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基于DEＧGWOＧLSSVM 模型的用电负荷预测

刘雨薇,刘　辉,陈馨凝,李侯君,邹琪骁
(湖北工业大学电气与电子工程学院,湖北 武汉４３００６８)

[摘　要]为了提高负荷预测的拟合精度,提出一种基于优化灰狼算法的最小二乘支持向量机负荷预测模型,针对

标准灰狼算法精度低、收敛速度慢、易陷入局部最优的缺点,采用差分算法优化标准灰狼算法.利用改进的灰狼算

法优化最小二乘支持向量机的两个主要参数,建立功率负荷预测研究模型.通过实例分析获得负荷预测结果,利
用三种评价指标对比了四种算法模型.实验表明,改进灰狼算法优化最小二乘支持向量机的改进评价指标数值较

低,拟合曲线精度更高.
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　　电力系统负荷预测问题是使用已知的历史负荷

数据来优化和拟合目标时间段内的预测电力负荷

值,该预测负荷数据对指导未来供电需求量,节约电

力成本具有重要意义.电力负荷预测的方法主要分

为两类:基本预测方法和新兴的人工智能预测方法.
传统的基本预测方法包括自回归滑动平均模型、混
沌理论预测方法、卡尔曼滤波方法等.这些方法预

测及时,但是预测精度相对较低,且不适用于非稳

定、非线性的负荷预测.人工智能预测方法在解决

非线性时间序列预测方法方面具有更好的效果,包
括人工神经网络和支持向量机等.

实验证明,传统的支持向量机(SVM)算法对模

型拟合的效果优于其他机器学习算法[１],因此,被广

泛应用于解决线性或非线性系统的分类、拟合回归、
模式识别等问题中.基于传统的标准算法,最小二

乘支持向量机(LSSVM)改变了原始SVM 算法中

的不等式约束,将原问题转化为求解线性方程的问

题,提高了求解的速度[２].在非线性的负荷预测领

域,LSSVM 也表现出更多的优势[３].核宽度参数σ
和正则化参数C的选择决定了LSSVM 模型的拟合

效果,因此所选参数的优化是研究的重点.文献[４]
提出了一种利用混合粒子群算法(PSO)优化的混合

短期电力负荷预测的优化模型.文献[５]解决了微

电网超短期负荷预测中负荷数据的非高斯和高维影

响预测模型精度问题,提出了一种基于局部保持投

影的最小二乘支持向量机(LPPＧLSSVM)算法.文

献[６]通过使用仿生蝙蝠算法(BA)改进了 LSSVM
模型,以提高短期电力负荷预测的准确性.

灰狼优化算法是 Mirjalili等[７]提出的一种新兴

的智能仿生算法,然而,对于复杂的大样本数据问

题,GWO算法很容易陷入局部最优解,这使得算法

后来的收敛速度变慢[８].本文利用差分算法优化标

准的灰狼算法,同时优化最小二乘支持向量机模型

的参数寻优过程,建立了混沌灰狼算法 最小二乘

支持向量机的(DEGWOＧLSSVM)电力负荷预测模

型.将四个不同的模型预测效果进行对比,证明了

本算法拟合效果的优越性.

１　基于LSSVM 模型的预测

支持向量机(SupportVectorMachine)是 VapＧ
nik等人以线性分类器为设计基础,基于结构风险

最小化提出的一种得到全局最优化的机器学习模

型,被广泛应用于解决线性或非线性系统的分类、拟
合回归和高维空间的模式识别等问题中[９].

１９９９年,Suykens[１０]根据式(１)改变了原SVM
算法中的不等式约束,提出了最小二乘支持向量机

(LeastSquaresSupportVectorMachine,LSSVM)
方法,该算法方便了原问题的求解,改进了运行后期



速度变慢的缺点,提升了非线性系统数据处理的精

度.近年来最小二乘向量机算法在负荷预测领域也

得到了广泛的应用,本文采用 DEＧGWO 算法优化

最小二乘支持向量机的寻优过程.
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２　改进灰狼算法

２０１４年,Mirjalili等人依据灰狼群捕食猎物过

程中种群内部的等级制度分工,提出了一种元启发

式仿生算法 灰狼(GreyWolfOptimizer,GWO)
算法[７],模拟仿照灰狼群捕食猎物工程中,进行游

走、包围、追捕、攻击等狩猎行为来完成目标问题的

优化过程.该方法全局寻优能力强,收敛速度快、参
数较少,故在人工智能预测领域也得到了良好的寻

优效果[１１].

２．１　标准的灰狼算法

灰狼依靠着狼群内严格的等级制度来完成狩猎

捕食过程,以狼群的社会等级建立金字塔模型,从上

至下依次分为α 、β 、δ和ω 四个等级.围猎由狼α
占主导地位,灰狼群以猎物为圆心从各个方向实施

围捕,在头狼α 的领导下,由最靠近猎物的β 、δ 实

施行动,剩余狼群ω 填补空缺以防止猎物逃脱.狼

群反复多次地攻击,逐渐缩小包围圈最终将猎物捕

获.因此,对于所有的优化类问题,即是利用 GWO
算法求解猎物最佳坐标的问题.
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图１　灰狼算法原理

狼群对猎物进行围攻过程如下式所示:
D ＝ CXp(t)－X(t)

X(t＋１)＝Xp(t)－AD (２)

C ＝２r１ (３)

A ＝a(２r２ －１) (４)

式中:C 为摆动因子,A 为收敛因子,Xp(t)、X(t)
分别为第t次迭代后猎物和灰狼位置,r１＝rand(０,

１),r２＝rand(０,１).

GWO算法利用α 、β 、δ 狼群获得潜在猎物位

置的最优解,使得其他狼群可以更新自己的猎捕位

置,这种围捕猎物的过程数学公式描述如下.
Dα ＝ C１Xα(t)－X(t)

Dβ ＝ C２Xβ(t)－X(t)

Dδ ＝ C３Xδ(t)－X(t)

X１ ＝Xα(t)－A１Dα

X２ ＝Xβ(t)－A２Dβ

X３ ＝Xδ(t)－A３Dδ

根据下式计算迭代后种群内个体的新位置:

X(t＋１)＝
(X１ ＋X２ ＋X３)

３

２．２　改进的灰狼算法

Storn等[１２]为了更新种群的多样性,提出了一

种基于全局优化的方法 差分算法.该方法主要

通过对种群进行变异、交叉、选择等机制产生新的种

群,得到最优解.
在D 维 空 间 中,用 POP 代 表 种 群,有 下 列

定义:
POP＝ X１,X２,􀆺,Xk,􀆺,Xpsize{ }

Xk ＝ (Xk
１,Xk

２,􀆺,Xk
p,􀆺,Xk

d)

k表示第k个个体,k ＝１,２,􀆺,psize,psize表示样

本群的规模,p＝１,２,􀆺,d .

１)在搜索空间随机生成初始种群

Xk
p ＝Xk

p(low)＋(Xk
p(up)－Xk

p(low))×rand(０,１)

(５)

Xk
p(low)代表第k 个个体的第p 个分量的下界,

XK
P (up)代表第k个个体的第p 个分量的上界,rand

(０,１)表示[０,１]之间的随机数.

２)变异操作

变异个体由下式生成:
Vi(τ)＝Xr１(τ)＋M􀅰(Xr２(τ)－Xr３(τ)) (６)

式中,M 为缩放因子,r１ ≠r２ ≠r３ ≠i;τ＝０,１,２,
􀆺,τmax 表示迭代次数.

３)交叉操作

Uk
j(τ)＝

Vk
j(τ),rand(０,１)≤CR 或j＝rand(１,d)

Xk
j(τ),rand(０,１)＞CR 或j≠rand(１,d){

(７)

式中:CR 为交叉概率因子,rand(１,d)为[１,d]之

间的随机整数,d 为样本维数.

４)选择操作

保证子代种群的优越性

Xk(τ＋１)＝
Xk(τ),f(Uk(τ))＞f(Xk(τ))

Uk(τ),f(Uk(τ))≤f(Xk(τ)){
尽管 GWO 算法在许多领域都体现出其算法的优

越性,但同其他智能算法一样,当训练对象为大数据

样本时,易陷入局部最优解、计算速度变慢、精度变

低.因此本文利用差分算法更新狼群最优位置,避
免 GWO算法陷入局部最优[１３].
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３　DEＧGWO优化LSSVM 模型

基于DEＧGWOＧLSSVM 模型的用电负荷预测

方法,即利用DE算法优化标准灰狼算法,采用改进

灰狼算法完善LSSVM 算法的参数寻优过程.模型

前期准备步骤如下:

１)样本的划分.将整个样本空间划分为两组数

据:训练数据和测试数据,训练样本数据用来帮助模

拟建立数学模型,测试样本数据用来对模型预测效

果进行检验.

２)核函数的选取.核函数的选取关系到模型性

能的优良.针对大数据样本时,处理过程相对不会

太复杂的优点,本文核函数选取径向基核函数:

K(x,xi)＝exp[－
‖x－xi‖２

２σ２
]

其中:σ 为核宽度参数;‖x－xi‖ 表示x 距离中

心点xi 的距离.

３)归一化处理.归一化处理将数据结果落到

[０,１]之间,使模型的计算速度更加快速,对样本库

中初始数据进行归一化处理,其转换函数如下:

x∗
i ＝

xi －xmin

xmax －xmin
(８)

其中:xi 表示样本实际值;xmax 、xmin 分别表示样

本数值中的最大值、最小值.同时预测结果数据还

要利用式(８)进行反归一化处理.
基于DEＧGWOＧLSSVM 模型的负荷预测研究

算法预测步骤如下:
步骤１:设置各项初始参数.
步骤２:根据式(５)初始化种群,其中 X由最小

二乘向量机的核宽度参数σ 和正则化参数C构成.
步骤３:计算个体适应度值,并按从高到低顺序

进行排列,以排名前三位的个体位置Xα 、Xβ 和Xσ

作为上层狼.
步骤４:利用式(２)更新父代种群个体的位置.
步骤５:根据式(６)、(７)利用差分算法机制进行

变异、交叉更新,产生新子代.
步骤６:根据式(８)更新父代种群,再根据式

(３)、(４)更新C、A和a .
步骤７:更新父代Pα 、Pβ 和Pσ ,再次对灰狼

父代群体进行排序.对算法终止条件进行判断,当
满足条件,返回父代Pα 和f(Pα),输出得到的最优

解 C、σ .
步骤８:根据核宽度参数σ 和正则化参数 C建

立LSSVM 模型.

４　实验分析

　　DEＧGWOＧLSSVM 模型算法流程见图２.
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图２　DEＧGWOＧLSSVM 回归预测算法流程图

４．１　数据来源

本文数据选用２００１年欧洲智能技术网络 EUＧ
NITE(EUropean NetworkonIntelligentTechno
logies)举办的中期电力负荷预测竞赛中提供的历史

负荷数据.该历史数据样本包括某地区１９９７年、

１９９８年中每隔半小时记录的全年电力负荷数值,要
求预测２０１９年整个１月的日最大电力负荷值.

４．２　实例分析

１)样本数据的选取及分类.选取每年同时期的

电力负荷值作为样本数据,模型精确度更高,因此从

原始数据中选取合适数据作为样本总体,将其分为

两部分:以１９９７年１月－１９９７年１２月的日最大电

力负荷值为训练样本,以１９９８年１月－２月的日最

大电力负荷值为测试样本.

２)预测的方式:本文采用因果预测方法,以第

１、２、３天的日最大负荷值为输入量,输出第４天的

日最大负荷值,再以第２、３、４天的日最大负荷值为

输入量,输出第５天的日最大负荷值,以此类推,完
成预测目标.

３)评价指标.本文采用 MAE、MSE、MAPE三

个指标来对比评价实验预测结果,公式如下:

MAE＝
１
n∑

n

i＝１
Yi －Ŷi

MSE＝
１
n∑

n

i＝１

(Yi －Ŷi)２
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MAPE＝
１
n∑

n

i＝１

(Yi －Ŷi)
Yi

式中:Yi 为实际值;̂Yi 为预测值;n 表示样本总数.

MAE、MSE、MAPE数值越小,则模型的预测拟合程

度越好,精度越高.

４)适应度函数的选取.本文以 MSE 作为适应

度函数.

５)模型参数设置.本文模型大迭代次数 maxIt
取２００,变量维数取２,种群数目nPop取５０.差分算

法中,缩放因子 Mmax、Mmin 分别为０．８、０．２,交叉概

率因子CR取０．２.

６)预测结果.利用１９９８年１２月的日最大负荷

值预测出１９９９年１月的日最大负荷值.模型预测结

果见图３.
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图３　模型预测结果

模型在迭代过程中,随着迭代次数的增加,每代

的适应度值变化曲线如图４所示.可见在迭代次数

较少的情况下,DEＧGWOＧLSSVM 模型可快速收敛

到最优解,同时,种群前期在最佳适应度值附近波动,
之后波动范围逐渐平缓,种群迭代次数到１２０次之

后,种群个体最优适应度值基本稳定,种群的更新基

本停止.
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图４　模型迭代曲线

　　为了验证本文提出的模型算法的优越性,分别建

立 LSSVM、PSOＧLSSVM、GWOＧLSSVM、DEＧ
GWOＧLSSVM 四种模型对数据样本进行短期负荷预

测模型对比,不同模型下的预测结果见图５.为使预

测的结果更直观,将２０１９年１月前１５天的模型预测

值和实际值的数值单独列出(表１),同时比较不同模

型的精确效果,利用均方误差(MSE)作为模型对比

的主要参考指标,以平均绝对百分误差(MAPE)、平
均绝对误差(MAE)作为模型对比的辅助参考指标进

行分析,比较不同模型的评价指标数值(表２).
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图５　不同算法下的模型预测结果

表１　２０１９年１月１日－１月１５日日最大电力负荷预测值及误差

日期 实际值
预测值

LSSVM PSOＧLSSVM GWOＧLSSVM HGWOＧLSSVM

１月１日 ６７７ ７１７．６６ ７０４．０７ ６８０．８１ ６７７．０７

１月２日 ７１８ ７５０．６３ ７３９．７８ ７３３．２８ ７２４．３２

１月３日 ７３８ ７０９．２６ ７１７．２６ ７２４．９５ ７３１．９６

１月４日 ７０９ ７２６．１７ ７２５．３４ ７２４．３１ ７１９．２４
１月５日 ７４５ ７１７．６０ ７２２．２５ ７３０．６７ ７４３．６０

１月６日 ７４９ ７４３．８６ ７４６．１８ ７４７．７１ ７４７．７２

１月７日 ７３４ ７４２．１７ ７３８．１０ ７３３．２８ ７３３．５４

１月８日 ６７９ ７３２．５２ ７２３．４７ ７１８．１３ ６９０．０３

１月９日 ７４８ ７４３．８２ ７５６．３２ ７５０．２６ ７４９．２８
１月１０日 ７３９ ７４３．１１ ７４０．３９ ７３９．５２ ７３９．５７

１月１１日 ７５６ ７３５．５８ ７４８．５１ ７４９．１７ ７５２．１０

１月１２日 ７６３ ７５０．２４ ７５３．４４ ７５７．９６ ７６１．８３

１月１３日 ７５２ ７５２．５０ ７５３．２８ ７５３．０８ ７５２．９９

１月１４日 ７３８ ７４０．５８ ７３６．９１ ７３６．４９ ７３７．４５

１月１５日 ６９９ ７３７．８０ ７３１．６３ ７２６．７３ ７１２．６５
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表２　各模型预测误差指标

预测模型 MAPE MSE MAE

LSSVM ０．０２５４ ０．０５７７ ０．０１８７
PSOＧLSSVM ０．０２３１ ０．０５１４ ０．０１７３
GWOＧLSSVM ０．０２２７ ０．０４９１ ０．０１６８
HGWOＧLSSVM ０．０２０３ ０．０４５２ ０．０１５２

　　从图５的实验结果可以看出,经过改进灰狼算

法优化后的最小二乘向量机的回归拟合效果较好,
最基础的最小二乘向量机算法拟合程度较差,组合

改进的算法比单一算法的预测精度更强,说明对最

小二乘向量机的参数优化是十分有必要的.组合算

法 GWOＧLSSVM,PSOＧLSSVM 预测结果表现出

不同程度的提高,前者算法比后者算法的拟合曲线

精确,而本文提出的模型,模型的拟合效果最好,特
别在突变的极值点和局部最值点时,优化后的灰狼

算法模型能更好的预测到数值的变化,预测精度有

显著提高.
从表１中数据来看,基础的 LSSVM 算法预测

效果最差,预测值与真实值之间误差较大,不能起到

模拟预测的效果.GWO 算法明显优于 PSO 算法

的优化效果,而优化后的灰狼算法与标准灰狼算法

的预测数值相差较小,且更为精确.从表２中可以

看出,在最基础的标准算法下,灰狼算法各项评价指

标均低于粒子群算法的优化评价指标,证明了灰狼

算法的优越性.在利用差分算法优化灰狼算法的最

佳狼群位置,使其避免陷入局部最优解,优化后的

DEＧGWOＧLSSVM 预测模型的三项指标明显优于

其余优化预测模型,验证了本文算法具有较高的稳

定性,表现出很高的预测准确度.

５　结束语

LSSVM 算法近年来在电力负荷预测领域得到

了广泛的应用.本文利用改进优化的仿生学灰狼算

法,对最小二乘支持向量机的参数进行优化.利用

差分算法优化标准灰狼算法,更新狼群最优位置,以
解决传统的灰狼算法计算运行后期难以跳脱局部最

优、训练收敛速度变慢导致模型精度变低的问题,同
时结合了 LSSVM 在处理非线性、小样本系统数据

时具 有 更 强 的 学 习 能 力 强 的 优 势,建 立 了 DEＧ
GWOＧLSSVM 的混合电力负荷预测模型,提高了

模型的拟合精度和收敛速度.本文结合实例分析,
对比了不同拟合模型的精度和预测结果,优化后的

DEＧGWOＧLSSVM 预测模型的三项评价指标明显

优于其余优化预测模型,验证了本文算法具有较高

的稳定性,表现出很高的预测准确度.
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