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基于扩展粗糙集的短期电力负荷预测模型 
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摘要：影响短期电力负荷预测的因素众多，如何有效地判断和选择这些相关因素是改善电力负荷预测的关键，通过引入数据

挖掘中粗糙集约简算法来解决这一难题。针对常规粗糙集算法计算量大，且不具备容错性和泛化能力，在属性约简过程中设

置了分类可信度β，因而对数据具有了一定的容错性和泛化能力，增强了抗噪声能力。经过对实际数据的计算分析，证实了

本文提出的方法在一定程度上提高了负荷预测的精度和速度。 
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Abstract：There are many factors that influence short-term load forecasting(STLF)，how to justify and select the correlative factors is 
the key to improve the performance of load forecasting．A reduction algorithm based on rough set theory is proposed to mine more 
correlative attributes in the pending forecasting components．A reduction algorithm through classification reliability algorithm which 
with certain noise and having very good cover ability and generalizable ability through set classification reliability-β is introduced to 
overcome the large computational complexity of conventional reduction algorithm． 
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0  引言 

预测模型输入变量的选择不论是对于预测精度

还是对于模型的收敛性能、计算速度的影响都很大，

在现有的文献中，为了得到精确的预测结果往往将

气象因素及各种相关信息都作为神经网络的输入参

数，这在一定程度上提高了预测精度，但输入参数

过多造成了网络结构复杂、训练费时，同时容易陷

入局部最小。如何选择输入变量是神经网络建模的

关键之一，目前文献多是根据经验来选择，无法体

现出各输入变量对于输出值影响的重要程度，不能

恰当地反映输入输出之间的实际关系。 
粗糙集理论是由上近似集和下近似集组成的

一种处理方法，从一个新的角度将知识定义为对论

域的划分能力，并将其引入数学中的等价关系来进

行讨论，从而为数据分析，特别是不精确、不完整

数据分析提供了一套新的数学方法。研究表明：将

粗糙集理论应用于电力负荷预测，为预测模型输入

变量的选取提供依据，这样可以有效地考虑影响负

荷预测的因素，压缩输入变量。许多研究将粗糙集

理论和预测模型相结合，并取得了一定的成果[1-2]。 
本文提出了一种结合扩展粗集模型和神经网

络模型的新预测方法，首先采用基于扩展粗集原理

的属性约简算法来寻找与负荷最直接相关的影响因

素，然后用得到的结果作为 BP 网络的输入进行训

练预测。这样，既全面考虑了影响负荷预测的各种

因素，又避免了由于输入变量过多而导致的神经网

络拓扑结构复杂、训练时间过长的不足。通过粗糙

集理论的属性约简算法，既全面考虑了影响负荷预

测的各种因素，又避免了由于输入变量过多而导致

的神经网络拓扑结构复杂、训练时间过长的不足。

而且由于在属性约简过程中设置了分类可信度 β，
因而对数据具有了一定的容错性和泛化能力，增强

了抗噪声能力[3-4]。 
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1  粗糙集理论基础 

粗糙集理论作为一种处理不精确与不完全数据

的新的数学理论，最初由波兰数学家 Pawlak于 1982
年提出，到 90 年代初已引起各国学者的注意。粗糙

集理论建立在分类机制的基础上，将知识理解为对

数据的划分，是在特定空间上由等价关系构成的划

分。粗糙集理论与其它处理不确定和不精确问题理

论最显著的区别是：粗糙集理论无需提供问题所需

处理的数据集合之外的任何先验信息，对问题的不

确定性的描述或处理比较客观，又由于这个理论未

包含处理不精确或不确定原始数据的机制，所以该

理论与概率论、模糊数学、证据理论等其它处理不

精确或不确定问题的理论有很强的互补性。 

2  基于扩展粗糙集理论的负荷预测模型 

一个准确的负荷预测模型应该能够准确地描述

与负荷最直接相关的各种因素。由`粗糙集理论的基

本概念可以看出，粗糙集可以通过约简剔出不必要

的信息，有利于信息的归类和简化。为了找到与负

荷值直接相关的条件，以便改善预测精度和计算速

度，本章利用粗糙集理论对影响负荷的各因素进行

属性约简，寻找到与电力负荷直接相关的必要条件，

将它们作为神经网络的输入矢量[3-6]。 
本文提出的基于粗糙集理论建立神经网络负荷

预测模型的步骤如下： 
1) 由负荷数据及相关信息历史数据建立初始

信息表； 
2) 对原始数据离散化处理，建立实数值型决策

表； 
3) 对建立的决策表进行属性约简，得到与预测

负荷相关的最佳条件属性集； 
4) 将此最佳条件属性集作为神经网络的输入

对网络进行训练； 
5) 若神经网络拟合误差满足要求，则结束。 

2.1 初始信息表的建立 
以日负荷数据、各气象因子等可能与待预测变

量具有相关性的各种变量作为条件属性，得到条件

属性集 1 2{ , , }mC C C C= ," ，以待预测负荷作为决

策属性集 { }D y= ，建立用于电力系统短期负荷预测

的信息系统，则任一时期负荷影响因素和负荷的历史

数据构成一个对象 ,1 ,2 ,{ , , ; }i i i i m ix C C C y= ," ，论

域为 1 2{ , , , }nU x x x= " ，这时建立了一个决策数据

模型 { , }S U C D= ∪ 。 
值得注意的是，由于气象影响具有累积效应，

连续多日高温和某日单独高温对该日的负荷影响程

度大不相同。因此，在选择负荷预测的条件属性集

时不应只关注当日的气象因子，而是要综合预测日

前几日内的气象因素。本文选择预测日的日平均温

度、日最高温度、日最低温度和日平均湿度以及预

测日之前 13 天内每日的日最大负荷、日平均温度、

日最高温度、日最低温度和日平均湿度共 69 个属性

作为条件属性，决策属性变量为预测日最大负荷。 
2.2  属性值离散化 

由于粗糙集能处理的是离散数据，在应用约简

算法前需要将连续值转化为离散值，离散化方法很

多，如等距离或等频率划分法、最小信息熵离散化方

法、基于布尔逻辑和基于属性重要性的离散化方法。

本文采用建立模糊隶属函数的方法来对数据进行离

散化，其依据是各种数据所表现出来的特性。温度较

低情况下的隶属度函数采用偏小型梯形分布为: 
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温度适中情况下的隶属函数采用中间型梯形分

布为 
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温度较高情况下的隶属度函数采用偏大型梯形

分布为 

high

0                             <20
( 20) /(40 20)   20 40
1                              >40

t
t t

t
μ

⎧
⎪= − − ≤ ≤⎨
⎪
⎩

 

温度的模糊隶属函数如图 1 所示。用类似的方

法得到平均湿度的模糊隶属函数如图 2 所示。由于

最大负荷的模糊隶属函数无明显的领域知识帮助决

策，所以本文中采用等距离划分，其模糊隶属函数

如图 3 所示。 
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图 1温度模糊隶属函数 

Fig.1 Fuzzy membership function of temperature 
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平均湿度
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图 2 平均湿度模糊隶属函数 

Fig.2 Fuzzy membership function of average humidity 

 
图 3 负荷模糊隶属函数 

Fig.3 Fuzzy membership function of load 

2.3 影响因素约简 
分析影响负荷预测的主要因素，是在保持影响

因子与负荷值之间的依赖关系不发生变化的前提

下，通过对决策表中所有可能影响因素的约简，消

除决策表中冗余或影响较小的因素，寻求负荷变化

的主要因素，根据本文提出的基于扩展分类的粗糙

集模型对影响负荷预测的各影响因子进行属性约

简，其具体操作步骤如下： 
1) 给定分类可信度 0.5≤β≤1（本文取 0.85），

对于条件属性集 C，计算 ( )C Dβγ ； 

2) 计算可分辨矩阵并计算出每个属性出现的次

数
iat ； 

3) 利用公式 ( ) /
m

n

i a
m

f a t m=∑ 计算每个属性频

率函数的重要性 ( )if a ； 
4) 令Re d =∅； 

5) 选择属性重要性 ( )if a 最大的属性记做 ρ ，

Re Re { }d d ρ= ∪ ； 

6) 如果Re d 满足 Re ( ) ( )d CD Dβ βγ γ= 则终止，否

则转 5）； 
7) 最后得到的Re d 就是 C 相对于 D 的一个约

简。 

3  实例分析 

结合陕西某市的电力负荷历史数据及天气状

况，利用本文提出的方法对该市 2001 年 8 月份的负

荷建立模型进行预测。 
首先，将该市 2001 年 5 月到 7 月的数据（包括

日最大负荷、日平均温度、日最高温度、日最低温

度和日平均湿度）进行归一化处理后作为基本数据

建立属性值决策表。建立的初始决策表格式如下所

述：数据 1～5 为预测日前 13 天(d-13 日)的日最大

负荷及气象因子（气象因子包括日平均温度、日最

高温度、日最低温度和日平均湿度）；数据 6~65 为

预测日前 12 天（d-12 日）到前一天（d-1 日）的日

最大负荷及气象因子；数据 66-69 为预测日的气象

因子。上述 69 个数据组成了初始决策表的条件属

性，而决策属性变量取为预测日的日最大负荷。最

终形成的决策表为一个 97 行（样本数）、70 列（条

件属性个数及决策属性个数之和）的表格。 
表 1 约简后得到的条件属性集 

Tab.1 Conditional attributes after reduction 

输入变量                              属性重要性

预测日的最高温度                        0.038 3 

预测日的平均温度                        0.150 6 

预测日前 1 天的最高温度                  0.178 6 

预测日前 1 天的日最大负荷                0.205 1 

预测日前 2 天的平均湿度                  0.026 8 

预测日前 5 天的最高温度                  0.056 2 

预测日前 7 天的平均湿度                  0.132 6 

预测日前 7 天的日最大负荷                0.196 0 

其次，利用前文所述的方法对属性表进行离散

化并约简，约简结果见表 1。由表 1 可以看出：虽

然最初的条件属性多达 69 个，经过本文的算法约简

后，属性个数大大减少，仅为 8 个。 
最后，利用前述的三层 BP 神经网络模型对

2001 年 8 月份的负荷进行预测。具体为：对 8 月份

的每一日单独建立一个 BP 网络，共建立 31 个。每

个独立的 BP 网络输入层神经元个数取为 8，隐层神

经元个数依据 Kolmogrov 定理，取为 17 个，输出

层取为 1。训练时，将连接权及阈值进行初始化，

随机设置使其范围处于[-0.5，+0.5]之间。动量系数

取为 0.95，学习速率依据试验确定取为 0.428[3]，限

制误差为 0.000 1，最大训练次数 5 000。 
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表 2 预测结果与精度对照 

Tab.2 Comparison of the results and precision 

预测日      A1         A2        实际值       E1       E2 

01    1 754.773    1 771.778      1 797.5      2.377     1.431 

02    1 781.919    1 804.398      1 807.0      1.388     0.144 

03    1 744.975    1 735.126      1 761.8      0.955     1.514 

04    1 739.091    1 759.491      1 792.6      2.985     1.847 

05    1 908.234    1 944.828      1 999.7      4.574     2.744 

06    1 578.981    1 602.402      1 619.7      2.514     1.068 

07    1 449.246    1 473.471      1 475.3      1.766     0.124 

08    1 146.070    1 148.683      1 150.8      0.411     0.184 

09    1 179.799    1 192.638      1 198.8      1.585     0.514 

10    1 172.684    1 176.723      1 198.5      2.154     1.817 

11    1 174.125    1 193.811      1 212.2      3.141     1.517 

12    1 221.710    1 214.180      1 244.7      1.847     2.452 

13    1 285.558    1 285.132      1 292.2      0.514     0.547 

14    1 318.115    1 339.280      1 356.7      2.844     1.284 

15    1 247.227    1 263.221      1 266.4      1.514     0.251 

16    1 136.984    1 163.818      1 166.7      2.547     0.247 

17    1 097.591    1 124.279      1 137.6      3.517     1.171 

18    1 172.641    1 165.174      1 187.1      1.218     1.847 

19    1 224.128    1 228.273      1 260.0      2.847     2.518 

20    1 160.443    1 172.940      1 179.0      1.574     0.514 

21    1 255.872    1 262.990      1 266.6      0.847     0.285 

22    1 352.365    1 355.665      1 369.4      1.244     1.003 

23    1 393.074    1 410.217      1 423.8      2.158     0.954 

24    1 432.073    1 432.218      1 450.7      1.284     1.274 

25    1 237.585    1 249.556      1 269.5      2.514     1.571 

26    1 385.097    1 405.676      1 434.1      3.417     1.982 

27    1 445.623    1 461.554      1 477.9      2.184     1.106 

28    1 374.388    1 392.294      1 395.7      1.527     0.244 

29    1 421.566    1 417.732      1 425.1      0.248     0.517 

30    1 392.233    1 402.629      1 418.1      1.817     1.091 

31    1 510.495    1 524.891      1 544.6      2.208     1.276 

网络预测的结果与精度对照表如表 2。其中，

A1 和 E1 分别表示未采用属性约简算法，仅按经验

选取当日最高温度、当日最低温度、当日平均温度

以及当日平均湿度为基本气象信息进行负荷预测时

的日最大负荷(MW)及相对误差(%)，A2 和 E2 分别

表示采用由本文属性约简算法得到的最小属性集进

行预测时的日最大负荷(MW)及相对误差(%)。 

由表 2 可以看出，采用本文所提出的预测模型

对负荷预测精度的提高有了很大的改善，大部分日

的预测误差维持在 2%以下，只有 5 日、12 日、19

日的预测误差保持在 2％到 4％以内，究其原因是这

些点大多属于周末负荷，因为影响周末负荷的因素

不只是文中所列的这些因素，更多还有许多没有被

发掘的人为因素等影响。 

4  结论 

引入粗糙集理论中的属性约简算法挖掘与待预

测量相关性大的属性作为模型输入量，充分保证了

预测模型输入参数的合理性，可以解决神经网络模

型输入参数的确定问题。 

由于传统粗糙集属性约简算法计算量大、泛化

能力差、无法抵御噪声对属性约简过程的干扰，本

文采用了基于分类可信度的启发式属性约简算法来

挖掘与预测量相关性的属性。该算法在属性约简过

程中设置了分类可信度 β，因而对数据具有了一定

的容错性和泛化能力，增强了抗噪声能力。 

经过对实际数据的计算分析，证实了本文提出

的方法在一定程度上提高了负荷预测的精度和速

度。 
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生影响，将地理因子直接引入目标函数，并不另外

给经济适应度和地理适应度设定权重比例，使之更

为合理。 
需要说明的是本文考虑地理因子的影响更多的

是基于城市配网的角度来分析，所取地理因子比较

接近。对于可能具有复杂地形的农村配网，不同地

理因子的选取对总的费用的影响差别将很大。且在

将地理因子各因素由定性描述转化为定量计算的过

程中具有较大的可塑空间，如何提高计算精确度有

待进一步研究。 
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