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摘 要:针对电力负荷数据由于受多种因素的影响具有高度不确定性的问题,将负荷数据的不确定

性与深度学习算法相结合,提出了一种基于模糊逻辑的FBiLSTM-Attention短期负荷预测模型,
以提高负荷预测的精度。首先,对原始数据进行数据预处理,包括缺失值填充、相关性分析及数据

归一化;其次,通过K-Means聚类将每个特征的数据转换成模糊规则引入模糊逻辑的处理,同时,
模型结构方面采用双向长短期记忆网络(BiLSTM)和注意力机制(Attention);最后,对所提方法和

传统的LSTM与BiLSTM-Attention模型的预测结果进行对比。结果表明,结合了模糊逻辑的模

型精确度和鲁棒性都有了明显的提升,具有更好的预测性能。所提模型可以有效提高处理不确定

性数据的能力,为负荷预测研究提供了参考。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

high
 

uncertainty
 

in
 

power
 

load
 

data
 

due
 

to
 

various
 

factors,
 

a
 

fuzzy
 

logic
 

based
 

FBiLSTM
 

Attention
 

short-term
 

load
 

forecasting
 

model
 

was
 

proposed
 

by
 

combining
 

the
 

uncertainty
 

of
 

load
 

data
 

with
 

deep
 

learning
 

algorithms
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

load
 

forecasting.
 

Firstly,
 

the
 

raw
 

data,
 

including
 

filling
 

in
 

missing
 

values,
 

conducting
 

correlation
 

analysis
 

and
 

normalizing
 

the
 

data,
 

was
 

preprocessed.
 

Secondly,
 

K-Means
 

clustering
 

was
 

used
 

to
 

transform
 

the
 

data
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of
 

each
 

feature
 

into
 

fuzzy
 

rules
 

and
 

introduce
 

fuzzy
 

logic
 

processing.
 

In
 

terms
 

of
 

model
 

structure,
 

a
 

bi-directional
 

long
 

short-
term

 

memory
 

(BiLSTM)
 

and
 

attention
 

mechanism
 

(Attention)
 

were
 

adopted.
 

Finally,
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

with
 

traditional
 

LSTM
 

and
 

BiLSTM
 

Attention
 

models
 

were
 

compared.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

combined
 

with
 

fuzzy
 

logic
 

has
 

significantly
 

improved
 

accuracy
 

and
 

robustness,
 

and
 

has
 

better
 

predictive
 

performance.
 

The
 

proposed
 

model
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

ability
 

to
 

handle
 

uncertain
 

data,
 

providing
 

reference
 

for
 

load
 

forecasting
 

study.
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  电力负荷预测对于电力系统与环境保护至关重要。准确的负荷预测可以帮助电力系统规划和运营者合

理安排电力供应,避免能源浪费和过度发电,从而减少对环境的不良影响。通过预测负荷,可以优化能源调

度和资源分配,促进可再生能源的集成和利用,减少对传统化石燃料的依赖,从而降低温室气体排放和环境

污染[1-2]。
负荷预测的方法主要分为2种:一种是基于统计学的传统预测方法,另一种则是基于深度学习的先

进预测方法。传统统计方法如线性回归模型灰色预测[3-4]、自回归积分移动平均模型(autoregressive
 

inte-

grated
 

moving
 

average
 

model,
 

ARIMA)[5-6]等,在数据维度较低、问题结构较为线性的环境下表现出一定

的优越性,当面临非线性问题及大数据环境时,其效果通常弱于深度学习预测算法。目前深度学习算法

包括卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)[7]、长短期记忆网络(long
 

short-term
 

memory,

LSTM)[8-9]、门控循环单元(gated
 

recurrent
 

unit,GRU)[10-11]等,已经在电力负荷预测领域得到了广泛应用

并取得了显著的成果。但这些网络是单层的,只能根据历史状态向前编码,无法考虑反向序列的影响。
双向长短期记忆网络(bi-directional

 

long
 

short-term
 

memory,BiLSTM)引入了双向计算的思想,它可以实

现基于原始的LSTM网络同时进行正向和反向计算,可以同时提取前向和后向信息[12],更好地挖掘负荷数

据的时序特征,进一步提高预测模型精度[13]。注意力机制(Attention)的核心思想是获得需要重点关注的注

意力焦点,忽略其他无关信息,从而提高预测模型的准确率,使模型可以更加有效地进行预测[14]。但电力负

荷数据通常具有高度的不确定性以及随机性,这是由天气和季节等诸多不确定性因素引起的,如果直接利用

深度学习算法在原始序列上进行预测,很难达到预期精度。
基于此,本文将模糊逻辑与深度学习算法结合提出了一种基于模糊逻辑的FBiLSTM-Attention短期负

荷预测模型,数据集的特征通过K-Means聚类算法被模糊化为多个类别。例如,通过将负荷、温度和湿度等

特征分为不同的类别,使得模型能够捕捉这些特征的不确定性和模糊性,在面对不确定性数据时提升其预测

性能。最后与传统的LSTM与BiLSTM-Attention模型对比以证明所提模型的优越性。

1 FBiLSTM-Attention模型

本文FBiLSTM-Attention模型各部分功能介绍如下。

1.1 模糊逻辑

模糊逻辑是一种基于模糊集理论的逻辑系统,用于处理不确定性和模糊性信息。与传统的二值逻辑不

同,模糊逻辑允许变量在0和1之间的任何值,提供了一种连续的真值表示[15-16]。在本文模型中,模糊逻辑

的引入主要有以下几个关键作用。

1)特征的模糊化 数据集的特征通过K-Means聚类算法被模糊化为不同类别,增强了模型对数据内在

复杂性的理解和适应能力。

2)模糊逻辑激活函数 自定义的模糊逻辑激活层(基于tanh函数)在网络中引入了非线性,允许模型捕

捉复杂的、非线性的依赖关系。

3)提高预测的鲁棒性 由于模糊逻辑能够灵活处理噪声和异常值,它在面对数据波动时通常表现出较

好的鲁棒性。

4)融合多种信息 电力负荷预测涉及多种因素,如气温、湿度以及时间等,这些因素的影响是相互关联

且难以精确量化的。模糊逻辑可以通过模糊化处理将这些不同类型的信息综合起来,从而提高预测结果的
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准确性。

1.2 BiLSTM 模型

双向长短期记忆网络(BiLSTM)作为一种先进的深度学习模型,近年来在时间序列负荷预测方面得到

了广泛的研究和应用,表现出显著的优势[17]。与传统的长短期记忆网络相比,BiLSTM 的独特之处在于其

双向结构,允许网络不仅从过去到未来处理信息,而且还能够从未来到过去捕获数据的关联性。这一创新的

结构使BiLSTM能够捕获更为复杂的模式和依赖关系[18]。本文模型中其作用如下:在电力负荷预测中,

BiLSTM模型通过其双向结构、长短期记忆机制和强大的非线性建模能力,能够充分捕捉电力负荷的时间依

赖性、季节性波动和突发性事件影响。它能够在电力负荷预测中提供更加准确、鲁棒的预测结果,尤其在面

对复杂的时间序列数据时表现出显著的优势。

1.3 注意力机制

注意力机制(Attention)是一种在深度学习模型中用来增强模型对输入特征中重要部分的关注的技术。
在深度学习中,Attention允许模型在处理一系列输入数据(如一段文本或时间序列)时,动态地对不同部分

的数据分配不同的关注权重。通过这种方式,模型可以学习到哪些部分的信息更为重要,从而更加有效地进

行预测[19]。本文模型中其作用如下:Attention通过自动识别和聚焦在输入序列中的重要信息(例如关键时

间步、重要特征等),有效提升预测模型的表现。它能够帮助模型捕捉到复杂的非线性关系,改进长时依赖建

模,增强模型的可解释性,同时使得预测过程更加灵活和高效。

1.4 FBiLSTM-Attention模型结构

综上,本文基于模糊逻辑的FBiLSTM-Attention模型结构如图1所示。

图1 FBiLSTM-Attention模型结构图

Fig.1 FBiLSTM-Attention
 

model
 

structural
 

diagram
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  本文模型具体步骤如下。

step1 对数据集进行预处理,包括数据缺失值的检测和填充、特征相关性分析以及数据归一化

处理。

step2 在数据预处理完成后,采用K-Means聚类方法对每个特征的数据进行进一步的转换,将其转化

为模糊规则,以此引入模糊逻辑的处理,之后将其输入到BiLSTM模型中。

step3 所提的BiLSTM模型包含2个隐藏层,且每个隐藏层都是一个双向LSTM层,每层后接一个双

曲正切模糊激活函数(基于tanh函数),来处理输入数据的非确定性。
 

step4 将BiLSTM模型的特征作为
 

Attention层的输入、全连接层作为输出层生成预测结果。

step5 在模型训练过程中,采用学习率衰减和早停策略,当验证集的损失在连续10个epoch中没有改

善时,停止训练。这种策略能够有效地防止过拟合,优化模型训练效果。

step6 利用训练好的模型进行预测,计算误差指标,保存预测结果。

2 数据预处理

2.1 缺失值填充

数据预处理和模型输入是机器学习和数据分析的关键步骤。首先,需要对原始负荷数据进行深入的预

处理工作。填补缺失值是预处理的一个重要环节,缺失的数据点可能会影响模型的性能,因此选择适当的方

法来填补这些缺失值是至关重要的。本文选择线性插值方法来填补缺失数据[20],见式(1)。

yt+k =yt+
yt+1-yt

i ×k,  0<k<i
 

, (1)

式中:yt 和yt+1 分别为t时刻和t+1时刻的负荷;yt+k 是缺失电力数据。
从图2

 

a)可以看出数据缺失的部分,经过处理的数据集如图2
 

b)所示。

    
图2 缺失值处理

Fig.2 Missing
 

value
 

processing

2.2 输入特征分析

数据集中影响预测的因素有很多,如果仅仅依靠负荷的历史值进行判断,会导致预测的结果误差较大,
并且模型 的 外 推 性 较 低。本 文 采 用 Pearson

 

相 关 系 数 法[21]判 断 各 个 变 量 之 间 的 相 关 性,其 计 算

公式见式(2)。

ρ=
Cov(X,Y)

Var[X]Var[Y]
 

,
 

(2)

式中:ρ为变量X 和Y 之间的相关性;Cov(X,Y)
 

为变量
 

X 和Y
 

之间的协方差;Var[X]为变量X 的方差;

Var[Y]为变量Y 的方差。
两变量之间相关系数的绝对值|ρ|取不同范围表示相关性强弱,范围为0到1,数值越大表示相关性越

强,如表1所示,特征之间的相关性如图3所示。
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图3 皮尔逊相关系数分析

Fig.3 Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

analysis

表1 相关性强弱表

Tab.1 Correlation
 

strength
 

table

|ρ| 相关性

>0.8~≤1.0 极强相关  
>0.6~≤0.8 强相关   
>0.4~≤0.6 中等相关  
>0.2~≤0.4 弱相关   

 

0~≤0.2 极弱或不相关

本文中|ρ|的范围定到0.4及以上,仅保留此时的特

征。本数据集的特征包含负荷、风速、温度、湿度和辐照强

度,因风速相关性低于0.4,故其被排除在最终数据集

之外。

2.3 数据归一化

数据归一化是负荷预测中一个不可或缺的部分,由于

负荷数据集不单单只有负荷的历史值还有天气等诸多特

征,这些特征彼此之间的单位和范围都是不同的,为了减少模型的训练时间和提高预测性能,必须对这些特

征进行归一化处理[22]。在完成预测后还需要对预测结果进行反归一化处理得到最终的预测结果。数据归

一化公式如式(3)所示。

x* =
x-xmin

xmax-xmin

  , (3)

式中:x*为归一化后的值;x 为原始值;xmax 为数据中最大值;xmin 为数据中最小值。
将模型预测出来的预测结果进行反归一化,如式(4)所示。

x=(xmax-xmin)x* +xmin。 (4)

3 算例分析

3.1 评价指标

本文选择3种度量方法来评估模型预测的准确性:相对均方误差(root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)、平
均绝对误差(mean

 

absolute
 

error,
 

MAE)、以及决定系数R2。RMSE能够量化预测结果与真实值之间的平

均偏差;MAE可以帮助评估预测模型在处理样本数据时的整体质量;R2 是一个统计学上的度量,用于衡量

模型解释目标变量的变动的能力。3个评价指标的具体计算公式见式(5)—(7)。

RMSE=
∑
n

i=1

(̂yi-yi)2

n
  

, (5)

MAE=
1
n∑

n

i=1
|̂yi-yi|

 

, (6)

R2=
∑
n

i=1

(̂yi-􀭵y)2

∑
n

i=1

(yi-􀭵y)2

 

, (7)

式中:n 为样本的数量;̂yi 为第i个数据的预测值;yi 为第i个数据的实际值;􀭵y 为实际值的平均值。

3.2 FBiLSTM-Attention模型参数设置

为了精确地确定深度学习模型的最优参数配置,采用了网格搜索方法。该方法涉及系统地遍历多种参

数组合,从而找到在验证集上性能最佳的模型配置。本文模型包含2个隐藏层,且每个隐藏层都是一个双向

LSTM层,分别包含64和32个单元,每层后接一个模糊激活函数。此外,本文模型还引入Bahdanau注意

力机制以增强性能,其注意力权重的维度是一个重要的参数。在网格搜索中考虑了从16到64的不同维度,
以找到最适合数据的配置。经过多轮实验,确定输出的注意力权重的最佳维度为32。本文模型的学习率是
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另一个关键参数,它决定了模型权重更新的速度。通过网格搜索,测试了从0.001到0.1的不同学习率,发
现0.01的学习率能够提供稳定而有效的学习过程。具体参数如表2所示。

表2 深度学习算法参数表

Tab.2 Parameter
 

list
 

of
 

deep
 

learning
 

algorithms

模型 学习率
批处理

大小

迭代

次数

第一隐藏层

单元数

第二隐藏层

单元数

丢弃率
(Dropout)

优化器
损失

函数

LSTM 0.01 32 100 64 32 0.2 Adam MSE
BiLSTM-Attention 0.01 32 100 64 32 0.2 Adam MSE
本文模型 0.01 32 100 64 32 0.2 Adam MSE

3.3 预测结果对比

在本研究中,采用石家庄市某地区2017-11-01—2018-10-31的2份数据集来作为算例进行分析,采样频

率为1次/h,样本总数每份为8
 

760个,其中80%的数据用作训练集,剩余的20%作为测试集。由于数据集

样本数量较多,本文选取部分原始负荷数据集进行展示,如图4所示,其中图4
 

a)与图4
 

b)的数据集分别用

于算例a和算例b的分析中。

    
图4 部分数据集

Fig.4 Partial
 

dataset

所有的实验都基于Python语言并使用TensorFlow架构进行实现,而预测任务设定为单步预测。为了

证实本文模型的性能,选择LSTM和BiLSTM-Attention作为参照模型进行对比。
模型的参数确定后,将电力负荷及相关特征的训练集数据输入,经过模型训练及预测得到最终结果,并

随机选取部分测试集进行直观地画图展示。各模型的预测结果如图5所示,评价指标如表3所示。

    
图5 模型预测结果对比图

Fig.5 Comparison
 

of
 

model
 

prediction
 

results
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表3 模型评价指标

Tab.3 Model
 

evaluation
 

indicators
算例 算法类型  R2 MAE RMSE

a
LSTM 0.972 444.508 658.590
BiLSTM-Attention 0.974 339.654 625.923
本文模型 0.983 329.761 578.348

b
LSTM 0.897 199.168 326.569
BiLSTM-Attention 0.902 194.084 325.874
本文模型 0.904 182.814 319.402

其中图5
 

a)与图5
 

b)分别对应于算例a与算例b的预测结果。由图5可以看出,本文模型与真实值的

契合度比其他2种模型更高。由表3可知,在算例a的预测中,本文模型的R2 达到了0.983,显著高于BiL-
STM-Attention和LSTM模型的预测效果,表明了其在解释数据变异性方面的卓越能力。相较于BiLSTM-
Attention和LSTM模型,本文模型在 MAE上分别减少了9.893和114.747,在 RMSE上分别减少了

47.575和80.242,说明预测结果与真实数据之间的平均偏差降低,显示了本文模型的精确性。在算例b的

预测中,3种模型的R2 值差异不大,但本文模型在 MAE和RMSE上仍然领先,尤其是在 MAE上,展示出

了本文模型鲁棒性优于其他2种模型。无论是在算例a还是算例b的预测中,本文模型在多个指标上都超

越了传统的2种模型。这些结果集中体现了模糊逻辑与深度学习技术的结合为电力负荷预测带来的显著

提升。

4 结 语

提出了一种基于模糊逻辑的FBiLSTM-Attention短期负荷预测模型,通过实验得出以下结论。

1)通过引入模糊逻辑,显著提升了模型处理不确定性数据的能力。模糊逻辑的加入使得模型在不牺牲

精度的情况下有效处理模糊和不确定性较高的数据。

2)在数据预处理阶段,采用K-Means聚类方法将原始数据转换为模糊规则,不仅为模型提供了更有结

构的输入,而且确保了模糊逻辑可以在模型中得到充分的应用。

3)所提模型结合了BiLSTM和Attention机制,能更有效地捕捉时间序列数据中的长期和短期依赖关

系。同时,Attention机制确保了模型可以自动地为输入数据分配适当的权重,从而关注更重要的信息。
综上所述,所提出的基于模糊逻辑的FBiLSTM-Attention短期负荷预测模型在设计和实现上都展现出

了明显的优势。经过对石家庄的2份数据集进行算例分析,显示出本文模型在预测精度、鲁棒性以及处理不

确定性数据的能力上都有了明显的提高,为未来的电力负荷预测提供了新的研究方向和思路。
尽管本文模型在电力负荷预测方面展现了显著优势,它仍面临一些挑战,如其复杂性导致的高计算需

求,以及性能高度依赖于输入数据的质量和特征。因此,未来的研究应着重于简化模型结构,提高其在不同

数据环境下的适用性,并探索其在更广泛预测场景的应用,同时融合新兴的机器学习技术,如强化学习和迁

移学习,以增强模型的适应性和精确度。
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