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摘      要  ：  �针对高比例新能源并网情境下短期电价波动加剧、结构性扰动增多，以及单一模型难以有效兼顾局部突变刻画与多源业

务特征利用的问题，提出了一种融合多源运行特征与深度集成学习的短期电价预测方法。以甘肃省统一短期电价及相关

系统负荷、新能源出力、水电负荷、发电出力、需求值和竞价空间等15分钟级数据为样本，构建了一个由因果卷积、单

向 LSTM和因果注意力机制组成的深度时序分支，并与基于 LightGBM的结构化回归分支进行误差校准融合。在严格避

免未来信息泄露的条件下，采用时间顺序训练、walk-forward 验证和滚动测试进行模型评估。结果显示，融合模型在

测试集上的MAE和RMSE分别为48.37元 /MWh和65.31元 /MWh，整体表现明显优于单独的深度模型及 LightGBM

模型。研究表明，该方法能在新能源并网与市场运行耦合的场景下提升短期电价预测的稳定性，并在连续两天滚动预测

中保持了较好的误差控制能力，能够为新型电力系统背景下发电侧报价、功率申报与运行优化提供有效支撑。
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Abstract  :   �To address stronger short-term electricity price volatility, growing structural disturbances, and the 

limited ability of a single model to jointly capture abrupt local changes and multi-source operational 

signals under high renewable integration, a short-term electricity price forecasting method integrating 

multi-source operational features and deep ensemble learning is proposed. Using 15 min price data 

together with system load, renewable output, hydropower load, generation output, demand indicators, 

and bidding-space signals, a causal deep sequence branch composed of causal convolution, 

unidirectional LSTM, and causal attention is constructed and then fused with a LightGBM regression 

branch. Under a strict no-look-ahead setting with chronological training, walk-forward validation, and 

rolling evaluation, the fused model achieves an MAE of 48.37 yuan/MWh and an RMSE of 65.31 yuan/

MWh on the test set, outperforming the standalone deep model and the standalone LightGBM model. 

The results show that the proposed method improves short-term price forecasting stability in the 

coupled scenario of renewable integration and market operation, and remains effective in continuous 

two-day rolling-prediction displays for generation-side bidding and operational optimization.
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引言

（一）研究背景

随着电力市场化改革的持续推进，新能源正大规模接入电网。短期电价因此受到供需波动、新能源出力间歇性以及政策调控等多重

因素影响，表现出显著的非线性特征 [1]。与此同时，其非平稳性和高波动性也相当明显。由于电力交易具有区域性，负荷在不同时段差

异显著，且新能源与负荷在时空上常出现错配，这些因素共同构成了复杂的时空耦合特性 [2]，进一步加大了电价预测的难度。电价预测

是否准确，直接关系到发电企业的收益优化，也影响着电网调度决策和电力市场风险管理 [3、4]。正因如此，电价预测已成为电力系统运

行中的关键环节。然而，传统的统计模型（如 ARIMA）以及单一的机器学习方法，往往难以有效捕捉电价序列中的复杂动态 [5]；它们

在处理多尺度变化、非线性依赖以及跨时空关联模式方面，建模能力有限，导致预测精度不高，泛化能力也受到制约 [6]。因此，构建一

个能够揭示电价复杂时空演化规律的预测模型显得尤为重要。该模型还需具备强鲁棒性和自适应性，这一问题已成为电力市场与智能电

网领域亟需突破的关键方向。

（二）研究现状

当前主流电价预测方法可分为三类，各类方法在应用中展现出不同的优势与局限性 [7]：

1. 机器学习模型

在电价预测任务中，支持向量机（SVM）、随机森林（RF）以及梯度提升树（如 XGBoost）等机器学习方法能够较好拟合非线性

关系，因而得到广泛应用。与 ARIMA 等线性模型相比，这类方法对数据分布假设的依赖较弱，在中短期预测中通常具有更高精度 [8]。

但此类方法仍依赖人工特征设计，对电价序列长期时间依赖关系的自动捕捉能力有限，对突发价格尖峰的刻画也相对不足。当新能源发

电渗透率较高、价格波动加剧或市场规则发生变化时，模型稳定性和泛化能力容易下降。

2. 深度学习模型

长短期记忆网络（LSTM）能够借助门控机制缓解长期依赖问题，但在电价预测场景中，对日内负荷峰谷等局部细微变化的刻画仍

可能不足 [9、10]。相比之下，变换器（Transformer）依托自注意力机制捕捉长程依赖关系，在电力负荷预测等任务中表现出较强建模能

力。然而，其计算复杂度随序列长度增加呈平方级上升，且对短期局部模式的感知仍存在一定局限 [11、12]。

3. 混合架构模型

D. Hadjout 团队在2022年提出了一种用于电力消费预测的集成深度学习模型 [13]。该模型通过整合 LSTM、GRU 和 CNN 等多种深

度学习模型的输出，能够有效捕捉电力负荷数据中复杂的时空特征及非线性模式。相比于单一模型，这种集成策略在预测精度和鲁棒性

方面有了明显提升，为实现精准高效的能源管理提供了支持。他们采用的 CNN-LSTM 模型虽然能借助卷积层提取时空特征，但由于

局部卷积操作的局限，可能削弱对跨区域电力交易等全局关联关系的建模能力，因此有必要引入其他结构进行优化。类似观点在近期研

究中也得到了印证，比如华能清能院提出的 TCN-Transformer 专利就指出，混合架构可能是一条兼顾计算效率与预测精度的有效路

径 [14]。综合来看，当前方法在刻画电价预测中的时空耦合特性上仍存在不足，亟需构建一种新型预测框架，既要能高效计算，又要能有

效捕捉多尺度特征。

（三）研究内容与创新

本文不再把创新点简单地概括为网络结构的堆叠，而是将关注点转向电力市场业务场景中，多源运行特征与深度 - 结构化集成建模

之间的协同机制。

首先，围绕系统负荷、新能源出力、水电负荷、常规机组出力、需求指标以及竞价空间等要素，构建多源输入框架，使模型不再局

限于单一竞价空间特征，而能够从多维运行状态刻画短期电价波动。

其次，深度分支采用因果卷积、单向 LSTM 与因果注意力相结合的时序编码框架，在避免未来信息泄露的前提下，同时处理局部波

动、跨时段依赖以及不同时间尺度下的信息整合问题。

最后，引入 LightGBM 结构化回归分支，并通过误差校准方式与深度分支融合，从而提升模型对尖峰时段和结构性波动的响应能力。

一、预测方法

（一）数据预处理与特征构建

在短期电价预测过程中，数据预处理环节首先得严格按时间

顺序来操作：只使用当前预测时间点之前能获取到的历史价格数

据，以及同一时期能够获得的外生特征，来构建样本，同时还要

对缺失值、异常值以及完整天数做统一处理。除了历史电价本

身，输入特征还涵盖系统负荷、新能源发电出力、水电负荷、总

发电出力、需求相关指标、竞价空间，以及从这些数据衍生出来

的残余负荷、供需裕度和市场紧张程度等结构化变量。
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（二）深度集成预测模型

1. 多源特征输入与因果卷积

图1：短期电价与多源运行特征典型两日时序

Figure 1: Typical two-day time series of short-term price and multi-source operational 
features

卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural Network, CNN） 在

深度学习范畴中被视为最具代表性的模型之一，它主要针对像图

像、视频这类带有网格特性的数据进行设计 [15]。

卷积神经网络的工作方式是逐层对特征进行提取与整合 [16]。

首先，通过卷积层对输入数据执行局部操作，卷积核在数据上滑

动，以捕捉其中的关键模式。随后，借助 ReLU 层引入非线性变

换，从而增强网络的表达能力。接着，利用池化层（例如最大池

化）对特征图进行降采样，保留重要信息，同时减轻计算负担。

最后，由全连接层汇总高层特征，并输出最终结果。整个流程实

现了从局部细节到全局结构的分层学习。

在电价预测任务中，一维卷积结构适用于处理历史电价、竞

价空间等时序数据。不同尺度的卷积核可在时间维度上滑动，以

捕捉小时级价格波动模式；池化操作可保留价格突变点等关键局

部特征，在降低数据维度的同时增强模型对核心信号的敏感性。

由于 CNN 参数共享、计算效率较高，适合用于高频、高波动电价

序列的局部特征提取。

图2：主要输入特征与短期电价相关性热力图

Figure 2: Correlation heatmap of major input features and short-term price

2. 单向时序编码

长短期记忆网络（Long Short-Term Memory, LSTM） 是

Hochreiter 与 Schmidhuber 提出的改进型循环神经网络，主要用

于缓解传统 RNN 捕捉长期依赖关系时面临的梯度消失等问题 [17]。

LSTM 通过遗忘门、输入门和输出门调控信息流动，决定历史信

息的保留与更新；其内部记忆单元能够在较长时间跨度内存储关

键状态。在电价预测中，LSTM 可利用记忆单元编码日前竞价、

负荷峰谷等跨时段特征，并通过门控机制抑制短期噪声，从而提

高预测结果的稳定性。

3. 因果注意力建模

图3：竞价空间、残余负荷与新能源占比耦合关系散点图

Figure 3: Coupled scatter of bidding space, residual load and renewable ratio

因果注意力机制借鉴 Transformer 自注意力结构 [18]，将输入

时序特征映射为查询、键和值三类向量，并通过时间遮掩约束仅

利用当前及历史信息计算注意力权重，从而在避免未来信息泄露

的前提下刻画不同时段之间的依赖关系。位置编码为各时间步提

供顺序标识，残差连接与层归一化用于稳定训练过程，前馈网络

则进一步增强模型对电价、负荷、新能源出力、政策和市场运行

状态等多重因素非线性关系的表达能力。

在电价预测任务中，Transformer 展现出了显著的优势。它

能够通过自注意力机制直接计算任意时间步之间的依赖关系，从

而有效建模全局依赖，突破了传统 RNN 和 LSTM 只能按顺序逐

步处理的局限，特别适合处理那些具有长周期、多尺度依赖特征

的数据 [19]。在并行计算方面，自注意力机制可以同时处理序列中

所有时间点的数据，因此训练效率远高于 RNN 类模型，适用于大

规模电价数据的高效建模。此外，Transformer 还具备融合多种

来源特征的能力，能够将历史电价、实时负荷等多维度数据整合

在一起，并通过注意力权重的分配自动判断哪些特征更重要 [20]。

它在风电功率预测中表现出的时空特征捕捉能力，同样可以被迁

移到电价预测场景中，从而提升预测的精度和稳定性。

图4：因果深度分支与 LightGBM 结构化分支融合框架

Figure 4: Fusion framework of the causal deep branch and LightGBM structural branch

4.Deep-LGBM 融合框架

如图4所示，本文构建了融合深度分支与结构化分支的协同预

测框架。深度分支首先利用因果卷积提取局部波动特征，再通过
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单向 LSTM 编码时间顺序信息，最后引入因果注意力机制强化不

同时段之间的依赖关系；结构化分支则采用 LightGBM 对多源业

务特征进行回归建模。两类分支根据验证集误差最小化原则确定

融合权重，以提高短期电价预测结果的稳定性。

（三）无未来信息训练与参数设置

在模型训练过程中，我们特别注意杜绝未来信息泄露的问

题：深度分支只使用了严格按时间顺序划分的训练集和验证集，

而 LightGBM 分支则借助 walk-forward 验证方法来选定参数；

特征标准化、特征筛选和异常值裁剪这些处理步骤也全都在训练

样本范围内进行。深度分支采用了 Huber 损失函数和 AdamW 优

化器，而结构化分支则用了基于时间顺序的多窗口验证策略，并

且在验证集上确定了深度分支与 LightGBM 分支各自的最优融合

权重。

（四）评价指标与对比方案

在模型训练阶段结束后，本文将所提方法与统一数据口径下

的3个最终实验分支进行系统对比，分别为 LightGBM 结构化回

归分支、Causal LSTM-Attention 深度分支以及深度 - 结构化融

合后的本文方法。同时，对本文方法在工程场景中的定位与优势

进行补充讨论。图7所示误差则基于相邻两个96点预测序列拼接

后的192点滚动窗口重新计算。

相关指标的计算公式如下：

RMSE（均方根误差）： ^ 2
i i1

1RMSE= (y -y )
n

n

i=∑ ，

式中，y_i 为实际值，ŷ_i 为预测值，n 为样本数量，下同。

该指标通过计算预测值与实际值均方误差的平方根，作为误差

度量。

MAE（平均绝对误差）：
^

i i1

1MAE= |y -y |
n

n

i=∑ ，

该指标通过计算预测值与实际值绝对差值的平均值，提供直

观的误差度量。

MAPE（ 平 均 绝 对 百 分 比 误 差 ）：MAPE 

=
^

i i1

1100% |y -y |
n

n

i=
× ∑ ，

该指标以百分比形式反映预测误差的相对水平，便于跨数据

集比较。

二、算例分析

（一）场景与数据特征

截至2025年1月2日，甘肃全省电源总装机容量已突破1亿

千瓦，其中新能源装机达到6446万千瓦，占比达64%，跃升为省

内第一大电源类型 [21]。风电与光伏装机均超过3100万千瓦，火电

和水电则分别为2616万千瓦和971万千瓦，占比26.1% 和9.7%。

在新能源发电量及非化石能源消费比重方面，甘肃均处于全国前

列。在电力市场建设方面，甘肃已构建起覆盖中长期、日前及实

时交易的完整体系，统筹省内与省间协调运行：中长期合约保障

基本收益，现货市场发挥价格发现功能，辅助服务市场则提升了

电网运行的可靠性和灵活性 [22]。

针对新能源高比例接入带来的电网阻塞、消纳困难等挑战，

甘肃电力现货市场采用“省内用电负荷 + 外送计划”的全电量竞

价模式。在此机制下，新能源企业通过“报量报价”方式参与市

场，充分发挥其低边际成本优势，优先获得发电权，从而有效促

进新能源消纳 [23]。

因此为促进电力市场健康发展和电网调度稳定，应进一步提

高电力现货价格的预测准确性，尤其是短期电力现货价格的预测

工作占据非常重要的地位 [24]。

（二）多源特征分析

图5：样本期短期电价与关键特征标准化日均演化

Figure 5: Standardized daily-mean evolution of short-term price and key features over the 
sample period

图6：关键特征与短期电价关系的局部放大

Figure 6: Localized relationship between key features and short-term price

这项研究选取了2025年1月1日至2026年4月11日期间甘

肃省统一短期电价，以及同期的系统负荷、新能源出力、水电负

荷、常规发电出力、非市场机组负荷、需求指标和竞价空间等数

据作为分析对象，并按照15分钟的采样频率来构建短期电价预测

任务。为了让结果看起来更直观，我们还将部分数据进一步整理

成了连续两天的滚动窗口形式，用来进行可视化分析。

从图1到图6可以看出，竞价空间、残余负荷以及新能源占比

这些因素，跟短期电价之间确实表现出比较明显的耦合关系。如

果只靠某一个特征去描述价格波动，往往很难保持稳定。所以，

本文选择把多种运行特征结合起来建模，并且通过深度分支和结

构化分支的集成方式，来提高对高波动时段的拟合效果。

（三）预测模型训练

1. 模型构建

在本案例中，深度分支采用因果卷积、单向 LSTM 与因果

注意力构成的时序预测网络，结构化分支采用 LightGBM 回归模

型。两分支均以无未来信息的样本切分方式训练，并在验证集上

确定融合权重。

2. 训练与测试设置

在时间段划分上，本文将2025年1月1日至2026年1月7日的

样本作为训练集，将2026年1月8日至2026年4月11日的样本作

为测试集。深度分支按照时间顺序将训练集进一步划分为训练段和

验证段；结构化分支则采用 walk-forward 方法进行参数验证。

最后，本文对深度分支、LightGBM 分支及二者融合后的预
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测结果进行统一比较，重点考察 MAE、RMSE 等误差指标，并选

取若干代表性日期对预测曲线表现进行对比分析。

（四）预测效果验证

图7：预测曲线效果对比

Figure 7: Prediction curve performance comparison

图8：不同子模型预测误差指标对比

Figure 8: Error metric comparison of different sub-models

图7给出了分散在测试期内的6个代表性连续两天滚动预测窗

口曲线。可以看到，融合模型在不同月份和不同市场状态下均能

较稳定地跟踪连续两天的短期电价变化。

表：模型评估指标结果

Table: Quantitative comparison of model performance based on 

evaluation metrics

方法 MAE( 元 /MWh) RMSE( 元 /MWh)

LightGBM 51.71 68.19

Causal LSTM-

Attention
48.95 66.22

Proposed method 48.37 65.31

由图8和上表可知，在统一数据、统一切分和统一评估指标下，

本文方法在3个最终实验分支中保持最优。相较 LightGBM 分支，

本文方法的 MAE 由51.71元 /MWh 降至48.37元 /MWh，RMSE 由

68.19元 /MWh 降至65.31元 /MWh；相较单独的深度分支，本文方

法也表现出更稳定的误差控制能力。为更清晰地展示这类差异，图8

对纵轴范围和数值标注进行了压缩与强化处理。需要说明的是，图8

的量化对比仍对应单个96点预测任务，而图7的两日滚动窗口误差

是基于192点拼接序列重新计算得到的展示性误差。

综上所述，面向多源运行特征的深度集成模型在控制整体

MAE 的同时，也改善了典型低误差日期上的曲线跟踪效果，能够

为发电侧报价和运行安排提供更具可操作性的参考。

三、结论

本文提出的多源运行特征深度集成预测方法，将由因果卷

积、单向 LSTM 和因果注意力构成的深度分支与 LightGBM 结构

化分支相结合。在严格避免未来信息泄露的条件下，融合模型取

得了较低的 MAE 和 RMSE。结果表明，深度时序建模与结构化

业务特征具有互补作用，并且在连续两天滚动预测展示中保持了

较稳定的短期预测表现。

后续可以在更长的时间范围以及更多省级市场中，进一步验

证模型的泛化能力。同时，在确保不引入未来信息的前提下，继

续对深度分支结构和融合策略进行优化，从而更好地服务于新能

源高比例并网背景下的市场化运营与友好消纳。
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