
 

基于数据驱动时空网络的城市中长期电力负荷预测

孙庆超1，李嘉靓1，江万里1，王若愚1，李植鹏1，胡亚荣1，朱健斌2

(1. 深圳供电局有限公司，广东  深圳　518000；2. 广东工业大学  自动化学院，广东  广州　510006)

 
 

摘　要：为了保障城市电网规划质量和做好电力电量平衡，准确的中长期电力负荷预测变得尤为重要。针

对现有方法在利用城市区域间空间关联性方面的不足，提出了一种基于动态时间规整（ dynamic time
warping，DTW）和时空注意力图卷积（ spatio-temporal attention graph convolution，ASTGCN）的预测方法。首

先，通过深入分析目标城市各区域间的相关性，建立了耦合关系；其次，利用 DTW 算法构建邻接矩阵，

捕捉城市各区域间的时空相关性；然后，应用 ASTGCN 模型预测各区域的负荷，以捕捉负荷的时空特征；

最后，通过合并各区域的预测结果，得到整体的城市预测负荷。实验结果表明：所提方法能够更全面地捕

捉城市中的时空关系，显著提高中长期负荷预测精度。
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0    引言

城市作为现代社会和经济发展的中心，对于

能源供应和电力系统的稳定运行提出了高要求 [1-6]。

然而，由于城市电力系统的复杂性和不确定性，

准确地预测中长期电力负荷成为一个具有挑战

性的问题 [7-14]。因此，中长期城市电力负荷预测

在电力系统规划、运行和调度中起着至关重要的

作用。

目前，负荷预测方法主要有灰色预测法、时

间序列预测方法和深度学习智能预测方法。文

献 [15] 利用时间分解技术解决当前中远期负荷预

测时间尺度过大、预测精度有限的问题。文献 [16]
针对中长期电力负荷序列噪声含量高、难以直接

提取序列周期规律从而影响预测精度的问题，提

出了一种基于完全自适应噪声集合经验模态分解

和奇异谱分析双重分解的网络预测模型。但文

献 [15-16] 仅仅考虑了时间层面上的电力负荷，城

市中不同区域的电力负荷特征可能存在显著差

异。近年来，图网络算法因其在捕捉复杂网络结

构和动态性方面的优势，在电力系统分析中显示

出巨大的潜力。为此，文献 [17] 建立电力地理信

息系统（geographic information system，GIS），在

电力 GIS 中生成元胞，进行计及元胞发展程度的

空间负荷预测。文献 [18] 采用元胞自动机模拟城

市土地利用的逐年发展过程进而进行城市配电网

空间负荷预测。文献 [19] 使用擅长处理空间关系

的图网络对短期负荷进行预测。尽管已有研究开

始探索图网络在电力负荷预测中的应用，但探讨

尚显不足。特别是时空注意力机制在图网络中结

合使用的研究还相对较少，而这正是提高预测精

度的关键因素之一。文献 [20] 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。文献 [21] 解决了传统负荷预测方法存在无法

实现多用户共同预测的问题。

在城市中长期电力负荷预测的研究领域，现

有文献普遍忽视了负荷数据的时空特性，导致预

测模型无法准确反映城市电力系统的真实动态。

时空注意力图卷积（spatio-temporal attention graph
convolution，ASTGCN）可强调对当前预测最为重

要的时间点和空间区域。针对现有研究的这些缺

陷，本文提出了一种创新的预测方法，该方法充分

考虑了城市多市区因素，并能捕捉电力负荷数据

的时空动态特性，采用了动态时间规整（dynamic
time warping，DTW）算法来构建邻接矩阵，挖掘

并强化了各市区间电力负荷的内在联系，实现了

对整个城市电力负荷的高准确度预测。 
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1    DTW-ASTGCN 模型

本研究从皮尔逊（Pearson）相关系数、斯皮

尔曼（Spearman）等级相关系数和肯德尔（Kendall）
等级相关系数等角度分析各市区电力负荷之间的

相关性。 Pearson 相关系数可以参考文献 [22]。
Spearman 相关系数通过基于两个变量秩大小的线

性相关分析，量化了变量之间的单调相关性，具

体可以参考文献 [23]。Kendall 相关系数是另一个

用于评估变量间一般相关性的秩相关系数，具体

可以参考文献 [24]。
3 个相关系数分别从线性、单调和一般相关

的角度分析了输入的相关性。本文利用市区之间

的信息搭建图矩阵，将各市区电力负荷编织成网。

在中长期负荷预测中，不同市区之间的电力

负荷时间序列可能存在非线性和不同步性，即它

们的负荷变化模式可能在不同时间点发生，但仍

然具有相似性。DTW 算法能够通过动态调整时间

序列的对齐方式，最佳匹配路径，从而捕捉它们

之间的相似性。传统图网络的邻接矩阵一般采用

节点之间实际地理距离，但实际情况中，地理位

置因素影响往往不会明显地体现在表面，而需要

更深层地挖掘节点之间的隐含信息，本文采用DTW
算法取替地理位置。

城市电网本质是一个复杂的图结构，每个市

区都可看作是图的一个节点。这些市区之间的相

互作用和依赖关系形成了复杂的网络结构，而图

网络正是处理这种复杂网络结构的有效工具，利

用节点之间的连接关系传递信息和提取特征。本

文采用基于切比雪夫多项式近似的图卷积学习拓

扑特征，并在每个时间切片上采用图卷积直接处

理输入，如图 1所示。

城市电力负荷预测是一个复杂的任务，因为

它不仅受到时间序列数据的影响，还受到空间分

布数据的影响。图网络能够处理电网的拓扑结构和

节点间的相互作用，而时空注意力机制则能够捕

捉到时间和空间上的重要特征和它们之间的依赖

关系。

在城市电力负荷预测中，图卷积和时空注意

力的组合使用能够同时捕获城市电网的拓扑结

构、市区间的相互关系以及时间和空间上的重要

特征，从而提高预测的准确性和鲁棒性。图卷积

负责处理电网的图结构，捕捉市区间的依赖关系，

而时空注意力则能够动态地强调对预测结果影响

最大的时间点和空间节点，两者结合可以使模型

更加全面和深入地理解电力负荷的变化规律。

在提出的模型中，时间-空间注意力机制与图

卷积网络的结合是实现高精度预测的核心。具体

而言，图卷积网络首先利用 DTW 算法构建的邻

接矩阵来捕捉城市各区域间的时空相关性，而时

间-空间注意力机制则在此基础上进一步细化模型

的预测能力。通过时间注意力，模型能够识别出

在预测中起决定性作用的时间序列特征；通过空

间注意力，模型能够突出那些在空间分布上对负

荷预测影响最大的区域。这种双重注意力机制的

引入，使得 DTW-ASTGCN 模型在处理复杂的城

市电力负荷数据时，能够更加精确地模拟负荷的

时空动态。

本文提出的 DTW-ASTGCN 模型如图 2 所示，

 

时间

 

图  1   时空图卷积的结构

Fig. 1    Structure of spatio-temporal graph convolution
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图  2   DTW-ASTGCN 预测模型

Fig. 2    DTW-ASTGCN prediction model
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DTW-ASTGCN 预测模型是一个综合了动态时间规

整算法和图卷积网络的先进框架，专门设计用于

捕捉城市电力负荷的时空动态特性。模型首先通

过 DTW 算法分析不同市区间的电力负荷时间序

列，寻找最佳匹配路径，并将这些路径的累积距

离转化为邻接矩阵，为图卷积网络提供空间关系

信息。接着，图卷积层利用这个邻接矩阵来模拟

城市电网的拓扑结构，同时时间注意力和空间注

意力模块分别对时间序列和空间分布的特征进行

加权，以突出对预测最为关键的时间点和区域。

这些注意力模块的权重通过 softmax 函数进行归一

化，确保了模型在不同时间步长和空间位置上的

平衡。最后，模型通过残差连接整合这些信息，

输出对每个市区未来负荷的精细预测，并将其合

并以形成整个城市的电力负荷预测。这一过程不

仅增强了模型对复杂时空特征的捕捉能力，而且

通过多市区耦合预测，显著提升了整体预测的准

确性和鲁棒性。 

2    实验过程及参数确定

本研究的样本数据集由某城市 2005—2023 年

的电力负荷记录和相关影响因素组成。这些样本

包括了每个区在不同时间点的实测最高电力负荷

值，以及与之相关的外部因素 GDP。样本数据以

年为采样周期收集，并经过了必要的数据清洗和

归一化处理，以消除量纲的影响并提高模型训练

的效果。样本集被划分为训练集（2005—2020 年

数据）和测试集（2020—2023 年数据），以确

保模型在历史数据上进行充分训练，并在近期数

据上进行有效验证和测试。如图 3 电力负荷曲线

所示，各区的电力负荷都呈现出逐年上升的趋

势，能够捕捉到随时间增长的负荷模式，并模拟

其在电网中的传播和影响，这有助于理解区域间

的相互依赖性。

本文中所有实验的仿真平台采用 Intel i5-12490F
CPU 芯片和 Nvidia GTX4060，所有实验均在基于

Windows 操作系统的 python 3.8 环境下完成，预测

任务为单步预测、两步预测和三步预测，即提前

预测未来 1年、2年和 3年的城市电力负荷总值。

特征向量中的不同特征往往具有不同的量纲

和量纲单位，这样的情况会影响到数据分析的结

果，为了消除指标之间的量纲影响，需要进行数

据归一化处理，以解决数据指标之间的可比性。

归一化的公式为

x′ =
x− xmin

xmax− xmin
（1）

x′ x xmin

xmax

式中： 为归一化后的值； 为原始数据； 、

分别为数据的最小值和最大值。

本文在训练和预测的过程中，采用滚动预测

模式，即通过选择一个时间步长 T 作为滑动窗口，

以 0~T 时间段的数据作为输入特征，预测出第 T+1
的输出结果，再将窗口往后移动一个时间点，以

1~T+1 时间段的数据作为输入特征，预测第 T+2
的输出结果，以此类推。

EMA ERMS EMAP本文用 、 、 来分别表示平均绝

对误差（mean absolute error，MAE）、均方根误差

（root mean square error，RMSE）和平均绝对百分比

误差（mean absolute percentage error，MAPE），以

评价模型对电力负荷的预测效果，指标的定义式为

ERMS =

Ã
1
n

n∑
i=1

(ŷi(t)− yi(t))2 （2）

EMA =
1
n

n∑
i=1

|ŷi(t)− yi(t)| （3）

EMAP =
1
N

N∑
i=1

∣∣∣∣Ûy(i)− y(i)
y(i)

∣∣∣∣×100% （4）

ŷi(t)

yi(t) ŷi(t)
式中：  n 为数据样本个数； 为 t 时刻预测值；

为 t 时刻对应 的真实值。

为了确保实验结果的公正性和可比性，对所

有对比算法进行了细致的参数调优。图神经模型

参数统一为切比雪夫多项式的阶数 K=3、时间卷

积维度为 32。 
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图  3   不同区的电力负荷曲线

Fig. 3    Power load curves in different regions
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3    算例分析

在本案例中，对比不同相关性度量方法构建

邻接矩阵的预测结果，分别为皮尔逊相关系数、

余弦相似性、肯德尔等级相关系数和动态时间规

整距离，如图 4 所示，动态时间规整算法相比于

皮尔逊相关系数、余弦相似性和肯德尔等级相关

系数，在单步预测、两步预测以及三步预测的对

比实验均有最小的误差，DTW 在处理电力负荷时

间序列数据时具有明显的优势。
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图  4   不同相关性度量方法的预测曲线对比

Fig. 4    Comparison of prediction curves of different
correlation measurement methods

 

在城市电力负荷预测中，不同时间序列的电

力负荷数据可能存在波动，其趋势和模式可能在

不同时间段内有所变化，DTW 能够有效地找到两

个序列之间的最佳匹配路径，从而捕捉到它们

之间的相似性。余弦相似性、肯德尔等级相关系

数和皮尔逊相关系数是传统的相似性度量方法，

它们在处理线性关系和时间序列的同步变化时效

果较好，但在处理非线性或非同步的时间序列时

可能效果不佳。电力负荷数据往往受到多种复杂

因素的影响，如人口、经济发展等，这些因素可

能导致电力负荷时间序列之间存在非线性关系

和非同步变化。因此，DTW 相比其他传统方法在

捕捉电力负荷时间序列之间的复杂关系方面具有

优势。

本案例选取常用的 4种神经网络预测模型作为

所提出的模型的对比模型，包括反向传播（back
propagation，BP）、长短时记忆（ long short-term
memory，LSTM）、图卷积网络（graph convolu-
tional networks，GCN）、时空图卷积（ spatio-
temporal graph convolution，STGCN）。BP 算法是

一种训练神经网络的常用算法，它通过反向传播

误差来更新网络的权重。LSTM 网络是一种特殊

的循环神经网络，它能够学习长期依赖信息。对

于 BP神经网络和 LSTM神经网络，设置了隐含层为

2 层，神经元个数为 64，输出层的激活函数采用

Sigmoid，损失函数为 MSELoss，并采用了 Adam
优化器来优化网络的训练过程，学习率为 0.001。
GCN 是一种针对图结构数据的神经网络模型，其

通过在图上定义卷积操作来学习节点的表示。

STGCN 是一种结合了空间和时间信息的图卷积

网络，专门用于处理时空图数据，STGCN 通过在

图结构上同时建模空间依赖和时间动态来捕捉复

杂的时空关系。中长期负荷预测模型对比如图 5
所示。
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图  5   不同预测模型的预测曲线对比

Fig. 5    Comparison of prediction curves of
different models

 

在不利用负荷时间信息和市区空间信息的情

况下，BP 模型很难准确地预测电力负荷。LSTM
在训练过程中捕捉到时间序列数据中的长期依赖

关系，而 GCN 能收集邻接矩阵中不同市区之间的

负荷关系，相比 BP 模型都具有显著的提升。擅

长处理时间信息和空间信息的 STGCN则很好地集

合了两者的特点。注意力机制使得模型能够更加

灵活地学习和适应电力负荷的复杂变化，因此，

在 STGCN的基础上引入注意力机制来实现提高预

测的准确性和鲁棒性。

为了深入展示基于城市分区的组合预测方法

的优势，采用案例中的图神经网络预测模型作为

评估模型，分别展示各分区预测性能。中长期负

荷预测模型对比如图 6~8所示。

图 6~8 展示了各区在图网络的耦合处理下的

MAE、RMSE、MAPE 指标，其中 ASTGCN 预测

在多数市区均展现出更低的预测误差。模型中集

成的图卷积网络能够深入挖掘城市电网的复杂时
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空结构，而创新的注意力机制则赋予了模型自适

应聚焦关键信息的能力。通过 DTW 算法优化的

邻接矩阵，模型能够精确捕捉区域间的非线性耦

合关系。此外，残差连接的引入有效缓解了深层

网络训练中的梯度问题，而细致的参数调优和正

则化策略则进一步提升了模型的泛化性和鲁棒

性。这些因素共同作用，使得 ASTGCN 模型在大

部分区域的电力负荷预测任务中均能取得最佳性

能。结果表明，基于 ASTGCN 模型中的注意力机

制在提高整体预测精度方面尤为有效。
 

4    结论

中长期电力负荷预测对于高质量城市电网规

划具有举足轻重的意义。为此，本文提出了基于

DTW-ASTGCN 的城市中长期电力负荷预测模型。

该模型融合了 DTW 算法与 ASTGCN 模型各自的

独特优势，实现了对城市中长期电力负荷复杂时

空特征和区域间耦合关系的精准捕捉。

1）DTW 和 ASTGCN 的有机结合，不仅提升

了预测的精度，还显著增强了模型的适应性。

2）与传统的预测方法相比，本模型在预测精

度上有了显著提升。

3）  本模型不仅在方法上具有创新性，而且

在实际中也展现出巨大的应用前景和实用价值，

未来可结合强化学习、迁移学习等其他前沿机器

学习方法，进一步提高模型的鲁棒性与预测精度。
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Fig. 8    Prediction error MAPE comparison in
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Mid-long Term Urban Power Load Forecasting Based on Data-Driven
Spatio-temporal Networks

SUN Qingchao1, LI Jialiang1, JIANG Wanli1, WANG Ruoyu1, LI Zhipeng1, HU Yarong1, ZHU Jianbin2
(1. Shenzhen Power Supply Bureau Co., Ltd., Shenzhen 518000, China; 2. Automation College, Guangdong University of

Technology, Guangzhou 510006, China)

Abstract: In order to ensure the quality of urban power grid planning and balance the power and electricity, accurate medium and
long-term load forecasting becomes particularly. In view of the shortcomings of existing methods in utilizing the spatial correlation
between urban areas, a prediction method based on dynamic time warping (DTW) and sp-temporal attention graph convolution
(ASTGCN) is proposed. Firstly, the correlation between different regions in the target city is deeply analyzed to establish a coupling
relationship., the DTW algorithm is used to construct an adjacency matrix to capture the spatiotemporal correlation between different
regions in the city. Then, the ASTGC model is applied to predict the load of each region to capture the spatiotemporal characteristics
of the load. Finally, the overall urban prediction load is obtained by the prediction results of each region. The experimental results
show that the proposed method can capture the spatiotemporal relationship in the city more comprehensively and significantly
improve accuracy of medium and long-term load forecasting.
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