
 

 

分类号：                                 密     级：          

UDC:                                        单位代码：  10078   

 

 

华北水利水电大学专业硕士学位论文 

 

 
基于 WT-QPIO-BP 的短期电力负荷预测 

 

Short-term Power load forecasting based on WT-QPIO-BP 

 

 

 

 

 

研  究  生  姓  名：       白苏赫       

指 导 教 师：   朱雪凌  唐耀华   

专    业   领   域：      电气工程      

所    在   学   院：      电力学院      

 

 

2022 年 03 月 

  



 

III 

独立完成与诚信声明 
 

本人郑重声明：所提交的学位论文，是本人在指导教师的指导下，独立进行研究

工作所取得的研究成果并撰写完成的。没有剽窃、抄袭等违反学术道德、学术规范的

侵权行为。文中除已经标注引用的内容外，本学位论文中不包含其他人或集体已经发

表或撰写过的研究成果，也不包含为获得华北水利水电大学或其它教育机构的学位或

证书所使用过的材料。对本文的研究做出重要贡献的个人和集体，均已在文中作了明

确的说明并表示了谢意。本人完全意识到本声明的法律后果由本人承担。 

 

学位论文作者签名：               保证人（导师）签名： 

                          

签字日期：                       签字日期： 

 

 

学位论文版权使用授权书 

 

本人完全了解华北水利水电大学有关保管、使用学位论文的规定。特授权华北水

利水电大学可以将学位论文的全部或部分内容公开和编入有关数据库提供检索，并采

用影印、缩印或扫描等复制手段复制、保存、汇编以供查阅和借阅。同意学校向国家

有关部门或机构送交论文原件或复印件和电子文档。（涉密的学位论文在解密后应遵

守此规定） 

 

 

学位论文作者签名：               导师签名： 

 

签字日期：                       签字日期： 

 

  



摘 要 

I 

 

基于 WT-QPIO-BP 的短期电力负荷预测 

 

摘 要 
 

短期电力负荷预测是电力系统安全和经济发展规划的重要组成部分，对电网调度

优化、机组启停、国民经济都有着重要的影响，本文对短期电力负荷预测工作进行研

究。 

首先，分析国内外负荷预测技术的研究现状，介绍短期负荷预测的基本原理，通

过对抚顺市电力日负荷特性、周负荷特性、季节负荷特性分析确定影响电力负荷的因

素。 

其次，在电力负荷预测模型方面，本文选取处理非线性数据能力较强的 BP 神经网

络作为负荷预测的基本模型。针对 BP 神经网络容易陷入局部最优的问题，选取寻优速

度较快的粒子群算法（PSO）和寻优能力较强的鸽群算法（PIO）优化 BP 神经网络的

权值和阈值，并利用 PSO-BP 模型和 PIO-BP 模型对抚顺市电力负荷进行预测。仿真表

明，PIO-BP模型的预测结果更精确，验证 PIO算法对BP神经网络有较好的优化效果。 

再次，为解决鸽群算法寻优后期种群多样性减少的问题，本文融入量子信息理论。

利用量子编码鸽群，扩展鸽群搜索空间，提升算法的全局寻优性能。并将改进后的基

于量子鸽群算法（QPIO）与 BP 神经网络混合构建预测模型，利用 QPIO-BP 神经网络

对抚顺市电力负荷进行预测，并通过仿真对比 QPIO－BP 和 PIO－BP 的预测效果，验

证量子编码方法对 PIO 算法有较好的优化效果。 

最后，针对原始电力负荷数据非线性的特点，将小波分解（WT）技术应用到数据

处理中。通过 WT 分解技术将原始电力负荷序列分解为多个子序列，再结合 QPIO-BP

预测模型分别对各个子序列进行预测，然后将预测结果重构。通过仿真， WT－QPIO

－BP 模型有效地提高了预测精度。 

 

关键词：短期电力负荷预测；BP 神经网络；鸽群算法；量子信息；WT 技术 
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SHORT-TERM POWER LOAD FORECASTING 

 BASED ON WT-QPIO-BP 

 

 

 

ABSTRACT 

 

 

Short-term power load forecasting is an important part of power system security and 

economic development planning, and it an important impact on grid scheduling optimization, 

unit start-stop, and national economy. This thesis studies short-term power load forecasting. 

Firstly, the research status of load forecasting technology at home and abroad is analyzed, 

the basic principle of short-term load forecasting is introduced, and the factors affecting power 

load are determined by analyzing the daily load characteristics, weekly load characteristics and 

seasonal load characteristics of Fushun City. 

In the aspect of power load forecasting model, this thesis selects BP neural network with 

strong ability to deal with nonlinear data as the basic model of load forecasting. Aiming at the 

problem that the BP neural network is easy to fall into the local optimum, the particle swarm 

algorithm (PSO) with faster optimization speed and the pigeon swarm algorithm (PIO) with 

strong optimization ability are selected to optimize the weights and thresholds of the BP neural 

network, and use The PSO-BP model and the PIO-BP model are used to forecast the electricity 

load in Fushun City. The simulation shows that the prediction results of the PIO-BP model are 

more accurate, and it is verified that the PIO algorithm has a better optimization effect on the 

BP neural network. 

Thirdly, in order to solve the problem of the reduction of population diversity in the later 

stage of optimization of pigeon swarm algorithm, this paper integrates quantum information 

theory. Using quantum coding pigeons to expand the search space of pigeons and improve the 

global optimization performance of the algorithm. The improved prediction model based on 

Quantum Pigeon Swarm Algorithm (QPIO) and BP neural network is mixed to build a 

prediction model, and the QPIO-BP neural network is used to predict the power load in Fushun 

City, and the prediction effect of QPIO-BP and PIO-BP is compared through simulation. , to 
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verify that the quantum coding method has a better optimization effect on the PIO algorithm. 

According to the nonlinear characteristics of the original power load data, the wavelet 

decomposition (WT) technology is applied to the data processing. The original power load 

sequence is decomposed into multiple sub-sequences by WT decomposition technology, and 

then combined with the QPIO-BP prediction model to predict each sub-sequence, and then the 

prediction results are reconstructed. Through simulation, the WT-QPIO-BP model effectively 

improves the prediction accuracy. 

 

KEY WORDS: Short-term power load forecasting；BP neural network；Pigeon swarm 

algorithm；Quantum information；WT  
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1 绪论 

1.1 课题研究的背景和意义 

电力行业作为我国国民经济中重要的基础性产业，始终以平稳高效的运行服务于

国家能源战略大局，服务于国家与地方经济和社会高质量发展，在国家能源与经济发

展战略中占据着十分关键的地位。面对社会经济高质量发展的新局面，我们要着眼于

电力供需问题，满足人民群众的幸福美好生活与国家经济的高速发展对充足、可靠能

源的需求[1]。目前我国用电需求结构已经从原有的架构转变，呈现出用电峰谷间差距增

大、尖峰负荷数值飙升但持续时间短暂、平均负荷率相对降低等用电负荷新问题、新

趋势、新常态。2021 年 9 月中下旬以来，引发众多关注的、范围涵盖多省的“拉闸限

电”问题，值得我们对于电源结构等问题进行更加深入的思考[2]。我们要准确、清晰地

认识目前电源结构所存在的问题，甚至从其本身延伸到当前电力系统所存在的全部问

题，就必须遵从能源转型的趋势和逻辑角度，用双维度、双思想去思考、研究电力的

能源结构解决方案[3]。 

“十四五”时期，我国电力工业想要如期实现加快绿色智慧转型、构建高质量发

展格局的预期目标，就必须进一步优化电力结构[4]。现如今，伴随着城镇化比例越来越

高，电网形态呈现多元化的发展态势，这就要求今后一段时间内，电力系统要认真践

行电力为人民服务的宗旨，全力服务于区域经济协调、乡村振兴等国家重大战略实施，

着力解决好电网发展不平衡不充分的问题。为确保电力系统的安全、稳定、高效运行，

电力负荷预测已成为目前电力系统的常态化工作[5]。 

电力负荷预测是在充分考虑历史负荷、对电力系统运行存在影响的电价因素、气

象数据、社会事件等多重参考因素的条件下，在满足一定精度的要求下，对未来特定

时段内的负荷数值做出合理、准确的预测。电力负荷预测按照时间尺度可以划分为长

期负荷预测( Long-term load forecasting，LTLF)、中期负荷预测(Medium-term load 

forecasting，MTLF)、短期负荷预测(Short-term load forecasting，STLF)和超短期负荷预

测(Very short-term load forecasting，VSTLF)四种类型[6]。其中短期负荷预测是对电力负

荷未来几小时或者几天时间间隔内的数据预测。由于时间尺度较短，所以短期负荷预

测相比于其他时间间隔的预测所需要的精度要求更高。由于电力负荷数据具有非线性

增长、波动性较大等特征，传统方法难以对电力负荷进行准确的预测[7]，近几年来大量

智能算法被应用到负荷预测中[8,9]。 

辽宁省作为新中国工业摇篮，经济一直在稳步发展，也在追求转型。2021 年辽宁

省发电量为 2147 亿千瓦小时，同比增长 4.7%。抚顺市是辽宁省重要工业基地，非常重

视基础设施的建设。目前，清源抽水蓄能电站这一工程正在抚顺市内建造，整个工程

的投资额是 109 亿元，电站总装机容量是 1800 兆瓦，机组台数是 6 台，规划年发电量

30 亿千瓦时，抽水电量 40 亿千瓦时。电站预计会在 2023 年投入使用，将并入辽宁电
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网完善东北地区电网电源结构。 

综上，由于抚顺市经济的发展以及电网结构的更新，为服务于抚顺市经济调度，

保证电网平稳高效地运行、合理安排电网内部的机组启停、实现的电力调度优化，本

文利用抚顺市 2021 年负荷数据进行短期负荷预测。 

1.2 短期负荷预测研究现状 

上世纪 70 年代，电力系统负荷预测成为国内外研究热点。Box-Jenkins 提出了时间

序列方法为现代电力负荷预测奠定了基础。电力负荷是具有连续性和数值性的序列，

时间序列法就是利用其连续性，得出负荷的变化规律实现预测。20 世纪 80 年代，我国

展开了对电力负荷预测模型的研究。在当时电力短缺的情况下，我国存在限电、停电

等情况，造成了历史负荷数据短缺的情况，曾朝晖等基于平稳随机过程中的自回归动

平均模型（ARMA），对原始数据进行了处理，初步提高了电力负荷预测精度[10]。在 20

世纪 90 年代出现了人工智能技术，国内外学者将人工智能应用到负荷预测中，使得电

力规划事业有了迅速的发展[11]。这些方法不需要对数据结构和相关的知识有相关的了

解，也不需要识别复杂的系统来构造过程的数学模型[12]。总结现有的预测方法，大致

可以分成两类：传统预测方法和现代预测方法。其中传统的预测方法主要有相似日法、

回归分析法、趋势外推法、卡尔曼滤波法、指数平滑法灰色预测和时间序列法等。传

统的预测方法经过多年的研究应用，已经建立比较成熟的理论体系，但是在处理非线

性的负荷数据时预测效果并不理想[13]。为改善传统预测方法的局限性，基于智能算法

的现代预测方法被陆续提出：支持向量机法、小波分析方法、混沌理论、模糊预测方

法和组合模型预测方法等。 

1.2.1 传统预测方法 

（1）趋势外推法 

趋势外推法是根据过去事物的规律推测未来事物的一类方法的总称。趋势外推法

的原理是：对于事物过去发展产生影响的因素，在一定程度上也影响着事物未来的发

展，且事物的发展不会发生突变。所以趋势外推法所预测的变化规律一般是递进式，

而不会是跳跃式。由于电力负荷的变化具有一定的规律性，在找到其变化趋势后，就

可以利用趋势外推法来进行负荷预测。文献[14]将历史的负荷数据通过数学模型进行拟

合，拟合成一条负荷曲线。按照该曲线反映的负荷变化趋势对未来的负荷进行预测。 

趋势外推法采用线性模型、生长曲线、指数曲线等数学模型来表达事物随时间变

化，属于一种模型预测法。被应用在实际负荷预测时，一般采用简单的数学模型来拟

合数据点。 

（2）灰色预测法 

人们把未知的信息看作是黑色，把已知的信息看成是白色，用灰色来表达只了解

一部分的、难以精确表达的信息，这就是灰色理论。灰色理论可以从已知的条件中获
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取有价值的信息，用来研究由于缺少信息的不确定性问题、不确定性系统。灰色预测

以灰色理论为基础，利用灰色预测法进行负荷预测时，不需要全部的原始负荷数据，

而且可以把杂乱无章的负荷数据处理成规律性或线性数据，得到光滑离散的函数，再

进行预测研究。文献[15]运用傅里叶函数处理预测值和原始数据之间的误差。修正后叠

加到预测值上，修正了预测值与实际数据之间的误差。文献[16]在传统GM（1，1）模

型基础上，引入马尔可夫方法，利用残差的预测值来对预测负荷数据进行修正，以此

来改进预测模型；文献 [17]在传统 GM（1，1）模型的基础上建立了含几个变量的

GM（1，n）模型并改变参数的赋值方法，建立新的灰色预测模型解决了传统

GM（1，1）模型仅适用于单一变量的问题。 

灰色预测法具有模型简单，并且所需要原始数据量少等优点；但是GM（1，1）处

理大量数据时精度较差、无法完成影响因素过多的预测工作。 

（3）时间序列法 

时间序列法是数理统计中的方法，常用于研究事物的发展规律。时间序列法的研

究对象是变化的动态数据，通过分析总结出动态数据随时间的变化规律，构建合适的

数学模型，在已知过去值和当前值对未来值进行预测的方法。在用时间序列法进行负

荷预测时，负荷被看作是一组随时间变化的数列，根据负荷随时间变化的趋势来搭建

合适的模型。然而时间序列法对于影响电力负荷预测的因素没有考虑全面，在对波动

性较大的负荷进行预测时误差较大。文献[18]提出将时间序列和 BP 神经网络相结合进

行预测，首先利用时间序列法进行预测，然后用 BP 神经网络对时间序列法预测输出结

果的误差进行预测和修正；文献[19]对于受季节性因素影响较大的数据进行研究，为改

进原有模型，调整影响因素顺序，按照自回归项、移动平均项、差分项、季节性项排

序，达到提高预测精度的效果。文献[20]对移动平均法和时间序列法赋予不同的权重，

将两种预测模型组合，提高了原有预测模型的精度。 

（4）回归分析法 

回归分析法用于电力负荷研究时，将负荷原始数据看成自变量，影响电力负荷因

素看成因变量，通过分析自变量和因变量之间的关系，建立预测模型完成预测。由于

原始的负荷数据是杂乱的，利用回归分析法进行预测时，需要找到合适的非线性模型。

在完成数据量庞大的预测任务时任务量较大。文献[21]提出一种改进后的模糊回归分析

算法。 

按照不同预测任务下，两种方法的侧重程度，赋予可调的权重值给两种算法，让

两种算法很好的结合。文献[22]利用小波分解法对负荷序列进行分解，分解成四部分，

分别利用回归分析法进行预测，得到预测结果后，把四部分重构组合，得到最终的预

测值；文献[23]采用偏最小二乘回归法获取电力负荷与各影响因素的关系方程，考虑到

经济发展期间的不同场景，调整不同场景下的参数，建立了多个宏观和微观结合的负

荷预测模型。 

（5）相似日法 
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相似日法用于电力负荷预测时，需要找到与待预测日气温、季节、日期类型等因

素相似的日期。然后根据待预测日的负荷属性进行参数修正，得到待预测日的负荷值。

相似度计算公式参数原本需要人工赋值，为解决参数多维优化文献[24]运用果蝇算法训

练结果赋值给相似度计算公式，明显提高了预测的准确度；文献[25]对相似日负荷预测

产生的误差进行预测，根据相似日负荷预测产生的误差调整原预测模型预测参数，有

效地提高预测准确度。文献[26]利用改进的聚类分析算法得到所要预测曲线的相似集与

特征曲线，再利用相似集内负荷曲线的进行预测。相对于传统的相似日法，预测精度

大大提高。 

1.2.2 现代预测方法 

（1）专家系统方法 

所谓专家系统，就是把专家解决特定问题所用的专业知识存放在知识库中，然后

利用知识库像专家一样解决各种复杂的问题[27]。它的实质是一种强大的人工智能程序，

可以模拟、复制专家的脑力劳动进行工作，甚至有时候工作效果会超过专家的脑力工

作效果。文献[28]提出一种集成蚁群优化、遗传算法的智能负荷预测专家系统，改善了

专家系统运行速度慢、过分依赖经验等缺点。文献[29]提出一种改进的模糊专家系统，

增加了传统专家系统的透明性、灵活性以及启发性。 

（2）支持向量机法 

支持向量机 SVM（Support Vector Machines，SVM）的基本思想是在高维空间中解

决低维空间的问题，关键在于如何在高维空间建立函数以及如何完成低维到高维的映

射。凸二次规划问题是支持向量机算法的本质，任何问题通过映射处理后都会回到该

本质下解决问题[30]。SVM的优点之一是对样本规模要求较小，样本数量的大小对 SVM

参数的影响比较小。支持向量机的参数有核函数以及误差惩罚参数，把 SVM 应用在负

荷预测时，任何参数选取的偏差都会严重影响负荷预测的结果。为提高 SVM 参数选取

的精准性，文献[31]利用灰狼算法对 SVM的参数进行寻优，加快了 SVM的收敛速度。

文献[32]分别用网格搜索法、粒子群优化算法、遗传算法对 SVM 进行优化，改善了其

计算速度较慢的缺点。 

(3)模糊预测法 

对于电力负荷呈现非线性和不确定性，几乎不可能建立精确的数学模型来描述其

动态过程。模糊系统的优点之一在于其不需建立模型，它模拟专家的推理和判断方式

对负荷进行预测[33]。模糊系统是用来描述知识的，对于我们不知道的隐形知识，可以

通过其输入和输出建立模糊系统[34]。实际的电力负荷预测中，存在很多模糊现象，采

用模糊预测的方法，可以很快将这些模糊现象定性。 

（4）人工神经网络法 

人工神经网络（ANN）是一种可以模拟人类大脑思考过程的数学工具[35]。20 世纪

80 年代末，人工神经网络首次应用于负荷预测，由于 ANN 良好的数据分类和拟合的能
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力，非线性、多变量建模成为可能。人工神经网络解决了人工智能在非结构化信息方

面、处理直觉方面的缺点，使负荷预测进一步发展[36]。目前应用比较广泛的 ANN 有：

自组织映射神经网络（SOM）、感知器神经网络（PNN）、反向传递神经网络（BP）

等。ANN 目前已经被用在各个领域。文献[37]用改进后的遗传算法优化 BP 神经网络，

使得 BP 神经网络初始的权值和阈值达到了更好的标准，并考虑天气和日期等因素，用

优化后的神经网络模型预测了地铁客流量。文献[38]将新闻情感倾向值与股票关键指标

进行融合，并通过权重的方式组合 BP 神经网络和时间序列模型，建立了一种可以考虑

财经新闻情感倾向值的股票收盘价格预测方法。文献[39]将 PNN 神经网络和遗传算法

相结合进行变压器的故障诊断，提高了诊断的正确率。 

传统的预测方法普遍运用数学模型，其所构建的模型比较简单，计算较快。但是

普遍依赖于历史数据，在数据量较小的情况下达不到预测标准；稳定较低，在有突发

情况发生造成负荷突变的情况下，预测误差增大；对于负荷影响比较大的因素无法完

全考虑，预测精度偏低。 

现代预测方法智能性较好，可以充分考虑电力负荷的影响因素。但是现代预测模

型的参数选择比较重要，一旦参数选择失误，模型达不到预期预测效果；且现代预测

模型计算量较大，在处理负荷数据时所需时间较长。 

1.3 本文主要研究内容 

本文以电力负荷短期预测为研究对象，以抚顺市 2021 年负荷数据为例，考虑温度

等影响电力负荷的因素，建立以 BP 神经网络为基础的短期负荷预测模型。研究内容以

BP 神经网络的优化算法以及电力负荷数据重构为重点，本文主要内容如下： 

第一章：阐述了本文研究内容的背景，其次叙述了短期负荷预测的研究现状，详

细介绍了目前应用于短期负荷预测的方法。 

第二章：详细介绍了短期负荷预测的基本理论，包括电力负荷的构成、电力负荷

预测的特点；说明了电力负荷预测的基本步骤以及电力负荷预测误差产生的原因和误

差评价指标。结合抚顺市日负荷特性、周负荷特性以及季节负荷特性确定影响电力负

荷的主要因素。 

第三章：介绍了 BP 神经网络的结构和训练过程，针对 BP 神经网络的缺点提出优

化算法进行改进。对比提出的智能群算法，选择搜索效率高，搜索精准的鸽群算法对

BP 神经网络进行优化。 

第四章：针对上文提出的鸽群优化算法（PIO）后期种群规模减小容易陷入局部最

优的缺点，利用量子编码鸽群可以扩展搜索的遍历性的优点对鸽群算法进行改进，提

出基于量子的鸽群算法（QPIO），并对 BP 神经网络进行改进（QPIO－BP）。为进一

步提高模型精确度，利用小波分解技术（WT）对电力负荷原始数据进行处理，结合

QPIO－BP 神经网络模型对负荷数据进行预测分析。 
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第五章：结论与展望。本文总结了根据抚顺市电力负荷特性选出负荷预测模型的

详细步骤，介绍了每一步涉及到的负荷预测模型的预测效果。分别从选取影响电力负

荷因素方面、所选用预测模型方面、负荷数据处理方面提出改进意见。 
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2 负荷预测基本理论和抚顺市电力负荷特性 

2.1 电力负荷预测的基本理论 

2.1.1 电力负荷的构成 

电力系统承担着为千家万户、企业单位、事业单位输送电能的责任。电力系统负

荷一般可以按如下分类进行划分：城市民用、商业、农业、工业和其他，不同的电力

负荷有着不一样的周期特性。 

城市的民用负荷主要来自于居民的日常生活。随着经济的发展，民用负荷有着年

年增加的趋势。由于空调、电暖器等设备耗电较大，所以居民用电有着明显季节性波

动的特点。民用负荷和居民自家经济水平也有一定的关系，电价上涨时，经济条件较

好的家庭不会考虑价格问题而改变用电量，而经济水平一般的家庭会根据电价转移用

电时间段。 

商业负荷主要来自于大型商场、宾馆、餐饮店等等。商业用户的种类比较丰富，

但是其特性差别不大，主要是照明、空调设备、以及动力用电设备消耗负荷[40]。一般

商业负荷用量小于工业负荷，但是其商业照明负荷占据着用电高峰。 

工业负荷分为轻工业和重工业，城市中工业用电需求量较大，占国家最大的耗电

比例[41]。抚顺市是辽宁省重要工业基地，石化产业占工业用电负荷的大部分，而石化

产业属于重工业，不宜调整生产方式，和季节性关系不大，所以抚顺市工业负荷大概

恒定。 

农业负荷是指在农村地区用于农村工业、农副产品加工的电力负荷。农村负荷受

到气候、地理位置等自然条件影响比较大，一般在傍晚和清晨有用电小高峰。相比于

城市地区，农村地区用电负荷受经济、人口因素影响较大，目前国家鼓励乡村振兴背

景下，我国农村地区快速发展，用电量将呈持续上涨趋势，所以我国农业负荷将更新

其特性[42]。 

综上所述，影响电力负荷特性的原因众多：地区的经济水平、电价、气候情况以

及国家政策等对负荷都有一定的影响。所以在进行负荷预测时，需要多方面考虑建立

精准的预测模型。 

2.1.2 电力负荷预测分类 

（1）按行业分类 

按照用电所处的行业可以把电力负荷预测分为：农业用电预测、工业用电预测、

居民用电预测等。其中农业用电量受季节和降雨量影响很大，在春季播种和秋季收获

的时节农业用电量增加显著，而降雨量影响着农业的灌溉和排水；工业用电负荷在城

市总用电量占有较大的比重，一般不会发生突变，受到温度、天气、降雨量等气候因
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素的影响较小；居民用电量受温度影响较大，随着社会经济发展，越来越多的家庭使

用空调、电暖器等现代化设备，所以居民用电呈上涨趋势。 

（2）按预测对象分类 

可以根据相关单位的负荷预测要求，把预测对象分为：母线预测、网供预测、平

均负载预测、最高负载预测等类别。 

（3）按时间分类 

负荷预测按照时间尺度大小分为以下四类。 

①长期负荷预测：对未来 3~5 年的负荷预测。长期负荷预测的结果一般用来规划

国家电网未来发电安排，与国民经济的发展、人口变动、地理条件改变等不确定因素

密切相关，所以这一类负荷预测难度很大。 

②中期负荷预测：指对未来 1 个月~一年内的负荷预测。中期负荷预测一般用来制

定火电站燃料变化、水电站抽水调度、机组检修和扩建电网等，对预测精度有一定的

要求。 

③短期负荷预测：未来几天或几小时负荷预测。短期负荷预测通常用来在实际工

程中制定日调度计划。 

④超短期负荷预测：为将来每小时、每分钟的负荷预测。超短期负荷预测一般用

来预测很短时间内的负荷变化，在发电机发电功率控制上应用广泛，由于其可以反映

超短时间内用电的改变，为调度人员实时控制发电量提供了方便。 

2.1.3 电力负荷预测特点 

电力负荷预测把对电力负荷原始数据以及影响电力负荷的相关数据通过特定的程

序、方式、模型等结合起来并加以分析。目的在于得出电力负荷的变化规律来预测未

来的电力负荷。但由于环境因素、社会因素、人为因素等，使得负荷预测有不确定性、

条件性、多方案性等特点。 

（1）不确定性 

负荷的变化虽然有一定的规律可循，但是电力负荷的变化受到多方面因素的影响。

在进行电力负荷预测时，人们往往通过以往的规律来进行预估。但是有一部分不确定

因素很难预见，比如突发的事件、天气骤变、电力系统故障等，都会对预测产生影响，

所以电力负荷预测有着一定的不确定性。 

（2）条件性 

电力负荷预测的整个预测工作会受到预测模型、特定外界条件、历史负荷等相关

因素的影响，很多因素难以估计，所以需要假设一些条件来预测未来时刻的电力负荷

值。 

（3）多方案性 

从数据角度考虑，电力负荷本身是非线性数据，没有确定的规律；从对负荷影响

因素角度考虑，影响因素选择的不同、各个因素权重不同以及突发事件的发生都将导
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致预测结果不唯一。所以在选择负荷预测方案时，需要尽可能的考虑全面，提出多种

方案对比，保证预测的精确性。 

2.2 电力负荷预测的评价指标 

2.2.1 电力负荷预测误差产生原因 

通常情况下，我们在进行负荷预测时，为保证效率会忽略对电力负荷影响相对薄

弱的因素，仅选择诸如气象等对电力负荷影响较强的因素。这种选择影响因素的方法

尽管可以较好地满足简单系统对精度的要求，但是在更为复杂的电力系统中，由于其

负荷波动的规律性尚不明确，且在预期模型中所考虑的因素并不详细，导致负荷预测

结果往往与实际值之间存在着较大的差异。然而实际上，在建模过程中不论忽视了怎

样的薄弱因素，都会不可避免地出现误差。 

由于电力负荷预测往往是在采集得到的原始数据的基础上进行的，负荷预测的精

度通常取决于历史数据资料的完整性和有效性。因此收集足够全面的数据资料是进行

负荷预测的首要任务。在实际情况下，尽管综合考虑了各种因素的影响，通过绝对严

谨的资料收集途径对资料进行收集，由于非人为因素的不可控，我们仍然无法保证所

收集数据的完整无误，且数据自身缺损的信息是真实存在的，我们只能尽量高度还原

历史资料数据的完整性。由于历史数据信息无法达到绝对的准确完整，因此负荷预测

模型无论怎样训练和学习也不能准确地获得系统的真实规律，进而出现不可避免的误

差。 

在生活中有很多的突发事件，这些无法预知的事件也会给负荷预测带来影响，从

而引起误差。例如，电网事故可能导致大规模停电，计划外的电厂停机以及大规模停

电，突发事件等电力行业中不可预测或未知的随机事件，都会对负荷有影响。这些随

机事件的影响在进行负荷预测时无法做到提前修正，导致难以避免的误差。 

2.2.2 电力负荷预测误差评价指标 

由于电力负荷预测不确定性、多方案性等特点，对电力负荷进行预测时，不可避

免地出现一定地误差。如何客观地评价误差、根据误差及时调整模型的精度是负荷预

测工作中重要的部分。 

为对负荷预测模型精度有更深一步分析，本文选用几种常用的误差评价指标： 

（1）平均绝对百分比误差（MAPE）： 

~

1

1
| |

w i i

i
i

y y
MAPE

w y=

−
=                                              （2.1） 

（2）均方根误差（RMSE）： 
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~ 2

1
( )

w

i ii
y y

RMSE
w

=
−

=


                                          （2.2） 

（3）平均绝对误差（MAE）： 

~

1

1
| |

w

i i

i

MAE y y
w =

= −                                                   （2.3） 

式中，w为预测样本数，
iy 为实际值， ~

iy 为真实值。 

MAPE是平均绝对百分比误差，表示预测值照比真实值偏离的平均程度。MAPE越

小说明误差越小，模型精度越好。 

RMSE 是均方根误差，表示样本预测值和真实值之差的平均期望值。一般用来衡

量样本误差的波动情况。 

MAE 是平均绝对误差，表示所有样本预测值和真实值之间偏差绝对值的平均值，

和所要预测的负荷值是同一单位。由于误差被绝对值化，MAE 不会出现正负相抵消的

情况，可以更好的反应实际的误差情况。 

2.3 短期电力负荷预测的基本步骤 

（1）制定相关计划 

不同的地区电网对负荷预测的要求并不统一，同一地方电网在不同时期对负荷预

测要求也不同。在对具体地区进行负荷预测工作之前，应该详细了解当地电网实际需

求，充分考虑不同场景调整预测方案，制定全面的负荷预测计划。 

（2）确定影响负荷因素 

短期电力负荷预测受多种外界因素影响，如：日期类型、气象因素、经济因素以

及突发事件因素等。在开始预测工作前，应结合当地电网所提供的负荷数据，进行负

荷特性分析，确定对负荷影响较大的因素。为减少不必要的工作量，应该剔除对负荷

没有影响或者影响很小的因素。 

（3）收集并处理历史资料 

历史数据的收集是短期电力负荷预测工作中重要的部分。数据的收集应该尽可能

全面，主要包括电力负荷数据、天气数据、温度数据、湿度数据、降雨量数据等。其

中电力负荷数据是最基础最重要的部分。收集到历史数据后，可以利用制作图表等辅

助手段观察历史数据，对数据中的异常点进行处理，保证历史数据的准确性，降低由

于数据处理不当给负荷预测工作带来的影响。 

（4）建立预测模型 

同一历史数据集，利用不同的模型进行预测输出的结果不同。为确保所选模型的

优越性，可以通过对比几种模型的预测效果进行模型的选择。构建负荷预测模型时，

不仅要考虑电力负荷的影响因素，还要考虑各影响因素所占比重，来完成模型参数的
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初始化。 

（5）训练网络 

将收集到的历史数据集划分为测试集、训练集。通过对训练集数据进行预测反复

调整网络参数，提高模型泛化能力。 

（6）输出预测结果与模型分析 

运用调整好的预测模型进行电力负荷预测，得到模型输出值，将输出值和数据真

实值进行比对。通过输出值和真实值之间的误差对所选模型性能进行评估。如果误差

较小且满足地区电网要求，则所建立的预测模型可以被实际运用。 

负荷预测的程序框图如下： 

制定相关计划

确定影响负荷的因素

训练网络

建立预测模型

收集并处理历史资料

输出预测结果与模型分析

 

图 2-1 短期负荷预测流程图 

Figure 2-1 Flow chart of short-term load forecasting 

2.4 抚顺市负荷预测相关情况 

对于某一城市进行短期负荷预测之前，应该结合当地经济水平、气候情况、产业

特色和居民生活方式等背景分析负荷特性。 

2.4.1 抚顺市情况简介 

抚顺地处长白山西南延续支脉，南北两侧夹山地势。城市地理面积 11271 平方千

米，人口 186.1 万，行政区划涵盖 4 区、3 县以及 2 个省级开发区。市区坐落于浑河河

谷冲击平原之上，呈东西走向，长三十余千米，南北宽仅六至八公里。美丽的浑河自

东向西贯穿整个市区，与其支流以及两个露天煤矿共同将市区分割为南部矿区、望花、

东洲、河北、河南、章党和六大区域。抚顺市已经构成分散布局的城市格局：以河南、

河北为主体，东洲、望花为两翼，南部矿区、章党共存。抚顺天然的地理优势与丰富

自然资源，使其成为辽宁重要水源保护地，我国重要的能源、原材料老工业基地，城
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市经济以煤矿、石化为主要经济产业。 

2.4.2 抚顺市电网现状 

抚顺电网通过蒲抚一、二线及抚程一、二线与辽宁 500 千伏主网相连。220 千伏通

过顺灯线与辽阳电网相连；通过抚石一、二线及抚徐线与本溪电网相连；热友一、二

线沈东分线与沈阳电网相连。目前已经形成北部以 220千伏辽宁东方电厂、中电投抚顺

热电厂为电源支撑点，南部以 500千伏抚顺变及抚矿中机热电厂为电源支撑点的环网结

构。 

抚顺市电源规模：截至 2021 年 11 月，220 千伏公用电厂 5 家，总装机容量为 240

万千瓦；66 千伏及以下公用电厂 8 家，总装机容量为 16.43 万千瓦；企业自备电厂 3 家，

总装机容量为 36 万千瓦。地区电网 0.6 万千瓦及以上发电厂 16 座，总装机容量 292.43

万千瓦。2021 年地区电厂发电量 78.42 亿千瓦时，上网电量 57.89 亿千瓦时。 

抚顺市电网规模：截至 2021 年 11 月，地区电网共有 500 千伏变电站 1 座，变电容

量 150万千伏安，500千伏输电线路 4条，线路 309.1千米；220千伏公用变电站 14座，

变电容量 495 万千伏安，220 千伏输电线路 55 条，线路 1358.32 千米；66 千伏（含 35

千伏，下同）公用变电站 97 座，变电容量 455.5 万千伏安，66 千伏（含 35 千伏）输电

线路 154 条，线路 2033.99 千米。 

2.4.3 2021 年抚顺市电力负荷指标完成情况 

全社会用电量：103.22亿千瓦时,同比增长 1.81%，占全省全社会用电量的 4.43%，

增长率排名全省第 9 位；工业用电量：78.01 亿千瓦时，同比增长 0.3%，占全省工业用

电量的 4.84%；售电量：81.07 亿千瓦时，同比增长 3.83%，电量排名全省第 9 位，增

长率排名全省第13位；售电收入：49.73亿元，同比降低1.6%；全口径售电平均单价：

551.68 元/千千瓦时，同比下降 2.54 元/千千瓦时；市场占有率：90.34%；全社会最大负

荷：164 万千瓦，同比增长 7.19%；全口径最大负荷：137 万千瓦，同比持平 4.58%；

网供最大负荷：133万千瓦，同比持平 3.1；综合线损率：2.48%；同比降低 0.17个百分

点；城网供电可靠 99.9475%;综合电压合格率 99.996%；农网供电可靠率 99.7396%;综

合电压合格率 99.881%； 

2.4.4 抚顺市负荷变化规律 

在电力系统中，我们称一日内用电负荷高峰为峰荷、用电低谷为谷荷。下面根据

抚顺市日负荷曲线、周负荷曲线、季节负荷曲线趋势，分析负荷特性，以便于建立预

测模型，为抚顺市负荷预测提供有效服务。 

（1）日负荷特性 

日负荷特性是指以一天内负荷波动所体现出的规律性。本文选取抚顺市 2021 年 3

月 11 日为典型工作日、3 月 13 日为典型休息日、10 月 1 日为典型节假日进行负荷特性
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分析，每间隔 1 小时，读取一个负荷数据点。即，每天 24 个负荷数据点，日负荷曲线

如图 2-2、2-3、2-4 所示。 

 

 

图 2-2 抚顺市典型工作日负荷曲线 

Fig. 2-2 Typical working day load curve in Fushun 

 

有图 2-2 可知，抚顺市的工作日用电峰荷大约出现在夜间 22 点左右。这种现象是

由于抚顺市是重工业城市，在工作日工厂几乎 24 小时持续运转，工业负荷几乎不变。

所以，用电高峰期出现的时间点主要取决于居民用电量大小。大概在傍晚 19 点后，居

民用电负荷开始上升，22 点后居民陆续开始休息，居民用电负荷开始下降。抚顺市工

作日谷荷大约出现在凌晨 2:00-4:00，该时间段居民几乎不进行工作、娱乐等活动。 

 

 

图 2-3 抚顺市典型休息日负荷曲线 

Fig. 2-3 Typical rest day load curve in Fushun 
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对比图 2-2 和图 2-3 可知，抚顺市工作日和周末用电负荷大致相同，并且用电高峰

大约都发生在夜间 21-23 点。这是由于东北地区人员消费水平不高，夜间娱乐场所较少，

所以由于客观条件的限制，即使是周末，抚顺人民的作息时间和在工作日作息时间几

乎相同。工作日和周末用电负荷的区别在于，工作日午间用电负荷明显下降，这是由

于人们往往需要午休来调整状态，所以工作日午间用电量明显减少。 

 

 

图 2-4 抚顺市典型节假日负荷曲线 

Fig. 2-4 Typical holiday load curve in Fushun 

由图 2-4 可知，节假日期间居民早起外出，所以用电负荷大约从凌晨 4 点开始大幅

度增加；大概在上午 8 点，居民完成出行准备后，用电负荷开始下降；8 点到下午 16

点，用电负荷比较平稳；16 点之后用电负荷开始增加，到 22 点左右居民陆续休息时下

降。相比于工作日，节假日峰荷用电量的整体用电负荷明显较小，这是由于节假日工

厂休息的缘故。 

（2）周负荷特性 

选取抚顺市 2021年 6月 7日到 6月 13日负荷数据，其中 6月 7日到 6月 11日是周

一到周五，6月 12日到 6月 13日是周六和周日。每天每小时采集一次数据，一天 24个

负荷点，绘制的曲线如图 2-5 所示。 
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图 2-5 抚顺市一周负荷曲线 

Fig. 2-5 one week load curve of Fushun 

 

由图 2-5 可知，每周每天内负荷变化规律具有相似性，无论是工作日还是休息日，

峰荷一般出现在 21-23 点。由于东北地区经济不发达，周末一般不需要加班，周六居民

在进行休息调整，周日居民进行娱乐活动，一周内基本上周日用电负荷最大；一周内

负荷峰值出现在周五夜晚，进行放松娱乐的时间；一周内谷荷出现在周一凌晨，居民

都在休息迎来新一周的工作任务。 

（3）季节负荷特性 

选取抚顺市 2021 年 3 月 20 日、2021 年 7 月 15 日、2021 年 9 月 15 日、2021 年 12

月 15 日分别作为春、夏、秋、冬典型日进行负荷特性研究。每天每小时采集一次数据，

每天 24 点负荷数据绘制曲线如图 2-6 所示。 

 

 

图 2-6 抚顺市各季节典型负荷曲线 

Fig. 2-6 Typical load curve of each season in Fushun area 
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通过季节性因素研究地区负荷变化规律时，温度条件是不可忽略的因素。抚顺市

春季、夏季、秋季的温度差别不大，但冬季十分寒冷，需要大量的负荷用于供暖。如

图所示，通过对比其他三个季节的负荷曲线，可以推测供暖负荷大约占总负荷的 25%。

在东北地区，由于秋季、冬季太阳下山时间会提前、天黑较早，所以人们入睡休息时

间会相对提前，用电峰荷时间提前到 20 点之前，相比于其他三个季节有明显提前。 

2.5 本章小结 

本章介绍了负荷预测基本理论，具体介绍了电力负荷的构成以及电力负荷预测流

程和预测误差分析。结合抚顺电网的负荷现状，分析了抚顺市电力负荷特性，初步确

定影响抚顺市电力负荷的因素，为构建负荷预测模型提供基础。 
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3 基于 PIO-BP 神经网络的短期电力负荷预测 

保证负荷预测精度对保证电力系统安全稳定运行尤为重要。BP 神经网络

（Back Propagation，BP）是一种非线性系统，可以很好完成负荷预测。但由于其特殊

的“梯度下降”训练方法，BP 神经网络存在待改善的缺点，因此，本章引入具有结果

最优性、快速收敛性等明显优势的鸽群优化算法对其进行改进，并利用改进后的 BP 神

经网络进行负荷预测。 

3.1 BP 神经网络 

3.1.1 BP 神经网络模型 

BP 神经网络的结构如图 3-1 所示，负责接收外界给予信息的第一层为神经网络的

输入层；负责输出处理过的信息的最后一层为输出层；在输入层和输出层中间还有若

干个隐含层负责传递信息并完成信息的变换。 

 

1x

2x

3x

1y

2y

3y

输入层 隐含层 输出层

•

•

•

•

•

•

•

•

•

j k

( ) ( )
j

k

ijw
jkw

 

图 3-1 BP 神经网络结构 

Fig. 3-1 BP neural network structure 

 

假设在输入层有 i 个输入节点，隐含层有 j 个节点，输出层一共有 k 个输出节点。 

式中 j 和 k 分别代表隐含层第 j 节点和输出层第 k 节点的阈值。（）和（）分别

是隐含层和输出层的激活函数。 

ijw 为输入层和隐含层之间的权重，即： 

11 21 1

21 22 2

1 2

j

j

ij

i i ij

w w w

w w w
w

w w w

 
 
 

=  
 
 
 

                                     （3.1） 

jkw 为隐含层和输出层之间的权重，即：  
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                                     （3.2） 

3.1.2 BP 神经网络的训练 

BP 神经网络的训练过程由输入信息的正向传播和误差信号的反向传递两个部分组

成。 

（1）BP 神经网络的正向传播 

BP 神经网络的正向传播就是将输入信号由输入层开始逐层传播到输出层，最终输

出结果的过程。  

隐含层第 j 个输入𝑛𝑒𝑡(𝑗)和输出 jG 为： 

( )
n

ij i j

j

net j w x =  +                                              （3.3） 

1

n

j ij j

i

G w 
=

 
= + 

 
                                                 （3.4） 

输出层第𝑘个输入 ( )net k 和输出𝐺𝑘为： 

1 1 1

( )
m m n

jk j k ij j k

j j i

net k w G w   
= = =

 
=  + = + + 

 
                              （3.5） 

1 1

[ ( )] [ ]
m n

ij kk ij j

j j

y net k w w    
= =

 
= =  + + 

 
                                （3.6） 

（2）BP 神经网络的反向传播 

BP 神经网络通过训练误差来调整输入层、隐含层的权重和阈值，这个调整的过程

一般依据梯度下降法。误差反向传播的过程就是利用梯度下降法的原理 ，利用损失函

数分别对权重和偏置求偏导数，也就是梯度向量。可以把梯度向量理解成斜率，梯度

增加的地方是斜率大的地方，也就是训练误差增加快的地方；而梯度小的地方就是斜

率小的方向，向着斜率小的地方寻找，更容易找到训练误差的最小值。 

设定有 n 个数据集，那么可以用 1 2
( , )

n n n n

p pt t t t= 来表示第 n 个数据集的期望输出。当实

际输出 n

ky 与期望输出 n

kt 不符时，BP 神经网络进入到误差反向传播阶段。考虑到输入层、

隐含层节点的误差无法通过输出信息直接获取，因此，反向传播法把输出层节点的预

测误差通过计算后反向传递给隐含层节点；隐含层节点通过计算误差后再传递给输入
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层。 为梯度下降的学习率，也就是反向传播中梯度下降的步长。 

全局误差函数的表达为： 

( )
2

1 1

1

2

n k
n n

g k k

n k

E t y
= =

= −                                           （3.7） 

输出层连接权值更新为： 

( ) ( )

( ) ( )

k
jk

jk jk k jk

yE E net k E net k
w

w net k w y net k w
  

    
 = − = −  = −  

     
      （3.8） 

将输出层误差定义为 k ： 

( ) ( )

k
k

k

yE E

net k y net k


 
= − = − 

  
                                      （3.9） 

( )
1 1

n k
n n

k k

n kk

E
t y

y = =


= − −


                                         （3.10） 

[ ( )]
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net k

net k



=


，

( )
j

jk

net k
G

w


=


                                （3.11） 

则输出层权值更新为： 

( )
1 1

[ ( )]
n k

n n

jk k k j

n k

w t y net k G 
= =

 = −                               （3.12） 

输出层阈值更新过程： 

( )

( )

k

k k k

yE E net k

y net k
  

 

  
 = − = −  

   
，

( )
1

k

net k




=


         （3.13） 

则输出层阈值更新为： 

( ) '

1 1

[ ( )]
n k

n n

k k

n k

t y net k  
= =

 = −                               （3.14） 

输入层权值更新过程： 

( ) ( )

( ) ( )

j

jk

jk ij j ij

GE E net j E net j
w

w net k w G net j w
  

    
 = − = −  = −  

     
    （3.15） 

定义隐含层误差为 j ： 

( ) ( )

j

j

j

GE E

net j G net j


 
= − = − 

  
                                  （3.16） 
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' ( )
( )

jG
net k

net j



=


，

( )
i

ij

net j
x

w


=


                                （3.17） 

输入层权值更新为： 

( ) ' '

1 1

[ ( )] [ ( )]
n k

n n

ij k k jk i

n k

w t y net k w net k x 
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 = −                  （3.18） 

隐含层阈值更新过程： 

( )

( )

j

j

j j j

GE E net j

G net j
 

 

  
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j
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隐含层阈值更新为： 

( ) ' '

1 1

[ ( )] [ ( )]
n k

n n

j k k jk

n k

t y net k w net k   
= =

 = −                 （3.20） 

（3）BP 神经网络的训练流程 

BP 神经网络的权值和阈值两个参数在信号正向传播和误差反向传递的过程中不断

更新。所谓训练 BP 神经网络的过程，就是让网络参数不断更新的过程。以此，让网络

模型更为精确，输出的预测效果更接近真实值。 

①网络初始化：按照经验给予网络隐含层、输出层赋予权值阈值。设定网络最小

训练误差和最大学习次数； 

②选取样本：选取数据样本并设置训练集样本、测试集样本； 

③隐含层、输出层计算：输入信号，通过神经网络计算隐含层和输出层各神经元

的输入和输出； 

④求偏导数：利用神经网络输出值与真实数据值计算误差函数。计算误差函数对

输出层神经元的偏导数、计算误差函数对隐含层神经元的偏导数； 

⑤修正权值：利用输出层各神经元的偏导数和隐含层各神经元的输出来修正隐含

层链接权值；利用隐含层各神经元的偏导数和输入层各神经元的输出修正输入层链接

权值； 

⑥计算全局误差：运行修正过的 BP 神经网络模型，输出模型的误差。 

3.2 BP 神经网络短期负荷预测 

3.2.1 BP 神经网络模型设计 

（1）BP 神经网络输入向量、输出向量的设计 

本文的预测目标是抚顺市 2021 年 12 月 31 日全天的整点负荷值。 

本文选择 2021 年每天的整点负荷数据作为部分输入向量；由于气象因素对电力负

荷影响较大，选用预测日当日最高温度℃、最低温度℃、平均温度℃、降雨量、相对
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湿度 5 个气象指数作为另一部分输入向量。 

综上，BP 神经网络有 29 个输入节点，24 个输出节点。 

（2）BP 神经网络的隐含层设计 

隐含层的层数选取过多会影响网络处理数据的速度，按照经验来说，大部分单隐

含层神经网络就可以解决预测问题。实际上，Robert Hecht-Nielsen证明了对于单隐含层

的 BP 神经网络可以逼近任何一个闭区间的连续函数。 

综上，本文选用一个隐含层的 BP 神经网络模型。 

隐含层节点的选取分为两步： 

① 由经验公式求取隐含层个数大概范围： 

j i k a= + +                                                   （3.21） 

式中， i 为输入神经元数， k 为输入神经元数，a 为[1，10]之间的常数， j 为隐含

层节点数。确定隐含层节点数大概在 8~17 之间。 

② 采用试错法 

BP 神经网络模型由公式（3.21）计算得出的最小隐含层节点数开始运行，模型按

照依次增加一个隐含层节点个数运行，直到运行至：按照经验公式计算出最大隐含层

节点个数的网络，运行结束。对比各隐含层节点数网络的误差，选取出最合适的隐含

层节点数。 

 

表 3-1 隐含层神经元节点对应均方误差 

Table 3-1 corresponding mean square error of hidden layer neuron nodes 

隐含层神经元节点数 训练次数 均方误差 

8 1000 12.73  

9 1000 12.69  

10 1000 13.12  

11 1000 12.33  

12 1000 12.80  

13 1000 12.26  

14 1000 12.88  

15 1000 12.06  

16 1000 12.81  

17 1000 11.70  

 

由表 3-1 可得，BP 神经网络隐含层节点数为 17 时，模型预测误差最小。 

综上，文本所设计的 BP 神经网络有输入层节点数为 29、输出层节点数为 24、隐

含层节点数为 17。 

3.2.2 基于 BP 神经网络的短期负荷预测 

建立BP神经网络模型进行短期负荷预测。设定网络训练次数为1000，学习速率为
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0.01，训练目标最小误差为0.000001。通过Matlab建模与分析，得到抚顺市12月31日24

个时间点的预测曲线与真实曲线的对比图： 

 

图 3-2 BP 神经网络预测结果图 

Fig. 3-2 prediction results of BP neural network 

 

图 3-2 中，蓝色的线为真实值、粉红色的线为 BP 神经网络输出的预测值。虽然图

中的两条曲线大致走势相同，但是图中两条曲线没有重合的部分，BP 神经网络的负荷

预测结果和真实负荷值差别较大，通过分析得出，传统的 BP 神经网络有待优化。 

为了能更直观地分析 BP 神经网络的预测效果，表 3-2 列出了 BP 神经网络的负荷

预测值。 

 

表 3-2 BP 神经网络预测结果 

Table 3-2 prediction results of BP neural network 

时刻 

h 

实际负荷 

MW 

预测负荷 

MW 

相对误差 

% 

时刻 

h 

实际负荷 

MW 

预测负荷 

MW 

相对误差 

% 

1 982.14  838.10 14.66% 13 1167.50 1088.741 12.31% 

2 844.24  722.21 14.45% 14 1140.72  1060.576 12.36% 

3 780.58  676.88 13.28% 15 1207.31  1135.265 10.49% 

4 735.49  633.62 13.85% 16 1202.97  1140.619 10.75% 

5 718.01  631.65 12.03% 17 1223.27  1177.362 8.31% 
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（续表 3-2） 

6 721.60  631.44 12.49% 18 1246.74  1238.751 6.08% 

7 782.59  673.16 13.98% 19 1323.62  1300.859 7.49% 

8 923.91  778.56 15.73% 20 1309.59  1298.158 5.11% 

9 1110.57  957.28 13.80% 21 1261.43  1257.195 4.95% 

10 1253.99  1097.87 12.45% 22 1234.96  1228.337 5.04% 

11 1313.37  1158.28 11.80% 23 1179.02  1132.269 7.40% 

12 1345.32  838.10 11.65% 24 1055.30  980.071 11.03% 

 

电力行业对负荷预测的精度有一定的要求，要求短期负荷预测的相对误差小于 3%。

由表 3-2 可知，BP 神经网络模型的最大相对误差为 15.73%，相对误差的平均值为

10.90%，最小相对误差为 4.97%；只有 7个输出节点的相对误差没有超过 10%，并且各

节点的相对误差数值相差较大，说明传统的 BP 神经网络预测的波动性较大。 

由于 BP 神经网络按照梯度下降的方式调整自身参数，调整到某一梯度向量为零的

时候 BP 神经网络很可能就停止训练，这样 BP 神经网络的误差函数就会陷入局部最小

值、而不是全局最小值，从而导致网络没有较好的训练效果。考虑到 BP 神经网络初始

参数的选择尤为重要，初始参数选择的不同，有可能使 BP 神经网络收敛于不同的局部

最小值。针对 BP 神经网络这一缺点，本文将利用优化算法对其进行改进。 

3.3 智能群算法 

3.3.1 智能群算法研究背景 

智能群算法从本质来说是基于生物行为所研究出的算法。智能群算法模仿了生物

群体之间相互传递信息、合作寻找食物等行为，体现了生物种群之间不断进化、不断

优化的特点。目前，国内外学者提出大量的的智能群算法，如蚁群算法、粒子群算法、

免疫算法、遗传算法等。 

近 20 年来，科学家们根据观察动物的群体行为创造了许多方法、技术和工具。自

然界中动物生存有着群体行为，例如：鸟儿和鱼儿总是成群地游、大雁的飞行有领头

雁、蚂蚁靠着触角传递信号等，通过观察各种动物群体之间的交流、群体间的合作方

式以及生存方式等进化过程提出了各种群智能算法。 

20 世纪 70 年代，Holland 团队从遗传学的思想中得到了启发并结合自然界中适者

生存优胜劣汰的机制提出了遗传算法（Genetic Algorithms，简称 GA）。1991 年，

Dorigo 等通过观察蚂蚁成群寻找食物的过程提出了蚁群优化算法 ( ant colony 

optimization，简称ACO)[43]。蚂蚁在寻找食物行进的过程中会保留所需要记录的路径等

信息，并把保留的信息和其他蚂蚁分享，蚁群会自发向信息信号高的地方移动。但是



华北水利水电大学硕士学位论文 

24 

蚁群算法收敛速度较慢，容易陷入局部最优。1995 年，美国学者 Kennedy、Eberhart 通

过研究自然界中鸟类飞行、鸟和鸟之间互相交流信息并根据得到的信息进行飞行方向

改变的群体性现象提出了粒子群优化算法(particle swarm optimization，简称 PSO)[44]，

在解决大部分的优化问题中，PSO 算法优化速度较快、寻优比较精准，所以是应用较

为广泛的。但是和其他智能群算法一样，PSO 算法仍具有容易陷入局部最优的缺点。

2003 年，李晓磊博士通过对鱼儿在保证自身安全和躲避外界危害，在游动的过程中会

自然聚集成群的行为进行研究，首次提出了人工鱼群算法[45]（Artificial Fish Swarm 

Algorithm，简称 AFSA）。 

鸽子可以感知地磁场的磁感应，并且具有一定的记忆环境能力。基于鸽子这种特

征，国内外学者开始对鸽群优化模型进行研究。在研究鸽子如何进行自主归巢的过程

中受到启发，2014 年段海滨等首次提出了一种基于鸽子归巢行为的新型群体智能优化

算法——鸽群优化( pigeon inspired optimization，PIO) 算法[46]。Whiten 提出太阳对鸽子

的导航能力有一定的影响，所以太阳也是鸽子的导航工具。2017 年 Bolaji 等提出二进

制编码的鸽群算法，解决多维背包求解问题[47]，同年段海滨等为全球卫星集中检测精

度不高的问题，提出了集中检测方案的改进鸽群算法[48]。 

在我国国内，段海滨教授对鸽群算法的研究有很大的突破[49]，目前。鸽群算法已

经应用在求解高维复杂函数[50]、图像分割[51]、机器人路径规划[52]、控制参数优化等领

域并解决了实际工程中复杂优化的问题。 

通过对智能群算法的学习，比较各种群智能算法的优缺点，本文选用计算简单、

优化速度快的粒子群算法和鸽群算法对 BP 神经网络进行优化。 

3.3.2 粒子群算法 

粒子群算法（Particle Swarm Optimization，PSO）模拟的是鸟群觅食的过程。一个

多维空间内，鸟群共同寻找一块食物。没有一只鸟知道食物的具体位置，但是鸟群可

以得知自己距离食物的位置，鸟群找到目前距离食物最近的鸟，并搜寻当前距食物最

近的鸟的周围[53]。这样，所有的鸟都会聚集在食物周围。 

PSO 算法中，将所有的鸟比作“粒子”，所有的粒子都只有速度和位置两个属性。

其中，位置代表移动的方向，速度代表移动的快慢。每一次迭代过程中，粒子根据群

体中所有粒子的最优位置以及自身找到的最优位置来更新自己的参数。粒子当前的位

置和速度叠加就是粒子下一次飞行的位置。 

粒子群算法的数学模型描述如下： N 是此群中粒子的总数， iv 是粒子的速度；

()rand 是介于(0，1)之间的随机数； ix 是粒子的当前位置； 1c 和 2c 是学习因子，通常

1c = 2c =2。 

则有如下关系式： 
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1
1

2

(0,1) ( )

(0,1) ( )

k k k
id id id

k
id

v wv c rand pbest x

c rand gbest x

+ = +   −

+   −
                     (3.22) 

1k k k
id id idx x v+ = +                                                     (3.23) 

k
idx 和

k
idv 分别是分别表示第 i 个粒子的位置和速度，其中 k 表示当前迭代次数；

d  表示维度；w被称为惯性因子，且w为非负数； 1c 和 2c 为学习因子，用来调节学习

的步长， 1c 表示每个粒子的个体学习能力， 2c 表示粒子的社会学习能力； pbest 表示个

体最优解； gbest 表示全局最优解。 

粒子群算法的程序框图如下： 

开始

初始化粒子群及参数设置

更新个体最优值Pbest及群体最优值Gbest

判断是否满足收敛判据

更新每个粒子的位置矢量和速度矢量
结束

输出最优结果及迭代次数
是

否

1k =

1k k= +

计算目标函数值

 

图 3-3 粒子群算法程序框图 

Fig. 3-3 program block diagram of particle swarm optimization algorithm 

 

3.3.3 鸽群算法 

鸽子具有其他家禽类没有的生活习性。鸽子的作息比较规律，一般在白天活跃，
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白天进行饮食饮水飞行等活动，夜晚休息。但是经过训练的鸽子，如果在白天没有完

成飞行任务或者没有到达栖息地，夜晚会继续飞行。鸽子对自己的栖息地比较依赖，

即使把鸽子放到千里以外的地方，鸽子也会努力飞回到“家”，而且是竭尽全力地飞，

不到万不得已，鸽子不会更换栖息地。甚至飞行过程中，不会在陌生的地方休息或逗

留。 

鸽子的记忆力很强，对生存的条件环境、所食的饲料以及特定的呼叫信号均能产

生一定的习惯。鸽子可以很快与经常照顾它的人熟悉亲近。记忆力强这一特性，也帮

助了鸽子飞行顺利归巢[54]。 

鸽子依靠什么做到远距离精准归巢，引起了国内外学者的兴趣。目前的研究成果

看鸽子首先通过地磁场判断大概方位，再根据地形熟悉的建筑物判断方向，最终到达

目的地[55]。 

（1）地磁对鸽群归巢的影响 

经国外学者研究得出，磁场对于鸽子飞行的影响贯穿整个飞行的过程。 

现代学者通过大量动物学实验发现，动物群行动受磁场影响的原因并不是类似动

物身体里装个指南针这样简单，因为鸟类的磁感应并不是对准南北极方向，而是检测

地平线和磁感应角度的罗盘形式。鸟类可以感测到自身所在位置的磁感应强度，以地

磁场自西向东逐渐增强的东半球为例，在飞行过程中，鸽子感受到某地的磁感应强度

大于“栖息地”，就会“认识”到自己处在栖息地以东的位置，在接下来的飞行中，

鸽子会向西飞行以调整方向[56]。根据大量生物学研究报告标明，鸟类的身体上存在一

个磁感应系统，德国学者 Wiltschko 证明了这些结构在鸽子航行中发挥了重要的作用[57]。 

（2）太阳对鸽群归巢的影响 

威廉·基顿（William·Keeton）利用信鸽研究了数十年的鸟类迁徙问题。曾在实

验中让鸽子带磁铁飞行，实验结果发现，阴天天气下，即使是对目的地比较熟悉的鸽

子也会迷失方向，但是晴天却不会。所以鸽子的飞行不光受到磁场的影响。Whiten 通

过实验证明鸽子能够区分基地和释放点太阳之间的高度差异[58]，德国学者 Wiltschko 等

通过实验总结出鸽子在归巢的前期过程中，是将太阳的高度和磁感应信息结合来判断

方向的[59]，所以太阳也是鸽子的一种导航工具。 

（3）地形对鸽群归巢的影响 

一般来说，不认为视觉是动物群寻找目的地的导航工具，但是经过研究发现，和

鸽子栖息地相似的地形会影响鸽子的判断，导致鸽子偏航。如果在放飞鸽子之前，给

鸽子一定的时间熟悉地形，则会加快鸽子到达目的地的过程。所以地形对鸽群归巢有

一定的影响。 

3.4 鸽群算子模型 

在鸽群算子模型中，用虚拟鸽子模拟鸽子归巢的过程。分别给鸽子的位置和速度
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赋予一个初始值，每只鸽子代表了一个 D 维空间的解，通过不断地迭代过程更新速度

和位置，最终获得最优解。 

（1）地图和指南针算子： 

1, 2[ , ]i i i iDX x x x= …，                                                 (3.24) 

1, 2[ , ]i i i iDV v v v= …，                                                 (3.25) 

 

式中 1, 2,i N= … ； iX 为鸽子的位置； iV 为各自的速度。 

每只鸽子的位置和速度依据式（3.26）、（3.27）进行更新，如下： 

1 1( )Nc NcNc R Nc
i i gbest iV V e rand X X− −− = + −                                  (3.26) 

1Nc Nc Nc
i i iX X V−= +                                                  (3.27) 

式中： Nc 是目前迭代次数； R 是地图和指南针因数； rand 是随机数，取值范围

在 0~1； gbestX 是在 1Nc − 次迭代后，所有鸽子的最优位置。 

当循环次数达到设定的地磁导航次数以后，鸽子进入地标导航阶段。 

 

图 3-4 地图和指南针算子模型 

Fig. 3-4 map operator model 

 

（2）地标算子 

在归巢的后期阶段，鸽子会依赖于附近的地标判断飞行方向。如果鸽子对鸽群所

在地地标并还不熟悉，则会跟随熟悉地形的鸽子进行飞行；当鸽子找到熟悉的建筑物

等标志性地标时，鸽子会根据自身的经验飞行。 
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图 3-5 地标算子模型 

Fig. 3-5 map operator model 

 
1Nc

centerX − 为第 1Nc − 代所有各自的中心位置， 1( )Nc

iF X − 为适应度函数，假如每一只鸽

子都可以到达目的地，将有如下公式： 

1
1 1

1
1

( )
1 1

1
( )

1

Nc
Nc Nc

i i

Nc
Nc

i

N
F X

Nc i
center NNc

F X
i

x
X

N

−
− −

−
−

− =

−

=

=



                                    （3.28） 

在地标模型中， NcN 代表每一次迭代后鸽群的数量，由于不熟悉地形的鸽子无法

分辨方向，没有寻找鸽巢的能力，如式（3.29）所示，在地标模型中，每一次迭代淘汰

一半鸽子的数量。 

1

2

Nc
Nc N

N
−

=                                                 （3.29） 

式中， NcN 代表每一次迭代后鸽群的数量 

1 1 1c c cN N N

i i center iX X rand(X X )
− − −

= + −                                （3.30） 

式中， iX 为鸽子更新后的位置，当迭代循环到达最大迭代次数后，地表算子也停

止工作。 
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3.5 PIO-BP 神经网络模型 

3.5.1 PIO-BP 神经网络模型分析 

PIO 算法中每只鸽子代表 D 维空间的一个解，解的优劣性根据适应度函数决定。 

其中鸽群的适应度函数 1( )Nc

iF X − 对应为： 

1

1

1

( )1

( )
( ) {

Nc
i
Nc
i

fitness XNc

i fitness X
F X

−

−

+− =
 ，…针对最大化问题

，…针对最小化问题      （3.31） 

不同的优化目标对应不同的适应度函数。本文利用 PIO 优化 BP 神经网络，可选取

BP 神经网络的预测误差为鸽群的适应度，鸽群寻找鸽巢的过程就是寻找 BP 神经网络

的预测误差最小点的过程,此时最优鸽子的位置就是 BP 神经网络的初始参数。 

3.5.2 PIO-BP 神经网络模型流程 

PIO 算法优化 BP 神经网络具体工作流程框图结果如图 3-6 所示： 

 

开始

初始化鸽群算法

计算初始适应度

操作地磁算子

计算适应度值保留最优解

是否满足迭代终止条件

输出最优解

操作地标算子

输入数据

划分训练、测试

构建待优化的BP神经网络

把提取的最优解赋值到BP神经网络的权值、阈值

更新权值、阈值

是否满足训练终止条件

训练好的BP神经网络

计算BP神经网络输出与期望间的误差

是 是

否 否

 

图 3-6 PIO-BP 流程图 

Fig. 3-6 PIO-BP flow chart 
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利用鸽群算法优化 BP 神经网络步骤如图 3-6 所示： 

（1）随机初始化鸽群，设置种群大小、变量维度、地磁导航次数和地标导航次数； 

（2）通过计算所有种群的适应度数值，选择初始适应度值最优的鸽子进行记录； 

（3）依次进入地磁导航、地标导航模式，更新鸽群位置，计算适应度值，保留最

优解； 

（4）判断 PIO 算法是否满足迭代终止条件，如果满足则停止迭代，将最优解赋值

给 BP 神经网络的初始权值和阈值； 

（5）对 BP 神经网络进行训练，计算 BP 神经网络输出和期望输出间的误差，更新

权值和阈值； 

（6）判断是否满足 BP 神经网络训练终止条件，如果满足输出预测结果。 

3.6 智能群算法优化 BP 短期负荷预测 

本节用 PSO算法和 PIO算法分别对 BP神经网络进行优化，利用优化后的神经网络

模型对抚顺市 2021 年 12 月 31 日 24 小时的负荷值进行预测，并通过对比 PSO-BP 和

PIO-BP 模型的预测精度，验证 PIO-BP 神经网络的预测效果。 

3.6.1 基于 PSO-BP 短期负荷预测 

建立 PSO-BP神经网络模型进行短期负荷预测。其中粒子种群规模设置为 40； 1c 学

习因子设置为 2.8； 2c 学习因子设置为 1.3；最大迭代次数为 100。通过 Matlab 建模仿

真，得到抚顺市 12 月 31 日 24 个时间点的预测曲线与真实曲线对比图。 

 

图 3-7 PSO-BP 神经网络预测结果图 

Fig. 3-7 PSO-BP neural network prediction results 

图 3-7 中，蓝色的线为真实值，绿色的线为 PSO-BP 神经网络输出的预测值。可以

明显的看出，两条折线只有少部分重合的部分。PSO-BP 神经网络的负荷预测结果和真
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实负荷值仍有一定差别。 

为了能更直观地分析 PSO-BP 神经网络的预测效果，表 3-3 列出了 PSO-BP 神经网

络的负荷预测值。 

 

表 3-3 PSO-BP 神经网络的负荷预测值 

3-3 BP neural network prediction results 

时刻 实际负荷 预测负荷 相对误差 时刻 实际负荷 预测负荷 相对误差 

h MW MW % h MW MW % 

1 982.14 861.73 12.26% 13 1167.50 1088.74 6.74% 

2 844.24 748.73 11.31% 14 1140.72 1060.57 7.03% 

3 780.58 688.44 11.80% 15 1207.31 1135.26 5.97% 

4 735.49 665.94 9.45% 16 1202.97 1140.62 5.18% 

5 718.01 646.88 9.91% 17 1223.27 1177.36 3.75% 

6 721.60 652.38 9.59% 18 1246.74 1238.75 0.06% 

7 782.59 702.81 10.19% 19 1323.62 1300.86 1.72% 

8 923.91 808.99 12.43% 20 1309.59 1298.16 0.87% 

9 1110.57 1003.52 9.64% 21 1261.43 1257.19 0.34% 

10 1253.99 1144.35 8.74% 22 1234.96 1228.34 0.54% 

11 1313.37 1220.90 7.04% 23 1179.02 1132.27 3.96% 

12 1345.32 1252.05 6.93% 24 1055.30 980.07 7.13% 

 

由表 3-3 可知，PSO－BP 神经网络模型的最大相对误差为 12.44%，相对误差的平

均值为 6.80%，最小相对误差为 0.34%；预测相对误差超过 10%的输出节点有 5 个、小

于 1%的输出节点有 4 个；各输出节点的相对误差数值相差仍较大，说明 PSO-BP 神经

网络模型的稳定性较低。 

对比 PSO－BP 神经网络和 BP 神经网络预测效果，平均相对误差提高了 4%。通过

PSO 优化 BP 神经网络，可以有效地提高 BP 神经网络的预测精度。 

3.6.2 基于 PIO-BP 短期负荷预测 

建立 PIO-BP 神经网络模型进行短期负荷预测。其中鸽子种群规模设置为 10；地磁

导航次数设置为 35；地标导航次数设置为 15；大迭代次数为 500；地磁因数为 0.3。通

过 Matlab 建模与分析，得到抚顺市 12 月 31 日 24 个时间点的预测曲线与真实曲线对比

图。 
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图 3-8 PIO-BP 神经网络预测结果图 

Fig. 3-8 PIO-BP neural network prediction results 

 

图 3-8 中，蓝色的线为真实值，粉色的线为 PIO-BP 神经网络输出的预测值。可以

明显的看出，两条曲线比较贴近，在中午 11 点-14 点、夜晚 18 点-22 点，曲线的拟合

程度较高；凌晨 0 点-早 7 点间曲线的拟合程度较低。说明 PIO 优化后的 BP 神经网络

预测效果有了明显的提升，但稳定性仍有待加强。 

为了能更直观地分析 PIO-BP 神经网络的预测效果，表 3-4 列出了 PIO-BP 神经网

络的负荷预测值，以及预测值和真实值之间的相对误差。 

 

表 3-4 PIO-BP 神经网络预测结果 

Table 3-4 Prediction results of PIO-BP neural network 

时刻 实际负荷 预测负荷 相对误差 时刻 实际负荷 预测负荷 相对误差 

h MW MW % h MW MW % 

1 982.14 916.74 6.66% 13 1167.50 1154.12 1.14% 

2 844.24 796.01 5.71% 14 1140.72 1124.46 1.42% 

3 780.58 732.15 6.2% 15 1207.31 1202.87 0.03% 

4 735.49 707.13 3.85% 16 1202.97 1167.21 2.97% 

5 718.01 687.08 4.31% 17 1223.27 1200.23 1.88% 

6 721.60 692.78 3.99% 18 1246.74 1240.23 0.05% 

7 782.59 746.63 4.59% 19 1323.62 1310.24 1.01% 

8 923.91 860.74 6.83% 20 1309.59 1301.67 0.06% 

9 1110.57 1065.72 4.04% 21 1261.43 1258.24 0.25% 

10 1253.99 1214.57 3.14% 22 1234.96 1229.24 0.04% 

11 1313.37 1294.45 1.44% 23 1179.02 1164.21 1.26% 

12 1345.32 1327.38 1.33% 24 1055.30 1036.23 1.81% 
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由表 3-4 可知，PIO－BP 神经网络模型的最大相对误差为 6.83%，相对误差的平均

值为 2.74%，最小相对误差为 0.25%；预测相对误差没有超过 10%的输出节点，小于 1%

的输出节点有 5 个；各输出节点的相对误差数值相差较小；对比 PIO－BP 神经网络和

BP 神经网络预测效果，平均相对误差提高了 8%。说明 PIO-BP 神经网络模型的稳定性

较好。 

3.6.3 PSO-BP 与 PIO-BP 的对比 

为了更清晰地观察 BP 神经网络、PSO-BP 神经网络、PIO-BP 神经网络三种模型进

行短期负荷预测时的精度与效果，下面将三种神经网络预测曲线与真实曲线进行对比。 

 

图 3-9 三种模型预测对比图 

Fig. 3-9 Comparison of three models 

 

如图 3-9 可知，三种模型的预测曲线都和实际负荷曲线一样呈现出了相似的趋势，

其中蓝色线代表的实际负荷曲线与红色线代表的 PIO-BP 预测负荷曲线的拟合程度较高；

而且 PIO-BP 模型预测的负荷曲线整体靠近实际负荷曲线，虽然波谷处的预测效果有待

改进，但整体的拟合程度是三种模型当中最高的。 

为了进一步比较几种神经网络模型的预测精度，表 3-5 给出几种神经网络预测的误

差指标。 
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表 3-5 三种预测模型性能比较  

Table 3-5 Performance comparison of three prediction models 

 BP PSO-BP PIO-BP 

MAE（MW） 84.03 57.88 26.41 

RMS（MW） 88.07 56.25 31.78 

MAPE（%） 10.90% 6.80% 2.74% 

 

由表 3-5 可知，PIO-BP 神经网络模型的误差指标最小，而 BP 神经网络和 PSO-BP

误差较大，效果不理想，说明 PIO-BP 神经网络预测模型有很好的预测效果。综上，利

用 PIO 优越的寻优性能，搜寻最优解后对 BP 神经网络初始的权值和阈值进行赋值，可

以有效地提高 BP 神经网络的预测精度。 

3.6.4 PIO-BP 与其它预测模型的对比 

为了证明 PIO-BP 模型的预测的精准性，本文不仅建立了 PIO-BP 预测模型，还建

立了 LSSVM 模型、ELM 模型以及小波神经网络三种常用的负荷预测模型用做对比分

析。运用以上模型分别对抚顺市 2021 年 12 月 31 日 24 小时的负荷值进行预测四种预测

模型的预测结果和真实负荷数据曲线对比如图所示。 

 

图 3-10 四种模型预测对比图 

Fig. 3-10 Comparison of four models 

 

从图 3-10 中可以看出，无论是哪条曲线都和蓝色曲线代表的真实负荷数据曲线有

着一定的相似度。其中，粉色代表的 LSSVM 模型和绿色代表的 ELM 模型的拟合度较

差，在谷荷处，预测数值低于谷荷、在峰荷处，预测数值高于峰荷。黑色曲线代表的

小波神经网络预测曲线始终低于真实负荷曲线，说明小波神经网络模型的的预测数值



3 基于 PIO-BP 神经网络的短期电力负荷预测 

35 

始终偏低。红色代表的 PIO－BP 神经网络预测曲线和蓝色代表的真实负荷数据曲线始

终拟合度较高，在晚 18 点到 23 点区间和蓝色曲线几乎重合在一起，且红线在蓝线波

动的幅度较小，说明了 PIO-BP 模型的稳定度较高。 

为了进一步比较几种负荷预测模型的预测精度，表 3-6 给出几种预测模型的误差指

标。 

 

表 3-6 四种预测模型性能比较 

Table3-6 Performance comparison of four prediction models 

 PIO-BP LSSVM ELM WNN 

MAE（MW） 26.41 55.9678 42.94 63.43 

RMSE（MW） 31.78 64.0455 47.37 70.71 

MAPE（%） 2.74% 5.49% 3.13% 7.23% 

 

由表 3-6 可得，PIO-BP 神经网络模型的平均相对误差、平均绝对误差、均方根误

差是四种模型中最小的。数值为 2.74%、26.41MW、31.78MW。 

综上，PIO-BP 的预测效果相对其他预测模型效果较好，说明 PIO 算法有效地优化

了 BP 神经网络。 

3.7 本章小结 

本章首先对传统的 BP 神经网络进行了介绍，并运用 BP 神经网络预测一天中 24 个

小时的电力负荷数据，观察预测结果和 BP 神经网络自身的学习算法相结合分析，说明

了 BP 神经网络的缺点，由此引出了优化算法。 

对鸽群优化算法的原理以及鸽群算法优化 BP 神经网络的流程进行了说明，然后对

同一天中 24 个小时的电力负荷数据进行预测。通过对比 PIO-BP 模型和 PSO－BP 模型

以及 BP 模型的预测结果，说明 PIO 算法属于群智能算法中比较优越的优化算法。 

利用其他几种基础预测算法对同一天 24小时的负荷数据进行预测，并对比 PIO-BP

模型和 LSSVM 模型、ELM 模型、WNN 模型的预测效果，进一步验证了本章提出的

PIO-BP 神经网络模型有效地提高了负荷预测精确度。 
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4 基于小波分解法的 QPIO-BP 短期电力负荷预测 

为了改善鸽群算法寻优后期种群多样性下降、个体趋于统一化，容易陷入局部最

优的缺点，本章提出利用量子编码鸽群。融入量子信息理论，扩大了鸽群搜索空间，

提升鸽群算法的全局寻优能力。为了进一步提高预测模型的精度，本章提出利用小波

变换实现负荷数据的分解与重构来降低负荷数据的复杂度。 

4.1.量子信息 

量子信息是信息科学和量子力学的交叉学科，量子信息跟可控核聚变、人工智能

并列属于有潜力改变世界的战略性科技，是中国处于世界领跑地位的科技领域之一。

随着我国对量子操纵能力的进步，量子信息学科兴起。目前量子信息分为量子通信、

量子计算、量子精密测量等分支学科，应用在国家各种领域。 

量子中的量，可以被理解成可数的；量子中的子，可以是物质层面上不可分割的

粒子。如果一个事物存在最小的不可分割的基本单元，我们就说它是“量子化”的，

并把最小单元称为量子。量子一般代表了微观粒子，利用微观粒子的状态表示的信息

称为量子信息。 

量子信息的基本存储单位是量子比特[60]，一个量子比特的状态是一个二维复数空

间的向量[61]。一个量子比特可以由 0 和１ 的任意叠加态表达，但是在经典信息中，二

进制存储单元状态仅有 0 和 1 两种状态。 

4.1.1 量子比特 

（1）单量子比特 

通常采用 0和 1二进制数表示经典信息。通常称它们为比特，所有的信息都可以被

分解成比特。在量子计算中，采用 0 和１ 表示微观粒子的两种基本状态，称它们为量

子比特，单量子比特的任意状态都可以表示为这两个基本状态的线性组合表示。称

“ ”为狄拉克（Dirac）记号。 

在经典信息中，二进制存储单元状态仅有 0和 1两种状态；但是在量子信息中，一

个量子比特可以由 0 和１ 的任意叠加态表达：  

0 1  = +                                                （4.1） 

式中， 为 0 的概率幅；  为 1 的概率幅； 和  均为复数。 

即量子态  因测量导致|𝛼|2的概率坍缩到 0 ，或者以|𝛽|2的概率坍缩到 1 ，且满

足： 

 

2 2| | | | 1 + =                                                    （4.2） 
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量子态  是二维复向量空间中的单位向量。由公式（4.2），可将 0 1  = +

改写成： 

| cos sin
2 2

ie  
 =   +                      （4.3） 

式中， cos
2


和 sin

2

ie  
是复数； 2| cos |

2


表示量子位处于 0 的概率， cos

2


为 0 的

概率幅； 2| sin |
2

ie  
表示量子位处于 1 的概率， sin

2

ie  
为 1 的概率幅。 

则： 

2 2cos sin 1
2 2

ie  
  +   =                                               （4.4） 

式（4.3）定义了一个球体三维坐标点  ，示意图如图 4-1。 





1



Y

0

X

Z

 

图 4-1 量子比特的 Bloch 球面表示 

Figure 4-1 Bloch spherical representation of a qubit 

 

我们把这个球称为 Bloch 球，这个球是量子比特可视化的有效方法。 

（2）多量子比特 

考虑 n 量子比特系统，该系统有2𝑛个形如
1 2 nx x x… 的基本状态，其量子状态由2𝑛

个概率幅所确定。类似于单量子比特， n 量子比特也可以处于2𝑛个基本状态的叠加态

之中，即： 

|0,1|
| |n xx

a x


 =                                                   （4.5） 

其中 xa 成为基本状态 x 的概率幅，且满足 

2

|0,1|
| | 1n xx
a


 =                                                 （4.6） 
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例如，当 n=3 时 

000 001 010 011

100 101 110 111

| | 000 | 001 | 010 | 011

|100 |101 |110 |111

a a a a

a a a a

 =  +  +  + 

         +  +  + + 
                           （4.7） 

其中概率幅满足 

2 2 2 2 2 2 2 2

000 001 010 011 100 101 110 111 1a a a a a a a a  +   +   +   +   +     +   =             （4.8） 

4.1.2 量子旋转门 

在量子计算中，为了实现某种逻辑交换，经常需要通过对量子比特进行一系列的

酉变换。对量子比特进行处理的逻辑门为量子门[62]。其中，比较重要且经常使用的单

比特量子门是量子旋转门[63]，其矩阵表示： 

cos sin cos cos(
| ' R |

sin cos sin sin(

    + )

    + )

−     
  =  = =     

     
                         （4.9） 

如公式（4-9）所示，该量子旋转门只改变量子位的相位，而不改变量子的长度。 

4.2基于量子改进鸽群算法流程 

由于鸽群在飞行过程中不断交流信息，导致鸽群的飞行方向越来越一致。在地标

导航时期，每一次迭代都淘汰一半的鸽子，这限制了鸽子的飞行范围，也就是限制解

的搜索范围空间[64]，所以鸽群算法容易在局部最优解范围搜索。为了改善鸽群算法容

易陷入局部最优的缺点，可以通过扩大鸽子种群数量，但是这种办法加大了计算量；

也可以通过削弱鸽子跟随领头鸽的行为增加个体多样性，也就是减少对全局最优解的

搜索，但是这种办法容易降低迭代精度，甚至得到发散的结果[65]。 

为解决上述问题，本文提出一种基于量子改进的鸽群算法（Quantum Pigeon-

Inspired Optimization，QPIO），利用一种实数编码的量子表达方式编码鸽群，并利用

量子旋转门，更新量子表达，提高鸽群算法的优化效率。 

4.2.1 产生原始鸽群 

在 QPIO算法中，鸽子所在的当前位置对应优化问题的近似解。设鸽群中有m 只鸽

子，随机分布在 n 维单位空间
~

[ 11]n = − ， 中，每只鸽子携带一组（ n 个）量子比特，其

概率幅表示鸽子当前位置。 

在 QPIO 中，把量子比特的两个概率幅都视为代表鸽子当前位置的信息。因此，每

只鸽子占据
~

 中两个位置，考虑到种群初始化时编码的随机性，设鸽子 i 携带的一组量

子比特为： 
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1 2

1 2

cos( ) cos( ) cos( )

sin( ) sin( ) sin( )

i i in

i

i i in

P
  

  

 
=  

 
                                     （4.10） 

式中： 2ij rnd =  ； rnd 为 ( )0 1，之间的随机数； 1, 2,i = …，m； 1, 2,j = …，n其

中，m 是种群规模； n 是空间维数。由此可见，种群中每只鸽子占据
~

 空间中如下两

个位置，它们分别对应量子态 0 和 1 的概率幅为： 

( )

( )

1 2

1 2

cos( ),cos( ), cos( )

sin( ),sin( ), sin( )

ic i i in

is i i in

P

P

  

  

=

=
                                   （4.11） 

式中： icP 为余弦位置， isP 为正弦位置。 

通过量子比特编码之后的鸽群在种群规模不变的时候，可使搜索空间加倍，从而

加快了搜索范围。在 QPIO 中，鸽子所在的当前位置，对应优化问题的近似解。在当前

鸽群占据的所有位置中，将适应度最好的位置定义成最优位置，将占据该位置的鸽子

定义成最优鸽子。设鸽群中最优鸽子携带的量子比特上体现其最优位置的概率幅为

1 2cos( ),cos( ), cos( )n  … 。 

则当某只鸽子携带的量子比特相位旋转到
1 2, ,

2 2 2
n

  
  − − −… 时，该鸽子携带的

量子比特的正弦概率幅，对应最优解。 

4.2.2 解空间变换 

在 QPIO 中，由于鸽子的遍历空间每维均为[ 1 ]− ，１，为计算鸽子目前位置的优劣

性，需要进行解空间变换，将每个粒子占据的 2 个位置由单位空间
~

[ 1 ]n = − ，1 映射到

优化问题的解空间。量子位的每个概率幅对应解空间的一个优化变量。记鸽子 jP 的第 i

个量子位为[ , ]j j T

i i  ，则相应的解空间变量为 

1 1
(1 ) (1 ) (1 ) (1 )

2 2

j j j j j j

ic i i i i is i i i iX b X b   = +  +  −  = +  +  −       （4.12） 

因此，每个鸽子对应优化问题的两个解：量子态 0 的概率幅 j

i 对应 j

icX ，量子态

1 的概率幅 j

i 对应于 j

isX ，其中 1, 2,i = …，m； 1, 2,j = …，n。 

4.2.3 鸽子状态的更新 

在 QPIO 算法中，鸽子位置的移动由量子旋转门实现。因此，普通的 PIO 中鸽子移

动速度的更新转换为量子旋转门转角的更新，鸽子位置的更新转换为每只鸽子量子位

概率幅更新。 

( ) ( ) ( )( )1 2cos ,cos , cosij ij ij ijnP   =                         （4.13） 

整个种群目前搜索到的最优位置为： 
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( ) ( ) ( )( )1 2cos ,cos , cosg g g gnP   =                       （4.14） 

基于以上假设，鸽子状态更新规则可如下描述： 

（１）鸽子𝑃𝑖上量子位幅角增量的更新 

1
( )c c cN N R N

ij ig ge rand  − − 
 =   +                           （4.15） 

2 ( )

{ ( )

2 ( )

gj ij gj ij

g gj ij gj ij

gj ij gj ij

     

      

     

+ − −  −

 = − −  − 

− − − 

                       （4.16） 

（２）基于量子旋转门的量子位概率幅更新 

cos( ( 1)) cos( ( 1)) sin( ( 1)) cos( ( )) cos( ( )) ( 1)

sin( ( 1)) sin( ( 1)) cos( ( 1)) sin( ( )) sin( ( )) ( 1)

ij c ij c ij c ij c ij c ij c

ij c ij c ij c ij c ij c ij c

N N N N N N

N N N N N N

     

     

+  + −  + +  +       
=       

+  +  + +  +       

 

                   （4.17） 

式中： 1, 2,i = …，m； 1, 2,j = …，n。 

鸽子𝑃𝑖更新后的两个新位置分别为： 

1

1 1

(cos( ) ( 1)), ,cos( ( ) ( 1)))

(sin( ( ) ( 1)), ,sin( ( ) ( 1)))

c c c

ic i ij in in

c c c c

is i i in in

P N N N

P N N N N

   

   

= +  + +  +

= +  + +  +
                          （4.18） 

由此可见，量子旋转门通过改变描述鸽子位置的量子位相位，实现了两个位置的

同时移动。利用量子旋转门完成鸽群速度与位置更新，使个体始终向最优方向翻转。

因此 QPIO 算法可以快速的找到最优解。 

4.2.4 QPIO 算法过程 

QPIO 算法的实现步骤可概括如下： 

（1）鸽群初始化。根据公式（4.10）生成鸽子位置组成的初始种群。 

（2）根据公式（4.12）进行解空间变换，计算每只鸽子的适应度。全局最优位置

优于到目前为止搜索到的全局最优位置，则用目前全局最优位置替换。 

（3）根据公式（4-15），（4-18）实现鸽子状态更新。 

（4）返回步骤(2)循环计算，直到鸽群完成地磁和地标导航的全部次数或满足收敛

条件后停止。 

4.3 基于 QPIO-BP 的短期负荷预测 

建立 QPIO-BP 神经网络模型进行短期负荷预测，通过 Matlab 建模与分析，得到抚

顺市 12 月 31 日 24 个时间点的预测曲线与真实负荷曲线对比图 4-2。 
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图 4-2 QPIO-BP 与 PIO-BP 预测效果对比图 

Fig. 4-2 Comparison of prediction effects between QPIO-BP and PIO-BP 

 

蓝色的线为真实值、粉色的线为 PIO-BP 神经网络输出的预测值、红色的线为

QPIO－BP 预测的输出值。可以明显的看出，QPIO－BP 曲线和真实负荷数据曲线比较

贴近，在中午 12 点-14 点、夜晚 19 点-23 点，两条曲线几乎重合。说明 QPIO-BP 预测

精度对比 PIO-BP 模型有了进一步提升。 

为了能更直观地分析 QPIO-BP 神经网络的预测效果，表 4-1 列出了 QPIO-BP 神经

网络的负荷预测值，以及预测值和真实值之间的相对误差。表 4-2 列出了 PIO-BP 和

QPIO-BP 的预测效果对比。 

 

表 4-1 QPIO-BP 神经网络预测结果 

Table 4-1 Prediction results of QPIO-BP neural network 

时刻 实际负荷 预测负荷 
相对误

差 
时刻 实际负荷 预测负荷 

相对误

差 

h MW MW % h MW MW % 

1 982.14 936.38  4.66% 13 1167.5 1160.89 0.57% 

2 844.24 812.90  3.71% 14 1140.72 1131.67 0.79% 

3 780.58 747.76  4.20% 15 1207.31 1204.44 0.24% 

4 735.49 721.84  1.86% 16 1202.97 1187.23 1.31% 

5 718.01 701.45  2.31% 17 1223.27 1213.56 0.79% 

6 721.6 707.22  1.99% 18 1246.74 1242.34 0.35% 

7 782.59 762.28  2.60% 19 1323.62 1316.72 0.52% 

8 923.91 879.21  4.84% 20 1309.59 1304.78 0.37% 

9 1110.57 1087.93  2.04% 21 1261.43 1259.87 0.12% 

10 1253.99 1239.65  1.14% 22 1234.96 1231.23 0.30% 

11 1313.37 1300.35  0.99% 23 1179.02 1170.56 0.72% 

12 1345.32 1336.23  0.68% 24 1055.3 1043.47 1.12% 
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由表 4-1 可知，QPIO－BP 神经网络模型的最大相对误差为 4.84%，相对误差的平

均值为 1.59%，最小相对误差为 0.12%；预测相对误差均小于 5%；对比 QPIO－BP 神

经网络和 PIO-BP 神经网络预测效果，平均相对误差降低了 1.15%。为了进一步比较两

种神经网络模型的预测精度，表 4-2 给出两种神经网络预测的误差指标。 

 

表 4-2 两种预测模型性能比较 

Table 4-2 Performance comparison of two prediction models 

 MAE（MW） RMSE（MW） MAPE（%） 

PIO-BP 26.41 31.78 2.74% 

QPIO-BP 15.18 19.36 1.59% 

 

由表 4-2 可知，QPIO-BP 神经网络比 PIO-BP 神经网络 MAE 降低了 11.23MW，

RMSE 降低了 12.42MW，MAPE 降低了 1.15%。综上，QPIO-BP 有很好的预测效果，

说明基于量子位概率幅编码 PIO 算法，破解了 PIO 容易陷入局部最优解的缺点。 

4.4 基于 WT-QPIO-BP 电力负荷预测 

电力负荷数据具有较强的随机性、波动性和周期性，时间相关性较高，具有非线

性。为提高预测精度，在进行电力负荷预测之前可以先用信号分解技术对负荷数据进

行分解。目前变分模态分解（Variational Mode Decomposition，VMD）[66]、局部均值分

解（Local Mean Decomposition，LMD）[67]、经验模态分解（Empirical Mode Decomposi

tion，EMD）[68]等信号处理技术已经被广泛应用在各个领域。VMD 具有边界效应和突

发信号的局限性，并且适用在较长信号分解的情况；LMD 的端点效应轻，但是该方法

的稳定性和滑动跨度有关，而滑动跨度需要靠经验来选择，不易操作；EMD 算法缺点

明显，容易出现过包络、模态混叠以及欠包络的现象。小波分解（Wavelet Transform，

WT）近年来应用广泛，它不仅可以检测突变信号，还具有良好的时频局部性和灵活性。 

4.4.1 小波分解原理 

在处理时间序列信号时，可以运用小波分解（Wavelet Transform，WT）方法来处

理电力负荷数据。小波分解运用 Daubenchies 的小波基替换传统的傅里叶变换的基函数，

能够实现时间序列信号的时域以及频域信息的提取，增强了信号的表征能力。通过将

时间序列信号分解成低频信号与高频信号，解决了分析非平稳信号困难等问题。 

小波分解的数学定义如下：设任意函数 )(),( ttg  是平方可积函数，满足 

2| ( ) |g t dt
+

−
                                         （4.19） 



华北水利水电大学硕士学位论文 

44 

其傅里叶变换为 )(
_^

 ，当 ( )
^

满足允许条件： 

ˆ

R
C d

 




 ( ) 
=  

                                     （4.20） 

此时称 )(t 为一个基本小波或母小波。则连续小波变换定义为： 

( ) 0)(, 






 −
= 

+

−
adt

a

bt
tgbaWg                            （4.21） 








 −
=

−

a

bt
atba  2

1

, )(                                           （4.22） 

其中 a 为尺度因子、b 为时移变量。小波变换的重构公式为： 

1

, 2
( ) ( , ) ( )

| |
g a b

dp
g t C W a b t dp

p

+
−


−

=                                  （4.23） 

使用 Daubechies 作为小波基，它是离散正交小波， a 和b 的离散化公式分别取作

jaa 0= 和
00bkab j= ，对应的离散小波 )(, tkj 可表示为： 

1

2
, 0 0 0( ) ( )j

j k t a a t kb
−

− =  −                                           （4.24） 

随后使用 Mallat 算法，实现了一种基于四种基本滤波器（分解低通、分解高通、

重构低通和重构高通滤波器）的快速分解和重构的 DWT 算法。得到分解后各数据对应

的低频信号序列和高频信号序列。可表示为： 

1 1

1 1

{ 0,1, , 1
j j

j j

A A h
j n

D D l

+

+

=
= −

=
                                          （4.25） 

ℎ1和𝑙1分别为低通滤波系数和高通滤波系数；n 为小波分解层数。Mallat 重构算法为： 

1 2 1 2j j jA A h D l+ += +                                                 （4.26） 

2h 和
2l 分别为ℎ1和𝑙1的共轭转置矩阵。 

4.4.2 基于 WT 的电力负荷数据分解 

本文将气象数据序列和电力负荷数据序列分解为一组子序列。其中包含着数据序

列的近似子序列 1A 到 nA ， 1D 到 4D 的详细子序列。经过 Matlab 的仿真处理，可以将时间

序列信号分解成具有不同时间和不同频率分辨率的低频信号和高频信号。图 4-3 是抚顺

市 2021 年 12 月负荷原始数据经过分解后的各频段分量。其中，
4A 是原始数据经过小
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波分解后的近似子序列， 1D 、 2D 、 3D 、 4D 分别为原始数据各层分解的细节子序列。 
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图 4-3 12 月份原始负荷数据各细节分量 

Fig. 4-3 Detailed components of raw load data in December 

从图 4-3 可以看出，小波分解将原始电力负荷数据分解成 5 个变换幅度大小不一样

的子序列。其中近似分量 A4 的平均幅度较大，变换平缓，能反应 12 月份电力负荷数

据整体趋势；细节分量 D1 和细节分量 D2 的平均振幅较小，变换急促并且所含噪声分

量比较多，有明显的变换规律但周期性短，波动性强，是影响负荷预测的主要因素；

细节分量 D3 和细节分量 D4 的周期变换规律较好，能很好的反应 12 月份负荷数据的主

要变化趋势。 

4.4.3 基于 WT-QPIO-BP 的负荷预测流程 

在利用气象数据和实际电力负荷数据对 QPIO-BP 预测模型进行训练时，先对电力

负荷数据进行小波分解，将其分解为一个近似分量 A4 和四个细节分量 D1-D4；随后将

这五部分内容输入到 QPIO-BP 预测模型中进行预测；最后对这五部分内容对应的预测

结果进行小波重构，得到最终的电力负荷预测结果。其具体流程如图 4-4 所示： 



华北水利水电大学硕士学位论文 

46 

数据归一化预处理

开始

小波分解

D1 D2 A4D3

QPIO-BP预测
模型

输出电力负荷功率预测值

结束

导入气象数据和电力负荷数据

D4

QPIO-BP预测
模型

QPIO-BP预测
模型

QPIO-BP预测
模型

QPIO-BP预测
模型

训练集、验证集 测试集

输出预测模型预测结果

预测结果进行小波重构

 

图 4-4 WT-QPIO-BP 的短期负荷预测流程 

Fig. 4-4 Short-term load forecasting process of WT-QPIO-BP 

4.5 基于 WT-QPIO-BP 的短期负荷预测 

本次仿真数据同样来自 2021 年抚顺市电力负荷数据。提取 2021 年 12 月抚顺市电

力负荷以及对应的气象数据，气象数据为每日最高温度、最低温度、平均温度、降雨

量、相对湿度；负荷数据为每小时进行的一个采样，每天共 24 个采样点。 

运用 WT-QPIO-BP 神经网络模型对 2021 年 12 月电力负荷进行预测，同样以 12 月

31 日预测结果为例进行分析，WT-QPIO-BP 预测结果如下图 4-5： 
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图 4-5 WT-QPIO-BP 预测结果图 

Fig. 4-5 Prediction result of WT-QPIO-BP 

 

如图所示，红色的曲线为 WT-QPIO-BP 预测结果，蓝色的曲线为真实负荷数据，

两条曲线的拟合度较高，在峰荷和谷荷处的预测数值都明显相近。为进一步分析 WT-

QPIO-BP 预测效果，表 4-3 列出了 WT-QPIO-BP 神经网络的负荷预测值，以及预测值

和真实值之间的相对误差。 

 

表 4-3 WT-QPIO-BP 神经网络预测结果 

Table 4-3 WT-QPIO-BP neural network prediction results 

时刻 实际负荷 预测负荷 相对误差 时刻 实际负荷 预测负荷 相对误差 

h MW MW % h MW MW % 

1 982.14 956.02 2.66% 13 1167.50 1165.27 0.19% 

2 844.24 829.78 1.71% 14 1140.72 1137.56 0.27% 

3 780.58 763.37 2.20% 15 1207.31 1205.94 0.13% 

4 735.49 736.55 0.14% 16 1202.97 1194.61 0.69% 

5 718.01 715.81 0.3% 17 1223.27 1219.48 0.31% 

6 721.60 721.65 0.006% 18 1246.74 1245.87 0.07% 

7 782.59 777.94 0.59% 19 1323.62 1320.34 0.24% 

8 923.91 897.69 2.84% 20 1309.59 1306.49 0.23% 

9 1110.57 1100.34 0.9% 21 1261.43 1260.01 0.11% 

10 1253.99 1246.46 0.6% 22 1234.96 1233.57 0.11% 

11 1313.37 1307.49 0.44% 23 1179.02 1175.83 0.27% 

12 1345.32 1340.23 0.37% 24 1055.30 1050.46 0.46% 
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由表 4-3 可知，WT-QPIO－BP 神经网络模型的最大相对误差为 2.84%，相对误差

的平均值为 0.66%，最小相对误差为 0.01%；预测相对误差普遍小于 1%；说明 WT-

QPIO-BP 神经网络模型的精确性和稳定性较好。 

为了进一步验证 WT-QPIO-BP 神经网络模型的预测优越性，对比真实负荷曲线和

QPIO-BP 预测负荷曲线以及 WT-QPIO-BP 预测负荷曲线，如图 4-6 所示。 

 

图 4-6 两种模型负荷预测曲线 

Fig. 4-6 Load forecast curves of two models 

 

由图 4-6 可以看出，无论是红色的 WT-QPIO-BP 曲线还是粉色的 QPIO-BP 曲线都

和蓝色的真实负荷曲线有一定的拟合度。WT-QPIO-BP 曲线在早 5 点-晚 24 点都和真实

数据曲线几乎重合；QPIO-BP 的预测曲线与真实负荷曲线的贴合度较差，在谷峰时刻

预测效果不好。对比 QPIO-BP 预测模型，WT-QPIO-BP 预测模型在谷荷时刻负荷值的

预测有了明显的改善。 

为了进一步比较 WT－QPIO－BP 模型和 QPIO－BP 模型的预测精度，表 4-４给出

两种神经网络预测的误差指标。 

 

表 4-4 两种预测模型性能比较 

Table 4-4 Performance comparison of two prediction models 

两种预测模型性能比较 

 QPIO-BP WT-QPIO-BP 

MAE（MW） 15.18 6.57 

RMSE（MW） 19.36 9.75 

MAPE（%） 1.59% 0.66% 
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由表4-4可知，WT-QPIO-BP神经网络对比QPIO-BP神经网络MAE降低了8.61MW，

RMSE 降低了 9.61MW，MAPE 降低了 0.93%。综上可以说明，利用 WT 技术对负荷数

据进行分解再预测可以提高预测精度。  

4.6 本章小结 

本章首先介绍了量子信息相关知识，利用量子编码鸽群，提出一种 QPIO 优化算法；

利用 QPIO 优化算法优化 BP 神经网络，将基于 QPIO-BP 神经网络进行短期负荷预测后

与 PIO-BP 神经网络预测结果进行对比。为进一步提高模型精度，本文引入了 WT 技术

对电力负荷原始数据进行分解，然后对 WT-QPIO-BP 模型负荷预测流程进行阐述，并

通过仿真与 QPIO-BP 预测效果进行对比，结果证明了 WT-QPIO-BP 预测精度最好。 
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5 结论与展望 

5.1结论 

短期负荷预测作为调度中心制定发电计划的依据，对电力系统的运行、控制和计

划都有着非常重要的影响。本文以 2021 年抚顺市负荷数据为例进行短期负荷预测。利

用 QPIO算法优化传统 BP神经网络模型后与小波分解技术（WT）相结合，提出了一种

基于 WT-QPIO-BP 的短期电力负荷预测模型。并通过 Matlab 仿真对比，验证了该模型

精准的预测效果，本文的主要工作如下： 

（1）介绍了短期负荷预测的相关内容，包括电力负荷的构成与分类、电力负荷的

特点、电力负荷预测产生误差的原因以及误差指标、电力负荷预测的步骤。 

（2）介绍了抚顺市基本情况，概括介绍了抚顺市地理位置以及主要产业；详细介

绍了抚顺市电网现状以及 2021年抚顺市电力负荷指标完成情况。利用抚顺市 2021年负

荷数据对负荷特性进行分析，分析了抚顺市日负荷特性、周负荷特性以及季节负荷特

性，确定影响抚顺市电力负荷的主要因素。 

（3）详细介绍了 BP 神经网络的结构以及训练流程，基于 BP 神经网络对抚顺市

2021 年 12 月 31 日电力负荷进行预测。分析预测结果，针对 BP 神经网络容易陷入局部

最优的缺点，引出 PIO 优化算法。利用搜索效率高，搜索精准的 PIO 算法对 BP 神经网

络进行优化，基于 PIO-BP 神经网络模型对抚顺市同一天电力负荷进行预测，仿真对比

了 PIO-BP神经网络和 BP神经网络预测效果，验证 PIO算法对 BP神经网络有较好的优

化效果。为体现 PIO-BP 模型的优越性，本文对比 PIO-BP 模型与 LSSVM 模型、ELM

模型、WNN 模型的预测效果，进一步验证了 PIO-BP 神经网络模型拥有较高的预测精

度。 

（4）针对 PIO 算法后期由于种群规模减小，容易陷入局部最优的缺点。利用量子

编码鸽群，可以扩展鸽群搜索空间的优点，对 PIO 算法进行改进，并将改进后的 QPIO

算法与 BP神经网络混合构建预测模型。基于 QPIO-BP神经网络对抚顺市同一天电力负

荷进行预测，仿真对比 QPIO-BP 神经网络和 PIO-BP 神经网络预测效果，结果表明

QPIO-BP 预测的 MAPE 照比 PIO－BP 预测的 MAPE 下降 1.15%。 

（5）针对原始电力负荷数据非平稳、非线性的特点，引入小波分解（WT）技术。

利用 WT 技术将原始电力负荷数据分解成 5 个子序列，再结合 QPIO-BP 对 5 个子序列

进行预测。仿真验证 WT-QPIO-BP 的预测效果，结果表明 WT-QPIO-BP 预测的 MAPE

照比 QPIO－BP 预测的 MAPE 下降 0.93%，证明本文提出的短期电力负荷预测模型精

度较高。 
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5.2 展望 

随着近些年电网的发展越来越智能和多元化，对电力负荷产生影响的因素越来越

多。为了保证较高的电力负荷预测精度，需要对算法模型进行全面深入地研究 

本文提出的 WT-QPIO-BP 预测模型在进行负荷预测时，既有较高的预测精度，但

作者的科研水平有限，所提模型还存在着一定的不足，仍然存在很多工作需要完善。 

（1）本文所构建的模型只考虑了气象因素，没有考虑经济因素。在日后的研究中，

可以尝试考虑电价因素构建模型，使预测效果精度更高。 

（２）目前，鸽群优化算法已经应用在国家各个领域，对于鸽群算法后期容易陷

入局部最优的缺点，学者们也提出了许多不同的改进方法。例如：添加“临近鸽子”

的协作机制、将柯西扰动引入基本鸽群优化算法、在鸽群算法中引入学习因子，加强

前后两阶段学习因子的相互交流等方法都对鸽群算法有了进一步的改善。在今后的学

习中，可以尝试用不同的方法改进鸽群算法后，再进一步优化 BP 神经网络模型，提高

预测精度。 

（３）本文利用小波分解法处理电力负荷原始数据，考虑到 WT 技术存在自适应

性较差的缺点。在日后的研究中可以考虑利用不同信号处理技术对电力负荷进行预处

理。 
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憾自己没能成为让家人骄傲的小孩，庆幸普通的自己拥有世界上最无私的爱。 

  感恩作为兼职辅导员的四年时光，让我的生命更有厚度。感谢陪伴过我的 15级、

16级、17 级和 18级全体同学，是可爱的你们让我从一身戾气的小姑娘成为温柔知性的

大姐姐。如果离别之际的祝愿更容易实现，除了道出前程似锦，一路顺风，彼此珍重

之类俗气真诚的祝愿，我更希望能未来可以再有机会看看你们，看我用心照顾的孩子

们成为大人之后的模样。聚是一团火，散是满天星。天南海北，再相逢依旧如故。 

  平生感知己，芳草寸悠悠。感谢我的师门同学，三年以来包容我的懒惰、原谅的

我笨拙，无论是科研方面还是生活方面都照顾着我，从来没人埋怨做事拖大家后腿的

我；感谢我的好姐妹，和你们共同经历的每件事都值得纪念一生；感谢我实验室的好

兄弟们，在我写作论文最困难的时期给予我陪伴和肯定；感谢五湖四海的好朋友们，

你们的关心和爱是我勇往直前的底气。山水一程，三生有幸。愿有前程可奔赴，亦有

岁月可回首。 

  路漫漫其修远兮，吾将上下而求索。感谢平凡又努力发光的自己，感谢深夜哭湿

枕头又乐观面对的自己，感谢黑暗时刻积极寻找终点的自己。愿此去，心怀坦荡，身

怀赤诚，在这个复杂迷人的世界，做最可爱勇敢的女孩子。 

  最后，愿我们伟大的祖国繁荣昌盛，兴旺发达！ 
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