
 

 

基于 LSSVM 的超短期负荷区间预测①
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摘　要: 智能电网的快速发展给电网运行带来了新的挑战, 为适应智能电网快速响应的要求, 实现对电力负荷未来

运行趋势的快速估计, 本文提出一种基于 LSSVM模型的超短期电力负荷区间预测方法, 所提方法在点预测的基础

上, 通过对样本数据的整体噪声方差进行估算来预测区间, 计算量小且大大减少了预测耗时. 在模型参数选取问题

上, 首先使用 Gamma Test噪声估计的参数确定方法确定最优的训练样本量和嵌入维数, 然后采用网格搜索的方法

选择最优超参数, 使 LSSVM 模型在训练样本上的拟合误差逼近估计出的最小噪声. 为验证本文所提方法的有效

性, 使用某电网的调度负荷数据进行了仿真实验, 其结果表明该方法不仅能够体现 LSSVM简单快速的特点, 还通

过对模型参数的优化使预测区间的准确性得到了保证.
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Abstract: The rapid development of smart grids has brought new challenges to grid operation. In order to adapt to the
requirements of rapid response of smart grids and to rapidly estimate the future operation trend of power loads, we
propose a prediction method of an ultra-short-term power load interval based on the least squares support vector machine
(LSSVM) model. This method predicts the interval by estimating the overall noise variance of the sample data on the
basis of point prediction. which has a small calculated amount and greatly reduces the prediction time consumption. With
regard to model parameter selection, the optimal training sample size and embedding dimensions are first determined
using the parameter determination method of Gamma Test noise estimation, and then the optimal hyper-parameters are
selected by the grid search method so that the fitting error of the LSSVM model on the training samples approximates the
estimated minimum noise. To verify the validity of the proposed method in this paper, we apply the scheduling load data
from a certain grid.to simulation experiments. The results show that the proposed method not only reflects the simplicity
and high speed of the LSSVM but also ensures the accuracy of the prediction intervals by optimizing the model
parameters.
Key words: ultra-short-term load prediction; LSSVM; interval prediction; Gamma Test; parameter optimization

 
 

电力系统负荷预测是电网调度管理、发电计划制

定的前提条件和关键环节, 精准及快速的负荷预测能

够给电网企业带来显著的经济效益, 目前智能电网技

术的快速发展需要电力系统具备更快的响应速度和更
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高的负荷预测效率, 而超短期负荷预测具有耗时短、

迭代频率快、准确度高等特性, 因此更加契合未来智

能电网系统的发展趋势和要求. 通过超短期负荷预测

可以使电力调度人员及时掌握电网负荷的变化趋势情

况, 为电力调度人员管理用电计划、实现电力电量平

衡调度提供更加科学的指导和依据[1].
目前电力负荷预测的主要研究方向包含点预测[2–5]

和区间预测[6–14], 而近年来国家经济的迅速增长使电

力系统负荷构成更加复杂[3], 各种不确定因素增多会使

点预测负荷模型的复杂度增加、预测精度下降 ,  而
相比于点预测方法, 区间预测方法能够对负荷波动范

围进行比较精确的估计, 更有利于负荷调度的评估与

决策, 也更加符合未来智能电网发展的需要. 区间预测

方法目前已有众多学者研究, 文献 [6–9]是基于概率性

的区间预测方法, 而概率性区间预测模型对样本完整

性要求较高, 需要大量统计数据用于实验, 同时难以验

证预测模型是否符合工程实际. 文献 [10–14]是基于机

器学习的区间预测方法 ,  常用预测方法有神经网络

(Artificial Neural Network, ANN)[10–13]、支持向量机

(Support Vector Machine, SVM)[14] 等. 基于神经网络的

预测模型通常存在模型收敛速度较慢的问题, 很难应

用于实时性要求较高的实际工程应用中, 文献 [14] 提
出一种基于 SVM的区间预测模型, 但其应用对象为贸

易数据, 而贸易数据与负荷数据特征差异较大. 作为

SVM 的一种改进模型, 最小二乘支持向量机 (Least
Squares Support Vector Machine, LSSVM)[15] 模型具备

更低的模型复杂度和更快的求解速度, 将其应用于负

荷预测能够极大提升算法运算速度, 其应用成效已有

大量论文论证.
针对上述分析, 本文提出一种基于 LSSVM 模型

的超短期负荷区间预测方法, 该方法继承了 LSSVM
预测模型计算简单且快速的优点, 计算成本较小. 而在

基于 LSSVM 的预测模型中, 另外一个值得注意的问

题是模型参数的选择, 由于在实际电网运行过程中统

计出的负荷数据通常会含有大量噪声, 针对数据含有

大量噪声的特点, 如果能够合理地估计出数据的噪声,
将为此类数据驱动模型的参数优化工作提供良好的依

据. Gamma Test[16] 作为一种独立于模型的基于数据的

噪声估计方法, 可在不知道具体的输入输出的数学模

型的情况下估计出样本的最小有效噪声, 文献 [17] 提
出用 Gamma Test估计 LSSVM参数范围, 然后用于预

测, 取得了较好的效果. 综上所述, 本文将使用Gamma Test
方法计算的最小有效噪声作为模型参数优化的训练停

止准则, 最后通过优化后的参数和估计噪声来计算预

测区间.
为验证本文方法的有效性, 以某电网全网负荷数

据为对象, 使用所提的区间预测方法进行超短期负荷

区间预测, 并与文献 [14]方法进行实验比较与分析. 

1   基于噪声估计的 LSSVM区间预测模型 

1.1   LSSVM 回归

LSSVM回归模型已发展较为成熟, 本文仅做简单

介绍, 其模型表示如下:
y = wTφ(x)+b (1)

φ(x) : Rl→ Rp

w ∈ Rp,b ∈ R

式中, x 是模型输入, y 是输出;  是样本空

间到高维特征空间的映射; 其中  分别表示

高维特征空间中的系数和偏差.
基于 LSSVM的回归模为:

min J{w,b,e} =1
2

wTw+
γ

2

N∑
i=1

e2
i

s.t. yi =wTφ(xi)+b+ ei (2)
γ

ei ∈ R

式中,  是正则化参数, i 表示第 i 个数据样本, 样本总

数为 N,  是第 i 个样本的拟合误差.
引入拉格朗日乘子, 将式 (2)转换为无约束优化问

题并求解下列条件:

∂L
∂w
= 0→ w =

N∑
i=1

αiφ(xi)

∂L
∂b
= 0→−

N∑
i=1

αi = 0

∂L
∂ei
= 0→ αi = γei, i = 1,2, · · · ,N

∂L
∂αi
= 0→ wTφ(xi)+b+ ei− y = 0, i = 1,2, · · · ,N

(3)
最终计算可得: 0 1⃗ T

−→
1 K +γ−1I

 · [ b
α

]
=

[
0
y

]
(4)

Ki, j = k(xi, x j) = φ(xi)Tφ(x j)
−→
1 = [1,1, · · · ,1]T y

式中, K 是核矩阵,  , I 是单位

矩阵, 并且 .  是包含输出样本的列向量.

求解式 (4), 可以得到回归模型如下:

ŷ =
N∑

i=1

αik(x, xi)+b (5)

在核函数的选择上, 综合考虑计算效率和预测效

2021 年 第 30 卷 第 3 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 185

http://www.c-s-a.org.cn


果, 本文使用高斯径向基函数[18]:

k(xi, x j) = exp
−||xi− x j||2

σ


 

1.2   LSSVM 区间预测模型

{xk,yk}lk=1 xk ∈ Rn yk ∈ R

{xi,yi}Ni=1

给定数据集 ,   为输入 ,   为输

出, 选取其中的 N 个样本 作为 LSSVM模型的

训练样本.
由式 (2)~式 (4)可得, LSSVM的输入输出模型为:

yi =

N∑
j=1

α jk
(
xi, x j
)
+b+ ei = f

(
xi,w∗

)
+ ei (6)

w∗ = [α1, · · · ,αN ,b] i = 1, · · · ,N式中,  ,  .
f (xi,w∗)

{x0,y0} ∈ {xk,yk}lk=1

由式 (5)可知,  一阶可导, 因此对给定数据

集中的任意一点 , 其在很小的局部范

围里的一阶泰勒展开式如下:

ŷ0 ≈ f
(
x0,w∗

)
+gT

0 ·
(
ŵ−w∗

)
(7)

gT
0式中,  由式 (8)计算而得:

gT
0 =

[
∂ f (x0,w∗)
∂w1

,
∂ f (x0,w∗)
∂w2

, · · ·, ∂ f (x0,w∗)
∂wN+1

]
(8)

在 LSSVM模型中:

gT
0 = [k(xi, x1), · · · ,k(xi, xN),1] (9)

根据式 (6) 和式 (7), 系统真实值和一阶泰勒公式

估值的误差可表示如下:

y0− ŷ0 ≈y0− f
(
x0,w∗

)−gT
0
(
ŵ−w∗

)
=ε0−gT

0
(
ŵ−w∗

)
(10)

ε0 ε0 ŵ其中,  为拟合误差, 基于 和 的统计独立性:

var (y0− ŷ0) = var(ε0)+var
(
gT

0
(
ŵ−w∗

))
(11)(

ε ∼ N
(
0,σ2

ε

))
var
(
gT

0 (ŵ−w∗)
)假设误差项服从正态分布 , 则式 (11)

中 可表示为[19]:

var
(
gT

0
(
ŵ−w∗

))
= σ2

εg
T
0

(
FTF
)−1

g0 (12)

其中 Jacobian矩阵 F 有如下的一阶微分形式:

F =



∂ f (x1, ŵ)
∂ŵ1

∂ f (x1, ŵ)
∂ŵ2

· · · ∂ f (x1, ŵ)
∂ŵN+1

∂ f (x2, ŵ)
∂ŵ1

∂ f (x2, ŵ)
∂ŵ2

· · · ∂ f (x2, ŵ)
∂ŵN+1

...
∂ f (xp, ŵ)
∂ŵ1

∂ f (xp, ŵ)
∂ŵ2

· · ·
∂ f (xp, ŵ)
∂ŵN+1


=
[
K, 1⃗
]

(13)

通过式 (11)和式 (12), 计算可得总方差为:

var (y0− ŷ0) = σ2
ε

(
1+gT

0

(
FTF
)−1

g0

)
(14)

σ2
ε s2

ε一般用其无偏估计 来代替:

s2
ε =

1
n−1

n∑
i=1

(
yi− ŷ2

)
(15)

ŷi (1−α)%至此, 我们得到关于 的置信度为 的预测

区间为:

ŷ0± t1−α/2
n−1 sε

√
1+gT

0 (FTF)−1g0 (16)

t1−α/2
n−1 n−1 (α/2)其中,  是 t-分布上自由度为 的 分位点.

具体算法步骤如算法 1.

算法 1. LSSVM区间预测算法

1) 初始化 LSSVM模型的参数;
α b

ŷin

ŷout

2) 通过式 (4) 求解 LSSVM 回归模型, 得到核函数矩阵 K 以及 和 ,
用式 (5) 计算出在样本上的拟合值 , 同时通过对预测出的结果进

行迭代, 计算出未来一段时间的样本输出预计值 ; ,
α=0.05 t1−α/2n−13) 给定置信度, 如 , 查 t-分布分位数表得到 的值;

4) 通过式 (9)、式 (13)、式 (14)、式 (16)计算出最终预测区间.
 

1.3   模型参数优化

基于 LSSVM 模型的区间预测方法中, 超参数的

选取是否合理会极大影响预测精度, 而电网运行过程

中的负荷数据在采集终端精度不足、汇总计算误差、

电网事故异常等因素的影响下, 通常含有固有噪声, 针
对含有噪声的样本数据, 往往很难在不考虑噪声影响

的情况下选取出最优参数组合.

s2
ε s2

ε

σ2
ε

var(r)

根据式 (16) 可以证明, 通过本文方法预测出的区

间, 其区间的宽度与样本拟合误差 成正比, 由于 替

代的是样本噪声方差 , 若以 Gamma Test估计出的样

本最小噪声方差 作为样本的噪声方差, 不仅能使

模型的拟合程度最好, 而且预测区间的宽度也较小.
基于上述分析, 本文建立模型参数的优化目标函

数为:

min J(m,n) = s2
ε −σ2

ε (17)

ei根据式 (3), 在 LSSVM回模型中, 误差 可表示为:
ei = αi/γ (18)

ei假设 均值为 0可以得出:

s2
ε =

1
n

n∑
i=1

(ei− ei)2 =
1
n

n∑
i=1

ei
2

=
1
n

n∑
i=1

αi
2

C2 =
αTα

nC2
(19)

采用 Gamma Test 来估计样本的噪声方差, 记为
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var(r), 则参数优化模型可表示为:
min J(m,n) =

αTα

nC2 −var(r)

s.t. yi =

n∑
i=1

αik(x, xi)+b+ ei, i = 1, · · · ,n
(20)

参数优化的算法步骤如算法 2.

算法 2. 基于噪声估计的参数优化算法

n m P

(n0, m0, P0)

n=n0 m=m0

1) 计算在不同训练样本个数 、嵌入维数 以及邻近点个数 条件下

使得 Gamma Test 计算的噪声方差最小的参数组合 . 并取

、 时的噪声方差作为最小噪声方差;
n=n0 m=m0

γ σ

(γ0, σ0)

2) 在 LSSVM 输入输出模型中, 取初始化参数 、 , 用网格

搜索的方法确定在 =1~800、 =10~500 范围下使式 (20) 取得最小

值的点 , 并用其作为 LSSVM区间预测模型的最优超参数.
 

2   算例分析

常用于评价预测区间的指标有预测区间覆盖率、

区间平均宽度以及考虑区间覆盖率和区间宽度的综合

评价指标, 具体描述如下:
(1) 预测区间覆盖率: PICP (Prediction Intervals

Coverage Probability):

PICP =
1

ntest

ntest∑
i=1

ci (21)

式中,

ci =

{1, (ŷout)i ∈ [Li,Ui]
0, (ŷout)i < [Li,Ui]

(22)

T = {xi,yi}ntest
i=1 ŷout其中,  为训练样本,  为输出, U 和 L 分

别为预测区间的上下界.
(2) 平均区间宽度: NMPIW (Mean Prediction Intervals

Width):

NMPIW =
1

R ·ntest

ntest∑
i=1

(Ui−Li) (23)

R = Tmax−Tmin式中,  .
(3)  考虑覆盖率及宽度的综合评价指标 :  CWC

(Coverage Width-based Criterion)

CWC = NMPIW
(
1+γ(PICP)e−η(PICP−µ)) (24)

式中,

γ =
{0,PICP ≥ µ

1,PICP < µ

η µ

η = 50 µ = 0.95

其中 ,   是跳变点 ,   是跳变幅度 ,  本文实验中选取

,  .

PICP 统计真实样本落在预测区间内的概率 ,
NMPIW 统计预测区间上界和下界之间的平均宽度, 通
常在同一置信水平的条件下, 预测结果的 PICP 越大、

NMPIW 越小, 则认为预测效果越好 [20]. 而 PICP 和

NMPIW 是一对相互矛盾的评价指标, 因此可以使用两

种指标同时兼顾的 CWC 作为一种更为均衡的评价指

标, CWC 是一个负评价指标, 其值越小越好. 在本文实

验中, 将使用以上 3个指标来量化预测区间的效果. 同
时, 为验证模型预测效率, 实验将统计区间预测耗时

CT (Cost Time of interval forecasting). 

2.1   实验数据及流程

取某省级电网调度负荷从 2019 年 11 月 1 日至

2019 年 11 月 30 日之间数据作为实验样本进行实验

(采样频率为 5分钟), 其负荷数据由省级电网从各地市

局汇总计算生成, 数据曲线如图 1所示. 从图中可以看

出电网调度负荷随时间变化呈现出一定的波动性和周

期性特征, 同时由于在采集、计算、汇总和上报等过

程中的各种不确定性因素影响下, 最终统计的负荷数

据会含有大量噪声.
 

200 400 600 800 1000 1200 1400

时间点 (5 min/个)

3500

3000

2500

2000

1500

负
荷

 (
M

W
)

 
图 1    某电网全网负荷曲线图

 

为说明本文所提方法的有效性, 实验将本文区间

预测方法 (Least-squares Support Vector Interval Predi-
ction, LSVIP)与文献 [14]所提区间预测方法 (Support
Vector Interval Prediction, SVIP)进行比较, 实验流程如

图 2所示. 

2.2   实验分析

(1) 参数优化

n= 600 m= 72 P=14

首先根据章节 1.3 的模型参数优化步骤对实验样

本数据进行参数优化, 通过算法 2 的步骤 1) 计算得到

使噪声方差最小的参数组合为 ,  ,  , 通
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(γ,σ)best = (91.2,5.9)

过算法 2 的步骤 2) 中网格参数优化方法进行搜索, 可
得 LSSVM模型的最优超参数为  .
 

构造预测区间

对各算法参数进行优化

比较预测结果

结束

否

是

开始

初始化样本输入输出
各参数算法参数

LSVIP 区间预测算法 SVIP 区间预测算法

计算区间覆盖率、平均区间面积、
综合评价指标、预测耗时等指标

重复 20 次?

 
图 2    实验流程

 

(2) LSVIP区间预测

选取置信度为 95%, 通过 LSVIP 方法预测区间,
其中一次区间预测结果如图 3所示.
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图 3    区间预测结果

 

(3) 比较实验

根据图 2 实验流程, 将本文 LSVIP 方法与 SVIP
方法通过区间评价指标进行比较, 结果如表 1.

表 1 中比较实验的统计结果表明 ,  本文所提的

LSVIP区间预测方法在区间宽度、区间综合评价指标

和预测速度上均优于 SVIP方法.
 

表 1     区间预测比较结果 (20次平均值)
 

算法 PICP (%) NMPIW CWC CT (s)
SVIP 94. 2163 0.1940 0.4644 12.4048
LSVIP 94. 3227 0.1491 0.3582 5.3595

 
 

(4) 误差分析

为更进一步说明本文预测方法的效果, 取 SVIP
和 LSVIP 预测区间的中值作为预测期望值, 并计算平

均绝对百分比误差 (MAPE), 20 次试验的误差曲线如

图 4所示.
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图 4    误差曲线

 

图 4误差分析实验结果表明 LSVIP方法在期望值

的预测精度上也优于 SVIP方法. 

3   结论与展望

负荷预测对电力系统的平衡调度和安全稳定运行

具有重大意义, 在未来电网智能化发展的趋势和背景

下, 其重要性愈加凸显. 本文针对此问题, 提出了一种

基于 LSSVM 的超短期负荷区间预测方法, 该方法具

有 LSSVM 模型计算速快速的特点 ,  同时使用基于

Gamma Test 估计出的最小有效噪声作为优化目标来

计算模型参数, 在大大减少预测耗时的同时提高了预

测区间的准确度.
通过电网用户负荷数据的仿真实验结果表明, 本

文提出的区间预测方法在预测区间的准确度和时效性

上都能满足实际工程应用的要求, 将其应用于负荷预

测系统可极大提升系统精度和灵敏度, 可为电力调度

工作者管理和分配发用电计划提供更为合理的依据和

参考, 从而保障电网安全高效运行.
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