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摘要：短期电力负荷预测在电力系统调度与能源管理中具有重要意义。针对传统长短期记忆网络（LSTM）在存在

异常尖峰时预测精度下降的问题，本文提出一种基于稳健损失函数的双向长短期记忆网络（Huber Bi-LSTM）预

测方法。该方法在网络输出层引入 Huber 损失函数，通过在小误差区采用二次惩罚、大误差区采用线性惩罚，

降低异常点对梯度更新的影响，提升模型鲁棒性。以某地区 5日总负荷数据为例，采用滑动时间窗构造输入特征，

对未来 24 小时负荷逐点预测。实验结果表明，所提方法在归一化域 sMAPE 稳定在 1.97%左右，峰谷拟合精度较

传统 MSE 损失 Bi-LSTM 明显提高，并有效抑制了异常值引起的预测波动。该方法在保证整体趋势预测精度的同

时，增强了模型在异常数据下的稳定性，具有较好的工程应用价值。

关键词：短期电力负荷预测；双向长短期记忆网络（Bi-LSTM）；稳健损失函数；异常值抑制

DOI：10.69979/3060-8767.25.10.019

1 背景介绍

随着电力系统规模的不断扩大和用电结构的日益

复杂，负荷预测在电网运行、规划以及电力市场交易等

环节中的作用愈加突出
[1]
。短期负荷预测（Short- Ter

m Load Forecasting，STLF）能够为机组调度、需求响

应和储能优化提供及时参考，是保障电力系统安全性与

经济性的重要基础。近年来，随着分布式能源和可再生

能源比例的上升，负荷曲线呈现出更强的波动性和不确

定性，对预测方法的精度与稳定性提出了更高要求
[2]
。

在传统方法中，ARIMA 和小波分析多数用于线性或

局部频率分析，支持向量机（SVM）、随机森林（RF）

等机器学习模型虽能提升预测能力，但难以有效建模非

线性长时依赖关系
[3]
。LSTM 在处理复杂时序方面表现优

异，在电力负荷预测中已有诸多成功应用
[4][5]

。

现实负荷数据通常包含设备故障、通信丢包或极端

天气下的异常尖峰，这些异常值会对传统基于均方误差

（MSE）的训练策略产生负面影响，引起峰谷预测偏差

与波动振荡
[6]
。一些工作尝试引入异常检测、数据清洗

或多模型融合等办法来增强鲁棒性
[7]
，但这些方法往往

依赖复杂特征工程与额外计算开销，不适合实时短期预

测系统。相比之下，损失函数的替换是一种结构简洁又

易实现的优化手段，其中Huber 损失函数的稳定性受到

了研究青睐
[8]
。

基于此，本文提出在 Bi-LSTM 回归输出层采用 Hu

ber 损失函数，通过在小误差区间保持二次惩罚，大误

差区间转为线性惩罚，有效抑制异常样本对训练的影响。

同时，结合滑动时间窗输入策略和双向结构，提升模型

对负荷上下文变化的捕捉能力，实现未来 24小时逐点

预测。

2 算法设计

本文提出的预测系统以历史负荷时间序列为输入，

通过滑动时间窗抽取固定长度的历史片段作为模型的

输入特征；核心预测模块采用双向长短期记忆网络从前

后两个方向提取时序依赖特征；在回归输出层引入Hub

er 损失函数，以在小误差区保持二次惩罚、大误差区转

为线性惩罚，从而削弱异常点对参数更新的过度影响。

2.1 数据预处理与输入构造

预处理阶段，模型对训练段负荷数据进行线性归一

化，将数值映射到[0,1]区间，以避免不同量纲导致的

训练不稳定；再用训练段的归一化参数对验证集和测试

集进行变换，防止信息泄漏。设原始负荷序列为

(y_t)_{t = 1}^T，训练段最小值与最大值分别为 y_min

与 y_max，归一化公式为：

y�t =
yt − ymin
ymax − ymin

W 的滑动时间窗构造输入–输出对。对任意时刻 t，

输入向量由前 W个归一化观测组成，输出为时刻 t的归

一化负荷：

xt = y�t − W,y�t − W+ 1,…, y�t − 1 ⊤, yt∗ = yt�



聚知刊出版社 当代水电科技
JZK publishing 2025年2卷10期

56

2.2 Bi-LSTM 模型与稳健损失函数

Bi-LSTM 是一种能够同时捕捉前向和后向时序依

赖的循环神经网络结构。第一层 Bi-LSTM 输出整个时

间窗的特征序列，第二层 Bi-LSTM 仅取最后一个时间步

的隐藏状态作为整个输入窗的压缩表示：

 y�t = fΘ xt
其中fΘ · 表示由网络参数Θ定义的非线性映射。

为增强模型对异常值的容忍度，回归端采用 Huber

损失函数，其定义为：

Lδ(y, y�) =

1
2
(y − y�)2,     if|y − y�| ≤ δ

δ ⋅ |y − y�| −
1
2

δ2,     otherwise    

其中δ > 0为分段拐点，小误差区等价于均方误差

（MSE），大误差区等价于平均绝对误差（MAE），

既保留了MSE在小误差下的平滑特性，又具备 MAE 的

稳健性。批量训练下，目标函数为：

 � Θ =
1
N

t=1

N

Lδ fΘ xt , yt∗� + λ Θ
2

2

其中 N为训练样本数，λ为权重衰减系数。本文默

认设置δ=0.02，在结果分析中对其敏感性进行讨论。

2.3 训练、预测与评估

训练阶段采用 Adam 优化器，学习率分段衰减，并

结合 Dropout抑制过拟合。预测阶段按滑窗推进逐点输

出未来 24 小时的归一化预测值，再通过构造公式的逆

变换恢复到原始量纲。

为全面衡量模型性能，本文使用均方根误差（

RMSE）、平均绝对误差（MAE）及对称平均绝对百分

比误差（sMAPE）：

RMSE =
1
T

t=1

T

yt − y�t 2�

MAE =
1
T

t = 1T yt − y�t�

sMAPE =
2
T

t = 1T
yt − yt�

yt + yt� + ε�

其中ε为避免零分母的微小常数。

3 实验分析

3.1 数据集与实验环境

本文实验所用数据为某区域的实际电力负荷数据，

采样间隔为 15分钟，选取连续 5日数据作为建模样本。

实验平台为 MATLAB R2022b，CPU 为 Inteli7 处理器，

内存32GB，操作系统为 Windows10。

原始数据示例如图 1所示，可以看出负荷曲线呈现

明显的日周期性特征，且早晚高峰波动较大，存在一定

异常波动点，这对传统基于 MSE 损失的模型会带来一定

预测偏差。

图 1 5 日总负荷曲线

3.2 预测结果对比

图3-2给出了基于Huber损失Bi-LSTM模型的预测

曲线与真实值对比结果。可以看出，该模型能够较好地

跟随真实负荷变化趋势，在早晚高峰等波动剧烈时段也

能保持较好的拟合效果，峰值位置与幅度较为接近，谷

值预测误差较小。

图 2 一日内负荷预测结果

为进一步评估模型性能，计算了 RMSE、MAE 与 sMA

PE 三项指标，结果如下：

RMSE = 46.464, MAE = 36.896, sMAPE = 1.97%

3.3 逐时误差分布分析

图 3-3 展示了预测结果的逐时误差分布。从下半部

分的误差图可以看出，大部分预测点误差集中在±50kW

以内，且未出现明显系统性偏差。个别高峰时刻出现的

预测高估/低估现象，主要与原始负荷数据突变和采样

噪声有关，但在 Huber损失的抑制下，预测曲线波动幅
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度明显低于传统 MSE 模型。

图 3 预测误差分布

4 总结

本文针对短期电力负荷预测中负荷波动剧烈、对异

常数据敏感性高等问题，提出了一种引入稳健损失函数

的双向长短期记忆网络（Bi-LSTM）预测方法。该方法

在传统 Bi-LSTM 架构中融入 Huber 损失函数，在小误

差区采用二次惩罚、在大误差区采用线性惩罚，有效抑

制了异常点对模型训练的不利影响，从而提升了预测的

鲁棒性与泛化性能。实验结果表明，该方法在保持较高

预测精度的同时，对异常波动具有更强的适应能力，为

短期电力负荷预测提供了一种兼顾精度与稳定性的可

行方案，具备一定的工程应用潜力。未来工作计划从两

个方面展开：引入注意力机制（Attention）以增强模

型对关键时段特征的关注度；或者进一步尝试扩展至多

源信息融合预测场景，进一步利用气象、节假日等外部

因素提升模型的综合预测性能。
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