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０　 引　 言

电力工业是国民经济发展中的重要基础性能源

产业ꎬ是保证国民经济和社会持续、稳定、健康的发

展的关键[１]ꎮ 电力工业的发展建设对国家各行业

起到至关重要的作用[２]ꎮ 随着改革开放后中国经

济的高速发展ꎬ各领域的用电需求在不断激增ꎬ推动

基金项目:新疆维吾尔自治区科技计划青年科学基金项目(２０２２Ｄ０１Ｃ８３)

着电力系统向数字化、智能化转型发展[３]ꎮ
电力负荷预测是电力工业规划中的一个重要过

程ꎬ其通过电力历史负荷数据和其他各类相关影响

因素(如天气条件、人类活动、工业过程类型、时间

和季节特征等)对未来时段的电力负荷、用电形势、
用电需求、用电量等进行综合预测及推算[４]ꎮ 电力

负荷的准确预测并快速响应对电力系统运行的安全

性、稳定性、经济性具有重要意义ꎮ
为明确电力负荷预测的研究发展方向ꎬ需要掌
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握和了解电力负荷预测研究现状ꎬ下面介绍了电力

负荷预测的特性及分类、电力负荷预测的影响因素

以及电力负荷预测的基本步骤ꎻ梳理并分析了电力

系统负荷预测的现有研究成果并对电力负荷预测的

未来发展方向进行了展望ꎮ

１　 电力负荷预测特性及分类

１.１　 电力负荷预测特性

在对电力负荷进行预测时ꎬ需依据历史负荷数

据及其影响因素ꎬ考虑电力负荷预测时段的外在条

件和用户需求ꎬ建立相关的预测模型并进行模型择

优ꎬ实现对电力系统负荷的可靠预测[５]ꎮ 电力负荷

预测具有以下特性:
１)不确定性:电力负荷数据受各种不可预见的情

况影响是不断变化的ꎻ随着电力负荷预测技术的更新

迭代ꎬ电力负荷预测的精度要求也在不断变化[６]ꎮ
２)条件性:无论使用何种预测方法或模型进行

电力负荷预测ꎬ都需要满足相应的预测条件[７]ꎮ
３)时间性:电力负荷预测需明确需要使用到的

历史负荷数据的时间范围以及需要预测的未来负荷

数据的时间范围[８]ꎮ
４)多方案性:由于电力负荷的不确定性和条件

性ꎬ需要依据多个预测方案的预测结果来挑选最优

的预测模型[８]ꎮ
５)相关性:电力负荷的自身发展过程存在相关

性ꎻ电力负荷与外在影响因素之间也存在相关性[６]ꎮ
６)相似性:电力负荷在相近的年、季度、月、周、

日、节假日呈现出相似的变化趋势[９]ꎮ
７)地域多样性:不同地区的经济发展能力、气

候变化、行为习惯存在差异ꎬ电力负荷在地域上存在

多样性ꎬ在进行电力预测时需考虑地区的具体情

况[１０]ꎮ
１.２　 电力负荷预测分类

电力负荷预测的内容包括最大负荷功率、负荷

电量及负荷曲线的预测[１１]ꎮ 电力负荷预测可按如

下依据进行分类:
１)行业:商业负荷、工业负荷、农用负荷、民用

负荷以及其他负荷预测等[１２]ꎮ
２)特性:最低负荷、最高负荷、平均负荷、负荷

峰谷差、高峰负荷平均、低谷负荷平均、平峰负荷平

均预测[１２]ꎮ
３)时空特性:基于时间序列的负荷预测和基于

空间范围的负荷预测[１２]ꎮ
４)预测时间周期:长期负荷预测(年)、中期负

荷预测(月)、短期负荷预测(日)、超短期负荷预测

(时)、节假日预测(时) [１３]ꎮ
５) 用户等级:一类负荷、二类负荷和三类负

荷[１４]ꎮ
６)电能:用电负荷、供电负荷、发电负荷[１４]ꎮ

２　 电力负荷预测影响因素分析

电力负荷是指用户在电力系统中某一时刻所需

的用电功率ꎬ经常受外在因素影响ꎮ 开展电力系统

负荷预测不仅要考虑预测模型ꎬ同时需要考虑外在

因素对电力负荷变化的影响ꎬ以达到提升预测结果

准确性的目标ꎮ 对电力负荷预测的客观影响因素主

要有:
１)自然因素:室内外气温、空气湿度、太阳照射

角、风速、降水量、气压、天气等自然环境的变化会影

响用户用电行为及用电设备发生变化ꎬ造成电力负

荷变化[１５]ꎮ
２)经济因素:经济因素在区域经济水准、居民

收入水准两方面影响着电力负荷的变化ꎮ 区域经济

水准受地区的宏观政策、产业总量增长、产业结构、
人口发展、电价等影响ꎻ居民收入水准对居民用户用

电行为及设备所有权起决定性作用[１６]ꎮ
３)时间因素:在较长的时间尺度中ꎬ电力负荷

的变化趋势随着时间的推移呈现出周期性的变化ꎬ
如周末与工作日以周为单位的变化、法定节假日等

长假期与短假期带来的变化、春夏秋冬等随着季节

变化电力负荷存在一定的变化规律[１７]ꎮ
４)人文特点:某地区的居民密集度、住户位置、

生活习俗、居民职业特点、家庭人口年龄构成等对用

户用电习惯与负荷高低会产生影响[１５]ꎮ
５)突发事件:受自然灾害、人为因素不可预知

的未来事件影响所导致的配电设施的临时性维修、
输电线路的突然故障、变电系统故障等会造成电力

负荷突变ꎬ影响电力系统的安全稳定运行ꎬ同时对电

力负荷预测增加难度[１６]ꎮ
６)其他因素:例如大型赛事或演艺活动等短暂

且无举办固定时间的活动会导致短期电力负荷增

加ꎻ节能减排、新能源等政策实施会降低用户用电

量ꎮ 这些短暂性的电力负荷变化因素在开展电力负

荷预测工作时需要人工经验干预[１８]ꎮ
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３　 电力负荷预测基本步骤

电力负荷预测需要确定预测对象ꎬ选取相应的

电力负荷历史数据集ꎬ处理分析并挖掘出电力负荷

数据的特征ꎬ建立合适的负荷预测模型ꎬ最后完成电

力负荷预测任务[１０]ꎮ
电力负荷预测任务的性能评价指标通常有平均

绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＥ)、均方根误差

(ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＲＭＳＥ)、平均绝对百分比误

差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＰＥ)、均方误差

(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＳＥ)、相对误差( ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒꎬ
ＲＥ)、预测精度( ｆｏｒｅｃａｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙꎬＦＡ)、预测区间覆

盖 率 ( ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙꎬ
ＰＩＣＰ)、平均区间宽度 ( ｍｅａｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ
ｗｉｄｔｈꎬＮＭＰＩＷ)、考虑覆盖率及宽度的综合评价指标

(ｃｏｖｅｒａｇｅ ｗｉｄｔｈ￣ｂａｓｅｄ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎꎬ ＣＷＣ)、 平均误差

(ｍｅａｎ ｅｒｒｏｒꎬＭＥ)、准确率 (ａｃｃｕｒａｃｙꎬＡＣＣ) [１９－２５]ꎮ
电力负荷预测的基本步骤如下:
１)确定预测的目标ꎮ 针对电力负荷任务ꎬ分析

确定预测的对象、要求和目的等ꎮ
２)获取电力负荷历史数据ꎮ 在明确预测目标

的基础上搜集完整准确的电力负荷历史数据ꎮ
３)数据分析及处理ꎮ 结合影响电力负荷的外

在因素的历史数据ꎬ分析出电力负荷预测任务的数

据特征ꎬ并进行数据集的整合ꎻ对数据集进行缺失值

和异常值的处理ꎬ再开展数据的归一化、标准化、特
征编码、数据集划分等工作ꎮ

４)建立合适的电力负荷预测模型ꎮ 数据处理

完之后ꎬ结合数据的输入特征和变化规律ꎬ建立合适

的电力负荷预测模型ꎮ 训练集用于训练预测模型ꎬ
验证集用于验证和调优模型ꎮ

５)模型测试及评估ꎮ 在模型优化完成后ꎬ输入

测试集开始模型的预测ꎬ对比预测负荷与真实负荷ꎬ
通过性能评价指标对模型预测结果和表现进行定性

分析ꎬ帮助研究人员从多个模型中选择出当前电力

负荷任务的最优模型[２２]ꎮ

４　 电力系统负荷预测方法

下面按照传统预测方法、机器学习预测方法及

深度学习预测方法等对电力系统负荷预测方法进行

划分ꎬ并指出这些方法优劣及适用的环境ꎮ
４.１　 传统预测方法

传统预测方法包括时间序列分析法、趋势分析

法、回归分析法、指数平滑法、灰色预测模型等多种

方法[２６]ꎮ
１)时间序列分析法ꎬ分析的是随时间变化的连

续的电力负荷历史数据序列ꎬ建立数学模型来描述

负荷值与时间的相互关系ꎬ 确定时间序列的表达式

来进行时间序列的负荷预测[２７]ꎮ 该方法的优点在

于所需的数据量少ꎬ且预测结果具有连续性ꎻ其劣势

在于只适用于短期电力负荷预测ꎬ对周期性因素考

虑较多ꎬ对不确定因素如节假日、天气等考虑较少ꎮ
文献[２８]提升基于小波变换的时间序列分析方法

来进行电力负荷预测ꎬ采用提升小波变换对用户电

力负荷数据的主要特征进行提取ꎬ避免用电量数据

随机和波动带来的干扰ꎮ 文献[２９]融合利用卡尔

曼滤波算法的自适应优势ꎬ较简单地得到比较准确

的状态方程和观测方程ꎬ短期电力负荷预测精度得

到提升ꎮ
２)趋势分析法又称为趋势曲线分析方法ꎬ是使

用最广、研究最多的定量预测方法[３０]ꎮ 趋势分析法

是根据已知的历史数据来拟合一个函数ꎬ使得函数

能表达未来某个时间点电力系统负荷的预测值ꎬ常
用的函数类型有多项式、对数、幂函数、指数等ꎮ 趋

势分析法通常要求完全拟合历史数据ꎬ不考虑随机

误差ꎬ预测精确度易受突发事件的影响ꎮ 基于负荷

曲线进行的预测方法还有负荷极值分析、电力负荷

密度等ꎬ均属超短期负荷预测方法[３１]ꎮ
３)回归分析法又称统计分析法ꎬ是确定预测值

和影响因子之间关系的方法ꎮ 在电力系统负荷预测

中表现为分析天气、区域经济水平和产业结构等众

多因素与预测值之间的关系ꎮ 但单纯的回归分析不

能满足日益复杂的数据和精度要求ꎬ通常会结合一

些其他的数据处理方法ꎬ如文献[３２]通过对海上油

田各生产环节的电力负荷需求和发展趋势进行分

析ꎬ采用逐步回归分析法进行电力负荷预测特征量

的强筛选ꎬ并建立电力负荷预测盲数化回归模型提

升电力负荷预测的精度ꎮ 回归分析法的优势在于方

法简单、参数较少、预测的速度较快ꎬ但对于历史数

据要求较高ꎬ且无法将大量的影响因素考虑进来ꎮ
回归分析法适用于中期、长期电力负荷预测的应用

场景ꎮ
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４)指数平滑法与回归分析法类似ꎬ都是基于时

间序列和负荷值建立预测模型ꎬ与回归分析法不同

的是指数平滑法更灵活ꎬ拟合性能也更好ꎮ 指数平

滑法采用过去数周的同类型日的相同时刻的负荷组

成时间序列数据ꎬ对时间序列数据进行加权平均ꎬ得
出待预测的负荷值ꎮ 文献[３３]提出具有“厚近薄

远”特性的指数平滑法ꎬ解决了中长期电力负荷预

测中存在时间跨度大和广域分布广等难题ꎮ 指数平

滑法的优势在于对季节波动不敏感及对季节趋势变

化不明显的时间序列数据预测效果较好ꎻ劣势在于该

方法的预测结果为变化趋势ꎬ难以实现准确的定量预

测ꎮ 该方法适用于短期、中期、长期电力负荷预测ꎮ
５)灰色预测模型是对含有不确定因素的系统

进行电力负荷预测的方法ꎮ 使用灰色预测模型时先

鉴别系统的不确定因素以及不确定因素之间变化的

相异程度ꎻ然后处理原始数据ꎬ寻找系统变化的规

律ꎻ最后生成有较强规律的时间序列数据ꎬ以便开展

电力系统中电力负荷趋势的预测ꎮ 灰色预测模型的

优势在于预测的计算量小、所需的负荷数据少ꎬ对指

数趋势负荷预测效果较好ꎻ劣势在于该方法未考虑

到其他影响因素导致负荷变化规律不具有指数性

时ꎬ电力负荷预测精度随之降低ꎮ 该方法适用于短

期、中期、长期电力负荷预测ꎮ 文献[３４－３６]等对灰

色预测模型进行改进应用ꎬ电力负荷预测的精度和

稳定性得到提升ꎮ
早期电力系统的经济结构相对简单ꎬ影响电力

负荷的因素较少ꎬ传统的电力负荷预测模型能快速、
准确地预测电力负荷ꎮ 随着经济结构的快速发展与

变化ꎬ电力负荷中非线性和不确定性使得电力负荷

预测愈发困难ꎬ传统预测方法不能很好地预测结果ꎬ
需要依据实际情况进行预测方法的优化改进ꎬ考虑

到气候、天气等外界因素影响ꎬ实现对电力负荷的精

准稳定预测ꎮ
４.２　 机器学习预测方法

电力负荷预测受多种因素影响ꎬ具备一定的非

线性ꎮ 机器学习具有较强的非线性映射能力ꎬ能有

效地处理电力负荷预测中的非线性问题ꎮ 传统的机

器学习方法有支持向量机、决策树、随机森林等ꎬ这
些方法能使用较少的数据处理非线性问题ꎮ

１)支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)是
寻找一个超平面来处理非线性问题ꎬ能处理分类问

题和回归问题ꎮ 支持向量机用于处理回归问题时被

称为支持向量回归ꎬ该模型是寻找一个超平面拟合

现有数据ꎬ使得所有数据到超平面的损失值最小ꎮ
支持向量机具备处理小样本、非线性问题的优势ꎻ其
劣势在于支持向量机的参数量选择困难ꎮ 该方

法适用于超短期、短期、中期、长期电力负荷预测ꎮ
文献[３７]通过混沌类电磁学算法优化支持向量机

的参数选择过程ꎬ算法收敛效率和寻优能力得到了

提升ꎬ适用于短期电力负荷预测ꎮ 支持向量机还可

以通过 Ｋ￣ｍｅａｎｓ[３８]、最小二乘支持向量机[３９]、麻雀

搜索算法[４０]、海鸥优化算法[４１]等进行模型优化ꎮ
决策树(ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＤＴ)在机器学习中表示的

是对象属性与对象值之间的一种映射关系ꎬ是一种

可以处理分类与回归问题的方法ꎮ 决策树学习时ꎬ
根据训练数据与损失函数最小化的原则构建决策模

型ꎮ 决策树具有分类速度快、生成模式简单的优点ꎬ
其劣势在于易受训练数据中对决策不相关属性的影

响ꎮ 该方法的适用场景为短期、长期电力负荷预测ꎮ
文献[４２]通过减少异质数据的干扰ꎬ降低训练数据

的规模ꎬ提出基于局部相似度取小综合的相似度计

算方法和加权相似度损失函数ꎬ提升训练数据的相

似度ꎬ改进梯度提升决策树学习算法ꎬ进而提升电力

负荷预测的性能ꎮ
３)随机森林(ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ)是一种由决策树构

成的集成算法ꎬ属于 Ｂａｇｇｉｎｇ 类型ꎮ 随机森林处理

回归问题时称为随机森林回归ꎮ 随机森林回归模型

通过随机抽取样本和特征ꎬ建立多颗互不关联的决

策树ꎬ综合所有决策树的结果得出最终预测结果ꎮ
通过集成多颗决策树ꎬ使得模型具有较高的精确度

和泛化性能ꎮ 随机森林的优势在于对异常值有较高

的容忍度ꎬ且不容易出现过拟合ꎻ劣势在于当数据不

平衡时会导致分类准确率降低ꎮ 该方法适用于短

期、中期、长期电力负荷预测ꎮ 文献[４３]在电力预

测中采用随机森林对不同产业进行针对性建模ꎬ提
升了中短期电力负荷预测的精度ꎮ 将随机森林与其

他机器学习的方法相结合同样能提升模型的精度ꎬ
文献[４４]通过将模糊聚类与随机森林回归相结合ꎬ
预测北爱尔兰短期电力负荷ꎬ预测结果表明了模糊

聚类与随机森林相结合的有效性ꎮ
传统的基于机器学习预测方法相比于传统的预测

方法可以提升预测精度ꎬ得到较好的预测结果ꎬ但传统

的机器学习方法对数据特征的挖掘还是略显不足ꎬ
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面对复杂的电力系统时不能很好地预测电力负荷ꎮ
４.３　 深度学习预测方法

深度学习预测方法是用神经网络作为参数结构

进行优化的机器学习方法ꎮ 神经网络也称人工神经

网络ꎬ是一种模仿生物神经网络信息传递和处理的

数学模型ꎮ 该模型通过大量节点并行或串行处理输

入的信息ꎬ得到一个或多个输出目标ꎮ 该模式具有

复杂度高、适应性强、能自适应的学习数据特征ꎬ因
此被广泛使用ꎮ 神经网络的基本单元是感知机ꎬ能
够接收多个输入特征(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ)ꎬ经过可学习的

权重(ｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺ꎬｗｎ)和偏置 ｂ 加权融合所有信息ꎮ
加权融合并不能增加模型的非线性映射能力ꎬ因此

通过一个非线性的激活函数 θ(􀅰)增加模型的非线

性能力ꎮ 电力行业经过多年的发展已经累积了大量

珍贵的数据ꎬ深度学习的自适应学习特性非常有利

于拟合这些数据特征ꎬ进行电力负荷预测ꎮ 目前广

泛应用于电力负荷预测的神经网络有误差逆传播

(ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬＢＰ)神经网络、卷积神经网络、循
环神经网络以及新兴的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型[１５]ꎮ

１)ＢＰ 神经网络是通过反向传播算法进行训练

的多层神经网络ꎮ ＢＰ 神经网络分为两个过程ꎬ即信

息的前向传播和误差的反向传播ꎮ 前向传播中ꎬ信
息从输入层开始ꎬ经过隐含层提取信息和特征ꎬ最后

由输出层输出结果ꎮ 反向传播中ꎬ误差通过链式求

导更新每个权重和偏置ꎮ 文献[４５]将 ＢＰ 神经网络

应用于短期电力预测ꎬ取得较好的预测结果ꎮ ＢＰ 神

经网络具有较好的非线性拟合性能ꎬ与其他算法结

合能取得更好的预测结果ꎬ文献[４６]提出将主成分

分析和 ＢＰ 神经网络相结合ꎬ提升影响因子的细

粒度ꎬ降低冗余信息的干扰ꎬ提升预测精度ꎮ 文

献[４７]发现将负荷数据与气象信息作为输入ꎬ结合

猫群优化算法与 ＢＰ 神经网络能获得更好的预测结

果ꎮ ＢＰ 神经网络虽然具有较强的非线性映射能力、
高度的自适应和自学习能力、较强的泛化能力以及

具有一定的容错能力ꎬ但 ＢＰ 神经网络的参数冗余、
收敛速度慢、局部极小化问题不容忽视ꎮ ＢＰ 神经网

络适用于短期、中期、长期电力负荷预测ꎮ
２)卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ

ＣＮＮ)是带有卷积结构的深度神经网络ꎬ可以高效地

处理图像数据或图像序列数据ꎬ同样可以处理电力

数据ꎮ 与 ＢＰ 神经网络不同的是ꎬ卷积神经网络的

上下层神经元并不直接连接ꎬ而是通过共享卷积核

连接ꎬ极大地减少神经网络中的参数量ꎬ避免参数冗

余ꎮ 卷积运算是指将输入的特征图通过多个不同的

卷积核做加权融合运算ꎬ得到新的特征图或特征序

列ꎮ 其中卷积核提取需要的各种特征ꎬ每个输入的

特征都有权重与之相乘ꎮ 权值共享方式能大幅度降

低神经网络中的参数量ꎮ 不同的任务使用不同大小

的卷积核ꎬ小尺寸卷积核能有效降低模型的参数量ꎬ
但也限制了模型的感受野ꎬ在相同参数量时堆叠多

个小尺寸的卷积核性能更优ꎮ 卷积神经网络适用于

短期电力负荷预测ꎮ 文献[４８]通过全卷积网络和

因果逻辑约束增强时间序列特征表达ꎬ通过多尺度

卷积核提取不同时间长度的特征ꎬ进而提高模型预

测电力负荷的精度和稳定性ꎮ 卷积神经网络与 ＢＰ
神经网络类似ꎬ可以结合一些传统的机器学习方

法提升模型的预测精度ꎬ例如文献[ ４９]通过结合

Ｋ￣ｍｅａｎｓ 与卷积神经网络预测短期电力负荷:首先ꎬ
通过 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 将用户分为日相关强的类和日相关弱

的类ꎻ然后ꎬ对相关性强的类采用相邻时刻的数据和

日数据作为输入ꎬ对相关性弱的类ꎬ仅使用相邻时刻

的数据作为输入ꎻ最后ꎬ通过 ＣＮＮ 提取特征ꎬ用实验

结果表明了算法的可行性ꎮ
３) 循环神经网络 ( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ

ＲＮＮ)是一种将输出作为下次输入一部分的神经网

络模型[５０]ꎮ 该模型能捕获前后输出之间的相关性ꎬ
其特性也能用于电力负荷预测ꎬ但 ＲＮＮ 不善于学习

长期依赖ꎬ仅适用于短期依赖ꎬ即应用于短期电力负

荷预测场景ꎮ 文献[５１]提出长短时记忆网络( ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)有效地解决 ＲＮＮ 中长期

依赖问题ꎮ ＬＳＴＭ 增加了输入门、遗忘门和输出门ꎮ
输入门决定隐藏层信息是否更新ꎬ遗忘门决定更新

的隐藏层是否包含上一时刻的信息ꎬ输出门决定输

出那部分信息ꎮ 电力系统负荷预测任务具有时间属

性ꎬ这与循环神经网络的特性相符合ꎮ 文献[５２]中
当训练数据较少、数据中时间间隔较短时ꎬＲＮＮ 能

较好地学习数据特征并较为准确地预测电力系统负

荷ꎻ但随着数据中时间间隔增长ꎬＲＮＮ 难以达到理

想的预测结果ꎮ 电力负荷数据中ꎬ不同尺度的信息

侧重点不同ꎬ结合不同尺度的信息能有效地提升预

测的精度ꎬ如基于多尺度跳跃[５３]、利用自适应柯西

变异粒子群算法[５４] 等进行模型优化ꎮ 卷积神经网

络按步长滑动卷积核计算的方式虽然降低了参数量ꎬ
但造成互不相干的特征提取无法采用矩阵运算ꎬ进而

限制了模型的推理速度ꎮ 循环神经网络能很好地适

应电力数据的时间特性ꎬＬＳＴＭ 能自发记忆长期依赖ꎬ
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但训练速度慢、训练难度高和模型的可解释性差ꎬ使
得基于 ＬＳＴＭ 的电力预测模型还需进一步研究ꎮ

４)Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型最初提出用于解决自然语言

处理中循环神经网络难以并行加速的问题[５２]ꎮ 标

准 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型由编码器 ( ｅｎｃｏｄｅ) 和解码器

(ｄｅｃｏｄｅ)组成ꎬｄｅｃｏｄｅ 相比于 ｅｎｃｏｄｅ 多了一个多头

注意力模块和规范化网络层( ｌａｙｅｒ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ)用
于接收 ｅｎｃｏｄｅ 输出ꎮ 除了 ｅｎｃｏｄｅ 的输出ꎬｄｅｃｏｄｅ 的

输入还包括上一个 ｄｅｃｏｄｅ 的输出ꎬ依次类推完成解

码ꎮ 电力负荷预测的非线性、时间性和不确定性提

高了负荷预测的难度ꎬ但 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型能充分捕

获电力负荷序列的位置、周期性、趋势和时间信息ꎬ
能有效地降低预测难度ꎬ提高预测精度ꎮ 该方法

适用于短期、中期、长期电力负荷预测场景ꎮ 文

献[５５]提出基于特征嵌入和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的负荷预

测模型ꎬ首先通过融合负荷位置、趋势、周期性、时间

和天气信息得到负荷特征向量ꎬ再通过 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模型挖掘特征向量中的非线性时序依赖关系ꎬ最后

通过全连接预测电力负荷ꎮ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型能有

效挖掘电力负荷数据中长期的依赖关系ꎬ进而提

高电力负荷预测的精度ꎮ 利用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 捕获

电力负荷数据中长距离依赖关系的模型还有基于

ＸＧＢｏｏｓｔ、ＧＲＵ 的改进模型[５６－５７〗ꎬ可进一步提高电力

负荷预测的精度和效率ꎮ

５　 结　 论

上面总结了电力负荷预测的特性、影响因素、预
测基本步骤及性能评价ꎬ并从传统预测方法、机器学

习预测方法、深度学习预测方法等三方面梳理并分

析了电力系统负荷预测的研究成果ꎮ 随着新能源汽

车、储能系统等技术的快速发展ꎬ电力系统即产即用

的特征将发生重大转变ꎬ风能、太阳能等不稳定能源

发电的潜力将得到极大释放ꎬ因此电力系统负荷预

测技术也应在以下几个方面进一步发展:
１)随着储能技术的发展ꎬ不稳定能源将得到极大

开发ꎬ电力负荷预测应细化天气、地理环境、风能和太

阳能储备等因素的影响ꎬ以获得更准确、更合理的长

期预测结果ꎬ为电力规划部门提供更有力的依据ꎻ
２)传统方法虽然存在一定的局限性ꎬ但在特定

领域仍发挥着重要的作用ꎬ如何更有效地结合传统

方法与最新的深度学习方法仍值得研究ꎻ
３)电力负荷受地区政策、经济影响较大ꎬ应多

考虑研究融合时间和空间的电力负荷预测技术ꎮ
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载试验时ꎬ应注意调压器试验电压三相不平衡问题ꎬ
若三相电压不平衡严重ꎬ为提高空载电流试验准确

性ꎬ建议采取中性点悬空的接线方式进行空载试验ꎮ
３)对大容量变压器空载电流测试时出现的空

载电流随试验电压先升后降再升现象是否电容电流

或零序电流造成仍需进一步试验研究验证ꎮ
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