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基于组合优化理论的用电量预测模型① 
陈景柱 

(东北大学 信息学院, 沈阳 110819) 

摘 要: 为了提高用电量的预测精度, 提出了一种基于组合优化理论的用电量预测模型(AFSA-LSSVM). 首先相空

间重构用电量学习样本, 然后将学习样本输入到最小二乘支持向量机进行训练, 并采用人工鱼群算法优化 LSSVM

参数, 建立最优的用电量预测模型 , 最后采用仿真实验对模型性能进行测试 . 结果表明, 相对于对比模型, 

AFSA-LSSVM 可以准确刻画用电量的变化趋势, 提高用电量的预测精度, 预测结果更加可靠, 可以为决策者提供

有价值决策信息.  
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Abstract: In order to improve the prediction precision, a novel electricity consumption prediction model is proposed based 

on combination optimization theory. Firstly, the learning samples is obtained by phase space reconstruction. Then the 

learning samples are input into least square support vector machine and train, which the parameters of model are optimized 

by artificial fish swarm algorithm, and electricity consumption prediction model is established. Finally, the performance of 

model is test by simulation experiment. The results show that the proposed model can describe electricity consumption 

change rule, and improve the prediction precision. 
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1  引言 
  智能电网以高速, 集成的通信网络为基础, 采用

先进的传感设备和测量技术, 应用先进的控制方法及

决策系统, 实现可靠, 安全, 经济, 高效的电网运行, 

满足新形势下的用户需求和资产优化, 用电量的精确

预测直接决定智能电网的电量调度能力及电力资源的

利用率, 寻求高精确率的用电量预测方法成为当前研

究热点[1].  

由于用电量受到经济发展状况、能源、价格、气

候、民众生活习惯等多种因素的影响, 用电量呈现复

杂的非线性变化特征[2]. 当前电量预测方法分为传统

统计学方法和现代非线性预测法. 直传统统计学方法 
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主要以时间序列模型为主, 其根据历史统计和时间序

列的规律进行外推, 该方法存在判断偏差和过度拟合

等问题[3]. 现代非线性预测方法包括神经网络、模糊算

法、支持向量机等, 其支持向量机具有良好的非线性

和自适应性特点, 适合用于对新变化信息做出精确预

测的目标要求[4-6]. 最小二乘支持向量机(LSSVM)是由

支持向量机发展而来的机器学习算法, 能有效处理高

维、有限样本、非线性等问题, 因而被广泛应用于电

网负荷预测领域[7]. 然而, LSSVM 预测模型中关键参

数的选取会对预测精度产生较大影响, 有学者提出了

粒子群算法和蚁群算法优化 LSSVM 参数, 预测精度

和稳定性较 BPNN 方法有明显提高[8]. 大理研究表明,  
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LSSVM 预测参数间的关系复杂, 粒子群优化算法和

蚁群算法易陷入了不同程度的局部最优, 无法快速收

敛到全局最优, 因此如何对 LSSSVM 进行更合理的优

化, 对于提高用电量预测精度至关重要[9]. 人工鱼群

(artificial fish Swarm algorithm, AFSA) 算法是近几年

兴起的一种智能优化算法, 具有并行性、收敛速度快

等优点, 为了 LSSSMV 参数提供了一种新研究工具[10].  

为了提高用电量的预测精度, 提出了一种基于组

合优化理论的用电量预测模型(AFSA-LSSVM). 结果

表明, AFSA-LSSVM 提高用电量的预测精度, 预测结

果更加可靠, 可以为决策者提供有价值决策信息.  

 

2 人工鱼群算法优化最小二乘支持向量机 
2.1 最小二乘支持向量机 

设训练数据集为: X={xi,yi}, i=1,2,…,N, LSSVM 可

以描述为:  

    bxxf T += )()( jw            (1) 

根据结构风险最小化原则, 式(1)变为:  
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式中, γ为相关参数[10].  

引入拉格朗日函数进行求解 
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式中, ai 是拉格朗日乘子.  

依据 KTT 条件, 由 
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消去w 、 ie 可以得到如下的方程组:  
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x x 为核函数, 采用最小二乘法求解 a 和 b, 得 
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采用径向基核函数作为 LSSVM 的核函数, 其定

义为 
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式中, s 是核宽度参数.  

2.2 人工鱼群算法优化 LSSVM 参数 

由 LSSVM 的参数 γ 太小会使得对不满足约束条

件的点的惩罚力度不够, 使得训练误差变大, 模型的

拟合度不高. 而 γ取值太大, 会使模型接近实际经验风

险最小化形式, 会出现模型的拟合度过高, 但预测精

度却不高的问题. 相应的, 模型参数 2s 太小会导致过

拟合, 太大会使得回归函数过于平坦. 因此, 参数 γ和
2s 的选取就显得至关重要, 通常使用的是网格搜索或

者交叉验证法, 费时费力而且很难取得最优的效果. 

鉴于人鱼群算法(AFSA)具有较强全局搜索能力, 而且

具有简单和容易实现等优点, 本文采用 AFSA 来对

LSSVM 参数进行寻优, 减少了人为设定参数的不足, 

寻找到较理想的 LSSVM 参数, 以提高用电量预测精

度.  

对于用电量预测问题, LSSVM参数优化的目标就

是找到最合理的γ及σ, 建立最优的电量预测模型, 因

此电量预测的LSSVM参数优化数学模型为:  
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     AFSA 优化 LSSVM 参数的步骤具体如下 

    1) 参数初始化, 如拥挤度因子 δ, 最大迭代次数

Genmax 等参数. 令当前迭代次数 Gen=0;  

2) 计算初始鱼群当前状态的函数值, 将最优鱼的

状态及其函数值赋值给公告板.  

  3) 循环执行以下步骤, 直到满足鱼群算法的终止
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条件;  

while (Gen<=Genmax) 

{ 

 for (i=1;i<=N;i++) 

{ 

对第 i 条人工鱼进行行为选择, 执行较优行为;  

  更新公告板的最优解;  

   } 

   Gen++;  

} 

  4) 输出最优解(即公告板中人工鱼的状态和函数

值)得到 LSSVM 最优参数(γ,σ).  

  5) 利用最优参数建立最优用电量预测模型.  

2.3 AFSA-LSSVM 的用电量建模流程 

  综合上述可知, 基于 AFSA-LSSVM 的用电量预

测模型工作流程如图 1 所示.  

 
图 1  用电量预测模型的工作流程 

3 仿真实验 
3.1 数据来源 

月用电量易受气温, 节假日以及消费指数等影响, 

包含复杂的不确定因素, 是非线性的研究对象的典型

代表, 本文以月平均温度( )℃ 、社会消费品零售额(亿

元)、工业增加值(亿元)、居民消费价格指数(CPI)和进

出口总额(亿元), 上月用电量(亿千瓦时)为作为用电的

影响因素, 选取某地区 2004 年 1 月到 2013 年 10 月用

电量数据作为仿真数据, 具体数据如图 1所示. 其 2中

004 年 2 月到 2013 年 7 月用电量数据作为训练集, 把

2013 年 8 月到 10 月的数据作为测试集 , 构建

AFSA-LSSVM 的用电量预测模型, 并对 2013 年 8 月

到 10 月的用电量进行预测和分析.  
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图 2  用电量原始数据 

 

3.2 数据预处理 

  不同的影响因素和用电量数据的量纲不同, 为了

消除量纲不同带来的不利影响, 在建模之前, 对不同

数据进行预见处理:  
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3.3 学习样本的构造 

  由于用电量数据具有混沌性, 首先需要采用相空

间重构用电量预测模型的学习样本, 本文采用自相关

函数变化曲线如图 3所示, 从图 3可知, 最佳延迟时间

τ=4. 虚假近邻数和嵌入维数间的变化曲线如图4所示, 

从图 4 可知, 最优嵌入维数 m=6, 采用 τ=4, m=6 对用

电量流量数据重构, 得到 AFSA-LSSVM 的学习样本.  
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图 3  计算延迟时间 
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图 4  计算嵌入维数 

 

3.4 对比模型及评价标准 

为 了 测 试 AFSA-LSSVM 的 优 越 性 , 选 择 

PSO-LSSVM、BPNN 进行对比实验. 为了评价模型的

预测精度, 选取均方根误差(RMSE)和平均绝对百分比

误差(MAPE)作为预测结果的优劣评价依据, 它们定

义如下:  
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3.5 结果与分析 

3.5.1 AFSA-LSSVM 的预测结果 

  通过 AFSA-LSSVM 构建的用电量模型对训练集

进行预测拟合, 得到的拟合预测结果如图 2 所示, 并

且从 2013 年 8 月到 10 月的预测结果相对误差表(表 2)

的结果看出, 对于 2013 年 8 月到 10 月的用电量预测

值的精度是比较高的, 均在 5%以内, 实验结果表明

AFSA-LSSVM 对于用电量的预测是可行的.  
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(a) 拟合值与实际值之间的变化曲线 
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(b) AFSA-LSSVM 的拟合误差 

图 5  AFSA-LSSVM 的拟合性能 

 

表 1  2013.08～2013.10 预测相对误差 

时间 真实值 预测值 相对误差(%) 

2013.08 317.62 302.1665 -4.865 

2013.09 282.95 290.9342 2.822 

2013.10 273.14 262.1874 -4.010 

3.5.2 AFSA-LSSVM 与其它模型的预测性能对比果 

PSO-LSSVM 以及 BPNN 的拟合结果及拟合误差

如图 6 和图 7 所示, 它们预测结果的 RMSE 见表 2. 从

图 6、7 以及 2 的结果可以看出, AFSA-LSSVM 和

PSO-LSSVM 无论预测性能均优于 BP-神经网络模型. 

另外, AFSA-LSSVM 比 PSO-LSSVM 的预测性能效果

更优, 这是主要由于 AFSA-LSSVM 采用人工鱼群算

法对 LSSVM 参数进行优化, 找到更优的 LSVM 参数, 

建立的用电量模型预测性能更优.  
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(a) 拟合值与实际值之间的变化曲线 
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(b) BPNN 的拟合误差 

图 6  BPNN 的拟合性能 
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(a) 拟合值与实际值之间的变化曲线 
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(b) PSO-LSSVM 的拟合误差 

图 7  PSO-LSSVM 的拟合性能 

 

表 2  AFSA-LSSVM 与其它模型的预测性能对比 
预测模型 RMSE MAPE 

AFSA-LSSVM 0.0396 1.237% 

PSO-LSSVM 0.0489 1.783% 

BPNN 0.1390 7.255% 

 

4 结语 
  针对用电量复杂的变化特点, 提出一种 AFSA- 

LSSVM 的用电量预测模型, 预测结果表明, AFSA- 

LSSVM 可以较好的拟合用电量的变化趋势, 相对于

其它用电量预测模型, 预测精度得以提高, 预测结果

有助于决策者掌握用电量变化情况, 便于制定最优的

电网规划方案.  
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