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基于混沌理论和 BP 神经网络的某基地电力短期负荷预测 
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摘要：为了合理安排并优先保证军事基地中的电力调度问题，提出一种基于混沌时间序列和 BP 神经网络相结

合的电力短期负荷预测方法。根据混沌理论及神经网络方法，先基于延迟坐标相空间重构技术，再应用互信息法和

饱和关联维数法，选择延迟时间τ 和嵌入维数 m，然后用 BP 神经网络来实现预测，并通过对海军某基地的电网的

时间负荷序列进行实测仿真。仿真结果表明：相对误差均在 5%以内，且有 33.3%的误差在 1%以内，证明该预测方

法具有较高的预测精度和应用价值。 
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Abstract: In order to rationally arrange and give priority to ensuring the power dispatching problem of a military base, a 

method of shot-term load forecasting based on chaotic time series and artificial neural networks is presented. According to 

chaos theory and neural networks method, it is based on the delay coordinates phase space reconstruction first, choose time 

delay ‘τ ’ and embedding dimension ‘m’ by using the method of mutual information and saturation correlation dimension 

after, then use the BP neural networks prediction, carry out an experimental simulation about grid in the period of load 

sequence on a base finally. The simulation results show that the relative errors is within 5%, and 33.3% of the error is less 

than 1%, proved that the prediction method has higher forecasting precision and application value. 
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0  引言 

随着现代化军队建设的发展，军事基地规模呈

现出越来越庞大的趋势，营区及各项武器装备耗电

量加大，基地的用电负荷在逐步增长。一旦发生紧

急情况或者在战时，安排合理的电力调度使得军事

基地用电能够得到优先保证，这对国防安全具有重

大意义。在电力系统中，日负荷预测和周负荷预测

为短期负荷预测 [1]，分别用来安排日调度计划和周

调度计划，包括确定机组的起停、水火电的协调、

联络线交换功率、和设备检修等。在长期的实践中，

人们开发了许多短期负荷预测的方法，主要包括：

时间序列法[2]、人工神经网络法[3-4]、模糊预测法[5]、

灰色模型法、小波分析法。由于电力系统是一个非

线性大系统，并表现出一定的混沌行为，因此，负

荷表现出复杂而难以精确预测的特征，导致以上的

预测方法都有一定的局限性。 

随着混沌科学的发展，预测可以不必事先建立

主观数学模型，而是根据序列本身计算找出其规律，

然后进行预测，得出满意的预测结果。因此，笔者

提出一种基于混沌时间序列和 BP 神经网络相结合

的电力短期负荷预测方法。 

1  相空间重构 

混沌时间序列预测的基础是状态空间的重构理

论，即把具有混沌特性的时间序列重建为一种低阶

非线性动力学系统。通过相空间重构，可以找出隐

藏在混沌吸引子中的演化规律，使现有的数据纳入

某种可描述的框架之下，从而为时间序列的研究提

供了一种崭新的方法和思路。对于时间序列

{ , 1, 2,3, , }iX i n= ⋯ ，n 为序列的长度，荷兰数学家

Bogdanov-Takens 提出的嵌入定理，通过相空间重
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构法，可得到新的数据空间： 

( 1)( , , , )i i i i mX x x xτ τ+ + −= ⋯         (1) 

式中：m 为混沌时间序列的嵌入维数；τ 为延迟坐

标时间。 

1.1  延迟时间τ 的求取 

嵌入理论中对延迟时间τ 未作限制，但实际应

用中，τ 不宜过大也不宜过小。τ 过大，系统中一

个时刻的状态和其后的状态在因果关系上变得毫不

相关，使轨道上相邻点投影到不相关的方向上，这

样即使简单的轨道也看起来极为复杂，同时也将减

少使用的有效数据点数，称此现象为不相关

(irrelevance)。τ 过小，将会使重构的动力系统相轨

道由于相关性较强，挤压在对角线方向上，从而不

能展示系统的动力特征，称之为冗余重合现象

(redandance)。目前，延迟时间的选取方法主要有

自相关法，复自相关法和互信息法。由于互信息法

能克服自相关函数法只反映变量间线性相关程度的

局限性，还能度量变量间的非线性的广义相关关系。

具体的方法是： 

对于时间序列{ }, 1, 2, 3, ,iX i n= ⋯ ， kx 出现的概率

为 ( )kP x 。 令 延 迟 时 间 为 τ ， 则 负 荷 变 为

{ }1 , 1, 2, 3, ,iX i nτ+ = ⋯ ， kX τ+ 出现的概率为 ( )kP x τ+ 。 kx

和 kX τ+ 同时出现的联合概率为 ( ),k kP x x τ+ 。互信息函

数为： 

1

( , )
( ) ( , ) ln

( ) ( )

n
k k

k k

k k k

P x x
I P x x

P x P x

τ
τ

τ

τ +
+

= +
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       (2) 

τ 为户信息函数的第一个极小值。 

1.2  嵌入维数 m 的求取 

笔者采用饱和关联维数法，具体的方法是：  

考察 m 维相空间中的一对相点 

( 1)( ) ( ( ), ( ), , ( ))i i i i mx t x t x t x tτ τ+ + −= ⋯      (3) 

( 1)( ) ( ( ), ( ), , ( ))j j j j mx t x t x t x tτ τ+ + −= ⋯      (4) 

设它们之间的距离，即欧式模为 ( )ijr m ，显然 ( )ijr m 是

相空间维数 m 的函数，即 

( ) ( ) ( )
ij i j
r m x t x t= −          (5) 

给定一个临界距离 r，距离小于 r 的点对数在

所有的点对中所占比例为 ( , )C r m  

, ,

1
( , ) ( )

( 1)
i j

i j i j

C r m H r x x
N N ≠

= − −
− ∑

      (6) 

式中，N 为总相点数； ( )H ⋅ 为 Heaviside 函数，定义

如下： 

1, 0
( )

0, 0

x
H x

x

>=  <              (7) 

( , )C r m 是一个积累分布函数，它描写了相空间中的

吸引子两点之间距离小于 r的概率，刻画了相对于

相空间某参数点 ( )ix t 在 r 内的相点聚焦的程度。所

以称 ( , )C r m 为吸引子的关联维数。若 r 选得太小以

致距离 ( ) ( )i jx t x t− 都比 r 大，则 ( , )C r m =0，表示相点

分布在 r范围之外；若 r 选得太大，一切点对的距

离都不会超过它，则 ( , )C r m =1。所以 r 的选择不当

反映不了系统内部的性质。一般的说，r 的取法要

使得 0 ( , ) 1C r m≤ ≤ 才有意义。 

现在考察 ( , )C r m 和 r 的关系。给定一个微量δ ，

用δ 来探测吸引子的结构。如果吸引子结构是一维

的线型，则在与相对于参考点的距离在 r 以内的相

关点数将近正比于 r/δ；如果吸引子中的结构是二维

的面型，则所对应的相关点数将正比于(r/δ)
2；以此

类推可知，如果吸引子的结构是 D 维流型的，则所

对应的相关点数应正比于(r/δ)
D。则 D 称为关联维

数，即 

ln ( , )
lim

lnr

C r m
D

r→∞
=

            
(8) 

随着嵌入维数 m 的升高，根据式  
(8) 求其关联

维数，当关联维数为 s
D 出现饱和现象时，所对应的

m 就是需要选取的最佳嵌入维数 optm 。 

2  BP 神经网络及其算法简介 

神经网络是由大量类似于人脑最基本的处理单

元——神经元广泛相互联接而构成的非线性复杂的

智能网络系统，它的特性和结构是神经元的特性和

它们的互连方式决定的。BP 网络是一种多层前馈型

网络，典型的网络结构包括输入层、隐含层、输出

层，隐含层可有若干层。BP 神经网络的输入层和隐

含层神经元采用 Sigmoid 函数，输出层取 Sigmoid

函数或线性函数，并采用纠错规则进行学习的网络。

该网络具有并行分布结构。 

BP 学习算法的基本思想就是采用有师学习。它

并没有给出输入与输出间的解析关系，它处理信息

的能力主要在于网络中各个神经元之间的连接权系

数值，在给定大量的输入输出信号的基础上，建立

系统的非线性输入输出模型，对数据进行大规模并
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行处理，通过网络输出误差的反向传播，调整和修

改网络的连接权值，使误差达到最小，其学习过程

包括前向计算和误差反向传播。相应计算公式为： 

1

1

( )
N

k k

h ih i h

i

y f xω θ
=

= +∑            (9) 

输出层节点的输出为: 
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                                      (10) 

误差反向传播计算为： 

21
( )

2
K jk jk

j

E y O= −∑           (11) 

其中 ix 表示输入信号； hy 表示隐层节点的输出； j
Z

表示输出节点的输出； ih
ω 为输入节点到隐层节点的

连接权值； hjω 为隐层节点到输出节点的连接权值；

h
θ 为隐层节点阈值， jγ 为输出节点的阈值； kE 是第

k 个表征矢量的误差； iky 是第 j 个输出神经元的期

望值； jkO 是第 j 个输出神经元的实际值。 

3  基于混沌时间序列和 BP 神经网络的负荷

预测模型的建立神经网络 

对于时间序列{ }i+
X , 1, 2 , 3 , ,i nτ = ⋯ ，n 是序列

的长度，重构空间为： ( 1)( , , , )i i i i mX x x xτ τ+ + −= ⋯ 。根据

Takens 的理论，选取恰当的嵌入维数 m 和延迟时间

τ ，就会必然存在一个光滑的映射 F，使得

( )1 , 1, 2, ,i iX F X i n+ = = ⋯ ， 其 中 F 为 重 构 函 数 ，

( 1)( , , )i i i i mX x x xτ τ+ + −= ⋯ 。同时由 Takens 的证明可知，

必然存在重构函数 f，使得 ( 1)( , , , )i i i i mX f x x xτ τ− − −= ⋯ ， 

( )1 1 , , 1,i m n nτ= + − −⋯ 。使用 BP 神经网络泥河函

数 f， ( 1)( , , , )i i i mx x xτ τ− − −⋯ 作为 BP 神经网络的测试样

本， 1i
x + 就是仿真结果，从 M 个相点中选取距离

( 1)( , , , )i i i mx x xτ τ− − −⋯ 的空间欧式距离最近的 k 个相点

作为预测 1ix + 的训练样本。到此，建立起基于混沌序

列和 BP 神经网络的负荷预测模型。 

4  实例分析 

根据上述的方法，笔者以某基地 2009 年 7 月 1

日 0：00 至 2010 年 5 月 31 日 23：00 的 8 040 个有

功负荷数据对 2010 年 6 月 1 日的 24 小时的有功负

荷进行预测，利用 Matlab 编程实现。如图 1，采用

互信息法计算延迟时间，第 1 个极小值为 8，故τ =8  

为所求的延迟时间。根据饱和关联维数法，如图 2，

计算得最优嵌入维数是 12，即 m=12 时， 1( )E d 随 d

增加而趋于饱和。根据经验和误差分析选 k=55，隐

含层选为 6，建立起基于混沌序列和 BP 神经网络的

负荷预测模型。预测结果如表 1。相对误差分析如

图 3，可以看出，相对误差均在 5%以内，误差在

1%以内占 33.33%，由此可见，这种预测方法比较

好。 

 

图 1  用互信息法计算延迟时间 

 

图 2  用饱和关联维数法计算最小嵌入维数 

表 1  预测结果 

时段 预测值/MW 实际值/MW 相对误差/% 

1 1 514 1 516 -0.076 5 
2 1 480 1 456 1.624 5 

3 1 454 1 472 -1.245 8 
4 1 467 1 494 -1.804 5 
5 1 528 1 535 -0.468 9 
6 1 564 1 555 0.589 7 

7 1 637 1 572 4.158 9 

8 1 545 1 586 -2.587 1 
9 1 639 1 652 -0.784 5 
10 1 708 1 702 0.365 2 

11 1 793 1 743 2.856 4 

12 1 650 1 631 1.147 5 

13 1 575 1 603 -1.752 3 
14 1 617 1 610 0.452 9 

15 1 697 1 657 2.398 1 

16 1 849 1 895 -2.429 6 
17 1 982 1 965 0.841 9 

18 2 016 2 015 0.042 9 
19 1 980 2 059 -3.856 1 
20 2 043 2 004 1.956 7 
21 1 962 1 997 -1.758 6 
22 1 988 1 957 1.596 4 

23 1 736 1 708 1.652 8 

24 1 554 1 573 -1.185 2 

Xi
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图 3  预测误差曲线 

5  结束语 

用混沌理论[6-7]来进行短期电力负荷预测，是从

序列自身找出内在的规律，避免了一些主观因素的

影响，具有较高的可信度。实例仿真结果证明：基

于混沌时间序列和BP神经网络相结合的电力短期

负荷预测具有较高的预测精度。 
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muU=hatmusorted(975); 

muL=hatmusorted(25); 

hist(hatmusorted); 

len=muU-muL; 

其中 X 为试验记录结果，函数 Bootrsp 为自定义自

助抽样函数，目前国外已有较多研究成果，具体可

参见文献 [6-8]。上述代码最终可得到自助统计量分

布柱状图以及置信区间宽度。为保密起见，只给出

区间宽度，并将结果与正态分布假设所计算出的结

果相比较，如表 1。可见，基于 Bootstrap 方法所得

到的置信区间宽度略短。 

表 1  2 种方法 3 项指标仿真所得置信区间宽度 

指标名称 
Bootstrap 方法 

所得区间宽度 

大样本统计法 

所得区间宽度 

潜艇目标发现率 0.083 9 0.097 4 

浮标信号有效接收距离 0.230 3 0.242 1 

某分机灵敏度 0.219 7 0.242 6 

4  结束语 

仿真实验证明：Bootstrap 方法有效克服了样本

量少的问题，提高了区间精度，不仅可用在如潜艇

目标发现率这类成败型指标上，在其它方面也有较

大的应用价值。由于所有自助样本全部来源于原始

数据，置信区间宽度不会降低很大，因此，如何将

该方法其它考虑验前信息的统计方法结合使用，将

是下一步的研究方向。 
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