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摘要摘要：【目的】随着大规模新能源入网，新型电力系统在

对灵活性需求提出一定要求的同时，对预测技术也有了更

高的精确性要求，而传统预测方法在处理动态复杂的场景

时存在一定局限性，因此，亟需研究适用于新型电力系统

的预测技术。大语言模型(large language model，LLM)是一

种基于生成式人工智能(artificial intelligence，AI)的技术，

具有多模态数据融合、少样本学习、多任务处理的能力，

能够为电力系统中的预测任务提供更加智能化和精准化的

解决路径。为此，针对LLM在电力系统预测领域的应用现

状及优势展开分析。【方法】首先，对LLM的基本架构、

训练方法及其应用现状进行阐释；然后，说明了其应用在

预测领域的原理及实现过程，并重点探讨了在电力负荷预

测、新能源出力预测和电价预测方面的优势和潜力；最

后，从数据质量管理、隐私保护及计算资源3个方面分析

了目前LLM在预测应用中存在的问题，并给出了可行的解

决思路。【结论】通过对比各种预测任务研究发现，与传

统预测方法相比，LLM在少样本学习和多模态数据处理方

面的强大能力使其更适用于复杂多变的预测场景，对LLM

合理有效的应用能够为电力市场预测提供新的解决方案。

关键词关键词：大语言模型(LLM)；人工智能(AI)；新型电力系

统；负荷预测；电价预测；新能源出力预测；隐私保护；

数据训练

ABSTRACT: [Objectives]　With the large-scale integration 

of renewable energy, new-type power systems require greater 

flexibility and higher prediction accuracy for prediction 

technology. Traditional prediction methods have limitations in 

handling dynamic and complex scenarios, highlighting the 

need for prediction technologies tailored to these systems. 

Large language models (LLMs), as generative artificial 

intelligence technologies, have capabilities in multimodal data 

integrating, few-shot learning, and multitask handling, 

enabling more intelligent and precise solutions for the 

prediction of power systems. Therefore, this study focuses on 

analyzing the current applications and advantages of LLMs in 

power system prediction. [Methods]　First, the fundamental 

architecture, training methods, and current application status 

of LLMs are discussed. Then, their principles and 

implementations in prediction are explained, with emphasis 

on advantages and prospects in load prediction, renewable 

generation prediction, and electricity price prediction. Finally, 

challenges in LLM-based prediction applications are analyzed 

from three aspects: data quality management, privacy 

protection, and computational resources, and feasible 

solutions are proposed. [Conclusions]　Through comparative 

analysis of various forecasting tasks, LLMs demonstrate 

superior capabilities in few-shot learning and multimodal data 

processing compared to traditional methods, making them 

more adaptable to complex and variable prediction scenarios. 

Effective application of LLMs can provide innovative 

solutions for electricity market prediction.

KEY WORDS: large language model (LLM); artificial 

intelligence (AI); new-type power system; load prediction; 

electricity price prediction; renewable energy output 

prediction; privacy protection; data training

0　引言　引言

随着全球能源结构的转型和我国碳达峰、碳

中和目标的提出，电力系统的稳定性和效率已成

为全球关注的焦点。在此背景下，面向高比例可
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再生能源渗透的新型电力系统转型已成为行业发

展的必由之路[1-6]。电力负荷[7]、新能源出力[8-9]及

电价预测[10]作为电力系统管理的关键环节，对确保

电网稳定运行、优化能源分配和降低运营成本具有

不可替代的重要性。随着新型电力系统的发展，高

比例新能源的接入[11-15]以及负荷聚合商[16-18]、虚拟电

厂[19-21]等新型市场主体的入市，电能替代和市场化

进程不断加深，但也带来了更大的波动性和系统复

杂性。与此同时，伴随着新一代通信与数据传输技

术的发展，海量多源数据不断积累，传统基于精确

数学模型的预测方法逐渐难以适应日益变化的市场

环境和复杂的系统特征。因此，研究更先进的、适

用于新型电力系统的预测技术势在必行。

电力系统预测技术的发展经历了从简单到复

杂的演变过程。最初，预测工作主要依赖于基础

的数理统计方法，如时间序列分析和回归分析[22]。

这些方法在应对具有明显趋势或周期性的稳定数

据时效果良好，但若处理电力市场中具有较强非

线性特征的数据时有一定局限性，且难以满足实

际预测需求。随着计算能力的提升和数据科学的

发展，预测技术开始融合机器学习算法，如支持

向量机(support vector machine，SVM)、随机森林

回归和神经网络算法[23]。这些算法能够提取数据

中的非线性特征，提高预测的精度和计算效率，

但机器学习方法模型需要大量标准化数据支撑，

在特征工程环节依赖专业技术人员的参与，且对

数据样本要求也较高。随着计算机技术的发展，

涌现出一批更先进的深度学习技术，包括卷积神

经网络(convolutional neural network，CNN)、循环

神经网络、长短时记忆网络 (long short term 

memory，LSTM)等，这些算法在处理时间序列数

据方面均展现出了较强的能力[24]。然而，深度学

习技术存在特征提取能力有限、可应用场景较为

固定等问题，缺乏多任务学习的能力，还存在仅

能处理时间序列数据，无法融合电力系统中多模

态数据、适应复杂多变的预测场景的问题。

当前，在智能测量设备全面覆盖及用户数据

飞速增长的背景下，电力系统预测技术正朝着更

加智能化的方向发展。近年来，生成式人工智能

(artificial intelligence，AI)技术快速发展，因其具

备理解多模态数据并提取问题抽象特征的能力，

为解决电力系统预测问题提供了关键技术支撑。其

中，以生成式预训练变换器(generative pre-trained 

transformer，GPT)系列为代表的大语言模型(large 

language model，LLM)，凭借其强大的数据处理能

力和在多模态任务中的理解能力，在能源电力领域

的垂直化应用中展现出较好的需求适配性和广阔的

应用前景[25]。值得一提的是，千亿级训练参数量级

的LLM能够处理海量的非结构化数据，识别复杂

的时间依赖性和空间关联性，提取多维度信息中的

关键信息[26]，展现出了传统人工智能模型不具备的

强大常识语义理解能力和推理能力，为电力系统的

预测提供了更为全面的视角。

基于此，本文从LLM的原理、核心架构及应

用场景出发，深入探讨其在负荷预测、电价预测

和新能源出力预测等多个方面的应用潜力。通过

对现有文献的回顾分析及未来研究方向的展望，

以期为电力市场预测领域的新型理论方法和应用

发展提供参考。

1　　LLM的基本原理及其应用特性的基本原理及其应用特性

LLM是在自然语言处理和深度学习技术基础

上融合发展的产物，与传统的预训练模型不同，

LLM模型需要的参数和训练数据更多[27]。通过采

用无监督学习预训练和自回归生成的方式，LLM

能够从海量数据语料库中学习语义联系及通用知

识，从而显著提升其在复杂语言环境和上下文中

的感知能力。此外，LLM在少样本及零样本训练

任务中，展现出了较强的迁移学习能力，在无需

额外训练数据的情况下，能够完成表格数据分

类[28]等特定任务。目前，LLM已在智能客服、数

据处理等部分电力系统领域得到应用[29]，并取得

了一定成效。

1.1　　LLM的神经网络模型架构的神经网络模型架构

LLM 的 基 本 架 构 是 深 度 学 习 中

Transformer[30]，它由编码器和解码器组成，可用

于处理和生成序列数据[31]，其结构如图 1 所示。

编码器由多层堆叠的自注意力机制和前馈神经网

络构成，它将输入文本序列转换为丰富的高维特

征表示；解码器结构类似，可结合编码器输出和
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已生成的序列信息，逐步生成预测内容。自注意

力机制作为Transformer的核心，赋予模型捕捉数

据序列内长距离依赖关系的能力。

Transformer 模型能够在处理输入的序列时，

为序列中的每个元素分配不同的注意力权重，从

而捕捉到不同元素之间的关系。其表达式如下：

YAttention (QKV )= softmax(
QK T

dk

)V (1)

式中：YAttention 为注意力机制的输出函数；softmax

为归一化函数；QKVÎRS ´ dk，分别为第 dk 维原

始序列 x作为输入矩阵时对应的查询向量、键向

量和值向量，其中RS ´ dk为S行dk列的实数矩阵。

自注意力机制计算过程包括 3 个步骤：首

先，将输入序列通过线性变换映射为键、查询

和值向量；其次，计算查询与键的点积相似度

并对其进行标准化处理，得到注意力权重；最

后，将值向量与权重加权求和后生成输出信息。

在每个自注意力层后均部署一个前馈神经网络，

该网络可独立作用于序列的每个位置，以优化

特征表达。为使模型能从不同角度捕捉信息特

征，可采用多头注意力机制，它通过并行计算

多个自注意力，将多个头的输出拼接后再进行

线性变换。此外，为了增强 LLM 训练过程的稳

定性，有效避免梯度消失和梯度爆炸问题，可

结合全连接层、残差连接和层归一化技术[32]。一

般而言，所建模型先在大规模文本语料上进行

预训练，再针对特定任务对其进行微调，最终

通过自回归方式生成序列元素。

1.2　　LLM训练技术训练技术

尽管LLM在自然语言处理领域表现优异，但

要满足电力系统等垂直领域的需求，有必要采用

专门的训练方法。常见的LLM训练方法有预训练

和微调技术。预训练是指利用大规模多模态数据

构建具备通用语义理解能力的模型；微调是指使

用特定的标签数据，在特定任务和领域上对大模

型进行有监督学习，以提升其在特定领域的性能。

预训练模型机制如图2所示。

在模型预训练中，LLM经一系列前向传播和

反向传播步骤来调整参数，在前向传播阶段，模

型接受输入序列，通过嵌入层内多层网络预测下

一时间步的值，并通过损失函数计算预测值与实

际值之间的误差；在反向传播阶段，以上述误差

为依据，计算损失函数对模型参数的梯度，并经

优化算法更新模型参数。假设给定文本序列 T=

{t1, t2, …, tn}，训练LLM基于前n-1项文本序列预

测 tn，该过程的表达式为

L(t)=∑
i = 1

n

lg P(ti|t1t2…ti - 1 ) (2)
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式中：L(t)为文本序列的对数似然值；n为文本个

数；P为最大似然函数；ti为第 i项文本序列。

预训练的主要优势在于，模型可以基于大量

数据学习丰富的语言特征和内在规律，因此在面

对新任务时，仅需少量数据进行微调即可将预训

练的知识迁移学习[33]。在预训练过程中，可以采

用梯度累积等优化技术更高效学习，以及权重衰

减等正则化技术防止出现过拟合现象。

微调技术主要有指令微调和对齐微调[34]。指

令微调技术是通过向模型提供指令和选项的方式，

将自然语言处理任务转化为指令，以提升LLM在

零样本模式下的泛化能力[35]。对齐微调技术是通

过参数冻结法将部分预训练模型参数冻结，并通

过学习率调整及设定特定的损失函数，从而优化

LLM输出的准确性和一致性[36]。除此之外，还可

以应用知识蒸馏[37-38]等压缩技术生成更轻量级的模

型，通过训练小模型模仿大模型的输出，使其在

保证高性能的同时显著减少模型参数量，该方法

更适用于垂直领域模型的部署和应用。

1.3　　LLM在电力系统中的应用特性在电力系统中的应用特性

在面对新型电力系统和电力市场预测领域的

复杂问题时，所建模型需要具备强大的逻辑推理、

启发式搜索、感知和处理不确定性的能力。LLM

在这些应用中展现出显著的优势，主要得益于其

以下4个方面的特性：

1）小样本学习能力。LLM能够在有限的数

据样本上快速学习并适应新任务，这使得其在数

据稀缺的领域仍具备一定优势。相较传统的计算

机领域，电力领域数据规模较小、类型较少，而

LLM可以根据场景进行泛化和扩充，具有较强的

应用空间。

2）多模态信息处理及生成能力。LLM能够

处理气候、政策文本等多维数据，这使得其在多

模态数据分析和决策支持系统中具有应用潜力。

同时，LLM在结合上下文信息方面具备优势，这

使其能够在需要理解复杂业务情境的电力系统预

测中生成更准确的输出。

3）低代码应用能力。LLM具备生成代码的

能力，能够让非专业编程开发人员参与到模型优

化工作中，这在自动化电力系统管理和优化算法

开发中尤为重要。此外，LLM能够实现低代码的

预测工作。

4）多任务学习能力。依据海量训练参数，

LLM能够适应电力系统的复杂场景。当前，LLM

可应用于电力智能客服、报价预测和决策等方面，

能够从繁杂任务环境中捕捉共性，并进行迁移学

习和自我更新。

2　　LLM的预测原理及实现过程的预测原理及实现过程

2.1　　LLM自监督预训练原理自监督预训练原理

LLM因其卓越的语言理解与生成能力而备受

关注，关键在于涵盖了自监督预训练方法。自监

督学习无需人工标注，通过预测文本序列中的下

一个词，使模型自主学习语言结构与语义。在预

训练过程中，模型以连续文本为输入，任务是预

测下一词，例如，给定输入“Mary had a little 

lamb”，模型需预测接续文本“its fleece was white 

as snow”，这一过程需依赖其对上下文、语法及

搭配的理解。通过不断优化，模型学会根据上下

文进行精确预测。预训练目标可描述为最大化预

测概率的期望[39]，其表达式如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

max
θ

Ez~zm [∑
i = 1

m

log pθ (szi|xcsz < i )]

pθ (szi|xcsz < i )=∏
j = 1

li

p(sij|xcsz < jsi < j )
(3)

式中：Ez 为不同排列情况下的期望；zm为所有可

能的排列集合；pθ表示模型参数为 θ的生成概率

分布函数；szi为第 i个被随机排列的文本跨度；xc

表示将原始序列中的空缺序列替换标记化后的文

本；sz < i、sz < j 分别为在预测第 i、j个跨度之前已

预测出的跨度序列；li为跨度 si的长度；sij为跨度

si中的第 j个标记；si<j表示在第 j个标记前所有已

生成的标记序列。

预测准确性是评估模型性能的关键指标。训

练过程中，模型通过不断调整和优化参数，逐步

减小误差。随着训练的深入，模型逐渐能捕捉词

义变化、句法复杂性及语篇连贯性等细微语言特

征，从而提升语言生成与理解能力。预测驱动法

不仅增强了模型的语言处理能力，也为处理复杂

的自然语言任务提供了坚实基础。
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2.2　　LLM预测的实现过程预测的实现过程

目前，预训练LLM在时间序列预测中备受关

注，尤其广泛应用于电力系统的预测任务中。预

测过程主要包括数据预处理、特征提取与模型构

建，核心是拟合输入与输出数据之间的非线性关

系，通常分为训练和推理2个阶段。电力系统的输

入数据一般包含历史负荷、电价和天气等。预测

前，需对数据进行清洗和归一化，构建固定步长

的时间序列输入，然后，LLM通过嵌入层将多模

态特征转化为统一的向量，以捕捉时序依赖关系。

在处理回归任务时，模型通过以下步骤计算

预测值：综合输入序列中的多维信息，并结合上

下文情景，输出高维特征向量 ht，如式(4)所示，

该向量完整表征了在时间步 t上的综合特征；然

后，将特征向量ht 输入到一个线性层(全连接层)，

最后映射到预测值空间。线性层的作用是将高维

特征向量转换为一个标量，即预测值 yt，表达式

如式(5)所示。在某些情况下，可以选择用激活函

数来增强模型的表达能力和预测稳定性。

h t =FFFN [MMulti (X)] (4)

yt = δ(W0h t + b0 ) (5)

式中：FFFN为前馈神经网络；MMulti表示多头注意力

机制；X为输入序列特征矩阵；δ为激活函数，其

选择取决于具体任务；W0为线性层的权重矩阵；b0

为偏置项。

在分类任务中，模型输出层的处理步骤如下：

首先，将原始的分类得分通过线性层映射为类别的

概率向量 st；然后，将该概率向量输入 softmax层，

将其转换为类别的概率分布Pt；最后，输出得到概

率分布，即各类别的预测概率。具体表达式如下：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

st =Wch t + bc

Pt = softmax(st )

P i
t = softmax(si

t )= esi
t /∑j = 1

C esj
t

(6)

式中：Wc为线性层的权重矩阵；bc为偏置项；P i
t

为类别 i的概率；si
t、sj

t分别为类别 i、j的得分；C

为类别总数。

当前，应用LLM进行时序预测的方法主要有

2 类：1）对时序数据进行处理，以便于转化为

LLM可以识别的输入并直接进行预测；2）应用

特定的数据集训练时间序列领域预测大模型，然

后将其应用于具体的垂直领域预测任务中，从而

提升该模型预测精度。文献[40]提出了利用LLM

进行时间序列预测的方法，通过对时间序列数据

进行文本化处理，以适配LLM的输入形式，实现

自回归预测和不确定性评估。文献[41]总结了深

度学习模型在时间序列预测中的发展，综述了

Transformer架构在电力领域的应用。文献[42]对

扩散模型在时间序列数据中的应用进行了回顾，

讨论了扩散模型的基本原理及其在时间序列预测、

插补和生成中的适应性。文献[43]搭建了用于时

间序列预测的大模型，然后对该模型结构的位置

编码进行优化，并使用多头注意力来拟合概率分

布参数，从而得到每个时间点的预测概率分布。

文献[44]基于多类型的海量时间序列数据，构建

了GPT模型，在训练过程中应用大样本及低学习

率提升鲁棒性，实验表明，在一些零样本学习任

务中，该模型的预测效果较基础模型有显著提升。

3　基于　基于LLM的电力系统预测场景的电力系统预测场景

3.1　预测场景分类概述　预测场景分类概述

LLM 在新型电力系统中具备广泛的应用潜

力，包括但不限于电力系统预测、电力系统规划

和运行、电网优化调度、电力市场营销辅助等场

景。其中在电力系统预测场景下，从系统需求侧

到供给侧，LLM的应用场景包括但不限于负荷预

测、电价预测和新能源出力预测 3个部分。基于

LLM的电力系统预测场景分类如图3所示。

基于大语
言模型的
电力系统
预测

负荷预测

新能源出力预测

区域级负荷预测

电动汽车充电
负荷预测

结合需求响应的
负荷预测

短期电价预测

中长期电价预测

风力发电功率预测

光伏发电功率预测

电价预测

图图3 基于基于LLM的电力系统预测场景分类的电力系统预测场景分类

Fig. 3 Scene classifications for power system prediction based on 

LLM
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3.2　负荷预测　负荷预测

电力系统负荷预测旨在支持电网实时运行，

实现对电力需求的精准管理和快速响应。系统中

的负荷类型包括工商业负荷、电动汽车充电负荷

及需求响应负荷等，基于历史用电数据、季节性

规律和实时消耗情况，可以进行短期到长期不同

时间尺度的预测。精准预测有助于优化发、输、

配电策略，适应电力市场和用户需求变化。

本文按照面向市场主体的负荷预测进行分类，

考虑整体资源配置因素、运营规划调度，以及考

虑用户与市场交互的思路，将负荷预测场景分为

区域级负荷预测、电动汽车充电负荷预测、结合

需求响应的负荷预测3个方面。

3.2.1　区域级负荷预测

区域级负荷预测对于地区电网优化电力资源

分配，提高电网运行效率以及支持电网规划、市

场运作具有重大意义。这是因为受季节、天气、

节假日影响，负荷存在一定波动性和不确定性。

目前，对区域级负荷预测采用的方法主要有传统

机器学习方法和深度学习方法。

文献[45]对比了5种常见的机器学习算法在不

同输入情形下的区域建筑负荷模型结果，提出了

分段建模及参数寻优的预测优化方法，并验证了

以温度和负荷历史数据作为预测模型输入的有效

性。文献[46]聚焦区域微电网，基于LSTM神经网

络构建了短期负荷预测模型。文献[47]利用灰色

关联投影法，选择数据集内相似日样本，然后利

用随机森林算法建立了负荷预测模型，最后验证

了该模型具有泛化性强、收敛快等优点。文献

[48]依据某区域独立能源系统场景，提出一种集

成机器学习的预测方法，验证结果表明，所提方

法较单类方法预测结果更为精准。

综合以上研究可以发现，当前针对区域级负

荷预测场景的方法通常需要大量数据支撑，且对

数据收集质量要求较高。而相比于传统机器学习

和深度学习技术，LLM依靠其强大的小样本学习

能力和迁移能力，能够更好地识别样本中的规律。

文献[49]通过固定权重的LLM对数据特征进行提

取，以把握输入变量的语义联系，提高预测的准

确性。文献[50]提出了一种创新性的数据增强策

略，减轻了LLM幻觉对负荷预测结果的影响。而

对于中长期预测，LLM在预训练的基础上，结合

微调、对齐策略和提示词优化等技术，耦合负荷

数据、季节变化、政策法规等多种因素，将多维

数据转化为模型易于理解的语句，使中长期预测

结果更为详细和准确[51]。

3.2.2　电动汽车充电负荷预测

随着电动汽车大规模并网，充电负荷表现出

较强的时空随机性，对其进行准确预测对保障电

网的安全、稳定及经济运行具有重要意义。电动

汽车充电负荷预测研究是一个复杂且不断发展的

领域，早期主要采用传统机理驱动的预测方法，

如蒙特卡罗模拟法、排队论等，现阶段则广泛应

用机器学习[52]和深度学习[53]等数据驱动技术。

文献[54]提出与电网连接的插电混动汽车的

电池模型，用以描述充放电过程中的功率变化，

该模型假设初始电池容量均匀分布，运用蒙特卡

罗法抽取行驶里程，最终得到集群电动汽车的充

放电负荷曲线。文献[55]考虑不同类型的电动汽

车充电功率行为，运用概率统计分析，得出各项

因素的概率分布函数，并利用蒙特卡罗法进行抽

样，确定充电负荷。文献[56]建立了一种深度学

习架构，该架构综合考虑交通情况、温度、车流

量等信息，利用双向长短期记忆递归网络算法获

得车辆驾驶行为的起讫点，并通过实时Dijkstra算

法模拟电动汽车用户的驾驶行为，最终完成充电

需求预测。文献[57]通过经验模态分解和模糊熵

方法，将电动汽车充电负荷序列分解成子序列，

然后应用LSTM和 SVM构建子序列的预测模型，

再由 Stacking 集成学习算法融合多类时序数据，

从而提升模型的预测效果。文献[58]考虑了影响

电动汽车出行的多种因素之间的相关性，提出了

一种结合前馈和递归型人工神经网络方法，并引

入基于粗糙集理论的网络训练策略，用以预测电

动汽车的行驶行为和充电需求，并进一步预测所

需的充电负荷。

数据驱动的预测方法可以通过数据挖掘建立

充电负荷预测模型，与传统机理驱动模式相比，

采用该方法的预测结果更加贴近实际充电负荷运

行情况。但与此同时，上述方法存在数据处理难
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度大，以及无法结合用户充电特征反映用户充电

行为等问题。当前已有部分基于Transformer的电

动汽车充电需求预测研究。文献[59]通过考虑 7、

30、90 d三个时间步长，应用Transformer技术对

电动汽车充电预测开展研究，结果表明，相较于

传统深度学习技术，预测精度有所提高。然而，

基于Transformer中自注意力机制的静态模型难以

捕捉时空动态变化信息。文献[60]提出了一种基

于 LLM 的多智能体框架，该框架中不同主体

(Agent)共同参与规划和共享电动汽车充换电设

施。文献[61]介绍了基于 LLM的智能代理框架，

该框架可用于模拟电动汽车的充电行为，并整合

了用户偏好、心理特征和环境因素，以优化充电

过程。LLM具备较强的多模态信息处理和生成能

力、小样本学习能力，能够捕捉车-桩-网系统内

多源异构时空数据中的关联信息，高效实现用户

特征提取及分析，为电网运营商提供更全面和精

确的负荷预测结果。

3.2.3　结合需求响应的负荷预测

需求响应指用户基于价格信号或激励信息，

自愿调整用电行为。结合需求响应的负荷预测在

电力系统运营中具有重要作用，有助于提升系统

稳定性和优化资源配置。目前，相关预测方法主

要分为价格导向型和激励导向型2类。

价格导向型预测通常指的是将电价作为预测

的输入特征量，通过考虑价格影响下的负荷预测

特性，构建预测模型。文献[62]综合考虑历史负

荷、实时电价、预测日特性等不同因素，构建了

基于LSTM的负荷预测模型，并采用自适应矩估

计法进行模型训练。文献 [63] 引入了基于

Stackelberg博弈实时定价机制，构建了综合能源

系统的两阶段优化模型，并以多能源运营商收益

最大和用户满意度最大为目标，建立了主从博弈

模型，提高了用户参与需求响应程度。文献[64]

构建了综合考虑分时电价等多因素的径向基函数

短期负荷预测模型，完善了基于Logistic函数的用

户模糊需求响应机理，以便于更准确地辨识用户

在峰谷电价影响下的响应参数，更精确地量化负

荷预测。

激励导向型预测以需求响应机理模型为基础，

通过对激励手段的建模分析，构建负荷预测模型。

文献[65]提出了一种电力用户行为模型，利用社

会学知识对用户行为进行解读，并将响应的物理

模型与数据模型相结合。文献[66]利用小波分解

法将主动配电网的负荷分为季节性基础负荷及变

动性负荷，并结合SVM回归模型对负荷进行了预

测。文献[67]构建了面向虚拟电厂的精细化需求

响应模型，计算了需求响应效益系数，并在此基

础上，将响应模型与负荷预测相结合，将预测结

果代入优化调度模型进行求解，最终得到较优的

调度结果。

总而言之，在结合需求响应的负荷预测场景

中，现有的LLM技术主要用于基于数据驱动的用

户用电行为分析上，应用领域仍较少。目前，预

测的主要难点在于电价信息和激励政策信息增加

了建模的复杂度。因此，若需要开展相关场景下

的技术应用，需着眼于如何进一步提高LLM在考

虑电价及用户行为情况下负荷预测的精确度。

3.3　电价预测　电价预测

电价预测在电力市场运转中至关重要，它能

够为发售电双方和电力消费者提供决策支持，优

化资源配置，降低运营成本，提高经济效益。电

价按市场交易类型可分为中长期电价和现货电价，

前者涉及多重影响因素，通常按照双边协商或集

中竞价等方式定价，后者按交易的市场类型进行

出清。准确的电价预测能够引导电力资源的合理

流动，促进市场的有效竞争，确保供需平衡，并

为监管防范操纵行为提供依据。本文基于时间跨

度，将电价预测分为短期电价预测(小时级、日

级)和中长期电价预测(月级、年级)。

3.3.1　短期电价预测

短期电价受负荷变化、历史电价、天气等因

素影响，输入的预测信息多元化，且数据噪声庞

杂。通常来讲，需要对影响因素进行相关性分析

后再进行预测。目前，短期电价预测的方法主要

有基于统计学知识的方法和结合AI的方法。

基于统计学知识的短期电价预测方法通过整

合历史电价和其他相关因素，运用统计分析进行

预测，具有计算效率高、易于理解的特点。文

献[68]提出一种基于小波分析的累积式自回归滑
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动平均(wavelet analysis combined with autoregressive 

integrated moving average，WARIMA)方法，将电

价进行随机序列分解，在平稳时段进行传统时序

预测，在波动时段采用 WARIMA 方法进行预

测，结果表明，采用 WARIMA 方法的预测结果

比采用普通累积式自回归滑动平均(autoregressive 

integrated moving average，ARIMA)方法更为精

确。当前，研究基于AI模型的预测方法较多。文

献[69]先使用随机森林回归方法进行现货市场价

格出清预测，再使用网格搜索与交叉验证方法确

定参数。文献[70]在最小二乘支持向量机模型中

应用了贝叶斯框架，构建了一种时序非线性预测

模型，并以此预测现货市场的价格。文献[71]阐

述了基于最大信息系数法和集成经验模态分解

(ensemble empirical mode decomposition，EEMD)

来改进 Informer架构的方法：首先将和电价相关

度高的几类因素作为原始输入，再用EEMD分解

输入 Informer中，最终构建了短期电价多步预测

模型。

利用LLM进行短期电价预测的优势在于：能

分析海量历史与实时数据，识别复杂非线性关系，

提高预测精度。对整合天气、季节性、市场供需

等多维因素的LLM进行综合分析，预测结果将更

为全面和准确。

3.3.2　中长期电价预测

中长期电价预测在电力市场中具有重要意义，

不仅可帮助发电企业制定年度生产计划，为投资

决策提供参考，还可辅助监管部门制定长期政策

及对电力衍生品定价。然而，由于影响因素较多

且存在较高不确定性，再加上预测时间跨度较长，

中长期电价预测难度较大。目前，国内外针对中

长期电价预测的研究较为有限，主要采用随机过

程模型分析电价分布特性，然后以此构建预测模

型，因此研究仍有较大改进空间。

在中长期电价预测中，考虑的关键因素有电

力负荷的长期需求、社会经济发展状况、发电企

业的电源建设情况等。同时，还需关注电价与系

统剩余容量的关系，重点分析电价的整体变化趋

势，合理确定中长期电价的置信区间，以提高预

测的可靠性。文献[72]构建了基于最小最大概率

回归方法的中长期电价预测模型，并以月为预测

周期，在美国加州电力市场运营数据上验证了模

型有效性。文献[73]在考虑现货市场和中长期合

约市场关系的基础上构建了改进多价格灰色模型，

并对这2类市场电价进行了综合预测。文献[74]分

析了负荷、功率、可调水平等多因素对电价的影

响，将电价分为正常电价和高电价，以SVM技术

预测未来电价归属，并将其应用于短期和中长期

电价综合预测。

LLM在进行中长期电价预测时能够处理分析

大量的历史和文本数据，识别市场趋势和复杂动

态。此外，通过训练，LLM可以学习季节变化、

经济发展、政策变动等因素与电价的关系，分析

这些因素对供需的影响，并以此来预测电价走势。

LLM能够提供更为深入的市场洞察，助力发电企

业、电网及监管机构进行长期规划及决策。

3.4　新能源出力预测　新能源出力预测

电力系统实现供需实时平衡依赖于准确的新

能源功率预测。为预测未来新能源出力情况，需

要综合考虑历史和实时的发电数据、天气状况等

信息。不同可再生能源因间歇性与波动性差异，

在时间尺度和关键影响因素上存在区别。目前，

研究多采用机器学习等方法提升预测精度，方向

主要是风力和光伏发电功率预测。

3.4.1　风力发电功率预测

风力发电功率主要受风速影响，理论上风速-
功率曲线呈“S”型，但实际出力还受风向、空气

密度、温度、湿度及风机性能等多因素影响。传

统预测多依赖物理和统计模型，如时间序列与回

归分析，然而这些方法难以充分捕捉风电功率的

非线性和多变量复杂关系，且对数据质量和模型

假设敏感，影响了预测精度和模型适应性。随着

大数据和 AI 的发展，数据驱动方法逐渐成为

主流。

文献[75]应用人工神经网络、自适应神经模

糊推理系统、径向基函数神经网络等技术来预测

风电功率，生成了较为准确的预测结果。文献[76]

提出了一种基于集成学习技术的概率性风力发电

预测方法，通过结合小波变换和CNN来提取和学

习风电数据中的非线性特征，经独立评估模型设
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定误差和数据噪声，有效提高了预测精度和系统

鲁棒性。文献[77]对基于空间分布的数值天气预

报 (numerical weather prediction，NWP)模型进行

排序与重组，并将此模型与应用梯度提升回归模

型、分位数回归神经网络集成，最终构建了概率

预测模型。当前，已有学者对LLM在风电功率预

测领域进行了研究，文献[78]选取开源LLM作为

基座模型，对风速数据进行解耦和时空特征融合，

通过重新设计编码方式及多阶段微调，使得LLM

更适用于风力预测任务。文献[79]提出了一种时

空增强的预训练LLM，并将其用于风速预测。该

研究通过系列分解，将风速分解为季节性趋势成

分，此外，为了捕捉时空依赖性，引入了时间和

空间提示词，整合了风电场地理及天气因素，实

验表明，经训练后的模型在多种时间步长条件下

均表现出良好的效果。

综合上述研究及 LLM 自身结构特性来看，

LLM的深层自注意力机制能够高效捕捉风速与时

间、地理等多维因素之间的复杂非线性关系，提

升对风电功率时空动态的理解能力。此外，LLM

具备较强的迁移能力，能够学习不同风电场及气

候条件的变化对风电功率的影响，为风电功率预

测提供了有力支撑。

3.4.2　光伏发电功率预测

影响光伏发电功率的主要因素是太阳辐射强

度，因此，传统方法多先预测辐射强度，再结合

光伏设备的转化效率进行间接功率预测。但由于

天气变化(如云量和风向等)影响，光伏功率具有

较强的随机性和波动性，间接预测易产生较大误

差。随着AI技术的发展，以基于神经网络为代表

的直接功率预测方法因展现出更强的适应性和准

确性而逐渐受到关注。

文献[80]将与待预测日天气类型等因素欧氏

距离最小的历史日作为相似日，把太阳辐射强度

和温度作为输入变量，由此构建了遗传算法模糊

径向基神经网络的预测模型。文献[81]通过结合

卫星图像和时空图神经网络追踪云层的运动变化，

从而预测短期内光伏发电情况。文献[82]基于深

度学习网络构建了组合预测模型，在保证最优区

间预测的同时提升了模型拟合优度。现有研究表

明，先进算法可显著提升新能源发电预测的精度，

但仍存在对复杂时空特征捕捉不足的问题。

与风力发电功率预测场景类似，通过融合多

模态气象数据、设备状态及历史数据，LLM可深

入挖掘光伏发电功率的随机性与波动性特征，此

外，通过提示词优化技术，将关键天气和地理位

置等信息转化为模型的输入上下文，可进一步提

升预测的准确性和鲁棒性。

4　　LLM在电力系统预测中面临的问题在电力系统预测中面临的问题

在电力系统预测领域，LLM虽然展现出了显

著的潜力和优势，但在实际应用中仍面临若干关

键问题和挑战，亟需深入探讨和解决。

4.1　　LLM的数据质量和管理问题的数据质量和管理问题

LLM在电力系统预测中的应用面临数据质量

和可获取性挑战。预测准确性依赖高质量、全面

的数据集，包括历史负荷、气象和设备运行状态

等[83]。然而，现实中电力系统的数据通常来自设

备中的各种传感器和检测设施，噪声和人为调度

信号等因素，造成数据缺少、噪声干扰、实时性

不足等问题[84]，影响模型的训练和预测精度。此

外，数据的可获取性也是一大挑战。由于数据分

布于不同地域和系统，存在采集滞后和整合难题，

而且，获取的数据需要进行实时处理，因此，数

据获取需要同时克服技术和管理上的障碍。

为解决上述问题，通常需结合多种方法，包

括开发高效的数据管理技术和策略。基于机器学

习的噪声识别技术可自动过滤电力系统数据中的

噪声，然后结合时间序列预测和空间关联分析，

实现缺失数据的智能插补，保障数据的完整性和

准确性[85]。此外，构建统一完善的数据采集与共

享平台，利用分布式系统实时采集多源数据，采

用标准化格式与接口，设计统一的数据处理框架，

可实现数据标准化及共享，打破数据孤岛，避免

重复处理，提升预测效率。

4.2　预测的信息安全和隐私保护问题　预测的信息安全和隐私保护问题

LLM在进行预测的过程中会包含复杂繁多的

数据访问和交互，随之产生了信息安全与隐私保

护问题。电力系统涉及大量的敏感信息，包含购

售电企业的申报额度、电网运行信息和交易出清、
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个体用户用电数据等，这些信息的泄露可能对个

人隐私和电网运行安全构成威胁[86]。因此，对

LLM 在训练和预测过程中应采取有效的安全措

施，来处理和存储这些敏感数据。

此外，LLM在接入预测系统过程中面临隐私

泄露和信息安全风险。LLM处理数据的阶段分为

信息收集、信息利用、信息生成。在信息收集阶

段，LLM可能弱化知情同意，导致数据上传方隐

私泄露[87]；在信息利用阶段，由于模型“黑盒”

特性和解释性不足，易引发敏感信息泄露；在信

息生成阶段，若敏感信息被恶意篡改，可能产生

虚假误导信息，威胁市场安全。预测系统涉及大

量敏感数据和复杂联合建模算法，涵盖设备、网

络拓扑、运行状态、安全策略等信息。一旦系统

或模型遭受篡改或攻击，将会对电力系统稳定和

市场秩序造成极大的影响[88]，因此，应加强LLM

接入预测系统后的信息安全与隐私保护研究。

目前，在构建LLM训练语料库时，常通过K-

匿名性等脱敏技术，去除用户身份、电力系统拓

扑等敏感信息。在应用LLM进行数据挖掘和预测

时，可结合差分隐私、同态加密、零信任访问控

制，以及添加硬件安全模块等措施，确保数据处

理过程安全可靠。对于多主体预测场景，可利用

联邦学习和明密文混合隐私计算实现多方隐私保

护，前者仅共享模型参数以实现联合训练，后者

将明文与密文计算相结合，以满足高度敏感数据

的多方协作需求。

为进一步增强LLM的可信性，可将数据驱动

模型与知识规律模型相结合，即在数据模型中输

入LLM所依赖的原始数据，在知识规律模型中融

入专业知识及物理规律，从而确保预测结果符合

电力系统实际运行原理。此外，在预训练过程中，

结合人类反馈强化学习技术，可有效优化模型，

使输出结果更贴合真实需求和应用场景。

4.3　　LLM的计算资源与模型更新问题的计算资源与模型更新问题

在电力系统预测中，LLM的应用还面临着计

算资源和效率问题。LLM的训练和推理需大量高

性能硬件支持，这些资源需求导致了高昂的硬件

成本和耗能，限制了LLM在实际应用中的可推广

性。一次完整的模型训练可能需要上千小时，随

着系统复杂度和数据量增长，训练时间和成本显

著增加。此外，电力系统中数据的异质性加大了

模型训练的难度[89]。在实际应用中，电力系统的

实时预测和决策要求低延迟性，而目前LLM的推

理时间较长，用于即时性预测难度较高。

此外，LLM模型的维护和更新也是不容忽视

的问题。电力系统的特性不断变化，要求模型定

期更新以保持其预测的准确性和有效性。然而，

LLM的更新过程涉及重新训练，且不同版本模型

之间的性能差异也可能带来预测结果偏差，这些

都增加了预测的不确定性。

为了解决以上问题，可以采取LLM与垂直小

模型结合的模式。首先，通过预训练和微调技术

构建电力行业预测专用的大模型；然后，通过蒸

馏与剪枝技术，将大模型压缩为便于边缘设备部

署的小模型，并通过学习输出来保持模型性能[90]。

此外，可通过云边协同实现边缘侧部署落地，在

保证隐私的前提下优化成本；采用分布式计算和

边缘计算提升训练效率与实时响应；应用低资源

微调技术[91]，冻结大模型的大部分参数，仅调优

少量模块，在保证模型性能的前提下，大幅降低

计算资源的需求，为电力行业提供个性化的LLM

解决方案。

5　结论　结论

探讨了在电力系统预测领域中应用LLM技术

可能的预测场景及其优势，并指出了当前面临的

挑战与解决思路。具体结论如下：

1）LLM具备强大的非结构化数据处理能力

和多模态任务理解能力，能够挖掘电力系统多源

数据背后的价值。相较于传统预测模型，LLM在

捕捉数据复杂关系和模式方面展现出了一定优势，

这为其应用于电力领域时间序列预测奠定了基础。

2）电力系统环境动态变化快，实时性要求

高，LLM较强的小样本学习能力及自适应泛化能

力能够在数据稀缺的场景下提供预测支持。此外，

LLM 在提升预测精度方面也展现出了一定的

优势。

3）当前LLM在电力系统的应用存在优质训

练数据获取困难、预测数据隐私安全难以保障、
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计算资源需求成本高和模型更新复杂等挑战。针

对这些问题，建议采用隐私保护、模型蒸馏等混

合应用技术，以期在一定程度上为LLM的应用问

题提供解决方案。未来，随着大模型技术发展，

此类问题仍是新型电力系统智能化发展亟待解决

的重要方向。
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