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随着全球电力需求的持续增长和能源结构的复

杂化，电力系统的稳定运行和供电质量成为能源管

理的关键。变电站作为电力传输与分配的核心节

点，其负荷预测直接关系到电力系统的安全性与经

济性。准确的负荷预测能够为变电站的负荷调度、

设备维护、容量规划以及紧急应对措施提供有力支

持，进而提升电力系统的运行效率与可靠性。

改进遗传算法的基本原理

传统的遗传算法包括选择、交叉、变异和适应

度评估四个主要操作，其中选择操作用于根据适应

度函数筛选优秀个体，交叉操作通过遗传信息交换

产生新的解，变异操作则在一定概率下对个体基因

进行随机调整，从而增强算法的多样性和全局搜索

能力。然而，传统遗传算法存在局部最优、收敛速

度慢以及过度依赖初始种群等问题，难以应对电力

负荷预测中的非线性、多变量和动态性等特征。为

了提高算法的全局搜索能力和收敛速度，改进遗传

算法对其基础操作进行了优化。例如，在选择操作

中引入了精英保留策略，确保优秀个体能够直接进

入下一代，避免了精英个体的丧失；在交叉操作中

采用了自适应交叉概率，使得交叉操作能够根据个

体的适应度进行调整，避免了过早收敛的情况；在

变异操作中，结合局部搜索机制，有效提高了算法

在复杂解空间中的探索能力。此外，通过优化适应

度函数，能够更准确地反映负荷预测问题中的目标

与约束，进一步提升负荷预测准确度和算法效率。

如图1所示为改进遗传算法的基本原理。

图1 改进遗传算法的基本原理

基于改进遗传算法的负荷预测优化模型

1. 负荷预测模型构建

负荷预测模型的构建是电力工程变电站负荷预
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随着电力需求的不断增加,电力工程变电站负荷预测的准确性对电力系统的运行和

优化至关重要。遗传算法作为一种常用的优化技术,已广泛应用于负荷预测领域。首先介

绍改进遗传算法的基本原理,并在此基础上构建负荷预测优化模型,最后进行技术应用测

试,证明了改进遗传算法在实际电力工程中的有效性和可行性。
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测优化技术的核心环节，其主要目的是通过对历史

负荷数据的深度挖掘与分析，建立一个能够准确反

映负荷变化规律的预测模型。该模型需综合考虑多

种影响因素，包括季节变化、气候条件、经济活动

周期、历史负荷数据及节假日等因素。在负荷预测

模型的构建过程中，首先需要对输入数据进行预处

理，通过数据清洗、去噪和标准化等手段提高数据

质量。然后，采用适应性强的改进遗传算法对历史

负荷数据进行训练，通过优化适应度函数，使模型

能够自动识别并捕捉到负荷变化中的非线性规律。

负荷预测模型的构建包含多个步骤，其中关键步骤

包括输入特征选择、特征工程设计、数据归一化处

理及优化算法的应用。在特征选择过程中，选取对

负荷预测具有较大影响的变量，如历史负荷值、时

间因子（小时、日、月等）、气温和湿度等；特征

工程则通过对这些原始数据进行转换与组合，生成

新的、更具预测能力的特征。数据归一化处理用于

消除不同数据尺度之间的差异，确保各特征在同一

尺度下对模型的训练起到均等作用。通过改进遗传

算法进行全局优化，在选择、交叉和变异过程中不

断调整模型参数，优化负荷预测准确度。该过程的

目标是通过全局搜索找到最佳的预测参数，确保预

测模型具有较高的泛化能力。最终，负荷预测模型

的输出为未来某一时段内的负荷预测值，这一值为

电力系统调度与优化提供了关键依据。表1展示了

在负荷预测模型构建中使用的部分数据。

表1 负荷预测模型构建中使用的部分数据

时间点
历史负荷 /

MW
气温/ 
（℃）

湿度 
（%）

星期 节假日
预测负

荷 /MW

08:00 250 15 80 周日 否 255

09:00 260 16 82 周日 否 262

10:00 270 18 85 周日 否 272

11:00 280 20 83 周日 否 285

12:00 290 22 79 周日 否 295

将这些数据作为输入，通过改进遗传算法优化

模型参数，能够提高负荷预测的准确性，为电力变

电站的负荷调度提供科学依据。

2. 适应度函数优化

在基于改进遗传算法的电力工程变电站负荷预

测优化技术中，适应度函数优化是至关重要的环节，

直接决定了算法的搜索效率与预测准确度。适应度函

数的设计旨在量化模型预测性能并为遗传算法提供有

效的优化方向。在负荷预测优化问题中，适应度函数

通常考虑预测误差、计算复杂度以及模型稳定性等多

个因素。因此，如何合理构建适应度函数，既能准确

反映负荷预测误差，又能避免过拟合与过度优化，成

为该领域研究的关键。为了提升模型准确度和提高优

化效率，引入基于均方根误差（RMSE）和预测准确

度权重的适应度函数优化方法。

假设电力负荷预测模型的实际输出值为y
t
，而

预测值为y
t
，那么在时间点t的误差可以表示为

  (1)

为了有效评估预测准确度，采用均方根误差

（RMSE）作为基本评价指标，计算公式为

  (2)

式中，N是负荷预测的时间段数量。

RMSE作为一种误差度量，能够反映负荷预测

结果与实际值之间的偏差大小，值越小表示预测准

确度越高。然而，单纯依赖RMSE往往无法满足电

力负荷预测中多目标优化的需求，因而需要引入权

重系数来平衡误差与模型复杂度。在引入权重系数

后，适应度函数的优化形式可以表示为

  (3)

式中，w1和w2分别是误差与模型复杂度的权重系数；

C(x)是模型复杂度函数，反映了预测模型的复杂度。

为了避免模型的过度复杂化，采用复杂度函数

定义为

  (4)

式中，M是模型参数的个数；w
i
是每个参数的权重。

通过控制权重系数w 1和w 2，可以在优化过程中

同时考虑预测误差与模型的复杂度，从而实现负荷

预测的准确度与效率的平衡。

该适应度函数不仅能优化预测准确度，还能有

效避免过拟合问题，提升模型的泛化能力。具体而

言，在遗传算法的迭代过程中，适应度函数通过评

估每一代个体的预测准确度与复杂度，指引算法向

最优解靠近。

3. 性能比较分析

在基于改进遗传算法的电力工程变电站负荷预

测优化技术中，性能比较分析是评估模型优劣的关

键步骤，通过与传统预测方法以及其他优化算法进
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行对比，衡量改进遗传算法在负荷预测准确度、计

算效率和鲁棒性等方面的优势。为了进行有效的性

能比较，首先需要选择合适的基准方法，如支持向

量机（SVM）、人工神经网络（ANN）以及经典遗

传算法（GA），并在相同的负荷数据集上进行测

试。对于每种方法，评估指标包括预测误差，如均

方误差（MSE）、均方根误差（RMSE），模型复

杂度以及算法收敛速度等。通过比较这些指标，可

以清晰地展现出改进遗传算法相较于其他方法在解

决电力变电站负荷预测问题时的表现。在具体实现

中，负荷预测模型通过历史负荷数据进行训练，并

通过交叉验证方法对各个模型进行评估。假设对于

某一负荷数据集，使用改进遗传算法、SVM、ANN

以及传统GA进行训练，结果见表2。

表2 使用改进遗传算法、SVM、ANN以及传统GA进行训练

算法

均方根

误差 
（RMSE）

均方误差

（MSE）

计算

时间 
/s

模型复

杂度

（参数

数量）

收敛

次数

改进遗传算法 10.2 104.1 3.4 50 30

支持向量机 12.5 156.3 4.2 60 40

人工神经网络 11.0 121.0 5.0 70 45

经典遗传算法 13.0 169.0 6.0 55 50

从表2可以看出，改进遗传算法在RMSE和MSE

方面优于其他方法，说明其在负荷预测准确度上具

有较强的优势。此外，改进遗传算法的计算时间

（3 .4  s）也明显低于人工神经网络和传统遗传算

法，体现了其高效性。尽管支持向量机的预测误差

稍高，但其模型复杂度和收敛次数相对较高，表明

其在训练过程中需要更多的计算资源。相比之下，

改进遗传算法在收敛次数和模型复杂度方面也表现

出较好的平衡，在实际应用中更具优势。

技术应用测试

在本次实验中，数据的使用方式主要分为两部

分：训练和测试。测试过程进行了三轮，分别用于

验证模型在不同条件下的表现。每一轮测试都根据

实验设计的需求，对数据进行一次完整的模型训练

和测试，确保结果的稳定性和可靠性。由于模型的

多次调优，测试过程中数据并未进行分组。原因是

数据集本身在采集时已经涵盖了多种季节、天气和

负荷波动情况，因此认为分组可能导致数据分布的

偏差，影响整体测试结果的泛化能力。每次测试都

使用了训练集的60%数据进行训练，剩余的40%数

据作为测试集进行评估。这种方式可以确保测试的

全面性和结果的代表性。

测试指标包括多个关键的评估标准，分别用于

评估模型的预测精度和泛化能力。具体的测试指标

有MAE、MSE、RMSE、相对误差（RE）和决定系

数（R2）。每个指标具有不同的功能和意义。MAE用

于衡量预测值与实际值之间的平均绝对偏差，能够体

现预测精度的直观表现。MSE则通过平方差的方式强

调较大误差的重要性，能反映模型对大误差的敏感程

度。RMSE是MSE的平方根，能够提供对误差分布的

更直观理解。RE用于评估预测结果相对于实际值的相

对偏差，反映了模型的相对准确度。最后，R2表示回

归模型对数据变化的解释程度，值越接近1表示模型

的拟合程度越好。表3是基于不同轮次测试的结果，

严格对应上述测试指标，展示了每轮测试的性能。

表3 测试结果

测试轮次 MAE MSE RMSE RE R2

第1轮 3.85 19.42 4.41 0.019 0.92

第2轮 4.02 20.35 4.51 0.021 0.91

第3轮 3.68 18.72 4.32 0.018 0.93

从表3结果可以看出，随着实验轮次的进行，模

型在测试集上的表现相对稳定。MAE和RMSE在不同

轮次之间波动较小，表明模型在负荷预测中能够保持

较为一致的精度。而MSE的变化较为平稳，说明模型

对大误差的容忍度没有发生显著变化。R2值在三个测

试轮次中均接近0.92，表明模型能够较好地拟合测试

数据，且对于负荷预测任务具有较强的解释能力。

结束语

综上所述，改进后的遗传算法能够适应电力系

统负荷的时变性与突发性，克服传统方法在处理非

线性、大数据集与多目标问题时的局限性。该技术

不仅能够提高负荷预测的准确性，减少预测误差，

还能在多变的电力市场环境中有效支持变电站的调

度决策与系统规划。其应用前景不仅限于单一变电

站的负荷预测，也可以扩展到整个电力系统的负荷

优化管理中，帮助电力公司进行精确的负荷预测、

负荷均衡调度与电力资源的高效配置。EA
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