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0 引言

随着能源互联网与“双碳”目标的深度融合，综

合能源系统（integrated energy system，IES）通过电、

冷、热等多能流协同优化显著提升了能源利用效

率，成为现代能源体系转型的重要方向。多元负荷

作为 IES终端需求侧的核心要素，其短期预测精度

对系统调度、运行经济性及安全性有关键影响，准

确的 IES多元负荷短期预测是保证系统安全稳定运

行的基础［1］。

伴随着电力市场的发展与改革，负荷资源参与

电网运行的方式逐渐市场化。需求响应（demand re⁃
sponse，DR）作为一种主要参与形式，可以有效挖掘

系统需求侧负荷的调节潜力，缓解系统的调节负

担［2］。然而，IES场景下需求响应的引入在增强系统

灵活性的同时，亦加剧了多元负荷的耦合复杂性。

多元负荷预测面临多能源耦合动态建模与需求响

应交互影响的双重挑战。

近年来，深度学习技术被广泛应用于 IES多元

负荷预测，并展现出良好的预测精度。目前关于

IES负荷预测的研究主要使用数据分解和多任务学
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摘要：针对综合能源系统中需求响应机制与多元负荷动态耦合特性，提出一种考虑综合需求响应的自适应卷积网络（adaptive
graph convolutional network，AGCN）-TimeXer多元负荷预测模型。首先，基于消费者心理学理论对电力需求响应信号建模并量

化其不确定性，通过耦合响应原理计算冷负荷与热负荷响应，构建综合需求响应信号。其次，采用自适应图卷积网络构建多元

负荷的动态图结构，提取多元负荷间的动态耦合关系。最后利用TimeXer的自注意力机制挖掘负荷数据的时序依赖特性，并通

过交叉注意力机制分析多元负荷与外部影响因素（含综合需求响应信号、多元负荷动态耦合关系和气象因素）的关联机制。仿

真算例结果表明，该预测模型相较于传统预测模型具有更高的预测精度。
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AGCN-TimeXer based short-term multi load forecasting of integrated energy system

considering integrated demand response
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Abstract：Considering the demand response mechanism and the dynamic coupling characteristics of multi loads in integrated energy sys⁃
tems, a multi load forecasting model based on an AGCN-TimeXer framework that incorporates integrated demand response is proposed.
Firstly, drawing on consumer psychology theories, the electricity demand response signals are modeled and their uncertainty is quantified.
Comprehensive demand response signals are then constructed by calculating cooling and heating load responses using the coupling re⁃
sponse principle. Secondly, an adaptive graph convolutional network（AGCN）is employed to construct a dynamic adaptive graph structure,
thereby facilitating the extraction of dynamic coupling relationships among multi loads. Finally, the self-attention mechanism of TimeXer is
utilized to explore the temporal dependence characteristics of load data, and the cross-attention mechanism is adopted to analyze the rela⁃
tionships between multivariate loads and external influencing factors, including integrated demand response signals, dynamic coupling rela⁃
tionships among multivariate loads, and meteorological factors. Simulation results demonstrate that the proposed model significantly outper⁃
forms traditional forecasting methods in terms of prediction accuracy.
Key words：integrated energy system；integrated demand response；adaptive graph convolutional network；short-term multi load forecasting
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习等预测方法。文献［3］提出互补集成经验模态分

解的多元负荷预测方法。文献［4］采用多任务学习

硬共享机制提取多元负荷间的耦合特性。文献［5］
先将多元负荷序列分解为高、中、低3种频段的模态

分量，然后构建多任务学习模型对各分量分别进行

预测。这两类方法主要围绕多元负荷间的复杂耦

合关系。文献［6］提出了多尺度时空图神经网络模

型，该模型通过图卷积网络（graph convolutional net⁃
work，GCN）模块捕获多元负荷数据间的隐藏信息。

图神经网络在学习多元负荷的耦合关系方面展现

出显著优势。然而，现有图模型多采用静态邻接矩

阵刻画负荷关联，无法自适应捕捉需求响应驱动下

多元负荷耦合强度的时序动态变化。在需求响应

对负荷预测的影响方面，文献［7］将市场电价信号

与需求响应激励特征进行融合，构建了针对性的电

力负荷预测器，有效提升了价格导向场景下单一电

力负荷的预测精度。文献［8］进一步拓展研究边界，

聚焦 IES场景，构建了适用于多能源协同优化的需求

响应信号，并将其作为输入变量用于多元负荷预测。

针对 IES运行过程中的需求侧响应与多能流动

态耦合特征，本文提出一种考虑综合需求响应（inte⁃
grated demand response，IDR）的AGCN-TimeXer多元

负荷短期预测方法。首先通过消费者心理学理论［9］

构建电力需求响应率，并量化其不确定性。再通过

耦合响应原理求解冷、热负荷的需求响应率，从而

构建 IDR信号。在此基础上，使用自适应图卷积网

络（adaptive graph convolutional network，AGCN）［10］捕

捉多元负荷的动态耦合特性。AGCN构建的自适应

邻接矩阵突破传统GCN模型对固定拓扑关系的依

赖，可以更好地表达多元负荷的复杂动态耦合关

系。随后，将多元负荷耦合特性、IDR信号以及气象

因素作为 TimeXer［11］模型的外生输入变量，历史多

元负荷作为内生变量，共同输入 TimeXer模型。这

种内外生变量分离的架构，使 TimeXer能有效利用

外部信息增强对内生序列的预测能力。仿真结果

表明，所提模型具有较好的预测性能。

1 综合需求响应模型

1.1 电力需求响应

电力需求响应主流分为价格型与激励型两

类。本文聚焦价格型需求响应中的分时电价机制，

该机制通过峰谷差异化电价信号引导用户调整用

能行为。消费者心理学理论可有效刻画用户对该

类价格信号的响应特征，根据该理论，用户的需求

响应情况可划分为死区、响应区和饱和区。基于

Sigmoid函数的用户需求响应模型在第一象限的图

像如图 1所示，模型在第三象限的图像与第一象限

关于原点中心对称。
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图1 用户需求响应模型（第一象限）

Fig. 1 Users’demand response model（Quadrant I）

用户的需求响应率受到电价差的影响。全年

根据季节被划分为 n 个峰谷段，不同时段的电价差

可表示为

Δpnt =
ì
í
î

pnp - pnv t ∈ Tnv
pnv - pnp t ∈ Tnp

（1）
式中：Tnv 为第 n个峰谷段的谷时段；Tnp 为第 n个峰

谷段的峰时段；pnp 和 pnv 分别为第 n 个峰谷段的峰

时段电价和谷时段电价。当 t ∈ Tnv 时，Δpnt > 0 ；当

t ∈ Tnp 时，Δpnt < 0 。

将需求响应划分为死区、响应区、饱和区后，需

求响应率可用式（2）—式（5）表示

λopt = ασ( )k( )||Δpnt -Δpmido （2）
λpess = ασ( )k( )||Δpnt -Δpmidp （3）

λbase =
λopt +λpess

2 （4）

λo =

ì

í

î

ïï
ïï

0 ||Δpnt <Δpa

cλbase Δpa ≤ ||Δpnt <Δpb

cα ||Δpnt ≥Δpb

（5）

式中：Δpnt 为第 n 个峰谷段的电价差；λo 为中心需

求响应率；λopt 和 λpess 分别为乐观和悲观需求响应

率；α 为最大需求响应率；σ 为 Sigmoid函数；k 为

控制函数陡峭程度的参数；Δpmido 和 Δpmidp 分别为

λopt 和 λpess 函数值为 α /2时对应的横坐标；λbase 为中

心需求响应率；Δpa 和 Δpb 分别为死区与响应区分

界点和响应区与饱和区分界点；c 为控制 λ正负的

参数，当 Δpnt ≥0 时，c为1，当 Δpnt < 0 时，c为-1。
当电价差处于响应区时，用户的实际响应行为
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受到环境、偏好等非经济因素的影响，真实需求响

应率存在一定的不确定性。这种不确定性具体表

现为真实需求响应率会在中心需求响应率附近波

动，但介于乐观需求响应率和悲观需求响应率之

间［9］。针对 IES中用户的聚合效应，确定电价差下的

需求响应率趋近于正态分布［12］。为参数化此分布，

进行如下设定：① 以中心需求响应率作为分布的期

望（均值 μ）；② 依据统计学的3 σ原则，将乐观与悲

观需求响应率之差的绝对值定义为6倍标准差（6 σ），
从而确定标准差 σ 的值。由此构建的需求响应率

概率密度函数如图2所示。
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图2 电力需求响应率概率密度分布

Fig. 2 Probability density distribution of power demand

response rate

通过图2可以量化不同概率区间下的需求响应

率的波动范围。为了在后续计算中有效计入此不

确定性，需要将其从连续分布转化为离散样本。为

此，本文采用蒙特卡罗模拟方法，从该正态分布定

义的［ μ - 3σ ，μ + 3σ］区间内进行抽样，以生成一

组离散的需求响应率样本集。综上所述，计及不确

定性的电力需求响应率可表示为

λe =λo + δ （6）
式中：δ 为电力需求响应的不确定性，当电价差位于

死区和饱和区时，δ 为0。
1.2 耦合响应

在 IES中，多元负荷之间存在着复杂的耦合关

系，电负荷的需求响应也会引发耦合响应［13］，即电

负荷的用能变化会导致冷、热负荷的用能变化，从

而引发冷、热负荷的需求响应。在实际过程中，冷、

热负荷的需求响应率受设备运行状况、用户行为等

多种因素影响，为了量化冷负荷和热负荷的需求响

应率，使用式（7）和式（8）进行计算。电负荷、冷负

荷和热负荷的需求响应率共同构成了 IDR信号，用

式（9）表示。

λch =
λe -B

ηc βc + ηh βh
（7）

{λc = ηc βcλch
λh = ηh βhλch

（8）
λm =[λe ,λc ,λh] （9）

式中：λch 为冷负荷和热负荷的耦合响应率；λe 为电

负荷的需求响应率；B为 λe 对冷负荷和热负荷响应

率之和的偏移量；ηc 和 ηh 分别为冷负荷和热负荷

设备的运行效率；βc 和 βh 分别为耦合响应率对冷

负荷和热负荷响应率的分配比例；λc 和 λh 分别为

冷负荷和热负荷的需求响应率；λm 为 IDR信号；

B 、βc 和 βh 分别为模型的待优化参数，在训练过程

中通过迭代寻优动态调整，以增强模型对多元负荷

需求响应间耦合机制的学习能力。

2 多元负荷与气象数据预处理

IES的数据在测量、传输和存储过程中可能会因

传感器故障、数据传输故障等因素而产生异常值。

为降低异常值对模型预测过程的干扰，需要对负荷

和气象数据实施预处理，涵盖异常数据识别与处理，

缺失值插补等。为降低异常值对模型预测过程的干

扰，需要对负荷和气象数据实施预处理，涵盖异常数据

识别与处理、缺失值插补、归一化，具体步骤见附录A。
为提高模型对气象数据的利用效率，本文使用

最大信息系数法（maximal information coefficient，
MIC）来分析输入多元负荷数据和气象数据间的相

关性，MIC可以有效捕捉变量间的线性及非线性关

系，计算得到的数据间的相关性如图3所示。
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图3 多元负荷与气象数据MIC分析结果

Fig. 3 MIC analysis results of multi loads and

meteorological data

由图 3 可知，多元负荷之间存在较强的相关

性。将图3各行数据求和计算各气象因素与电、冷、

热负荷相关性之和后，选取与多元负荷相关性较强

的3种气象因素（温度、相对湿度、可降水量）作为气

象输入数据。

董家铭等：考虑综合需求响应的AGCN-TimeXer综合能源系统多元负荷短期预测 77
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3 考虑综合需求响应的AGCN-TimeXer模型

3.1 AGCN模型

针对 IES多元负荷间的复杂耦合关系，本文提

出基于AGCN的图结构建模方法。本文以电、冷、热

负荷为节点，以负荷数据为节点特征来构建 IES的

图结构。

鉴于 IES图结构中节点数量较少的特性，本文对

标准AGCN架构进行了精简与优化，优化后的AGCN
模型由个性化节点权重矩阵与数据自适应图生成

（data adaptive graph generation，DAGG）模块构成。其

中，个性化节点权重矩阵在标准GCN架构的基础上，

为每个节点配置独立的可学习权重矩阵，进而实现

对电、冷、热负荷因设备特性与用户行为差异所产

生的特征异质性的有效建模。计算如下

Z = æ
è
ç

ö
ø
÷IN +D

- 12 AD
- 12 Xθ′+ b （10）

式中：X 和 Z 分别为输入和输出数据；A为图的预

定义邻接矩阵；IN 为单位矩阵；D 为度矩阵；θ′为
改进后的权重矩阵；b表示偏置。

DAGG模块使用节点嵌入矩阵通过数据驱动的

方式自适应学习邻接矩阵的表示，能更好表达多元

负荷复杂动态关系。DAGG模块的公式如下

D
- 12 AD

- 12 = soft max( )Re LU( )EET （11）
式中：E 为节点嵌入矩阵，该矩阵在训练中自适应

学习；ReLU为非线性激活函数；softmax为归一化指

数函数。

通过式（10）和式（11），可得自适应图卷积如下

Z = ( )IN + soft max( )Re LU( )EET Xθ′+ b （12）
3.2 TimeXer模型

本文采用 TimeXer模型作为核心预测模型，相

较于传统时序预测模型，该模型通过并行提取时间

依赖关系，有效克服了传统循环神经网络在捕捉长

周期序列依赖时的局限性。在变量输入方式上，Ti⁃
meXer模型摒弃了将内外生变量简单拼接输入的传

统做法，而是将内外生变量分离输入模型，旨在利

用外生变量来提高内生变量的预测精度。在模型

结构上，该模型以 Transformer架构为基础，针对内

生序列采用 patch级嵌入以有效捕获局部时间依赖

性，针对外生序列则采用变量级嵌入。最终，模型

通过多头交叉注意力机制实现了内、外生变量间的

高效信息融合。其模型结构如图 4所示，其中 N 表

示框内模块的堆叠层数。
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图4 TimeXer模型结构

Fig. 4 Structure of the TimeXer model

3.2.1 内生变量嵌入

内生变量嵌入模块负责将原始的内生输入序

列转换为模型可处理的表示。对于给定的时间维

度为 T 的输入序列 Xen ，内生变量嵌入模块将其分

割成 L(L = T/P) 个长度为 P（P 为预设的片段长度）

的不重叠的连续片段 xi 。每个片段随后通过一个

共享的线性投影层被映射到模型的隐藏维度。随

后，为了注入序列的顺序信息，为每个片段加上一

个可学习的位置编码。最后对于每个变量在其分

段序列的末尾放置一个特殊且可学习的全局标

记。其计算公式如下

X͂en =[x1,x2 ,⋯,xL] （13）
hi = xiWen +PE （14）

Hen =[h1,h2 ,⋯,hL ,hglb] （15）
式中：Wen 为线性投影层；PE为可学习的位置编码；hglb

为可学习的全局标记；Hen为内生变量嵌入模块的输出。

3.2.2 外生变量嵌入

与内生变量采用的分块嵌入策略不同，外生变

量输入序列 Xex 直接通过一个线性层投影到模型的

隐藏层维度。其计算公式为

Hex =XexWex （16）
Xex =[Z,P,λm] （17）

式中：Wex 为线性投影层；Hex 为外生变量嵌入模块
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的输出；Z 为AGCN输出的多元负荷耦合关系特征

向量；P 为预处理后的气象数据；λm 为 IDR信号。

3.2.3 多头自注意力机制

为有效捕捉内生变量的长期时间依赖性，模型将

前序步骤生成的片段序列与全局标记向量进行整合，

并输入至一个多头自注意力层，表示如下

Hen[ ]W
q
,W k ,W v = [ ]Q,K,V （18）

A(Q,K,V)= soft max(QK T

dk

)V （19）
Ai = A(Qi ,Ki ,Vi) （20）

AM = [ ]A1,A2 ,⋯,An W
O （21）

式中：Q 、K 和 V 分别为查询向量、键向量和值向

量；W q 、W k 和W v 为其对应的参数矩阵；dk 为 K 的

维度；多头自注意力机制将Q、K 、V 矩阵分别分割

成 n 个头向量（n 为头数）；Ai 为第 i 个头的自注意

力计算结果；将 n个头的结果拼接后，通过参数矩阵

WO 进行线性变换；AM 为多头自注意力的输出。

3.2.4 多头交叉注意力机制

TimeXer模型通过一个多头交叉注意力层来促

进内生变量与外生变量之间的信息融合。该层的结

构与自注意力层类似，关键区别在于其输入源的非

对称性：查询向量由内生变量的全局标记生成，而键

和值向量则由整个外生序列投影得到。形式上，交叉

注意力的计算仅需将自注意力计算中的式（18）替换为

[ ]HglbW
q
,HexW

k ,HexW
v = [ ]Q,K,V （22）

式中：Hglb 为前一自注意力层输出的全局标记。

模型预测流程见附录B。

4 算例分析

4.1 实验设置和仿真评价指标

实验采用Python3.11.9编程语言和Pytorch2.4.0
框架搭建模型。硬件配置为 NVIDIA GeForceRTX
4060 LaptopGPU和 Intel Core i7-14650HX CPU。

为了验证所提出模型的有效性，本文采用美国

亚利桑那州立大学坦佩校区 IES的数据作为算例。

多元负荷数据来自亚利桑那州立大学校园代谢项

目网络平台［14］，包括电、冷、热 3种负荷类型。气象

数据来自美国国家太阳辐射数据库［15］。负荷数据

和气象数据的采样间隔均为 1 h，选取 2019年 9月

22日 00:00—2020年 9月 28日 23:00的负荷数据和

气象数据为数据集，其中最后一周的数据作为测试

集，其余部分为训练集。电、冷、热负荷之间的单位

换算关系为 1 kW=0.284 Ton=3.4×10-3MMBtu/h。本

文所用电价数据基于美国 SRP（salt river project）的

分时电价政策。SRP是美国亚利桑那州的一家大型

公用事业公司，主要负责电力和水资源供应与管理。

本文采用平均绝对百分比误差（mean absolute per⁃
centage error，MAPE）、均方根误差（root mean square er⁃
ror，RMSE）、加权平均绝对百分比误差（weightedmeanab⁃
solute percentage error，WMAPE）作为多元负荷预测的

评价指标。在下文分别用 EMAPE、ERMSE 及 EWMAPE 代表

MAPE、RMSE及WMAPE。各评价指标计算见附录C。
4.2 模型参数设置

Sigmoid函数的 k 值设为 8；Δpmido 和 Δpmidp 分别

取0.02和0.06；α为0.1。
本文通过遍历预设的超参数组合空间确定模

型超参数。模型的最大训练次数为 100次，丢弃率

设为0.1，训练批次为64，学习率为0.000 8。模型主

要超参数设置如表1。
表1 AGCN-TimeXer模型主要超参数

Table 1 Main hyperparameters of AGCN-TimeXer

模型

AGCN

TimeXer

超参数名称
切比雪夫多项式阶数

节点嵌入维度
编码器层数
隐藏层维度

多头注意力头数
时间序列分片长度

全连接层维度

数值
1
10
4
64
8
6

256
为实现高效且稳健的模型训练，优化器选择

AdamW优化器。该优化器辅以一个复合学习率调

度策略，该策略包含线性预热（linear warmup）阶段

和余弦退火（cosine annealing）阶段。

4.3 综合需求响应对模型预测性能影响分析

为了验证 IDR对多元负荷预测模型精度的积极

作用，本文将考虑 IDR的AGCN-TimeXer模型与传统

AGCN-TimeXer模型进行对比。对比结果如表2所示。

表2 考虑 IDR与不考虑 IDR预测指标

Table 2 Prediction indicators with and without IDR

评价指标

EMAPE/%

ERMSE/kW

EWMAPE/%

负荷类型
电负荷
冷负荷
热负荷
电负荷
冷负荷
热负荷

综合能源

不考虑 IDR
2.088
1.762
2.214

569.245
753.123
44.402
1.983

考虑 IDR
1.605
1.523
2.108

448.902
659.492
42.904
1.673

从表2可以看出，考虑IDR后，预测模型的电、冷、

热负荷 EMAPE 分别降低了 23.13%、13.56%、4.79%，
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ERMSE 分别降低了21.14%、12.43%、3.37%，EWMAPE 降低

了15.63%。综合分析各项指标，在预测精度方面，考

虑 IDR的预测模型显著优于不考虑 IDR的预测模型。

4.4 不同模型预测性能分析

为了验证AGCN-TimeXer在 IES多元负荷短期

预测中的优势，本文选用卷积神经网络（convolution⁃
al neural network，CNN）、门控循环单元（gated recur⁃
rent unit，GRU）、Transformer、AGCN 和 TimeXer 与
AGCN-TimeXer进行预测性能对比。6种模型选用

相同的训练集和测试集，输入量均为多元负荷、气

象数据以及 IDR信号，以相同的预测流程对算例 IES
多元负荷进行预测。

各模型的预测指标对比如表 3所示。分析表 3
可知，与基础的CNN模型相比，GRU和 Transformer
均展现出更低的预测误差，这初步证实了门控机制

与注意力机制在捕获时间序列依赖关系中的有效

性。其次，TimeXer相较于标准Transformer模型进一

步降低了误差，这凸显了其独特的序列嵌入与交叉

注意力机制在融合多维信息方面的优势。AGCN作

为独立模型取得了较好的预测效果，而将其融入Ti⁃
meXer也带来了显著的性能提升。具体而言，AGCN-

TimeXer 的 EWMAPE 相较于 CNN、GRU、Transformer、
AGCN 和 TimeXer 分 别 降 低 33.90% 、27.73% 、

26.07%、22.22%和20.64%，验证了所提模型架构的优

越性。这一结果有效证明，通过图神经网络建模多

元负荷间的内在关联，能够有效提升 IES预测精度。

图5给出了6种模型的预测结果。由图5可知，

AGCN-TimeXer模型的预测轨迹与真实曲线吻合度

最高。此外，热负荷受到用户行为等随机干扰表现

出更强的波动性，导致所有模型的预测难度均增加。

4.5 AGCN模型输出可视化分析

为验证AGCN模型对多元负荷耦合关系的表征

能力，本文选取AGCN模块输出的连续 3天电、冷、

热负荷特征时间序列进行了可视化分析，结果如图

6所示。由图6可知，冷负荷特征在午后时段出现显

著峰值，而电负荷特征并未独立变化，而是同步呈

现了与之高度相关的波动模式。此外，热负荷与电

负荷特征在部分时段也表现出一定的协同变化趋

势。该模式与空调制冷、电制热等实际系统的能量

转换逻辑一致，证明模型能从数据中有效学习多元

负荷间的能量耦合机制。

表3 各模型预测指标对比

Table 3 Comparison of prediction indicators of each model

模型

CNN
GRU

Transformer
AGCN
TimeXer

AGRN-TimeXer

EMAPE/%
电负荷
2.230
2.008
1.905
2.356
2.097
1.605

冷负荷
2.207
2.069
2.282
1.888
2.063
1.523

热负荷
3.782
3.418
2.940
2.268
2.221
2.108

ERMSE/kW
电负荷
588.823
593.283
525.415
646.730
571.977
448.902

冷负荷
945.375
827.572
988.022
803.042
815.163
659.492

热负荷
68.261
61.743
57.392
46.173
45.028
42.904

EWMAPE/%
2.531
2.315
2.263
2.151
2.108
1.673
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图5 各模型预测曲线

Fig. 5 Prediction curves for each model
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图6 AGCN输出特征曲线

Fig. 6 Output feature curves of AGCN

5 结束语

本文针对IES中需求响应机制与多元负荷动态耦

合特性，提出一种考虑综合需求响应的AGCN-TimeXer
多元负荷预测模型，经过算例分析，主要结论如下：

（1）通过消费者心理学原理和耦合响应原理构

建的综合需求响应信号可显著提升需求响应场景

下多元负荷短期预测的精确性；

（2）通过个性化节点权重矩阵和多元负荷动态

图结构可以充分考虑多元负荷间动态关联，提高模

型预测性能；

（3）TimeXer模型利用其多头自注意力机制实

现了对多元负荷时间依赖关系的有效建模，并借助

交叉注意力机制有效融合外部影响因素。D

附录见本刊网络版（http：//dsm.ijournals.cn）。
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附录A
本文采用3 σ准则对输入数据进行检测，为规避

季节性负荷波动引起的误判风险，按季节划分分别计

算均值与标准差以确定动态阈值，其判定规则如下

|| xk - x̄ = || vk > 3σ （A-1）
式中：xk 为第 k 个观测数据；x̄为样本均值；vk 为第

k 个数据的剩余误差；σ 为样本标准差。当满足

|| vk > 3σ 时，判定该数据为粗大误差，予以删除处

理。针对异常值剔除后引发的数据缺失问题，本文

采用线性插值法对空缺值进行填补。

为消除数据量纲差异及增强模型的泛化能力，

将填充后的数据使用最小-最大归一化处理，其计

算公式为

x∗ =
x - xmin
xmax - xmin

（A-2）
式中：x 为样本观测数据；x∗ 为归一化后的数据；

xmin 和 xmax 分别为 x的最小值和最大值。

附录B
基于AGCN-TimeXer的多元负荷预测模型流程

如图B-1所示。其核心步骤如下：

（1）首先根据输入数据求解 IDR信号，并对历

史多元负荷和气象数据实施预处理操作；

（2）处理后的历史多元负荷数据一方面作为

TimeXer 模型的内生变量输入，另一方面输入到

AGCN模型中捕获电、冷、热负荷之间潜在的动态耦

合关系；

（3）由AGCN输出的图增强特征向量与处理后

的气象数据及 IDR信号进行拼接，这个融合的高维

向量作为TimeXer模型的外生变量输入；

（4）TimeXer模型集成内生变量和外生变量，经

迭代训练后保存误差最小的模型为最优模型。最

后使用最优预测模型对目标时间点的多元负荷进

行预测并反归一化输出结果。
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图B-1 AGCN-TimeXer模型预测流程

Fig. B-1 Flow of the AGCN-TimeXer prediction model

附录C
各评价指标的计算公式如下

EMAPE =
1
n∑i = 1

n |
|
||

|
|
||
ŷi - yi

yi

× 100% （C-1）

ERMSE =
1
n∑i = 1

n

( )ŷi - yi

2
（C-2）

EWMAPE = αeEMAPEe + αcEMAPEc + αhEMAPEh （C-3）
式中：EMAPE 、ERMSE 和 EWMAPE 分别为MAPE、RMSE和

WMAPE；n 为预测样本数量；ŷi 和 yi 分别为 i 时刻

多元负荷的预测值和真实值；EMAPEe 、EMAPEc 、EMAPEh
分别为电、冷、热负荷的MAPE；αe 、αc 、αh 分别为

EMAPEe 、EMAPEc 、EMAPEh 的权重，根据 3种负荷在算例

IES中的占比，αe 、αc 、αh 分别取0.4、0.4、0.2。
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