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基于量子和声优化的改进 DMSFE 组合模型及 

在中长期电量预测中的应用 
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摘要：为了最大限度利用单项模型预测信息，减少模型选择的风险，给出了一种基于量子和声搜索算法（QHS）的改进 DMSFE

组合预测方法（QHS-IDMSFE）。考虑时点差异和模型差异，将DMSFE模型中的折现因子扩展为矩阵形式。并采用量子编码和

声库，利用态叠加增加和声库中每个和声携带的信息量，提高算法的寻优能力，以达到在保证 MAPE 目标函数最小前提下通

过 QHS算法寻优确定出最优矩阵形式，进而确定单项模型的组合权重。采用两个地区年用电量数据对提出的模型进行验证，

结果显示该组合方法能有效提高预测精度且适用于中长期电量预测。同时能够实现矩阵 的智能寻优，并保证预测误差最小。 
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Abstract: A new quantum harmony search based improved discounted mean square forecast error (QHS-IDMSFE) combination 
model is proposed in order to combine the information of single forecasting result and reduce the risk of choosing model. Considering 
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0  引言 

中长期电量预测是进行电网规划的基础，同时，

其预测的准确性还会影响电网运行的安全性和经 
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济性[1]。目前关于中长期电力预测的模型较多[2-8]，

具有明确的函数解析模型的方法一般预测误差较

大，很难准确描述因变量和自变量之间的非线性关

系[9]，而人工智能方法则是计算过程复杂，含义不

明晰，需要大量的数据样本，才能对事物实际发展

趋势进行科学合理的模拟和预测[10-12]。尽管目前有
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诸多预测模型可供选择，但没有任何一个预测模型

或方法能够在任何情况下解决所有的预测问题，仅

仅选择单项模型必将增加模型选择和预测风险[13]。 
组合预测能够有效地利用单项模型的预测信

息[14]减少模型选择的风险，从而能够更准确地描述客

观事物的发展趋势。常见的组合模型涉及平均综合预

测法、方差-协方差法、回归组合预测法等[15]。大量

的预测实践表明权重的分配是组合预测的核心问题，

直接影响预测效果的好坏。DMSFE（Discounted 
Mean Square Forecast Error）组合预测方法是一种有

效的组合预测方法，由 Bate 和 Granger[16]于 1969
年在研究一个二元预测实例的过程中提出。该方法

的理论基础是通过使用均方误差来计算单项模型的

权重，权重计算公式中引入折现因子 β，用 β 控制

各时点信息在权重中所占的比例。由于不同的 β 值

会影响组合预测效果，而参数 β 的取值范围为区间

[0，1]，因此，依靠经验或者盲目选择 β 值都会造

成组合预测无法达到最优。如何选择到最优 β 值以

实现预测误差最小是个值得研究的问题。本文提出

一种基于量子和声搜索算法优化的改进 DMSFE 组

合预测模型（QHS-IDMSFE）。量子和声算法是将量

子计算与和声搜索相结合；利用态叠加大大提高和

声库中每个和声携带的信息量，从而提高算法的寻

优能力。QHS-IDMSFE 模型把误差函数 MAPE 作

为目标函数，β 为待优化变量，采用量子和声搜索

算法在保证目标函数最小前提下确定出最优 β 数

值，从而确定单项模型的权重。采用智能优化技术

进行参数 β的最优选择能够保证预测误差MAPE 达

到最小，有效地提高预测精度；同时，组合预测能

够实现小样本建模和降低模型选择的风险。 

1  组合预测模型 

组合预测实质是综合利用单项模型的预测信

息，并把各个单项模型得到的预测结果赋予不同的

权重，进行适当的组合。理论和实践研究均表明，

组合预测模型通常可以产生一个比单项预测值更好

的预测结果，从而有效地提高预测精度，减少预测

误差和模型选择风险。组合预测表达式为 
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式中： ty 为第 t 期组合预测值； i 为组合模型中第

i 个单项模型的权重；
)(ˆ i

ty 为第 i 个单项模型第 t 期
预测值；k 为选取的单项模型个数。 

组合预测的核心问题之一就是权重的确定。

DMSFE 组合预测模型理论是通过使用均方误差来

计算单项模型的权重，公式中含有折现因子 β。相

对于离散数据，它更侧重于利用最近的预测信息，

权重定义为 
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其中： ty 为第 t 期实际值；β 为折现因子，取值位

于区间[0，1]之间；T 为观测期数。 
从式（2）可以看出组合预测模型中的权重受 β

参数取值的直接影响，各期误差数据在权重分配中

近大远小的贡献效果是由 β 的幂指数形式进行控制

的。此外，考虑到不同的单项预测模型预测性能不

尽完全相同，因此，不同的单项预测模型采用不同

的 β 值更合理。同理，不同预测时刻的实际值与预

测值间的误差采用不同的 β 值进行权重修正更合

理。因此，本文提出的对不同时刻、不同模型采用

不同 β 值体现出改进 DMFSE 模型中的折现因子 β
既考虑了不同单模型的影响又考虑了不同预测时刻

的影响，式（2）中的 β 将从单项数值变成矩阵形式

×k Tβ 。 
确定最优 β 值以保证预测误差最小成为应用

IDMFSE 组合预测模型的关键问题。现有的研究都

是依据经验选择 β 值，很难保证组合模型的预测误

差最小（即：达到最优预测效果）。此外，本论文考

虑不同单项预测模型及不同预测时刻对 β 的影响

时，β 从单项数值演变成矩阵形式 ×k Tβ ，变成一个

高维的寻优问题。传统解析方法几乎不可能求解矩

阵 ×k Tβ ，因此，人工智能优化方法为此提供了有效

的求解途径。 

2  基于量子和声优化的 IDMSFE 组合模型 

2.1 量子和声搜索算法基本原理 

和声搜索算法（Harmony Search Algorithm, 
HSA）是一种基于音乐和声原理提出的启发式优化

算法，其模拟了音乐演奏的原理，乐队中的乐器类

似优化问题中的各变量，每一次的寻优迭代过程类

似乐队的每一次演奏，乐队在反复演奏中找到最佳

和声，经过多次迭代找到问题的最优解[17-18]。量子

理论（Quantum Theory, QT）是 20 世纪计算科学上

的革命，量子计算是在量子理论基础上由 Landauer
和 Bennett 在 70 年代提出的。 量子计算采用量子比

特、态叠加及坍缩等实现高度并行的计算，具有指

数级的存储容量，能对启发式算法给予指数级加速，

计算复杂度及收敛速度等方面远远优于很多常见

算法[19-20]。量子和声搜索算法是将量子计算和和声

搜索相结合，采用量子编码和声记忆库（HM），利

用态叠加大大提高 HM 中每个和声携带的信息量，
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利用坍缩理论对叠加态进行测量；采用自适应的和

声策略更新量子相位，避免常见的通过查表方式更

新量子角出现的搜索空间不连续、费时等不足[21-22]。 
（1）和声量子编码 
受量子计算中坍缩理论启发，QHS 算法将基本

HS 算法中的经典和声表达扩展成量子态表达的和

声（量子和声），如式（3）所示。 

     
1 2

1 2

1 2

1,2, ,

t t t t
i i i in

t t t
i i in
t t t
i i in

q q q

i m
  

  

   
 

 
  








q

    （3） 

式中： t
iq 是第 t代HM中的第 i个量子和声； t

ij 、 t
ij 是

t
iq 中第 j个分量的量子态概率幅，满足 1
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iq 的第 j 个量子角，满足 t
ij

t
ij  cos ，

t
ij

t
ij  sin ；i 和 j 分别代表和声库 HM 中第 i 行和

第 j 列信息， mi ,,1 ， nj ,,1 ；m 是 HM
中的和声数；n 是乐器数，对应着问题的维数。 

（2）和声量子测量 
对量子和声 t

iq 进行测量，使其坍缩至某一基

态，如式（4）所示。 
t
ijq 坍缩到1 态，当 rand(0,1) ij  
t
ijq 坍缩到0 态，其他 

njmi ,,2,1;,,2,1               （4） 
量子和声搜索算法首先初始化问题、算法参数

及量子态 HM；再以和声库选择概率 HMCR 在和声

记忆库 HM 中随机搜索新量子和声，以 1-HMCR
的概率在 HM 外各变量的可行域搜索；然后以概率

PAR 对新量子和声进行局部扰动，并采用黄金分割

策略 0.618 进行扰动区间分割，即以 0.618 的概率向

上扰动，以（1-0.618）的概率向下扰动，如式（5）
所示；对新量子和声进行测量，评价新解，若新解

优于 HM 中的最差解，则替换之，否则放弃新解，

继续迭代，直至达到预定的迭代次数为止。 

'
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2
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式中： '
newijq 为经扰动后的新解； newijq 为扰动前的解； 

rand(0,1)为[0,1]区间的随机数。 
2.2 量子和声优化 IDMSFE 组合预测步骤 

具体包括以下步骤。 
步骤 1：根据中长期电量数据序列趋势，选择

合适的单项模型，并计算单项模型预测结果。 

步骤 2：根据 DMSFE 组合预测模型理论，建

立含有矩阵形式 ×k Tβ 的 IDMSFE 组合预测模型，如

式（6）所示。 
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单项模型权重为 
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其中， itβ 是对于第 i 个单预测模型在第 t 个预测时

刻的折现因子。 
步骤 3：初始化目标函数，本论文采用平均绝

对百分误差MAPE（Mean Absolute Percentage Error）
最小作为目标评价函数，如式（8）所示。 

1

1MAPE
T
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t t
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       （8） 

式中： ty 为第 t 期实际值； ty 为第 t 期预测值，含

有权重的目标函数和约束条件如式（9）所示。 
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（9） 
将 ×k Tβ 的确定归结为以 MAPE 为目标函数的

优化问题，并采用 QHS 算法寻找对于不同预测时

刻、不同单项预测模型的最优折现因子。 
初始化算法参数包括和声库预设规模大小

HMS，优化参数上限和下限、和声库选择概率

HMCR、扰动调整概率 PAR 和带宽 BW 等参数，并

利用塌缩理论和式（3）建立量子编码和声记忆库

（HM）。 
步骤 4：以 HMCR 概率在 HM 中随机搜索新量

子和声，以 1-HMCR 的概率在 HM 外各变量的可

行域搜索。 
步骤 5：以概率 PAR 对新量子和声进行局部扰

动，扰动方式如式（5），并采用黄金分割策略进行

扰动区间分割。 
步骤 6：对新量子和声按式（4）进行测量，评
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价新解，计算目标评价函数值，确定最小目标评价

函数对应的 β 向量，有条件的更新和声库。如果根

据搜索算法得到的新和声向量对应的目标函数值小

于原和声库内的最大值，则对和声库进行更新，将

新和声向量替换原和声库最大目标评价函数值所对

应的和声向量。如果搜索得到的新和声向量对应的

目标函数值大于原和声库内的最大值，则不更新和

声库。 
步骤 7：更新迭代次数，并判定迭代终止条件。

包括以下两种情况：若循环次数大于事先设定的最

大循环次数，则停止搜索，跳出循环，并选取和声

库内对应目标函数最小的和声向量为折现因子 β 的

最优值；否则，返回步骤 4。 
步骤 8：基于上述步骤获得的折现因子最优矩

阵 ×k Tβ ，由式（7）得到单项预测模型的权重系数 i ，

进而通过式（6）得到 QHS-IDMSFE 组合预测模型

结果。 

3  实例仿真 

为了验证模型的性能和准确性，将某两个地区

2000~2012年全社会用电量数据应用于QHS- IDMSFE
组合模型进行仿真，并进行最优参数 β 值和随机选择

β 值对预测精度影响的比较。表 1 为两地区用电量

原始数据，其中 2000~2010 年作为训练样本数据，

2011~2012 年作为测试数据。由图 1 的原始数据趋

势可以明显看出，两地区用电量数据呈现增长趋势

明显，因此，单项模型选取一元线性回归、时间序

列、灰色 GM(1，1)和灰色 Verhulst 模型。基于前述

IDMSFE 模型的算法，基本和声参数设置如下：

HMS=35， HMCR=0.99，PAR=0.6，lb（优化变量

β 下限）=0， ub（优化变量 β 上限）=1。本程序运

行环境为 2.27 GHz 英特尔酷睿双核 CPU 带 1 GB
随机存储器计算机，并安装 windows 7 的 32 位操作

系统，在 Matlab7.6.0 (R2008a) 软件上运行。 

本文采用了 4个单项预测模型、11个预测时刻，

因此，β 为 4 × 11 的待优化矩阵。经过量子和声优

化算法寻优，得到组合预测模型中 β 矩阵参数，其

中， 1β 、 2β 分别代表地区 1 和地区 2 的折现因子最

优矩阵形式。代入式（7），可得到单项模型的权重，

进而计算出组合预测结果。 
表 1 两个地区用电量数据 

Table 1 Historical data of two areas  
                               108 kWh 

 地区 1 地区 2 

2000 38.372 8  809.344 9  

2001 42.960 0  867.550 0  

2002 49.000 0  965.830 0  

2003 56.620 0  1 099.000 0  

2004 67.009 4  1 291.402 4  

2005 81.608 1  1 501.924 0  

2006 97.675 9  1 734.832 0  

2007 113.254 0  2 013.674 3  

2008 121.721 8  2 095.019 9  

2009 133.767 5  2 343.846 7  

2010 159.020 0  2 691.520 0  

2011 185.281 1  2 984.904 3  

2012 200.102 5 3 077.702 1 

 
图 1 两地区原始数据趋势图 

Fig. 1 Historical data curve of two areas 

1

0.4575 0.9580 1.0000 0.6053 0.9318 0.4416 0.8481 0.9993 0.9998 0.7600 1.0000 
0.9908 0.7532 0.4988 0.6692 0.9992 0.8489 0.6278 0.9807 0.4495 0.5813 0.1823 
0.9919 0.6887 0.9997 0.9991 0.9743 0.5434 0

β
.6371 0.1481 0.6909 0.2310 0.0645 

0.9840 0.8829 0.9931 1.0000 1.0000 0.8490 1.0000 0.9848 0.8343 1.0000 0.9987 

 
 
 
 
 
 

 

2

0.8632 0.9682 0.3749 0.9931 0.2075 0.9982 0.9943 0.9493 0.7463 0.9887 0.9999 
0.4853 0.2979 0.0554 0.3718 0.9842 1.0000 0.7002 0.2436 0.7122 0.8044 0.1340 
0.8572 0.9747 0.5860 0.2174 0.8881 0.7044 0

β
.9955 0.1172 0.4566 0.3303 0.1464 

0.9811 0.8130 1.0000 1.0000 0.9999 0.8337 0.9044 0.9996 1.0000 0.9957 0.9946 

 
 
 
 
 
 

表 2 为参数 β 随机取值 0.1、0.5、1 与采用量子 优化算法确定的β*矩阵几种情况下得到的地区 1年
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用电量仿真拟合值。表 3 为对应上述情况下地区 2
年用电量仿真拟合值。 

表 2 β 不同取值时地区 1 数据拟合结果 

Table 2 Forecasting results of different β for No. 1 area  
                                        108 kWh 
年份 β＝0.1 β＝0.5 β＝1 β* 

2000 37.219 4 36.959 6 36.388 9 37.340 5 

2001 44.617 2 44.414 2 43.537 9 43.267 0 

2002 53.360 2 53.197 0 52.148 7 51.122 2 

2003 62.868 8 62.660 4 61.195 6 59.552 7 

2004 73.298 3 73.000 6 71.050 9 69.008 9 

2005 84.905 4 84.550 2 82.358 5 80.240 7 

2006 97.924 8 97.625 2 95.776 8 94.036 9 

2007 111.731 1 111.490 7 110.248 8 109.466 5 

2008   125.832 2 125.578 3 125.011 5 125.917 7 

2009 138.831 3 138.202 7 137.440 3 140.904 0 

2010 152.736 5 151.859 6 151.842 7 158.996 0 

表 3 β 不同取值时地区 2 数据拟合结果 
Table 3 Forecasting results of different β for No. 2 area   

                                         108 kWh 
年份 β＝0.1 β＝0.5 β＝1 β* 

2000 795.357 0 793.331 2 789.538 6 803.869 1 

2001 903.701 1 905.641 2 898.491 6 893.073 4 

2002 1 026.266 9 1 029.999 1 019.974 1 1 004.185 0 

2003 1 168.100 8 1 173.159 1 160.882 1 1 137.717 6 

2004 1 328.460 7 1 334.221 1 320.506 1 1 293.562 5 

2005 1 516.425 5 1 521.943 1 509.122 3 1 483.957 8 

2006 1 718.332 8 1 722.579 1 711.792 5 1 693.364 7 

2007 1 936.006 2 1 937.644 1 930.828 3 1 925.510 1 

2008 2 177.895 0 2 175.166 2 175.915 1 2 192.414 9 

2009 2 360.741 8 2 352.572 2 354.797 0 2 393.215 6 

2010 2 610.754 0 2 594.162 2 607.954 2 2 685.041 9 

为了验证本文提出的 QHS-IDMFSE 模型的预

测精度，本文采用平均绝对百分误差 MAPE、平均

绝对误差 MAE、平均误差 ME 和均方根误差 RMSE
四个指标进行分析，公式如下： 

        
1

1 ˆ
T

t t
t

MAE y y
T 

           （10） 

         
1

1 ˆ
T

t t
t

ME y y
T 

            （11） 

          2

1

1 ˆ( )
T

t t
t

RMSE y y
T 

         （12） 

表 4 为两地区对于不同 β 值计算得到的仿真数

据与原始数据计算出来的误差值比较。考虑到

MAPE 为百分数形式误差，其他三项误差（MAE、
ME 和 RMSE）为误差数值形式，故此，将两地区

的 MAPE 误差值同时体现在图 2 中。从图 2 中可以

明显看出，本文提出的 QHS-IDMFSE 模型对于拟合

数据的 MAPE 误差最小，分别是 3.0402%和

2.3855%。图 3 和图 4 分别为地区 1 和地区 2 的拟

合误差指标 MAE、ME 和 RMSE 直观柱状显示图。

从表 4、图 3 和图 4 可以看出，对于两个地区而言，

由量子和声确定的最优 β*计算得出的仿真拟合结

果 MAE 和 RMSE 误差均为最小。 
表 4 训练样本拟合误差比较 

Table 4 Error comparison for training set 

地区 β = 0.1 β = 0.5 β = 1 β* 

MAPE 4.812 4% 4.676 7% 3.866 6% 3.040 2% 

MAE 3.657 7 3.573 1 3.102 0 1.056 9 

ME -2.0287 -1.684 5 -0.544 6 -0.804 
地区 1 

RMSE 4.231 5 4.174 5 3.573 6 3.250 9 

MAPE 3.160 1% 3.337 0% 2.987 2% 2.385 5% 

MAE 45.994 6 48.162 3 44.033 9 37.370 2 

ME -11.645 2 -11.497 6 -5.987 1 -8.360 8 
地区 2 

RMSE 53.508 8 56.783 4 52.267 6 48.087 6 

 

图 2两地区 MAPE 误差比较图 

Fig. 2 MAPE comparison for two areas 

     

图 3 β不同取值下地区 1拟合误差比较图 

(MAE, ME 和 RMSE) 
Fig. 3 Error comparison of different values of β for No. 1 area 

(MAE, ME and RMSE) 
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图 4 β不同取值下地区 2拟合预测误差比较 

(MAE, ME 和 RMSE) 
Fig. 4 Error comparison of different values of β for  

No. 2 area (MAE, ME and RMSE)  

采用 QHS-IDMFSE 模型得到的拟合值 ME 误

差均小于 β 取值 0.1 和 0.5 两种情况，但是比 β 取值

1 的情况要略大一些。然而，从 2000 年到 2010 年

期间，仅仅有个别年份的绝对误差（即：实际值与

预测值之差）略大，最明显的为 2005 年，2006 年

和 2008 年，其余年份均是本文提出的算法绝对误差

明显小或者与 β 取值 1 的情况接近，因此，个别年

份的绝对误差较大有可能会使整体的平均误差 ME
略大。造成这种情况的原因主要是论文采用的是

MAPE 误差作为量子和声优化的目标函数，因此算

法在寻优过程中必然是保证平均绝对百分误差达到

最小值，有可能会出现个别年份的绝对误差会略大。

但是综合本文所采用的四个误差指标可以得出：本

文提出的 QHS-IDMSFE 预测性能优于随机选择 β
的方案性能。 

为了评价 QHS-IDMSFE 模型对训练样本外数

据的预测能力，本文对两地区 2011~2012 年的用电

量进行了预测。表 5 为测试数据 2011~2012 年通过

QHS-IDMSFE 得到的预测值。表 6 为两个地区对于

不同的 β 取值情况下预测误差比较。 
从表 6 比较结果可以看出，对于两地区而言，

本文提出的 QHS-IDMSFE 模型预测误差 MAPE、
MAE和ME均明显小于随机选择 β参数的方案预测

误差。根据量子优化算法确定 β*矩阵得到的预测值

而计算出来的均方根误差RMSE也明显低于随机选

择 β 数值计算得到的预测误差；同样，对于最大误

差指标 MaxAPE，也是本文提出的模型最小。最大

误差指标 MaxAPE 公式如式（13）所示。 
ˆ

Max max 100, 1,2, ,t t

t
t

y yAPE t T
y

 
   

 
 （13） 

因此，QHS-IDMSFE 模型可以进行未来预测时

点的外推，并能够得到较好的预测效果。 

表 5 2011~2012 年预测值 

Table 5 Forecasting results for 2011-2012  

地区 β = 0.1 β = 0.5 β = 1 β* 

2011 169.393 8  168.830 1  172.130 4  184.374 8  
地区 1 

2012 185.392 4 185.087 2 183.357 4 201.021 5 

2011 2 905.330 8 2 905.330 8 2 910.406 6 3 041.698 4 
地区 2 

2012 3 026.125 8 3 026.195 7 3 021.457 1 3 084.325 7 

表 6 不同 β 取值下两地区误差指标比较 

Table 6 Error comparison for different β for the two areas 

地区 β = 0.1 β = 0.5 β = 1 β* 

MAPE 7.963% 8.1914% 7.733% 0.4742% 

MAE 15.298 7 15.733 15 14.947 9 0.912 65 

ME 15.298 7 15.733 2 14.947 9 -0.006 3 

RMSE 15.310 0 15.749 5 15.055 6 0.912 7 

地区 1 

MaxAPE 8.574 7 8.878 9 8.368 3 0.489 1 

MAPE 2.170 8 2.169 7 2.161 7 1.059 

MAE 65.574 9 65.539 95 65.371 35 31.708 85 

ME 65.574 9 65.539 95 65.371 35 -31.708 9 

RMSE 67.052 4 67.025 6 66.005 3 40.431 7 

地区 2 

MaxAPE 2.665 9 2.665 9 2.495 8 1.902 7 

4  结论  

DMFSE组合预测方法是一种有效的预测方法，

然而大多数研究中对折现因子的选择通常采用经验

方式，没有考虑到模型及预测时刻差异对折现因子

的影响。本文提出将原本所有预测时刻、所有单预

测模型采用相同折现因子的方式发展成对不同预测

时刻、不同预测单模型采用不同折现因子 β 的

IDMSFE 模型，并通过量子和声优化算法对 β 进行

寻优。对训练样本和测试样本的预测误差 MAPE、
MAE、ME 和 RMSE 分析可以得出本文提出的

QHS-IDMSFE 模型的预测精度最高。本方法主要特

点归结如下： 
（1）组合预测模型可以有效利用各单项模型

的预测信息，同时减少模型选择的风险。 
（2）折现因子考虑不同模型和不同时刻的影

响，建立起矩阵形式的 β。 
（3） 解决 β 主观选择问题，利用量子和声算

法进行 β 的最优值确定，增大每个和声携带的信息

量，提高算法的寻优能力，同时保证预测误差 MAPE
最小。 

（4）通过地区实际数据验证，QHS-IDMSFE
模型预测精度明显高于随机选择 β 的方案。 
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