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摘　要：电力系统短期负荷预测是一项非常重要的工作�准确的短期负荷预测对于电力系统经济、安全、可靠的运行
具有特别重要的意义。随着电力系统的日趋复杂化�特别是电力市场的逐步深入�短期负荷预测被赋予了更高的要
求。提出了基于负荷日周期性进行前后向外推的数据预处理新方法�为短期负荷预测模型利用这些历史数据奠定了
基础。最小二乘支持向量机是新一代机器学习方法�将其应用于电力系统短期负荷预测�在充分利用日周期性和同
时刻负荷相近性的基础上�提出了基于最小二乘支持向量机回归算法 （ＬＳＳＶＲ）的短期负荷预测点模型。该模型通过
采用不同天同时刻的负荷样本训练ＬＳＳＶＲ来获取负荷的最优线性回归函数�实现了在最小化负荷样本点误差的同
时�缩小模型泛化误差的上界�获取了较好的负荷预测性能。
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0　引　言
电力系统短期负荷预测是一项非常重要的工

作 ［1］�准确的短期负荷预测对于电力系统经济、安
全、可靠的运行具有特别重要的意义。随着电力系统
的日趋复杂化�特别是电力市场的逐步深入�短期负
荷预测被赋予了更高的要求 ［2］。

支持向量机 ［3］是一种基于结构风险最小化原则
和小样本学习理论的实用化机器学习方法�它克服了
神经网络方法存在一些缺陷 ［4、6～8］。同时�最小二乘
支持向量机回归模型将标准支持向量机模型中的损

失函数设定成误差平方和�并把不等式约束改成等式
约束�这样既减少了标准支持向量机模型中的待定参
基本项目：国家重点研究发展计划项目 （973项目 ）（2004ＣＢ217905）

数�又将求解二次规划的问题转化成线性 ＫＫＴ方程
组的求解�极大地降低了求解的复杂性�提高了支持
向量机的实用性。

通过对电力负荷特性的分析�认识到不同天同一
时刻的电力负荷具有大致相近的从影响因素到负荷

值的函数映射关系�进而根据负荷数据预处理应充分
利用待处理数据点前后向历史数据的要求�提出了基
于负荷日周期性进行前后向外推的数据预处理新方

法。同时应用以结构风险最小化原则为理论基础的
最小二乘支持向量机�较好地解决了小样本、非线性、
高维数、局部极小点等实际问题�所以将其应用于电
力系统短期负荷预测�在充分利用日周期性和同时刻
负荷相近性的基础上�提出了基于最小二乘支持向量
机 ［9］回归算法 （ＬＳＳＶＲ）的短期负荷预测点模型�获
取了较好的负荷预测性能。
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1　负荷数据预处理方法
负荷预测模型的性能在很大程度上取决于负荷

历史资料的质量�但是采集到的初始负荷数据难免存
在错误和缺漏 ［11］�在总结和归纳多种负荷数据分析
及预处理方法的基础上 ［5］�使用 “偏离率 ”统计学方
法进行负荷 “异常数据 ”的查找�并首创性提出了一
种基于日周期前后向外推的负荷数据预处理的新方

法�用于该文的数据预处理。
对异常数据的处理包括两个方面：①缺失负荷数

据的补遗；②非缺失类的异常数据预处理。
1．1　缺失负荷数据的补遗

在众多的短期负荷一步预测法中�考虑到基于负
荷日周期多点外推法是依据负荷日周期性、同类型日
负荷相似性进行外推预测�能综合利用日负荷纵向和
横向信息�并具有简单、快速的优点�而且它克服了基
于日周期单点外推的预测精度对单点负荷值依赖过

大、易受该点负荷采样记录值影响的缺陷�因此采用
该方法进行单点缺失数据预处理�其建模过程如下。

设修补点为：Ｌ（ｄ�ｔ）�该时刻前ｋ点负荷值为：Ｌ
（ｄ�ｔ－ｋ）�其中ｋ＝1�2�…�ｍ�用ｄｉ表示修补点所在
日的同类型日�那么�如果假定同类型日的同时刻的
负荷增量相近�则可以用历史上的同类型的日负荷增
量ΔＬ来代替修补点所在日同时刻的负荷增量�则
有：

Ｌ（ｄ�ｔ）＝Ｌ（ｄ�ｔ－ｋ）＋△Ｌ＝Ｌ（ｄ�ｔ－ｋ）＋［Ｌ（ｄｉ�
ｔ）－Ｌ（ｄｉ�ｔ－ｋ） ］ （1）

取ｋ＝1�2�…�ｍ�将式 （1）写成 ｍ个式子�然后
各式相加并整理有

Ｌ（ｄ�ｔ）＝1
ｍ
∑ｍ
ｋ＝1 ［Ｌ（ｄ�ｔ－ｋ）－Ｌ（ｄｉ�ｔ－ｋ） ］ ＋Ｌ

（ｄｉ�ｔ） （2）
如果在历史数据库中取ｓ个同类型日�将式 （2）

写成ｓ个式子�合并整理可得

Ｌ（ｄ�ｔ）＝1
ｓ
∑ｓ
ｉ＝1｛
1
ｍ
∑ｍ
ｋ＝1［Ｌ（ｄ�ｔ－ｋ）－Ｌ（ｄｉ�ｔ－ｋ） ］

＋Ｌ（ｄｉ�ｔ）｝ （3）
为了更充分地利用已有历史数据库的信息�并进

一步提高修补点的修补精度和稳定性�考虑利用修补
点后ｋ点负荷值Ｌ（ｄ�ｔ＋ｋ）来进行向前外推�类似于
上述推导过程�最终可得到

Ｌ（ｄ�ｔ）＝1
ｓ
∑ｓ
ｉ＝1｛
1
ｍ
∑ｍ
ｋ＝1［Ｌ（ｄ�ｔ＋ｋ）－Ｌ（ｄｉ�ｔ＋ｋ） ］

＋Ｌ（ｄｉ�ｔ）｝ （4）
然后利用式 （3）和 （4）的结果�计算平均值作为

最终的修补结果。也就是所提出的基于日周期多点
前后向外推法。这样的好处在于：计算修补点的负荷
值不仅利用了该时刻前 ｍ个时段来外推�而且也利
用了该时刻后 ｍ个时段的负荷值来外推�因此综合
地利用了已有历史数据的信息�从而更充分地应用了
同类型日在修补时刻的前后各时段的负荷变化趋势。
1．2　非缺失类的异常数据预处理

对于非缺失类的异常数据处理�首先需要按一定
原则将异常数据从负荷数据库中辩识出来�然后再进
行预处理。因此利用这种负荷特性进行异常数据的
辩识�其思路是：对不同天同时刻的负荷值求出其期
望值�并计算不同天同时刻的历史负荷值相对于该期
望值的变化量�再对该变化量选取一个合适的阈值�
当变化量超过这个阈值时�就认为其对应的负荷值是
异常值�最后进行预处理。其建模过程如下。

设Ｌ（ｄ�ｔ）表示二维矩阵历史负荷数据�所以每
个时刻历史负荷数据可用式 （5）和 （6）求出其均值Ｅ
（ｔ）和标准差δ（ｔ）。

Ｅ（ｔ）＝1
ｍ
∑ｍ
ｄ＝1Ｌ（ｄ�ｔ） （5）

δ（ｔ）＝ Ｖ（ｔ）＝ 1
ｍ
∑ｍ
ｄ＝1（Ｌ（ｄ�ｔ）－Ｅ（ｔ））2 （6）

定义第ｄ天 ｔ时刻的负荷偏离率为 ω（ｄ�ｔ）如
下。

ω（ｄ�ｔ）＝｜Ｌ（ｄ�ｔ）－Ｅ（ｔ）｜δ（ｔ） （7）
由概率论原理�可以设定一个偏离率上限值ω0�

当某天某时刻的负荷值满足式 （8）�则认为该点负荷
值是异常的�否则认为该点正常。

ω（ｄ�ｔ）≥ω0 （8）
在异常数据辩识后�仍按 “缺失负荷数据的补

遗 ”方法进行负荷数据预处理。

2　ＬＳＳＶＲ的短期负荷预测点模型
考虑到最小二乘向量机 ［9］既具有支持向量机的

结构风险最小化、非线性拟合能力好、泛化能力强等
特性�又具有求解简单、计算快速、待定参数少等优
势�这里将其应用于电力系统短期负荷预测 ［10］�在建
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模过程中利用短期负荷的日周期性和不同天相同时

刻负荷的相近性�通过采用不同天同时段的历史负荷
值来组建样本训练集�构建了基于最小二乘支持向量
机回归算法的短期负荷预测点模型�并通过算例展示
了该模型的预测过程。
2．1　最小二乘支持向量机回归 （ＬＳＳＶＲ）模型

支持向量机能拟合复杂的非线性模型并有良好

的泛化能力�但是在建模过程中涉及参数较多并需求
解二次规划问题�这就大大地限制了它在实践中的运
用。从结构风险最小化原则出发将函数回归中的最
小二乘问题转化为支持向量机形式的问题加以解决�
提出了最小二乘支持向量机的回归估计 （ＬＳＳＶＲ）数
学模型�它将标准支持向量机模型中的损失函数设定
成误差平方和并把不等式约束改成等式约束。这样�
既减少了标准支持向量机模型中的待定参数�又将求
解二次规划的问题转化成线性 ＫＫＴ方程组的求解�
极大地降低了求解的复杂性�提高了支持向量机的实
用性。

对于样本训练集｛（ｘｉ�ｙｉ）︱ｉ＝1�2�…�ｎ｝�其
中�ｘｉ∈Ｒｎ�ｙｉ∈Ｒ分别为输入和输出目标值�用非线
性映射Ψ（·）将样本输入从原空间映射到高维特征
空间�可以构造出如下最优线性回归函数。

ｆ（ｘ）＝ωＴφ（ｘ）＋ｂ （9）
根据结构风险最小化准则�求解上述回归问题的

最小二乘支持向量机模型如下。
ｍｉｎ
1
2‖ω‖

2＋12γΣ
ｎ＝ｉ＝1
ξ2ｉ （10）

ｓ．ｔ．ｙｉ－ωＴφ（ｘｉ）－ｂ＝ｅｉ�（ｉ＝1�2�…�ｎ）
引入拉格朗日函数将上述约束优化问题转变为

无约优化问题�在对偶空间得到下式。

Ｌ（ω�ｂ�ξ�α）＝12‖ω‖
2＋12γΣ

ｎ＝ｉ＝1
ｅ2ｉ＋Σｎ

ｉ－1αｉ［ωＴφ
（ｘｉ）＋ｂ＋ｅｉ－ｙｉ］ （11）
根据ＫＫＴ（Ｋａｒｕｓｈ－Ｋｕｈｎ－Ｔｕｃｋｅｒ）优化条件可

得如下等式约束条件。
∂Ｌ
∂ω＝0→ω＝Σ

ｎ

ｉ＝1αｉφ（ｘｉ）

∂Ｌ
∂ｂ＝0→Σ

ｎ

ｉ＝1αｉ＝0�ｉ＝1�…ｎ
∂Ｌ
∂ｅｉ＝0→αｉ＝γｅｉ．ｉ＝1�…ｎ
∂Ｌ
∂αｉ0→ω

Ｔφ（ｘｉ）＋ｂ＋ｅｉ－ｙｉ＝0�ｉ＝1�…ｎ

（12）

对上式消去变量 ｅｉ和 ｗ后�可以得到如下线性
方程组。

0 1Ｔｎ
1ｎ ＺＺＴ＋Ｉ／γ （ｎ＋1）×（ｎ＋1）

ｂ

α
＝0
ｙ

（13）
根据Ｍｅｒｃｅｒ条件�可定义如下核函数

Ｋ（ｘｉ�ｘｊ）＝φ（ｘｉ）Ｔφ（ｘｊ） （14）
则式 （13）变为

0 1 … 1
1 Ｋ（ｘ1�ｘ1）＋1γ … Ｋ（ｘ1�ｘ1）

… … … …
1 Ｋ（ｘｌ�ｘ1） … Ｋ（ｘｌ�ｘｌ）＋1γ

ｂ

α1
…
αｌ

＝
0
ｙ1
…
ｙｌ

（15）

求解上式得到α和ｂ后�可得到ＬＳＳＶＲ的最优
线性回归函数。

ｆ（ｘ）＝Σｎ
ｉ＝1αｉＫ（ｘｉ�ｘ）＋ｂ （16）

2．2　基于ＬＳＳＶＲ短期负荷预测的点模型
由负荷特性分析结果得知 “不同天同一时刻负

荷近似服从相近或同一的影响因素与负荷之间的函

数映射关系；而不同时刻的负荷与影响因素之间的非
线性映射函数关系是不同的。”该节从这个特性出
发�构建ＬＳＳＶＲ短期负荷预测的点模型。为此�对预
测日各预测时刻分别构建不同的ＬＳＳＶＲ回归预测函

数式。在这个过程中需要确定样本的构建、训练样本
集的组成、核函数及模型各项参数等等�用以最终可
获得各时刻的负荷回归函数。

（1）负荷历史数据的选取
在建模过程中�取用预测日前2个月左右的负荷

数据来建立预测模型。
（2）样本构建
样本构建的主要任务是确定输入向量�也就是确

定负荷的主要影响因素。这里以预测时刻负荷Ｌ（ｄ�
ｔ）为输出目标值�考虑到相近日和同类型日负荷变化
的相关性�选择如下形式的输入向量。

［Ｌ（ｄ－7�ｔ－2）�Ｌ（ｄ－7�ｔ－1）�Ｌ（ｄ－7�ｔ）�Ｌ（ｄ
－2�ｔ－2）�Ｌ（ｄ－2�ｔ－1）�Ｌ（ｄ－2�ｔ）�Ｌ（ｄ－1�ｔ－
2）�Ｌ（ｄ－1�ｔ－1）�Ｌ（ｄ－7�ｔ） ］

进行输入－输出样本对的构建。
（3）样本训练集的确定
根据前面负荷特性分析的结论�可知不同天同一

时刻负荷具有相近的输入－输出函数映射关系。所
以本节用不同天同一时刻的目标值来构建参与ＬＳＳ-
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ＶＲ训练的样本集。
（4）核函数的选取
ＬＳＳＶＲ由训练样本集和核函数完全刻画�选取

不同形式的核函数就可以生成不同的ＬＳＳＶＲ回归模

型�但是必须要满足 Ｍｅｒｃｅｒ定理的函数才能作为核
函数。

考虑到高斯函数具备表示形式简单且解析性好、
径向对称、光滑性好等优点。此外�选取高斯径向基
核函数ｋ（ｘ�ｙ）＝ｅｘｐ（－‖ｘ－ｙ‖2／2σ2）还可以使回
归模型的每个支持向量 （即每个样本数据点 ）处产生
一个以其为中心的局部高斯函数�使用结构风险最小
化原则�能找出全局的基函数宽度 δ�因此选择它作
为ＬＳＳＶＲ的核函数。

（5）参数的选取
为了构建基于 ＬＳＳＶＲ的短期负荷预测点模型�

还需要确定核参数 δ和平衡参数 γ。这里采用网络
搜索法来获得一组较优的模型参数�在搜索的过程中
运用交叉验证法来评估模型性能。
2．3　基于ＬＳＳＶＲ点模型的负荷预测步骤

用ＬＳＳＶＲ点模型方法进行电力系统短期负荷预

测的步骤如下。
（1）对历史数据进行预处理�并截取适宜长度的

历史负荷数据作为建模的基础负荷数据；
（2）对建模的基础负荷数据进行归一化�这里的

归一化公式如下：
Ｌ^＝（Ｌ－Ｌｍｉｎ）／（Ｌｍａｘ－Ｌｍｉｎ） （17）

（3）按该节所述方法组建输入－输出样本对�同
时构建预测输入样本；

（4）根据不同的预测时刻确定各自的训练样本
集�并用训练样本集�建立如式 （15）形式的各时刻线
性方程组；

（5）求取各时刻的αｉ和ｂ；
（6）将各时刻的 αｉ和 ｂ代入式 （16）�形成各时

刻的最优线性回归函数�
（7）利用预测输入样本和形成的最优线性回归

函数�对未来某时刻的负荷进行预测。

3　算例分析
利用本章所提的ＬＳＳＶＲ点模型对甘肃电网的负

荷数据进行仿真预测。根据所获得的历史数据情况�
截取2005年1月1日到2月23日作为建模基础数

据�对2月24日24个整点负荷进行预测�其预测结
果及误差情况见表1。
表1　基于ＬＳＳＶＲ点模型的24小时整点负荷预测结果
时间

（2005．2．24）
实际值
／ＭＷ

ＬＳＳＶＲ点模型预测值
预测值
／ＭＷ

绝对误差
／ＭＷ

相对误差
／％

0：00 4330 4332．8 －2．8100 －0．0649
1：00 4270 4268．2 1．7822 0．0417
2：00 4240 4244．5 －4．4930 －0．1060
3：00 4220 4237．9 －17．9017 －0．4242
4：00 4360 4349．5 10．4872 0．2405
5：00 4430 4420．8 9．1539 0．2066
6：00 4550 4542．6 7．3899 0．1624
7：00 4540 4531．3 8．7427 0．1926
8：00 4710 4720．1 －10．0593 －0．2136
9：00 4770 4800．4 －30．3591 －0．6365
10：00 4780 4807．5 －27．5495 －0．5763
11：00 4690 4696．4 －6．4087 －0．1366
12：00 4570 4590．7 －20．7214 －0．4534
13：00 4530 4561．2 －31．2314 －0．6894
14：00 4510 4548．4 －38．3663 －0．8507
15：00 4500 4538．5 －38．4780 －0．8551
16：00 4660 4684．2 －24．2171 －0．5197
17：00 4770 4791．1 －21．0583 －0．4415
18：00 5030 5059．1 －29．0070 －0．5767
19：00 5200 5207．1 －7．2988 －0．1404
20：00 5170 5191．1 －21．4848 －0．4156
21：00 5060 5057．4 2．6111 0．0516
22：00 4840 4815．8 24．1677 0．4993
23：00 4480 4475．3 4．6572 0．1040
平均误差 （绝对值 ） 16．6848 0．3583
最大误差 （绝对值 ） 38．4780 0．6894

　　2月24日整点负荷预测曲线和实际负荷曲线如
图1所示。运用 ＬＳＳＶＲ点模型方法预测该省2005
年2月14日到2月20日连续一周的负荷�其一周的
负荷整点预测曲线如图2所示。

图1　2月24日实际负荷和预测负荷曲
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图2　连续一周的实际负荷和预测负荷曲线
从以上预测结果和统计表可以看出�采用ＬＳＳ-

ＶＲ点模型所得到的预测曲线基本上能与实际负荷

曲线相符合。但是仍存在许多不足�例如该模型在负
荷的峰、谷段预测效果不太理想；而且周末休息日与
工作日相比�其预测效果偏差。因此有必要改进预测
模型�进一步提高预测精度。

4　结　论
前面在系统地探讨了国内外多种短期负荷预测

技术的基础上�围绕如何提高预测精度、降低预测风
险这两大主题�充分利用 ＬＳＳＶＲ优越的非线性学习
及推广性能提出了基于ＬＳＳＶＲ的短期电力负荷预测

模型�并通过仿真证明了其可行性和有效性�在电力
系统短期负荷预测研究方面取得了较好的成果。在
此�将主要的研究成果总结如下。

（1）提出了不同天同一时刻的电力负荷具有近
似相同的数学分布特征的假设�并认为不同天同一时
刻的电力负荷具有大致相近的从影响因素到负荷值

的函数映射关系。
（2）提出了使用统计学中的 “偏离率 ”方法进行

负荷 “不良数据 ”查找�进而考虑到负荷数据预处理
的特点�提出了基于负荷日周期性进行前后向外推的
数据预处理新方法�并在数据预处理中取得了较好的
效果。

（3）将最小二乘支持向量机回归算法用于短期
负荷预测�基于不同天同时刻的负荷具有相近的函数

映射关系的假设�构建了短期负荷预测的 ＬＳＳＶＲ点
模型�该模型具有较强非线性拟合能力和较好的推广
能力�在甘肃电网的短期负荷预测仿真中取得了一定
效果。
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