
基于改进 LS-SVM的短期电力负荷预测方法研究

刘岩，彭鑫霞，郑思达
( 国网冀北电力有限公司电力科学研究院，北京 100045)

摘要: 针对电力负荷随机性强、稳定性差、预测精度不理想等问题，提出了一种基于粒子群优化 PSO 和最小二乘支
持向量机 LS-SVM的短期负荷预测方法。模型的输入因子是负荷数据和气象信息等。粒子群优化算法用于实现
支持向量机参数的自动优化，建立了基于粒子群优化的最小二乘支持向量机短期负荷预测模型。通过仿真验证了
改进前后预测模型的准确性和有效性，结果表明，改进的预测方法具有收敛性好、预测精度高、训练速度快的优点。
本研究为我国短期负荷预测方法的发展提供了参考和借鉴。
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Abstract: Aiming at the problems of strong randomness，poor stability and unsatisfactory forecasting accuracy of power
load，a short-term power load forecasting method combining particle swarm optimization ( PSO) and least squares support
vector machine ( LS-SVM) is proposed in this paper． The input factors of the model are load data and meteorological infor-
mation． The particle swarm optimization algorithm is adopted to realize the automatic optimization of the parameter of the
support vector machine，short-term load forecasting model of the least squares support vector machine based on particle
swarm optimization is established． The accuracy and validity of the improved prediction model are verified by simulation，
the results show that the improved prediction method brings benefits to convergence，prediction accuracy and training
speed． This study provides a reference for the development of short-term load forecasting methods in China．
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0 引 言
众所周知，整个电力系统是一个瞬态系统，发电、

输电、配电和用电这四个过程同时形成动态平衡状
态［1］。精确地规划可确保瞬时电力系统始终高效、安
全地运行。电力系统的快速发展已成为社会经济发展
不可或缺的一部分，电力系统负荷预测是电力系统稳

定快速发展的重要基础［2］。近年来，许多研究表明，准
确的短期负荷预测对电力系统运行和经济发展有直接

影响。不断提高其精度不仅可以确保电力系统的可靠
运行，而且还确保了对用户的持续供电［3］。对短期负
荷预测方法的研究具有重要的现实意义。

目前，国内外学者对短期负荷预测方法进行了大

量研究。随着研究的不断深入，越来越多的研究朝着
传统预测方法和优化方法结合或多种不同预测模型或

方法的结合。文献［4］提出了一种基于一阶最小二乘
法的多时间序列方程模型来预测负荷，与非线性和非

参数方法相比，提高了负荷预测的准确性; 文献［5］通
过小波分解模糊灰色聚类对天气因素进行聚类，通过

聚类天气因素来确定预测日的相似日类型。将相同类
型的负载数据加载到神经网络中以进行负荷预测，提

高负荷预测的准确性; 文献［6］提出了一种基于负载聚
类、ＲBF神经网络共轭梯度学习和相似加权综合的大
用户负荷预测方法，获得了良好的预测结果。这些研
究为解决电力系统短期预测方法提供了理论依据。
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基于上述研究，提出了一种结合粒子群优化 PSO
( Particle Swarm Optimization ) 和最小二乘支持向量机
LS-SVM( Least Squares Support Veotor Maohine) 的短期
负荷预测方法。该模型以负荷数据和气象信息为输入
因子，引入粒子群优化算法优化模型参数。通过仿真
验证了改进预测模型的准确性和有效性。
1 系统框架
电力负荷预测系统具有负荷数据采集、数据分析

和数据管理功能［7］。结合云计算技术实现科学的电力
负荷预测，为用户决策提供依据。电力负荷预测系统
遵循标准化、可靠性、可用性、安全性、可扩展性和复杂
性的原则［8］。整个系统架构分为数据采集层、云数据
中心和数据可视化层。系统的总体框架如图 1 所示。

图 1 系统总体架构
Fig． 1 Overall architecture of system

2 预测模型
2． 1 LS-SVM预测模型
最小二乘支持向量机将最小二乘线性系统引入支

持向量机，最小二乘支持向量机的优化指数采用平方

项。采用等式约束用于替换标准支持向量机方法中的
不等式约束，并把标准支持向量机中解的二次规划问

题简化成求解线性方程问题。
设置一个培训样本 { xk，yk}

N
k = 1 ，k = 1，2，…，N。

其中 xk ∈ ＲN 为输入向量; yk ∈ Ｒ为输出向量; 回归函
数如式( 1) 所示［9］:

f( )x = ω·φ( x) + b ( 1)

式中 ω为权重向量; b 为偏执值; φ( )x 为输入空
间到高维特征空间的非线性映射。LS-SVM 的优化目
标如式( 2) 所示［10］:

min J = w，( )e = 1
2 w 2 + 1

2 C∑
N

k = 1
e2k

s． t． yk = ωφ x( )
k + b + ek，k = 1，2，…，

{
N
( 2)

式中 ek为误差，e∈ＲN×1为误差向量; C为控制误
差的惩罚程度。通过引入拉格朗日乘数，λ∈ＲN×1 ，带

入式( 2) 得［11］:

L ω，b，e，( )a = 1
2 ω 2 + 1

2 C∑
N

k = 1
e2k －

∑
N

k = 1
αi ω·φ x( )

k + b + ek － y( )k ( 3)

由 KKT条件，如式( 4) 所示［12］:

L
ω

= 0 → ω = ∑
N

k = 1
αkφ( xk )

L
b

= 0 →∑
N

k = 1
αk = 0

L
ek

= 0→αk = Cek， k = 1，2，…，N

L
αk

= 0→ωφ( xk) + b + ek － yk， k = 1，2，…，















 N

( 4)
消去 ω和 e，则式( 4) 的解如式( 5) 所示［13］:
0[ ]Y = 0 QT

Q K + C－1[ ]
I

b[ ]α ( 5)

式中 α = α1，α2，…，α[ ]
k

T ; Q = 1，1，…，[ ]1 T ;

y = y1，y2，…，y[ ]
k

T ; I为单位矩阵; K 为核矩阵; C 为
正则化参数; K xk，x( )

k 为选择合适的核函数，且

K xk，x( )
k = φ x( )

k ·φ x( )
k ，并通过引入核函数简化计

算。LS-SVM预测模型如式( 6) 所示［14］:

y = ∑
N

k = 1
αkK x，x( )

k + b ( 6)

通过对式( 5) 进行求解，得到 αk 和 b。K x，x( )
k 为

输入空间到高维特征空间的非线性映射。其中
K x，x( )

k 为径向基核函数，如式( 7) 所示
［15］:

K x，x( )
k = exp － x － xk

2

2σ
[ ]2

( 7)

式中 x表示 m维输入向量; xk 为第 i个径向基函数
的中心; σ为标准化参数; x － xk 为向量 x － xk的范数。

在 LS-SVM 建模过程中，有必要确定两个参数 C
和 σ。C值越小，偏差惩罚越小，支持向量机回归曲线
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就越平稳，越有可能导致学习不足; C 值越高，偏差惩
罚越大，大部分点都可以满足，可能导致过度学习。当
σ很小，可能会发生局部优化，能够导致 SVM产生过训
练; 如果 σ很大，则很容易发生欠训练［16］。

LS-SVM建模的具体过程如图 2 所示。具体的建
模步骤如下:

步骤一: 找到输入，纠正误差并将其标准化;

步骤二: 形成一天的训练样本;

步骤三: 对参数 C和核参数 σ进行确认;
步骤四: 计算 αi 、b参数，建立 LS-SVM预测模型;
步骤五: 预测一天的 24 h负荷。

图 2 LS-SVM建模流程图
Fig． 2 LS-SVM modeling flow chart

2． 2 PSO优化的 LS-SVM模型
为了解决 LS-SVM短期负荷预测中经验选择参数引

起的大误差问题，运用粒子群算法对 LS-SVM 方法中核
函数的参数进行优化，建立 PSO-LS-SVM短期负荷预测
模型。粒子群优化算法是一种基于群体智能的启发式
算法，基本思想是在进化过程中，将“粒子”作为优化问
题的解，其适应性决定了粒子的优越性，并使用目标函

数来确定每个粒子的适应度［17］。新粒子的位置由飞行
速度 v决定，v的大小是根据种群进化过程的个体最优
pbestid 和全局最优 gbest计算。PSO具体搜索过程如下:

Vk+1
id = ωVk

id + c1 r1 pbestid － xk
i

( )
d + c2 r2 gbest － xk

i
( )

d

( 8)
xk+1
id = xk

id + Vk+1
id ( 9)

式中 i = 1，2，． ． ．，m，m 为粒子数; d = 1，2，…，
n，n为维数; c1 和 c2 为自学习系数和社会学习系数; r1

和 r2 为随机数，在［0，1］之间; x
k
id 和 Vk

id 为第 k 次迭代
的位置和速度。
为了获得更好的预测结果，需要在构建预测模型

之前设置以下参数:

( 1 ) 粒 子 群 优 化 算 法 的 搜 索 范 围: C ∈
0． 1，[ ]150 ，σ∈ 0． 1，[ ]10 ［18］;
( 2) 粒子的数量: 选择 m = 20 ，以防止由于粒子的

数量过多而导致全局优化［19］;

( 3) 惯性权重 ω : 适当 ω 值对于实现全局搜索和
局部搜索都很重要。不仅减少迭代次数而且提高运行
效率，最终找到最优解，ω∈ 0． 4，0．[ ]9 ［20］;
( 4) 加速常数: 设置学习因子 c1 和 c2 ，以使粒子向

组内最优个体进行学习，每次总结最后达到组内最优

点。文中 c1 = c2 = 2。PSO-LS-SVM模型流程图如图 3
所示，预测模型的实现步骤如下:

步骤一: 从历史数据中检索输入变量;

步骤二: 形成一天训练样本矩阵;

步骤三: 使用 PSO算法初始化种群;
步骤四: 计算粒子的适应度，设置 pbestid 和 gbest，

更新粒子的速度和位置，最后使用粒子群对种群进行

优化;

步骤五: 满足条件返回到第四步，并重复以达到停

止状态;

图 3 PSO-LS-SVM模型流程图
Fig． 3 Flow chart of PSO-LS-SVM model
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步骤六: 建立 PSO-LS-SVM预测模型;
步骤七: 预测一天的 24 h负荷。

3 仿真分析
3． 1 仿真参数
为了更好地评估 PSO-LS-SVM 模型的预测性能。

预测该地区各种日期类型( 工作日，周末和十一节假

日) 的负荷。从 2018 年 10 月起随机抽取 3 天，并与当
地控制中心的实际数据与 LS-SVM 预测模型的预测结
果进行比较。文中采集的数据主要包括历史负荷数据
和气象信息等，选出可用数据。表 1 ～表 3 为所示预测
结果的对比表，图 4 ～图 6 为相应预测对比曲线。

表 1 10 月 16 日预测模型预测值与实际值( 工作日)
Tab． 1 Predicted and actual values of the prediction

model on October 16 ( working days)

预测模型

时刻

LS-SVM

实际值

/MW
预测值

/MW
平均绝对

误差 /%

PSO-LS-SVM

预测值

/MW
平均绝对

误差 /%

01: 00 732． 70 712． 33 2． 78 723． 40 1． 27

02: 00 696． 40 676． 97 2． 79 687． 84 1． 23

03: 00 688． 32 667． 80 2． 98 679． 02 1． 35

04: 00 688． 21 668． 32 2． 89 681． 26 1． 01

05: 00 688． 64 669． 01 2． 85 682． 16 0． 94

06: 00 697． 59 678． 34 2． 76 690． 54 1． 01

07: 00 790． 04 767． 84 2． 81 780． 96 1． 15

08: 00 859． 75 839． 55 2． 35 850． 72 1． 05

09: 00 871． 15 891． 53 2． 34 881． 69 1． 21

10: 00 868． 08 888． 66 2． 37 877． 11 1． 04

11: 00 858． 45 836． 98 2． 50 847． 54 1． 27

12: 00 891． 97 866． 02 2． 91 880． 38 1． 30

13: 00 977． 27 950． 39 2． 75 965． 73 1． 18

14: 00 819． 07 795． 48 2． 88 810． 30 1． 07

15: 00 814． 60 791． 06 2． 89 807． 51 0． 87

16: 00 827． 72 803． 30 2． 95 820． 19 0． 91

17: 00 846． 31 821． 01 2． 99 836． 07 1． 21

18: 00 886． 60 864． 78 2． 46 878． 70 0． 89

19: 00 981． 35 957． 50 2． 43 968． 98 1． 26

20: 00 959． 52 936． 88 2． 36 946． 76 1． 33

21: 00 902． 40 881． 37 2． 33 891． 48 1． 21

22: 00 846． 44 825． 53 2． 47 837． 05 1． 11

23: 00 827． 66 805． 23 2． 71 819． 22 1． 02

24: 00 758． 99 738． 12 2． 75 750． 34 1． 14

图 4 10 月 16 日预测对比曲线
Fig． 4 Forecasting contrast curve on October 16

表 2 10 月 14 日预测模型预测值与实际值( 周日)
Tab． 2 Forecast and actual values of the forecast

model on October 14 ( Sunday)

预测模型

时刻

LS-SVM

实际值

/MW
预测值

/MW
平均绝对

误差 /%

PSO-LS-SVM

预测值

/MW
平均绝对

误差 /%

01: 00 648． 69 629． 35 2． 98 641． 03 1． 18

02: 00 646． 15 627． 47 2． 89 639． 23 1． 07

03: 00 620． 18 601． 88 2． 95 614． 78 0． 87

04: 00 613． 77 595． 41 2． 99 608． 18 0． 91

05: 00 626． 69 611． 27 2． 46 619． 10 1． 21

06: 00 656． 23 640． 28 2． 43 650． 39 0． 89

07: 00 679． 89 663． 85 2． 36 671． 32 1． 26

08: 00 745． 34 727． 97 2． 33 735． 42 1． 33

09: 00 813． 35 793． 26 2． 47 801． 97 1． 40

10: 00 824． 29 800． 31 2． 91 814． 32 1． 21

11: 00 800． 87 777． 24 2． 95 791． 10 1． 22

12: 00 797． 10 774． 94 2． 78 786． 97 1． 27

13: 00 845． 19 821． 61 2． 79 834． 80 1． 23

14: 00 755． 87 733． 34 2． 98 745． 66 1． 35

15: 00 792． 42 769． 52 2． 89 784． 42 1． 01

16: 00 793． 11 769． 72 2． 95 785． 66 0． 94

17: 00 794． 62 772． 68 2． 76 786． 59 1． 01

18: 00 822． 48 799． 36 2． 81 810． 96 1． 40

19: 00 893． 10 872． 11 2． 35 881． 04 1． 35

20: 00 931． 61 909． 81 2． 34 920． 34 1． 21

21: 00 871． 98 851． 32 2． 37 862． 91 1． 04

22: 00 849． 96 828． 71 2． 50 839． 16 1． 27

23: 00 758． 83 736． 75 2． 91 748． 91 1． 30

24: 00 690． 96 670． 57 2． 95 683． 08 1． 14
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图 5 10 月 14 日预测对比曲线
Fig． 5 Forecast contrast curve on October 14

表 3 10 月 1 日预测模型预测值与实际值( 特殊节假)
Tab． 3 Predicted and actual values of the forecast

model on October 1 ( special holidays)

预测模型

时刻

LS-SVM

实际值

/MW
预测值

/MW
平均绝对

误差 /%

PSO-LS-SVM

预测值

/MW
平均绝对

误差 /%

01: 00 659． 38 641． 18 2． 76 650． 48 1． 35

02: 00 644． 69 626． 57 2． 81 638． 17 1． 01

03: 00 651． 94 636． 62 2． 35 641． 25 1． 64

04: 00 647． 24 632． 09 2． 34 636． 94 1． 59

05: 00 630． 31 615． 37 2． 37 621． 49 1． 40

06: 00 671． 81 655． 01 2． 50 662． 74 1． 35

07: 00 714． 23 730． 37 2． 26 722． 87 1． 21

08: 00 792． 62 815． 69 2． 91 800． 87 1． 04

09: 00 817． 23 838． 40 2． 59 828． 43 1． 37

10: 00 822． 91 801． 76 2． 57 812． 21 1． 30

11: 00 797． 97 775． 14 2． 86 788． 87 1． 14

12: 00 821． 05 798． 22 2． 78 810． 62 1． 27

13: 00 882． 70 858． 07 2． 79 871． 84 1． 23

14: 00 788． 89 765． 38 2． 98 780． 37 1． 08

15: 00 759． 49 737． 54 2． 89 751． 36 1． 07

16: 00 769． 78 747． 07 2． 95 763． 08 0． 87

17: 00 775． 00 751． 82 2． 99 760． 97 1． 81

18: 00 802． 25 782． 51 2． 46 792． 54 1． 21

19: 00 842． 99 822． 50 2． 43 835． 48 0． 89

20: 00 923． 01 901． 22 2． 36 911． 38 1． 26

21: 00 884． 81 864． 20 2． 33 874． 81 1． 13

22: 00 811． 60 791． 55 2． 47 801． 45 1． 25

23: 00 758． 75 736． 67 2． 91 749． 57 1． 21

24: 00 666． 67 647． 00 2． 95 659． 87 1． 02

图 6 10 月 1 日预测对比曲线
Fig． 6 Forecast contrast curve on October 1

比较图 4 ～图 6，可以看出，改进预测模型的负荷
曲线比 LS-SVM模型更接近实际负荷曲线。从表 4 的
数据可以看出，LS-SVM 模型的平均绝对误差为
2． 68%，最大绝对误差为 2． 71%，最小绝对误差为
2． 65%。PSO-LS-SVM模型的平均绝对误差为 1． 17%，
最大绝对误差为 1． 24%，最小绝对误差为 1． 13%。

表 4 改进前后日误差比较
Tab． 4 Comparisons of daily errors before

and after improvement

日期 LS-SVM /% PSO-LS-SVM /%

10 月 16 日 2． 68 1． 17

10 月 14 日 2． 71 1． 24

10 月 1 日 2． 65 1． 13

平均绝对误差 2． 68 1． 18

3． 2 结果分析
根据上述仿真结果，运用粒子群优化和粒子群优

化迭代的思想确定最优目标函数值，确定最优参数，并

将其赋值给负荷预测模型进行负荷预测。PSO-LS-
SVM模型平均绝对误差较 LS-SVM 模型的平均绝对误
差低 1． 5%。结果表明经过 PSO 算法改进的 LS-SVM
模型提高了原模型的预测准确度以及效率。改进之后
的预测模型具有良好的预测效果，用于电力系统短期

负荷预测是有效和可行的。
4 结束语
短期负荷预测对于电力系统日常运行和优化调度

至关重要，文章提出了一种基于粒子群优化 PSO 和最
小二乘支持向量机 LS-SVM 的短期负荷预测方法。利
用粒子群优化算法自动优化模型参数，建立 PSO-LS-
SVM短期负荷预测模型。通过实例验证了改进模型的
正确性和有效性，结果表明，改进模型具有较高的预测

精度和较好的预测效果。鉴于当前实验室设备和数据
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规模，研究仍处于起步阶段，在此基础上，逐步改进和

完善将成为下一步的重点。
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