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摘要：提出一种改进的基于离散小波变换和支持向量机的短期负荷预测方法。运用离散小波变换将负荷时间序列分解为高低 

频子序列，采用目前较为成熟的支持向量机方法，选择适当的参数对每个序列进行滚动式的单支预测，最后将各分支预测结 

果相加最终实现负荷预测。实例中负荷数据采用四川省某地区的历史负荷，对该地区的日 96点负荷进行全年预测，并将该 

算法与支持向量机算法进行比较，结果表明，该算法具有较高预测精确性。 
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O 引言 

短期负荷预测是电力系统运行的重要部分，特 

别是在经济调度，机组开停等方面具有重要的指导 

意义，因此对短期负荷预测的精度要求也越来越 

高【J J。长期以来，国内外学者对负荷预测的理论和 

方法做了大量的研究，现在应用最广泛的是人工智 

能技术(AI)，如神经网络(NN)【 I4]，模糊线性回归I5．o】 

等，这些方法考虑了负荷数据和影响负荷性质的特 

征间的关系。 

由 Vapnik等人提出的统计学习理论及从中发 

展出的支持向量机方法通过核函数将输入空间映射 

到高维特征空间，以线性形式解决问题，能较好地 

解决小样本、 非线性、高维数和局部极小点等实际 

问题[7】。目前支持向量机已经在短期负荷预测中得 

到广泛的关注 J。 

小波分析在时域和频域具有同样良好的局部化 

性质，可以对信号的细节加以提取、分析。特别是 

离散小波变换(DWT)在处理不稳定离散信号上是十 

分有效的。电力负荷具有特殊的变化规律，具有非 

线性和不稳定的特性，负荷变化的波动性反映到“时 

频”特性上，该部分负荷可以用非周期分量来描述。 

如果能提取出线性分量并加以分析，则可以把模型 

选择为离散频谱的形式，更利于负荷预测精确性的 

提高。目前，小波变换已经成功应用于电力系统的 

许多领域，并取得了一定的成果 Ü．̈J。 

本文提出基于小波变换和支持向量机的预测方 

法 (WSVM)，用于电力负荷短期预测，小波变换 

将电力负荷分解为高低频序列，从分解出的每个频 

率成分抽取出与预测负荷相关的特征值，作为支持 

向量机的输入并进行预测。每个序列选择不同参数 

提高预测效果，最后将序列的预测结果相加实现负 

荷预测。此前刘丁等人己提出将两种方法结合运用 

于电力系统短期负荷预测【l引，本文在其基础上进行 

改进，采用改进的支持向量机算法，对各种参数进 

行交叉验证得到最佳参数，选用包含气象因素在内 

的新输入量，以四川省某地区的日96点实际历史负 

荷作为训练集预测地区全年负荷，并将实验结果与 
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传统支持向量机的预测结果相比较，考察本模型的 

精确性与实用性。 

1 基本理论 

1．1小波变换原理 

对于一个能量有限函数 厂( )，相应的连续小 

波变换的逆变换方程为： 

f(t) n：WI(a,b)~a,b∽ (1) 

其中： ，，满足式 (2)： 

fc Wf(a,b)Ws(a,b)d- ~a2 G(f， )(2) 
当尺度因子和平移参数按二进制离散，即 

a=2 ，b=，z·2 (m为整数)时，其二进正交小 

波为： 

．  
(f)=2 j}f，(2一t—n) (3) 

使用多分辨分析和双通道滤波器频带分析的小 

波变换分解和重构步骤如图 I所示。分解步骤中， 

第～个高通滤波器的输出是细节部分 cD1，第一个 

低通滤波器的输出是近似部分 cA1。第 2个高通和 

低通滤波器将 cA1分解为cD2和 cA2。重构步骤中， 

通过小波系数重构信号，每个分支相加产生重构数 

据，例如 S=Dl+D2+A2 

、 j1 。r_———一  

@ 

分解 重构 

图 1小波变换分解和重构步骤 

Fig．1 Discrete wavelet decomposition and reconstruction 

1．2支持向量机原理 

支持向量机 (SVM)的基本思想是通过用内积 

函数定义的非线性变换将输入空间变换到一个高维 

空间，在这个高维空间中寻找输入变量和输出变量 

之间的一种线性关系。SVM 有严格的理论基础，是 

基于结构风险最小化原则的方法。本文采用的是改 

进的支持向量机回归算法 —SVR。 

对于训练样本集(Xi，Y Xi∈R 为输入变 

量的值，Y ∈R为相应的输出值，Z为训练样本个 

数。回归问题就是寻找一个从输入空间到输出空间 

式中：C，V为用来平衡模型复杂性项去lf l 和训练 

误差项的权重参数；￡为不敏感损失函数。 ， 

为松弛因子。 

对 于 约 束 条 件 ， 引 入 相 应 的 乘 子 

， ， ，77 ， ≥0，根据 wolf对偶技巧和拉 

格朗日算法求解上述问题，将得到 SVM 的回归函 

数 
f 

厂( )=∑( -~i)K(xi， )+易 (6) 
i=I 

K(x ， )=矽( ) ( )为核函数，通过非线性 

变换将原问题映射到某个高维特征空间中的线性问 

题上进行求解。 

本文采用目前普遍使用的改进的序列极小化方 

法 (SMO)求解 ， 】。 

2 小波变换一支持向量机预测模型 

2．1小波变换模型 

本 文选用具 有时频 紧支撑和 高正则性 的 

Daubechies小波对历史负荷序列进行分解。根据实 

验经验，采用 Daubechies4作为母小波，对该负荷序 

列用小波变换和Mallat算法进行3层分解，本文使 

用的负荷时间序列为日96点负荷。 

2．2样本输入量选择 

对于电力系统短期负荷预测，影响预测负荷的 

预测因子形成训练样本的输入参量 (1)预测日前 

k日预测时刻的负荷数据；(2)预测日前一日预测 

时刻之前 n个时刻的负荷数据；(3)预测日的气象 

数据。根据康重庆，牛东晓等人的研究【】 6J，对电 

力负荷有较大影响的气象数据包括最高温度、最低 

温度、平均温度，湿度、降雨、风速等，但本文编 

写的软件是为四川某电厂所编写的负荷预测软件， 
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电厂考虑温度对负荷的影响最大，实际情况中气压， 

湿度等其他因素信息电厂较难得到，而且电厂的气 

象为人工填写，气象因子越多人工操作越繁琐，因 

此只提供了相关的温度数据，在本文中只考虑了气 

象因子中的温度因素，将预测当日平均温度加入样 

本输入量中；(4)预测日的周属性，代表预测点前 
一

周的同时间点附近负荷数据。考虑这些因素后本 

文将输入量定为 16个，表 1为选取的样本输入量。 

表 1各序列预测值选取的输入量 

Tab．1 List of input features for different DW T components 

序列 样本输入量 预测值 

A3 A3(-1)～A3(一7)，A3(·1)一1～A3(一7)一l，L(一1)，T(0) A3(0) 

D3 D3(一I)-D3(一7)，D3(一1)一1一D3(一7)-1，L(一1)，『(O) D3(0) 

D2 D2(-1)-D2(·7)，D2(一1)一l-D2(一7)一1工(一1)，_，(O) D2(0) 

D1 D1(-1)～D1(一7)，DI(一1)一l—D1(一7)一1，，J(一1)， 0) D z(o) 

表 1中，L和 丁代表原始负荷和预测日的实际 

平均温度，A3，D3，D2，D1是离散小波变换后的 

负荷子序列，标号(0)，(一Ⅳ)，(一M一1分别表示预测 

时刻，预测前JV天同时刻，预测前Ⅳ天预测点的上 
一

时刻 。 

2．3预测模型 

结合小波变换和支持向量机达到短期电力负荷 

预测，具体过程图如图2所示。 

图 2短期电力负荷预测流程图 

Fig．2 WSVM load forecasting model 

经实验研究，本文采用预测效果最佳的高斯径 

向基函数作为核函数，即 

(7) 

对影响 SVM 回归特性的参数进行交叉验证分 

析和选取研究表明，参数 C， 和v对预测精度有 

直接影响。本文各参数将按照不同小波分解的序列 

进行交叉实验，以获得精确度最高的参数组合。 

3 实例分析 

本文使用的数据集为四川省某地区 2004年 1 

月 1日~2005年 12月31日的全天 96点 (15 min) 

的历史负荷数据以及气温数据。表 2是 2005年实际 

历史负荷的相关信息。 

表 2 2005年月负荷信息 (MW) 

Tab．2 Summary of 2005 load data(MW) 

月份 日最小负荷 日最大负荷 日平均负荷 

238．55 707．5l 442．74 

138．56 820．1l 393．61 

205．44  7l8．97 442．87 

四 278．62 583．07 442 43 

五 262．68 659．70 441．08 

／、 281．24 6l6．19 457．26 

七 203．6 637 29 464．85 

八 303．98 6l8．o0 448．06 

九 262．56 629．86 451．61 

十 243．81 605．79 451．2l 

十 一 302．99 627 21 467．18 

十 二 354．23 621．97 491．31 

在训练集序列的选取中，考虑训练集负荷序列 

时间跨度太短负荷序列无法包含季节，月，周等周 

期规律性，训练集负荷序列长则训练时间大幅增加 

影响运算速度，而且越靠近预测 日的负荷对预测的 

准确度影响越大，通过实验测试最终将预测目前三 

个月的历史负荷作为训练集，再长对预测精度影响 

很小。预测 2005年全年的日96点负荷，采用滚动 

式预测，预测一目的计算时间约为 8分 20秒。 

经过参数交叉实验验证，确定预测 A3序列的 

支持向量机最佳参数为 C=10，()- =0．01，v=0．5。同 

样对其他序列进行交叉实验发现：当(，- 变化时预 

测精度有明显变化，因此 D3，D2，D1的 C值和v 

值不变，()- 取为 0．05，0．1，5。为验证基于 DWT 

和 SVM 的短期负荷预测方法的有效性，考察模型 

性能，在预测结果中与普通的 SVM 方法预测的结 

果进行比较。SVM 方法核函数采用径向机核函数， 

参数取最佳参数为C=10， =O．1，v=0．5。 

实验采用平均误差、平均相对误差和均方误差 

来衡量预测的整体性能，定义为 

平均误差 
Ⅳ 

∑(y一 ／y) 

N 

平均相对误差 (MAPE) 

×100％ (8) 

N 

∑(y-／Y) 

N 

均方误差 (MSE) 

×100％ (9) 

(10) 
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其中：JⅣ为测试集中数据点总数，9为预测值，Y 

为实际历史负荷值。 

表 3是预测各分支序列以及用小波支持向量机 

与支持向量机预测实例短期电力负荷数据的平均相 

对误差。可以发现 A3序列的预测精度远好于 3个 

高频序列，也比预测的最终结果要好。WSVM预测 

样本的MAPE为 2．68％，达到良好的预测效果。图 

3是2005年 8月 lO日星期三96点负荷预测值与实 

际值的比较，该日为夏季温度最高，变化最为剧烈 

时期中的普通工作日，较为有代表性。图4为该日 

两种方法预测的预测误差比较。图中可见 WSVM 

比SVM在负荷波形突变处的预测精度好。图5，图 

6是2005年 8月第二周中的日预测和全年的月预测 

平均相对误差比较，可见小波变换提高了预测精度， 

实例证明基WSVM预测方法的预测精度高于SVM 

方法，且预测精度能够达到实际应用的要求。图 7 

是 WSVM法 2005年每月预测的平均误差曲线，月 

均平均误差为 1．16％，表4是WSVM法 2005年每 

月预测的均方误差，月均均方误差为 26．36 Mw， 

反映了预测的系统误差和准确率。 

表 3预测结果平均相对误差 

Tab．3 Mean absolute percentage error(MAPE)from the 

WSVM model 

l 小波变换序列 l WSVM SVM 
f A3 f D3 f D2 f D1 f 

MAPE l 2．11 I 8．38 I 76．73 l 164．2 l 2．68 3．03 

协  

萼45o 一一一：WsvM 

图3 2005年8月 10日星期三96点负荷预测值与实际值比较 

Fig．3 Comparison of actual and forecasted load from 2 models 

on Wednesday August 1 0，2005 

1 17 33 49 65 81 

时间f巧min) 

图 4 2005年8月 10 13星期三 96点负荷预测误差比较 

Fig．4 Comparison of forecasting errors on Wednesday August 

l0，2005 

二二 ：一 —  
一  

1 
一 一 一 一 SVM 

图5 2005年 8月第二周的日负荷预测误差比较 

Fig．5 Comparison of forecasting errors on day of second week 

in August，2005 

衄 

， 

2 5 

2 

I．5 ⋯  
1 

图 6 

Fig．6 Comparison 

3 5 

釜 3 

2．5 

2 

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

月份 

2005年月负荷预测误差比较 

offorecasting MAPE in the month of2005 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1l l2 

月份 

图 7 WSVM法 2005年预测月平均误差 

Fig．7 Forecasting average error in month of 2005 from W SVM 

model 

表4 WSVM法 2005年预测月均均方误差 (删) 

Tab．4 Forecasting M SE in month of 2005 from W SVM 

modeI(MW) 

月份 四 五 ／、 

MSE 25．70 36．40 24．9l l7．O8 22．24 24．11 

月份 七 八 九 十 十一 十二 

MSE 26．55 31．84 27．39 33．79 29．39 16．87 

4 结论 

本文提出的基于小波变换和支持向量机的短期 

负荷预测方法利用小波变换提取出电力负荷时间序 

列的细节成分，获得的序列分支规律性更强，采用 

不同参数模型的支持向量机方法进行预测更具针对 
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性。通过与支持向量机法比较表明，本文方法预测 

精度更高，在短期电力负荷预测具有广泛实用性。 
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