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摘要 : 针对电力系统年用电量增长的特点 ,将最小二乘支持向量机 LS - SVM ( least squares support vector ma2
chine)回归模型引入年电力需求预测领域 ,并给出了相应的过程和算法。与常规基于人工神经网络 ANN ( ar2
tificial neural networks)的智能预测方法比较 ,该模型优点是明显的 : 1)将神经网络迭代学习问题转化为直接

求解多元线性方程 ; 2)整个训练过程中有且仅有一个全局极值点 ,确定了预测的稳定性 ; 3)将年电力需求预

测的外插回归问题转换为内插问题 ,提高了预测精度。应用实例表明 :该模型实现容易、预测精度高 ,更适合

年电力需求预测。
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0　引言

电力需求预测是保证电力产生质量的重要工作

之一 ,准确的需求预测 ,可以经济合理地安排电网内

部发电机组的启停 ,保持电网运行的安全稳定性 ,减

少不必要的储备容量 ,合理安排机组检修计划 ,确保

社会的正常生产和生活。准确的负荷预测结果 ,还

有利于决定未来装机容量的大小、地点和时间 ,决定

电网的增容和改建 ,决定电网的建设和发展。负荷

预测工作的水平已成为衡量一个电力企业的管理是

否走向现代化的显著标志之一 [ 1 ]。

传统的电力负荷预测方法有 :回归分析、时间序

列、专家系统 [ 2 ]、灰色理论 [ 3 ]等 ,但由于生活和生产

用电系统是一个受到众多因素影响的复杂系统 ,用

常规的数学方法来建立模型 ,不仅工作量大 ,而且精

度也难以保证。人工神经网络 ANN (A rtificial Neu2
ral Network)作为一种新兴的预测法被引入电力系

统负荷预测领域并取得了一定的成果 [ 4 ]。ANN具

有较强的自学习、容错能力和解决非线性 ,能处理噪

声和不完全数据。但该方法也存在先天性不足 :计

算量大 ,易陷入局部极值点、所需数据量大、外插能

力弱等 [ 5 ]。

支持向量机 SVM ( Support Vector Machines)基

于结构风险最小化 SRM ( Structural R isk M inim iza2
tion)准则 ,其拓扑结构由支持向量决定 ,克服了

ANN结构依赖设计者经验的缺点 ,较好解决了高维

数、局部极小等 ANN先天问题。 SVM较好地兼顾

了神经网络和灰色模型的优点 [ 6, 7 ]。最小二乘支持

向量机 LS - SVM (Least Square SVM )是标准 SVM的

一种新扩展 ,优化指标采用平方项 ,并用等式约束代

替标准支持向量机的不等式约束 ,既将二次规划问

题转化为线性方程组求解 ,降低了计算复杂性 ,加快

了求解速度和抗干扰能力 [ 8, 9 ]。

本文根据年用电量时间序列的实际分布特点 ,

建立了一种基于 LS2SVM的适合年电力需求时间序

列的预测的专用模型。在该模型中将年电力负荷预

测的外插问题转换为内插问题以提高预测精度。最

后 ,结合实际年电力需求预测应用 ,进行了预测精度

和误差方面的比较分析 ,进一步论证了本文所建模

型在年电力需求预测中的适用性与合理性。

1　最小二乘回归估计模型的建立

1. 1　标准 SVM回归估计原理

设某一待回归的数据集为 { xi , yi } , ( i = 1, 2, ⋯,

N ) , xi∈R
n为 n维系统输入向量 , yi∈R为系统输

出。SVM回归的基本思想是 [ 6 ]
:通过非线性变换φ

(·)将 n维输入的样本从原空间映射到高维特征

空间 F,并在此空间中构造最优线性回归函数

f ( x) =ωTφ( x) + b (1)

标准 SVM以ε不敏感损失函数作为风险最小

化的估计问题 ,因此可建立优化目标表示为 :

m in
1
2
ωTω + c6

N

i =1

(ξi +ξ3
i ) ,

s. t.

yi -ωTφ( xi ) - b≤ε +ξi

ωT ( xi ) + b - yi ≤ε +ξ3
i ,

ξi ≥ 0,ξ3
i ≥ 0, i = 1, ⋯, N

(2)

式中 : c被称为平衡因子 ,通常取 1,ξi ,ξ
3
i 为引入训
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练集的误差 ,它们可表示样本点超出拟合精度ε的

程度。

可以根据式 5目标函数和约束条件建立 La2
grange求解方程 :

l (ω, b,ξ,ξ3 ) =
1
2
ωTω + c6

N

i =1

(ξi +ξ3
i ) -

6
N

i =1

αi (ε +ξi + yi -ωTφ( xi ) - b) - 6
N

i =1

α3
i (ε+ξ3i +

yi -ωTφ( xi ) - b) - 6
N

i =1

(ηiξi +η3
iξ

3
i ) (3)

式中 :参数αi ,α
3
i ≥0,ηi ,η

3
i ≥0, i = 1, 2, ⋯, N。

分别对式 ( 3 )中的变量求偏导 ,并整理可得对

偶优化问题 ,其中 (αi -α3
i ) ≠0对应的 xi为支持向

量 ;变量ω反映了函数的复杂度 ,是映射函数
φ(·)的线性组合。因此 , SVM进行系统辩识的计

算复杂度和输入空间的维数是无关的 ,它依赖于样

本的数量。

引进核函数来代替非线性映射φ(·) ,即
ψ( xi , xj ) =φ( xi ) Tφ( xj ) (4)

则优化问题式 (3)可转化为其对偶问题求解 :

　max
α,α3

J = -
1
2 6

N

i, j =1

(α3
i -αi ) (α3

j -αj )ψ( xi , xj ) -

ε6
N

i =1

(α3
i +αi ) + 6

N

i =1
yi (α3

i -αi )

s. t.
6

N

i =1

(αi -α3
i ) = 0,

αi ,α
3
i ∈ [ 0, c ]

(5)

解式 (5)的二次规划问题 ,可求标准 SVM回归

模型 :

y ( x) = 6
N

i =1

(αi -α3
i )ψ( xi , x) + b,

b = 6
SV s

(αi -α3
i ) [ψ( xj , xi ) +ψ( xk , xi ) ] (6)

式中 : xj , xk为两个任意支持向量。

1. 2　LS2SVM回归估计原理

LS2SVM是标准 SVM的一种扩展 ,它选择误差
ξt的二范数为损失函数

[ 8 ]
,如此则优化问题变为 :

m in
1
2
ωTω +

1
2
γ6

N

i =1

ξ2i ,

st. 　yi =ωTφ( xi ) + b +ξi , i = 1, 2, ⋯, N (7)

　　在这里 ,正实数γ是调节常数 ,它能够在训练误

差和模型复杂度之间取一个折衷以便使所求的函数

具有较好的泛化能力 ,并且γ值越大 ,模型的回归误

差越小。LS2SVM定义了与标准 SVM不同的损失函

数 ,并将其不等式约束改为等式约束 ,可在对偶空间

上求取ω。引入 Lagrangian函数 :

L (ω, b,ξ, a) =
1
2
ωTω +γ6

N

i =1

ξ2i -

6
N

i =1

ai [ωTφ( xi ) + b +ξi - yi ]

(8)

式中 : ai ( i = 1, ⋯, N )是 Lagrangian乘子。

最优的 a和 b可以通过 KKT条件获得 :

9L
9ω

= 0,
9L
9b

= 0,
9L
9ξ

= 0,
9L
9a

= 0 (9)

进一步可得 :

ω = 6
M

i =1
ai X j , 6

M

i =1
ai = 0, ai =γξi

ωT
X j + b +ξi - yi = 0

(10)

由上式消去ω和ξ,优化问题转化为求解如下

方程 :

0 ΘT

Θ Ω +γ- 1
I

b

a
=

0

y
(11)

其中 : y = [ y1 , ⋯, yN ]
T ,Θ = [ 1, ⋯, 1 ]

T
, a = [ a1 , ⋯,

an ]
T

,Ω为一个方阵 ,其第 i行第 j列元素为Ω ij =

ψ( xi , xj ) =φ( xi ) Tφ( xj ) (ψ (·)是满足 Mercer条件

的对称函数 [ 6 ] )。

求取参数 a和 b后 , LS2SVM回归模型即为 :

y ( x) = 6
N

i =1
aiψ( xi , x) + b (12)

2　基于 LS2SVM的年电力需求预测方法

2. 1　模型训练样本集的构造

要利用 LS2SVM模型对时间序列 zi进行预测 ,

必先根据已有的时间序列数据建立训练样本集 { xi ,

yi } , i = 1, 2, ⋯, N。由于时间序列数据 zi是单维的 ,

而 LS2SVM回归算法的输入向量 xi∈R
n
,为此 ,我们

建立了一个随时间滚动的数据区间 ,并保持该区间

长度为 n。在时间序列上从左向右移动该区间 ,则

不断有新数据从区间右侧加入 ,同时区间内最左的

数据相应地从定长区间移动出去 ,使得保持在区间

内的数据始终为 n个。由于这个定长的数据区间在

时间轴上移动 ,因此本文将该区间称为时间窗 [ 10 ]。

时间窗在时间轴上的移动如图 1所示。

假设当前时间窗的位置为 i,则采集到训练样本

的输入向量 xi为区间内数据 zi～zi + n - 1 ,样本输出

yi = zi + n ,继续移动时间窗可生成下一训练样本
( xi + 1 , yi + 1 )。如此 ,将时间窗从时间序列起始位置

57王晓红 ,等　一种基于最小二乘支持向量机的年电力需求预测方法

© 1994-2008 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net



图 1　时间窗滚动示意图

Fig. 1　Schematic diagram of the sliding time2window

向后移动直至序列最后一个元素 ,便可生成训练样

本集。

2. 2　基于 LS2SVM电力需求预测模型

通过对各地区年用电量序列历史数据的对比研

究 ,不难发现该数据分布明显有别于其它时间序列。

由于近 30年来我国经济的高速发展 ,各地区用电量

均呈现单调递增分布。现有的智能预测方法大多是

将历史数据作为训练样本 ,通过学习机拟合该样本

集 ,发现其潜在规律并对未来数据进行预测。

然而 ,对于年电力预测的实际问题 ,由于现实中

各地区用电量逐年递增 ,未来年份的电力需求值必

然不会出现在历史数据中 (大于历史数据 )。因此 ,

在对未来年份电力需求进行智能预测时几乎不可能

从历史数据中找出相似样本 ,只能根据潜在规律进

行外推 ,很明显这种预测属于“外插问题”。若能合

理构造预测模型结构 ,将“外插问题”转换为“内插

问题”,则可以有效提高预测精度。

根据年用电量数据的实际分布特点 ,我们建立

了基于 LS2SVM技术的年电力需求预测模型 ,图 2

给出了利用 LS2SVM进行年电力需求预测的过程。

图 2　基于 LS - SVM的年电力需求预测过程

Fig. 2　Electric consump tion p rediction p rocess of LS2SVM

从图 2 ( a)中不难发现 ,本文设计的时间序列预

测模型并没有直接将从时间窗中提取的数据输入

LS2SVM学习机进行训练 ,而是进行了差分预处理。

LS2SVM学习机实际进行训练的样本输入向量 xi =

{ e1 , e2 , ⋯, en - 1 } ,输出向量 yi = en ,其中差分量 ej可

通过下式计算 :

ej = zi + j - zi (13)

式中 : zi为时间序列第 i个数据 , j = 1, 2, ⋯, n, n为

时间窗长度。

通过式 (13)所示的预处理后 ,原始的年用电量

历史数据被转换为差分数据 ej ,其现实含义表达时

间窗内 ( n年内 )用电量的递增变化规律。虽然未来

年份的电力需求值不可能出现在历史样本中 ,但其

递增变化规律是可以在历史数据中找到相似样本 ,

因此这种预测在本质上属于“内插问题”,因此能有

效提高预测精度。

将由差分数据 ej构成的训练样本输入 LS2SVM

学习机进行训练 ,可求取回归参数 a, b。对未来年

份电力需求值进行预测时 ,将模型参数 a, b输入

LS2SVM预测机中 ;同时将时间窗移动到时间序列

末端 ,提取窗内历史数据并差分预处理后构成输入

向量 xN ,输入到 LS2SVM预测机可得到模型预测响

应 ŷN ,其表示未来年份电力需求的增加量 , ŷN + zN

为未来年份电力需求的预测值 ,即时间序列在 N + n

位置上的预测值 ẑN + n。若将该预测值 ẑN + n看作时间

序列 N + n位置上的真值 ,便可对时间序列在 N + n

+ 1位置上的数据作下一步预测。利用 LS2SVM模

型进行预测的过程如图 2 ( b)所示。

3　模型实际应用算例

随着我国社会经济的快速发展 ,各省份乡村用

电量的充分供给已成为促进乡村经济持续、健康发

展的有效保障 ,因而对农村电力需求的精确预测也

十分重要。影响用电量的因素有很多 ,但从较大范

围内来看 ,由于影响用电量的这些随机因素的综合

作用在一段时间内又相对稳定 ,用电量也相应保持

在一定的稳定增长范围之内。

表 1给出了我国某省 1987～2003年乡村用电

总量的历史数据 ,以 1987～2000年实际用电量历史

数据作为时间序列构造学习样本 ,对 2001年～2003

年的数据进行预测。

该算例中 LS2SVM模型时间窗长度 n取 5, SVM

核函数的选取至今还没有彻底解决的方法 ,考虑到

本文模型主要通过“内插”实现时间序列的预测功
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能 ,因此本文取“内插”回归精度较高的 RBF径向基

为核函数 :

ψ( x, y) = exp - ( x - y)· ( x - y) T
Þ2δ2 (14)

式中 :函数参数δ会影响训练样本回归精度 ,本文多

次实验发现δ取值 50～200之间对训练结果影响不

大 ,本算例δ取 100。
表 1　某省 1987～2003年农村用电量历史数据

Tab. 1　H istorical data of rural electric consump tion

in one p rovince
亿 kW h　　

序号 1 2 3 4 5 6

年份 1987 1988 1989 1990 1991 1992

需求值 40. 24 43. 82 57. 01 60. 82 65. 24 69. 68

序号 7 8 9 10 11 12

年份 1993 1994 1995 1996 1997 1998

需求值 83. 97 98. 01 115. 40 147. 02 169. 17 181. 20

序号 13 14 15 16 17

年份 1999 2000 2001 2002 2003

需求值 190. 12 200. 91 219. 76 255. 27 285. 25

　　对 LS2SVM预测模型测试时 ,我们先输入训练

样本集检测模型的回归能力。由于这些样本在训练

模型时已经使用 ,对于模型而言其输出已知 ,因此这

部分测试其实质是“样本检验”,不是严格意义上的

“预测”,其结果如图 3中 1992年～2000年段。

用 1996～2000年历史数据差分后构成输入向

量 ,此时的模型输出即为 2001年预测值 ;再用 1997

～2000年历史数据及 2001年预测值构成下一输入

向量 ,预测 2002年电力需求 ;最后用 1998～2000年

实际值及 2000～2001年预测数据推断 2003年的电

力需求量。

图 3　两种模型预测效果对比

Fig. 3　Comparison between estimated outputs of two models

图 3给出了用线性回归模型和 LS2SVM模型预

测的效果。图中 ,圆心点表示年用电量的实际值 ,实

线表示模型输出 ,其中 1992～2000年段为模型“回

归检验”, 2001～2003年段为“预测值”。从图中不

难看出 , LS2SVM预测模型的训练样本回归精度及

预测准确度均明显优于线性模型。

再将 LS2SVM模型与其它常见模型预测结果的

误差进行对比 ,见表 2。
表 2　多种预测方法结果对比 (2001～2003年 )

Tab. 2　Comparison of forecasting result of several

kinds of model
亿 kW h　　

年份 2001年 2002年 2003年

实际值 219. 76 255. 27 285. 25

GM (1, 1)

预测 [ 11 ]

预测值 245. 06 277. 23 313. 63

误差量 25. 30 21. 96 28. 38

线性回

归预测

预测值 213. 81 229. 01 245. 38

误差量 5. 95 26. 26 39. 87

灰色马尔可

夫预测 [ 12 ]

预测值 245. 67 279. 35 317. 56

误差量 25. 91 24. 08 32. 31

LS2SVM

预测

预测值 224. 91 251. 14 277. 50

误差量 5. 15 4. 13 7. 75

　　由于本文设计的 LS2SVM预测模型内含时间窗

预处理环节 ,可将普通预测模型的“外插问题”转变

为“内插”来解决。因此从上表四种预测方法中 ,本

文方法预测误差最小。

4　结束语

本文根据年用电量历史数据的实际分布特点 ,

对时间窗数据进行差分预处理 ,然后再对其建立基

于最小二乘支持向量机的预测模型。由于实现了

“内插”预测并充分利用了 LS2SVM回归精度高、模

型参数确定方便的优点 ,因此可得到较好的预测结

果 ,实际的对比实验结果也表明该点。

最后必须指出的是 ,由于本文的 LS2SVM预测

模型结构是根据年用电量序列实际分布特点设计

的 ,因此具有一定的针对性。若将其直接用于其它

类型的时间序列预测效果不显著 ,但可依据本文思

路 ,设计相对应类型的预处理结构以进一步提高预

测精度。
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Annua l electr ic con sum ption foreca sting m odel ba sed on lea st square support vector mach ines

WANG Xiao2hong1 , WU De2hui1, 2

(1. Department of Electronic Engineering, J iujiang University, J iujiang 332005, China

2. School of Instrument Science and Op to2electronic Engineering, Hefei University of Technology, Hefei 230009, China)

Abstract:　According to the speciality of electric power consump tion development, an imp roved regression model based on the least

squares support vector machine (LS2SVM ) is introduced into the field of electric power demand forecasting. The design step s and

learning algorithm are also addressed. Compared with forecasting methods based on artificial neural networks (ANN ) , there are some

advantages of the p roposed method. First, the LS2SVM solution follows directly from solving a set of linear equations instead of an itera2
tive p roblem. Second, the machine learning in the standard ANN app roach are rep laced by linear equations in LS2SVM , so the global

op timal solution can be uniquely obtained. Third, the forecasting p recision can be enhanced due to the model converts extrapolation re2
gression into interpolation regression. The app lication case p roved that the p roposed method is of easy realization, accurate p rediction

and fits for annual electric power demand forecasting.

Key words:　annual electric power demand; 　least squares support vector machine (LS2SVM ) ;　regression;　forecasting

(上接第 48页　continued from page 48)

voltage, line energizing overvoltage, transformer energizing overvoltage and power flow. Finally, the p re - condition & PR I of the black

start schemes for Guangzhou metropolitan power grid are listed.
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