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带扩展记忆的粒子群优化最小二乘支持向量机在中长期 

电力负荷预测中的应用 

段其昌 周华鑫 曾 勇 张广峰 

(重庆大学 自动化学院 重庆 400044) 

摘 要 针对中长期电力负荷预测，考虑了影响中长期电力负荷的各种因素，提出了一种带扩展记忆的粒子群优化算 

法(PS0EM)与最小二乘支持向量机(LSSVM)相结合的中长期负荷预测方法。PSOEM 比传统 PS0收敛速度更快，精 

度更高，具有更强的寻优能力，因此利用 PSOEM 算法对 LSSVM参数进行优化选择，获得了较优的 PS0EM-LSSVM 

预测模型。通过实例仿真表明，该方法与其他几种方法相比具有更高的预测精度和速度。 
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Abstract For medium and long term power load forecasting，considering the factors affecting medium  and long-term  

POwer 1oad，a method based on the particle swarm optimization with Extended Memory(Ps()EM)and Least squares 

support vector machines(LSSVM)was proposed for medium and 1ong—term Ioad forecasting．PSOEM has more exten— 

sire capability of global optimization than PSO owing to higher accuracy and convergence rate，SO it is used to optimize 

the parameters of the LSSVM ，and obtains an optimum PSOEM[_LSSVM model to forecast the load．An example simula— 

tion shows that this method Can offer a higher precision and speed of forcasfing than several other methods． 
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电力负荷预测中经常按时间期限进行分类，通常分为长 

期、中期、短期和超短期负荷预测。中长期负荷预测一般指5 

年左右到1O年以上并以年为单位的预测，其意义在于帮助决 

定新的发电机组的安装与电网的规划、增容和改建，是电力规 

划部门的重要工作之一_1 。 

中长期电力负荷受经济、社会、气候等不确定因素影响， 

传统的中长期负荷预测方法难以模拟这些复杂因素对中长期 

负荷变化的影响口]。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，如灰色理论法 3̈“]、神经 网络方 

法Is,6]、支持向量机方法 ]等，以及综合各单一模型的组合 

预测法。 

支持向量机 (Support Vector Machine，SVM)是 由 V． 

Vapnik等提出的基于统计学习理论的实用化机器学习方法， 

能够较好地解决小样本、非线性、高维数和局部最小点等实际 

应用问题_9]。支持向量机克服了神经网络方法存在的泛化能 

力较差 、易陷入局部极小、收敛慢等缺陷，被认为是神经网络 

的替代方法[10,11]。最小二乘支持向量机(Least Squares Sup- 

port Vector Machines，LSSVM)则是标准支持向量机的改进 

和扩展，LSSVM预测的效果在很大程度上受到其关键参数 

选择的影响[1 。因此，本文提出了一种采用带扩展记忆的粒 

子群优化算法对支持向量回归参数寻优选择的方法，构建了 

基于 PS()EM_LSS、 的中长期负荷预测模型，以提高预测 

精度和速度 。 

1 最小二乘支持向量机 

支持向量机是一种基于统计学习理论模式识别的方法， 

它是由Vapnik等在2O世纪 90年代中期提出的一种新的机 

器学习方法 ]。最小二乘支持向量机是由学者 Suykens~H] 

提出的，是标准支持向量机的改进和扩展，它用等式约束代替 

SVM的不等式约束，将SVM的二次规划问题转化为线性方 

程组求解，降低了计算复杂度，提高了求解速度和收敛速度， 

能够较好地解决小样本、非线性、高维数和局部极小等实际问 

题 。 

假设训练集 T={(z ，y )l =1，2，⋯，n)，其中 国∈R 为 

输入变量， ∈R为相应的输出量，n为样本个数，采用一个非 

线性映射 ：Rd．．-~Rk(忌≥ )将输入空间映射到高维的特征空 

间，再在特征空间中进行线性回归。设线性回归函数为： 

)= 妒( )+6 (1) 

式中，wE 为权向量 ，6∈R为常数。 

为使实际风险最小，根据SRM准则，回归问题的优化目 

标和约束条件分别为： 
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式中，毫≥O为松弛变量，c>0为惩罚因子。为求解上述优化 

问题，引入拉格朗日乘子锄得到拉格朗日函数，即： 

1 1 n 

L一寺lI W【l +寺c g一五 EwTg(x )+6+8一 ] 厶 厶 
2 1 1 

(3) 

根据KKT条件，对于i-----1，2，⋯， ，消去8和cc，后，得线 

性方程组： 

[ 珀：[ ㈤ 
式中，E为元素为1的nX1向量，e为 × 阶单位矩阵， = 

[m， 2，⋯，口 ]T，Y=EY1， 2，⋯， ]T，z=[ ( 1)，9(x2)，⋯， 

( )] 。 

根据 Mercer条件，定义核函数： 

k(x， )： (xDg(xD (5) 

上述线性方程组可用最小二乘法求出b和a，得到的 

LSSVM 函数为 

厂( )： ctlk(xl，xj)+b (6) 

常用的核函数有线性核、多项式核、径向基核等，根据中 

长期负荷预测样本值特点，本文采用具有较好泛化能力的径 

向基核函数，其表达式如下： 
I【⋯ ．1l 2 

k(x， )=exp(一 ) (7) 
0 

2 带扩展记忆的粒子群优化算法 

粒子群优化(Particle Swarm Optimization，PSO)算法是 

1995年由美国博士Kennedy和 Eberhart受鸟群觅食行为启 

发提出的基于自然系统的一种进化计算方法E ]。标准粒子 

群算法中第 i个粒子看成是在d维搜索空间里的向量 Xi= 

(黝 ，⋯，翰)，即第 i个粒子的位置，每个粒子的位置就是一 

个潜在的解。将X 代入一个目标函数就可以计算出其适应 

度值，根据适应度值的大小衡量 X{的优劣。第 i个粒子的速 

度也是一个d维的向量，记为 一( -．'Vld)。在迭代过程 

中，记第 i个粒子搜索到的最优位置为个体极值 ，用 P = 

( ̈ P ．．，加)表示。而所有粒子搜索到的最优位置成为全 

局极值，用 P ：( z， ⋯， )表示。每一次迭代中，每一 

个粒子都会调整其在每一维空间的速度并计算出新的位置， 

算法表示如下： 

甜 =啦 +Clrl(庙 一 )"~-CzrZ( 一 ) (8) 

= 4d +商 (9) 

式中，W称为惯性权重因子 ；非负常数 n和 C2称为加速度因 

子；n和r2是介于(O，1)之间的随机数； 表示粒子在第五次 

迭代的速度，商表示粒子第k次迭代的位置，此表示粒子在 

k次迭代过程中的个体极值，庙 表示种群在五次迭代过程中 

目前的全局极值；一般事先设置速度的上下边界t 和Vmia， 

防止粒子远离搜索空间。 

本文应用带扩展记忆的粒子优化算法(PSO with Ex— 

tended Memory，PSOEM)，通过扩展记忆(Extended Memo一 
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ry)来存储粒子近来的位置、个体极值点和全局极值点。 

PS0EM算法可用如下公式来表示 ： 

诟 = 如+c rl[6(庙 一商)+ 一 ( 一 )]+ 

C2 r2[8(办 一 )+8一 ( 一 )] (10) 
1 

式中，8，8一 ∈R。。，∑8～ 一1，8称为当前有效因子， 一 称为 
z 0 

扩展记忆有 效因子。特别地，当 8 =0时 8=1，PSO是 

PSOEM 的一种特殊情况。 

仿真分析比较证明，PSOEM比PSO的搜索方向性、目的 

性更强，且收敛速度更快，精度更高，更适合优化多变量函数。 

3 基于PsoEM—I M 的中长期负荷预测方法 

中长期电力负荷预测以年为单位进行，负荷受到经济、人 

口、气候等不确定因素的影响。该方法应用电力历史年负荷 

数据，考虑GDP、人口和气候因素，建立基于PSOEM-LSSVM 

的中长期负荷预测模型。 

基于 PSOEM-LSSVM的短期负荷预测流程如下： 

(1)对历史负荷数据进行预处理，包括对缺失数据的补 

充、异常数据的修正舍弃和数据的归一化处理，形成训练样本 

数据集。 

(z)iJll练一次LSsVM，初始化设置LS 参数c=10， 

一2．5，通过模型输出预测结果，再根据如下公式计算适应 

度值。 

{壹} 
‘ 一 1 

(3)对PSOEM参数进行初始化设置，本文采用线性递减 

的惯性权重方法进行仿真，W从 0．9到 0．4线性递减，种群规 

模d=30，迭代次数k=300，加速度因子C =2，cz=2，当前有 

效因子 毫----0．6，扩展记忆有效因子 — =O．4。 

(4)把寻优目标参数 c、 作为粒子，它们的初始值分别为 

(2)中的初始化值，并将它们作为当前个体最优解。 

(5)将(2)中的适应度值作为粒子的初始适应度值，搜索 

其中的最优值作为全局最优适应度值，并将其相对的粒子作 

为当前全局最优解。 

(6)迭代寻优过程开始，根据PSOEM式(9)和式(10)搜 

索更新粒子的速度和位置。 

(7)将更新后的粒子值重新带入LSSVM模型，重新进行 

LSSVM训练，保存其输出结果，计算粒子的适应度值。 

(8)将(7)中的适应度值与当前的粒子适应度值作比较， 

如果优于当前的粒子适应度值，则更新当前的粒子适应度值， 

并将当前的粒子相对应的个体最优值更新为与(7)中适应度 

值相对应的粒子值。 

(9)如果当前的粒子适应度值优于全局最优适应度值，则 

更新全局最优适应度值为当前的粒子适应度值，并更新全局 

最优解为当前粒子的粒子适应度值所对应的粒子值。 

(10)判断是否达到迭代次数，若是则终止迭代，否则返回 

(6)。 

(11)输出最优解。 

4 实例分析 

本文对某地区中长期负荷预测考虑了将经济、人口、气候 

+ 嚣 
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作为影响因素，将该地区1997--2008年电网的年负荷原始数 

据作为样本，具体数据如表1所列。 

表 1 某地区 1997--2008年负荷样本数据 

利用 Matlab软件对样本进行训练建模 ，利用训练后的模 

型来预测 2005--2008年的负荷，将预测结果与其他几种预测 

方法进行比较，包括 LsSlvM、BP神经网络和灰色预测模型 

GM(1，1)方法。 

本文采用平均相对误差(MAPE)作为评价指标，MAPE 

定义为： 

MAPE 1聋N 1 1 XlOO％ (12) 

式中，N为预测个数，yl 为预测值，Yl为实际值。 

表 2为基于 PSOEM-LSSVM 的预测模型对 2005—2008 

年进行负荷预测的结果和平均相对误差与其他几种预测方法 

的比较分析。 

表 2 某地区 2005--2008年负荷预测误差分析 

图 1为本文方法与其他几种方法的负荷预测结果曲线。 

袒 

图 1 2005--2008年负荷预测结果曲线 

通过图 1和表 2分析对比结果可以看出，基于 PS0EM_ 

LSSVM预测方法的平均相对误差为 1．18 ，远远小于其他 

几种方法，原因在于带扩展记忆的粒子群优化算法搜索方向 

性、目的性较强 。因此，基于 PSOEM-LSSVM 的预测方法能 

够有效地提高中长期电力负荷的预测精度，其稳定性较强，收 

敛速度较快，适合于电力投资规划的要求。 

结束语 中长期电力负荷受到多种复杂因素的影响，其 

预测精度的高低直接影响到城市电网规划质量的优劣。本文 

提出的基于PS0EM'SVR的中长期电力负荷预测方法，通过 

PSOEM算法准确快速地优化组合核函数 LSSVM参数，克服 

了传统 I．~SVM 参数设置的盲目低效性。通过实例分析验 

证，该方法可以利用较少的历史数据对中长期电力负荷进行 

预测，并且能够极大地提高负荷预测的精度和速度。 
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