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基于深度学习的电力需求侧响应与
有序用电预测方法研究
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【摘要】文章聚焦于电力需求侧响应与有序用电预测，提出基于深度学习的混合模型架构。电力需求侧响应通过激励措施引
导用户调整用电行为，优化资源配置；而有序用电预测对保障电网稳定运行至关重要。研究中结合长短期记忆网络
（LSTM）和卷积神经网络（CNN），利用LSTM捕捉时间序列数据的长期依赖性，以及CNN提取空间特征的能力，进一
步引入双向LSTM和注意力机制提升模型性能。通过某地区历史用电数据的实验验证，该模型在预测精度上表现优异，为
电力系统的高效运行和能源管理提供了新的技术路径。未来研究将探索深度学习与其他技术的融合，进一步提升预测准确
性和实用性。
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【Abstract】This paper focuses on power demand-side response and orderly power consumption prediction, and proposes a hybrid 

model architecture based on deep learning. The power demand-side response guides users to adjust power consumption behavior and 

optimize resource allocation through incentive measures, and orderly power consumption prediction is essential to ensure the stable 

operation of the power grid. In the study, it combines long-term and short-term memory network (LSTM) and convolutional neural 

network (CNN), uses LSTM to capture long-term dependence on time series data and the ability of CNN to extract spatial features, 

and further introduces bidirectional LSTM and attention mechanism to improve model performance. Through the experimental 

verification of historical electricity consumption data in a certain region, the model performs well in prediction accuracy, providing a 

new technical path for the efficient operation and energy management of the power system. Future research will explore the 

integration of deep learning with other technologies to further improve the accuracy and practicality of prediction.
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1 引言

在当今时代，社会经济快速发展推动能源需求
持续增长，对电力系统稳定运行提出前所未有的挑
战。电力需求侧响应与有序用电作为实现电力系统
供需平衡的关键举措、提升能源利用效率的重要手
段，其重要性日益凸显[1]。

近年来，深度学习技术在多领域取得瞩目成果，
其凭借强大的数据挖掘能力，可从海量复杂数据中
提取有价值信息；依托卓越的模式识别能力，能精准
识别数据中的潜在规律。这些特性为电力需求侧响
应与有序用电预测提供了全新思路与方法。传统预
测方法存在诸多局限性，深度学习技术的引入则有
望突破这些瓶颈。

本文将深入探讨基于深度学习的电力需求侧响
应与有序用电预测方法，通过对相关技术的详细研
究与分析，为电力系统高效运行及科学合理的能源
管理提供坚实理论支撑与切实可行的技术指导，助
力电力行业在新时代背景下更好应对各类挑战，实
现可持续发展。

2 深度学习在电力需求侧响应中的
应用

2.1 电力需求侧响应概述

电力需求侧响应是通过激励措施或价格信号引
导用户调整用电行为，以实现电力供需平衡与优化
资源配置[2]。其主要实施方式包括需求响应计划、分
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时电价、可中断负荷等。借助这些措施，用户可在电
价较低时增加用电，在电价较高或电网负荷较大时
减少用电，进而降低用电成本，同时提升电网运行
效率。

2.2 深度学习模型选择与优化

深度学习模型在处理复杂的电力需求数据方面
具有显著优势。例如，长短期记忆网络（LSTM）能够
有效处理时间序列数据，捕捉电力需求的动态变化。
LSTM的核心在于其单元结构，其更新公式为：

ct = ft ⋅ ct - 1 + it ⋅ c͂t （1）
式（1）中：ct是当前时刻的细胞状态，ft是遗忘

门，ct - 1是前一时刻的细胞状态，即上一时间步的状
态信息，it是输入门，c͂t是候选状态。通过这种机制，
LSTM能够记住长期依赖关系，从而更好地预测电
力需求的变化。

卷积神经网络（CNN）可以提取数据中的空间特
征，结合双向长短期记忆网络（Bi-LSTM）和注意力
机制，能够进一步提高预测精度[3]。Bi-LSTM通过同
时考虑正向和反向的时间序列信息，能够更全面地
捕捉数据中的时间特征。其正向和反向的隐藏状态
可以表示为：

ht = LSTM (xt,ht - 1 ) （2）
ht = LSTM (xt,ht + 1 ) （3）

式（2）—式（3）中：最终的隐藏状态 ht是正向和
反向隐藏状态的拼接，xt是当前时刻的输入数据，
ht - 1是前一时刻的隐藏状态，ht + 1是下一时刻的隐藏
状态。注意力机制则可以为模型提供对重要特征的
加权，进一步提升预测性能。

为了更好地理解深度学习模型在电力需求侧响
应中的应用效果，图 1展示了某地区电力需求侧响
应潜力评估指标的分布情况，如图1所示。

图1　需求侧响应潜力评估指标图

该图基于主成分分析法提取的主成分因素，反
映了不同区域电力需求侧响应潜力的差异。主成分

分析通过降维技术提取关键特征，计算公式为：
Z = X ⋅ V （4）

式（4）中：X是原始数据矩阵，V是由主成分构成
的矩阵，Z是降维后的数据矩阵。从图 1可以看出，
不同区域的电力需求侧响应潜力存在明显差异。通
过深度学习模型的优化与应用，可更精准地识别和
利用这些潜力，实现更高效的电力需求侧管理。

2.3 数据预处理与特征提取

数据预处理是深度学习模型应用的关键环节。
本文所用数据涵盖用户历史用电数据、天气信息、电
价信息等，处理流程如下：首先对数据进行清洗，重
点处理缺失值与异常值，对于缺失值，采用插值方法
填充，例如线性插值公式为：

xmissing = xi - 1 + xi + 12 （5）
式（5）中：xmissing是缺失值，xi - 1和xi + 1是缺失值两

侧的已知数据点。对于异常值，可以通过统计方法
识别并修正，例如将超出均值加减三倍标准差范围
的数据视为异常值。

随后进行特征归一化处理，以消除数据量级差
异对模型训练的干扰，提升训练效率与预测精度。
常见的归一化方法是Min-Max归一化：

x' = x - min ( )x
max ( )x - min ( )x （6）

式（6）中：x'：表示归一化后的数据，经过Min-

Max归一化处理的数据值；x为原始数据值，即输入
的数据；min (x)是原始数据中的最小值；max (x)为
原始数据中的最大值。

通过特征提取，将原始数据转化为对电力需求
预测更有意义的特征向量，为深度学习模型的训练
提供高质量的输入数据。例如，可以从历史用电数
据中提取日均用电量、用电峰值等特征，从天气信息
中提取温度、湿度等特征，这些特征能够更直观地反
映电力需求的变化趋势。

3 有序用电预测方法研究

3.1 有序用电预测的重要性

有序用电是指在电力供应紧张或电网运行不稳
定时，通过合理安排用户用电时间与用电量，保障电
网安全稳定运行的管理手段[4]。准确的有序用电预
测对电力系统稳定性与可靠性至关重要：一方面可
帮助电力调度部门提前制定科学用电计划，优化电
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网运行策略，避免因电力供需失衡或设备过载引发
停电事故；另一方面能通过精准匹配供需，降低电网
备用容量与运行成本，提升能源利用效率，推动电力
系统可持续发展。

3.2 基于深度学习的有序用电预测模型

本文构建融合卷积神经网络（CNN）与长短期记
忆网络（LSTM）的深度学习模型，用于有序用电预
测：CNN负责提取用户用电行为的空间特征（如不
同区域用户的用电模式差异），LSTM则捕捉时间序
列数据的动态变化[5]。

为进一步强化模型对时间序列的处理能力，引
入双向长短期记忆网络（Bi-LSTM），其通过同时捕
捉正向（从过去到当前）与反向（从未来到当前）的时
间序列信息，更全面挖掘数据中的时间关联，从而提
升预测精度，数学表达如下：

ht = LSTM (xt,ht - 1 ) （7）
ht = LSTM (xt,ht + 1 ) （8）

式（7）—式（8）中：ht - 1是前一时刻的隐藏状态，
ht + 1是下一时刻的隐藏状态，最终的隐藏状态ht是正
向ht和反向ht隐藏状态的拼接：

ht = [ht ; ht ] （9）
此外，为了更好地处理多因素影响下的用电需

求预测问题，可以引入注意力机制（Attention Mecha‐

nism），通过为模型提供对重要特征的加权，进一步
提升预测性能。注意力权重的计算公式为：

αt,i = exp ( )et,i∑j = 1
T exp ( )et,j （10）

式（10）中：αt,i：表示在时刻 t下，特征 i的权重，et,i
是 第 t 时 刻 第 i 个 特 征 的 未 归 一 化 权 重 ，

∑j = 1
T exp ( )et,j ：是所有特征权重的归一化因子。

3.3 模型训练与验证

为验证模型性能，本文采用某地区用户历史用
电数据开展实验，表 1展示部分用户在不同日期的
用电数据，涵盖用电量、平均电价、天气状况、温度等
关键信息，为模型训练与验证提供基础数据支撑。

表1 某地区用户用电数据统计表

2024-01-01 001 120 0.55 晴 10

日期
用户
编号

用电量
/kWh

平均电价
/（元/kWh）

天气
状况

温度
/℃

2024-01-01
2024-01-02
2024-01-02
2024-01-03
2024-01-03

002
001
002
001
002

150
130
160
140
170

0.55
0.60
0.60
0.58
0.58

晴
多云
多云
阴
阴

10
8
8
6
6

续表

日期
用户
编号

用电量
/kWh

平均电价
/（元/kWh）

天气
状况

温度
/℃

分析表 1数据可见，用户用电量受多因素协同
影响：以用户 001 为例 ，晴天（10℃）时用电量
120kWh，阴天（6℃）时增至 140kWh，温度降低导致
取暖设备用电增加，同时阴天照明时长延长，共同推
高用电量，这与实际用电行为规律一致。

本文通过划分训练集和测试集验证模型性能，
使用MSE、MAE、MAPE等指标评估预测精度。结
果表明，本文提出的深度学习模型预测误差小、稳定
性强，可为电力调度部门制定有序用电策略提供可
靠决策支持。未来研究可引入经济活动、社会事件
等外部因素，结合多模型集成方法，如 LSTM与
Transformer或随机森林集成，进一步提升预测精度。

4 结语
本文深入研究了基于深度学习的电力需求侧响

应与有序用电预测方法。通过对电力需求侧响应机
制的细致剖析以及对有序用电重要性的全面阐述，
结合深度学习模型的强大优势，创新性地提出了基
于LSTM和CNN的混合模型架构。该混合模型充
分利用了LSTM在处理时间序列数据时对长期依赖
关系的捕捉能力，以及CNN在提取局部特征方面的
高效性，从而能够有效应对电力需求数据的复杂性，
显著提高预测精度。
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