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结合改进残差网络和 Bi-LSTM 的短期电力负荷预测

李艳波,尹　 镨,陈俊硕,张　 钰,姚博彬,刘维宇
(长安大学 能源与电气工程学院,西安 710064)

摘　 要: 为充分挖掘电力负荷历史数据的潜在特征,提高短期负荷预测模型的预测精度,提出了一种由改进残差网络

(ResNetPlus)、注意力机制(Attention mechanism,AM)和双向长短期记忆网络(Bi-directional long short-term memory,Bi-LSTM)
结合而成的残差 AM-Bi-LSTM 预测模型。 该模型将历史负荷、温度和所预测日期的特征作为输入,在 Bi-LSTM 模型基础上,引
入多层改进残差网络提取输入数据的隐藏特征,有效克服了网络隐藏层数加深导致的网络退化问题,使模型的反向传播能力

大幅提升;加入注意力机制,分析网络中输入信息与当前负荷的相关性并突出重要信息的影响,从而提高模型的速度与准确

率;使用 Snapshot 策略集成收敛于不同局部极小值的多个模型,以提升模型的准确率和鲁棒性。 最后,使用美国 ISO-NE 数据

集进行模拟预测,测试结果表明:所提模型的平均预测精度达到 98. 27% ;在连续的 12 个月中采用该模型的平均预测精度相

比于 LSTM 模型提高了 2. 87% ;在不同季节下采用该模型的平均预测精度相比于 AM-Bi-LSTM 和 ResNetPlus 模型分别提高了

1. 05%和 1. 16% 。 说明所提模型相较于对比模型具有较高的准确率、鲁棒性以及泛化能力。
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Short-term power load forecasting based on combination of residual
network and Bi-LSTM
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(School of Energy and Electrical Engineering, Chang'an University, Xi􀆳an 710064, China)

Abstract: To fully develop the potential characteristics of electric load historical data and improve the prediction
accuracy of the short-term load forecasting model, a residual AM-Bi-LSTM prediction model combining improved
residual network (ResNetPlus), attention mechanism (AM) and bi-directional long short-term memory network
(Bi-LSTM) is proposed in this paper. This model takes historical load, temperature and the features of the
predicted date as input. First, based on the Bi-LSTM prediction model, multi-layer improved residual networks are
introduced to extract the hidden features of input data, which solves the problem of network degradation caused by
the deepening of hidden layers of neural networks, and greatly improves the back propagation ability of the model.
Second, the attention mechanism is used to analyze the correlation between input information and current load in
the network and highlight the impact of important information, thus improving the speed and accuracy of the model.
Third, the Snapshot strategy is used to integrate multiple models that converge on different local minima, in order to
improve the accuracy and robustness of the model. Finally, the US ISO-NE Dataset is used to verify the
performance of the model. The experimental results show that the proposed model has achieved an average
prediction accuracy of 98. 27% . The average prediction accuracy over 12 consecutive months with the proposed
model has improved by 2. 87% compared to the traditional LSTM model. In addition, the average prediction
accuracy under different seasons based on the proposed model has improved by 1. 03% and 1. 16% compared to the
AM-Bi-LSTM and ResNetPlus models, respectively. This indicates that compared to the contrast model, the
residual AM-Bi-LSTM model has higher accuracy, robustness and generalization ability.
Keywords: deep learning; short term load forecasting; long short-term memory(LSTM); attention mechanism;
residual network
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　 　 电力负荷预测的研究始于 20 世纪 60 年代,统
计方法是最早提出的方法,主要有时间序列法[1]、

回归法[2]和指数平滑法[3],但这些模型相对简单,
不能满足非线性时间序列的要求。 随着分布式电



源[4]和智能设备在智能电网环境中的广泛应用,负
荷数据规模急剧增加,呈现出更复杂的变化规律和

特征[5],神经网络开始取代传统方法。 Zheng 等[6]

采用典型的 BP 神经网络进行负荷预测,但 BP 神经

网络结构简单,泛化能力差,容易陷入局部最优,预
测精度不高。 为克服这一局限性,研究人员开始尝

试将单个神经网络与其他算法相结合,并取得了一

定的成果。 Gensler 等[7] 将自动编码器和 LSTM 相

结合对可再生能源发电厂进行预测。 Han 等[8]将具

有 k 均值聚类的卷积神经网络(Convolutional neural
network,CNN)应用于短期预测。 但是简单的 LSTM
网络与 CNN 网络在长时间序列或多维输入数据面

前,仍然存在序列特征信息丢失、数据间结构信息紊

乱、多维特征挖掘不够充分等问题。 Shi 等[9] 使用

汇 集 深 度 递 归 神 经 网 络 ( Pooling-based deep
recurrent neural network,PDRNN),提出向神经网络

添加更多层可以提高预测性能。 Pan 等[10] 提出了

深度信念网络(Deep belief network,DBN)算法,通过

使用集成方法和支持向量回归 ( Support vector
regression,SVR)提高 DBN 的负荷预测性能,但 DBN
在计算过程中存在着训练时间较长、容易过拟合的

缺点。
本文基于深度学习方法中经典 LSTM 神经网络

在负荷预测中的应用成果,采用加入注意力机制的

双向 LSTM 结构,并将其与改进的深度残差网络结

合,提出一种混合网络模型—残差 AM-Bi-LSTM 预

测模型。 通过增加捷径连接和改变捷径连接方式,
从时间、特征维度和网络深度 3 个方面提升模型的

预测精度和泛化能力。

1　 残差 AM-Bi-LSTM 预测模型

1. 1　 Bi-LSTM 网络

一个 LSTM 单元包括输入门、遗忘门和输出门,
如图 1 所示。 这些门结构使 LSTM 在进行反向传播

时能够保持更稳定的误差,使神经网络可以在多个

时间步上继续学习[11]。

图 1　 LSTM 单元的内部结构

Fig. 1　 Internal structure of an LSTM cell

　 　 通常,LSTM 网络中的信息是单向传输的,LSTM
只能使用过去的信息,不能使用未来的信息。 Bi-
LSTM 包含前向 LSTM 层和后向 LSTM 层[12],可以

对输入的电力负荷序列数据进行双向时序特征提

取。 其网络结构如图 2 所示,图中 h→t 为前向层的隐

藏输出序列,h←t 为后向层的隐藏输出序列,Bi-LSTM

的整体输出 ht 的计算公式如下:

h→t = LSTM→(h→t - 1,xt,C
→

t - 1), t∈[1,T] (1)

h←t = LSTM← (h←t + 1,xt,C
←

t + 1), t∈[T,1] (2)

ht = σ(Wh[h
→

t,h
←

t] + bh) (3)

图 2　 Bi-LSTM 模型结构

Fig. 2　 Bi-LSTM network structure
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式中:xt 为 t 时刻的输入值,h→t - 1、C
→

t - 1 分别为前向

LSTM 层中第 t - 1 个输入点的隐藏状态和细胞状

态,h←t + 1、C
←

t + 1分别为反向 LSTM 层中第 t + 1 个输入

点的隐藏状态和细胞状态,σ 为激活函数 sigmoid,
Wh 为输入层与隐含层的权重,bh 为线性关系的偏

移量。
1. 2　 注意力机制

注意力机制[13] 源于模仿人类大脑的注意力特

性。 注意力机制的核心思想是将关注的重点放在对

输出有重要影响的输入序列的重要环节,而较少地

关注输入序列的其他信息,这样就可以巧妙、合理地

改变对外界信息的注意力,放大所需信息,忽略无关

信息。 因此,信息的接收灵敏度和处理速度大大提

高。 注意力机制的实现过程如图 3 所示。

图 3　 注意力机制计算过程

Fig. 3　 Three stages of calculation of attention value

1. 3　 深度残差网络

深度残差网络[14] 是 2015 年提出的一种具有

重要意义的网络结构。在神经网络中,通常通过增

加网络层数来提高模型的精度,但受梯度消失与梯

度爆炸的影响,深层网络的实际表现可能比浅层网

络更差。 深度残差网络中,通过残差网络上的短接

路径,梯度可以在非常深的网络中连贯的传播而不

受到过多卷积层梯度的叠加,这从本质上避免了梯

度消失与梯度爆炸问题。 深度残差网络一般通过堆

叠多个残差块构成,残差块结构与深度残差网络如

图 4(a)、(b)所示。
残差网络的优异性能主要得益于它的捷径连

接。 利用恒等映射捷径连接的一个残差块的输出可

以用如下公式表示:
xl + 1 = F(xl,wl) + xl (4)

式中:xl、xl + 1分别为残差网络中第 l 个残差块的输

入和输出,F 为要学习的残差映射,wl 为要学习的

权重参数。
如果堆叠了 K 个残差块,则结构的正向传播可

以表示为

xK = x0 + ∑
K

i = 1
F(xi -1,Wi -1) (5)

式中:x0 为残差网络的输入,xK 为第 K 个残差块的

输出,Wi = {wi,l | 1≤l≤L}为与第 i 个残差块关联的

权重集,L 为残差块内的层数。 式(5)说明了残差网

络的前向传播过程,即数据如何从残差网络的浅

层 1传递到深层 K 的学习过程。 误差的反向传播可

以表示为

∂loss
∂x0

= ∂loss
∂xK

·
∂xK

∂x0
=

∂loss
∂xK

· 1 + ∂
∂x0

∑
K

i = 1
F(xi -1,Wi -1)( ) (6)

图 4　 残差块、深度残差网络与 ResNetPlus 网络结构

Fig. 4　 Structure of residual block, depth residual network and ResNetPlus network
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式中:loss 为神经网络的损失函数,“1”为残差网络

中的捷径连接。
Chen 等[15] 改进了常规意义上的残差网络架

构,给出了一种新的深度残差网络的变体,并命名为

ResNetPlus。 如图 4( c)所示,与传统的残差网络结

构不同,模型的每一层由主残差块和侧残差块两个

残差块构成。 改进的深度残差网络由于加入了更多

的残差块和捷径连接,大大提升了网络误差的反向

传播效率。

1. 4　 残差 AM-Bi-LSTM 负荷预测模型

残差 AM-Bi-LSTM 组合预测模型由输入层、
ResNetPlus 层和 AM-Bi-LSTM 层组成。 模型使用

ResNetPlus 层来提取输入数据的隐藏特征,生成特

征向量并整合为一个已编码特征输入到 AM-Bi-
LSTM 层。 最后,通过 AM-Bi-LSTM 层整合数据样本

与数据特征,输出最终预测值。 残差 AM-Bi-LSTM
模型结构如图 5 所示。

图 5　 残差 AM-Bi-LSTM 模型结构图

Fig. 5　 Structure of residual AM-Bi-LSTM model

2　 数据预处理

2. 1　 数据集的划分

本文的测试基于 ISO-NE 数据集。 ISO-NE 数据

集对 2003—2014 年间美国某地区的 4 324 d 的每小

时负荷数据进行了统计,总计 103 776 条。 数据集

的划分方式见表 1,将 2003 年 5 月—2005 年 12 月

的每小时负荷数据作为训练集,并将其后一年的负

荷数据作为测试集。
表 1　 数据集划分方式

Tab. 1　 Data set division method

数据集 训练集 测试集

ISO - NE
起始时间 2003 / 05 / 24 00∶ 00∶ 00 2005 / 12 / 31 00∶ 00∶ 00
终止时间 2005 / 12 / 30 23∶ 00∶ 00 2006 / 12 / 30 23∶ 00∶ 00

2. 2　 数据归一化

负荷数据在模型训练过程中占主要地位,由于

负荷数据具有很大的数量级,若不对数据进行归一

化处理,模型很难正确收敛到最优解。 本文采用极

值法对收集的电力负荷数据及温度数据进行批量归

一化处理,即

Y′ =
Y - Ymin

Ymax - Ymin
(7)

式中:Y′为归一化后的负荷或温度数据,Y 为原始负

荷或温度数据,Ymin为负荷或温度数据中的最小值,
Ymax为负荷或温度数据中的最大值。 以训练集前

10 d数据为例,归一化后的负荷与温度数据曲线如

图 6所示。

图 6　 归一化后的负荷与温度曲线

Fig. 6　 Normalized load and temperature curve

　 　 数据经归一化后就可划分为训练集和测试集并

将其输入到模型中进行训练与预测,最后还需要对

得到的预测值进行反归一化[16],即

·28· 　 　 　 　 　 　 　 　 　 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 55 卷　



Y^ = (Ymax - Ymin)Ypred + Ymin (8)

式中:Y^ 为反归一化后的预测值,Ypred为归一化的负

荷预测值。
2. 3　 模型的输入

表 2 列出了用于预测第 2 天第 h 小时负荷 Lh

的输入。
表 2　 基础结构模型输入

Tab. 2　 Basic structure model input

输入 数量 输入说明

Lmonth
h 6

预测日之前4、8、12、16、20、24 周的一天中的第 h 小时负荷

(预测日之前第1、2、3、4、5、6 月的一天中的第 h 小时负荷)

Lweek
h 4 预测日前1、2、3、4 周的一天中的第 h 小时负荷

Lday
h 7 预测日前一周每天第 h 小时的负荷

Lhour
h 24 预测日第 h 小时的前 24 小时的负荷

Tmonth
h 6 与 Lmonth

h 相同时段的温度值

Tweek
h 4 与 Lweek

h 相同时段的温度值

Tday
h 7 与 Lday

h 相同时段的温度值

Th 1 预测日第 h 小时的实际温度

S 4 季节编码

W 2 区分工作日 / 周末编码

H 2 区分假日 / 非假日编码

为捕捉负荷、温度和时间序列的短期接近度和

周期性趋势,选择 Lmonth
h 、Lweek

h 、Tmonth
h 和 Tweek

h (选择与

预测日相同的星期数的日期,因为它们更有可能具

有相似的负荷特征)以及 Lday
h 和 Tday

h 作为网络输

入。 输入 Lhour
h 将最近 24 h 的负荷提供给模型。 此

外,还为季节、工作日与非工作日和节假日与非节假

日分别添加了一个 one-hot 编码,以便让模型能够更

加顺利地获取历史负荷时间序列的周期性和非常规

时间特征[17]。 最后将 1 h 预测模型的输出作为模

型第 2 部分残差 AM-Bi-LSTM 网络的输入。

3　 结果与分析

3. 1　 多模型集成策略

本文在模型中应用了 Snapshot 集成方法,在一

次模型训练过程中截取 4 个 Snapshot 点,如图 7
所示。

每一个 Snapshot 点是在适当的迭代次数之后截

取的,因此每个 Snapshot 点的损失程度相似。 在获

得所有 Snapshot 点的模型后,本文对模型的输出进

行平均,并生成最终预测。

图 7　 Snapshot 集成策略

Fig. 7　 Snapshot integration strategy

3. 2　 预测结果评价指标

为评价预测模型的性能,通常选用均方根误差

(RMSE)和平均绝对误差百分比(MAPE)为评价预

测模型准确率的评价指标[18]。 计算公式为:

RMSE =
∑

n

t = 1
( f(x) t - yt) 2

n (9)

MAPE = 1
n∑

n

t = 1

f(x) t - yt

yt

× 100 (10)

式中:yt 为 t 时刻的实际值,f( x) t 为 t 时刻的预测

值,n 为观测次数。
3. 3　 不同网络深度的模型预测结果对比分析

本文对比测试了不同网络深度下常规 LSTM 模

型[19]和残差 AM-Bi-LSTM 模型的预测性能,测试结

果见表 3。 未使用残差网络的常规 LSTM 网络在层

级增大到一定程度时,其预测误差表现出了明显的

上升的趋势,而残差 AM-Bi-LSTM 模型的精度随着

LSTM 的层数增加而不断提升。 图 8 显示了 LSTM
层数为 16 层时两模型的 MAPE 曲线。 16 层的残差

AM-Bi-LSTM 模型的 MAPE 仅为 1. 73% ,约为具有

相同层数的常规 LSTM 网络MAPE 的 1 / 3,这是因为

引入的残差网络在前向传播时,网络中的恒等映射

可将输入信号从任意底层直接传到高层,一定程度

上解决了网络退化问题。

表 3　 不同网络深度下模型性能对比

Tab. 3 　 Comparison of model performance under different
network depths

模型层数
LSTM 残差 AM-Bi-LSTM

2 4 8 16 2 4 8 16

MAPE / % 4. 26 4. 03 4. 67 4. 85 2. 23 2. 04 1. 87 1. 73

3. 4　 多模型预测结果对比分析

本文将所提的残差 AM-Bi-LSTM 网络模型与目

前多种主流深度学习模型的预测结果进行对比测

试,测试结果如表 4 和图 9 所示。 与单纯采用残差
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网络或 AM-Bi-LSTM 网络相比,本文提出的组合模型

在很大程度上减少了系统的学习错误,且残差 AM-Bi-
LSTM 模型的 MAPE 仅为传统 LSTM 网络的 1 / 3。

图 8　 16 层模型性能对比

Fig. 8　 Comparison of 16 layers model performance

表 4　 残差 AM-Bi-LSTM 模型与主流模型性能对比

Tab. 4 　 Performance comparison among residual AM-Bi-LSTM
model and conventional models

模型 MAPE / %

LSTM 4. 89

ResNetPlus 4. 06

AM-Bi-LSTM 2. 67

残差 AM-Bi-LSTM 1. 73

图 9　 不同网络模型的预测误差对比

Fig. 9　 Comparison of predicted errors of different network models

3. 5　 不同模型不同时段的预测结果对比分析

本文对比了残差 AM-Bi-LSTM 模型、 AM-Bi-
LSTM 模型和 ResNetPlus 模型在不同年份的预测结

果,结果如图 10 所示,进一步验证了本文所提模型

具有较高的预测精度和泛化能力。

图 10　 不同模型在不同年份上的预测结果

Fig. 10　 Predicted results of different models in different years

由图 10 可以看出,相较于 AM-Bi-LSTM 模型和

ResNetPlus 模型,在 3 a 的预测结果中,残差 AM-Bi-
LSTM 模型在预测精度上均有 1. 00% 左右的提高。
在对不同年份的预测结果中,残差 AM-Bi-LSTM 网

络模型的预测准确率变化较小,说明采用集成方法

可以保证模型具有一定的鲁棒性。
LSTM 模型和残差 AM-Bi-LSTM 模型对不同月

份的预测结果如图 11 所示,预测曲线如图 12(选取

每个季度的第 1 个月为例)所示。 相较于 LSTM 模

型,残差 AM-Bi-LSTM 模型在每个月份上均拥有更

低的 MAPE 且波动更小。
根据图 11 数据,12 个月内 LSTM 模型的 MAPE

为 4. 66% , 残差 AM-Bi-LSTM 模 型 的 MAPE 为

1. 79% ,将预测精度的平均值提升了 2. 87% 。 另一

方面,由于大多数超参数没有在 ISO-NE 数据集上

进行调整,可以得出该模型具有良好的泛化能力。

图 11　 不同模型的每月预测结果对比

Fig. 11　 Comparison of monthly predicted results of different models
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图 12　 不同模型不同月份预测曲线

Fig. 12　 Forecast curve of different models in different months

　 　 表 5 为不同模型在不同季节下预测结果的

MAPE 对比(在每个季节最中间的两星期随机选取

3 d 为例),图 13 显示了残差 AM-Bi-LSTM 网络模

型、AM-Bi-LSTM 模型以及 ResNetPlus 模型在不同

季节上的预测曲线。

表 5　 不同模型在不同季节上的预测结果(MAPE)
Tab. 5　 Predicted results of different models in different seasons (MAPE) %

模型 春季 夏季 秋季 冬季 平均

AM-Bi-LSTM 2. 87 2. 79 2. 96 2. 79 2. 86 2. 91 2. 77 2. 81 2. 88 2. 94 2. 90 2. 89 2. 86
ResNetPlus 2. 72 2. 71 2. 66 3. 26 3. 18 3. 21 2. 74 2. 66 2. 64 3. 20 3. 32 3. 37 2. 97

残差 AM-Bi-LSTM 1. 76 1. 79 1. 78 1. 86 1. 83 1. 76 1. 78 1. 78 1. 86 1. 82 1. 82 1. 88 1. 81

图 13　 不同模型在不同季节的预测结果

Fig. 13　 Predicted results of different models in different seasons
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　 　 从图 13 中可以看出,相比于 AM-Bi-LSTM 和

ResNetPlus 两个模型,残差 AM-Bi-LSTM 模型在 4 个

季节中得到的预测曲线都是最接近实际负荷值的。
以平均绝对百分比误差 MAPE 作为主要评价指标,
对比 3 种模型在 4 个季节上的平均预测结果(见
表 5),残差 AM-Bi-LSTM 模型的 MAPE 为 1. 81% 。
AM-Bi-LSTM 和 ResNetPlus 模型的 MAPE 分别为

2. 86% 和 2. 97% ,预测误差分别比残差 AM-Bi-
LSTM 模 型 高 出 1. 05% 和 1. 16% 。 此 外, 由

图 13(b)、(d)可知,ResNetPlus 模型的夏季和冬季

负荷 预 测 曲 线 和 真 实 值 有 较 大 的 偏 差, 说 明

ResNetPlus 模型对时间特征的提取较差,而残差

AM-Bi-LSTM 模型的 4 个季节的预测精度没有较大

波动,表明所提模型在不同的季节中都能较准确地

对负荷进行预测,具有较高的稳定性和泛化能力。

4　 结　 论

1)本文所提模型结合了注意力机制、多层改进

残差网络和 Bi-LSTM 网络,并采用 Snapshot 集成策

略,从深度、特征提取、时间、稳定性等多方面提升模

型的性能。
2)与 LSTM 和 AM-Bi-LSTM 模型相比,所提模

型在相同条件下的平均预测精度分别提升 2. 87%
和 1. 05% ,说明引入改进深度残差网络能有效提高

负荷预测的精度。
3)与 ResNetPlus 模型相比,所提模型在不同季

节负荷预测的平均预测精度提升了 1. 16% ,并且预

测精度不被季节变化影响,说明所提模型能够充分

提取输入数据的时间特征,有较强的准确率、鲁棒性

以及泛化能力。
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