引入如图 2所示的特征注

意力机制，并采用多层感知机的方法量化各特征影响

力的权重。

将特征时间序列前一时刻 GRU 网络的隐藏状

态 ht - 1 和当前时刻输入特征 xm
t 作为特征注意力机制

的输入，通过式（5）对当前时刻各特征进行注意权重

的计算后进行式（6）的归一化处理，并根据注意力权

重增强或削弱相关输入信息的表达，将当前时刻得

到的权重与对应特征相乘，输出 X t，从而自适应优化

相关特征的影响力。

em
t = V T

e tanh (W e ´ ht - 1 + U e ´ xm
t + be) （5）

其中：V e Î T、W e Î T ´ q、U e Î T ´ T 均为多层感知机需

要学习的神经元权重；be Î T 为偏置参数；q为编码器

GRU 网络最后一层隐藏层神经元数量。特征权重和

优化的输入信息的计算公式如式（6）和式（7）所示：

αm
t = softmax (em

t )=exp ( )em
t ∑

i = 1

M

exp ( )ei
t （6）

X t = (α1
t x1

t α
2
t x2

t αM
t xM

t )
T
Î 1´ M （7）

通过特征注意力机制学习当前时刻各输入特征与

待预测负荷信息的相关性，并自适应处理原始输入的

特征，以强化相关特征影响力及弱化不相关特征。

2.2 时序注意力机制

居民当前用电负荷情况受历史状态影响较大，且

不同时刻的负荷情况影响力不同。为研究每一历史时

刻状态信息对当前预测结果的影响程度，引入如图 3所
示的时序注意力机制至 GRU网络，以自适应处理历史

状态信息，并强化相关时刻状态信息的影响力。

以包含各历史时刻信息的最后一层隐层状态作

为时序注意力机制的输入，分析历史状态与当前状

态的关联性，并赋予影响权重，计算公式如式（8）~

式（11）所示：

图 1 GRU网络结构

Fig.1 Structure of GRU network

图 2 特征注意力机制

Fig.2 Feature attention mechanism

图 3 时序注意力机制

Fig.3 Temporal attention mechanism
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score (ht hi) = hΤ

t hi （8）

α ti = exp ( )score ( )ht hi ∑
k = 1

Tx

exp ( )score ( )ht hk （9）

ct =∑
i = 1

Tx

α ti hi （10）

h͂ t = tanh (W c [ ct；ht ]) （11）

其中：score 评分函数采用点积；α ti 为历史输入的隐
藏层状态对当前输入的注意力权重；ct 是中间向量；

h͂ t 表示最终输出的当前时刻的隐藏层状态值。
2.3 基于双重注意力机制的 GRU模型

双重注意力机制的 GRU 模型包括输入向量、特
征注意力层、3层 GRU 网络、时序注意力层、全连接
层输出。输入向量结合前一时刻 GRU 网络的隐藏
状态，经过特征注意力层计算得到各特征量对当前
预测情况的影响权重，并得到修正后的输入特征。
经过两层 GRU 网络学习特征，再通过时序注意力层
计算出各历史时刻输出信息的影响权重，得到改进
后的当前时刻隐层状态输出，最后输入到全连接层
得到最终预测结果，结果如图 4所示。

将原始输入信息和前一时刻 GRU 网络的输出
通过注意力机制进行计算，并得出当前时刻输入的
特征对本次预测的权重，赋予原始输入信息对应权
重，得到新的输入信息。此外，GRU 网络随着层数
的增加，非线性拟合能力也不断提高，学习效果越
好。但考虑到训练时间的问题，层数的选择也要适
中。实验设置 3层 GRU 网络：第 1层设置 128个神经
元，以学习特征；第 2层设置 64个神经元，以减少冗
余数据的干扰；第 3层设置 29个神经元。时间步长
为 24，学习率为 0.001，训练周期为 1 000 次。另外，
结合当前时刻网络输出与历史输出，并通过注意力
机制分析所输入特征对预测的影响权重，突出关键
时刻的影响因素，得到新的输出向量。最后通过全
连接层得到预测结果。

3 算例分析

3.1 数据集

本文采用 3个真实的电力负荷数据集验证模型
性能，分别为美国纽约电力市场（2018—2020年）数
据、印度旁遮普省电力消耗（2019—2020年）数据、美
国德克萨斯州电力可靠性委员会（2006—2012年）数
据。包括：24点负荷数据，温度，湿度，光强，降雨量，
节假日情况（工作日为 1，休息日为 0），并间隔 1 h 采
集 1 次 数 据 。 为 分 析 本 文 模 型 的 效 果 ，与 SVR、
KPCA-ELM、DBN、GRU、Attention-GRU、CNN-

LSTM、Attention-CNN-GRU 模型进行对比。SVR 模
型采用径向基核函数（RBF），惩罚因子为 1 000；
KPCA-ELM 模型设置了 5个主成分，ELM 模型为单
隐藏层结果；DBN 模型采用了神经元个数均为 25的
3层隐藏层结构；GRU 模型采用了神经元个数均为
29 的 3 层隐藏层结构，时间步长为 24，学习率为
0.001，训练周期 1 000 次。单注意力机制模型的
GRU 网络采用了神经元个数均为 24的 3层隐藏结构，
时间步长为24，训练迭代次数为1 000次，学习率为0.001；
Attention-CNN-GRU模型由2个卷积层、2个池化层和全
连接层组成CNN框架。为保证实验的有效性和可靠性，
所有方法的实验条件均相同。
3.2 评价指标

误 差 指 标 采 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），计算公式如下：

eMAPE =
1

n∑i = 1

n || li - l ′i

l i

´ 100% （12）

eRMSE =
1

n∑i = 1

n

( )li - l ′i
2

（13）

其中：n 为预测点个数；li 表示第 i点的真实值；l ′i 表示
第 i点的预测值。
3.3 实验结果与分析

3. 3. 1 Mendeley 数据集上的实验结果对比
本文将 2018—2019年的美国纽约电力市场电

力数据作为训练数据，将 2020年的数据作为测试数
据。各模型预测误差如表 1所示。

表 1 不同模型在 Mendeley数据集上的预测精度比较

Table 1 Comparison of prediction accuracy among

different models on Mendeley data sets

模型

本文模型

SVR 模型

KPCA-ELM 模型

DBN 模型

GRU 模型

CNN-LSTM 模型

Attention-GRU 模型

Attention-CNN-GRU 模型

平均绝对百分比

误差/%

3.82
6.47
5.14
6.07
5.48
5.11
4.87
4.47

均方根误差/kW

107.16
238.65
183.84
236.41
214.91
167.73
156.47
133.86

图 4 基于双重注意力机制的 GRU网络模型结构

Fig.4 Structure of GRU network model based on dual-

stage attention mechanism
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实验结果表明，本文模型的误差为 3.82%，与 SVR、
KPCA-ELM、DBN、GRU、Attention-GRU、CNN-LSTM、
Attention-CNN-GRU 模型相比，分别降低了 2.65、1.32、
2.25、1.66、1.29、1.05、0.65个百分点。RMSE 模型的误
差也小于其他模型，可见本文模型比传统机器学习、深
度学习方法有更好的预测效果。此外，相比于传统关
联分析与神经网络相结合的模型，本文模型取得的预
测效果更好。
3. 3. 2 Kaggle数据集上的实验结果对比

本文将印度旁遮普省电力消耗（2019—2020年）
数据集前 18个月作为训练数据，后 6个月作为测试
数据。各模型预测误差如表 2所示。

实验结果显示，本文模型的误差为 3.17%，与
SVR、 KPCA-ELM、DBN、GRU、Attention-GRU、
CNN-LSTM、Attention-CNN-GRU 模型相比，分别降
低了 2.67、1.44、2.04、1.51、0.99、0.69、0.36个百分点，
充分证明了本文模型的准确性。

为更直观地描述本文模型的预测效果，图 5给出
了各模型针对印度旁遮普省某日上午电力负荷数据的
预测曲线。由图 5可知，各模型均能预测曲线的走势，
总体上误差相差不大，但随着时间的推移，到负荷最低
点时，各模型间的差异开始凸显。传统模型SVR、GRU、
DBN 的误差都较大 ，Attention-GRU、CNN-LSTM、
KPCA-ELM 模型的误差略优。虽然 Attention-CNN-
GRU 模型的效果很好，但本文模型的误差更小，准确
率更高。综合分析，本文模型的性能最优。

3. 3. 3 ERCOT数据集上的实验结果对比

本文将 2006—2009年美国德克萨斯州电力可靠

性委员会电力数据作为训练数据，2010—2012年的数

据作为测试数据。各模型的预测误差如表 3所示。

实验结果表明，本文模型的预测精度达到 97.33%，

均方根误差仅为 107.754 kW，与 SVR、KPCA-ELM、

DBN、GRU、Attention-GRU、CNN-LSTM、Attention-

CNN-GRU模型相比，平均绝对百分比误差分别减少了

2.1、0.65、1.51、0.95、0.85、0.48、0.22个百分点，均方根

误差分别降低了 143.377 kW、120.677 kW、137.093 kW、

129.71 kW、122.717 kW、81.683 kW、35.424 kW。综合

分析，本文模型在 MAPE 和 RMSE 指标上均有显著减

少，表明该模型的预测性能优于其他方法。

为验证特征注意力机制自适应挖掘各特征参量的

关联性，对训练完成的模型进行实验，提取某日 24 h的

特征分析情况。关系热力图如图 6所示，其中每个方

块的颜色表征该特征与待预测负荷的相关性分数，每

行所有方块表征的相关性分数和为 1，方块的颜色代表

相关性分数的高低，颜色越浅，对应的特征与待测数据

越相关，对待测数据影响力越大。

表 2 不同模型在 Kaggle 数据集上的预测精度比较

Table 2 Comparison of prediction accuracy among

different models on Kaggle data sets

模型

本文模型

SVR 模型

KPCA-ELM 模型

DBN 模型

GRU 模型

CNN-LSTM 模型

Attention-GRU 模型

Attention-CNN-GRU 模型

平均绝对百分比

误差/%

3.17
5.84
4.61
5.21
4.68
4.16
3.86
3.53

均方根误差/kW

89.12
183.81
138.41
164.73
155.73
114.73
108.75
103.84

表 3 不同模型在 ERCOT数据集上的预测精度比较

Table 3 Comparison of prediction accuracy among

different models on ERCOT data sets

模型

本文模型

SVR 模型

KPCA-ELM 模型

DBN 模型

GRU 模型

CNN-LSTM 模型

Attention-GRU 模型

Attention-CNN-GRU 模型

平均绝对百分比

误差/%

2.67
4.77
3.32
4.18
3.62
3.52
3.15
2.89

均方根误差/kW

107.754
251.131
228.431
244.847
237.464
230.471
189.437
143.178

图 5 负荷曲线 1

Fig.5 Curve of load 1

图 6 负荷关联特征热力图

Fig.6 Association heat map of load
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由图 6可知，节假日所对应的热力图颜色很淡，

表明节假日对用户负荷情况影响很大。在温度所对

应的热度图中，在午间时分颜色越来越淡，可知午间

温度高时对负荷的影响也很大。而湿度对负荷的影

响不大，只在早晨和夜晚时分略有影响。光强对负

荷的影响主要在正午光照最强时，天气晴朗时降雨

减少，对负荷的影响也变小。总体关联关系较符合

居民用电规律。

为更直观地表征本文模型的准确性，使用各模型

对美国德克萨斯州电力可靠性委员会某日的数据集进

行预测，结果如图 7所示。由图 7可知，各模型均能预

测曲线的走势，误差相差不大，但到负荷最低点时，误

差开始增大。传统模型 SVR、GRU、DBN误差均较大，

Attention-GRU、CNN-LSTM、KPCA-ELM 模型略优，虽

然 Attention-CNN-GRU 模型的效果也很好，但本文所

提模型误差更小，准确率更高。在最高负荷点时，各模

型的误差也有所增加，但本文模型预测精度相对更高。

4 结束语

针对电网负荷影响因素不稳定以及递归神经网络

捕获负荷数据的长期记忆能力差导致的预测精度下降

问题，本文提出一种基于双重注意力机制和 GRU网络

的短期负荷预测模型。针对多变的输入特征，通过特

征注意力机制分析相关特征的重要性，从而优化输入

特征。同时，使用时序注意力机制，并结合历史信息，

分析负荷的时序特性，挖掘关键历史信息，以优化模型

的输出，提高模型预测准确度。实验结果表明，本文模

型与 SVR、KPCA-ELM、DBN、GRU、Attention-GRU、

CNN-LSTM、Attention-CNN-GRU 模型相比，预测精度

分别提高了 2.47、1.14、1.93、1.37、1.04、0.74、0.41个百

分点。下一步将引入特征选择算法以寻找更优的参考

特征，并通过加深 GRU 网络隐藏层的深度，优化注意

力模型，提高关联分析能力与短期负荷预测精度。
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图 7 负荷曲线 2

Fig.7 Curve of load 2
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