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Abstract 
To improve the accuracy and stability of short-term load forecasting, a method of short-term load 
forecasting based on different kernel support vector machine (SVM) variable weight synthesis is 
proposed. In this method, firstly, the load history data is expanded, the feature is selected by cor-
relation analysis, and the historical data is mapped to the input-output relationship view to build 
the forecasting space. Then, support vector machines of Gaussian kernel, Laplace kernel and Po-
lynomial kernel function are used to study in the forecasting space respectively, and the perfor-
mance of the model is tested by the 10 fold cross validation. Finally, the variable weight is con-
structed by using the accuracy and standard deviation of performance test, and the power load 
forecasting is realized by variable weight synthesis of multiple model. Example analysis shows 
that compared with methods such as Gaussian kernel support vector machine, partial least 
squares, decision tree and Bagging, the new method improves accuracy by 0.382%, 3.079%, 
3.188% and 2.6%, and stability by 0.383%, 2.452%, 1.781% and 1.43%, respectively. 
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摘  要 

针对短期负荷预测准确度提升及预测稳定性改进问题，给出了基于不同核支持向量机变权综合的短期负

荷预测方法。该方法首先将负荷历史数据进行特征展开，利用相关分析进行特征选择，映射历史数据为

输入输出关系视图，构建预测空间。随后，分别采用高斯径向基核函数、拉普拉斯核函数以及多项式核

函数的支持向量机在预测空间进行训练学习，使用十折交叉验证进行模型性能测试。最后，利用性能测

试的准确率及其标准差构造变权，借助多模型变权综合实现电力负荷预测。实例分析表明，与高斯核支

持向量机、偏最小二乘、决策树及Bagging等常用方法相比，新方法将准确度分别提升了0.382%、

3.079%、3.188%以及2.6%，将稳定性分别改进了0.383%、2.452%、1.781%以及1.43%。 
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1. 引言 

电力负荷预测是指通过研究历史数据变化规律，在满足一定准确度条件下，运用数学方法或建立统

计模型的方式对未来几小时、一天到几天的负荷变化做出估计与推断[1] [2]。准确的电力负荷预测对电网

合理规划与电网安全运营具有重要意义[3]。 
电力负荷预测方法可以被归为三类，一类以传统预测方法为主进行预测[4] [5] [6]，例如，Chen J. F.

等采用自适应移动平均进行短期负荷预测[4]。张伏生与汪鸿等使用偏最小二乘方法建立短期负荷预测模

型[5]。万坤等采用 ARMA 方法构建短期负荷预测模型[6]。第二类以包含改进型在内的智能预测方法进

行预测[7]-[11]，例如，魏立兵与赵峰等采用人群搜索算法优化的支持向量机构建短期负荷预测模型[7]。
Zhang X.等采用布谷鸟优化的支持向量机构建短期负荷预测模型[8]。梁智等采用 PSO 优化的深度信念网

络进行负荷预测[9]。吴润泽等采用深度学习进行短期电力负荷预测[10]。第三类以组合型预测方法为主

进行预测[12] [13] [14] [15]，例如，Sudheer G.等构建了组合小波变换、三重指数平滑和加权最近邻的负

荷预测模型[12]。Li Song 与 Goel Lalit 等集成小波变换、极值学习机与偏最小二乘回归进行短期负荷预测

[13]。Wang L.与 Lee E. W. M.等结合人工神经网络与集成方法进行负荷预测[14]。陆继翔等采用混合卷积

神经网络与长短期记忆模型进行负荷预测[15]。 
本文沿用组合预测方法，通过变权综合将高斯核函数的支持向量机、多项式核函数的支持向量机以

及拉普拉斯核函数的支持向量机进行融合，构建基于多种核支持向量机变权综合的短期负荷预测模型。 

2. 支持向量机算法原理 

支持向量机是一种常用的统计建模方法，在解决高维度以及非线性问题方面具有优势。设函数表达 
式为： ( ) ( )Tf x x bω φ= + ，其中，ω 为权重向量， ( )xφ 为关于 x 的映射函数，b 为常量。要使

2 2ω 达 

到最小，求解最优化问题： 
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其中， .,. 表示内积， ,i iξ ξ ∗ 为松弛变量，C，ε 均为参数。使用 Lagrange 乘数法求解式(1)， 
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其中， , , ,i i i iη η α α∗ ∗为 Lagrange 乘数。求解 Lagrange 乘数，记 ˆˆ ˆ ˆ, , ,bα α ω∗ 是对应 , , ,bα α ω∗ 的解，引入核函

数 ( ) ( ) ( )T, i ik x x x xφ φ= ，可解得 

( ) ( ) ( )
1

ˆˆ ˆ ,
n

i i i
i

f x k x x bα α∗

=

= − +∑ 。 

3. 基于不同核支持向量机变权综合的短期负荷预测方法 

3.1. 主要思路 

基于不同核支持向量机变权综合的短期负荷预测方法主要有以下几个环节：首先，将负荷历史数据

进行特征展开，借助相关分析进行特征选取，组建特征集，通过对历史数据进行输入输出关系化展开，

构建预测空间。随后，采用高斯径向基核函数(G-K)、拉普拉斯核函数(La-K)、多项式核函数(P-K)支持向

量机在预测空间上进行建模，使用交叉验证进行模型性能测试，根据性能测试结果设计不同模型的权重。

最后，对三个不同核函数的支持向量机进行变权综合，实现多种核函数支持向量机变权综合的负荷预测。 

3.2. 基于相关分析的负荷特征选择 

设长度为 N 的负荷序列 { }, 1, 2, ,tS s t N= =  的最大与最小的可能负荷取值为 maxS 与 minS ，取值论域

为 ( ) [ ]min max,X f s s= 。记待预测时刻 t 对应的负荷为特征 0f ，t 前 i 个时刻对应的负荷记为特征 if ，则对

时刻 t 的负荷进行预测的候选特征集可被记为 { }|t i t iF f s S−= ∈ 。 

记待预测时刻点对应的负荷特征 0f 的前 m 个相邻的向量为： ( )1, ,t t t mX s s− −=  ，其中， 1, ,t M=  ，

M N m= − 。借助相关度度量 0f 与 if 之间的相关程度，则 0f 与 if 之间的相关度可表示为： 
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ir 的取值为 [ ]0,1ir ∈ ， ir 越接近于 1， 0f 与 if 之间的相关度越强。设定阈值α ，将满足条件的特征所

组成的特征集合表示为 { }: |t i iF f rα α≥ 。 
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3.3. 预测空间构造 

以 0f 为输出特征，以特征集 a
tF 内的特征为输入特征，建立预测空间 ( ) ( )0

1

n

i
i

X f X f
=

Ω = ×∏ 。 

对给定的历史负荷数据集，在将历史负荷数据进行输入输出关系化展开后，得到关系化数据集为 
( ){ }, , 1, ,t tD X s t N= =  ，其中 ( )1 2, , ,t t t t nX s s s− − −=  ，N 为关系化数据记录条数。 

3.4. 核函数选择及模型建立 

支持向量机中常见的核函数有高斯径向基核函数(Gaussian Basis Kernel, G-K)、拉普拉斯核函数

(Laplacian Kernel, La-K)、线性核函数(Linear Kernel, Ln-K)、多项式核函数(Polynomial kernel, P-K)及
Bessel 核函数等。本文选取常用的高斯径向基核、拉普拉斯核及多项式核用以在关系化数据集上建立不

同支持向量机模型。其中，核函数的表达式为： 

( ) ( )2T
- , expG Kk u v u vγ= − −                               (4) 

( ) ( )- , ,
p

P Kk u v u v cγ= +                                 (5) 

( ) ( )T
- , expLa Kk u v u vγ= − − 。                              (6) 

3.5. 模型性能测试及变权构造 

借助 P 折交叉验证对不同核函数支持向量机进行性能测试，记第 i 折的训练数据记录条数为 H，测

试得到的准确率及其标准差分别为 iA 与 iσ ， 
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依据准确率及其标准差设计每个支持向量机的权重为： 
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记不同核函数支持向量机为 ˆky ，由 ˆky 变权综合得到的综合模型可表示为 *ŷ ， 
3

*

1
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k
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= ∑ 。 

3.6. 基于不同核函数 SVM 变权综合的负荷预测 

基于不同核函数核支持向量机变权综合的短期负荷预测方法的实现可总结为以下几个步骤： 
Step 1：确定给定的历史数据集的特征展开参数 m，将给定时刻 t 前 m 个负荷数据组成电力负荷特征

向量 tX ， 1,2, ,t N m= − 。 
Step 2：设待预测时刻 zt t= ， 1, ,z Z=  ，确定负荷预测备选特征集 tF ，采用相关度分析进行特征选

取，组建特征集 tFα ，进而对历史数据集进行关系化展开，构建待预测时刻的预测空间Ω。 
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Step 3：选用高斯径向基核函数、拉普拉斯核函数及多项式核函数的支持向量机在预测空间上建立预

测模型，借助 P 折交叉验证进行模型测试。 
Step 4：依据性能测试结果的准确度 iA 及其标准差 iσ 构造变权，通过变权综合不同核函数的 SVM 实

现 zt 的负荷预测。令 1z z= + ，当 z Z> ，则预测结束；否则，转 Step 2。 

4. 算例分析 

选用东肯塔基州电力合作社的 2018 年采样间隔为 1 小时的电力负荷数据进行实例分析，R 语言作为

算例分析的实现工具。取 1 月 1 日~4 月 23 日的电力负荷时间序列作为训练数据，取值论域

( ) [ ]800,3500X f = ，单位：MW。分别采用高斯核函数、多项式核函数以及拉普拉斯核函数的支持向量

机进行建模，预测 4 月 24 日~30 日(记为 1 2 7T ,T , ,T )的电力负荷值。以预测 T1 第一时刻 1t 的电力负荷过

程为例，其余时刻点负荷以相同步骤滚动预测获得。 
计算 1t 的负荷特征 0f 与历史负荷特征 1 2, , , ,kf f f 之间的加权相关度，结果如图 1 所示。 

 

 
Figure 1. Correlation between load feature to be forecast and 
historical load features 
图 1. 待预测负荷特征与历史负荷特征的相关度 

 
上图所示，待预测负荷特征与历史负荷特征之间的相似度呈衰减趋势。确定阈值 0.8α = ，则选出的

特征组成的相关特征集 ( ) { }, 1, ,14t iF t f iα = =  。以 0f 为输出，特征集中的特征为输入，构建关于待预测

时刻 1t 的预测相空间Ω。通过将历史数据输入输出关系化，得到关系化数据集。 
分别采用不同核函数的支持向量机在训练集上建立模模型，并借助十折交叉验证对支持向量机进行

测试，依据测试得到的准确度及其标准差计算权重，综合不同核函数支持向量机的预测结果，得到预测

值 1119.452 MW。 
更新训练集与测试集以滚动预测其它时刻的电力负荷。采用预测模型的相平均绝对百分比误差(Mean 

Absolute Percentage Error, MAPE)以及相对误差的标准差(SRE)作为评价指标进行评价，其中 
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对变权综合模型(C-SVM)与常用的高斯核函数 SVM (G-SVM)、偏最小二乘(PLS)、决策树(DT)以及

Bagging 等预测方法进行对比分析。T1 的预测结果如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Comparison of power load forecasting values 
图 2. 电力负荷预测值对比 

 
如图 2 所示，对比几种方法预测值的曲线与真实值曲线的差异，C-SVM 预测值的曲线与真实真实值

曲线最为贴近，其次是 G-SVM，但在谷处的预测不及 C-SVM，偏离了真实值。DT 与 Bagging 预测值曲

线围绕较真实值曲线上下波动，但与真实值曲线偏离最为明显。 
对比以上模型预测 24~30 日负荷得到的 MAPE 值，如表 1 所示。 

 
Table 1. MAPE of forecast models  
表 1. 模型预测所得的 MAPE  

 C-SVM G-SVM PLS DT Bagging 
T1 0.900 1.196 4.014 4.162 3.656 

T2 0.877 1.239 3.800 4.991 4.489 

T3 1.376 1.623 4.729 4.625 3.830 

T4 1.373 1.820 4.285 4.743 4.124 

T5 0.988 1.549 3.552 5.556 4.641 

T6 1.435 1.859 4.693 3.567 3.242 

T7 2.171 2.505 5.602 3.793 3.340 

Avg 1.303 1.685 4.382 4.491 3.903 

改进 — 0.382 3.079 3.188 2.600 

Max 2.171 2.505 5.602 5.556 4.641 

改进 — 0.334 3.431 3.385 2.470 

注：表中数据均为百分数。 
 

如表 1 所示，C-SVM 所得 MAPE 普遍小于其它方法的 MAPE，MAPE 的均值为 1.303%，最大值为

2.171%。对比 G-SVM、PLS、DT 以及 Bagging，C-SVM 将预测准确度分别改进了 0.382%、3.079%、3.188%、

2.6%；并将最大 MAPE 值分别改进了 0.334%、3.431%、3.385%以及 2.47%。 
对比以上模型预测 24~30 日负荷所得的 MRE 值，结果如表 2 所示。 
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Table 2. SRE of forecast models  
表 2. 模型预测所得的 SRE  

 C-SVM G-SVM PLS DT Bagging 

T1 0.791 1.127 3.497 2.665 2.223 

T2 0.680 1.063 3.273 2.867 2.665 

T3 0.777 1.233 3.547 2.545 1.865 

T4 0.921 1.261 3.896 2.096 1.924 

T5 0.742 1.234 2.155 3.667 3.375 

T6 0.837 1.064 2.167 2.439 2.095 

T7 1.074 1.520 4.454 2.008 1.685 

Avg 0.832 1.215 3.284 2.612 2.261 

改进 — 0.383 2.452 1.781 1.430 

注：表中数据均为百分数。 
 

如表 2 所示，C-SVM 的 SRE 值大部分小于 1%，可知 C-SVM 在预测过程波动幅度不大，预测相对

稳定。与 G-SVM、PLS、DT 以及 Bagging 的 SRE 均值相比，C-SVM 将预测稳定性分别改进了 0.383%、

2.452%、1.781%以及 1.43%。 

5. 总结 

本文针对短期负荷预测准确度提升及预测稳定性改进问题，建立了基于不同核函数支持向量机变权

综合的预测模型。利用相关分析实现了特征选取，采用交叉验证进行了模型性能测试，结合测试结果构

造了变权，通过变权融合实现了基于综合模型的负荷预测。东肯塔基州电力合作社的实例分析结果证明，

与高斯核函数的 SVM、偏最小二乘、决策树以及 Bagging 等单一模型相比，新方法将体现准确度的 MAPE
均值分别改进了 0.382%、3.079%、3.188%、2.6%；将最大 MAPE 值分别改进了 1.52%、4.62%、41.34%、

3.3%以及 4.43%；将最大相对误差的均值改进了 0.334%、3.431%、3.385%以及 2.47%。将体现稳定性的

SRE 均值分别改进了 0.383%、2.452%、1.781%以及 1.43%。可见。多模型变权综合是一种提升负荷预测

准确度与稳定性的有效方式，今后，可对变权设计及综合方式进行深入研究。 
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