
第 38卷　第 10期

2004年 10月
　
西　安　交　通　大　学　学　报

JOURNAL OF XI′AN J IAOTONG UNIVERSITY

Vol. 38　№10

Oct . 2004

基于相关向量机的电力负荷中期预测
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摘要 : 针对电力负荷中期预测比较困难并且存在较大误差的问题 ,提出了一种基于相关向量机的中期预测

方法.结合 EUNITE网络提供的实际数据 ,研究了日最大负荷前后期关系、日最大负荷与节假日的关系和当

日与对应星期数的相关性 ,并建立了相应的电力负荷中期预测模型.该模型是将与某天相关的 n 个前期信

息作为该天的日最大负荷的输入量 ,而日最大负荷与节假日、当日 (星期数)的关系信息用两个二元值表示.

在模型训练前 ,将输入量的前 7个属性值和预测目标值进行归一化处理 1采用不同训练样本集的仿真实验

结果表明 ,相关向量机方法比支持向量机方法具有更多的优点 ,当高斯核函数的宽度值取为 210时 ,相关向

量机方法具有较为理想的预测效果.

关键词 : 电力负荷 ;中期预测 ;相关向量机 ;模型实验

中图分类号 : TM 715 ; TP 18　文献标识码 : A　文章编号 : 0253 - 987X(2004) 10 - 1005 - 04

Mid2Term Electric Load Prediction Based on the Relevant Vector Machine
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Abstract : The mid2term electric load prediction is an existing difficult problem whose predicted solutionoften has a larg2

er error. An RVM (relevant vector machine)2based mid2term prediction method is proposed for solving the problem. With

the practical data provided by EUNITE2network , the relations of before2after duration of daily maximum load , the relation

between daily maximum load and holidays , and existing relation between the day’s maximum load and the corresponding

weeks are investigated and the model of the mid2term electric load prediction is constructed. In the model , the n preced2

ing information related to certain day is regarded as daily maximum load of that day , and the relation information between

the daily maximum load and holidays , number of weeks (the day ) is represented as two bi2values. Before training the

model , the preceding 7 attribute values of input variables and the predictive goal value are normalized. Using different

train sample sets , the simulation experiment result demonstrates that the RVM method has more advantages than support

vector machine method. When the Gaussian kernel function width is 210 , RVM method possesses more perfect prediction

performance.

Keywords : electricity load ; mid2term forecasting ; relevant vector machine ; model experiment

　　电力负荷预测是电力规划和系统运行中非常重

要的一项工作 ,其工作量大 ,而且需要反复进行.它

通常依据一定的信息 ,如天气及前期负荷数据来建

立预测模型.在预测中 ,较为广泛使用的方法是神经

网络预测法[1 - 3 ] ,它们大多是用来解决短期负荷预

测问题.电力负荷中的长期预测需要预测一段时期

的负荷情况 ,由于存在误差传播 ,这种预测在可靠性

上存有问题 ,并将影响电力系统生产调度计划、电
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厂机组起停计划的制定和实施.

在解决电力负荷中期预测的问题上 ,目前已有

的方法主要是基于时间序列模型和回归模型 ,包括

神经网络预测法和支持向量机 (SVM)法[4 ]等.本文

结合 EUNITE网络提供的实际数据[5 ] ,研究了日最

大负荷前后期关系、日最大负荷与节假日的关系和

当日负荷与对应星期数的相关性 ,建立了电力负荷

中期预测模型 ,提出了一种基于相关向量机的中期

预测方法.

1　相关向量机

SVM是近来机器学习领域的研究热点之一 ,它

通过最小化推广性错误的上界获得良好的推广性

能.相关向量机 (RVM)是Michael E. Tipping提出的

一种与 SVM相似的稀疏概率模型[6 ] ,它的训练是在

贝叶斯框架下进行的 ,可以用它进行回归估计预测 ,

从而获得预测值的分布.

Tipping将拉格朗日系数向量ω作为权参数 ,建

立了相应的显著度框架 ,由此求得的非零ωi所对应

的学习样本被称为相关向量 ( RV) . RV相当于 SVM

中的支持向量 ,但对同一个训练样本集而言 , RV的

数目比 SVM的支持向量数目少得多 ,因此 RVM比

SVM所用的测试时间短.由于 RVM需要不断迭代计

算超参数 ,因此它比 SVM所用的训练时间长. Bishop

等人曾利用变分法求取 RVM的显著度 ,并给出了

RVM的误差条[7 ] . Chen 等人将 RVM 用于信道均

衡[8 ] ,其仿真实验表明 RVM与 SVM的性能相当 ,但

生成的 RV占训练样本总数的比例很小 ,大大提高

了信道均衡的速度.

设 RVM的模型输出为

y ( x) = ∑
M

j = 1

ωj<j ( x) +ω0 (1)

式中 : { <j}为非线性基函数 ; {ωj }为模型的权值.

SVM使用的基函数必须满足Mercer核定理 ,而 RVM

方法对基函数无此限制 ,所以我们选用以每个训练

样本为中心的高斯函数作为基函数.

在定义了模型 (1) 的基函数之后 ,可以在贝叶

斯框架下用最大似然方法来训练模型权值{ωi} ,这

样可回避过学习问题 ,提高模型的泛化能力.因此 ,

RVM为每个权值定义了先验概率分布

p (ωj | aj) =
aj

2π

1/ 2

exp -
1
2

ajω
2
j (2)

式中 : aj是决定权值ωj先验分布的超参数.

给定训练样本集{ x i , t i}
N
i = 1 ,假定目标值 t i 是独

立的 ,并且数据的噪声服从方差为σ2 的高斯分布 ,

则相应的训练样本集的似然函数为

p ( t | ω ,σ2) = (2πσ2) - N/ 2exp -
1

2σ2 ‖t - Φω‖2

(3)

式中 : t = ( t1 , ⋯, tN ) T;ω = (ω1 , ⋯,ωN ) T;Φ为矩

阵 ,其行包含所有基函数对输入 x i 的响应 (Φ) i =

[1 , <1 ( x i) , ⋯, <N ( x i) ].

根据先验概率分布和似然分布 ,再用贝叶斯公

式计算权值的后验概率分布 ,即

p (ω | t , a ,σ2) =
p ( t | ω ,σ2) p (ω | a)

p ( t | a ,σ2)
(4)

而该权值的后验分布属于多变量高斯分布 ,即

p (ω | t , a ,σ2) = Ν(μ,Σ) (5)

式中 :Σ = (σ- 2ΦTΦ + A) - 1为协方差 ,其中的 A是
( a0 , ⋯, aN) 的对角矩阵 ;μ =σ- 2ΣΦT t为均值.

训练目标值的似然分布通过对权值变量进行积

分 ,即

p (ω | t , a ,σ2) =∫p ( t | ω ,σ2) p (ω | a) dω

(6)

实现边缘化 ,从而求得超参数的边缘似然分布

p ( t | a ,σ2) = N (0 , C) (7)

其中的协方差 C =σ2 I +ΦA - 1ΦT.

最后 , RVM方法中的模型权值的估计值由后验

分布的均值给出 ,同时它也是权值的最大后验

(MAP)估计.权值的MAP估计取决于超参数 a和噪

声方差σ2 ,它们的估计值 â 和σ̂2可以通过最大化边

缘似然分布得到.后验分布反映出的权值最优值的

不确定性 ,可以表示模型预测的不确定性.若给定输

入值 x 3 ,相应输出的概率分布

p ( t 3 | x 3 , â ,σ̂2) =∫p ( t 3 | x 3 ,ω,σ̂2) ·

p (ω | t , â ,σ̂2) dω (8)

服从高斯分布的形式 ,即

p ( t 3 | x 3 , â ,σ̂2) = N ( y 3 ,σ2
3 ) (9)

其中的预测均值和方差 (不确定性)分别为

y 3 = μTΦ( x 3 )

σ2
3 = σ̂2 +ΦT( x 3 )ΣΦ( x 3 )

　　RVM使用贝叶斯框架下的显著度解决了模型

的参数选取问题 ,具有较好的适用性.将 RVM用于

回归预测 ,可以较好地得出预测值及其方差范围.

2　电力负荷中期预测模型

采用 EUNITE 网络给出的比赛数据[5 ] ,使用
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RVM方法来预测 1999年 1月的日负荷最大值. EU2

NITE数据是 1997年至 1998年期间每 015 h记录一

次的日电力负荷数据和两年节假日的日电力负荷数

据分布情况.通过分析两年的日最大电力负荷数据 ,

参考文献[4 ]和文献 [9 ]的解决方法 ,并在考虑了日

最大负荷前后期关系 ,日最大负荷与节假日、当日

(星期数)关系的基础上 ,建立了电力负荷中期预测

模型.

假定 yi是第 i天的日最大负荷 ,一般将与当天

相关的 n个前期信息 xi = ( x i1 , x i2 , ⋯, x in)作为对应

y i的输入量.

首先引入时间序列概念 ,在进行输入量选择时 ,

必须将前期的日最大负荷量作为对应现期日负荷最

大值的输入量属性.具体地说 , yi是第 i 天的预测目

标值 ,而前 1 ,2 , ⋯, n天的日最大负荷值 yi - 1 , y i - 2 ,

⋯, yi - n应作为相应输入向量 x 的分量.例如 ,已求

得了 1999 - 01 - 01的日最大负荷值 (取 n = 7) ,可将

其与 1998 - 12 - 26～1998 - 12 - 31每天的日负荷最

大值一起作为预测 1999年 1月 2日的日负荷最大

值输入量的分量.具体选取哪几天的日负荷最大值

作为预测输入量的分量是一个现实的问题 ,考虑到

所取负荷数据呈星期性周期变化趋势 ,可以取 n =

7. xi的前 7个量表示预测日的前 7天的日负荷最大

值.

日最大负荷与节假日、当日 (星期数)的关系信

息 ,也必须作为日负荷最大值对应的输入量的分量.

用两个二元取值量表示当日星期数信息 ,即当日是

周正常工作日 ,其输入量第 8属性值取 1 ,相应的第

9属性值取 0 ,否则输入量第 8属性值取 0 ,相应的第

9属性值取 1.用一个二元取值量表示节假日信息 ,

就是说预测值当日是节假日 ,其输入量的第 10属性

值取 1 ,否则取 0.

3　计算结果

在模型训练时 ,应同时输入各训练样本的输入

属性值和对应的目标值.为了提高模型的计算性 ,必

须对数据进行归一化处理.本例中需要归一化处理

的是类型值为数值型的数据 ,即为输入量的前 7个

属性值和预测目标值.由于数据的数值型数值小于

1 000 ,所以可以采用小数定标规范化处理方法[10 ]将

这些数值除以 1 000 ,以达到数据归一化的目的.实

验中 ,取高斯核函数的宽度值为 210 ,预测效果较为

理想.

使用不同的样本分割方法进行了 3种实验 :选

用两年的全部样本数据训练 RVM模型 ,并计算出

1999年 1月中每天的日最大负荷 ,记为 E1 ;选两年

中的 1月～3月和 10月～12月共 12个月的数据 ,

来训练 RVM模型 ,得到预测值 ,记为 E2 ;选两年中

的 1月、2月、11月和 12月共 8个月的数据 ,得到预

测值 ,记为 E3 . 3 组实验得到的 1999 年 1 月的日最

大负荷预测值和真实值的图形如图 1所示.

　　图 1　1999年 1月的日负荷真实值及 3种实验预测

值比较

可用相对平均误差来衡量不同方法和实验的预

测性能 ,即

　eMAPE = 100
∑

n

i = 1

| ( L i - L̂ i) / L i |

n
, 　n = 31　

(10)

式中 :L i和 L̂ i分别为预测期的第 i 天日最大电力负

荷需求量的预测值和真实值.

日最大负荷值相对于真实值的误差可用最大误

差

e = max ( L i - L̂ i) , 　i = 1 ,2 , ⋯,31 (11)

来衡量.其中的 e表示 31天中的日最大负荷预测值

相对于真实值的最大偏差.表 1列出了 3种实验的

结果.

表 1　3种实验的 eMAPE和 e值

E1 E2 E3

eMAPE/ MW 31367 21014 11947

e/ MW 58179 44133 42162

从表 1可以发现 ,实验 2 和实验 3 都取得了比

较理想的预测结果 ,它们比文献[4 ]方案所获得的结

果更好.本模型实验 E3的 eMAPE值小于 2 ,而文献[4 ]

方案的 eMAPE值约等于 2.计算两组实验的日最大负
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荷值与真实值最大的误差绝对值分别为 44133 MW

和 42162 MW ,而文献 [ 4 ]方案的该值在 50 MW以

上.

根据表 1可知 ,实验 E3的预测效果优于实验 E2

的 ,这反映出在使用 RVM进行 1999 年 1 月份的日

最大负荷预测时 ,选择 1997 年和 1998 年数据样本

中 1月和 2月、11月和 12月的数据作为训练样本 ,

训练后获得的相关向量能更为精确地反映需要预测

月份的负荷变化规律.结果是使用 RVM方法预测

1999年 1月的日最大负荷不仅可以获得对应点的

中心值 ,而且能够计算出对应点的方差.方差范围越

小 ,预测的准确性越好. 3 次实验中 E3 预测结果的

方差偏小 ,其值小于 19 MW.图 2表示 E3 的预测值

和对应的上、下界.

　图 2　试验 E3的预测值及其上、下界

4　结　论

综合上述 ,可以认为相关向量机是一种理想的、

适用于回归估计预测的方法 ,用它可取得比 SVM更

好的预测效果. RVM的优越性总结如下.

(1) 不仅仅输出预测目标量的点估计值 ,还可

以输出预测值的分布.

(2) 使用更少数量的支持向量 ,从而显著减少

输出目标量预测值的计算时间.

(3) RVM不需要估计过多的参数.

(4) RVM对是否满足Mercer定理的核函数没有

限制 ,适应性更好.

作为一种新型的稀疏模型学习方法 ,RVM在回

归预测时不仅输出预测值 ,而且能输出预测值方差 ,

它非常适用于有实时性要求的工程预测估计.
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