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基于动态关联图注意力网络的虚拟电厂居民短期负荷预测

张峻凯，胡旭光，刘要博，许 晴，马大中，孙秋野
(东北大学信息科学与工程学院，辽宁省沈阳市110819)

摘要：居民短期负荷预测能够为虚拟电厂提供实时、灵活的电力需求信息，有助于虚拟电厂实现能

源高效利用与优化电力市场交易。由于居民负荷相关性的日益凸显，传统预测方法仅基于单个居

民历史负荷进行时序预测，无法满足规模化虚拟电厂对居民负荷关联性的综合需求。基于此，文中

提出一种基于动态关联图注意力网络的虚拟电厂居民短期负荷预测方法。首先，提出了混合相关

性分析方法来刻画居民负荷之间的线性和非线性关系，并进一步提出了权重剪枝阈值机制得到居

民负荷混合相关性矩阵；然后，基于该矩阵构建动态关联图结构，进而提出时间图注意力网络机制

以深入学．--j居民负荷的时空关联特性，并实现居民短期负荷预测目标；最后，以某地区实际居民负

荷数据为例，验证了所提方法的有效性。
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0 引言

虚拟电厂(virtual power plant，VPP)作为能源

互联网技术的典型技术组态能够保障电力供应安全

性，是新质生产力在能源领域应用的重要实践¨。2]。

虚拟电厂通过价格激励、负荷削峰等需求响应机制，

实现动态的负荷管理和稳定的电力供应。作为虚拟

电厂多能源调配与优化需求的重要一环，居民短期

负荷预测为具有随机性强、社会行为解析困难的海

量分布式灵活资源运营主体提供了有效支撑3。5。

针对居民负荷预测研究，自回归差分滑动模型、

回归方法、指数平滑方法等统计学方法被广泛应用，

但均难以适用于波动较大的时间序列负荷数据6。8。

随着虚拟电厂聚合资源规模化，电力负荷呈现卅日

益复杂的趋势，机器学习及相关技术凭借其在特征

提取和处理大规模数据中复杂非线性关系方面的优

势，已成为短期负荷预测的主流方法““’。其巾，支

持向量机、人工神经网络、反向传播算法等方法能够

有效针对负荷数据的波动性进行求解，但对数据规

模要求较高¨1。”。深度学习模型通过更深的隐藏层

模拟人类的思考方式，提高了对复杂居民负荷时序

特征的建模和表征学习能力”。时问卷积网络
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(temporal convolutional network，TCN)相较于卷积

神经网络(convolutional neural network，CNN)，在

处理时序数据时能够识别负荷数据的长期依赖，但

随着模型深度增加，较大的参数量可能导致在小规

模数据集上的过拟合¨。⋯。长短期记忆(10ng short—

term memory，LSTM)网络基于循环神经网络

(recurrent neural network，RNN)引入了门控机制，

解决了处理长期居民负荷数据时容易导致梯度消失

或爆炸的问题，优化了对长期居民负荷关系的记忆

与捕捉能力”。18。此外，双向长短期记忆

(bidirectional long short—term memory，BiLSTM)网

络在LSTM网络多个门控单元的基础上，通过整合

前向和后向居民负荷的隐藏状态，更高效地提取和

传递居民负荷特性¨。。

上述针对短期负荷预测的深度学习模型集中分

析了单一居民的负荷特性，忽略了居民间的消费行

为、生活习惯以及用电时段等群体行为模式的相互

影响心。1。文献[21—22]基于图神经网络(graph

neural network，GNN)捕捉具有非欧性质图结构数

据的空间依赖关系，但并非所有居民间的相互作用

均存在已知图结构可以直观表示。因此，基于成对

相似性方法2。，文献[24]提出了一种结合图卷积网

络(graph convolutional network，GCN)与TCN融合

的时空图卷积网络(spatio—temporal graph

convolutional network，STGCN)模型，依据电网拓

扑结构构建了负荷时空信息冈，并通过阈值高斯核

方法来确定STGCN的邻接矩阵。文献[25]将
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GCN与LSTM网络结合，挖掘具有空间和时间信

息相似性的居民消费模式。此外，图注意力网络

(graph attention network，GAT)相较于GCN存模型

设计上引入了注意力机制，通过为居民负荷连接动

态地分配权重，使其能够更加有效地处理居民关系

的非均匀性，从而为图结构数据的挖掘任务提供了

更为精准和有针对性的表示学习能力26。”。

综上所述，现有研究在进行虚拟电厂居民负荷

预测时，由于考虑居民相互关系不足，对负荷预测的

精度存在影响。为了提升预测精度，本文提出了一

种基于动态关联图注意力网络(dynamic association

graph attention network，DAGAT)的居民短期负荷

预测方法=该方法通过基于成对相似性策略，提出

了综合反映居民负荷问线性和非线性关系的混合相

关性矩阵，能够深入分析居民负荷之间的关联性。

在此基础上，进一步提出了权重剪枝阈值机制，构建

能够反映居民问关系变化的动态图结构。通过提出

时间图注意力网络(temporal graph attention

network，TGAT)机制，深入学习居民间的时空动态

关联特性，并实现对居民短期负荷的预测。

1 混合相关性分析与权重剪枝阈值机制

1．1 混合相关性分析

随着虚拟电厂应用场景的多元化，获取居民问

高线性关联的信息能够揭示居民间成比例的相互作

用。然而，随着虚拟电厂运营的动态性和复杂性日

益凸最，居民问也存在复杂的非线性关系。因此，混

合相关性分析综合考虑居民问的线性和非线性关

系，能够准确描述负荷之间的相关性?

1．1．1线性相关性

典型相关分析(canonical correlation analysis，

CCA)通过计算并分析一系列典型变量对的相关系

数，进而选取能够最大化相关系数的典型变量对，以

此揭示两组变量问的线性相关性。

假设两组居民历史负荷向量分别为x和y，其

巾，x、y分别包含17／、卯个变量，x一[z。，z：，⋯，z。]，

Y一[v。，v：，⋯，v。o设置“、口为特定向量变量，

CCA用于探索多组特定变量的线性组合(即U—

Xu和V—Yv)，通过最大化典型相关系数n来描述

向量X和向量y之间的相关性。CCA计算过程

如下：

cccA(x，y)一max(rl，心，⋯，“) ，，、

’ L l J

s．t．志一rain(／7／．卵)

r。一 竺!坠竺! (n／)n=—二二二二二二二二二二二二二 L J

“H k∑××髓k口l∑YY寸k
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式中：C。．．(X，y)为向量X和向量y之间的线性相

关系数m为向量x和向量y之间第志个典型相关系

数；比。、钞。分别为U、y的权重向量；三。、三。。分别为

向量x、y的协方差矩阵；三。。为向量x和向量y之

问的协方差矩阵。

CCA不仅可以量度居民之问的线性关联强度，

而且通过对权重向量甜。和口。进行分析，能够更加直

观地反映不同时间窗下负荷数据在居民关系中的关

键作用。

1．1．2非线性相关性

动态时间规整(dynamic time warping，DTW)能

够处理时问序列数据的非线性模式和时问轴扭曲问

题。通过深度挖掘居民行为中的非线性特征及其在

时问上的潜在位移，DTW能够更精确地捕捉并反

映居民负荷之问的非线性相关性。

DTW通过匹配居民历史负荷向量x和向量y

中的元素，旨在最小化它们之间的整体差异，从而衡

量它们的非线性相关性。DTW通过迭代更新成本

矩阵，能够确定两组居民负荷数据之间的最佳对齐

路径。其中，矩阵中的每个元素D(z。v，)表示从序

列开始到元素z，和元素v，的最小累计距离，z，∈x，

v，∈Y=DTW的计算过程如下：

D(T，，弘)一rain{D(z，l，∥，)，D(z，，弘1)，

D(z，．，Y，．)}+∥(z。v，) (3)

式中：d(z，，v，)表示元素z，和元素v，之问的距离

度量。

DTW非线性相关性计算公式为：

尸。。(0)一(i，?) (4)

』L

c，，。、v(x，y)一min>：D(i。7。) (5)
F1

式中：P。。、(0)表示点f到点7的路径，0为路径上的步

数；0为完成路径的总步数；D(i。7。)为路径上起始

点到第0步的累计距离；C，，。、v(盖，y)表示向量灭和

向量y的非线性相关系数。

通过分析DTW确定的匹配路径，能够挖掘居

民负荷行为的潜在规律以及关键时问节点，有助于

揭示居民负荷之间的非线性相关性。

1．2权重剪枝阈值机制

在混合相关性分析基础上，以居民负荷向量X

和y的C。、．(x，Y)和C。、。(X，Y)为权重，构建了

反映居民问相互联系的初始加权邻接矩阵。对该矩

阵进行预处理，将矩阵中所有负值置换为零，然后执

行归一化，得到优化后的居民线性和非线性相关性

加权邻接矩阵A1和A。为居民相互关系提供定量

表征与具象的图形化表示。
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基于爿，和A。进一步提出了权重剪枝阈值机

制，通过设置具体的阈值丁帅。．和瓦艘筛选具有强关
联性的居民负荷关系，即

‰g≥Tm州 ⋯
【b)

其他

1丘⋯删≥Rm ⋯
L，J

其他

式中：A，和A。分别为线性和非线性相关性加权邻

接矩阵，均为17l×，咒阶矩阵，其中，Ⅲ为居民个数；

冱¨。为矩阵41中的元素；五。。为矩阵A。中的元素；

丁m。和丁th。：分别为A，和A。对应的可调节阈值，

丁¨1Ⅲ、T“1rL2∈l 0，l J。

混合相关性矩阵能够同时捕捉线性关系以及非

线性关系之问的相互作用，如式(8)所示。

A”“。一A，／／A。 (8)

式巾：A⋯“∈R“”““为混合相关性矩阵；∥表示矩阵

之问垂直拼接。

混合相关性分析流程见附录A图A1，输人。个

居民的历史负荷数据{x。，x。，⋯，x。}，在每个滑

动窗口下根据C。．。．．(X。，X删)和C．。。(X。，X删)计

算居民负荷间的线性和非线性相关系数，其中，

X。、x。分别为第a、∥个居民的历史负荷数据。经

过矩阵预处理后，通过权重剪枝阈值筛选具有强关

联性的居民负荷关系，并将最终线性和非线性相关

性加权邻接矩阵通过垂直拼接得到每个滑动窗口下

的混合相关性矩阵。

2动态关联图注意力网络

2．1 动态关联图结构

为了深入研究虚拟电厂调控环境下的居民短期

负荷预测问题，构建图结构G，一(N，，B，)刻画居民

负荷之间具有强关联性的变化关系。其中，N，一

{N。N。⋯，N。)为居民节点集合，N。为第^个居

民节点的负荷；B，为连接节点，表示居民间的关

联性。

本文中，居民节点特性和居民间关联性分别采

用特征矩阵x。∈R w“7、和x。∈R圳删“r表示，其巾，

Nr】和lBr1分别为居民节点和其连接个数；d。和巩

分别为居民节点和其连接的维度。考虑虚拟电厂对

居民负荷调控的动态性，如居民负荷节点和相关性

连接(边)的增减，以及属性随时问演变的特性，动态

度描述了图的结构和属性随时间变化的速率和模

式。具体分为以下4种典型类型：

类型1：静态节点和静态连接；

类型2：静态节点和动态连接；
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类型3：动态节点和动态连接；

类型4：连边固定而节点集动态变化，而连接的

存在依赖于节点，故在现实应用中不具有分析意义。

具体情形如附录B图B1所示。图中：凡n。、

凡。、^。。、。分别表示类型1、2、3。动态图被分为离

散时问动态冈(discrete time dynamic graph，DTDG)

和连续时问动态冈(continuous time dynamic graph，

CTDG)两类，其具体机理如附录B图B2所示。本

文共设置丁个时问点，D。．Ⅲ。一{G。，G。，⋯，G，)为

静态图集合，其中，G，为第丁个时间点的静态图，可

以被视为在不同时间点或时间窗口的静态图的序

列。CTDG使用一组事件来表示随时问连续变化

的动态图结构，每个事件都与一个时问戳关联，通过

给定节点对(N。N。)和时间f来表示图中边的创

建、存在或消失的确切时间点，其中，e、厂∈[1，^]。

通过在固定的滑动窗口内构建静态图的快照序列，

与DTDG相比，CTDG能够更有效地捕捉负荷需求

的周期性模式。

为表征和捕捉居民负荷之间的动态变化，本文

依据DTDG在每个滑动窗口下的静态图快照，提出

一种基于混合相关性矩阵的动态关联图结构。将

A⋯代替G，中的B，并融人时间维度，动态滑动窗口

与后续预测模型的训练时间步长一致，具体表示为：

G。，(f)一{N。A⋯(f)，G(f)} (9)

式中：G山，，(f)为f时刻氏。类型的居民动态图结构；

A⋯“(f)为r时刻居民混合相关性矩阵；G(f)为f时刻

居民负荷节点及其相互关系的时间快照。

所提动态图结构中，通过调整权重剪枝阈值参

数n。和丁I№z，可以灵活地筛选居民负荷之问的关

联强度。较低的L。。，和丁岍。。会在动态关联图中保

留较多的连接，反映居民问复杂的交互关系。但是，

提高n。和丁lh。z时，动态关联图中的连接会减少，
仅保留具有强关联性的居民关系。

2．2 TGAT机制

考虑到GAT在处理动态图数据时，仍依据静

态的tq注意力机制，难以充分捕捉居民负荷之问的

时问序列依赖关系，导致其在动态图上缺乏有效的

时问维度建模能力=基于此，本文提出了TGAT机

制，通过将时问信息融入白注意力框架中，增强模型

对动态图数据的表示学习及预测能力=

多头TGAT机制见附录B图B3。假设N。，为第

e个居民节点；3L"。为节点的初始特征向量，

z。∈R“⋯，其巾，d。，为对应特征向量的维数。在z时

刻，多头TGAT机制的输入为f时刻Z 1层中N，，

与其邻居节点的集合力(N。r)的隐藏信息由

肿

脚冱0蟊

，●●●●●，、●●●【
一

卜
oA，，1。

A
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h，1．，(rN，) 币口H一{h，1．1(rN，)，h，l，l(fN，，)，⋯，

h，“。(r虬))表示，其中，N，，睡力(N。，f)Jv为第g个

居民节点的时问编码。通过整合N，，及力(N。f)的

负荷特征与时间编码特征西(h)，得到N，，的时间编

码特征矩阵Z。(f)。进一步，由多个注意力头并行

更新N，，的特征，并通过前馈神经网络捕捉居民负荷

随时间变化的复杂交互过程。最终，输出为Z层中

目标节点N，，在f时刻的隐藏信息h“(f)。

为了弥补GAT在动态图表征上的不足，

TGAT在自注意力机制的基础上提出了时间编码

特征矩阵Z(t)∈R“X(d＼r以’，其中，d，为时问编码的

维度。Z(t)的具体表示如下：

Z(f)一

h，。，，(f。，)∥西(f。，)

h／¨(rⅥ)∥函(f f“)

h／¨(f‰)∥西(f f‰)

(10)

式巾：垂(z)为z时刻的时间编码映射函数。

对Z(，)进行线性变换，将其转换至3个不同的

线性投影下，以获得f时刻“查询”、“键”和“值”对应

的矩阵g(t)、K(f)和F(f)，设置ⅣⅢ，、Ⅳ肌，、ⅣF¨，分

别为口(f)、K(f)和F(f)对应的权重矩阵，具体计算

公式如附录A式(A1)一式(A3)所示。

根据(，(f)和K(f)计算注意力权重，即

q。(¨K、、(，)
P

dv．u(f)一-_———一 (11)

∑e9⋯“、_⋯J：-_一

P—l

式中：av，Ⅵ(f)为N，，在国(N。f)下与N，。的归一化

注意力权重系数，N。∈力(N。f)；Kk。，，(f)为f时刻

衅露

!混合

焉

图结构构建

居民伞连通刚结构

f连边粗细和颜色表示

相关程度)

．I权重：：
一剪枝-·

悃值：：
：机制：=

张峻凯，等基于动态关联H注意力网络的虚拟电J+居民短期负荷预测

d叱u(f)对应的“键”矩阵。

将姒。沁(f)与对应的“值”矩阵Fu。。(f)的乘积

的结果进行求和，获得钞。的隐藏邻域h。(f)，即

h v(f)一Attention(q(f)，K(f)，F(f))一
^

y‰。。(t)FM．“r) (12)

进一步，通过前馈神经网络(feedforward neural

network，FFN)整合N，，与h。(f)之问的相互作用。

hⅥ，(f)一FEN(hx(f)∥z。，)一

ReLU((hv(f)∥zk)WK．／+b⋯)形N__．，+b¨

(13)

式中：b¨为Z层前馈神经网络的偏执；b㈦为经过

ReLU非线性变换的，层前馈神经网络的偏执；

h。，(f)∈R以。为N，，在第Z层输出的隐藏状态。

为进一步增强TGAT机制对动态图的表征能

力，将TGAT扩展到多个注意力头并行处理多尺度

特征：

h。(f)一Attention((，(，)，K(f)，F(f))

肛一1，2，⋯，c (14)

h‰，，(f)一FFN(h，(t)∥h，，(t)∥⋯／／h。(r)∥z沁)
(15)

式中：h。(f)为f时刻第∥个注意力头的隐藏特征；c

为总注意力头个数。

2．3居民短期负荷预测框架

所提卅的预测框架旨在利用多个居民的历史负

荷数据x∈R脓“，通过综合分析它们之间的关联

性，实现丁个步长的居民短期负荷预测目标。所提

预测框架如图l所示，主要包括以下5个部分。

DAGATOL静J预测模型

A厨 A◎l(t
do

◎ ② ③ @
l(f一％) 。 ) Al(t一4+1)A。1(f氏+1)

苹凇 塔⑥0⑤暑 囝暑王⑤
⋯⋯=j=⋯一一。。⋯⋯⋯I===⋯⋯⋯⋯⋯肺A亍机丽
TGAT(t do) H TGAT(t do+1) ⋯一TGAT(t)

0 0 0

I,l(t一％)H hl,／(t do+1) ⋯一钆(晚b(晚⋯k肛)
+ ★ ★

Dense层

输出预测序列

图1 DAGAT预测框架

Fig．1 Forecasting framework of DAGAT
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1)居民负荷相关性分析

CCA通过最大化典型变量对的相关系数来揭

示两组居民负荷变量集合之间的线性相关性，而

DTW通过最小化时间序列数据之间的整体差异来

弥补前者对居民负荷之问的非线性相关性的捕捉。

所得混合相关性矩阵可以为预测模型提供初步的关

联信息。

2)居民负荷关联强度筛选

基于混合相关性分析的结果，通过设置2个阈

值参数丁山。和Ln。z筛选出具有显著线性和非线性

相关性的居民负荷关系，进而构建出反映居民负荷

之问关联性变化的动态关联图，从而为模型提供更

为精确的关联信息。

3)居民负荷动态关联图构建

利用权重剪枝阈值机制筛选出的强关联性居民

关系，构建不同滑动窗口下的动态关联图结构

G。，(f o通过提取每个滑动窗口下居民节点集合

V，以及动态居民问的关联性A⋯(f)，动态关联图能

44
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够适应虚拟电厂调控下居民负荷相关性的动态

变化。

4)居民负荷特征提取

将构建的动态关联图作为输入，通过引人时问

编码特征矩阵Z(f)，多头TGAT模型动态提取居民

历史负荷数据中的时空关联特性。在每个注意力头

中，整合时问信息和居民负荷特征，并通过前馈神经

网络来捕捉居民负荷随时问变化的复杂交互过程。

5)居民负荷预测网络训练与优化

通过利用TGAT捕捉负荷时空关联特性，并通

过Dropout技术增强模型泛化能力，Dense层进一步

提取特征。选择MSE损失函数评估预测误差，以及

使用Adam优化器来调整训练参数，最终在训练集

上优化模型并在测试集上进行准确性验证。

3算例分析与展望

3．1 算例设置

选取2023年1月1日至7月30日的居民负荷数

据进行算例验证，具体拓扑结构如图2所示。
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图2居民负荷数据结构

Fig．2 Structure of residential load data

其中，配电网电乐等级为10 kV，共104个节点；

燃气网为中压网，压力范围为0．2--0．4 MPa，共
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102个节点；供热网为一级网，供水温度为120。C，回

水温度为70。C，共102个节点。负荷节点根据用途
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不同分为工业负荷、商业负荷、公共负荷和居民负荷

等4种常规负荷类型。居民负荷数据采集问隔为

1 h，每1 h内居民的平均用电峰值负荷为6．73 kW。

3．2算例指标

为全面评估所提预测模型的性能，依据以下

4个性能指标：均方根误差(root ulean square error，

RMSE)、平均绝对误差(mean absolute error，

MAE)、平均绝对百分比误差(mean absolute

percentage error，MAPE)以及绝对系数(R—square，

R2)，具体如下式所示：

oRMSE一 (16)

∑ly。一训MAE一芏土__ (17)一——广 o J

(18)

‰一1笠土———一 (19)Ⅲ (7

式中：PI㈣F、尹MAF、帆MsF、‰!分别为RMSE、MAE、

MAPE、R2值；∥。为第g次采样的真实值；夕。为第g次

采样的预测值；可为平均值；G为总采样数。

3．3模型参数设置

为保证模型能够更好地学习和捕捉居民负荷之

间的时空关联特性，提升居民短期负荷预测精度，附

录A表A1给出本文所提的DAGAT模型参数

设置。

3．4居民负荷相关-陛分析

考虑到训练数据包含多个滑动窗口，选取第1、

50和100个滑动窗口为代表，对20个居民负荷数据

进行相关性分析，对应的相关性矩阵经过预处理后

如附录c冈C1左侧所示。综合分析3个不同的滑

动窗口，所给卅的CCA线性相关性矩阵元素在热力

图中像素颜色大多为橙色和深红色，具有明显的线

性相关性；而DTW非线性相关性矩阵元素在热力

图中对应像素颜色分布较为平均，能够弥补CCA线

性相关性难以捕捉并反映居民负荷之问的非线性相

关性。

由于A】和A．。可能包含一些弱相关性的居民负

荷关系，掩盖了居民负荷问的真实依赖性，通过选择

合适的阈值得到A⋯“，进而构建动态关联图能够提

张峻凯，等基于动态关联H注意力网络的虚拟电厂居民短期负荷预测

高居民负荷预测的准确性。进一步分析附录C表

C1所给数据，大部分CCA均超过0．5，反映数据集

中居民间存在明显的线性相关性，与热力图上半部

分变化明显相对应。同时，DTW值呈现出长尾分

布特征，大多数居民间的非线性相关性值在0．5至

0．8的区问内=

因此，初步给定丁。№。和丁m。分别为0．7和0．6，

对附录C图C1左侧的居民负荷关系进行筛选，经过

权重剪枝阈值机制后的最终相关性矩阵如附录C图

C1所示。其中，如果对于弱关联性用户问的特征进

行提取，需观察不同滑动窗口下相关性矩阵元素的

分布。如附录C图Cl所示，设定T山。一0．6，T岍。一

0．1，对弱相关性用户间的特征进行提取。

为更加直观地表示不同滑动窗口下的居民负荷

相关性，基于附录C图Cl右侧所示动态窗口下的

CCA和DTW权重剪枝阈值矩阵，构建对应的动态

关联图，具体如附录C图C2所示。图巾：左侧表示

线性动态关联图，右侧表示非线性关联图；每个节点

颜色深度对应居民负荷关联的个数，每条边的宽度

对应居民负荷的相关性权重。

为此，利用RMSE和MAE作为评估指标，并以

居民间的CCA和DTW值为基础绘制热力图来辅

助确定最优阈值。通过附录C图C3中各像素点，观

察到当丁mm和丁m。同时设定为0．7时，热力图巾像

素点变化最明显，妒。Ⅵ。，一0．204，妒M．。一0．180时达

到局部最小值。通过附录C图C；2的视觉分析与附

录C表Cl的相关性分布结合，验证了本文所提出的

DAGAT预测模型在可解释性方面的优势。

3．5居民负荷预测分析

基于本文所提出的DAGAT预测方法，对随机

选取的20个居民负荷归一化后进行短期负荷预测

分析，其中，4个居民负荷在12个步长下的实际值与

预测值的结果对比以及误差指标见附录C表C2、

表C3。

在居民短期负荷预测的研究中，模型在负荷高

峰与低谷期的预测性能至关重要。为直观分析所提

出的DAGAT模型在居民短期负荷预测中的有效

性，本文进一步通过对比120个步长下单个居民负

荷预测结果，可视化评估DAGAT模型与

BiI。STMI”、STGCN 24和GCN—I。STM 25之间的预

测性能对比，具体如图3所示。在持续的负荷高峰

期间(50 h附近)，DAGAT与GCN—LSTM模型的

预测效果展现了与实际负荷曲线高度的一致性，其

性能明显优于BiLSTM和STGCN模型，突显了

DAG-AT和GCN—I．STM在捕捉负荷峰值及处理负
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荷波动方面的优势。然而，在负荷低谷期，GCN—

I。STM模型的预测精度明屁降低，与实际负荷数据

相比，其预测偏差的平均值达到31．2％，表明GCN—

LSTM模型在低负荷情境下存在潜在的过拟合问

题。相反，DAGAT与STGCN模型存负荷低谷期

时表现出更高的鲁棒性，预测曲线更精确地反映了

居民的实际用电负荷。

O 8

O 7

至0．6

g 0 5

几_0 4

O 3

O 2
0 20 40 60 80 100 120

时间步长／h

一实际负倘： BiLSTM；一sTGcN：一GcN—LSTM；DAGAT。

图3预测模型对比

Fig．3 Comparison of forecasting models

所提的DAGAT预测模型的准确性既呈现存

模型对趋势的有效拟合上，又表现在预测性能指标

的验证支持上。表1给出20个居民负荷预测的平

均指标对比，量化评估本文所提的DAGAT预测模

型具有最低的误差率和最高的可解释性，验证了

DAGAT模型在所提性能指标上均优于其他模型。

表1预测模型指标对比

Table 1 Comparison of forecasting model indices

为进一步验证所提出的DA(；AT预测方法在

虚拟电厂集群负荷预测中的有效性，本文随机选取

4个居民负荷样本，构建了虚拟电厂集群，并在12个

不同的时间步长内对20个不同的集群进行了负荷

预测的准确性验证，预测结果及其相应的评估指标

见附录C表C'4、表C5。由于每个虚拟电厂集群包

含了多个居民负荷，DAGAT模型难以捕捉集群内

部居民负荷之间复杂的相关性，所提出的DAGAT

模型在4个集群中的MAPE值相较于单个居民负荷

的MAPE值略低。但是，R2值依然表明DAGAT模

型对预测数据具有显著的解释能力，验证了所提模

型在虚拟电厂集群负荷预测中的有效性和可靠性。

本文所提的DAGAT居民短期负荷预测方法
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中，动态关联图和注意力网络是两个关键的步骤，用

于提高模型对居民负荷时空关联性的提取，2种方

法及其作用的消融实验分析见附录C表C6。其中，

实验2为移除注意力机制的预测结果，可视为类似

本文所提TGAT架构的时问图卷积网络(temporal

graph convolutional network，TGCN)，仅能够提取

动态关联图的局部时间关联性；实验3为移除动态

关联图，可近似视为忽略负荷时问特性的GAT网

络；实验4同时移除动态关联图与注意力网络

(GCN)，仅通过平均聚合邻近节点的空间特性进行

居民短期负荷预测。消融实验预测结果表明，本文

所提的动态关联图与注意力网络均能有效捕捉居民

负荷时空关联特性，提升短期负荷预测准确性。

3．6 展望

在未来，虚拟电厂将能够利用居民短期负荷预

测技术，实现对分布式能源资源的优化配置和实时

调度。通过精确预测居民用电需求的波动，虚拟电

厂可以及时调整其控制策略，鼓励和引导用户参与

需求响应计划。这种需求侧管理不仅能够减轻电网

的负担，还能为用户带来经济效益，从而实现更加清

洁、高效、可靠的电力供应，为构建可持续的能源未

来贡献力量。

4 结语

本文提出一种基于动态关联图注意力网络的居

民短期负荷预测方法。该方法针对在大规模虚拟电

厂调控背景下，旨在克服现有预测模型对居民间关

联性研究不足导致的预测精度问题。本方法的关键

贡献及结论概括如下：

1)通过结合典型相关分析和动态时问规整的混

合相关性分析方法，综合描述居民负荷之间的线性

和非线性关系，以量化居民负荷之间的关联性，为后

续模型提供准确的居民负荷关联信息。

2)基于混合相关性分析结果，通过权重剪枝阈

值机制的调整策略，筛选出具有强关联性的居民负

荷关系，并进一步构建反映居民负荷之间关联性变

化的动态关联图。

3)通过所提的时问图注意力机制，能够深入挖

掘居民负荷数据中的时空关联特性，有助于模型更

加精确地辨识决定负荷变化的关键因素，并提升了

居民短期负荷预测的准确性。

为更有效地支持虚拟电厂的资源配置和决策制

定，短期负荷预测仍有以下问题需要进一步研究：

1)考虑到虚拟电厂调控下，商业和T业用户的

行为模式与居民用户可能存在湿著不同，需要通过

万方数据



多任务学习或迁移学习技术，增强模型的泛化能力；

2)针对不同用户类型的关联特性进行调整，需

要研究自适应动态关联图结构，并随着用户类型的

增加，需要探索更高效的算法和并行计算技术，以提

高预测模型的计算效率和可扩展性。

附录见本：14J网络版(http：／／www．aeps-info．corn／

aeps／ch／index．aspx)，扫英文摘要后二维码可以阅读

网络全文。
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Short—term Residential Load Forecasting Based on Dynamic Association Graph Attention Networks

for Virtual Power Plant

ZHANG Junkai，HU Xuguang，LIU Yaoho，xU Qing．MA Dazhong．SUN Qiuye

(College ofInformation Science and Engineering，Northeastern University，Shenyang 110819，China)

Abstract：Short-term residential load forecasting can provide real—time and flexible power demand information for virtual Dower

plants，which is helpful for virtual power plants to realize efficient utilization of energy and optimize electricity market transactions．

With the increasing prominence of correlation among residential loads，traditional forecasting methods，which primarily relv on

time—series forecasting based on individual residential historical load，fail to sarisfy the comprehensive demands for load

interconnectivity in large—scale virtual power plant．Based on this．a short—term residential load forecasting method based on

dynamic association graph attention networks for the virtual power plant is proposed．Firstly a hybrid correlation analysis method

is proposed to descrihe the linear and nonlinear relationship between residential loads，and a weight pruning threshold mechanism is

further proposed to derive the hybrid correlation matrix of residential loads．Secondly，a dynamic association graph structure is

constructed based on the hybrid correlation matrix，and a temporal graph attention mechanism is proposed to deeply learn the

spatial—temporal association characteristics of residential loads，achieving the objective of short．term residential load forecasting．

Finally，the effectiveness of the proposed method is verified by actual residential load data from a specific region
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(No．2023一BSBA一140)．

Key words：virtual power plant；short—term load forecasting；hyhrid correlation；dynamic association graph；graph neural network

temporal graph attention mechanism
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