
http://www.aeps-info.com

基于改进灰色关联分析与蝙蝠优化神经网络的短期负荷预测
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摘要:针对短期负荷预测的精度问题,文中提出基于改进灰色关联与蝙蝠优化神经网络的短期负

荷预测方法。在传统的灰色关联分析方法基础上,引入以距离相似性和形状相近性相关联的综合

灰色关联度选取更高相似度的相似日。为缩小训练样本的差异程度,提高预测精度,利用相似日集

合中的样本来训练蝙蝠优化的反向传播(BP)神经网络预测模型。以中国南方某城市的历史数据

作为实际算例,将文中提出的基于改进灰色关联与蝙蝠优化神经网络的短期负荷预测方法与单纯

的BP神经网络法、蝙蝠优化BP神经网络法、传统灰色关联与蝙蝠优化的BP神经网络组合法的

预测结果相比,结果表明文中方法的预测精度较高。
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0 引言

短期电力负荷预测是电网运行调度、生产规划

的重要组成部分,它主要是对未来几时、一天甚至几

天的电力负荷进行预测,其主要用于安排短期调度

计划、应对紧急情况,是电力系统安全稳定和经济运

行的基础[1-2]。
随着影响负荷预测因素的数量、种类的增多,随

机性以及分布特点变得复杂,传统的负荷预测方法

的速度与精度已经不能满足大数据环境下的要

求[3]。越来越多的算法应用到负荷预测领域之中,
使得负荷预测的精度不断提高[4]。文献[5]把灰色

模型与神经网络的优点相互结合,并采用遗传算法

对神经网络进行优化,以此完成对短期电力负荷的

预测,预测精度较单一的神经网络方法有所提高。
然而该方法的训练样本中有很多异于待测日特征的

样本,这不仅造成神经网络训练时间较长,而且收敛

速度较慢。文献[6]把改进的随机森林算法与灰色

投影相结合对电网短期负荷预测。该方法虽然通过

灰色关联投影法能够找到与待测日具有相似特征的

历史日,但是找到的相似日只具备良好的负荷趋势

相似性,而不具备良好的负荷曲线形状相似性[7],因
此预测精度也有待提高。

为弥补传统灰色关联分析法在选择相似日时只

考虑负荷特征曲线的几何相似程度而忽略了数值接

近程度的缺陷,克服反向传播(BP)神经网络泛化能

力差、易陷入局部最优[8]等不足,本文提出了一种基

于改进灰色关联与蝙蝠优化神经网络的短期负荷预

测(IGRA-BA-BP)方法,并结合实际案例对该方法

进行了验证。结果表明,相比现有的短期负荷预测

方法,本文方法的预测结果有所提高。

1 选取相似日

1.1 负荷影响因素的分析

短期电力负荷预测是依据电力负荷和其影响因

素的历史数据,建立相关的预测模型,对未来的电力

负荷进行科学的预测。气象因素是影响负荷变化的

重要因素,它对负荷的影响主要体现在气象因素的

突变会导致电力负荷随之突然变化[9-10]。日期类型

对电力负荷的影响主要体现在工作日与休息日(周
末和节假日)之间的用电量差距[11]。因而本文选取

气象因素和日期类型作为负荷的主要影响因素,来
对电力负荷进行预测。

1.2 选取相似日粗集

把影响负荷的主要影响因素作为选取相似日粗

集的指标,通过下述相似日粗集选取规则选取相似

日粗集。由天气预报得知待测日的气象数据,从历

史日中选出最高温度与待测日相差±3℃以内的样
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本组成集合A;从集合A 中选出最低温度与待测日

相差±3℃以内的样本组成集合B;从集合B 中的

选出平均温度与待测日相差±3℃以内的样本组成

集合C;从集合C 中选 出降雨量与待测日相差

±3mm以内的样本组成集合D;从集合D 中选出

日期类型(工作日、节假日、周末)与待测日一致的样

本组成集合E,则集合E 为相似日粗集。
此过程只是选取出了与待测日具有粗糙相似的

日期类型和气象特征的历史日,为了提高预测精度,
再运用灰色关联分析方法[12],在相似日粗集中进一

步抽取与待测日具有高度关联的若干历史日,以这

些历史日作为下一步预测模型的训练样本,无疑将

会较大地提高负荷预测的精度[13]。
1.3 量化影响因素

温度和降雨量以及日期类型的数量级和单位都

不相同,不能做进一步计算,如要进一步计算各相似

日粗集中的样本与待测日的灰色关联度,需要对各

影响因素进行量化,从而方便相似度的计算。本文

参考文献[14]对日期类型的与气象数据进行量化来

定性描述日期类型与气象因素对短期电力负荷预测

的影响。因其只对降雨类型做了量化,这样量化不

够精细,因此本文参照其方法对降雨量根据区间进

行量化,如表1所示。

表1 降雨量区间及其量化值
Table1 Rainfallintervalanditsquantifiedvalue

降雨量/mm 量化取值

0 1.0
0~10 1.5
10~25 2.0
25~50 2.5
50~100 3.0
100~250 5.0

1.4 改进灰色关联分析方法

关联分析的基本思想是根据数据序列的相似程

度来判断关联程度[7,12],是灰色系统理论提出的一

种分析系统中各因素关联程度的方法。传统灰色关

联分析法使用两个数据序列之差的绝对值计算关联

度,只考虑了数据序列之间的几何相似程度,而忽略

了数值接近程度。如果两条曲线平行,以传统灰色

关联分析法计算出二者关联度为1,实则两条曲线

的关联度不为1,计算出的关联度与实际不符。
本文从两个角度分析两条特征曲线的关联度,

两条特征曲线各点的差越接近0或者商越接近1,
则两条特征曲线越接近。提出一种融合差方式和除

方式的灰色关联分析方法,从形状和距离上定义综

合灰色关联度。改进灰色关联度步骤如下。

1)构造特征矩阵

由各影响因素的值组成特征向量X,待测日特

征向量以 X0=[x0(1),x0(2),…,x0(m)]表示。
相似日粗集中的每日的特征向量以X1,X2,…,Xn

表示,这n+1个序列构成一个m×(n+1)阶的特

征矩阵如式(1)所示。
   [X0 X1 X2 … Xn]=

     
x0(1) … xn(1)
︙ xi(k) ︙

x0(m) … xn(m)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(1)

式中:m 为特征向量的维数;n为相似日粗集中样本

个数;xi(k)表示相似日粗集中第i个样本的第k个

特征;x0(k)表示待测日的第k个特征;下标i=1,
2,…,n,k=1,2,…,m(下同)。

2)计算差矩阵

求待测日序列与相似日粗集中样本序列各分量

的差值,组成差值矩阵,如式(2)所示。
Δx0i(k)=|x0(k)-xi(k)| (2)

式中:Δx0i(k)表示待测日的第k个特征值与相似日

粗集中第i个样本的第k个特征值的差。
将Δx0i 引入下式构成形状相似性灰色关联度:

γ1(x0(k),xi(k))=
1

eΔx
0
i(k)

(3)

3)计算商矩阵

求待测日序列与相似日粗集中样本序列各分量

的商,组成商矩阵,如式(4)所示。

Δx0i'(k)=
xi(k)
x0(k)

(4)

式中:Δx0i'(k)表示待测日的第k个特征值与相似

日粗集中第i个样本的第k个特征值的商。
将Δx0i'(k)引入下式构成距离相近性灰色关

联度:

γ2(x0(k),xi(k))=
1

e|1-Δx
0
i'(k)|

(5)

4)计算综合灰色关联度

求得相似日粗集中每个历史日与待测日的综合

灰色关联度。综合灰色关联度计算公式如下:

γ0i=
1
m∑

m

k=1
γ1(x0(k),xi(k))γ2(x0(k),xi(k))

(6)
按照求取的综合灰色关联度,选择相似日粗集

中综合关联度大于0.85的所有样本组成相似日集。

2 建立预测模型

2.1 BP神经网络

BP神经网络是一种按照误差逆向传播,反复修
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正各层之间的连接权值和阈值,使得误差函数值达

到最小的多层前馈神经网络,相邻层之间通过不同

的权值实现连接[15]。本文采用单隐含层的三层神

经网络,输入层节点数为8个,其中包含待测日的负

荷影响因素与待测日前一天t时刻、t-1时刻、t-2
时刻的负荷值。输出层节点为一个,代表待测日t
时刻的负荷值,隐含层节点数根据经验式(7)来
确定[16]。

h= m'+n'+a (7)
式中:m'和n'分别为输入层、输出层节点的个数;h
为隐含层节点个数;a为1~10之间的调节常数,最
终选定隐含层的节点数为4。隐含层和输出层的激

活函数采用sigmoid函数[17]

2.2 蝙蝠算法

蝙蝠算法(batalgorithm,BA)[18]是一种全局搜

索优化算法,其基本思想是将每个种群个体映射为

空间中的可行解,把搜索过程和优化过程模拟成蝙

蝠个体搜寻猎物和移动的过程,蝙蝠所处位置的优

劣以求解问题的适应度函数来衡量,将寻优过程类

比为个体的优胜劣汰过程。
蝙蝠在搜索寻优的过程中每个个体的位置、速

度以及回声频率按如下公式进行变化:

fi=fmin+(fmax-fmin)β (8)
vt+1i =vti+(pti-pbest)fi (9)

pt+1i =pti+vt+1i (10)
式中:pt+1i 和pti 分别表示蝙蝠个体i在t+1和t时

刻的位置;pbest表示当前所有蝙蝠个体的最优位置;

β为均匀分布在[0,1]上的随机数;fi 为蝙蝠个体

的回声频率,fi∈[fmin,fmax];vti 和vt+1i 分别为蝙

蝠i在t和t+1时刻的速度。
对于局部搜索,一旦从现有的最优解中选出一

个解,每只蝙蝠的下一个解pnew就在随机游走中就

近产生,即
pnew=pold+θAt (11)

式中:θ为[0,1]区间内的随机数;At=<Ati>为所有

蝙蝠在这个时刻的平均响度;pold为每个蝙蝠个体当

前最优解中的任何一个解。
在初始时个体保持较强的响度和较低的脉冲发

射率,在搜寻到食物后,则不断减小响度,增大脉冲

发射率,蝙蝠在搜寻猎物过程中,脉冲发射率和响度

表示公式如下:
rt+1i =r0i(1-e-μt) (12)
At+1i =αAti (13)

式中:α为脉冲响度衰减系数,μ为脉冲发射率增加

系数,α和μ为常量,通常都取0.9;r0i 为最大脉冲发

射率;rt+1i 为t+1时刻的脉冲发射率。响度和脉冲

发射率只有在解进化的时候更新,这意味着蝙蝠算

法只朝着最优解方向进行[19]。
2.3 BA优化BP神经网络

由于神经网络训练过程缓慢,容易陷入局部小

值,甚至还有可能无法收敛[20],所以要对BP神经网

络的初始参数进行优化。蝙蝠算法因具备并行性、
分布式和收敛速度快等特点,被广泛应用到各个领

域。它比粒子群优化算法[21]和遗传算法更具发展

潜力,BA算法结合这些算法的主要优点,在优化神

经网络方面性能优越[22]。
采用BA对BP神经网络的初始权值和阈值进

行优化,使其不易陷入局部极小值,还可以增强泛化

性能,提高预测精度和收敛速度。BA优化的适应

度函数为:

Fitness(i)=
1
g∑

g

i=1
∑
n'

j=1

(ydi,j-yi,j)2 (14)

式中:g 为样本个数;ydi,j为第i个样本的第j个输

出节点的预测值;yi,j为第i个样本的第j个输出节

点对应的实际值。
BA优化BP神经网络的步骤如下。
步骤1:初始化神经网络结构,即初始化输入

层、隐含层、输出层的节点个数,导入训练数据。
步骤2:初始化蝙蝠种群,即初始化种群规模

N,脉冲频率的范围为fmin~fmax,第i只蝙蝠个体

的位置pti 和速度vti(i=1,2,…,N),脉冲响度Ati
和脉冲发射率rti,脉冲响度衰减系数α,最大迭代次

数g'和搜索精度ε。
步骤3:计算适应度Fitness(i)当前最优适应度

Fbest,当前最优位置pbest。
步骤4:按照式(8)至式(10)产生新解。
步骤5:若随机数ηrand大于脉冲发射率rti,则在

当前所有个体中选择一个个体的位置为全局最优个

体位置pbest,利用式(11)在pbest附近随机产生一个

局部个体,并计算这个局部个体的适应度值Fnew。
步骤6:若步骤5中Fnew优于Fbest,且ηrand小于

响度Ati,则把该新解设为当前最优全局个体,保存

其适应度值,利用式(12)和式(13)增大rti和减

小Ati。
步骤7:判断算法是否达到终止条件,若达到终

止条件,输出结果,得到神经网络的最优权值和阈

值。否则,返回步骤4继续迭代。
步骤8:将蝙蝠全局最优位置对应的权值和阈

值作为BP神经网络参数,建立最优的负荷预测模

型。BA优化BP神经网络流程图见附录A图A1。
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3 预测实例及结果分析

3.1 预测实例

算例1:采用中国南方某地区2014年6月1日

到9月23日的历史数据,对2014年9月24日全天

24h的电力负荷进行预测。首先利用本文第1节

所述规则从历史数据中选出相似日粗集,共有28个

样本被选入相似日粗集。再利用本文改进的灰色关

联方法计算相似日粗集中样本与待测日的综合灰色

关联度,计算结果见图1。选取综合灰色关联度大

于0.85的样本作为待测日的最终相似日集,用来训

练神经网络。

图1 综合灰色关联度
Fig.1 Comprehensivegreyrelationaldegree

把预处理后的原始数据y 经式(15)归一化后

与量化之后的影响因素组成神经网络的输入向量。
预测结果的反归一化如式(16)所示。

yinput=
y-min(y)

max(y)-min(y)
(15)

ŷ(t)=min(y)+youtput(max(y)-min(y))
(16)

式中:yinput为归一化后的负荷数据;ŷ(t)为反归一化

后的输出负荷数据,即为预测值;youtput为神经网络

输出结果。
相关参数设置:BP神经网络为3层网络结构,

隐含层和输出层之间采用sigmoid函数,学习率为

0.01,输入节点为8个,隐含层节点为4个,输出节

点为1个,需要优化的权值和阈值为8×4+4×1+
4+1=41个,其中权值为36个,阈值为5个。所以

蝙蝠个体维数为41,个体中各分量的范围为[-1,

1],种群规模为20,脉冲响度为0.3,脉冲发射率为

0.5,脉冲响度衰减系数和脉冲发射率增加系数都为

0.9,回声频率范围[fmin,fmax]为[0,3],最大迭代次

数为5000次,期望误差为0.001。
使用全部历史数据分别通过单一的BP神经网

络预测方法、蝙蝠优化BP神经网络组合预测(BA-
BP)方法、传统灰色关联与蝙蝠优化BP神经网络组

合预测(GRA-BA-BP)方法以及本文所提IGRA-
BA-BP方法对2014年9月24日电力负荷进行预

测,预测结果如图2所示。
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图2 预测负荷曲线与实际负荷曲线
Fig.2 Predictionloadcurvesandactualloadcurve

3.2 误差分析

通常将误差的评价指标选为绝对值平均误差

EMRE和均方根误差ERMSE
[23]。设y(t)和ŷ(t)分别

表示t时刻的实际负荷值和预测值,相对误差如

式(17)所示。

ERE=
y(t)-ŷ(t)
y(t)

×100% (17)

由于相对误差ERE有正负,为了避免正负相抵

消,计算平均相对误差的时候取相对误差的绝对值。
平均相对误差如式(18)所示,均方根误差如式(19)
所示。

EMRE=
1
n∑

n

i=1

y(t)-ŷ(t)
y(t) ×100% (18)

 ERMSE=
1
n∑

n

i=1

y(t)-ŷ(t)
y(t)

2

×100% (19)

均方根误差指标加强了数值大的误差的作用,
提高了该指标的灵活性。

为方便分析,把相对误差去绝对值,做出对比如

图3所示。

图3 相对误差对比
Fig.3 Comparisonofrelativeerror

4种方法的平均相对误差和均方根误差如表2
所示。
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表2 平均相对误差与均方根误差
Table2 Meanrelativeerrorandrootmeansquareerror

方法 EMRE/% ERMSE/%
BP 3.38 3.56
BA-BP 2.31 2.50

GRA-BA-BP 2.02 2.13
IGRA-BA-BP 1.95 2.08

由图3和表2可以看出:采用优化过的神经网

络来预测短期电力负荷,误差比单一的神经网络预

测要小;BA-BP方法预测结果的平均相对误差和均

方根误差比单一的BP神经网络分别减小1.07%和

1.06%;采用灰色关联选取相似日和优化的神经网

络相结合的预测方法,预测效果相比没有采用相似

日法的预测效果也有明显的提升;GRA-BA-BP方

法预测结果的平均相对误差和均方根误差比BA-
BP方法分别减小0.29%和0.37%;而预测效果最好

的是IGRA-BA-BP方法,其预测结果比 GRA-BA-
BP方法预测结果的平均相对误差和均方根误差分

别降低了0.07%和0.05%;IGRA-BA-BP方法的预

测效果比BA-BP和BP方法的预测效果都有了大

幅的提高,其中平均相对误差与均方根误差比BP
方法分别减小了1.43%和1.48%。

算例2:为充分证明本文方法的优越性,随机选

择一组数据对其中一天的负荷进行预测,以2014年

3月1日到5月20日的历史数据,对2014年5月

21日全天24h的电力负荷进行预测。并分别与算

例1另外三种方法的预测结果对比,预测负荷曲线

和实际负荷曲线图见附录A图A2,具体的预测误

差见附录A表A1。

4 结语

针对短期电力负荷预测中选择相似日的问题,
本文首先通过相似日粗集选取规则从历史日中选取

与待测日具有相似性的样本,在常规灰色关联分析

的基础之上引入形状相似性和距离相近性,选取综

合灰色关联度大于0.85的样本组成相似日集,利用

相似日集作为神经网络预测模型的训练样本,减少

了训练样本的数量和差异程度。在BP神经网络预

测的基础上,对其初始权值和阈值进一步优化,使得

BP神经网络很快速地收敛到一个较好的解。通过

把本文方法的预测的结果分别和没有经过相似日选

择的两种方法以及利用传统灰色关联方法选取相似

日的预测方法相比较可得,改进的灰色关联方法与

蝙蝠优化的神经网络结合,可以有效提高短期电力

负荷预测的预测精度,为电网发电、调度等环节提供

可靠支持。但是随着电力系统数据量的增加,文中

方法在大数据环境下的应用还有一定的局限性。未

来可以将本文方法和大数据平台结合,进一步提高

该方法的训练效率、应用范围及数据处理能力。

附录 见 本 刊 网 络 版(http://www.aeps-info.
com/aeps/ch/index.aspx)。
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Short-termLoadForecastingBasedonImprovedGreyRelationalAnalysisand
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Abstract Inviewoftheaccuracyofshort-termloadforecasting ashort-termloadforecastingmethodbasedonimprovedgrey
relationalanalysisandbackpropagation BP neuralnetworkoptimizedbybatalgorithm IGRA-BA-BP isproposed Onthe
basisoftraditionalgreyrelationalanalysis comprehensivegreycorrelationdegreeassociatedwithdistanceproximityandshape
similarityisintroducedtoselectthesimilardaysofhighersimilarity Inordertoreducethedifferenceoftrainingsamplesand
improvetheaccuracyofprediction thesamplesofsimilardaysetareusedtotrainBPneuralnetworkpredictionmodelwhich
isoptimizedbybatalgorithm TakinghistoricaldatainaregionofsouthernChinaasanactualexample thepredictionresults
ofsimpleBPneuralnetwork BPneuralnetworkoptimizedbybatalgorithm BA-BP andthetraditionalgreyrelational
analysisandBPneuralnetworkoptimizedbatalgorithm GRA-BA-BP arecomparedwiththeshort-termloadforecasting
methodbasedontheimprovedgreyrelationalanalysisandBPneuralnetworkoptimizedbybatalgorithm theresultsshowthat
thepredictionaccuracyoftheproposedmethodisbetter 

Keywords loadforecasting neuralnetwork batalgorithm greycorrelation similarday
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