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Abstract:
 

 Objective  
 

Accurate
 

multi-regional
 

load
 

forecasting
 

(MRLF)
 

is
 

a
 

critical
 

foundation
 

for
 

ensuring
 

grid
 

stability
 

and
 

optimizing
 

the
 

economic
 

dispatch
 

of
 

modern
 

power
 

systems.
 

Traditional
 

load
 

forecasting
 

methods
 

face
 

challenges
 

in
 

capturing
 

the
 

dynamic
 

spatial
 

dependencies
 

among
 

multi-
regional

 

loads.
 

To
 

address
 

the
 

problem
 

that
 

traditional
 

methods
 

are
 

unable
 

to
 

extract
 

dynamic
 

spatial
 

features
 

among
 

loads,
 

a
 

MRLF
 

model
 

based
 

on
 

decoupling
 

and
 

adversarial
 

graph
 

attention
 

network
 

( DAGAT )
 

is
 

proposed.  Methods  
 

The
 

model
 

effectively
 

extracted
 

the
 

dynamic
 

spatial
 

features
 

between
 

multi-regional
 

loads
 

through
 

graph
 

attention
 

networks.
 

Firstly,
 

the
 

regional
 

load
 

series
 

was
 

decomposed
 

into
 

trend
 

and
 

fluctuation
 

components
 

using
 

discrete
 

wavelet
 

transform
(DWT).

 

Secondly,
 

a
 

two-channel
 

feature
 

extraction
 

module
 

was
 

designed
 

to
 

extract
 

the
 

spatio-temporal
 

features
 

of
 

the
 

multi-regional
 

load
 

series
 

based
 

on
 

the
 

different
 

characteristics
 

of
 

trend
 

and
 

fluctuation
 

components.
 

In
 

addition,
 

a
 

generative
 

adversarial
 

network
 

architecture
 

based
 

on
 

zero-sum
 

game
 

was
 

introduced
 

for
 

adversarial
 

training
 

of
 

spatio-temporal
 

prediction
 

models,
 

the
 

resulting
 

adversarial
 

loss
 

was
 

weighted
 

and
 

combined
 

with
 

a
 

traditional
 

forecasting
 

loss
 

function
 

as
 

the
 

loss
 

function
 

of
 

the
 

model.
 

Finally,
 

simulation
 

validation
 

was
 

performed
 

based
 

on
 

real
 

multi-regional
 

load
 

data
 

from
 

the
 

New
 

York
 

independent
 

system
 

operator.
 

 Results  
 

Comparison
 

and
 

analysis
 

with
 

mainstream
 

models
 

showed
 

that
 

the
 

DAGAT
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

was
 

more
 

superior
 

than
 

traditional
 

machine
 

learning
 

models,
 

prediction
 

models
 

that
 

only
 

capture
 

temporal
 

dependencies,
 

and
 

prediction
 

models
 

that
 

express
 

spatial
 

correlations
 

using
 

static
 

weight
 

matrices.
 

The
 

superiority
 

of
 

the
 

model
 

stemmed
 

from
 

the
 

fact
 

that
 

the
 

graph
 

attention
 

network
 

captured
 

the
 

spatial
 

correlation
 

between
 

multi-regional
 

loads
 

by
 

learning
 

dynamically
 

changing
 

weights,
 

and
 

the
 

DWT
 

clearly
 

represented
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

multi-regional
 

load
 

series,
 

and
 

the
 

joint
 

loss
 

further
 

optimized
 

the
 

model
 

parameters.
 

 Conclusion  
 

DAGAT
 

effectively
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

MRLF
 

and
 

solves
 

the
 

problem
 

that
 

dynamic
 

spatial
 

features
 

between
 

multi-
 

regional
 

loads
 

cannot
 

be
 

captured,
 

which
 

is
 

effective
 

and
 

superior
 

in
 

engineering
 

practice.
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摘　 要:
 

【目的】准确的多区域负荷预测( MRLF)是确保

电网稳定和优化现代电力系统经济调度的关键基础。 传

统负荷预测方法在捕获多区域负荷之间的动态空间依赖

性时面临着挑战。 为了解决传统方法无法提取负荷间动

态空间特征的问题,本文提出了一种基于解耦和对抗图

注意力网络(DAGAT)的 MRLF 模型。 【方法】该模型有效

地通过图注意力网络提取了多区域负荷之间的动态空间

特征。 首先,采用离散小波变换( DWT)将区域负荷序列

分解成趋势分量和波动分量。 其次,根据趋势分量和波

动分量的不同特征设计了一个双通道特征提取模块,用
于提取多区域负荷序列的时空特征。 此外,引入了一种

基于零和博弈的生成对抗网络架构,用于时空预测模型

的对抗训练,并将得到的对抗损失与传统的预测损失函

数加权结合作为模型的损失函数。 最后,基于纽约独立

系统运营商的真实多区域负荷数据进行仿真验证。 【结
果】与主流模型比较分析表明,相较于传统机器学习模

型、仅能捕获时间依赖关系的预测模型以及采用静态权

重矩阵表达空间相关性的预测模型,本文所提 DAGAT 模

型更具优越性。 该模型的优越性源于图注意力网络通过

学习动态变化的权重捕获了多区域负荷之间的空间相关

性,DWT 清晰表示了多区域负荷序列的特征,联合损失进

一步优化了模型参数。 【结论】DAGAT 有效提高了 MRLF
精度,解决了多区域负荷间动态空间特征无法捕获的问

题,在工程实践中具有有效性和优越性。
关键词:

 

解耦;生成对抗网络;图注意力网络;多区域负荷

预测

􀅹 Editorial
 

Office
 

of
 

Electric
 

Machines
 

&
 

Control
 

Application.
 

This
 

is
 

an
 

open
 

access
 

article
 

under
 

the
 

CC
 

BY-NC-ND
 

4. 0
 

license.



0　 引言

新型电力系统中可再生能源占比不断上升,
使得源荷时空分布不均衡特征日益显著[1] 。 协同

运行的多区域电力系统,能够有效促进新能源的

跨区域消纳,实现多区域新能源资源的均匀分

配[2] 。 通过准确预测多区域负荷,能够计算各区

域负荷可调容量,从而实现可调容量的动态优化

配置[3] 。 因此,仅靠单区域负荷预测无法满足跨

区域协调调度需求,多区域经济调度亟需准确的

多区域负荷预测(Multi-Regional
 

Load
 

Forecasting,
 

MRLF)提供数据支撑,从而最大限度提高多区域

电力系统的经济性[4] 。
深度学习作为一种人工智能方法,不仅可以

通过多层神经网络学习输入和输出之间的复杂映

射关系,还可以有效解决浅层模型中的梯度消失

问题[5] 。 目前,许多学者已经将深度学习模型应

用于短期负荷预测[6-9] 。 然而,与传统负荷预测不

同的是,MRLF 除了需要关注负荷的时间依赖性

外,还需要关注多区域负荷间的空间依赖性[10] 。
文献[11]通过分析不同区域负荷的相关性确定

了多区域负荷间的空间关联关系,并利用门控多

头网络捕获区域负荷间的空间相关性。 文献

[12]针对元胞空间关系构建和区域负荷空间关

系捕获困难的问题,提出了一种基于时空图注意

力的超短期区域负荷预测方法,并通过真实负荷

数据验证了所提方法的有效性。 文献[13]提出了

一种用于区域智能能源系统的两阶段特征提取和

混合倒置 Transformer 的短期区域负荷预测模型,
提高了预测精度,确保了区域智能能源系统的稳定

运行。 文献[14]针对不同地理区域电力用户之间

存在的空间关联性,提出了一种自适应地理图神经

网络用于短期区域负荷预测。 文献[15]充分考虑

I 类元胞之间的空间影响性,提出了一种基于空间

影响性的时空图卷积网络短期空间负荷预测模型。
文献[16]聚焦于多区域电力负荷的时空相关性,提
出了一种基于图卷积网络( Graph

 

Convolutional
 

Network,
 

GCN)的 MRLF 模型。
虽然现有 MRLF 方法对多区域负荷之间存在

的空间依赖关系有所发掘,但是忽略了空间依赖关

系的动态变化,严重影响了预测精度[17] 。 因此,有
效捕获区域负荷间的动态空间依赖性对提高

MRLF 精度至关重要。 同时,多区域负荷数据作为

一种时间序列数据,可以被分解为各种成分,包括

趋势、季节性和残差等,每种成分都表现出不同的

特征[18-19] 。 然而,现有大多数方法并没有细化多区

域负荷的特征。 因此,分解多区域负荷序列来细化

特征,对提高 MRLF 精度至关重要。 此外,现有的

MRLF 模型仅以 L1 损失或 L2 损失作为模型的损

失函数,而过度简化的损失函数可能不足以改善一

些模型参数,从而影响模型预测性能[20-21] 。
因此,为解决现有 MRLF 模型忽视的问题,本

文提出一种基于解耦和对抗图注意力网络

( Decoupling
 

and
 

Adversarial
 

Graph
 

Attention
 

network,
 

DAGAT)的混合模型,其整体结构如图 1
所示。 将多区域欧式负荷数据重构为非欧式结构

数 据, 经 离 散 小 波 变 换 ( Discrete
 

Wavelet
 

Transform,
 

DWT)解耦模块细化特征,设计时空网

络捕获动态空间依赖性,并引入对抗性损失优化

模型,显著提升了负荷预测精度。

1　 问题描述

准确的区域负荷预测可以平衡发电与需求的

关系,提高电力调度的准确性和效率。 MRLF 问

题旨在通过分析历史区域负荷数据与地理位置、
气象条件及经济等相关影响因素之间的潜在联

系,从而预测未来一段时间的区域负荷。 定义第 i
个负荷节点在 t 时刻的区域负荷为 xi

t∈R;所有区

域负 荷 节 点 在 t 时 刻 的 区 域 负 荷 为 Xt =
[x1

t ,…xi
t,…,xN

t ] T∈RN;所有区域负荷节点在 T1

时间片的区域负荷为 X:T1
= {X1,…,XT1

}∈RT1×N。
本文的目的是基于过去 T1 步的历史区域负荷数

据,学习一个映射函数 Fθ,通过 Fθ 映射出未来 T2

步的区域负荷。 MRLF 问题可以表示为

{Xt +1,Xt +2,…,Xt +T2
} = Fθ{Xt -T1+1,Xt -T1+2,…,Xt}

(1)
式中:θ 为可学习参数。

然而,随着某一区域负荷的持续增加,其周边

区域的负荷也会受到影响,从而产生负荷之间相

互影响的空间关联特性。 因此,需要构建区域负

荷关系图 G= (V,E,A)来描述负荷之间的空间依

赖性。 其中,V 为区域负荷节点的集合;E 为两个

区域负荷节点之间联系的集合;A 为图邻接矩阵,
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用来描述任意两个区域负荷节点之间的空间依赖

性。 因此,MRLF 问题将被重新描述为

{Xt +1,Xt +2,…,Xt +T2
} =

Fθ{{Xt -T1+1,Xt -T1+2,…,Xt},G} (2)

图 1　 DAGAT 模型整体结构

Fig. 1　 The
 

overall
 

structure
 

of
 

DAGAT
 

model

2　 DAGAT 模型

2. 1　 DWT 解耦

时间序列数据通常由多个成分组成[22] 。 为

了清晰地表示负荷数据以捕捉负荷序列的特征,
将区域负荷序列分解成趋势分量和波动分量,且
趋势分量和波动分量之间互不影响。

在 MRLF 框架下应用 DWT 对负荷序列进行

分解。 选择 DWT 的原因是负荷序列与风电序

列相似,两者都是离散序列[23] 。 DWT 是专门为

处理离散序列而设计的。 DWT[21] 过程如图 2
所示。

图 2　 DWT 过程

Fig. 2　 DWT
 

process

图 2 中,第一级 DWT 通过一个低通滤波器

fLP 和一个高通滤波器 fHP 将输入序列 X:T1
∈RT1×N

分解为一个低频分量 XL1
∈R

T1
2 ×N

和一个高频分量

XH1
∈R

T1
2 ×N。 同理,第二级 DWT 将 XL1

∈R
T1
2 ×N

分

解为一个子低频分量 XL2
∈R

T1
4 ×N

和一个子高频分

量 XH2
∈R

T1
4 ×N。 DWT 过程可以表示为

XH1
= ( fHP 􀱋 X:T1

) (↓)

XL2
= [ fLP 􀱋( fLP 􀱋 X:T1

) (↓) ] (↓)

XH2
= [ fHP 􀱋( fLP 􀱋 X:T1

) (↓) ] (↓)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(3)

式中:􀱋为卷积运算;↓为降低采样频率。
DWT 会导致低频分量和高频分量时间序列

长度变短。 为了保证后续不同频率的分量返回到

时域时长度一致,需要对 XL2
,XH2

和 XH1
进行上

采样操作。 利用反低通滤波器 fT
LP 和反高通滤波

器 fT
HP 来实现反 DWT。 再通过全连接层得到趋势

分量 Xtrend∈RT1×N×d
和波动分量 Xfluc ∈RT1×N×d。 反

DWT 过程可以表示为

Xtrend = WLP fT
LP 􀱋 [ fT

LP 􀱋(XL2
) ↑] ↑ + bLP

Xfluc = WHP { fT
LP 􀱋 [ fT

HP 􀱋(XH2
) ↑] ↑ +

fT
HP 􀱋(XH1

) ↑} + bHP

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(4)
式中:↑为提高采样频率;WLP 、WHP 、bLP 和 bHP 为

模型参数矩阵,WLP ,WHP ,bLP ,bHP∈Rd。
2. 2　 时间注意力机制

通过解耦得到的趋势分量和波动分量具有完全

相反的时间特征。 趋势分量的变化持续时间长、幅
度小;波动分量的变化通常是突然的,持续时间短、
幅度大。 区域负荷序列的不同成分如图 3 所示。

趋势分量的任何两个时间片之间都存在强相

关性;而波动分量的相邻时间片存在强相关性,时
间间隔较远的时间片的相关性相对较弱。基于趋
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图 3　 区域负荷序列的不同成分

Fig. 3　 Different
 

components
 

of
 

regional
 

load
 

series

势分量的特征,选择时间注意力机制来捕获趋势

分量的时间特征。
时间注意力机制是一种动态的时间选择机

制,结构如图 4 所示。 时间注意力机制可以为输

入序列的某个时间步长分配更大的权重,使模型

能够专注于更关键的信息,以提高模型的性能和

效率[25] 。 其不仅可以实现所有历史信息的交互,
还可以选择更重要的信息进行关注。 获取时间步

t 上的趋势分量的过程可以表示为

xnatt
ttrend = ∑

t

i = 1
αn

t,i(WVTxn
itrend)

αn
t,i =

exp[(WKTxn
ttrend) T(WQTxn

itrend)]

∑
t

j = 1
exp[(WKTxn

ttrend) T(WQTxn
jtrend)]

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(5)

式中:xn
ttrend 为负荷节点 n 在时间步 t 上的趋势分

量;xnatt
ttrend 为 xn

ttrend 的加权聚合结果;WVT ∈Rd 为线

性变换参数;xn
itrend、xn

jtrend 分别为负荷节点 n 在 i 时
刻、j 时刻的趋势分量;WQT、WKT 为线性变换矩

阵,WQT,WKT∈Rd×d;αn
t,i 为负荷节点 n 在时间步 t

的时间注意力权重。

图 4　 时间注意力机制

Fig. 4　 Time
 

attention
 

mechanism

2. 3　 小核因果膨胀卷积

由于波动分量的变化持续时间短、幅度大。

因此,采用因果卷积来捕获波动分量的时间特征。
因果卷积是一种专门用于处理时间序列数据的卷

积神经网络,其当前时间步的输出仅与当前时间

步和一些先前时间步的输入相关。 针对高频分量

的特点,本文采用较小的卷积核进行卷积。 此外,
为了保持因果卷积具有一定的感受野,将膨胀卷

积的思想融入因果卷积,形成小核因果膨胀卷积,
其结构如图 5 所示。

图 5　 小核因果膨胀卷积

Fig. 5　 Small
 

kernel
 

causal
 

dilation
 

convolution

小核因果膨胀卷积过程可以表示为

X 􀱋 fC( t) = ∑
K

τ = 0
fC(τ)X( t - τ) (6)

式中:X∈RT1 为时间序列;fC∈RK 为滤波器,K 为

因果卷积核大小;τ 为第几个卷积核。
经过时间注意力机制和小核因果膨胀卷积捕

获时间依赖关系后,得到趋势分量的时间注意力

表示 Xatt
trend∈RT1×N×d

和波动分量的因果卷积表示

Xconv
fluc ∈RT1×N×d。

2. 4　 图注意力网络(Graph
 

Attention
 

network,
 

GAT)
实际上,随着某一区域负荷的持续增加,其不

仅对周边区域的负荷造成影响,也会受到周边区

域负荷对其的影响[15] ,从而呈现出空间依赖性。
因此,本文使用基于密度的噪声应用空间聚类

( Density-Based
 

Spatial
 

Clustering
 

of
 

Applications
 

with
 

Noise,
 

DBSCAN) 算法对多区域电力负荷数

据进行聚类操作,以呈现出负荷间的空间依赖性。
DBSCAN 算法的聚类结果如图 6 所示,可见区域

负荷被聚类为 3 种类型。
图 7 展示了第一类和第二类区域负荷全年的

负荷曲线。 由图 7 可知,同类区域负荷具有相同

的变化趋势。
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图 6　 DBSCAN 算法的聚类结果

Fig. 6　 Clustering
 

results
 

of
 

the
 

DBSCAN
 

algorithm

图 7　 各类区域负荷曲线对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

various
 

load
 

curves

区域负荷分布图如图 8 所示。 结合聚类结果

和区域负荷分布图,可以直观地观察到同一类的

区域负荷在地理位置上是相邻的。 因此,区域负

荷之间的空间依赖性也应被视为区域负荷序列中

固有的特征。 但是,如果需要考虑区域负荷之间

的空间依赖性,区域负荷数据的结构将发生变化,
从以往整齐排列的欧式数据转化为非欧式数

据[26] 。 传统网络只能处理欧式数据,提取区域负

荷序列内的时间依赖关系。 图神经网络正是为处

理非欧式数据而设计的,可以捕获区域负荷间隐

藏的空间依赖关系。 动态空间依赖关系示意图如

图 9 所示。
GAT 的注意力机制能够学习到不同时间步

变化的邻居节点权重,实现对邻居节点信息的加

图 8　 区域负荷分布图

Fig. 8　 Regional
 

load
 

distribution
 

map

图 9　 动态空间依赖关系

Fig. 9　 Dynamic
 

spatial
 

dependency
 

relationship

权聚合以及动态捕获节点间的空间依赖性;而

GCN 由于使用的是相同的平均权重,所以在聚合

邻居节点信息时是静态的。 因此,本文采用 GAT
来捕获区域负荷间的动态空间依赖性。

由于区域负荷数据为非欧式结构。 因此需要

通过图邻接矩阵描述节点间的连接关系。 本文采

用动态时间规整( Dynamic
 

Time
 

Warping,
 

DTW)
算法确定区域负荷间的连接关系,建立图邻接矩

阵。 图邻接矩阵 A 的元素 Aij 为

Aij =
1,d( i,j) ≥ k
0,d( i,j) < k{ (7)

式中:k 为阈值;d( i,
 

j)为负荷节点 i 和 j 中心之

间的欧氏距离。
在时间步 t 上,负荷节点 n 和 i 间的空间注意

力权重 βn,i
t 为

βn,i
t =

exp[(WK
S xn

t ) T(WQ
S xi

t)]

∑
N

j = 1
exp[(WK

S xn
t ) T(WQ

S x j
t)]

(8)

式中:xn
t 、xi

t 和 x j
t 分别为节点 n、i 和 j 在时间步 t

上的区域负荷;WQ
S 、WK

S 为线性变换矩阵,WQ
S ,

WK
S ∈Rd×d。

负荷节点 n 在时间步 t 上的节点信息聚合结

果 xngat
t 可以表示为
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xngat
t = ∑

N

i = 1
βn,i
t (WV

S xn
t ) (9)

式中:WV
S ∈Rd 为线性变换参数。

通过叠加精心设计的双通道时空模块,可以

获得趋势分量和波动分量的不同时空特征。 然

后,通过融合模块可推断出未来的区域负荷。
2. 5　 融合和对抗训练模块

由两个全连接层组成的预测器将趋势分量、
波动分量的时空特征表示 Xgat

trend、Xgat
fluc 转换为趋势

分量、波动分量的预测表示 Ŷ f
trend、Ŷ f

fluc。 为了得到

未来区域负荷的预测表示 Ŷ f ∈ RT2×N×d,需要将

Ŷ f
trend 和 Ŷ f

fluc 进行融合。 区域负荷瞬息万变从而

导致区域负荷的波动分量会存在分布偏移的问

题。 为了解决分布偏移,需要对时间步 t 内的波

动分量进行加权求和,从而得到更精准的未来区

域负荷。 整个过程可以表示为

ŷnf
t = ŷf

ttrend + ∑
T1+t

i = T1+1
ηn

t,i(WV
F ŷnf

ifluc)

ηn
t,i =

exp[(WK
F ŷnf

ttrend) T(WQ
F ŷnf

ifluc)]

∑
T1+t

j = T1+1
exp[(WK

F ŷnf
ttrend) T(WQ

F ŷnf
jfluc)]

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(10)

式中:ŷnf
ifluc、ŷnf

jfluc 分别为负荷节点 n 在 i 时刻、j 时

刻的波动预测值; ŷnf
ttrend 为负荷节点 n 在时间步 t

上的趋势预测值;ηn
t,i 为注意力权重;WQ

F 、WK
F 为线

性变换矩阵;WV
F 为线性变换参数。

在得到 Ŷ f 后,通过一个全连接层便可得到未

来区域负荷 Ŷ∈RT2×N,然后引入生成对抗网络进

行对抗性训练,进一步优化模型参数。
在模型训练过程中,通过最大化判别器的损

失,能够有效提高预测结果的真实性[27] 。 首先,
判别器对模型推断出来的未来区域负荷进行判

别,并返回一个对抗损失;然后,将对抗损失和内

容损失相结合进一步优化生成器的模型参数,使
生成器能够生成更精确的未来区域负荷,而更精

确的未来区域负荷也会使判别器更严格。 因此,
在生成器和判别器互相博弈的过程中,模型性能

更加优越,从而预测出比较精确的未来区域负荷。
整个过程可以表示为

minGmaxDV(D,G) = EY ~ Pdata(Y) [logD(Y)] +
EX ~ PX(X) {log{1 - D[G(X)]}} (11)

式中:V(D,G)为生成对抗网络的博弈目标函数;
D(·)为判别器;G(·)为生成器;Y 为实际区域负

荷数据;EY~Pdata(Y) [ logD(Y)]为 logD(Y)的期望;
X 为基于历史区域负荷数据推断的未来区域负荷

数 据; EX~PX(X) { log { 1 - D [ G ( X )]}} 为

log{1-D[G(X)]}的期望。
2. 6　 损失函数

为有效提升模型预测性能,本文采用结合内

容损失和对抗损失的双重损失机制进行联合优

化,其数学表达式为

L = LLoad + λLD (12)

LLoad = ∑
T1+T2

t = T1+1
∑
N

n = 1
xn
t - ŷn

t | (13)

LD = log{1 - D[G(X)]} (14)
式中:LLoad 为内容损失;LD 为对抗损失;λ 为损失

权重。
通过最小化预测值与真实值之间的绝对误

差,能够有效衡量模型的预测性能。 内容损失

能够提供稳定的梯度,避免梯度爆炸,提高模型

的鲁棒性。 通过最大化对抗损失,能够迫使模

型学习真实的数据分布,从而生成更贴合实际

的预测值。

3　 算例分析

3. 1　 数据集分析与预处理

本文利用纽约 11 个区域 2023 年全年的区域

负荷数据来验证 DAGAT 模型的性能。 区域负荷

数据的采样间隔为 1 小时,则每个区域负荷节点

有 8
 

760 个数据点。 采用 Z-score 方法对数据集

进行归一化处理。 同时,数据集按 6 ∶ 2 ∶ 2的比例

分为训练集、验证集和测试集。 Z-score 归一化过

程可以描述为

xnorm =
x - xmean

xstd
(15)

式中:xmean 为所有区域负荷的平均值;xstd 为所有

区域负荷的标准差;x 为区域负荷真实值;xnorm 为

归一化值。
本文根据前 T1 = 12 小时的区域负荷来预测

未来 T2 = 12 小时的区域负荷。
3. 2　 模型参数与评价指标

DAGAT 各个模块的超参数设置如表 1 所示。
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此外,本文采用平均绝对误差 ( Mean
 

Absolute
 

Error,
 

MAE )、 平 均 绝 对 百 分 比 误 差 ( Mean
 

Absolute
 

Percentage
 

Error,
 

MAPE) 和均方根误差

(Root
 

Mean
 

Square
 

Error,
 

RMSE)三个评价指标来

评价 DAGAT 的预测性能,其表达式分别为

MAE = 1
s ∑

s

i
ŷi - yi (16)

RMSE = 1
s ∑

s

i
( ŷi - yi) 2( ) (17)

MAPE = 1
s ∑

s

i

ŷi - yi

yi

× 100% (18)

式中:s 为时间步长;ŷi 为区域负荷预测值,yi 为区

域负荷真实值。
表 1　 模型超参数设置

Tab. 1　 Model
 

hyperparameter
 

settings

参数名称 参数值 参数名称 参数值

Batch-size 64 DWT
 

level 1

Input-dim 1 Output-dim 1

Features 128 Kernel-size 2

Num-layer 2 Enpoch 100

Wavelet Coiflets Learning
 

rate 0.001

3. 3　 算例结果分析

为验证所提 DAGAT 模型的预测性能,将其

与各种主流模型进行比较分析。 包括:自回归差

分移 动 平 均 ( Autoregressive
 

Integrated
 

Moving
 

Average,
 

ARIMA)、支持向量回归( Support
 

Vector
 

Regression,
 

SVR ) 此类传统的机器学习模型;
Dlinear、Pyraformer、 Autoformer、 PatchTST、长短期

记忆 ( Long
 

Short-Term
 

Memory,
 

LSTM ) 网络和

Crossformer 此类仅能捕获时间依赖关系的预测模

型; 时 空 图 卷 积 网 络 ( Spatio-Temporal
 

Graph
 

Convolution
 

Network,
 

STGCN)、自适应图卷积递归

网 络 ( Adaptive
 

Graph
 

Convolutional
 

Recursive
 

Network,
 

AGCRN)、动态自适应和对抗图卷积网

络 ( Dynamic
 

Adaptive
 

and
 

Adversarial
 

Graph
 

Convolutional
 

Network,
 

DAAGCN)、多元时间序列

图神经网络( Multivariate
 

Time
 

series
 

Graph
 

Neural
 

Network,
 

MTGNN)、STNorm 以及 GWNet 此类采

用静态权重矩阵表达空间相关性的预测模型。 不

同模型的对比结果如图 10 所示。 所有评价指标

经三次试验取平均值,模型评价指标结果如表 2

所示。

图 10　 不同模型的性能对比结果

Fig. 10　 Comparative
 

results
 

of
 

the
 

performance
 

of
 

different
 

models

表 2　 模型评价指标结果

Tab. 2　 Results
 

of
 

model
 

evaluation
 

indicators

模型名称 MAE / (MW·h) RMSE / (MW·h) MAPE / %

ARIMA 183.054 302.839 11.92

SVR 128.414 202.464 8.98

Dlinear 110.304 179.174 8.12

Pyraformer 84.060 122.730 6.63

Autoformer 72.886 110.387 5.52

PatchTST 67.703 113.608 5.57

LSTM 65.730 103.416 5.04

Crossformer 61.196 96.670 4.72

STGCN 57.607 90.009 4.49

AGCRN 57.427 91.100 4.54

DAAGCN 56.690 91.350 4.24

MTGNN 56.439 88.957 4.46

STNorm 56.243 89.598 4.39

GWNet 55.949 88.515 4.60

DAGAT 52.954 85.056 4.16

　 　 由图 10 和表 2 可知,所有能捕获区域负荷间

空间依赖关系的模型优于只能捕获区域负荷序列

内时间依赖关系的模型。 这表明区域负荷不仅具

有很强的时间依赖性,还具有空间依赖性。
此外,为了验证 DAGAT 在捕获区域负荷间

空间依赖性方面的优越性,将其与同样具备空间

依赖性捕获能力的 STGCN、AGCRN 和 MTGNN 模

型进行比较。 与 STGCN 相比,DAGAT 的 MAE、
RMSE 和 MAPE 分 别 降 低 了 4. 653

 

MWh、
4.953

 

MWh 和 0. 33% ;与 AGCRN 和 MTGNN 相
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比,DAGAT 同样具有优越性。 这是因为 STGCN、
AGCRN 和 MTGNN 模型使用相同的权重聚合邻

居节点信息,为一个静态过程;而 DAGAT 中的

GAT 通过注意力机制为不同的相邻居点分配不

同的聚合权重。 DAGAT 模型聚合邻居节点信息

的权重动态变化过程如图 11 所示。

图 11　 权重动态变化过程

Fig. 11　 Dynamic
 

weight
 

change
 

process

　 　 从图 11 可知,不同时刻的信息聚合权重明显

不同,权重越大表示邻居节点信息对当前节点的

影响越大;同时也能避免一些空间关联性较低的

节点对当前节点造成干扰。 动态变化的聚合权重

能够捕获区域负荷间的动态空间依赖关系,从而

提高模型的预测性能。
由 DAGAT 模 型 与 AGCRN、 GWNet[10] 和

DAAGCN[28]此类具有动态图结构的模型的比较

结果可知,相较于 AGCRN、DAAGCN 和 GWNet,
DAGAT 的 MAE 分 别 下 降 了 4. 473

 

MWh、
3.736

 

MWh 和 2.995
 

MWh,DAGAT 模型仍然具有

优势。 这是因为 AGCRN、GWNet 和 DAAGCN 虽

然具有动态图结构,能够动态描述节点之间的连

接关系,但无法动态衡量影响大小,因为其节点信

息聚合过程仍遵循 GCN 的静态权重分配。
为了更直观地分析模型之间的预测性能,图

12 展示了不同模型的预测误差分布结果。 其中,
横坐标为预测值与真实值的差值区间,纵坐标为

差值落在某一差值区间的次数。
由图 12 可知,ARIMA 模型等预测性能较差

的模型其误差分布分散。 DAGAT 模型的误差分

布相对集中,主要在 0 附近。 可见,与其他预测模

型相比,DAGAT 模型在大多数情况下预测误差较

小,在区域负荷预测中显示出巨大的潜力。
为了进一步分析 DAGAT 模型的预测性能,

随机选择四个预测窗口,如图 13 所示。 图中参考

线的左侧为区域负荷的历史值,右侧为预测值和

相应的实际值。 可见,与其他模型相比,DAGAT
模型的预测值与实际值之间的偏差较小。

DAGAT 模型在 7 天时间内的预测结果如图

14 所示。 可见,在大多数情况下,预测曲线总是

与实际曲线重叠,随着实际值的变化而变化。
综上,模型比较结果验证了 DAGAT 模型在

区域负荷预测上的优越性。
3. 4　 消融试验

为进一步验证 DWT、对抗训练和 GAT 对模
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图 12　 不同模型的预测误差分布

Fig. 12　 Distribution
 

of
 

prediction
 

errors
 

for
 

different
 

models

型的影响。 本文对 DWT、双重损失机制和 GAT
模块进行了消融试验,结果如表 3 所示。 其中,无
DWT 的 DAGAT 表示模型中去除了 DWT 模块,直
接对输入的原始序列进行特征提取;无 GAT 的

DAGAT 表示模型中去除 GAT 模块,仅通过捕获

数据的时间依赖性进行预测;无 GAN 的 DAGAT
表示不引入双重损失模型,即模型的训练目标是

使内容损失最小化。
表 3　 消融试验结果

Tab. 3　 Ablation
 

experiment
 

results

模型名称 MAE / (MW·h) RMSE / (MW·h) MAPE / %

无 DWT 62.1776
 

98.569
 

9 4.81

无 GAT 59.591
 

7 95.252
 

9 4.65

无 GAN 54.846
 

0 86.420
 

1 4.31

DAGAT 52.954
 

0 85.056
 

6 4.16

　 　 由表 3 可知,无 DWT 的 DAGAT 预测效果最

差,这是因为直接将原始序列输入到模型中,会导

致针对趋势分量和波动分量特征不同而设计的时

空特征提取模块失去其针对性。 与无 GAT 的

DAGAT 相比,DAGAT 的 MAE、RMSE 和 MAPE 分

别降低了 6.637
 

7
 

MWh、10.196
 

3
 

MWh 和 0.46% ,这
是因为 GAT 模块凭借有效捕获区域负荷间的动态

空间依赖关系,能够提高模型的预测精度。 与无

GAN 的 DAGAT 相比, DAGAT 的 MAE、 RMSE 和

MAPE 分别降低了 1. 862
 

MWh、1.363
 

5
 

MWh 和

0.15% ,这是因为对抗训练过程能不断优化预测网

络模型的参数,从而可以准确地学习区域负荷的潜

在特征,以获得准确的未来区域负荷。

4　 结语

本文考虑到区域负荷间存在动态空间依赖性

以及负荷序列特征难以捕获,提出了一种基于

DAGAT 模型的短期 MRLF 方法。 与主流模型的

比较结果表明,本文所提 DAGAT 模型具有优越

性。 该模型的优越性源于 GAT 通过学习动态变
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图 13　 不同模型预测值曲线对比

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

predicted
 

value
 

curves
 

of
 

different
 

models

图 14　 预测值曲线与真实值曲线比较

Fig. 14　 Comparison
 

between
 

predicted
 

value
 

curve
 

and
 

actual
 

value
 

curve

化的权重捕获了多区域负荷间的空间相关性,
DWT 清晰表示了多区域负荷序列的特征,联合损

失进一步优化了模型参数。 DAGAT 不仅有效提

高了 MRLF 精度,还为捕获区域负荷间动态变化

的空间依赖关系提供了基础,提高了其在工程实

践中的有效性和可信度。
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