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基于相空间重构和高斯过程回归的短期负荷预测 

顾 熹，廖志伟
 

(华南理工大学电力学院，广州 广东 510640) 

摘要：基于负荷时间序列的混沌特性，提出了一种结合相空间重构(PSR)和高斯过程回归(GPR)的短期负荷预测方

法。首先采用 C-C 方法确定时间序列的延迟时间和嵌入维度，分别建立单变量和多变量的相空间重构模型。然后，

分别运用单一与组合核函数的 GP 模型对负荷样本进行训练，根据最优超参数对 24 h 的日负荷进行预测。最后将

预测结果与支持向量机模型以及多变量 GP 模型进行比较。结果显示，多变量组合核函数 GP 模型取得了更好的

预测结果，验证了所提出的基于 PSR 和 GPR 的预测方法的可行性。 
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Short-term load forecasting based on phase space reconstruction and Gaussian process regression 
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Abstract: According to the chaotic features of load series, a new forecasting method combining phase space 

reconstruction and Gaussian process regression is proposed. Firstly, two parameters of time series (delay time and delay 

window) are earned at the same time by means of the C-C method. Secondly, the reconstructed series of the separate load 

as well as the multi-variable model considering load and other influence factors are established. Then, the load sample is 

trained by GPR models using both single and composite kernel function and the optimal hyper-parameters are calculated, 

with which the 24-hour daily loads are predicted. Finally, the forecasting consequence of the single load model is 

contrasted with SVM model and the multi-variable GP model. Prediction results indicate that the model using 

multi-variable and composite kernel function achieves better effects and the new method is not only feasible but also 

satisfies the requirements of the engineering precision. 
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0  引言 

电力系统短期负荷是一个受多种外在因素(如

气象、社会经济、节假日等)影响的多维非线性系统。

以往常见的负荷预测方法依赖其中某种或多种因素

展开研究，其分析结果具有一定的局限性，不可能

完全消除所有外在因素对负荷产生的影响。文献[1]

研究指出，短期负荷时间序列含典型的混沌特性。

它并非由外部因素引起，而是根据系统本身某种确

定性规则决定的运动过程，并且具有随机性的运动

状态[2]。因此，根据混沌理论以及相空间重构方法，

仅从负荷时间序列中就能够提取和恢复系统本身的

演化轨迹以及负荷内蕴藏的完整信息，不需要计及

外在因素与负荷之间的关系，避免传统方法事先建

立负荷预测模型的人为主观性，从而提高预测结果

的可信度。 

近些年来，机器学习(Machine Learning, ML)被

广泛应用于复杂非线性系统回归建模中。负荷预测

作为典型的监督性学习，ML 方法中的神经网络算 

(Neural Network, NN)[3-6]和支持向量机算法 (Support 

Vector Machine, SVM)[7-12]更是被大量应用于短期

负荷预测研究中，有效解决了小样本、高维度、非

线性的问题。但是这些方法都存在一定的缺陷，如：

NN 普遍存在收敛速度慢，最优结构难以确定，过

拟合以及易陷入局部最优解等问题[13]；SVM核函数

及其参数以及惩罚项的确定依靠经验值和交叉验证
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方法，对预测结果影响很大。 

在基于核学习机的方法中，高斯过程(Gaussian 

Process, GP)同 SVM 一同成为机器学习领域的热门

研究方向。GP 以概率分布表示函数的先验模型，

构造协方差函数，基于贝叶斯框架进行推理计算。

与 NN 和 SVM 相比，GP 的可调参数较少，可以提

供预测结果的置信水平，核函数超参数可以自适应

确定[13]。 

本文提出了基于相空间重构和高斯过程回归的

短期负荷预测方法，首先应用 C-C 方法确定负荷样

本的延迟时间和嵌入维数，对负荷样本重构相空间；

然后对重构后的负荷序列建立 GP 模型，通过贝叶

斯推理确定超参数；最后利用训练好的 GP 模型进

行短期负荷预测。为验证本文方法的有效性，将不

同核函数组成的GP模型的预测精度与SVM预测模

型(ε-SVR, LS-SVM)以及计及温度因素的多变量 GP

模型进行比较。 

1   相空间重构 

1.1 相空间重构理论 
最初提出相空间重构的目的在于在高维空间

中恢复混沌吸引子[14]。对于长度为 N 的时间序列

{x(t), t=1, 2, , N}，延迟坐标状态空间重构法的基

本思想是将一维的时间序列拓展到高维空间中，从

而挖掘出原始序列中的完整信息。根据 Takens 的延

迟时间嵌入定理，利用两个重构参数(延迟时间 τ 与

嵌入维度 m)，可对{x(t)}进行相空间重构，即 

   ( ), ( ), , ( ( 1) ) , 1,2, ,t x t x t x t m t M      X

(1) 
式中：X(t)为重构以后的相点；重构后序列的长度

为 ( 1)M N m    。 

1.2 多变量时间序列的相空间重构 

由于实际的负荷序列长度有限，且有噪声干

扰，单独的负荷时间序列的重构相空间可能无法包

含系统的完整信息，不能准确描述系统本身的演化

轨迹。因此可以加入温度、节假日等外在因素的时

间序列，将负荷时间序列扩展为多变量时间序列。

对于 M 维时间序列{y(t)}，时间序列长度为 N， 其

中 1 2( ) [ ( ), ( ), , ( )], 1, 2, ,Mt y t y t y t t N  y 。 

于是多变量时间序列相空间重构的相点为[15] 
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式中，
1
max( 1) 1, ,i i

i M
t m N

 
    ， 1,2, ,i M  ， i

和 im 分别是第 i 个时间序列的延迟时间和嵌入维数。

1.3 重构参数的选取 

相空间重构的关键就是确定延迟时间 τ 和嵌入

维度 m，这两个参数决定着相空间的相似程度以及

混沌吸引子的大小。 

C-C 方法在统计学方法的基础上对时间延迟 τd

和延迟时间窗口 τω=(m-1)τd 同时进行估计。其具有

易于操作，计算量小，抗噪声且对小数据组可靠的

优点[16-17]。 

对于长度为 N 时间序列{x(t)}，其重构相空间

为{Xi} (i=1, 2, , M)， M=N-(m-1) τ，其中时间延

迟为 t，重构维数为 m，定义关联积分为 
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其中：dij为向量之间的欧式距离， ij i jd  X X ；
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将时间序列{x(t)}划分成 t 个互不重叠的子序

列，即 
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定义子序列的检验统计量为 
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令 N→∞，有 
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根据 BDS 统计结论，C-C 方法主要通过计算以

下 3 个统计量的值。 
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式中，取
2

j

j
r


 ， 为时间序列的标准差，利用式

(6)估算 S(m, r, t)的值。 
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       , max , , min , ,j jS m t S m r t S m r t    (10) 

计算完毕，则最优 τd取   ~S t t 第一个局部极

小点，最优 τω取 Scor(t)~t 的全局最小点。 

2   高斯过程 

2.1 高斯过程回归理论 

高斯过程将有限维的高斯分布应用到无限维的

泛函空间，将 f (x)的取值作为随机变量，同时将 f (x)

的先验分布作为高斯分布。对于训练数据集

  
1

,
N

n

n
n

y


D x ，  i dRx ， ny R 。在训练数据集

D 中，f (x(1))，f (x(2))，…，f (x(N))构成随机变量的集

合，并且具有联合高斯分布，其全部统计特征由

均值函数  m x 和协方差函数  , 'k x x 组成[18-20]，表

示为 

     ( ) , , 'f GP m kx x x x   (11) 

考虑一个一般的回归过程，利用高斯过程进行

建模，假设观察目标值 y 含有噪声，则 

  y f  x   (12) 

式中，ε 服从均值为 0、方差为 σ2 的正态分布，且

独立于 f (x)的噪声，记作 ε~N(0, σ2)。若 f (x)满足高

斯分布，则 y 也满足高斯分布，其有限观测输出值

的联合分布集合可以构成一个高斯过程，即 

     2( ) ~ , , n ijf GP m k   x x x x      (13) 

式中：  m x 为均值函数； ij 为狄拉克函数，当 i=j

时， 1ij  ，将协方差函数以矩阵形式表达，即为 

      T 2, E , n  C X X yy K X X I   (14) 

式中：C(X, X)为 N 阶的协方差矩阵；σn为噪声；K(X, 

X)为 N 阶的核矩阵，称为格拉姆矩阵，矩阵中的元

素为 Kij=k(x(i), x(j))；I 为 N 阶的单位矩阵。 

在贝叶斯框架下，可通过高斯过程先验过程计

算出后验分布的函数预测输出。给定测试数据集
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试集的输出，于是训练集的输出与测试集的输出构

成了联合高斯分布，即 
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于是，GPR 模型的表达式写作： 
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(18) 

式中，m*即为 GP 模型给出的预测期望值，协方差

输出向量给出了该预测的置信水平，这是相对于其

他机器学习算法(如 SVM)的显著优点。 

2.2 核函数的选择及超参数的自适应 

注意到，GP过程模型的性质完全由给定的协方

差核函数 k(xi, x j)决定，核函数的选择对 GP 模型的

建立至关重要。根据 RKHS 性质，核函数都必须是

半正定函数。本文选取以下 3 种协方差函数[21]。 

1) 平方指数协方差函数(SE) 

2 2
SE f

1
exp

2
dk r
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2) 有理二次协方差函数(RQ) 
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1
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2
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3) Matern 协方差函数 

 2
f 1 3 exp 3M d dk r r    
 

      (21) 

式中：    
T 2i j i j

dr
   x x x x ，  =diag λ ，λ 

是关联性测度超参数向量，λ∈R
d
，对输入具有自动

相关确定特性(ARD)，当 λ 各项取值相同时，式(19)

为高斯径向基(RBF)核函数； 2
f 为信号方差，表征

函数的局部相关性； 为形状参数，用于控制协方

差的衰减率。 

GP 对训练数据集的训练过程即为超参数的学

习过程，基于证据最大化的贝叶斯框架，超参数可

通过高斯模型的对数似然函数极大化得到，即 

  T 11 1
ln | , ln ln 2π

2 2 2

N
p    y X θ y C y C

  

(22)

 
对超参数向量初始化，使用共轭梯度优化方法

求解式(22)，搜索最优超参数，需要对式(22)求取对

超参数矢量 θ 的偏导数，即 
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式中：tr 表示矩阵的迹；在对数空间中构建超参数

向量，可取为 2
1 fln , , ln , ln , lnd     θ = 。 
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3   算例分析 

3.1 样本设计 

本文选取某地区电网 1 月 1 日—2 月 19 日 50

天，每个小时一个负荷点，共计 1200 个点作为单变

量负荷序列的训练集，将 2 月 20 日至 2 月 26 日一

周的日负荷作为测试集，如图 1 所示。 

在重构相空间之前，需要对样本负荷数据进行

预处理，修正异常数据并且对数据作归一化处理。 

应用 C-C 方法对样本数据进行参数估计，绘制

 S t t  和  corS t t 的曲线，如图 2 所示。 

 

图 1 原始负荷序列 

Fig. 1 Sample load time series 

 

图 2 C-C 方法计算时间延迟和嵌入维度 

Fig. 2 Delay time and embedding dimension  

calculated by C-C method 

根据图 2 可以判断：最优时间延迟取  S t t 

曲线的首个局部极小值点，即 τd=3 h；最优窗口时

间延迟取  corS t t 曲线的全局最小值，即 τω=10 h。

由此可以确定延迟时间 τ=3 h，嵌入维度 m=5。然

后对样本总数为 N=1224 的历史负荷时间序列重构

相空间，构成 M = N－(m－1) τ = 1212 个相点，其

中取前 1187 个相点作为训练集，后 24 个相点作为

测试集，用于验证预测结果的准确性。 

本文采用局域法对重构后的时间序列作单步

预测，在相空间中计算各点到中心点 Y(M)的欧式距

离，找出距离 Y(M)最邻近的 k 个相点作为参考向量

集    
1 2
, , ,

kM M MY M Y Y Y


  ，每一步预测前均需重

新选择参考集，则训练集的输入输出可表示为 

    1 1 ( 1)= , , ,
i i i i iM M M M M mx f Y f x x x       (24) 

式中，i=1,2,…,k。 

高斯过程的核函数考虑采用式(19)~式(21)的三

种单一核函数及其两两组合构成的组合核函数。 

3.2 评价指标 

为了衡量本文提出的高斯过程回归模型的预测

精度，本文采用平均相对误差 Emape 和最大相对误差

Emre 两个指标对结果进行评价。 
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式中：N 为测试样本数；y*(i)为测试样本预测值；

y(i)为测试样本的真实值。 

3.3 单变量模型预测结果分析 

本文分别采用 6 种核函数对单负荷变量 GP 模

型 2 月 20 日 24 小时的日负荷进行预测，超参数初

始值从均值为 0，标准差为 1 的正态分布中随机选

取。同时应用 ε-SVR 和 LS-SVM 模型对样本数据进

行训练，采用 RBF 核函数，并且应用粒子群算法对

核参数 σ2 和惩罚因子 C 进行寻优。6 种核函数模

型以及两种 SVM 模型的 24 小时的仿真误差结果

见表 1。 

从表 1 的结果可以得到，组合核函数的预测精

度要优于单一核函数的 GP 模型，测试结果的 Emape

均小于 2%，Emre 也不超过 5%。其中 SE+RQ 的平

均相对误差仅为 1.71%，最大相对误差为 3.28%，

取得了较为精确的结果。结果表明，单一核函数模

型对于复杂非线性系统的各维度输入特性难以充分

地表述。同时除了单一 Matern 核函数模型，其他 5

种核函数 GP 模型均要优于 ε-SVR 和 LS-SVM 的预

测结果。SE+RQ 组合核函数最终计算得到的最优超

参数取值如表 2 所示。 
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表 1 单变量模型预测结果分析 

Table 1 Error analysis of single variable model 

GP SVM 
误差 

kSE kRQ kM kSE+kRQ kSE+kM kRQ+kM ε-SVR LS-SVM 

Emape(%) 1.92 2.06 2.25 1.71 1.83 1.77 2.41 2.10 

Emre(%) 4.54 4.80 5.11 3.28 4.12 3.86 5.66 4.88 

表 2 SE+RQ 组合核函数的最优超参数 

Table 2 Optimal hyper-parameters obtained by combinatorial kernel function (SE+RQ) 

核函数 λ1 λ2 λ3 λ4 λ5 σf α 

kSE 0.2595 1.9204 0.1234 0.1209 0.1485 0.0511  
kSE+kRQ 

kRQ 4.4801 1.1928 2.0844 1.9348 1.2935 0.4831 0.8991 

3.4 多变量模型预测模型及结果分析 

由于实际的负荷序列长度有限，且存在噪声，

单独的负荷时间序列的重构相空间可能无法包含系

统的完整信息，不能准确描述系统本身的演化轨迹。

本文将温度时间序列加入到样本负荷数据中，将单

一负荷时间序列扩展为双变量时间序列{y(t)}， 

y(t)=(y1,t, y2,t)，t=1,2,3,…,N。其中，N 为序列长度，

y1,t 为负荷序列，y2,t 为温度序列。已求得负荷样本

序列的延迟时间和嵌入维数分别为 τ1=3 和 m1=5。

同样采用 C-C 方法判断，温度样本时间序列的重构

参数分别为 τ2=2 和 m2=4。 

因此，多变量模型重构后的相点可表示为 

1 1 1 1 1 1

2 2 2 2 2 2

( ) [ ( ), ( ), , ( ( 1) ),

( ), ( ), , ( ( 1) )]

t y t y t y t m

y t y t y t m
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式中，
1 2
max( 1) 1, ,i i

i
t m N

 
    ，系统嵌入维数

m=m1+m2=9。 

对重构后的时间序列作单步预测，核函数选取

效果最好的 SE+RQ 的组合核函数，多变量时间序

列相点的欧式距离计算表达式为 

      
2 2

1 1

1 1
i

p q

m

i i i i
i j

d Y Y
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    
 (28) 

采用多变量GP 模型的预测结果如表 3 所示，并

与单变量模型的结果比较，其 Emape 为 1.69%，而

Emre 则是 3.14%，略优于单变量模型的预测精度，

可以说明多变量模型可以弥补单变量模型信息不完

整的缺陷。为了进一步验证本方法的有效性，采用

上述多变量模型对 2 月 20 日至 2 月 26 日一周的负

荷进行预测。其中 22 日和 23 日为双休日，从图中

可以看到负荷有明显的下降。一周 168 个点的预测

结果如图 3 所示。一周七天的日平均相对误差分别

为 1.72%，1.73%，2.21%，2.10%，1.82%，1.98%， 

2.04%，一周最大误差为 5.29%，基本满足精度要求，

且对于节假日这类特殊情况的拟合程度也较高，

88%的点的相对误差控制在 3%以内，证明了本文方

法的有效性。 

表 3 2 月 20 日 24 点负荷预测结果 

Table 3 Prediction results of 24th load in February 20th 

时间 

单变量模

型误差

(%) 

多变量模

型误差

(%) 

时间 

单变量模

型误差

(%) 

多变量模

型误差

(%) 

00:00 -1.01 -0.47 12:00 -0.42 -0.94 

01:00 3.28 1.84 13:00 -0.98 -0.19 

02:00 1.48 0.89 14:00 1.13 -1.23 

03:00 -1.99 -1.41 15:00 1.32 2.00 

04:00 2.19 2.93 16:00 2.95 3.14 

05:00 -2.16 -2.58 17:00 -2.93 2.79 

06:00 -1.10 -0.27 18:00 -1.99 -1.34 

07:00 -1.33 -0.39 19:00 1.25 1.95 

08:00 1.19 0.64 20:00 2.07 2.95 

09:00 -1.31 -2.12 21:00 1.21 1.43 

10:00 -1.63 -2.28 22:00 1.86 2.46 

11:00 1.13 1.93 23:00 3.06 2.15 

 
图 3 2 月 20~26 日的预测结果 

Fig. 3 Prediction results from February 20th to 26th 
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由于实际的温度时间序列或者是节假日时间序

列大多是一天一个点地记录，因此，多变量模型更

适合应用于日最高负荷的预测工作。 

4   结论 

1) 基于负荷序列的混沌特性，应用重构相空间

理论，还原非线性系统本身的演化轨迹与负荷中蕴

含的完整信息，不需要计及气象、经济等外在因素，

简化了数据需求，节省了预测成本。 

2) 高斯过程回归模型具有可调参数少，超参数

自适应，易实现，能够给出预测结果置信水平的优

点。研究结果表明，采用组合核函数的 GP 模型预

测和泛化能力要高于单一核函数模型。与基于 RBF

的 ε-SVR 和 LS-SVM 模型相比，组合核函数的 GP

模型的预测精度更高。 

3) 由于长度有限和存在噪声的原因，单一负荷

序列相空间重构无法还原系统的完整信息。本文构

造的双变量混沌序列模型，预测结果平均相对误差

仅为 1.71%，优于单变量模型，完全满足工程需求。 

4) GPR 使用共轭梯度法求取最优超参数计算

量较大且依赖于初值，容易陷入局部最优；预测模

型仅局限于高斯白噪声的假设情况，无法适用于观

察值在几个数量级之间变化的情况。因此，如何配

合其他智能优化算法搜索超参数，减小计算量并实

现全局最优以及如何突破高斯噪声假设的局限性，

是需要进一步研究的内容。 
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