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基于改进粒子群算法和极限学习机模型的
配电网物资需求预测

王永利, 赵中华∗, 张一诺, 冯天义, 刘怡然
(华北电力大学经济与管理学院, 北京 102206)

掘

摘　 要　 为解决电网物资品种繁多、规格多样、数量巨大、用途广泛、受政策和投资影响大等特点所导致的预测模型构建困难的

问题。 首先,通过德尔菲法和灰色关联分析法(gray correlation analysis,GRA)筛选影响基建、业扩及抢修项目物资需求数量的因

素。 其次,利用引入自适应惯性因子和学习因子的改进粒子群算法调整极限学习机的最佳参数组合,训练各类配网项目物资需

求预测模型。 最后,以南方电网深圳市某供电局 2020—2022 年基建项目 10 kV 电力电缆需求情况为例,将 GRA-IPSO-ELM(grey
relational analysis,improved particle swarm optimization,and extreme learning machines)德尔菲法和灰色关联分析法模型与常见的 4
种预测模型的结果进行对比。 结果表明,相较于 ELM 模型、支持向量机模型以及 PSO-ELM 模型,GRA-IPSO-ELM 模型预测准

确率得到 10. 38% 、5. 37% 、3. 83%的提升,可见,所提出的模型实现了对配网物资需求数量准确且高效的预测。
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Material Demand Forecasting for Distribution Networks Based on Improved
Particle Swarm Algorithm and Extreme Learning Machine Modeling

WANG Yong-li, ZHAO Zhong-hua∗, ZHANG Yi-nuo, FENG Tian-yi, LIU Yi-ran
(Economics and Management College, North China Electric Power University, Beijing 102206, China)

[Abstract]　 In order to solve the problem of difficulty in constructing forecasting models caused by the characteristics of power grid
materials, such as many varieties, diverse specifications, huge quantities, wide range of uses, and great influence by policies and in-
vestments. Firstly, the factors affecting the quantity of material demand for infrastructure, business expansion, and emergency repair
projects were screened by the Delphi method and gray correlation analysis (GRA). Secondly, an improved particle swarm algorithm
that introduced adaptive inertia factor and learning factor was utilized to adjust the optimal parameter combinations of the extreme learn-
ing machine, and train the material demand prediction models for various distribution network projects. Finally, the results of the
GRA-IPSO-ELM (grey relational analysis, improved particle swarm optimization, and extreme learning machines) model were com-
pared with the results of four common forecasting models by taking the demand of 10 kV power cables of a power grid for 2020—2022
infrastructure projects as an example. The results show that the prediction accuracy of the GRA-IPSO-ELM model is improved by
10. 38% , 5. 37% and 3. 83% compared with the ELM model, the support vector machine model and the PSO-ELM model, which
shows that the model proposed in this paper realizes accurate and efficient prediction of the quantity of material demand in the distribu-
tion network.
[ Keywords ] 　 material demand forecasting; distribution networks; extreme learning machines; improved particle swarm
optimisation algorithm

　 　 纵观供应链各环节,需求管理是供应链的源

头,是引领入网设备质量提升及择优确定供应商的

基础。 但由于配网物资属于专业设备,种类规格较

复杂、需求数量波动较大、规律性不明显[1] 等问题,
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对其需求数量的预测结果往往不佳,缺少以品类为

导向的需求预测方法。 配网物资是保证电网系统

安全高效运行的基础保障,承担着电能传输和信号

传递的重要工作[2],其年需求量逐步增加,对需求

预测准确率提出了较高的要求。 为准确地预测配

网物资需求,在保障配电网物资供应可靠性的前提

下节约投资成本,指导电网企业进行投资计划的制

定,亟需相关领域的研究对配电网物资需求预测工

作提供新思路,做出科学指导。
目前,在电力物资需求预测影响因素选取方

面,何培颖等[3]综合考虑数据的易取性、可量化性,
选取供货时长、项目类别、项目投资、项目建设进

度、历史月份退库金额、历史月份出库金额、在途物

资、库存物资、重大节日、天气状况作为预测预测模

型入参。 李明等[4] 将电力物资需求影响因素划分

为内部因素和外部因素两类,在内部因素中选取物

资重要性、物资价格、物资质量、物资采购周期、物
资生产周期、招投标时长、需求迫切程度等因素,在
外部因素中选取计划变更、地域经济水平、地域用

电规模、设备故障率、季节因素、自然灾害环保要求

等。 赵一鹏等[5] 认为电力物资月需求量的历史统

计数据是所有影响因素互相作用的结果,其中隐含

包括了这些影响因素对电力物资需求影响的规律。
所以,将所有外部因素对电力物资需求的影响规律

作为一个复杂的、综合的规律进行表达,而不需要

人为分析影响物资需求的外部因素。 可见,针对电

力物资需求影响因素的研究已有学者进行了多角

度的尝试和探索,但是现有研究可能没有充分考虑

不同类型项目(如基建项目、业扩项目、抢修项目)
对物资需求的特殊影响,而这些类型项目的需求模

式可能存在显著差异。
在电力物资需求预测模型方面,Elragal[6] 针对

阶段性电网物资供应问题进行深入研究,提出了基

于模糊遗传算法的神经网络预测模型。 牛凯等[7]

分析各类型电网物资历史数量的变化规律,并基于

Prophet 算法进行电力物资预测。 在配网物资需求

预测方面,李明等[4]利用影响因素多维融合和贝叶

斯概率更新两个工具提出新的需求预测方法,并以

10 kV 配网项目物资需求为例对预测模型进行验

证。 Bennett 等[8]开发了一种由相关聚类、离散分类

神经网络和后处理程序 3 个模块组成的新型混合专

家系统,用于预测低压(低压)变压器的需求曲线。
杨楚明等[9]重点研究 220 kV 油浸式变压器的需求

特性,并结合重心法得到该类型变压器的预测值。
宋斌等[10]结合电网项目的需求物资特征,采用 BP
(back propagation)神经网络预测方法进行预测。

杨晶晶等[11]利用基于极限学习机( extreme learning
machines,ELM)模型的多任务学习方法去解决配网

建设项目物资需求预测问题。 杨华强等[12] 针对具

备间歇性与随机性特征的维修备件需求预测问题,
提出了基于改进 Croston 方法的备件需求预测模型,
解决了备件需求波动性强、间断性大的难题。 李晓

娟等[13]针对受多因素影响的复杂备件,先利用主成

分分析(principal component analysis,PCA)将影响风

电备件的要素进行筛选,再利用 BP 神经网络算法,
得到最为精确的预测结果。 现有研究取得了一些

研究成果,但是一些模型可能过于依赖特定数据集

或特定条件下的历史数据,限制了模型向其他类型

项目和物资的泛化能力和适应性。
在总结现有研究成果的基础上,针对现有研究

的不足,应用德尔菲法和灰色关联分析法(grey rela-
tional analysis,GRA),分项目类型(基建项目、业扩

项目、抢修项目)筛选影响其物资需求情况的影响

因子;选用泛化能力更强的极限学习机 ( extreme
learning machines,ELM)模型,并利用改进粒子群算

法 ( improved particle swarm optimization, PSO ) 对

ELM 参数进行优化,最终构建 GRA-IPSO-ELM 配网

物资需求预测模型,开展基建项目、业扩项目、抢修

项目物资需求预测工作。

1　 配网物资需求影响因素指标选取

配网物资的需求在不同的时间段内差距较大,
为了极大地减少需求变化带来的损失,关键在于从

引发需求不确定性的根本原因或起点开始,去探寻

导致物资需求出现变化的根本因素,即需求变动的

影响因素。 先通过实地调研和考察初步筛选出配

电网物资需求影响因素,接着通过灰色关联分析法

确定不同影响因素与不同类型项目物资需求情况

间的关联度,最终筛选出显著影响不同类型项目物

资需求情况的影响因素,并确定各因素在输入预测

模型时的权重。
1. 1　 初始特征变量选择

应用德尔菲法进行配网物资需求预测影响因

素初步识别,根据物资需求的类型向电网相应部门

的专家分发问卷,收集了各种影响因子的评分,进
而确定了导致配网物资需求波动的关键因素,影响

因素如图 1 所示。
(1)年度投资。 电网项目投资计划是基础设施

项目和技术改造项目需求的主要驱动力,而这些投

资计划是按年度周期进行的。 如果投资计划额较

大,涉及新建或扩建大型电力设施,那么对配网物

资的需求将会大幅增加。
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图 1　 配网物资需求影响因素

Fig. 1　 Factors influencing the demand for distribution
network materials

(2)项目数量。 项目数量增加意味着需要更多

的配网物资来满足这些新增的需求,包括电线、电
缆、变压器、断路器、开关设备等各种类型的物资。

(3)负荷增长。 负荷增长对配电网需求的影响

主要涉及电网的负载能力、电缆温升和功率损耗。
随着负荷的增加,可能需要电网升级改造以满足新

的负荷需求,确保电力系统的稳定运行。 本文中选

取每月最高负荷反映每个月的用电量情况。
(4)经济发展。 经济发展情况对配网物资需求

的影响主要体现在固定资产投资额变化幅度,对于

基建项目和业扩项目,可通过固定资产投资额变化

幅度确定客户需求的变化趋势,从而预测配网物资

的需求变化走势。
(5)历史用量。 正如文献[5]中所述,电力物资

历史需求量的历史统计数据是所有影响因素互相

作用的结果,本文中选用该电网公司配网物资历史

每月领用总数量反映历史用量变化情况,旨在将月

度需求量作为所提出其他影响因素的补充,以期更

全面的反应配电网物资需求影响因素。
(6)天气环境。 降雨、台风和雷击等气象因素都

会破坏配网设施,从而引发电力故障以及停电现象,
配网设备检修以及更换要求大大增加,从而确保电力

设施能够正常工作。 本文中选取每月平均降雨量、每
月平均风速、每月雷电天气频率分别反映天气情况。

基于对该电网公司实际业务的深入调查和分

析,将上述的影响因子划分为内部和外部因素。 内

部因素包括与电网内部指标相关的各种因素,外部

因素涵盖了规划、经济和环境等多个方面,具体的

分类和量化结果如表 1 所示。
1. 2　 灰色关联分析法(GRA)

灰色关联分析法通过对各个变量数据序列的

相似性进行分析,来评估变量参数间的实际关联能
力,并据此进行关联度的排序[14],其主要原理为因

变量和自变量的相关程度取决于两者的相似程度。
计算步骤如下。

表 1　 内外部影响因素及其量化方式

Table 1　 Internal and external influences and
how they are quantified

影响因素 量化方式

内部影响

因素

项目数量 每月项目数量

历史用量 各月(1—12 月)领用总数量

年度投资 年度投资(元)

外部影响

因素

负荷增长
选取每月最高负荷反映每个月的用电负荷

情况

经济发展
固定资产投资额变化幅度(导入该地区统

计局固定资产投资额变化

天气环境

(降雨)
每月降雨量

天气环境

(台风)
每月平均风速

天气环境

(雷击)
每月雷电天气频率

(1)建立原始数据矩阵。

X =

X0(1) X1(1) … Xn(1)
X0(2) X1(2) … Xn(2)
︙ ︙ ︙

X0(m) X1(m) … Xn(m)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(1)

式(1)中: X 为数据集合; i = 0,1,2,…,n ; j = 1,
2,…,m ; X0 为参考序列; Xi 为比较序列。

(2)标准化处理。 对数据矩阵进行标准化操

作,确保每个变量的数值处于[0,1]的范围之内。
公式为

X′i( j) =
X i( j) - X i( j)

σ (2)

σ =
∑
m

j = 1
[X i( j) - X i( j)] 2

m (3)

式中: X′i( j) 为标准化值; X i( j) 为平均值; σ 为标

准差; m 为样本数据个数。
(3)计算灰色关联系数 ζi( j) ,公式为

ζi( j) = [min
i

min
j

X0( j) - X i( j) + ρ max
i

max
i

X0( j) - X i( j) ] /

[ X0( j) - X i( j) + ρ max
i

max
j

X0( j) - X i( j) ] (4)

式(4)中: X0( j) 为参考序列; X i( j) 为比较序列; ρ
为分辨系数。

(4)计算灰色关联度 γi( j) ,公式为

γi( j) =
∑
m

j = 1
ζi( j)

m (5)

(5)排序。 根据最后关联度结果对各类型影响
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因素进行排序,数值越高,说明该影响因素与需求

变化的相关性越强。
1. 3　 基于 GRA 的特征变量选择

配网物资需求受年度投资、项目数量、负荷增长、
经济发展、历史用量和天气环境等因素的影响,不同

影响因素对基建项目、业扩项目及抢修项目物资需求

情况的影响程度不同,灰色关联度可反映不同影响因

素与不同类型项目物资需求情况之间关联强度。 因

此,采用灰色关联系数确定不同影响因素与不同类型

项目物资需求情况间的关联度,确定在不同类型项目

中对配网物资需求情况影响较大的因素,为分类预测

工作奠定基础。 结果如表 2 ~表 4 所示。

表 2　 基建项目物资需求数量与各影响因素的关联度

Table 2　 Correlation between the quantity of materials
required for infrastructure projects and the factors

affecting them
影响因素 关联度 排名 权重 / %
年度投资 0. 904 1 20. 7
项目数量 0. 898 2 20. 6
负荷增长 0. 872 3 19. 9
经济发展 0. 870 4 19. 9
历史用量 0. 822 5 18. 9

天气环境(降雨) 0. 643 6 —
天气环境(台风) 0. 601 7 —
天气环境(雷击) 0. 592 8 —

表 3　 业扩项目物资需求数量与各影响因素的关联度

Table 3　 Correlation between the quantity of material
requirements for the business expansion project and

the factors affecting them
影响因素 关联度 排名 权重 / %
负荷增长 0. 921 1 26. 3
经济发展 0. 886 2 25. 3
历史用量 0. 870 3 24. 9
项目数量 0. 821 4 23. 5
年度投资 0. 602 5 —

天气环境(降雨) 0. 532 6 —
天气环境(台风) 0. 521 7 —
天气环境(雷击) 0. 497 8 —

表 4　 抢修项目物资需求数量与各影响因素的关联度

Table 4　 Correlation between the quantity of materials
required for emergency repair projects and the factors

affecting them
影响因素 关联度 排名 权重 / %

天气环境(降雨) 0. 901 1 26. 1
天气环境(台风) 0. 892 2 25. 8
天气环境(雷击) 0. 867 3 25. 0

负荷增长 0. 801 4 23. 1
经济发展 0. 552 5 —
项目数量 0. 534 6 —
历史用量 0. 501 7 —
年度投资 0. 490 8 —

　 　 由表 2 ~ 表 4 可知,不同类型项目物资需求情

况与各影响因素之间的相关性存在一定差异,本文

中选取年度投资、项目数量、负荷增长、经济发展、
历史用量作为基建项目物资需求预测影响因素的

入参,选取负荷增长、经济发展、历史用量、项目数

量作为业扩项目物资需求预测影响因素的入参,选
取降雨、台风、雷击、负荷增长作为抢修项目物资需

求预测影响因素的入参,并依据关联度系数确定各

因素在输入预测模型时的权重值,具体结果如图 2
所示。

图 2　 各类型项目 10 kV 物资需求数量关键影响因素

Fig. 2　 Key influences on the quantity of 10 kV
material required for each type of project

2　 组合预测方法的数学模型

2. 1　 模型选择

电力物资因其专业性强、品种繁多、规格复杂、
数量差异大以及需求规律性不明显等特点,导致预

测模型的选择面临较大困难。 ELM 模型学习速度

快、泛化能力强,且由于参数数量少,简化了模型训

练过程。 它对输入数据的噪声和异常值具有很好

的鲁棒性,且不依赖于数据的统计分布,灵活性高、
适应性强,易于实现和维护,且可扩展性好,能够应

对不同项目类型和物资种类。 但仍然需要确定隐

藏层节点的数量和权重等关键参数,改进后的 IPSO
算法避免了算法陷入局部最优解,可有效帮助 ELM
模型确定隐藏层节点的数量和权重等关键参数的

最优组合,达到节省人工调参时间、提高模型泛化

能力、减小预测误差的目的。
2. 2　 极限学习机(ELM)

ELM 模型相较于神经网络的训练方式,有能力

随机生成输入与隐藏层之间的权重系数以及隐藏

层神经元的阈值,无需对训练成果做出任何修改,
仅需设置合适的隐藏层神经元数量,就能达到最佳

的训练效果[15]。
在 ELM 模型中,任意给定 U 个不同月份物资需
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求数据及对应影响因素入参 (xφ,yφ) , xφ 为第 φ 个

样本的影响因素入参,则 xφ = [xφ1,xφ2,…,xφu]T ∈
Ru , Ru 为影响因素入参数据组; yφ 为对应于 xφ 的物

资需 求 数 据 输 出, 则 yφ = [yφ1,　 yφ2,　 …,　
yφm]T ∈Rm ,Rm 为输出数据组, φ = 1,2,…,U。ωρ =
[ωρ1,ωρ2,…,ωρu]T 为输入和隐含层之间权重, Bλ =
[Bλ1,Bλ2,…,BλL]T 为隐含层和输出层之间权重,
bδ = [b1,b2,…,bL]T 为隐含层第 δ 个神经元的阈值,
g(ω,x,b) 为激活函数,最终输出结果为

F(x) = ∑
U

φ = 1
[Bλg(ωρxφ + bδ)] (6)

将 H 作为隐含层输出矩阵,Y 作为期望输出矩

阵,简化可得

HB = Y,Y = [y1,y2,…,yU] (7)

H =

g(ω1x1 + b1),g(ω2x1 + b2),…,g(ωLx1 + bL)
g(ω1x2 + b1),g(ω2x2 + b2),…,g(ωLx2 + bL)

︙
g(ω1xU + b1),g(ω2xU + b2),…,g(ωLxU + bL)

ù

û

ú
ú
ú
ú

é

ë

ê
ê
ê
ê

(8)
记 H 的逆为 H + ,则 B 的取值可以表示为

B = H + Y (9)
2. 3　 改进粒子群优化算法(IPSO)

PSO 首先随机设定粒子的速度和位置,其次通

过持续的迭代来解决预设的目标函。 在 D 维搜索

区域中, s 个粒子位置 Xs 和最佳位置 Ps 为 Xs =
[Xs1,Xs2,…,XsD] T , Ps = [Ps1,Ps2,…,PsD] T ,粒子

s 的速度 Vs = [Vs1,Vs2,…,VsD] T 。 则可由式(10)、
式(11)计算粒子自身的速度和位置。

Vτ+1
sd = wVτ

sd + c1σ1(Pτ
sd - Xτ

sd) + c2σ2(Pτ
gd - Xτ

sd)
(10)

Xτ+1
sd = Xτ

sd + Vτ+1
sd (11)

式中: Vτ
sd 为粒子的速度; Xτ

sd 为粒子的位置; Pτ
sd 为

局部最优解; Pτ
gd 为全局最优解; c1 、 c2 为学习因子;

σ1 、 σ2 为随机取值; τ 为当前迭代次数; w 为惯性

因子; d 不为 0。
可知,粒子速度设定的大小影响了算法的收

敛速度。 当粒子速度过快时,算法的收敛速度也

会加快,但这可能会超出最优解的范围;当粒子速

度太慢时,算法的收敛速度也会减缓,容易陷入局

部最优解,同时粒子的速度与惯性因子和学习因

子有着密切的关联。 因此,本研究对 w 、 c1 、 c2 进

行调整,在避免陷入局部最优解的情况下进行

寻优。
上一代粒子速度能够对下一代速度产生的影

响程度由惯性因子表示。 惯性因子的取值大小影

响模型的全局搜索能力以及局部搜索能力。 已有

的粒子群算法为惯性权重设定一个固定值,本文中

引入自适应惯性权重,其表达式为

w = wmin - 1
2 (wmax - wmin) 1 + cos(τ - 1)π

τmax - 1[ ]
(12)

式(12)中: wmax 、 wmin 作为惯性因子的最大值和最

小值,参数设置为 0. 1 ~ 1; 迭代次数的最大设

为 τmax 。
由式(12)可知:当粒子的适应度超过了群体

的平均适应度,通常为这个粒子分配更大的惯性

权重,从而增强其独立搜索的意识;当一个粒子的

适应能力低于整个群体的平均适应度时,应将该

粒子设置更低的惯性权重,以增强群体的搜索意

识。 在算法的初步迭代阶段,为粒子分配了较高

的惯性权重,保证全局搜寻能力,在迭代后期,群
体的平均适应度逐渐降低,粒子的惯性权重大幅

减少,算法的局部搜索能力得到提升,优化了算法

的效率。
个体学习因子 c1 和社会学习因子 c2 分别反映

个体学习信息和群体学习信息在寻优过程中对寻

优方式的影响。 当 c1 的值较大时,各粒子倾向于在
自身周边搜索,个体独立搜索的意识较强;当 c2 的

值较大时,容易出现粒子聚集,落入局部最优解。
因此,在设置算法参数时使 c1 的取值较大、 c2 的取
值较小,让 c1 的值在迭代时逐渐递减、 c2 的值逐渐
递增,从而使得算法向全局最优点收敛。 c1 和 c2 取

值变化为

c1 = c1, ini + (c1, fin - c1, ini)
τ

ητmax
(13)

c2 = c2, ini + (c2, fin - c2, ini)
τ

ητmax
(14)

式中: c1, ini 、 c1, fin 和 c2, ini 、 c2, fin 分别为 c1 和 c2 的
初始值、迭代终止值, c1, ini 、 c1, fin 、 c2, ini 、 c2, fin 的取

值范围通常设置为 0 ~ 4; η 为缩放系数,取值设置

在 1 ~ 2。
2. 4　 配电网物资预测模型的实现

GRA-IPSO-ELM 预测模型的主要思想:首先基

于 GRA 对 3 类项目的影响因素进行初步筛选,确定

预测模型的入参,利用经过调整的 IPSO 卓越的全局

搜索功能,对 ELM 模型进行了深度优化,从而确定

了 ELM 网络的最优初始权重和隐藏层的偏置值,最
后成功构建了 ELM 极限学习机模型。 以下是具体

的执行步骤。
(1)基于德尔菲法初步识别配电网物资需求影

响因素,基于 GRA 进行基建项目、业扩项目和抢修

项目配电网物资需求量与影响因素关联度分析,筛
选各类型项目关键影响因素,确定预测模型入参。
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(2)根据输入指标和输出指标的具体数量设定

ELM 模型各层级神经元数,隐藏层神经元数设定依

据由式(15)确定,该隐藏层神经元数目为 7。
L = n + m + ∂ (15)

式(15)中: ∂ 为常量,取值范围为 0 < ∂ < 10。
(3)设置 IPSO 算法中的参数,包括种群规模、

迭代次数、惯性权重、学习因子、粒子特征等。
(4)输出粒子适应度大小并对其更新最大值,

迭代到第 τ 代时的适应度值计算式为

R2 = 1 -
∑

i
(y∧i - yi) 2

∑
i

(yi - y-) 2
(16)

式(16)中: y∧i 为预测结果; yi 为真实数据。 根据最

新适应度与个体最优位置 pbest 的适应度值中较大的

结果,更新 pbest 。 根据当前粒子最小适应度值和群

体最优位置 gbest 的适应度值中较大的结果,更新

gbest 。
(5)根据式(12) ~ 式(14)的规则,对粒子的速

度和位置进行了相应的调整。 在完成更新之后,需
要判断粒子的速度和位置是否超出了最大边界值

或最小边界值,如果粒子的移动速度和位置都超出

边界值,那么就将其设定为边界值。
(6)需要评估迭代的次数以及误差的准确性是

否达到了预期标准。 如果满足条件,就停止迭代,
如果不满足,则转向步骤(3)。

(7)将步骤(5)记录的最优解用 ELM 极限学习

机模型进行学习训练,并将其用于配网物资需求

预测。
GRA-IPSO-ELM 预测模型的算法流程图如图 3

所示。

3　 算例

3. 1　 参数设置

中以南方电网深圳市供电局 2020—2022 年 36
个月度基建项目 10 kV 电力电缆需求情况为数据基

础设计算例,仿真分析在 SPSS 及 Matlab 软件环境

下实现。
在 Matlab 环境下,将样本集中前 26 个样本以及

后 10 个样本作为训练样本和测试样本。 设置 ELM
模型输入层、隐含层以及输出层神经元数目分别为

5、7、1,激活函数设为 S 形。 设置 IPSO 算法种群规模

大小 N =100,个体学习因子的初值 c1, ini = 2. 5 和终

值 c1, fin =0. 5,社会学习因子初值 c2, ini = 0. 5 和终值

c2, fin = 2. 5,缩放系数 η = 0. 5,惯性权重最大值

wmax =1和最小值 wmin =0. 2,粒子的位置范围为[ -1,
1],速度范围为[ -0. 5,0. 5],迭代次数最大 T =200。
3. 2　 仿真分析

IPSO-ELM 模型预测结果如图 4 所示,训练集数

据与测试集数据的预测曲线与实际曲线的趋势均

相符并且拟合程度较好,同时其误差也相对较小。
3. 3　 模型对比

为了证明 IPSO-ELM 模型在 10 kV 电力电缆

预测中的优越性,将 IPSO-ELM 算法、PSO-ELM 算

法、未经 PSO 模型优化的 ELM 以及支持向量机算

法进行了详细的比较实验。 PSO-ELM 模型的参数

配置如下:学习因子 c1 = c2 = 2,权重 w = 1,其余参

数设置与 IPSO-ELM 神经网络模型的一致。 ELM
模型以及支持向量机模型参数则采用系统默认的

参数。
图 5 所示为训练集、测试集 4 种模型 10 kV 电力

图 3　 GRA-IPSO-ELM 算法流程图

Fig. 3　 Flowchart of GRA-IPSO-ELM algorithm
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电缆需求量预测结果和真实值之间的拟合曲线。
表 5 反映 4 种预测模型真实值与预测值之间的相对

误差并进行对比。
观察图 5(b)的拟合曲线,ELM 模型预测值的

偏差较大,支持向量机预测结果与真实值之间的变

化趋势一致,但仍然具有较大的偏差。 PSO-ELM 模

型的预测结果准确率相对于 ELM 模型得到提升,但
仍有个别值偏差较大。 IPSO-ELM 模型预测曲线拟

合程度高,预测结果较为可靠。

表 5 显示了 4 种预测模型输出测试集结果和真

实值之间的误差大小,ELM 模型测试集误差处于

25%左右,个别取值误差接近 30% ,预测效果较差。
支持向量机模型测试结果大多小于 20% ,但仍有个

别值误差较大。 PSO-ELM 模型测试集相对误差在

5% ~22%波动,预测稳定性较差。 IPSO-ELM 模型

测试集误差大多数情况下都低于 16% ,且平均相对

误差较小,因此,本文中引入的 IPSO-ELM 模型显著

地增强了预测的准确性和结果的信赖度。

图 4　 IPSO-ELM 模型预测结果

Fig. 4　 IPSO-ELM model prediction results
图 5　 多模型预测结果

Fig. 5　 Multi-model prediction results

表 5　 多种模型测试集真实值与预测值对比

Table 5　 Comparison of true and predicted values for multiple model test sets

样本编号 真实值

ELM 预测

预测值
相对

误差 / %

支持向量机预测

预测值 相对误差 / %

PSO-ELM 预测

预测值
相对

误差 / %

IPSO-ELM 预测

预测值
相对

误差 / %
27 202. 415 9 225. 892 0 11. 6 235. 516 0 16. 35 174. 977 9 13. 56 191. 7815 5. 25
28 73. 225 1 69. 011 0 5. 75 86. 420 4 18. 02 83. 623 5 14. 20 63. 834 1 12. 82
29 50. 117 5 35. 151 0 29. 86 50. 213 5 0. 19 55. 191 2 10. 12 42. 412 4 15. 37
30 22. 108 5 27. 617 0 24. 92 25. 446 6 15. 10 23. 602 4 6. 76 20. 540 2 7. 09
31 39. 038 0 34. 130 2 12. 57 45. 221 1 15. 84 44. 038 0 12. 81 42. 851 0 9. 77
32 55. 724 1 44. 880 0 19. 46 45. 783 0 17. 84 62. 647 0 12. 42 51. 526 7 7. 53
33 87. 374 0 108. 137 0 23. 76 69. 469 0 20. 49 68. 158 0 21. 99 80. 535 0 7. 83
34 124. 143 6 156. 770 1 26. 28 119. 602 0 3. 66 108. 744 4 12. 40 112. 679 7 9. 23
35 180. 538 0 214. 230 0 18. 66 207. 502 0 14. 94 151. 032 0 16. 34 165. 967 0 8. 07
36 95. 634 0 77. 670 0 18. 78 113. 909 2 19. 11 90. 366 8 5. 51 100. 303 8 4. 88

平均相对误差 — — 19. 71 — 14. 15 — 12. 61 — 8. 79
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　 　 在本案例中,预测模型效率主要采用决定系数

R2和训练时间进行评估。 决定系数 R2的取值范围

是[0,1],数值越靠近 1,预测拟合效果越佳;从图 6
可以看出,IPSO-ELM 模型相比其他 3 种算法整个集

合的决定系数都非常接近 1,显示出该模型预测结

果的高拟合效果。
图 7 为 4 种模型训练时间对比,ELM 模型相

较于支持向量机预测模型具有快速训练及预测

的优点。 未经优化的 ELM 训练时间则为 16 s,相
比之下,IPSO-ELM 模型训练结果为 10 s,这主要

源于传统 ELM 训练中输入权重和阈值是随机产

生的,需要多次参数调整以提高预测精度和确定

系数。
由上述模型对比实验可以看出,通过 GRA 筛选

出关键影响因素,能够避免影响因素之间的冗余

性、相关性,这为模型提供了坚实的数据支撑。 ELM
模型避免了传统机器学习模型(如支持向量机)可

能由于样本数量太少或数据量过大而导致训练时

间过长的问题,在此基础上通过 IPSO 算法优化神经

网络的初始输入权重和阈值,避免了算法寻优的盲

目性,提升了预测精度,从而使预测模型得到较为

良好预测结果。

图 6　 多种模型决定系数对比

Fig. 6　 Comparison of decision coefficients of multiple models

图 7　 多种模型训练时间对比

Fig. 7　 Comparison of training time for multiple models

4　 结论

电力物资的专业性强、品种多、规格杂、数量差

异大、数量规律性不显著,故电力物资需求具有高

复杂性和高不确定性的特点,由此导致现阶段电力

物资需求预测工作预测主体不清晰,预测规则不明

确,依赖于手工录入重复数据,工作量大且效率低

下,亟需开发一种能覆盖大部分项目类型和物资种

类的智能化、高精准物资需求预测模型。 因此,本
文开展配电网物资需求预测工作,并得到如下结论。

(1)提出了一种基于德尔菲法和 GRA 法的电

力物资需求影响因素筛选方法。 首先,充分考虑多

方面、多角度的配电网物资需求影响因素,通过德

尔菲法,广泛收集电网各部门专家意见,初步识别

影响配电网物资需求的内外部因素。 随后,应用

GRA 法对这些因素进行深入分析,量化它们与物资

需求变化之间的关联度,并通过排序筛选出最具影

响的因素,提高需求预测模型的精确度。
(2)构建了一种 GRA-IPSO-ELM 配电网物资需

求预测模型。 在 PSO 算法基础上引入自适应惯性

因子和学习因子提高全局寻优能力,并通过 IPSO 算

法对 ELM 网络进行调整优化,构造 GRA-IPSO-ELM
配电网物资需求预测模型。 构建算例,将 IPSO-ELM
模型与其他 3 种预测模型对。 结果表明:相较于

ELM 模型、支持向量机模型与 PSO-ELM 模型,IPSO-
ELM 模型在预测准确率上提升 10. 38% 、5. 37% 、
3. 83% ,能够迅速且高效地预测配网物资的数量。

本文所提方法实现了对配电网物资需求数量

进行快速高效的预测,有助于电力部门在保障工程

进度的前提下提高资金的利用率、节约成本。 此

外,主要凭借德尔菲法和 GRA 法进行影响因素筛

选,未来可通过增加影响因素、进一步分析影响因

素特征及其与预测目标的相互作用机理,优化预测

模型输入参数,提高配电网预测模型应用的高效性

和可靠性。
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