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摘要：为了避免Ⅰ类元胞的形状、数量、大小和位置改变给空间负荷预测带来误差，以及深入挖掘元胞负荷之

间的空间影响关系以提升空间负荷预测精度，提出一种考虑元胞负荷时空特征的空间负荷预测方法。采用

广义极端学生化偏差算法对Ⅰ类元胞历史负荷数据中的奇异值进行检测和修正；利用空间电力负荷网格化

技术将基于Ⅰ类元胞刻画的空间电力负荷转化为基于Ⅱ类元胞刻画的空间电力负荷；使用图卷积网络和门

控循环单元构建空间负荷预测模型，其中利用图卷积网络提取Ⅱ类元胞负荷之间的空间维度特征，利用门控

循环单元获取Ⅱ类元胞负荷的时间维度特征，通过全连接层输出基于Ⅱ类元胞的空间负荷预测结果。算例

分析结果验证了所提方法的有效性。
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0 引言

空间负荷预测（spatial load forecasting，SLF）是
对供电区域内电力负荷大小和位置分布的预测［1］，
开展 SLF 的研究对提高电力系统建设的经济性、高
效性、可靠性具有重要意义。

SLF方法根据预测原理的不同可以划分为趋势
类 SLF 方法［2］、相关分析类 SLF 方法［3］、用地仿真类
SLF方法［4⁃5］以及负荷密度指标类SLF方法［6⁃8］4种。

趋势类 SLF方法利用空间负荷历史数据外推负
荷发展趋势进行预测［2］。尽管这种方法操作方便且
对数据的要求较低，但是在面对负荷转移或负荷非
线性增长等情况时预测精度较低。

相关分析类 SLF方法通过计算每个元胞年负荷
历史数据的最大值与影响负荷最大值的各变量之间
的相关关系进行预测［3］。因为该类方法对数据的质
和量都有很高的要求，同时影响空间负荷的变量较
多，所以其可操作性较差，这种方法已经被淘汰。

用地仿真类 SLF方法通过分析土地使用特性和
发展模式，预测土地用途、地理分布及面积，进而推
算出相应的空间负荷［4⁃5］。然而，该方法将分类负荷
密度当作已知量，忽视了负荷同时率的问题，也没有

考虑同类负荷的不同发展程度问题，导致预测精度
较低。

负荷密度指标类 SLF方法通过计算不同功能区
域的占地面积和负荷密度求得负荷值［6⁃7］。这种方
法因其在应对城市规划方案调整时所表现出的强适
应性而受到我国学者的广泛关注。随着人工智能领
域快速发展以及智能电表等设备收集到的大量历史
数据为人工智能算法的应用提供数据基础［8⁃12］，目前
已有很多基于人工智能算法的负荷密度指标类 SLF
方法。文献［13］利用秩次集对分析理论在多种不同
集合容量下分别建立模型进行 SLF，选取相对误差
最小的预测值作为最终的预测值。文献［14］根据区
域分类、负荷分类对样本进行划分，根据待测地块的
属性信息对样本空间进行匹配，使用支持向量机进
行 SLF。文献［15］利用 3σ 准则对元胞负荷数据进
行预处理，并利用自适应噪声完备集合经验模态分
解对元胞负荷时间序列进行分解，再使用长短期记
忆（long short term memory，LSTM）网络实现 SLF。
文献［16］提取不同地块的空间负荷密度分布规律和
负荷曲线典型形态，构建 Softmax模型匹配未知地块
的负荷水平类型进行 SLF。然而，上述文献均侧重
挖掘元胞负荷数据的时间特征规律，没有充分考虑
到元胞之间的空间影响关系。

文献［17］使用Ⅰ类元胞历史负荷数据和元胞之
间的电网拓扑结构构建空间负荷时空信息图，利用
时空图卷积网络（spatio-temporal graph convolutio-

nal network，STGCN）结合元胞负荷的空间维度特征
和时间维度特征进行 SLF。文献［18］利用时空图注
意力网络（spatio-temporal graph attention network，
STGAT）综合考虑元胞负荷之间的空间影响关系和
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元胞负荷的时序发展规律进行 SLF。但上述文献均
使用Ⅰ类元胞构成的图数据进行预测，邻接矩阵建
立困难，且无法应对在预测时间段内Ⅰ类元胞形状、
数量和大小发生变化的情况。文献［19］使用空间卷
积技术对相邻元胞产生的负荷影响进行量化，利用
变异系数法评估元胞接受相邻元胞影响的能力，综
合考虑二者的共同作用进行 SLF，但该文献仅考虑
相邻元胞对本位元胞的影响，没有更进一步挖掘元
胞负荷之间的相互影响关系。

综上，为了避免直接使用由Ⅰ类元胞刻画的空
间电力负荷历史数据进行预测所带来的问题，并更
好地挖掘元胞负荷之间的空间关系，本文提出一种
考虑元胞负荷时空特征的 SLF 方法，将由Ⅱ类元胞
刻画的空间电力负荷作为 SLF 数据集，同时利用图
卷积网络（graph convolutional network，GCN）和门控
循环单元（gated recurrent unit，GRU）构建预测模
型，综合考虑元胞负荷之间的空间影响关系和元胞
负荷自身的时序发展规律，并在我国东北某市的部
分行政区域进行SLF，结果验证了该方法的有效性。

1 考虑元胞负荷时空特征的SLF基本原理

本文提出的考虑元胞负荷时空特征的 SLF方法
基本原理图如图1所示。

首先，整合待预测区域的网架结构、用地信
息、10 kV馈线供电范围和历史负荷数据。其次，建
立配准基图、用地信息图层、Ⅰ类元胞图层和Ⅱ类元
胞图层。再次，应用广义极端学生化偏差（genera-
lized extreme studentized deviate，GESD）算法检测

Ⅰ类元胞历史负荷数据的奇异值，并采用文献［20］
中的空间电力负荷网格化技术生成Ⅱ类元胞负荷数
据，将各Ⅱ类元胞的几何中心作为节点，将元胞负荷
数据作为节点的特征信息，并将元胞之间的结构作
为边，构建由Ⅱ类元胞刻画的空间负荷时空信息图。
然后，构建基于 GCN-GRU 的 SLF 模型，将Ⅱ类元胞
的空间负荷时空信息图数据和对应的邻接矩阵作为
输入，利用 GCN 构建空间特征提取模型，提取Ⅱ类
元胞负荷之间的空间特征，利用GRU构建时序特征
提取模型，提取Ⅱ类元胞负荷的时序特征，并通过全
连接层输出基于Ⅱ类元胞的 SLF 结果。最后，将本
文方法与其他对比方法的预测结果进行比较分析。

对于Ⅰ类元胞和Ⅱ类元胞，有以下几点说明。
1）空间电力负荷的刻画。
为了能够在电力地理信息系统（geographic in⁃

formation system，GIS）中明确空间电力负荷的位置
和分布，将待预测区域按照既定标准划分为规则或
不规则的供电小区，将每个供电小区称为一个负荷
元胞（简称元胞），并以元胞为最小“像素”来辨识空
间电力负荷。

2）元胞的分类。
在电力GIS中，将按供电设备、供电设施等的供

电范围生成的元胞记作Ⅰ类元胞，将按等大小规则
网格生成的元胞记作Ⅱ类元胞。

3）2类元胞的特点。
采用Ⅰ类元胞来刻画空间电力负荷的优势在于

负荷数据获取方便，可直接通过供电设备的关口表
来获得元胞负荷数据。其不足之处在于，随着电网
的发展，Ⅰ类元胞的形状、数量、大小和位置都可能
会发生变化，从而出现历年关口表数据无法与目标
年的Ⅰ类元胞相匹配的情况，进而导致预测方法失
效或预测精度下降。

采用Ⅱ类元胞来刻画空间电力负荷的优势在
于，Ⅱ类元胞的形状、数量、大小和位置可以始终保
持不变。虽然该方法存在直接获取Ⅱ类元胞负荷值
非常困难的问题，但是可以利用空间电力网格化技
术来间接获取。

2 元胞负荷数据奇异值的检测与修正

SLF 使用的数据质量会影响预测结果的准确
性。负荷异常变化或采集人员误操作都会使Ⅰ类元
胞的负荷数据出现奇异值，若直接使用元胞负荷数
据的实测值进行预测，则会导致预测精度降低。

目前常见的数据奇异值检测方法主要分为三大
类：第 1 类是基于机器学习的方法，包含支持向量
机、随机森林、孤立森林等方法，该类方法适用于复
杂度较高的数据，但需要进行复杂的模型训练，超参
数选择困难；第 2类是基于距离的方法，包含K均值
聚类、密度峰值聚类等方法，该类方法简单直观，但

图1　基本原理图

Fig.1　Diagram of basic principle
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面对规模较大或分布复杂的数据集时检测效果并不
理想；第 3 类是基于统计学的方法，包含 3σ 法则、
GESD算法等方法，该类方法具有解释性强、无需复
杂的模型训练（即不需要定义复杂的超参数）、易于
实现的优点，但不适用于高维数据的奇异值检测。

虽然Ⅰ类元胞负荷历史数据量庞大且奇异值较
多，但是这类元胞数据不属于高维数据，且GESD算
法除了具有第 3 类检测方法的优点之外，还能通过
每次迭代来逐步剔除最偏离的奇异值并重新调整统
计量，避免奇异值对后续计算的过度影响，具有较好
的检测效果，因此本文采用 GESD 算法对Ⅰ类元胞
负荷中的奇异值进行检测，该算法的实现流程如下。

1）定义Ⅰ类元胞负荷数据集中奇异值数的上限
为M，循环次数记作 i，并令初始 i=1。

2）计算Ⅰ类元胞负荷数据集的平均值 X̄和标准
差 δ，其中 δ的计算公式如式（1）所示。

δ= 1
P ∑

j=1

P ( )Xj- X̄ （1）
式中：Xj（ j = 1，2，…，P）为第 j 个Ⅰ类元胞的负荷值，
P为既定时间段内Ⅰ类元胞负荷的采样数。

3）分别计算每个时间点的Ⅰ类元胞负荷值与负
荷数据平均值的数据偏差，选择其中最大的偏差计
算检验统计值，将第 i次检验统计值记作 Si，其计算
公式为：

Si= max ||Yi- X̄
δ （2）

式中：Yi为第 i 次检验统计对应的Ⅰ类元胞负荷值。
4）计算检验统计值 Si对应的检验临界值 λi，其

计算公式为：

λi= ( )P- i tP- i-1，β

( )P- i-1+ t2
P- i-1，β ( )P- i+1

（3）

β=1- α
2 ( )P- i-1 （4）

式中：tP- i-1，β 为自由度是 P-i-1、概率水平是 β 的 t分
布值；α为显著性水平，通常取0.05。

5）将检验统计值 Si与检验临界值 λi 相比较：若
Si > λi，则该数据为奇异值；若Si ≤ λi，则转至步骤7）。

6）在原始数据集中删除检验统计值 Si 对应的
Ⅰ类元胞负荷数据 Yi，得到新的Ⅰ类元胞负荷数据
集。若 i = M，则执行步骤 7）；否则，i = i + 1，并返回步
骤2）继续循环。

7）输出Ⅰ类元胞负荷数据集的全部奇异值，结
束循环。

对GESD算法检测出的Ⅰ类元胞负荷数据奇异
值进行如下处理：对于检测出的单一奇异值，使用当
日负荷数据的平均值进行替换；对于检测出的连续
奇异值序列，使用相似日负荷数据进行替换。使用
空间电力负荷网格化技术将修正后的Ⅰ类元胞负荷

数据转化成由Ⅱ类元胞刻画的空间电力负荷数据。

3 基于GCN-GRU的SLF
3.1　基于GCN的空间特征提取模型

考虑到 GCN 是一种处理图结构信息的深度学
习模型，可以对图中的节点进行特征学习和提
取［21⁃23］，因此，本文在进行 SLF 时，使用 GCN 来提取
Ⅱ类元胞负荷的空间特征。

Ⅱ类元胞的空间负荷时空信息图G可以描述为
G=(V，E )。其中：V为所有Ⅱ类元胞节点的集合，包

含节点的特征信息；E为边的集合，图中的边用于连
接2个相邻的Ⅱ类元胞节点。

本文利用Ⅱ类元胞的图结构生成邻接矩阵 A ∈
RN×N（N为Ⅱ类元胞数），对Ⅱ类元胞的空间相关性进
行建模。在Ⅱ类元胞的空间分布中，若 2 个Ⅱ类元
胞存在公共边，则认为 2 个Ⅱ类元胞是相邻关系。
由于任意 2 个相邻Ⅱ类元胞节点之间的距离均相
等，因此在Ⅱ类元胞的图结构中：若元胞节点 vp与元
胞节点 vq相邻，则 apq = 1（apq为邻接矩阵中第 p行第 q
列的值）；反之，若元胞节点 vp与元胞节点 vq不相邻，
则 apq = 0。以第 1行、第 2行的前 3列Ⅱ类元胞为例，
由Ⅱ类元胞的空间分布可以得到对应的图结构和邻
接矩阵，如附录A图A1所示。

Ⅱ类元胞负荷的空间特征提取模型如图 2 所
示，图中 σ1 为 ReLU 激活函数。空间特征提取模型
包含多个隐藏层，每个隐藏层仅处理 1 阶邻域特征
信息，通过多个隐藏层的叠加可以实现多阶邻域特
征信息的传递与聚合。若仅使用 1 个隐藏层，则每
个Ⅱ类元胞节点只能获取与之相邻的元胞节点特
征；若使用多个隐藏层，则会导致不同Ⅱ类元胞节点
之间的特征区分度逐渐降低，出现过平滑现象。由
于Ⅱ类元胞负荷的数量较多且特征区分度较小，因
此本文的空间特征提取模型使用 2个隐藏层来处理
Ⅱ类元胞负荷的邻域特征信息。

通过空间特征提取模型提取Ⅱ类元胞负荷空间
特征的步骤如下。

首先，为了在聚合相邻Ⅱ类元胞的节点特征时
结合元胞自身的节点特征，将邻接矩阵 A和度矩阵
D各自加上单位矩阵得到新的邻接矩阵 A͂和度矩阵
D͂，分别通过式（5）和式（6）进行计算。D是一个对角
矩阵，dmm为与Ⅱ类元胞节点 vm相邻的元胞数，是度

图2　空间特征提取模型

Fig.2　Spatial feature extraction model
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矩阵中第m行第m列的值，通过式（7）进行计算。

A͂=A+I （5）
D͂=D+I （6）

dmm=∑
n=1

N

amn （7）
式中：I为单位矩阵；amn（m = 1，2，…，N；n = 1，2，…，N）
为邻接矩阵中第m行第n列的值。

其次，利用 D͂对 A͂进行处理，得到归一化后的邻

接矩阵 Â，防止Ⅱ类元胞节点因接收过量的相邻元

胞节点特征信息而影响聚合过程。Â的计算公式为：

Â=D͂- 12 A͂D͂
- 12 （8）

最后，将 Â乘以Ⅱ类元胞节点的特征矩阵和对
应的权重矩阵，通过激活函数得到聚合元胞自身节
点特征和相邻元胞节点特征后的Ⅱ类元胞节点特
征，其计算公式为：

H ( l+1) =σ1( ÂH ( l )W ( l ) ) （9）
式中：H（l+1）为第 l个隐藏层输出的Ⅱ类元胞节点特征
矩阵；H（l）为第 l个隐藏层输入的Ⅱ类元胞节点特征
矩阵；W（l）为第 l层的权重矩阵。

空间特征提取模型将Ⅱ类元胞自身的节点特征
与相邻元胞的节点特征进行聚合，输出含有空间特
征的Ⅱ类元胞负荷。
3.2　基于GRU的时序特征提取模型

本文使用 GRU 构建Ⅱ类元胞负荷的时序特征
提取模型，其结构如图 3所示。图中：“☉”为哈达玛
积运算，即相同阶数矩阵中的对应元素相乘；“⊗”为
加法运算；“ ”为被减数是 1的减法运算；σ2 为 Sig⁃
moid 函数；T 为Ⅱ类元胞负荷的总时间步长；xT为 T
时刻的Ⅱ类元胞负荷数据；rT、zT分别为 T 时刻重置
门和更新门的状态向量；h͂T、hT分别为 T时刻的候选
状态向量和GRU输出状态向量。

GRU是基于 LSTM网络的改进循环神经网络模
型，将LSTM模型中的 3个门结构［24］整合为重置门和
更新门2个门结构，重置门负责控制保存前一时间步
的神经元输出数据特征权重，更新门负责控制当前时
间步的神经元输入数据信息权重［25⁃27］。这些权重在
训练过程中通过训练集进行更新，训练完成后保存
权重，形成时序特征提取模型。在保证精度的前提下，

由于参数较少，GRU更容易训练，计算效率更高［28⁃29］。
时序特征提取模型在 t时刻有当前时刻的Ⅱ类

元胞负荷数据 xt和上一时刻的输出向量ht-1这 2个输
入，通过式（10） — （12）计算得到时序特征提取模型

中 t时刻的Ⅱ类元胞候选状态向量 h͂ t。

r t=σ2(W r[h t-1，x t ]+b r ) （10）
z t=σ2(W z[h t-1，x t ]+bz ) （11）

h͂ t=tanh (W h͂ [ r th t-1，x t ]+bh ) （12）
式中：rt、zt 分别为 t 时刻重置门和更新门的状态向
量；Wr、Wz、W h͂ 分别为重置门、更新门、候选集的权重
参数矩阵；br、bz、bh为偏置向量；“[ ]”表示向量拼接。

利用 h͂ t、ht-1和 zt计算得到 t时刻的Ⅱ类元胞负荷
时序特征向量ht，计算公式为：

h t=(1-z t ) h t-1+z t h͂ t （13）
3.3　基于GCN-GRU的负荷时空特征提取模型

为综合考虑Ⅱ类元胞之间的空间影响以及元胞
的时序发展规律，首先通过空间特征提取模型输出
Ⅱ类元胞节点的空间特征，然后通过时序特征提取
模型输出Ⅱ类元胞负荷的时空特征，其提取过程如
图4所示。

3.4　构建基于GCN-GRU的SLF模型

本文使用 GCN 和 GRU 构建基于Ⅱ类元胞的
SLF模型，其结构如图5所示。

首先，将Ⅱ类元胞的空间负荷时空信息图数据
和对应的邻接矩阵作为空间特征提取模型的输入，
利用 2个隐藏层对每个Ⅱ类元胞节点的特征和相邻
元胞节点的特征进行聚合，实现对Ⅱ类元胞负荷空
间特征的提取。然后，将提取空间特征后的Ⅱ类元
胞负荷输入时序特征提取模型中进行时序特征提
取，得到Ⅱ类元胞负荷的时空特征矩阵。最后，通过
全连接层输出基于Ⅱ类元胞的SLF预测值。

4 算例分析

在每年均对电网发展规划的 5 a计划进行滚动
修订的场景下，依据本文提出的 SLF方法，以我国东
北某市的部分行政区域为例，使用其 2009 — 2013年

图4　Ⅱ类元胞负荷的时空特征提取过程

Fig.4　Spatio-temporal feature extraction process of

Type Ⅱ cellular load

图3　时序特征提取模型

Fig.3　Sequential feature extraction model

1-
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的历史负荷数据值，预测该区域 2014年的空间负荷
值（每个Ⅱ类元胞负荷的年最大值）。
4.1　建立电力GIS

在电力 GIS 中，根据城市规划方案，将待预测
区域划分为 8 种用地类型，建立用地信息图层；按
照 10 kV 供电范围生成Ⅰ类元胞图层；按照边长为
300 m 的等大小正方形规则网格生成Ⅱ类元胞图
层。待预测地区用地信息图层和Ⅰ类元胞图层如附
录A图A2所示。
4.2　相关数据的处理

4.2.1　历史负荷数据中奇异值的检测与修正

在待预测区域内，与各条10 kV馈线对应的Ⅰ类
元胞的历史负荷数据实测值采样间隔为 5 min，即在
2009 — 2013年中每个Ⅰ类元胞均有 52万多个负荷
数据值。将Ⅰ类元胞的历史负荷数据按月进行分组，
使用GESD算法分别检测各组历史负荷数据中的奇
异值，将单一的奇异值替换为当天的平均负荷值，并
将连续的奇异值替换为相似日对应时段的负荷数据。
4.2.2　模型的输入／输出数据

由于本文提出的 SLF方法主要用于电力系统规
划的短期（1 a 或 5 a）预测，因此将修正后的 2009 — 
2013年每个 I类元胞负荷中各月的最大负荷值作为
该Ⅰ类元胞的月负荷合理最大值，并在电力GIS中，
采用空间电力负荷网格化技术将其转化为Ⅱ类元胞
负荷合理最大值，作为预测模型的输入。通过预测
2014年Ⅱ类元胞各月的负荷值，确定Ⅱ类元胞的年
负荷最大值，并将其作为预测模型的输出。
4.3　预测模型参数设置

本文所构建的基于 GCN-GRU 的 SLF 模型的参
数如下：GCN 的网络层数为 2，隐藏层单元数为 32，

训练迭代轮数为 100，学习率为 0.001；GRU 的网络
层数为 1，隐藏层单元数为 64，训练迭代轮数为 100，
批处理大小为 32，输入层时间步长为 5，学习率为
0.001。模型使用均方误差损失函数。GCN 使用设
置为 0.2的Dropout以防止模型过拟合；GRU使用 L2
正则化以防止模型过拟合，权重衰减系数为0.01。
4.4　预测结果分析
4.4.1　预测结果的幅值误差比较

将本文方法与传统的灰色理论法、线性回归法、
指数平滑法以及 GCN 预测法、GRU 预测法、GCN-
LSTM 预测法、STGAT 预测法的预测结果进行对比
分析。其中 STGAT 预测法使用图注意力网络
（graph attention network，GAT）来提取元胞负荷之
间的空间关系。对比方法的模型参数如附录 A 表
A1所示。

为了更加直观地展示Ⅱ类元胞的预测结果，本
文将Ⅱ类元胞准实测值和除传统方法外其他 3种方
法的Ⅱ类元胞预测值在电力 GIS 中显示，所有Ⅱ类
元胞负荷数据的大小均以颜色深浅表示，颜色越深
表示元胞负荷数据越大，反之则越小，如附录 A 图
A3所示。表 1给出了所有预测方法的幅值误差，评
价指标采用平均绝对误差和平均相对误差。

由表 1 可知：相较于 GCN 预测法和 GRU 预测
法，本文方法的平均绝对误差分别降低了 0.018 MW
和 0.021 MW，平均相对误差分别降低了 2.42个百分
点和 4 个百分点，这说明无论是仅考虑元胞负荷之
间空间影响关系还是仅考虑元胞负荷自身时序发展
规律的预测方法，均劣于本文方法，即综合考虑元胞
负荷空间和时间两方面的影响可以有效提高预测精
度；GCN预测法和GRU预测法的平均绝对误差和平
均相对误差均高于 GCN-LSTM 预测法和 STGAT 预
测法，这进一步表明在进行 SLF 时仅考虑元胞负荷
之间的空间关系或元胞负荷的时序发展规律是不够
的；相较于GCN-LSTM预测法，本文方法的平均绝对
误差和平均相对误差分别低了 0.004 MW 和 0.36 个
百分点，可见本文方法优于GCN-LSTM预测法，这也
说明在处理时间序列时GRU优于LSTM。

图 6是 8种 SLF方法预测结果的幅值误差比较，

表1　Ⅱ类元胞负荷预测值的幅值误差

Table 1　Amplitude errors of forecasted values for

Type Ⅱ cellular load

预测方法

灰色理论法

线性回归法

指数平滑法

GCN预测法

GRU预测法

GCN-LSTM预测法

STGAT预测法

本文方法

平均绝对误差／MW
0.099
0.091
0.090
0.060
0.063
0.046
0.055
0.042

平均相对误差／%
28.34
24.43
27.96

7.71
9.29
5.65
4.17
5.29

图5　基于Ⅱ类元胞的SLF模型

Fig.5　SLF model based on Type Ⅱ cell
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图中黄色部分是以本文方法所得预测结果为半径绘
制的圆。可见，预测结果幅值误差值落在黄色圆外
的方法预测精度均低于本文方法。

由图 6 可知，与人工智能预测方法（本文方法、
GCN 预测法、GRU 预测法、GCN-LSTM 预测法、
STGAT预测法）相比，传统预测方法的预测结果平均
绝对误差和平均相对误差离原点均更远，即传统方
法的幅值误差普遍更大，这说明应用人工智能技术
的SLF方法能够显著提高预测精度。

由图 6（a）可知，除本文方法之外的其他 7 种预
测方法所得预测结果的平均绝对误差均在黄色圆之
外，显然本文方法的预测精度最高。由图 6（b）可
知，只有本文方法和 STGAT预测法的平均相对误差
在黄色圆内，这 2种方法优于其他 6种 SLF 方法，但
STGAT预测法的平均相对误差更接近原点，因此，若
仅通过幅值误差的比较，则很难判断本文方法和
STGAT预测法的优劣。
4.4.2　预测结果的幅空误差比较

平均绝对误差和平均相对误差都是对预测结果
误差的幅值大小进行量化，但实际上仅考虑幅值大小
来评价 SLF方法的效果是不充分的，即使 2种 SLF方
法的幅值误差相同，误差的空间位置差异也会对配电
设施容量的优化配置、投放位置等产生不同的影响。

为了更充分地分析不同 SLF 方法的预测效果，
引入文献［30］中的幅空误差评价方法。该方法将Ⅱ
类元胞预测结果的正负误差进行抵消，得到幅空抵
消影响值OOEIV，将剩余未抵消的误差进行叠加，得到

幅空叠加影响值 OREIV，将 2 个影响值相加得到的误
差影响值 OEIV作为综合评价指标。OOEIV值越小，说
明已抵消误差对电网规划不利影响的削弱效果越显
著；OREIV值越小，说明未抵消误差给电网规划带来的
不利影响越小；OEIV值越小，说明 SLF方法的预测效
果越好，对电网规划造成的不利影响越小。

表 2 为各种预测方法的幅空误差。由表可知，
相较于其他对比方法，本文方法的OEIV指标最小，即
本文方法对电网规划造成的不利影响最小。

图 7比较了本文方法与其他 7种方法预测结果
的 3个误差评价指标，图中方法 1 — 8分别表示灰色
理论法、线性回归法、指数平滑法、GCN预测法、GRU
预测法、GCN-LSTM 预测法、STGAT 预测法、本文方
法。可见，本文方法的平均绝对误差和误差影响值
均为最低，虽然其平均相对误差略高于 STGAT预测
法，但从总体来看，本文方法的预测效果明显优于其
他7种预测方法。

表2　Ⅱ类元胞负荷预测值的幅空误差

Table 2　Amplitude-space errors of forecasted values for

Type Ⅱ cellular load

预测方法

灰色理论法

线性回归法

指数平滑法

GCN预测法

GRU预测法

GCN-LSTM预测法

STGAT预测法

本文方法

OOEIV
398.035
389.133
412.511
425.817
460.254
442.896
446.051
434.296

OREIV
458.901
428.417
411.012
351.861
302.649
316.877
305.678
308.037

OEIV
856.936
817.550
823.523
777.678
762.903
759.773
751.729
742.333

单位：MW·m

图7　Ⅱ类元胞预测结果的误差比较

Fig.7　Error comparison of forecasting results for

Type Ⅱ cell

图6　预测结果的幅值误差比较

Fig.6　Amplitude error comparison of forecasting results
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5 结论

本文提出一种考虑元胞负荷时空特征的 SLF方
法，通过分析得到以下结论：

1）该方法采用由Ⅱ类元胞刻画的空间电力负荷
进行预测，能够很好地克服既定时间段内待预测区
域供电范围改变或新电力设备投入导致Ⅰ类元胞的
形状、数量和大小发生改变，从而影响SLF的问题；

2）该方法通过利用GESD算法对Ⅰ类元胞负荷
历史数据进行奇异值检测和处理，能够有效地消除
负荷数据中奇异值给SLF带来的不利影响；

3）该方法综合考虑了利用 GCN 挖掘的Ⅱ类元
胞间的空间影响关系以及利用 GRU 挖掘的Ⅱ类元
胞负荷在时序上的发展规律，比其他典型 SLF 方法
具有更高的预测精度。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Spatial load forecasting method considering spatial and temporal characteristic of 
cellular load

Xiao　Bai1，Zhang　Fusheng1，Zhang　Dachi2，Xin　Haokuo2，Yao　Di2，Kong　Yihui3
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Abstract：In order to avoid error in spatial load forecasting caused by the change of shape，quantity，size 
and position of Type Ⅰ cell，and to deeply explore the spatial impact relationship between cellular loads 
for improving spatial load forecasting accuracy，a spatial load forecasting method considering the spatial and 
temporal characteristic of cellular load is proposed. The generalized extreme studentized deviate algorithm 
is adopted to detect and correct the singular values in the historical load data of Type Ⅰ cell. The grid 
technology for spatial power load is used to transform the spatial power load described by Type Ⅰ cell into 
the spatial power load described by Type Ⅱ cell. The graph convolutional network and gated recurrent unit 
are used to construct a spatial load forecasting model，in which，the graph convolutional network is used to 
extract the spatial dimension characteristic of Type Ⅱ cell，the gated recurrent unit is used to obtain the time 
dimension characteristic of Type Ⅱ cell，and the spatial load forecasting results based on Type Ⅱ cell are 
output through the full connection layer. The example analysis results verify the effectiveness of the pro⁃
posed method.
Key words：spatial load forecasting；graph convolutional network；cell；geographic information system；gated re⁃
current unit
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