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小波软阈值去噪和 GRNN网络在月度负荷预测中的应用 
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摘要：在介绍了小波阈值降噪理论和广义回归神经网络基本理论的基础上，针对电力系统的月负荷数据同时具有趋势增长性 

和季节波动性的复杂非线性特征，提出了一种月负荷预测新方法。首先对历史数据进行小波软阈值去噪，以横向历史数据和 

纵向历史数据作为神经网络的输入，建立了月度负荷预测模型，并将其应用于我国某地区月度负荷预测，结果表明：该模型 

既具有较好的鲁棒性，预测精度较高且较为稳定，又具有良好的实用性。 
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Application of wavelet soft-·threshold de-·noising and GRNN in monthly load forecasting 
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Abstract： Based on the de—noising theory of wavelet SOft—threshold and the general regression neural network fGRNN)，according 

to the property of increase trend and seasonal fluctuation of monthly history load．the paper proposes a new monthly load forecasting 

mode1．First．it de—noises data of load using wavelet SOft—threshold and uses the horizontal and vertical de—noised history data as input 

of GRNN building the monthly load forecasting mode1．Then the new model is applied to forecast monthly load of somewhere．The 

forecasting result shows that it has good robustness and practicality as well as high precision． 
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0 引言 

电力负荷预测是电力系统中一项重要的工作， 

是电力系统运行、控制和规划不可缺少的组成部分， 

特别是电力系统逐步过渡到商业化运行的情况下， 

电力负荷预测工作更为重要。在保证系统安全可靠 

运行、满足用户需求的前提下，电力企业必须更多 

地从经济效益方而考虑系统的规划、运行。而通过 

准确的负荷预测，可以避免资源的浪费，从而提高 

电力系统的经济效益。 

负荷预测的核心是根据其历史变化规律，推断 

出负荷未来的发展。电力系统的月负荷，随着社会 

经济的发展，人民生活水平的提高，呈现不断增长 

的趋势；同时，由于各月的情况不同，月负荷每年 

重复出现循环变动，即以l2个月为周期的季节性波 

动；电网月负荷同时具有增长性和季节波动性的二 

重趋势，因此使得负荷的变化呈现出复杂的非线性 

组合特征 ]。 

基于此，本文提出的预测方法仅仅是考虑负荷 

数据本身，不考虑其影响因素，把负荷序列看作一 

个信号序列，应用小波去噪原理，将信号与噪声分 

离，然后把去噪后的数据分解为反映负荷增长趋势 

的纵向历史负荷和反映负荷波动趋势的横向历史负 

荷，最后将横向历史负荷和纵向历史负荷共同作为 

神经网络的输入神经元，同时反映波动趋势和增长 

趋势这两种不同的变化，预测未来月份的负荷数据。 

1 小波阈值去噪理论简介 

小波去噪的根本任务是在小波域将信号的小波 

变换与噪声的小波变换有效的分离。小波阈值收缩 

(WaveShrink)的方法是由Donoho和 Johnstone于 

1992年提出的，该方法在最小均方误差意义下可达 

到近似最优，并且可取得较好的视觉效果，因而能 

得到了深入的研究和广泛的应用 J。 

小波阈值收缩法去噪的主要理论依据是，小波 

变换特别是正交小波变换具有很强的去数据相关 

性，它能够使信号能量在小波域集中在一些大的小 

波系数中，而噪声的能量却分布于整个小波域内， 
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因此，经小波分解后，信号的小波系数幅值要大于 

噪声的系数幅值，可以认为，幅值比较大的小波系 

数一般以信号为主，而幅值比较小的系数在很大程 

度上是噪声。于是，采用阈值的方法可以把信号系 

数保留，而使大部分噪声系数减少至零。 

小波阈值收缩法去噪的具体处理过程为：将含 

噪信号在各尺度上进行小波分解，保留大尺度低分 

辨率下的全部小波系数；对于各尺度高分辨率下的 

小波系数，可以设定一个阈值，幅值低于该阈值的 

小波系数置为 0，高于该阈值的小波系数或者完全 

保留，或者作相应的 “收缩”(shrinkage)处理。最 

后将处理后获得的小波系数利用逆小波变换进行重 

构，恢复出有效的信号。 

目前，人们提出了多种阈值的选取方法： 
VisuShrink、RiskShrink SureShrink、W aveJSShrink 

等。最常用的是 VisuShrink，这种方法采用全局统 

一

阈值 √2logN ，其中 是噪声信号的标准差 

(度量噪声的强弱)，N 是信号长度。去噪算法如 

下： 

1)计算含噪信号的正交小波变换。对于长度为 

Ⅳ 的含噪信号X ，不妨设N=2 ，利用正交小波 

变换的快速算法获得低分辨率L (0 L<J)下的 

尺度系{ ， ，k=1，⋯，2 }，及各分辨率下的小波系 

数{W J=L，L+1，⋯， 一l，k=1，⋯，2 }后，其 

中尺度系数和小波系数共Ⅳ个，在处理边界时，常 

采用周期延拓方法。 

2)对小波系数进行非线性阈值处理。为保持信 

号 的 整体 形 状 不变 ，保 留所 有 的低频 系 数 

{VL k：L⋯，2 J。取闽值 =cr~／21og N ，对 

每个小波系数，采用软阈值方法进行处理： 

软阈值： 
， 

=  

ws
． 

一  

， Wj
．  

0， }ws， J< 
， 

+ ，wj
， 

一  

即，将含噪信号的小波系数与所选定的阈值进行比 

较，大于阈值的点收缩为该点值与阈值的差值；小 

于阈值相反数的点收缩为该点与阂值的和；幅值小 

于等于阈值的点变为零。 

3)进行逆小波变换。由所有低频尺度系数，以 

及经由阂值处理后的小波系数做逆小波变换进行重 

构，得到恢复的原始信号的估计值。 

2 广义神经网络模型 

( (1) 

L f(X／y)dy 

(2n ) 丁 (2) 
T

【expc芬)expc一 

= 1x-X“ f=
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且 lim(Tcr ( ))=0 
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E yexp卜 = +y ct) 吾 = 

[exp(一寺)dz (5) 

[唧卜 =[唧c一吾 (6) 

啾  =誊r嚣D2 2= 
X [Y")exp卜 )J 

⋯  

exp(- ) 

2．2广义回归神经网络的结构 

GRNN结构如图 1所示，包括输入层，模式层， 

求和层 与输 出层 四层 神经元 。对应 网络输入 

X=ix1，X2，⋯，X ]T，其输出为Y=【y1， Y2，⋯，Y 。 

输入层 模式层 求和层 输出层 

图 1广义回归神经网络模型 

Fig．1 Generalized regression neural network 

输入层的神经元数 目等于学习样本中输入层 

的维数m，各神经元是简单的分布单元，直接将输 

入变量传递给隐含层。 

模式层的神经元数目等于学习样本的数目，z， 

各神经元对应不同的样本，模式层中神经元f的传 

递函数为 

=exp[(X—X ) (x—X )／2G ] i=1，2，·一，n (8) 

其中：X 为网络输入变量，X 为神经元 对应的学 

习样本，盯为平滑参数，也就是说，神经元i的输 

出为输入变量X与其对应的样本X 之间的Euclid 

距离平方的指数形式 

D =(X—X ) ( —X ) (9) 

求和层包括两种类型神经元，其中一种神经元对所 

有模式层神经元的输出进行算术求和，模式层各神 

经元与该神经元的连接权值为 1，传递函数为 
．  

SD=> ，i=1，2，⋯，L (10) 
i=1 

其它神经元对所有模式层神经元的输出进行 

加权求和，模式层中第f个神经元与求和层中第 ， 

个求和神经元之间的连接权值为第f个输出样本 

中的第 个元素 Y 求和神经元的传递函数为 

I_ 

： Y ei，j=l 2一，L (11) 
i=1 

输出层中的神经元数目等于学习样本中输出 

向量的维数 L，各神经元将求和层的输出相除，即 
／ 

Y = ，j=l 2一，L (12) 
／ uD 

2．3光滑因子的确定 

对于广义回归神经网络，其初始化就是对训练 

样本的学习过程，学习样本确定，则相应的网络结 

构和各神经元之间的连接权值也随之确定，网络的 

训练实际上只是确定光滑因子的过程。与传统的误 

差反向传输算法不同，广义回归神经网络的学习算 

法在训练过程中无需调整神经元之间的连接权值， 

而是改变光滑因子，从而调整各单元的传递函数， 

以获得最佳回归估计结果。 

由式 (7)可以看出，光滑因子 对网络的预测 

性能影响较大，令平滑参数以增量 在一定范围 

[ ， ]内递增变化；在学习样本中，除去一 

个样本，用剩余的样本构造广义回归神经网络对该 

样本进行估计，得到估计值与样本值之间的误差， 

对每一样本重复该过程，得到误差序列，将误差序 

列的均方值 
1 n 

E= 暖(x )一 ] (13) 酉 

作为网络性能的评价指标，将最小误差对应的 

平滑参数用于最后的广义回归神经网络。在确定平 

滑参数的过程中，初始值 太小，式(4)可能会 

出现除以0的情况，给出如下O"m； 的计算方法 

r、2 ／ 

O'min=[一 ln 

其中：Dmi 为学习样本中各输入样本之间Euc1id距 

离的最小值， >0为计算机能够表达的最小正数。 

平滑参数的确定过程隐含了网络性能的验证 

过程。因此，在网络的学习样本中不需要另外的验证 

数据。 

3 研究算例 

本文所取负荷数据是以月为单位的时间序列， 
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负荷数据由陕西某供电局提供，资料取自1989年一 

2005年共 I7年 (204个月)的历史负荷数。 

3．1原始数据分析 

首先基于Ma廿ab语言对 1989--2004这连续192 

个月的负荷数据应用小波软阈值进行去噪处理，小 

波去噪前后数据曲线如图 2，由图可以看出，软阈 

值法去噪不仅几乎完全可以抑制噪声，而且可很好 

地保留反映原始信号的特征尖峰点，因而具有较好 

的去噪效果 J。 

毒 垂
。 
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，． 
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3．2样本选择 

通过分析月度负荷特性数据序列可知，随时间 

的推移，月度负荷和往年同一月的历史负荷相比具 

有明显的增长趋势；同时，月度负荷随季节变化与 

最近相邻几个月的历史负荷呈现出某种波动趋势。 

因此，考虑将横向历史负荷和纵向历史负荷共同作 

为广义神经网络的输入神经元，同时反映波动趋势 

和增长趋势这两种不同的变化【7】。 

将待预测年某月的负荷数据用f(i，．，)表示，其 

中f代表年，．『代表月，．，=1，⋯，12，f=4，⋯，16。未 

来一年各月负荷f(i，J)预测模型如下： 

样本输入：f(i，．『一1)，f(i， 一2)，f(i， 一3)， 

f(i一1，J)，f(i一1， 一1)，f(i一1，J一2)，f(i一2， )， 

f(i一2，．『一1)， 

其中： 

f当『_k=0 表示 一1年l2月份的负荷数据 

f(i，J一足){ 一k=一1表示f一1年11月份的负荷数据 

I当，1-k=-2表雨一1年10月份的负荷数据 

f(i—k，．『)表示f—k年 ．『月的负荷数据。 

样本输出：f(i， ) 

3．3模型结构 

其网络结构如图 1。输入层为 8个神经元，输 

出层为 1个神经元，模式层为 11个，求和层 2个， 

网络结构为 8—11．2．1(引。根据反复实验确定最优平滑 

参数取为0．154 7。 

3．4预测结果 

以 1989年一2O04年历史负荷数据为依据，采 

用了直接用 GRNN和历史负荷数据经小波去噪两种 

方法，分别预测 2005年 12个月的负荷数据，预测 

结果见表 l。从结果可以看出：如果不采用小波阈 

值去噪，而直接用 GRNN神经网络预测，其相对误差 

较大，相对误差最大已超过 6％，平均相对误差达 

4．755％，而用本文介绍的方法预测，相对误差最大 

不超过3％，平均相对误差为：2．236％，预测精度比 

较高。 

表 1 2005年月负荷预测结果 (单位 万 kwh) 

Tab．I Monthly load forecasting result of 2005 

(unit ten thousand kwh) 

未去噪 GRNN 去噪后 GRNN预 

预测法 测法 (本文预测法) 
月份 

实际 相 对 误 相 对 误 

值 预测值 差，(％) 预测值 差，(％) 

一 月 l7 l8O 16 404 —4．5144 l6 360 2
．852 2 

二月 15 866 16 880 6．257 l l6 2l0 ．2．168 3 

三月 16 863 17 794 5 523 3 16 601 1
．553 7 

四月 l6 oo8 16 5l1 3．147 7 l5 7l5 1．830 3 

五月 l5 592 14 662 ．5．962l l5 281 1
．994 6 

六月 15 287 16134 5．542 3 15 595 2．015 2 

七月 16 489 17456 5．866l 16123 2
．219 7 

八月 16 979 17 697 4．231 l 17 505 ．2．5091 

九月 17l73 16 804 ．2．146 6 16 890 1
．647 9 

十月 l7109 16 259 ．4．965 5 16 845 1．543 0 

十一月 18 938 20 071 5．987 4 18431 2．677 2 

十二月 2l 647 22 777 5．221 2 20 986 2．730 2 

4 结论 

首先对负荷数据进行小波软阈值处理，然后将 

去噪后的数据送入广义神经网络进行预测。考虑到 

月度负荷具有趋势增长性和季节波动性的二重特 

性，该神经网络预测模型以横向负荷数据和纵向负 

荷数据作为神经网络的输入神经元，使得预测模型 

更合理。 

通过实例应用表明，该模型具有较好的鲁棒性， 

预测精度较高且较为稳定，既有良好的实用性，且 

可适用于周，季负荷特性等具有二重趋势的序列的 

预测。 

(下转第 85页 continuedonpage 85) 
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输网络传给分散的测控单元驱动智能开关完成整个 

逻辑功能。模拟量的采集采用 IEC61850标准 SMV 

服务报文传输给测控装置，开关量以及判别逻辑输 

出的传输采用 GOOSE通道。该方法已成功应用到 

洛阳金谷园 ll0 kV数字化变电站改造中。 
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