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基于时空图注意力网络的超短期区域负荷预测

赵紫昱 1，陈渊睿 1，陈霆威 1，刘俊峰 2，曾 君 1

（1. 华南理工大学电力学院，广东省广州市  510640；2. 华南理工大学自动化科学与工程学院，广东省广州市  510640）

摘要：目前，空间负荷预测研究对复杂时空关系的考虑不足。为此，文中提出一种基于多维、多源

特征的区域级负荷超短期时空预测模型。首先，根据已有的区域级负荷进行元胞划分，构建考虑元

胞相关性的图拓扑。其次，分别通过图注意力网络、一维卷积神经网络和门控循环单元，从空间、特

征和时间维度提取有效特征，连接全连接层输出结果。最后，基于美国新英格兰地区的真实电力负

荷数据进行仿真验证，并提取模型注意力权重，分析元胞之间的空间依赖性。结果表明，所提模型

相比传统模型在不同预测步长上均具有更高的预测精度和稳定性，有效挖掘了区域级负荷的空间

依赖性。

关键词：负荷预测；负荷空间分布；卷积神经网络；门控循环单元；注意力机制；可解释性

0 引言

负荷预测通过对历史负荷数据进行分析和建

模，预测未来一段时间负荷的变化趋势和大小［1］，是

电力系统规划的重要组成部分，更是电力系统经济

运行的基础。随着新型电力系统的发展，规模化新

能源和电动汽车等新角色接入负荷侧，负荷预测呈

现出预测范围更广、预测对象更多、不确定性更强等

新的特征，实现多源负荷的多维度预测已成为数字

化电网的基本要求［1-2］。

现有负荷预测技术研究主要从时间与空间两个

维度开展：时间尺度上分为中长期、短期和超短期预

测；空间尺度的预测对象分为系统/区域、母线节点/
馈线、微电网、用户集群或单一用户等。当前研究多

关注时间维度的负荷预测，较少考虑空间关系，包括

传统基于统计学的分析方法以及近年来兴起的基于

数 据 驱 动 的 人 工 智 能 方 法 ，如 卷 积 神 经 网 络［3］

（convolutional neural network，CNN）、注 意 力 机

制［3-4］ 、门 控 循 环 单 元［4-5］（gated recurrent unit， 
GRU）、长 短 时 记 忆［5］（long short-term memory， 
LSTM）网 络 等 。 空 间 负 荷 预 测（spatial load 
forecasting，SLF）最早于 1983 年提出［6］，是指对未来

一段时间内供电区域上总负荷需求及其空间分布进

行预测，可为电网规划、电力平衡［7］和市场交易［8］提

供细粒度和更精确的信息，具有较高的研究价值和

应用前景。但是，受限于数据处理技术与能力，早期

的空间负荷预测本质上仍是时间序列预测问题，如

文献［9］通过结合降噪自编码器、奇异谱分析和

LSTM 模型进行预测，并未能充分表征空间关系对

负荷预测的影响。近年来，部分研究开始在空间负

荷预测中引入空间信息，如文献［10］采用了时空图

卷积网络结合时间维度和空间维度，即便未深入考

虑温度和湿度等其他外界环境因素的影响，仅考虑

日最大负荷，仍然展现出了考虑空间关系的作用和

效果。总体而言，空间负荷预测技术发展缓慢，究其

原因，主要存在以下难点。

1）元胞空间划分。以往空间负荷预测定义的元

胞规模较小，负荷变化更取决于用地性质和用户用

电习惯。而随着元胞规模变大，区域内的气象条件

等外部影响存在连续性，使元胞之间也具有潜在空

间相关性。对空间负荷预测而言，不同的负荷规模

和空间尺度具有不同的适用范围，划分合适的元胞

空间是首要挑战，直接关系预测的精准度。

2）多模态数据融合［11］。一般负荷预测或空间

负荷预测都基于欧氏结构数据进行预测。而引入元

胞之间的空间关系实现数据融合，数据结构将转变

为非欧氏结构，而这种数据结构难以通过传统神经

网络进行训练。虽然多个元胞的数据融合能有效提

高目标感知的精确性和容错性，但如何融合并有效

处理多源、多维的非欧氏数据是制约空间负荷预测

进一步发展的关键难题。

3）负荷空间关系挖掘。当前大多数研究将空间
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负荷预测视为时序预测问题，即从时间维特征对空

间元胞进行逐个预测，在空间维度上对元胞的空间

相关性研究［10，12］较少。部分研究［10，13］直接定义先验

负荷空间关系，与实际的潜在空间关系可能存在差

异，导致难以挖掘出重要的负荷。

针对上述挑战，本文提出一种基于时空图注意

力 网 络（spatio-temporal graph attention network， 
STGAT）的新型超短期空间负荷预测方法。首先，

进行元胞划分，构建区域级元胞的图拓扑，对复杂负

荷区域空间关系建模。其次，分别在空间维度、特征

维度和时间维度提取和融合时空特征。最后，基于

美国新英格兰地区真实负荷数据，挖掘与展现重要

负荷和空间特性，验证了模型的有效性和稳定性。

1 深度学习模型基本原理

1. 1　图注意力网络

图神经网络擅长处理图数据这类非欧氏数据，

可以将空间维度的特征引入负荷预测，挖掘负荷空

间 关 系 ，主 要 包 括 图 卷 积 神 经 网 络［14］（graph 
convolutional network，GCN）、图 注 意 力 网 络［15］

（graph attention network，GAT）和图采样与聚合［16］

等。其中，GAT 通过注意力机制进行特征处理，重

新分配邻居节点的注意力权重，更新特征表示。与

GCN 相比，GAT 无须全图计算，仅处理邻居节点，

且可实现并行计算。GAT 结构如附录 A 图 A1 所

示，运算过程如下［15］。

首先，逐个计算注意力系数。

eij = a ( [Wh i ||Wh j ] )        j ∈ N i （1）
式中：eij 为节点 j（节点 i的邻居节点）对节点 i的注意

力系数；a（·）为注意力函数，将拼接后的高维特征映

射到一个实数上；|| 为特征拼接操作；h i 和 h j 分别为

节点 i 和节点 j 的输入特征向量；W为线性变换的共

享参数矩阵；N i 为节点 i的一阶邻居节点总数。

接着，进行非线性变换，并通过归一化后得到注

意力权重 αij。

LeakyReLU ( x )={x
-γx

x > 0
x ≤ 0

（2）

αij = softmax j ( eij )= exp ( LeakyReLU ( eiik
) )

∑
k = 1

Ni

exp ( LeakyReLU ( eiik
)
（3）

式中：LeakyReLU（·）为非线性变换函数；x 为函数

自变量；γ 为函数负区域的正斜率；softmax（·）为归

一化函数；softmax j ( eij )为对邻居节点 j 的注意力系

数 eij 进行归一化的函数；ik 为节点 i 的第 k 个邻居

节点。

最后，加权求和，并通过激活函数后得到节点 i

输出特征向量 h ′i。

h ′i = σ ( )αiiWh i + ∑
j ∈ Ni

αijWh j （4）

式中：σ（·）为 sigmoid 激活函数。

此外，本文对于邻接矩阵中不相关的节点采用

掩码处理，具体说明和操作见附录 A 式（A1）。

1. 2　门控循环单元

循环神经网络是解决时序问题的经典模型，可

以从时间维度进行特征分析历史数据，但存在梯度

消失和梯度爆炸问题。而 GRU 通过引入“门机制”

有效解决了这一问题。GRU 结构如附录 A 图 A2 所

示，计算过程见附录 A 式（A2）至式（A5）。

1. 3　一维卷积神经网络

卷积神经网络采用多个卷积核进行运算，本文

引 入 一 维 卷 积 神 经 网 络 （one-dimensional 
convolutional neural network，1DCNN）以增强模型

在特征维度的信息提取能力。1DCNN 结构如附录

A 图 A3 所示，计算过程见附录 A 式（A6）。

2 空间负荷特性研究

2. 1　元胞划分

在以往研究中，负荷元胞（简称元胞）的定义为

地理信息系统（geographic information system，GIS）
环境下的一组供电小区，根据等大小网格或用户用

电范围原则，划分为不规则（Ⅰ类元胞）或规则（Ⅱ类

元胞）的元胞。文献［17］对电力负荷空间分辨率

（spatial resolution of electric load，SREL）进行了详

细阐述和定量分析，根据供电小区和供电区域的面

积比例划分为不同尺度的 SREL。

为了定性讨论和实验验证的方便，本文以美国

新英格兰地区为例，采用Ⅰ类元胞的划分规则，参照

供电范围大小划分为系统级元胞（运营商供电范

围）、区域级元胞（行政区供电范围）及用户级元胞

（用户用电范围），如附录 A 图 A4 所示。依据不同

供电范围进行元胞划分后，更有利于空间负荷预测

利用空间关系进行研究和探索。

2. 2　空间特性研究

不同级别的元胞具有不同的空间特性，而人类

的生产活动和气象因素具有一定空间分布性，导致

元胞之间也存在相互作用。

用户级元胞主要取决于空间用地属性，譬如商

业属性、工业属性、农业属性以及居民属性等。这些

空间用地属性决定了负荷变化和发展规律，且各元

胞位置相近，具有一致的气象条件。因而，可认为气
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象因素的差异难以反映用户级元胞的空间特性。

区域级和系统级元胞在海量用户负荷的叠加

下，其负荷数据表现更为平稳，数据波动性更小，更

有利于进行负荷预测的研究。同时，气象因素作为

影响负荷变化的关键要素，在空间上存在一定的连

续性，而不同元胞的气象数据在该空间尺度下存在

明显差异。

3 基于 STGAT 的超短期空间负荷预测方法

3. 1　模型框架

本文模型框架流程如图 1 所示，整体模型包括

数据整合、元胞划分、数据处理、STGAT 模型、误差

评估与可视化部分和对比模型。

3. 2　时空图数据构建

3. 2. 1　时空图数据格式

本文视新型空间负荷预测为考虑空间关系的时

空融合预测，即预测元胞 i 时，除了考虑元胞 i 自身

特征之外，还同时考虑多个潜在空间相关元胞 j 的
特征数据。在负荷预测中，输入数据的格式为（元胞

数，样本数，特征数），而在新型空间负荷预测中则采

用图结构数据，通过节点和边分别描述节点特征和

节点关系，即图 G= ( A；X )，其中，G为图数据矩

阵；A为邻接矩阵；X为输入数据矩阵。时空图数据

的格式为（邻接矩阵；元胞数，样本数，特征数），

X ∈ RN × T × F，其中，N 为元胞数；T 为输入时间步长；

F 为特征数。

在本文中，区域级元胞对应图的节点，邻接矩阵

对应图的边关系。由于元胞拓扑不发生改变，邻接

矩 阵 A 可 认 为 是 时 不 变 参 数 矩 阵 ，也 称 为 同 构

图［14］，负荷特征则是一个时变参数矩阵 X t。选择区

域 级 负 荷 作 为 研 究 对 象 ，其 图 拓 扑 构 建 示 意 图

见图 2。

由图 1 和图 2 可知，电网拓扑信息、气象信息和

供电范围等多源数据生成了元胞拓扑图，经过数据

整合和元胞划分后转化为时空图数据。其中，邻接

矩阵 A决定了哪些元胞进行特征交互，正确地构建

邻接矩阵 A对于准确刻画和理解图的结构和动态

行为至关重要。

3. 2. 2　图邻接矩阵

部分研究中，邻接矩阵 A设置的依据为元胞距

离和位置，文献［10］认为用户级元胞之间的相互影

响与线路连接的距离信息关系密切，采用阈值高斯

核方法构建邻接矩阵，文献［13］采用皮尔逊相关性

系数阈值定义相关性。上述方法直接对邻接矩阵赋

予一定的权重系数，具有强烈的先验色彩，但实际的

潜在元胞空间关系有待挖掘和验证。

为此，本文以相邻关系和距离阈值函数两种方

法来探究元胞的空间特性，仅判定元胞的相关性，不

赋予先验权重，通过模型对元胞空间的实际关系进

行挖掘。以上两种方法的具体内容如下。

方法 1：元胞相邻关系的方法根据地理空间上

的毗邻来确定A，即相邻元胞取 1，否则取 0。
方法 2：距离阈值函数的方法依据各元胞中心

位置的距离进行阈值判定，本文选取气象站站点位

置为元胞中心。距离阈值函数为：
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图 1　模型框架图
Fig. 1　Framework diagram of model
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图 2　元胞图拓扑构建示意图
Fig. 2　Schematic diagram of construction of cellular 

graph topology
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A ij =
ì
í
î

ïï
ïï

1 d ( i，j ) ≤ δ

0 d ( i，j )> δ
（5）

式中：A ij 为元胞 i和元胞 j的邻接矩阵的元素；d ( i，j )
为元胞 i和元胞 j中心之间的欧氏距离；δ 为阈值。

3. 3　STGAT 模型

时空预测模型在时序预测的基础上考虑了各序

列之间的相互影响关系，以实现更准确的预测。时

空预测模型需要耦合时间维度和空间维度，当前主

流方法分为融合［18］、串联［19］和并联［20］3 种。本文采

用融合方式，即在每个时间步的计算中引入图信息，

通过邻接矩阵来连接空间中相关序列的信息。

图网络仅解决空间上的特征交互，需要引入时

序结构使模型具备处理时间序列的能力［21］。因此，

本文采用 GAT 层、1DCNN 和 GRU 层三部分构成

STGAT 模型，数据流和模型计算过程见图 3。图

中：X t 为 t 时刻的输入数据矩阵；p 为预测步长；yp 为

未来 p 个时刻的预测值向量；H t 为 t 时刻的 GRU 输

出特征矩阵。

本文模型数据在计算过程中实现了在空间、特

征和时间 3 个维度的耦合，GAT 层在空间维度聚合

特征，1DCNN 在特征维度进行特征提取和升维，

GRU 层在时间维度提取时序信息，并将最后时刻状

态输入全连接网络，预测未来 p 个步长的负荷值。

3. 4　模型空间可解释性

当前许多研究着重于通过堆叠模型来提高性

能，但却忽视了模型结构的合理性和可解释性［22-24］。

神经网络中的激活函数具有非线性，且模型训练过

程中的初始化参数具有较大的随机性，这导致模型

可解释能力较差［13］，通常被视为“黑箱”模型。深度

学习中，注意力机制通过配置概率分布的方式，对关

键信息和无关信息增加和降低权重，具有天然的模

型可解释性。与一些复杂的可解释模型［22-23］不同，

注意力机制具有局部可解释性且更简便，适合模型

的内部解释。

本文利用图注意力网络中注意力机制的局部可

解释性来对空间依赖性进行定量分析。图注意力网

络对选取的元胞进行注意力分配。因此，GAT 层中

注意力权重参数 αij 代表了不同元胞 j 对元胞 i 的影

响程度，αij 越高，元胞 i 和元胞 j 之间的空间依赖性

越强，反之即空间依赖性越弱。GAT 层的注意力权

重参数组成了一个 N 阶方阵，对其可视化以提供元

胞在空间依赖性上的模型可解释性。这一过程为观

测与解释元胞之间隐藏关系提供了有效解决方案，

通过注意力权重系数观测不同时刻的区域负荷状态

和空间依赖关系，便于监测重要负荷。

4 算例分析

4. 1　数据集分析及数据处理

本文选用 GEFCom2017 数据集［25］验证所提模

型有效性，记录了美国新英格兰地区的 8 个负荷区

的负荷和气象数据，采样间隔为 1 h，选择 2010 年

1 月 1 日至 2010 年 12 月 31 日的数据构成样本集。

样本集中存在少量异常值，主要为零值点和突变点，

本文采用线性插值的方法替换异常数据，以保证时

间序列的连续性。将数据集划分为训练集（80%）和

测试集（20%），采用 min-max 归一化至区间［0，1］：

X̂ t = X t - Xmin

Xmax - Xmin
（6）

式中：Xmax 和 Xmin 分别为输入数据中的最大值和最

小值向量；X t 和 X̂ t 分别为第 t 个时刻的原数据矩阵

和归一化后的数据矩阵。

数据处理后的输入特征类型见表 1。
4. 2　模型参数设置和评价指标

4. 2. 1　邻接矩阵参数设置

本文对元胞之间空间依赖性的基础建立在气象

信息上，因而选取气象站点的坐标作为元胞的中心，

具体的坐标参数和距离见附录 B 表 B1 和表 B2。
本文选取邻接矩阵 A 1、A 2、A 3、A 4 和 A* 研究其

(b) STGAT��@0D/

GRU GRU GRU

M"D�

GAT GAT GAT

STGAT��

���D�

�K4�

1DCNN 1DCNN 1DCNN

X1 X2

yp

XT�

�

�

�

�

�

�

/K
4�

'�
4�

(a)���"

/K5	 '��	

GRU GRU GRU

GAT 1DCNN

yp

t=1 t=2 t=T

H1 H2 HT

�

�
E
�
�

/K'��	

����

7%U '��

图 3　STGAT 数据流和模型计算过程
Fig. 3　STGAT data flow diagram and model 

calculation process
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空间关系的影响，其中，A 1 为不考虑邻居元胞关系

的邻接矩阵，有 A 1 = O，其中 O为零矩阵；A 2 为考

虑所有元胞关系的邻接矩阵，有 A 2 = 1 - I，其中，1
为全 1 矩阵，I为单位矩阵；A 3 为根据元胞相邻关系

设置的邻接矩阵，元胞相邻为 1，否则取 0；A 4 为根据

不同元胞距离阈值设置的邻接矩阵，满足阈值条件

为 1，否则取 0；A* 为根据上述邻接矩阵结果进行调

整的邻接矩阵。具体矩阵参数见附录 C 式（C1）和

式（C2）。

4. 2. 2　超参数设置

当前研究认为 CNN 与 GRU 的组合模型 CNN-

GRU［26］效 果 较 好 ，而 时 空 图 卷 积 网 络［20］（spatio-

temporal graph convolutional network，STGCN）为

经典的时空图模型。因此，以 GRU、CNN-GRU 和

STGCN 为对比模型，其中，GRU 和 CNN-GRU 不

考虑空间关系，在 CNN-GRU 基础上，STGCN 引入

GCN 考虑空间关系，STGAT 则引入 GAT 考虑空

间关系。

STGAT 模型具体参数如下：各网络模块的层

数均为 1 层，隐藏层单元数为 64，批大小为 32，迭代

次数为 100，学习率为 0.001，权重衰减系数为 0.001 5，
正 则 化 项 权 重 取 0.001 5，γ 取 0.01，训 练 算 法 为

adam。此外，本文中 N 为 8，T 为 24，F 为 8。
4. 2. 3　损失函数与评价指标

为各个元胞预测值更接近观测值，模型损失函

数选择均方误差函数 L ( f，F ( X ) )，其中，f 为实际

值；F ( X )为预测值。模型训练目标为最小化 L。加

入 L2 正则化，防止过拟合，提高模型泛化能力。

L ( X )和 L 分别为未加入正则化和加入正则化后的

损失函数，其表达式如式（7）和式（8）所示。

L ( f，F ( X ) )= 1
2 ( f - F ( X ) )2 （7）

L = L ( X )+ λ
2 ∑

m = 1

M

θ 2
m （8）

式中：θm 为第 m 个模型可训练参数；M 为模型可训

练参数总数；λ为正则化项的权重。

本文选取均方根误差 IRMSE、平均绝对误差 IMAE

和平均绝对百分误差 IMAPE 作为评价各类模型预测

效果的依据，其计算公式如下。

IRMSE = 1
NT ∑

t = 1

T

∑
i = 1

N

( fi，t - Fi，t )2 （9）

IMAE = 1
NT ∑

t = 1

T

∑
i = 1

N

|| fi，t - Fi，t （10）

IMAPE = 1
NT ∑

t = 1

T

∑
i = 1

N |

|

|
||
||

|

|
||
| fi，t - Fi，t

f i，t
× 100% （11）

式中：fi，t 和 Fi，t 分别为第 i 个元胞 t 时刻的实际值和

预测值。

4. 3　结果对比

文章采用 Pytorch 深度学习框架搭建 STGAT
模 型 和 对 比 模 型 ，硬 件 配 置 包 括 AMD Ryzen 
7 5800H 和 NVIDIA GeForce RTX 3060 6 GB。采

用多输出的多步预测策略，通过历史 24 h 的数据分

别直接预测出未来 1、4、8 和 12 h 内的负荷值。不同

模型在不同预测步长下的预测评价结果如表 2 所

示。表中：te 为迭代一次需要的时间。

由表 2 可知，所提 STGAT 模型在各项评价指

标 上 都 有 不 同 程 度 的 提 升 。 相 比 于 GRU 和

STGCN 模型，所提模型提升较大，在不同的预测步

长下，各项预测误差指标均有不同程度的提升：相比

GRU，IRMSE 最多降低了 65.53 MW，IMAE 最多降低了

53.45 MW，IMAPE 最多降低了 3.14%；相比 STGCN，

IRMSE 最 多 降 低 了 36.76 MW，IMAE 最 多 降 低 了

31.5 MW，IMAPE 最多降低了 2.21%。相比于 CNN-

表 1　模型的输入特征
Table 1　Input features of model

输入类型

时间信息

气象信息

负荷信息

具体名称

年

月

日

小时

工作日

干球温度

露点温度

历史负荷

符号

Y
M
D
H
W
DB
DP
L

单位

无

无

°F

MW

含义

时间标签

是否为工作日

实际温度

反映空气湿度的温度

负荷功率

表 2　预测评价结果
Table 2　Forecasting evaluation results

预测步

长 p/h

1

4

8

12

GRU

IRMSE/
MW

135.25

164.86

201.04

208.43

IMAE/
MW

99.08

119.19

145.13

151.80

IMAPE/
%

5.79

7.41

8.30

8.61

te/s

17

17

17

17

CNN-GRU

IRMSE/
MW

91.22

124.65

134.64

155.96

IMAE/
MW

61.26

83.04

91.71

108.74

IMAPE/
%

3.57

4.79

5.17

6.37

te/s

32

32

32

32

STGCN

IRMSE/
MW

123.42

137.80

155.01

177.13

IMAE/
MW

91.14

100.75

110.76

129.19

IMAPE/
%

5.68

6.09

6.63

7.91

te/s

24

24

24

24

STGAT

IRMSE/
MW

86.66

116.30

129.27

151.09

IMAE/
MW

59.64

80.12

90.48

102.92

IMAPE/
%

3.47

4.73

5.16

5.74

te/s

62

62

62

62
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GRU 模型，所提模型提升效果不显著，IRMSE 最多降

低了 8.35 MW，IMAE 最多降低了 5.82 MW，IMAPE 最多

降低了 0.63%。具体模型训练损失与测试损失变化

曲线见附录 A 图 A5。由图可见，STGAT 收敛速度

最快。

选取全部元胞 72 h 的预测结果（p=1）进行绘

制，如图 4 所示。由图 4 可见，STGCN 和 GRU 在峰

谷值预测表现上较差，且面对不同元胞时表现不稳

定，GRU 在元胞 1、6、7 和 8 上误差较大，STGCN 在

元胞 2 和 3 中误差较大。而模型整体表现上，CNN-

GRU 与 STGAT 在峰谷值预测上表现更优秀，且两

者预测结果与真实值非常接近，所提 STGAT 模型

略优于 CNN-GRU。

结果表明，引入邻居元胞特征的 STGCN 预测

精度相比于 GRU 虽然有所提升，但多元胞空间特征

信息的引入使得模型参数计算量骤增，而图卷积为

线性运算，模型特征提取能力不强，无法充分挖掘空

间依赖性。所提 STGAT 模型在原有基础上改用图

注意力机制增强模型特征提取能力，预测效果提升

显著，证实上述猜测。

4. 4　空间依赖性分析与可解释性

邻接矩阵 A的参数设置对于图模型非常重要，

A决定了引入哪些元胞的历史负荷和特征数据，不

同邻接矩阵设置的结果如表 3 所示。
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图 4　不同元胞的负荷预测结果
Fig. 4　Load forecasting results of different cells

表 3　不同邻接矩阵的结果
Table 3　Result of different adjacency matrices

邻接矩阵

A1

A2

A3

A4（δ=120 km）

A4( δ=140 km）

A4（δ=160 km）

A*

STGCN
IRMSE/
MW

142.29
804.37
155.29
356.89
360.70
197.11
123.42

IMAE/
MW
98.93

735.01
107.11
261.81
257.52
144.47

91.14

IMAPE/
%
5.79

48.70
6.08

17.45
16.72

8.35
5.68

STGAT
IRMSE/
MW

100.32
104.38

95.93
104.35
103.35

92.33
86.66

IMAE/
MW
67.12
67.99
65.18
71.77
70.74
64.60
59.64

IMAPE/
%

3.85
3.87
3.67
4.19
4.04
3.80
3.47
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由表 3 可见，STGCN 模型在引入全部元胞特征

（对应邻接矩阵 A 2）和仅引入相邻元胞特征（对应邻

接矩阵 A 3）的情况下，比不引入相邻元胞特征（对应

邻接矩阵A 1）的效果更差，并且在根据距离阈值 δ 确

定的 A 4 下表现的结果异常，表明该模型在面对更多

对象时特征提取能力和稳定性较差。相比之下，本

文 STGAT 模型在多个邻接矩阵上都具有较好的稳

定 性 。 在 δ 的 选 择 上 ，160 km 相 比 于 120 km 和

140 km，对 STGAT 模型的提升较大。显然，在负荷

空间邻接矩阵的选取上，根据距离阈值函数进行选

择能起到一定作用。

在实验过程中发现，相同方向元胞可能会带来

数据冗余性，即重复、相似的样本过多可能会导致数

据分布不均。本文在A 1—A 4 的基础上进行调整，针

对部分元胞在 δ 为 160 km 基础上进行了修改：删去

了元胞 1 和 5、元胞 3 和 6、元胞 3 和 8 的相关性。最

后在邻接矩阵参数 A* 下，STGCN 和 STGAT 的模

型效果都具有显著的提升。

因此，邻接矩阵的参数设置对于图模型的预测

效果至关重要，尽管A*和其他邻接矩阵仅部分邻接

关系不同，最终的预测效果却有显著的差异。在区

域级负荷的邻接矩阵选取上，应该需要更重视多个

邻居方向的元胞信息，避免相同方向元胞带来的数

据冗余，选取合适的图模型邻接矩阵。

注意力权重参数可视化是本文 STGAT 模型的

优势所在。相比于同样是图模型的 STGCN，本文

模型可以更直观分析不同元胞之间的空间依赖

性。图 5 为 12 月 STGAT 模型的注意力权重热力

图。由图 5 可见不同元胞之间的影响程度，如元胞 8
对元胞 4、5、6、7 具有明显影响，可视为重要负荷。

邻接矩阵A 1、A 2、A 3 和A* 的注意力权重如附录

A 图 A6 所示。由图 A6 可见，引入全部元胞信息的

A 2，将所有元胞特征进行计算，最终的注意力权重

矩阵被稀释，模型被数据“淹没”，难以挖掘出有效的

空间依赖性；而 A 3 与 A* 则能反映出各相邻元胞的

权重占比，有效挖掘元胞之间的空间依赖性。

5 结语

本文拓展了空间负荷预测中元胞在空间尺度上

的定义，并提出一种基于 STGAT 的新型超短期

SLF 模型，其优势在于：

1）所提 STGAT 模型实现空间、特征和时间

3 个维度的耦合，在多个元胞之间进行信息交互，同

时采用多变量输入的方式实现多维特征的充分利

用，为空间负荷的多维、多源特征交互和提取技术提

供理论支撑和可行性验证。

2）通过对模型注意力权重的可视化，证明元胞

之间存在空间依赖性，提升了所提模型的可解释性，

1
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图 5　STGAT 注意力权重热力图（12 月）
Fig.  5　STGAT attention weight heatmap (December)
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方便了进一步探索空间中的重要负荷。

3）算例结果表明，所提 STGAT 模型在不同步

长下预测精度均有所提高，在不同邻接矩阵参数设

置下具有更强的稳定性，相比已有方法能更精确地

预测元胞的发展趋势。

需要指出的是，图模型对邻接矩阵 A的参数设

置要求较高，邻接矩阵 A的参数自适应设置有待进

一步研究。虽然所提 STGAT 模型最终精度较高，

在不同邻接矩阵参数设置下模型表现更稳定，但仍

然存在优化的空间。此外，引入多个元胞数据也增

加了模型计算量，在面对更多对象时，可以通过本文

提供的修正方法简化和优选相关元胞，避免数据

冗余。

最后，近年来分布式光伏等可再生能源从低压

侧大量接入，这些分布式资源在时间序列上的强不

确定性和空间上的强相关性，使得空间特性对功率

预测的影响不容忽视，空间负荷预测意义与价值将

进一步凸显。本文通过多变量输入的 STGAT 模型

对区域级负荷进行了研究，在未来研究中，预测对象

将进一步拓展到区域级光伏、风力发电，以满足新型

电力系统对多元负荷预测的需求。

附录见本刊网络版（http：//www.aeps-info.com/

aeps/ch/index.aspx），扫英文摘要后二维码可以阅读

网络全文。
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Ultra-short-term Regional Load Forecasting Based on Spatio-Temporal Graph Attention Network

ZHAO Ziyu1， CHEN Yuanrui1， CHEN Tingwei1， LIU Junfeng2， ZENG Jun1

(1. School of Electric Power Engineering, South China University of Technology, Guangzhou 510640, China; 
2. School of Automation Science and Engineering, South China University of Technology, Guangzhou 510640, China)

Abstract: At present, the research on spatial load forecasting lacks the consideration of complex spatial-temporal relationship. 
Therefore, a regional ultra-short-term spatio-temporal load forecasting model considering multi-dimensional and multi-source 
features is proposed in this paper. Firstly, based on the existing regional-level load, cell partitioning is carried out to construct a 
graph topology that considers cell correlation. Secondly, effective features are extracted from the spatial, feature, and temporal 
dimensions through the graph attention network, one dimensional convolutional network and gated recurrent unit, connecting the 
fully connected layers to output the results. Finally, simulation validation is conducted based on the real power load data from the 
New England region of the United States, and model attention weights are extracted to analyze the spatial dependencies between 
cells. The results show that, compared with the traditional models, the proposed model provides higher accuracy and stability with 
different prediction steps, effectively exploiting the spatial dependence of regional spatial load.
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Key words: load forecasting; load spatial distribution; convolutional neural network; gated recurrent unit; attention mechanism; 
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