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基于动态双组粒子群的短期负荷预测

王雪微，程若发，杨宏超，吕彩艳
（南昌航空大学 信息工程学院，南昌　３３００６３）

摘要：为提高电网短期负荷预测的精度，提出一种有效的优化支持向量机参数的算法；该算法首先将初始粒子群适应度排序，然后

根据适应度的大小将初始粒子群划分为两组，并同时运用不同的权重进行全局搜索和局部搜索；前期，全局搜索的粒子群数量远多于局

部搜索，且使用全局搜索能力强的较大的惯性权重；局部搜索的粒子群使用较小的惯性权重；随着迭代次数的增加，全局搜索的粒子群

数量不断减少，局部搜索不断增多，两组粒子数量动态变化；并且引入平均粒距和适应度方差解决粒子群容易陷入局部最优这一问题，

最后用改进的动态双组粒子群算法优化最小二乘支持向量机的参数用于短期负荷预测，实验结果表明该方法预测精度更高，可行且有效。
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０　引言

在２１世纪的今天，能源紧张和能源浪费的问题日益凸显，

开发新能源和高效利用现有能源必将成为未来的主题。短期负

荷预测是节省能源的有效途径。负荷预测的精度越高电力系统

运行就越可靠、供电质量越好，能源利用率也就越高［１３］。面

向非线性数据预测的方法与技术是当今负荷预测研究的热点，

近几年来一种新的学习机－支持向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ

ｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）模型得到了广泛的关注，从已有的研究文献来

看，支持向量机能够比较好地解决小样本，非线性，和高纬度

等问题，其泛化能力要好于神经网络模型和模糊模型。文献

［４］将回归支持向量机方法用于电力系统短期荷预测，文献［５］

通过构造 （ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，ＬＳ－ＳＶＭ）

模型，将二次优化问题转化成为求解线性等式集的形式，降低

了计算的复杂性。因为支持向量机参数较多，不等式约束具有

不确定因素，所以本文也选取ＬＳ－ＳＶＭ模型，但是直到目前

其参数确定还是多取决于经验，因此找出有效方法确定其参数

有待进一步研究。

本文针对ＬＳ－ＳＶＭ存在的问题，利用粒子群算法迭代搜

索最优目标函数值的方法，找到最优参数取值。鉴于粒子群自

身具有鲁棒性强，计算效率高，易于实现的优点，被应用于寻

找ＬＳ－ＳＶＭ的最优参数值，考虑文献 ［６］ＰＳＯ寻优过程中

容易早熟收敛及陷入局部最优产生无效解的问题，本文提出一

种动态双组粒子群算法 （ＤＢＰＳＯ），将所有粒子分为两组，每

组使用不同的权重分别进行全局搜索和局部搜索，搜索过程中

适应度小的粒子进入局部搜索种群中，两组种群数量实现动态

变化，全局搜索与局部搜索同步进行；考虑到当种群收敛于若

干个分散的局部极小点时，对应的适应值相差并不大，适应度

方差很小，种群的平均粒距却很大，因此同时采用以上两个指

标衡量种群的多样性。通过该算法能得到较优的支持向量机用

电量预测模型。实验结果表明基于改进后的粒子群与支持向量

机的用电量预测具有很高的预测精度［７１０］。

１　最小二乘支持向量机模型

假设有训练样本集 ｛（狓１，狔１）… （狓犾，狔犾）｝，其中狓犻是

输入向量，狔犻 是输出，犾是样本个数。ＬＳ－ＳＶＭ 回归理论的

基本思想是寻找一个输入空间到输出空间的非线性映射φ，通

过这个非线性映射，将数据狓 映射到一个高维特征空间，并
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在特征空间中用下列估计函数进行线性回归：

犳（狓）＝ （ω，φ（狓））＋犫 （１）

　　根据统计理论，ＬＳ－ＳＶＭ 通过对以下目标数极小化确定

回归函数：

犑＝
１

２
ω

２
＋
１

２
γ∑

犾

犻＝１

犲２犻 （２）

狊．狋．ω
犜
φ（狓犻）＋犫＋犲犻 ＝狔犻

犻＝１，…，犾 （３）

式中，犲犻是误差，γ为正则化参数，作为惩罚因子，控制对误差

的惩罚程度，引入Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子λ，上式转化为：

ｍｉｎ犑＝
１

２
ω

２
＋
１

２
γ∑

犾

犻＝１

犲２犻 －

∑
犾

犻＝１

λ犻（ω
犜
（狓犻）＋犫＋犲犻－狔犻） （４）

　　根据ＫＫＴ条件：

犑

ω
＝０→∑

犾

犻＝１

λ犻φ（狓犻）

犑

犫
＝０→∑

犾

犻＝１

λ犻 ＝０

犑

犲犻
＝０→λ犻 ＝γ犲犻，犻＝１，２，…，犾

犑

λ犻
＝０→ω

犜
φ（狓犻）＋犫＋犲犻－狔犻 ＝０，犻＝１，２，…，

烅

烄

烆
犾

（５）

　　消去ω和犲后，最优问题转化为一个线性系统求解，可以

通过求解线性方程求得λ犻 和犫，因此非线性预测模型的表达

式为：

狔＝∑
犾

犻＝１

λ犻犓（狓犻，狓）＋犫 （６）

　　其中，犓 （狓犻，狓）表示从输入空间到高维特征空间的非

线性映射，称为核函数。核函数取代高维特征空间中的点积运

算，使计算得以简化，该核函数在使用过程中主要有线性核函

数，多项式核函数，径向基 （ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）核

函数，多层感知器 （ｍｕｌｔｉ－ｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ，ＭＬＰ）核函数，

针对不同的情况选取不同的 核 函 数，本 文 采 用 ＲＢＦ 核

函数［１１１３］。

２　粒子群优化及其改进

２１　犘犛犗算法

ＰＳＯ算法是一种基于群体的智能寻优算法，其基本思想

源于对鸟类捕食行为的研究［１４１６］。ＰＳＯ初始化一群随机粒子

（随机解），然后通过迭代寻找最优解。在每一次迭代中，粒子

通过跟踪个体极值ｐｂｅｓｔ和全局极值ｇｂｅｓｔ来更新自己，个体

极值ｐｂｅｓｔ为粒子本身所找到的最优解；全局极值ｇｂｅｓｔ是指

整个种群目前找到的最优解。标准粒子群优化算法采用下列公

式对粒子速度和位置进行更新：

狏犻犱 ＝狑狏犻犱 ＋犮１狉１（狆犻犱 －狓犻犱）＋犮２狉２（狆犵犱 －狓犻犱） （７）

狓犻犱 ＝狓犻犱 ＋狏犻犱 （８）

　　其中：狑为惯性权重系数，犮１ 和犮２ 是两个非负常数，称

为加速常数，狉１ 和狉２ 是 ［０，１］之间的随机数。狆犻犱为粒子本

身最优位置，狆犵犱是整个种群目前的最优位置。

２２　动态双组粒子群

本文中针对 ＰＳＯ算法的早熟收敛问题，引用了一种以

ＰＳＯ算法为基础的，通过多样性度量指标控制种群特征的改

进粒子群优化算法。ＰＳＯ算法易陷入早熟收敛这个问题一直

困扰着广大学者，很多学者都在研究如何在确保ＰＳＯ算法多

样性的同时，而不会改变算法收敛速度及避免早熟收敛的问

题。Ａ．Ｓｉｖａ等 （２００３）提出了一种捕食—掠夺模型来保持种

群的多 样 性 以 避 免 早 熟 收 敛 的 目 的［１７］。Ｔ．Ｈｅｎｄｔｌａｓｓ等

（２００３）提出了一种生存密度模型来保持ＰＳＯ算法中的多样

性［１８］。Ｗ．Ｊ．Ｚｈａｎｇ等在ＰＳＯ算法中引入差分进化操作保持种

群的多样性提高ＰＳＯ的性能
［１９］。余炳辉等通过对种群中的最

差粒子重新进行初始化来保持种群的多样性以避免陷入局部最

优解。

本节提出动态双组粒子群方法解决该问题。为了提高

ＰＳＯ的搜索能力，实现前期侧重全局搜索，后期集中于局部

搜索的整体搜索方案，将初始粒子群按适应度大小分为两个大

小不同的子群犛１ 和犛２
［１３１４］，犛１ 使用全局搜索能力强的较大

权重，犛２ 则使用局部搜索能力强的较小权重。由于算法早期

迭代强调前者的整体搜索能力，所以犛１ 的数量远大于犛２；而

后期强调后者的局部搜索能力，需要提高犛２ 的数量，所以随

着迭代次数的增加动态改变两个子群的数量。每次迭代后，犛１

中适应度小的粒子进入犛２ 进行局部搜索，通过犛１ 和犛２ 子群

的重组，实现信息的交换与合并，经过多次迭代，可以找到很

好的解。为避免粒子早熟收敛为平均粒距和适应度方差设定阈

值，每次迭代后判断是否粒子距离大于阈值，适应度方差小于

阈值，若是重新分配其在解空间的位置。粒子群最初分组按照

下式进行：

犖 ＝
１

１０
犛 （９）

犛２＝犖 （１０）

犛１＝犛－犛２ （１１）

式中，犛是粒子总数。

ＤＢＰＳＯ算法基本步骤与流程如下：

１）初始化各类参数，包括种群规模犛，惯性权重狑１，狑２

学习因子犮１，犮２，多样性阈值 ［犱犾狅狑，犱犺犻犵犺］，最大迭代次数

犜ｍａｘ，速度范围 ［狏ｍｉｎ，狏ｍａｘ］，位置范围，随机的初始位置和

速度等；

２）设置开始迭代次数狋＝０，对所有粒子进行迭代更新，

并对初始粒子的适应值排序，按适应度大小９：１的比例分为

犛１ 和犛２，同时设置局部搜索犛２ 的上限，超出上限则重新

分组；

３）犛１ 组在权重狑１作用下进行全局大规模搜索迭代，犛２

在权重狑２ 作用下进行局部精确搜索；

４）每次迭代后，犛１ 中适应度小于犛２ 的粒子进入犛２，没

有符合条件的就继续迭代，并记录各粒子的最优位置ｐｂｅｓｔ，

和全局最优位置ｇｂｅｓｔ；判断平均粒距是否大于阈值，适应度

方差是否小于阈值，当这两个条件同时满足时返回２）；

５）如果当前的迭代次数达到了预先设定的最大次数，则

停止迭代，输出最优解，否则狋＝狋＋１，转到步骤３）；

３　短期负荷预测模型

建模首要工作需要构造输入向量，选取对短期负荷有影响

的各类因素，并对这些样本数据进行预处理。因为短期负荷与
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季节、日期类型、天气等因素密切相关，所以，本文在建立预

测模型时，充分考虑了日类型、温度，湿度对短期负荷的影

响。为降低问题求解规模，一天中每隔一小时取一个预测点分

别建立预测模型。选用预测点前一个月的负荷及其相关数据形

成训练样本。本文训练样本中的输入数据包括温度，湿度，２４

小时的负荷值和星期类型，输出为用电量。由于特性指标的量

纲和数量级不尽相同，为了消除特性指标单位的差别和特性指

标数量级不同的影响，对负荷数据采取对数处理方式，其它变

量全部进行归一化，线性转化为 ［０－１］之间的值，最后在进

行反归一化。

由前面分析的ＬＳ－ＳＶＭ基本算法可知，选取合适的核函

数对支持向量机的预测结果有很大影响，基于径向基函数有如

下优点：①表示形式简单，即使对于多变量输入也不增加太多

的复杂性；②径向对称，光滑性好，任意阶导数均存在；③由

于该函数表示简单且解析性好，因而便于进行理论分析本文采

用径向基函数作为回归模型中的核函数：

犓（狓，狓犻）＝ｅｘｐ（－ 狓－狓犻
２／２σ２） （１２）

　　狓是输入向量，狓犻是第犻个径向基函数的中心，与狓具有

相同维数，σ是标准化参数，数，决定了该函数围绕中心点的

宽度， 狓－狓犻 是向量狓－狓犻 的范数，表示狓 与狓犻 之间的

距离。

对于ＬＳ－ＳＶＭ来说，核函数中的参数σ和惩罚因子犆 对

模型精确度有重要影响。这些参数通过 ＤＢＰＳＯ算法训练得

到，作为ＬＳ－ＳＶＭ模型的输入数据，然后进行负荷预测；最

后输出模型预测结果。基于ＤＢＰＳＯ算法的ＬＳ－ＳＶＭ 预测流

程如图１所示。

图１　基于ＰＳＯ的ＬＳ－ＳＶＭ算法流程图

４　实例分析

以下结合实际数据讨论在上述方法下建立的支持向量机预

测模型的预测效果，本文选取浙江台州２０１０年２月～３月的

用电量数据，以及对负荷影响较大的相关气象因素，星期类型

等，作为本文的实验数据。部分数据如表１所示。

为了消除量纲不同的影响，对用电量数据和各影响因素进

行归一化处理，构建训练样本，建立ＤＢＰＳＯ－ＳＶＭ 用电量预

测模型，并与ＰＳＯ－ＳＶＭ 模型的预测结果进行对比。仿真环

境为 ＭＡＴＬＡＢ２０１０ｂ，对于ＤＢＰＳＯ算法的各个参数为：粒子

数犿取３０，最大迭代次数取５０，全局搜索惯性权重系数狑取

值范围为０．９，局部搜索惯性权重系数取０．４；加速常数和均

取２。平均粒距阈值取１。

表１　浙江台州２０１０年２月～３月的用电量数据

日期
最高温

度／℃

最低温

度／℃

平均温

度／℃

相对

湿度

星期

类型

每日０时

负荷ｋＷ／ｈ

２０１０－０２－１３ ２６．２ １６．７ ２０．８ ０．７ ０．８ １５７．３

２０１０－０２－１４ ２１．２ １０．９ １２．５ ０．８ ０．４ １６１．９

２０１０－０２－１５ １３．５ １０．８ １１．５ ０．７７ ０．３ １６３．７

２０１０－０２－１６ １１．２ ６．４ ８．６ ０．７９ ０．７ １７２．８

２０１０－０２－１７ ８．４ ６．１ ７．１ ０．８４ ０．８ １７８．６

２０１０－０２－１８ ８．６ ６．９ ７．８ ０．９３ ０．８ １８１．４

２０１０－０２－１９ １５．７ ８．４ １１．４ ０．９１ ０．８ １７５．１

２０１０－０２－２０ １４．２ ８ １０．６ ０．５８ ０．８ １７７．３

２０１０－０２－２１ １４．２ ４．９ ９．６ ０．７２ ０．４ １７９．８

２０１０－０２－２２ ２２．８ １０．７ １５．３ ０．７７ ０．３ １４６

适应度方差阈值取０．００１。将本文方法与遗传算法，神将

网络算法进行对比，采用ＥＵＮＩＴＥ竞赛的评判标准对预测结

果进行分析，主要是：平均绝对误差 （犕犃犘犈）和最大误差

（犕犈）。３种模型负荷预测曲线都能达到不错的效果，但预测精

度存在差异：

图２　适应度对比图

图３　绝对值对比图

表２　不同模型的误差对比

方法 犕犃犘犈／％ 犕犈／ＭＷ

ＤＢＰＳＯ－ＬＳＳＶＭ １．０９ ８．４３５９

ＧＡ－ＬＳＳＶＭ １．１７ １１．４７５９

ＢＰ－ＬＳＳＶＭ １．５６ １３．６５６５

由图２可知改进后的粒子群 （ＤＢＰＳＯ）兼顾全局与局部

搜索二者之间的平衡，在动态搜索的过程中逐步搜索到全局最

优，比遗传算法和神经网络算法的预测结果更加精确，误差更

小。由图３可以看出改进后的粒子群收敛更快，效果更好；图

４中ＤＢＰＳＯ模型的绝对误差虽然并不是每个时刻的负荷都比

ＧＡ算法精确但是整体趋势明显更好，说明本文算法可行。由
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表２可以看出本文方法预测结果平均绝对误差为１．０９％，最

大误差为８．４３５９ＭＷ，预测精度比另外两种模型更优，并且

本文算法的泛化能力较好，也可以应用到其他的领域。

５　实验结果与分析

本文提出基于动态双组粒子群优化支持向量机参数的短期

负荷预测新方法，改进后的粒子群在不同权重的引导下对全局

和局部都进行了很好的搜索，提高了计算精度及全局寻优能

力。通过实例验证，本文提出的改进算法性能优于遗传算法与

神经网络，用于支持向量机负荷预测模型的精度更高，稳定性

也比较好。且本文所提出的混合算法泛化能力强，相信不仅能

在电力系统中应用，其他领域同样适用［２０］。
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檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳

１８５ ２０８．
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该函数。需要注意的是，由于我们这次省去了文件更新替换的

过程。

４　结束语

本文从当前常规在轨航天器软件重构角度出发，分析传统

星载软件重构方式，并从模块加载的角度验证了一种新型在轨

航天器软件重构方案，还从实例的角度验证了这一方案可行性

和可操作性。

基于该架构的星载软件会使航天器的软件在轨更新变得更

加可靠、简便、安全，也能极大程度地减小对系统的影响，减

小了系统在轨维护难度，对于其他嵌入式系统的软件在线更新

也有一定的借鉴意义。

参考文献：

［１］刘　?，左小川．嵌入式软件在线升级系统的设计与实现 ［Ｊ］．

计算机测量与控制，２０１５，２３ （０４）：１４２５ １４２７．

［２］王　鹏，张友根，李永刚．一种改进的 ＶｘＷｏｒｋｓ模块卸载方法研

究 ［Ｊ］．装备指挥技术学院学报，２０１０，２１ （５）：８３ ８７．

［３］朱海江．星载软件模块化设计方法研究 ［Ｄ］．哈尔滨：哈尔滨工

业大学，２００７．

［４］石　炜，邓　伟．基于ＶｘＷｏｒｋｓ的星载控制计算机动态可重构研

究 ［Ｊ］．电子设计工程，２０１３，２１ （６）：３０ ３３．

［５］廖崇琦，文　臣，邓　文，等．一种基于 ＶｘＷｏｒｋｓ的可重构软件

框架设计 ［Ｊ］．电子技术应用，２０１３，３９ （１２）：２２ ２４．

［６］于　康，宁　洪，邓胜兰，等．基于 ＶｘＷｏｒｋｓ的模块自动加载机

制 ［Ｊ］．计算机工程，２０１０，３６ （１８）：２６４ ２６６．

［７］宁　涛．面向嵌入式应用的动态加载机制研究 ［Ｄ］．重庆：重庆

大学，２００８．

［８］于　康．基于动态加载机制的星载计算机可靠性增强技术研究

［Ｄ］．长沙：国防科学技术大学，２００９．

［９］ＷｉｎｄＲｉｖｅｒ，ＫｅｒｎｅｌＰｒｏｇｒａｍｍｅｒ＇ｓＧｕｉｄｅ：ＬｏｃａｌＦｉｌｅＳｙｓｔｅｍｓ［Ｚ］．

ＷｉｎｄＲｉｖｅｒ，２００９．

［１０］Ｗｉｎｄ Ｒｉｖｅｒ，Ｖｘｗｏｒｋｓ ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＰｒｏｇｒａｍｍｅｒｓＧｕｉｄｅ ［Ｚ］．

ＷｉｎｄＲｉｖｅｒ，２００９．

［１１］王晋东，黄　海，王　坤，等．基于ＶｘＷｏｒｋｓ的ｄｏｓＦｓ文件系统

分析与实现 ［Ｊ］．微计算机信息，２００８：８５ ８７．

［１２］龙芯中科技术有限公司，龙芯１Ｅ１Ｆ开发手册 ［Ｒ］．北京：龙芯

中科技术有限公司，２０１７．




