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摘要 : 提出了一种改进的动态模糊神经网络 DFNN (Dynam ic Fuzzy Neural Network)的短期电价预测方法。首

先对采集到的信息进行特征提取 ,然后利用模糊粗糙集理论中的信息熵进行属性简化、去掉冗余信息 ,最后用

得到的属性作为动态模糊神经网络 (DFNN)的输入进行训练预测。在模糊神经网络内部引入递归环节 ,构成

了动态模糊神经网络 ,并采用具有全局寻优能力的遗传算法来训练网络 ,克服了单纯 BP算法易陷入局部最

优解的困境。最后以美国加州电力市场公布的 2000年数据进行了模型训练和预测 ,结果表明该方法所建立

的预测模型具有较高的预测精度。
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0　引言

随着全球电力市场化 [ 1 ]大趋势的到来 ,电力行

业逐渐由垄断经营走向竞争 ,这与国际上电力工业

解除政府管制 ( deregulation)引入竞争机制的改革浪

潮相辉映。这一发展趋势开始于南美和欧洲 ,目前

已经席卷美国。这一变革对电力工业的传统运营模

式带来了深刻的影响。在新的模式下建立了区域性

的统一电力交易市场 ,通过市场的拍卖过程确定各

相互竞争的电力企业的发电量。我国目前已经有部

分省份开始了电力系统市场化运行的试点工作 [ 2 ]。

出清电价 (Market Clearing Price)是电力市场中

反映电力商品短期供求关系的重要数据。从系统购

电方来看 ,MCP构成了它的单位购电成本 , MCP的

预测使自身的动态成本控制成为可能 ;从发电方来

看 ,MCP是它的产品价格 ,其利润依赖于准确把握

短期市场走向 ,把握市场的关键是对 MCP的准确预

测。因此 ,电价预测就成为电力市场中急待研究和

解决的课题。

1　出清电价预测方法概述

最近几年已有一些学者提出了一些适用于电价

预测的方法。文 [ 3 ]对时间序列法作了比较详细的

介绍并将此方法应用于实际算例。文献 [ 4 ]提出利

用人工神经网络对输入量和输出量之间的非线性关

系的强映射能力来建立系统边际电价的预测模型 ,

分别建立了多个 3层和 4层反向传播 (BP)神经网

络模型 ,并以英国 1995年的边际电价数据进行模型

的训练和测试 ,得到的两种模型的预测值的平均绝

对误差较大 ,与实用化仍有一定距离。文献 [ 5 ]提

出基于 BP神经网络预测下一交易日系统电价 ,该

神经网络分为两部分 :一部分用来预测规律性强的

基本系统电价 ;另一部分用来预测下一交易日与当

日同一时段系统电价的差值 ,两部分神经网络之和

即为下一交易日预测时段的系统电价值 ,但该文献

并未给出具体模型和预测精度。

本文将模糊逻辑系统技术与神经网络相结合构

成模糊神经网络系统 ,利用神经网络调整模糊逻辑

推理系统的隶属度函数和调整推理规则 ,利用模糊

推理规则的形式构造前向传播结构 ,从而可以充分

发挥各自的特点 ,实现相互补充。此外 ,普通的神经

网络不具备反馈结构而使应用范围仅限于静态问

题 ,对动态问题控制无效。而实际的短期出清电价

预测中 ,过程的变量是时间的函数 ,具有动态特性 ,

需要具有动态特性的预测技术。因此 ,本文在模糊

神经网络内部引入递归环节 ,构成了动态模糊神经

网络 DFNN (Dynam ic Fuzzy Neural Network) ,并采用

具有全局寻优能力的遗传算法来训练网络 ,克服了

单纯 BP算法易陷入局部最优解的困境。文中把

DFNN与常用 BP及 FUZZY方法进行了比较 ,仿真

结果表明 DFNN在网络结构、学习速度及处理动态

问题等方面显示了其优势。

另一方面 ,模型输入变量的选择对于预测结果

的精度影响也很大 ,这也是短期电价预测系统建模

的关键问题 ,现有文献 [ 6, 7 ]一般根据经验来选择

输入变量 ,无法体现各输入变量对于输出值影响的

重要性程度。为此 ,本文引入粗糙集 RS ( Rough

Set)理论中的信息熵计算方法来选择与待预测量相
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关性大的参数作为动态模糊神经网络系统 (DFNN )

的输入 ,充分保证了模型输入参数的合理性 ,有效地

减少了模型的计算工作量 ,提高了模型的预测精度。

2　粗糙集 (RS)理论和遗传算法简介

2. 1　粗糙集 (RS)理论

RS是波兰科学家 Zdzislaw Pawak在 20世纪 80

年代初提出的 ,其特点是不需要预先给定某些属性

的数量描述 ,直接从给定问题的描述集合出发 ,通过

不可分辨关系和不可分辨类确定给定问题的近似

域 ,从而找出该问题中的内在规律 ,而该理论中的信

息熵反映了知识的不确定程度。

在此用 U表示论域 ,属性集合中的条件属性集

合记为 C,决策属性集合记为 D。RC、RD 分别表示

U上基于条件属性集合 C、决策属性集合 D的等价

关系。信息熵就是粗糙集理论中对知识不确定性进

行度量的一种指标。其相关概念如下 :

定义 1: RC在 U上的子集的概率分布为

P ( [X ] ) =
| [ X ] |

|U |
(1)

式中 : [X ]∈U /RC表示 U的等价类 ; | [ X ] |表示集

合 [X ]的“势”,在此可用 [ X ]所含元素个数表示。

定义 2:令

H (RC ) = - 6
[ X ]

P ( [X ] ) logP ( [ X ] ) (2)

称 H (RC )为知识 RC的信息熵。

定义 3:

H (
RD

RC

) = - 6
[ X ]

P ( [X ] ) g 6
[ Y ]

P (
[ Y ]
[X ]

) logP (
[ Y ]
[ X ]

)

(3)

式中 : [ Y ]∈U
RD

; P (
[ Y ]
[ X ]

) = (
[ Y ]∩[ X ]

[X ]
) ;称 H (

RD

RC

)

为知识 RD相对于知识 RC的条件熵。

定义 4:令

I ( ci , D ) = [H (
RD

RC - c i

) - H (
RD

RC

) ]ÞH (
RD

RC

) (4)

则称 I ( ci , D )为属性 ci关于决策属性 D的重要程

度 ,该值越大说明在条件属性 C中属性 ci对决策属

性 D越重要、两者的相关性越大。若 I ( ci , D ) = 0,

则属性 ci是多余的 ,可从条件属性集合中去掉 ,属

性集 C简化为 C - { ci }。

2. 2　遗传算法简介

遗传算法 GA ( Genetic A lgorithm )是一种基于进

化论的全局优化搜索算法。它具有简单、通用和适于

并行处理的特点 ,其应用范围十分广泛。用 GA优化

求解问题一般包括以下步骤 : ①对给定的优化问题 ,

设置目标函数 ; ②设置待优化参数的变化区间 ; ③对

待优化参数进行二进制 (或实数 )编码 ;④随机产生初

始种群 ;⑤计算种群中每个个体的适应度 ,并进行评

价 ;⑥对待优化参数父代个体进行交叉 ; ⑦对待优化

参数子代个体进行变异 ; ⑧回到⑤～⑦反复进行迭

代 ,直到满足特定指标或一定遗传代数为止。

3　基于 RS和 GA的动态模糊神经网络
(DFNN ) 短期电价预测模型

3. 1　模型输入参数的确定

可以用上面介绍的信息熵方法对 DFNN输入参

数进行选择 ,具体步骤如下 : (1)建立关系数据表模

型。将各个可能的输入参数视为条件属性 , 则条件

属性集合为 C = { c1 , c2 , ⋯, cm } ;将待预测电价 y视

为决策属性 ,则决策属性集合为 D = { y}。
(2)属性值特征化确定等价关系。为了能从观

测数据中分析出知识间的依赖性和属性的重要性 ,

需要利用属性对论域进行分类 ,而分类的基础是属

性值特征化 ,即对每个属性的属性值进行离散化处

理 ,属性值特征化后便可建立知识系统。
(3)输入参数的确定。由式 ( 4 )计算属性集 C

中各属性关于待预测指标 y的重要程度 ,删除输入

属性集 C中 I ( ci , D ) = 0的第 i个属性 ,将其余的属

性依照 I ( ci , D )值的大小排列 ,设置重要性阈值 I0 ,

取大于阈值的属性为 DFNN的输入参数。

3. 2　DFNN结构

模糊神经网络 [ 8 ]是利用神经网络调整模糊逻

辑推理系统的隶属度函数和调整推理规则 ,利用模

糊推理规则的形式构造前向传播结构 (即将经验融

入到神经网络初始结构和权值的选择上 ) ,从而可

以充分发挥各自的特点 ,实现相互补充。现存的神

经模糊网络的主要缺点是大都不具备反馈结构而使

应用范围限于静态问题 ,对暂态问题控制无效。对

于实际的生产过程来说 ,对象常常具有动态特性 ,过

程的变量是时间的函数 ,因此 ,研究具有动态特性的

模糊神经网络具有更为实际的意义。本文在模糊神

经网络内部引入递归环节 ,构成了动态模糊神经网

络 (DFNN) ,并采用具有全局寻优能力的遗传算法

来训练网络。DFNN的各个参数具有明确的物理意

义 ,可以根据上节计算出的输入参数及对应的出清

电价历史数据对 DFNN网络进行有导师学习 ,完成

模糊系统的参数辨识任务 ,它是一个动态映射网络 ,

比普通模糊神经网络 ( FNN )更适于描述动态系统。
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动态模糊神经网络的拓扑结构动态模糊神经网

络的拓朴结构如图 1所示 ,它由 5部分组成 :输入层

L1 ;模糊化层 L2 ;规则层 L3 ;归一化层 L4和输出层

L5。在第二层 L2引入了递归神经元 ,由于递归神经

元有内部反馈连接 ,可以捕获系统的动态响应 ,能简

化网络模型。以下的描述中 , u
s
i表示第 s层的第 i

个节点的输入 , O
s
i表示第 s层的第 i个节点的输出 ,

s为网络的层数。

图 1　DFNN的网络结构图

Fig. 1　Structure of DFNN

第一层为输入层 L1 :各个节点直接与输入向量

各分量 xi相连 ,并将各输入值 X = [ x1 , x2 , ⋯, xn ]
T

传到下一层 , T为转置 , n为输入变量的个数。

O
1
i = u

1
i　　 ( i = 1, 2, ⋯, n) (5)

第二层为模糊化加递归层 L2 :每个节点代表一

个语言变量值 ,如负大、零、正小等。它计算各输入

分量属于各语言变量值模糊集合的隶属度函数 (采

用高斯函数 )。

O
2
ij = exp -

( u
2
ij - cij )

2

(σij )
2 　 (6)

　　　　 ( i = 1, 2, ⋯, n; j = 1, 2, ⋯, m i )

其中 : m i为 xi的模糊分割数 ; cij和σij分别表示隶属

函数的中心和宽度 ;此层第 k时刻的输入 u
2
ij ( k ) =

O
1
i ( k) +O

2
ij ( k - 1)θij ,θij表示递归单元的连接权值。

此层中 O
2
ij ( k - 1)记录了网络 k - 1时刻的信息 ,因

而可实现动态映射。

第三层为规则层 L3 :每个节点代表一条模糊规

则 ,用来匹配模糊规则的前件 ,完成模糊与操作计算

出每条规则的适用度。

O
3
i = 7

j

u
3
ij (7)

　　　 ( i = 1, 2, ⋯, m; 　j = 1, 2, ⋯, n)

第四层为归一化层 L4 :节点与第三层相同 ,实

现归一化运算。

O
4
j = u

4
j Þ6

m

i

u
4
i (8)

第五层为输出层 L5 :实现清晰化计算 ,得到输

出值 y。

yj = O
5
j = 6

m

i

u
5
i w

5
ij

( j = 1, 2, ⋯, r) ; r为输出量个数 ; w
5
ij为 L5的权

值 )

3. 3　用 GA训练模型参数

参数训练可以有很多方法 ,最常用的 BP算法

的训练时间较长 ,且易陷入局部极小值。因此采用

遗传算法与 BP算法相结合的方法来调整参数。遗

传算法 GA ( Genetic A lgorithm s) ,模拟自然界“物竞

天择 ,适者生存”的进化过程 ,在问题空间进行全面

并行的、随机的搜索优化 ,使种群朝全局最优的方向

收敛。但由于 GA在整个解空间内进行搜索 ,因此

搜索速度比较慢 ,通过结合 BP算法可克服此不足。

具体方法为先用遗传算法对初始参数进行优化 ,找

到准最优解 ,再用 BP算法加快最后的收敛速度。

此动态模糊神经网络中 ,若其模糊分割数是确定的 ,

则需要学习的参数为最后一层的权值 w ij、第二层隶

属函数的中心 cij和宽度σij以及递归连接权值θij。

定义目标函数 :

J =
1
2 6

r

i

( yd i - yi ) 2 (9)

其中 : r为输出量的个数 , yd i和 yi分别为期望输出和

实际输出 , DFNN的学习目标为使 J最小。训练过

程如下 ,首先运用遗传算法训练网络 :

(1)编码和译码。采用遗传算法对神经网络的

参数进行训练 ,首先必须对参数进行相应的编码 ,同

样在求每个个体的适应值时 ,必须将每个个体转化

成相应的网络参数。然后计算出网络的输出 ,并通

过性能指标对其进行评估 ,取得相应的适应值。这

里采用简单的编码方式 ,即将网络的所有参数按一

定的顺序排列在一起 ,每个参数是长度为 L的二进

制数。表示方法为 :若参数α的变化范围为 [ am in ,

amax ],用 L位二进制数 b来表示 ,则二者之间的关

系为 a = am in +
b

2
L

- 1
(αmax -αm in )。

(2)确定适应度函数。适应度函数的确定方法

很多 ,本文采用目标函数的倒数作为适应度函数

F = 1ÞJ。
(3)选择继承。评价种群的各个个体 ,对适应度

为 Fi 的个体赋予其选择概率 Pi , 其中 Pi =

Fi Þ6
M

j

Fj ,实际训练中一般将适应度最大的个体直
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接遗传给下一代。
(4)交叉。对网络以概率值 Pc进行单点交叉

操作。首先对群体中的个体进行两两随机配对。若

种群大小为 M ,则最多共有 M /2对相互配对的个体

组。然后对每一对相互配对的个体 ,随机设置某一

基因座之后的位置为交叉点 ,依设定的交叉概率 Pc

在其交叉点处相互交换两个个体的部分染色体 ,从

而产生出新个体。
(5)变异。以变异概率 Pm 随机地改变个体地

染色体基因 ,产生新个体。

在遗传算法中 ,初始种群的大小 M ,交叉概率值

Pc和变异概率 Pm的选择对遗传算法的性能有很大

的影响 ,一般选取 Pc为 0. 5～1. 0 , Pm为 0. 005～

0. 1。其具体数值需经过反复实验确定。

当优化个体的适应度和种群的适应值的平均值

不再有意义地增加时 ,采用 BP算法来训练网络 ,使

其快速收敛。

令 δ5i = -
9Ε
9O

5
i

= yd i - yi (10)

其中 E = J =
1
2 6

r

i

( yd i - yi ) 2
,因此权值 w ij有

9Ε
9w ij

=
9Ε
9O

5
i

9O
5
i

9w ij

(11)

-δ5i u
5
i = - ( ydi - yi ) O

4
i

再计算

δ4j = -
9Ε
9O

4
j

= - 6
r

i =1

9Ε
9O

5
i

9O
5
i

9O
4
i

= 6
r

i =1

δ5i w ij (12)

δ3j和δ
2
ij的计算依次类推。

最后可得出参数调整的学习算法为 (其中 ,β>

0为学习率 )

w ij ( k + 1) =w ij ( k) -β 9Ε
9w ij

　　　　i = 1, 2, ⋯, n; 　j = 1, 2, ⋯, m (13)

cij ( k + 1)、σij ( k + 1)和θij ( k + 1)的计算依次类

推。

4　算例分析

用本文方法对美国加州电力市场 [ 9 ]
2000年 1

月第一个星期的出清电价进行了预测 ,并与常用 BP

算法及常用 FUZZY算法的预测结果进行对比。

图 2、图 3分别为 2000年 6月 2日 (工作日 )、6

月 3日 (周末 )的实际电价和预测电价的对比图。

从图 2、3可以看出 ,在对周末的电价预测方面 ,

由于采用了特殊工作日处理方法 ,预测准确度和一

般工作日没有很大的区别。

表 2中列出了使用本文方法和直接使用 BP神

经网络得出的 2000年 6月 2日的预测误差的对比 ,

从表中可以看出本文的预测方法对市场出清电价的

预测具有较高的精度。

图 2　工作日出清电价曲线

Fig. 2　Curve ofMCPs on workday

图 3　休息日出清电价曲线

Fig. 3　Curve ofMCPs on weekend

表 2　预测结果误差对比

Tab. 2　Comparison of forecasting value and error
( % )　　

时段 本文方法 FUZZY方法 BP神经网络

1 8. 95 9. 85 10. 98

2 9. 99 10. 98 11. 25

3 8. 86 11. 26 10. 85

4 5. 00 9. 27 8. 37

5 4. 06 7. 67 7. 41

6 3. 61 5. 98 6. 56

7 5. 54 8. 02 7. 74

8 4. 61 7. 99 7. 25

9 5. 93 9. 21 8. 39

10 6. 32 12. 08 10. 88

11 5. 91 11. 26 11. 28

12 6. 87 10. 43 8. 01

　　由表 2可见 ,本文方法的预测精度明显高于常

用的 BP及 FUZZY方法 ,原因在于 : BP算法只是通

过权值的联结笼统地给出了输入输出的非线性映射

关系 ,常用的 FUZZY方法中不论是对模糊规则还是

隶属度函数的选取都过分依赖专家的主观意见 ,而

本文的 DFNN系统不仅以信息熵的计算给出了合理

的输入参数 ,而且是通过对实际数据的学习客观地确

定了系统的参数 ,真实地反映了输入变量与预测量之

间的关系 ,在意义表达上较常用的 BP及 FUZZY方法

更为准确。
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5　结论

通过以上对实例的分析可以得出以下结论 :

(1)粗糙集理论是一种处理具有模糊、不精确

或不完全信息的分类问题的新型数学方法。它可以

将输入信息的空间维数简化而模糊神经网络则不

能 ,而且当输入的信息量较大时 ,模糊神经网络

DFNN的拓扑结构不但复杂而且训练时间也很长。

因此 ,将粗糙集理论和模糊神经网络结合起来 ,能发

挥各自的优点相互补充 ,协同处理。
(2)运用粗糙集理论中的信息熵来选择与待预

测量相关性大的参数作为模糊神经网络 DFNN的输

入 ,充分保证了模型输入参数的合理性 ,有效地减少

了系统计算的工作量 , 加快了网络的响应速度 ,同

时也提高了模型的预测精度。
(3)动态模糊神经网络 DFNN含有递归环节 ,

具有动态映射 ,适宜处理动态问题 ,并且利用了 GA

全局寻优 ,并行搜索和随机操作的特点 ,避免了陷入

局部最优。

另外值得一提的是 ,当今各国学者提出的预测

短期出清电价的方法基本上都是建立在“动力学特

性”的基础之上的 ,当电力市场处于完全竞争状态

时的预测电价比较准确 ,但是当出现不完全竞争时 ,

预测值与实际值都会相去甚远。怎样运用电力市场

中“博弈均衡特性”来有效地避免上述现象将成为

以后研究的重点。
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A new approach to short2term pr ice foreca sting ba sed on im proved D FNN

AO Lei1 , L IU Xu2dong2 , WU Yao2wu1 , X IONG Xin2yin1

(1. Huazhong University of Science and Technology,W uhan 430074, China; 　

2. Yichang Power Supp ly Company, Yichang 443003, China)

Abstract:　An app roach of imp roved dynam ic fuzzy neural network for power system short2term p rice forecasting is p roposed. Firstly,
the fuzzy2rough set theory is app lied to find relevant factors to the p rice among varied factors, then the dynam ic fuzzy neural network
(DFNN) model is trained using historical daily p rice and load data selected before perform ing the final forecast. The DFNN is con2
structed by introducing recursion segment in the fuzzy neural network, and the network is trained using the genetic algorithm and BP al2
gorithm to avoid being trapped in the local convergence. W ith the established model, the day2ahead Market Clearing Prices (MCPs) of
California ElectricityMarket are successfully forecasted. The analysis of the obtained forecasting results show that the p resented method
possesses better convergence and more accuracy.
Key words:　market clearing p rice;　short2term p rice forecasting;　DFNN
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