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摘要： 在新型电力系统稳步发展与 “双碳” 目标持续构筑背景下， “源荷互动新模式” 成为电力系统能源转

型的必然趋势， 以多样性、 灵活性为主要特征的电力负荷作为电力系统的重要组成部分， 其预测场景分析及

预测模型研究对新型电力系统的运行、 维护和规划至关重要。 为深入研究人工智能背景下负荷预测领域取得

的进展与突破， 以新型电力系统负荷预测为着眼点， 总结归纳当今负荷预测必要性与实用性， 分类介绍五个

典型负荷预测场景， 针对基于人工智能技术的智能负荷预测算法模型进行系统化分析， 结合机器学习中的神

经网络、 深度学习算法、 集成学习算法对比单一预测模型及组合预测模型的特点， 详细阐述各类模型在负荷

预测领域的应用现状， 以期为 “双碳” 目标下新型电力系统源荷互动的新模式构建提供合理化参考。
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０　 引　 言

　 　 随着“双碳”进程的不断深入推进，我国能源

电力高质量发展面临新形式和新任务。 电力系统

作为能源系统的重要组成部分及“双碳”目标的主
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要参与者、推动者，其源网荷储等关键环节正在面

临深刻变革［１］。
传统电力系统的电源特性决定其有足够的转

动惯量与发电灵活性，在保持稳定性的基础上能

够实现发电侧紧随负荷波动变化的“源随荷动”发
展模式。 在新型电力系统构建过程中，电源呈现

出多能化、多层化、多样化，风电、光伏等新能源占

比逐步提升，其波动幅度与频次增加，大量的不确

定性、随机性造成电网灵活调节能力日趋紧张，加
之涉及储能材料及其成本的限制，电能依旧无法

大量储存，进而导致弃电与缺电交互出现，因此源

荷缺乏良性互动成为“双碳”背景下能源绿色转型

中亟待解决的问题［２］。 构建以新能源为主体的新

型电力系统，需从传统模式下“源随荷动”的稳定

电网逐步转变为“源荷互动”的非完全实时平衡、
集中－分布协同控制的波动电网［３］，以适应低惯

量、弱灵活性的新型电力系统发电特性。
新能源的接入对电力系统调度计划的制定提

出了新的挑战，面对新型电力系统背景下发电侧

灵活性受限问题，要保障系统的稳定运行，用户侧

必须深度参与系统运行的调节［４］，多时间尺度、高
精度的电力负荷建模、预测以及优化对新型电力

系统的运行、维护和规划至关重要。

１　 电力系统负荷预测场景

　 　 随着电网需求侧管理的日益普及与负荷调控

的日趋深入，电力用户不再同过去一样仅仅作为

被动的电力需求者，传统刚性负荷的特性逐渐转

变，取而代之的柔性负荷成为电网负荷调控的重

点对象。 电力市场改革促使多种角色场景应运而

生，负荷预测应用场景逐步多样化、层次化，合理

分析负荷场景典型特征并为之选取精准预测模型

成为当今电力产业发展的重要课题。 不同负荷预

测场景总结归纳如下：
１􀆰 １　 区域级负荷预测

　 　 负荷特性分析工作是电力系统负荷预测的重

要前提，了解并掌握预测供电区域内的负荷特性

变化有助于地区电网合理规划及优化调度。 地区

电网的区域级负荷特性分析与预测是我国负荷研

究工作的重心。
以分区域分时段负荷曲线为研究对象，综合

分析天气情况、社会经济发展态势、节假日等外部

因素对于区域级负荷的影响，通过三次样条插

值［５］、影响因子赋值［６］ 等计算方法将非量化因素

转化为预测模型可以识别的数学量，挖掘负荷内

在变化规律与外部影响因素间的非线性关系与复

杂协同作用，细化分析区域级负荷特性并总结其

发展变化态势［７］。 基于负荷特性分析，区域级负

荷预测模型需将高维负荷数据通过算法分析训练

及模型交互融合，充分挖掘数据间的潜在关联，进
而得到精度相对较高的预测结果。

文献［８］与［９］以回归分析法为基础，通过将

地区整体负荷分解为多个特质相似或相近的子网

进行拟合预测，大幅度提升了应用回归分析法预

测短期电力负荷的精度。 文献［１０］将高斯核函数

与多项式核函数进行组合，通过双种群的 ＰＳＯ 算

法对所提模型进行优化，得到了较为理想的预测

结果；文献［１１］和［１２］采用基于变分模态分解

（ＶＭＤ）与麻雀搜索算法进行优化，削弱了负荷序

列的不确定波动性，提高了电力负荷预测的规律

性与模型的预测精度。
区域级负荷预测模型评价体系一般以相对误

差、平均相对误差、均方根误差为基准，通过数值

比较进行模型预测效果判断。 具体指标计算方法

如下：
（１）相对误差

ＥＲＥ ＝
｜ ｐｋ － ｙｋ ｜

ｙｋ
（１）

　 　 （２）平均相对误差

ＥＭＲＥ ＝ １
ｎ

× ∑
ｎ

ｋ ＝ １

｜ ｐｋ － ｙｋ ｜
ｙｋ

（２）

　 　 （３）均方根误差

ＥＲＭＳＥ ＝ １
ｎ

× ∑
ｎ

ｋ ＝ １
（ｐｋ － ｙｋ） ２ （３）

式中： ｐｋ 代表第 ｋ 个负荷采样点的预测值， ｙｋ 代表

第 ｋ 个负荷采样点的实际值， ｎ 为短期负荷预测每

日预测点的个数。
１􀆰 ２　 母线负荷预测

　 　 作为系统区域级负荷的底层分布组成部分，
母线负荷通常为由变电站的主变压器共给的终端

负荷总和，其预测精度对于电网负荷调控、优化调

度及精益化运行决策有着重要影响。 与区域级宏

观负荷特性不同，由于受供电区域内用户自身用

电行为影响，母线负荷的负荷惯性较小，规律性较

差，因此需要长时间尺度的海量历史负荷数据支

撑预测模型的构建。
母线负荷预测方法一般以聚类、拟合等数理

５５
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统计算法为理论基础，考虑到非线性特征及波动

性明显，需采用人工智能算法构建预测模型。 文

献［１３］针对变电站负荷预测构建了基于深度信念

网络的预测模型，利用 Ｋｅａｒｓ 深度学习框架调整网

络结构，避免了相似日等相关特征变量选取问题，
实现了高精度自适应变电站负荷预测。 文献［１４］
在深度置信网络的基础上建立集成深度置信网

络，采用差分变换法进一步提高变电站母线负荷

预测精度。 考虑到短期负荷预测对电力现货交易

市场运行的重要意义，文献［１５］结合深度学习算

法与特征工程，利用深度学习框架 Ｓｅｑ２ｓｅｑ 并结合

多种神经网络进行短期母线负荷预测，预测结果

误差较小。
母线负荷预测模型性能评估具有其独立的评

估度量体系，通常按照以下的母线负荷预测准确

率 ＲＴ 为基准进行预测结果精度评价：

ＲＴ ＝ １ － １
Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
σ２

ｔ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
× １００％ （４）

σｔ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
ｅ２ｎ，ｔ （５）

ｅｎ，ｔ ＝
｜ ｐｔ － ｙｔ ｜

ｙｔ

× １００％ （６）

式中： ＲＴ 代表当日母线负荷预测准确率，Ｔ 代表日

母线负荷预测的总时段数，Ｎ 代表母线总数， σｔ 为

时段 ｔ 所有母线误差的均方根， ｅｎ，ｔ 为第 ｎ 条单母

线在时刻 ｔ 的误差。
１􀆰 ３　 居民住宅负荷预测

　 　 对于城市用电负荷而言，用户侧的居民住宅

负荷占比较大，其主观性的差异与用电电器的多

样性对城市电网运行时的应变能力与稳定性提出

了较大的挑战［１６］。 考虑到居民住宅具有集群效

应，且独立用户间的家用电器种类与用电习惯不

尽相同，一般依据自上而下的负荷预测思想，利用

相关聚类算法对海量居民住宅负荷数据进行聚类

划分后再建立差异化预测模型，避免海量数据预

测效率较低的问题。
文献［１７］利用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法对智能电表

收集到的高维住宅符合数据进行降维及聚类处

理，通过 ＢＰ 神经网络及 ＳＶＭ 支持向量机模型进

行集成负荷预测，通过交叉验证获得最优结果。
文献［１８］基于 ＬＳＴＭ 和 ＣＮＮ 构建多任务、多信息

融合深度学习框架进行居民用电负荷预测，通过

多层次信息提取捕捉某区域内居民住宅负荷特

性，与单任务深度学习及单一神经网络相比，此模

型能更好地追踪住宅负荷变化趋势，预测精度较

高。
作为需求响应重要参与者，电力用户的住宅

楼宇中拥有大量以可平移、可中断负荷形式存在

的可调度需求响应资源，其参与电力系统削峰填

谷的潜力巨大，居民住宅楼宇负荷分布如图 １ 所

示。 通过对用户可调节负荷曲线精确预测，电力

公司及负荷聚合商能够分析评估用电负荷需求响

应潜力，通过分时电价引导用户参与需求响应。

图 １　 居民住宅楼宇负荷分布

Ｆｉｇ． １　 Ｌｏａｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ

考虑到电力市场改革与绿色电力蓬勃发展，
文献［１９］通过分析实时电价与居民负荷的变化趋

势及需求响应关系，以 ＬＳＴＭ 网络为主体建立了计

及实时电价的居民住宅短期负荷预测模型，结果

表明，在需求响应背景下计及电价的预测精度较

高。 文献［２０］立足于负荷聚合商模式建立各类需

求响应信号模型，充分考虑用户差异化的用电习

惯、消费心理及当今电热气耦合模式，构建基于需

求响应信号的 ＬＳＴＭ 超短期负荷预测模型，验证了

此模型对于计及需求响应信号情况下的明显优

势。
以需求响应为前提进行负荷预测并建立分布

式电源与智能家电之间的新型供需互动模型，对
未来智能电网的建设规划、深入挖掘用户侧参与

需求响应的潜力、建立切实可行的新型源－荷互动

模型、保障用电高峰期电网的安全高效运行等具

有重要的理论和实践意义。
１􀆰 ４　 低压配电台区负荷预测

　 　 低压配电台区主要为 ３５ ｋＶ 或 １０ ｋＶ 配电变

压器供电范围内的所有用户集合，其数量取决于

６５
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配电变压器台数及其配电范围。 典型低压配电台

区负荷由同一配电台区内的居民用户负荷、工业

负荷及商业负荷组成，一般而言，同一配电所内包

含多个配电台区，台区负荷数量仅次于前文所述

的用户住宅负荷。 配电台区负荷预测旨在根据精

准的预测结果指导相关配网工作、获取配电变压

器裕度指标，进一步合理化安排检修计划，为实现

事前预警、调配抢修资源奠定坚实基础，为提高台

区供电可靠性与运行经济型提供保障。
文献［２１］选取同一区域内的三个低压配电台

区数据，利用经细菌趋化算法优化的 ＢＰ 神经网络

进行负荷数据预测，结合负荷状态结果进行台区

内低压变压器负荷率、容载比等裕度指标分析，综
合损耗及负荷预测数据得出配电变压器经济运行

方式。 文献［２２］在 ＬＳＴＭ 模型基础上添加循环跳

跃组件与线性自回归组件，构建具有捕获配电台

区负荷短期局部依赖关系能力的 ＬＳＴＮｅｔ 预测模

型，通过训练某小区一公共变压器的负荷数据，表
明 ＬＳＴＮｅｔ 模型在台区负荷变化呈现强烈波动时

能够较好地捕捉其变化趋势，缓解了传统神经网

络对负荷数据极端值不敏感的问题。
由于配电台区具有较为明显的用电差异性，

其负荷规律有较强随机性，单一预测模型的预测

误差较大，多数负荷预测模型难以投入实际应用。
１􀆰 ５　 综合能源系统负荷预测

　 　 作为能源互联网的物理载体，综合能源系统

（ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｅｎｅｒｇｙ ｓｙｓｔｅｍ，ＩＥＳ）集成多种形式的能

量供应、转换和储存设备，实现不同类型能源在

源、网、荷、储等环节的耦合，促成多个能源系统间

的互动互联与协同运行。
由于多类能源间的物理特性差异及耦合效应

的必然存在，综合能源系统存在明显的负荷随机

波动性，其负荷预测准确性大大影响系统优化调

度与协调规划。 综合能源系统负荷预测框架如图

２ 所示。
文章［２３］从用户级综合能源系统入手，考虑

到用户级存在负荷类型多、规模小、波动大等特

性，作者结合多通道卷积神经网络与长短期记忆

循环神经网络构建ＭＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 负荷预测模型，通
过对电、热、气、冷等多个用户级基本负荷单元进

行图像特征重构及融合，更好地挖掘各类型负荷

间的潜在关系，避免混合型负荷造成的模型预测

结果混杂影响，同时组合神经网络的应用大大提

图 ２　 综合能源系统负荷预测框架

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏａｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｆｏｒ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｅｎ⁃
ｅｒｇｙ ｓｙｓｔｅｍｓ

高了预测精度。 文献［２４］着眼于区域级综合能源

系统，通过标签划分方法将负荷类型及其影响因

素分别归纳至静态标签与动态标签，充分分析多

元负荷间的相关性与变化趋势构建 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 负

荷预测模型，依据标签内容针对性进行差异性预

测，通过利用由电、热、气三类能源组成的区域级

综合能源系统真实负荷数据进行训练，此模型能

够较准确地预测三种能源耦合后的各自独立负荷

情况，预测精度较高。

２　 基于智能算法的负荷预测模型

　 　 负荷预测发展初期主要以数学算法理论为建

模基础，传统负荷预测将电力负荷数据看作时间

序列数据加以处理，预测方法主要包括时间序列

法、回归分析法、灰色预测法、卡尔曼滤波法等。
当今发展态势下，电力负荷种类、数量及其外部影

响因素不断增多，加之新能源发电占比增加带来

的负荷端主动性荷被动不确定性增强，传统负荷

预测模型难以满足新型电力系统的高要求。 人工

智能技术凭借其非线性拟合等能力，在负荷建模

及预测、负荷优化等方面取得突破，基于人工智能

技术的智能算法模型能够较好捕捉当今电力负荷

的非线性特征，大大提高了负荷预测精度，成为当

今负荷预测的主流模型。
２􀆰 １　 单一预测模型

２􀆰 １􀆰 １　 ＢＰ 神经网络

　 　 ＢＰ 神经网络一般具有输入层、隐含层及输出

层三层网络结构，用于负荷预测时，历史负荷及其

影响因素进行数值量化后作为输入数据，在隐含

７５
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层内经过激励函数的拟合处理，多次循环、迭代误

差反向传输过程，以此减小网络训练结果与已知

实际真实值之间的误差，最终由输出层得到预测

结果。 ＢＰ 神经网络拓扑结构图如 ３ 所示。

图 ３　 ＢＰ 神经网络拓扑结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

其中： ωｉ、ω ｊ 分别代表输入层与隐含层间的权

重、隐含层与输出层间的权重， Ｘ 代表输入量， ｙ
代表神经网络的输出量， Ｙ 代表数据真实值， Ｅ 代

表真实值与预测值之间的差值。
与传统的算法相比，ＢＰ 神经网络具有更好的

模型泛化能力与非线性映射能力，其柔性的网络

结构使之成为应用为广泛的人工神经网络之一。
传统 ＢＰ 神经网络具有训练速度慢、易陷入局部极

小值、易出现过拟合等缺点，应用于负荷预测时，
常通过加入遗传算法［２５］、粒子群优化算法［２６］ 等对

其网络内部各层权值及阈值进行优化，有效提高

ＢＰ 神经网络训练精度与可靠性。
考虑到过多历史负荷数据的输入将大大增加

神经网络预测模型的复杂度，文献［２７］构建基于

随机分布式嵌入框架及 ＢＰ 神经网络的负荷预测

模型，采用核密度估计法拟合多个预测结果，通过

聚合估计法得出负荷最终预测值，有效改善数据

维度对 ＢＰ 神经网络预测精度的影响。
２􀆰 １􀆰 ２　 传统循环神经网络

　 　 ＢＰ 神经网络的三层网络结构为全连接，且层

间节点相互无连接，因此难以体现先后输出数据

的关联关系。 循环神经网络（ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ，ＲＮＮ）在 ＢＰ 神经网络的基础上，为隐含层各

节点提供前序连接与后序连接，用以记录前序信

息并将其应用于后序输出计算中。 ＲＮＮ 网络拓扑

结构图如图 ４ 所示。
考虑到 ＲＮＮ 隐含层的基本循环体单元较多，

文献［２８］ 对多个循环体单元的权值进行 Ｘａｉｅｒ 初
始化，以保证初始权值的可靠性，进而利用随机梯

度下降算法优化的多尺度循环神经网络 ＲＮＮ 进

行短期负荷预测。 文献［２９］采用半参数模型确定

图 ４　 ＲＮＮ 网络拓扑结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

合适的样条基函数，通过具有自适应能力的指数

加权平均调整方案进行数据插值，以减少量测数

据准确性对 ＲＮＮ 模型负荷预测结果的影响。
由于 ＲＮＮ 具有短时记忆特性，难以保证时间

跨度较大的负荷序列信息传递的准确性。 同时随

着多层循环训练，内部梯度不断减小，ＲＮＮ 容易出

现梯度消失和梯度爆炸等问题，因此 ＲＮＮ 并不适

用于长时间序列训练。
２􀆰 １􀆰 ３　 长短期记忆神经网络

　 　 传统循环神经网络的内部循环单元结构无法

传递前序特征信号与后序特征信号的函数关系，
为此基于循环神经网络改进所得长短期记忆神经

网络（ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ），其网络拓扑

结构如图 ５ 所示。
ＬＳＴＭ 保留了 ＲＮＮ 基本结构中相邻时间节点

的隐含层传递关系，在循环体内部更新加入遗忘

门、输入门和输出门，对前序信息进行记忆、提取

并筛选，进一步增强后续特征信号与前序特征信

号间的关联程度，有效解决传统 ＲＮＮ 在长时间序

列训练时出现的梯度消失与梯度爆炸问题。
为充分发挥 ＬＳＴＭ 在处理长时间序列大数据集

时性能较好的显著优势，文献［３０］利用互补集合经

验模态分解将电力负荷分解为不同频率的分量，其
中建立经贝叶斯优化的 ＬＳＴＭ 预测模型对复杂高频

分量进行预测，进一步提高波动大、规律性差的负

荷高频分量的预测精度。 文献［３１］与［３２］基于互

信息理论对所选取的电力负荷进行最大相关最小

冗余特征变量选择（ｍＲＭＲ），以此择出最优输入变

量集合，并通过 ＬＳＴＭ 进行用户日前电力负荷预测。
结果表明，ｍＲＭＲ⁃ＬＳＴＭ 模型能够更好地处理波动

较大、随机性较强的用户电力负荷序列。 文献［３３］
提出了一种将负荷数据转化为 ＲＧＢ 图像后应用

ＬＳＴＭ 人工神经网络进行短期电力负荷预测的方

法，对图像化负荷的人工智能预测进行了初步尝

试，扩展了负荷预测的信息应用维度，进一步将
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图 ５　 ＬＳＴＭ 网络拓扑结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ

ＬＳＴＭ 时序数据处理优势拓宽至图像领域。
２􀆰 １􀆰 ４　 门控循环单元

　 　 门控循环单元（ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ，ＧＲＵ）为

长短期记忆神经网络单元的简化变体，其将 ＬＳＴＭ
循环体内部的遗忘门与输入门合并为更新门，将
输出门替换为重置门，有效对前序信息进行记忆

或遗忘，可以同时兼顾电力负荷序列的时序性与

非线性，大大减少了参数数量，降低了网络训练难

度。 ＧＲＵ 网络拓扑图如图 ６ 所示。

图 ６　 ＧＲＵ 网络拓扑结构

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ

考虑到单一的 ＧＲＵ 网络在处理非连续性长

时间序列时难以对序列特征做差异化区分，文献

［３４］利用谱聚类算法对用电负荷进行聚类划分，

通模型融合算法动态调节多种 ＧＲＵ 模型在整体

预测模型中的权重，动态融合浅层、深层及多层叠

加的各类 ＧＲＵ 网络，提高聚类划分下 ＧＲＵ 预测

模型的预测精度与泛化能力。
为减少单一 ＧＲＵ 模型存在的长时间序列信

息丢失问题，文献［３５］在 ＧＲＵ 负荷预测模型中加

入注意力（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）机制模块，提高对负荷序列关

键特征的捕捉能力，进一步减小负荷序列长度对

预测精度的影响。 文献［３６］在文献［３５］的基础上

对历史电力负荷进行经验模态分解，构建 ＥＭＤ⁃
ＧＲＵ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 混合预测模型，较好地捕捉了负荷

数据的时序性与复杂非线性关系。 此外，ＧＲＵ⁃Ａｔ⁃
ｔｅｎｔｉｏｎ 预测模型也较为广泛地应用于具有强耦合

性质的综合能源系统冷、热、电负荷的预测中［３７］，
借助多任务学习中的权重共享机制提取不同类型

负荷间的耦合信息，进一步提高大波动下单一负

荷预测精度。
２􀆰 １􀆰 ５　 卷积神经网络

　 　 考虑到循环神经网络无法提取序列的空间特

征，研究学者提出依靠卷积神经网络模型提取序

列的时间特征与空间特征。 卷积神经网络（ｃｏｎｖｏ⁃
ｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）在 ＢＰ 神经网络结构

基础上将隐含层替换为卷积层与池化层，高维电

力负荷相关数据进行预处理后经输入层输入网络

模型，经卷积层的卷积计算提取不同数据间的关

联特征，经池化层池化后实现特征值筛选与降维，
从而减少系统需要优化的参数数量，降低了人为

提取特征带来的预测误差。 ＣＮＮ 网络拓扑图如图

７ 所示。

图 ７　 ＣＮＮ 网络拓扑结构

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

传统卷积神经网络具有较强的非线性映射能

力及图像特征提取能力，用于负荷预测时可将负

荷数据及相关影响因素进行图像化排列［３８］，充分

发挥 ＣＮＮ 在网络训练中的自学习、自适应优势，
通过提取图像数据关键特征来减小 ＣＮＮ 处理序

列数据时出现的过拟合问题。
卷积时间网络在处理长时间序列时常存在视

野区间有限、难以提取全部时序特征［３９］等问题，针

９５
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对此问题，文献［４０］在传统 ＣＮＮ 基础上引入扩张

卷积、因果卷积及残差网络，构成具有更强时序特

征捕捉能力的时序卷积神经网络（ＴＣＮ）负荷预测

模型，通过对小型综合能源系统负荷数据进行分

析预测，验证了此改进卷积神经网络模型具有更

高特征辨识能力及稳定性。
２􀆰 １􀆰 ６　 图神经网络

　 　 图神经网络（ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＮＮ）主

要包括图卷积神经网络、图记忆力网络等，是一种

新兴的专门处理图数据的神经网络模型，其具备

同时挖掘节点内特征信息与节点间的相关性信息

的优越能力［４１］，在负荷预测领域能够较好地捕捉

负荷序列的时间连续性与空间关联性。 利用图神

经网络进行负荷预测时，需将历史负荷数据进行

预先聚类处理，利用同族负荷数据的时间序列特

征与空间关联性特征构建局部时空图，利用聚合

函数将自身特征信息与相邻节点特征信息进行聚

合，将最终信息平均值输入至神经网络。 图神经

网络一般预测流程如图 ８ 所示。

图 ８　 图神经网络网络拓扑结构

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

文献［４２］利用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法将用电集群

进行分组，将每组用户聚合的负荷序列作为节点

特征，建立面向用户集群负荷预测的图结构数据，
构建并训练自适应时空同步图卷积神经网络模

型，充分挖掘居民用电负荷的时空关联性，通过提

取图像特征提高预测精度，但由于图神经网络捕

获时间依赖关系的能力有限，预测精度仍有待提

升。 为进一步提高 ＧＮＮ 的时间特征提取能力，文
献［４３］利用图神经网络与循环神经网络组合模型

进行配电网负荷时空预测，其中，利用图卷积网络

捕获电力网络的拓扑结构、获得空间依赖性，利用

门控递归单元捕捉负荷信息的动态变化、获取时

间依赖性，发挥两种神经网络自身特性，提高时空

两维负荷预测的准确性。
２􀆰 ２　 组合预测模型

　 　 一直以来，高稳定性和准确度都是负荷预测

模型训练所追求的目标，但单一的模型算法往往

存在自身固有缺陷，仅仅凭借调整算法内部参数

难以减弱甚至消除缺陷所带来的结果误差。 当

今，以参数耦合方式、流程组合方式、算法融合方

式为基本构成的组合模型在负荷预测领域逐步兴

起，较好地结合各个单一负荷预测模型的自身特

长，改善因单一模型自身固有缺陷导致的预测精

度受限问题。
２􀆰 ２􀆰 １　 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 模型

　 　 卷积神经网络可以较好地提取长时间序列的

空间特征，但难以准确地提取出序列的时间特征，
长短期记忆神经网络凭借其记忆功能能够准确提

取序列时间特征信息，但自身短时记忆的固有缺陷

容易丢失序列信息。 因此，单一 ＣＮＮ 与 ＬＳＴＭ 负荷

预测模型在面对多维负荷数据序列常出现多维特

征信息提取不充分、序列信息结构混乱等问题。
ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 组合模型可由 ＣＮＮ 层提取序列空

间特征，负荷序列经 ＣＮＮ 处理后输入 ＬＳＴＭ 进行

时序特征提取并进行负荷预测，充分集成 ＣＮＮ 与

ＬＳＴＭ 两类神经网络模型的固有优势，有效减少单

一模型在预测方面体现出的序列丢失、时序特征

捕获不完全等问题。 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 模型网络拓扑结

构如图 ９ 所示。

图 ９　 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 模型网络拓扑结构

Ｆｉｇ． ９　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 预测模型在综合能源系统负荷预

测［２４］、居民住宅负荷预测［４４］ 等方面应用广泛，其
较强的时空特征捕捉特性能够差异化跟踪综合能

源系统及居民住宅内各类负荷变化情况，有效提
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高具有耦合性质的独立负荷预测精度。 文献［４５］
在文献［４４］的基础上进一步研究了居民住宅内家

用电器的能耗情况，通过对电热水器与变频空调

的能耗监测与预测，表明 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 组合模型可

以很好地预测住宅内能耗占比较大的家用电器使

用情况。
在系统区域级负荷预测方面，文献［４６］运用

ＣＮＮ 充分提取各分量的潜在特征并作为 ＬＳＴＭ 网

络输入对各分量进行预测，明显缩短负荷预测时

间，有效提升负荷预测精度。 由于传统 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ
模型只在结构上实现两个单体网络的顺序链接，
为进一步提高训练性能，在整体结构上，可引入时

序注意力机制及通道注意力机制［４７］来强化负荷序

列特征提取能力；在单一网络上，可建立具有双向

递归反馈的双向长短期记忆循环网络 ＢｉＬＳＴＭ，利
用给 Ｌ１ 正则化对特征数据进行特征筛选后通过

ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型进行负荷预测，进一步增强模型

预测性能［４８］。
２􀆰 ２􀆰 ２　 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ 模型

　 　 门控循环单元 ＧＲＵ 简化了 ＬＳＴＭ 的内部单元

结构，在保证较高预测精度的同时可有效缩短模

型的训练时间，因此更适用于负荷预测领域。 使

用 ＧＲＵ 网络虽然可以考虑时序性数据的历史规

律，但是需人工构造特征关系，不能充分挖掘非连

续特征在高维空间中的联系，因此考虑结合其他

网络以提升对负荷特征的挖掘能力。 与 ＣＮＮ⁃
ＬＳＴＭ 模型相比，ＣＮＮ⁃ＧＲＵ 模型结构更为简单，大
大缩减了循环单元的参数数量与网络训练时间，
进一步增强了时空关联特征提取能力。

文献［４９］对负荷数据进行 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类划分

后，采用 ＣＮＮ 网络提取特征与负荷因素在高维空

间的联系，构造时序序列的特征向量并输入到三

层 ＧＲＵ 网络中，通过训练 ＧＲＵ 网络输出负荷预

测值，此模型在保持较快训练速度的同时，具有较

高的预测精度。 文献［５０］在文献［４９］基础上引入

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制，通过映射加权和学习参数矩阵赋

予 ＧＲＵ 隐含状态不同的权重，以此减少序列信息

的遗忘丢失，与未加 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制的预测模型相

比，预测误差明显减小。 文献［５１］在 ＧＲＵ 网络基

础上建立双向门控循环单元 ＢｉＧＲＵ，对负荷数据

特征进行特征初筛后，通过经贝叶斯算法优化的

ＣＮＮ⁃ＢｉＧＲＵ 模型进行预测，此模型得到的负荷曲

线更加平滑，峰谷预测值及变化趋势更加接近真

实值，预测精度较高。
２􀆰 ２􀆰 ３　 ＲＮＮ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模型

　 　 高维的电力系统负荷数据通常需要结构复

杂、层数较多的神经网络进行训练，以此提高负荷

特征提取的完整性与预测结果的准确性。 由于神

经网络层数叠加及多种神经网络耦合互联，面对

高维度海量数据时模型训练速度较慢，且当训练

达到一定次数与深度时，卷积神经网络、循环神经

网络等将出现精度饱和甚至下降的“模型退化现

象”。 深度残差网络（Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲｅｓＮｅｔ）由
多个残差块堆叠而成，其内部的残差块结构不会

增加网络模型参数数量与计算复杂度，可以有效

缓解其他神经网络的训练速度慢及模型退化问

题，因此深度残差网络已被用于组合神经网络负

荷预测模型中配合其他循环神经网络进行数据训

练，其组合模型网络拓扑结构如图 １０ 所示。

图 １０　 ＲＮＮ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模型网络拓扑结构

Ｆｉｇ． １０　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＲＮＮ⁃ＲｅｓＮｅｔ

考虑到多层卷积神经网络的训练复杂度与模

型退化问题，文献［５２］在 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 短期负荷预

测模型基础上利用深度残差网络代替卷积神经网

络，构建整体参数较少的 ＲｅｓＮｅｔ⁃ＬＳＴＭ 负荷预测

模型，与相同条件下的 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 模型相比，Ｒｅｓ⁃
Ｎｅｔ⁃ＬＳＴＭ 模型的训练效率提高了 １６􀆰 ２％，预测精

度有所提高。 文献［５３］在文献［５２］基础上对深度

残差网络进行改进，用全连接层代替传统残差网

络的卷积层，同时添加 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层与高斯噪声，构
建基于注意力机制的 ＣＮＮ⁃ＧＲＵ⁃ｉＲｅｓＮｅｔ 短期负荷

预测模型，特征向量经注意力机制动态融合后输
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入至改进深度残差网络中进行训练预测，与前序

ＣＮＮ⁃ＧＲＵ 负荷预测模型相比，此模型解决了神经

网络梯度消失与模型退化问题，在保证网络训练

深度的同时明显提高了训练效率与预测精度。
２􀆰 ２􀆰 ４　 集成算法融合模型

　 　 组合神经网络预测模型中的各单体网络往往

按照负荷预测流程进行顺序连接，单体算法或网

络在组合模型中独立承担数据特征提取、模型训

练等任务，以发挥各自在不同领域的优势。 与组

合神经网络类似，集成学习（ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ）通
过将具有各自训练特征的神经网络单体或单一算

法作为弱学习器，经投票法、平均法、学习法等综

合策略将弱学习器组成成泛化能力更强、特征优

势更集成的强学习器，实现多个单体算法的逻辑

结合与优势互补，集成算法基本原理如图 １１ 所

示。 常用的集成学习算法包括 Ｂａｇｇｉｎｇ 并行算法、
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 串行算法、梯度提升决策树算法（ＧＢＤＴ）、
极限梯度提升算法（ＸＧＢｏｏｓｔ）等，以上算法特征如

表 １ 所示。

图 １１　 集成学习算法基本原理

Ｆｉｇ． １１　 Ｂａｓｉｃ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｏｆ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

表 １　 常用集成算法特征总结

Ｔａｂ． １　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｍｏｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ
算法名称 优点 缺点

Ｂａｇｇｉｎｇ 并行计算，训练速度快 各弱学习器权重相同且不可调节

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 串行计算，权重可调节，训练精度高 弱学习器个数不定，训练耗时较长

ＧＢＤＴ 参数较少，泛化能力强，鲁棒性较好 弱学习器间存在依赖关系，速度难以提升

ＸＧＢｏｏｓｔ 采用二阶泰勒展开，训练精度高，有效减少过拟合问题 对内存要求高，不适合处理较高维数据集

　 　 文献［５４］构建 ＸＧＢｏｏｓｔ⁃ＢｉＬＳＴＭ 负荷预测模

型，负荷数据及其影响因素分别通过基于注意力

机制的 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 模型与 ＸＧＢｏｏｓｔ 极限梯度提升算

法后并行生成对应结果，利用误差倒数法为两种

模型结果赋予相应权重，经组合后获得最终负荷

预测结果，充分融合利用长短期记忆网络对负荷

数据特征的捕获能力与 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法目标函数中

的正则化，与单纯神经网络组合模型相比泛化能

力更强，经权重分配后所得的预测结果精度更高。
考虑到 Ｂａｇｇｉｎｇ 并行算法是对数据样本进行

随机有放回取样，此特点将进一步减小模型扰动

影响同时减小结果方差，文献［５５］将加权 ＧＲＵ 神

经网络选作 Ｂａｇｇｉｎｇ 集成算法中的弱学习器，负荷

数据经 Ｂａｇｇｉｎｇ 取样层的 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 重采样方法生

成多个子数据集，通过双向加权 ＧＲＵ 神经网络训

练模拟并进行 Ｂａｇｇｉｎｇ 数据集成后得到最终预测

结果。 除并行算法外，文献［５６］将改进后的 Ｂａｇ⁃
ｇｉｎｇ 并行算法与 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 串行算法进行结合，构建

Ｂａｇｇｉｎｇ⁃Ｂｏｏｓｔｉｎｇ⁃ＳＶＭ 负荷预测模型，选取支持向

量机 ＳＶＭ 作为子模型的弱学习器，负荷数据经并

行算法随机取样后利用 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ⁃ＳＶＭ 子模型对样

本子集进行训练，此组合模型充分结合两种集成

算法的优点，规避了单一 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 串行算法训练速

度较慢的问题。
综合上述分析，经过长时间的发展，电力系统

短期负荷预测技术更加趋于智能化，预测模型越

发复杂，预测精度随之不断提高。 虽然已经存在

较为成熟的短期负荷预测理论，但随着新型电力

系统的发展，传统的负荷预测理论已难以满足当

前环境下对于负荷预测的要求，提出预测精度更

高、预测过程更稳定、泛化能力更强的电力系统短

期负荷预测模型仍为当前的重要研究方向。

３　 实验分析

　 　 为进一步分析各人工智能负荷预测算法的性

能特征，本文利用某地区 ２０１２ 年 ８ 月日负荷数据

及其影响因素为研究对象，以 ２０１２ 年 ８ 月 ２３ 日当

日负荷数据为预测对象，利用滑动窗口对数据进

行统一预处理，采用多特征的多输入单输出建模

方法，构建较为典型的 ＣＮＮ、ＬＳＴＭ、ＢｉＬＳＴＭ、ＧＲＵ
等单一负荷预测模型及 ＣＮＮ－ＬＳＴＭ、ＣＮＮ⁃ＧＲＵ、
ＸＧＢｏｏｓｔ 等组合预测模型进行预测结果比较。 七

种负荷预测模型预测结果如图 １２ 所示，其直观展

示了 ２０１２ 年 ８ 月 ２３ 日的当日负荷真实值及七种

典型预测模型的预测结果曲线。
由曲线整体趋势可知，七种模型均能较好预
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图 １２　 负荷预测结果曲线

Ｆｉｇ． １２　 Ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｌｏａｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

测负荷变化趋势，但从整体预测曲线的放大子图

分析，单一神经网络模型在负荷峰谷值的拟合效

果较差，误差较大，且均不同程度地出现影响局部

曲线趋势骤变的数据。 与单一预测模型相比，三
种组合预测模型对负荷数据特征的捕获能力更

强，针对负荷峰谷值的预测效果较好，其在峰谷值

区间内的预测曲线趋势与原始负荷数据曲线所呈

现的趋势大致相同。
为进一步分析各模型的预测性能，表 ２ 展示

了七种模型预测相关误差指标。 结合负荷预测曲

线及相关误差指标对比可知，组合模型预测效果

整体优于单一负荷预测模型，其拟合程度更好，曲
线整体拟合趋势与真实负荷曲线变化趋势相差甚

微，跟踪效果较好。
表 ２　 负荷预测模型误差结果

Ｔａｂ． ２　 Ｅｒｒｏｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏａｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ
模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ Ｒ２

ＬＳＴＭ １８３􀆰 ２４ １２０􀆰 ９３ １􀆰 ５３％ ０􀆰 ９８９ ０
ＢｉＬＳＴＭ １７６􀆰 ０５ １１６􀆰 ６７ １􀆰 ４５％ ０􀆰 ９８９ ８
ＣＮＮ ６６􀆰 ７６ ５２􀆰 ４２ ０􀆰 ７６％ ０􀆰 ９９７ １
ＧＲＵ １６３􀆰 ０５ １１２􀆰 ２０ １􀆰 ４１％ ０􀆰 ９９１ ３

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ５４􀆰 ４４ ３９􀆰 ８３ ０􀆰 ４９％ ０􀆰 ９９９ ０
ＣＮＮ⁃ＧＲＵ ５２􀆰 ６７ ３６􀆰 ４９ ０􀆰 ４６％ ０􀆰 ９９９ １
ＸＧＢｏｏｓｔ ６４􀆰 ８８ ４７􀆰 ４３ ０􀆰 ６３％ ０􀆰 ９９８ ２

４　 结论与展望

　 　 随着新型电力系统的构建，风光渗透率不断

提高，多元化可调节负荷大规模接入电网，使得传

统的发电侧与负荷侧的生产组织规模亟待转变。
合理分析负荷特性，并在此基础上进行发展趋势

预测成为当今电力产业发展的重要课题。 本文以

新型电力系统负荷预测为着眼点，总结归纳当今

负荷预测必要性与实用性，分类介绍五个典型负

荷预测场景，针对智能负荷预测算法模型进行系

统化分析，对比单一预测模型、组合预测模型特

点，详细阐述各类模型在负荷预测领域的应用现

状。 尽管当今人工智能技术得以快速发展，但依

附于新型电力系统的负荷预测研究依旧存在以下

问题与挑战：
（１）随着 ＨＰＬＣ 智能电表、ＳＣＡＤＡ 系统等智

能化设备的发展，可获取的负荷数据影响因素越

来越多，随之常出现负荷数据记录有误或数据丢

失等现象，因此负荷预测分析前期常出现数据样

本不足、模型普适性不强等问题［５７］。 同时随着社

会经济水平的提升，影响电力负荷发展变化的外

在因素不断增多，如何加强负荷影响因素辨识并

赋予其合适权重有待研究考虑，摆脱数据集数量

限制、尽可能提升小样本数据下预测模型精度是

当今负荷预测模型亟待解决的问题之一。
（２）新型电力系统下的源荷互动模式要求负

荷预测模型具有较强的实时数据捕捉能力及高精

度自学习自适应能力，以神经网络为主体的负荷

预测模型通常需要模型网络内大量网络超参数进

行自身性能调试。 一般而言，模型超参数常通过

试探法进行重复实验调优，缺少统一参数调优理

论成为限制负荷预测模型优化发展较为明显的问

题。
随着新型电力系统稳步发展与负荷预测技术

日益先进，面对当今负荷预测研究面对的问题与

挑战，需着力推进负荷预测模型综合化、精准化发

展，高效提升以人工智能为基础的预测模型泛化

能力与自调节能力。 同时，在保证负荷预测精准

度前提下开展柔性可控负荷参与电网优化调度方

面的研究也在逐步展开，综合考虑多指标下的可

控负荷响应与互动潜力，构建负荷可调潜力评估

指标体系与可控负荷预测模型，为电网开展需求

响应潜力分析及调峰调度工作提供参考性建议与

合理化策略，缓解用电高峰时段下的供电压力，逐
步实现源网荷协调、平衡发展。
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