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一种模糊支持向量负荷预测法及其参数优化策略
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摘　要: 分析了电力系统负荷预测目前采用方法的不足,并根据电网负荷的特点提出一种基于模糊支持向量的核回

归方法,同时提出多参数同步优化策略,增强了该方法的实用性和有效性. 从理论上分析了小样本条件下,该方法可

以有效避免过学习的原因,它不需设计网络结构,降低了对实验人员经验的依赖程度. 与神经网络法进行对比实验,

实验结果表明了该方法的优越性和适用性,并具有较好的实用价值和应用前景.
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1　引　　言
　　电网负荷预测是电力系统的一项基本工作,对

开停机的宏观调控具有重要的指导作用. 预测的精

度直接影响到整个电力系统运行的经济效益,根据

历史负荷数据和相关条件预测电网的负荷是一个值

得深入研究的课题.

电网负荷受多种因素影响, 关系错综复杂, 模

糊,非线性,强扰动,难于精确建模. 自 20世纪 80年

代以来,国内外众多专家和学者对负荷预测和相关

技术进行了大量的理论分析和实例应用研究. 目前

采用的方法主要有: 时序分析法[1 ]、最小二乘法[2 ]、

灰色理论法[3 ]和人工神经网络法,其中又以神经网

络应用最为广泛. 神经网络以经验风险最小化

(ERM )为优化目标,训练的时候可以有极小的误差

甚至零误差,但对未经训练的新数据,往往表现出较

差的推广能力,存在过学习的先天不足,小样本情况

下这个缺陷尤其突出. 此外,局部极值点、收敛速度

慢、隐含层结构难于确定等缺点也较大地限制了其

应用. 网络结构的选择主要通过实验的方式反复试

凑,这个过程通常要花费较长的时间,在很大程度上

依赖于实验人员的经验.



针对神经网络的缺陷,研究人员提出了改进方

法[4, 5 ] ,并取得了较好的效果,从一定程度上提高了

预测精度,产生了较好的经济效益,但在算法原理上

仍然缺乏实质性的突破,因此难以从根本上改善神

经网络自身的不足.

针对负荷的模糊、非线性、强扰动等特点,本文

提出了一种模糊支持向量的核回归方法,与 3 层神

经网络进行对比实验,结果表明该方法具有较强的

鲁棒性和推广能力,它不需要专门设计网络结构,降

低了对实验人员经验的依赖程度,花费少量的训练

时间即可达到某一精度指标,对于多参数模型优化

时间过长、不利于工程实际应用的问题,本文提出了

一种多参数同步优化策略,成功地将优化时间缩减

至原优化时间的 0. 04◊～ 0. 06◊ ,使该方法的实用

性和有效性得到大幅增强.

2　模糊支持向量核回归方法
　　模糊支持向量核回归方法 (F2SV KR )建立在统

计学习理论 (SL T )基础之上,核函数为支持向量机

(SVM )提供了重要的构成模块[6, 7 ].

给定样本集 S = { (x i, y i) , i = 1, 2,⋯, n},如果

其输出是模糊的, 那么传统的核函数方法将不能对

它求解, 因为无法直接求解它对应的最优分类超平

面. 为此采取以下策略:首先将原回归问题转化为有

限维的模糊分类问题,得到模糊样本集

S F = { (x i, y i ± ∆y i, s i) ; z j },

s. t. i = 1, 2,⋯, n , j = 1, 2,⋯,m ,m ≤ n. (1)

其中: (x i, y i ± ∆y i) 是模糊输入样本, ∆y i 是正实数,

± ∆y i是 y i的左右展宽, si是该样本对应的模糊隶属

函数, z j = ± 1是第 j类的输出. 对多类分类问题,目

前 采 用 的 策 略 主 要 有[8 ]: O ne2again st2one,

O ne2again st2all,D irected A cyclic Graph (DA G).

通过映射 5 将原空间L 映射到特征空间H ,对

应使用核函数K ,令第 k 类样本中心为 xθk ,则该类样

本中样本点 x k t 的广义模糊隶属距离定义为以下形

式:

d k ( t) =

K (xθ, xθ) + K (xθ, x k t) + K (x k t, x k t). (2)

　　定义样本点 x k t的模糊隶属函数为

sk ( t) = d k ( t) öm ax d k. (3)

　　通过映射 5 将原空间L 映射到特征空间H ,令

y F = y ±∆y ,它将导致权向量w 和阈值 b的模糊,即

w F = w ± ∆w , bF = b± ∆b, ± ∆w 和± ∆b分别是w

和 b的左右展宽. 由此构建广义模糊最优分类超平

面方程

〈w F 5 (x )〉+ sy F + bF = 0. (4)

　　在非线性且不可分的情况下,引入松弛变量 Ν,

得到约束表达式为

[z j (〈w 5 (x )〉+ sy F + b) - 1 ] + Νj ≥ 0,

s. t. j = 1, 2,⋯,m . (5)

　　原二次规划问题转化为如下形式的模糊决策

机会约束规划 (FCCP) [9 ]:

m in{5 (w , s, C , Ν) =

[
1
2 (‖w F‖2 + s2 + C∑

m

j= 1
Νj ) ]},

s. t. P [
1
2 (‖w F‖2 + s2 + C∑

m

j= 1

Νj ) ≤ Γ] ≥ Σ1,

　　P {1 - z [〈w f 5 (x )〉+ sy F + bF ] ≥ Χ}≤ Σ2.

其中: C = f [d ( j ) ] 为惩罚因子,定义为广义模糊隶

属距离 d 的函数,对不可分情况下的错分样本进行

控制, 实现错分样本的比例与算法复杂度之间的折

衷处理, f 可设置为线性函数C = cd ( j ) 形式; Ν≥ 0

为松弛变量; Γ≥ 0和Χ≥ 0是设定的阈值; Σ1≥ 0, Σ2

≥ 0是一定的置信水平; P {õ} 表征事件{õ} 对应的

概率测度.

引入L agrange乘子 Α, Β,可得

m in [L (w , b, Ν) ] =

m in{
1
2
‖w F‖2 + C∑

n

i= 1
siΝi - ∑

n

i= 1
ΑiΝ-

∑
n

i= 1
Βi{Ε+ Νi + 1 - z i [〈w F Υ(x i)〉+

s ( i) y F ( i) + bF ( i) ]}}. (6)

　　根据鞍点定理,用L 分别对w , b, Ν求偏导,令其

为零,并将结果代入式 (6) ,得

m in{
1
2∑

n

i, j= 1
(∑

k

h= 1
z ihΑih - Αih) (∑

k

h= 1
z jhΑjh -

Αjh)〈Υ(x i) Υ(x j )〉- ∑
n

i, j= 1
[z j (∑

k

h= 1

(Αih -

Αjh)〈Υ(x i) Υ(x j )〉) + bF - 2 ] -

∑
n

i= 1
∑

k

h= 1
[ (Αih - C sih + Βih) Νih ]}.

约束条件为

∑
svm

Αsvm = ∑
n

i= 1
∑

k

h= 1
z ihΑih.

可得决策函数

f (x ) =

arg m ax [∑
svm

(∑
k

h= 1
z hΑh -

Αsvm )〈Υ(x ) Υ(x i)〉+ b ] =

arg m ax [∑
svm

(∑
k

h= 1
z hΑh - Αsvm ) K (x , x i) + b ].
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其中K 为核函数,常用的核函数有:线性核K (x , x i)

=〈x x i〉,多层感知器核 K (x , x i) = tanh (v〈x x i〉+

c) , 多项式核 K (x , x i) = (〈x x i〉+ 1) 2, 径向基核

K (x , x i) = exp (- ( (x - x i) öΡ) 2) 等.

3　多参数同步优化策略
　　对多参数模型进行优化时,最典型的问题是优

化时间过长, 不利于实际工程应用. 为此, 提出一种

多参数同步优化策略, 实验结果验证了该策略的有

效性.

给定参数序列

para = {p i, i = 1, 2,⋯, n},

各参数对应的取值范围为

bound = {[p ia , p ib ], i = 1, 2,⋯, n},

优化时的搜索步长为

step = {P is, i = 1, 2,⋯, n},

则内循环体总共需要执行的次数为

N 1 = ∏
n

i= 1
( [

p ib - p ia

p is
] + 1) , (7)

其中[õ ] 表示对õ做向下取整运算.

可见,即使内循环体执行一次只花费 1 s时间,

每个参数只迭代 10次,但是在 6个参数需要优化的

情况下,共需要花费大约 277. 78 h,这在工程应用中

是没有实用价值的.

基于此, 考虑将参数序列 para 分别处理, 对参

数 p k优化时,固定其余 (n - 1) 个参数{p 1,⋯, p k- 1,

p k+ 1,⋯, p n}. 定义误差指标为相对偏差百分比,即

E rr = [ ûL F - L R ûöL R ] × 100◊ , (8)

其中: L F 为预测值,L R 为真实测量值. 那么 p k 的取

值范围[p ka , p kb ]将对应于图 1所示的误差分布示意

图.

图 1　某取值范围对应的误差分布示意

设定某误差阈值Gatek ,取低于该阈值对应的参
数上下界 [pθka , pθ kb ], 并设置新的搜索步长 pθks. 每个

参数均作此操作,形成阈值截取面 (如果每个参数的

阈值设置为不同值,则阈值截取面不是平面,而是曲

面) ,如图 2所示.

采用上述方法, 一般经 4～ 5次迭代即可收敛

到较小的区间 bound3 = {[p 3
ia , p 3

ib ], i = 1, 2,⋯,

n},这种同步优化思想的程序执行示意如图 3所

图 2　多参数形成的阈值截取面三维示意

图 3　同步优化思想的程序执行示意

示.

需要注意的是:由于受当前计算机体系结构 (冯

õ诺依曼机) 的限制, 该程序在执行时是串行执行

的,不能真正实现“同步”, 如果采用生物计算机, 同

步的思想可以实现,但超出本文研究的范畴,这里不

做讨论. 在实验中发现,即使不能实现真正意义上的

同步,这种优化方法仍然体现出其优势,可做进一步

深入探讨.

内循环体总共的执行次数为

N 2 = (4～ 5)∑
n

i= 1
( [

pθ ib - pθ ia

pθ is
] + 1). (9)

这样效率将提高 Γ= N 1öN 2 倍,加入附加程序的开

销,最终的优化时间将缩减至原优化时间的 0. 04◊

～ 0. 06◊ ,从而使该方法在工程应用中的实用性和

有效性得到大幅增强.

4　预测实例
4. 1　数据预处理

采用 F2SV KR 和 3 层人工神经网络法 (ANN )

对某地电网 2003年 12月 1日至 2004年 12月 31日

的历史负荷数据进行对比实验. 电网负荷受多种因

素影响,如节假日 F ,日平均气温 T ,日最高气温 T H

和持续时间 tH ,日最低气温 T L 和持续时间 tL ,空气

湿度H ,当地居民生活水平提高L ,当地第一ö第二
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ö第三产业的相对比例 I 1, I 2, I 3 及其增长因子 G 1,

G 2, G 3,电能在能源消耗中所占比重 P 等. 由于是短

期峰值负荷预测, 故只取 F , T , T H , T L , 暂不考虑其

他因素对负荷的影响.

取预测日前 28天的数据,按是否为节假日分成

两种数据类型, 2004年 366天,形成 366个可用数据

集. 每个非节假日数据集包含 22～ 24个数据,每个

节假日数据集包含 4～ 6 个数据, 它们是预测日前

28 天对应数据类型的温度测量值和每天的最大负

荷测量值,按列向量排列成m × n矩阵. 对这种类型

的时间序列作预测的时候, 认为越接近预测日的数

据对预测的作用越大,设置权重为

W (p ) = aö( (b + 1) p ) , (10)

其中权重衰减因子 a和 b用于控制衰减速率, p 是所

用数据对应日期与预测日相隔的天数.

考虑到温度、负荷等物理量的变化范围差异很

大,量纲也不同,为了给高斯核函数标准差 Ρ的选取
提供参照系, 先对它们作标准化处理. 然后根据式

(1)～ 式 (3) 对数据作进一步处理,将其转化为模糊

样本集,取得适当的模糊隶属函数.

4. 2　参数分析

实验采用 3层神经网络, 通过试凑法选择隐含

层单元数;对 F2SV KR 采用高斯核,即

K (x , x i) = exp (- ûx - x iû 2öΡ2) ,

核参数 Ρ,惩罚因子C = cd ( j ) 的参数 c, Ε管道半径
对预测精度的影响非常大, 按上述介绍的多参数同

步优化策略进行优化,优化结果取值如下: Ρ = 4. 2,

c = 71. 5, Ε= 0. 001 2.

1) 固定 c和Ε, Ρ的取值区间为[ 0. 1, 15 ], E rr先

减小后增大,在 4. 2附近形成谷点.

2) 固定 Ρ和 Ε, c的取值区间为[ 1, 150 ], E rr 先

减小后增大,在 71. 5附近形成谷点. 表明 c太小,会

产生过学习现象; c太大, 会产生欠学习现象, 对推

广能力影响很大.

3) 固定 Ρ和 c, Ε的取值区间为[ 0. 000 1, 1 ], E rr

先减小后增大,在 0. 001 2附近形成谷点. 若 Ε较小,

有较多支持向量数,精度可提高,但太小会产生过学

习现象;若 Ε较大,支持向量数较少,精度降低,但推

广能力有所增强.

4) 式 (10) 中的权重因子 a = 82, b = 237,与其

他参数相比, a 和 b具有较大的调节空间,对预测精

度的影响相对较小.

4. 3　预测结果

取 366个集中在 2月份和 8月份的数据为测试

集,其余 10 个月的数据作样本集进行训练. 误差按

式 (8) 计算,预测误差如表 1所示.

　　　　　　表 1　每日峰值负荷预测误差 ◊

日期
2月

F2SV KR ANN

8月

F2SV KR ANN

1 3. 18 7. 70 2. 69 3. 10

2 1. 32 2. 24 0. 84 3. 54

3 2. 72 7. 60 1. 50 0. 80

4 0. 85 6. 89 2. 05 4. 14

5 3. 63 2. 76 3. 49 0. 50

6 1. 91 1. 58 0. 70 4. 24

7 2. 65 2. 00 3. 03 2. 15

8 1. 27 2. 63 0. 46 5. 07

9 0. 92 5. 51 2. 78 1. 97

10 1. 71 8. 21 4. 07 6. 65

11 3. 41 7. 51 1. 26 1. 07

12 3. 53 8. 99 1. 81 0. 13

13 2. 86 2. 16 0. 54 5. 36

14 3. 10 4. 86 1. 16 3. 04

15 1. 02 2. 60 4. 15 8. 33

16 1. 22 5. 52 2. 17 0. 22

17 1. 39 0. 30 2. 28 5. 41

18 0. 32 6. 37 3. 75 9. 30

19 2. 73 2. 75 4. 36 1. 68

20 0. 20 1. 03 1. 04 4. 61

21 3. 81 5. 73 2. 77 3. 48

22 3. 48 6. 92 2. 24 4. 08

23 1. 33 1. 79 4. 34 3. 79

24 3. 95 3. 30 0. 92 0. 64

25 3. 18 3. 81 2. 45 1. 77

26 0. 05 3. 95 4. 02 1. 00

27 0. 16 2. 84 2. 15 4. 23

28 3. 23 2. 81 1. 19 2. 87

29 1. 76 2. 32 4. 16 6. 46

30 — — 2. 69 2. 17

31 — — 0. 29 4. 19

平均误差 2. 10 4. 23 2. 30 3. 41

5　结　　论
　　针对电网负荷的特点提出了F2SV KR; 对多参

数优化耗时过长的问题进行了分析,提出了多参数

同步优化策略,成功地将优化时间缩短至原优化时

间的 0. 04◊～ 0. 06◊ ,增强了该方法的实用性和有

效性,并对参数的选择和预测结果的内在关系作了

详细的分析. 与目前普遍采用的ANN 进行短期峰

值负荷预测的对比实验可以看出, F2SV KR 的预测

精度高于ANN ,表明对电网负荷这种模糊、非线性

和强扰动系统,本文提出的F2SV KR 方法是一种行
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之有效的方案.

F2SV KR 以结构风险最小化SRM 为优化目标,

同时控制经验风险和置信范围,即使在样本数较少

的情况下, 也表现出较强的推广能力; 当样本较少

时,以经验风险最小化ERM 为优化目标的神经网

络法通常都会出现过学习现象,并且难以对其进行

有效的控制. F2SV KR 求解的是一个二次规划问

题,可以从理论上保证收敛到全局最优点;而神经网

络较容易收敛到局部极值点.

采用核函数将非线性问题从原空间映射到高维

特征空间,可以转化为线性问题进行求解,且可以越

过映射的具体形式,有效避免维数灾难问题;神经网

络通过启发式方法对特定问题进行求解,缺乏先验

信息时,网络结构的确定难以有效解决,通常用实验

的方式反复试凑,在很大程度上依赖于实验人员的

经验. 经过反复优化,神经网络虽然可以取得较高的

精度, 但是要达到同一精度指标, 需要花费很多时

间,而本文方法只需花费较少的训练时间即可做到.

预测电网负荷时, F2SV KR 方法和多参数同步

优化策略展示出良好的性能,具有较大的实用价值

和良好的应用前景. 分析其优势和可能存在的不足,

并通过深入分析电网负荷的特点,构建性能良好的

回归机是下一步要做的工作.
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