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ABSTRACT: Driven by the goal of ‘double carbon’, 

constructing the new-type power system with new energy as 

the main part is the important premise and inevitable trend to 

promote the low carbon transformation and development of the 

modern power system. As the complex and variable multi-load 

is an important part of the new-type power system, load 

forecasting is of great significance for the planning, operation, 

control, and dispatching of the new-type power system. In this 

context, this paper firstly gives a brief overview of power 

system load forecasting. Secondly, in view of the new 

characteristics and challenges of load forecasting for the 

new-type power system, the status quo of applications of data 

driven artificial intelligence technologies in various load 

forecasting scenarios is described in detail. Then, from the 

perspectives of data and models, the problems and 

shortcomings of current artificial intelligence based load 

forecasting methods are deeply analyzed. Finally, in view of 

the challenges of artificial intelligence based load forecasting 

technologies for the new-type power system, the key 

technology research directions in the future are prospected, and 

the relevant key research scenarios are summarized, in order to 

provide the constructive reference for the development of the 

new-type power system under the goal of ‘double carbon’. 

KEY WORDS: double carbon; new energy; new-type power 

system; load forecasting; artificial intelligence (AI) 

摘要：在“双碳”目标的驱动下，构建以新能源为主体的新

型电力系统是促进现代电力系统低碳转型发展的重要前提

与必然趋势。由于复杂易变的多元负荷是新型电力系统的重 
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要组成部分，因而负荷预测对于新型电力系统的规划、运行、

控制以及调度具有十分重大的意义。在此背景下，首先对电

力系统负荷预测进行了简要概述；其次，针对新型电力系统

负荷预测的新特征与新挑战，详细阐述了当前数据驱动的人

工智能技术在负荷预测各个场景中的应用现状；然后，分别

从数据和模型 2 个角度，深入分析了目前基于人工智能技术

的负荷预测方法存在的问题与不足；最后，针对基于人工智

能的新型电力系统负荷预测技术面临的挑战，对未来关键的

技术研究方向进行了展望，并总结了相关重点研究场景，以

期对“双碳”目标下的新型电力系统的发展提供具有建设性

意义的参考。 

关键词：双碳；新能源；新型电力系统；负荷预测；人工智

能(AI) 

0  引言 

当前，全球能源需求日益增加，导致温室气体

排放量显著提升，使得加强环境保护、解决全球气

候变暖问题以促进经济社会可持续发展日趋受到

国际社会的极大关注[1]。所以，实现绿色低碳能源

转型，逐渐成为世界各国的重要发展战略目标[2]。

2020 年 9 月，我国在第 75 届联合国大会上宣布于

2030 年前及 2060 年前分别实现碳达峰与碳中和的

目标(简称“双碳”目标)。电力行业作为能源领域

碳排放的最主要来源，是实现“双碳”目标的关键

领域[3]。因此，2021 年 3 月，中央财经委员会第九

次会议提出，建立清洁低碳安全高效的能源体系，

构建以新能源为主体的新型电力系统。 

在此背景下，随着电能替代不断深化与电气化

水平不断提高，电力负荷作为新型电力系统的重要
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组成部分，正在逐渐朝着多元化方向发展。与此同

时，由于电力市场改革进一步深化，需求响应、共

享经济、负荷聚合商、虚拟电厂等新技术与新角色

不断被引入，也使得电力负荷呈现出更加复杂多变

的新特性和新形态[4]。所以，电力系统负荷预测作

为基础支撑工作，对于未来新型电力系统的规划、

运行、控制以及调度具有至关重要的意义。 

近年来，由于智能量测设备的广泛部署以及通

信水平的迅速提升，电网公司的用电信息采集系

统、SG186 营销系统以及各类信息平台等积累了海

量多源异构数据，包括电力负荷数据、档案信息数

据、气象数据、地理信息数据等，为人工智能、大

数据分析等前沿技术在电力系统负荷预测领域的

应用提供了重要数据基础[5]。同时，人工智能、大

数据分析等数字化技术发展迅速，已经在自然语言

处理、计算机视觉等研究领域取得了丰硕的成果，

并且在互联网、交通、金融、医疗等行业落地应用

成效显著，从而为电力系统负荷预测研究提供了新

手段和关键技术支撑[6]。 

因此，本文首先对电力系统负荷预测进行简要

介绍；然后，针对新型电力系统负荷预测存在的新

特征与面临的新挑战，着重阐述当前人工智能技术

在新型电力系统负荷预测研究中的应用现状；继而，

从数据和模型角度，深入分析目前基于人工智能的

负荷预测方法面临的问题与挑战；最后，针对基于

人工智能技术的新型电力系统负荷预测存在的不

足，对未来技术研究的发展方向进行展望，并总结

相关重点研究场景，旨在对“双碳”目标下的新型

电力系统的发展提供参考性建议。图 1 为基于人工

智能技术的新型电力系统负荷预测研究框架图。 
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图 1  基于人工智能技术的新型电力系统负荷预测研究框架 

Fig. 1  Framework of artificial intelligence based load forecasting research for the new-type power system 

1  负荷预测概述 

1.1  传统方法 

现有负荷预测技术研究主要是从时间与空间 2

个维度开展，并且根据时间与空间尺度的不同分别 

具有相应的重要意义[7]。由于传统电力系统的负荷

组成成分简单，并且预测场景往往针对于系统级或

母线级负荷，因而传统负荷预测方法主要是基于统

计学的分析方法[8]。然而，随着电力系统的快速发 
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展与不断演变，尤其是新型电力系统的构建在很大

程度上将会引入大量的分布式新能源、电动汽车等

新元素，电力系统负荷侧愈显灵活多变。加之，由

于需求侧管理的逐渐普及，产消者、负荷聚合商等

新角色随之涌现，从而用户与电网之间的互动也变

得更加积极主动。因此，面对多种复杂的负荷影响

因素，传统负荷预测方法难以精准构建新型电力系

统背景下负荷模式。 

1.2  人工智能方法 

随着新一代人工智能技术的兴起，数据驱动的

人工智能方法逐渐成为电力系统负荷预测的主要

研究方法，特别是基于传统机器学习、深度学习的

大数据分析方法，由于其具备提取复杂抽象特征的

优越能力，因而在负荷预测领域表现出更好的预测

精度。 

一般而言，预测问题可以定义为：在给定预测

信息空间t中选取特定信息作为预测输入 xt，应用

一定的预测模型 g()，构建预测输入 xt到预测对象

ˆt ly  的映射关系。具体数学表达如下所示： 

 ˆ ( )t l ty g x   (1) 

式中 l为预测提前时间。 

针对基于人工智能方法的负荷预测而言，g()
通常是指机器学习、深度学习等数据驱动模型；ˆt ly 

一般是以确定性预测结果与概率预测结果 2 种形式

表达；t 包括历史负荷信息和外部信息(如天气、

地理位置、时间标签、电价、政策等信息)。 

人工智能预测模型的训练是指寻找使损失函

数 L[g(xt), ytl]最小化的参数及模型 gopt。在负荷预

测场景下，损失函数 L[g(xt), ytl]一般为均方根误差、

Pinball loss 等。通常，可以利用期望风险 Rexp(g)最

小化作为模型训练依据，Rexp(g)表达为 

 exp { [ ( ), ]}t t lR g E L g x y ( )  (2) 

则所构建的人工智能预测模型应满足： 

 opt exparg min ( )g R g  (3) 

然而，在实际应用中，仅利用已知样本难以计

算期望风险。因此，通常利用已知样本集合 {( ,tS x  

1)}Tt l ty   (T 为样本数量)计算经验风险 Remp(g)用于 

近似期望风险，因为根据大数定律，当训练样本数

量足够大时，经验风险将趋近于期望风险，即 

 exp emp( ) lim ( )
T

R g R g


  (4) 

 emp
1

1
( ) [ ( ), ]

T

t t l
t

R g L g x y
T 



   (5) 

在有限训练样本条件下，Remp(g)无法完全逼近

Rexp(g)，因而所得到的预测模型仅能够实现对现有

样本的高度拟合。 

为防止模型过拟合问题，更加有效实现对未来

数据的精准估计，可以通过增加正则惩罚项，构建

结构风险 Rstr(g)以折中平衡经验风险与期望风险，

具体数学表达如下： 

 str
1

1
( ) [ ( ), ] ( )

T

t t l
t

R g L g x y P g
T 



   (6) 

式中正则惩罚项 P(g)一般指 L1 正则惩罚项、L2 正

则惩罚项等。 

所以，所构建的人工智能预测模型应满足： 

 opt strarg min ( )g R g  (7) 

1.3  性能评价指标 

通常，按照预测结果属性的不同，对负荷预测

模型的性能进行评估，包括确定性预测结果和概率

预测结果。具体地，确定性预测的性能评价指标主

要包含平均绝对误差(mean absolute error，MAE)、

均方根误差(root mean square error，RMSE)、以及

平均绝对百分比误差 (mean absolute percentage 

error，MAPE)，而概率预测的性能评价指标主要包

含 Pinball loss、Winkler score 与连续等级概率分数

(continuous ranked probability score，CRPS)[9]。各个

性能评价指标的具体数学表达如下所示： 
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式中：yi为实际值； ˆiy 为预测值；N为样本个数；q

为概率值； ,ˆi qy 为 q分位点预测值；为置信度；

为置信区间宽度；Ui为置信区间上限；Li为置信区

间下限；Fi(z)为预测概率分布；Y 和 Y是从累积分
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布函数为 Fi(z)的分布中采样得到的独立随机变量； 

( )iF zE 为求期望函数。 

尽管国内外学者已经开展了大量的负荷预测

研究，但是由于预测场景和数据集的不同，预测精

度往往区别较大，因而当前难以对于负荷预测模型

进行公平的性能比较和评价[10-11]。 

1.4  新型电力系统负荷预测的新特征与新挑战 

由于新能源、电动汽车等新因素大量融入负荷

侧，加之，电力市场改革促使多种新角色伴随而生，

使得未来新型电力系统负荷将表现出更加复杂的

新特性。因此，新型电力系统负荷预测也将面临着

更加巨大的挑战，同时具有更加重要的研究意义。

在不同典型场景下，新型电力系统负荷预测的新特

征与新挑战分析总结如下。 

1）对于系统或区域级负荷预测以及变电站(母

线)或馈线级负荷预测，集中式或大容量新能源发电

大规模并网与消纳在一定程度上会影响系统或母

线负荷的内在特性，增加其波动程度，导致预测难

度增大。 

2）与大电网相比，微电网负荷的随机性较强，

历史负荷曲线相似度较低，且其负荷容量较小，各

类负荷的特征之间相互平滑作用较弱。加之，在未

来新型电力系统发展背景下，微电网内部负荷与高

比例新能源发电、储能相互作用影响程度不断加

深。所以，微电网负荷预测难度将会大幅提升。 

3）针对用户级负荷预测场景(包括用户集群负

荷预测和单一用户负荷预测)，由于多元用户主体用

电习惯具有高度的个性化和差异化，并且用户负荷

模式往往呈现出很强的易变性和不确定性，因而造

成预测建模面临巨大挑战。 

4）作为需求侧新型负荷，未来大规模电动汽

车接入新型电力系统，其充、放电行为使得电动汽

车兼具负荷与储能装置的双重属性，且它的可移动

性使其充电负荷具有时间与空间的随机性和不确

定性，从而加剧电动汽车充放电负荷预测的难度。 

5）由于分布式电源、储能等需求侧灵活可控

资源不断接入未来新型电力系统，用户负荷将逐渐

由刚性转变为柔性。加之，不同用户在电力市场各

种激励政策影响下以不同方式进行需求响应，会在

很大程度上改变其原有的用电模式与负荷特性。因

此，以上 2 方面原因成为新型电力系统背景下考虑

需求响应的负荷预测建模的难点。 

6）在大量风电、光伏发电等新能源并入新型

电力系统的背景下，尤其是用户侧分布式光伏发电

逐渐广泛普及，新能源发电与负荷的双重不确定性，

将使得从供给侧看去的净负荷不确定特征愈发突

出，因而给新型电力系统净负荷预测带来很大挑战。 

7）在综合能源负荷预测方面，由于能源互联

网的快速发展，未来新型电力系统将与气、冷、热

多种能源系统相互影响作用，使得电、气、冷、热

多种负荷之间存在较强耦合性，从而提升综合能源

系统多元负荷预测建模的难度。 

2  基于人工智能技术的新型电力系统负荷

预测研究现状 

依据新型电力系统负荷预测场景的新特征与

新挑战，本节重点针对未来新型电力系统背景下典

型负荷预测场景的人工智能建模方法研究现状进

行详细的叙述与分析。 

2.1  系统或区域级负荷预测 

系统或区域级负荷预测对于整个地区的电网

规划、运行、以及调度具有至关重要的意义。目前，

针对系统或区域级负荷预测，基于人工智能的方法

主要可以分为传统机器学习方法和深度学习方法。 

基于传统机器学习的预测方法常常包括人工

神经网络、支持向量机、随机森林和集成学习等算

法[12-17]。文献[12]构建基于广义回归神经网络的数

据驱动模型，将其应用于某地中长期电力负荷预

测，且该模型适用于单步和多步预测。为提升模型

泛化能力，文献[13]通过灰色投影筛选出相似日样

本集合，进而采用随机森林建立负荷预测模型。该

模型具有泛化性强、收敛速度快及参数可调等优

点。文献[14]提出 1 种基于支持向量机的中长期负

荷预测方法，并针对支持向量机需要人为确定参数

的不足问题，利用模拟退火算法自动优化模型参

数。类似地，文献[16]提出 1 种基于串–并行集成

学习的连续多日高峰负荷预测方法，并采用粒子群

优化算法交叉验证模型最优超参数。该方法能够利

用组合模型综合考虑预测模型的偏差与方差，从而

提升模型的预测精度。 

深度学习方法能够通过多层非线性映射从大

量数据中逐层学习到隐藏的抽象特征，从而有效提

升预测效果[18-22]。文献[18]提出 1 种基于深度信念

网络的短期负荷预测方法，其通过预训练方式得到

深度信念网络的初始参数，有效解决深度神经网络

由于随机初始化参数导致泛化能力降低、易陷入局
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部最优等问题。实验结果表明，该方法在训练样本

较大且负荷影响因素较复杂的情况下具有较高的

预测准确率。另外，针对负荷影响因素复杂多变且

影响因素数据往往分布在不同时间尺度上的特点，

文献[20]将不同时间尺度的数据融合作为堆叠长短

期记忆神经网络模型的输入特征，充分考虑了不同

时间尺度数据的依懒性，有效提高了中长期系统级

负荷预测精度。文献[21]则利用卷积神经网络进行

特征融合，并结合长短期记忆神经网络对区域负荷

进行短期预测。 

当前，针对系统或区域级负荷预测场景，国内

外研究人员已经开展了广泛深入的学术研究，并且

预测精度能够达到较高的水平。特别地，近年来越

来越多的专家学者采用深度学习方法进行负荷预

测建模，以提升预测精度，其主要原因在于相比传

统机器学习算法，深度学习算法对于挖掘大数据量

中存在的复杂非线性关系更具优势，能够大幅提升

模型对样本分布规律的表达效果。 

2.2  变电站(母线)或馈线级负荷预测 

变电站(母线)或馈线级负荷预测通常是指预测

由变电站的主变压器供给一个相对较小区域的终

端负荷的总和，包含居民负荷、商业负荷、工业负

荷和农业负荷，其预测准确性会直接影响电网公司

对于调度计划、系统运行方式的优化决策。按照时

间尺度，变电站(母线)或馈线级负荷预测可以分为

中长期预测和短期/超短期预测。 

变电站或馈线级中长期负荷预测涉及的影响

因素众多，且需要长时间尺度的数据支撑模型构

建，因此往往容易遭遇历史数据匮乏导致预测精度

下降的问题[23-25]。例如，文献[23]不仅考虑人口、

经济、温度、历史负荷等常见影响因素，同时考虑

馈线负荷组成以及新能源与电动车渗透率，进而通

过长短期记忆神经网络和门控循环单元神经网络

预测配电馈线的长期负荷。文献[24]针对历史数据

匮乏的问题，利用生成对抗网络学习负荷数据的空

间分布规律，以达到数据增强的目的，其将循环神

经网络、卷积神经网络分别作为生成器与判别器，

并建立预测模型，对历史负荷数据和增强后的数据

进行深度挖掘。 

精确的变电站或馈线级短期/超短期负荷预测

有助于更加合理地安排日前与日内电力调度计划，

然而相比于中长期预测，短期/超短期预测的波动性

和随机性更强，预测难度更大，并且变电站开关的

复杂切换造成负荷的急剧变化也是该场景下预测

的主要难点之一[26-30]。文献[26]提出 1 种分层级的

变电站与馈线级负荷预测方法。该方法对根节点使

用小波神经网络进行预测，并对子节点采用基于距

离的方法判断节点是否异常，其中，应用统计方法

预测正常节点，应用小波神经网络预测异常节点。

为增强非线性负荷序列的回归能力，文献[27]采用

1 种新颖的组合预测方法，其有机结合 Bagging 和

Boosting 策略来提升基于深度信念网络的变电站负

荷预测模型的精度。另外，为避免相似日等特征选

取问题，文献[28]利用深度信念网络强大的特征关

系学习能力建立变电站负荷预测模型，并应用动 

量优化算法训练神经网络。其中，动量优化算法能

够在梯度下降算法的基础上，起到加速梯度下降的

作用。 

与系统或区域级负荷相比，变电站(母线)或馈

线级负荷的量级较小，同时受天气状况、供电区域

用户行为习惯等多种因素的综合影响，其波动性更

强，周期性、季节性等变化趋势较为不显著。针对

变电站(母线)或馈线级负荷预测场景，现有研究大

多集中在短期/超短期预测建模，并且往往使用组合

预测思想以达到提高预测精度的目的。 

2.3  微电网负荷预测 

微电网负荷预测是微电网能量管理系统的基

础组成部分，同时也是对微电网在孤网或并网运行

模式下进行优化调度的重要基础。当前，基于人工

智能技术的微电网负荷预测方法一般可分为从整

体角度进行预测的方法和按照不同构成成分进行

预测的方法。 

从整体角度进行预测的方法是指将整个微电

网视为一个单一负荷节点，从而构建负荷预测模 

型[31-36]。其中，文献[31-32]利用人工神经网络，构

建微电网日前负荷预测模型，预测其次日全天负荷

曲线。文献[33-35]则首先采用经验模态分解方法将

微电网负荷分解为多个具有固定模态的负荷分量，

然后分别利用扩展卡尔曼滤波、振幅压缩灰色模

型、自适应神经模糊推理系统等不同数据驱动方法

构建相应分量的预测模型，最终聚合各分量的预测

结果，获得微电网负荷的未来预测结果。 

而按照不同构成成分进行预测的方法是指针

对微电网的不同组成成分(例如，分布式电源、各类

用电负荷等)分别建立预测模型，进而将各个成分的

预测结果进行聚合[37-39]。图 2 为微电网能源管理系
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统示意图。文献[37]针对微电网内部光伏发电与用

电负荷，基于历史发电数据、负荷数据以及天气数

据，分别采用具有不同数量隐藏层的深度前馈神经

网络构建二者的日前预测模型，并通过贝叶斯模型

平均方法集成不同网络模型的预测结果，从而计算

得到二者的未来预测值。类似地，文献[38]提出 1

种面向微电网内部光伏发电与用电负荷的数据驱

动预测框架，其通过特征筛选方法分别获取在不同

季节下光伏发电与用电负荷预测的重要特征，并基

于长短期记忆神经网络、门控循环单元神经网络等

深度学习算法构建二者的短期预测模型，最终使用

超参数调优策略获得最优网络模型结构。 

微电网能源管理系统

负荷

电动

汽车
楼宇

储能

装置

光伏

发电

配

电

网

 
图 2  微电网能源管理系统示意 

Fig. 2  Scematic diagram of the energy management  

system of the microgrid 

综上而言，针对于微电网负荷预测，从整体角

度进行预测的人工智能方法能够直接预测整个微

电网的总用电负荷，从而有效支撑微电网的运行模

式调整以及与外部电网的互动响应，往往适用于微

电网内部缺少各个成分量测数据的应用场景。然

而，按照不同构成成分进行预测的人工智能方法则

能够分别挖掘不同组成成分的潜在模式并且获取

其未来预测结果，因而有助于微电网内部的精细化

能量管理与优化调度，并提升微电网内部各成分的

透明性。 

2.4  用户集群负荷预测 

精准的用户集群负荷预测能够促进需求侧管

理，辅助电网公司实现削峰填谷，并提高电网资产

的利用率。在该场景下，常见的人工智能预测方法

大致可分为自底向上预测和自顶向下预测。 

自底向上的预测方法是指首先对用户集群中

的各个单一负荷进行聚合，然后进行整体负荷的建

模预测[40-44]。考虑到历史数据往往存在特征维度

少、无效数据多、数据间特征关系不明确等问题，

文献[40]提出 1 种基于双层 XGBoost 模型的用户集

群超短期负荷预测方法。其中，通过第一层，即数

据处理层，建立多个弱学习器逐层训练，实现特征

筛选，而通过第二层，即负荷预测层，则利用筛选

出来的特征进行负荷预测。同样地，文献[41]利用

广义神经网络较强的全局搜索和快速收敛能力对

居民用户负荷进行整体预测，并通过互信息法实现

特征筛选，使用主成分分析法实现特征降维。文  

献[43]提出 1 种融合集成学习和在线学习策略的居

民集群负荷预测方法。该方法通过在线学习能够融

合各训练模型的预测结果并确保模型的及时更新。 

然而，自顶向下的预测方法是指首先对用户集

群进行分组，然后分别预测每组用户的负荷，最后

将每组用户的负荷预测结果进行融合。现有研究通

常采用不同聚类策略对用户集群进行分组，而后再

构建相应预测模型[45-50]。图 3 为自顶向下的用户集

群负荷预测方法示意图。例如，文献[45]首先根据

用电特征进行负荷分解，然后针对每个典型代表负

荷模式分别进行预测，最后依据所有典型负荷模式

的预测结果加权聚合获得建筑集群负荷预测结果。

文献[46]使用 K 均值聚类算法对负荷曲线进行分

组，并从人工神经网络、随机森林等七种回归模型

中选择预测结果最优的模型作为居民建筑负荷预

测模型。针对居民用户用电模式差异性，文献[47]

分别采用了K均值聚类和模糊C均值聚类对用户负

荷进行聚类，并探讨了不同聚类数量对预测结果的

影响。此外，文献[48]通过层次聚类方法对用户负

荷曲线进行分组，并将其和基于随机分组方法的预

测结果进行对比分析。 
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…
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图 3  自顶向下的用户集群负荷预测方法示意 

Fig. 3  Top-down load forecasting method of the  

customer group 

在用户集群负荷预测场景中，由于每个单一用

户自身用电习惯不尽相同，用户群体内部常常存在

多种不同用电模式，因此自底向上的整体预测方法

难以精准地挖掘并建模不同负荷规律，使其预测精

度的提升受到限制。相比而言，自顶向下的用户群

体负荷预测方法通过聚类策略将具有相似用电行
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为的用户进行聚合并分别建模预测，不仅能够使得

聚合的负荷曲线更加稳定，从而优化预测效果，同

时可以避免对每个单一用户进行建模预测而带来

的精度低且效率低的问题。 

2.5  单一用户负荷预测 

开展单一用户负荷预测技术研究，是实现精益

化需求侧管理、高效家庭能源管理、精准电力市场

定价的重要前提条件。当前，基于人工智能的单一

用户负荷预测方法大致可以分为确定性预测方法

和概率预测方法。 

确定性预测方法一般是指通过数据驱动模型，

针对未来某一时刻或时间段，给出确定性的点预测

值或者预测型线[51-60]。例如，文献[51]提出一种基

于多变量线性回归与长短期记忆神经网络混合的

短期单一用户负荷预测方法。首先，利用集成经验

模态分解将负荷序列分解为不同频率的子序列。其

次，分别使用多变量线性回归与长短期记忆神经网

络对低频与高频子序列进行建模预测。最终，融合

各个子序列的预测值获得单一用户负荷的未来预

测值。同样地，文献[52]提出一种基于非侵入式负

荷分解与图谱聚类相结合的单一居民负荷预测方

法。而文献[54]提出一种融合多任务学习与贝叶斯

时空高斯过程的短期家庭用电负荷预测方法，其能

够有效学习不同居民社区之间的潜在相关性，从而

提升预测精度。此外，为避免深度学习模型训练遭

遇过拟合问题，文献[55-57]采用分群策略将居民用

户聚类成若干群组，并通过深度学习算法对各个用

户群组分别构建预测模型，进而预测每个单一用户

的未来用电负荷，以实现单一居民用户负荷预测精

度的提升。不同于单一居民负荷预测，文献[58]利

用改进的深度卷积神经网络，基于历史负荷数据与

温度数据，实现短期办公楼宇负荷预测。文献[59]

通过灰色神经网络，有效融合卡尔曼滤波预测模型

和最小二乘支持向量机预测模型，实现超短期工业

用户负荷预测。类似地，文献[60]基于负荷、电流、

时间信息等多源数据，应用长短期记忆神经网络，

并结合多种集成学习算法，构建超短期工业用户负

荷预测模型。 

相比而言，概率预测方法通常是指基于数据驱

动模型，以概率密度函数、概率分布、置信区间等

概率表达形式，给出未来预测结果[61-65]。例如，文

献[62]通过融合梯度提升方法与分位点回归，预测

单一居民负荷的一组分位点，进而获得其未来用电

需求的概率分布。为充分刻画未来时刻负荷预测值

的概率分布信息，文献[63]基于卷积神经网络、门

控循环神经网络以及全连接神经网络，构建深度混

合密度网络，并设计一种全新的损失函数，以直接

预测居民负荷的概率密度函数。相似地，文献[65]

提出一种基于用电场景的单一居民负荷概率预测 

方法。 

在单一用户负荷预测技术研究方面，尽管国内

外研究人员关于确定性预测建模方法已经开展大

量工作，但是预测精度依然相对较低并且精度提升

难度较大，主要原因在于用户用电模式受用电行为

习惯、气象条件、市场电价与政策等多重复杂因素

影响，其具有很强的不确定性和易变性。针对此问

题，概率预测方法能够有效捕捉未来负荷的不确定

性，反映确定性预测结果无法提供的更多信息。目

前，面向单一用户负荷预测的概率建模方法研究仍

然十分有限。 

2.6  电动汽车充放电负荷预测 

由于大规模电动汽车充、放电行为势必会对电

网造成不可忽视的影响，因而为降低电动汽车接 

入未来新型电力系统引发的负面影响，开展电动汽

车充放电负荷预测研究是分析车网双向互动、电 

网规划与运行等方面的重要基础。常见的电动汽车

充放电负荷预测方法大致分为机理驱动的预测方

法、基于人工智能的数据驱动预测方法、以及数据

机理融合驱动的预测方法 3 种。其中，机理驱动的

预测方法主要通过电动汽车的交通行为、充电动态

物理过程、用户心理等方面建模，利用蒙特卡洛随

机模拟、排队论、后悔理论等方法，进行电动汽车

充放电负荷预测[66-69]。本文重点讨论基于人工智能

的数据驱动预测方法与数据机理融合驱动的预测

方法。 

基于人工智能的数据驱动预测方法是指基于

电动汽车的历史充电负荷数据，应用机器学习、深

度学习等人工智能方法，预测电动汽车充电需   

求[70-75]。为减少分量数量并避免分量过多导致误差

积累与计算烦琐，文献[71]首先通过经验模态分解

和模糊熵将电动汽车充电负荷序列分解成不同频

率的简单子序列，然后分别利用长短期记忆神经网

络和支持向量机作为基学习器，构建各个子序列的

预测模型，最后采用 Stacking 集成学习方法，并融

合天气数据和分解前充电需求时间序列数据，获得

最终预测结果。该方法能够在单步与多步的短期预
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测中取得良好的预测效果。文献[72]提出 1 种基于

多信道卷积神经网络和时域卷积网络的电动汽车

充电负荷预测方法，以提升短期负荷预测精度。针

对于电动汽车充电负荷时序随机性强、待预测日充

电负荷受相关历史日充电行为影响大的特点，文 

献[74]首先应用斯皮尔曼秩相关系数挖掘待预测日

的电动汽车充电负荷与其历史日的充电负荷之间

的相关性，构建原始多相关日充电场景集，其次基

于原始场景集利用-变分自编码器生成海量多相关

日充电场景，最后通过相关性分析在生成的多相关

日充电场景集中筛选出待预测日的相关场景集，从

而确定待预测日电动汽车充电负荷确定性预测结

果和区间预测结果。 

另外，数据机理融合驱动的预测方法是指通过

有效结合机理驱动与数据驱动 2 种手段，进行电动

汽车充放电负荷预测建模[76]。例如，文献[76]提出

1 种基于车辆车网互动(vehicle-to-grid，V2G)行为辨

识的电动汽车充放电容量预测方法。首先，通过分

析车辆荷电状态特性、出行时间特性、以及用户对

价格的敏感度构建相应输入特征，利用随机森林模

型，识别车辆是否参与 V2G 调度。然后，基于车

辆充放电行为参数，应用蒙特卡洛方法模拟车辆出

行和充放电情况，进而预测电动汽车集群充电和放

电容量。 

综上所述，基于人工智能的数据驱动预测方法

能够综合利用电动汽车历史充放电负荷、天气等相

关多源数据，简化电动汽车充放电负荷预测模型，

具有无需假设大量机理模型参数的优点。相比而

言，数据机理融合驱动的预测方法则能够充分结合

机理建模与数据建模的双重优势，有效预测电动汽

车充放电负荷的时空分布，是未来潜在的重点研究

方向。当前，关于数据机理融合驱动的电动汽车充

放电负荷预测方法研究相对较少。 

2.7  考虑需求响应的负荷预测 

在电力市场逐步放开与用户侧灵活可控资源

大量接入的背景下，精准构建计及需求响应的负荷

预测模型能够有助于电网公司有效引导各类用户

主动参与电力市场的运营与调控，充分挖掘并利用

用户侧资源。目前，考虑需求响应的负荷预测方法

主要分为引入价格信息的预测和考虑响应信号的

预测。 

引入价格信息的预测方法一般考虑电价与负

荷之间的相关性，并直接将电价作为输入特征，构

建负荷预测模型[77-79]。为较少模型的数据输入量并

提高输入的数据质量，文献[77]采用灰色关联分析

法，根据气象信息选取相似日特征变量，并提取需

求响应电价作为输入特征，构建基于长短期记忆神

经网络和动态模式分解的组合预测模型，以分别预

测负荷与误差序列，进而将二者线性叠加获得修正

后的电力负荷预测值。由于电价对预测时刻负荷具

有重要影响，文献[78]应用最大信息系数法分析电

价与负荷之间的相关性，并进一步地构建基于注意

力机制的长短期记忆神经网络，实现短期负荷预

测。实验结果表明该方法具有较强的鲁棒性。相似

地，文献[79]利用历史负荷序列、电价数据、预测

日类型作为输入特征，建立基于长短期记忆神经网

络的负荷预测模型，并使用自适应矩估计进行深度

学习训练。 

考虑响应信号的预测方法通常利用需求响应

机理模型等手段，获取量化的响应信号，并将其作

为输入特征，构建负荷预测模型[80-82]。文献[80]根

据消费者心理学原理，分析用户模糊需求响应机

理，并通过半梯形隶属度函数消除用户响应模糊属

性，最终结合历史负荷序列、需求响应量化值、温

度等综合影响因素，构建径向基函数神经网络短期

负荷预测模型。该模型在传统和动态峰谷电价机制

下均具有更加优良的预测性能。根据需求响应计划

信号的可预知性与季节性基础负荷的独立性，文 

献[82]利用小波分解方法将主动配电网负荷分解为

季节性基础负荷以及需求响应信号与各种气象因

素共同作用的负荷 2 个部分，并分别利用时间序列

模型和支持向量回归模型预测 2 个部分负荷，构成

组合预测模型，叠加 2 个部分预测值获得主动配电

网总负荷预测值。 

总体而言，关于考虑需求响应的负荷预测场

景，国内外学者开展的人工智能模型研究尚且较

少。由于需求响应改变了电力用户的常规用电习

惯，并且电价与激励政策的变化增加了用电负荷的

复杂性，从而在很大程度上增加了预测建模的不确

定性因素，提升了负荷预测的难度。因此，亟需进

一步提高需求响应背景下负荷预测的精度，确保电

网安全稳定运行与电力供需平衡。 

2.8  净负荷预测 

在大量新能源发电逐渐接入新型电力系统的

背景下，提升净负荷预测精度，对保证电网安全可

靠运行与优化调度具有十分重要的意义。目前，基
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于人工智能技术的净负荷预测方法主要可以分为

直接预测法和间接预测法。 

直接预测法通常是指基于历史净负荷数据，构

建数据驱动模型并挖掘净负荷模式，从而直接预测

未来净负荷需求[83-87]。文献[83]基于历史净负荷数

据和气象数据，采用改进的差分进化算法进行属性

简约，将简约后的数据作为样本集，训练最小二乘

支持向量机模型，实现母线净负荷预测。文献[84]

基于居民用户历史净负荷序列，构建深度长短期记

忆神经网络，分别预测单一居民用户净负荷与用户

集群净负荷。此外，从原始净负荷数据处理角度，

文献[86]提出 1 种融合完全集成经验模态分解和深

度信念网络的用户侧短期净负荷预测方法。首先，

采用自适应噪声的完全集成经验模态分解算法将

原始净负荷序列分解为若干具有不同变化特征的

子序列。然后，使用深度信念网络逐一对各个子序

列进行建模与预测。最终，将多个子序列的预测结

果累加获得用户侧净负荷预测结果。 

间接预测法一般是指通过数据驱动模型分别

挖掘实际用电负荷与新能源发电的潜在规律，预测

二者的未来值并加以融合，进而获得净负荷预测  

值[88-89]。例如，针对高比例渗透的表后光伏发电情

况，文献[88]提出 1 种数据驱动的净负荷概率预测

方法。首先，通过最大信息系数与网格搜索估计表

后光伏发电的容量。其次，基于光伏发电容量估计，

将净负荷分解为光伏发电输出、实际负荷、冗余 3

部分，并使用机器学习算法分别构建 3 部分的预测

模型。最终，采用 Copula 理论，分析并融合 3 者的

预测结果，获得整体净负荷的概率预测结果。文  

献[89]使用图自编码器挖掘多个居民单元净负荷序

列之间的时空关系，并基于挖掘的时空特征，利用

图字典学习估计各个居民单元的历史表后光伏发电

与实际负荷，进而采用深度门控循环神经网络分别

预测二者的未来值，最后计算得到净负荷预测值。 

针对净负荷预测技术研究，直接预测法主要基

于历史净负荷数据，并融合气象、星期类型等外部

数据，利用数据驱动模型，实现整体净负荷一次性

精准预测，能够在一定程度上避免对新能源发电与

实际负荷进行单独预测产生的误差累积，适用于缺

乏新能源与负荷等成分量测数据的情况。相比而

言，间接预测法能够深入挖掘新能源、负荷等各分

量的潜在模式并加以预测，有效提升表后各测量分

量的可见性，并且在各个分量潜在模式具有较强规

律性的情况下，其预测精度往往表现较好。 

2.9  综合能源系统负荷预测 

综合能源系统作为新一代能源系统的重要组

成部分，是以电力系统为核心，通过将其内部多种

不同形式的能源、能量转换设备、以及储能装置在

系统中统一化集成，从而实现各种能源系统之间的

协调规划、优化运行、协同管理、交互响应与互补

互济。所以，综合能源系统负荷预测是实现各种能

源系统之间协调规划、优化运行、协同管理和能源

相互转换的基本前提。目前，基于人工智能的综合

能源系统负荷预测方法一般可以按照是否利用多

任务学习建模进行分类。 

多任务学习往往能够有效利用多个学习任务

中所包含的有用信息，进而使得每个学习任务获得

更好的学习效果。现有基于多任务学习的综合能源

系统负荷预测方法通常以多任务学习为框架，通过

共享层模拟多元负荷之间的耦合关系，以达到提高

负荷预测精度的目的[90-94]。图 4 为基于多任务学习

的综合能源系统负荷预测方法示意图。例如，考虑

园区内热、电、气负荷之间的耦合性，文献[90]提

出 1 种基于深度信念网络和多任务回归的综合能源

系统负荷预测方法。其中，该方法利用底部的深度

信念网络对抽象特征进行提取，而利用顶部的多任

务回归层作为有监督学习模型对多元负荷进行预

测。为克服传统单一负荷预测方法难以兼顾不同用

能需求之间的差异性、随机性及耦合性的缺点，文

献[91]首先将多个子任务的输入特征在融合层进行

数据融合，然后送至由多个长短期记忆神经网络线

性连接构成的共享层，进而实现综合能源系统负荷

预测，最后应用神经网络可解释性技术证实所构建

的模型能够充分利用耦合信息提高预测精度。相似

地，文献[92]结合多任务学习和最小二乘支持向量 

热

... ... ......

电 热冷气

... ... ......

...

... ... ......
子任务

输出

子任务

输入

子任务

权重

权重共享

 

图 4  基于多任务学习的综合能源 

系统负荷预测方法 

Fig. 4  Multi-task learning based load forecasting method 

of the integrated energy system 
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机，构建园区综合能源系统负荷预测模型，并且与

单任务学习模型相比，该模型能够有效提升预测 

精度。 

除运用多任务学习框架之外，很多研究方法融

合深度学习与相关性分析等手段实现综合能源系

统负荷预测[95-98]。针对用户级综合能源系统规模

小、负荷波动大、能量耦合复杂的特点，文献[95]

通过利用深度神经网络将多类负荷的特征在高维

空间上进行融合来学习不同负荷之间的复杂关联

关系。首先，结合 K均值聚类与皮尔逊相关系数，

对各类基本负荷单元进行重构，使其具有较强的时

空相关性，然后，利用多通道卷积神经网络在高维

空间进行特征提取和融合，最后，融入气象信息与

节假日信息，通过长短期记忆神经网络，实现用户

级综合能源系统超短期负荷预测。另外，综合能源

系统多元负荷预测建模涉及的影响因素复杂繁多，

往往需要进行特征筛选以进一步提高预测精度。文

献[96]利用皮尔逊相关系数对各类负荷的影响因素

进行特征筛选，并选择合适的特征作为输入量，然

后采用卷积神经网络和支持向量回归分别构建各

类负荷的预测模型。然而，文献[97]则通过基于互

信息和误差最小的方法确定园区综合能源系统多

元负荷需求的影响因素，接着利用改进的灰色关联

分析法计算待预测日与样本集的综合相似度，选取

其对应的相似日，最终采用深度信念网络分别预测

园区未来冷热电负荷需求。 

总体来讲，基于人工智能的综合能源系统负荷

预测技术研究仍处于初步探索阶段。由于多种能源

之间存在较强的物理性差异和耦合特性，因而使得

综合能源系统多元负荷具有更加显著的易变性和

不确定性。在该场景下，基于多任务学习机制的数

据驱动预测模型的预测效果往往更为突出，其不仅

能够有效学习不同能源之间的复杂关联关系，同时

能够对多元负荷进行联合预测。此外，相比独立的

预测模型，即运用单独的预测模型分别预测各类负

荷，基于多任务学习的预测模型能够有效缩短训练

和预测时间。 

3  人工智能方法目前存在的问题与不足 

当前，虽然基于人工智能技术的新型电力系 

统负荷预测研究已经取得诸多进展与成果，但在 

数据与模型 2 个方面仍然存在一定程度的问题与 

不足。 

3.1  数据方面 

3.1.1  小样本问题 

数据质量是电力系统负荷预测建模的重要基

础与预测性能的关键保证。在新型电力系统发展的

背景下，向量测量单元(phase measurement unit，

PMU)、数据采集与监视控制系统 (supervisory 

control and data acquisition，SCADA)、智能电表

(smart meter，SM)等测量装置，将会更加广泛地部

署在智能电网的各个环节并不断完善。然而，由于

量测装置数据采集问题以及通信装置的数据传输

问题，往往导致电网数据出现噪音过高与样本缺失

等异常情况，使得获取的大量电网数据难以用于模

型构建，从而不可避免地给数据驱动的负荷预测模

型训练带来了小样本问题。另外，在负荷预测建模

中，作为重要的输入特征之一，气象信息常常面临

着数据缺失与不足的情况，进而也加剧了建模过程

中的小样本问题。因此，确保能够通过技术方法获

取全面、可靠、及时的电网、气象等高质量多源数

据是新型电力系统负荷预测研究领域的一大挑战。 

3.1.2  影响因素考虑不足问题 

影响因素的精准辨识是电力系统负荷预测的

基本前提。具体地，电力系统负荷模式受多种因素

影响，例如，气象条件、天气类型、地理位置、节

假日类型、时刻信息、电价、政策、用户用电习惯

以及突发事件或社会重大事件等。其中，气象条件

包含温度、湿度、气压、降雨量、风速以及光照强

度等。但是，目前大多数基于人工智能的负荷预测

方法主要考虑利用历史负荷序列、气象条件、天气

类型等 3 种相应数据进行建模，从而在一定程度上

限制了预测精度的提升。所以，精准、全面、有效

的影响因素辨识是确保人工智能负荷预测方法准

确性和可靠性的一大挑战。 

3.2  模型方面 

3.2.1  适用场景单一问题 

由于预测数据的选择不尽相同，许多负荷预测

模型对于数据存在依赖性，因此一般仅针对特定情

况下特定数据特征的预测问题表现出比较良好的

预测性能。然而，在实际应用中，基于人工智能的

负荷预测模型通常采用“离线训练，在线应用”的

方式进行预测，但电力系统负荷模式往往处于动态

变化的环境中，各种数据的潜在分布也会随着时间

发生动态变化，从而导致训练良好的预测模型在线

应用时出现预测精度偏低的现象。因此，基于人工
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智能的负荷预测模型容易产生适用场景单一、泛化

能力不强的问题。 

3.2.2  时空相关性问题 

目前，负荷预测研究一般仅专注于挖掘历史 

负荷序列的时间相关性，即不同时刻之间的时序 

关系，进而构建预测模型。然而，在一些情况下，

由于同一区域内各个负荷节点(如变电站、园区、  

用户等)受到相同气象条件、电价等外部因素的影

响，因而其负荷模式之间在一定程度上具有潜在的

空间相关性。此时，在缺少相应影响因素数据的条

件下，尽可能地从历史负荷序列中挖掘并利用更多

隐藏的空间相关性信息，能够有助于进一步提升模

型预测的准确度。因此，现有诸多负荷预测研究工

作尚未能够针对时间与空间的相关性信息加以充分

兼顾。 

3.2.3  模型自动调优问题 

人工智能负荷预测技术通常基于海量样本数

据，利用机器学习、深度学习等人工智能方法进行

模型训练。但是，由于模型超参数(如各类神经网络

的层数、神经元个数、学习速率、训练周期等)与输

入特征对于人工智能模型的性能具有重要影响，尤

其是深度学习模型，因而模型超参数优化与特征筛

选对于进一步提升负荷预测模型的精度起着关键

作用。当前，基于人工智能的负荷预测研究基本上

通过专家经验或者大量的重复实验(如网格搜索、随

机搜索等)进行超参数调优，其效率较低且难以保证

模型参数最优化，同时缺乏完善的理论指导，从而

在一定程度上限制了模型的预测性能。 

4  新型电力系统背景下未来负荷预测研究

展望 

4.1  技术方向 

针对现阶段基于人工智能的新型电力系统负

荷预测技术研究存在的诸多关键问题，亟需提出有

效可行的新方法与新思路予以解决，以满足新型电

力系统建设的需要。下文将分别从 6 个重点方向进

行未来技术研究展望。 

4.1.1  面向数据匮乏场景的负荷预测技术 

针对负荷预测面临的数据质量问题，现有研究

关于缺失值和异常值的处理方法主要有 3 种：1）

直接删除法，该种方法往往会忽略数据中的重要信

息，并且缺失率越高，对于后续数据分析的影响越

大；2）简单插补法，通常指均值插补、中位数插

补以及其他数学插补方法[28]，该种方法仅关注数值

之间的联系，以统计学方法实现插补；3）基于传

统机器学习的插补方法[99-100]，一般包含基于最大似

然期望最大化的插值、基于 K近邻的插值和基于矩

阵分解的插值等，然而，该种方法主要关注数据本

身的统计学特征，却忽视时间序列数据中的时序特

征，因而插补精度较低。 

生成对抗学习作为样本增强的重要手段之一，

已经在电力系统量测数据的修复与重构方面有所

应用，如 PMU 数据、SCADA 数据等[101-102]。具体

来说，生成对抗学习利用生成器学习数据样本的分

布规律而生成新的样本数据，利用判别器判断输入

数据的真伪，并通过二者的博弈训练，最终使得生

成器学习到数据样本的潜在规律。所以，未来负荷

预测技术研究可以考虑采用生成对抗学习达到负

荷预测样本增强与重构的目标。 

此外，迁移学习是将 1 个预训练的模型重新用

在另一个任务中的机器学习方法，其能够有效避免

训练样本不足的问题，进而提升模型泛化能力。因

此，通过迁移学习方法将从源域中学习得到的负荷

特征应用于目标域的负荷模式挖掘，是克服负荷预

测数据匮乏问题的又一有效途径[103]。 

作为 1 种特殊的分布式机器学习框架，联邦学

习可以有效帮助多个参与方在满足隐私保护与数

据安全的前提下，进行数据共享和机器学习建模，其

在电力人工智能领域已经取得一定研究成果[104-105]。

在负荷预测方面，基于多个不同参与方(如网省公

司、用户等)的样本数据，通过安全加密方法与模型

融合机制，应用联邦学习技术进行模型训练，不仅

能够保护各个参与方的数据隐私，而且能够丰富各

方的样本空间。图 5 为基于联邦学习的负荷预测方

法示意图。 

数据源

数据源
本地负荷

预测模型
数据源

本地负荷

预测模型

参与方A 参与方B

共享的负荷

预测模型

参数

加密

模型

聚合

参数

加密
 

图 5  基于联邦学习的负荷预测方法 

Fig. 5  Federated learning  

based load forecasting method 

综上所述，为有效解决小样本问题，基于生成

对抗学习、迁移学习与联邦学习等方法的负荷预测
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技术是未来值得关注的技术研究方向。 

4.1.2  基于多源数据融合的概率负荷预测技术 

系统全面考虑各种负荷预测影响因素能够有

效提高预测模型的准确性，而应用概率预测手段能

够充分捕捉负荷变化的不确定性。 

一方面，作为负荷预测模型的输入特征，不同

影响因素大致可以归纳为数值型(如历史负荷、气象

条件、电价等)和非数值型(如星期类型、时刻信息、

天气类型等)2 种类别，并且其影响程度不尽相同[40]。

因此，有必要采用相关性分析、因果知识挖掘等方

法研究并量化不同场景下各种复杂因素对于负荷

模式的影响程度，同时过滤掉冗余特征并筛选出有

效特征。 

另一方面，相比于确定性预测，概率预测能够

更加详尽地描绘预测对象的不确定性，其可以分为

给定置信度的区间预测和完整的概率分布预测。由

于供给侧新能源发电比重不断提高，需求侧灵活性

负荷以及用户主动响应逐渐增加，多重不确定性将

会成为新型电力系统背景下负荷的常态化特征，因

而利用概率负荷预测技术可以实现对未来负荷不

确定性的有效量化[106-107]。其中，获取概率预测结

果的策略主要包括：1）生成多重输入场景；2）应

用概率预测模型；3）增强点预测结果。图 6 为基

于多源数据融合的概率负荷预测方法示意图。 

历史负荷 气象条件 电价

星期类型天气类型 地理位置

……

多源

数据

概率
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应用概率
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预测结果

微电网负荷 用户级负荷 净负荷

特征输入

场景适用

 

图 6  基于多源数据融合的概率负荷预测方法 

Fig. 6  Probabilistic load forecasting method based on the 

fusion of multi-source data 

所以，应当进一步研究基于多源异构数据融合

的概率负荷预测技术，以应对不同场景下(尤其是微

电网负荷预测、用户级负荷预测以及净负荷预测)

电力负荷不确定性高、易变性强、影响因素考虑不

充分的挑战。 

4.1.3  基于集成学习的自适应负荷预测技术 

集成学习是 1 种建立在统计学习理论基础之上

的多算法融合的机器学习方法，其能够整合多种基

本学习方法的差异性学习能力，得到泛化能力更强

的模型，往往具有比单一机器学习模型更优的预测

性能 [108-109]。其中，典型的集成学习策略包括

Bagging、Boosting、Stacking 等。合理恰当选择单

一负荷预测模型算法和组合方式，利用集成学习整

合多种单一模型，能够有效规避单一方法的缺陷与

不足，充分发挥多种方法的各自优势，实现多场景

灵活适用，提升预测性能[110]。 

进一步地，由于基于人工智能的负荷预测技术

往往基于已有的历史数据进行模型训练并在实际

应用中将新数据输入模型以预测未来负荷，导致难

以保证新数据与历史数据满足独立且同分布的前

提假设，因而可以通过自适应策略自动调整预测模

型以避免这一问题。具体而言，考虑采用在线学习

方法，既保留模型先前学习得到的有效信息，同时

又用新数据对模型进行更新。在实际应用中，当新

数据积累到一定数量时或者当预测精度持续低于

某一阈值时，对当前预测模型进行调整或重新训

练，以达到确保模型及时适应当前负荷模式的目

的。图 7 为基于集成学习的自适应负荷预测方法示

意图。 

 
图 7  基于集成学习的自适应负荷预测方法 

Fig. 7  Ensemble learning  

based adaptive load forecasting method 

因此，在未来研究中，有必要开展融合集成学

习与自适应策略的负荷预测技术研究，解决模型适

用场景单一的问题，提升预测模型的鲁棒性和泛化

能力。 

4.1.4  基于图神经网络的负荷预测技术 

近年来，图神经网络作为 1 种正在兴起的人工

智能方法，其能够对图数据进行有效的学习，受到

广泛的关注与研究[111]。具体地，它利用图的边与顶
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点连接的结构信息以及附属于图结构的属性信息，

对于隐含的图信息进行挖掘与抽取[112]。由于同一

区域内不同负荷节点共享相同的外部影响因素(如

气象条件、地理位置等)等而存在一定程度的潜在空

间相关性，根据图数据的特点与图神经网络的优

势，可以考虑将负荷序列等时序数据作为图的顶点

信息以表示时间相关性，将负荷节点之间的关联关

系作为图的边信息以反映空间相关性，从而构建面

向负荷预测的图数据结构，最终通过图神经网络实

现负荷预测建模[57,113]。图 8 为基于图神经网络的负

荷预测方法示意图。因此，合理分析区域内各个负

荷节点之间的时空相关性并构建相应图数据，建立

基于图神经网络的负荷预测模型，能够充分挖掘负

荷的时空相关性信息，并有效提升预测性能。 
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图 8  基于图神经网络的负荷预测方法 

Fig. 8  Graph neural network based load  

forecasting method 

4.1.5  基于自动机器学习的负荷预测技术 

自动机器学习技术能够使机器学习建模过程

自动化，减少、甚至完全规避专家在整个过程中的

参与度，并实现机器学习模型构建和应用。图 9 为

自动机器学习框架图。自动机器学习一般主要包含

数据准备、特征工程、模型生成、模型评估等 4 个

环节。在实际应用中，通过自动机器学习技术，科

学合理地筛选负荷预测模型的相关输入特征并设

置模型超参数，实现模型调优自动化，提高预测技

术的准确性与实用性。近年来，已有专家学者利用

粒子群优化、遗传算法、模拟退火算法、蚁群优化 

等经验启发式算法对负荷预测模型进行超参数优

化并取得了良好的预测效果[13]。然而，经验启发式

算法的反复迭代优化使得模型训练次数骤增，因而

造成了巨大的计算负担。贝叶斯优化作为 1 种新兴

的超参数优化方法正逐渐被广泛应用，其能够基于

先验信息高效推理后验信息，大幅提升超参数寻优

的收敛速度。值得注意的是，考虑到超参数自动调

优需要反复多次的模型训练而涉及巨大的运算量，

利用 Hadoop、Spark 等分布式计算技术以及多线程

并行计算技术，可以达到降低训练时间成本的目的。 

4.1.6  考虑模型可解释性的负荷预测技术 

可解释性一般是指以可理解的术语向人类解

释或呈现的能力，其本质是人类可以理解决策原因

的程度。针对可解释对象的不同，机器学习可解释

性技术大致可以按照模型的解释、预测结果的解释

以及模仿者模型的解释 3 个方面进行分类[114]。目

前，机器学习可解释性技术在计算机视觉、医疗等

少数研究领域已经取得一定程度的进展，尤其深度

学习的可解释性技术研究[115]。然而，在电力研究

领域，机器学习可解释性技术的研究与应用仍然处

于初步探索阶段。对于负荷预测场景，可以考虑通

过敏感度分析计算相关性分数，量化评估输入特征

对于预测输出结果的影响程度，准确挖掘高度影响

预测输出结果的相关输入特征，以提升负荷预测模

型结果的可解释性。同时，可以利用注意力机制，

反映输入特征与预测输出结果之间的对齐关系或

依赖关系，解释说明预测模型学习获得的关键重要

信息，从而增强负荷预测模型内部的可解释性。   

图 10 为考虑模型可解释性的负荷预测方法示意图。 

 
图 9  自动机器学习框架 

Fig. 9  Framework of automatic machine learning 
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图 10  考虑模型可解释性的负荷预测方法 

Fig. 10  Load forecasting method considering 

model interpretability 

因此，深入开展考虑模型可解释性的负荷预测技术

研究，能够大幅提升负荷预测模型在实际应用中的

可信性、可靠性以及安全性。 

4.2  研究场景 

在新型电力系统构建与发展的背景下，越来越

多的产销者、聚合商、电动汽车、新能源、综合能

源等新角色与新因素将不断被引入，进而不可避免

地给新型电力系统负荷预测带来了新特征与新挑

战。因此，进一步探索与研究新兴的负荷预测场景

对于新型电力系统的规划、运行、控制与调度具有

重大的实践意义，以下从 4 个方面概括未来负荷预

测研究场景展望。 

4.2.1  电动汽车充放电负荷预测 

未来大规模电动汽车接入新型电力系统，一方

面，其作为充电负荷影响着电网的稳定运行，另一

方面，其作为分散的储能装置能够辅助电网平抑负

荷波动。所以，建立准确的电动汽车充放电负荷预

测模型以刻画充放电需求时空分布特征是分析电

动汽车对电网影响的重要基础，也是开展车网互动

的必要前提。然而，电动汽车兼具负荷与储能装置

的双重属性，且它的可移动性使其充电负荷具有时

间与空间的随机性和不确定性，同时，充电行为受

道路结构、交通路况、充电设施分布、行驶路径、

出行目的地、起始荷电状态、用户心理等多种综合

因素影响，从而给电动汽车充电负荷预测带来了巨

大挑战。另外，从方法建模角度，模型驱动的电动

汽车充电负荷预测方法需要假定大量模型参数以

表达复杂的充电行为，而数据驱动的预测方法需要

大量多源异构数据支撑训练学习，二者均具有各自

的局限性。因此，在未来研究中，基于路网、交通、

天气、电网、充放电信息等多源数据，考虑用户决

策的非理性和随机性，结合行驶路径优化模型和后

悔理论，以挖掘电动汽车充放电负荷空间分布规

律，同时构建基于深度学习算法的时间序列预测模

型以挖掘电动汽车充放电负荷时间分布规律，从而

融合模型驱动与数据驱动建模的各自优势，分析电

动汽车充放电的时空分布特性，精准构建电动汽车

充放电负荷预测模型。图 11 为模型与数据驱动的

电动汽车充放电负荷预测方法示意图。 
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图 11  模型与数据驱动的电动汽车充 

放电负荷预测方法 

Fig. 11  Model and data driven load forecasting method 

for charging and discharging of electric vehicles 

4.2.2  考虑需求响应的负荷预测 

大量分布式光伏、储能装置等广义需求响应资

源在用户侧广泛出现，其灵活多样的响应方式使负

荷转移能力更强、可转移时间范围更广。同时，售

电市场的逐步改革与开放，为用户侧各种广义需求

响应资源主动参与电力市场的运营和调控提供了

条件与环境。然而，不同用户需求响应行为却具有

较强的差异性，且多种需求响应资源相互耦合，因

而大幅提升了负荷预测的难度。目前，大量需求响

应的研究工作主要集中于需求响应的机理分析或

者模型构建，而对于计及需求响应的负荷预测场景

研究甚少。所以，未来研究工作可以考虑使用优化

解析模型分析用户侧不同需求响应灵活资源的特

性与变化规律，评估相应资源的需求响应潜力，获

取其量化的需求响应信号，同时，结合电价、天气、

时间等多维特征，计及各种灵活资源参与需求响应

的不确定性，利用数据驱动的人工智能模型，建立

需求响应条件下数据机理融合的负荷预测方法，从

而有效辅助新型电力系统安全经济运行、供需平衡

以及削峰填谷。图 12 为考虑需求响应的数据与机

理融合驱动的负荷预测方法示意图。 
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图 12  考虑需求响应的数据与机理融合驱动的 

负荷预测方法 

Fig. 12  Data and mechanism driven load forecasting method 

considering demand responses 

4.2.3  净负荷预测 

大规模风电、光伏等新能源接入各级电网使得

电能流向会由传统的单向流动转变为双向流动。与

此同时，市场参与者的种类随之变得丰富多样，例

如产销者、负荷聚合商、虚拟电厂等。然而，针对

新型电力系统净负荷预测场景，目前国内外鲜有研

究人员开展相关深入研究，并且，净负荷预测在此

背景下也面临着巨大的挑战与难点。图 13 为净负

荷示意图。具体地，一方面，新能源与负荷的双重

不确定性相互作用，使得净负荷的不确定性特征愈

发突出，尤其是用户级净负荷。另一方面，当前的

端口表记只能测量综合的净负荷需求，而难以直接

获取实际负荷与新能源发电的各分量数据信息，造 
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图 13  净负荷 

Fig. 13  Net load 

成净负荷预测建模缺乏充足的数据基础。综上所

述，在未来研究中，可以考虑利用非侵入式负荷监

测技术(如隐马尔可夫模型、迁移学习等)分解得到

准确的新能源发电分量与实际负荷分量，以深入探

索净负荷特性分析，并且，鉴于新能源发电与实际

负荷往往存在一定程度的相互影响与作用，建立面

向净负荷预测的图数据(例如，新能源发电与实际负

荷的历史序列可以分别作为图数据的节点特征，而

二者历史序列之间的相关性可以作为图数据的节

点关系)，进而采用图机器学习方法挖掘 2 个分量之

间的内在关联关系以及二者的潜在模式，构建数据

驱动的净负荷预测模型，以支撑新型电力系统的场

景生成、优化运行以及可靠性分析。图 14 为基于

非侵入式负荷监测技术与图神经网络的净负荷预

测方法示意图。 

 
图 14  基于非侵入式负荷监测技术与图神经网络的 

净负荷预测方法示意图 

Fig. 14  Scematic diagram of the net load forecasting  

method based on non-intrusive load monitoring and 

graph neural networks 

4.2.4  综合能源系统负荷预测 

开展综合能源系统负荷预测技术研究，对于新

型电力系统的优化调度、经济运行以及高比例新能

源消纳具有十分重要的意义。根据地理因素、能源

特性和能源转换难易程度，综合能源系统可以划分

为广域级、区域级和用户级 3 个层级。图 15 为用

户级综合能源系统示意图。以新能源为主体的新型

电力系统必然会大幅提升综合能源系统的随机性

和不确定性，因而构建实时、准确、可靠的电、气、

冷、热等多元负荷预测模型面临着巨大的困难。除

此之外，不同能源系统之间的耦合性增强以及能源

消费日益市场化均对综合能源系统负荷预测提出

了更高的要求。然而，传统的单一负荷预测方法仅

独立预测某种负荷，其难以充分兼顾各种能源需求

之间的特性区别与耦合关系，无法确保多元负荷的

预测精度。由于综合能源系统中存在多种能源形式

且不同能源之间具有一定程度的耦合性，因此，可
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以通过因果知识挖掘与相关性分析方法，深入分析

电、气、冷、热等多元负荷的相关影响因素及其影

响程度，构建能够系统全面表征多元负荷内在模式

的特征集合，并基于图机器学习技术，充分挖掘多

种能源负荷之间的差异性与耦合性，从而实现综合

能源系统多元负荷联合预测。此外，可以利用模型

可解释性技术进一步探索图神经网络模型的可解

释性含义，揭示基于图神经网络的综合能源系统负

荷预测模型的内在机理与多元负荷之间的潜在关

联关系。图 16 为融合图神经网络与模型可解释性

技术的综合能源系统负荷预测方法示意图。 
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图 15  用户级综合能源系统示意图 

Fig. 15  Scematic diagram of integrated energy  

systems at the customer level 
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图 16  融合图神经网络与模型可解释性技术的 

综合能源系统负荷预测方法示意图 

Fig. 16  Scematic diagram of the integrated energy system 

load forecasting method combining graph neural networks 

and model interpretability techniques 

5  结语 

作为电力系统规划、调度与运行优化等方面的

重要基础，负荷预测是支撑新型电力系统安全、可

靠、经济运行的关键技术。本文从多个方面系统地

综述了基于人工智能技术的新型电力系统负荷预

测研究，以期为能源绿色低碳转型目标下的新型电

力系统发展研究提供参考。总体来讲，本文在简要

阐述传统方法、人工智能方法理论、性能评价指标、

新型电力系统负荷预测的新特征与新挑战等 4 个方

面的负荷预测相关概念的基础上，针对新型电力系

统负荷预测存在的新特征与面临的新挑战，从 9 个

典型负荷预测场景对基于人工智能的新型电力系

统负荷预测方法研究现状全面地进行了详细论述。

继而，考虑到目前人工智能负荷预测技术仍然存在

小样本、影响因素考虑不足、适用场景单一、时空

相关性、模型自动调优等数据和模型 2 个方面的问

题与不足，本文进一步地提出基于小样本学习、多

源数据融合、集成学习、图神经网络、自动机器学

习、机器学习可解释性等方法的若干潜在人工智能

负荷预测技术研究方向，并展望分析了未来新型电

力系统背景下具有重要研究意义的负荷预测场景。 
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