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基于纵横交叉算法优化神经网络的负荷预测模型 

孟安波，胡函武，刘向东
 

(广东工业大学自动化学院，广东 广州 510006) 

摘要：为了解决传统 BP 神经网络对高频分量预测精度不高、泛化能力弱的缺点，提出了一种混合小波变换和纵

横交叉算法(CSO)优化神经网络的短期负荷预测新方法。通过小波变换对负荷样本进行序列分解，对单支重构所

得的负荷子序列采用纵横交叉算法优化的神经网络进行预测。最后叠加各子序列的预测值，得出实际预测结果。

通过实际电网负荷预测表明，新模型能掌握冲击毛刺的变化规律，有效提高含大量冲击负荷地区的负荷预测精度，

且预测模型具有较强泛化能力。 
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Short-term load forecasting using neural network based on wavelets  
and crisscross optimization algorithm 
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Abstract: To overcome the defect of conventional BP neural network with low prediction accuracy for high-frequency 
component and weak generalization ability, this paper presents a hybrid technique combining wavelet transform and 
crisscross optimization (CSO) to optimize artificial neural network for short-term load forecasting. Wavelet transform is 
used to decompose the load series into different scales, after which, the neural network optimized by CSO is employed to 
forecast the load sub-sequences obtained by single reconstruction, and then, the values of all sub-sequences are added to 
get the actual forecasting results. A test for practical power system shows that the new model has stronger generalization 
ability and can grasp the change regulation of impact burr perfectly and improve the precision of forecasting with plenty 
of shock load effectively. 
Key words: wavelet transform; neural network; crisscross optimization; high-frequency component; load forecasting 

0  引言 

电力系统负荷预测是电力系统规划的重要组成

部分，其预测精度直接影响到电力系统运行的安全

性、经济性和供电质量[1-2]。由于负荷本身的不确定

性和复杂性，还没有一种方法能够完全解决预测中

面临的问题。其中，BP神经网络[3]由于网络结构、

算法相对简单，可以实现从输入到输出的任意非线

性映射，在负荷预测领域逐步得到了应用。 
然而，BP算法采用梯度下降法调整权值和阈

值，导致收敛速度慢，容易陷入局部最优。此

外，随着更多的影响因素和学习样本考虑在内，

神经网络的计算量和权值数将急剧增加。 
随着人们不断对短期负荷预测的深入研究，各

种改进的神经网络广泛应用于负荷预测中。文献[4]

使用 PSO 优化 BP 神经网络进行预测，虽然收敛速

度快，但当考虑因素增多，变量规模将会快速增长，

PSO 在求解大规模优化问题时容易出现早熟现象；

文献[5]利用小波分解将负荷投影到不同尺度上进

行预测，得到较高的预测精度，但 BP 神经网络对

高频分量预测精度不高，所以该方法不适用于含较

多冲击负荷的地区；文献[6]等则将模糊系统与神经

网络结合，取得较高的预测精度；而文献[7]中采用

动态调整人工蚁群算法对 BP 神经网络进行优化，

改善了神经网络的泛化能力，但迭代过程中为保持

种群的多样性，采用比较复杂的算法结构，控制参

数较多。 
针对负荷变化的特点和已有优化算法的不足，

本文提出一种混合小波变换与纵横交叉算法优化神

经网络的负荷预测方法(WD-CSO-NN)，并对某实际



孟安波，等   基于纵横交叉算法优化神经网络的负荷预测模型                    - 103 - 

电网进行了提前 24 h 预测。仿真结果表明，新方

法汲取了神经网络非线性映射和纵横交叉算法全局

搜索能力强两方面优点，有效提高含大量冲击负荷

地区的预测精度。 

1   纵横交叉优化算法 

纵横交叉算法(Crisscross optimization, CSO)是
受儒家中庸思想和遗传算法中交叉操作的启发，其

搜索行为由横向交叉和纵向交叉两种方式组成，每

次迭代这两种行为将交替进行，交叉后得出的解称

为中庸解( hcMS , vcMS )。通过结合一个简单的竞争

机制，使得横向交叉和纵向交叉完美地结合起来：

交叉后产生的子代，与其父代进行竞争，只有比父

代适应度更好的子代才会被保留下来，竞争后得出

的解称为占优解( hcDS , vcDS )，类似于 PSO 中的个

体极值 bestP 。 
1.1 横向交叉 

    横向交叉为两个粒子之间的算术交叉，交叉之

前须对所有粒子进行随机两两不重复配对。假设粒

子 X(i)与粒子 X(j)相配对，那么横向交叉表示为 

1 1

1

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

hcMS i d r X i d r X j d
c X i d X j d

     

 
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2 2
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( , ) ( , ) (1 ) ( , )
( ( , ) ( , ))

hcMS j d r X j d r X i d
c X j d X i d

     

 
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式中： 1c , 2c 为[-1,1]上均匀分布的随机数； 1r , 2r 为

[0, 1]上均匀分布的随机数； ( , )X i d ， ( )X j,d 分别

为父代粒子 i, j 的第 d维； ( , )hcMS i d ， ( , )hcMS j d 为

父代粒子 i, j产生的子代，称为中庸解。 
横向交叉过程中粒子的两两配对将多维搜索空

间划分成了种群数目一半的子空间，配对的粒子以

较大的概率( 1p ，通常取 1)在它们各自的空间内进

行交叉更新。为减少搜索盲区，增强算法的全局搜

索能力，引入边缘搜索项，见式(1)、式(2)最后一项。

最后，结合精英策略更新种群。 
1.2 纵向交叉 

与横向交叉不同，纵向交叉是所有粒子在不同

维之间进行的交叉操作。纵向交叉引入维交叉概念，

从而避免维局部最优问题。假设 1d , 2d 为粒子 i不同

维，那么它们进行纵向交叉后产生的子代为 

 
1 1 2

1 2

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

vcMS i d r X i d r X i d
i N M d d N D

    

 
    (3) 

式中：r为[0,1]上均匀分布的随机数； 1( , )vcMS i d 为

粒子 i第 1d 维和 2d 维交叉后产生的子代。 

    实际中，早熟现象的出现可能是由于粒子中的

某一维陷入局部最优导致，因而有必要对陷入局部

最优的那一维进行处理，使其跳出。然而，粒子维

度层面的早熟情况往往比较少，因而，纵向交叉概

率 2p 的选择要比横向交叉概率 1p 小，而且只对其中

一个粒子进行更新，其效果相当于一个小概率的突

变，有效地使粒子跳出局部最优，增加粒子的多样

性。 

2   纵横交叉算法优化神经网络 

BP神经网络[8-11]是指基于误差反向传播算法的

多层前馈神经网络，由于其良好的自学习能力和噪

声容限，BP 神经网络已被应用到各个领域。然而

BP 神经网络在预测过程中，采用梯度下降法调整权

值和阈值，容易陷入局部最优，而且当影响因素和

学习样本增多时，神经网络的计算量和权值数将急

剧增加，导致收敛速度慢。CSO 算法具有全局搜索

能力强的特点，为克服神经网络以上缺点提供了可

能。CSO 训练神经网络的过程如图 1 所示。                

  

图 1 CSO-NN 流程图 

Fig. 1 Flowchart of CSO-NN 

假设神经网络输入层，隐含层和输出层的节点

数分别为 n，h，m，则变量维数D n h m h      
h m 。用式(4)均方误差公式(适应度函数)衡量每个

粒子的适应值。 
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            (4) 

式中： tp 、 ˆ tp 分别是神经网络的实际输出和目标输

出； N为训练样本数。 

3   基于小波变换的预测模型 

    本文所使用的历史负荷数据是由广东某地区电

网提供，历史负荷数据的时间分辨率均为 5 min，
即一天拥有 288 个数据样本。该地区用电基数比较

小，处于 300~1 000 MW 的规模，同时存在着较多

的钢铁用户，其主要用电设备属于冲击性负荷，与

其他负荷的随机波动叠加在一起，将会造成电网负

荷发生较大波动。从图 2 原始序列可见该地区负荷

曲线毛刺较多，但冲击负荷引起的毛刺并非坏值，

文献[7]利用小波模极大值对原始负荷冲击毛刺进

行预处理，这样预处理会把有效负荷去除而导致精

度下降。常规的神经网络模型几乎无法捕捉其变化

规律，所以要寻求一种新的解决方法。 
小波变换是一种把原始信号分解成多个子序列

的数学方法，而且每次只对低频部分进行再分解。

小波变换可以将时域分析转至频域分析，分解得到

的不同频域负荷分量均有着对应的现实意义。以 3
天数据样本点为例，共 864 点，将负荷数据分解至

尺度 3，得到 a3，d3，d2，d1 四个分量，如图 2 所

示。 
图 2 非常清晰地表明，由 a3 负荷分量代表负

荷的主要分量，主要体现为线性分量和周期分量的

合成，负荷变化缓慢，d1、d2、d3 分量代表了原始

负荷中最具随机性的部分，该分量主要对应于随机

冲击负荷，传统的 BP 神经网络对于高频分量很难

掌握其中的变化趋势，泛化能力不足。而 CSO 优化

后的神经网络能有效克服神经网络的缺点，有效捕

捉到冲击毛刺的变化规律，因此分解所得的各分量

均采用 CSO-NN 进行预测。流程简图如图 3 所示。 

 

图 2 负荷序列分解 

Fig. 2 Wavelet transform results of the load 

 

图 3 基于小波变换与 CSO-NN 的负荷预测模型 

Fig. 3 A practical structure of WT and CSO-NN load 
forecasting method 

4   实例分析 

    采用上述模型对第3节中的2012年历史数据进

行了预测仿真，预测的时间分辨率为 1 h。该地区小

水电较多，而且基本都是无调节径流式水电站，通

过分析负荷变化与天气的关系，同时考虑到累积效

应，因此输入量除了前一天负荷数据外，还包含预

测当天和前一天的最高温、最低温、降雨量和日类型。 
为了使不同模型进行公平的对比，神经网络的

关键参数均保持相同，隐含层节点数通过试错法确

定，参数如下： 
(1) 输入层、隐含层和输出层节点数分别为 32、

6 和 24； 
(2) 训练代数为 60 代； 
(3) 学习速率为 0.1； 
(4) 目标误差为 0.01。 

    CSO 中，纵向交叉概率 vcP 设为 0.5，解空间维

数设为 32 6 6 24 6 24 366D        ，种群大小

设为 50M  ，最大迭代次数设为Max 1 000gen  。 
分别使用 BP 神经网络(BP-NN)、小波-神经网

络(WD-BP-NN)和本文模型(WD-CSO-NN)对典型

工作日、典型周末和典型节假日三种不同日类型进

行预测，并对不同预测模型进行 50 次独立实验。实

验前已对负荷异常数据进行调整，神经网络的训练

样本为预测日前 90 天的数据，图 4～图 6 展示了不

同预测模型的最优预测结果，表 1 给出了 50 次实验

误差的平均值。 
由图 4～图 6 可见，该地区负荷曲线呈现“三

峰两谷”的变化趋势，负荷曲线的每个拐点均为高

频分量幅值较大的时刻。实验结果可见，WD-CSO- 
NN 能准确地捕捉冲击毛刺的变化规律，预测曲线

比 WD-BP-NN、BP-NN 更接近实际值。 
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图 4 某典型工作日负荷预测曲线 

Fig. 4 Forecasting load curve of workdays 

 
图 5 某典型周日负荷预测曲线 

Fig. 5 Forecasting load curve of Sunday 

 
图 6 某典型节假日负荷预测曲线 

Fig. 6 Forecasting load curve of holiday 

由表 1 对比 BP-NN 和 WD-BP-NN 预测结果可

知，后者的预测精度明显比常规的神经网络更好。

这是因为经过小波分解处理，负荷时间序列被分解

为一系列变化相对平稳的子序列，从而在一定程度

上降低了不同频率信息之间的干涉和耦合，没有把

冲击负荷引起的毛刺当成坏值滤掉，完整保留了负

荷数据的全部信息，为后续单个子序列神经网络模

型的确定提供依据，故 WD-BP-NN 模型预测精度较

BP-NN 模型高。 

表 1 不同类型日的预测结果误差分析 

Table 1 Analysis results of the forecasting load in different days 
BP-NN WNN-BP WNN-CSO 

时间 
APE / %M  APE / %M  APE / %M  

工作日 4.89 2.12 1.66 

周日 4.74 1.71 1.33 

节假日 7.39 2.38 1.96 

由图4~图6可知，WD-BP-NN模型的预测值与

实际值在大多时刻吻合较好，但在负荷突变处，即

高频分量较大的时间段，预测效果欠佳。这是因为

常规的BP神经网络泛化能力不足，面对高频分量极

值点连续变化时，无法准确捕捉其变化规律，故可

认为WD-BP-NN模型的风速预测误差主要来源于

对高频分量的预测。 
为了克服神经网络泛化能力不足的缺点，本文

采用CSO算法来寻找神经网络更好的权值和阈值。

由表1可知，与WD-BP-NN模型相比，WD-CSO-NN
模型的MAPE分别提高了21.70%、22.22%、17.65%，

有效提高了负荷预测的整体精度。由图4~图6可知，

WD-CSO-NN模型不仅保证了大多数预测点与实测

负荷的偏离程度较小，而且在负荷序列的拐点处，

能有效跟踪冲击负荷的变化规律，具有更高的预测

精度。 
    为了检验WD-CSO-NN模型的泛化能力和稳定

性，对该地区每个季节(选取2012年1月、4月、7月、

10月)前3天进行连续预测。不同季节的误差分析结

果如表2所示。 
表 2 不同季节的预测结果误差分析 

Table 2 Analysis results of the forecasting load in different seasons 
春 夏 秋 冬 

时间 
APE / %M  APE / %M  APE / %M  APE / %M  

1 3.15 1.38 1.93 1.36 

2 1.82 2.36 1.59 1.22 

3 2.79 1.56 1.39 1.73 

    由表2可知，WD-CSO-NN模型在不同季节中的

预测均取得较高的精度，最大百分比误差为3.15%，

最小为1.22%。夏季中，由于空调负荷波动较大，

仍能取得较高的预测精度。充分说明该模型的稳定

性和强大的泛化能力。这对于基础负荷相对较小、

冲击负荷所占总负荷较大的地区已是不小的提升。

从综合结果来看，本文方法对于含冲击负荷地区负

荷预测有更大的优越性。 

5   结论 

电力系统短期负荷预测是电网正常运行的基
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础，对电力部门提高经济效益有着重要意义。针对

该地区大量冲击负荷接入系统，传统神经网络的预

测精度已很难满足实际要求，本文提出一种混合小

波变化和 CSO 优化神经网络的短期负荷预测模型。

实验结果表明，与传统神经网络对比，WD-CSO-NN
模型能有效克服神经网络的缺点，完整保留冲击负

荷引起的毛刺并掌握毛刺的变化规律，新方法具有

更高的预测精度和更好的稳定性。 
为进一步验证新模型的泛化能力，本文选取在

不同季节下进行负荷预测，且均取得较高的预测精

度，表明该方法的稳定性较好、泛化能力强，在相

同负荷类型地区的负荷预测中值得推广借鉴。 
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