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基于偏最小二乘支持向量机的短期电力负荷预测方法研究 
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摘要：偏最小二乘（PLS）运算降低电力负荷数据之间的相关性，最小二乘支持向量机（LS-SVM）可以获得模型的全局最优

预测效果，减少预测过程的运算量。介绍了 PLS 和 LS-SVM 的基本原理，给出了 PLS-LS-SVM 建立短期日电力负荷预测模型的

过程，并用于某地区 2008 年的用电日负荷预测，预测的平均相对误差和最大相对误差分别为 0.685%和 8.8599%。与基于 AR(1)

模型的预测结果相比，PLS-LS-SVM 模型更高的预测准确性可为短期电力负荷预测提供有效依据。 
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Abstract：Partial least square (PLS) can decrease the correlation among the power load information The least square support vector ．

machine (LS-SVM)can get the global optional forecasting result of the power load and decrease the computation burden Principles of ．

the PLS LS， -SVM and PLS-LS-SVM are introduced PLS． -LS-SVM is used to establish short-term daily power load prediction 
forecast model and then the model is applied to the daily power load forecast in a certain area in 2008 Mean relative forecasting error ．

and maximal relative forecasting error are 0.685 percent and 8.8599 percent respectively Compared with the AR(1) model excellent ． ，

forecasting accuracy of the PLS-LS-SVM model can supply the short-term power load forecasting an effective way． 
Key words：partial least square(PLS)；least square support vector machine(LS-SVM)；power load forecasting；AR(1) model； 
forecasting error 
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0  引言 

随着电网技术水平的不断提高，围绕提高预测

精度的电力系统负荷预测工作具有十分重要的现实

意义。短期负荷预测一般指一年之内以天或小时为

单位的负荷预测，其意义在于实现发电容量的合理

调度，满足给定运行要求，使发电成本最小。 
电力负荷预测分为经典预测方法和现代预测方

法。经典预测方法包括趋势外推法、时间序列法、

回归分析等方法。现代预测方法包括灰色数学理论、

专家系统方法、神经网络理论、模糊预测理论等
[1-3]

。

由于电力负荷预测属于典型的非线性问题，以往人

们都是用人工神经网络来处理这种非线性问题，但

这种方法容易使预测陷入局部极小值。近年来出现

的以统计学习理论为基础的支持向量机（Support 
Vector Machine，SVM），有机结合了统计理论、机

器学习、优化理论等理论，根据结构风险最小化原

则自动学习模型的结构，通过调节控制参数改变模

型结构，可以用于电力系统的短期负荷预测
[4-8]

。 
偏最小二乘（Partial Least Squares，PLS）具有

高效提取信息的作用，自上世纪 80 年代以来一直有

较多应用。PLS 可以同时对输入和输出数据进行分

解，使得 PLS 模型能从较少的已知向量中得到尽可

能多的信息
[9]
。由于 PLS 采用的是线性回归，用于

非线性建模时性能较差，因此可以将 PLS 与 SVM
相结合进行日用电负荷的短期预测，提高模型的非

线性处理能力，可以取得比常用的时序法更好的预

测精度。 

1   偏最小二乘（PLS）回归分析 

PLS 回归方法常用于观测数据的“软”建模，

在同一算法下，可以实现回归建模、数据结构简化
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和多变量之间的相关分析，给多元数据分析带来极

大便利。根据对某地区的月用电负荷分析，发现当

月的日用电负荷和前面数月的日用电负荷之间具有

一定的相关性。因此，可以将每个月的日用电负荷

作为一个独立的输入变量矢量，用前数月的日用电

负荷预测后面每个月甚至数月的日用电负荷。实际

日用电负荷预测结果表明，将每个月的用电负荷作

为输入矢量，利用 PLS 方法，其预测精度大大提高。

PLS 的建模过程主要包括以下几步
[9]
。 

（1）数据的标准化处理 
对自变量 },,,{ 21 mxxxX = （m 为自变量的个

数）和因变量 y 进行标准化，使样本点集合的重心

与坐标原点重合，这样可以将不同量纲、不同数量

级的数据能在一起进行比较。标准化过程为 
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式中： 0 0i
E ,F 分别为 yxi、 的标准化向量； yx、 分别

为 yX、 的均值； yx SS 、 分别为 yX、 的均方差。 

（2）提取输入主成分 ht 和输出主成分 hu  
主成分分析的工作目标就是对多变量数据表进

行最佳综合简化，在确保数据信息损失最小的原则

下，对高维数据空间进行降维处理。基本原理就是：

如果在原数据中有m 个变量 mxxx ,,, 21 ，主成分分

析将考虑对该组数据中的信息重新组合，从中提取

h 个新的综合变量 )(,,, 21 mhFFF h < ，使这 h 个综

合变量能最多地概括原数据组中的信息，这些新的

综合变量就是主成分
[9]
。从输入变量 hE 和输出变量

hF 中提取主成分 ht 和 hu 的方法为  
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（3）偏最小二乘回归模型 
0F 关于 htt ~1 成分的回归方程为 
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则标准化变量的回归方程为  
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2  最小二乘支持向量机（LS-SVM）回归模型 

支持向量机具有很好的泛化能力，偏最小二乘

可以解决多变量之间的相关问题，以达到数据降维

和滤除噪声的目的。通过偏最小二乘回归从原始输

入数据 X 和输出数据 y 中提取出的主成分

httt ,,, 21 和 hu 分别作为支持向量机的样本输入和

输出，既能降低输入数据之间的相关性，提高模型

的预测能力，又能保证回归过程具有最小的预测风

险。而最小二乘支持向量机（LS-SVM）可以将 SVM
回归中的不等式约束转变成等式约束，简化优化过

程
[5-6]

。 
给定 l 个样本数据，其值表示为 ）kk yx ,( ，式中

n
k Rx ∈ 的 n 维向量， ky R∈ 为相应的输出变量。函

数拟合问题可以描述为如下的优化问题 
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其中， nn RR →⋅ :)(ϕ 是将输入数据映射到高维特征

空间的非线性函数，权值向量 knRw∈ ，误差变量和

偏置值满足 Ri ∈ξ 及 Rb∈ 。 γ 为损失系数，能够在

训练误差和模型复杂度之间取一个折衷以便使所求

的函数具有较好的泛化能力，并且 γ 越大，模型的

回归误差越小。 
定义核函数 ( ) ( ) ( )i iK x,x x xΨ Ψ= 代替非线

性映射，可以得到拟合函数 )(xf 的最小二乘支持向

量机估计函数为： 
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各参数可以通过将求解的优化问题转化为求解最优

Lagrange 乘子 ),,2,1( lii =α 和偏置b 的线性方程

得到，求解表达式如下： 
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这样，LS-SVM 算法将二次规划问题转变为一

组线性方程的求解。与标准 SVM 相比，减少了参

数调整和变量优化，大大降低了计算复杂度，同时

也提高了收敛速度。 
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3  PLS-LS-SVM 建模 

PLS-LS-SVM 方法主要是基于将经过特征提取

得到的各主成分向量组成得分矩阵 T，代替原有的

输入矩阵 X用于 LS-SVM 建模，使得输入变量的维

数大幅减少，在提高建模速度的同时也消除了由高

维变量共线性所引入的噪声。PLS-LS-SVM 的处理

过程分为以下三步: 
（1）特征提取 
由式（2）计算得到的向量 ii pt、 和 iw 分别构成

训练样本的得分矩阵 train 1[ , , ]T ht t= ，负载矩阵

],,[ 1 hppp = 和相关系数矩阵 1[ , , ]w hw w= 。 
（2）LS-SVM 建模 
用 trainT 、 trainy 训练 SVM 模型，得到参数最优

的 Lagrange 乘子 ),,2,1( lii =α 和偏置 b 。这里使用

LS-SVM 方法建模，求解式 
T
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其中， T1 为矩阵元素都为 1 的矩阵，矩阵维数由

I1−+Ω γ 的维数确定， I 为单位矩阵。其中

},,2,1,);,({ NlkttK lkkl ==Ω=Ω 为核函数，可以采

用 )/||||exp(),( 22 σlklk ttttK −−= 的形式， kt 和 lt 为

训练样本得分 trainT 的向量，通过式（10）可解出模

型系数 α、b 。 
（3）模型预测 
由待测输入矢量 testX 和前面计算得到的负载矩

阵W以及相关系数矩阵P计算测试样本的得分向量

testT ， 
T 1

test test ( )T X W P W −=           （11）                        
计算测试样本的预测值 

predict ( )
N

k k
k 1

y t K( t ,t ) bα
=

= +∑      （12）                    

其中：tk 为训练样本的得分向量，t 为测试样本 testT
的得分向量。 

4  电力负荷的实测数据和性能评价 

为了验证文中所提出的PLS-LS-SVM算法对短

期电力负荷预测的有效性，选用南通市海安县 2008
年的日用电负荷数据进行验证

[10]
，并与常用的时序

法预测进行比较。在预测过程中，以 1、2 月份的日

负荷数据作为两维输入矢量数据，训练样本建立适

当的数学模型后，预测后面 3 个月甚至更长时间的

用电日负荷。 
采用基于径向基（RBF）核函数的 PLS-LS-SVM

方法建立校正模型时需要设定损失系数 γ 和核函数

宽度 2σ 以及主成分数 h 三个参数。径向基核函数的

表达式为 

)||exp(),( 2

2

σ
i

i
xxxxK −

=         （13）     

分别考察 γσ 、2 和 h 变化时模型预测效果的变

化情况。以预测均方根误差（Root Mean Square Error 
of Prediction，RMSE）来衡量建模效果，其表达式

为 
2

pre pre

pre

( )ˆy y
RMSE

n
−

= ∑       （14）           

式中： preŷ 为校正样本因变量的 prey 实测值， pren 为

校正样本中数据组个数。用留一交叉验证的方法，

即依次剔除一个样本后用剩余的样本建模后，再用

模型预测被剔除样本的负荷值，最后得到对应的

RMSE。根据各参数对建模效果影响的分析，最终

确定 2 63, 1 000, = 10h γ σ −= = 。图 1 是该地区三到五

月份的用电日负荷。
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图 1 实际用电日负荷 
Fig.1 Original daily power load 

图 2 和图 3 是用 PLS-LS-SVM 方法、LS-SVM
方法和 AR 方法进行一步预测的预测结果与实际值

之间的绝对误差比较。从图中可以看出，基于

PLS-LS-SVM 方法的日用电负荷预测结果比基于
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LS-SVM 方法和 AR 方法的日用电负荷预测结果要

好得多，因为 AR 模型预测对平稳随机序列的预测

效果比较理想，而电力日负荷受气温等因素影响，很

难成为一个平稳随机序列[11]。同时，PLS 可以减少电

力负荷之间的相关性，从而进一步提高预测精度。 
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图 2 PLS-LS-SVM 和 AR 模型预测绝对误差比较 

Fig.2 Comparison between the absolute error from model forecasting of PLS-LS-SVM and AR 
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图 3 LS-SVM 和 PLS-LS-SVM 预测绝对误差比较 

Fig.3 Comparison between the absolute error from model forecasting of LS-SVM and PLS-LS-SVM 

为了比较各种预测方法的性能，采用平均相对

误差和最大相对误差表示预测的总体效果，计算表

达式分别为 
12

pre

1

1 ×100%
12

i

i i

y y
Mean _ Error | |

y=

−
= ∑（ ）（15）           

preMax( 100%)i

i

y y
Max _ Error | |

y
−

= ×  （16） 

表 1 列出了各种预测方法的比较结果。从表中

可以看出，AR 模型的预测性能最差，PLS-LS-SVM
预测的平均相对误差是 AR 模型和 LS-SVM 的 16%
和 56.15%，预测精度是 AR 模型和 LS-SVM 的 5.9
倍和 3.3 倍，最大相对误差也小于 10%，完全满足 

表 1 各种预测方法的性能比较 

Tab.1 Comparison among all the forecasting result 
 AR LS-SVM PLS-LS-SVM

RMSE 38.487 7 16.835 1 6.653 7 

ErrorMean _ /% 4.29 1.22 0.3 

ErrorMax _ /% 25.942 5 14.730 2 2.859 9 

实际电力系统负荷预测的精度要求。因此，基于

PLS-LS-SVM 的电力系统负荷预测方法可以用于电

力系统的短期负荷预测。 

5  结论 

在选取合适参数后，基于 PLS-LS-SVM 方法的

日用电负荷比基于 AR 方法和 LS-SVM 的预测精度

要显著提高，说明基于核函数的非线性建模方法确

实能有效减少由对象的非线性特性引起的系统误

差，而 PLS 方法能够降低信号间的相关性，和

LS-SVM 结合起来，可以有效提高模型的整体预测

性能。 
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