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摘要：农网改造中变电站的规划是一项核心工作，其中对变电站所带区域的负荷，称为自然区域负荷，进行准确的预测又是 

关键。分析了典型的农村用电量结构，将之分为四类，并对其中三类主要用电量进行单独分析和预测。首先利用粗糙集理论 

对每类用电量的影响因素集合进行约简，之后利用支持向量回归机对其进行分别预测。最后的预测结果是三个预测结果相加 

再按比例加上其它用电量。实验结果表明粗糙集结合支持向量回归机的方法比传统方法有比较大的优势，预测精度比较好。 
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Abstract： Layout of transformer substations is a central job in rebuilding rural grid，in which accurate load forecasting for the area 
supplied by tran sformer substations，called natural area，is a key element． Typical composition of electric power consumed in 

countryside，which is divided into four sub—classes，is analyzed．Among the four sub—classes three main sub-classes are analyzed and 

forecasted separately．At first，influence factors set for each sob —class is reduced based upon rough set theory，then forecasted by 
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0 引言 

农网改造是我国电力系统建设的一项重要内 

容。在农村电网规划中，合理地安排和设置变电站 

是最重要的工作，既要做到不过度浪费又能满足今 

后发展的用电需要。一般地一个变电站所带负荷区 

域是根据地理位置因地制宜地进行规划，称为自然 

区域。一个自然区域可能跨越多个乡镇，这些乡镇 

的人口、自然条件、地理环境、产业结构等可能各 

不相同。要做好农村电网规划，对自然区域内的用 

电量和负荷进行准确合理的预测具有十分重要的意 

义。 

空间负荷预测理论⋯在城市电网规划中得到广 

泛应用，这些理论对自然区域负荷预测有一定的借 

基金项目：国家自然科学基金项目(70671 039) 

鉴意义，但两者也存在比较大的差别。自然区域的 

负荷密度一般较小且分布十分不均匀，用电量和负 

荷受到自然条件影响较大，按负荷密度来估算区域 

负荷难以得到满意的结果。由于电网负荷能力和电 

价等方面的原因，某个 自然区域的历史负荷往往不 

能准确地反映其真实的电力需要，因此使用时间序 

列分析法l I3】、趋势外推法等方法估计自然区域的负 

荷也难以取得较好的效果。 

近年来，粗糙集理论【4 】成为数据挖掘研究的新 

热点，它能有效地分析和处理不精确、不完整、不 
一

致的数据，可以发现数据间隐藏的关系，提取有 

用信息，简化信息处理。粗糙集理论的主要思想是 

在保持分类能力不变的前提下，通过对知识的约简， 

导出概念的分类规则。支持向量机 (sVM)是基于 

Vapnik[6]等提出的统计学习理论而产生的一种模式 

识别的新方法，它基于结构风险最小化原则，根据 
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小样本信息在模型的复杂性和学习能力之间寻求最 

佳折衷，从而获得最好的泛化能力。支持向量机可 

以用于分类和回归估计 ”，具有以往一些人工智 

能方法无法比拟的优点【J 13]。 

农网负荷有着各种复杂的影响因素，将其作为 
一

个整体来研究很难抓住其本质特点。实际上农网 

用电量的统计口径一般分为九类，对这九类进行单 

独分析，并分别给出预测结果，最后再将这九类用 

电量的预测结果进行叠加，得到最后的预测结果。 

首先利用粗糙集理论对每一类用电量及影响因素进 

行分析并对影响因素进行约简，然后利用约简后的 

数据集作为训练样本对SVM回归机进行训练并预 

测。本文最后对某县的实际用电量进行实验，并给 

出实验结果。 

其中：P(YIx)：—ca—rd(
_

Y nX)
。 日(DI cI)越大表示决 

caro(z J 

策属性 对条件属性子集 ct的依赖性越大。设 

cj=C一{Xi}，其中Xi∈C，条件属性值Xi对决策属 

性的影响函数为 

( ，D)=H(DI )一H(DlC) (4) 

,Z(Ci，D)越大表示 越重要，如果 (C-『，D)=0， 

则 是冗余的，应该从条件属性集中去掉，条件属 

性集就约简为C。对每个条件属性值进行如上计 

算，使得每个 的影响函数都大于0，即可得到最 

简的条件属性集合。约简后的条件属性集有助于对 

事物本质有更准确的认识，从而进行更有针对性的 

研究。 

1 粗糙集理论 2 支持向量回归机 

在 粗 糙 集 中 ，设 一 个 知 识表 示 系 统 为 

S=<U，A，V，F>， 是对象非空有限集合， 是包含 

条 件 属性 (T和 决策 属性 口 的 属性集 ，其 中 

A=CU D，CnD=(2j，a∈A，V∈Va， 是属性盘的 

值域，f：U×A-÷ 是一个信息函数，它为每个对象 

的每个属性赋予一个信息值。决策表可以看作是定 

义的一族等价关系，即知识库。用决策表描述论域 

中的对象，每一行描述一个对象，每一列表征对象 

的一种属性，属性分为条件属性和结论属性。决策 

表中不是所有的条件属性都是必要的，一些条件属 

性是冗余的，当它们被删除时，原来的分类效果并 

不会改变。 

粗糙集利用信息熵概念定义条件属性重要度， 

并通过属性重要度实现条件属性的约简。在约简前 

必须对条件属性和决策属性特征化，常见的算法有 

等距离、等频率、Naive Scaler算法、 Semi Naive 

scaler算法和离散化法，根据负荷预测的特点本文采 

用离散化法。为了表述方便，离散化后的知识系统 

记为S=< CUD>。 ’ 

设cl∈C，U／cI上的子集组成的 代数上的概 

率分布为 

P(X)：—card
—

(X)
，X ∈U／C 

card(U) 

SVMt 回归机处理非线性函数回归问题的主要 

思想是利用非线性映射 (．)将非线性训练数据映射 

到一个高维空间，从而使非线性函数估计问题转化 

为高维特征空间中的线性函数估计问题。SVM回归机 

的问题可表示为： 

min c∑(毒+ ))( 1，2，⋯，z) 
厶 i=1 

l Yi一< · (‘)>-b ￡+ (5) 

s．t{<tO· ( )>+6一Y ￡+ 

} ， 0 

其中：C>O是平衡因子， 为损失函数， 和 为松 

弛变量。根据对偶原理，建立Lagrange方程。 
1 ( + )一 1 

+ + 

f 

Yf一< · ( )>-b)-∑ + 一Y +(6) 
f-l 

f 

< · ( )>一易)一∑( 毒+ ) 
i=1 

上式对 ， ， 分别求偏导数并令它们等于零， 

(1) 可得上述问题的对偶优化问题。即： 

式中：card(X)为集合 的元素个数，成为 的势。 

条件属性子集G的信息熵用如下公式定义： 

日(c1)：一∑ 尸(x)1n(P(x)) (2) 
X~ 。U。。IC

l 

条件属性子集G对于决策属性集 的条件信 

息熵为： 

H(DIG)=一∑ P(x)∑ P(YIX)ln(P(YIx))(3 

min{去∑( 一 )( 一 )< ( )， ( )>十 
厶 i．i=1 

∑
i=1 

( 一)， )+∑
i=l 

( +)， )’ (7) 

．j ( 一 
【 ， ∈【0，c】 
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式 (7)是一个二次规划问题，可得到一组 和 

最优解，其中 ≠0和 ≠0对应的 即为支持 

向量。SVM回归机的回归函数可表示为： 

选择，本文采用的核函数为高斯函数，即： 

一  ， ㈩  

f(x)：圭( 一 )< ( )． ( )>+6： 为核宽度参数。 
． 扛 (8) 3 数据分析和预处理 

∑
i=1

( 一 ) ( ， )+易 以河北某县的 23个乡镇用电量为例
， 表 1是 

( ， )= ( )． ( )为核函数。核函数有很多 2004年至 2006年该县的用电量。 

表1 2004年至2006年河北某县23个乡镇用电量 (单位：kwh) 

Tab．1 Electric power consumed in 23 towns of some county in Hebei province from 2004 to 2006(Unit：kWh) 

金融 居民生活用 年份 农林牧渔 
工业 建筑业 交通运输 信息传输 商业 公共事业 房地产 电 

2004 178 463 000 162 905 820 1 025 640 1 367 520 O 1 538 460 O 4 lO2 560 87 56l 000 

2005 182 644 000 232 616 416 l 270 194 1 66l 022 977 072 i 758 730 854 938 5 129 628 92 975 000 

2006 244 698 000 170 479 653 896 695 1 076 034 896 695 1 434 712 968 431 3 586 780 137 339 000 

由于用电量统计口径的不同，2004年前后的用 

电量的统计结果有所差别，但是其中在农林牧渔、 

工业和居民生活三类用电量的统计上是一致的。分 

析表1可以发现，这三类用电量在其总用电量中占了 

很大比重，其中2004年占了98．2％，2005年97．8％， 

2006年98．4％，因此把研究重点放在这三类用电量 

上，而将其它分类用电量合在一起考虑。用s表示用 

电量，S=S，+S，十 + ， =农林牧渔用电量，S，= 

工业用电量，S =居民生活用电量，S ：其它分类用 

电量。图1是23个乡镇的用电总量和三类主要用电量 

对比统计图，分析后者占前者的比例，其中有22个 

乡镇的比例高于98％，这其中有8个乡镇的比例高于 

99％。从这些数据分析可以看出，S 在整个用电量 

中所占比例非常小，可以在其它三类主要用电量预 

测基础上按比例叠加。 

图1 23个乡镇用电总量和三类主要用电量对比图 

Fig．1 23一town contrast bar graph for the grass consumption of 

electric power and three main sub—classes 

影响因素用集合 表示，R={ )，i=1，⋯，6，表 

2为各影响因素的含义。结合农村用电负荷的特点， 

特别加入了耕地面积和地下水位深度等因素。 

表2各影响因素含义表 

Tab．2 Mean ing of the influence factors 

变量名 影响因素含义 

区域面积 

r2 耕地面积 

人 口数 

GDP值 

地下水位深度 

年降雨量 

每个影响因素对各用电量分量的影响作用不 

尽相同，为了能更准确地把握二者之间的关系，将 

每个用电量分量作为独立对象考虑，分析其与各影 

响因素之间的关系。最后再将各分量的预测结果进 

行叠加。下面以农林牧渔用电量S (以下简称农业 

用电量)为例阐述分析方法。 

图2 23个乡镇2006年农业用电量 

_Fig．2 Agricultural power consumption of 23 towns in 2006 

首先需要确定农业用电量的分类标准，图2显 

示 了23个 乡镇 2006年 农 业 用 电量 。用 集 合 
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M：{ l( 1，2，⋯，23)表示23个乡镇的农业用电量， 

将M分为三类： 、 ，和 

M．={mi lmi≥11．5x10。} 

M2={mi l11．5~10。>mi≥9．5x10。) 

M ={mi Imi<9．5xlO。} 

第二步采用离散化法将影响因素特征化，如表 

3所示。 

表3影响因素离散化表 

Tab．3 Discretization table for the influence factors 

变量名 离散化值与原值对应关系 

0：(+∞ ，60]il：(60，40]：2：(40，20]： 
(km ) 

3：(20，o3 

0：(+o。，3500]：I：(3500，2500]： 
r2(公顷) 

2：(2500，1500]：3：(1500，0] 

0：(+∞ ，5]：1：(5，4]：2：(4，3]： 
r3(万人) 

3：(3，2]：4：(2，0] 

0：(4-00，10]：1：(10，5]：2：(5，1]： 
(万元) 

3：(1，0] 

0：(+∞ ，20]：1：(20，10]： 
r5(m) 

2：(10．O] 

0：(+∞ ，300]；1：(300，200]： 
r6(ⅡIIT1) 

2：(200，1oo]；3：(1OO，0] 

经过离散化的影响因素集合仍用脓 示。在分析 

工业用电量 ：和居民生活用电量 时，影响因素沿 

用表3的离散化标准， ：和 ，的分类标准可以根据 

实际情况进行划分为3～5类。 

4 预测模型 

4．1粗糙集约简影响因素 

基于上述数据分析，需要对三个用电量分量分别 

进行影响因素约简，仍以农业用电量为例进行阐述。 

集合M={mi}( 1，2，⋯，23)， 为第i个乡镇的农业 

用电量，M 分为三个子集 、 ，和 ，根据该 

分类标准对影响因素集合肿 的元素进行逐个约简， 

根 据 农业 用 电量 的特 点 ，约简 的顺 序按 照 

{r4，r3， ，r6，r5，r2)进行。按照1节所述的粗糙集条 

件属性约简办法，可以得到约简后的影响因素集合 

R={r2，rs，r6}。分析R可以发现农业用电量的特点， 

河北农村主要以农业生产为主，农业用电主要用于 

农田抽水灌溉，因此耕地面积、地下水位深度和降 

雨量都会对农业用电量产生较大影响。 

同样的方法可以得到S，和S，的约简影响因素 

集合，R2={，；，r4 J， ={，；，r3，r4)。其中居民生活用 

电量也受到了GDP值的影响，这主要是因为GDP在一 

定程度上反映了当地居民的收入水平，相应地影响 

到家用电器的保有数量。 

4．2利用SVM回归机进行预测 

以农业用电量为例，图3中三个图分别显示了 

耕地面积与农业用电量、地下水位与农业用电量、 

降雨量与农业用电量的对应关系图。从图3中可以 

看出农业用电量和每个影响因素的关系比较模糊， 

很难用简单的模型进行模拟。SVM回归机能够通过 

非线性变换将问题转换到高维特征空间中，在高维 

空间中利用线性方法解决实际中的非线性问题，并 

且能够得到有限样本情况下的最优解，在保证学习 

精度和模型的泛化能力上取得了较好的平衡。地理 

位置和人文环境都会对农村用电结构产生比较大的 

影响，在进行 自然区域预测时应该尽量选择地理位 

置较近的县市作为参考，因此可供选择的参考样本 

有限。在这种情况下，SVM回归机在小样本下的学 

习能力的优势就会得到体现。 

图3农业用电量和影响因素对应关系散点图 

Fig．3 Scattered points figure for the corresponding relationship between agricultural power 

consumption and influence factors 

首先计算农业用电量的预测模型，根据2节中 

所述的方法构建SVM回归机，输入为约简后的影响 

因素构成的向量X=【r2，r5，r6]，输出为农业用电量 

S ，核宽度参数 取0．1。利用样本数据训练SVM 

；
L【 ＼ 匠 。 。 
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回归机，通过求解式 (8)的二次规划问题，得到 

SVM回归机的预测模型。由于三类主要用电量的影 

响因素各不相同，因此需要针对每类用电量单独构 

建预测模型。 

5 实验结果 

下面对预测结果进行测试，以河北某县23个乡 

镇的实际数据为实验数据，选出其中19个乡镇作为 

训练样本，4个乡镇作为测试样本。为了验证本文提 

出的方法的有效性，将其与多元线性回归方法和神 

经网络预测模型进行对比试验，观察其中的差别。 

多元线性回归方法是一种被广泛使用的回归 

模型，经常被用于多影响因素的回归预测问题。这 

里仍然按照3节的分析结果，将用电量按照四类进行 

划分，而不是把用电量作为一个整体进行预测，构 

建模型时影响因素也采用4．1节约简后的结果。同样 

的神经网络预测模型也采用这样的方式进行构建。 

这里采 用最常用 的三层前 反馈 人工神经 网络 

(BPANN)，BPANN具有较强的学习能力和白适应 

能力，能够解决复杂的非线性问题。BPANN的输入 

为约简后的影响因素集合，输出为用电量。 

表4是4个乡镇的2006年农业用电量的预测结 

果及误差分析。 

表4农业用电量预测结果对比(单位：kWh) 

Tab．4 Forecasting results contrast table for agricultural power 

consumption(Unit：kWh) 

乡镇 实际用电量 线性回归 BPANN SVM回归 

阳城镇 13 847 264 11 568 97l 15 O45 897 14 223 789 

相对误差 ．0 164 5 0．086 6 0．027 2 

大庄镇 7 952 432 8 858 738 8 945 213 7 721 438 

相对误差 O．1140 O．124 8 ．0．0290 

望亭乡 l1 O2O608 l2067 894 l1 514 797 l1 l67435 

相对误差 0．095 0 0．044 8 0．013 3 

焦庄乡 8 686 637 7 025 l36 8 354 786 8418 792 

相对误差 ．0．19l 3 —0．038 2 0．030 8 

从表4中可以看出，多元线性回归模型预测误 

差一般在10％以上，存在比较大的误差波动，这表明 

农业用电量和影响因素之间的作用关系比较复杂， 

用线性关系来模拟存在比较大的误差。BPANN的预测 

误差要小于线性回归模型，但是也存在误差波动比 

较大的问题，这主要因为训练样本较少，造成 

BPANN性能下降。SVM回归机的预测误差较小， 

实验结果中基本都小于3％，而且误差波动较小，具 

有较好的泛化能力，这主要得益于SVM的结构风险 

最小化的特性。表5和表6分别为四个乡镇2006年工 

业用电量和居民生活用电量的预测结果与误差分 

析。 

表5工业用电量预测结果对比(单位：千瓦时) 

Tab．5 Forecasting results contrtast table for industrial power 

consumption(Unit：kWh ) 

乡镇 实际用 电量 线性回归 BPANN SVM回归 

阳城镇 3 353 956 3454127 3l15 429 3 389 213 

相对误差 0．029 9 ．0．07l 9 0．010 6 

大庄镇 6 38l 629 6 547 512 6488 735 6410 238 

相对误差 0．0260 0．016 8 0．0O4 5 

望亭乡 10411 146 1l O4l 235 l1 487132 9987 689 

相对误差 O．O60 5 0．103 3 ，0．040 7 

焦庄乡 2107 2l5 2014 247 2 345 912 2079 826 

相对误差 ．0．044l 0．113 3 0．0l30 

表6居民生活用电量预测结果对比(单位：kwh) 

Tab．6 Forecasting results contrast table for residential power 

consumption(Unit：kWh ) 

乡镇 实际用 电量 线性回归 BPANN SVM回归 

阳城镇 8 820466 8O48 790 9 745 123 8 845621 

相对误差 一0．087 5 0．104 8 O．0o2 9 

大庄镇 3 825 9l8 4 542 378 4l54 326 3 94t 236 

相对误差 0．187 2 0．085 8 0．030l 

望亭乡 l3 53l 467 ll 945 678 14 234650 l3 174568 

相对误差 ．O．1l7 2 0．0520 ，0．0264 

焦庄乡 3 301 790 3 104 578 3554 786 3 254 268 

相对误差 一0．059 7 0．0766 ．0．0144 

工业用电量的预测结果中，线性回归模型预测 

效果要好于BPANN，且误差波动也较农业用电量的要 

小，说明工业用电量与GDP值和区域面积近似属于 

线性关系。居民生活用电量的预测结果中，前两个 

预测模型又出现了比较大的预测误差波动。这两项 

预测中SVM回归机的性能表现还是最好的，充分体现 

了SVM回归机的优势。 

下面将乡镇的用电量作为一个整体来进行预 

测实验，并和前面按照分类用电量的预测结果加以 

比较。其中多元线性回归模型的影响因素只考虑区 

域面积和人口数，这主要是考虑到这两个因素在用 

电量中的重要作用，同时也能避免维数过多造成的 

维数灾难。BPANN和SVM回归机将全部影响因素 

都考虑进去。表7是4个乡镇用电量预测结果对比。 

其中Rs—SVM回归机的预测值为S’=(sl+S + )× 

(I+2％)， (i=I，2，3)是分类用电量 S 的SVM回归机 

的预测值。 
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表7乡镇总用电量预测结果对比(单位：kwh) 

Tab．7 Forecasting results contrast table for the towns’gross 

power consumption(Unit：kWh) 

RS—SVM回归 
乡镇 线性回归 BPANN SVM回归 

机 

阳城镇 25097 82l 2945l 795 25134l25 26 987 795 

相对误差 0．04l 9 0．124 3 —0．040 5 0．030 2 

大庄镇 20 554 873 l6 474 32l 19 673 256 l8434 370 

相对误差 O．1l1 6 ．0．109l 0．063 9 ．0．003l 

望亭乡 39O42 698 32479 512 33465 187 35 0l6 286 

相对误差 0．099 7 ．0．085 2 ．0．057 4 ．0．013 7 

焦庄乡 l5 386 324 14 987 256 15 032149 14027 944 

相对误差 0．083 2 0．055 l 0．058 2 ．O．012 5 

(4个乡镇的实际总片j电量分别为 (单位：kwh)： 

阳城镇：26 195 982；大庄镇：18 491 614；望亭乡： 

35 504 259；焦庄乡：l4 205 148) 

从表7中可以看出，SVM回归机按分类用电量 

分别预测后得到的预测结果明显要好于将用电量作 

为整体的预测结果，这主要得益于粗糙集对各分类 

用电量影响因素的约简，避免了无关因素的影响， 

而单纯用SVM回归机对总用电量进行预测也难以达 

到较好的效果。BPANN的预测误差较大，这主要是 

因为输入的影响因素比较多而训练数据又比较少， 

难以将BPANN训练到一个比较好的性能。线性回归 

模型的预测误差也比较大，说明单纯考虑区域面积 

和人口数的方法存在弊端。 

从实验结果分析来看，粗糙集结合SVM回归机 

进行分类用电量的预测方法具有比较好的效果，粗 

糙集能够在复杂的影响因素集合中发现和用电量具 

有本质联系的影响因素，排除无关因素的影响， 

SVM回归机在小样本条件下具有比较好的学习能 

力和泛化能力，能够获得比较好的预测精度。 

6 结论 

本文结合农网改造中的实际问题提出了自然区 

域负荷预测的概念，并对其进行了深入的研究。根据 

典型的农村用电量结构分析，农业用电量、工业用电 

量、居民生活用电量这三类用电一般占总量的 98％ 

左右，因此将这三类用电量作为研究的重点。本文在 

研究了粗糙集和 SVM 的特点后，提出了二者相结合 

的自然区域负荷预测模型，基本过程概括为 “分解． 

约简一预测．合成”，首先将用电量分为四类分用电量， 

之后利用粗糙集对前三类主要用电量的影响因素集 

合进行约简，然后利用 SVM回归机进行分别预测， 

最后将分类用电量预测结果叠加并按 2％比例加上其 

它类用电量，得到最后的预测结果。文中以河北某县 

的实际数据为例，对模型进行了详细的测试，并与线 

性回归模型和BPANN模型进行了比较实验，结果证 

明该模型有较好的预测精度和适应能力。 
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