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摘要：电力负荷最大值是电网企业调度工作的重要组成部分，其预测结果的准确度将对电能的配送、有效利用率、

供电服务的质量以及电力系统的发展产生重要影响。该文以安徽某市 81 天的电力负荷最大值数据为基础，选取影响

当天电力负荷最大值的 10 个因素，并采用 KPCA 算法将 10 维的影响因素降为 5 维，其累计贡献率可达 93.70%。以

降维后的 5 维数据为输入，以径向基函数为核函数，并采用交叉验证选择 SVM 回归的最佳参数，随机选取 54 组数

据训练 SVM 预测模型，最后进行 27 组数据的拟合预测，拟合预测的均方误差为 0.0041，相关系数为 0.9631。研究

表明应用 KPCA 结合的 SVM 预测模型对电力负荷最大值具有很好的预测能力。 

关键词：核主成分分析；支持向量机；电力负荷；预测模型 

ABSTRACT:  The maximum of power load is an important part of power enterprise dispatching work, and the accuracy of 
its prediction results will have an important impact on the distribution of power, the effective utilization rate of power, the 
quality of power supply service and the development of power system. Based on the 81-day power load maximum data of a 
city in Anhui province, this paper selected 10 factors influencing the power load maximum of the day, and used KPCA 
algorithm to reduce the influencing factors from 10 dimensions to 5 dimensions. The cumulative contribution rate can reach 
93.70%. The 5 d data which was reduced dimension as input, the radial basis function as kernel function, we used the cross 
validation to select the optimum parameters of SVM regression. Randomly we selected 54 sets of data to train SVM 
prediction model, then we selected 27 groups of data to fit prediction. The mean square error of fitting prediction is 0.0041, 
and the correlation coefficient is 0.9631. This shows that the KPCA combining the SVM prediction model for power load 
maximum has good prediction ability. 

KEY WORD:  KPCA; SVM; Power load; Prediction model 

0  引言 
电力系统负荷最大值的有效预测直接影响

到电力调度是否高效，电力能否得到合理分配与

利用[1-2]。当电力负荷最大值预测偏高的时候，

会导致当前电力设备闲置，得不到充分利用，从

而造成超前投资和资源的浪费；当电力负荷最大

值预测偏低的时候，就会造成电网的电能供应能

力不足，用户正常的电力需求不会得到满足，并

存在整个供电系统崩溃的风险。因此，电力规划

和调度部门应具备电力负荷最大值预测的基本

数据信息，从而制定调度合理、分配高效、节省

能源、持续可靠的科学决策和方案[3-4]。 
针对电力负荷最大值的预测问题，目前研究

主要集中于短期负荷最大值预测和中长期负荷

最大值预测方面[5]。对于短期电力负荷最大值预

测，通过预测未来 7～10 天左右的电力用量，去

让发电企业制定对应的发电策略，以此让电力企

业能够对市场的需求做出及时的反应[6]。要保障

每日电力负荷最大值预测的准确率，选择适当的

预测算法是十分关键的。 
传统的预测方法采用固定的数学方程式建

立预测模型，其运算量相对较小，计算速度可以
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保证，但没有自学习、自适应能力[7]。随着电力

系统复杂度的演变，其时变性、非线性和不确定

性特点日渐突出，这样就难以建立一个准确的数

学模型来进行预测[8]。为解决该问题，周涛等提

出了一种改进的神经网络算法，以预测城市中长

期电力需求，进而为城市电力系统的建设提供参

考，但预测精度还需改进[9]。此外，动态神经网

络在预测领域使用较多的是 Elman 神经网络[10]。

但是，Elman 神经网络经常陷入局部极值且收敛

速度慢，迭代时间长。这些不足在一定程度上影

响了模型的预测精度。 
为此结合上述的研究基础，笔者提出并建立

了基于核主成分分析 -支持向量机（Kernel 
Principal Component Analysis - Support Vector 
Machine，KPCA - SVM）的电力负荷最大值预测

模型，并对此模型进行了详细设计与仿真验证。 

1  电力负荷最大值的影响因素 
要提高电力负荷最大值预测的准确性，就必

须考虑到电力负荷最大值的影响因素。电力负荷

最大值短期预测是以每天的电力负荷最大值为

预测对象的，电力负荷最大值不同预测周期的影

响因素是不一样的，主要有以下几方面[11]。 
（1）天气因素 
在温度、湿度、雨雪、霜雾等诸多表征天气

的要素中，温度是相对最为重要的一个，此外天

气类型也存在一定影响。 
（2）社会因素 
社会因素包括人口数量、经济发展水平以及

不同时间段的电价变化。 
（3）特殊事件因素 
由于特殊事件，配备具有特殊效用的大型用

电设备对电力负荷最大值存在一定影响。自然灾

害等特殊情况也会对电力负荷最大值产生影响。 
（3）其它因素 
日期类型（工作日、节假日）、季节需求差

异、人口规模变化、空气质量状况、实时电价等

因素，在某种程度上都对电力负荷最大值具有影

响。 
文章只分析每天的电力负荷最大值的短期

预测，因此其影响因素主要有温度、前一至两天

的电力负荷最大值、当天的天气类型和日期类型

等。 

2  KPCA 与 SVM 算法描述 
2.1  KPCA 算法 

KPCA 属于机器学习的范畴，是对主成分分

析（Principal Component Analysis，PCA）的非线

性扩展[12]。它是一种基于核的保留全局特征的非

线性数据降维方法，它能够挖掘到数据集中蕴含

的非线性信息[13]。 

KPCA 算法是通过非线性映射 FRN →Φ :
将输入空间映射到高维空间 F ，从而达到数据降

维的目的[14]，在高维空间 F 中协方差矩阵为： 
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分解式（1），可得到对应的特征方程： 

Cvv =λ              （2） 
其中，λ为特征值（ 0≥λ ）；v为对应的特征向

量。同时式（2）等价于式（3）： 
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引用核函数 )](),([),( jiji xxxxk ϕϕ= ，即可

通过映射计算投影如下： 
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2.2  SVM 回归算法 

在机器学习领域中，SVM 是一种有监督的
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学习模型，可用于识别分类、回归预测[15-16]。它

可对有限样本信息在模型中的复杂性进行最佳

优化，可对小样本、非线性关系的问题进行很好

的解决。 

设 { } ( ) nΛiRRyx d
ii ,,2,1,, =×∈ 为输入样

本，SVM 的回归算法就是通过非线性函数将其

映射到一 k 维特征空间，并建立新的线性模型

[17]，具体方法如下： 

( , ) ( )f x w w x bϕ= ⋅ +       （7） 
其中， ),( wxf 为预测函数；w为权数； )(xφ 为

非线性映射函数集合；b 为阈值。函数计算是否

具有一致性，需要引入不敏感损失函数进行验

证： 
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因为需要对误差进行拟合，引入松弛因子

iζ 、
∗
iζ ，优化公式如下： 
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约束条件为： 
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式中，常数C 控制对误差的补偿程度。其对偶问

题可采用相同方法得到： 
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对拉格朗日因子 ia 、 *
ia 最大化目标函数： 
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得到最终回归函数： 
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3  KPCA 数据降维 
3.1  样本数据的选取及预处理 

单日的电力负荷最大值以安徽某市 2018 年

7 月 12 日至 2018 年 9 月 30 日，单日的负荷最

大值作为基础数据，期间一共 81 天，所以可得

到 81 组原始数据。 
预测每天的电力负荷最大值属于电力负荷

短期预测，影响因素方面选取了 10 个，分别为：

前一天的负荷最大值、当天 8 点的温度、当天的

最高温度、当天的最低温度、前一天的平均温度、

前一天的最高温度、前一天的最低温度、前两天

的负荷最大值、当天的天气类型、当天的日期类

型。未考虑季节需求差异、人口规模变化、空气

质量状况、实时电价、特殊事件等因素。 
电力负荷最大值的数据取自当地的电力公

司，气温数据来自当地的气象局。以电力负荷最

大值的 10 个影响因素为自变量，以当天的电力

负荷最大值为因变量。并对自变量及因变量分别

进行归一化预处理，采用如下归一化映射： 

minmax

min:
xx

xxyxf
−

−
=→       （14） 

nRyx ∈, ; )min(min xx = ; )max(max xx = 。归一

化之后原始数据被规整到 [ ]1,0 范围内，即

nΛiyi ,,2,1],1,0[ =∈ 。 

3.2  KPCA 自变量降维处理 

KPCA 进行自变量的降维，在 MATLAB 上

编程实现，下面对其关键步骤部分进行说明。 
（1）数据预处理，进行标准化出理，处理

后均值为 0，方差为 1。 
（2）采用高斯径向基核函数，求核矩阵。

高斯径向基核函数： 
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其中，x 为空间中任一点， cx 为核函数中心，

σ 为函数的宽度参数，控制函数的径向作用范

围。 
（3）中心化矩阵，得到一个 81×81 的矩阵。 
（4）特征值分解。求协方差矩阵的特征向

量和特征值，将主对角线上为特征值的对角阵变

换成特征值列向量并对特征值按降序排列。 
（5）确定主元贡献率。计算各特征值的贡

献率以及累计贡献率，并记录主元所在特征值向

量中的序号，同时保存主元序号以及主元个数。 
（6）计算主元向量以及主元所对应的特征

向量（负荷向量），并构建主元对角阵。 
经过 KPCA 降维处理之后，电力负荷最大值

的影响因素由 10 维降为了 5 维，其累计贡献率

可达到 93.70%。KPCA 前 5 个主成分，每个的

贡献率及累计贡献率如表 1 所示。 

表 1  KPCA 对 10 种影响因素的处理结果 
Tab.1  KPCA processing results for 10 influencing 

factors 

主成分 单个贡献率 累计贡献率 

1 53.74% 53.74% 

2 12.72% 66.46% 

3 12.21% 78.67% 

4 10.55% 89.22% 

5 4.48% 93.70% 

4  SVM 预测模型 
以KPCA自变量降维处理后的5个主成分为

输入，以当天电力负荷最大值为输出，采用径向

基核函数，进行 SVM 预测模型的训练与测试，

并从以上 81 组数据中，随机抽取 54 组作为训练

集，27 组作为测试集。算法流程如图 1 所示。 
 

根据模型选定
自变量和因变

量

交叉验证选择回
归的最佳参数

c&g

利用最佳参数

训练SVM 拟合预测 拟合预测指标

 

图 1  SVM 预测模型整体流程 
Fig. 1  The overall process of SVM prediction model 

 

4.1  最佳参数的选择 

SVM 回归预测分析最重要的参数有 2 个，

分别是惩罚参数 c 与径向基核函数参数中的 g。c
表示对误差的宽容度，用于对分类间隔及错分样

本进行平衡。c 越高，对出现的误差越不能容忍，

容易产生过拟合；c 越小，则容易欠拟合[18]。c
过大或过小，都会使模型泛化性能变差，因此需

要找到一个最佳的 c。 
径向基核函数是一个以向量为自变量的函

数，可以基于向量距离运算输出一个标量。g 是

径向基核函数自带的一个参数，隐含地决定了数

据映射到新的特征空间后的分布。其值越大，支

持向量越少，其值越小，支持向量越多[19]。支持

向量的个数对训练与预测的速度存在影响。 
关于 SVM 回归预测分析最佳 c、g 的优化选

取，目前还没有公认统一的最好方法，比较常用

的方法就是让 c 和 g 在一定的范围内取值，对于

取定的 c 和 g，把训练集作为原始数据集并利用

K-CV（K-fold Cross Validation）方法在此组 c 和
g 下验证预测准确率，最终取使得预测准确率最

高的那组 c 和 g 作为最佳的参数。 
首先进行粗略的寻找，观察粗略寻找的结果

后再进行精细选择。图 2、图 3、图 4、图 5 分

别是 c、g 粗略寻找结果等高线图，粗略寻找结

果 3D 视图、精细选择结果等高线图、精细选择

结果 3D 视图。粗略寻找的 c 为 1.74，g 为 1；精

细选择的 c 为 1，g 为 2.83。 
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图 2  粗略寻找结果等高线图 
Fig. 2  Contour map of the rough seeked results 
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图 3  粗略寻找结果 3D 视图 

Fig. 3  3D view of the rough seeked results 
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图 4  精细选择结果等高线图 
Fig. 4  Contour map of the fine selection results 
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图 5  精细选择结果 3D 视图 
Fig. 5  3D view of the fine selection results 

 

4.2  SVM 训练与回归预测 

从 81 天的电力负荷最大值数据集中，随机

选取 54 天的数据，利用上面得到的最佳参数 c
和 g 对 SVM 模型进行训练，然后再对随机选取

的 27 天的数据进行回归预测。 
最终预测出 27 天的电力负荷最大值，并与

其实际负荷最大值进行比较，仿真结果如图 6 所

示。 
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图 6  SVM 回归预测结果图 
Fig. 6  Result figure of SVM regression prediction 

4.3  预测结果分析 

预测误差为预测值与实际值之差，相对预测

误差为预测误差与实际值的比值。预测误差图与

相对预测误差图分别如图 7、图 8 所示。由图可

知预测的第 10、12、24 个的误差相对较大，其

中第 12 个的误差最大，其他的预测结果基本准

确，总体上具有较高的预测精度。最后，求得预

测结果的均方误差 MSE=0.0041，相关系数

R=0.9631。 
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图 7  SVM 预测的误差图 

Fig. 7  Error figure of SVM prediction 
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图 8  SVM 预测的相对误差图 
Fig. 8  Relative error figure of SVM prediction 

5  结论 
对电力负荷最大值短期预测的准确度进行

有效地提升，先对 10 个最相关的影响因素进行
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了 KPCA 降维处理，然后构建了 SVM 预测模型，

采用了交叉验证法选择最佳回归参数并利用此

最佳参数训练 SVM 预测模型，最后是预测结果

的拟合，其均方误差达到了 0.0041，相关系数达

到了 0.9631。仿真结果表明，基于 KPCA-SVM
电力负荷最大值预测模型具有很好的预测效果。 
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