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0 引言

空间负荷预测 SLF（Spatial Load Forecasting）是
电网规划的基础［1］。 近年来，人们提出了许多空间负
荷预测模型［2鄄9］，其中，用地仿真法是目前精度最高的
一种空间负荷预测模型，它通过建立用地仿真模型
模拟小区未来的发展情况，最终将负荷总量预测结
果分配到各小区。 然而在用元胞自动机模拟用地类
型变化时，往往假设在整个元胞空间内所有元胞都
按相同的转换规则演化，采用统一的转换规则来驱
动元胞自动机模型中所有元胞的演化，进而来模拟
用地类型的变化，所以这种方式忽略了用地类型变
化的空间异质性，从而影响了元胞自动机模型的模
拟精度，而负荷预测的准确性直接影响着电网系统
投资及运行的合理性。 针对该问题，本文研究了按
照空间变异系数的大小对元胞空间进行不规则区域
划分的方法，分区的大小随着变异系数的不同而变
化，这样每一个分区内具有相对一致的元胞转换规
则，用元胞自动机模拟演化的结果也将更加准确。考
虑到影响负荷预测的许多因素存在于不同的尺度［10］

之中，单一的尺度可能会导致影响负荷预测精度的
一些因素、甚至是重要因素的缺失。 由于不同尺度
的区域划分方式会对地理信息表达的正确与否产生
影响，很多地理现象和规律只有在特定的尺度下才
会出现。 因而，本文提出了多尺度区域划分的方法，按
照相邻分区相似度对利用变异系数大小划分得到
的分区进行聚类融合，相似度阈值不同，则得到不同
尺度的区域划分，而每一尺度下各个分区都有各自
独立的元胞转换规则，最后将每一尺度得到的结果

进行叠加分析，提高了元胞自动机模型的运用有效
性和时空模拟精度。

1 相关概念

所谓空间异质性，是指区域化变量在不同空间
位置上由于空间数据受到总的条件或规律的制约而
存在明显差异的属性。 在进行空间负荷预测时，经常
需要对用地类型进行预测，然而由于受到周围环境
的影响程度不同，不同空间位置转换为不同用地类
型的概率就会有很大的区别，因此采用统一的元胞
区间划分方法忽略了空间位置的这种差异。

通常采用变异函数来表示两点之间区域化变量
值的相关性。 当空间点在一维 x 轴上变化时，区域化
变量在 xi 和 xi+h 处的值为 Z（xi）和 Z（xi+h），两者之
差的方差的一半定义为区域化变量在 x 轴方向上的
变异函数，其中 xi 是 x 轴上某一点的取值。 变异函数
记为［11］：

r（h）= 1
2N（h） 鄱

i＝1

�N（h）

［Z（xi+h）-Z（xi）］2 （1）

其中，N（h）为间隔距离是 h 的样点数。
元胞自动机具有模拟复杂系统时空演化过程的

能力，它包含 4 个基本要素：元胞、状态、邻域和转换
规则，可以用形式语言表示为［2］：

CA= （C，S，N，R）
其中，CA 为元胞自动机；C 为元胞，是研究区域的最
小面积单元；S 为元胞状态，本文中元胞状态有 4 种，
即居民生活用地、工业用地、商业用地、市政用地，某
时刻 t 元胞状态只可能是有限状态中的一种；N 为
邻域即元胞的邻居，本文采用比较稳定的 Moore 型
邻域，如图 1 所示，图中黑色元胞为中心元胞，灰色
元胞为其邻居；R 为转换规则，转换规则的定义是元
胞自动机的核心，传统的转换规则只考虑邻域的影
响，本文中的转换规则综合考虑了空间异质性和尺
度等因素的影响。

摘要： 提出顾及空间异质性的多尺度空间负荷预测模型。 提出空间变异系数和尺度的概念，在此基础上提出
按照空间变异系数对元胞空间进行不规则区域划分的方法，将得到的分区按照不同的相似度阈值进行区域
聚类融合，得到不同尺度下的区域划分，然后将每一尺度下得到的结果进行叠加来预测空间负荷的分布。 实
例验证表明，所提模型提高了空间负荷预测的准确率。
关键词： 多尺度分析； 空间异质性； 元胞自动机； C5.0 决策树； 负荷预测； 模型
中图分类号： TM ７15 文献标识码： A DOI： 10.3969 ／ j.issn.1006-6047.2014.02.016

顾及空间异质性的多尺度空间负荷预测
赵 强 1，景 罗 1，赵光俊 2，刘二涛 1

（1. 华北电力大学 控制与计算机工程学院，北京 102206；
2. 国电普迅电力信息技术有限公司，天津 300384）

收稿日期：２01３- ０３-2８；修回日期：２013- 12-31
基金项目：国家自然科学基金资助项目（61273144）；北京市自
然科学基金资助项目（4122071）
Project supported by the National Natural Science Foundation of
China （61273144） and Beijing Municipal Natural Science Foun鄄
dation（4122071）



第 34 卷电 力 自 动 化 设 备

图 1 Moore 型邻域
Fig.1 Moore neighborhood

� � 简单而言，元胞自动机可视为由一个元胞空间
和定义于该空间的变换函数所组成。 元胞的状态随
着时间根据一个局部规则来进行更新变化，即一个
元胞在某时刻的状态取决于且仅取决于上一时刻该
元胞的状态以及该元胞的所有邻居元胞的状态。 元
胞空间内的元胞依照这样的局部规则进行同步的状
态更新，整个元胞空间则表现为在离散的时间维上
的变化，非常容易在计算机中建模与仿真。 元胞自动
机采用“自下而上”的建模方法，通过元胞之间、元胞
与环境之间的交互来进行时空演化，这种不同于以
往纯数学建模的新计算范型思想是用局部作用规则
控制元胞的行为，最终使系统呈现出宏观上的稳定
秩序。

为了下文描述的方便，本文中引入 2 个新概念，
即变异系数与尺度，其详细定义如下。

定义 1：在空间变异函数中，假设区域化变量
Z（xi）为空间实体对周边环境的影响程度，则称 ω（h）=
1

N（h） 鄱
i＝1

�N（h）

Z（xi+h）-Z（xi） 为 xi 到 xi + h 的空间变异

系数，并用它来表示空间变异性的大小，如果该值
大则说明空间变异性程度较大，显然 ω（h）的取值范
围为［0，1］。

定义 2：假设研究区域的总面积为 D，划分各元
胞小区的面积分别为 D1、D2、D3、…、Dn，n 为元胞空间
中元胞的总数目，令 rn= （1 ／ D1，1 ／ D2，… ，1 ／ Dn），则
称该区域划分方式为 rn 尺度区域划分。 此时 rn 是一
个数据序列，用来表示一组大小不等、非规则的小区。

2 顾及空间异质性的多尺度空间负荷预测
模型

2.1 模型的建模流程
顾及空间异质性的多尺度空间负荷预测模型的

建模流程见图 2，建模过程具体如下。
首先，用于空间负荷预测的数据在地理信息系

统中经过数据预处理、对齐与裁剪等处理后，转换成
多尺度分析以及不规则小区划分可以识别和处理的
数据［12］；其次，按照空间变异系数的大小对元胞空间
进行不规则的区域划分，这样每一分区具有了相对
一致的转换规则，并以此不规则区域划分为基础，对
不规则分区进一步聚类融合以得到更高尺度下的分

区结果，即进行多尺度的区域划分，在多尺度划分的
过程中，本文引入了粗糙集理论来对影响分区融合
的众多因素进行属性约简，从而减少了数据量使结
果更加高效可靠；然后采用 C5.0 决策树算法，将不
同尺度下的每一分区分别构建动态的转换规则，并
将分区结果和各分区的转换规则输入到元胞自动机
中进行土地类型的变化模拟，将得到的模拟结果与
实际区域的土地类型进行对比评估，如果模拟结果
与实际类型相比达到了指定的精准度要求，就可以
将模型应用于空间负荷预测，否则重新进行多尺度
下对每个分区采样从而获取新的转换规则，重复上
述过程直到精度满足要求；接着对历史负荷数据进
行分类负荷预测，并计算出分类负荷密度，由于现阶
段分类负荷预测模型已经比较成熟，模拟得到的结
果已具有相当高的精准度，因此本文重点研究对空
间异质性的处理，即如何在多尺度下对研究区域进
行不规则划分以及模拟结果的多尺度叠加分析；最
后，将空间负荷预测的模拟结果送回到地理信息系
统中显示［13］。
2.2 基于空间变异系数的不规则区域划分

考虑到空间的异质性特征对区域现象和规律模
拟的影响，同一个转换规则不可能适用于整个元胞
空间。 因此本文中按照空间变异系数的大小，对元胞
空间进行不规则的区域划分，使得每一区域具有相
对一致的元胞转换规则，从而驱动元胞自动机的时
空演化，该步骤也是多尺度分析的核心部分。 具体操
作过程如下。

提取空间信息

不规则小区划分

多尺度分析

C5.0 提取规则

元胞自动机模拟

达到预测年限？

土地类型预测

多尺度叠加

精度评估

达到精度要求？

历史负荷数据

提取历史负荷数据

分类负荷预测

计算分类负荷密度

空间负荷预测

模拟结果N

Y

N

图 2 顾及空间异质性的多尺度空间
负荷预测模型的建模流程

Fig.2 Flowchart of modeling for multi鄄scale spatial
load forecasting considering spatial heterogeneity

Y
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a. 在研究区域内随机选取重要地点，如重要居
民小区、商业网点以及交汇点等，将这些重要地点都
标识为未标记。 其他所有地点如绿地、湖泊、高山等
都作为空间中的一个点，初始时空间中的所有点都
未被标记。

b. 以重要地点为初始中心出发点，从空间中该
中心点向周围各个方向的其他所有点计算未标记点
的空间变异系数 ω（h），不断增大 h 的值，如果 ω（h）
的值大于阈值 α，则停止该中心点向该方向的空间变
异系数计算，并对该点做标记处理。

c. 如对已标记的同一空间点计算得到多个空间
变异系数值 ω（h），则取其最小值，并归入到相应的
初始中心点。

d. 以重要地点为中心点，向各个方向找到最近
的已标记的空间点，并将这些空间点围成的区域作
为一个单独的分区。

e. 重复上述所有步骤，直到元胞空间中所有的
点都划分到一定的分区中，此时完成单一尺度下的
不规则元胞区域的划分。

通常利用空间变异系数对元胞空间进行不规则
划分时，初始阈值 α 置为 1。 在实验过程中，需要不
断调整阈值 α，使预测结果更接近实际情况。
2.3 多尺度区域划分

不同的尺度会对地理信息的正确与否产生影
响，因为影响负荷预测的许多因素存在于不同的尺
度之间，仅考虑单一的尺度可能会忽略一些重要的
因素，从而影响负荷预测的准确率，而且很多地理现
象和规律只有在特定的尺度下才会出现。 因而选择
不同的尺度，可能会导致对空间过程及其相互作用
规律不同程度的把握，最终将影响到研究成果的科
学性和实用性。 因此本文提出了多尺度的区域划分
方法，该方法的操作过程如下。

a. 找到影响元胞分区相似度的因素。 影响 2 个
分区相似程度的因素非常多，一般包括交通通达程
度、公共设施便利性、教育资源、自然环境质量、住房
价格、经济能力、职业、家庭结构（有无小孩）、年龄、
受教育程度、居民生活质量、科教水平等。

b. 利用粗糙集理论来对众多的影响因素进行属
性约简。 为了找到影响元胞分区相似度的重要因素，
忽略不太重要的影响因素，本文中引入了粗糙集理
论来对众多的影响因素进行属性约简，粗糙集约简
方法详见文献［13］，最后得到了最重要的 4 种影响
因素，如表 1 所示。

c. 聚类融合得到更大尺度的区域划分。 以基于
变异系数得到的不规则元胞空间划分区域为基础，
将不规则元胞分区按照相似程度阈值 β 来进行聚
类融合，这样分区的数目将进一步缩小，即得到更大
尺度下的空间负荷预测结果。

d. 调整阈值得到多尺度下的区域划分。 当相邻
2 个分区的相似度超过 β（首次取 β=0.8）时，将 2 个
分区融合为 1 个分区，最终得到该尺度下的区域划
分。 依此类推，可以得到 β 值为 0.6、0.4、0.2 等多种
尺度下的区域划分，直到分区数量为 1 时停止。 如此
即可得到多尺度下的不规则分区。 不规则区域的划
分结果与实际情况相符合，以此为基础提取元胞自
动机规则也将更加准确。
2.4 元胞自动机规则提取及多尺度叠加分析

决策树是按照不同的特征，以树型结构来表示
决策集合或者分类，最终产生规则并发现规律。 C5.0
是经典的决策树模型算法之一，可生成多分支的决
策树。 它的主要作用在于揭示数据中的结构化信息，
所建立的树型结构直观、易于理解，而且便于处理非
线性数据的描述数据，能提取数据中隐藏的知识规
则。 因此，C5.0 决策树模型可以用于元胞自动机模型
转换规则的挖掘。 本文中的目标变量即为土地类型
分类变量，使用 C5.0 算法可以生成相应的决策树或
者规则集。 首先将经过多尺度划分处理后的空间数
据及划分得到的不规则分区作为训练样本输入到
C5.0 决策树模型进行学习，对于对模型值没有显著
贡献的样本子集将被剔除或者修剪，通过不断调整
模型参数最终建立起土地类型分类规则；然后依据
分类规则，实现对其他新输入样本数据的分类；最后
将建立好的样本规则以及不规则的分区数据，输入
到元胞自动机模型来模拟土地类型的时空演化 ［14］。
本文中采用 C5.0 决策树算法来对多尺度下不规则
的分区分别提取元胞转换规则，有了上述基于空间变
异系数的不规则区域的划分，每一分区便具有了相对
一致的转换规则，因而元胞自动机规则的提取将变
得十分容易而且提高了空间演化模拟的精准度。

在不同尺度下分别对用地类型进行预测，然后将
不同尺度下得到的预测结果进行叠加，示例效果如
图 3 所示，其中第 1 层为 r1 尺度划分方式，第 2 层为
r4 尺度划分方式，第 3 层为 r16 尺度划分方式，每个尺
度上的观测数据以及不同数据之间的关系反映了土
地的利用类型以及不同尺度对土地利用类型转换的
影响。 目前将不同尺度的数据很好地整合到一起的
方法主要有“紧”整合和“松”整合。 “紧”整合要求不
同尺度的区域范围是一致的，而“松”整合则没有这

因素 对元胞分区相似度的影响权重

经济能力 0.35
科教水平 0.13
生活质量 0.18
基础设施 0.25

表 1 影响分区融合的主要因素及其权重
Tab.1 Main affecting factors on partition
integration and corresponding weights



分区 1
分区 2
分区 3
分区 4

分区 5
分区 6
分区 7
分区 8

图 4 r8 尺度的分区结果
Fig.4 Regional divisions of r8 scale

工业用地
商业用地
居民用地
市政用地
其他

图 5 2010 年该市实际土地利用分布
Fig.5 Actual distribution of municipal

land use in 2010
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样的要求，因而适用于任何尺度的数据整合［15］。 本文
主要借鉴文献［15］“松”整合的思想方法，通过经纬
度将不同尺度下的数据叠加来实现预测结果的叠
加分析，如果某点转化为某种用地的数量多于其他
用地类型，则该点区域用地类型转换为相应用地类
型的可能性越大。

最后，根据模拟区域的每一类土地的使用情况，
按照式（2）预测出每一类负荷密度：

Ｐi= Ii ／ Ai （2）
其中，Ii 表示第 i 种用地类型的负荷预测值，Ai 表示
第 i 种用地类型的总面积，i=1，2，…，m，m 为用地类
型总数。 对于划分的每个小区，它的预测负荷值 Wj

等于该预测的小区土地使用面积 Lj（ j=1，2，…，n，其
中 n 为划分小区的总数）乘以该小区的预测负荷密
度 Pi（i= 1，2，…，m），其计算公式为：

Wj=LjPi （3）

3 顾及空间异质性的多尺度空间负荷预测
模型的模拟应用

3.1 数据预处理
本文针对某市的实际情况，对其电力负荷在空

间上的分布做了详细研究。 本实验的基础数据包括
该市 2005 年至 2010 年负荷历史数据 ，2005 年 、
2006 年和 2010 年该市中心城区 TM 遥感影像图、交
通图、地图，以及该市分区人口统计数据、土地利用
总体规划图、行政界线图、地形图、DMS 馈线用电负
荷历史统计、营销信息系统用户的报装信息等。 通常
在能够满足配电网规划的要求下把用地类型简单地
分为工业、商业、居民、市政 4 类，这样就极大降低了
工作量和难度。 之所以要对用地类型进行划分，是因
为不同的用地类型具有不同的负荷密度曲线，会影
响分类负荷密度的计算。
3.2 实验处理及结果分析

本文采用顾及空间异质性的多尺度空间负荷预
测模型，从研究区域选取重要地点共计 366 个，其中
重要居民小区 58 个、商业网点 236 个、交汇点 23
个，其他重要地点 49 个。 以这些重要地点为初始中
心出发点，按照空间变异系数的公式计算各个点的

空间变异性大小，将点区域划分归并到变异性最小
的中心点，这样每一分区便具有了相对一致的转换
规则。 接着用 C5.0 决策树算法分别获取每一不规则
分区的元胞转换规则，以此驱动不同分区的元胞进
行时空演化。 然后根据用粗糙集理论对所选择的众
多影响相邻分区的因素进行属性约简，得到 4 种最
重要影响因素及其权重，接着按照不同权重计算得
到相邻分区之间的相似度，并按照相似度阈值 β 将相
邻的分区进行融合，初始 β=0.8，这样分区的数量将
变少，即得到该尺度下的分区划分。 不断调整相似度
阈值直到分区数目变为 1 为止，如此便得到了多尺
度下的分区划分结果。 本研究区域按照相似度阈值
β=1、β=0.8、β=0.6、β=0.4、β=0.2、β=0.09 以及 β =
0 共得到 7 种不同尺度的区域划分，分别为 r214、r176、
r131、r87、r45、r8 和 r1 尺度，其中 r214 表示由 214 块不规
则分区组成的尺度划分，其他依此类推，图 4 所示为
r8 尺度的分区结果。 不同尺度下的空间负荷预测结
果因为受不同尺度下各影响因素作用的不同而产生
差异，本文根据“松”整合的思想，按照经纬度对不同
尺度下的分区结果进行分层叠加，如果不同层相同
经纬度下的某一点区域转换为某种用地类型的数据
量较多，则该点区域转换为相应的用地类型。 2010 年
该市实际土地利用分布情况与本文模拟预测土地分
布结果如图 5、6 所示，可以看出模拟结果与实际土
地类型基本一致，因此可以将本文模型进一步应用
于空间负荷预测。 利用式（2）与式（3）计算即可求得
空间负荷预测结果，图 7、8 分别为 2010 年该市实际
空间负荷分布与本文模型得到的空间负荷预测结
果，图中深色点的密集程度表示负荷密度的大小。

第 1 层

第 2 层

第 3 层

图 3 多尺度叠加示意图
Fig.3 Schematic diagram of multi鄄scale superposition
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图 7 2010 年实际空间负荷分布
Fig.7 Actual distribution of special load in 2010
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可以看出，2010 年该区域的实际负荷分布主要集中
在西北部一带，因为该区域有大规模的工业园区，
用电量会较其他区域要大，而其他的一些用电量主
要集中在大型的商场、市政办公楼、高层建筑、学校
以及写字楼等区域，使用本文提出的模型来预测该区
域 2010 年的负荷分布情况同实际负荷分布情况大
体一致。

为了验证顾及空间异质性的多尺度空间负荷预
测模型的有效性，本文将该模型得到的预测结果与
实际负荷分布结果进行了对比，结果如表 2 所示。 由
表 2 可见，顾及空间异质性的空间负荷预测模型的
模拟结果，更接近实际的负荷利用总体结构和形态。

此外，本文采用元胞自动机模型精度评估最常
用的逐点对比法对本文元胞自动机模型精度进行检

验，该方法通过逐像元对比元胞自动机模型的模拟
结果与实际的分布来衡量元胞自动机模型的模拟精
度。 本文在程序中分别对实际分布和模拟分布的每
一像元是否有负荷分布进行标识并计数，最后通过
计数比值即可得到模拟分布的精度值。 如图 7 和图
8 结果所示，与 2010 年该市空间负荷实际分布状况
对比，采用顾及空间异质性的多尺度空间负荷预测
模型的精度达 98.86%。 因此，顾及空间异质性的多
尺度空间负荷预测模型模拟精准度更高，具有很强
的实用性。

4 结语

采用统一的元胞转换规则驱动元胞自动机进行
时空演化，是在假设所有分区中地理现象服从某单
一均质性的前提下进行的，从而忽略了地理现象的
空间异质性，因而影响了空间负荷预测的精度。 本文
针对以上问题，提出了顾及空间异质性的多尺度空
间负荷预测模型，该模型按照空间变异系数的大小
将元胞空间进行不规则划分，使每一分区具有相对
一致的转换规则，同时再对已有的不规则分区按照
相邻分区的相似度进行聚类融合，由于影响因素较
多，本文中引入了粗糙集理论来对众多因素进行属
性约简，根据不同的相似度阈值，得到了多尺度的区
域划分。 在此基础上，对不规则的分区采用 C5.0 决
策树算法，挖掘每一个子区域的元胞转换规则来驱
动元胞自动机模型模拟区域土地类型的变化，最后
将每一尺度下得到的模拟结果进行叠加，经过实例
验证本文模型可以获得与实际非常接近的模拟效果。
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表 2 2010 年空间负荷预测结果对比
Tab.2 Comparison of forecasted

spatial load for 2010
负荷
分类

实际平均
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Multi鄄scale spatial load forecasting considering spatial heterogeneity
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Abstract： A multi鄄scale spatial load forecasting model considering spatial heterogeneity is proposed. The
concept of spatial variation coefficient and scale is proposed，based on which，a method is proposed to
divide the cellular space into irregular region partitions according to the spatial variation coefficient. The
obtained partitions are treated by the regional clustering integration according to different similarity
thresholds to get the regional divisions for different scales，which are superposed to forecast the distribution
of spatial load. Practical example shows that the proposed model improves the accuracy of spatial load
forecasting.
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