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摘 要：构建新型电力系统是促进现代电力系统转型和发展、实现双碳目标的重要手段，精确的负荷预测结果对

于优化电力供需平衡、提升能源利用效率至关重要，以深度学习为代表的人工智能(artificial intelligence，AI)技术

可有效优化电力供需平衡，提升能源利用效率。基于此，该文首先从场景对象、数据类型、评价方式、预测方法

等角度对负荷预测研究现状进行了分析，并对现有基于深度学习的电力系统负荷预测方法的发展历程、优缺点等

进行了系统化评析与总结。最后针对新型电力系统下负荷预测面临的挑战，分别从模型和场景层面对未来技术进

行了研究展望。 
关键词：新型电力系统；负荷预测；人工智能技术；双碳；神经网络；深度学习 

 
Review and Prospect of Load Forecasting Based on Deep Learning 

MA Hengrui1, YUAN Aotian1, WANG Bo2, YANG Changhua3, DONG Xuzhu2, CHEN Laijun1 
(1. School of Energy and Electrical Engineering, Qinghai University, Xining 810000, China;  

2. School of Electrical Engineering and Automation, Wuhan University, Wuhan 430072, China;  

3. School of Electrical Engineering and New Energy, China Three Gorges University, Yichang 443002, China) 
 

Abstract：Constructing a new type of power system is an important means to promote the transformation and develop-
ment of modern power systems and achieve the dual-carbon goal. Accurate load forecasting results are crucial for 
optimizing the balance of power supply and demand and enhancing energy utilization efficiency, and artificial intelligence 
(AI) technology represented by deep learning can effectively optimize the balance of power supply and demand and en-
hance energy utilization efficiency. AI technology represented by deep learning can effectively optimize the balance of 
power supply and demand and improve energy utilization efficiency. Based on this, the paper firstly analyzes the current 
status of load forecasting research from the perspectives of scene objects, data types, evaluation methods, forecasting 
methods, etc., and systematically evaluates and summarizes the development history, advantages and disadvantages of the 
existing deep learning-based load forecasting methods for power systems. Finally, in view of the challenges of load fore-
casting under the new type of power system, the research outlook of the future technology is made from the model and 
scenario levels, respectively. 
Key words：new power system; load forecasting; artificial intelligence technology; double carbon; neural network; deep 
learning 

 

0 引言1 

根据世界资源研究所统计，我国电力行业二氧

化碳排放占全国能源消耗产生的二氧化碳排放总量

的 40%左右。电力行业是碳排放的重点领域，也是

实现碳达峰、碳中和目标的主要“责任人”[1-2]。因

此，大力开发利用新能源，构建以风电、光伏为主
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体的新型电力系统，已成为我国能源行业发展的重

中之重。相对于传统电力系统而言，由“源随荷动”

转变为“源荷互动”是新型电力系统的主要特征之

一[3]。在此背景下，为了保障电力系统安全，需要

在“荷”侧尽可能地提高预测精度，从而提升负荷

侧资源利用率，适应更大规模新能源消纳的需求。 
电力负荷预测研究的核心问题是如何利用现

有的历史数据，建立预测模型，对未来时刻或时间

段内的负荷值进行预测[4]，从而有效地支撑电网调

度、检修计划、安稳分析、新能源消纳分析等多项
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业务[5-6]。传统负荷预测技术主要是基于物理方法和

数理统计方法实现，随着智能量测设备的发展和人

工智能技术的迅速发展，数据驱动的人工智能方法

逐渐成为电力负荷预测的主要研究方法。特别是基

于深度学习的负荷预测方法，由于其在模式识别和

非线性建模能力上的优势，可以大幅提升模型的泛

化能力，在提升预测精度的同时提高了预测的计算

效率。相较于传统方法，基于深度学习的预测方法

可以更好地应对大规模数据、多源数据的问题，实

现实时预测和自动特征提取，以及预测模型的不断

优化。 
如图 1 所示，本文针对负荷预测研究，首先分

别对场景对象、数据类型、评价方式、预测方法进

行梳理和分析；然后针对上述问题，按照算法迭代

顺序，对基于深度学习的电力系统负荷预测方法进

行总结；最后，从模型构建及应用场景 2 方面对目

前存在的问题进行归纳，并展望未来研究方向。 

1  负荷预测研究现状分析 

负荷预测作为电力系统领域的研究热点之一，

旨在对未来的负荷数据进行预先估计，为电网的运

行调度工作提供重要参考依据[7]，在确保电力系统

稳定运行、保障电力资源的合理调度上意义重大。 
图 2 对近 5 年负荷预测领域的研究成果关键词

的分布情况、发布时间进行了数据整理和图形化展

示。可以看出，近年来由于人工智能技术和计算机

技术的不断发展，深度学习为代表的人工智能技术

逐渐成为负荷预测的主流算法和新的研究热点。 
自 20 世纪 80 年代起，国外对电力负荷预测问

题开展了研究。丹麦学者 Landberg 于 20 世纪 90 年

代初提出了完整的负荷预测技术，随着研究的深入

和广泛应用，开发技术和应用产品也日趋成熟。国

外研究主要集中于提高预测精度、可靠性和适应性，

采用的方法包括统计模型、机器学习模型、深度学

习模型等。我国相关研究始于 2008 年，经过几年的

快速发展，能够开展电力负荷预测研究的商家和科

研院校多达百家。国内研究主要关注提高预测精度、

可靠性和适应性，采用的方法包括传统模型、机器

学习模型、深度学习模型等，长短期记忆神经网络

(long-short term memory, LSTM)、卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN)、Transformer 等
新的人工智能模型也逐渐受到关注。 
1.1  场景对象精细化 

从场景对象来看，可以分为不同时间维度下的

负荷预测和针对不同负荷特性的预测。 
南方电网公司出台的调度负荷预测管理与考核

办法中指出，根据时间维度不同，负荷预测可分为年、

月、周以及 96 点日 4 类[8]。从预测时间范围来看，又

可进一步划分为超短期预测、短期预测、中期预测和

长期预测，如图 3 所示。超短期预测的时间尺度为未

来 15 min~4 h；短期预测为未来 1~3 d；中期预测为未

来几天或几周；长期预测为未来几个月至几年。 

 

图 1  负荷预测研究综述框架 

Fig.1  Research framework of load forecasting 
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图 2  2020—2024 年负荷预测相关文献分布 

Fig.2  Distribution of load forecasting-related literature from 

2020 to 2024 

 

图 3  时间维度划分 

Fig.3  Chart division from the temporal dimension 

从预测的负荷特性来看，可分为最大负荷预

测、平均负荷预测、最低负荷预测、负荷峰谷差预

测、高峰负荷平均预测、低谷负荷平均预测、平峰

负荷平均预测、母线负荷预测、系统负荷预测及负

荷率预测等[9]。表 1 展示了按负荷特性划分的负荷

预测结果及其作用、意义[10-18]。 
其中，文献[10]提出基于敏感气温空间分布的

日最大负荷预测模型，通过分析基础负荷与国内生

产总值、居民消费价格指数来实现预测。文献[11]
基于 Bagging 框架和 XGBoost 算法，提出了串并行

集成学习的连续多日高峰负荷预测模型。系统负荷

预测作用对象为整个电力系统的用电需求，而母线

负荷预测的作用对象为特定母线或变电站，其更侧

重于局部区域的电力负荷。文献[16]提出了一种基

于贝叶斯优化和 LSTM 的负荷率预测模型，负荷率

是负荷与系统最大负荷的比值，反映了电力系统在

特定时间内的负荷水平[17]。选取波动型和平稳型负

荷率对不同模型进行测试，净负荷即用电负荷与风

电光伏等可再生能源发电的差值，净负荷的波动特

性决定了能源系统对调节能力的需求，与用电负荷、

新能源出力特性密切相关[18]。电网中传统电源需要 

表 1  基于负荷特性划分的负荷预测结果 

Table 1  Load forecasting results based on load characteristic 

classification 

负荷预

测分类

参考

文献
意义 作用 

最大(最低)
负荷预测

[10]
预测未来某一时间段内

可能出现的最高(低)负
荷水平 

用于电力系统的运行调度

和设备容量规划 

高峰(低
谷、平峰)

负荷 
预测 

[11]
分别对高峰、低谷和平

峰时段的负荷水平进行

平均预测 

用于电力系统在不同负荷

水平下的策略调控 

负荷峰谷

差预测
[12]

预测负荷高峰和低谷之

间的差值 
用于优化电力系统规划调

度策略 

平均负荷

预测 
[13]

对未来一段时间内整体

负荷水平的预测 

帮助电力系统规划合适的

基础负荷，并确定系统的

基础运行能力 

母线负荷

预测 
[14]

对电力系统中特定母线

或变电站的电力需求进

行预测 

用于电力系统的分布式能

源管理和网络调度 

系统负荷

预测 
[15]

对整个电力系统的总电

力需求进行预测 

为电力系统的长期规划提

供基础数据，确保电力供

需平衡 

负荷率

预测 
[16-17]

预测电力系统中各个设

备或线路的负荷利用率 
用于评估设备的运行状态

和潜在风险 

净负荷

预测 
[18]

预测用电负荷与可再生

能源的差值 
用于能源管理和优化调度

 
满足的调节需求为净负荷，即总用电负荷叠加新能

源出力后的差值。净负荷预测旨在为调度中心的调

度电量提供具有科学依据的数据支撑，并为智能园区的

分布式发电系统电网调度带来快捷有效的参考[19-20]。 
与之类似，有源配电网负荷预测可解释为对含

有分布式能源和常规负荷的配电网在未来一段时间

内的电力需求和供应情况进行预测，需要分别对变

电站供电范围内的负荷大小和分布式新能源出力进

行预测。预测流程如图 4 所示，图中左侧框图部分

为表 1 中最大负荷预测、平均负荷预测等常规负荷

预测，右侧框图部分为分布式新能源出力预测。此

外，有源配电网负荷预测时还需考虑到地市-变电 
站-馈线及分布式电站的层级关系以及配电网不同

构成间的拓扑结构对预测结果的影响。 
1.2  数据类型多元化 

从预测的影响因素来看，主要有电力负荷构

成、气象因素、社会因素、时间因素、经济因素等，

不同影响因素对预测结果的影响程度不尽相同，具

体情况如表 2 所示。随着智能量测设备的发展，负

荷预测的输入数据从传统的结构化时序数据向多模

态数据转化，在提升负荷预测结果准确度的同时， 
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图 4  有源配电网负荷预测流程 

Fig.4  Load forecasting process of active distribution network 

表 2  电力负荷结果准确度影响因素 

Table 2  Factors affecting the accuracy of power load  

forecasting results 

影响因素 具体描述 

电力负荷构成 居民生活负荷、工业负荷、农业负荷等 
气象因素 温度、湿度、降雨及光照等 
社会因素 实时电价以及节假日等 
时间因素 不同时间用电情况不同，负荷变化 

也为数据处理和分析带来了新的挑战。 
1.2.1  来源多样化 

目前，负荷预测的输入数据受电力系统测量、

气象因素、社会因素等因素影响，故无法保证原始

数据的类型、颗粒度和质量，需要对原始数据进行

预处理，降低历史数据质量差、数据量纲差异等初

始因素的影响，预处理手段主要包括异常值处理、

数据插值及归一化、反归一化等。 
1）异常值处理 
产生异常数据的主要原因有：数据测量、量取

环节出现误差或异常[21]；电力系统网络拓扑的变

化，例如线路故障、设备投运、系统扩建等；能源

政策的变化等[22]。 
在进行异常值处理时，常采用的方法包括数据

平滑、数据插补及异常数据剔除等。文献[23]提出

了一种零均值化预处理法，对异常数据进行预处理，

并在文献[24]中得以采用。文献[25]提出一种基于四

分位法和聚类分析的异常数据组合筛选模型，采用

2 次四分位法剔除常规的分散型异常数据，采用聚

类法剔除堆积型异常数。文献[26]提出一种用于识

别异常数据的云分段最优熵算法，采用云模型的熵

对数据集进行分离，从而识别异常数据。文献[27]
提出了一种基于 Transformer 和 K-means 的数据清

洗方法，对光伏数据进行预处理。数据平滑适用于

数据中存在随机噪声或小的波动场景，可以降低数

据波动影响，增加趋势清晰性。数据插补适用于数

据集中存在缺失值、且这些缺失值不是随机发生的

情况，该方法可以保证数据集的完整性。异常数据

剔除适用于数据中存在由于测量错误和录入错误而

存在异常值或离群点的情况。通过合理应用数据预

处理方法，可以有效提升数据质量，为后续分析提

供准确可靠的数据基础。 
2）数据插值 
进行数据处理时，在对异常数据进行识别的基

础上，需要对异常数据和缺失值进行补全以保证数

据的连贯性和历史负荷数据的时序完整性。剔除异

常数据所产生的缺失数据与因故障或干扰本就存在

于数据集中的缺失数据一同进行处理，缺失数据重

构的重点在于构建数据填补模型，即利用缺失点前

后 2 个数据点拟合函数对缺失值进行补充，插值公

式如式(1)所示，现有研究主要从空间相关性和时间

相关性 2 个维度，利用数据插值的方法对缺失数据

进行重构，如埃尔米特插值法、四点插值、三次样

条插值等[28]。埃尔米特插值适用于数据点的函数值

和导数信息已知的情况，四点插值适用于针对图像

处理、地理信息系统的情况，而三次样条插值适用于

需要通过一系列数据点构建一个光滑曲线的情况。 

 2 1
1 2

1 2 2 1

( )
x x x x

x y y
x x x x

ϕ
− −

= +
− −

 (1) 

式中： ( )xϕ 、 x 分别为缺失点横纵坐标； 1 1( ),x y 、

2 2( ),x y 为缺失点前后数据点坐标。 
文献[29]提出了基于改进生成式对抗网络的预

测模型，并设计了适用于该问题的网络结构，用于

对电压、电流等电力系统量测缺失数据进行重构，

算例中分析了量测缺失数量与重建误差之间的关

系，证明了所提方法的稳定性。对于算例中长期缺

失的特定量测，文中方法所重建的数据体现了量测

真实的时序特性。 
3）归一化和反归一化 
当使用多输入变量的时间序列进行负荷预测

时，由于不同输入变量之间的量纲不同，其数值范

围差别也很大。为了防止神经元出现饱和现象，平

等考虑多种变量对负荷的影响作用效果，同时考虑

到模型中非线性激活函数的输入输出范围，因此在
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进行预测之前，需要对输入变量及电力负荷数据进

行归一化处理[30]。数据归一化是一种常见的数据预

处理技术，目的是将输入数据的大小缩减到相同的

范围内，以消除不同特征之间的量纲差异，提高模

型的训练效果和收敛速度，进而提升模型性能。 
在进行电力负荷预测之前，应该对风速、光照

强度、温度等输入变量及历史负荷等数据进行归一

化处理，将其数值归算到[−1,1]内，数据归一化计算

式为： 

 0 min

max min

x x
x'

x x
−

=
−

 (2) 

式中：x'为归一化后的数据； 0x 为归一化前的原始

数据； minx 和 maxx 分别为原始数据的最小值和最大

值。在输入神经网络的输入数据中，包含了天气类

型和日期等非数字类型数据，在数据处理时需要对

这些文字数据进行数字量化处理，例如将工作日设

置为 0，休息日设置为 1，将不同的天气类型设置为

[0,1]区间内的具体数值等[31]。 
数据的反归一化是归一化的逆向操作，即当负

荷预测结束后，得到的预测结果为范围区间在[−1,1]
的数据，因此为了真实反映预测模型的结果，需要

对预测结果进行反归一化，将其反向放缩为原本数

值区间。反归一化的计算式为： 
 max min min( )x x' x x x= − +  (3) 
1.2.2  类型复杂化 

数据来源的多样化导致输入数据类型的复杂

化，例如历史数据往往包括气象数据、负荷数据及

社会因素等，其中不仅有结构化数据，还包含如风

向、季节及用户特征等非结构化数据。数据类型的

复杂化导致基于数学的传统预处理方法不再适用，

因此在训练模型之前不仅需要对输入数据进行相关

性分析以构建特征，还需引进能同时处理多种数据

类型的模型来进行完善。 
目前，随着大语言模型及数据融合技术的发

展，其在负荷预测领域的应用趋势也逐渐显现。大

语言模型可以通过不同类型输入数据对模型进行微

调，而多模态数据融合模型则可以同时处理多种类

型输入数据以提取数据特征。除了从模型层面解决

数据复杂化问题，还需对不同类型的数据进行特征

选择及特征构建以剔除冗余干扰信息。 
1.2.3  特征构建 

利用深度学习模型对电力负荷进行预测，其中

重要环节就是利用收集到的历史负荷数据和气象数

据等对模型进行训练，而原始数据往往包含多重冗

余信息和干扰信息，直接利用所有特征进行训练会

导致模型训练困难。因此，在模型训练之前需要进

行特征构建，包括特征选择和特征降维，特征选择

是指从原始数据中选择最相关的特征[32]，以提高深

度学习模型的性能和效率。在该过程中，需要考虑

特征与目标变量之间的相关性，以及特征之间的相

关性，常用的特征选择方法为过滤式特征选择、包

裹式特征选择及过滤式特征选择。 
过滤式特征选择通过直接计算特征和输出关

系进行筛选，特征筛选过程与具体模型无关，因此

最为简单，主要包括 Pearson 相关性分析法、Granger
因果检验以及熵相关系数法等。目前最常用的方法

是根据期望输出与备选参数之间的皮尔逊相关系数

进行选择[33]，一般情况下选择与期望输出之间相关

系数较高的备选参数作为机器学习的输入特征，皮

尔逊相关性的计算式为： 

 1

2 2

1 1

( )( )
( )

( ) ( )

n

t t t
t t

n n

t t t t t t
t t t t

t t tx x x x
r t

x x x x

−
=Δ +

−Δ −Δ
=Δ + =Δ +

Δ −Δ− −∑
Δ =

− −∑ ∑
 (4) 

式中： tΔ 为延迟时间； ( )r tΔ 为皮尔逊相关系数；n
为数据长度； tx 为待预测时刻发电负荷； t tx −Δ 为待

预测时刻前 tΔ 时刻发电负荷； tx 和 t tx −Δ 为对应的平

均值。皮尔逊相关性系数越大，说明该时刻数据与

待预测时刻数据相关性越强[34-35]。利用 Python 对原

始数据进行 Pearson 相关性分析，如图 5 所示，该图为

对某时刻风电场输入数据进行相关性分析的结果。 
特征降维是指通过减少输入特征的数量来简

化输入数据集，并尽可能保留数据集中隐含的重要

信息，从而提高模型的训练效率和精度。特征降维 

 

图 5  Pearson 相关性分析 

Fig.5  Pearson correlation analysis 
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通常可以帮助减少计算成本、降低模型过拟合的风

险以及提高模型的解释性[36]。目前的特征降维主要

包括主成分分析法 (principal component analysis, 
PCA)和线性判别分析(linear discriminant analysis, 
LDA)等[37]。 
1.2.4  小样本问题 

当原始数据样本不足时，会使得预测模型因没

有足够数据支撑，无法达到预期效果，小样本问题

已成为制约新型电力系统数字化转型的重要因素之

一，目前针对小样本问题的研究包括迁移学习、大

语言模型等。 
迁移学习通过从数据丰富的源域迁移知识来

提升目标域任务的性能，在历史数据不足的情况下，

大语言模型先通过大量通用数据对模型进行预训

练，再使用少量预测领域强相关数据对预训练模型

进行微调，巧妙解决了原始数据样本不足的问题。

在进行预测之前，首先需要对输入数据进行预处理，

构建固定步长的时间序列输入模型；随后，大语言

模型(large language model, LLM)通过嵌入层将输入

数据中的特征转为向量形式，以便更好地捕捉时序

依赖关系并处理多模态数据，使其向量表示统一 
化[38]。此外，还有部分学者利用生成对抗网络等生

成式无监督深度学习方法进行数据增强处理。文献

[39]结合迁移学习与 TCN-BiGRU 模型，将相关性

高的信息迁移到实验模型中，在解决了小样本问题

的同时提高了预测精度。文献[40]结合大语言模型

中的 GPT-3 模型与深度学习模型，利用通用数据进

行预训练，利用领域数据进行调整，解决了输入数

据不足的问题。 
1.3  评价方式实用化 

在预测结束后，为了对模型的预测效果进行评

价，需要引入模型评价指标来评价模型预测效果的

好坏。国家电网公司关于日前负荷预测管理规定中

指出，对负荷预测准确率进行考察时，评价指标主

要包括日前负荷预测准确率及合格率等[41]。 
基于此，在负荷预测中常选用平均绝对误差

(mean absolute error, MAE, MAEδ )、均方根误差(root 
mean square error, RMSE, RMSEδ )、平均绝对百分比

误差(mean absolute percentage error, MAPE, MAPEδ )
以及决定系数(R-square, R2)4 个代表性指标作为模

型预测精度评价指标。其中 MAE 可以反映真实值

与预测值之间的偏离程度，强调系统的实时偏差；

RMSE 可以评估一段时间内的整体误差；MAPE 可

以反映相对误差的累计情况；R2可以评价预测模型

的质量[42]。 
1）平均绝对误差 
平均绝对误差也叫平均绝对离差，计算时先对

真实值与预测值求和，再求取平均值。其主要用来

衡量预测值与真实值之间的平均绝对误差大小，即

偏离程度。MAE 的取值范围为[0,+∞)，MAE 越小

说明模型的预测效果越好；该值越趋近于 0，说明

模型的预测效果越好。其计算式为： 
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1 ˆ
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= −∑  (5) 

式中： iy 为实际值； ˆ iy 为预测值；n0为统计样本的

数量。 
2）均方根误差 
均方根误差是回归模型的典型评价指标之一，

用于指示模型在预测中会产生的误差大小[43-44]。

RMSE 可以反映预测值与真实值之间的偏差和离散

程度，该值越大，说明预测值和真实值的偏差程度

越大。其取值范围为[0,+∞)，在数值上等于均方误

差的开方；该值越大，说明模型的误差越大。其计

算式为： 
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3）平均绝对百分比误差 
平均绝对百分比误差是误差效果评价指标，可

以反映相对误差的累计情况[45]。MAPE 是对 MAE
的改进和优化，通过计算真实值与预测的误差百分

比，避免了数据范围大小的影响。其取值范围为

[0,+∞)，当 MAPE 为 0 表示该预测模型预测效果完

美，当 MAPE>100%表示该模型的预测效果不好。

由于 MAPE 的分母中存在 iy ，因此当数值中有 0
存在时，不可采用该评价指标进行预测效果评估。

其计算式为： 
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为了防止MAPE指标在有 0值出现时计算式失

去意义，在其分母处加上 0.01 倍的 iy ，对其进行 
修正。 

4）决定系数 
决定系数 R2 在数值上等于 SSRδ 与 SSTδ 的比值

和 1 的差值，其中 SSRδ 为预测数据与真实数据均值

之差的平方和，反映模型数据相对真实数据均值的

离散程度； SSTδ 为真实数据和其均值之差的平方和，



马恒瑞，袁傲添，王  波，等：基于深度学习的负荷预测研究综述与展望 1239 

反映真实数据相对均值的离散程度。当 R2=1 时，

表示模型预测效果较好，预测值与实际值完全相符；

当 R2<0 时，表示模型的预测效果与直接使用均值

预测时没有区别；当 R2>0 时，表示模型拟合效果

比直接使用均值预测时还要差。其取值范围为[0,1]
之间。R2的计算式为： 
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国家发展和改革委员会 2023 年发布的电力负

荷管理办法文件中指出，需根据年度电力供需平衡

预测和国家有关政策，编制年度有序用电方案[41]。

该方案在指出电力负荷预测重要性的同时，对负荷

预测精度提出了更高要求。且随着分布式光伏、可

控负荷、分布式储能等接入电网，负荷侧不确定性

显著增加，故迫切需要精度更高的预测方法。 
1.4  预测方法智能化 

从预测技术来看，主要技术路线有传统方法和

人工智能方法 2 种，传统方法包括物理方法以及数

理统计方法。人工智能方法包括传统机器学习方法

和深度学习算法，如表 3 所示[46-53]，由于输入场景

的多元化与输入数据类型的多样化，传统物理、数

理统计方法及传统机器学习方法难以满足预测要

求，因此 CNN、门控循环单元(gate recurrent unit, 
GRU)等深度学习算法逐渐应用于预测领域。 
1.4.1  传统方法 

在人工智能出现之前，主要通过传统方法进行

负荷预测，包括物理方法和数理统计方法。物理方

法是基于相关的物理方程、负荷的相关特性计算式

等进行分析，并根据相关物理计算式来建立预测模

型。由于该方法对相关物理专业知识水平要求较高，

需要预测者熟练掌握电学、力学等多门物理学科的

专业领域知识，且物理方法建立的预测模型具有较

高的复杂度，模型的建立和分析过程可能会变得非

常复杂，因此运用物理方法进行负荷预测具有很强

的局限性[54]。 
数理统计方法主要是基于大量历史数据，采用

数学模型、结合数学原理对电力负荷情况进行数学

建模，结合数学模型与统计学知识来实现负荷预测，

基于数学统计方法对电力系统进行负荷预测的建模

比较简单，只需要使用历史数据进行统计学回归拟

合。常用的统计模型方法有灰色模型、持续法和时

间序列分析法等[55]。 

1.4.2  基于深度学习的预测方法 
电力负荷预测的主要步骤如图 6 所示，首先收

集相关气象环境数据和历史负荷数据，并对数据进

行预处理；再对数据特征进行提取，并将数据集进

行划分；然后用训练集数据对模型进行训练以及预

测；最后对预测结果进行评价分析，并对模型进行

完善优化[56]。 
表 3  不同技术方法文献总结表 

Table 3  Literature summary of different techniques and 

methods 

预测

方法

参考

文献
创新点 

传统

方法

[46]
将物理模型与多元线性回归(multiple linear regression，

MLR)模型相结合 

[47]
将平均自回归模型(autoregressive integrated moving aver-

age，ARIMA)与动态粒子群优化算法相结合，提高模型预

测精度 

[48] 在数据中引入风切变物理量，实现更准确的预测 

深度

学习

[49]
利用支持向量机(support vector machine，SVM)对时间序列

的电力负荷数据进行初始预测 

[50] 采用 CNN 和改进 LSTM 分别提取时空特征进行预测 

[51] 将遗传粒子群混合优化算法与 LSTM 网络相结合 

[52]
将时间卷积网络、双向门控循环单元与 Attention 机制相结

合的预测模型 

[53]
结合多尺度时空图卷积网络与 Transformer 模型进行短期

负荷预测 

 

 

图 6  负荷预测流程图 

Fig.6  Flow chart of load forecasting 
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常用的机器学习算法包括支持向量机、人工神

经网络、随机森林等。文献[57]提出了一种改进支

持向量机短期负荷预测方法，通过灰色关联分析建

立负荷特征因子与影响因素之间的关联关系，建立

了一种考虑影响因素权值特征的 SVM 负荷预测模

型。文献[58]提出了一种基于(variational mode de-
composition，VMD)的随机森林(random forest, RF)
负荷预测方法。 

然而，传统浅层机器学习模型在结构上存在制

约，不能完全提取负荷序列中隐藏的时序特征，具

有局部最优、过拟合和收敛性差等缺陷。基于深度

学习的人工智能方法主要利用深度神经网络模型，

如循环神经网络等，对负荷变化进行建模和预测。

包括 CNN、循环神经网络(recurrent neural network, 
RNN)、GRU 以及结合注意力机制的 Transformer 模
型等，其发展历程如图 7 所示。 

文献[59]提出一种基于卷积神经网络-长短期

记忆神经网络(CNN-LSTM)的负荷预测模型，综合

考虑负荷与多维气象因素的特征关系和负荷的时序

特性进行预测。文献[60]提出一种时序 Transformer
网络模型，将概率密度统计模型与时序 Transformer
相结合，并在测试中获取每个预测点的高斯分布函

数，从而实现精确度为 0.994 的准确预测。文献[61]
将改进鲸鱼优化 (whale optimization algorithm，

WOA)与长短期记忆神经网络相结合，使用完全集

成的自适应噪声经验模态分解(complete ensemble 
empirical mode decomposition with adaptive noise，
CEEMDAN)来提高模型训练的效率，并用改进鲸鱼

算法使预测准确率达到 99.05%。文献[39]将迁移学

习与 TCN-BiGRU 模型融合，通过迁移学习法迁移

相关性高的信息，并用 K聚类算法进行聚类分析，

使得 RMSE 降低 40.7%，准确率提升 4.9%。 

2  基于深度学习的电力系统负荷预测 

目前，基于人工智能的电力负荷预测方法主要

有传统机器学习算法、基于人工智能技术的深度学

习算法以及将传统的物理、数理统计方法与人工智

能方法相结合的组合预测方法。 
深度学习预测方法因其在预测领域的诸多优

势而逐渐成为负荷预测的主要方法，其发展历程如

图 7 所示。现有的典型深度学习模型主要有卷积神

经网络、长短期记忆网络、门控循环单元及

Transformer模型等[62]，其适用场景如表4所示[63-74]。 
2.1  卷积神经网络 

CNN 是一种专门用于处理具有网格结构数据

的深度学习模型。CNN最初于 20世纪 90年代提出，

主要用于图像识别、数字识别等。其主要由输入层、

卷积层、池化层、全连接层和输出层构成，如图 8
所示，其中输入层用于输入图像等信息；卷积层用

于提取图像的底层特征；池化层用于减小数据维度，

以防止过拟合；全连接层用于汇总卷积层和池化层

得到的图像的底层特征和信息[75]，并最终输出给输

出层。 
卷积层借助类似滤波器的卷积核对负荷输入

矩阵中的特征进行提取，通过卷积操作从输入特征

向量中提取数据块，对所有数据块进行变换以生成

输出特征向量，并对输出特征向量进行空间重组。

卷积神经网络因其在图像识别、目标检测、图像分 

 

图 7  深度学习方法发展历程 

Fig.7  Evolution of deep learning methods 

 



马恒瑞，袁傲添，王  波，等：基于深度学习的负荷预测研究综述与展望 1241 

表 4  深度学习典型算法 

Table 4  Typical algorithms of deep learning 

算法 适用场景 文献 

卷积神经网络 
用于处理具有类似网格

结构的数据 
[63-65] 

长短期记忆神经网络 
用于处理序列数据， 
特别是要记住长期依 

赖关系 
[66-68] 

门控循环单元 
类似于 LSTM，但结构

更简单 
[69-71] 

Transformer 
用于处理序列数据， 

可以并行处理 
[72-74] 

 
割等领域的出色表现，被广泛应用于负荷预测，文

献[76]提出一种改进 CNN-GRU 预测模型，利用批

标准化和 Dropout 进行改进。文献[77]提出了一种将

小波数据、天气数据与 CNN 相结合的预测模型。 
在负荷预测领域，CNN 擅长捕捉局部特征和空

间特征，通过多层结构逐步提取从低级到高级的特

征表示，以更好地提取输入数据特征；通过参数共

享和稀疏连接，CNN 减少了模型的参数量和计算

量，提高了处理效率。但 CNN 不善于处理时间序

列数据中的长期依赖关系，且由于 CNN 参数量较

大，导致模型的计算复杂性较高[78]。 
2.2  长短期记忆神经网络 

相比于 CNN 网络，RNN 更善于处理长期依赖

关系，但在处理较长的时序时会出现“梯度消失”

现象。因此，有学者提出了 LSTM 网络对其进行改

良，LSTM 神经网络主要由遗忘门、输入门和输出

门构成，主要结构如图 9 所示， ( )x t 为当前时刻输

入信息； ( 1)h t − 、 ( )h t 为上一时刻和当前时刻的隐

藏状态； ( 1)C t − 、 ( )C t 为上一时刻和当前时刻的细

胞状态。 
LSTM 的具体信息传播过程网络层图如图 10

所示，该图包含了 2 个隐含层的 LSTM，在 t=1 和

t=2 时刻，它可以看作一个普通的 BP 神经网络；当

它沿时间轴展开后，t=1 时刻训练的隐含层信息会

被传递到 t=2 时刻。 
LSTM 模型在序列数据上表现出优秀的性能，

具有很强的抗干扰能力，可以解释模型的决策过程

以及处理长序列数据[79]；又因为其可以学习长期依

赖关系，故对解决负荷需求长期变化问题意义重大。

文献[80]提出了一种基于二次加权时间注意力机制-
长短期记忆网络的预测模型，并采用随机森林法分

析相关性以提高收敛速度及预测精度。文献[81]为 
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图 8  卷积神经网络结构图 

Fig.8  Convolutional neural network structure 

 

 

图 9  LSTM 结构图 

Fig.9  LSTM structure diagram 

 

 

图 10  LSTM 网络层图 

Fig.10  LSTM network layer diagram 

 
解决数据波动和强非线性的影响，提出了

ResNet-LSTM-Attention 预测模型，利用 ResNet 克
服传统信号分解的局限性来提取空间特征，采用

LSTM 提取时间特征，使模型对综合能源系统具有

更好的适应性。 
2.3  门控循环单元 

GRU 模型相比于 LSTM，采用了更简化的模型

结构且处理数据速度更快，只有更新门和重置门 2
个关键门控单元。更新门用于控制前一时刻的状态

信息被代入到当前状态中的程度。重置门决定了如

何将新的输入信息与前面的记忆相结合[82-83]，其原 
理如图 11 所示。其中 ( )x t′ 为当前时刻输入信息；

( 1)h t′ − 为上一时刻隐藏状态； ( )h t′ 为传递到下一时



1242 高电压技术 2025, 51(3) 

刻的隐藏状态； th 为候选隐藏状态； tr 为重置门； tz
为更新门。 

GRU 参数少、计算速度快且具有很强的抗干扰

能力，可以过滤掉序列中的噪声，从而提高预测精

度，故在负荷预测领域得到广泛应用。文献[84]提
出了一种基于贝叶斯优化的 CNN-BiGRU 电力负荷

预测方法，将 CNN 和 GRU 模块融合出一个混合神

经网络模型。文献[85]提出了一种基于 VMD 分解

的 CNN-GRU 电力负荷预测模型，并引入注意力机

制以降低天气变化、气象条件的影响。在实际运行

条件下，电力负荷会受到多种因素的影响，单一的

预测模型预测结果会有一定的误差，故在实际预测

时，往往需要将多种单一模型彼此进行组合并与传

统方法相结合。 
2.4  Transformer 模型 

由于电能替代的不断深化与新能源、电动汽车

等不断融入负荷侧，许多现有的概率统计和机器学

习方法无法提供准确的预测。因此，有学者将人工

智能模型引入到负荷预测领域，并将多个模型相结

合，以及与物理、数理统计相结合，最终实现对电

力负荷的预测，例如 CNN 和 LSTM 在预测中已经

得到了广泛应用，而 2017 年由 Google 新提出的

Transformer 模型更因为并行计算能力强、训练速度

快以及在处理长序列和大规模数据集时的优异表

现，逐渐在负荷预测领域崭露头角。 
Transformer 提出了注意力机制以实现快速并

行，改进了循环神经网络训练慢的缺点，由于其独

特的架构和能力而被用于时间序列分析，在时间序

列分析中的应用核心在于其自注意力机制，能够有

效捕捉时间序列数据中的长期依赖关系。 
该模型主要由编码器 (Encoder) 和解码器

(Decoder)构成，如图 12 所示，它们之间通过多头

注意力机制和前馈神经网络连接在一起，通过并行

处理能力和位置编码实现高效的信息交互、传递。

与传统的 CNN、LSTM 等模型不同，该模型可以并

行处理序列数据，从而提高处理效率。 
2.5  组合预测方法 

将传统物理方法与人工智能预测模型相结合，

可以对预测模型产生的误差进行修正。为了克服单

一模型的局限性，可以结合不同方法的优点建立组

合模型，从而提高预测性能，表 5 对部分组合预测

方法进行了归纳总结[86-94]。目前组合方法的思想主

要包括数据分解、多模型融合及模型参数优化、输 

 

图 11  门控循环单元原理图 

Fig.11  Schematic diagram of gated recurrent unit 

 

 

图 12  Transformer 模型原理图 

Fig.12  Transformer model schematic diagram 

 
入和输出数据处理几个模块。在组合负荷预测模型

中，利用物理方法和人工智能预测模型构成互补机

制，当人工智能预测的结果超出阈值较多、偏差较

大时，利用动态切换机制将误差值切换为传统物理

方法进行修正，从而降低误差、提高精度。文献[86]
提出了一种数据-物理混合驱动的超短期预测方法，

首先，构建了一种融合双向门控循环单元(Bi-GRU)
的预测模型，将其在测试集的预测结果作为模板；

然后，根据风速-风电转换特性，基于多项式-线性

回归模型拟合曲线，以物理机理透明的拟合曲线进

行预测；最后，根据风速波动阈值建立不同模型的

动态切换机制，当预测值超出设定的阈值范围时，
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即切换为物理预测方法，利用风速-风电转换特性和

相关计算式，计算出误差较小的负荷值。 
综上可知，深度学习和组合模型方法在负荷预

测研究中应用广泛。单一方法主要包括 SVM、

LSTM、CNN、GRU 和决策森林，组合方法主要包

括 CNN-LSTM、GRU-RNN、CNN-RNN、LSTM-GA
混合方法等。文献[95]采用支持向量机方法进行负

荷预测；文献[96-98]采用 LSTM 进行负荷预测；文

献[99-101]采用 CNN 进行负荷预测；文献[102-104]
采用 GRU 模型进行负荷预测。文献[105]将 CNN 与

LSTM 相结合，提出了一种结合太阳能辐射模型的

CNN-LSTM 预测模型，对澳大利亚某地区的电力负

荷进行预测。文献[106]提出了一种结合相似日聚类

的 LSTM-Transformer 模型，将 LSTM 与近几年新

提出的 Transformer 模型相结合，利用 LSTM 捕捉

隐藏在时序序列中的隐藏关系，再结合 Transformer
模型进行负荷预测。 

综上所述，组合预测方法通过整合多种预测技

术，不仅提高了预测的准确性和鲁棒性，还增强了预

测过程的科学性和适应性，使其在多个应用场景中的

预测精确度和多场景适应性都得到了提高[107-108]。 

3  新型电力系统背景下负荷预测研究展望 

3.1  模型层面 

3.1.1  LLM 在电力负荷预测的应用展望 
在预测中常出现历史数据不易获取或历史数

据量少不足以支撑预测的情况，且在分析用户用电

行为时用户心理等数据难以获取，故需要提出新的

模型来提高预测精度。LLM 来源于深度学习与自然

语言处理的交叉融合，其原理如图 13 所示，是一种

利用大规模语料模型进行预训练和微调的模型，具

有传统人工智能模型不具备的强泛化能力与逻辑推

理能力，随着技术的发展可能会用于解决负荷预测

中的用户行为画像与小样本问题[109]。 
对于预测中遇到的小样本问题，由于 LLM 模

型首先采用通用数据进行预训练，再采用领域相关

数据进行微调，故其对历史数据的依赖程度较低，

能从历史数据不足角度解决小样本问题[110]。此外，

LLM 模型具有强大的知识理解能力和强泛化能力，

有助于解决用电行为理解过程中特征缺失、多源数

据融合困难等问题，从而解决用户行为画像问题。

因此大语言模型在负荷预测领域具有广泛的应用前

景[111]。 

表 5  组合预测文献总结表 

Table 5  Summary of portfolio prediction literature 

参考文献 关键技术 创新点 

[86] 
数据-物理混合驱

动的方法 
在风速突变时点引入风速–负荷曲线的

预测负荷，对预测结果进行完善 

[87] 
VNCMD 与

TCN-TPA-LSTM
相结合的模型 

把变分非线性调频模态分解(variational 
nonlinear chirp mode decomposition，
VNCMD)与 TCN-TPA-LSTM 模型相

结合 

[88] 
DBO-VMD 和

IWOA-BILSTM
相结合 

提出了基于蜣螂算法优化与改进鲸鱼

算法的模型 

[89] 
ACMD 与

SSA-BILSTM 组

合模型 

将自适应啁啾模态分解与麻雀优化算

法、BiLSTM 模型相结合进行预测 

[90] 
用改进 Q 学习算

法对组合模型进

行加权组合 

利用改进 Q 学习算法对双向长短期记

忆网络的预测结果和深度极限学习机

的预测结果进行加权组合 

[91] 
Prophet 和双重多

头自注意力-时间

卷积网络相结合

通过 Prophet 提取负荷序列中隐含的时

序特征。在时间卷积网络的基础上，引

入特征和时序双重多头自注意力，用于

挖掘输入特征 

[92] 
将贝叶斯模型与

CatBoost 回归模

型组合 

利用 BTVC 模型获得各负荷分量，再利

用 CatBoost 回归模型进行预测 

[93] 
将物理信息特征

与神经网络模型

相结合 

建立了极端事件下风电输出的解析物

理表达式，并提出了基于深度确定性策

略梯度的分位数拟合模型 

[94] 
将太阳辐射物理

模型与神经网络

相结合 

利用太阳辐射机制建立太阳辐射模型，

并与 LSTM 模型相结合进行组合预测

 

 

图 13  基于大语言模型的负荷预测 

Fig.13  Load forecasting based on large language models 

 
3.1.2  多模态数据融合概率负荷预测 

在电力物联网和数字电网高速发展的背景下，

电力系统中的数据呈现多模态形态特性，各种信息

网络的耦合使得电力数据来源日渐丰富和多元化，

对电力多模态数据进行融合利用，有利于在整体上

对电力系统进行深度分析。 
电力多模态数据从业务领域角度可分为规划

运行数据、运营数据、管理数据、非电能源数据以

及非能源数据等，从数据获取的方式来看可分为仿
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真数据和实际量测数据等。在进行电力系统负荷预

测时，数据可分为数值型和非数值型 2 种，2 者对

负荷的影响程度不尽相同，电力系统源、网、储、

荷各类场景均具有多模态数据，且多模态数据从不

同角度对电力场景进行了描述[112]，其中多模态数据

是指集成不同类型传感器或数据源信息的数据集，

包括文本、图像、视频、音频、传感器数据等[113]。

对多模态数据进行融合能够整合不同角度的电力场

景信息，使多模态信息相互补充和增强，从而有效

提高电力场景感知的精确性。 
图 14 为基于多源数据融合的概率负荷预测框

图。多模态数据融合以多模态数据为基础，以被分

析对象的整体性、统一性和全局性分析为实现途径，

通过源网荷储各环节的高精确性、高容错性分析，

实现电力系统全面可观可控的整体目标[114]。相比于

确定性预测，概率预测更能量化结果的不确定性，

并提供更全面准确的信息，反馈出更为准确、灵活

的决策，因此在供给侧新能源发电比重不断提高、

电力系统负荷变得更为多重不确定性的情况下，其

可以实现对负荷不确定性的有效量化[115-116]。 
3.2  场景层面 

3.2.1  源-荷-电价联合预测 
在综合能源系统中，由于能源生产、利用和交

易的显著不确定性，因此可靠的规划和运行十分必

要。能源层级的不确定性和变化会导致电力价格的

变化，而电力价格波动又会反作用于能源相关政策，

2 者具有强相关性和强耦合性[117]。只对电力负荷进

行预测不能反映负荷-电价之间的强耦合性。对于

IES 系统，源-负荷-电价联合预测有助于全面细致地

把握各种不确定性变量的未来发展趋势，实现源、

负荷、电价不确定性的互补，并进一步探索和利用

不同能源的互补替代性和内在耦合性，实现从源头

到负荷、再到价格的全系统协同优化[118]。 
图 15 为源-荷-电价联合预测框图，现有研究主

要集中于可再生能源、负荷-电价以及基于单变量预

测的源-负荷联合预测等方面，尚未成功揭示 IES 中

电力(能源层)和电价(市场层)之间的复杂耦合关系，

也未实现能源层和市场层的源-负荷-电价联合预

测。由于从多能源负荷、可再生能源、能源价格、

气象数据等中提取数据特征，并提取不同层之间的

耦合特性较为困难[119]，因此实现联合源-负荷-电价

预测是一个重大的挑战。 

 

图 14  基于多模态数据融合的概率负荷预测 

Fig.14  Probabilistic load forecasting based on multimodal 

data fusion 

 

 

图 15  源-荷-电价联合预测框图 

Fig.15  Block diagram of combined source-charge-electricity 

price prediction 

3.2.2  有源配电网网供负荷预测 
配电网在电力系统中承担着分配电能的重要

职能，在提高电网运行效率及安全可靠性、促进新

能源并网消纳方面起到关键作用[120]。随着分布式电

源、电动汽车等并入电网以及用户终端再电气化程

度不断增加，传统的单电源放射状配电网变为多电

源的复杂有源配电网，其负荷特性与常规负荷特性

产生了较大差异[121]。有源配电网的系统负荷及馈线

负荷构成日益复杂，其中分布式新能源发电分量、

非计划分量与气象因素密切相关[122]。因此针对有源

配电网中不同负荷构成进行预测，有助于提高配电

网运行效率及安全性、可靠性。 
有源配电网负荷预测结构如图 16 所示，由于

有源配电网由分布式发电、储能系统等集成而成，

其拓扑结构比传统电网更为复杂[123]，故对有源配电

网网供负荷进行预测时，要考虑其复杂的拓扑结构

以及变电站-馈线-配变及分布式电源之间的拓扑层

级关系[124]。 
现有负荷预测研究大多将馈线、配电等作为整

体负荷来进行预测，对于有源负荷的不同构成成分 
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图 16  有源配电网负荷预测结构图 

Fig.16  Load forecasting structure of active distribution  

network 

 
考虑不足，难以满足现阶段负荷预测精度需求[125]。

对有源配电网的有源负荷进行分类考虑，根据不同

构成建立不同的预测模型，分别对变电站供电范围

内的负荷大小和分布式电源出力进行预测，能对电

网进行实时宏观控制，并能够对配电网运行起到指

导性作用。因此建立有源配电网变电站网供负荷预

测模型，实现对有源负荷的准确预测仍具有很大的

挑战性。 

4  结论 

随着计算机技术和人工智能技术的迅速发展，

深度学习算法与新型电力系统的结合越来越紧密，

随着人工智能技术的不断发展和新能源行业的持续

壮大，电力负荷预测将迎来更加精确、高效和智能

化的发展。未来可以预见深度学习算法将更加深入

地应用于电力系统中，不断提升预测准确性和稳定

性。同时，随着数据量的增加和算法的优化，负荷

预测模型将更加智能化和自适应，为新型电力系统

的运行和管理提供更为可靠的支持。未来的研究方

向可能包括大语言模型、多源数据融合、源-荷-电
价联合预测等，为电力行业的智能化转型和可持续

发展注入新的活力。 
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