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灰色变异粒子群算法在电力负荷预测中的应用① 
梁宽裕 1, 梁  利 2 
1(甘肃省电力公司检修公司, 兰州 730070) 
2(兰州交通大学 交通信息工程及控制, 兰州 730070) 

摘 要: 由于电力负荷量是电力系统发展的基础, 因此提高电力负荷量预测的准确性有利于电力系统的快速发

展. 本文利用粒子群算法优化参数的良好性能和灰色预测法适合预测不确定因素影响系统的优势, 提出了灰色

变异粒子群组合预测模型来预测电力负荷量, 提高了电力负荷预测的精度, 并通过实例对组合预测模型的预测

精度和有效性进行了分析. 结果表明, 此组合预测模型的精度优于单一的灰色预测模型, 且优于其他几种预测算

法, 该组合模型能很好地预测电力负荷量, 为电力系统的决策和发展提供了可靠的科学数据.  
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Abstract: Due to the electric power load is the basis of development of electric power system, our work intents to 
improve predicting accuracy of electric power load is beneficial to the development of electric power system. This paper 
by using the good performance of particle swarm algorithm to optimize the parameters and the advantage of grey 
prediction method for forecasting uncertainty factors affecting the system puts forward the grey mutation particle swarm 
combination forecasting model to predict urban public transit volume, improved the electric power load accuracy. Also 
through the examples analyzed prediction accuracy and effectiveness of the combination forecast model. The results 
show that the accuracy of the combination forecast model is better than that a single gray of forecasting model and other 
prediction algorithms, this model can well predict urban public transit volume which provides a reliable scientific data 
for the decision and development of electric power system. 
Key words: grey model; particle swarm optimization with mutation; electric power load; prediction 
 
 

电力负荷量是电力系统规划和发展的基础数据, 
由于电力负荷量影响因素的随机性、不确定性和复杂

性, 因此传统一些的预测方法预测的电力负荷量与实

际负荷量之间存在较大的偏差[1-4]. 灰色理论适合于不

确定、随机因素影响领域的预测, 并在电力预测领域

中得到了广泛的应用[5]. 电力负荷的预测可看作是个

灰色系统, 将灰色理论引入到电力负荷预测领域中, 
用灰色预测法来预测未来的电力负荷[6-7]. 但传统灰 
色预测法在求解灰色预测法的参数时采用最小二乘 
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法, 最终建立的模型求得的预测值与实际值拟合度较

差, 预测结果误差较大, 预测的精度不高[8]. 针对以上

问题, 本文在传统灰色预测法的基础上, 引入变异粒

子群算法对灰色预测模型中的参数进行优化, 以提高

其预测精度, 能对电力负荷进行准确地预测. 并选取

2005 年 1 月—12 月及 2006 年 1 月—8 月兰州市电力

负荷量的实际数据, 对灰色变异粒子群组合预测模 
型的精度和可行性进行分析, 仿真结果得出该组合预

测模型优于传统的 GM(1,1)(单变量一阶灰色预测模 
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型)预测模型及其他几种预测算法, 用此组合预测模型

来预测电力负荷, 能准确地预测出未来的电力负荷, 
为电力系统的规划与建设提供准确的数据, 有利于电

力系统的快速发展.  
 
1 传统的灰色GM(1,1)模型 
  灰色系统采用将原始数据进行直接累加或者移动

平均加权累加的方法, 生成具有一定规律的新数列, 
且利用特定的曲线逼近其相应曲线, 以逼近的曲线作

为模型, 对待预测系统进行预测. 该方法的优点是预

测时需要的原始数据较少, 数据分布可以随机, 仅需

原始时间数据序列即可[9].  
  目前, 在灰色系统理论中应用最为普遍的一种预

测模型是 GM(1,1), 其不受一般统计模型对原始数据

各种要求的约束限制, 且考虑影响因素较少, 具有较

强的有效性和实用性. 在建立GM(1,1)模型时, 首先要

对原始数据数列进行处理, 构造出规律性较强的新数

列, 即对原始数列进行一次累加, 生成新的数列. 其
建模过程如下:  
  原始数据数列 X(0):  

                               (1) 
  对(1)式进行一次累加生成新数列 X(1):               

                                      (2) 
 
其中,                 k=1 ,2 , …, n.  

 由于累加生成的(2)式新数列能将任意非负数列

转化为非减的递增数列, 因此使该数列减弱了随机性, 
加强了规律性.  
  对(2)式 X(1)建立其白化方程为:  

                                           (3) 
  式 (3)是含一个变量的一阶微分方程 , 记为

GM(1,1).  
参数数列 T)ˆ (= a,ua , 运用最小二乘法求解参数:  
 

                           (4) 
式(4)中矩阵 B 为:     
 

 
                                  (5) 

 
 

                                           (6) 
求得微分方程(3)的响应方程为:  
 

                                         (7) 
  对响应方程

(1)

( )ˆ 1X t + 进行还原 ,求得预测值
( 0 )

( )ˆ 1X t + .  
                                       (8) 

 
2  变异粒子群算法 

1995 年 Kennedy 和 Eberhart 提出了粒子群算法

(Particle Swarm Optimization Algorithm), PSO算法最初

思想源于对鸟群的群体扑食行为的研究. 在群体中, 
各个个体通过信息共享和交流搜索出食物所在的位

置, 即待优化问题的最优解. 在该算法中, 每个个体

就是待优化问题的一个随机解, 即被称之为“粒子”. 
每个粒子具有各自一个适应值, 该适应值由待优化问

题的目标函数决定, 每个粒子还具有各自的飞行速度

和方向. PSO算法开始先随机初始化一群粒子(随机解)
及其速度, 然后每个粒子根据一定的公式更新自己的

位置和速度, 迭代直到满足终止条件为止. 每一次迭

代过程中, 每个粒子依据个体极值 Pi和全局极值 Pg 来

更新自身的飞行方向(位置)和速度, 最终找到全局位

置最优的那个粒子(最优解), 即优化问题的最优解. 每
个粒子更新自己的速度和位置的公式如下:  
 
                                            (9) 

其中, Vi(t)是粒子 i在第 t次迭代的速度; Xi(t)是粒子

i 第 t 次迭代的位置; rand()是随机数, 取值为(0,1)之间

数; c1、c2 是学习因子, 一般在(0,2)间取值; w 是惯性因

子. 粒子群算法虽然有很好的鲁棒性, 但容易陷入局部

最优. 为克服该算法的缺点, 文献[9]提出对该算法进行

改进, 避免该算法陷入局部最优, 使得在优化中达到全

局最优. 本文基于此文献改进 PSO 算法加入变异算子

的思想,在粒子群算法中加入变异因子, 即在粒子陷入

局部最优时, 按照一定的方式对部分最优解加入变异

算子, 避免了陷入局部最优, 在全局中搜索出最优解. 
首先判断粒子的群体适应度方差σ2, 当σ2 等于或低于

设定阈值时, 粒子群陷入了局部最优, 粒子找到的解是

局部最优[8], 这时每个粒子按照(10)式判定是否初始化, 
即对部分粒子初始化, 扰动公式如下:  

                                          (10) 
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其中, gbest为当前粒子群群体最优解; gi为个体粒 
子 i最优解; gmin为非扰动下限值; gmax为非扰动上限值. 
为了表述本文加入变异算子的性能优于文献[9], 以一

简单的函数为测试对象, 给出了本文加入变异因子使

粒子群算法跳出局部最优的变异算法与带变异算子的

自适应粒子群优化算法(PSO with Hybrid Mutation 
Operator)的收敛性能比较.  
  测试函数为:  
                                   (11) 
  求解 f(x)的最小值, 在测试中学习因子采用非对

称形式(提高收敛速度), c1 =0.4, c2 =0.9; 惯性权重为 
ωmin=0.2, ωmax=0.8; 种群数 n=50; 最大迭代次数

nmax=30. 两种算法的性能比较仿真结果如图 1 所示.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
     图 1  函数 f(x)寻优进化曲线图 

测试结果表明, PSO-H 算法在第 17 次达到最优值

零, 而本文加入变异因子后, 在第 12 次达到最优解, 
该算法的性能明显优于 PSO-H算法, 避免了 PSO陷入

局部收敛, 具有良好的性能, 同时也说明了加入变异

算子改进粒子群算法的可行性和优越性.  
 

3  灰色变异粒子群组合预测模型的建立 
3.1 灰色 GM(1,1)模型局限性分析 

文献[8]研究表明, GM(1,1)模型运用最小二乘法

求解参数时, 由于(3)式将
( 1 ) (1 ) ( 0 )ˆ (1)(1) (1)X X X= =

作为已知条件, 因此, 所求解的参数存在较大的系统 
误差, 无法满足拟合条件                  , 求得

的预测方程不一定是最优的预测方程, 结果会影响预

测的精度, 所建立的预测模型的精度方差比 C 及小误

差概率P较差, 精度评价表如表1所示[10]. 由于粒子群

算法可以用于参数优化研究中[11], 因此, 本文运用变

异粒子群算法优化此模型的参数 a、u, 在可行解范围

内寻求最优参数解, 以最优参数来建立预测模型, 提

高灰色 GM(1,1)的预测精度, 能准确地预测未来的电

力负荷量.  
               表 1  模型精度表 

精度等级 P-精度 C-精度 

优 0.95≤P C≤0.35 

良 0.80≤P<0.95 0.35<C≤0.50 

中 0.70≤P<0.80 0.50<C≤0.65 

差 P<0.70 0.65<C 

3.2 灰色变异粒子群组合模型建立过程 
  由表 1 可知, 方差比 C 越小, 预测的精度越高, 
本文以方差比为目标函数, 在 a、u 的可行解范围内寻

求满足目标函数最小的最优参数 a、u 的值, 建立精度

较高的预测模型.  
  方差比:                               (12) 
其中, S1为原始数据的均方差, S2残差的均方差.  
  建立组合预测模型的步骤如下:  
  (1) 读取原始数据序列.  
  (2) t=1 时, 初始化粒子群. 随机初始化粒子的位

置 x 和速度 v; 设定粒子的数目 n; 设定其他参数值. 
每个粒子都是二维向量, 分别代表参数 a 和 u.  
  (3) 设定非扰动下限值 gmin 及非扰动上限值 gmax; 
设定适应度方差阈值.  
  (4) 随机初始化全局最优解 gbest及其局部最优 gi.  
  (5) 根据(9)式每个粒子更新自己的速度和位置, 
并不断更新全局最优粒子.  
  (6) 求解适应度函数值. 每个粒子依据(12)式计算

自身的适应值. 适应值是评价粒子位置优劣的依据.  
  (7) 每个粒子更新自己的搜索的最优值和群体最

优值.  
  (8) 计算适应度方差值σ2. 如果σ2等于零或者低

于阈值, 则陷入局部最优, 转至步骤(10), 否则转至步

骤(9).  
  (9) 判断是不是达到最大迭代次数, 若是, 则输出

最优参数 a、u, 否则跳至步骤(5).  
(10) 根据(10)式, 对部分粒子进行扰动变异, 转

至步骤(6).  
(11) 根据步骤(10)求解的最优参数 a 和 u, 建立预

测模型, 计算出预测数据.   
 

4  实例分析 
  原始数据数列的选取为 2005 年 1 月﹣12 月电力

( ) 2= + 2f x x

(1) (1)

1

ˆ( ( )) 0( )
n

t
X X tt

=

− =∑

2 1C /S S=
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负荷量的历史数据. 在 MATLABR2007b 环境下实现

了传统单一 GM(1,1)灰色预测模型和灰色变异粒子群

组合预测模型预测电力负荷的仿真. 在实验中学习因

子 c1 =0.4, c2 =0.9; 惯性权重为ωmin=0.2, ωmax=1.2; 
种群数 n=30; 最大迭代次数 nmax=200. 两种算法的性

能比较仿真结果结果如表 2 所示.  
              表 2  仿真结果表 

月

份 

原始值/
亿千瓦

时 

GM (1, 1)
预测值/亿
千瓦时 

相对 
误差/ 

% 

组合预测值

万/亿千瓦时 

相对 
 误差 

/ % 

1 36.02 34.32 4.72 35.42 1.67 

2 30.99 32.91 6.20 30.55 1.42 

3 34.85 33.37 4.25 34.50 1.0 

4 33.45 33.85 1.18 33.43 0.06 

5 36.53 34.33 3.28 36.10 1.18 

6 37.1 34.81 6.17 36.09 2.72 

7 35.26 35.30 0.11 35.25 0.03 

8 34.12 35.80 4.92 33.71 1.20 

9 31.85 36.31 14.00 31.00 2.67 

10 36.03 36.83 2.22 36.20 0.56 

11 39.50 37.35 5.44 38.47 2.61 

12 39.06 37.88 3.02 38.60 1.18 

 
    仿真结果可以看出, 组合模型的预测相对误差低

于 GM(1,1)预测数据的预测相对误差, 该组合模型预

测出的电力负荷量更接近实际电力负荷量的值, 误差

相对较小, . 因此表 2 表明, 将灰色预测与变异粒子群

算法结合, 建立的组合预测模型能很好的预测电力负

荷量, 预测误差明显低于单一 GM(1,1)预测模型的预

测误差. 两种预测模型的 C,P 精度比较及平均误差如

表 3 所示.  
               表 3  精度比较表 

 GM (1, 1)预测精度 组合预测精度

C 精度 47.216% 25.03% 

P 精度 96% 90% 

平均误差 1.723% 0.592% 

   
由该表可知, 以方差比为目标函数, 运用变异粒

子群算法搜索最优的参数 a、u, 建立的预测模型平均

误差小于单一传统的 GM(1,1)预测模型的平均误差. 
两种模型求解预测值与实际值的拟合趋势如图 2 所示.  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
               图 2  拟合曲线图 
  图 2 可知, 组合预测模型预测的电力负荷量与实

际的电力负荷量拟合较好, 更接近实际数据. 而单一

GM(1,1)预测模型所预测的电力负荷量与实际电力负

荷量拟合较差, 偏差较大. 相比灰色变异粒子群组合

模型预测精度较高, 更具有实用性.  
为了进一步说明组合预测模型的优越性,选取 2006

年 1 月-8 月兰州市电力负荷量为原始数据进行与

PSR-SVM(融合相空间重构理论与支持向量机组合模

型)、SA-MPS-SVM(融合算法和支持向量机组合预测模

型)对比, 验证此组合预测模型预测的优越性. 支持向量

回归参数为 C=72.4, R2=5.5, E=0.062 ;最大代数为 10000.  
预测值如表 4 所示, 对比仿真图如图 3 所示.  

            表 4  预测值表(亿千瓦时) 

月份 实际值
GM(1,1)
预测 

PSR 
-SVM 预

测 

SA-MPS 
-SVM 
预测 

灰色变 

异粒子群

预测 

1 37.28 35.12 35.43 36.01 37.00 

2 32.00 35.09 34.02 30.50 31.28 

3 37.29 36.16 38.12 38.10 37.60 

4 37.62 37.26 37.34 37.36 37.50 

5 40.87 38.40 38.02 38.26 39.80 

6 41.25 39.57 42.10 42.02 40.90 

7 40.18 40.78 40.68 40.76 39.88 

8 40.07 42.03 42.33 41.54 39.88 

 
几种模型的相对平均误差对比如表 6 所示. 
几种模型的相对误差比较如图 4 所示.  
由表 5、6 可知, 组合预测模型的相对误差小于单

一GM(1,1)预测模型的相对误差, 从图4可看出组合预

测模型的相对误差曲线明显低于单一 GM(1,1)预测模 
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图 3 预测值对比仿真图 
 
          表 5  相对误差对比表(%) 

月份 
GM(1,1) 
预测 

PSR-SVM 
预测 

SA-MPS- 
SVM 预测 

灰色变 
异粒子 
群预测 

1 5.80 4.96 3.41 0.75 

2 9.66 6.31 4.69 2.25 

3 3.03 2.22 2.17 0.83 

4 0.96 0.74 0.69 0.32 

5 6.04 6.97 6.39 2.62 

6 4.07 2.06 1.87 0.85 

7 1.49 1.24 1.44 0.75 

8 4.89 5.64 3.67 0.47 

 
             表 6  平均误差对比表 

 
GM(1,1) 
预测 

PSR-SVM 
预测 

SA-MPS- 
SVM 
预测 

灰色变 
异粒子 
群预测 

平均 

误差 
4.49% 3.77% 3.04% 1.11% 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 4  相对误差图 

型的相对误差曲线. 实例表明, 变异粒子群组合预测模 
型的预测精度明显高于单一 GM(1,1)预测模型及其其

他几种预测算法的预测精度, 预测值更接近实际值, 
运用此组合预测模型更能准确地预测未来月份的电力 
负荷的大小. 
 
5  结语 
  本文结合灰色理论与变异粒子群算法建立了一种

灰色变异粒子群组合预测模型, 通过具体的函数验证

了算法的优越性, 并通过实例验证分析表明, 组合预

测模型的预测精度明显高于单一 GM(1,1)预测模型及

其其他几种算法. 因此, 运用变异粒子群算法优化传

统灰色预测模型的参数, 明显提高了预测精度, 将此

组合模型运用到电力负荷预测中, 预测数据与实际数

据拟合较好, 能准确地预测出电力负荷量, 为电力系

统的发展与规划提供科学的基础依据, 促进电力系统

的快速发展.  
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