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摘要：提出了一种通过改进遗传算法并综合利用灰色预测 GM(1, N )模型、BP 神经网络模型、多元回归模型建立

的电网投资组合预测模型。基于传统遗传算法对组合预测约束条件进行了优化并改进了遗传算法中交叉算子和变

异算子，从而使算法具有更强的全局搜索能力和收敛能力。利用所提出的组合预测模型对某地区电网投资进行预

测的结果表明，相比于单一预测模型和其他两种组合预测模型，所提组合预测模型能充分利用原始数据的信息，

具有更高的预测精度。 
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Abstract: This paper proposes a grid portfolio forecasting model established by an improved genetic algorithm and 

comprehensively using the grey prediction GM (1, N ), BP neural network and multiple regression models. The traditional 

genetic algorithm is used to optimize the combined prediction constraints and improve the crossover operator and 

mutation operator in the genetic algorithm, so that the algorithm has stronger global search and convergence ability. The 

prediction results of a regional grid investment using the combined forecasting model proposed in this paper show that 

compared with the single forecasting model and the other two combined forecasting models, the proposed model can 

make full use of the original data and has higher prediction accuracy. 
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0  引言 

随着我国经济的快速发展，全社会用电量不断

提升，电网投资规模越来越大。因此，电网企业应

当在筹措资金的同时，对电网投资需求进行有效预

测[1]，优化投资模式，科学合理安排电力建设项目。 

目前，针对电网投资预测的研究较少。文献[1]

基于协整理论研究最大负荷与电网投资之间的长期

均衡关系，提出误差修正模型对电网投资进行预测；

文献[2]基于灰色理论提出一种电网投资预测方法，

然而单一使用灰色预测模型对电网投资进行预测 
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时，预测精度不高。文献[3]论证了社会用电量、电

力负荷与省级基建总投资的关系，并采用组合预测

模型对省级基建总投资进行了预测；文献[4]采用标

准差法进行权重分配并建立组合预测模型，结果表

明，该模型可以作为我国未来能源消费量预测的有

效工具。文献[5]分析比较了几种灰色预测模型对电

力消费预测结果的不同，采用变权组合方法，将不

同灰色预测模型组合起来进行负荷预测，但其取权

重的方法并不能保证所得到的组合预测模型的最优

性。文献[6]对电网公司保底服务实施后的增量配电

网投资策略给出了投资建议。文献[7]基于遗传算法

对电力系统短期负荷进行预测，证明了综合利用变

差分析模型和年度分解模型的组合预测模型比单一

预测模型具有更高的预测精度。文献[8]建立多指标
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体系对 10 kV 配电网投资分配进行了评价，用以引

导电网投资方向。文献[9]提出一种考虑影响因素协

调关系及滞后效应的新型中长期负荷预测方法，消

去了数据噪声的影响，提高了预测精度。文献[10]

提出了一种基于奇异谱分析的短期电价预测模型，

并以澳大利亚某电力市场电价数据进行了分析，证

明了模型的有效性。文献[11]结合粗糙集理论、混

沌理论与 Elman 神经网络，提出一种短期用电量预

测模型，该模型比单一 Elman 神经网络具有更高的

预测精度。文献[12]分析讨论了日最大电力负荷的

变化特征以及与气象因子之间的相关关系，并通过

多元回归建立日最大电力负荷预测模型。 

本文综合利用 GM(1, N)模型、BP 神经网络模

型、多元回归模型以弥补各自的不足，并通过改进

遗传算法建立了电网投资组合预测模型。实际预测

表明，组合预测模型的预测效果好，与单一使用三

种预测方法相比，组合预测模型的预测精度最高。 

1   灰色预测 GM(1, N)模型、BP 神经网络

模型与多元回归模型 

1.1 灰色预测 GM(1, N)模型 

灰色预测 GM(1, N)模型具有所需建模信息少、

预算方便、预测精度高等特点[13-14]。预测原理是对

某一数据序列通过累加生成一组趋势明显的新数据

序列，再按该序列的增长趋势建立模型进行预测，

然后通过累减进行逆向计算，恢复原始数据序列，

进而得到预测结果，在本文中 GM(1, N)是由 N1

个投资额影响因素和电网投资额本身所构成的系统

状态模型，从而将相互关联的影响因素作为一个整

体来进行研究。其建模流程为 

1) 形成累加序列 (1) ( )y k 和 (1) ( )jx k  

设数据序列为 (0) (0) (0) (0)( (1), (2), , ( ))y y y n y ，
(0)y 代表每年的投资额，n 为数据个数。与该序列相

关的 N-1 个因素序列，即投资额的影响因素为 
(0) (0) (0) (0)
1 1 1 1

(0) (0) (0) (0)
1 1 1 1

( (1), (2), , ( ))

( (1), (2), , ( ))N N N N

x x x n

x x x n   

 












x

x

      (1) 

对各序列进行累加以便弱化其波动性和随机

性，得到累加序列，即 

(1) (0)

1

( ) ( ), 1,2, ,
k

i

y k y i k n


          (2) 

(1) (0)

1

( ) ( ), 1,2, , 1
k

j j
i

x k x i j N


          (3) 

2) 生成 (1) ( )y k 的邻均值等权序列 (1) ( )z k  

(1) ( )y k 的邻均值等权序列 (1) ( )z k 为 
(1) (1) (1)( ) 0.5 ( 1) 0.5 ( ), 2,3, ,z k y k y k k n      (4) 

通过上述序列构成的 GM(1, N)模型为 

    
1

(0) (1) (1)

1

( ) ( ) ( )
N

i
i

y k az k b y k




          (5) 

式中： a为发展系数； ib 为驱动系数。 

3) 构造矩阵B与常数项向量 nY  

对所形成的累加生成数据进行均值处理构造

矩阵B与常数项向量 nY 分别为 
(0)(1) (1) (1)

1 1

(1) (1) (1) (0)
1 1

(1) (1) (1) (0)
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(2)(2) (2) (2)
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  

      
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   



B Y  

(6) 

4) 求解发展系数 a和驱动系数 ib  

令  1 2 1, , , , Na b b b   ，由最小二乘参数估计

可得 

 T 1 T( ) n  B B B Y              (7) 

5）求取预测值 
(0)

( )y k  

灰色预测 GM(1, N)模型的第 k 个预测值为 

    
1(0)

(1) (1)

1

( ) ( ) ( )
N

i i
i

y k az k b x k




          (8) 

1.2 BP 神经网络预测模型 

本文中以投资额影响因素作为输入值，投资额

作为输出值，对 BP 神经网络进行训练。BP 神经网

络[15-17]的过程分为两个阶段，即信号前向传播和误

差反向传播。 

1) 信号前向传播 

假设网络含有 n 个节点和 L 层，第一层为输入

层，最后一层为输出层，其余层为隐含层。取隐含

层和输出层的作用函数为 Sigmoid 函数，即 

1
( )

1 e x
f x





               (9) 

设给定 N 个样本 ( , )( 1,2, , )k kx y k N  ，对某一

输入 kx ，网络的输出为 ky ，节点 i 的输出为 ikO 。

对于第 l 层第 j 个单元( l L )，当网络输入第 k 个样

本时，节点 j 的输入 ( )l
jknet 和输出 ( )l

jkO 分别为 

         ( ) ( ) ( 1)l l l
jk ji ik

i

net w O  
       

     (10) 

      ( ) ( )l l
jk jkO f net               (11) 

式中： 1l
ikO  表示当输入第 k 个样本时，第 1l  层第 i

个节点的输出； l
jiw 为第 l 层节点 i j、 间的权值系数。 
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2) 误差反向传播  

误差函数定义为 

  
21

2
k jk jk

j

E y y 
        

 (12) 

总误差为 

 
1

1

2

N

k
k

E E
N 

 
         

   (13) 

定义 
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E
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





             (14) 

因此有 
( )

( 1) ( ) ( 1)

( ) ( ) ( ) ( )

l
jk l l lk k k
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ij jk ij jk
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  (15) 

此时分两种情况进行讨论： 

(1) 若节点 j 为输出层节点，则 ( )l
jk jkO y ，故有 

   ( ) ( )

( ) ( )

jkl lk k
jk k jkjkl l

jk jkjk

yE E
y y f net

net nety


 
     
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(16) 
(2) 若节点 j 为隐含层节点，则 

 
( )

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

l
jkl lk k k

jk jkl l l l
jk jk jk jk

OE E E
f net

net O net O


  
   
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 (17) 

式中， ( )l
jkO 为第  1l  层的输入，计算时应从第

 1l  层回推。在第  1l  层第m 个节点，有 
( 1)

( ) ( 1)

( 1) ( 1) ( 1)

( 1)

l
k k mk

l l l
mjk mk jk

l l lk
mj mk mjl

m mmk
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E
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





  



  
  

  








 
    (18) 

将式(18)代入式(17)中，得 

     ( ) ( 1) ( 1) ( )l l l l
jk mk mj jk

m

w f net     
   

    (19) 

综上可得 

 ( ) ( 1) ( 1) ( )

( ) ( 1)

( )

l l l l
jk mk mj jk

m

l lk
jk jkl

jk

w f net

E
O

w

 



 



 

 





      (20) 

因此， L层 BP 神经网络算法步骤如下。 

1) 设定初始权值系数。 

2) 重复以下过程直到满足 E   ， 为精度。 

(1) 对样本 1, ,k N    

前向过程计算：计算每层节点的 ( 1) ( )l l
jk jkO net 、  

ky和 。 

反向过程计算：对各层( 1, , 2l L   )，计算 ( )l
jk 。 

(2) 修正权值 

( 1) ( )

( )

t t
ij ij t

ij

E
w w

w
 

 


        

 (21) 

式中： t 为迭代次数；  为步长且 0  ；

( ) ( )
1

N
k

t t
kij ij

EE

w w




 
 。 

3) 结束。 

1.3 多元回归模型 

    在实际经济问题中，电网投资额受多个因素的

影响。因此，多元回归模型的一般形式为 

0 1 1 2 2 , 1,2, ,i i i k ki iy x x x i k             (22) 

式中： iy 为投资额； ( 1,2, , )qix q n  为投资额影响

因素；n为序列长度； 0 , 1 2, , , n   为回归系数，

可通过最小二乘等方法求得；参变量 i 的样本观测

值在参数估计过程中始终取 1。 

2   电网投资组合预测模型及其求解 

为进一步提高电网投资的预测精度，本文提出

了电网投资组合预测模型以及改进的遗传算法并用

于模型求解。 

2.1 电网投资组合预测模型 

设 ( )y k ( 1,2, ,k n  )为第 k 年电网投资实际

值，  if k 为第 ( 1,2, , )i i I  种预测模型所得到的第

k 年电网投资预测值， iw 为第 i 种预测模型权重。

( )ie k 为第 i 个预测模型第 k 年电网投资预测误差，

则有 

  
1

( ) ( ) ( )
I

i i i
i

y k w f k e k


          (23) 

设 ˆ( )y k 为利用电网投资组合模型得到的第 k

年预测值，则有 

1

ˆ( ) ( )
I

i i
i

y k w f k


 
          

 (24) 

构造以预测误差平方和最小为目标的电网投

资组合预测模型如式(25)所示，其中的目标函数在

各领域的应用最为广泛，且计算较为简单。 
2

1 1

1

min ( ) ( )

s.t. 1,

0 1

n I

i i
k i

I

i
i

i

y k w f k

w

w

 



  
  

 





  

 


       (25) 

2.2 电网投资组合预测模型求解 

    式(25)所描述的组合预测模型为一非线性规划
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问题，可以采用遗传算法求解。遗传算法[18-20]模拟

生物进化的过程，从一个初始种群开始，进行一系

列选择、交叉和变异的操作，直至达到收敛条件，

得到最优解。 

2.2.1 约束处理 

本文将式(25)中的等式约束处理为不等式约

束，即 
1 1

1 1

1 , 1, 0
I I

I i i i
i i

w w w w
 

 

    
      

 (26) 

式中， Iw 为第 I 个预测模型权重。这就将式(25)转

变为具有 I 个不等式约束条件的非线性规划问题。

因此，式(24)转化为 
1 1

1 1

ˆ( ) ( ) (1 ) ( )
I I

i i i I
i i

y k w f k w f k
 

 

         (27) 

对于非线性规划问题求解中不满足约束的个

体，在计算其适应度时，一般施加一个罚函数以降

低个体适应度，使个体被遗传到下一代的机会减小。

因此，对式(28)所示的具有 n 个不等式约束条件的

非线性规划问题： 

min ( )

s.t. ( ) 0, 1,2, ,j

f X

g X j n




  
     (28) 

取评估函数为 
( ) ( ) ( )F X f X P X           (29) 

式中，罚函数 ( )P X 为 

1

0,

( )
( )

n

j j
j

X

P X
r g X






 





若 可行

，其他
       (30) 

式中， jr 为第 j 个约束条件 ( )jg X 的可变罚系数。 

2.2.2 编码 

采用二进制编码时，遗传算法具有更强的搜索

能力，因此本文采用二进制编码。设种群规模为M ，

即包含M 个个体，每个个体的染色体中含有 1I  个

基因，分别对应 1 2 1, , , Iw w w  ，每个基因由 n 位二

进制串构成， n值根据权重的精度来确定。           

2.2.3 改进交叉算子 

遗传算法中，交叉算子的作用是产生新个体以

增大算法的全局搜索能力。简单遗传算法中的交叉

概率为一常数，没有考虑到算法初期群体质量差、

而后期群体质量好的特点。本文提出的自适应交叉

概率为 
/ /

,max ,max ,min

,min

e , e

,

q Q q Q
c c cq

c

c

p p p
p

p

    
 

 其他
   (31) 

式中： q 表示第 q 次迭代； Q 为迭代次数；

,max ,minc cp p、 分别为预设的最大交叉概率和最小交

叉概率。由式(31)可知， q
cp 随着 q 的增大而减小。

在算法初期，交叉概率大，可以得到更多的个体，

保证有足够快的计算速度；在算法后期，降低交叉

概率，以确保算法能够稳定收敛。 

2.2.4 改进变异算子 

遗传算法中变异算子的主要作用是增大种群

个体的多样性。变异率过大，进化随机性增强，算

法不易收敛；变异率过小，种群多样性过小，容易

使算法陷入局部最优解。变异率的设计所遵循的原

则为：(1) 适应度越大的个体应当具有较小的变异率

以保留优良特性，适应度越小的个体应具有较大的

变异率；(2) 随着迭代次数的增加，变异率逐渐减小

使算法趋向稳定。因此，本文根据以上原则改进了

自适应变异率，即 

max

max

1 ( ) / /

,max

1 ( ) / /

,max ,min

,min

e ,

e ;

,

if X f q Q

m

f X f q Qq
m m m

m

p

p p p
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  

  

 


  



若

其他

  (32) 

式中： maxf 为当前种群最大适应度； ,maxmp 为预设

的最大变异概率； ,minmp 为预设的最小变异概率；

( )if X 为待变异个体的适应度。由式(32)可知，当

( )if X 或 q 增大时， q
mp 减小。 

2.2.5 算法流程 

1) 初始化 

令迭代次数 0q  。随机生成一个初始种群

(0)P 。其中第m 个个体的权重 1 2( ,0), ( ,0), ,w m w m   

1 ( ,0)Iw m 取值方式为首先从区间[0,1]上随机选取

一个值 1( ,0)w m ，再从区间
1

[0,1 ( ,0)]
z

t
t

w m


 随机选

取 1( ,0) ( 1,2, , 2)zw m z I   - ， 进 而 将 1( ,0) ,w m  

2 ( ,0)w m , , -1 ( ,0)Iw m 表示为 1I  位二进制串。 

2) 计算评估函数 

计 算 种 群  P q 中 每 个 个 体  ,w m q   

      1 2 1, , , , , ,Iw m q w m q w m q 的 适 应 度

  ,Fit w m q ，即 

     max, ,Fit w m q C f w m q 
    

(33)
 

式(33)中，目标函数为 

  
21 1

1 1 1

, ( ) ( , ) ( ) (1 ( , ) ( )
n I I

i i i I
k i i

f w m q y k w m q f k w m q f k
 

  

 
    

 
  

 

maxC 为每一代中误差平方和最大值和惩罚函数最

大值之和。按式(30)计算评估函数 ( ( , ))F w m q 。 

3) 繁殖、交叉、变异 
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计算每代中个体生存概率，即 

 ( )

1

( , )

( ( , ))

iq
i M

i
i

F w m q
p

F w m q





         (34) 

通过“轮盘赌法”随机选择个体进行繁殖，并

将繁殖生成的个体组成父代 ( 1)P q  。以 q
cp 的概率

交换两个父代之间对应分量完成交叉操作。交叉结

束后，再以 q
mp 的概率改变每个个体二进制串上每一

位从而完成变异操作。 

4) 循环 

当达到迭代次数或小于设定误差时，停止计算。

否则，转入步骤 2)，继续进行计算适应度、复制、

杂交、变异等操作。 

5) 求解组合预测模型预测值 

将由遗传算法所得到的最优个体各基因二进制

串解码转换成十进制值后，利用式(27)就可以求得

组合预测模型预测值。 

   本文所提出的电网投资组合预测模型求解的流

程如图 1 所示。 

    
图 1 电网投资组合预测模型的求解流程 

Fig. 1 Solution flow of grid portfolio forecasting model 

3   算例分析 

电网投资受社会用电量、供电可靠性、用电负

荷、线损率、电源结构、宏观政策等方面的影响[1,21-22]。

河南某地区电网近 10 年投资、负荷、全社会用电量、

供电人口、变电容量、供电可靠率和线损率数据如

表 1 所示。 

首先，采用灰色关联法[23-24]分析各影响因素与

电网投资额的关联度，计算得到各影响因素的关联

系数变化图如图 2 所示。由图 2 可以看出，全社会

用电量和最大负荷与电网投资额在各时间点上的关

联系数明显大于其他因素。而计算其关联度可知，

全社会用电量和最大负荷与电网投资额的关联度分

别为 0.673 9、0.673 1，也远大于其余因素。 

 

图 2 关联系数变化图 

Fig. 2 Correlation coefficient change chart 

因此，本文采用社会用电量和负荷作为自变

量，对电网投资额进行预测。对该地区电网 10 年间

的投资数据分别采用灰色预测 GM(1, N)模型、BP

神经网络、多元回归模型、文献[3]的组合预测模型、

文献[4]的组合预测模型和本文的组合预测模型分

别进行预测，并与实际值进行对比，预测值和残差

如表 2 所示。灰色预测 GM(1, N)模型、BP 神经网

络、多元回归模型和本文的组合预测模型预测值的

相对误差曲线如图 3所示。文献[3]的组合预测模型、

文献[4]的组合预测模型和本文的组合预测模型预

测值的相对误差曲线如图 4 所示。 

 
图 3 三种单一预测模型和本文组合预测模型预测值的 

相对误差曲线 

Fig. 3 Relative error curves of the predicted values of the three 

 single prediction models and the combined prediction models 
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图 4 三种组合预测模型预测值的相对误差曲线 

Fig. 4 Relative error curve of predicted values of three 

combined prediction models 

本文以预测误差平方和最小为目标函数，使得

组合预测法的误差平方和最小，并减少局部年份出

现较大误差的情况。由图 3 可知，组合预测模型预

测值相对误差曲线总是位于单一预测模型预测值相

对误差曲线之间。在三个单一预测模型预测误差均

为正或均为负时，组合预测模型的预测误差不大， 

而在三个单一预测模型预测误差不同时为正或为负

时，组合预测模型的预测误差可以比单一预测模型

预测误差更小。因此，组合预测模型的预测结果优

于单一预测模型的预测结果。  

由图 4 可知，文献[4]组合预测模型与本文组合

预测模型相对误差曲线比较接近，但对于本文目标

函数而言，它不是最优的。而文献[3]组合预测模型

相对误差曲线波动较大，有些年的预测误差过大，

说明本文算法的组合预测法在降低相对误差的同时

也使其值更为均衡。 

经过计算可得，灰色预测 GM(1, N)模型、BP

神经网络模型、多元回归模型和本文组合预测模型

预测结果的相对误差绝对值的平均值分别为

6.93%、7.82%、7.70%和6.34%，相对误差的方差分

别为 0.007 9、0.019 2、0.008 2 和 0.007 1。由此可

知，本文的组合预测模型预测精度最高，其相对误

差绝对值的平均值最低，且相对误差分布更加均匀，

不会出现某个时间节点预测值相对误差特别大的情

况。文献[3-4]中组合预测模型预测结果的相对误差 

表 1 河南某地区电网近 10 年投资、负荷、全社会用电量数据 

Table 1 Data of investment, load, and total social electricity consumption in a region of Henan in the past 10 years 

年份 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 

投资额/百万元 15.400 24.120 29.970 30.750 37.904 54.755 49.467 75.000 73.360 70.520 

全社会用电量/亿 kWh 8.37 9.49 10.54 11.18 12.72 14.32 15.4 17.04 17.51 17.99 

最大负荷/MW 180 206 236 245 277 302 321 352 363 374 

供电人口/万人 81.1 81.3 80.4 81.5 80.3 80.8 81.6 81.2 81.4 81.6 

35 kV 变电容量/MVA 300 300 300 300 300 300 300 300 300 300 

110 kV 变电容量/MVA 540 540 540 540 540 540 540 540 540 540 

供电可靠率/% 99.77 99.78 99.83 99.82 99.81 99.81 99.99 99.99 1.00 1.00 

110 kV 线损率/% 10.2 10.2 10.2 10.1 10.1 9.9 9.9 9.5 9.5 9.5 

表 2 各模型投资预测值与实际值的比较 

Table 2 Comparison of predicted and actual values of each model investment 

                                                                                   单位：百万元 

年份 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 

实际值 15.400 24.120 29.970 30.750 37.904 54.755 49.468 75.000 73.360 70.520 

GM(1, N )模型预测值 15.400 27.534 29.140 30.211 39.079 47.207 54.018 66.802 76.469 77.125 

残差 0.000 -3.414 0.830 0.539 -1.175 7.548 -4.550 8.198 -3.109 -6.605 

BP 神经网络模型预测值 15.521 24.185 29.963 33.209 53.579 53.188 59.894 75.327 73.722 71.198 

残差 -0.121 -0.065 0.007 -2.459 -15.675 1.567 -10.426 -0.327 -0.362 -0.678 

多元回归模型预测值 14.365 22.392 29.708 32.832 42.187 50.231 56.653 66.582 70.922 75.374 

残差 1.035 1.728 0.262 -2.082 -4.283 4.524 -7.185 8.418 2.438 -4.854 

本文组合预测模型预测值 14.923 24.277 29.602 32.161 43.852 50.024 56.622 68.611 73.150 74.940 

残差 0.477 -0.157 0.368 -1.411 -5.948 4.731 -7.154 6.389 0.210 -4.420 

文献[3]组合模型预测值 15.400 24.146 29.903 33.045 51.827 52.640 59.322 74.091 73.557 71.866 

残差 0.000 -0.026 0.067 -2.295 -13.923 2.116 -9.854 0.909 -0.197 -1.346 

文献[4]组合模型预测值 15.067 24.709 29.586 32.034 44.486 50.058 56.699 69.251 73.678 74.744 

残差 0.333 -0.589 0.384 -1.284 -6.582 4.698 -7.231 5.749 -0.318 -4.224 
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绝对值的平均值分别为 7.17%和 6.47%，相对误差

的方差分别为 0.016 1 和 0.007 2。因此，本文组合

预测模型预测精度也比其余两种组合预测模型的预

测精度高。使用本文组合预测模型可预测后一年的

投资额为 8 025.3 万元。 

4   结论 

本文综合应用灰色预测 GM(1, N)模型、BP 神

经网络模型、多元回归模型，提出了一种针对电网

投资预测的组合预测模型，并通过将等式约束处理

为不等式约束以及改进交叉算子和变异算子提高了

遗传算法的收敛速度。算例分析结果表明，本文所

提出的组合预测模型能够综合三种预测方法的优

势，提高预测精度，从而更有效地预测电网投资额，

有利于电网企业合理进行投资分配规划，实现投资

的科学化、标准化、精益化。 

此外，若将组合预测模型的目标函数改为不可

微函数，例如绝对预测误差和、最大误差绝对值和

预测误差全距等，这类目标函数的计算较为复杂，

利用传统计算方法很难得出结果。而采用本文算法

只需将其中的目标函数做相应替换，计算非常简便。 
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