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基于Attention-GAT-LSTM的算法模型在新型电力
系统中的应用探索

刘锦涛，孙玉芹，郭子涛，王添翼，程文
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摘要：精确的短期电力负荷预测对新型电力系统日发电计划的制订和实时调度至关重要，为取得准确可靠的负荷预测

结果，针对真实用电负荷数据的时序性、不确定性等特征，提出了一种基于 Attention-GAT-LSTM 的智能算法，并应

用在实际的新型电力系统中。在原始数据的处理中创新地结合了自注意力机制，引入了数据处理单元附加权值，并采

用跳跃连接机制防止结果出现过拟合；将处理后的数据传递到图注意力网络（graph attention network，GAT）进行空间

节点的特征提取，再传递到长短期记忆网络（long short-term memory，LSTM）进行时间特征的提取；通过前向传播、

反向传播和梯度下降方法，使 LSTM 层的权重和偏置得到迭代更新，有效地减少信息在迭代过程中的丢失并突出关键

时间点信息。最后通过多种不同模型的对比分析，验证了该方法在短期电力负荷预测（小时级）时具有较高的预测精

度，可以为新型电力系统的运行调度、规划建设提供数据支持。
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Exploration of the Application of Attention-GAT-LSTM Algorithm Model in 
New Power Systems
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Abstract：Accurate short-term power load forecasting is essential for the formulation of daily power generation plans and the real-
time dispatching of new power systems.  In order to obtain accurate and reliable load forecasting results, this paper proposes an 
Attention-GAT-LSTM intelligent algorithm targeting the temporal and uncertain characteristics of real power load data, and applies it 
in practical new power systems.  In raw data processing, this algorithm innovatively integrates a self-attention mechanism, introduces 
a data processing unit to assign weights, and employs a skip-connection mechanism to prevent overfitting.  The processed data is 
transmitted to a graph attention network (GAT) for spatial node feature extraction, then passed to a long short-term memory (LSTM) 
network for temporal feature extraction.  Through forward propagation, back propagation, and gradient descent methods, the weights 
and biases of the LSTM layer are iteratively updated, effectively minimizing information loss during iterations and highlighting key 
time-point information.  Comparative analyses with various models demonstrate the method’s high prediction accuracy in short-term 
(hour-level) power load forecasting, providing data support for the operational dispatching, planning and construction of new power 
systems.
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0　引言

能源供给是社会运行的重要保障，而电力系统

的安全稳定运行对国家经济发展和居民生活有重要

影响。在党中央“碳达峰”、“碳中和”战略目标的推

动下，大规模新能源接入电力系统，使传统电力系

统的运行受到了较大考验。而电力负荷预测是电力

系统稳定运行和规划的重要环节，对社会生产生活

也有很大影响，因此电力负荷预测在学术界和工业

界一直都有着较高的研究热度［1-2］。历史电力负荷

序列具有时序性、随机性、波动性和非线性特征，

需要开发有效的模型以解决上述问题，为电力系统

的安全可靠运行提供保障。如今工业界逐渐向工业

互联网迈进，其必然会带来用电负荷特性的变化，

使负荷特性变得更加复杂和多变，对于短期电力负

荷预测提出了更高要求［3-4］。
针对负荷数据的时序性特征，传统的电力负荷

预测方法有诸如：线性回归法、时间序列法、趋势

外推法、灰色预测法等，基本思想是利用历史电力

负荷数据对未来负荷做预测，以此来充分捕捉时序

性特征。但是这些方法对非线性电力负荷数据处理

能力有限［5-8］。
近年来，随着机器学习领域的研究不断深入，

相应的模型也被广泛地应用在电力负荷预测领域，

并取得了较好的成果。传统的机器学习算法包括随

机森林、朴素贝叶斯、k均值聚类等，这些算法模

型可以很好地捕捉负荷与影响因素间的非线性关

系，解决相对复杂的数据特征关系等问题［9-10］，但

它们在大数据集的表现并不好。随着经济的发展和

工业产业的技术进步，对电力需求也来到了新的层

面，对电力有关部门和企业而言，找寻更加精准、

有效的预测方法是重中之重［11］。深度学习算法在近

年来取得了进一步发展并逐渐兴起，较为常见的

有：卷积神经网络（convolutional neural networks，
CNN）、循环神经网络（recurrent neural network，
RNN）、长短期记忆网络（long short-term memory，
LSTM）等。这些深度学习算法在电力负荷预测领域

已经有了广泛的应用［12-13］，并且有相关研究人员通

过 组 合 模 型 的 方 式 使 得 整 体 预 测 效 果 有 所

提升［14-17］。
考虑到多用户用电行为之间潜在关联关系的存

在，上述模型均只注重于挖掘用电负荷序列之间的

潜在时序关系，故限制了预测精度的进一步提升。

近年来，图神经网络算法因为可以有效学习图结构

数据，因此具备挖掘用电负荷序列之间的潜在空间

关系，在交通预测领域有广泛的应用［18］。也吸引了

相关研究人员将其应用于用户负荷预测领域［19-20］，
并通过结合其他算法的方式取得了较好的效

果 ［21-22］ 。
目前已有的相关研究不管是侧重于负荷的时间

序列性关系的算法模型，还是侧重于用户节点间相

关性的图神经网络算法模型都有局限性［23］。为进一

步挖掘各个用户负荷时序关系，同时可以挖掘其中

潜在空间关系，本文提出了一种基于自注意力机制

并结合 LSTM 和图注意力网络的算法模型。首先，

通过自注意力机制编写一个数据处理器，将原始数

据按照需要特征进行分类，根据不同需求可以添加

诸如节假日、天气、气候等特征，为后续的模型训

练提供更精细化的特征数据。其次，将特征数据经

过线性变化层，对特征进行分析分类，挖掘潜在的

用户关系信息，并通过图注意力网络层进行用户空

间节点信息的挖掘提取。接着，将通过LSTM模块

进行时序特征的提取，并做出时序预测。最后所有

数据输入到全连接层，根据设定的时间步长需求来

进行相应的负荷值预测。通过采用公开的真实电力

负荷数据集进行验证，结果表明本文所提模型表现

皆优于其他模型。

1　模型架构

1. 1　数据处理单元

为保证原始数据的利用最大化和读取效率最大

化，编写了一个专用的数据处理单元，结合了自注

意力机制为其处理后的数据进行权值赋予，对后续

模块的运行提供便利。

考虑到负荷数据大多以日、周、月、年为统计

周期，因此数据处理单元是以此为参考，从原始数

据中截取后再进行运行并赋权值的。其结构简化图

如图1所示。

将原始数据按顺序添加进An中，再根据具体时

间尺度需求决定需要的输入序列或矩阵的规模。对

完成切割的数据进行分类处理，再结合自注意力机

制进行数据隐藏节点的挖掘并赋予相应的自注意力

权值，为后续模块更好地处理节点间空间关系、时

间关系提供基础。
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其中自注意力机制是通过动态权重分配机制实

现输入序列的上下文建模。核心在于建立序列元素

间的依赖关系强度评估体系：对于给定的输入序

列，其内部各元素的重要性权重并非均等，而是通

过可学习的关联度计算模块生成注意力权重矩阵。

该权重矩阵量化了每个元素对当前处理位置的影响

程度，使模型能够自主聚焦于关键特征区域。相较

于传统序列处理方法，自注意力机制通过权重筛选

显著提升了特征选择的针对性和计算效率［24］。
在自注意力机制运行过程中，输入数据的序列

元素都会生成相对应的查询向量（query）、键向量

（key）、值向量（value）。通过计算查询向量和所有

键向量的点积得到相似度分数，再经过归一化函数

将相似度分数变成注意力权重，然后根据这些权重

对值向量进行加权求和，得到包含重要信息的新向

量。新向量包含了当前处理元素所需关注的潜在相

关性信息，这些信息能对后续的数据处理效率和效

果有所提升。

自注意力机制根据分析输入序列的不同特征来

分配权重的大小，重要特征的内容会被分配更大的

权重，相对应的其他内容的权重则较小，以加快模

型运行。运行结构图如图2所示。

注意力状态的计算公式如式（1）—（4）所示。

Sti = O tanh (Pht + Qht + b ) （1）

ati = eSti

∑k = i

t eStk

（2）
F = ∑i = 1

t ati × hi （3）
h′t = f (F，ht，yt ) （4）

式中：yi 为输入序列；hi 为输入序列 yi 的状态值；

下标 t为某具体时刻；ati为历史负荷数据集 hi对输

入序列 yi的权重值；h′t 为最终的特征向量；F为注

意力权重值与状态值的乘积；O、P、Q、b均为模

型的学习参数［24］。
1. 2　图注意力网络GAT

图神经网络（graph neural networks，GNN）是一

种新兴的深度学习模型，专门用于分析和学习图结

构数据。图结构数据由节点和连接这些节点的边组

成，为了挖掘它们之间潜在的复杂关系，采用迭代

节点及其邻居节点的信息来更新节点表示的方

式［25-27］。GNN 的核心优势在于其能够捕捉节点间

的复杂关系和依赖性。

在原有的 GNN 模型的基础上，引入自注意力

机制构成图注意力网络（graph attention network，
GAT）。本文在此引入了GATConv层，即图注意力

卷积层，是图神经网络中的一个变体，它通过引入

自 注 意 力 机 制 来 学 习 节 点 间 的 重 要 性 。 在

GATConv 层中，每个节点会根据其邻居节点的特

征动态地调整对邻居的关注度，这样可以更好地捕

捉图中的结构信息。每个 GATConv 层可以有多个

注意力头（heads），这增加了模型的表达能力。通

过堆叠多个 GATConv 层，模型可以学习节点特征

的更高层次表示。在层之间使用跳跃连接，这是一

种将输入直接与输出相加的机制，有助于信息在深

层网络中的流动，尽可能避免出现梯度消失问题。

局部时空信息传递图可以将当前时刻节点与其前一

图1　数据处理单元输入简化示意图

Fig. 1　Simplified schematic diagram of input for data processing 
unit

图2　单元结构

Fig. 2　Unit structure
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时刻、后一个时刻的自身节点相连，以此构建出可

以传递前中后 3个时刻的时空信息的结构，结构如

图3所示。

通过自注意力机制为每个邻居节点分配不同的

权重，构成邻接矩阵，如图 4所示。这些权重表明

了邻居节点对当前节点的重要性，增强了对图结构

数据中不同的节点间关系的处理能力。GAT模型通

过学习这些权重，能够更加灵活地处理图中的节点

关系。适用于那些节点间关系具有不同重要性的情

况，允许模型动态地学习这些关系的重要性。

1. 3　长短期记忆模型LSTM
长 短 期 记 忆 网 络（long short-term memory，

LSTM）是一种循环神经网络（RNN）的变体，专门

设计用于捕捉时间序列数据中的长期依赖关系。由

于传统 RNN 网络在长序列数据集上运行时，常出

现梯度相关问题，因此 LSTM 网络通过引入遗忘

门、输入门和输出门的门控机制来获得更好的效

果。LSTM能够维持和更新细胞状态，可以很好地

捕捉数据的时序特征，从而在时序预测领域表现出

色。LSTM结构单元如图5所示。

1）t-1 时刻，遗忘门决定细胞状态C( t⁃1) 中需要

舍去的信息。遗忘门读取当下隐藏层状态 h( t⁃1) 和 t
时刻的输入序列，并输出 0⁃1值，1表示完全保留，

0表示完全丢弃。

f( t ) = σ (W f ⋅ [ h( t⁃1)，x( t ) ] + b f ) （5）
式中：f( t ) 为 t时刻遗忘门状态；σ（·）为激活函数；

W f、b f 分别为遗忘门的权重与偏置［28-30］；x( t ) 为 t时
刻的输入序列。

2）t时刻的输入序列 x( t ) 传入到输入门，由输入

门决定需要保存的信息。由 tanh层生成该时刻记忆

单元的临时状态 C͂( t )，再更新得到新细胞状态C( t )。

i( t ) = σ (W i ⋅ [ h( t⁃1)，x( t ) ] + b i ) （6）
C͂( t ) = tanh (Wc ⋅ [ h( t⁃1)，x( t ) ] + bc ) （7）

C( t ) = f( t ) × C( t⁃1) + i( t ) × C͂( t ) （8）
式中：i( t ) 为 t时刻输入门状态；h( t⁃1) 为 t-1时刻的隐

藏层状态；x( t )为 t时刻的输入序列；C( t )为新细胞状

态；W i、b i 分别为输入门的权重和偏置；Wc、bc 分

别为新细胞状态的权重和偏置； tanh（·）为激活

函数［28-30］。
3）t时刻，细胞状态传递到输出门，由输出门

决定需要输出的信息。输出序列为 h( t )，同时也是

下一个隐藏层中遗忘门的输入序列。

o( t ) = σ (Wo ⋅ [ h( t⁃1)，x( t ) ] + bo ) （9）
h( t ) = o( t ) × tanhC( t ) （10）

式中：o( t ) 为 t时刻输出门状态；Wo、bo 分别为输出

门的权重和偏置；h( t )为输出序列［28-30］。
在本模型中，GATConv层的输出被用作LSTM

层的输入，这样可以将图结构信息和时间序列信息

结合起来，用于时空预测任务。在整个模型最后通

过一个全连接层（fully connected layer，FC）输出为

最终的预测结果。

1. 4　跳跃连接

跳跃连接是一种深度学习网络中用于解决梯度

消失和梯度爆炸问题的技术：它通过在网络中添加

图3　局部时空信息传递结构图

Fig.  3　Diagram of local spatiotemporal information transmission 
structure

图4　邻接矩阵

Fig.  4　Adjacency matrix

图5　LSTM结构示意图

Fig. 5　LSTM structure diagram
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直接连接，允许信号绕过一些层直接传递。这种结

构的核心思想是让网络学习输入和输出之间的残

差，即网络的输出是输入加上一个残差函数的输

出，这样即使网络很深，梯度也能通过这些连接直

接反向传播回早期层，避免了深层网络训练中的典

型问题。在残差网络中，每个残差块包含若干卷积

层和一个跳跃连接，如果输入和输出的维度不一

致，会通过 1×1的卷积来调整维度以匹配，然后进

行相加操作。这样的设计不仅有助于梯度的传递，

还有助于特征的融合，使得深层网络能够利用从浅

层网络直接传递过来的信息，捕捉到更丰富的特

征，从而提高了网络的性能和训练效率。跳跃连接

的运行原理如图6所示。

输入数据进入第一个卷积层，通过一个激活函

数。经过激活函数的数据进入第二个卷积层，再通

过一个激活函数。最后，数据进入第三个卷积层。

跳跃连接是指从第一个激活函数的输出直接跳到第

三个卷积层之后的相加操作。第一个激活函数的输

出矩阵（通过跳跃连接）和第三个卷积层的输出矩

阵，通过逐个元素相加，形成最终的输出数据。

通过这样的方式，即使所用的网络结构较为复

杂，所用信息也能通过这些跳跃连接直接传递，减

少了信息丢失，使得深层网络的训练变得更加

容易。

1. 5　AG-LSTM模型结构

基于 AG-LSTM 算法模型的运行流程如图 7

所示。

首先，通过使用自注意力机制来编写 self atten⁃
tion数据处理单元，通过此单元处理数据中每个节

点的特征，将原始序列转换成矩阵形式以提升整体

运行速率，在运算过程中根据使用需求调整单元尺

寸并进行权值赋予，使模型能够关注不同部分的重

要性，为后续图神经网络能更好地捕捉节点间复杂

关系打下基础。通过这种方式，模型不仅考虑了节

点自身的特征，还考虑了节点之间的相互作用，从

而提高了模型的性能。

其次，构建 AG-LSTM 模型。历史负荷数据在

经过数据处理单元处理后，节点被赋予了不同权

重，再输入进 GAT 图注意力网络层，对节点的特

征关系进行捕捉。在 GAT 层前添加一个线性变化

层，用于将输入特征与 GAT 层的输出进行结合，

形成跳跃连接，这种方式有助于防止数据在多GAT
层的运行中损失重要信息，并且可以很好地防止梯

度消失、梯度爆炸等问题的出现。本文中的 GAT
层主要构成为多个 GATConv 层，其使用自注意力

机制来更新图数据中每个节点的特征表示。在模型

运行之初，建立一个空模块列表来存储多个

GATConv 层，在首个图注意力层接收原始输入特

征，并将其维度从输入维度映射至隐藏层维度。若

该层采用多头自注意力机制，其输出特征维度将扩

展至隐藏层维度乘以头数。随后的图注意力层进一

步处理前一层的输出，通过特征维度的降维操作，

图6　跳跃连接运行原理图

Fig. 6　Skip connection operation principle diagram

图7　模型整体运行流程图

Fig. 7　Overall model workflow diagram
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将特征维度重新压缩至隐藏层维度，以维持信息的

紧凑性并为后续层提供处理后的特征。此外，模型

中引入了跳跃连接，该连接通过一个线性变换层

（输入线性）将原始输入特征与图注意力层的输出特

征相结合。这一机制有助于在多层图注意力处理过

程中保留原始信息，从而增强模型对输入数据的理

解能力，并可以很好地防止梯度消失、梯度爆炸等

问题的出现。

然后，经过图注意力层处理的数据被送入 
LSTM 层，以捕捉其中的各种时序关系。LSTM 层

接收来自 GAT 层的输出，由遗忘门决定是否有信

息应从细胞状态中移除，并整合新的输入信息；由

输入门负责决定新输入信息是否全部应被纳入细胞

状态；输出门负责根据细胞状态和当前输入信息，

形成输出状态。通过前向传播，LSTM层接收来自

前一时间步的隐藏状态和当前时间步的输入数据，

以此更新其隐藏状态和细胞状态。在多轮次的训练

过程中，通过反向传播和梯度下降方法，不断迭代

LSTM层的各个参数，从而提高模型的性能。过程

如图8所示。

最后，LSTM层的输出通过一个全连接层（FC）
进行转换，以生成最终的预测结果。

2　数据处理

2. 1　数据设置

算例所用数据集涵盖了 2011 年初至 2014 年底

某地区 321个用户的电力负荷［31］。数据划分为训练

集、验证集和测试集进行预测，比例为 6∶2∶2。
本文为单步时间序列预测策略，即在 t时刻对此前

时刻的历史负荷数据中提取特征，并通过 24×7 的

时间窗口将这些数据重新构建为 AG-LSTM 负荷预

测模型的输入数据。

2. 2　数据归一化

经过归一化处理后，可以加速损失函数的收敛

速率并避免梯度的过大波动，同时也能确保计算结

果的准确性。由于模型输入常常包括各种不同的单

位制数值，因此为了减少这些差异对于预测效果的

影响并且优化模型的效果与性能，必须执行归一化

操作。本研究中使用了 min-max 标准化的方法来

实现。

X *
i = Xi - Xmin

Xmax - Xmin
（11）

式中：Xi为第 i个原始数据；X *
i 为Xi 经过归一化后

的值；Xmax 和 Xmin 分别为原始数据中的最大值和最

小值。在得到归一化的结果后，为了准确反映预测

结果准确性，需进行反归一化操作。

x* = Xi
* (Xmax - Xmin ) + Xmin （12）

式中 x*为反归一化后的值。

2. 3　模型评估指标

本文采用均方根误差 RMSE（root mean square 
error， RMSE）、 平 均 绝 对 百 分 误 差 MAPE（mean 
absolute percentage error，MAPE）和平均绝对误差

MAE（mean absolute error，MAE）3 个常用的评价指

标来作为评价电力负荷预测模型的性能指标。计算

公式如式（13）—（15）所示。

RMSE = 1
n∑

i = 1

n

( y ( i ) - y′( i ) )2 （13）

MAPE = 1
n∑

i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| y ( i ) - y′( i )

y ( i ) × 100% （14）
MAE = 1

n∑
i = 1

n

|| y ( i ) - y′( i ) （15）
式中：y′( i )为 i时刻的预测值；y ( i )为 i时刻的真实

值；n为数据的数量。

3　模型算例分析

3. 1　模型结构分析

对模型进行消融实验，以确定模型中各模块在

运行中的有效性。经过 10 次测试后取平均值，并

将结果可视化为图 9与表 1。其中LSTMonly代表仅

含有 lstm结构；noGAT代表 lstm层和自注意力数据

处理器组合模型，无图注意力网络层；noself代表

图8　LSTM层运行流程图

Fig. 8　LSTM layer workflow diagram
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图注意力网络层和 lstm层的组合模型，无自注意力

数据处理器。

从实验结果来看，不论是只结合了自注意力机

制、只结合了图学习层还是结合了自注意力机制与

图学习层的预测性能相较于 LSTM 模型都有提高，

说明了图学习层和自注意力机制在长时间尺度下对

时序预测模型提升的有效性，同时也说明这些模块

存在良好兼容的可能，组合后对模型负荷预测的性

能有提升。

同时，为了验证自注意力数据处理器对运行效

率的提升，对无自注意力数据处理器的模型和AG-

LSTM模型运行时间进行统计，如表2所示。

从统计结果可知，自注意力数据处理器的添加

对于模型的运行效率有明显提升，缩减了运行

时间。

3. 2　不同时间步长分析

为了寻找本模型效果最好的时间步长，本文设

计了 6个不同的时间步长实验，每次实验训练次数

为 200次，针对每种时间步长经过 10次重复实验取

平均值，采用 MAPE、RMSE、MAE 作为评价指

标，并将数据记录如表3所示。

从实验结果来看，时间步长为 1 h时表现最佳。

随着预测时间步长的增大，模型的各个评价指标数

值呈现上升趋势，当步长增加到 3 h及大于 3 h时，

模型性能骤降，在 6 h 时对应的 MAPE 值仅为

13. 16 %，此时表现最差，说明本模型在预测时间

步长较短时，呈现出较好的效果。此优点也契合了

本研究的目标，针对历史用电负荷进行短期预测。

以此为依据，后续的其他实验也将以 1 h时间步长

进行。

3. 3　多种预测模型对比

为保证实验公平性，本文将 CNN、 KNN、

Bilstm、RNN、AG-LSTM 模型所使用数据集保持

一致，评价指标选用 MAPE、RMSE、MAE。连续

运行 10次后取平均值，分别预测出未来 7个月的每

小时负荷。其中CNN参数为：卷积层 3层，通道数

为 16、32、64，卷积核大小为 3，池化核大小为 2，
步长为 2；KNN参数为：邻居数量为 2 000；Bilstm
参数为：隐藏层神经元数量为 2，层数为 1 层，批

大小为 64，学习率 0. 001；RNN参数为：隐藏层神

经元数量 64，层数为 2 层，批大小 64，学习率

0. 001。
图 10为多种模型预测结果，表 4中统计了多种

模型预测结果的评价指标。在预测时间步长为 1 h
的结果中，AG-LSTM 模型的 RMSE 值为 111. 13 
kW，相较于 CNN 模型、KNN 模型、BiLSTM 模

型、RNN 模型分别降低了 187. 14 kW（62. 74 %）、

图9　不同模块评价指标对比

Fig. 9　Comparison of evaluation metrics for different modules

表1　不同模块评价指标统计

Tab.  1　Statistical analysis of evaluation metrics for different 
modules

模型

LSTMonly

noGAT

noself

AG-LSTM

MAPE/%

3. 17
3. 15
2. 88
2. 44

RMSE/kW

141. 42
138. 82
129. 91
111. 13

MAE/kW

104. 89
103. 98
95. 66
81. 01

表2　运行时间统计

Tab.  2　Running time statistics

模型

noself

AG-LSTM

运行轮次/次

200
200

单次平均耗时/s

79. 83
69. 75

表3　不同时间步长评价指标统计

Tab.  3　Statistical analysis of evaluation metrics at different time 
steps

时间步长/h

1
2
3
6

12
24

MAPE/%

2. 44
2. 55

12. 98
13. 16
13. 01
12. 98

RMSE/kW

111. 13
115. 63
544. 38
545. 07
544. 42
544. 38

MAE/kW

81. 01
84. 58

429. 52
432. 37
429. 94
429. 55
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206. 92 kW（65. 06 %）、 116. 33 kW（51. 14%）、

146. 79 kW（56. 91 %）。AG-LSTM 模型的 MAE 值

为 81. 01 kW， 相 较 于 CNN 模 型 、 KNN 模 型 、

BiLSTM 模型、RNN 模型分别降低了 131. 40 kW
（61. 86 %）、 160. 62 kW（66. 47 %）、 91. 45 kW
（53. 06 %）、117. 05 kW（59. 10 %）。AG-LSTM 模

型的 MAPE 值为 2. 44 %，相较于 CNN 模型、KNN
模 型 、 BiLSTM 模 型 、 RNN 模 型 分 别 降 低 了

3. 75 %、4. 78 %、2. 88 %、3. 51 %。预测负荷结

果显示，AG-LSTM 模型表现优异，准确度与其他

成熟预测模型相比有明显提升。

4　结论

面向“双碳”战略目标优化和推广新型电力系统

是国家重点需求。结合国家对工业领域的数字化、

智能化改革以及当下工业领域用电需求的不断细

化，对于新型电力系统的末端感知能力要求也更高

了。本文提出了 AG-LSTM 算法模型，结合真实案

例中的电力数据，以验证是否可以在新型电力系统

中有所作用，通过实验验证分析得出以下结论。

1）数据预处理阶段的创新。在原始数据的处理

中，创新地结合了自注意力机制，引入了数据处理

单元附加权值，其作用是发掘原始电力负荷数据中

不同用户间潜在的关系，即发掘出原始数据中隐藏

的节点，并将此关系信息传递给下一模块，使AG-

LSTM模型更好地抓住未经过筛选的原始数据中具

有相似用电习惯的用户，为后续图注意力网络模块

的运行打了很好的基础。

2）算法运行中的创新。经过大量实验验证了数

据处理单元可以有效加快后续模块的运行。以图注

意力网络和长短期记忆网络为核心，AG-LSTM 模

型可以有效处理提取数据中的时空特征，并结合跳

跃连接实现较少的信息丢失和突出关键时间点的信

图10　多种模型预测结果对比图

Fig. 10　Comparison chart of prediction results of multiple 
models

表4　多种模型预测结果的评价指标统计

Tab.  4　Statistics of evaluation metrics of prediction results of 
multiple models 

模型名称

CNN

KNN

Bilstm

RNN

AG-LSTM

MAPE/%

6. 19
7. 22
5. 32
5. 95
2. 44

RMSE/kW

298. 27
318. 05
227. 46
257. 92
111. 13

MAE/kW

212. 41
241. 63
172. 46
198. 06
81. 01
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息，提高了模型性能。

3）锁定关键参数的创新。通过进行不同预测时

间步长的实验，验证了 AG-LSTM 模型在短期电力

负荷预测（小时级）领域的可靠性与准确性，针对短

期电力负荷预测（小时级）这一痛点问题有较好的

表现。

4）通过进行多种模型的对比分析实验，与

CNN 模型、KNN 模型、BiLSTM 模型、RNN 模型

相比，在小时级预测中本文所提出的 AG-LSTM 模

型性能最佳。未来研究将考虑电价政策等电力系统

外的复杂影响因素，并充分结合我国大电网系统统

一调度优势，进一步提升模型的可靠性与准确性。
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