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基于自适应双向加权最小二乘支持向量机的超短期负荷预测 

王 岗
1
，姜 杰

1
，唐昆明

1
，张太勤

2
 

（1.输配电装备及系统安全与新技术国家重点实验室（重庆大学），重庆 400044；2.重庆新世纪电气有限公司，重庆 400039） 

摘要：应用模糊加权最小二乘支持向量机对超短期负荷进行预测，为了体现离预测点越远的历史负荷数据对预测点负荷值的

影响越不明显的特点，即“近大远小”的原则，在双向，即横向（输入样本）与纵向（训练样本集）引入时间域的隶属分布。

并用快速留一法在线优化模型的参数，实现了相关参数的自适应选择，克服了应用固定系数进行预测的缺点。应用某地区的

负荷数据进行了仿真预测，并应用不同的方法进行了对比。结果表明，所提出的方法与传统方法相比提高了超短期负荷的预

测精度。 

关键词：最小二乘支持向量机；双向加权；快速留一法；超短期负荷预测；自适应参数选择 

Ultra-short-term load forecasting based on adaptive bidirectional  
weighted least squares support vector machines 

WANG Gang1，JIANG Jie1，TANG Kun-ming1，ZHANG Tai-qin2 
（1. State Key Laboratory of Power Transmission Equipment & System Security and New Technology，Chongqing University，

Chongqing 400044，China；2. Chongqing New Century Electrical Co. LTD，Chongqing 400039，China） 

Abstract：Weighted least squares fuzzy support vector machines method is proposed for ultra-short-term load forecasting. In order to 
reflect the characteristic that the nearer data have a greater impact on the predicting value，the membership distribution of time domain 
is introduced in bi-direction, namely, transverse (output samples) and longitudinal (training samples). To overcome the disadvantage of 
predicting with a fixed coefficient，fast leave-one-out method is used to adaptively optimize the parameters on-line T． he load data 
from a substation is used for simulating and the applications of different methods are compared. The results show that the proposed 
method can improve the forecasting accuracy compared with traditional methods. 
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0  引言 

超短期负荷预测是对未来 1 h 以内的负荷进行

预测，其主要用于实时安全分析、实时经济调度、

自动发电控制[1]。长期以来，国内外学者对超短期

负荷预测的理论和方法做出了大量的研究，提出了

许多预测方法，如线性外推法[2-3]、神经网络法[4-5]

等，线性外推法为线性模型难以反映电力负荷的非

线性特性；而神经网络法存在容易陷入局部最优、 
“过拟合”、泛化性能力不强等缺点。以上方法的缺

点对预测的精度都存在一定的影响。 
近年来，Vapnik等[6-7]提出了标准的支持向量机

（SVM）方法已在许多领域取得了成功的应用，显

示出巨大的优越性，文献［8-9］利用SVM进行负荷

预测，收到了一定的效果。但SVM存在计算速度较

慢、鲁棒性不强等局限性。为解决速度问题，Suykens
等 [10-11]提出最小二乘SVM算法（LS-SVM）。目

前，最小二乘支持向量机在预测方面已有不少应

用[12-13]，都取得了一定的效果，也有相应的改进，

如文献[14]中考虑了影响预测精度的主要为近期样

本，故赋予各组样本一定的隶属度，使得训练中近

期样本的误差相对较小，远期样本的误差相对较大。

但该方法的LS-SVM相关参数为定值，其未随着样

本的更新而变动，在一定程度上降低了预测的准确

性。超短期负荷预测在不考虑气象因素的条件下，

预测样本的输入需考虑与预测时刻之前若干时段的

负荷值和相同类型日同一时刻的负荷值，这些信息

在时间上是纵向分布的，对所预测负荷的影响不同。

鉴于以上原因，本文提出了基于自适应双向加权最

小二乘支持向量机的超短期负荷预测，即对训练样
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本赋予纵向隶属度的同时，给各训练样本输入向量

的元素赋予横向隶属度，充分体现训练样本各个方

位“近大远小”的原则。同时为了能够根据新样本不

断更新模型相关参数，应用快速留一（ fast 
leave-one-out，FLOO）交叉验证法[15]对模型参数进

行优化，实现每次预测前模型参数的自适应选择。 

1  双向加权最小二乘支持向量机 

1.1 LS-SVM 

LS-SVM 是标准 SVM 的一种扩展。假设训练

样本集为 { }1 1 2 2T ( , ), ( , ), , ( , )N Ny y y= ⋅ ⋅ ⋅x x x ，N

为训练样本对的数目，其中输入
n

k R∈x ，输出值

R∈ky ，回归模型可以表示为  

( ) T ( )x w xy bϕ= ⋅ +       （1） 

其中： ( )∗ϕ 是把训练数据映射到一个高维特征空间；

w是加权向量；b 是常值偏差。则目标函数定义为 
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约束条件为 
T ( )k k ky b eϕ= + +w x ，  k=1,2,…,N   （3） 

其中： 0>γ 为惩罚系数，用来平衡模型的复杂度和

精度的； ke 为估计误差。 
1.2 输入向量的横向加权 

本文是多输入单输出模式，输入 ix 向量中的值

是随时间纵向分布的，通过加权处理体现不同时刻

的负荷值对预测值影响的差异。输入向量按式
in

i δδθ −−= )1( 加权，则加权后输入样本变为 

xi ki ix θ= ⋅
.

， k=1,2,…, l        （4） 
式中， l 为输入向量维数。 
1.3 训练样本集的纵向加权 

预测值不仅与输入向量中各元素的值相关，同

时也与训练的样本组有一定的相关性。近期样本对

预测值的影响相对较大，而远期的影响则相对较小，

所以根据历史样本对当前负荷影响程度赋予不同的

隶属度，减小早期样本对预测模型的影响，同时增

大近期样本对预测模型的影响。应用线性隶属度 iμ

予以赋值， Nβiβi /)1( −+=μ ，且 10 ≤≤ iμ ，

则输入样本集变为 

{ }1 1 1 2 2 2T ( , , ), ( , , ), , ( , , )N N Ny y yμ μ μ= ⋅ ⋅ ⋅x x x  

1.4 双向加权 LS-SVM 

将 1.2 节和 1.3 节加权理论相结合便构成

LS-SVM 的双向加权，此时目标函数（2）变为 
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约束条件同式（3），通过建立 Lagrange 方程求

解该问题： 
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其中， ka 为 Lagrange 乘子，根据 KKT 最优条件[6-7]

可得 
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其中，k=1,2,…,N。消去 ke 与 w ，则得到如下线性

方程组： 
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式 中 ：
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Ω是满足 Mercer 条件的对称函数。 
T( , ) ( ) ( )x x x xij i j i jKΩ ϕ ϕ= =     （10）      

本 文 选 择 高 斯 径 向 基 RBF 核
2

22
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*
*（ ） 。 ijΩ 表示矩阵Ω第 i

行第 j 列对应的值。则最终的非线性回归函数可以

表示为： 
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2  快速留一法 

2.1 快速留一法策略 

为了利用生成的新样本来不断更新双向加权

LS-SVM 的相关参数，实现预测模型相关参数的自
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适应选择，则需要快速有效的优化算法。传统的

LOO[11]法计算量大，FLOO[15]则使得模型参数的在

线选择成为可能。本文预测算法的横向加权参数 δ
取定值，则需要优化选择模型局部参数有 γ，σ和 β。 

记 = + CQ Ω V ，将式（9）重新分块为 
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对式（12）的分块矩阵进行求逆并用 FLOO 处

理后发现 
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由式（8）可知，改变各方程的顺序不影响各解，

各个样本的误差可以表示为 
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接下来就是如何确定 1−
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这里
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−= − = − ，对于正定矩阵

Q ，将其分解为三角矩阵。设 l
jiijr 1, == ］［R 为Q 的下
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TQ RR= ，设 1
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将上式求出的 1C−
ii 代入式（14），则预测误差可

以表示为 
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由于 iζ 与 QL 的计算量很小，所以计算训练样

本预测总误差的复杂度仅约 ）（Nο 。 
2.2 负荷数据的选择与应用 

采集数据生成最新样本，输入量 x（k）=
[Pd-L（k）,…,Pd-2（k）, Pd-1（k）, Pd（k-m）,…, 

Pd（k-2）, Pd（k-1）]样本输出量为 y（k）=Pd（k），
Pd-L（k）指与预测当天相同类型日最近的前 L 天 k
时刻的负荷值，Pd（k-m）指预测时刻前 m 个步长

点的负荷值，本文 L 取 3，m 取 5。取与预测时刻

最近的 N 组样本，并对样本按 1.2、1.3 节中的方法

进行横向、纵向加权，利用加权后的样本进行训练，

选择相应的最优参数来建立模型，利用建立的模型

进行预测。每次预测前要实现训练样本的更新，建

模过程见下节。 
2.3 在线建模过程 

本文对于横向加权参数 δ取 0.85，对于 γ、σ

以及纵向加权参数 β 采用实时优化处理，利用

FLOO 对预测模型的参数进行在线选择，具体步骤

如下： 
Step1. 基于已有的训练样本离线选择最优参

数 opt opt opt, ,γ σ β⎡ ⎤= ⎣ ⎦P 。 

Step2. 参考历史相应时刻的 P ，设定 P 的范

围，基于 FLOO 对参数进行优化，选择使训练样本

误差最小的一组最优参数 ,opt ,opt ,opt, ,s s sγ σ β⎡ ⎤⎣ ⎦ ，利

用确定的模型预测下一时刻的负荷值 y（k）。 
Step3. 当 前 预 测 结 束 后 ， 保 存 当 前 的

,opt ,opt ,opt, ,s s sγ σ β⎡ ⎤⎣ ⎦ ，将新生成的样本作为下次训

练样本的最近样本，同时删除离预测点时间分布最

远的样本，利用新训练样本离线选择最优参数

opt opt opt, ,γ σ β⎡ ⎤⎣ ⎦ 。为预测 y（k+1）做准备，回到

step 2。 

3  预测结果分析对比 

本文应用的平台是 Matlab7.1，硬件基础为主频

1.60 GH，内存 256 MB 的计算机上，在工具箱

toolbox LS-SVM lab 的基础上编制相应的程序完成

预测。以 15 min 为步长，预测一天 24 h 的负荷值，

每次预测一个时段，然后将该点加入历史序列，并

将预测结果与其他方法预测结果进行对比。  
在文献[14]的基础上引入横向加权是为了体现

不同时刻输入数据对输出数据的影响程度不同，用

图 1 对比文献[14]中的方法与引入双向加权方法的

预测效果进行对比（模型相关参数都为定值），为直

观，只对预测曲线的局部放大进行对比。 
由图 1 可以看出在考虑双向加权后的预测结果

比只考虑纵向加权的预测曲线更接近实际的负荷

值，可见在考虑了横向“近大远小”的原则后，预

测效果比单单考虑纵向加权的预测效果更佳。另外，

由于横向加权后，参与预测的数据大大减小，所以
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在预测耗时由原来未进行横向加权的 0.234 s 减小

为现在的 0.141 s。 

 
图 1 局部放大的纵向加权预测曲线、双向加权预测曲线和

实际负荷曲线 

Fig.1 Local magnified of vertical weighted prediction curve，
bidirectional weighted prediction curve and the actual load 

curve 

用 BP 神经网络法、双向加权固定系数支持向

量法、本文所提出的变系数支持向量法和文献[2]中
曲线外推法分别进行了预测。预测结果及相关处理

见图 2、图 3 与表 1、表 2。 

 
图 2 实际值与不同预测曲线对比 

Fig.2 Actual values and prediction curves 

 
图 3 不同预测方法相对误差曲线 

Fig.3 Relative error curves of different prediction methods 

表 1 几种模型的预测结果比较 

Tab.1 Comparison of the result of different models 

Method t/s 平均绝对百分比误差／% 归一化方差

1 可略 1.227 5 0.048 0 
2 8.672 1.157 9 0.038 0 
3 0.141 1.000 5 0.034 3 
4 0.435 0.809 4 0.022 1 

方法 1 文献［2］中应用的方法；2 表示一般线性自适应 

神经网络法；3 表示双向加权固定系数支持向量机模型； 

4 表示采用本文的变系数方法。 

表 2 误差范围个数对比 

Tab.2 Comparing the numbers of error ranges 

Method A B C D E 

1 46 34 9 6 1 

2 56 22 11 4 3 

3 59 21 9 5 2 

4 71 20 5 0 0 

A 表示：绝对百分比误差<1 的个数；B 表示：1≤绝对百分比 

误差<2 的个数； C 表示：2≤绝对百分比误差<3 的个数；  

D 表示：3≤绝对百分比误差<4 的个数； E 表示：绝对百分比 

误差≥4 的个数 

由图 3 可见变系数的预测效果明显比固定系数

的效果要好。因为变系数预测模型根据训练样本的

变化不断调整模型参数，充分体现近期数据对预测

值影响的情况，并使训练样本误差在模型相关参数

选择的范围内达到最小。 
预测时间对比与分析。文献[2]中所述的方法简

单，只由若干历史同一时刻的负荷值计算负荷增量

而来，所以预测用时极少，神经网络耗时最多。固

定加权最小二乘支持向量机将传统支持向量法中的

不等式约束用等式约束代替，减小了运算复杂性，

耗时较少。变系数预测法则由于对相关系数的自适

应选择，所以 CPU 耗时比固定系数预测多。 
预测精度比较。由表 1 可见，本文所提出的预

测方法的平均绝对百分比误差和归一化方差比所对

比的方法效果更满意。这是因为，文献[2]中的方法

难以反映负荷预测非线性的特点，且过分依赖历史

样本与当前预测值的相似性，而没有考虑到预测日

当天负荷变化的特点；神经网络法则易陷入局部最

优，难以保证解的最优性。本文所提出的方法则充

分考虑了近期数据对预测值的影响，赋予近期数据

较大的比重，同时，选择使训练样本误差最小的相

关参数来确定预测模型，所以预测精度相对较高。

另外由表 2 可见，本文提出方法的稳定性较好，预
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测值的绝对百分比误差未超过 3%。 

4  结论 

考虑到负荷预测“近大远小”的原则，本文应

用了时间隶属度分布的双向加权支持向量机的预测

模型，即输入向量横向加权与训练样本纵向加权。

为克服固定权重最小二乘支持向量机对预测精度的

影响，同时考虑到在线建模时间问题，用 FLOO 法

自适应优化模型参数，在解决固定权重方法预测的

同时也保证了较小的计算复杂度。应用本文提出的

方法，以 15 min 为步长，对一天 24 h 负荷进行了

预测，结果表明，该方法与传统方法相比，提高了

超短期负荷预测的精度。 
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