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摘要:针对短期负荷预测领域传统的机器学习算法(如人工神经网络、支持向量机等)存在的诸如

泛化性能不强、参数和模型结构确定困难等问题,将随机森林回归算法引入短期负荷预测领域。同

时应用投影原理改进了传统的灰色关联相似日选取算法,提出了一种基于灰色投影改进随机森林

算法的电力系统短期负荷预测组合方法。基于灰色投影的相似日选取方法,采用灰色关联度判断

矩阵表征历史样本与待预测日影响因素间的关联关系,并用熵权法确立影响因素的权重对判断矩

阵加权,最后利用各个样本关联度投影值排序得到相似日集合。采用随机森林算法建立预测模型,
利用灰色投影筛选出的相似日样本集合训练模型,最后输入预测日特征向量(天气预报数值、日类

型等)完成预测。以浙江电网某县级市的负荷数据作为实际算例,并将上述方法与支持向量机方法

以及未作灰色投影改进的随机森林算法进行对比。实验结果表明,新方法具有较高的预测精度和

鲁棒性。
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0 引言

电力系统负荷预测是指从电力负荷历史数据及

其影响因素数据出发,运用某种数学方法去推测未

来某段时间电力负荷需求情况[1]。长期以来,国内

外学者对短期负荷预测的理论和方法做了大量的研

究。其中传统的方法是以时间序列预测原理为基础

建立起来的预测方法,以自回归(AR)方法、自回归

滑动平均(ARMA)方法、累积式自回归滑动平均

(ARIMA)方法等为代表[2-3]。该类方法具有所需数

据少、模型简单且应用广泛的特点,但其对原始时间

序列的平稳性要求较高,预测误差较大。
近年来,另一类以机器学习为理论基础的智能

算法开始崭露头角。其中,人工神经网络(ANN)和
支持向量机(SVM)是该类方法的典型代表。ANN
理论用于短期负荷预测的研究很多,其突出优点[4-5]

是对大量非结构性、非精确性规律具有自适应功能,
具有信息记忆、自主学习、知识推理和优化计算的特

点。ANN具有很强的自学习和复杂的非线性函数

拟合能力,很适合于电力负荷预测问题,但研究过程

中也表明ANN方法具有局部最优、泛化误差较大、
隐单元数目难以确定等问题[6]。与 ANN 不同的

是,SVM 方法在结构风险最小化准则(SRM)的基

础上 同 时 最 小 化 经 验 风 险 和 VC 维 (Vapnik-
Chervonenkisdimension)的界,在预测对象上取得

了较好的泛化性能。同时,其解决回归问题时,最后

的问题等价为一个凸优化问题,又保证了其全局最

优的特点[7-8],这些都是在ANN预测法上取得的进

步。但是,SVM方法也存在许多缺陷,例如:核函数

完全凭借经验选取,对于核参数和惩罚参数的确定,
虽然有很多学者提出了粒子群寻优、遗传算法寻优

等多种寻优手段[9],但仍然存在着优化过程复杂、收
敛速度慢等问题。总之,SVM方法在模型构造上存

在太多人为决定的因素,不利于预测精度和速度的

进一步提高。
随 机 森 林 回 归 (random forestregression,

RFR)算法是随机森林(RF)理论[10]的重要应用之

一,是BreimanL于2001年提出的一种统计学习方

法。RFR算法是利用Bootstrap重抽样方法从原始

样本中抽取多个样本,对每个Bootstrap样本集进

行决策树建模,然后组合多棵决策树进行预测,并通

过取平均值得出最终预测结果。其本质是利用组合

多棵决策树做出预测的多决策树模型,该算法具有

预测精度高、泛化误差可控、收敛速度快以及调节参

数少等优点,可有效避免“过拟合”现象发生,适用于

各种数据集的运算,尤其适用于超高维特征向量空

间[11]。本文将RFR算法引入负荷预测领域,并在

训练样本的选取上采用了灰色关联投影法选取相似
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日,最后的实际算例表明该组合算法在预测精度和

鲁棒性方面均具有突出优势。

1 加权灰色关联投影法选择相似日

加权灰色关联投影法是构建在灰色系统理论和

矢量投影原理上的一种综合评价方法[12]。该方法

克服了仅利用灰色关联系数评价样本关联度的劣

势,引入了加权和投影的概念,先利用适当的加权方

法突出关键负荷影响因素,再利用历史样本在待预

测日样本上的投影值来综合评价历史样本与待预测

日样本的关联度,得出与预测日相似的历史日数

据集。
1)选取影响电力负荷变化的若干关键因素,如

湿度、气温、降水、风速、日类型等m 个影响因素,则
第i天样本的特征向量可以表示为:
 Yi=[yi1 yi2 … yim]  i=1,2,…,n (1)
式中:n 为历史样本总数;yim 为第i个样本的第

m 个影响因素值。
含有天气预报信息的待预测日特征向量为:

Y0=[y01 y02 … y0m] (2)
式中:y0m 为待预测日特征向量的第m 个影响因

素值。
2)构建灰色关联判断矩阵,以Y0 为母序列(作

为矩阵第1行元素),Yi 为子序列,计算子序列与母

序列间的关联系数,得到如下关联度判断矩阵:

F=
F01 … F0m
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(3)

式中:Fnm为第n个样本的第m 个因素对应的灰色

关联度值。很显然,该矩阵的第1行(即母序列所在

行)元素全为1。
3)采用熵权法[13]确立各影响因素的权重,得到

权向量如下:
W=[w1 w2 … wm] (4)

式中:wm 为第m 个影响因素的权重值。
4)用上述权向量对灰色关联判断矩阵加权,得

到加权灰色关联决策矩阵F'如下:

F'=FWT=
w1 … wm
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  5)将矩阵F'中的每一行视为一个行向量,则
第1行为待预测日行向量,记为A0,其他每个历史

样本行向量记为Ai。每个样本Ai 与A0 向量间的

夹角即是该样本的灰色投影角。因此,各个历史日

行向量与待预测日行向量的灰色关联投影值为[12]:

   Di=
∑
m

j=1
wjFijwj

∑
m

j=1

(wjFij)
2 ∑

m

j=1
w2
j

(6)

式中:Di 为第i个样本向量在待预测日向量上的投

影值;i=1,2,…,n。
6)根据各个历史日向量的灰色投影值按从大到

小排序,设置投影值阈值,选择投影值较大的样本作

为相似日样本集。

2 随机森林理论

随机森林是一种有监督的集成学习算法,其核

心 思 想 是 将 性 能 较 弱 的 多 个 分 类 回 归 树

(classificationandregressiontree,CART)经过一

定规则组合成一片森林,结果由森林中所有的决策

树投票得出。
2.1 CART决策树

CART决策树[14]是BreimanL等人于1984年

提出的一种二分递归分割技术,在每个节点(除叶节

点外)将当前样本集分割为两个子集。CART算法

所采用的属性选择量度是基尼指数(Giniindex)。
假设数据集D 包含m 个类别,那么其基尼指数GD

的计算公式为:

GD =1-∑
m

j=1
p2j (7)

式中:pj 为j类元素出现的频率。
基尼指数需要考虑每个属性的二元划分,假定

属性A 的二元划分将数据集D 划分成D1 和D2,
则此次在子节点以某属性A 划分样本集D 的基尼

指数为:

GD,A =
|D1|
D GD1

(D1)+
|D2|
D GD2

(D2)(8)

  对于每个属性,考虑每种可能的二元划分,最终

选择该属性产生的最小基尼指数的子集作为其分裂

子集。因此,在属性A 上的基尼指数GD,A越小,则
表示在属性A 上的划分效果越好。在此规则下,由
上至下不断分裂,直到整棵决策树生长完成[15-16]。
2.2 Bagging方法和随机属性子空间抽样法

为改善CART决策树预测精度不高的劣势,
BreimanL 于1994年 引 入 了 Bagging(Bootstrap
aggregating)算法。该方法利用Bootstrap可重复

抽样从原始训练集中为每棵CART树抽取等规模

的子训练集,研究表明[17]该方法能够有效提高不稳

定基分类器的泛化能力。同时,Breiman还在随机

森林理论[10]中提出:CART树在每个节点分裂时,
采用随机抽取若干属性组成属性子空间进行选择分
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裂。Bagging方法增强了森林中单棵决策树的性

能,而属性子空间抽样法则降低了每棵树间的相关

性。结合2.3节中的定理2可知,这正是降低随机

森林泛化误差的关键。
2.3 RFR算法[10]

定义1 随机森林f 是决策树{h(X,θk),k=
1,2,…,Ntree}的集合,元分类器h(X,θk)是 用

CART算法构建的未剪枝的CART;θk 是与第k棵

决策树独立同分布的随机向量,表示该棵树的生长

过程;采用多数投票法(针对分类)或求算术平均值

(针对回归)得到随机森林的最终预测值。
定义2 对输入向量X,最大包含J 种不同类

别,设Y 为正确的分类类别,对于输入向量X 和输

出Y,定义边缘函数为:
  K(X,Y)=akI(h(X,θk)=Y)-

max
j≠Y
akI(h(X,θk)=j) (9)

式中:j为J种类别中的某一类;I(·)为指示函数;
ak 为取平均函数;k=1,2,…,n。

从式(9)可看出,函数K 描述了对向量X正确

分类Y 的平均得票数超过其他任何分类的平均得

票数的最大值。因此,边缘函数越大,正确分类的置

信度就越高。由此定义随机森林的泛化误差为:
E* =PX,Y(K(X,Y)<0) (10)

式中:PX,Y为对给定输入向量X 的分类错误率函

数。当森林中决策树数目较大时,利用大数定律得

到如下定理。
定理1 当树的数目增加时,对于所有序列θk,

E*几乎处处收敛于:
   PX,Y (Pθ(h(X,θ)=Y)-

max
j≠Y
Pθ(h(X,θ)=j)<0) (11)

式中:Pθ 为对于给定序列θ的分类错误率。
该定理表明随机森林的泛化误差随着树的数目

增加不会造成过拟合,而会趋于某一上界。
定理2 随机森林泛化误差的上界为:

E* ≤ρ
(1-s2)
s2

(12)

式中:ρ和s分别为树的平均相关系数和平均强度。
由定理2可知,随着树的相关性的降低和单棵

树强度的提高,随机森林的泛化误差上界将会减小,
其泛化误差将会得到有效的控制。因此,提高随机

森林预测精度主要有2条途径,即降低树相关性以

及提高单分类器(即单棵决策树)性能,具体的RFR
算法流程参见附录A。
2.4 随机森林的统计学优点

1)随机森林仅需调整2个参数,即森林中树的

数量Ntree和每棵树选取的分裂特征数Mtry。

2)在大数定律的保证下,随机森林具有很高的

分类准确率,且不会出现过拟合。
3)随机森林还有一个特点是袋外(out-of-bag,

OOB)估计[10],当通过Bagging生成训练子集时,对
于每一棵CART树,原始样本集S 中接近37%的

样本不会出现在该树的训练子集中,这些样本被称

为OOB样本。OOB样本可以用来估计随机森林

的泛化误差,也可以计算每一特征的重要性。

3 加权灰色投影改进随机森林算法流程

综上所述,本文提出的基于加权灰色关联投影

改进随机森林算法的步骤如下。
1)对历史样本集进行相似日选取。采用第1节

中的加权灰色关联投影法,形成具有高度相似性的

相似日样本集,样本含有11个输入特征维,格式参

见附录B。
2)对相似日样本集进行Bootstrap重抽样,生

成k个子训练集。
3)根据2.3节中的算法生成对应的k棵CART

决策树,在此过程中,随机选取的特征数目取Mtry=
log2(M+1)(M 为样本输入特征的维数),而随机森

林的规模需根据预测结果调整Ntree的大小。
4)将待预测日特征向量Y0=[y01,y02,…,y0m]

输入上述随机森林模型,求取各棵树输出的平均值,
得到负荷预测结果,整体算法流程如图1所示。
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图1 灰色投影改进随机森林算法流程
Fig.1 Flowchartofrandomforestalgorithmimproved

bygreyrelationprojectionmethod

4 预测实例及结果分析

4.1 样本数据

选取浙江电网某市2012年1月至4月期间的

负荷数据作为训练样本,2012年4月21至5月1日

的负荷数据作为测试样本。需要指出的是,2012年

4月21日至22日为双休日,23日至28日为工作

日,4月29日至5月1日为五一节假日。为突出本

算法的优势,本文选取SVM 方法、未做改进的随机

森林算法以及利用灰色投影选择相似日改进的随机

25

2015,39(12) ·学术研究·



http://www.aeps-info.com

森林(IRF)算法3种方法对2012年4月21至5月

1日连续11d的预测结果进行预测,并比较三者的

预测精度。
4.2 误差分析标准

本文结合负荷预测实际应用需求,选取平均相

对误差e作为预测方法的效果判断依据:

e=
1
n'
R(i)-F(i)
R(i) ×100% (13)

式中:R(i)和F(i)分别为1d中某时刻实际的负荷

值和预测的负荷值;n'为1d中的预测点总数;i=
1,2,…,n'。

本文以4%为判断标准,若某点的e>4%,则判

定该点的预测结果不合格。则定义r为该工作日负

荷预测结果的不合格率:

r=
N(e>4%)

n' ×100% (14)

式中:N(e>4%)为某工作日预测结果相对误差超

过4%的点数。
4.3 预测结果分析

按照图1所示的算法流程,首先通过灰色关联

投影法选取待预测日的相似日训练集。如待预测日

为2012年4月27日,将2012年1月1日至2012年

4月26日的历史数据作为样本数据,每个采样时刻

的数据作为一个样本集分析,如1月1日至4月

26日10:00:00样本(共117个样本)作为一个样本

集。通过第1节所述加权灰色关联投影值的计算,
以10:00:00的样本数据为例。计算结果如图2
所示。
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图2 历史样本的加权灰色投影值
Fig.2 Weightedgreyprojectionvalueof

historicalsamples

图2中的红色数据点即是117个样本的灰色投

影值,设置投影值大于0.85(如图中蓝色实线所示)
的55个样本作为4月27日10:00:00的相似日样

本集,用来训练随机森林模型。由2.3节中定理2
可知,加权相关系数ρ和s是影响随机森林模型预

测精度的关键因子,而实际应用中,在输入向量确定

的条件下,随机森林中决策树棵数Ntree及分裂特征

集中的特征个数Mtry对预测精度及泛化能力有较大

影响。经调试,设定Ntree为500,Mtry为3时模型具

有较好的预测效果。其他2种方法分别选取待预测

日前3个月的同类型日作为训练集,3种方法的预

测精度见表1。

表1 2012年4月21日至5月1日预测精度比较
Table1 Comparisonofthreemethodsofprediction

accuracyfromApril21toMay1,2012

日期
SVM

e/% r/%
RF

e/% r/%
IRF

e/% r/%
2012-04-21 2.67 5.21 1.17 0 1.00 0
2012-04-22 2.30 3.13 2.14 3.13 1.83 3.13
2012-04-23 2.72 6.25 3.09 5.21 2.22 3.13
2012-04-24 2.06 2.08 2.63 7.29 1.76 2.08
2012-04-25 2.42 4.17 2.51 2.08 2.23 3.13
2012-04-26 2.79 6.25 3.30 8.33 2.50 6.25
2012-04-27 1.99 2.08 2.57 5.21 1.33 1.04
2012-04-28 2.67 6.25 2.54 3.13 1.73 0
2012-04-29 2.54 6.25 3.03 6.25 2.36 5.21
2012-04-30 4.45 10.42 2.97 7.29 1.59 0
2012-05-01 4.89 12.50 4.11 9.38 2.87 1.35
总平均值 2.86 5.87 2.73 5.21 1.95 2.30

表2和图3展示了2014年4月27日(正常工

作日)内的预测误差。

表2 2012年4月27日3种算法预测误差比较
Table2 Comparisonofthreemethodsofprediction

accuracyonApril27,2012

预测时刻
相对误差/%

SVM RF IRF
00:00:00 0.55 0.06 0.14
00:01:00 3.54 4.21 3.54
00:02:00 4.13 3.16 1.36
00:03:00 3.61 2.43 1.36
00:04:00 5.06 3.68 2.54
00:05:00 4.64 4.53 1.92
00:06:00 2.83 2.26 0.29
00:07:00 3.04 3.19 3.07
00:08:00 2.52 0.65 0.56
00:09:00 2.26 1.26 0.30
00:10:00 5.50 0.67 0.51
00:11:00 0.25 1.07 5.04
00:12:00 2.73 1.56 0.74
00:13:00 1.46 0.26 1.78
00:14:00 5.23 3.17 0.25
00:15:00 0.31 0.58 1.25
00:16:00 1.67 1.29 0.83
00:17:00 1.57 1.35 2.29
00:18:00 0.89 1.65 0.13
00:19:00 2.93 2.46 1.19
00:20:00 0.02 0.46 0.22
00:21:00 0.64 1.93 0.99
00:22:00 2.85 2.55 0.70
00:23:00 3.49 3.19 0.82
平均值 1.99 2.57 1.33
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图3 2012年4月27日3种方法预测的负荷曲线
Fig.3 Comparisonofthreemethodsofforecasting

loadcurve

由于篇幅所限,4月22日(双休日)、4月30日

(五一节假日)的24h预测结果展示在附录C中。
结合表1和表2可以看出,随机森林算法的预测误

差略小于SVM 方法,而经过改进的随机森林方法

误差要明显小于SVM方法和未经改进的随机森林

算法。在鲁棒性方面,4月29日至5月1日为重大

节假日,在其他两种算法误差均较普通日预测出现

较大误差时,本文算法仍保持较低的误差,显示了较

强的鲁棒性。

5 结语

本文将随机森林算法应用到负荷预测领域,同
时采用灰色关联投影法选取待预测日相似日,达到

简化模型训练,提高预测精度的目的。该算法在文

中数学证明和实例分析中体现出了以下优势。
1)充分考虑待预测日与历史日特征向量间的耦

合关系,采用投影值这一综合考虑向量模值与夹角

值的综合评价指标。对训练样本进行了有效的约

简,减少了计算量,降低了预测误差。
2)预测模型采用随机森林算法,文中数学证明

了该算法泛化误差可控的特点。经过加权灰色关联

投影筛选出的样本作为该算法的学习集,缩小了训

练集规模,提高了预测精度。
3)经过与SVM方法以及未经灰色关联加权选

取相似日训练集训练的随机森林方法进行比较,证
明该方法有效提高了短期负荷预测系统的精度。

附录 见 本 刊 网 络 版(http://www.aeps-info.
com/aeps/ch/index.aspx)。
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PowerSystemShort-termLoadForecastingBasedonImprovedRandomForest
withGreyRelationProjection

WUXiaoyu HEJinghan ZHANGPei HUJun
 NationalActiveDistributionNetworkTechnologyResearchCenter BeijingJiaotongUniversity Beijing100044 China 

Abstract Inviewoftheproblemswithtypicalmachinelearningalgorithms forexampleartificialneuralnetwork ANN and
supportvectormachine SVM   suchasthedifficultyindeterminingthenumberofhiddenunitsandparameteroptimization 
arandomforestregressionmethodisfirstintroducedtopowersystemloadforecast Anewcombinatorialalgorithminvolving
twostepsisproposed Firstly agreyrelationaljudgmentmatrixisbuilttocharacterizetherelationshipbetweenhistorical
samplesandforecastingsample Secondly theentropymethodisusedtodeterminetheweightsofallloadinfluencingfactors
andtheweightingmatrixisgot Thirdly thehistoricalsampleswithbiggergreyrelationprojectionvaluesareusedtoformthe
trainingset Aftergettingthetrainingset thisdatasetisusedtotrainrandomforestmodels Then theeigenvectorsofthe
forecastingdayareinputtothetrainedmodeltofinishtheforecastingprocess TherealloaddataofonecityinZhejiang
Provinceisusedtotesttheproposedalgorithm andtheresultsarecomparedwithSVMandrandomforestmethodwithno
improvementmadeongreyrelationprojection Theresultsshowthatthenewcombinatorialmethodhashigherprecisionand
robustnessthantheothertwomethods 
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AnalysisonCharacteristicsofCommunicationDelayinWideArea
MeasurementSystemBasedonProbabilityDistribution
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Abstract Communicationdelayinthewideareameasurementsystem WAMS isanot-to-be-neglectedfactorduringcontroller
designyetlackinganeffective modelforitsdescription A methodbasedonaprobabilistic modelfordescribingthe
communicationdelayinWAMSisproposed UndertheactualoperationconditionofWAMSofZhejiangPowerGrid the
communicationdelaybetweenphasormeasurementunits PMUs substationandthemainstationofWAMSismeasuredand
thestatisticalcharacteristicsofthedelayareanalyzedbasedonthecharacteristicsofthedatapacketsandstructureofWAMS 
Itisshownthat theaveragecommunicationdelaysofallsubstationsarelessthan100ms inmostsubstations themeasured
datathatareover100msaccountsforlessthan1%ofthetotalmeasurements Finally amodelofcommunicationdelayis
builtbasedontheprobabilisticmodelandthelargeamountofactualoperationdatameasuredintheWAMSofZhenjiangPower
Grid TheresultindicatesthatRicedistributionisabletoeffectivelyshowtheprobabilitydistributioncharacteristicsof
communicationdelayinWAMSduringdifferentperiodsoftimeandindifferentPMUsubstations 
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