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摘  要：通过研究参数选择和支持向量机预测能力的影响，建立利用遗传算法优化参数的支持向量机负荷预测系

统。通过遗传算法对支持向量机(SVM)预测模型的各项参数进行寻优预处理，找到最优的参数取值，然后，代入

支持向量机 SVM 预测模型中，得基于遗传算法的支持向量机(GA-SVM)模型，利用此模型对短期电力负荷进行预

测研究。通过实例验证，选择河北某地区 2005−03−02 至 2007−05−22 每天各个时点的数据进行分析，并且选择

SVM 模型与 BP(Back propagation)神经网络进行对比。研究结果表明：用 GA-SVM 算法得到的均方根相对误差仅

为 2.25%，比用 SVM 模型和 BP 神经网络所得的均方根相对误差比分别低 0.58%和 1.93%。所提出的测试方法克

服了传统参数选择方法存在的缺点(如研究者往往凭经验和有限的实验给定一组参数，而不讨论参数制定的合理

性)，提高了支持向量机的预测精度。 
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Abstract: The impact of different parameters of support vector machine (SVM) model on the power load forecasting was 
studied, and a short-term power load forecasting system was studied with SVM model whose parameters were optimized 
by genetic algorithms. The parameters for SVM model were pretreated through genetic algorithms to get the optimum 
parameter values, and these parameter values were used in the SVM model and genetic algorithm-support vector machine 
(GA-SVM) model was obtained, which was used to make short power load forecasting. Every hour’s load from 
2005−03−02 to 2007−05−22 of an area in Heibei province was taken as the sample data to be analysed. The results show 
that the root-mean-square relative error of GA-SVM model is only 2.25%, which is less than those of SVM and back 
propagation (BP) model by 0.58% and 1.93%, respectively. The new model overcomes the shortcomings of parameter 
selection with traditional methods, for example, researchers often give a set of parameters by virtue of experience or a 
limited experiments, and don’t discuss the rationality, and the new model improves the forecasting accuracy. 
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随着我国经济的快速发展，电力能源紧缺成为阻

碍经济发展的主要瓶颈。由于人口增长、工业发展等，

城市用电量也呈现上升趋势。为了有效分配电力能源，

需要对瞬间的电力负荷进行预测。目前，人们对于短

期电力负荷预测的方法有很多，主要包括灰色系统理

论[1]、时间序列[2]、BP(Back propagation)神经网络[3]

等。王成山等[1]利用灰色系统理论对当地的用电量进

行了预测；曾思能等[2]使用时间序列中的多元回归分

析对用电量进行了预测；雷绍兰等[3]则利用 BP 神经网

络的方法进行了预测。这 3 种方法各有优点，均已用

于电力负荷预测并取得了良好效果。传统的时间序列

预报方法有 AR(p)模型、MA(q)模型、ARMA(p, q)模
型等，这些模型可用于线性预测，不适于非线性时间

序列的建模和预报[4]。神经网络技术为非线性时间序

列预报提供了有力的工具，但是，常规的神经网络存

在局部最小、过学习以及隐层网络节点数选取缺乏理

论指导等缺陷，削弱了它们的预测能力。 
支持向量机(Support vector machine, SVM)是基于

Vapnik 提出的小样本统计学习理论建立的[4]，着重研

究在小样本条件下的统计学习规律。其基本思想是：

基于最小化 VC 维的上界控制用于拟合函数的样本容

量，即支持向量的个数。与神经网络相比[5−6]，支持向

量机具有严格的理论基础和数学基础，不存在局部最

小问题，小样本学习也具有很强的泛化能力，对样本

数量的依赖性弱。支持向量机预测的性能对于参数的

选择比较敏感，目前，人们对于支持向量机参数优化

的方法和研究较少，实际应用中大多凭经验确定参数

或采用试算法，导致由于参数选择不准确而使最后的

预测精度低于目标精度。在此，本文作者建立遗传算

法优化参数的支持向量机预测模型，通过遗传优化对

参数进行自动搜索和确定，用于某地区的短期电力负

荷预测，以便检验本文所提出的预测方法的有效性。 
 

1  支持向量机回归理论 
 

对于训练样本集(xi, yi) (其中，i=1, 2, …, n; xi∈
Rn，为输入变量；yi∈R，为对应的输出值)，支持向

量机回归理论的基本思想[7−8]是寻找一个输入空间到

输出空间的非线性映射φ ，通过这个非线性映射，将

数据 x 映射到一个高维特征空间 F，并在特征空间中

用下列估计函数进行线性回归[9]： 
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其中：Rreg[f]为目标函数；s 为样本数量；λ 为调整常

数；C 为错误惩罚因子；||ω||2 反映 f 在高维空间平坦

的复杂性。考虑到线性 ε 不敏感损失函数具有较好的

稀疏性，可以得到以下损失函数： 
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根据统计学理论，支持向量机通过对以下目标函

数极小化确定回归函数： 
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其中：C 为用于平衡模型复杂项和训练误差项的权重

参数； *
iξ 与 iξ 为松弛因子；ε为不敏感损失函数。该

问题可转化为以下对偶问题： 
 

⎢
⎢
⎣

⎡
+−−− ∑

=

),())((
2
1max

1,

**
ji

n

ji
jjii XXKaaaa  

⎥
⎦

⎤
−−−∑ ∑

=

l

i

n

i
iiii yaya

1

* )()( εε ；       (9) 

∑∑
==

=
n

i
i

n

i
i aa

1

*

1
；           (10) 

0≤ *
ia ≤C；             (11) 

0≤ai≤C。              (12) 
求解上述问题，可得到支持向量机回归函数： 
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2  基于遗传算法的支持向量机参数

选择 
 

统计学习理论是支持向量机的理论基础。支持向

量机作为统计学习理论的一项核心内容，其应用仍较

少，其原因是：人们对支持向量机算法的研究有待深

入；此外，支持向量机的核函数和参数 C的选择对其

应用结果有较大影响。在此，本文作者将遗传算法和
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支持向量机进行结合，提出一种支持向量机参数自动

选择的方法[10−11]。通过各个参数得出不同选择与预测

精度的关系，从而找出预测精度与参数之间的关系，

以降低计算的复杂性[12−13]。 
2.1  错误惩罚因子 

误差随错误惩罚因子 C的变化关系[12, 14]如图 1 所

示。从图 1 可以看出，当 C较小时，误差较大，且随

着 C的增大而减小，为欠学习现象；当 C逐步增大时，

误差在一定阶段处于平稳，但当 C过大时，误差随 C
的增大而增大，为过学习现象。 
2.2  核参数 

图 2 所示为误差随核参数 σ的变化关系。可见，

当 σ较小时，训练误差小而测试误差大，为过学习现

象；当 σ较大时，训练误差和测试误差都很大，为欠

学习现象。 
2.3  进化代数 

误差与进化代数间的关系如图 3 所示。可见，当

遗传因子进化到一定阶段时，训练误差处于持续稳定 
 

 
图 1  误差随错误惩罚因子 C的变化曲线 

Fig.1  Relationship between error and penalty factor C 
 

 
图 2  误差随核参数 σ的变化曲线 

Fig.2  Relationship between error and nuclear parameter σ 

 

 
图 3  误差与进化代数变化曲线 

Fig.3  Relationship between error and evolution algebra 

 
状态。所以，当选择进化代数过大时，并不会提高预

测精度，反而增大运算时间。 
 

3  基于遗传算法的支持向量机电力

负荷预测 
 

用遗传算法选择支持向量机参数的具体步骤见 
图 4。 

 

 
图 4  GA-SVM 运算流程图 

Fig.4  Operating flow diagram of GA-SVM 

 
a. 随机产生一组支持向量机参数，采用某编码方

案对每个支持向量机参数进行编码，进而构造初始  
群体。 

b. 计算它的误差函数，从而确定其适应度。若误
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差越大，则适应度越小。 

c. 选择若干适应度大的个体，直接遗传给下   

一代。 

d. 利用交叉、变异等遗传操作算子对当前一代群

体进行处理，产生下一代群体。 

e. 重复步骤 b，使初始确定的一组支持向量机参

数不断进化，直到训练目标满足条件为止。 
 

4  实证分析 
 

4.1  样本选择 

利用河北省某地区电网自 2005−03−02 至

2007−05−22 每天 0 点至 12 点负荷数据库作为训练样

本，2007−05−23 至 2007−06−01 每天 13 点至 24 点的

负荷数据作为测试样本。并且对该市 2007−06−07 至

2007−06−18 连续 12 个工作日 00׃ 10 的负荷进行预测，

结果见表 1。 
 

表 1  预测误差分析表 

  Table 1  Analysis results of forecasting error  相对误差/% 

日期 GA-SVM SVM BP 

2007−06−07 −1.96 −2.42 2.76 

2007−06−08 1.35 3.62 −3.8 

2007−06−09 2.03 −2.23 3.31 

2007−06−10 −2.54 3.24 −3.11 

2007−06−11 −1.97 2.86 3.01 

2007−06−14 0.96 3.12 1.75 

2007−06−15 3.82 −2.32 3.76 

2007−06−16 −2.21 2.63 −4.22 

2007−06−17 1.42 ―1.72 −3.86 

2007−06−18 2.05 ―2.51 3.23 

2007−06−21 2.69 2.98 3.07 

2007−06−22 −3.05 3.42 −3.5 

2007−06−23 −3.04 2.71 2.86 

2007−06−24 2.61 −2.86 3.12 

2007−06−25 2.12 3.85 2.32 

RMSRE 2.25 2.83 3.18 

 

遗传算法的各控制参数设置如下：群体规模为

100，最大进化代数为 150，C 的编码长度为 9，ε 的

编码长度为 8，σ的编码长度为 13，杂交率为 0.8，变

异率为 0.1。各参数的优化区间设为：1≤C≤10 000，

0.000 1≤ε≤0.1，0.01≤σ≤500。 
4.2  预测结果分析 

用相对误差 Er和均方根相对误差 RMSRE作为最终

评价指标： 
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图 5  不同模型的预测误差分析比较 

Fig.5  Errors analysis with different models 

 

BP 神经网络、SVM 预测模型和 GA-SVM 预测模

型的预测误差分析比较结果见图 5。根据文献[5]报道，

相对误差的绝对值不大于 3%，说明该模型精度较高。

以预测结果相对误差不大于 3%衡量，从图 5 可以看

出，GA-SVM 预测模型 15 个点中有 12 个点的相对误

差的绝对值小于 3%，其中最小的为 0.96%，这 12 个

点的预测误差大部分接近于 0，而对于其他 3 个点，

其相对误差中 1 个为 3.82%，另外 2 个均接近 3%；对

于 SVM 预测模型，其有 5 个点的相对误差在 3%以上，

而其他 10 个点的相对误差除 1 个点低于 2%之外，其

他 9 个点的相对误差都在 2%~3%之间；而传统的 BP

预测模型的预测结果中，只有 3 个点的预测相对误差

绝对值在 3%以内，并且这 3 个点的预测相对误差绝

对值绝大部分接近于 3%，其中最小相对误差绝对值

达 1.75%。由均方根相对误差可知，由 GA-SVM 算法

得到的均方根相对误差仅为 2.25%，与由 SVM 模型和

BP 神经网络所得的相比分别低 0.58%和 1.93%。所以，

无论从预测点的预测误差相比较，还是从负荷预测精
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度要求的点数相比较，本文新提出的 GA-SVM 预测模

型的预测精度均高于单纯的SVM模型和传统的BP神

经网络模型的预测精度。 
 

5  结  论 
 

a. 在利用支持向量机进行预测的过程中，参数的

选取起关键性作用，若参数选取不合理，则往往会造

成计算的欠学习和过学习现象，从而直接影响预测精

度和运行时间。 
b. 随着预测时间延长，基于遗传算法优化的支持

向量机仍具有较高预测精度，预测精度的稳定性较高。 
c. 本文提出的利用遗传算法对支持向量机关键

参数进行寻优，以找到以 SVM 模型计算相匹配的预

测精度最高的参数，在此基础上进行预测，该方法通

过实证检验，获得了良好的改进效果，说明了所提出

的改进方法在短期负荷预测中的有效性。为了进一步

对短期预测问题进行优化和改进，需在预测方向和对

预测问题的表达方法 2 个方面进行进一步探讨。 
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