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基于交变粒子群B P 网络的电力系统短期负荷预测
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摘 要 短期负荷预测是电力系统正常运行的关键环节，合理的发电计划依靠准确的负荷预测，因此提出交变粒子群 

算法来优化BP网络模型以预测电力短期负荷。针对依靠先前的经验来确定BP神经网络的权值缺少理论依据的问 

题，采用交变粒子算法优化BP神经网络权值，以减少通过神经网络预测模型求解电力短期负荷预测带来的误差。实 

验证明，经过优化的BP神经网络预测模型比传统的BP神经网络预测模型的误差更小，更加接近实际电力负荷。 
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Abstract S hort-te rm  load forecasting is a key l in k in the norm al operation o f pow er system. Based on accurate load 

fo recasting, an a lte rna ting partic le sw arm op tim iza tion a lg o rith m  was proposed to optim ize the BP ne tw o rk m odel to  

p red ic t sh o rt-te rm  load in th is paper. In order to determ ine the w e igh t o f the BP neural n e tw o rk, the w eights o f the BP 

neural ne tw o rk were optim ized by using the a lte rna ting partic le a lgo rith m  to reduce the e rro r caused by the neural net­

w o rk pred iction m odel to solve the short te rm  load forecasting. T he experim ental resu lts show th a t the optim ized BP 

neural ne tw o rk pred iction model is less accurate than the trad itio n a l BP neural ne tw o rk pred ic tion model and closer to  

the actual pow er load.
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1 引 言

电力部门在制定符合实际的发电计划时需要精准预测电 

力系统的短期负荷。预测精度与经济效益密切相关，是电力 

市场或者部门安排调度规划、供电需求计划、购销计划等项目 

的决策依据。短期负荷预测方法包括灰色系统法、指数平滑 

法、时间序列法以及回归分析法。文献[1]利用时间序列法来 

预测短期负荷并取得了良好的效果。20世纪初智能技术快 

速发展，许多学者将人工神经网络(A N N )应用到短期负荷预 

测中，取得了一些良好性能的成果[2_5]。人工神经网络受人脑 

高效处理信息的启发，从而具有人脑的一些特点—— 并行处 

理功能和存储记忆功能以及对于任意复杂的非线性函数模型 

都能任意逼近，在工程领域具有很强的实用效果。虽然学者 

把人工神经网络应用到短期负荷预测取得了一些成果，但是 

未充分弥补人工神经网络的一些不足(收敛慢、陷入局部极小 

值等)进而影响预测精度，因此选择合适的神经网络模型并弥 

补上述缺点，就会取得不错的效果;此外，神经元之间的权值 

训练也将直接影响预测模型的精度。文献[6-9]利用误差方 

向传播(B ack P r〇pagat io n，BP)算法[1°13]预测短期负荷，B P 算

法存在收敛慢、不易收敛全局最优值、迭代时间过长等不足， 

从而影响该模型的预测精度。

根据鸟群活动规律及觅食等行为，学者提出一种群体智 

能算法[̂ 5]，该算法具有收敛快且易于编程实现等优点，在 

许多领域得到了广泛应用[16]。近年来，虽然采用 P S O 算法 

求解预测短期负荷比遗传算法有效，但提出的算法存在收敛 

慢且易陷入局部最优等缺点，其原因在于在粒子更新位置的 

过程中没有保持多样性且更新方式过于简便，从而导致粒子 

进化停止及群体中的粒子单一化。

本文为了弥补B P 神经网络和粒子群(PSO)算法的缺点， 

利用遗传算法交叉和变异等的进化优点，提出交变粒子群优 

化算法，依据遗传算法交叉和变异等操作指导群体中粒子位 

置的信息更新。，分别给出了粒子的相似度的概念，定义粒子 

能量的表达方式，两者都是自适应变化的，主要涉及迭代次 

数、群体进化程度、粒子进化速度。进化过程通过排序策略来 

选取粒子以保证群体的多样性，若当前粒子的相似度阈值小 

于距离最近的两个粒子的相似度，则针对其中一个粒子采取 

变异操作。定义了快速计算最优权值的策略:遍历矩阵。本 

文利用交变粒子群算法优化B P 神经网络模型权值，提出了
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一种交变粒子群神经网络预测模型用于电力系统短期负荷预 

测，提高了预测的精度。实验对比结果证明了该算法的有 

效性。

示输出层的第々个神经元的阈值;h 。]表示隐含层第 i 个神 

经元的阈值。粒子适应值为两粒子巧与 i % 之间的最短距 

离，定义如下：

2 交 变 粒 子 群 B P 网 络 预 测 模 型  

2 . 1 短期负荷预测模型

短期负荷是一个非线性变化且复杂的问题，涉及各种因 

素:负荷特性、用电时段、供电计划和天气变化等。它是具有 

周期性、非线性且随机的控制过程[11]，一般有3 个周期性变 

化:季节性、一周(7天)和1 天(24h)，一 般以两个周期性变化 

或者单个周期性变化为研究对象。周期性是电力系统负荷的 

明显特征，本文根据B P 神经网络的预测模型，利用交变粒子 

群优化神经网络权值，进而利用本预测模型预测电力系统的 

短期负荷。

2 . 2 交变粒子群B P网络算法 

2 . 2 . 1 算法参数设定

假设 B P 网络输入层神经元个数为〃，隐含层神经元个数 

为 M 输出层神经元为m ，设定£ 是每次训练输出值与设定输 

出值之间的误差。利用交变粒子群算法求解B P 神经网络的 

权值，设粒子群规模为 iV ，每条粒子代表一个B P 神经网络节 

点的权值，任意两个粒 子 巧 和 心 （其中户，< {〇 ，1，2,…， 

iV—1})的差巧一i \ 或和 i % + i \ 仍代表一个B P 神经网络 

节点的权值，B P 网络的欲寻优变量为两个权值矩阵[~]和 

[ % ] 以及两个阈值向量[%。]和[&。]，[~]表示隐含层第2_个 

神经元与输出层第 i 个输入神经元之间的权值 ; [ K  ]是输出 

层第々个神经元与隐含层第 i 个神经元之间的权值;[%。]表

dpq =  Yj (/?)—^ (^)]2 +  S  ^  (^)]2 +
i = l  j  = l  k = l  i = l

S [ ^ o  i p ) — ti〇 i q ) y  +  S  [ ^ 0  i p ) — v k〇 ( ^ ) ] 2 ( 1 )
i=l  k=l

2. 2. 2 算法进化模型

在传统粒子群算法中，单个粒子的运动行为受粒子当前 

位置、经历过的位置、当前群体的最佳位置及速度(动量项)影 

响。因此标准粒子速度的表达形式包括3 项:速度、最优解、 

群体最优解，三者相互交叉更新粒子的速度和位置。粒子速 

度和位置的变换公式如下：

V , (^+1) =  {k) ® P^ st® Pibest (2)

x , a + v = X i  a )® V i a + v  (3)

其中，符号® 表示交叉操作。由式(2)、式(3)得出结论:群体 

中每一个粒子都围绕其当前个体最优解或者全局最优解运 

动。该模型与标准的粒子群算法具有相同的优点:收敛速度 

快、计算消耗时间少。但是在迭化过程中粒子的速度会快速 

接近零，即粒子的当前状态速度和位置相同，使算法易于陷入 

局部最优。为了避免算法陷入局部最优，给出两个定义:粒子 

能量和粒子能量阈值。粒子能量阈值自适应变化，主要是根 

据进化过程中粒子的速度变化而定，确保算法在起始阶段不 

陷入局部最优解，在后期则加强局部搜索的精化能力。

定 义 1 假设乃是一个粒子，兄 和 ％ 分别表示粒子的 

当前位置与速度， 和 i V ,分别表示当前个体的最优位置 

和群体中的最优位置。当前粒子的能量计算公式如下：

e n e r g y  ( P i ) =
0. 6 ^sameiPibest 〇') 〇')) +  1. 4 ^ same(Xi ik ) 9Vi (^))

2 ̂  dim (4)

(0, i f x = y
其中， ，̂_ ^ 3；(巧）€[〇，1]。粒子 

(1， i f x ^ y
能量大小体现粒子搜索能力的强弱，涉及到粒子的当前状态 

和群体的当前最优位置。

定义2 若 w r r G ^ 是目前的迭代次数，M A X G E iV 是最 

大迭代次数，粒 子 能 量 的 上 界 及 下 界 分 别 为 与 eFz>z，则 

群体中粒子乃的能量阈值的概念如下：

ThresholdiPi)=
「 （ M AXG EN — CurGen ̂  speediPi (curGen) ) ) n 
C---------------M AXG EN---------------] "

(eln i—eFin) +  eFin (5)

其中，功 a )/p — a — l )，e 是给定的常量，

用于控制粒子的能量阈值的变化趋势。巧的能量阈值与算

法迭代次数及粒子速度％有关。可以看出，在进化过程中粒

子的能量不断变化，若粒子当前的能量阈值大于粒子的能量，

则利用式(6)、式(7)对当前粒子的速度和位置执行变异操作，

由此加入新的信息来增加粒子能量，其搜索范围扩大。

Vi ik ) = mutation(yi (^)) (6)

Xi (k) = mutation(Xi (^)) (7)

上述进化模型在进化过程中不能保持群体的多样性，为 

了避免搜索能力减弱和进化质量下降，给出了粒子相似度和 

粒子相似度阈值的定义，利用排序策略来保证群体粒子的多 

样性。粒子之间的同化(相似)程度用粒子相似度来度量，用 

两粒子之间的最优位置的距离来定义粒子的相似度。

定义3 假设巧 ， 表示两个粒子，其相似度计算公式 

如下：

dim,
S  sameiPibest ik ) , Pjbest ik ))

sim ilarity(P i ，P〇 =  —---------------------  (8)

其中，心m 表示求解问题的维数。

定义4 若 MAXGEiV表示最大迭代次数，粒子相似度

阈值的上下界为[d m _，sFzVz]，那么粒子相似度阈值如下：

. . ^ 7 7 7 7, 广 、 r  (MAXGEN— currGEN* n,sim i 1 nresnoidycurLren) = \_---------------MAXGEN--------------」 关

(slni — sFin) -\~sFin] (9) 

其中，w r r G D V 是当前的迭代次数为给定常量，用于控制 

粒子相似度的阈值每次进化的幅度。

当前群体中粒子之间距离的下界由粒子相似度阈值给 

定，其根据迭代次数而随机自适应变化。在算法运行的起始
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阶段，给定粒子相似度阈值的初始值较大，这样就可以使粒子 

在搜索空间中得到均匀分布，搜索范围得到充分扩大;当群体 

不断迭代进化，相似度阈值将慢慢减小，算法能够搜索到全局 

最优位置，通过加强搜索最优位置的范围，算法最优解的精度 

得到明显提高。为了不减弱群体粒子的多样性，在群体进化 

过程中，群体中的所有粒子根据适应度值的大小来排序，两个 

相邻的粒子的相似度小于给定的相似度阈值，选择最优解比 

较差的粒子做变异操作，如式(10)所示。

Pibest (^+ 1 ) =  mutation( (^+ 1 ) ) (10)

此操作能够给群体中的粒子引入新的指导信息，引导粒 

子搜索未曾搜索过的空间，避免算法过早收敛和早熟。

为了降低算法的复杂度，本文给出了基于遍历矩阵的求 

解粒子适应度的方法。对于给定的〃个神经网络权值，定义 

矩阵了为：

广1，灯 ^ s 2 •

h ,Sl " 、
(11)

} m，si 乙m， $2

交变粒子群B P 网络模型示意如图1所示。

图 1 交变粒子群B P网络算法流程

3 实 例 验 证

为了验证本文算法预测电力系统短期负荷的实用性，采 

用广西某电力部门于2016年 5 月 2 日一2016年 6 月 2 5 日 

的历史数据建模、训练并验证本文提出的预测模型，编程环境 

为 M atla b7. 0。为方便神经网络的计算，第一步对负荷数据工 

进行初步处理：

其中A  € J ; &表示神经网络的输入值，即权值7’在第々次操 

作中的训练数，

粒子的相似度表示粒子的适应度值，根 据 T 的定义和对 

预测模型的具体分析，对于给定的输入权值，可根据式(12)遍 

历矩阵 T 来求得。

U,j =

根据

i f i= l , j  =  l
i f i= l ,j ^ l

 ̂U-1,1 ? i f 的 ，j  =  l

U- i,j , i f

i f

可以优化B P 网络的最优权值和阈值。

( 12)

x —b
其中^表示电力负荷值;a 和6 分别为工的最小值和最大值。 

本文采用均方误差£ 作为评价指标，£ 的计算公式如下：

1 24 y —y y ,
y

其中，3/为负荷值的预测值，：y 为实际负荷值。本例中粒子数

量 # = 1 0 0 ^ = ^ = 2 , 〇 ；从 0.95线性变化到 0.45;]^叉-

G EA/^ 1000，如户A/wm =  70，̂ =  1. 50，e =  1. 35，e lm’ =  0• 45， 

10，S Im '=0. 85，̂Fz>z= 0. 05。具体计算结果如图 2、 

图 3所示。由此可见，交变粒子群 B P 网络预测模型的精度 

比 B P 神经网络的预测精度更高，计算速度快且运行时间少。

图 2 两种电荷预测模型的预测数据与实际负荷对比图

(下转第165页）
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图 3 两种电荷预测模型的预测数据误差对比图

结束语粒子群优化算法(PSO)是一种模拟鸟群行为的 

优化算法，该算法简单易实现且参数少，被广泛应用于数值优 

化、参数调优等多种领域。但该算法也存在早收敛及收敛过 

慢、易求局部最优值而不是全局最优值等缺点。本文针对粒 

子群算法的缺点，引入交叉操作来更新粒子的位置，利用变异 

操作以及设定粒子能量值和阈值来保持粒子的多样性，保证 

算法不过早收敛和陷入局部最优;并提出交变粒子群算法，利 

用该算法优化B P 网络预测模型并应用于短期负荷预测，采 

用电力部门历史负荷数据来验证该预测模型的有效性及精 

度。实验结果表明采用本文提出的预测模型预测的短期电力 

负荷的精度较高。
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