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摘要：针对电力系统短期负荷数据存在非线性和时变性等问题，提出了一种变量相关性局部即时学习算法和最小

二乘支持向量机(LSSVM)的电力系统短期负荷预测模型。利用互信息计算气象数据、各气象因素等变量的相关度，

并引入到即时学习算法训练集中，用以选择当前电力系统负荷的建模邻域，提高系统短期负荷模型预测的精度。

利用相似度阈值对局部模型进行自适应更新，增强系统负荷模型实时性。利用 Matlab 对某市宛城区的负荷量进行

预测，结果表明，基于即时学习算法的电力系统短期负荷预测模型误差更小，系统预测精度更高。 
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Forecasting of short-term power based on just-in-time learning 

ZHU Qingzhi1, 2, DONG Ze2, MA Ning2 

(1. North China Electric Power University, Baoding 071003, China; 2. Henan Polytechnic Institute, Nanyang 473000, China) 

Abstract: In view of the non-linearity and time-varying of short-term load data in power system, a local instant learning 

algorithm based on variable correlation and a short-term load forecasting model based on least squares support vector 

machine are proposed. Mutual information is used to calculate the correlation of meteorological data, meteorological 

factors and other variables, and it is introduced into the training set of real-time learning algorithm to select the current 

power system load modeling neighborhood and improve the accuracy of short-term load model prediction. Similarity 

threshold is used to update the local model adaptively to enhance the real-time performance of the system load model. The 

load forecasting in Wancheng District of a City is carried out by using Matlab. The results show that the short-term load 

forecasting model based on instant learning algorithm has smaller error and higher prediction accuracy. 
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0  引言 

电力负荷预测对电力系统内部发电机组运行控

制的合理规划研究具有重要的意义，也是保障电力

安全运行的基础。同时可以进行合理规划机组检修

计划，科学管理和控制电力供应成本，实现经济与

社会效益最大化。随着计算机技术发展和人工智能

算法的完善，基于实时过程数据的建模方法得到研

究与应用。文献[1]提出了利用 BP 与多项式拟合组

合模型预测电力负荷，在预测时剔除误差大的数据，

预测精度不是很高。文献[2]提出优化权值和阈值的 
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RBF 神经网络改进算法预测电力负荷，相比传统

RBF 神经网络预测精度得到提高，但是收敛速度、

局部收敛等问题没有得到解决。文献[3]提出了卡尔

曼滤波优化算法预测电力负荷，相比卡尔曼滤波算

法预测精度、收敛速度、稳定性等得到改善，但是

负荷在突变时预测精度较差。文献[4]提出了极限学

习机优化算法预测电力负荷，相比单一算法预测精

度得到改善，但是模型泛化能力不强。 

    在短期负荷电力系统中，影响负荷的各种气象

因素会随着时间发生变化，利用单一固定模型预测

电力负荷时，预测误差随气象因素的变化而增大。

因此，建立电力负荷预测模型需要随气象因素的改

变即时更新，才可以精确反映短期电力负荷。现在，

电力系统将即时学习方法(JIT) 用于系统建模预测，
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从而提高模型的泛化性、实时性。文献[14]在石油

动液面预测模型中采用基于相似度的局部即时学习

更新策略，预测结果得到很大改善。文献[15]提出

基于权重平均法局部及时算法的电力短期负荷预测

模型，然而当前对于电力系统短期负荷预测研究多

数集中于离线模型等方面，模型预测的实时性不强。 

    在基于即时学习[16]的建模方法中，关键的环节

是局部模型的建立，而如何选取有效的学习集尤为

重要。现有的即时学习算法学习集的选取多数是根

据样本空间的欧氏距离的大小[17]，而不考虑输入与

输出数据的相关性，且对于任何一个工作点都逐一

建立局部模型，因而需要大量计算时间。因此，本

文提出综合互信息和加权样本的相似性指数用于选

取学习集，即计算出每一个输入量与输出量之间的

相关度，然后将相关度转化为权重因子参与样本相

似性计算，使学习集的选择更加合理，进而提高局

部模型的准确性；设置模型更新相似度阈值用以判

断是否需要重新建立局部模型[18]。最后，采用数据

集验证了所提算法的有效性，并利用南阳市宛城区

的负荷量运行数据进行了仿真试验，取得了良好的

预测效果。 

1   基于即时学习算法的 LSSVM 模型 

全局模型预测方法的训练样本需要大量历史数

据，而基于即时学习算法只选择与当前工作点输入

数据相似性较大的历史数据作为建模样本建立一系

列局部模型。即局部模型的建立个数与工作点的个

数相对应。图 1 给出了离线全局模型与基于即时学

习算法局部模型示意图。 

 

图 1 全局模型预测与局部模型预测关系 

Fig. 1 Sketch map of global model and local model structure 

即时学习算法与传统的数据驱动预测方法不同，

即时学习算法主要在于选取学习集，依据相应的相

似度准则，从系统输入数据库中选取与当前工作点

相似度大的数据点作为算法学习集，进而对工作点

进行输出预测。可见，即时学习算法在不需建立全

局模型的条件下，通过选取适当的训练样本(学习集)

建立实时局部模型，以满足电力系统短期负荷预测

的需要。 

设(Xi, yi), i=1,2, ,N为历史数据库中输入输出

量，其中Xi =( Xi1, xi2, , xim)为具有m个变量的输入

向量，yi为输出值。对于当前工作点Xq，计算其与

历史数据库中输入向量Xi的欧氏距离与夹角，如式

(1)所示。当前工作点Xq与历史数据的相似度由式(2)

计算得到。 
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式中， 为取值0至1的加权系数。 

相似度S(Xi, Xq)直接反映了Xi与Xq的相近程度。

选取与当前工作点相似度最大的 k个历史数据构造

算法学习集，即 
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通过式(4)可以将即时学习的局部建模问题转

化为优化问题。 
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极小化目标函数 ( )J  求得当前工作点的模型

参数  ，可得到当前工作点的局部模型 qy   

( , )qy 


X 。 

最小二乘支持向量机(LSSVM)具有学习速度

快，可以实现少量数据集建模，在给定的数据集，

LSSVM将非线性数据集映射到高维空间，使非线性

问题转化为线性问题。基于即时学习算法的LSSVM

将从历史数据库中寻找与当前预测点较大相似度的

数据集映射到线性高维空间，利用LSSVM将即时学

习算法所选学习集映射到高维线性特征空间，构建

局部回归函数，如式(5)所示。 
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式中：ai、b分别表示拉格朗日算子和偏差值；Xq和
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Xi分别为工作点输入向量与算法学习集输入向量。 

k(Xq, Xi)为高斯径向基核函数如式(6)所示。 

2 2( , ) exp( || || / 2 )q i q ik   X X X X        (6) 

2   自适应即时学习算法 

2.1 相似性指标 

在电力系统运行过程中，系统输入变量与输出

量往往具有不同的相关程度，因此在选取学习集时

有必要考虑各个输入变量与输出量的相关性。本文

利用互信息方法计算输入输出数据之间相关度，将

其引入到数据相似度指标的计算中，进而可获取更

为合理的学习集，提高局部模型的准确性。 

对 于 输 入 向 量 1 2( , , , ),  i i i imx x x i X  

1, 2, , N ，计算各气象数据变量与系统输出向量间

的互信息如式(7)所示。 
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式中： (1,2, , )d m  ；N为数据的个数。将电力系

统输入值与输出值组合在一起即 ( , )dZ x y 的2维

向量，计算数据集其他点与 ( , )i id iz x y 点的欧氏距

离并进行升序排列，digamma函数为 ( )  ，其性质

如式(8)所示。 
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式中， (1) 0.5772516   。 

根据每一个输入与输出变量相关度决定各变

量的权重。wd为第d个输入变量的权重，计算公式如

式(9)所示。 
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T
1[ , , ]mw w W 为输入权重向量，将权重值融

入所需的历史数据和当前工作点，令 w
iX =Xidiag(W), 

(i=1, , N), w
qX =Xqdiag(W), diag(W)为W的对角

矩阵，则基于数据相关性的相似度准则如式(10)所示。 
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2.2 自适应局部模型更新策略 

为应对电力系统工况和气象数据的变化，基于

即时学习算法局部预测模型需要进行不断更新，但

是将系统输入数据全部都建立局部预测模型需要进

行大量的计算，从而会影响预测模型的实时性。在

此，提出设定一个相似度阈值比较条件来判断是否

建立局部预测模型，从而避免过度重构。即大于相

似度阈值说明系统稳定，此时不要重构局部预测模

型，并采用投影计算方法输出当前估计值。其具体

过程如下。 

设Xt为t时刻工作点数值，S*
为其对应的相似度

阈值，S(Xt, Xt1)为上时刻数据Xt-1的相似度值，若S(Xt, 

Xt-1)>S*
，则局部预测模型不更新，S*=S(Xt, Xt-1)，电

力负荷预测输出值由式(11)计算求得。 

1
1 1
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式中，M为样本数据集平均值。 

若S(Xt, Xt1)< S*
，则局部预测模型更新，更新

值由式(11)求得，这时数据集的选取为工况点最大

相似度的数据，依据选取数据更新局部预测模型。 

如果S(Xt, Xt1)< S*
，则需依据式(10)，选择与当

前工况点相似度最大的k组数据(k为学习集大小，视

生产过程而定)重新学习集，重新建立局部模型。 

2.3 基于变量相关性自适应即时学习算法 

基于即时学习算法的建模策略解决了搜索全

局泛化误差最小模型难题，增加了建模的实时性，

然而常规选择学习集的方法没有考虑到输入输出变

量的相关性，忽视了主导影响因素，本文根据统计

学中的互信息原理计算各变量与输出量的相关程

度，使学习集的选取更加合理，进而提高了模型的

精确度；引入相似度阈值，判断当前工作点是否需

要重新建模，需要建模时，采用LSSVM建模方法更

新局部模型，降低计算量
[19]

。 

基于变量相关性自适应即时学习算法的建模

步骤如下。 

步骤1 由式(7)计算各个输入变量与输出量的

相关度，由式(9)计算每个变量的权重，将权重乘以

相应的历史数据。 

步骤 2 将式(9)的计算结果乘以将当前工作点

输入变量，再由式(10)计算得到当前工作点与上一

时刻工作点的相似度 S(Xt, Xt1)。通过比较 S(Xt, Xt1)

与模型更新阈值 S*的大小判断模型是否需要更新； 

步骤 3 若 S(Xt, Xt1)>S*，说明当前工作点与上

一时刻工作点工况非常接近，所以不需要更新局部

模型，按式(11)计算当前工作点的输出值；反之，

表明当前工作点与上一时刻工况相差较大，模型需

要更新，按式(1)计算当前工作点与历史数据的距离

和夹角余弦值，若余弦值小于 0，则舍弃此历史数

据，根据式 (10)的选取准则选择学习集，利用

LSSVM 建模方法建立局部模型。 
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步骤4 读取下一时刻工作点。 

2.4 基于数据集的仿真验证 

为了测试改进即时学习算法函数逼近和全局

泛化能力，采用标准回归数据集Slump进行仿真测

试，该数据集由103组数据组成，每组数据含有1个

因变量和7个自变量。Slump数据集作为标准测试集

已经被广泛应用于建模方法验证
[19]

。此次测试将

113组观测数据中的前90组数据作为训练样本，其余

23组数据作为测试样本用来验证模型的性能。分别

采用LSSVM全局模型、传统即时学习LSSVM模型

(JIT-LSSVM)和本文提出的基于变量相关性自适应

即时学习LSSVM模型(MI-SJIT-LSSVM)进行仿真

测试。即时学习算法中相似度准则的加权系数为

0.56，最小二乘支持向量机建模过程中的参数由交

叉验证方法确定，对测试样本的预测结果如图2

所示。 

从图2可以看出，基于变量相关性自适应即时

学习算法所建模型的预测结果与真实数据拟合效果

更好，表明改进的即时学习算法具有更高的预测精

度。为了更准确评估改进模型性能，使用均方根误

差( RMSE )、平均绝对百分比误差( MAPE )和最大相对

误差( MRE )进行评价，计算公式如式(12)所示。 

 

 

 

图 2 三种不同模型预测结果 

Fig. 2 Prediction results of 3 kinds of different models 
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式中： iy 、 iy分别表示实际输出值与预测输出值；

n代表测试样本个数。表1给出了三种模型预测误差

对比结果，基于变量相关性自适应即时学习算法的

均方根误差、平均绝对百分比误差和最大相对误差

分别为0.581 0、1.00%和5.26%，三项误差指标均小

于传统即时学习算法和LSSVM全局模型，验证了基

于改进的即时学习建模算法的有效性，也表明基于

变量相关性自适应即时学习算法具有更强的适应性

和泛化能力。 

表 1 不同模型测试误差仿真结果 

Table 1 Simulation results of four modeling methods 

方法 RMSE / MPa  MAPE / %  MRE  

LSSVM 1.384 3 2.50 6.84 

JIT-LSSVM 1.049 2 2.39 6.52 

MI-SJIT-LSSVM 0.581 0 1.00 5.26 

3   电力负荷预测模型与测试 

根据文献[21]可知，日最大负荷、最小负荷、

平均负荷和温度、湿度、降雨量、风力等气象数据

间存在一定的相关度，因此对电力负荷预测需要采

用大样本数据进行建模。本文选择温度、湿度、降

雨量、风力、气压等因素作为系统的输入，电力负

荷预测值作为系统的输出。系统函数如式(11)所示。

局部模型样本输入向量为X(t)=[X1, X2, X3, X4, X5]
T
，
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模型输出为Cout。 

建立基于即时学习算法的电力负荷预测模型

并进行验证，并与其他预测模型算法进行对比。测

试数据来自南阳市宛城区的电力负荷量，采样周期

为1 min。改进即时学习算法需要计算各个输入量与

输出量之间的相关性，按式(6)计算输入信息与输出

之间的互信息，其数值如表2所示。 

表 2 系统输入输出量间的互信息 

Table 2 Mutual information values between  

input and output variables 

变量编号(d ) 变量名称 MI(xd, y) 

1 温度 1.364 7 

2 湿度 0.900 1 

3 降雨量 0.710 1 

4 风力 0.289 5 

5 气压 -0.274 9 

LSSVM建模过程中的参数采用交叉验证方法

确定。选取150组数据作为样本数据，50组数据作为

测试样本，采用均方根误差( RMSE )、平均绝对百分

比误差( RAPE )作为评价模型预测准确度标准。预测

结果如图3所示。 

从图 3 可看出，基于改进的即时学习算法模型

预测值与实际值很相近，表明该模型预测精度比单

一 LSSVM 模型、即时学习算法模型高。结果表明，

基于改进的即时学习算法模型的预测效果满足实际

工程要求。通过对比，可知单一 LSSVM 方法所建

模型预测精度略高于传统即时学习算法，但是由于

逐点建模和训练集较大，因而需要较大计算量；改

进即时学习所建模型的预测精度明显优于前两种方

法，并且所需时间最短，由此可见，改进即时学习

建模方法通过分析输入输出数据之间的相关度，寻

找到了更合适的建模样本，增强了模型的学习和泛

化能力。 

 

图 3 电力负荷预测结果 

Fig. 3 Power load forecasting results 

为了进一步测试改进后算法的性能，选取不同

数量的测试样本进行仿真验证，分别选取300、600

和900组数据作为数据样本，50组数据作为预测样

本，测试结果如表3所示。由表3可知，随着样本数

据的增加，LSSVM所需计算时间过大，不适合大样

本建模；传统即时学习算法预测精度一直保持在

10%左右，误差相对较大；改进后的即时学习算法

则显示出较高的预测精度，且由于引入自适应更新

策略，降低了局部模型更新频率，很大程度减小了

计算量，进而缩短了建模时间。 

综上所述，基于变量相关性的自适应即时学习

算法在保证预测精度的同时提高了建模的实时性，

可用于电力系统短期负荷预测模型。 

表 3 不同数量测试样本仿真结果 

Table 3 Simulation results of different number of test samples 

样本数 方法 RMSE /(kW/h) MAPE /% 时间/s 

LSSVM 0.93 9.24 200.7 

original JIT 1.22 10.52 50.78 
300 

Improved 

 JIT 
0.35 5.17 8.29 

LSSVM 4.64 11.52 1032 

original JIT 4.42 10.10 79.30 
600 

Improved 

 JIT 
1.53 5.04 16.84 

LSSVM 8.91 24.71 6320 

original JIT 2.04 9.78 92.55 
900 

improved 

JIT 
0.73 4.32 20.25 

4   结论 

为了建立精确的电力系统负荷预测模型，提出

了一种变量相关性局部即时学习算法和最小二乘支

持向量机(LSSVM)的电力系统短期负荷预测模型。

利用互信息计算气象数据、各气象因素等变量的相

关度，并引入到即时学习算法训练集中，用以选择

当前电力系统负荷的建模邻域，提高系统短期负荷

模型预测的精度；利用相似度阈值对局部模型进行

自适应更新，增强系统负荷模型实时性。电力负荷

预测模型仿真实验结果表明，基于改进即时学习算

法比基本算法具有更好的性能，为电力负荷预测提

供了一种有效途径。 
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