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摘要：Elman 神经网络由于其具有无限逼近和适应时变特性的能力被广泛用于动态数据预测。短期的用电量存在

多种不确定影响因素，为了将所有影响因素考虑其中，引入混沌时间序列的重构相空间技术。由于神经网络在非

线性函数中对于峰值预测偏差较大，粗糙集理论可以对其做出修正。因此，引入混沌时间序列理论和粗糙集理论

改进 Elman 神经网络并进行建模。模型应用嵌入维度和延迟时间重构相空间恢复原来系统的动力学形态，将处理

好的数据代入 Elman 神经网络进行用电量预测。最后引入粗糙集修正误差较大的峰值点，提高预测精度。收集了

Heriot-Watt 大学某宿舍楼 30 天的用电量数据，以 5 min 为计数频率共 8 640 个计数点作为数据集进行预测仿真。

预测结果与 Elman 神经网络和混沌时间序列 Elman 神经网络进行对比，验证了该模型在短时间预测的有效性。 
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Short-term power consumption prediction based on rough set chaotic 

time series Elman neural network 
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Abstract: Elman neural network is widely used for dynamic data prediction because of its ability to approximate and 

adapting to time-varying characteristics. There are many uncertain factors in the short-term electricity consumption. In 

order to take all the factors into account, this paper introduces the reconstruction phase space technology of chaotic time 

series. Due to the large deviation from the neural network of the peak prediction in nonlinear functions, it can be modified 

by rough set theory. Therefore, the chaotic time series theory and rough set theory are introduced to improve the Elman 

neural network. The model applies embedded dimension and delay time to reconstruct the phase space to restore the 

original system's dynamic morphology. The processed data is brought into the Elman neural network to predict the 

electricity consumption. Finally, the peak point corrected by the rough set is introduced to improve the prediction accuracy. 

This paper collects the data from a dormitory building in Heriot-Watt university of Edinburgh. It uses thirty days 

electricity data with 8 640 points as the data set to do predict simulation. The prediction results are compared with the 

Elman neural network and chaotic time series Elman neural network, and the validity of the model are verified in a 

short-time prediction. 
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0  引言 

精准的用电量预测不仅在实时电力精准调度上

起到决策作用，还是保障电网稳定性、解决电量偏 
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差、节约能源的有效途径[1]。目前，国家推进从需

求为切入点来实现电量偏差控制，售电公司的焦点

便放在用电量预测。下一时刻用户用电量预测的实

时性和准确性不但是需求侧管理的实现目标之一，

而且对电力系统安全稳定运行和提高经济效益也具

有积极意义。用户短期用电量由于其随机性和不确
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定性的特点，预测方法的选择及其克服随机性的能

力高低直接影响到电力实时精准调度的实施质量。 

短期用电量预测的方法很多，大体可以分为三

大类：统计学法、工程学法和智能方法[2]。统计学

法有回归分析法、时间序列法等运用统计工具进行

预测的方法；工程学法则是将工程理论用于预测建

模的方法；智能方法中主要研究热点是神经网络[3]。

神经网络有自适应、自组织学习样本的能力，预测

精度较高。文献[4]将 Elman 神经网络用于在线实时

预测，展示了 Elman 神经网络在预测上的实用性。

文献[5]在神经网络模型中引入了混沌时间序列，可

以将所有影响因素考虑其中。文献[6]采用互信息法

辨识对用户用电量相关联因素进行识别，建立随机

森林预测模型，该方法有效地规避了用户差异性模

式对预测造成的影响，但由于先聚类后预测，对于

远离聚类中心的离散用户预测精度不高。文献[7]采

用主成因分析法辨识并提取特征变量，建立 Elman

神经网络预测模型，再应用粗糙集理论对预测值进

行修补与修正，粗糙理论克服了原始数据波动大造

成预测偏差较大的问题。文献[8-15]都致力于用电量

影响因子的识别，再将影响因子作为变量，与原有

数据进行预测，此类方法在一定程度上提高了预测

精度，适用于中长期预测，因为短期用电量预测存

在着极强的随机性，这种随机性体现在影响因子众

多、影响程度难以估量和相关数据的提取难度大。 

该模型基于短期用电量的混沌特性，混沌时间

序列相空间重构技术可以使原始时间序列数据所隐

含的信息进行还原，并作为Elman 神经网络的输入。

改进Elman 神经网络进行参数调整以达到运行速度

和预测精度的最优结合，最后采用粗糙集理论对预

测值进行修正，克服了预测值波动过大导致过大的

偏差。 

1   混沌时间序列 

在用电量预测中，原始数据是单一的时间序

列。单一时间序列呈现的是时间和用电量的简单关

系，通过观察发现它们并不是简单的线性关系，所

以在对其进行预测的时候，非线性系统尤其是混沌

系统下产生的时间序列倍受关注。混沌时间序列理

论认为，时间序列里单一变量的演化包含了系统所

有变量长期演化的全部信息[16]。混沌理论在时间序

列上的应用，给预测提供了新思路。 

1.1 重构相空间的提出 

一个系统在某一时刻的状态称为相，决定其状

态的几何空间称为相空间，非线性系统的相空间可

能存在高维数[17]。原始数据是单变量的时间序列，

其是许多影响因子相互作用的综合反映，蕴藏着参

与作用的全部变量的影响痕迹[18]。短期的电力负荷

时间序列只存在用电负荷量单一变量随时间的演化

关系，但该时间序列也暗含了所有相关影响因素相

互作用，例如同时存在温度、降雨、湿度等因子。

Packard 提出了重构相空间理论，通过利用系统长期

演化的任一变量时间序列来研究系统的混沌行为[19]。

时间序列相空间重构的作用是将时间序列嵌入到更

高维的相空间，使时间序列中的信息充分地显露出

来。重构相空间是混沌时间序列中最重要的一步，

其质量直接影响着预测结果。 

在相空间的重构上，Taken 定理认为系统中任

一影响因素的发展变化都由与之相关的其他影响因

素的演化过程决定[20]。嵌入定理原理如下：对于一

个测量到的时间序列  , 1, 2, 3, ,ix i n  ， n代表时

间序列的长度。其重构的相空间为 { , , ,i i i tx x x    

( 1) }, 1, 2, ,i m tx i M    。则相空间的轨迹可由式(1)

表示。 
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式中： iX 为相空间上的一点；m 为嵌入维度； 为

延迟时间。 

相空间重构的前提条件是嵌入维度和延迟时

间两个重要因素的求解，其可以恢复原来系统的动

力学形态，使重构的相空间在保留原始数据相互影

响关系的条件下，不产生冗余的信息和噪音。时间

序列经过相空间重构之后，便能从中选取出特征向

量进行计算和预测，这将大大提高数据预测的准

确度。 

1.2 延迟时间的选择 

考虑到 ( 1){ , , , }i i i i mx x x x     在重建相空间

中作为独立变量，它们应该彼此独立，因此在延迟

时间的选择上需要仔细甄选。延迟时间 的选择应

满足 3 个条件[21]： 

1) 它必须是采样时间的倍数。 

2)  不可太小，否则 ( )x i 和 ( )x i  将不足以独

立，重构的吸引子会围绕对角线累积，无法看到动

态的展开。 

3)  不可太大，否则 ( )x i 和 ( )x i  之间的任何

连接在数值上相当于随机。 

延迟时间的求解方法有自相关法、改进自相关

法、互信息法等。互信息法是较为常用的方法，互
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信息函数是两个随机变量间一般性包括线性和非线

性随机关联的度量，是非线性的分析方法。互信息

法利用计算互信息函数的第一极小值来确定最佳延

迟时间。 

1.3 嵌入维度的选择 

如果要尽可能恢复其真实的动力系统，嵌入维

度应该足够大。Takens 的嵌入定理为m 提供了一个

下限[22]。在维度为m 的空间中，维度 1d 的一个子空

间和维度 2d 的另一个子空间一般相交在维度为 Id

的子空间里，这个子空间的维度 Id 为 

1 2Id d d m                  (2) 

如果这是负数，那么两个子空间都不相交。 为

了满足在实际序列和重建的相空间相点之间获得一

对一的对应关系，因此不能发生自相交。 因为自相

交会有两个方向，这将破坏一一对应关系。 

所以当求相同维度 Ad 的两个子空间(即轨道与

自身)的交点时，如果 2 0Ad m  或 2 Am d ，则会

没有交点。展开混沌吸引子存在的一个问题是如果

将一系列维度 Ad 的相点投射到较低维度时，自相交

现象会出现。因此，给定的展开标准维度是

2 Am d 。 嵌入维度m 应该是一个整数，使满足展

开条件 2 Am d 的最小值m 是嵌入维数 Em 。因此，

int(2 1)E Am d + ，其中 int( ) 表示取整数。为了降低

计算成本，可以将自相交忽略，从而嵌入维度的范

围可以缩小在 2A Ad m d  。 

2   Elman 神经网络 

Elman 神经网络是具有局部记忆单元和局部反

馈连接的递归神经网络。Elman 神经网络包括输入

层、输出层、隐藏层和承接层。输入和输出层与外

界环境相互作用，输入层单元仅有信号传递作用，

输出层单元有线性加权的作用，隐含层单元的传递

函数可以采用线性或非线性函数，承接层用于记忆

隐含层单元前一时刻的输出值并返回给网络的输

入，可以将其看为是一步的时间延迟[23]。 

图 1 中输入用 ( )u k 表示，输出为 ( )y k 。第 i个

隐藏层的输入表示为 ( )iv k ，第 i个隐藏层的输出表

示为 ( )ix k ，第 j个承接层的输出表示为 ( )c
jx k 。则

有以下公式： 

,
1

( ) ( 1) ( ) ( 1) ( )
n

x c u
i i j j i

j

v k w k x k w k u k

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( ) ( )i ix k f v                (4) 

 ( ) ( 1)c
j jx k x k                (5) 

1

( ) ( 1) ( )
n

u
i i

i

y k w k x k

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图 1 Elman 神经网络结构图 

Fig. 1 Elman neural network structure diagram 

如果输入 ( )u k 在被发送到输入单元之前被延

迟一个时间步长，则 ( )c
jx k 将被 ( 1)jx k  代替，并且

隐藏层被假设为线性的。上述的方程式则会变为 

,
1

( ) ( 1) ( ) ( 1) ( 1)
n

x c u
t i j j i

j

v k w k x k w k u k


         (7)  

( ) ( )i ix k v k                  (8) 

1

( ) ( 1) ( )
n

y
i i

i

y k w k x k


             (9) 

上述方程式可以用来描述一个 n次线性动力学

系统的状态空间，n为输入集  ( ) ( )ix k x k 的维度，

也是隐藏层和承接层的数量。模型的维度也决定了

隐藏层的数量。该方程可以进一步扩展成以下方程： 

1 2

1 2

( ) ( 1) ( 2) ( )
     ( 1) ( 2) ( )

n

n

y k A y k A y k A y k n
B u k B u k B u k n

       
     




(10) 

因此，Elman 神经网络可以对一个动态系统进

行建模并训练。在进行电量预测时，Elman 神经网

络可以处理 n阶数据，普通的前馈式神经网络需要

两倍的数据才能完成建模，而 Elman 神经网络最多

只需 1n  个就可以，如果将承接层也作为输入，

Elman 的网络结构也保证了 Elman 在处理大量数据

时可以兼具运行效率和预测精度。因此，Elman 在

短期预测时具有优势。 

3   粗糙集理论 

3.1 误差补偿结构的提出 

神经网络具有无限逼近的能力，在逼近非线性

函数时，两侧斜率过大的峰值点预测误差较大。短
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期的用电量随机性大，易产生波动，Elman 神经网

络进行预测时峰值点会呈现不同程度的预测偏差，

本文引入粗糙集对预测出的电量序列进行修正，提

高预测精度。 

3.2 算法的实现 

    算法以 Elman 神经网络用电量的预测值为基

础，根据式(11)进行修正[24]。 

1 1 1

1 2 1

1

t t t t

t t t

t t t

Y Y S k k

k Y Y
k Y Y

  

  



   


 
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          (11) 

式中： 1tY 
 为 1t  时刻修正后的预测值； 2tV  、 1tV  、

tV 分别表示第 2t  、 1t  、 t单位时间 Elman 神经

网络模型未修正用电量预测值； 1tk  、 tk 分别表示

预测函数在 1t  时刻两侧的斜率； s为尺度因子。 

s 可通过建立基于粗糙集理论的信息系统确

定。构建基于粗糙集信息系统 ( )K U,A ，其中U 为

Elman 神经网络模型输出用电量预测值的数据集；

=A C D∪ 为属性的非空有限集合，其中条件属性

集C是原始用电量数据特征组成的集合，决策属性

集  D d ， d 为所求的尺度因子 s ，定义

 , ,C a b c ，则有  

   1

''

t t

t

k k
a

Y

 
               (12) 

        1sgn( )t tb k k               (13) 

        

1
max ''

t

M

t
t

Y
c

Y


                (14) 

式中： tY 为 t单位时间的用电量预测值； ''tY 为在 t

单位时间的实际用电量；M 为数据点的总数。 

以Elman 神经网络模型输出的用电量预测值为

基础，根据式(12)—式(14)提取出条件属性集C，根

据专家经验确定决策属性集D，构成了一个完整的

信息系统。分别对属性集C和D进行等频划分离散

化[25]处理得到决策表，采用粗糙集属性约简算法对

决策表进行处理即可得到最小决策规则，从而确定

尺度因子 s，实现对 Elman 神经网络模型的用电量

预测值的修正。 

4   粗糙集-混沌时间序列 Elman 神经网络 

文章将混沌理论和神经网络进行结合，基于电

量数据混沌特性，混沌时间序列利用混沌吸引子在

不同层次间的自相似性进行混沌系统的短期预测，

提取了采样时间序列中不同影响因素相互影响、相

互作用的信息，Elman 神经网络具备机器学习以及

自带反馈功能，改进的模型具备混沌时间序列和

Elman 神经网络的优势。 

如图 1 所示，混沌时间序列的 Elman 神经网络

预测详细步骤如下： 

1) 数据初始化处理。 

2) 嵌入维度计算，利用假近临法进行数据嵌入

维度m 的计算。 

3) 延迟时间计算，利用互信息法对数据延迟时

间 进行计算。 

4) 重构相空间，将已计算的原始数据、嵌入维

度和延迟时间作为相空间重构的输入，将数据还原

到初始状态。 

5) 数据归一化，将已重构相空间的数据调整

到 0~1，这一步骤可确保 Elman 神经网络顺利进行。 

6) Elman 神经网络预测，将归一化的数据作为

输入，设置训练目标最小误差、训练次数、现实频

率和学习速率，在输出结果后可调整神经元个数以

达到最优效果。 

7) 数据反归一化并输出，将预测的结果反归

一化。 

8) 将输出的预测值来构建条件属性集，根据专

家经验选出的尺度因子构建决策属性集，通过等频

划分的离散方法对集合进行离散化处理形成决策

表，通过最小决策规则确定尺度因子，最后代入式

(11)进行预测值修正。 

5   案例分析 

5.1 数据收集 

文章选取 Heriot-Watt 大学某栋学生公寓从

2014 年 11 月 1 日到 2014 年 11 月 30 日一共 30 天

的用电量数据进行预测，数据收集前将传感器安装

在电表上，传感器将每 5 min 用电量数据为一个计

数点进行传输，总共有 8 640 个计数点。应用 29 天

8 352 个计数点作为训练数据，对最后一天 36 个计

数点进行预测。 

5.2 计算过程及参数设置 

首先对这组数据进行相空间重构，相空间重构

的前提是计算嵌入维度和延迟时间。如图 2 所示，

用互信息法求时间延迟为 15，符合上述 3 个条件。

再用假近邻法求得嵌入维度为 6，如图 3 所示，经

过相空间重构，实际数据还原为 6 维的原始数据。 

接着，对 Elman 神经网络参数进行设置，参数

设置如表 1 所示。 
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图 2 互信息法求延迟时间图 

Fig. 2 Mutual information method for delay time graph 

 
图 3 假近邻法求嵌入维度图 

Fig. 3 Embedding dimension graph with false  

nearest neighbor method 

表 1 算法参数设置表 

Table 1 Parameter setting table 

延迟 

时间 t 

嵌入维

度 d 

训练目标

最小误差

(goal) 

训练次数

(epochs) 

现实 

频率 

(show) 

学习速

率(lr) 

15 6 0.000 01 5 000 50 0.05 

在预测中，隐含层神经元对结果的影响也很

大。根据经验，神经元个数的选择应遵循经验公式

2 1t n  进行选择，但是经调试后依最好的结果最

终选定隐含层的神经元个数为 100。 

最后，根据表 2 所示的条件属性和表 3 决策属

性，采用最小决策规则确定尺度因子，对预测值进

行修正。 

5.3 仿真结果对比 

文章应用 Matlab 实现修正的混沌时间序列

Elman 神经网络预测模型并与 Elman 神经网络模型

和混沌时间序列Elman 神经网络预测结果进行对比

分析。 

表 2 条件属性表 

Table 2 Conditional attribute coding table 

a 的值 a 的编码 b 的值 b 的编码 c的值 c的编码 

[0,0.1]  1 (0, )  1 (0,0.05]  1 

(0.1,0.5]  2 ( ,0)  2 (0.05,0.1]  2 

(0.5,9]  3 0 3 (0.1,0.5]  3 

(9, )  4   (0.5,1.0]  4 

表 3 决策属性表 

Table 3 Decision attribute coding table 

d 的值 -0.15 -0.1 -0.05 0 0.05 0.1 0.15 

d 的编码 1 2 3 4 5 6 7 

图 4—图 6 分别为 Elman 神经网络、混沌时间

序列改进Elman 神经网络和修正后的混沌时间序列

Elman 神经网络预测相同 36 点即 3 个小时的电量

预测。图 4 中可看出用 Elman 神经网络模型做出的 

 
图 4 Elman 神经网络预测图 

Fig. 4 Elman neural network prediction 

 
图 5 混沌时间序列 Elman 神经网络预测图 

Fig. 5 Improved Elman neural network prediction  

map with chaotic time series 
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图 6 粗糙集修正的混沌时间序列 Elman 神经网络预测图 

Fig. 6 Modified chaotic time series Elman neural 

network prediction map 

预测趋势大致一致，但实际中随机的突然增大和减

少的峰值预测偏差过大；混沌时间序列改进后的

Elman 神经网络预测值和实际值已经趋近相同，但

在峰值处稍微有些偏差；而再用粗糙集修正过后各

点的偏差不同程度的减少，误差范围再次缩小，由

图 5 和图 6 的误差分析图中可看出改进效果明显，

误差范围从[ 0.4,0.2] 缩小到[ 0.2,0.1] 。 

而由于修正后的混沌时间序列 Elman神经网络

预测结果误差较小，所以在其预测中的收敛速度也

更快，如图 7，表示的是修正后的混沌时间序列

Elman 神经网络预测的训练轨迹。 

 

图 7 修正后的混沌 Elman 神经网络训练轨迹 

Fig. 7 Training trajectory of modified chaotic 

Elman neural network 

从图 7 可以看出，在用修正后的混沌 Elman 神

经网络学习 401 次后即可达到指定的学习目标从而

停止学习，迭代速度更快，预测效率更高。 

5.4 误差分析 

为了清晰地比较 3 种模型的有效性，引入两个

国际上运用较多的误差指标，分别是均方差(MSE)

和平均绝对百分误差(MAPE)。其运算方式为[26] 

1
MAPE

| ( ) ( ) | / ( )
100%

N

t
p t y t y t

e
N




 


    (15) 

2

1
MSE

[ ( ) ( )]
N

t
p t y t

e
N







          (16) 

式中： ( )y t 为实际值； ( )p t 为预测值；N 为预测数

据的个数。运用公式后该结果如表 4。 

表 4 算法误差分析表 

Table 4 Algorithm error analysis table 

算法 MAPEe  MSEe  

Elman 48.11% 0.473 0 

混沌 Elman 19.67% 0.101 2 

修正混沌 Elman 9.73% 0.059 4 

表4中分别列举了Elman神经网络、混沌Elman

神经网络和混沌粗糙集 Elman 神经网络 3 种模型预

测结果在均方差和平均绝对相对误差方面的误差结

果。可以看出用单一 Elman 神经网络预测出来的误

差较大，平均绝对相对误差达到 48.11%，均方差为

0.473。而经过相空间变化后的混沌 Elman 神经网络

预测的误差明显减小，只有 19.67%。如果再加上粗

糙集修正后的预测模型则减少更多，只有 9.73%，

均方差则缩小到只有 0.059 4。结果显示，用粗糙集

修正后的混沌Elman 神经网络误差最小，效果最优。 

6   结语 

文章将粗糙集理论和混沌理论与Elman 神经网

络结合进行预测。预测结果与单一 Elman 神经网络

模型和混沌时间序列Elman 神经网络预测结果进行

对比，验证了该模型在进行短期电量预测的有效性

和优越性。 

用电量智能化预测依赖于大数据分析，它不仅

是用户需求的体现，也是模型普遍使用性的保证。

除此之外，考虑用户用电的个性化特性研究有利于

在不确定情况下保证电网的安全稳定性。下一步工

作应投身于大数据分析和用户个性化特性研究。 
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