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粒子群优化的神经网络模型在短期负荷预测中的应用 
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摘要：为了提高电力系统短期负荷预测精度，针对传统径向基函数（RBF）神经网络在负荷预测中存在的问题，提出一种新

的预测模型：粒子群优化的 RBF 神经网络模型。粒子群算法是一种新的全局优化算法，有很强的全局寻优能力，用它来优化

RBF 神经网络的权值，并用优化好的 RBF 网络进行负荷预测。仿真在虚拟仪器 LabVIEW 和 Matlab 软件平台上进行，结果表

明该预测模型精度高于传统 RBF 神经网络模型，具有一定实用性。 
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Particle swarm optimization-based neural network model for short-term load forecasting  
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Abstract：In order to improve the precision of short-term load forecasting，this paper proposes a new load forecasting model based 
on Particle Swarm Optimization（PSO）．PSO is a novel random optimization method which has extensive capability of global 
optimization．PSO is used to optimize the weighting factor of Radial Basis Function（RBF）neural network and the optimal model is 
applied to forecast load．LabView and MATLAB are employed to implement the model for short-term load forecasting．The 
simulation results show that the load forecasting model optimized by PSO is more accurate than the traditional RBF model． 
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0  引言 

短期负荷预测是电力系统负荷预测的重要组成

部分。随着电力市场改革的深入发展，其作用日益

重要，其预测精度直接影响到了电网及发电厂的经

济效益[1]。 
负荷预测的核心问题是预测的技术方法，即预

测的数学模型。在长期的实践中，人们对短期负荷

预测进行了研究，开发了多种预测方法[2]。随着人

工智能领域的发展，一些现代负荷预测方法也开始

应用[3]。径向基函数神经网络由于具有可逼近任意

非线性映射的能力，且算法简单、实用，在短期负

荷预测中取得了较好的效果[4]。径向基函数 RBF
（Radial Basis Function）神经网络在学习训练过程 
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中，有两个重要问题，一个是隐含层中心的确定，

另一个就是网络权值的学习。本文采用减法聚类法

确定 RBF 网络的中心，用 Matlab 工具箱实现该算

法；然后用有较强全局搜索能力且易于编程实现的

粒子群算法对网络权值进行训练。利用 LabVIEW
的强大数组处理能力和直观的编程方式实现粒子群

算法并训练 RBF 神经网络，最后用训练好的网络对

某实际电网进行了日整点负荷预测。仿真结果表明，

该方法具有良好的预测精度和稳定性。 

1  径向基函数神经网络    

1.1 径向基函数神经网络拓扑结构 

RBF 神经网络，即径向基函数神经网络（Radial 
Basis Function neural network），由输入层、隐含层、

输出层组成，RBF 网络是针对 BP 神经网络存在的

局部最小值和收敛速度慢这两个缺陷而提出的一种

多层前向网络[5]。其拓扑结构如图 1 所示。 
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图 1 RBF 神经网络模型 

Fig.1 Topology of RBF neural network 

   作为隐含层基函数的形式，最常用的是高斯函

数： 

  ( ) ( )2 2exp 2 1,2, ,j j jR x x c j pσ= − − = （1） 

其中：x 是 n 维输入向量；Cj 是第 j 个基函数的中

心，是与 x 具有相同维数的向量；σj 是第 j 个神经

元的的标准化常数，它决定了该基函数围绕中心点

的宽度。参数 m，n，p 分别为输出层、输入层、隐

含层的神经元的个数。确定了隐含层函数后，RBF
网络输入和输出的之间的关系可表达为[6]： 
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式中：yi 为输出层第 i 个神经元的输出值；wj,i 为隐

含层第 j 个单元与输出层第 i 个单元之间的权值。 
RBF 神经网络结构的确立，需要学习的参数有

三个：基函数的数据中心 Cj，宽度 σj 以及输出层的

权值 wj,i。本文采用减法聚类算法得到 RBF 聚类中

心，宽度通过数据中心可求得，用粒子群优化算法

训练权值 wj,i 。 
1.2 减法聚类算法求 RBF 神经网络聚类中心 

减法聚类法是用来自动估计数据中的聚类个数

及其位置的单次算法[7-8]，在该算法中，聚类中心的

候选集为样本数据点。 通过减法聚类找到数据的聚

类中心即为 RBF 网络的数据中心，所得到的聚类中

心个数即为基函数中心个数。本文通过 Matlab 中的

subclust 函数求取相关参数。 

2  粒子群优化算法  

粒子群优化算法是由 Kennedy 博士和 Eberhart
博士于在 1995 年提出的基于仿生的集群优化算

法[9]。算法是受鸟群觅食行为的启发而提出，用于

解决优化问题。在粒子群算法中， 每个优化问题的

解都是搜索空间中的一只鸟，也就是所谓的“粒子”，

每个粒子都有自己的位置、速度和一个由被优化的

函数决定的适应值， 然后这些粒子就追随当前的最

优粒子在解空间中进行搜索。在每一次迭代中， 粒
子通过追寻两个“极值”来更新自己的位置：第一

个是粒子本身所找到的最优解，称为个体极值点，

用 Pbest表示，另一个极值是整个种群当前找到的最

优解，即全局极值，用 Pgbest 表示。在一个 D 维搜

索空间中，有 m 个粒子组成一个群体，粒子群优化

算法可以描述为：令 Xi=(xi1，xi2，…，xid)( i=1，2，…，

m)表示第 i 个粒子的位置；Vi=(vi1，vi2，…，vid)表
示第 i 个粒子的速率；Pbest，i=（Pi1，Pi2，…，Pid）

为第 i 个粒子经历过的最优位置，Pgbest=（Pg1，

Pg2，…，Pgd）为群体所有粒子经历过的最优位置。

追随这两个最优值，粒子根据公式(3)、(4)分别对自

己的速度和位置进行更新，直至满足迭代终止条

件[10]。 
( 1) ( ) ( ) ( ) ( )

1 1 2 2 g( ) ( )k k k k k k k
id id id id d idv h v cr p x c r p x+ = + − + − （3） 

1 ( ) ( )k k k
id id idx x v+ = +  （4） 

式中： i=1，2，…，m；d=1，2，…，D；h 为惯

性权重，它使粒子保持运动惯性；c1、c2 为加速因

子；k 为迭代次数，r1，r2 为两随机数，取值区间

为 [0，1]。 
本文用 LabVIEW 实现粒子群优化算法，粒子

群用数组表示，每个粒子用数组的一个元素表示。

关键部分（速度迭代的算法）的实现如图 2 所示。 

  

Pbest

W

W

V V

×

+

×

+

-

-

H
×

C*R1

gbest

i
j
k

123

DBL

i
j
k

123

DBL

i
j
k

123

DBL

C*R2

 
图 2 在 LabVIEW 中实现粒子的速度更新 

Fig.2 Velocity update of the particles with LabVIEW 

 图中数组变量 gbest 用来存放全局最优权值；数

组 Pbest用来依次存放每个粒子的局部最优解；数组

W 表示是当前权值；R1，R2 为两随机数；H 为惯性

权重；C 为加速因子；V 表示当前粒子速度。 
LabVIEW 有强大的数组处理功能，适合用来

实现粒子群优化算法。 



                           陆宁，等   粒子群优化的神经网络模型在短期负荷预测中的应用                   - 67 -     

3  粒子群优化的 RBF 神经网络模型 

不考虑天气因素，预测的基本步骤可以归纳为: 
1）将样本数据归一化 

  min

max min

( 1, 2, , 24)t
t

X XX t
X X

−
= =

−
…  （5） 

式中：Xt 为 t 时刻样本数值；Xmin 为样本最小值；

Xmax 为样本最大值。 
2）初始化 RBF 神经网络，用减法类聚法得出

RBF 网络的数据中心和中心个数。 
3）将 RBF 神经网络权值视为粒子，初始化粒

子的初始位置、速度、惯性权重 h，加速度权因子

C1、C2。设置最大迭代次数 tmax。C1=1.5，C2=1.5， 
tmax =1000。 

4）定义适应度函数为 

( )2

1 1

n m

jk jk
j k

E t y n
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⎡ ⎤
= −⎢ ⎥⎣ ⎦
∑ ∑ （6） 

式中： jkt 为目标值； jky 为输出值；m 为输出的节

点数；n 为样本数。根据式(6)计算每个粒子的适应

度函数值，开始迭代。如果当前的适应度函数值小

于之前的适应度数值。用当前位置替代之前的 Pbest,i，

否则 Pbest,i 保持不变。 
5）取最小的 Pbest,i 和 Pgbest 比较，若小于，则

替代原 Pgbest；否则，原 Pgbest 保持不变。 
每次循环获得 Pbest,i 和 Pgbest 的关键程序用

LabVIEW 实现如图 3 所示。 

 
图 3 在 LabVIEW 中实现粒子的局部和全局最优解搜索 

Fig.3 Search of local best and global best of the particles with 
LabVIEW 

图 3 中，G 变量存放各粒子的适应度函数的数

值，每个粒子的适应度函数数值组成数组 
Goutputarray，数组 GIminarray 依次存放各粒子经

过的适应度函数最小值。GMIN 变量存放全部粒子

中适应度函数的最小数值。图中数组 Gbest 用来存放

全局最优权值，P best用来存放每个粒子的局部最优

解。数组 W 表示是当前权值。 
6）迭代次数加 1，如果迭代次数达到最大而且

误差达到要求则停止迭代，输出为神经网络的最优

权值，若不满足迭代停止条件则利用 PSO 算法中式

（3）、式（4），对粒子的速度和位置进行更新，根

据迭代次数自动改变惯性权重。然后程序转向（4）。 
7）用训练好的 RBF 网络进行短期负荷预测。 

4  应用实例 

表 1 负荷预测结果 
Tab.1 Result of the load forecasting 

PSO-RBF 预测模

型 
传统 RBF 预测模型 

时刻/ 

h 

实际值/ 

MW 预测值/ 

MW 

误差/ 

% 

预测值/ 

MW 

误差/ 

% 

1 576.9 566.0 –1.89  588.8 2.06 

2 555.0 541.0 –2.52  570.0 2.70 

3 550.0 535.0 –2.72  565.4 2.81 

4 542.0 532.4 –1.78  555.8 2.54 

5 549.8 537.0 –2.33  550.7 0.16 

6 561.3 557.2 –0.73  563.1 0.32 

7 619.0 605.7 –2.15  604.6 –2.33 

8 703.4 692.9 –1.50  680.0 –3.33 

9 700.4 700.9 0.07  695.9 –0.64 

10 749.9 756.7 0.91  738.5 –1.52 

11 763.2 767.4 0.56 736.3 –3.52 

12 766.5 776.2 1.27  750.4 –2.10 

13 712.2 711.2 –0.15  697.6 –2.06 

14 695.9 690.5 –0.78  676.6 –2.78 

15 751.3 736.9 –1.92  711.6 –5.28 

16 772.1 774.6 0.33  747.5 –3.19 

17 763.5 767.4 0.52  745.7 –2.33 

18 820.1 830.1 1.22  793.0 –3.31 

19 886.0 905.7 2.23  928.9 4.85 

20 909.5 892.2 –1.90  928.9 2.13 

21 894.2 870.2 –2.69  918.4 2.70 

22 855.8 830.2 –2.99  888.8 3.85 

23 759.9 737.9 –2.89  805.2 5.96 

24 644.5 628.3 –2.51  673.5 4.50 

均方误差 178.7 553.7 

平均绝对误差/% 1.61 2.79 

最大相对误差/% 2.99 5.96 
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本文选取中国某市某年 12 月 6 日至 12 月 16
日的历史电力负荷数据作为学习样本，借助 Matlab
和 LabVIEW 软件对 RBF 神经网络进行训练仿真，

然后用训练好的网络预测 12 月 17 日的电力负荷，

并将其与传统的 RBF 神经网络预测结果相比较，结

果如表 1 所示。 
从表 1 所示的预测结果，从均方误差、平均绝

对百分误差和最大相对误差可以看出，采用新的预

测模型提高了预测精度。 

5  结论 

本文提出一种粒子群优化算法与神经网络相结

合的短期负荷预测模型，利用粒子群算法的全局搜

索能力搜索最优权值，优化 RBF 神经网络。并采用

了有强大数组处理能力的 LabVIEW 软件来实现

PSO 算法，LabVIEW 的直观的编程方式也为今后进

一步研究和实现粒子群的改进算法提供方便。实例

表明，该预测方法能有效提高电力系统负荷预测的

精度，具有较好的工程应用价值。 
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