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摘    要    电力系统预测主要包括负荷预测、出力预测以及健康状态预测等.  通过负荷预测，可以优化电力生产规划，从而更

好地实现电能的精细化分配；通过出力预测，可以有效提升新能源电力消纳能力，实现电能的充分及合理利用；通过电力设备

健康状态预测，可以及时发现设备运行隐患，从而进一步保障电力系统平稳安全运行.  深度学习凭借其卓越的特征分析和预

测能力，被广泛应用于电力系统运行及维护.  本文首先归纳介绍了电力系统预测深度学习模型的特点、适用场景；其次，梳理

了深度学习在面向民用及工业场景负荷预测、光伏及风电出力预测、机械及非机械设备健康状态预测中的应用前沿；最后，

对深度学习在电力系统预测中所面临的关键问题、发展趋势进行了总结和展望.
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分类号    TP18

A survey of power system prediction based on deep learning

MIAO Lei1)，LI Qing1,2)苣，JIANG Yuan1,2)，CUI Jia-rui1)，WANG Yi-xuan1)

1) School of Automation and Electrical Engineering, University of Science and Technology Beijing, Beijing 100083, China

2) Key Laboratory of Knowledge Automation for Industrial Processes, Ministry of Education, Beijing 100083, China

苣 Corresponding author, E-mail: liqing@ies.ustb.edu.cn

ABSTRACT    Power system is  one of  the  largest  and complex artificial  engineering in  the  modern society.  With the  development  of

intelligence,  digitization and long-distance technology, a large number of multi-source,  multi-state and heterogeneous operational data

have emerged.  As a new trend direction of machine learning,  deep learning has shown potential  in data feature extraction and pattern

recognition. Because of its excellent ability in data analysis and prediction, it  is widely used in power system, which has a significant

impact  on  optimizing  power  production  planning,  improving  power  production  efficiency  and  energy  utilization,  and  ensuring  the

smooth  operation  of  the  system  influence.  Based  on  massive  quantities  of  data  and  by  means  of  deep  learning,  it  can  better  fit  the

nonlinear relationship between the factors affecting the subsequent operational state of the system, so as to further improve the prediction

accuracy.  Power  system  prediction  includes  load  forecasting,  new  energy  power  prediction  and  state-of-health  prediction.  Power

production  planning  can  be  optimized  using  load  forecasting;  thus,  electrical  energy  can  be  finely  dispatched.  The  capacity  of  new

energy power consumption is improved through power prediction to reasonably use electrical energy. Potential equipment hazards can be

timely  found  using  power  equipment  health  state  prediction,  thereby  ensuring  safe  and  smooth  operation.  First,  in  this  paper,  the

characteristics  and applicable scenarios of  typical  deep learning models  are introduced,  among them, deep belief  network and stacked

auto  encoder  belong to  stack structure,  so  the  structure  is  flexible  and easy to  expand,  which is  suitable  for  the  modeling and feature

extraction  of  unrelated  data  type;  convolutional  neural  network  shares  convolution  kernel  internally  to  reduce  the  number  of  network

parameters and is good at processing high-dimensional data type; recurrent neural network has feedforward and feedback connections, so 
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it is suitable for processing sequence data with pre and post dependence. Second, the application frontiers of predictive power systems

based on deep learning are reviewed, which include civil  and industrial  scenarios,  photovoltaic and wind power,  mechanical and non-

mechanical  equipment  health  state  prediction.  Finally,  facing  the  challenges  of  power  system  in  energy  efficient  allocation,  high

proportion  of  new  energy  power  consumption,  highly  stable  operation  of  power  equipment  and  so  on,  the  key  problems  and  future

development trends are presented.

KEY WORDS    power system；deep learning；load forecasting；new energy power prediction；health state prediction

 

现代电力系统结构日益复杂，规模不断扩大，

若仅仅依靠传统的物理建模方法，难以充分应对

运行分析需求 [1].  结合多源数据，深度学习已广泛

应用于电力系统预测 .  通过采集运维数据、设备

数据等电力系统各环节基础数据，结合深度学习

技术，可以较好地拟合影响电力系统后续运行状

态各因素之间的非线性关系 [2]，建立预测模型，实

现电力系统预测，如负荷预测 [3] 和出力预测 [4] 等 .
本文着重对目前研究较多的几种预测，包括电力

系统负荷预测、新能源出力预测和电力设备健康

状态预测的应用情况进行归纳和梳理.  针对不同

的应用场景，电力系统负荷预测分为面向民用场

景的负荷预测和面向工业场景的负荷预测；针对

不同的预测对象，出力预测分为光伏出力预测和

风电出力预测；针对不同的设备种类，健康状态预

测分为机械类设备健康状态预测和非机械设备健

康状态预测.

 1    深度学习模型

 1.1    深度信念网络

深度信念网络（Deep belief networks, DBN）改

善了模型训练易陷入局部最优，且学习（收敛）耗

时偏长以及需要大量标签数据等问题[5].  由于采用

前馈式网络结构，DBN适用于处理前后无关联序

列数据，并凭借深度特征提取能力强等优点，被广

泛应用于电力系统预测领域，为新能源出力预

测[6–7]、负荷预测[8]、电力设备健康状态预测[9] 等方

面提供了新的解决思路.
 1.2    卷积神经网络

卷积神经网络（Convolutional  neural  networks,
CNN）与 DBN相比，最主要的差别在于随机初始

值和逐层训练方式，并且在卷积操作后，数组内的

元素仍可保留原始位置关系[10].  同时，由于在运算

中共享卷积核，因而进一步减少了模型参数数量，

并适用于处理多维数组.  在电力系统预测分析实

际应用场景中，常用于考虑时空相关性的负荷预

测、出力预测及健康状态识别等[11–13].

 1.3    循环神经网络

循环神经网络（Recurrent neural networks, RNN）

由于各层神经元之间包含前馈和反馈连接  [14]，因

而适用于处理具有前后依赖关系的序列数据 .  为
解决 RNN只能记忆“短期”信息这一缺陷 [15]，一些

改进后的 RNN结构被提出，其中，门控循环单元

（Gate recurrent unit, GRU）和长短期记忆模型（Long
short term memory, LSTM）即为典型代表[16–17].   RNN
常用于改善功率剧烈波动场景下的预测精度，如

面向工业现场的负荷预测 [18]、复杂天气条件下的

新能源出力预测[19] 等.
 1.4    堆叠自编码

堆叠自编码（Stacked auto encoders, SAE）与DBN
模型结构相似，二者主要区别在于：每层自编码器

之间为非对称连接 [20]，因而模型结构更加易于拓

展.  研究者们在原始自编码器的基础上进行了一

系列优化，使之更适用于电力系统预测，如基于去

噪自编码器的配电设备健康状态预测 [21]，基于卷

积自编码器的光伏出力预测[22] 等.
基于以上分析，几种典型的深度学习预测模

型对比如表 1所示.

 2    电力系统负荷预测

电力系统负荷预测是指在一定时间尺度下，

通过探寻负荷历史数据中的规律，即建立输入输

出之间的非线性关系，来预测未来电力负荷需求

值，对减少由于意外负荷变化引起的电力调度问

题，优化区域内电力工程建设规划，保证电力系统

的稳定运行，具有重要意义[23–24].  按照应用场景不

同，可分为面向民用场景的负荷预测和面向工业

场景的负荷预测.  选取了 19篇负荷预测代表性文

献，分类总结如表 2所示.
由表 2可知，负荷预测多采用 RNN模型，占总

数的 52.6%.
 2.1    面向民用场景的负荷预测

面向民用场景的用电负荷具有一定的分散

性，通常要将多个用电单元整体考虑.   Cheng等 [30]

提出了一种基于 CNN的民用建筑负荷预测方法，
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首先，将历史负荷序列按时间依赖程度划分为两

个部分；并将来自多个数据采集位点的温度、湿度

等气象数据进行聚类；其次，结合区域内历史负荷

和气象数据，通过在 CNN网络中引入压缩和激励

网络，自动得出不同特征的重要程度，并用权值表

示.  在此基础上，结合时间依赖程度，对关联程度

不同的特征做进一步加强或抑制，改善了特征冗

余问题，实验结果表明，相对于采用支持向量机、

LSTM等方法，这种方法的预测精度提升了 15.1%～

20.9%.   Peng等 [39] 利用 SAE提取了不同层次的历

史数据特征，在此基础上，分别构建了不同参数和

结构的预测模型，通过将每个预测模型的输出进

行叠加重构，获取负荷预测输出.
Hosein等[36] 提出了一种基于 LSTM-GRU的负

荷预测模型，如图 1所示.  将历史负荷数据和温度

数据的输入序列重新排列成二维矩阵：

L =


L1 L2 · · · L24
L25 L26 · · · L48
...

...
. . .

...
L(D−1)×24+1 L(D−1)×24+2 · · · L24D

 （1）

T =


T1 T2 · · · T24
T25 T26 · · · T48
...

...
. . .

...
T(D−1)×24+1 T(D−1)×24+2 · · · T24D

 （2）
式中，L1…L24D 和 T1…T24D 分别为历史负荷值和环

境温度值.  在特征提取阶段，使用二维卷积层提取

电力负荷和温度数据的重要信息，卷积核的行数

fcol 和列数 frow 分别为：

fcol = {n|n = 1,2, · · · ,24 : ACCn > TH} （3）

frow = {m+1| m ⩾ 0 : ACC24m+1 > TH} （4）

式中，ACCn 表示滞后阶数，在负荷时间序列中，

TH>0.8；在温度时间序列中，TH>0.9.  完成特征提

取后，通过 GRU前向传播和 LSTM反向传播，可

同时利用前后两个时间间隔内的特征信息.  相对

基于前馈神经网络或支持向量机等方法，预测精

度提高了 6.9%～11.7%.
现有大多数深度学习方法只能单独捕获认知

不确定性（预测模型结构或超参数的不确定性）或

表 1    典型的深度学习预测模型对比

Table 1    Comparison of typical deep learning prediction models

Model Main feature Apply data type Typical application scenario

DBN
Unsupervised learning No need for large

number of label data, and the training difficulty
is low

Sequence data without correlation before and
after(Time series data)

Load forecasting, power prediction, equipment
health state prediction

CNN Supervised learning Random initial value,
sample data without preprocessing

Sequence data without correlation before and
after, (Multidimensional data)

Load forecasting under multi energy
spatiotemporal coupling, power prediction

considering spatiotemporal correlation, health
state forecasting

RNN Supervised learning Both feedforward and
feedback connections are included Sequence data correlated before and after Load forecasting and power prediction under

the scenario of severe power fluctuation

SAE Unsupervised learning Asymmetric connection,
simple structure, easy to expand

Sequence data without correlation before and
after

Power prediction, equipment health state
prediction

 

表 2    电力系统负荷预测分类

Table 2    Classification of power system load forecasting

Deep learning Civil scenario load
forecasting

Industrial scenario
load forecasting

Proportion/%

DBN [8] [25–27] 21.1

CNN [13, 28–30] – 21.1

RNN [31–37] [17,18,38] 52.6

SAE [39] – 5.2

 

2D convolutions layer

GRU

LSTM

+ +

Fully connected layer

Load forecasting result

Multi-dimension characterizations

Historical load data and temperature data

of residdential area

LSTM

GRU

图 1    基于双向 LSTM-GRU的居民区用电负荷预测

Fig.1      Residential  area  load  forecasting  based  on  bidirectional  LSTM-
GRU
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偶然不确定性（输入数据的不确定性），并转化为

模型参数或输出的概率分布[40].  为此，Sun等[37] 通

过对 LSTM的网络权值和偏差参数分别构造先验

分布以及推导输入数据的后验分布，同时捕获认

知及偶然不确定性，结果表明，与未引入贝叶斯估

计的 LSTM预测模型相比，预测结果的均方根误

差降低了 27.6%.
 2.2    面向工业场景的负荷预测

与民用或商业建筑用电方式不同，工业用电

场景需考虑大功率冲击负荷带来的影响，相比民

用场景下的负荷预测，工业场景随机性波动较强，

负荷预测难度相对更高[41–42].
工业电力系统各用电环节之间通常会存在一

定的耦合关系，Mao等 [27] 提出了一种基于 LSTM
的负荷预测模型，通过增加样本多样性来减少模

型的方差，并引入参与因子来表示相邻节点之间

的耦合关系，预测结果的平均误差降低了 25.4%.

E(v,h |θ )

P(v,h |θ )

Kong等 [43] 提出了一种基于 DBN的工业场景

负荷预测方法，在模型优化阶段，通过将受限玻尔

兹曼机（Restricted boltzmann machine, RBM）中的可

见层节点二值变量替换为带独立高斯噪声的实值

变量，来构造高斯−伯努利受限玻尔兹曼机（Gaussian-
Bernoulli RBM, GB-RBM），以此来解决实值数据转

换为二进制数据时，易产生噪声的问题 [38].   GB-
RBM的能量函数 以及可见单元 vi 和隐藏

单元 hi 状态为 (v, h)时的概率分布 分别为：

E(v,h |θ ) = −
m∑

i=1

(vi−ai)2

2σi2
−

k∑
j=1

b jh j−
m∑

i=1

k∑
j=1

vi

σi
Wi jh j

（5）

P(v,h |θ ) =
e−E(v,h|θ )∑

v,h

e−E(v,h|θ )
（6）

式中， θ={W, ai, bi}为 GB-RBM的结构参数；W 表

示 vi 与 hi 之间的连接权重；ai 表示 vi 的偏置；bi 表

示 hi 的偏置；σi 为 vi 对应的高斯噪声的标准差.  在
性能优化阶段，通过采用误差约束和无监督学习

的混合预训练方法，使 GB-RBM模型的输出最大

程度地拟合训练数据.  实验结果表明，该方法可以

更有效地处理实值序列数据，负荷预测的平均相

对误差维持在 0.9%～3.7%.

 3    新能源出力预测

新能源出力预测主要通过 ,构建反映光照强

度、风速与输出功率之间非线性关系或功率变化

趋势的预测模型，并充分利用历史出力数据、天气

数据，对深度学习模型进行训练，最终实现多尺度

新能源未来出力情况的全面感知和精准预测 [44–45].
选取了 26篇出力预测代表性文献，分类总结如

表 3所示.
  

表 3    电力系统出力预测分类

Table 3   Classification of power prediction

Deep
learning

Photovoltaic power
prediction

Wind power
prediction

Proportion/
%

DBN [7, 44, 46] [6, 47–50] 30.8

CNN [11, 51–55] [56–57] 34.6

RNN [58–59] [19, 60–61] 19.2

SAE [22] [2, 4, 62] 15.4
 
 

由表 3可知，出力预测多采用 CNN和 DBN模

型，分别占总数的 34.6% 和 30.8%.
 3.1    光伏出力预测

光伏出力受云量、雨、雾等天气条件影响较

大，需结合多源天气数据来获得较为精确的预测

结果 [63].  文献 [51–53]利用光伏发电历史数据、云

量图像等，分解出包含不同特征信息的二维数组，

预测了不同时间尺度下，不同容量光伏阵列的输

出功率 .   Zang等 [54] 提出了一种基于混合 CNN架

构的光伏出力预测模型 .  通过引入 Residual netw-
ork，建立前后层之间的“短路连接”，有助于训练

过程中梯度的反向传播，改善了网络模型退化问

题；通过引入 Dense convolutional network，增强了

特征传播及特征复用，有助于降低模型的复杂程度.
与预测模型中单独采用 Residual network或  Dense
convolutional network架构相比，预测结果的均方误

差分别降低了 22.2% 和 29.4%.   Wang等 [58] 在基于

长短时记忆递归神经网络的日前（0～24 h）光伏功

率预测模型的基础上，考虑了基于序列相关性，通

过同时跟踪光伏历史出力、天气等数据反映出的

出力周期性波动和随机性波动规律，改善了训练

数据不足时，LSTM预测模型易出现的过拟合问题

结合历史出力数据的不同特点，按早晚时段

或高低频率等方式，先对预测对象进行分解，再按

照分解结果分别进行预测是目前光伏出力预测的

研究热点之一 [59, 64].   Yan等 [55] 利用快速傅立叶变

换进行频谱分析，并结合历史数据特征，得到光伏

功率波形高低频率的最佳分界点.  如图 2所示，在

此基础上，使用 CNN分别对光伏出力波动高频部

分和低频部分进行预测，与反向传播神经网络相

比，分解后采用的 CNN预测模型，预测结果平均

绝对百分比误差降低了 45.2%，预测模型的训练效

率提高了 84.3%. 
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图 2    基于 CNN和频域分解的光伏出力预测

Fig.2      Photovoltaic  power  forecasting  based  on  CNN  and  frequency-
domain decomposition
 

 3.2    风电出力预测

与光伏出力相比，风电出力受天气影响相对

较小，但波动性及间歇性更强，因而历史数据的随

机性更加明显 [65].   Khodayar等 [48] 针对时空风速预

测问题，采用递归 LSTM 模型来提取每个风电场

的时空特征，并将该时空特征输入图卷积神经网

络中，与其他深度学习模型，如 DBN和 SAE相比，

可以更好地从历史风速序列数据中学习更深层次

的风电出力特征.   Wang等[66] 考虑到输入数据的不

确定性，通过 K-means聚类对天气数据进行预处

理，得到了对预测精度影响较大的样本数据，为提

高 DBN模型的预测性能，将可见层受限玻尔兹曼

机替换为高斯−伯努利受限玻尔兹曼机，实验结果

表明，相对于传统反向传播神经网络，预测精度提

高了 44.2%.   Song等 [60] 提出了一种集合经验模式

分解—稀疏自编码器的超短期风电出力预测方法.
针对高频部分，建立了 SAE预测模型；对于低频部

分，引入了埃尔曼神经网络预测模型，与高低频同

时采用埃尔曼神经网络的预测模型相比，加入 SAE
后的预测模型均方根误差降低了 1.8%.   Zhang等[49]

利用奇异谱分析，将原始风电功率序列分解为趋

势和随机波动两部分，如图 3所示，利用 DBN和

最小二乘支持向量机（Least square support vector ma-
chine, LSSVM）分别对趋势分量和随机波动分量进

行预测，与两个分量都采用 LSSVM相比，加入

DBN后的预测结果均方根误差降低了 21.2%.
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图 3    基于 DBN和奇异谱分析的风电出力预测

Fig.3    Wind power forecasting based on DBN and singular spectrum analysis
 

在整个出力预测过程中，仅采用一种深度学

习模型，可能无法达到期望的预测效果 [50]，在特征

提取、模型训练等不同环节分别采用深度学习模

型变得越来越流行，此类方法提高了风电出力的

预测精度，但也增加了算法的复杂程度 .   Liu等 [57]

将原始风电数据分解为时间特征（不同时段）、空

间特征（相邻风机的数据）和运行特征（桨距角控

制），在此基础上，通过 CNN网络，从多个维度提

取风电出力的潜在特征，最后训练相应数量的

GRU编码器和全连接解码器单元，完成风电出力

预测模型的构建，与单独采用 GRU预测模型相

比，预测结果的均方根误差降低了 14.5%.   Hossain
等[61] 提出了一种由 CNN、GRU和全连接神经网络

组成的深度学习预测模型，CNN从原始数据中自

动学习复杂特征，并结合 GRU模型，防止梯度

随时间的推移而不断下降，与传统反向传播神经

网络相比，预测模型的平均绝对百分比误差降低

了 24.1%.

 4    电力设备健康状态预测

电力系统健康状态预测主要通过各类运行数

据、系统参数以及专家知识等，结合深度学习方法

建立预测模型，从而对关键设备未来的健康状况

进行预测[67].  按照不同的部件划分，可以分为机械

类设备健康状态预测和非机械设备健康状态预

测.  选取了 18篇代表性文献，分类总结如表 4所示.
由表 4可知，电力系统健康状态预测多采用

SAE模型，占总数的 44.5%.
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表 4    电力系统健康状态预测分类

Table 4   Classification of power system health state prediction

Deep
learning

Mechanical equipment
health state prediction

Non-mechanical equipment
health state prediction

Proportion/
%

DBN [9, 68] [69] 16.7

CNN [70–71] [11] 16.7

RNN [72] [73–75] 22.2

SAE [67, 76–80] [21, 81] 44.5

 
 

 4.1    机械类设备健康状态预测

电力系统机械类设备健康状态预测主要集中

在发电环节，如风机齿轮、旋转轴承等部位.   Jiang
等 [78] 提出了一种基于去噪自编码器（Denoising
autoencoder, DAE）的风机齿轮健康状态预测方法 .
首先，构建 DAE模型，同时将滑动窗应用于时间

序列数据，以获取不同健康状态特征之间的非线

性关系和对时间的依赖程度；其次，利用多元正态

数据离线建立参考故障指标；最后，将处理后的实

时采集数据与参考故障指标阈值进行比较，在线

识别风机齿轮的潜在故障.  经实际历史数据验证，

此方法的预测误差率低于 10.0%.
当数据量足够时，深度学习方法可提供更为

良好的实现效果；若没有足够的数据量支撑时，预

测效果往往难以体现[82].   Lu等[72] 在使用生成对抗

网络进行数据扩充的基础上，结合 ISO10816-3∶
2009定义的各阶段轴承健康状态阈值对 LSTM预

测模型训练，完成轴承退化轨迹预测，经轴承运行

故障数据集测试，平均预测误差降低了 29.2%.  为
了充分利用有限的原始输入数据，Meng等[79] 在已

有研究的基础上，通过注入高斯噪声来改变正则

化参数，随着预测模型层数的增加，正则化参数会

不断优化，与支持向量机和反向传播神经网络相

比，预测准确率分别提高了 46.1% 和 35.5%.
传统健康状态特征提取方式通常需要手动或

在系统中增加额外的测量装置来获得设备运行数

据，为此，Yang等 [71] 考虑两种最常见的退化模式

（突然增加趋势和缓慢增加趋势），为每个待训练

模式建立了不同的早期健康状态判别模型和风机

轴承健康状态 CNN预测模型，实际验证结果表

明，相对于已有预测模型，如支持向量回归模型，

均方根误差降低了 58.3%.   Xia等 [80] 结合历史数

据，将发电机轴承生命周期划分为 n 个健康阶段，

如图 4所示，利用相应退化阶段的训练数据，构建

并训练电机轴承健康状态预测模型，与同样采用

SDA进行特征提取，但未进行健康阶段划分的方

法相比，预测平均相对误差降低了 18.7%.
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图 4    基于 SDA的发电机轴承健康阶段划分及健康状态预测

Fig.4    Health stage segment and health state prediction of generator bearing based on SDA
 

 4.2    非机械设备健康状态预测

非机械类设备健康状态预测多集中在电气控

制装置、变压器等部位 [83]，在实际工况中，这些设

备的工作状态频繁变化，因而采集到的一般为不

规则信号，增加了健康状态特征提取的难度，为

此，Sun等 [81] 提出了一种基于堆叠去噪自编码器

的风力发电系统通信及传感器健康状态特征提取

方法.  首先，分析了数据集中的异常值特征；其次，

利用堆叠去噪自编码器来提取故障特征；最后，采

用基于密度网格的聚类方法，对故障特征进行聚

类，并通过添加窗口，根据异常数据的持续时间，

将异常值分类为孤立异常值、缺失数据和可用故

障数据 .  经风机实际运行数据验证，该模型可有

效地从高维数据集中提取更深层次的健康状态

特征.
Su等[74] 基于互相关系数的变分模态分解来分

离原始振动信号的有效模式，并采用短时特征双

阈值法来完成特征状态划分.  由于单通道收缩自

编码器提取的特征缺乏时间维度信息，因此选择

多个收缩自编码器通道，以均匀采样时间间隔同

步提取连续特征向量，同时，将多个并行收缩自编

码器在不同时间提取的特征融合在一起，从而使
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得最终提取出的特征具有时间信息，在此基础上，

构建了针对单个断路器的多通道卷积自编码器

LSTM预测模型，与 CNN等预测模型相比，预测精

度提高了 9.8%.
Ma等 [75] 提出了一种基于 LSTM的变压器健

康状态预测方法.  假设变压器健康状态出现误判

时，由于误判造成的损失程度，即损失权重值可表

示为：

ηs
i =


e
∣∣∣1− ps

i

∣∣∣
e
∣∣∣1−ps

i

∣∣∣ s = ni

1−
e
∣∣∣1− ps

i

∣∣∣
e
∣∣∣1−ps

i

∣∣∣ s = 1,2,3, · · · , s and s , ni

（7）

ps
i式中，ni 是第 i 个训练样本的状态标签； 为样本

处于误判状态时的概率.  在得到损失权重值的基

础上，构建了具有可变阈值和动态权重的交叉熵

损失函数：

Lal = η
ni
i Eal+

S∑
s = 1,2,3,··· ,s and s,ni

ηs
i

[
− lg(1− ps

i )
]
（8）

式中，Eal 表示交叉熵损失 .  建立交叉熵损失函数

的目的，是为了减少残差收缩网络中的误差传递，

提高网络对正常和异常变压器状态的敏感性 .  实
验结果表明，所提预测模型平均误差可维持在

0.3% 以内.

 5    展望

在碳达峰、碳中和目标指引下，电力系统在能

源高效调配、新能源电力高比例消纳、电力设备

高稳定性运行等方面的挑战也在不断增强.  未来，

可以从以下 3方面开展进一步研究：

（1）现有负荷预测方法通常以历史负荷作为

模型训练数据，实际上，负荷变化情况与温度、风

速甚至现阶段国家或地方政策，电力用户所在行

业的经济形势等多种因素密切相关，例如面向工

业场景的中长期负荷预测，外部经济形势直接影

响着工业厂区生产经营状况，进而影响用电负荷 .
因此，可考虑加入更多的相关影响因素，以进一步

改善负荷预测精度.
（2）当前的新能源出力预测基本以集中式新

能源出力为主，对分布式新能源出力预测的研究

仍有待进一步展开.  与集中式相比，分布式新能源

出力的波动性与随机性更加突出，影响因素更多，

除温度、风速、云量等常规天气数据外，地形、地

貌等地理条件对于预测精度的影响不容忽视 .  深
度学习方法可以有效地提取多源数据的时间和空

间特征，并进行融合，从而展现出分布式新能源出

力预测方面的潜力.
（3）电力系统故障往往具有并发性特点，即某

种故障除了直接影响特定电力设备正常运行，也

可能会间接造成其他设备失效，现有基于深度学

习的健康状态预测方法多针对不变工况以及单一

设备失效问题，在实际工程应用中缺乏泛化性，可

考虑对变化工况及多种设备失效模式下的电力系

统健康状态预测进行深入研究.
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