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[摘　要]针对深度神经网络对电能预测精度低的问题,提出正弦粒子群优化神经元数量的深度神经网络算法,通
过对粒子群算法进行变异操作和惯性权重改进,来对深度神经网络隐藏层神经元参数进行寻优.实验结果表明,

SPSONNＧDNN算法相比于 DNN、极度梯度提升、线性回归、两种改进 PSONNＧDNN 算法的预测精度分别提高了

１．９２６％、２．８２０％、１．５００％、０．６３３％、０．５８２％;SPSONNＧDNN 算法相比于两种改进 PSONNＧDNN 算法迭代次数分

别减少６次、４次.
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　　电量预测是智能电网中电能调度的理论依据,
提前通过预测模型来推测出各地区的用电量,使供

电部门的输电量和各地区的用电量达到供需平衡,
从而减少电网中电能的浪费[１].随着人工智能的兴

起,深度神经网络由于具有自学习、自适应、容错性

等特点,大量的学者将其应用在电量预测领域,但是

深度神经网络处理不同领域的数据集时,由于数据

的多样性导致深度神经网络的结构参数不同.人们

利用其它算法的优点来对深度神经网络的结构参数

进行优化,但只是对神经网络中的训练数据、学习

率、输入权值等参数进行寻优,而隐藏层神经元数量

是根据输入参数随机设置的,不是最佳的参数,导致

网络的模型达不到最优,模型预测精度较低[２Ｇ３].
优化算法能准确的对深度神经网络各隐藏层神

经元进行寻优,其典型方法有粒子群算法、遗传算

法、蚁群算法.又因粒子群算法相比于遗传算法、蚁
群算法需要调整的参数少、搜索速度快、效率高以及

简单容易实现等优点[４Ｇ５].本文利用改进粒子群算

法来优化深度神经网络各隐藏层神经元数量.

１　算法设计

１．１　SPSONNＧDNN预测模型框架

改进粒子群优化深度神经网络的模型见图１.
本文原始数据为某地区的家庭用电量数据,数

据包括日期、时间、平均有功功率、平均无功功率、平

均电压、平均电流、３个计量表等９个维度的参数.

图１　SPSONNＧDNN算法模型

首先,对原始数据进行预处理.在数据预处理

过程中,先将数据格式进行转换,然后将数据的日期

和时间转换为浮点型,将各参数的单位换算统一;接
着查找缺失、异常字符串的数据并将其删除,因为是

对家庭用电量进行短期预测,删除对数据的整体没

有影响.

SPSONNＧDNN算法是利用改进粒子群算法的

种群粒子在迭代过程中的位置坐标来确定深度神经

网络隐藏层神经元数量,深度神经网络根据每个粒

子坐标来确定其对应的预测误差(即适应值),粒子

群算法从所有粒子中寻找出最优粒子,然后再根据

粒子群的速度和位置更新公式来更新所有粒子,经
过多次迭代后寻找出全局最优粒子,全局最优粒子

坐标和适应值分别代表深度神经网络隐藏层神经元

的数量和相对应的预测误差[６].



１．２　粒子群惯性权重的改进

粒子群算法是通过模拟鸟群觅食的行为而发展

起来的一种基于群体协作的随机搜索算法[７Ｇ８].
粒子群有两个特性:速度和位置.速度大小决

定下一次迭代后的位置变化大小;位置的维度是由

所要解决的问题决定的,每个粒子的位置信息可以

看成适应函数的一组解,每个粒子空间坐标的不断

变化,代表其函数解也是在不断变化的.PSO 算法

中粒子的速度和位置公式如下:
vk

id ＝wvk－１
id ＋c１r１(pbestid －xk－１
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xk
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式中,vk
id 表示粒子i第k次迭代的飞行速度的第d

维分量;xk
id 表示粒子i第k次迭代的位置矢量的第

d 维分量;pbestid 表示粒子i第d维分量的局部(即
个体)最优值;gbestid 表示粒子i第d 维分量的全

局(即群体)最优值;c１、c２ 表示学习因子;r１、r２ 表

示取值范围在[０,１]之间的随机数;w 表示惯性权

重(非负数).
通过对粒子群算法的分析可知,粒子群算法的

搜索能力和收敛能力都与惯性权重 w 息息相关.
根据分析,粒子群算法在寻优时,前期需要速度较

大,从而提高全局搜索能力;中期需要速度适中,来
平衡全局搜索能力和局部搜索能力;后期需要速度

较小,使得局部搜索能力较强.
惯性权重为固定值已经很难满足粒子群算法在

寻优过程中全局搜索能力和局部搜索能力的转换.
很多学者提出了优化的方法,一般分为线性和非线

性两种方法:

w ＝wmax－
wmax－wmin

tmax
t (３)

w ＝wmax－
(wmax－wmin)

t２
max

t２ (４)

式中,w 是指惯性权重,wmax 、wmin 分别代表最大、
最小惯性权重值,tmax 表示种群的最大迭代次数,t
表示种群的当前迭代次数.

公式(３)是线性变换,在粒子群算法迭代过程中

惯性权重变化率相同,不能满足粒子群算法在迭代

前期惯性权重变化较小的要求;公式(４)是非线性变

换,在粒子群算法迭代中期,变化仍然很小,不能很

好平衡全局搜索能力和局部搜索能力.
为了使粒子群算法计算结果更加准确,提出了

正弦惯性权重,使惯性权重随着粒子的迭代次数而

成正弦变换,满足粒子群算法在整个迭代过程中全

局搜索能力和局部搜索能力的转换如下式:

w ＝wmin＋(wmax－wmin)􀅰sin(π
２

􀅰
(itermax－iter)

itermax
)

(５)

式中,w 表示惯性权重,wmax 、wmin 分别表示惯性

权重的最大值和最小值,iter 表示当前迭代次数,

itermax 表示最大迭代次数.

１．３　粒子群陷入局部最优的改进

粒子群虽然对惯性权重进行了改进,但是在寻

优的过程中,随着种群聚合程度越来越高,种群也可

能会汇聚于一点.发生这种情况的根本原因是种群

在迭代寻优的过程中,其本身的多样性逐渐降低,导
致陷入局部最优.为了解决这个问题,引入种群平

均距离来描述种群的离散程度,根据平均距离的大

小和迭代误差来判断种群是否陷入局部最优.

L(iter)＝
１
N∑

N

i＝１
∑
d

n＝１

(xin(iter)－x
－

n(iter))２ (６)

式中,L(iter)表示种群在第iter 次迭代的平均距

离,N 表示种群的粒子数,d 表示粒子的维度,

xin(iter)表示第i个粒子的n维分量在iter次迭代

的值,x
－

n(iter)表示所有粒子在iter次迭代的平均

坐标的n 维分量的值.
当种群粒子平均距离L(iter)的值较大时,粒

子分布程度较分散,PSO 进行大范围的全局搜索.
随着迭代的进行,L(iter)的值会逐渐减小,表示种

群中粒子分布程度较密集,种群的多样性也会降低,
此时 PSO 易陷入局部最优,从而无法达到全局

最优.
此时就需要变异操作来提高种群粒子的多样

性.给定阈值,如果种群粒子平均距离L(iter)的

值低于设定阈值则表示PSO陷入局部最优,应启动

变异操作,将特定的粒子通过变异的方式增加种群

活性,使其跳入到其它区域继续寻优,让种群达到全

局最优.
可通过L(iter)的大小或粒子群全局最优值来

判断是否需要进行变异操作.若粒子经过多次迭代

仍未发生明显变化或 A低于给定的阈值,则可进行

变异操作.变异操作时根据粒子离全局最优的距离

来选取变异操作的粒子,而变异前后粒子群的最优

值保持不变.变异操作的公式如下:
x′

i ＝xi ＋sin(iter/itermax)􀅰xi􀅰N(０,１) (７)

式中,x′
i 表示粒子i变异后的位置,xi 表示粒子i

变异前的位置,iter是种群的当前迭代次数,itermax

是种群的最大迭代次数,N(０,１)表示０~１之间的

任选随机数.

１．４　算法流程

SPSONNＧDNN算法流程如下:

１)初始化.对改进粒子群算法和深度神经网络

进行初始化设置,改进粒子群算法需要设置以下参

数:粒子的数量 N 、粒子的维度D 、算法的最大迭
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代次数itermax 、惯性权重的最大值 wmax 和最小值

wmin 以及两个学习因子c１ 和c２;深度神经网络需要

设置迭代次数、隐藏层数等.

２)选取合适适应函数并计算适应值.根据具体

问题,设计相关的函数关系,然后将粒子的信息输入

到函数关系中求出函数的输出值(即适应值).本文

以深度神经网络损失函数为参考,以均方根误差公

式作为适应度函数.

３)将初始的粒子位置参数作为 DNN 网络各隐

藏层的神经元个数,计算出预测误差作为粒子群算

法的适应值.各粒子的适应度值就是个体最优值,
在个体最优值中寻找全局最优值.

４)惯性权重的更新.将种群当前迭代次数带入

式(５)中,计算出新的惯性权重值.

５)更新种群各粒子的速度和位置.根据式(１)、
式(２)来更新每个粒子的速度和位置.

６)将更新后的各粒子分别带入适应函数,计算

出对应的适应值.

７)更新个体最优值.计算出各粒子适应值后,
分别与各粒子的当前个体最优值作比较,若小于当

前个体最优值,则将该粒子的适应值作为个体最优

值,反之,个体最优值不变.

８)更新全局最优值.当个体最优值更新后,将
各粒子的个体最优值依次与全局最优值作比较,若
粒子个体最优值小于全局最优值,则将该粒子的个

体最优值作为全局最优值,反之,全局最优值不变.

９)变异判断.按照公式(６)计算得到的平均距

离来判断是否达到变异条件,如果距离低于给定的

阈值或种群迭代多次全局最优值没有发生明显变化

则执行步骤１０);否则执行步骤１１).

１０)变异操作.选取部分平均距离较小的粒子,
根据式(７)计算出变异后粒子位置.

１１)结束循环判断.当迭代次数或者最优适应

值 满足种群要求后,则执行步骤１２),否则执行

步骤４).

１２)算法结束.输出算法计算的最优值.

SPSONNＧDNN算法流程如图２所示.

图２　SPSONNＧDNN算法流程

２　算例分析

为验证预测方法的有效性,选用网上公布的某

一地区的用户电量数据集.数据集包含平均有功功

率、平均无功功率、平均电压、平均电流等数据参数.

２．１　实例分析

选取用户的用电量数据(表１),进行数据分析、
过滤.首先将数据的格式统一,单位换算成统一的

标准;然后查找缺失、异常字符串的数据,接着剔除

异常数据或填补缺失数据;最后将处理好的数据集

作为 DNN、SPSONNＧDNN 等算法的数据集,以有

功功率为输出,其它参数为输入.
表１　用户用电量数据特征

序号 Activepower Reactivepower Voltage Intensity Metering１ Metering２ Metering３

１ ５０．６３ ０．１９４ ２４０．１４ １２．６ ０ ２ ０
２ １２．５６ ０．０８６ ２４１．２７ ４．４ ０ ０ １
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

N ５６．６０ ０．３９８ ２３２．４０ １４．６ ３６ ３ ０

２．２　实验参数设置

由式(２)、式(６)可知,需要初始化设置的实验参

数有粒子的数量N 、粒子的维度D 、算法的最大迭

代次数itermax 、惯性权重的最大值 wmax 和最小值

wmin 以及两个学习因子c１ 和c２.本文将N 设置为

５０、D 设置为６、itermax设置为３０,wmax设置为０．９、

wmin 设置为０．４、c１ 和c２ 都设置为０．２;深度神经网

络隐藏层数设为６,各隐藏层神经元的数量根据全

局最优粒子坐标值来确定.

２．３　实验结果与分析

深度神经网络、线性回归、极限梯度提升、两种

改进 PSONNＧDNN 算法以及SPSONNＧDNN 算法
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分别以处理好的数据集来训练和预测用户用电量,
预测结果见图３－９,本文以 MAPE和 MSE为标准

对算法的精度进行衡量.

图３　深度神经网络的真实值与预测值对比

图３为深度神经网络的真实值与预测值误差曲

线,其中蓝色曲线代表真实数据集,红色曲线表示预

测数据集,MAPE为５．９９７％,说明训练数据集的预

测 值 与 真 实 值 之 间 的 平 均 绝 对 百 分 比 误 差 为

５．９９７％;MSE为０．３６７３,说明训练数据集的预测值

与真实值之间的均方误差为０．３６７３.

图４　线性回归的真实值与预测值对比

图４表示线性回归的真实值与预测值的对比曲

线图,图中横坐标表示样本点的个数,纵坐标表示每

个样本点的数值,其中蓝色曲线代表真实数据,红色

曲线表示预测数据.计算可知,MAPE为６．８７１％,
即训练数据集的预测值与真实值之间的平均绝对百

分比误差为６．８７１％;MSE为０．５７１７,即训练数据集

的预测值与真实值之间的均方误差为０．５７１７.

图５　极端梯度提升的真实值与预测值对比

图５表示极端梯度提升的真实值与预测值对比

曲线图,图中横坐标表示样本点的个数,纵坐标表示

每个样本点的数值,其中蓝色曲线代表真实数据,红
色曲 线 表 示 预 测 数 据. 计 算 可 知,MAPE 为

５．５５１％,说明测试数据集的预测值与真实值之间的

平均绝对百分比误差为５．５５１％;MSE为０．３２３２,说
明训练数据集的预测值与真实值之间的均方误差为

０．３２３２.
本文对粒子群优化神经元数量的深度神经网络

算法中的惯性权重分别做线性变换、微分变换、正弦

变换,如式(３)、(４)、(５)所示.图 ６ 中 PSONNＧ
DNN(method１)表 示 惯 性 权 重 为 线 性 变 换;

PSONNＧDNN(method２)表示惯性权重为微分变

换;SPSONNＧDNN表示惯性权重为正弦变换.
图６a没有设置粒子群算法的适应值阈值,可知

PSONNＧDNN(method１)算法的适应值(即 MAPE)
为４．６９３％,是指PSONNＧDNN(method１)算法的全

局最优粒子的适应值为４．６９３％,全局最优粒子位置

为(３０,１５,５５,２７,２７,１３);PSONNＧDNN(method２)
算 法 的 适 应 值 为 ４．６２２％,是 指 PSONNＧDNN
(method２)算 法 的 全 局 最 优 粒 子 的 适 应 值 为

４．６２２％,全局最优粒子位置为(５４,５１,４５,２９,３,

４４);SPSONNＧDNN 算法适应值为４．１０３％,是指

SPSONNＧDNN算法的全局最优粒子的适应值为

４．１０３％,全局最优粒子位置为(５８,１５,５４,３４,５３,

３３).因此,相比于其它两种算法,SPSONNＧDNN
算法预测精度有所提升.

(a)相同迭代次数的预测精度对比

(b)相同预测精度下迭代次数的对比

图６　改进粒子群优化神经元数量的深度

神经网络算法实验

图６b 设 置 粒 子 群 算 法 的 适 应 值 为 ４．９％,

PSONNＧDNN(method１)算法在迭代１３次后达到

４．９％;PSONNＧDNN(method２)算法在迭代１１次后

达到４．９％;SPSONNＧDNN算法在迭代７次时适应

值达到了４．９％.因此,相比于其他两种算法,SPＧ
SONNＧDNN算法迭代次数均减少了.

将 PSONNＧDNN (method１)算 法、PSONNＧ
DNN(method２)算法以及SPSONNＧDNN算法的全

局最优粒子坐标带入深度神经网络中检验其准

确性.
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图７　PSONNＧDNN(method１)算法

的真实值与预测值对比

图７表示PSONNＧDNN(method１)算法的迭代

次数与训练误差曲线图,图中横坐标表示样本点的

个数,纵坐标表示每个样本点的数值,其中蓝色曲线

代表真实数据,红色曲线表示预测数据.计算可知,

MAPE为４．６８４％,即 PSONNＧDNN(method１)算

法中训练数据集的预测值与真实值之间的平均绝对

百 分 比 误 差 为 ４．６８４％;MSE 为 ０．２８５３,表 示

PSONNＧDNN(mothed１)算法中测试数据集的预测

值与真实值之间的均方误差为０．２８５３.

图８　PSONNＧDNN(mothed２)算法

的真实值与预测值对比

图８表示PSONNＧDNN(method２)算法的迭代

次数与误差曲线图,图中横坐标表示样本点的个数,
纵坐标表示每个样本点的数值,其中蓝色曲线代表

真实数据,红色曲线表示预测数据.计算可知,

MAPE为４．６３３％,表示 PSONNＧDNN(method２)
算法中训练数据集的预测值与真实值之间的平均绝

对百分比误差为 ４．６３３％;MSE 为 ０．２８４６,表 示

PSONNＧDNN(method２)算法中测试数据集的预测

值与真实值之间的均方误差为０．２８４６.

图９　SPSONNＧDNN算法的真实值与预测值对比

图９表示SPSONNＧDNN算法的迭代次数与误

差曲线,图中横坐标表示样本点的个数,纵坐标表示

每个样本点的数值,其中蓝色曲线代表真实数据,红
色曲 线 表 示 预 测 数 据. 计 算 可 知,MAPE 为

４．０５１％,表示SPSONNＧDNN算法中训练数据集的

预测值与真实值之间的平均绝对百分比误差为

４．０５１％;MSE为０．２６４７,表示SPSONNＧDNN 算法

中测试数据集的预测值与真实值之间的均方误差为

０．２６４７.
综上所述,验证了 PSONNＧDNN(method１)算

法、PSONNＧDNN(method２)算法以及 SPSONNＧ
DNN算法的准确性.

表２　常规算法预测误差

名称 MAPE/％ MSE

DNN ５．９７７ ０．３６７３
线性回归 ６．８７１ ０．５７１７

极限梯度提升 ５．５５１ ０．３２３２

表３　改进PSONNＧDNN算法预测误差

名称
粒子群

迭代次数

适应

值/％
MAPE

(验证)/％
MSE

(验证)
PSONNＧDNN
(method１) １３ ４．６９３ ４．６８４ ０．２８５３

PSONNＧDNN
(method２) １１ ４．６２２ ４．６３３ ０．２８４６

SPSONNＧDNN ７ ４．１０３ ４．０５１ ０．２６４５

　　由表２、表３可知,SPSONNＧDNN 算法的预测

精度(MAPE)相比于 DNN、线性回归、极限梯度提

升分别提升了１．９２６％、２．８２０％、１．５００％;并且SPＧ
SONNＧDNN算法相比于 PSONNＧDNN(mothed１)
算 法、PSONNＧDNN (mothed２)算 法 预 测 精 度

(MAPE)分别提升了０．６３３％、０．５８２％,迭代次数分

别减少了６次、４次.实验证明,相比于传统的方

法,SPSONNＧDNN 算法在用户电量预测中预测精

度更高.本文方法在电量预测中具有普遍的适

用性.

３　结论

目前,深度神经网络应用广泛,但是面对不同领

域的数据集,深度神经网络隐藏层神经元参数不确

定.针对这一问题,提出改进粒子群优化神经元数

量的深度神经网络算法对家庭用电进行预测,该算

法是将粒子群中的惯性权重改进为随迭代次数变化

而成正弦变化的变量;同时在计算中加入了变异操

作,使陷入局部最优的粒子跳入其它区域继续寻优.
通过实验验证,SPSONNＧDNN 算法相比于 DNN、
线性回归、极限梯度提升方法的预测精度(MAPE)
分别提升了１．９２６％、２．８２０％、１．５００％,同时相比于

PSONNＧDNN (mothed１)算 法、PSONNＧDNN
(mothed２)算法的预测精度分别提升了０．６３３％、

０．５８２％,并且迭代次数分别减少了６次、４次.因

此,通过SPSONNＧDNN 算法可以提高电量的预测

９１　第３８卷第１期　　　　　　　　　　蔡　翔,等　改进深度神经网络的用户用电量预测方法



精度,以此来减少发电量,从而减少能源的浪费.
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ResearchonUserElectricityConsumptionPredictionMethod
BasedonImprovedDeepNeuralNetwork

CAIXiang１,ZHULi２

(１SchoolofElectricalandElectronicEngineering,HubeiUniv．ofTech．,Wuhan４３００６８,China;

２HubeiProvincialKeyLaboratoryofSolarEnergyEfficient
UtilizationandEnergyStorageOperationControl,
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Abstract:Withtheriseofartificialintelligence,researchershavewidelyuseddeepneuralnetworksinthe
fieldofelectricpower．However,duetotheuncertaintyoftheparametersofneuronsinthehiddenlayerof
deepneuralnetworks,thepredictionaccuracyofelectricpowerislow,resultinginanimbalancebetween
thesupplyanddemandofelectricpowerandinpowerredundancy．Tothisend,weproposetheSinParticle
Swarm OptimizationNumberofNeuronsofDeepNeuralNetworks(SPSONNＧDNN)algorithm,whichis
basedonthemutationoperationandinertiaweightoftheparticleswarmalgorithmimprovement,tooptiＧ
mizetheparametersofthehiddenlayerneuronsofthedeepneuralnetwork．Theexperimentalresults
showthatcomparedwithDNN,extremegradientboosting,linearregression,andthetwoimproved
PSONNＧDNNalgorithms,thepredictionaccuracyoftheSPSONNＧDNNalgorithmisimprovedby１．
９２６％,２．８２０％,１．５００％,０．６３３％,and０．５８２％,respectively;ComparedwiththetwoimprovedPSONNＧ
DNNalgorithms,theDNNalgorithmreducesthenumberofiterationsby６and４times,respectively．
Keywords:powerprediction;deepneuralnetwork;particleswarmoptimization;predictionaccuracy
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