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摘  要 

为确保电力系统的安全与稳定，需对未来一天内各时段的电力需求进行精准预测。然而，随着可再生能

源的增加，电荷预测变得更加复杂和不可预测。因此，本文介绍了一个基于GCformer构建的新模型

GGSAGCformer，通过图卷积神经网络和门控循环单元提取数据中的空间和时序特征，再引入多头

注意力机制(Multi-head Attention Mechanism Layer)。在此层中加入了地理相似空间自注意力模块

(Geographically Similar Spatial Self-Attention, GSSA)和气候自注意力模块(Climate Self-Attention, 
CSA)，旨在深入探索数据中的潜在关联，输出层使用GCformer来处理预测结果，以提升预测的准确性。

实验结果显示，本文模型在输出步长为192的情况下，与传统模型GCformer、Informer和Reformer相
比，MSE分别降低了15.3%、25%和29.3%。 
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Abstract 
In order to ensure the safety and stability of the power system, it is necessary to accurately predict 
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the power demand at each time of the day in the future. However, with the increase in renewable 
energy, charge prediction has become more complex and unpredictable. Therefore, this paper intro-
duces a new model based on GCformer, GGSAGCformer, which extracts spatial and temporal features 
from the data through graph convolutional neural network and gated recurrent unit, and then intro-
duces the multi-head attention mechanism layer. The Geographically Similar Spatial Self-Attention 
(GSSA) and Climate Self-Attention (CSA) modules are added to this layer to deeply explore the poten-
tial associations in the data, and the output layer uses GCformer to process the prediction results to 
improve the accuracy of the prediction. The experimental results show that the MSE of the proposed 
model is reduced by 15.3%, 25% and 29.3% compared with the traditional models GCformer, Inform-
er and Reformer when the output step size is 192, respectively. 
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Time Series Prediction, Multi-Head Self-Attention Mechanism, Short-Term Prediction of  
Multi-Region Charges, GCformer 
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1. 引言 

电力负荷预测对于电网的稳定运行和高效规划至关重要[1]。这一预测可以分为两大类方法：统计学

方法与人工智能方法[2]。统计学方法如自回归移动平均模型(Autoregressive Integrated Moving Average 
Model, ARIMA) [3]依赖历史数据分析。而人工智能方法通过分析大量历史数据建立模型，包括人工神经

网络(Artificial Neural Network, ANN) [4]、支持向量回归(Support Vector Regression, SVR) [5] [6]和模糊推

理系统(Fuzzy Inference System, FIS) [7] [8]。尽管这些方法各有优势，但也存在限制，如 SVR 在处理大数

据集上能力受限，ANN 在时间特征选择上可能引入误差。 
深度学习技术[9]如 LSTM [4] [10]已提高电荷负载预测的准确性，而结合 CNN [11]和 LSTM 的方法

虽能提取时序特征却缺乏空间特征处理[12]。图神经网络(GNN)及其与 GCN 和 TCN [13]的结合解决了这

一问题，提升了预测精度。K-means 方法[14]结合自适应时空同步图卷积神经网络也显示了潜力。尽管如

此，LSTM 和 GRU 在处理长期数据上效率低，CNN 在全局上下文理解上有限，GNN 在计算复杂度高且

处理非图结构数据上能力有限。Transformer 模型[15]因其处理复杂依赖关系的能力而在时间序列预测中

日益流行，尽管面临长序列数据的高计算复杂度和高内存消耗的挑战。为此，学者们已提出多种优化方

案[16]-[18]以提升其性能，其中改进的 Transformer 在实际应用中表现出减少计算负担和处理长短期依赖

性问题的优势。因此，本研究选择了性能优越的变体 GCformer [19]作为核心模型，并结合多种注意力机

制进行精确的多区域时空电荷负载预测。 

2. 时空特征提取 

本文提出了一种新的预测模型 GGSAGCformer (GCN GRU Self-Attention GCformer)，基于 GCformer
并加入了卷积神经网络和注意力模块，以处理多地区、多因素影响下的电荷预测问题。该模型综合学习

时空、气候及区域结构信息，有效捕获短期时间、气候和空间特征。在卷积层使用 GCN 提取多区域空间

特征和 GRU 提取多区域时间特征，模型整合了不同时间尺度的电荷负载数据，包括上周、昨天及当前时

刻的数据，以捕捉时间的连续性和周期性。在注意力机制层，引入了地理相似空间、气候注意力模块，
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深入挖掘数据的长期时空和气候相关性。通过卷积层和自注意力机制的综合，模型能全面捕捉电荷负载

数据的复杂特性，提高预测精度。 

2.1. 基于 GCN 提取多区域空间特征 

在多区域电荷负载预测中，特征提取依赖于区域时空相关图，该图由表示各区域(节点)和区域间时空

相关性的链路(边)组成。这些节点和边具有独特的属性和连接顺序，属于非欧式数据类型，因而无法通过

传统处理欧式数据的 CNN 进行处理。GCN 属于 GNN 中通过谱方法处理图数据的模型，利用图卷积定理

从谱域定义图卷积。特征提取过程主要通过聚合目标节点及其所有邻居节点的特征信息实现。如图 1 所

示，设节点 1 为目标节点，GCN 模型能够通过邻接矩阵汇聚其一跳邻居节点 2、3、5 的特征信息，从而

实现对节点 1 电荷负载特征的提取。 
 

 
Figure 1. GCN convolution procedure 
图 1. GCN 卷积过程 

 
使用 l 层 GCN 来对区域时空相关图 TG 进行处理的过程为： 

 
1 1

l 12 2ReLU l l
T T T T TH D A D H W

− − − 
=   

 
  (1) 

其中， T TA A I= + ，I 为单位矩阵； TD 为 TA 的度矩阵， 1
ˆ ˆVii ij
T Tjd a

=
= ∑ ； 1 V Cl

TH R ×− ∈ 为第 l − 1 层的特征矩

阵，C 为特征维度，
V To

T TH X R ×= ∈ ； l C FW R ×∈ 为第 l 层待训练的权重矩阵，F 为输出的区域特征维度；

( )ReLU  为激活函数，增加了非线性特征；最终为了方便表示，使用 l
T TH H= 来表示由 GCN 模型生成的

输出矩阵。 

2.2. 基于 GRU 提取多区域时间特征 

在多区域电荷负载预测中，目前常用的模型为 LSTM 和 GRU。LSTM 模型设计了内部的“门”机制，

而 GRU 是 LSTM 的简化版本，将 LSTM 中的三个门控单元简化为两个，并且没有设置记忆单元 tc 。与

LSTM 相比，GRU 能够更有效地避免梯度消失和爆炸的问题。对于 GCN 提取到的多区域空间特征 TH ，

分别为其分配对应的 GRU 进行处理，即每一个 ,iv
T iH v V∈ 都分配一个 GRU 提取数据的时序特征。GRU

的计算过程如下： 

 ( )( )1sigmoidt ir t ir hr hrt−= + + +r W H b W h b      (2) 

 ( )( )1sigmoidt iz t iz hz hzt−= + + +z W H b W h b      (3) 

 ( )( )( )1tanht in t in t hn hnt−= + + +n W H b r W h b      (4) 

 ( ) ( )11t t t t tz n z h −= − + h       (5) 
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其中， tH 为时刻 t 的输入数据特征； th 为时刻 t 的 GRU 输出； ( )1th − 为时刻 t − 1 的隐藏层状态； tr 和 tz
分别为重置门和更新门； tn 为候选隐藏状态；{ },W b 为对应的可训练参数； ( )sigmoid  和为激活函数；



代表 Hadamard 乘积。 

3. 基于多头注意力机制的特征提取 

多头注意力机制在处理序列数据时通过将输入分配到多个子空间，并在每个子空间内独立实现注意

力机制，有效提高了模型对复杂模式的识别能力，尤其适用于电荷负载预测。这种方法不仅能捕捉电荷

负载数据中的动态变化，从而优化预测的准确性和细致度，而且在实际应用中能快速响应突发事件，辅

助识别异常模式，为电网运营的稳定与资源配置提供支持。因此，本研究引入了 2 种注意力机制层，全

面分析影响电荷负载的关键数据特征，以增强系统的安全性和稳定性。 

3.1. 地理相似空间注意力机制层 

考虑到相邻地区可能有相似的负荷模式，本文采用论文[20]中的 DTW 算法，构建一个延迟感知的电

荷负载特征转换模块，名为地理相似空间自注意力模块(Geographically Similar Spatial Self-Attention, 
GSSA)。该模块从每个节点的短期历史电荷负载数据中捕捉时间延迟，并将这些信息集成到地理空间

自注意力模块的关键矩阵中，以精确模拟电荷信息的时间传播延迟。此方法以一维数据示例进行说

明。 
首先，我们从历史电荷负载数据中识别出一组代表性的短期电荷模式。具体来说，我们使用大小为

S 的滑动窗口对历史电荷数据进行切片，获取一系列的电荷序列。接着，我们应用 k-Shape 聚类算法对

这些电荷序列进行聚类，k-Shape 算法是一种保留时间序列形状并对缩放和移位具有不变性的时间序

列聚类方法。我们用每个簇的质心 ip 表示该簇， ip 是一个长度为 S 的时间序列。然后，我们用集合

{ }| 1, ,i pp Nρ  = ∈  表示聚类结果，其中 pN 是聚类总数。这样， ρ 可以视为一组短期电荷模式。 
类似的电荷模式可能对邻近节点的电荷状况产生相似的影响。因此，我们将每个节点的历史电荷序

列与提取的电荷模式集 ρ 进行比较，将相似模式的信息融合到每个节点的历史电荷序列表示中。具体来

说，给定节点 n 从时间片(t − S + 1)到 t 的 S 步历史电荷流序列 ( )1: ,t s t nx − + ，我们首先使用嵌入矩阵 uW 获得

高维表示 ,t nu 为： 

 ( ), 1 ,
u

t n t s nu x W− +=       (6) 

随后，我们使用另一个嵌入矩阵 mW 将电荷模式集合 ρ 中的每个电荷序列转换为记忆向量： 

 m
i im p W=       (7) 

将节点 n 的历史电荷流表示 ,t nu 与电荷模式记忆向量 im 进行比较，得到相似向量为： 

 ( ),softmaxi t n iw u mΤ=      (8) 

接下来根据相似度向量 w 对电荷模式集合 P 进行加权求和，得到综合历史序列表示 ,t nr 为： 

 ( )( ) ( ), ,
1

softmax
pN

c
t n t n i i

i
r u m p WΤ

=

= ⋅∑     (9) 

其中， cW 是可学习的参数矩阵。综合历史序列表示 ,t nr 含有节点 n 的所有过去电荷信息，时间区间为(t − 
S + 1)到 t。最后，我们使用所有节点的集合表示 tR 更新关键 ( )S

tK ： 

 ( ) ( )S S
t t tK K R= +      (10) 
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其中， N d
tR ′×∈ 通过连接所有节点的集合表示得到 ,t nr ，d ′是维度。通过这种方式，新的关键矩阵 ( )S

tK 能

够全面包含从时间段(t − S + 1)至 t 内所有节点的历史电荷信息。在进一步计算空间依赖关系时，我们利

用查询矩阵与这一新的关键矩阵进行乘积运算。这一过程中，查询矩阵能够充分考虑到其他节点的历史

电荷状况，从而精确模拟空间信息传播中可能存在的时间延迟效应。 

3.2. 气候注意力机制层 

鉴于电力负荷受气候因素的随机性影响较大，分析电力负荷与气候因素之间的相关性对于选择适当

的预测模型输入变量非常重要。因此，使用皮尔逊相关系数来检验负荷值与气候数据之间的相关性，公

式如下： 

 
( )( )

( ) ( )

1

2 2

1 1

a

d d
d

a a

d d
d d

x x y y

x x y y

ρ =

= =

− −
=

− −

∑

∑ ∑
     (11) 

其中，a 为数据点的数量； ax 和 ay 分别是变量 x 和 y 第 d 个数据点的值； x 和 y 为均值；皮尔逊相关系

数 ρ 的值介于−1 到 1 之间。如图 2 相关性分析显示，温度、湿度、气压和风速与电力负荷具有显著相关

性，因此被选为预测模型的输入参数。相比之下，风向与电力负载的相关性较低，因此在本次实验中未

将其作为模型参数。 
 

 
Figure 2. Correlation analysis of climatic factors 
图 2. 气候因素相关分析 

 
所以文本设计了一种气候自注意力机制层(Climate Self-Attention, CSA)，该机制通过专注于与电荷负

载密切相关的气候特征来提高预测精度。气候注意力机制层的实现，其核心在于利用注意力机制的基本

原理，即动态地分配处理资源。这一机制确保了模型能够聚焦于气候因素中最为重要和相关的信息。给

定一个输入特征集 N FX ×∈ ，其中 N 是样本数量，F 是特征数量，该机制首先通过一个可学习的参数矩
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阵 F F
cW ×∈ 来计算每个特征的加权重要性： 

 ( )softmaxc cA X W=       (12) 

其中， N F
cA ×∈ 是每个特征的注意力权重，Softmax 函数确保了每个样本中所有特征权重的和为 1。接

着，通过与原始特征 X 的点乘，模型加强了重要特征的影响，同时减少了不那么重要特征的作用： 
 cX A X′ =        (13) 

其中，

表示元素间的乘法， N FX ×′∈ 是加权后的特征矩阵。最后，通过一个线性变换将加权特征矩阵

X ′转换为预测电荷负载所需的维度，并通过 Dropout 进行正则化，以防止过拟合： 

 ( )( )Drpout ReLU o oY W X b′= +      (14) 

其中， F K
oW ×∈ 和 K

ob ∈ 是输出层的权重和偏置，K 是输出的目标维度(如未来电荷负载)，ReLU 和

Dropout 是激活和正则化函数。 
通过上述步骤，气候注意力机制能够自动识别和聚焦于对预测任务最为关键的气候特征，从而在考

虑到天气影响的情况下，有效提升电荷负载预测的准确性。此方法的一大显著优势在于其具备动态调整

特征权重的能力，这使得模型能够依据不同的输入和上下文条件灵活调整，从而优化预测性能。 

4. 基于 GCformer 的时序特征提取 

GCformer 是一种用于多维时间序列预测的模型，特别适用于短期和长期预测。该模型的主要创新之

处在于它结合了全局卷积分支和本地分支变换，有效地处理长度可变的时间序列。全局卷积分支专注于

捕捉长期依赖，而本地分支关注短期趋势，确保模型对即时变化敏感。这种双分支结构既扩展了模型的

应用范围，也提升了预测的准确性和效率。 

4.1. 全局卷积核 

先前的研究已经证明了全局卷积核在捕获长短期依赖性方面的功效。具体来说，原作者采用了跨越

整个序列长度的冗长内核，从而能够捕获长期依赖性。给定输入序列 n du ×∈ 、可学习的全局内核、
n dk ×∈ 以及输出 n dy ×∈ 。全局卷积核表示为： 

 y u k= ∗       (15) 

其中，∗是卷积算子。虽然全局卷积运算的复杂度为 ( )2O n ，但可以使用表示为 的快速傅立叶变换快

速实现，其复杂度为 ( )logO N N ，计算公式如下： 

 ( ) ( )( )1u k u k−∗ =       (16) 

4.2. 高效参数化 

为了控制参数数量仅次线性地缩放到序列长度，SGconv 通过组装一系列尺寸逐渐变大的子核来构造

卷积核，其中每个子核使用插值技术从相等数量的参数上进行采样。此外，作者采用加权衰减的子内核

组合，为扩展序列建模提供有利的归纳偏差，以提升模型性能。给定一个用多尺度子内核参数化的内核

maskk ，全局卷积模型 maskGconv 的过程定义为： 

 ( ) ( )( )1
masky u k−=         (17) 

频域参数化提供了一种新的全局卷积核参数化方法，利用时间序列数据的时频变换偏差。与时域内

核 SGconv 不同，此方法在频域中创建内核 m d
freqK ×∈ ，且为保持次线性尺度，约束 m n 。这种频域

参数化的全局卷积模型称为( freqGconv )，过程定义为： 
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 ( ) ( )( )1
freqy u k−=        (18) 

用状态空间模型来处理顺序数据这种方法为我们带来了一种新的思路，可以将傅立叶变换之外的

核参数化方法以一种不同于现有的方法来创新。S4 [21]使用状态空间建模程序： 1k k kx Ax Bu−= + ，

1k k ky Cx Du−= + ，其中 k au ∈ 是时间步长 k 的输入信号， k dx ∈ 是隐藏状态空间模型， ay∈ 是输出

信号。 
状态转移矩阵 A 和输入矩阵 B 定义为： 

 
( ) ( ) ( )

( )
( )( )

1 , if
2 1 ,

1, if

2 1 1

n k

nk

n
n

k n
A n

k n

B n

− − ≤= + 
≥

= + −

    (19) 

这里矩阵 dA∈ 和 1dB ×∈ 是通过 LegT 度量导出的，该度量为最近的历史分配统一的权重。 1 dC ×∈

和 1 1D ×∈ 是输出矩阵。状态空间模型的循环计算可以通过卷积方式快速计算。转换矩阵 A、B 和 C 是预

先定义的，以便可以提前计算内核 K： 

 ( )1, , , , Ny u K K CB CAB CA B−= ∗ =      (20) 

转移矩阵 A 源自勒让德多项式。因此， u K∗ 可以视为一个将原始信号从时间–空间领域映射到

Legendre 空间的过程，这与通过傅立叶变换将信号转换到频率空间的操作类似。在此框架下，信号的

映射从时间–空间到 Legendre 空间通过 ( )LegT.Projectu u= 来实现，而反之过程的信号重建则通过

( )LegT.Projectu u= 完成。此外，设定 m d
legK ×∈ 为内核，其中 m 远小于 n，这定义了具备平移 Legendre

度量的全局卷积模型( legGconv )的操作过程： 

 ( )( )legt.Reconstruct legt.Project legy u K= ∗      (21) 

4.3. 全局与局部分支的协同融合 

原作者提出的 GCformer 架构采用独特的双分支设计，模型结构如图 3 所示。这种设计涉及同时通过

两个独立的分支传递输入数据，每个分支都专门设计用于捕获和提取不同类型的信息：局部和全局。特

定的解码器模块可以通过最大化其互补性的方式进行集成和融合这两种信息。 
 

 
Figure 3. GCformer structure 
图 3. GCformer 结构 

 
在编码器部分，设置了两个并行分支。上分支用于提取全局信息( globalZ )，关注序列中的长期依赖关
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系，并通过馈送整个输入序列 N dX ×∈ 到全局分支处理，其复杂性与序列长度成次线性关系，解决了变

压器内存要求高的问题。下分支则专注于捕获局部信息( localZ )，涉及近期时间节点的依赖关系，通过将

序列的尾部 N d
tailX ′×∈  (其中 N N′ < )馈送到 Transformer 分支，旨在降低复杂性，同时保持预测精度。

公式如下： 

 ( )global globalz Branch X=       (22) 

 ( )local local tailz Branch X=      (23) 

解码器模块通过融合全局信息( globalZ )和局部信息( localZ )来提高信息利用效率，并输出预测结果。该

模块包含一个交叉注意力单元，专门用于有效表现时间序列中的历史信息。在此单元中，全局和局部特

征首先被映射到令牌级别的潜在维度，然后使用全局信息作为查询(q)，局部信息作为键(k)和值(v)，以进

行数据处理。这种结构确保了全局和局部信息的充分整合和有效利用。相关的计算公式为： 

 ( )MLP globalq z=       (24) 

 ( ) ( )MLP , MLPglobal localk z v z= =       (25) 

通过查询全局信息和本地信息，可以有效集成全局和本地信息。公式为： 

 ( )Atten , , softmax
q

qkq k v v
d

Τ 
 =
 
 

      (26) 

通道独立性是指数据集中多个变量之间不存在相关性的假设。这个概念是在之前的研究中引入的，

并在多个数据集中展示了改进。作者也将这个想法融入到了工作中。 

4.4. GGSAGCformer 的多区域电荷负载预测模型 

GGSAGCformer 是一个专为电荷负载预测设计的高效深度学习模型，结合了 GCformer 的全局卷积分

支，并引入了卷积神经网络和多头注意力机制。此模型能有效捕捉电荷负载数据的复杂时间依赖性和多尺

度变化。通过图卷积网络 GRU 和 GCN 提取多区域的时间空间信息，再使用注意力模块提取相似空间信息

和气候信息关联，模型能同时关注序列数据的多个关键特性，在不同的子空间中捕获更丰富的信息，增

强了数据解析能力。GCformer 的全局卷积分支能够捕捉长期依赖关系如季节性趋势，而多头注意力机制

则精细分析近期的日内波动和突发事件，使得该模型在电荷负载预测中表现出色，兼顾宏观和微观视角。 
GGSAGCformer 结构流程图如图 4 所示。模型由卷积层、注意力机制层和输出层构成。卷积层嵌入

GCN 提取区域空间特征，GRN 提取区域时间特征。还嵌入了多头注意力机制层，引入了 2 种自注意力

机制，并通过全连接层将其融合，识别长期动态时空相关性。最后，通过输出层使用 GCformer 进行预测。 
 

 
Figure 4. Structure flow of GGSAGCformer 
图 4. GGSAGCformer 结构流程 
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5. 实验设计 

5.1. 数据集描述 

本研究使用了 Trentino 区域多维城市生活数据集[22]，包含了 SET 电力和气候数据。为了便于管理

SET 能源数据，该数据库将 Trentino 划分为多个网络，并统计和存储每个网络中的客户数量和相应的配

电线路数量。由于隐私要求，客户类型隐藏在数据库中。为了提高模型的灵活性，本研究随机选择了

Trentino 的特定区域，并确定了为该区域提供服务的 10 条配电线路及其配送量和服务范围，即 10 个对应

区域。同时，气候数据集包括该地区 36 个气象站的气温、降水量和风速/风向数据。该数据每 15 分钟收

集一次，没有空间聚合。 
为应对训练数据与测试数据之间可能的分布偏移，本文采用了数据归一化技术 RevIN 来增强模型的

鲁棒性。具体操作如下：首先计算输入数据每个实例 ( )i T
kx ∈ 的平均值和标准差，以此进行数据标准化

处理。公式如下： 

 ( ) ( )

1

1 T
i i

t k kj
j

E x x
T =

  =  ∑      (27) 

 ( ) ( ) ( )( )2

1

1 T
i i i

kj kj t k
j

Var x x E x
T =

   = −   ∑     (28) 

利用这些统计数据，我们通过应用可学习的仿射参数向量 γ 和 β ，维度为 K
 ，对输入数据执行归

一化处理公式为： 

 ( )
( ) ( )

( )

ˆ
ˆ

i i
kt t ki

kt
i

k

x E x
x k

Var x
γ

ε

  −  =  
  +   

     (29) 

归一化后的数据输入到预测分析模型中，模型输出后进行反归一化，恢复到原始数值比例。数据分

为训练集、验证集和测试集，比例分别为 70%、10%和 20%，以提高模型的训练效率和泛化能力。 
实验使用学习率为 0.001 的 ADAM 优化器。在本次实验中，每次不同的输出步长都重复实验五次，

并将指标的平均值报告为最终结果。实验使用 NVIDIA GeForce RTX 3050 Laptop GPU，使用 Pytorch 1.13.1
和 Python 3.9.16 实验环境。 

5.2. 评价指标 

本文选择均方误差(Mean Squared Error, MSE)和平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE)作为评价指

标，来评估所提出的电荷负载预测模型的性能。MSE 用于计算预测值与实际值的平均平方差，它是进行

回归分析时经常使用的一种评估指标。MAE 是预测值与实际值的平均绝对差异。公式为： 

 ( )2

1

1 ˆMSE
T

t r t r
tT

ρ ρ+ +
=

= −∑      (30) 

 
1

1 ˆMAE
T

t r t r
tT

ρ ρ+ +
=

= −∑      (31) 

5.3. 超参数优化对比 

在构建负荷预测模型的过程中，超参数的选择不仅影响着模型的学习能力，而且对泛化能力和预测

精度起着决定性作用。本模型集中关注以下三个核心超参数： 
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1) 学习率设置为 0.01、0.001 和 0.0001。选择合适的学习率至关重要，因为过高的学习率可能使

模型在潜在最优解周围震荡而难以精确收敛；而过低的学习率可能使训练速度极慢，甚至停留在局部

最优解。 
2) 批次大小考虑为 6、64 和 128。批次大小影响模型的内存需求、训练速度及性能。小批次可以使

模型更频繁地更新，有助于精确模拟数据分布，但可能增加计算开销和训练的不稳定性。相比之下，大

批次可以稳定训练过程，但可能减少模型对数据细微变化的敏感性。 
在本研究中，超参数优化通过系统化的实验设计进行，利用交叉验证方法在多种参数组合中进行评

估。交叉验证结果如表 1 和表 2 所示。其中，表 1 的对比批次大小设置为 32，表 2 的对比参数学习率设

置为 0.001。通过结果可以得知，在所有测试组合中，当学习率为 0.001，批次大小为 32，训练次数 100
时，模型表现最佳，实现了预测精度和计算效率的最佳平衡。 

 
Table 1. Comparison of MAE and MSE between multiple models under different learning rates 
表 1. 多种模型在不同学习率下 MAE 和 MSE 的对比 

学习率 
GGSAGCformer GCformer Informer Reformer 

MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE 

0.01 0.141 0.266 0.162 0.278 0.171 0.301 0.182 0.331 

0.001 0.111 0.234 0.131 0.252 0.148 0.288 0.157 0.302 

0.000 1 0.116 0.238 0.136 0.255 0.149 0.292 0.159 0.307 
 

Table 2. Comparison of MAE and MSE between multiple models in different batches 
表 2. 多种模型在不同批次下 MAE 和 MSE 的对比 

批次大小 
GGSAGCformer GCformer Informer Reformer 

MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE 

6 0.120 0.243 0.144 0.279 0.154 0.303 0.164 0.333 

32 0.111 0.234 0.131 0.252 0.148 0.288 0.157 0.302 

64 0.109 0.232 0.129 0.250 0.146 0.287 0.155 0.301 

5.4. 对比实验 

本文还考虑了模型在不同区域间的同一时间段的预测精度。由于模型输出的结果包含了十个区域，

数据过多，逐个分析太过于费时费力，且工作量过于庞大和重复，所以只选择其中两个区域的数据进行

分析展示结果。在 SET 数据集中选取了 4 个有代表性的时间段进行实验，来评估每个模型的预测性能，

这 4 个时间段分别为工作日的高峰用电时间段(2013 年 11 月 13 日星期三的 6:00~9:00，18:00~22:00)以及

休息日对应的时间段(2013 年 12 月 15 日星期天的 6:00~9:00，18:00~22:00)。实验结果如图 5~8 所示，可

以观察到，在工作日期间，所有模型基本都能拟合电荷预测的变化趋势。然而，在休息日期间，各模型

的预测性能相对于工作日存在显著差异。这可能是因为在周末电荷负载会受到更多复杂因素的影响，如

放假长时间休息、亲朋好友拜访等这些因素会导致电荷负载的突然增减，从而表现出更加复杂和不稳定

的特性。 
从图 5~8 中可以看出，GGSAGCforme 表现出更好的预测效果，是因为在嵌入层中加入了上周同一

时间段的数据，让模型能够周期性地学习这种不平稳数据的时空特征，从而使模型能够更准确地预测电

荷负载的动态变化，因此表现得更加稳定。区域 1 和区域 2 在工作日和休息日的用电需求峰值相差较为

明显，在一定程度上说明了区域 1 和区域 2 之间用电需求的时空相关性较强。 
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为了验证所提模型的准确性和稳定性，将 GGSAGCformer 与 GCformer、Informer、Reformer 在不同

预测步长(96, 192, 336, 720)下的预测性能进行比较。实验结果如表 3 所示，为了衡量预测性能，选取了

MSE 和 MAE 作为评价指标。从表 3 中的数据可以看出，随着预测步长的增加，所有模型的实验误差均

在增加，预测准确性普遍降低，有些模型甚至出现大幅波动的情况，这表明这些模型不适合做长期预测。

而 GGSAGCformer 在预测步长为 336 时，MSE 指 GGSAGCformer 的 MSE 在输出步长为 336 时，相较于

其他模型在预测步长为 336 时，MSE 指标比其他模型分别降低 17.1%、24.8%、27.1%，所以 GGSAGCformer
表现出了更好的准确性。 

 

 
Figure 5. Comparison of the morning peak of charge prediction for regions 1 and 2 on November 13 
图 5. 11 月 13 日区域 1 和区域 2 的电荷预测早高峰对比 

 

 
Figure 6. Comparison of the morning peak of charge prediction for regions 1 and 2 on December 15 
图 6. 12 月 15 日区域 1 和区域 2 的电荷预测早高峰对比 

 

 
Figure 7. Comparison of the evening peak of charge prediction for regions 1 and 2 on November 13 
图 7. 11 月 13 日区域 1 和区域 2 的电荷预测晚高峰对比 
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为了深入对比各个模型的预测精度，我们采用雷达图展示它们在同一输出节点下的预测结果。雷达

图将每个模型的预测结果映射到不同的区域，形成对应的多边形。在雷达图中，每个区域代表一个坐标

轴，刻度从中心向外延伸，数值越小越靠近中心，代表预测效果越好。通过观察图 9、图 10 发现，

GGSAGCformer 模型所构成的多边形范围相对较小，显示出在每个节点预测结果方面具有更好的性能。

综合考虑模型整体预测精度和各节点的表现，我们的研究结果表明，GGSAGCformer 模型在提高电力系

统短期负荷预测精度方面表现最佳。 
 

 
Figure 8. Comparison of the evening peak of charge prediction in regions 1 and 2 on December 15 
图 8. 12 月 15 日区域 1 和区域 2 的电荷预测晚高峰对比 
 
Table 3. Comparison of models at different output steps 
表 3. 模型在不同输出步长下的对比 

模型 
GGSAGCformer GCformer Informer Reformer 

MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE 

96 0.095 0.217 0.112 0.234 0.132 0.264 0.143 0.287 

192 0.111 0.234 0.131 0.252 0.148 0.288 0.157 0.302 

336 0.121 0.244 0.146 0.266 0.161 0.300 0.166 0.311 

720 0.197 0.298 0.211 0.297 0.241 0.392 0.263 0.399 

 

 
Figure 9. MSE comparison 
图 9. MSE 对比 
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Figure 10. MAE comparison 
图 10. MAE 对比 

6. 结论 

在本文中，本文设计了一个创新的多区域预测模型，称为 GGSAGCformer，它使用 GCN 提取多区域

空间特征，GRN 提取多区域时间特征，掌握每个区域节点的时空属性，此外，通过在注意力机制层中加

入地理相似空间自注意力模块，能够有效地捕捉邻近区域的属性及其时间滞后效应。这种机制能够利用

每个节点的短期历史负荷数据来准确判断负荷传播的时间延迟，从而增强对负荷变动的敏感度和预测精

度。注意力层还加入了一个气候特征注意力模块，用以捕捉气候变化对电荷负载的影响，进一步提升多

区域电荷负载预测的准确性。与传统的电荷负载预测模型如 GCformer、Informer 和 Reformer 相比，本模

型更有效地拟合了电荷负载的多种变化趋势。在未来的工作中，本文计划继续优化模型的计算效率，并

研究其他因素对电荷负载的影响，以及探索发掘动态时空相关性的其他方法。 
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