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Abstract 
Short-term load forecasting accuracy directly affects the reliability of power system operation 
and power supply quality. Least squares support vector machine short-term load forecasting 
model based on model particle swarm optimization algorithm is proposed. The model optimizes 
the parameter of least squares support vector machines, with the test set error as the basis of 
judgment for optimal selection of the model parameters so as to improve prediction accuracy, 
avoid blind choice of model parameters in the forecasting process and prevent dependence on 
least squares support vector machine experience. We use this model to predict the loads on the 
grid and prove that the model has better convergence, higher accuracy and faster training 
speed. 
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摘  要 

短期负荷预测的精度直接影响电力系统运行的可靠性和供电质量。提出一种基于粒子群优化算法的最小

二乘支持向量机短期负荷预测的模型和算法，对最小二乘支持向量机的参数寻优，再以测试集误差作为

判决依据，对模型参数的进行优化选择，从而提高预测精度，避免最小二乘支持向量机对经验的依赖以

及预测过程中对模型参数的盲目选择。利用该模型对某电网进行负荷预测，证明该模型有较好的收敛性、

较高的预测精度和较快的训练速度。 
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1. 引言 

准确的短期负荷预测有利于电网安全、优质运行。为了提高电力短期负荷预测的准确性[1]，专家和

学者们提出了基于人工的神经网络预测模型和模糊系统预测[2]-[7]等模型。但由于人工神经网络和模糊系

统预测模型的预测精度，不能满足目前负荷预测的要求，因此一种新的学习机理论支持向量机(Support 
vector machine, SVM)模型被提出[8]，该模型与传统的预测模型不同，对目标函数实现了结构风险最小化

原理(Structural risk minimization, SRM)，经验风险最小化原理和VC维的界，其拓扑结构由支持向量决定，

克服了 ANN 结构依赖于经验的缺点，较好地解决了高维数、局部极小、小样本等 ANN 先天问题，对新

样本有较好的泛化能力[9] [10]。 
最小二乘支持向量机(Least squares SVM, LSSVM)是标准 SVM 的一种扩展，采用的损失函与 SVM 不

同，用等式约束代替了不等式约束，同时最小化误差的平方项，由于 LSSVM 所求解的是线性方程组，

因此非线性问题得到了简化，提高了运行效率。 
LSSVM 的提出以后，一般应用于模式识别法方面，但在负荷预测方面也有应用，如文献[11]结合混

沌特性的相空间重构理论和支持向量机的回归理论建立了基于负荷混沌特性和最小二乘支持向量机的短

期负荷预测模型。文献[12]提出了基于粗糙集理论和遗传算法的最小二乘支持向量机短期负荷预测模型。

文献[13]采用小波变换和最小二乘支持向量机混合模型进行电力系统短期负荷预测。文献[14]提出一种联

合灰色模型和最小二乘支持向量机回归算法的电力短期负荷智能组合预测模型。 
在实际应用过程中，在建立最小二乘支持向量机预测模型时，该模型的参数 γ 和σ 对模型性能有很

大影响。若正规化参数 γ 取值小，则对样本数据的惩罚就小，使训练误差变大，算法的泛化能力加强；γ
取值大，相应地的权重就小，算法的泛化能力变差。采用高斯核函数时，σ 的值太小会对样本数据造成

过学习现象，太大会对样本数据造成欠学习现象。虽然文献[15] [16]已经讨论了这些参数的确定方法，但

是这些方法基本上都是通过基于交叉检验的试探法或凭经验给出，具有一定的盲目性。本文采用改进的

粒子群优化算法选取 γ 和σ 。 
本文提出通过改进粒子群优化算法搜索过程，对最小二乘支持向量机的参数进行寻优，以测试集误
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差作为判决依据，实现模型参数的优化选择。实际算例表明，提出的预测方法与标准粒子群优化算法相

比，收敛效果和预测精度更优，并具有更快的训练速度。 

2. 粒子群优化算法的改进 

2.1. 粒子群优化算法 

粒子群优化(Panicle Swarm Optimization, PSO)算法是一种基于迭代优化的群体智能进化计算技术，算

法初始化为一群随机粒子，然后通过迭代搜索到最优解[17] [18]。在每一次迭代中，粒子通过跟踪两个极

值来更新粒子自身的速度和在下一轮迭代中的位置。一个是粒子本身所找到的最优解，称为个体极值 ibestp ，

另一个是当前整个种群找到的最优解，称为全局极值 bestg 。找到这两个极值后，每个粒子根据它们决定

自己的飞行速度和距离。在标准 PSO 中，粒子的速度和位置进行更新方程为： 

( ) ( )1
1 1 2 2

t t t t t t t t t
id id ibest id best idv w v c r p x c r g x+ = + − + −                       (1) 

( ) ( )1 1t tt
id id idx x v+ += +                                   (2) 

其中， w 为惯性权重系数， 1c 和 2c 是加速常数， 1r 和 2r 是[0,1]之间的随机数。 t 为迭代次数，即粒子的

飞行步数。 t
idv 为粒子第 t 次迭代的飞行速度， t

idx 为粒子第 t 次迭代的当前位置。 
标准 PSO 算法，在对于有多个局部极值点的函数，容易陷入到局部极值点中，得不到正确的结果，

造成早熟收敛。 

2.2. PSO 算法的改进 

针对标准 PSO 算法早熟收敛问题，以标准 PSO 算法为基础，通过多样性度量指标控制种群特征的改

进粒子群优化算法。 
1) 平均粒距选取初始种群 
初始粒子群的选取是随机的，理想状况下其位置应遍布整个解空间以增加搜索到全局最优解的概率。

但是粒子的个数是有限的，解空间又相对较大，为了保证有限个粒子均匀分布在整个解空间，避免陷于

局部最优的可能。为此，引入平均粒距的概念，定义如下： 

( ) ( )2

1 1

1 m n

id d
i d

D t p p
mL = =

= −∑ ∑                              (3) 

其中， L 为搜索空间对角最大长度， n 为解空间维数，m 为种群粒子数目， idp 表示第 i 个粒子位置的第

d 维坐标值， dp 表示所有粒子位置的第 d 维坐标值的均值。 
平均粒距表示种群中各个粒子彼此间分布的离散程度， ( )D t 越小，表示种群越集中； ( )D t 越大，表示

种群越分散。 
2) 自适应调整判断早熟收敛 
当全局子群中的粒子趋于收敛时，将全局子群中的部分粒子加到局部子群，以增加局部子群的规模，

这样就能改善局部子群的全局搜索能力，避免出现局部最优的情况；若全局自群众的离去分布较散时，

将局部子群的力气加到全局子群中，改善全局子群的局部搜索能力，提高这跟个种群的收敛速度和性能

[19]。 
若设 N 为群体的规模， gN 和 lN 分别为全局和局部子群的规模，且 g lN N N= + ，在迭代过程中， lN

按下式更新： 

( )231
2l
NN e α−= +  
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其中， 2α 为全局子群的适应度方差，由下式计算： 
2

2

1

m
i

i

f f
f

α
=

 −
=   

 
∑                                       (4) 

max ,max 1

1                   
i if f f f

f
 − − >= 
， 其它

                                 (5) 

其中，全局子群第 i 个粒子当前的适应度值为 if ，群当前的平均适应度值为 f ， f 为归一化因子，用来

限制 2α 的大小。若 2α 接近 0 时，全局子群中粒子的趋于收敛， lN 为群体规模的一般，则群体搜索能力

加强，若 2α 趋于无穷大时 lN 接近 0，群体的收敛速度加快。 
在迭代过程中，局部子群可能出现早熟收敛的问题，一旦出现早熟收敛，则整个种群会随着全局迭

代快速收敛。为了防止这种情况出现，若出现 2 2
mα α< ，则重新初始化局部子群。 

3. 最小二乘支持向量机 

最小二乘支持向量机通过用等式约束代替不等式约束，最小化误差的平方项，将二次规划问题转化

为求解线性方程组的问题，使其待选参数减少，降低了计算复杂性，加快了求解速度[20]。 
基本原理如下，对非线性负荷预测模型 

( ) ( )( ),f x x bω φ= +                                  (6) 

给定一组数据点集 ( ), ,i ix y 1, ,i l=  , d
ix R∈ 是与预测量密切相关的影响因素，如历史负荷数据、气

象因素等， d 为所选输入变量的维数， iy R∈ 是预测量的期望值， l 是已知数据点的总数。 ( )xφ 是从输

入空间到高维特征空间的非线性映射。 
按结构最小化原理，LS-SVM 优化目标可表示为： 

( ) 2 2

1

1 1min , ,
2 2

l

i
i

J b e eω ω γ
=

= + ∑                            (7) 

. .s t ( )T
i i ix b e yω φ + + = ， 1, ,i l=   

其中，ω 为权向量， ie 为误差， 1le R ×∈ 为误差向量， γ 为正则化参数，控制对误差的惩罚程度。 
引入 Lagrange 乘子λ ， 1lRλ ×∈ ，式(2)可转化为： 

( ) ( ) ( )( )T

1
, , , , ,

l

i i i i
i

L b e J b e x b e yω λ ω λ ω φ
=

= − + + −∑                    (8) 

由卡罗需–库恩–塔克(KKT)条件，得 

( )

( )

1

1

T

0

0 0

0 , 1, 2,

0 0, 1, 2,

l

i i
i
l

i
i

i i
i

i i i
i

J x

J
b
J e i l
e
J x b e y i l

λϕ
ω

λ

λ γ

ω ϕ
λ

=

=

∂ = →∂
∂

= → =∂
 ∂ = → = =
∂

∂ = → + + − = =

∂

∑

∑





,

,

                    (9) 

消去ω 和 e，则式(4)的解为： 
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 1T 00b E
YE I Yλ

−
    

=     Ω +    
                              (10) 

其中， [ ]T1 2, , , lλ λ λ λ=  ， [ ]T1,1, ,1E =  为 1l × 维列向量，I 为单位矩阵， ]T1 2, , , lY y y y=   ， l lR ×Ω∈ ，

( ) ( )T
ij i jx xϕ ϕΩ = ，根据 Mercer 条件可以确定如下核函数 ( ) ( ) ( )T,i j i jK x x x xϕ ϕ= 。用原空间的核函数

取代高维特征空间中的点积运算，使计算得以简化。因此非线性预测模型的表达式为： 

( )
1

,
l

i i
i

y K x x bλ
=

= +∑                                  (11) 

其中， ,i bλ 可由解式(6)的线性方程求出， ( ),K ⋅ ⋅ 表示从输入空间到高维特征空间的非线性映射。 

在实际应用中，核函数一般选取为 RBF 核函数 ( ) ( )2

2, exp
2

i
i

x x
K x x

σ

 − −
 =
 
 

，其中σ 为核宽度。 

4. 改进 PSO 的 LS-SVM 预测模型 

4.1. 改进 PSO 的 LS-SVM 参数设定 

设定粒子群优化算法的搜索范围为： [ ]0.1 100λ ∈ ， ， [ ]0.1,10σ ∈ 。粒子数m 取 20，粒子数目越多，

分布就越广，搜索的空间范围就越大，因而更容易发现全局最优解。最大迭代次数 maxT 取 100。惯性权重

系数 w ：取值范围选作[0.4,0.9]。即随着迭代的进行，惯性权重 w 可以在搜索过程中线性变化。加速常数

1c 和 2c 代表将每个粒子推向 ibestp 和 bestg 位置加速项的权重。加速常数 1c 较大时，会使粒子过多的在局部

范围徘徊，而 2c 较大时会促使粒子过早收敛到局部最小值，为了平衡随机因素的作用，取 1c 和 2c 均为 2。
平均粒距阈值 0.001ε = ，采用平均粒距来描述种群分布的多样性，指导初始种群的选取，以提高整体预

测质量，对于随机产生的粒子，其平均粒距应不小于 ε ，从而尽可能使粒子的轨迹遍历搜索区间。适应

度方差阈值 0.01mα = 。 

4.2. 改进 PSO 的 LSSVM 的预测过程 

改进的粒子群优化算法的具体过程是：在保证初始种群分布均匀的前提下，首先运行标准粒子群优

化算法的基本操作，直到判断粒子陷入早熟状态，然后再对粒子解空间重新分配，从而引导粒子快速跳

出局部最优加快收敛。具体的算法如下： 
1) 按照前文所述方法初始化粒子群，设定种群规模m ，惯性权重初值 maxw ，惯性权重终值 minw ，加

速常数 1c 和 2c ，最大进化迭代次数 maxT 或迭代终止阈值ξ 。 
2) 根据当前位置计算各个粒子的适应值 ( )if x 并作比较，将第 i 个粒子当前点设为最优位置 ibestp ，

所有粒子中最优者设为种群最优位置 bestg 。 
3) 计算种群的平均粒距 ( )D t 和适应度方差 2σ ，调整两个子群的规模 gN 和 lN 。如果 ( )D t ε< 且

2 2
mα α<  ( ε 和 mα 为预先给定的阈值)，若出现早熟收敛，转 4)；否则，转 5)。 

4) 重新初始化粒子群。 
5) 按照式(1)和式(2)更新各个粒子的速度和位置，产生新种群 ( )X t 。 
6) 计算 ( )X t 各个粒子新位置的适应值，并分别与其历史最优位置和种群的历史最优位置作比较，

若更优，则替换，否则，保持不变。 
7) 检查是否满足寻优结束条件(达到 maxT 或小于 ε )，若满足则结束寻优，得到最优解，转 8)，否则，

令 1t t= + ，转 2)。 
8) 将寻优的结果 λ 和σ 赋给 LS-SVM，进行短期负荷预测。 
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5. 算例分析 

下面结合实际数据讨论改进粒子群算法最小二乘支持向量机预测模型的过程和分析。本文选取某地

区电网 2009 年日负荷数据和气象数据建模，为减少偶然性因素影响，针对不同的样本集分别进行预测，

然后对预测结果取平均值。 
在日负荷预测时，本文按如下标准选取历史负荷数据作为待选输入变量：每个输入样本均含有 12 个

特性指标：前一天同一预测点负荷；前一天的湿度、日类型值、最高温度、最低温度、平均温度；前两天

同一预测点负荷；预测日的湿度、日类型值、最高温度、最低温度、平均温度。输出为预测点的负荷值。 
本文对样本数据采用标准粒子群算法最小二乘支持向量机和改进粒子群优化的最小二乘向量机两种

模型进行了建模计算和模型测试。经过迭代计算，两种模型的参数优化和负荷预测误差结果分别如表 1、
表 2 所示。 

由上两表对比可知，改进的粒子群优化算法具有更强的寻优能力和较高的搜索精度。在四个预测日

内，预测模型的平均绝对误差的总平均值为 1.305%，最大误差在 1.63%以内。因此，该算法用于短期负

荷预测是有效可行的。 
2009-3-27 负荷预测结果的两种方法的拟合曲线如图 1 所示。 

6. 结论 

改进粒子群优化算法是基于种群多样性信息来指导初始种群的选取和判断粒子的早熟收敛，实质上

是在原有算法粒子间位置更新的相互吸引聚集过程之后引入了一个排斥的过程，从而实现了粒子间吸引

和互斥的平衡，以避免粒子早熟收敛，即当搜索后期粒子陷入局部最优时通过更新粒子的位置，引导粒

子跳出局部最优，进一步提高了计算精度及全局寻优能力，由此得到的预测模型具有更好的学习和泛化 
 
Table 1. Standard PSO LS-SVM parameters optimization and load forecasting error 
表 1. 标准 PSO 的 LS-SVM 参数优化和负荷预测误差 

日期 3 月 27 日 2 月 28 日 3 月 31 日 5 月 20 日 

λ  0.1 15.8828 2.5933 150 

σ  1.7863 0.3243 9.3116 0.5574 

负荷预测误差% 1.17 1.26 1.69 1.43 

负荷预测 MAPE% 1.38 

 
Table 2. Improved PSO LS-SVM parameters optimization and load forecasting error 
表 2. 改进 PSO 的 LS-SVM 参数优化和负荷预测误差 

日期 3 月 27 日 2 月 28 日 3 月 31 日 5 月 20 日 

λ  0.1 150 2.6252 110.6786 

σ  0.7102 0.1728 8.5543 0.6184 

负荷预测误差% 1.15 1.22 1.63 1.22 

负荷预测 MAPE% 1.305 
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Figure 1. Fitting curves of two methods 
图 1. 两种方法的拟合曲线 

 

能力。 
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