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改进的支持向量回归机在电力负荷预测中的应用
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摘　要　电力预测是一项重要的工程应用.为了解决多层次粒度支持向量回归机(DynamicalGranularSupportVectorRegresＧ
sionMachine,DGSVRM)预测电力负低荷精度的问题,提出一种基于萤火虫群优化(GlowwormSwarmOptimization,GSO)算法

与模式搜索算法(PatternSearch,PS)的混合算法来优化 DGSVRM 预测模型的关键参数.仿真实验表明,通过优化参数之后,
预测模型的预测精度得到很大提高.
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１　引言

国家电力理性发展规划及电力企业高效运行的基础之一

就是全社会用电量的合理预测.社会用电量的预测不仅可以

正确引导电力系统的发电计划,还可以调整社会各种能源的

配置,这就需要我们加强对社会电力电量负荷的预测[１].

从２０世纪５０年代开始,世界各国学者和各大电力公司

的研究人员投入到理论模型研究、算法设计、软件开发等方面

展开研究,且取得了一些优异的模型、算法.无论是利用传统

方法预测[２Ｇ３],还是结合新的理论技术(如人工智能技术、非微

分几何代数等),都不同程度地提高了预测精度.但基于概率

统计的一些预测方法无法解决非线性、复杂多变的电力负荷

问题.新的理论技术虽然可以解决非线性、复杂多变的电力

负荷预测问题,但也带来计算量大、参数设计困难及收敛慢等

问题.研究学者将神经网络及相应的改进措施用于电力负荷

预测[４Ｇ６],而神经网络模型面临优化参数较多的问题,在工程

领域的应用受到影响.另外,神经网络模型也存在过学习和

预测扩展能力不足的缺点.支持向量机[７](SupportVector
Machine,SVM)可以解决学习过程中的维数不确定和过度学

习等问题[８],因此比神经网络模型有更好的扩展预测能力[９].

SVM 被应用在模式识别、回归分析、函数估计等领域.研究

学者提出将孪生支持向量机、模糊支持向量机、粒度支持向量

机及结合粒子群算法等模型应用在各种电力负荷预测场

景[１０Ｇ１２],提高了预测能力.

根据过去大部分研究结果[１３Ｇ１５],SVM 预测模型的预测任

务是找出正确设置或者优化惩罚因子、核函数及其参数、损失

函数等关键参数.因此,在使用SVM 进行预测时,研究人员

都注重对SVM 参数优化进行理论研究,利用各种工具或者

算法进行优化.研究人员采用模拟退火算法、差分进化算法、

果绳算法、遗传算法、混沌粒子群算法、人工蚁群算法、免疫算

法或上述算法的混合等优化 SVM 模型参数[１６Ｇ１８],提高了模

型的预测能力和精度.从已有研究中发现,有些智能算法善

于全局搜索,而局部搜索能力较弱,对提高解的精度不起作

用;而另一些智能算法善于局部搜索,全局搜索能力则较弱,

容易陷入局部最优值收敛,导致不容易找到 SVM 预测模型

的最优参数[１９].

Krishnanand和 Ghose等[２０Ｇ２３]提出了一种新的群体智能

算法———萤 火 虫 群 优 化 (Glowworm Swarm Optimization,

GSO)算法.该算法是根据模拟自然界萤火虫在晚上群聚活

动的自然现象而提出的,萤火虫的群聚主要是通过萤火虫发

出荧光素与同伴交流进行各项活动.GSO 算法拥有找出全

局极值并在多极值问题中找到多个极值的能力,已被应用到

许多工程领域.多层次粒度支持向量回归机[２４](DGSVRM)

能够以较快的速度完成动态粒划的过程并收敛,在保持较高



训练效率的同时可有效提高传统粒度支持向量回归机的泛化

性能.

为了充分发挥萤火虫群优化算法的全局搜索能力和模式

算法的局部搜索能力,在 DGSVRM 训练效率和泛化能力有

保证的基础上,本文提出一种新的混合算法 GSOPS———萤火

虫群优化算法与模式搜索算法的混合,来优化 DGSVRM 的５
个关键参数.对５个重要参数进行最优化,就变成考虑５个

变量的组合优化问题.在构建 GSOPS的过程中,GSO 找出

全局解空间,并负责寻找最优解的潜在区域;而 PS则负责精

细化搜寻潜在区域,从而提高电力负荷预测的精度.为验证

混合优化算法优化 DGSVRM 的效果,利用两个实际负荷案

例进行了验证,选择４种算法与GSOPS算法进行比较来说明

GSOPS优化 DGSVRM 的效果,选择３种模型与 DGSVRM
进行比较来说明 DGSVRM 的预测性能.

２　多层次粒度的支持向量回归机

２．１　基本的支持向量机

设给定原始训练集为{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xn,yn)}⊂

Rn×R.n表示训练集数据数量,xi 为输入特征向量,yi 为输

出值.SVM 找到最优的回归超平面,设定目标函数:

f(x)＝‹w,ϕ(x)›＋b (１)

R＝Remp＋１
２‖w‖２

＝C
n ∑

n

i＝１
L(yi,f(x))＋１

２‖w‖２ε (２)

L(yi,f(x))＝
|y－f(x)|－ε, if|y－f(x)|≥０
０, otherwise{ (３)

其中,‹,›是内积函数的符号,w 代表权重向量,b表示偏移向

量,ϕ(x)是映射函数,用来表示输入空间x 的高维空间.式

(２)中的第一项Remp或C
n ∑

n

i＝１
L(yi,f(x))代表训练误差.在

SVRM 模型中,Vapnik[２５]在式(３)中用ε表示不敏感损失度,

通常用式(２)评估模型的误差程度.式(２)中的 １
２ ‖w‖２ 表

示正则项,代表模型的复杂度;C 表示惩罚因子,用来平衡训

练误差和正则项.为了充分发挥SVRM 的预测能力,采用智

能算法来寻优参数C和ε等.

把两个正数的松弛变量ξ和ξ∗ 代入式(２),则目标函数

和它的约束条件如下:

minR＝C∑
n

i＝１
(ξ＋ξ∗ )＋１

２‖w‖２

s．t．yi－‹w,xi›－b≤ε＋ξi

‹w,xi›＋b－yi≤ε＋ξ∗
i

ξi,ξ∗
i ≥０,i＝１,２,􀆺,n

(４)

对式(４)使用沃尔夫对偶定理及根据鞍点的条件,有:

max
α,α∗

－１
２ ∑

i

i,j＝１
(αi－α∗

i )(αi－α∗
i )‹ϕ(xi),ϕ(xj)›－

ε∑
i

i,j＝１
(αi＋α∗

i )＋ ∑
i

i,j＝１
yi(αi－α∗

i ) (５)

s．t．∑
i

i,j＝１
(αi－α∗

i )＝０andαi,α∗
i ∈[０,c]

w＝∑
n

i＝１
(αi－α∗

i )ϕ(xi)
(６)

通过解二次线性规划方程求得αi 和α∗
i ,两个常数表示

非负的拉格朗日系数.

为了解决在高维空间中内积运算难的问题,利用核函数

把问题从低维度转到高维度进行求解,则式(１)就可以转为:

f(x)＝∑
n

i＝１
(αi－α∗

i )K(xi,xj)＋b (７)

其中,K(xi,xj)代表核函数.当核函数满足 Mercer条件并且

满足K(xi,xj)＝‹ϕ(xi),ϕ(xj)›时,采用核函数就可以降低

计算复杂度.通常,核函数选择线性核函数、高斯函数和径向

基函数、S型核函数等[２５].根据许多文献选取核函数的经

验,本文选取径向基核函数[２６],如式(８)所示,其中δ为核参

数,代表了映射高维空间的结构,影响模型的复杂度.为了提

高SVRM 的运算效率,采用算法对δ进行优化,选出合适的值.

K(xi,xj)＝exp[－‖xi－xj‖２

２δ２ ] (８)

２．２　基于多层次粒度的SVRM
为了提升SVRM 的训练效率,许多研究人员通过粒度计

算理论构建了粒度支持向量回归机模型[２７Ｇ２８].这些研究大

多运用静态粒度(一次单层粒划)的方式,很少运用多层次粒

度(多次多层粒度).为此,本文利用粗粒度划分样本的方式

改进 DGSVRM 模型,克服静态粒划分的缺点.
假设原始训练集为 T＝(X,D)＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,

(xn,yn)}⊂Rn×R,通过ϕ作用后,在多维空间RN 记为T＝
{(ϕ(xi),yi),i＝１,􀆺,l},样本分有k个粒G１,􀆺,Gk,其中

Gi＝{(ϕ(xij),yij)},i＝１,􀆺,k,j＝１,􀆺,ni(ni 为第i个粒中

样本的个数),定义粒的中心和半径概念如下.

定义１　在空间 N 维中,粒Xi 被看成单个粒超球,则Xi

的中心μi、半径ri 如下:

μi＝１
ni

∑
ni

p＝１
ϕ(xp)

＝ １
n２

i
(∑

ni

p＝１
ϕ(xp))２

＝１
ni

∑
ni

p＝１
q＝１

K(xp,xq) (９)

ri＝max
xi∈Gi

(ϕ(xs)－μi)

＝max
xi∈Gi

(ϕ(xs))２－２ϕ(xs)􀅰μi＋μ２
i

＝max
xi∈Gi

K(xs,xs)－２
ni

∑
ni

p＝１
K(xs,xp)＋１

n２
i

∑
ni

p＝１
q＝１

K(xp,xq)

(１０)

根据定义１,N 维空间中任一样本ϕ(xj)到第i个粒超球

Gi 的距离为:

d(ϕ(xj),Gi)＝

K(xj,xj)－
２
ni

∑
ni

p＝１
K(xj,xp)＋１

n２
i

∑
ni

p＝１
q＝１

K(xp,xq) (１１)

粒划分算法的具体步骤如算法１所示.
算法１　依照核函数的粒划分

Step１　输入开始样本集 T、粒划参数k和参数θ;

Step２　选取k个样本点,定义初始化的粒心;

Step３　根据距离公式(１１)计算所有样本点的距离,采用核空间进行

粒划分;

Step４　利用式(９)调整粒心,判断粒心是否在给定θ的范围内,若不

在则返回Step３,否则转到Step５;

Step５　停止运算,得出最优粒集 X→{G１,􀆺,Gk}.

把样本粒到初始近似超平面f１ 的距离与粒的密度进行
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比较,再决定进行多层次粒划,进而继续获得近似最优回归的

超平面.

定义２　N 维空间中的单个粒Gi 与f:y＝w􀅰ϕ(x)＋b
的距离如下:

d(Gi,f)＝
(w－１)􀅰μ

T
i ＋b

w２＋１
－ri

＝

１
ni

∑
ni

k＝１
∑

|SVs|

j＝１
αj􀅰yj􀅰K(xj,xk)＋b

∑
|SVs|

j＝１
αj􀅰αk􀅰yj􀅰yk􀅰K(xj,xk)

－ri (１２)

其中,SVs表示SVM 的集合.式(１２)为粒到超平面的距离.

为了更好地刻画这个状态,分别定义信息粒和粒密度.

在CGSVRM 模型中,有超平面f:y＝w􀅰ϕ(x)＋b及两

者粒Gi 和Gj,两个相距为２η,则有以下判断:

假如d(Gi,f)＞η－２ri,则高概率拥有支持向量的样本信

息;反之,就低概率拥有支持向量的样本信息.

定义３　有粒 Gi(用μi 表示粒心,ri 表示半径),有f:

y＝w􀅰ϕ(x)＋b,如果粒Gi 到f 的距离d(Gi,f)不超过η－
２ri(其中η表示SVRM 的回归间隔),则称粒Gi 是包含支持

向量信息的信息粒.

定义４(粒密度)　给定粒Gi＝{xij},j＝１,２,􀆺,ni,其中

心和半径记为μi 和ri,ni 为样本数量,那么粒Gi 的密度ρi 定

义为:

　ρi＝ ni

∑
ni

j＝１
d(ui,xij)

＝ ni

∑
ni

j＝１

１
ni

∑
ni

p＝１
　∑

ni

q＝１
K(xp,xq)－

２
ni

∑
ni

p＝１
K(xp,xq)＋K(xij,xij)

(１３)

如果粒密度比较大,需要进行深层次粒划分,在保证留下

包含支持向量信息的同时降低训练运算量;如果粒密度值小,

表明运算量降低,就可以对样本进行学习训练.

定义５　对于第Le层的信息粒G′Lev_j,有:

k′Lev_j＝
r′Lev_j－ρ′Lev_j

d_para
(１４)

称式(１４)为多层次粒划.式(１４)中d_para表示多层次

粒划参数,是 DGSVRM 进行粒划的关键参数,直接影响该模

型的泛化能力.通过 GSOPS对 DGSVRM 参数进行优化.

在多层次粒划中,每一层次的支持向量回归机都使用本层全

部粒(包含信息粒与非信息粒)的粒心,计算得出本层的近似

回归超平面.在多层次粒划中,每层的粒数量为:

k′Lev＋１＝kLev－k′Lev＋∑
k′Lev

j＝１
k′Lev＋j (１５)

T＝(X,D)＝{xi,di}为样本集,i＝１,􀆺,l,xi∈Rn,di∈

R.样本划分有k个粒.新建的训练样本集合T′∈T,T′的

规模为l′(l′＜＜l).若在T′上获得超平面f′,f′的误差计算

如下:

Remp[f′]＝１
l′∑

l′

i＝１
c(xi,di,f′(x),ε) (１６)

其中,ε表示回归损失函数.

定义６　对数据集T 进行处理之后得出新训练集为T′,

f和f′分别表示在T 和T′上获得超平面,模型误差定义

如下:

EM ＝lim
l,l′→∞

|R[f′]－R[f]| (１７)

根据文献[２５]的推论,可任意逼近原始支持向量机的

模型.

算法２　基于多层次粒划的SVRM
初始化给定的训练集为 T０＝(X０,D)＝{xi,di},i＝１,􀆺,l０ 且xi∈Rn,

di∈R.初始化３个参数:k０,Lev０＝０,d_para.

Step１　初始粒划并进行SVRM 训练.

采用算法１对 T０ 中的样本子集 X０ 进行粒划,得到 X０→
{G１_１,􀆺,G１_k}的粒划集,其中 G１_i＝{ϕ(xi)}(i＝１,􀆺,l１_i),

l１_i表示第一层第i个粒中的样本大小,设Lev＝１.

Step２　多层次粒划.

　Step２．１　训练样本集导出近似回归超平面fLev

　Step２．２　通过式(１２)计算距离,根据定义３找出粒{G′Lev_j}(j＝

１,􀆺,k′Lev);

　Step２．３　根据式(１３)计算密度 ρ′Lev_j,根据式(１４)对 Lev计算

k′Lev_j;

　Step２．４　对上一步算出”数量大于２的信息粒再次进行粒划分;

　Step２．５　计算粒中心和半径,若不满足条件则转Step２．１;否则执

行Step３.

Step３　SVRM 训练,得出最优超平面llast.

Step４　算法结束.

为了验证 DGSVRM 模型的性能,将其用于电力负荷预

测中.首先,选择径向基函数作为核函数,DGSVRM 模型需

要调整４个关键参数,即多层次粒划参数d_para、核参数δ、

惩罚因子C 及不损失函数带ε.４个参数的设置直接影响

DGSVRM 的预测性能[２９Ｇ３０].为了提升该模型的预测精度,

须对上述４个参数寻找最优值,下一节将叙述使用 GSO 和

PS构造混合算法 GSOPS来优化参数.

３　基于GSOPS算法优化DGSVRM 的关键参数

本节主要介绍 GSOPS混合算法的构建过程及如何优化

DGSVRM 参数.混合算法中,萤火虫算法作为全局搜索工

具,模式搜索为局部搜索工具.

３．１　初始化

DGSVRM 的参数优化问题是一个维度为４的连续变量

组合优化问题.在用 GSOPS算法求解这个问题时,设萤火

虫(或个体)表示４个参数组合解,并记为Xi＝‹d_para,C,δ,

ε›.一组萤火虫种群由多个萤火虫组成,为了提高算法的运

算效率,初始种群使用拉丁超立方体抽样法(LatinHyperＧ

cubeSampling,LHS)产生初始种群.具体过程是先把待解的

空间划分为多个子空间,再在每个子空间中随机抽取样本点.

这样组成的初始种群就可以确保初始种群中的萤火虫个体能

相对均匀地分布在全局解空间中,比随机初始化更能求得最

优解.

３．２　适应值函数

DGSVRM 负荷预测模型由于拥有比较强的泛化能力,为

了能准确预测未来的电力负荷,在使用 GSOPS优化 DGSＧ

VRM 的参数时选取到最优的参数是保证泛化能力的关键.

为了找到最优参数,选取能代表泛化能力的适应值函数来评

价非常重要.在验证集上获得定义５的模型误差最小值的参

数组合解,即是最优解,即验证集上的模型误差为适应值

函数.
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３．３　采用萤火虫群优化算法建立全局搜索策略

萤火虫群优化算法[２０]主要是通过模拟萤火虫利用发光

特性吸引同伴的机制而建立起来的算法.在萤火虫算法中,
萤火虫更新位置由式(１８)确定:

vi＝vi＋β０e－γr２
ij (vj－vi)＋α(rand－１

２
) (１８)

设γ＝１,β０＝１,用αSk 代替α,其中Sk 为待优化问题各维

度的比例参数.式(１８)中第二项为萤火虫j对i的吸引力,

当rij＝０时,吸引力等于β０.式(１８)中第三项即随机扰动项,
用于防止算法陷入早熟收敛,实现全局最优值区域的搜索.

３．４　模式搜索算法负责局部搜索的策略

在 GSOPS中,利用模式搜索算法在最优值区域进行进

一步的精细化搜索.模式搜索算法是一类采用梯度下降法的

常用优化算法,算法参数简单且计算高效,在许多参数优化问

题中被成功应用[３１].该算法既可以检验当前解的邻域,也可

以非常高效地在局部区域搜索并收敛至局部最优解.算法的

极强收敛性已在有或无约束问题中从理论角度得到证明[３２].

根据已有文献关于该算法的证明,在局部搜索区域使用模式

搜索算法进行搜索,能提高粒子个体的精细化搜索能力.
算法３　模式搜索算法

Step１　设定搜索半径 Δ０,把待求解问题编码成萤火虫个体p０;设初

始化搜索半径Δ＝Δ０;

Step２　计算搜索f(x)＝f(p０)＋f(Δ０pk);

Step３　如果当前搜索的解比已有解优,更新当前个体的位置;按 Δ＝

Δ０/３缩小半径继续搜索;

Step４　若终止条件满足,结束运行,否则转到Step２.

正如算法３所描述,模式搜索算法先以当前个体p０ 为初

始点,以初始邻居半径Δ０ 为大小搜寻p０ 的邻域,找到邻域内

的最优点,同时替换当前个体;如果可以找到比当前个体更优

的个体,就缩小邻域半径Δ０,用新的邻域半径继续搜寻邻域.
不断迭代,直到达到最大搜索次数或邻域半径达到预先指定

的临界值.邻域内的邻居用式(１９)求得.

Pk＝
１ ０ ０ －１ ０ ０
０ １ ０ ０ －１ ０
０ ０ １ ０ ０ －１

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(１９)

算法４给出了混合算法 GSOPS的具体步骤.

１)http://www．pjm．com

算法４　GSOPS
Step１　初始化算法的参数:种群大小n,搜索范围(半径)Δ,最大迭代

数值 Max,参数组合解的比例参数Sk 等.

Step２　用拉丁超立方体抽样法产生初始群体xi,i＝１,２,􀆺,n;

Step３　使用式(１７)计算种群各个个体的适应值,选定群体中最好适

应度函数值的个体的邻域为全局最优解所在的邻域;

Step４　根据式(１８)求解粒子函数值,更新全局最优解;

Step５　使用算法３对全局最优解所在的区域进行更精细的搜索;

Step６　如果满足终止条件,算法停 止;若 不 满 足 终 止 条 件,转 到

Step４.

３．５　GSOPS算法的构建过程

GSOPS算法的主要思想是用 GSO算法在全局解空间中

对最优解的可能区域进行搜索,并利用 PS算法在局部区域

进行个体的开采与学习.为了不过多增加计算量,在算法中

以概率pl(xk)对萤火虫个体进行局部搜索,而不是随机进行

局部搜索.概率pl(xk)使用轮盘赌局的方法定义[３３]:

pl(xk)＝ fmax(P)－f(x)
∑

y∈P
(fmax(P)－f(y)) (２０)

个体适应值越大,获得局部精细搜索的概率就高.

４　实验的相关设置

４．１　实验数据及预处理

为了验证 DGSVRMＧGSOPS的负荷预测模型的性能,使
用两个实际电力系统的负荷数据进行实验.第一个实际电力

数据集是 PJM 公司 PennsylvaniaＧNewJerseyＧMaryland１)采

集监测的电力负荷数据(单位为),从２０１０年１月１日至２０１１
年６月３１日,合计１８个月,总计１３１０４h的数据;第二个数据

集是我国东北一城市的月度电力负荷数据[３４],数据采集时间

段为２００４年１月－２００９年４月,共６４个月.
为了弥补实际电力负荷数据的缺失,先对数据进行预处

理,采用邻近数据的均值进行补充.使用式(２１)对原始电力

负荷数据进行归一化处理:

x′＝ x－minA

maxA－minA
(２１)

其中,原始负荷数据用x表示,归一化后的数据用x′表示,原
始数据序列 A 的最大值和最小值分别用maxA 和minA 表

示.式(２１)处理后的结果都在[０,１]之间.归一化之后,能减

小误差,节存储空间,并提高训练效率[３５Ｇ３６].通过训练,得到

预测结果,再反向归一化到原始量纲,在原始数据上对预测误

差进行计算.

４．２　评价指标

预测模型性能的评价指标有很多[３７],具体需要从模型本

身及预测实际问题来考虑[３８].为了检验 DGSVRM 模型的预

测性能,使用平均绝对标准化误差(MASE)、平均绝对百分比

误差(MAPE)及方向变化统计量(DS)３个预测指标.三者

的定义如式(２２)－式(２４)所示.此外,为了更准确地评价

DGSVRM 的泛化能力,使用模型误差式(１７)作为评价指标.

MAPE用于比较真实值与预测值两者之间的百分比误差,是
常用的预测误差评价指标.MAPE 越小,预测值越逼近于真

实值.MASE是通过naive预测模型缩尺的标准化误差,其
值在０与１之间.MASE 值越小,表明该预测模型越优于

naive模型.MASE利于处理异常值且不敏感、易解释,得到

了许多研究学者的积极推荐[３７].模型的方向性误差用 DS来

评价,其值越大,证明模型的性能越优.根据定义６误差越小

时,表明利用压缩处理得到训练集训练得到的近似回归超平

面越接近原始超平面,即模型泛化能力越接近标准的SVRM
模型.

MAPE＝１
N ∑

N

i＝１
|yt＋i－y

∧
t＋i

yt＋i
|×１００ (２２)

MASE＝１
N ∑

N

i＝１
| yt＋i－y

∧
t＋i

１
t－１　∑

t

j＝２
|yj－yj－１|

|×１００ (２３)

DS＝
∑
N

i＝２
di

N－１×１００,

di＝
１, if(yt＋i－yt＋i－１)(yt＋i－y

∧
t＋i－１)≥０

０, otherwise{ (２４)

单一预测样本等于模型所有预测样本的平均误差.

１６唐承娥,等:改进的支持向量回归机在电力负荷预测中的应用



为了多角度比较不同模型,另外使用 Wilcoxon符号秩检

验[３９Ｇ４０]检测两个电力负荷预测模型的预测误差是否存在显

著性差异.

５　实验结果与分析

将第一个PJM 公司的电力系统的每小时负荷数据序列

分为训练集、验证集和测试集３部分,具体情况如表１所列.
先使用训练集和验证集对模型进行学习,确定最优参数;然后

使用最优参数建立预测模型,并在训练集和验证集上继续训

练预测模型;最后通过测试集校正模型误差.

表１　PJM 公司的数据划分情况

Table１　DatadivisionofPJM
数据的类型 各时间段 样本的大小

训练集 ２０１０/１/１－２０１０/１２/３１ ３６５∗２４
验证集 ２０１１/１/１－２０１１/３/３１ ３６５∗２４
测试集 ２０１１/４/１－２０１１/６/３１ ３６５∗２４

为了充分判断使用 GSOPS算法优化电力负荷预测模型

中的参数(d_para,C,δ,ε)是否达到最优,将其与其他算法的

预测模型进行精度的对比.选用的对比算法包括遗传算法

(GA)、粒子群优化算法(PSO)、模拟退火算法(SA)和萤火虫

算法(GSO).
初始化 SVRM 参数分别为log２C∈ [－６,６],log２γ∈

[－６,６],log２ε∈[－６,６],d_para∈[１,２．５].先行实验确定

每个算法中的相关参数,各进化算法的种群大小为５０;算法

的终止判断条件是:算法迭代次数达到１５０次或者最优适应

值连续５０次无改进.GSO与 GSOPS中的参数Sk 都赋值１,

代表各参数上界为１
６

.

为了验证 GSOPS优化 DGSVRM 的性能,采用４种常见

的算法优化 DGSVRM 负荷预测模型参数之后确定模型,不
同评价指标的结果如表２－表５所列.需要指出的是,４个表

中的计算结果都是３０次独立实验的结果均值,避免了算法的

偶然性发生.首先,整体上使用 GSOPS优化 DGSVRM 预测

模型获得了比其他算法更好的结果;其次,采用 GSOPS寻优

DGSVRM 的参数时优于单独的 GSO,因为 GSOPS利用模式

搜索算法提高了 GSO的局部搜索能力;最后,基于 GSOPS的

DGSVRM 负 荷 预 测 模 型 获 得 了 最 小 的 MAPE、最 小 的

MASE、最小模型误差值Em 和最大的DS,这充分验证了使

用 GSOPS寻优 DGSVRM 参数及提高负荷预测模型性能取

得的优势.

表２　MAPE的对比

Table２　ComparisonofMAPE
(单位:％)

月份 GSOPS GSO GA PSO SA
４月 ０．９５ １．１１ １．２７ １．１９ １．３５
５月 ０．９４ １．２３ １．３７ １．４３ １．５７
６月 １．１８ １．２３ １．３４ １．４５ １．６７

４月至６月 １．０２ １．２１ １．３６ １．４５ １．６３

表３　MASE的对比

Table３　ComparisonofMASE

月份 GSOPS GSO GA PSO SA

４月 ０．２９ ０．３５ ０．４２ ０．４６ ０．４９

５月 ０．３５ ０．４２ ０．４８ ０．５１ ０．４８

６月 ０．３９ ０．４４ ０．４３ ０．４９ ０．５７

４月至６月 ０．３５ ０．４３ ０．４５ ０．４８ ０．５２

表４　DS的对比

Table４　ComparisonofDS
(单位:％)

月份 GSOPS GSO GA PSO SA

４月 ９７．１９ ９５．７４ ９３．１３ ９３．０９ ９２．８９

５月 ９３．７６ ９２．３２ ９３．５９ ９３．２８ ９２．２８

６月 ９６．３５ ９３．３５ ９３．４５ ９２．４６ ９１．５６

４月至６月 ９５．７４ ９４．３２ ９３．６８ ９２．９９ ９２．３４

表５　模型误差的对比

Table５　Comparisonofmodelerrors

月份 GSOPS GSO GA PSO SA

４月 ０．８２ ０．９２ １．１ ０．９９ １．１

５月 ０．８１ ０．９３ １．０３ １．１５ １．０７

６月 ０．８２ ０．９５ １．０９ ０．９２ １．１７

４月至６月 ０．８３ ０．９２ １．０６ ０．９９ １．１２

５种常见算法优化 DGSVRM 模型之后求得近似回归超

平面与原始回归超平面的误差直方图如图１所示.

图１　５种算法模型的模型误差

Fig．１　Modelerrorsofthefivealgorithmmodels

表６列出了５种算法在优化模型参数时所使用的时间.

从表中可以看出,GSOPS算法比其他４个算法消耗了更多的

时间,这是因为 GSOPS算法加入了模式搜索算法,在个体的

精细学习中增加了耗时.从应用在实际电力系统角度看,提

前一天进行预测决策对于 GSOPS多消耗一点时间是能接受

的.上述结果表明,使用 GSOPS寻优 DGSVRM 的参数能力

强,可以使用 GSOPS优化 DGSVRM 模型.

表６　５种算法寻优参数所需时间

Table６　Needtimetooptimizeparametersoffivealgorithm

算法 CPU/m
GSOPS ３３
GSO ２４
GA ２７
PSO ２８
SA ２６

为了更充分地检验基于 GSOPS的 DGSVRM 负荷预测

模型的预测能力,选择了常用径向基神经网络(RBFNN)、基
于LM 的 MLP神经网络(MLPＧLM)、多目标模糊时间序列

预测模型(TVＧROMP)[４１]这３个常用的电力负荷预测模型来

进行对比.RBFNN和 MLPＧML由 MATLAB相应工具箱来

实现.为了在统一标准做对比,RBFNN,MLPＧLM 和 TVＧ
ROMP均采用一样的数据预处理、输入选择处理及参数做出

相应选择.表７－表９列出了不同预测模型在不同月份和整

体测试集上的３个误差指标结果.由这些表可以看出,不论

是单独的月份还是整个测试集,MLPＧLM 模型的预测结果最
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不理想,这主要是由于 MLPＧLM 模型属于非线性模型,在处

理非线性特征的负荷数据时,无法找到参数权值最优状态值,

因此效果就差.另外,使用 GSOPS优化 DGSVRM 负荷预测

模型时各评价指标都优于其他模型.通过使用 Wilcoxon符

号秩检验对结果做统计检验,表明本文提出的模型在０．０３的

显著水平下显著优于其他对比模型.

表７　MAPE的对比

Table７　ComparisonofMAPE
(单位:％)

月份 DGSVRM RBF MLPＧLM TVＧROMP

４月 １．０４ ２．３７ ２．３５ １．２１

５月 １．１４ ２．３８ ２．３９ １．３４

６月 １．１８ ２．４ ２．４２ １．４５

４月至６月 １．５ ２．４ ２．４２ １．２４

表８　MASE的对比

Table８　ComparisonofMASE

月份 DGSVRM RBF MLPＧLM TVＧROMP
４月 ０．３１ ０．６ ０．５９ ０．５２
５月 ０．３４ ０．６ ０．６３ ０．５３
６月 ０．３９ ０．６４ ０．６６ ０．５８

４月至６月 ０．３４ ０．６１ ０．６３ ０．５５

表９　DS的对比

Table９　ComparisonofDS
(单位:％)

月份 DGSVRM RBF MLPＧLM TVＧROMP
４ ９６．４９ ９０．１２ ９０．３４ ９３．５１
５ ９４．７３ ８９．１５ ８９．０１ ９３．８１
６ ９４．８４ ８９．６８ ８９．５１ ９４．０７

４月至６月 ９４．８４ ８９．６８ ８９．５１ ９３．９７

为了比较 GSOPS与常用混合进化算法搜寻 DGSVRM
模型中参数的效果,选用文献[３４]中使用的电力负荷模型在

第二个案例上进行预测.为了统一标准进行对比,用 DGSＧ
VRM 模型与已有文献进行一样的季节调整策略[３４],并用于

预测最后６个月的负荷数据值.表１０列出了电力负荷数据

的真实值和各个模型的预测结果.选取文献[４２]的 GSOＧεＧ
SVMＧSA(简记为 GSOSA),使用SA对SVRM 的参数进行优

化.CGASA和SＧCGASA分别为不使用与使用季节调整策

略的SVRM 预测模型,两个模型均使用混沌遗传算法模拟退

火算法优化SVRM 预测模型中的参数.GSOPS使用本文提

出的基于 GSOPS的 DGSVRM 预测模型,而 SGSOPS则在

GSOPS的基础使用了季节调整策略.如表１０所列,GSOSP
比 GSOＧεＧSVMＧSA和 CGASA 有更小的 MAPE 和 MASE,

但微差于SＧCGASA,原因在于SＧCGASA使用了季节调整策

略.而基于 GSOPS的 DGSVRM 模型也使用季节调整方式,

与SＧCGASA相比,获得了更好的 MAPE,MASE.因此,在
本案例中,与已有文献中的SA 和 CGASA 算法相比,本文提

出的 GSOPS算法获得了比 SVRM 负荷预测模型更优的参

数.获得优势有两个方面的原因:１)GSOPS提升了全局搜索

能力和局部精细能力;２)通过轮盘赌局的方式,进一步搜索局

部精细学习个体,使全局与局部的能力得到了较好的平衡.

为了直观地检验本文提出的基于 GSOPS的 DGSVRM 模型

的预测效果,图２－图６给出了５种算法的评价指标曲线图,

可以明显看出预测曲线非常接近实际曲线,且误差值很小.

表１０　５种算法优化模型的预测结果与真实值的比较

Table１０　Comparisonofactualandpredictedvaluesoffive

algorithmsoptimizedmodel

Time 真实值 GSOSA CGASA SＧCGASA GSOPS SGSOPS
１０月８日 １８１．０７ １８３．５０ １７７．３０ １７４．６４ １７９．９０ １７８．２５
１１月８日 １８０．５６ １８９．３４ １７７．４４ １８４．２１ １８１．５５ １８４．２６
１２月８日 １８９．０３ ２０２．９８ １７７．５８ １８９．９１ １９０．４５ １８８．９７
１月９日 １８２．０７ １９４．７５ １７７．７３ １８１．９７ １８２．５８ １８１．８０
２月９日 １６７．３５ １６７．５８ １７７．８７ １６３．２８ １６５．４５ １６１．９４
３月９日 １８９．３０ １８４．９４ １７８．０１ １８２．１７ １８７．８２ １８１．９２
４月９日 １７４．８４ １８０．１６ １７８．６８ １７７．６３ １７４．２５ １７６．１１
MAPE/％ ３．８０ ３．７３ ３．７３ １．９０ １．３３ １．５８
MASE ０．５８ ０．５５ ０．５５ ０．４４ ０．２２ ０．３４
DS/％ ８２．３３ ３３．３３ ３３．３３ ８３．３３ ８７．３３ ８３．３３
Em ０．７５ ０．９０ ０．８９ ０．９２ ０．６８ ０．８６

图２　５种算法优化模型所得实际值与预测值的比较

Fig．２　Comparisonoftheactualandpredictedvaluesoffive

algorithmsoptimizedmodel

图３　不同算法优化模型的 MAPE对比

Fig．３　MAPEcomparisonofdifferentalgorithmsoptimizedmodel

图４　５种算法寻优模型的 MASE对比

Fig．４　MASEcomparisonoffivealgorithmsoptimizedmodel

图５　不同算法优化模型的DS对比

Fig．５　DScomparisonofdifferentalgorithmsoptimizedmodel
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图６　５种算法优化模型的Em 对比

Fig．６　Emcomparisonoffivealgorithmsoptimizedmodel

结束语　为了提高预测电力负荷精度,本文提出了萤火

虫群优化算法与模式搜索算法的混合算法 GSOPS,并将其用

于寻优 DGSVRM 负荷预测模型的关键参数,获得了最好的

预测结果 .在混合算法中,GSO负责搜索全局解空间并搜索

最优解潜在区域,PS算法则被个体用于在局部空间执行进一

步搜索学习,进而提高 GSO算法的局部搜索能力.为了验证

模型的预测能力,用两实例电力负荷的预测进行了实验.首

先,第一个预测实例中,利用４种常用的智能算法(GSO,GA,

PSO,SA)优化的模型确立最优模型,再用３种常用的电力预

测模型(RBFNN,MLP,ARIMA)进行预测比较.从预测结果

得出本文提出的GSOPS算法强于其他４种智能算法,有效地

搜寻了构建 DGSVRM 模型的最优参数.从验证中得出,采
用 GSOPS算法优化的 DGSVRM 负荷预测模型优于其他３
种模型.其次,使用 DGSVRM 模型和已有文献中的预测模

型在第二个实例中进行预测以检测各种模型的预测能力,预
测结果表明使用 GSOPS优化 DGSVRM 负荷预测模型参数

得到的 DGSVRM 模型比已有文献中提出的预测模型预测更

准确.
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