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基于SCE-UA支持向量机的短期电力负荷预测模型研究
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摘要:支持向量机(supportvectormachine,SVM)作为一种新颖的机器学习方法已成功应

用于短期电力负荷预测,然而应用研究发现SVM算法性能参数的设置将直接影响负荷预测

的精度.为此在对SVM参数性能分析的基础上,提出了SCE-UA(shuffledcomplexevolution-
UniversityofArizona)支持向量机短期电力负荷预测模型建模的思路及关键参数的选取,在
建模过程中引入了径向基核函数,简化了非线性问题的求解过程,并应用SCE-UA算法辨识

SVM的参数.贵州电网日96点负荷曲线预测的实际算例表明,所提SCE-UA支持向量机模

型不仅克服了SVM参数选择的盲目性,而且能提高预测准确率,是一种行之有效的短期电

力负荷预测模型.
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0 引 言

短期负荷预测对电力系统的安全、经济运行

起着重要的作用,无论是电网的经济调度、水火协

调、发电计划还是系统安全评估等,都需要有可靠

的负荷预测数据作为前提.长期以来,国内外专家

学者对短期电力负荷预测的理论和方法都做了大

量研究工作,提出了许多先进方法.其中,人工神

经网络具有良好的非线性逼近能力和自适应自学

习功能,在短期负荷预测上得到了广泛的应用,是
近十几年来研究和使用较多的一种方法,但神经

网络模型在提高模型的泛化能力上缺乏理论上的

突破[1].近几年来一种新的学习机———支持向量

机(supportvectormachine,SVM)模型在小样

本、非线性、高维问题及泛化能力方面表现突出,

得到了广泛关注,与神经网络学习方法不同,它以

最小化结构风险代替了传统的经验风险,且实现

了统计学中的VC维理论,对有限样本有较好的

泛化性能[2、3].
支持向量机包括用于解决分类问题的分类支

持向量机和用于函数拟合的回归支持向量机[4].

近来已经有一些将SVR用于短期电力负荷预测

方面的研究[5~9],且取得了较为理想的结果.然

而,支持向量机在应用上仍存在一些困难,即如何

设置影响算法性能的一些关键参数,如支持向量

机自身的参数、核函数选取及相应的参数等.该问

题也是将支持向量机应用于实际工程所碰到的热

点问题,许多学者对此做了大量研究工作[1、10~13],

并应用于短期电力负荷预测,取得了较好的结果.
本文提出SCE-UA (shuffledcomplexevolution-

UniversityofArizona)算法优化参数的SVM短

期电力负荷预测模型,对某实际电网进行日96点

负荷预测.

1 SCE-UA算法优化回归支持向量

机模型

1.1 回归支持向量机[14、15]

给定一个训练集

{(x1,y1),…,(xi,yi),…,(xl,yl)}⊂Rn ×R
(1)

式中:xi为输入向量;yi是xi对应的输出值;l为样



本个数.支持向量回归的基本思想是通过非线性

映射ϕ将输入空间数据映射到一个高维特征空间

中,然后在空间中进行线性回归,即

f(x)= <w,ϕ(x)>+b;w,x∈Rn,b∈R(2)

可以把上述问题定义为对一个损失函数进行

风险最小化的问题,回归函数实际上就是在一定

约束条件下的最小化规则化风险泛函:

1
2‖w‖

2+C·1l∑
l

i=1
Lε(yi,f(xi))

式中:第1项称为规则化项,可以使函数较为平

坦,提高泛化能力;第2项称为经验风险泛函,通
过不同的损失函数确定;常数C>0,它控制对样

本超出误差ε的惩罚程度.ε -不敏感损失函数为

Lε(yi,f(xi))=
|y-f(xi)|-ε;|y-f(xi)|≥ε
0; |y-f(xi)|<ε{

(3)

引入松弛变量ξi 和ξ*
i ,式(3)可以重新描述

为下面的优化问题:

min 12‖w‖
2+C∑

l

i=1

(ξi+ξ*i )

s.t. 
yi-<w,xi>-b≤ε+ξi

<w,xi>+b-yi≤ε+ξ*i

ξi,ξ*i ≥0

ì

î

í

ï
ï

ïï

(4)

这是一个二次优化问题,可以通过其对偶问

题来求解,其对偶问题为

maxW(αi,α*
i )=-12∑

l

i=1
∑
l

j=1

[(αi-α*
i )(αj-

α*
j )<ϕ(xi),ϕ(xj)>]-ε∑

l

i=1

(αi+

α*
i )+∑

l

i=1
yi(αi-α*

i )

s.t.∑
l

i=1

(αi-α*
i )=0;αi,α*

i ∈ [0,C](5)

求解后得到αi 和α*
i 的值,w的表达式为

w=∑
l

i=1

(αi-α*
i )ϕ(xi) (6)

f(x)=∑
l

i=1

(αi-α*
i )<ϕ(xi),ϕ(x)>+b (7)

对于非线性回归问题,是通过非线性变换将

输入向量xi 映射到高维特征空间ϕ(xi),转化为

类似的线性回归问题加以解决.其中K(xi,x)=
<ϕ(xi),ϕ(x)>称为核函数,描述了高维特征空间

的内积,在满足 Mercer条件的情况下选取,可以

有效避免空间中的“维数灾难问题”.表1列出了

较为常用的核函数.

表1 核函数

Tab.1 Thekernelfunctions

核 表达式 参数

线性核函数 <x,xi>

多项式核函数 (<x,xi>+1)d d
径向基核函数 exp(-‖x-xi‖2/2σ2) σ

Sigmoid核函数 tanh(b<x,xi>+c) b,c

1.2 SCE-UA算法[16、17]

SCE-UA算法是一种十分有效的进化算法,
其结合了单纯形法、随机搜索和生物竞争进化等

方法的优点,可以快速地搜索到连续型流域水文

模型参数优化的全局最优解[18].Sorooshian等[19]

和Kuczrea[20]分别采用SCE-UA算法解决水文

模型参数优选问题,结果表明,SCE-UA算法更有

效,鲁棒性更强,收敛速度更快,且收敛效果更佳.
所以,本文采用SCE-UA算法优化SVM 相关参

数,详细的步骤过程见文献[16].
SCE-UA算法中的参数可分为不确定性参数

和确定性参数两个部分,参数的设置会影响到优

化的效果,只有选择好算法中的参数,才能使算法

达到全局最优.研究表明,SCE-UA算法建议取

m =2n+1,q=n+1,α=1,β=2n+1.其中m
为复合形中点的个数,q为子复合形中点的个数,

α为复合形生成的连续子辈数目,β为复合形进化

的代数,n为维数.
1.3 支持向量机的SCE-UA参数辨识

SVM模型选择包括以下两个步骤:(1)选取

核函数;(2)支持向量机参数(C,ε)及核函数对应

参数的辨识.
选取合适的核函数可以大大简化具体问题的

求解难度,因此很多学者在核函数比较分析及如

何选择上展开相关研究[15、20].研究表明,径向基

核函数相对而言是较为通用的核函数,并且核函

数本身参数太多影响模型参数的优选.鉴于以上

原因,本文选择径向基核函数作为模型的核函数,
对应的SVM模型可以描述为

y=f(x|C,ε,σ) (8)
上式表示对于给定的参数(C,ε,σ),输入向量x就

可以得到输出值y.对于式(8)抽象的SVM模型,
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为了准确模拟给定的训练集{(x1,y1),…,(xi,

yi),…,(xl,yl)},模型中参数(C,ε,σ)的选择非

常重要,这也就是SVM 模型的参数辨识优选问

题.本文采用SCE-UA算法进行参数寻优,其优

化计算流程图如图1所示.在SCE-UA算法搜索

过程中,以日负荷预测准确率最大为目标函数,其
计算公式如下:

Ed = 1- 1
n∑

n

i=1

yi-y*
i

y*
i

æ

è
ç

ö

ø
÷

2æ

è
ç

ö

ø
÷×100%(9)

其中Ed 为日负荷预测准确率,yi 为i时刻负荷预

测值,y*
i 为i时刻负荷实际值,n为考核点数.

图1 SCE-UA算法优化SVM参数流程图

Fig.1 FlowchartofoptimizingSVMparameters

bySCE-UAalgorithm

2 基于SCE-UA支持向量机的短期

负荷预测

2.1 预测步骤

短期电力负荷预测需要考虑的影响因素很

多,主要因素有日分类(正常日、节假日等)、星期

类型(周一~周日)、日天气类型(晴、阴等)、日温

度(最高、平均、最低)等,而相似日的选取直接考

虑各种相关因素.本文通过负荷预测时间间隔差

异、日类型差异和日温度差异综合度量选取多个

相似日,以相似日负荷数据作为样本对SVM 进

行训练,最后用训练好的SVM 对预测日96点负

荷进行预测.

基于SCE-UA支持向量机的短期电力负荷

预测步骤如下:
(1)负荷数据预处理.电力系统短期负荷预测

模型在建模时需要大量的历史实际数据,而实际

数据大多来源于SCADA数据库,由于采集过程

中的各种原因会有多种错误产生,历史负荷数据

中往往包含非真实数据,通常称为“不良数据”或
“坏数据”.数据预处理就是在利用这些数据之前,

先对其进行分析加工,去除不规则数据和填补缺

失数据,消除不良数据或坏数据的影响.具体处理

方法参见文献[21].
(2)基于相似日方法选择样本.考虑了“近大

远小”的原则,取预测日前4个星期内的已知日作

为待选的相似日,选择星期类型、天气类型、日最

高气温、日最低气温作为影响负荷变化的主要因

素,根据文献[22]提供的思想和方法将相应的影

响因素映射到特征量映射表中.根据映射以后的

标准特征值确定日特征量的差异度、相似度,选取

相似日.差异度和相似度计算公式如下:

dij = ∑
m

k=1
|xik -yjk|2 (10)

rij =
∑
m

k=1
xikyjk

∑
m

k=1
x2ik ∑

m

k=1
y2jk

(11)

式中:dij、rij 分别为i、j两天特征量的差异度和相

似度;xik、yjk 分别为i、j两天第k 个特征量;m 为

特征量总数.
(3)归一化处理.为避免出现计算饱和现象,

要对训练样本集中的负荷数据进行归一化处理,

使输入的负荷数据在[0,1],t时刻负荷数据采用

如下归一化公式:

L̂t = Lt-Lmin

1.5Lmax-Lmin
;t=1,2,3,…,96(12)

其中Lt、̂Lt 分别为t时刻原始负荷数据和归一化

数据,Lmax、Lmin 分别为训练样本集中负荷的最大

值和最小值.
(4)将选取的相似日负荷数据作为SCE-UA

支持向量机预测模型的训练样本集,寻找出最优

参数向量(C,ε,σ),赋给SVM,再用样本数据对

SVM进行训练.
(5)用训练好的SVM对预测日的96点负荷
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曲线进行预测.
2.2 算例分析

运用本文所提模型,对贵州电网实际负荷数

据进行日96点负荷预测研究.取2007-07-01至

2007-08-20的数据作为样本数据集,预测2006-
08-21至2006-08-31的日96点负荷值.利用样本

集中各日的气候数据(包括日平均温度、日最高温

度、日最低温度、天气类型)和日96点负荷数据建

立预测模型.
用matlab编制程序,设定SCE-UA算法优

化解空间为3维,分别对应SVM的3个参数(C,

ε,σ),复合形的个数为10,每个复合形的顶点数为

7,子复合形中点的个数为4,复合形生成的连续

子辈数目为1,复合形进化的代数为7.SVM参数

C取值范围为[0.1,150],ε取值范围为[0.01,1],

σ取值范围为[0.1,10].图2和3是该电网2006-
08-311d96点负荷P 及其偏差率e的预测结果,

并和常规SVM 方法预测的结果进行了比较.参
数优化结果为 C=41.261,ε=0.010537,σ=
1.2031.

图2 两种模型负荷预测曲线比较

Fig.2 Comparisonofloadforecastingresultsoftwomodels

图3 两种模型日96点负荷预测偏差率比较

Fig.3 Comparisonofloadforecastingrelativeerroratdaily96pointsoftwomodels

从图2和3可以看出,SCE-UASVM模型虽

然在个别点的偏差率大于常规SVM 模型,但是

总体预测准确率要明显高于常规SVM 模型.该
日96点负荷预测偏差率基本都在2%以内,最大

偏差率为1.85%,平均偏差率为0.53%,日负荷

预测准确率达到99.32%,与支持向量机方法(最
大偏差率为2.18%,平均偏差率为0.62%,日负

荷预测准确率达到99.13%)相比,具有更高的预

测准确率.
表2列出了分别用本文所提出的SCE-UA
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SVM模型和SVM 模型对贵州电网2006-08-21
至2006-08-31日负荷进行预测的结果.从表中仿

真结果可以看出,两个模型在某些负荷点的预测

偏差都较大,而且各日最大偏差不是很稳定,这主

要是因为预测日的个别特征指标(例如最高温度、

最低温度)与其相似日有较大的出入,造成这些点

负荷较难预测准确.SCE-UASVM 模型预测各

日的最大偏差率平均值为2.09%,较SVM 模型

的2.37%降低了一些,而且各日预测的平均偏差

率变化幅度比SVM 模型小,同时可以获得较高

的日负荷预测准确率(都达到了99.25%以上).

表2 SCE-UASVM模型和SVM模型的负荷预测结果

Tab.2 LoadforecastingresultsoftheSCE-UASVMmodelandSVMmodel

日期
SCE-UASVM SVM

准确率/% 最大偏差率/% 平均偏差率/% 准确率/% 最大偏差率/% 平均偏差率/%

2006-08-21 99.25 3.38 0.52 99.20 4.05 0.57
2006-08-22 99.28 2.40 0.55 99.34 2.42 0.49
2006-08-23 99.29 2.00 0.56 99.26 2.87 0.57
2006-08-24 99.27 2.33 0.58 99.32 2.49 0.51
2006-08-25 99.25 2.20 0.59 99.25 1.86 0.60
2006-08-26 99.29 2.15 0.51 99.23 2.40 0.61
2006-08-27 99.41 1.43 0.46 99.37 1.48 0.49
2006-08-28 99.33 1.88 0.51 99.28 1.80 0.58
2006-08-29 99.40 1.70 0.47 99.19 2.81 0.64
2006-08-30 99.35 1.70 0.52 99.32 1.68 0.52
2006-08-31 99.32 1.85 0.53 99.13 2.18 0.62

均值 99.31 2.09 0.53 99.26 2.37 0.56

3 结 语

支持向量机(SVM)是结构风险最小化准则

实现的一种近似方法,有效避免了过学习问题,而
且将函数估计最终转化为二次规划问题,所以其

解在理论上是全局最优的.在对SVM 的参数性

能进行分析的基础上,本文提出了在国内外水文

模型参数优选中应用十分广泛的SCE-UA算法

来优化SVM 参数,并将其用于短期电力负荷预

测.仿真结果表明,与目前普遍应用的通过交叉验

证试算确定SVM 参数的方法相比,本文所提基

于SCE-UA支持向量机的短期电力负荷预测模

型,不仅克服了SVM参数选择的盲目性,而且具

有较高的预测准确率,在短期电力负荷预测中有

广泛的应用前景.
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Researchonshort-termelectricityloadforecastingmodelusingsupport
vectormachinebasedonSCE-UAalgorithm

LI Gang*, CHENG Chun-tian, ZENG Yun, LIN Jian-yi

(InstituteofHydropower&Hydroinformatics,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Supportvectormachine(SVM)isanoveltypeoflearningmachine,whichhasbeen
successfullyappliedtoshort-termelectricityloadforecasting.However,itsapplicationindicatesthat
howtoconfirmtheparametersofSVMalgorithmdirectlyaffectsforecastingprecision.Onthebasisof
analyzingtheparameterperformanceofSVMforregressionestimation,ashort-termelectricityload
forecastingmodelSCE-UA (shuffledcomplexevolution-UniversityofArizona)basedonSVMis
presented.Intheprocessofestablishingthemodel,theradialbasiskernelfunctionisintroduced,

whichsimplifiesthecourseofsolvingnon-linearproblems,andtheSCE-UAalgorithmisappliedto
identifyingtheparametersofSVM.Themodelisappliedtoshort-termelectricityloadforecasting
usingtheactual96pointsdailydatafromGuizhoupowergrid.Theresultsshowthattheproposed
modelnotonlyovercomestheblindnessofidentifyingSVMparameters,butalsoincreasesforecasting
precision.Itisafeasibleandeffectiveshort-termelectricityloadforecastingmodel.

Keywords:loadforecasting;SVM;SCE-UA;similarday
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