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证据理论融合量子神经网络的短期负荷预测 

李 鹏
1
，颜 艳

2
，郑武军

1
，贾健夫

3
，白 波

2
 

（1.浙江省衢州市开化县供电局，浙江 衢州 324300；2.东北电力大学电气工程学院，吉林 吉林 132012； 

3.吉林省电网培训中心，吉林 吉林 132012） 

摘要：提出一种用于电力系统短期负荷预测的量子神经网络方法。量子神经网络模型作为单一预测模型对负荷进行预测。利

用神经网络，非线性回归模型对预测的历史误差和预测时点的外界影响因素进行分析建模，建立每个模型的可信度评价模型。

采用证据理论对每个模型的可信度进行分析评价和合成，确立最终的模型组合预测权值。通过该权值对相应的预测结果进行

加权求和得到最终的预测结果。实例表明，该方法能提高预测的精度，是有效可行的。 
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Abstract：A quantum neural networks (QNN) method for short-term load forecasting of power system is proposed The．  models from 
QNN forecast the short-term load as single model The．  artificial neural networks (ANN) and non-linear regression forecast are selected 
to evaluate the credit of forecasting results of the above models with histor， ical forecasting errors and environmental influence The ．

credit is combined to calculate the weights with Dempster-Shafer(D-S) evidential theory The final forecasting ． is obtained by the 
weighted forecasting The ． real experiment shows the accuracy of the method based on D-S evidential theory is improved． 
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0  引言 

短期负荷预测是电力系统一项非常重要的工

作，日负荷和周负荷预测为短期负荷预测的周期，

分别用于安排日调度计划和周调度计划。为了准确

和快速地预测短期电力负荷，人们己做了大量的工

作，提出了很多成功的算法和预测模型，并在电力

系统的实际应用中取得了很大的进展[1-3]。然而，负

荷特性随着预测时刻的变化而不断改变，单一的预

测模型不可能始终保持较高的预测精度，如何随着

时间和影响因素的变化选择精度较高的预测模型，

是迫切需要解决的问题。组合预测方法建立多种不

同的预测模型进行预测，然后通过对各种模型的预

测结果进行一定的加权求和得到最终的预测结果。

其优点是可以通过不同的模型来考虑不同的影响因

素，从不同的角度进行建模预测，能够充分利用信

息。但是组合预测模型的难点在于如何确定其组合

权值[4-6]。 
本文针对传统的神经网络的缺陷，把量子计算

融入神经网络[7-9]，改进神经网络的性能，然后把此

模型用于负荷预测。通过多个不同的模型从不同角

度，利用预测时点的环境信息来评价单一电价预测

模型在该点的可信度，然后利用证据理论数据融合

原理对单一模型的可信度进行综合处理，得到组合

权值；最后根据这些组合权值和单一模型的负荷预

测值来进行负荷组合预测[9-10]。 

1  组合预测结构及原理 

本文的组合预测系统结构如图 1。 
首先选择单一预测模型，进行数据预处理，得

到预测前一天的一些负荷数据，将处理后的数据分

为训练数据集和预测样本集；然后将数据样本送入
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量子神经网络模型和非线性回归预测模型中间，得

到了单一预测模型的误差，它和当时外界环境因素

的特征向量一起输入神经网络模型中进行可信度的

训练，最终得到每个单一模型的可信度；最后通过

D-S 证据理论融合单一预测模型，得到每个单一模

型的权值，得到最终负荷预测值。 

 
图1 组合预测系统结构图 

Fig.1 Combined forecasting system structure 

2  基于证据理论的组合负荷预测 

2.1 单一预测模型的选取 

组合模型预测的效果不仅取决于组合权值的选

择，更依赖于单一模型预测的精度。因此选择好预

测模型是组合预测的第一步。本文选取量子神经网

络模型和非线性回归预测模型作为单一预测模型，

就是基于预测的精度而考虑，以下简单介绍量子神

经网络模型。 
2.1.1 量子理论 

在量子理论中[10-11]，一个量子位的状态可以表

示为： 
0 1| | 0 |1a aΨ >= > + >          （1） 

其中： 0a 和 1a 为任意复数且满足归一化要求

2 2
1 0| | | | 1a a+ = ， 2

1| |a 和 2
0| |a 分别表示该量子位坍缩

到|1>和|0>的概率。把量子态坍缩到|1>的概率作为

虚部，量子位坍缩到|0>的概率作为实部，用复数形

式表示为： 
( ) cos( ) jsin( )f = +θ θ θ             （2） 

其中， 0>∣ 的概率幅对应实部的平方； 1>∣ 的概率

幅对应虚部的平方；j是虚数单位；θ 是相位角，不

同的相位角对应不同的量子态。 
量子门是物理实现量子计算的基础，量子门代

表了量子计算，它包含量子计算的特点。根据式（2）
构成最基本的通用量子门组的两类量子门可表示

为: 
一位相移门： 

1 2j( )
1 2 1 2( ) ( ) ( ) ef f f ++ = = θ θθ θ θ θ     （3）                   

两位受控非门： 
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其中：k是控制变量，当k=1时量子态发生反转；k=0
时不反转；不同的θ 对应于不同的量子态，两类量

子门通过改变θ 值实现对量子态的演化和变换。 
在量子计算中，最后经过量子测量即量子坍缩，

把一个量子态以概率幅的方式变换成经典信息(一个

确定的值)。|Ψ >以概率 2
0| |a 作为量子 0 态的量子测

量， |Ψ >以概率 2
1| |a 作为量子 1 态的量子测量。 

2.1.2 量子神经网络 

量子神经网络的模型如图2。 
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图2 量子神经网络模型 

Fig.2 Quantum neural network model 

图2参数处理过程说明如下： 

1

( )
m

t t
k j jk k

j

o g y w θ
=

= −∑        （5） 

( ) ^ 2t
j jy imag z=        （6） 

( )t t
j jz f u=         （7） 
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（1） t
ix 为第 t 样本的相应实数输入。

t
jy 为第

t 个样本的隐层量子测量输出，
t

ko 为第 t 个样本的

最终输出。此模型的特点是其复数表示形式，应用

量子门进行计算，把实数输入 x 转化为量子态，输

出的 y 是经过量子测量的实数值。网络模型表示有

n个输入神经元，m 个隐层神经元，l 个输出神经元，

因此 i 取1到n， j 取1到m ， k 取1到 l 。 t
ix 表示的

是第 t 个样本的第 i 个实向量，它是实际特征数值的

归一化后的值； ijθ 表示的是输入第 i 神经元到隐层

第 j 神经元的量子相位变换参数； jδ 表示的是隐层

量子转动参数； jkw 表示隐层第 j 个神经元到输出

层第 k 个神经元的权值； kθ 是表示输出的第 k 个神

经元的阈值；
t
ko 表示的是第 t 个样本的第 k 个的网

络输出。 
（2）此文中θ 是相位变量；δ 是相位控制因

子；θ 与δ 是两个控制量子神经元的参数；函数表

示 ( ) cos( ) sin( )f iθ θ θ= + 。 ( )f • 是量子态表示形

式。 ( )g • 函数是非线性 sigmoid 函数，表示为

( ) 1/(1 exp( ))g δ δ= + − ，它和量子门一起构成了

量子神经元的激活函数。此函数能把收集到的信息

转换到0~1的范围内。根据式（2）此模型的量子输

出测量是采用量子态1的概率幅，量子态1的概率幅

对应的是复数虚部的平方，因此最终的表示即 jy 取

用的是 jz 的虚部的平方。量子神经网络的内部参数

调整方法采用梯度下降法，在此不加详细介绍。此

模型能降低预测误差，本文就是采用此模型作为单

一预测模型。各个量子神经网络的隐层数和初始权

值是不同的，这样它们预测的精度也是不同的，篇

幅有限不详细介绍。 
2.2 可信度的训练 

在利用训练数据对单一负荷预测模型进行训

练后，每个模型都会产生训练误差。根据训练误差

iE ，可以确定每个模型在任一个时点相应的可信度

iB 。而 ˆ( ) /i i i iE y y y= − 。 i 从1到4， ˆiy 为预测的

负荷值， iy 为实际的负荷值。模型在该点的可信度

iB 就可以表示为 iE 的函数。 
4

1

(1/(| | 0.01))/( (1/(| | 0.01)))i i j
j

B E E
=

= + +∑   （10） 

这里每个误差绝对值加上0.01只是为了消除

iE 为0的极端情况。 

然后将 iB 作为目标输出，该时点的外界影响因

素（日期类型，该时点的最高温度，最低温度，具

体的时间点值）作为模型输入，采用BP神经网络，

RBF神经网络，非线性回归模型作为模型进行可信

度训练。在模型建立以后，输入目标时点的外界影

响因素变量就可以得到可信度 iB 的预测值。可以通

过折算使每个单一预测模型的可信度之和等于1。通
过折算后的可信度就可以作为一个证据体，进行下

列的D-S证据合成。 
2.3 D-S 证据组合 

首先用三种模型对每个单一量子神经网络预测

模型的可信度进行了训练，然后将结果折算到每个

模型中，得到三个证据体。对于不同证据体，用 D-S
合成法则，计算出这些证据联合作用下的信度函数

和似真度函数，然后将最终的判定概率作为最终的

组合权值[12-13]。 
D-S法则如下：m1和m2分别是同一识别框架Θ

上基于不同证据的两个基本可信度分配函数，对应

的基本命题分别为 A1，A2，…，Am和 B1，B2，…, Bn，

那么，由两个不同证据的基本信度函数 m1, m2合成

的基本信度分配法则为： 

   
1 2( ) ( )

( )

0

i j

i j
A B A

m A m B

m A k
=

⎧ ⎫•
⎪ ⎪⎪ ⎪= ⎨ ⎬
⎪ ⎪
⎪ ⎪⎩ ⎭

∑
∩   （11）           

其中， 1 2( ) ( )
i j

i j
A B

k m A m B
≠Φ

= •∑
∩

。多个证据结合

的计算可用两个证据结合的计算递推得到。如果有

n 个证据体则 1 2(( ) )nm m m m= ⊕ ⊕ ⊕… 。 
2.4 最终负荷的预测 

利用已训练好的量子网络预测模型，对负荷做

出初步的预测；然后利用 D-S 合成法则计算的最终

的组合权值对初步的负荷预测进行加权求和，就得

到了最终的负荷预测值。 

3  算法在负荷预测中的应用 

将此算法用于电力系统的短期负荷预测中。在

此预测中，把样本集分为训练样本集和测试样本集，

每对训练样本的输入特征量由负荷、温度、日期类

型的数据组成，输出特征向量为负荷值。具体操作

如下：提取哈尔滨地区 2000 年 3 月 1 号到 14 号每

天整数点的有功负荷值，并进行归一化处理；再分

别取2号到15号的最高温度和最低温度两个特征量

值，此类数据采用温度梯度法进行归一化处理；对
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2 号到 15 号的日期类型的提取，如周一取 0.1，周

二取 0.2，依此类推，不必再考虑周末和工作日的区

别。这样每对样本就有 27 个归一化的输入向量，即

输入神经元为 27 个。用 2 号到 15 号哈尔滨地区对

应的整数点的有功负荷作为训练网络期望输出。不

同量子神经网络的隐层个数取值不一样,初始权值

及其量子系数都用 rand 函数随机取值。所以每个单

一预测模型的预测结果是完全不一样的，取 3 月 16
号到 30 号 14 天的数据作为测试数据以检验网络的

泛化能力。通过 Matlab 仿真结果如图 3 所示。 

 
图3 不同量子神经网络误差曲线对比 

Fig.3 Comparison of precision curves of different QNN 

当量子神经网络的隐层和初始权值取值不同，误

差有很大的变化；相同的模型不同的输入样本结果也

完全不一样。所以用证据理论合成是很有必要的。 
计算出每个单一模型的预测误差，将根据式(10)

就可以知道每个单一预测模型的可信度函数，然后

根据证据理论融合得出相应的权值系数。对量子神

经网络模型的组合预测权值计算进行说明。以量子

神经网络模型 1 为例。根据式(11)，计算其证据体

为 ： 权 值 W=0.23907×0.2268×0.23628/K ， 而

K=(0.23907×0.22685×0.23628+0.24115×0.22764× 
0.21948+0.28456×0.27239×0.26129+0.23522× 
0.27313×0.28296)。证据理论融合如表 1。 

表 1 D-S 理论对单一模型的可信度的融合 
Tab.1 Reliabilities of the single short-load forecasting models 

with D-S 
单一预

测模型 

证据体 BP

网络 

证据体

RBF 网络 

证据体非线

性回归 

证据理论融

合结果 

量子网

络 1 
0.239 0 0.226 85 0.236 28 0.202 45 

量子网

络 2 
0.241 1 0.227 64 0.219 48 0.190 36 

量子网

络 3 
0.241 1 0.272 39 0.261 29 0.319 98 

量子网

络 4 
0.235 5 0.273 13 0.282 96 0.287 21 

表 1 是单一模型可信度的融合结果，可以看出

不同的证据体对单一预测模型结果的可信度是不同

的，例如证据体 RBF 网络认为量子网络 4 的可信度

最大，但是证据体 BP 网络却不认为量子网络 4 的

可信度不是最大的。通过证据理论融合结果可以看

出量子网络 3 的可信度最高，量子网络 4 次之，融

合结果即相应的每个单一模型的权重，通过加权平

均得到预测的结果。 
用实际的负荷来校验证据理论组合预测的精

度，并与单一预测模型的精度做比较。 图 4 是 3
月 17 号整时点的误差曲线比较图。 
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证据组合预测误差曲线

-0.06

 
图 4 单一模型预测和组合预测结果对比 

Fig.4 Comparison between the combined forecasting and single 
model forecasting method 

由图 4 可以看出，证据理论融合的负荷预测具

有更好的精度，但是证据理论的组合预测受到单一

预测的极大影响，误差曲线图走势和单一模型预测

极其相似，因此提高组合预测精度的前提条件就是

单一预测模型的高精度，这也是本文选择量子神经

网络做组合预测单一模型的唯一原因。 

4  结论 

本文用量子理论改进了神经网络，用该网络作

为单一的预测模型，预测短期负荷，克服了传统神

经网络的一些固有缺陷，提高了预测精度；用 BP
网络和 RBF 网络，非线性回归模型训练了单一预测

网络的可信度；并用证据理论融合了这三种证据体

的可信度，得到了每个单一预测网络的权值，最后

得到了理想的负荷预测精度。实例表明该方法是确

实可行的，这也为负荷预测提供了一种参考方案。 
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