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基于 LSSVM 和马尔可夫链的母线负荷短期预测 

李光珍，刘文颖 

（华北电力大学电气与电子工程学院，北京 102206） 

摘要：提出了一种母线负荷短期预测混合算法。采用最小二乘支持向量回归方法（LSSVM）进行短期母线负荷预测，并提出

一种广义网格搜索算法对模型参数进行优化；由历史预测误差组成误差序列，将历史预测误差序列看作是一个符合马尔可夫

过程的时间序列，采用马尔可夫链方法对未来的预测误差进行估计，采用误差估计结果对上一步 LSSVM 的预测结果进行修正，

得出最终预测结果。经算例分析证明，所提方法能显著提高预测精度。 
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Abstract：A hybrid method is proposed for bus load short-term forecast．It firstly adopts the least squares support vector machines
（LSSVM）method to forecast bus load and puts forward a generalized grid-search algorithm to optimize the selection of model 
parameter. Then regarding the series of history forecast error as a process of Markov chain，it adopts the Markov chain method to 
forecast the potential forecast error produced by LSSVM model. At last，it adopts the results from Markov Chain Method to modify 
the results from LSSVM and get the final forecast load．The case study in the end of this paper proves that the proposed hybrid 
method is available to satisfactory forecast accuracy． 
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0  引言 

短期母线负荷预测的精度直接影响后续电网安

全分析结果、电网输送能力的计算和运行计划方式

的安排。母线负荷基负荷小，具有多重季节性分量

和高频波动分量，相邻点的预测误差有很大的随机

性，各点误差之间的相关性不强，如何更好地提高

短期母线负荷预测精度成为当前电网在线安全分析

和预警研究的热点之一。 
短期母线负荷预测主要有两类方法：一类[1-2]

是基于系统负荷分配的预测方法，另一类[3-9]是采用

母线负荷的历史数据、负荷特性以及相应的影响因

素直接进行母线负荷预测。目前关于提高母线负荷

预测精度的研究集中于第二类预测方法。文献[3]先
采用线性回归方法来预测负荷的季节性变化趋势，

然后采用马尔可夫链方法来构建母线负荷在季节性

变化趋势中的日常变化模型；文献[4]将累积式自回

归动平均算法（ARIMA）和 BP 神经网络方法综合

起来对母线有功负荷进行预测；文献[6]提出了一种

模糊神经网络算法；文献[7]将 FASE（自适应状态

估计）和 MLP（多层反馈神经网络）结合起来，前

者作为粗估计估计出母线负荷，后者研究 FASE 的

输入输出量与实际母线负荷之间的映射关系；文献

[8]提出了基于有色噪声的卡尔曼滤波算法；文献[9]
先采用K均值聚类方法对电网中众多母线进行特性

聚类，形成几大类聚类中心，然后采用多层神经网

络方法进行母线负荷预测。 
母线负荷序列具有较强非线性，直接采用线性

回归方法难以达到理想精度；由于电力市场的开放，

发输配电分开，缺乏整体的母线负荷管理，经验缺

乏，专家系统方法、模糊方法等不太适用于母线负

荷预测；在智能预测方法中，神经网络预测方法存

在学习不足或过拟合的固有缺陷。 
本文提出一种混合算法，先采用最小二乘支持

向量回归方法（LSSVM）进行短期母线负荷预测；

然后由历史预测误差组成误差序列，将历史预测误
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差看作是一个符合马尔可夫过程的时间序列，采用

马尔可夫链方法对未来的预测误差进行估计，并采

用预测误差估计结果对上一步 LSSVM 的预测结果

进行修正，得出最终预测结果。经算例分析证明，

所提方法能显著提高预测精度。 

1  基于 LSSVM 的母线负荷预测
[11-13]

 

标准支持向量回归方法（SVM）的核心思想就

是通过一个非线性函数将样本映射到高维特征空

间，然后再在高维特征空间进行线性回归。SVM 是

基于结构风险最小化原则并针对有限样本学习的，

能有效地防止过拟合现象，具有良好的泛化能力，

能够有效克服神经网络预测方法存在学习不足或过

拟合的缺陷。 
最小二乘支持向量回归估计方法（LSSVM）继

承了 SVM 的上述优势，并用平方误差损失函数代

替不敏感损失函数，用等式约束来代替标准 SVM
方法中的不等式约束，将优化问题转化为求解线性

方程组，对内存要求低，运算量少，更易于实现。 
LSSVM的模型结构主要包括输入变量的选择、

核函数类型、模型参数三个关键问题。 
1.1 输入变量的选取 

采用灰色关联度方法[14]，从距离预测日比较近

的数日内选择 N 天历史日作为相似日，并按照相似

程度进行排序。将相似度最大的前 M 日的各点负荷

作为测试样本，其余 N-M 天的作为训练样本。 
按照以下方式从样本中选取 8 个输入量：L

（d-1，h），L（d-1，h-1），L（d-1，h-2），L（d-1，
h-3），L（d-2，h），L（d-3，h），L（d-4，h），L（d-7，
h），其中，前四个数用于定义日负荷的变化趋势，

后四个数用于定义负荷的日季节因素影响和周季节

因素影响。暂不考虑气温等相关因素的影响。 
1.2 核函数的选取 

选择不同类型的核函数可以构造不同的学习机

器，常用的核函数主要有以下几种：线性函数、多

项式函数、RBF 径向基函数、傅立叶核、Sigmoid
函数。在已有的核函数中，RBF 径向基函数因其自

身良好的特性得到了广泛的应用，在解决各种基于

数据的学习问题时，RBF 核函数表现出了较好地学

习能力。 
这里采用 RBF 径向基函数作为 LSSVM 模型的

核函数，其基本表达式如下： 
2'

'
2( , ) exp( )

2
x x

K x x
σ

−
= −

    （1） 

其中：σ 为核函数的宽度系数。 

1.3 模型参数的广义网格搜索算法 

确定了输入变量和核函数类型之后，模型的性

能主要取决于模型的参数，即惩罚参数γ 和 RBF 核

函数的宽度系数σ 。 
如何选择这两个模型参数，目前尚未有统一有

效的方法，常常采用经验选择法或者 k-fold 交叉验

证方法。近期有研究者对模型参数的优化问题进行

了研究，文献[12]建立了一种联合相似日和蚁群算

法的模型参数选择方法，文献[13]将网格搜索法和

k-fold 交叉验证法结合起来完成模型参数的选择。

遗传算法相对复杂，不利于母线负荷预测实际应用；

传统网格搜索算法[13]是按一定方式预先列举出模

型参数的具体值，有很大局限性。 
本文提出一种广义网格搜索算法：先对样本数

据按照相似程度排序，将与待预测日相似度最高的

样本作为测试样本，其余的作为训练样本；设置模

型参数的初始值γ（0）
、σ（0），迭代次数nγ 、 nσ ，

等比数 qγ 、 qσ ，由此形成一个呈等比特性的参数

范围，通过评价每组参数对应的预测误差，确定最

佳模型参数，并且可以通过调整等比数 qγ 和 qσ 来

方便地实现“粗”搜索和“细”搜索。具体步骤如

图 1 所示。 
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图 1 广义网格搜索算法示意框图 

Fig.1 Block diagram of generalized grid-search algorithm 
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2  基于马尔可夫链的误差修正 

任何预测方法都是根据历史数据对未来的一种

估计，都将或多或少地存在误差，有必要对预测结

果进行修正。如果能够从历史预测数据中找出预测

误差的变化规律，就可以对未来的预测误差进行估

计，并采用此估计误差对原始预测值进行修正，提

高预测精度。 
母线负荷影响因素众多，随机波动性大，相邻

点的预测误差有很大的随机性，各点误差之间的相

关性不强，由预测误差组成的时间序列呈现很大的

离散性和随机性，可以看成是一个马尔可夫过

程[10]。根据历史预测误差的分布情况将预测误差划

分为几大类，统计出各类别之间的状态转移概率，

估计出下一步的预测误差范围，并采用此误差估计

结果对 LSSVM 的预测结果进行修正。 
2.1 转移概率矩阵 

数据序列由状态 iE 经过 k 步转移到状态 jE 的

概率称为 k 步转移概率，并记为： 
( )

( ) =
k

ijk
ij

i

m
P

M             （2） 

其中：
( )k
ijm 为状态 iE 经过 k 步转移到状态 jE 的次

数， iM 为状态 iE 出现的次数。 

将
( )k

ijP 依次排列，可得马尔可夫链的 k 步转移
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2.2 基于马尔可夫链误差修正的具体过程 

基于马尔可夫链误差修正的具体过程如下： 
（1）按照相似日算法[15]，选择与待预测日相

似度较高的前 N 天历史预测误差作为样本数据； 
（2）分别求取样本数据的 96 点误差样本均值

集合{ }ix 和方差集合{ }is 。 

其中： ix 、 is 分别表示第 i 点负荷预测误差的

N 天数据序列的均值和方差；i=1，2，…，96。 
（ 3 ）确定 96 点负荷预测误差的状态

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1 2 3 4 5{ , , , , }i i i i iQ Q Q Q Q 。 

比如，第 i 点负荷预测误差划分为 5 个状态： 
( ) ( )
1 2( , ) [ , 0.5 )i i

i i i i i iQ x s Q x s x s−∞ − − −， ， ( )
3 [i

iQ x −  

0.5 , 0.5 )i i is x s+ ， ( )
4 [ 0.5 , )i

i i i iQ x s x s+ + ， ( )
5 [i

iQ x +
, )is +∞ 。 

（4）构造 96 点负荷预测误差的 k 步转移概率

矩阵
( )k

iP 。 
( )k

iP 表示第 i 点负荷预测误差的 k 步转移概率

矩阵，i=1，2，…，96，k<N。 
（5）编制 96 点负荷预测误差的状态计算矩阵

( , )Ci k j 。 
利用状态转移概率矩阵，选择离待预测时刻最

近的 k 个时段，其转移步数分别定为 1，2，…，k 。
在转移步数所对应的转移概率矩阵中，取起始状态

所对应的行向量，得到新的概率矩阵，即状态计算

矩阵。 
设第 i 点负荷预测误差的状态计算矩阵为

( , )Ci k j ，则： 
( ) ( )( , ) { ( ( ), )}C P k i

i ik j Q d k j= −   （4） 

其中：
( ) ( )iQ d k− 表示第 d-k 天第 i 点负荷预测误

差所处的状态；
( ) ( )=iQ d k− 1，2，3，4，5；j=1，

2，3，4，5；i=1，2，…，96。 
（6）求取待预测日 96 点预测误差所属的状

态。 
求取状态计算矩阵的列向量之和的最大值，如

果矩阵 ( , )Ci k j 的第 j 列列向量之和最大，则待预

测日第 i 点负荷的预测误差所属状态为 j ，且误差
( )i

i je Q∈ 。 
（7）根据预测误差的预测状态修正预测负荷。 
按照下面的公式进行修正： 

( ) ( )

( +1, )
1( +1, )*

1 ( (1) (2)) / 2i i
j j

L d i

L d i
Q Q

=

+ +
 （5） 

其中： ( +1, )L d i 表示第 d+1 天的第 i 点预测负荷；
( ) (1)i
jQ 、

( ) (2)i
jQ 分别代表第 i 点预测误差所处状态

( )i
jQ 的上下界。如果上界或者下界为无穷大，则在

修正公式中将此上界或下界对应的值取为 0。 

3  流程框图 

基于 LSSVM 和马尔可夫链的短期母线负荷预

测流程框图如图 2 所示。 
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图 2 基于 LSSVM 和马尔可夫链的短期母线 

负荷预测流程框图 

Fig.2 Block diagram of short-term bus load forecasting based 
on LSSVM and Markov chain 

4  算例分析 

采用 SCADA 系统采集上来的甘肃某地区电网

330 kV 母线有功负荷作为数据源，预测 2009 年 3
月 3 日的 96 点母线有功负荷。选取与待预测日相似

度最高的 10 天历史负荷作为样本，其中，前 9 天为

训练样本，最近一天的为测试样本。样本数据预处

理方法采用传统的数据横向纵向比较法[4]。 
兼顾各时段负荷差异性和预测速度，将 96 点负

荷依次分为 12 组，每 8 点负荷构成一组，每组负荷

共用同一预测模型，以同一组的 8 点负荷的预测误

差均方根最小为标准，选择最优模型参数。 
为了避免模型参数在迭代过程中出现过多“0”

元素的情况，保持初值的各位数上的数字的多样性，

设置惩罚参数初始值γ（0）= 0.123456、RBF 核函数

的宽度系数初始值 σ（0）= 4.987654，迭代次数

nγ =40、nσ =40，等比数qγ =2，qσ =2。 
优化后的模型参数如表 1。 
 

表 1 优化后的模型参数 

Tab.1 Optimized model parameter 

负荷点号 
RBF 核函数的宽度系

数σ   
惩罚参数γ  

1～8 1.34E+09 4.24E+09 

9～16 2.68E+09 2.65E+08 

17～24 2.68E+09 9.88E-01 

25~32 1.07E+10 1.58E+01 

33~40 3.35E+08 9.88E-01 

41～48 6.69E+08 3.31E+07 

49～56 1.67E+08 8.28E+06 

57～64 5.36E+09 6.63E+07 

65～72 3.35E+08 9.88E-01 

73～80 5.36E+09 2.47E-01 

81～88 5.36E+09 2.07E+06 

89～96 1.67E+08 2.47E-01 

采用优化的模型参数进行预测，预测精度达到

90.00%，最大相对误差为 23.5714%，最小相对误差

为 0%，平均相对误差为 0.2108%。 
选取与 2009年 3月 3日负荷特性相似度最高的

前 20 天历史预测误差为样本数据，转移步长 k=1，
2，3，4。采用马尔可夫链误差修正方法对 2009 年

3 月 3 日的 LSSVM 预测误差所属状态进行预测，

并按照公式（5）对预测负荷进行修正，精度从

90.00%升至 91.73%，提高了 1.73%，负荷曲线图见

图 3。 
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图 3 马尔可夫链误差修正前后的预测负荷曲线比较 

Fig.3 Forecast load curve before and after Markov chain error 
correction  

综合 LSSVM 预测和马尔可夫链误差修正方

法，预测 2009 年 3 月份正常工作日的 96 点母线有

功负荷（各参数初值同上），预测结果如表 2 所示。 
从表 2 可以看出：2009 年 3 月份内正常工作日

的平均日负荷预测准确率的最大值有 92.20%，平均

预测准确率达到了 88.53%；经马尔可夫链误差修正
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后，一个月内平均有 75%天数的准确率有所提高，

准确率最大提高了 1.73%，平均提高了 0.35%。 
表 2 三月份预测精度 

Tab.2 Forecast accuracy in March 
LSSVM 平均日负荷预测 

准确率 

日期 日期类型 不采用马尔

可夫链误差

修正∕% 

采用马尔可

夫链误差修

正∕% 

准确率增

量∕% 

2009-3-2 星期一 87.27 88.82 1.55 

2009-3-3 星期二 90.00 91.73 1.73 

2009-3-4 星期三 92.20 92.18 -0.02 

2009-3-5 星期四 89.36 88.89 -0.47 

2009-3-6 星期五 90.95 91.37 0.42 

2009-3-9 星期一 89.29 89.55 0.26 

2009-3-10 星期二 88.41 88.43 0.02 

2009-3-11 星期三 88.47 88.72 0.25 

2009-3-12 星期四 91.57 91.87 0.30 

2009-3-13 星期五 89.99 89.60 -0.39 

2009-3-16 星期一 91.70 92.56 0.86 

2009-3-17 星期二 90.06 89.97 -0.09 

2009-3-18 星期三 85.75 86.09 0.34 

2009-3-19 星期四 87.05 87.30 0.25 

2009-3-20 星期五 85.73 86.09 0.36 

2009-3-23 星期一 89.57 90.26 0.69 

2009-3-24 星期二 85.66 86.36 0.70 

2009-3-25 星期三 87.69 87.83 0.14 

2009-3-26 星期四 84.56 84.87 0.31 

2009-3-27 星期五 85.31 85.01 -0.30 

平均值  约 88.53 约 88.88 约 0.35 

5  结论 

提出了一种母线负荷短期预测混合算法。先采

用最小二乘支持向量回归方法（LSSVM）进行母线

负荷预测，并提出一种广义网格搜索算法对LSSVM
模型参数进行优化，可以通过设置模型参数初始值、

迭代次数和等比数来方便地实现“粗”搜索和“细”

搜索，有效克服了传统网格搜索算法需要列举出所

有参数值的缺陷，易于得到最优参数；然后将历史

预测误差序列看作是一个符合马尔可夫过程的时间

序列，采用马尔可夫链方法对 LSSVM 的预测结果

进行修正。实例证明所提方法能够达到满意的预测

精度。 
本文只是针对正常日的母线有功负荷进行短期

预测，节假日母线负荷短期预测和母线无功负荷短

期预测方面有待专门研究。 
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