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基于动态多种群粒子群支持向量机的短期负荷预测 

李 丹 高立群 王 珂。 黄 越 

(东北大学信息科学与工程学院 沈阳 110004) (辽宁省电力有限公司 沈阳110000)。 

摘 要 针对标准粒子群优化(PSO)算法存在易陷入局部极值点的缺点，提出了一种基于物种概念的动态多种群粒 

子群优化算法(DMPSO)。在 DMPSO中引入了物种概念，在进化过程 中动态确定物种，利用种群多样性信息动态调 

整物种半径，通过物种对解空间的不同区域进行搜索，最终确定出各极值点。将 DMPSO算法和支持向量机(SVM) 

相结合，形成了解决电力 系统短期 负荷预测 问题的新方法(DMPSO-SVM)。在该方法中利用 DMPSO算法来优化 

SVM 中的参数，利用快速傅立叶变换(FFT)进行频谱分析并确定 SVM 的输入量。电力系统短期负荷预测的实际算 

例表明，与传统预测方法相比，该方法具有更高的预测精度和鲁棒性。 
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Abstract Aiming at the precocious convergence problem of particle swarm optimization algorithm ，a dynamic multi- 

population particle swarm optimization(DMPSo)algorithm  is presented．In DMPSO algorithm ，the notion of species is 

used to determine its neighborhood best values and the swarlD_population is divided into species subpopulations accord— 

ing to their similarity．Each of these species subpopulations is built around a dominating individual called the species 

seed．At each iteration step，species seeds are identified from the entire po pulation and then adopted as neighborhood 

bests for these species groups separately．A strategy for adaptively changing the species radius based on po pulation di— 

versity inform ation is propo sed．During iterations，species subpopulations are able to simultaneously optimize toward po— 

tentially regions containing multiple optima．A new short—。term  load forecasting model based on SVM  with DMPSO al—- 

gorithm (DM[PSo～SVM)is proposed in which the SVM ’s parameters are optimized by DMPSO algorithm and the input 

variables of the SVM are determ ined by fast Fourier transform (FFT)．The example of electricity load data from Califor— 

nia power market is used to illustrate the proposed DMP：So～SVM approach．The empirical results reveal that the DMP— 

SO-SVM approach outperform s the other traditional mode1． 

Keyw~ds Particle swarm optimization，Dynamic multi—population，Species，Support vector machine，Load forecasting 

随着电力系统的商品化和市场化，电力负荷预测的准确 

性对电力系统安全经济运行和国民经济发展具有越来越重要 

的意义。近年来，电力负荷的预测理论和方法有了很大的进 

展，各种新的理论和方法不断涌现，如时间序列法、回归分析 

法[1]、专家系统和人工神经网络[1]等。时间序列法、回归分析 

法计算量小，速度较快，但由于模型过于简单而无法模拟复杂 

多变的电力负荷。专家系统虽然在负荷预测中取得了一定成 

果，但其通用性较差，缺乏学习能力。人工神经网络模型应用 

最为广泛。但神经网络过分强调克服学习错误而泛化性能不 

强、网络的最终权重受初始值影响大等，其预测效果还不是很 

令人满意。随着预测理论的不断发展，基于统计学习理论的 

支持向量机(support vector machine，SVM)方法[2。 被用于负 

荷预测中。但是，SVM 在具体应用中存在一个突出问题 ，那 

就是如何设置影响算法的一些关键参数。文献[43提出使用 

模拟退火算法选择 SVM 的参数，但该方法 由于模拟退火算 

法本身的缺点，在搜索过程中容易陷人局部最优点。 

针对上述的问题，本文提出了动态多种群粒子群优化 

(DMPSO)算法 ，并将 DMPSO算法用于 $VM 的参数优化，结 

合加州电力市场的实际负荷数据进行短期电力负荷预测，编 

制了基于 Matlab语 言 的预测计 算程 序。算 例仿 真表 明 

S()_S、 压方法用于短期电力负荷预测是有效可行的。 

1 动态多种群粒子群优化算法 

1．1 标准粒子群优化算法 

由文献Es]可知，PSO算法是一类基于群智能的随机优 

化算法，由 Kennedy和 Eberhart在 1995年提 出。每个粒子 

根据如下的公式来更新 自己的速度和在解空间的位置 
= 碱  +f1rl( 一 )+c2r2( 一 ) (1) 
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一  十 ” (2) 

其中 一1，2，⋯，”， 一1，2，⋯， ， ”为种群规模 ，t为当前进 

化代数，n和 为均匀分布于[O，1]的随机数，C 和 C 为加 

速常数，是调整粒子的自身经验与社会(群体)经验在其运动 

中所起的作用的权重。叫为惯性权重，其值由下式来确定_6_： 

叫一让 一 坐x_— = ×t (3) 

其中，让 ，uJn 分别是 叫的最大值和最小值；t．t⋯ 分别是当 

前迭代次数和最大迭代次数。 

1．2 动态多种群粒子群优化算法 

PSO算法在应用当中碰到的一个主要问题是算法运行 

过程中，如果某粒子发现一个当前最优位置，其他粒子将迅速 

向其靠拢。如果该最优位置为一局部最优点，粒子群就无法 

在解空间内重新搜索，从而陷入局部最优，出现所谓的早熟收 

敛现象。针对这一问题，本文提出 DMPS()算法来解决 PS() 

算法的早熟收敛问题。该算法可以以较高的概率搜索到解空 

间中的多个全局最优值。算法的相关概念及具体操作将在下 

面各节中详细介绍。 

1．2．1 物种及物种的核 

确定物种及物种的核的步骤如下： 

①计算粒子群中的所有粒子的适应值，按照适应值的大 

小做降序排列。例如种群包含 ?Y／个粒子，可表示为 X一[ ， 

z 一， ]，则他们 的适应值 为 F一[_厂( )，f( z)，⋯，厂 

(xm)]，对适应值进行排序，不妨设 厂( )≥，( z)≥⋯≥厂 

(Xm)。设集合 S为物种集合，在开始迭代时集合 S为空集。 

②选取集合 F中的最大值所对应的粒子作为物种的核 

记为s ，从集合 X中取出与物种 之问的距离小于物种半 

径 的粒子放入集合 S 中，S 为由核 所形成的物种。用 

公式表示如下：5 ∈Si，若 V ∈S ， _厂( )≥_，( )，则称 

是物种 s 的核。若 V ∈sl，jd( ， )≤ ，则称物种 s 以 

核 s 为中心。其 中 d(·，·)为欧氏距离，r 为物种半径。 

当集合 X中的某个粒子与集合 S中的所有核之问的距离都 

大于r 时，则将此粒子作为新的物种的核 放入集合 S中。 

③判断集合 X是否为空集，是则说明物种的核的确定及 

物种生成完毕，否则回到第②步继续。 

通过以上步骤就将初始的种群初步划分成了若干物种。 

1．2．2 物种半径的 自适应调 整 

如果在进化过程中将物种半径 设为固定值 ，若 较大 

则划分的物种较少，_些重要个体由于没有成为核而不能被 

保留，从而有可能在进化过程中被淘汰掉；另一方面，若 较 

小则划分的物种较多，在进化过程中就可能形成大量的不必 

要的种群，大大增加了算法的计算量 。本文提出物种半径的 

自适应调整策略，其基本思想为：在进化过程的初期物种半径 

较大，对整个粒子群进行粗分；随着种群的不断进化物种半径 

不断减小，逐步将整个粒子群进行细分。调整时充分考虑整 

个种群的多样性信息，当种群多样性较差时，种群中的粒子分 

布比较密集 ，应减小种群距离，使每个物种尽量只包含一个极 

值点；而当种群多样性较好时，种群中的各粒子比较分散，应 

增大物种半径 ，减少计算量。本文提出的物种半径调整公式 

为： 

(t)一[1——P一。“’] (0) 

1 k 

D(t)一÷ ∑Di(t) 
F 1 

· ]34 · 

D (t)一÷ ／∑(P —P ) (4) 
，，“，一 1 V d一 1 

式中．r1(O)为初始物种半径，D(t)为整个种群的多样性指 

数，多样性指数值较小时，说明种群多样性较差，多样性指数 

较大时，说明种群多样性较好。D (t)为第 i个物种的多样 

性指数 ，m为整个种群的粒子个数，m (1≤ ≤k)为第 i个物 

种的粒子个数，k为物种的个数， 为第 个粒子位置向量的 

第 d个分量， 为物种内各粒子位置向量的第d个分量的平 

均值。 

1．2．3 物种成员调整 

在物种核的动态辨识与物种形成的过程中，与核之问的 

距离小于物种半径 的个体并不一定都属于该核所形成的 

物种。如图 1所示，图中表示的是当进化到某一代时种群中 

个体的分布状态，横坐标表示个体所处的位置 ，纵坐标表示的 

是个体的适应值。由图中可以看 出，个体 “，b，C位于同一峰 

上，而个体 d位于另一峰上。这里的峰被认为是包含了极值 

点(局部极值点或全局极值点)的区域。如果个体 b被确定为 

核，则若只按照距离标准来衡量，则个体 d应和b，C属于同一 

物种，而个体 “有可能被划分到另一物种中。个体 d对 A峰 

的搜索几乎不起作用，但是对于搜索 B峰却能起到很大的作 

用，所以这种划分物种的方法有可能使 B峰错过搜索，而造 

成“漏峰”的后果 。所以有必要对 1．2．2节形成的物种作出必 

要 的调整，尽量使每个物种中的粒子都位于同一峰上。 

图 l 物种分布示意图 

本文使用同峰判别法来对物种进行调整，其具体步骤如 

下 ： 

①以求解函数的全局最大值为例，在进化的某一代中，假 

设个体 s 被确定为物种的核 ，则在以S 为中心，以 为半径 

的区域内共用m个个体，分别记为 ， z，⋯， ，每个个体分 

别用两个量来描述，分别为与物种的核之间的距离 及个体 

的适应值 f ，1≤ ≤ 。通常情况下，如果个体与物种的核位 

于同一个峰上 ，则个体与核之间的距离变大时，其适应值应该 

变小 ，反之，此个体记为可疑个体； 

②分析核与可疑个体分别趋向于高适应值的方向，对可 

疑个体做进一步的检测。核与可疑个体唯一地确定了一条直 

线 ，沿着这条直线的方向，核与可疑个体的趋向于高适应值的 

方向只能有一个。核与可疑个体的趋向于高适应值方向的组 

合有三种情况 ：同向、反向和相向，如图 2所示。如果此时核 

与可疑个体的趋向于高适应值方向的组合情况为反向，则可 

以确定此可疑个体和物种的核不位于同一峰上，应从物种内 

去掉，否则转至③； 

③如果核与可疑个体的趋向于高适应值方向的组合情况 

为同向或者相向则利用峰谷函数l7 做进一步的处理，如图 2 

所示。简言之，从核与可疑个体所确定的直线上按照一定的 

步长选择一定数量的采样点，记为 s ，1≤ ≤ ，令 ，为可疑个 
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体的位置，s 一s，+i(s 一s：)／t，则采样点的适应值为 f(s )， 

则 =max(f(s )，，( ，))， ~min(f(s )，f(sf))若 Vf 

(s )< 或 V，(5 )>，㈨ ，则物种的核与可疑个体位于同 
一 峰上，否则 ，位于不同峰上，将该个体从此物种内去除。 

f J I 
0 

＼ ‘ | 。 

e

—

b ≥f～ ～ ≮ 一 L 
!： 一． - 

图 2 同峰判别示意图 

图2中个体 a c和d上的箭头表示趋向于高适应值的 

方向，由图可知个体 a和 b的趋向于高适应值的方 向为 同向 

的，个体 a和c为相向的，个体 c和d为反向的。在图 2中若 

令个体 e为核，个体 ，为可疑个体，则 一max(f(P)，f 

(，))， =min(f(e)，，(，))，若采样点 g，h，i和J的适应值 

同时小于 ，一或同时大于 ，则核与可疑个体位于同一峰 

上 ，否则，位于不同峰上。 

④处理完全部可疑个体后 ，对物种边缘地区的个体进行 

同峰判别。令物种的核与种群内个体之间的距离为 ，则将 

满足 ar~ ri< ，a∈EO，1]的个体定义为位于物种的边缘地 

区的个体。将边缘地区的个体列为边缘个体，对所有边缘个 

体重复步骤②和③； 

⑤如发现边缘个体中存在与核不属同一峰者，转至⑥，否 

则转至⑦； 

⑥令 一口r，口∈Eo，1]对满足 口 <Fi<Fs，口∈Eo，1]的 

个体重复④； 

⑦对下一个物种的核重复步骤①～⑥的操作，直至完成 

全部物种的调整。 

1．2．4 物种规模调整及物种合并 

由上面的叙述可知，物种形成后，各物种的规模有时会相 

差很大，当某物种的规模很大时势必会造成计算量的增大也 

会影响搜索效果 ，而当物种的规模很小时也会对粒子群算法 

的性能产生很大的影响，为此我们将对每个物种的规模 m加 

以限定，设 和巩 分别为物种规模的上限和下限，即 巩 

≤m≤ 。当物种的规模大于最大值时，则计算物种内各 

个体的当前适应值和个体最优适应值之和，保 留适应值之和 

较大的 个个体，其余的舍弃；当物种的规模小于最小值 

时，在此物种的范围内随机生成粒子，使物种规模等于最小 

值。 

对物种规模调整好的物种分别按照公式(1)一(3)进行进 

化，此时物种的核的位置即为此物种的最优位置 P 。此时各 

个物种在其核的引导下将对不同的区域进行搜索，从而收敛 

到多个不同极值点(包括全局极值点和局部极值点)的附近， 

所期望得到的结果是在每个物种的范围内都存在一个潜在的 

极值。此时就需要判断各物种是否位于同一峰上，对多余的 

物种进行合并或删除。具体的做法是对不同物种的核利用前 

面所提的同峰判别法进行判断。若两个物种的核位于同一峰 

上 ，则认为这两个物种位于同一峰上，此时保 留适应值更优的 

核所在的物种 ，删除适应值较差的物种。这样处理为后面要 

进行的精细搜索扫除了不必要的搜索区域，提高了寻优速度。 

按以上原则设计的算法不仅可以在可行域内寻找全局最 

优解 ，而且还可以搜索到多个全局最优解和有意义的局部最 

优解 ，从而为决策者提供多种选择或者多方面的信息。 

2 持向量机回归模型 

支持向量机r8 ]近年来推广到了回归问题，这使得将支 

持向量机引入短期负荷预测领域成为可能。 

对于训练样本集 {(z ，Y )) ，z ∈ 为输入变量的 

值，y ∈R为相应的输出值 ， 为训练样本个数，函数回归问题 

就是寻找一个从输入空间到输出空间的映射 _厂： —R，使得 

，(z)≈ 。SVM 回归方法就是先用一个非线性映射 ：R 一 

( ≥ )，将输入空间映射到高维的特征空间，再在特征空 

间中用下述线性函数来拟合数据： 
一 ，(z)=<w， (z))+b (5) 

式中 W， (z)维 m 维向量；<⋯ )表示特征空间中的点积；b 

为阈值。 

根据统计学理论，SVM 回归方法通过极小化 目标函数来 

确定系数 w，b，即确定回归函数式(6)。 

minW，b：专II W ll2+cE l Y 一<w， (z ))--bI (6) 

在式(6)给出的正则化风险泛函中，第一部分÷ ll w ll 

是正则化部分。第二部分C∑I Y 一<w， (z ))～6I 是经 

验风险，其中 C是正常数，它决定着经验风险与正则化部分 

之间的平衡 ，称为平衡系数(或惩罚因子)； (z)是从输入空 

间到高维特征空间的非线性映射；I 一<w， (z))一6I 称 

为e不敏感损失函数。 

为了寻找系数 w 和b，需要引入松弛变量 8和 ，式(6) 

变为： 

÷ II W ll +c (8+ ) (7) 

其约束条件为： 

fw (z )+ --yi≤￡+ ， ≥0 

lY ～w ( )一 ≤￡+8， 8≥0 

使式(7)最小，便能获得最佳回归函数。其中c是一个 

先确定的正常数，8和 是表征系统输 出上下限的松弛变 

量。 

SVM通过引入点积核函数 K(z ，z，)和利用 Wolfe对 

偶技巧来求解式(6)。本文使用的核函数为 RBF核函数，定 

义如下： 

K(xi)xj—xp(一 ) 
引入拉格朗日乘子 和a ，对任意 一1，2，⋯， ，都有 

OiO zy一0，m≥0，口 ≥0成立。这样就把式(6)简化为对一个二 

次优 化 寻 找 向量 w 的 问题。要 找 到 所 求 的 W = ∑ 

(口 一 )z ，就要找到最大化二次型： 

m ax{q}f }：一 专善善(诉一 )(∞一 )K(xi，x1) 

一￡∑ (诉+ )+∑Y (口 一口 ) 

f∑ (啦一口 )一0 

约束条件： 
【口 ，口 ∈[0，C] 

式中a ，a 为对偶参数。 ’ 

将解出的w 代入式(5)得： 

· 】35 · 
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f(z)一∑ (哦--O／i*)K (z ，z)+b 

根据 KKT条件 ，在最优处满足拉格朗 Et乘子与约束式 

得乘积为 0，得 ： 

fO／ (￡+8--y +(叫， )+ )一O 

J a ￡+ + 一(叫， 一 一o 
l(C--0／ ) 一O 

l(C--O／in) —O 

由此可得出b的计算公式。 

SVM 中需要确定的参数有平衡参数 C，不敏感性参数 ￡ 

及核函数参数 等。研究中发现，参数 C， 和￡的选择，对于 

SVM 回归估计的精度影响很大。其中参数 c太小会X~iJiI练 

数据造成欠学习现象，C值太大容易X~iJiI练数据造成过学习 

现象而导致泛化性能恶化。参数 ￡表明了系统对估计函数在 

样本数据上误差的期望，其值影响了构造回归函数的支持矢 

量数 目。e值过大，回归估计精度低 ，支持矢量数量少 ，会导 

致过于平滑的估计。 的值太小，会X~i．／iI练集造成过学习现 

象， 的值太大，会对训练集造成欠学习现象。由此可见 对 

SVM 的泛化性能起着关键作用。如何合理选择 SVM 的参 

数，目前尚未有有效的方法，一般通过交叉验证试算或梯度下 

降法求解 ，这些方法或者人为因素太多，或者要求函数连续可 

导，易陷入局部极小，严重影响了 SVM 的实际应用。为此， 

本文利用上节所提的 DMP~)算法来优化 SVM 的参数。 

3 基于 DMPSO-SVM 算法的短期负荷预测 

3．1 DMPSO-SVM算法流程 

图3 算法流程 

3．2 历史负荷数据预处理 

电力负荷预测是依赖于大量历史资料及其相关因素资料 

的被动型预测，预报者占有资料的翔实可靠程度，对基于任何 

方法的预报结果都会有很大影响。在电力系统实际运行时， 

数据采集系统中的量测、记录、转换、传输过程的任意环节都可 

能引起故障而导致观测数据的反常态势，以致与大多数观测值 

不一致；另一方面，当数据采集系统正常，由于特殊事件引起负 

荷的异常变化，也会导致观测数据的违背常规。所有这些非正 

常的观测数据统称为异常值。如果这些异常数据得不到有效 

的校正，它们将以伪信息、伪变化规律的方式提供给负荷预测 

作为参考，必然误导负荷预测模型的建立，影响预测结果的精 

确度及可靠性。本文采用文献El0]中提出的方法对历史负荷 

数据进行预处理，使其更能体现电力负荷的运行趋势。 

3．3 历史负荷数据的频谱分析 

文献[-113的研究表明负荷变化将存在波动性 ，所以各类 

用电负荷信号一般都表现为连续频谱。文献[-113通过详细研 

究表明，电力负荷特性同样可以采用时频分析工具进行分解 

并分析，从而得到预测结果。本文选取加州电力市场提供的 

2003年的负荷数据为例进行负荷的频谱分析。快速傅立叶 

变换(FFT)已被广泛用于电力系统 的频谱分析 中。本文将 

2003年的所有小时负荷数据构成的一个数据序列作为 FFT 

的输入 ，得到隐含与负荷数据中的周期性特性。由分析可知， 

2003年的负荷数据 中存 在 8个 主导频率，其 周期分别为： 

1008h(6周)，504h(3周)，336h(2周)，168h(1周)，24h，12h， 

6h，3h。 

3．4 基于频谱特性的输入变量选取 

由上述的频谱分析结果可以确定 SVM 的输入变量。将 

第 i时刻的负荷记为 L( )，则本文所选择的 SVM负荷预测模 

型的输入变量如下：L( 一3)，L( 一6)，L( 一12)，L( 一24)，L(i 
一

168)，L(i--336)，L(i--504)，L( 一1008)和气温 T。 

4 实例分析 

利用本文所提方法(DMPSO-SVM)和文献[-13中的方法 

(BPNN)和(RM)分别对加州电力市场 2003年的历史负荷数 

据进行分析，其 中，将 2003年 5-7月的负荷数据作为训练数 

据，2003年 8月 1 Et至 2003年 8月 14 Et的负荷数据作为测 

试数据，2003年 8月 15 Et的电力负荷预测结果如表 1所示， 

三种方法的预测曲线与实际负荷曲线如图4所示。 

本文 中的 DMPSO算法的参数如下：初始种群规模为 

50；最大种群规模为 100；／Y／ma 一10；／nmi 一3； 一O．9；‰  

一O．4；C 一C。一2。SVM 中的三个参数 的取值范围为： E 

(0，10]；￡∈(0，0．8]；C∈ (0，1000]。 

≥ 
苎 

犍 

《  

图 4 小 同万 j去明预 测 笫 果 

文中取相对误差 (RPE)、平均相对误差(MAPE)和均方 

根相对误差(RMSE)作为各种方法预测效果的主要评价指 

标，分别定义如下： 

RPE={ { o 

MAPE=1 善j j X100 

RM SE一√ 蓦j j。× oo 
(下转 第 】72页) 
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Apfiofi算法。因此，本文提出的 CBA算法不仅有效减少数据 

库的重复扫描次数，还减少了事务的比较运算量，节省时问与 

存储空问，在挖掘大量的事务数据库时将发挥很大的优势。 

[1] 

[2] 

一 ． ， ， 
cse e) ~·，：．— ／ __  

j ；÷●二● 
12o~} IN)Oo 20000 24000 

Scale ofDataBase 

图 5 不同规模事务数据库的效率比较(min_sup=O．39) 
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(上接第 136页) 表示一天内负荷数据由M个数据点组成，这里为 24点。 

以上公式中，L( )表示实际负荷，L( )表示负荷预测值，M 

表 1 不同方法的预测误差比较 

由表 1可知，DMPSO-SVM 方法 的最大相对误 差为 

2．61 ，此结果明显好于 BPNN方法和RM方法的 4．49 和 

5．06 0A。DMPSO-SVM方法的平均相对误差和均方根相对 

误差也明显优于另外两种方法，这说明 DMPSO-SVM方法在 

预测短期电力负荷时，预测的精度和预测的稳定性均强于另 

外两种方法。可见，将本文提出的方法应用于电力系统短期 

负荷预测中是有效可行的。 

结束语 在对支持向量机的参数性能进行分析的基础 

上 ，本文提出了一种基于动态多种群粒子群支持向量机的电力 

系统短期负荷预测模型，其中利用动态多种群粒子群优化算法 

来优化支持向量机的参数，克服了SVM参数选择的盲目性；利 

用快速傅立叶变换得到隐含于负荷数据中的周期性特性，从而 

基于频谱特性确定预测模型的输入变量。电力系统短期负荷 

预测的实际算例表明，与人工神经网络及回归分析模型相 比， 

本文所提出的方法具有更高的预测精度和鲁棒性。 
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