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ABSTRACT：The support vector machine (SVM) has been 
successfully applied to the load forecasting area, but it has 
some disadvantages of very large data amount and slow 
processing speed. Using advantages of the data mining 
technology in processing large data and eliminating redundant 
information, a SVM forecasting system based on data mining 
preprocess was proposed to search the historical daily load with 
the same meteorological category as the forecasting day and to 
compose data sequence with highly similar meteorological 
features. Taking the new data sequence as the training data of 
SVM, the data amount was decreased and the processing speed 
was improved. This approach has achieved greater forecasting 
accuracy comparing with the method of single SVM and BP 
neural network.  
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摘要: 支持向量机方法已成功地应用在负荷预测领域，但它

在训练数据时存在数据处理量太大、处理速度慢等缺点。为

此提出了一种基于数据挖掘预处理的支持向量机预测系统，

引用在处理大数据量、消除冗余信息等方面具有独特优势的

数据挖掘技术,寻找与预测日同等气象类型的多个历史短期
负荷，由此组成具有高度相似气象特征的数据序列，将此数

据序列作为支持向量机的训练数据，可减少数据量，从而提

高预测的速度和精度，克服支持向量机的上述缺点。将该系

统应用于短期负荷预测中,与单纯的 SVM方法和 BP神经网
络法相比,得到了较高的预测精度。 

关键词：电力系统；数据挖掘；气象因素；支持向量机；短

期负荷预测 

0 引言 
 在 96点短期负荷预测工作中，影响预测精度提 
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高的最大困难就是短期负荷受到多种随机干扰因

素的影响和需要多种不同的预测模型拟合。其中，

对短期负荷曲线变化影响最大的干扰因素是气象

因素，如果不考虑气象因素，无论采用何种技术建

立预测模型，均会导致预测失败，且误差较大，影

响电网的稳定运行。目前，其他研究人员一般情况

下采用人工神经网络模型、遗传算法模型和小波分

析模型[1-4]进行短期负荷预测，其中人工神经网络模

型应用最为广泛。但普通神经网络模型[5-6]大多不考

虑气象因素影响，并且出现了一些新的问题。例如，

BP网络学习算法实际上是利用梯度下降法调节权
值使目标函数达到极小，而目标函数仅为各给定输

入和相应输出差的平方和，导致了BP网络过分强调
克服学习错误而泛化性能不强；隐单元的数目难以

确定，网络的最终权值受初始值影响大等。 
最近，由贝尔实验室的 Vapnik等提出了一种被

称为支持向量机(Support Vector Machines, SVM)的
机器学习算法[7-8]，它与传统的神经网络学习方法不

同，实现了结构风险最小化原理(SRM)，它同时最
小化经验风险，对未来样本有较好的泛化性能。

SVM 的另一优点是它的训练等价于解决一个线性

约束的二次规划问题，存在唯一解。目前 SVM 已
经扩展为解决非线性回归估计问题，而且与神经网

络方法相比，有着显著的优越性。但是，经典的 SVM
算法在处理大数据量的模式分类和时间序列预测

等方面存在速度慢、时间长的缺点。 
基于以上分析，在此提出了一种提高负荷预测

精度的新观点，认为提高负荷预测精度的关键在于

历史数据的预处理方式和预测模型的改进，并提出

了基于数据挖掘的支持向量机短期负荷预测新方
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法：先通过天气预报了解预测日的整日气象特征，

再利用数据挖掘技术寻找与预测日同等气象类型

的多个历史短期负荷，组成具有高度相似气象特征

的数据序列，从而减少 SVM 的训练数据；据此再
构建支持向量机预测模型。将该系统应用于某地区

短期负荷预测中，与 BP神经网络及标准 SVM方法
相比,得到了较高的预测精度，计算速度也得以提高,
从而表明了以数据挖掘技术作为信息预处理的

SVM学习系统的优越性。 

1  数据挖掘与 SVM简介 

1.1  数据挖掘 

数据挖掘就是使用模式识别技术、统计和数学

技术，在大量的数据中发现有意义的新关系、模式

和趋势的过程，也就是从海量数据中挖掘出可能有

潜在价值的信息技术[9-10]。它可实现以下功能： 
    （1）分类。按分析对象的属性、特征，建立
不同的组类来描述事物，用于预测事件所属的类别。 
    （2）聚类。识别出数据分析内在的规则，按
照这些规则把对象分成若干类。 
    （3）关联。发现有联系的事件或记录，由此
推断事件间潜在的关联，识别可能重复发生的模式。 
    （4）预测。分析掌握对象的发展规律，对未
来的趋势做出预见。 
1.2  SVM方法 

SVM方法是统计学习理论(SLT)的一种成功实
现，它建立在SLT的VC(vapnik chervonenkis)理论和
结构风险最小化(structural risk minimization, SRM)
原理基础上，根据有限样本信息在模型的复杂性(对
特定训练样本的学习精度)和学习能力(无错误地识
别任意样本的能力)之间寻求最佳折衷，以期获得更
好的泛化能力[11-12]。它有如下特点： 
（1）实现了SVM原则，它能最小化泛化误差

的上界，而不是最小化训练误差，因此具有更好的

泛化性能。 
（2）与神经网络方法相比，SVM有更少的自

由参数。在SVM算法中仅有3个自由参数，而神经
网络却有大量的自由参数,需要凭经验主观选择。 
（3）神经网络不一定能收敛到全局最优解,容

易陷入局部最优解。而在SVM算法中,训练SVM就
等价于解一个具有线性约束的二次凸规划问题，因

而它的解是唯一的、全局的和最优的。 
SVM的缺点是不能确定数据中哪些知识是冗

余的，哪些是有用的,哪些作用大，哪些作用小。但

由于SVM具有良好的泛化性能，目前已经成功地推
广应用到了模式识别、函数逼近、信息融合、时间

序列预测等领域。 

2  基于数据挖掘的 SVM预测方法 

2.1 数据挖掘预处理 
    根据数据挖掘的基本概念和功能，本文将模糊
分类器和灰色关联技术联合起来，设计了一种具有

分类和关联功能的数据挖掘技术，步骤如下： 
（1）短期负荷气象影响模糊分类器。 
对负荷影响较大且天气预报可以给出的因素

有日最高温度、日最低温度、日平均温度和日降雨

量，如果条件具备，还可以增加其它因素。以本文

实例所用电网为例，为了得到气象因素与负荷变化

之间的关系，做散点图如图1。从图1可以看出：电
力负荷随着最低温度的变化成非线性规律变化，即

最低温度对电力负荷有明显的影响。同样的道理，

可以作其他气象因素与历史负荷值散点图。从中可

以得出结论：最高气温、最低气温、天气状况、湿

度对每日负荷有较明显的影响。 
现对这 4类因素进行模糊赋值分类，对这 4类

气象因素的模糊性描述语言用数值向量表示出来，

分类情况用向量（Z1，Z2，Z3，Z4）表示。Z1、Z2、

Z3 分别代表日最高温度、日最低温度和日平均温

度，由于各地气温的低、中、高标准不同，并且日

最高温度是低、中或高也有不同的标准，因此可按

本地区的实际情况确定一定的模糊化标准，将三者

分类为低、中、高，分别取值 1、2、3； Z4代表日

降雨量，雨量的小、中、大标准各地也不同，也可

按地区特点设定，或采用模糊聚类分析方法确定，

可将其分类为无雨、小雨、中雨、大雨，分别取值

为 0、1、2、3，则可将每日的历史负荷分类如下： 

1

2
1 2 3 4

3

4

1,2,3
1,2,3

( , , , )
1,2,3
0,1,2,3

Z
Z

Z Z Z Z
Z
Z

=
 ==  =
 =

 

每日将历史短期负荷曲线 96点输入数据库，同时
输入每日的气象影响因素的模糊分类标记，例如：

昨日最高温度中等，平均温度中等，最低温度高等，

有中雨，则昨日的气象模糊分类类别是（2，2，3，
2），这样，每日都有一个气象模糊分类标记。 
如果根据气象预报知道预测日气象类别是（2，

2，3，2），则从历史负荷库中反向抽取具有（2，2，
3，2）类别特征的历史负荷日，将具有这一气象特
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征的所有负荷日抽出，形成一个气象模糊分类库，

这个库中的所有负荷日都具有（2，2，3，2）这一
气象特征。 
（2）根据灰色关联分析方法选定预测所需负

荷日数据。 
    第（1）步所建的同一类别气象模糊分类库中
的负荷日只是挖掘出了粗糙相似的气象特征，为了

提高预测精度，再运用灰色关联分析理论，在分类

库中进一步抽取与预测日具有高度关联的若干历

史负荷日，以这些负荷日作为下一步预测建模的历

史数据。这些历史负荷日通过联合数据挖掘技术中

的分类和关联，达到了在气象特征上与预测日气象

特征的高度一致，用此来建模，无疑将较大地提高

负荷预测的精度。 
    1）灰色关联分析理论。 

关联分析是灰色系统理论提出的一种分析系

统中各因素关联程度的方法，其基本思想是根据曲

线间相似程度来判断关联程度。计算步骤如下： 
①构造序列矩阵。在通过模糊分类器对历史负

荷进行了初步分类挖掘并形成了与预测日具有相

似气象特征的历史数据分类库后，进一步进行关联

排序分析。参考序列(又称预测日气象特征)用 T0表

示，若预测日气象预报为最高气温 40℃，平均气温
30℃，最低气温 20℃，雨量 15mm，则 T0=[T0(1)，
T0(2)，T0(3)，T0(4)]=(40，30，20，15)。同理用已
得分类库中的每日气象数据组成比较序列，以 T1，

T2，…，Tn表示，这 n+1个序列构成序列矩阵如下： 

0 1

0 1 2

0 1

(1) (1) (1)
( , , , )

( ) ( )  ( )

n

n

n

T T T

T m T m T m

… 
 …, = | | | | 
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    ②无量纲化。为消除量纲，用初值化方法进行
数据处理。采用式(2)得无量纲矩阵如式(3)所示： 

( ) ( ) / (1), 0,1,2, , ; 1,2, ,i i iT k T k T i n k m′ = = … = …   (2) 
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    ③计算关联系数。 
0 ( )i kξ =   

0 0

0 0

min min ( ) ( ) max max ( ) ( )

( ) ( ) max max ( ) ( )
i ii k i k

i ii k

x k x k x k x k

x k x k x k x k

ρ

ρ

− + −

− + −
(4) 

式中， 0,1,2, , ; 1,2, ,i n k m= … = … ，ρ∈[0，1]，ρ
为分辨系数，通常取ρ=0.5，得关联系数矩阵为 

01 0

01 0

(1)    (1)

( )    ( )

n

nm m

ξ ξ

ξ ξ
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              (5) 

    ④计算关联度。 

0
1

1 ( )
m

i i
k

r k
m

ξ
=

== ∑ ， i =1,2,…, n         (6) 

    2）确定预测建模所需历史负荷序列。 
本文以预测日的气象因素指标向量为参考序

列 T0，通过模糊分类器所得气象分类库中提供的历

史数据中每一日的气象因素指标向量为比较序列

Tt，计算 T0与 Tt之间的关联度 rt。设定一阈值α，
取关联度 rt≥α的负荷日，或给定一 n 值，一般 n
取 5~7即可够建模使用，按关联度从大到小的顺序
取前 n个负荷日，然后将这些负荷日按时间先后排
序作为新的历史数据序列，这样就完成了挖掘提取

工作。 
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图 1 最小温度与高峰负荷关联散点图 

Fig. 1  Diagram of relation scatters points between the 
minutest temperature and peak-load 

2.2 SVM预测原理 
用 SVM 算法估计回归函数时，其基本思想是

通过一个非线性映射φ，把输入空间的数据 x 映射
到一个高维特征空间中去，然后在这一高维空间中

作线性回归[13-14]。 
给定一数据点集如下： 

( ){ } 1
,

n
i i i

G d
=

= x  

式中：xi为输入向量；di为望值；n为数据点的总数。 
SVM采用下式来估计函数： 

( ) ( )y f x x bφ= = +ω         (7) 
式中：φ(x)为从输入空间到高维特征空间的非线性
映射；系数ω和 b通过最小化下式来估计。 

( ) 2
SVM

1

1 1( ) ,
2

n

i i
i

R c c L d b
n ε φ

=

 = + + ∑ xω ω   (8) 

式(8)中，采用 Vapnik的ε不敏感损失函数为  

        
0,                  

( , )
,     

d y
L d y

d yε

ε

ε

 − ≤= 
− − 其它

  

其目的是用稀疏数据点来表现由式(7)给出的决策
函数。在式(8)给出的正则化风险泛函中，第 1部分 
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[ ]
1

1 ,
n

i i
i

c L d y
n ε

=
∑ 是经验风险,它们由ε不敏感损失函 

数来度量。第 2部分 2 / 2ω 是正则化部分，c是正
常数,它决定着经验风险与正则化部分之间的平衡。 

为了寻找系数ω和 b，需要引入松驰变量 iξ 和
*
iξ ,使下式成立： 

minimize 2(*) *

1

1( , ) ( )
2

n

SVM i i
i

R cξ ξ ξ
=

= + +∑ω ω     

s.t.   ( )ixωφ + ib − id ≤ ε + *
iξ  *

iξ ≥0        (9) 

id − ( )iφ xω − ib ≤ ε + iξ   iξ ≥0  

最后，依靠引入拉格朗日乘子 iα 和 *
i

α ，由式(7)给
出的决策函数就变成下面的精确形式： 

* *

1
( , , ) ( ) ( , )

n

i i i i i
i

y f x k x bα α α α
=

= = − +∑ x   (10) 

对任何 i=1,…,n 都有等式 iα × *
iα =0, iα ≥0, 

*
iα ≥0成立。要使式(9)成立，在引入拉格朗日乘子
后,就可以把这一凸优化问题简化为对一个二次优
化问题寻找向量ω的问题，在这种情况下，要找到
所求的向量： 

*

1
( )

n

i i i
i

xα α
=

= −∑ω            (11) 

此时必须找到参数 iα 和 *
iα ，i=1,…,n，使下式成立： 

maximize 
* * *

1 1
( , ) ( ) ( )

n n

i i i i i i i
i i

R dα α ε α α α α
= =

= − + + − −∑ ∑  

* *

, 1

1 ( )( ) ( , )
2

n

i i j j i j
i j

Kα α α α
=

− −∑ x x     (12) 

s.t. *

1 1

n n

i i
i i

α α
= =

=∑ ∑ ，0≤ iα ≤c，0≤ *
iα ≤c 

通过在二次优化方法中控制 c 和ε 参数，就可
以控制(即使在高维空间中)SVM的泛化能力。根据
二次规划中的库恩——塔克条件，在式(12)中系数

*( )i iα α− 只有一部分数目是非零值，它们所对应的

数据点就是支撑向量。这些数据点位于决策函数的

ε边界上或在边界外。在方程(12)中，由于其它数据
点的系数 *( )i iα α− 都等于零，从而证实了在所有的

数据点中只有支撑向量能够决定决策函数。 
一般说来，ε 值越大，支撑向量数目就越少，

因而解的表达就越稀疏。然而，大的ε 值也能降低
数据点的逼近精度，从这一意义上讲，ε 也是解的
表达的稀疏程度与数据点的密度之间的平衡因子。

在式(12)中, ( , )i jK x x 称为核函数,核函数的值等于

2 个向量 ix 和 jx 在其特征空间中的像 ( )iφ x 和

( )jφ x 的内积，即： 
( , ) ( ) ( )i j i jK φ φ= ×x x x x            (13) 

任何函数只要满足Mercer条件都可用作核函数，采
用不同的函数作为核函数，可以构造实现输入空间

中不同类型的非线性决策面的学习机器。 
2.3 基于数据挖掘的 SVM预测模型 
2.3.1 基于数据挖掘的SVM结构 
从前面分析的数据挖掘技术和SVM方法各功

能、特点中可发现它们存在2个互补性的差别： 
（1）SVM处理信息一般不能将输入信息空间

维数简化，所以当输入信息空间维数较大时，就会

导致SVM训练时间较长，而数据挖掘技术却能够通
过发现数据间的关系，既可以去掉数据中的冗余信

息，又可以简化输入信息的数据空间维数。 
（2）数据挖掘技术在实际应用过程中对噪声

比较敏感，因而用无噪声的训练样本学习推理的结

果在有噪声的环境中应用效果就不太好，也就是说

数据挖掘技术的泛化性能较差，而SVM方法有较好
的抑制噪声干扰的能力，且具有良好的泛化能力。 

因此，根据它们的互补性把两者结合起来，用

数据挖掘技术先对数据进行预处理，使得历史数据

序列的变化规律有较大的简化、随机性弱化且含预

测日气象特征，以便建立支持向量机预测模型时可

以不再重复考虑气象特征的输入，就可使预测结果

自然含有预测日的气象特征，使模型训练速度明显

加快。再根据数据挖掘预处理后的信息结构来构成

SVM的信息预测系统。这种系统的结构如图2所示。 
在图2中，假设训练样本为 ( ){ } 1

,
n

i i i
G d

=
= x ，其

中 ix ∈ dR ，是输入向量； iy ∈ R是期望值；n是数
据点的总数。在所有输入向量中,假设支持向量有N
个,分别为 1SV , 2SV ,…, NSV ,相应的满足Mercer条
件的 ( )iφ x 和 ( )jφ x 为2个向量 ix 和 jx 在其特征空
间中的像， ( , )i jK x x 为核函数。 

 Σ 
ϕ 1 

ϕ 2 
ϕ N 

K(x,x1) K(x,x2) K(x,xN) … 

φ(xN) φ(x) φ(x2) φ(x1) 

SV1 SV2 X SVN 

… 

…  
图 2 基于数据挖掘的支持向量机结构图 

Fig. 2  Structure of support vector machines 
 based on data mining 

2.3.2  SVM算法的具体实现 
在此选取Shevade等人提出的改进SMO算法[15]
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来确定拉格朗日乘子 iα 和 *
iα 以及阈值ｂ,它是目前

实现SVM算法中效率最高的一种,其具体实现如图3
所示。其步骤为： 
（1）输入历史数据并进行预处理。数据预处

理方法采用本文提出的联合数据挖掘技术，形成具

有高度相似性气象特征的训练和测试样本集。 
（2）对SVM的模型参数进行初始化。将拉格

朗日乘子 iα 和 *
iα 以及阈值b赋以随机的初始值。 

（3）利用训练样本建立形如式(9)的目标函数，
然后采用改进的SMO算法求解目标函数式(9)，得到

iα 和 *
iα 以及b的值。 
（4）将得到的参数值代入式(10)，用测试样本

计算未来某一时刻的预测值。 
（5）计算误差函数，当误差的绝对值小于预

先设定的某个正数时，则结束学习过程(或设置迭代
次数控制学习过程)，否则返回步骤（3）继续学习。 

 开始 

输入数据 

数据挖掘预处理 

形成训练、测试样本

参数初始化 

改进的 SMO算法

输出参数 

精度要求判断？ 

输出预测值 

结束 

N 

Y 

 
图 3 支持向量机学习算法 

Fig. 3  Algorithm of support vector machines 

3  实证分析 

3.1  系统简介 
运用本文所提新方法，对山西某地区电网短期

负荷预测进行研究。该地区电网的电力负荷变化规

律受气象影响非常显著，季节气温变化明显，年温

差较大，雨量相对集中，农业负荷比例很大，因此

按照通常经典预测方法和普通人工神经网络方法

预测有较大困难，这些方法没有考虑气象诸因素的

影响，历史负荷受到的干扰严重，明显导致预测结

果不准确。下面采用本文提出的新方法，对该地区

电网的负荷预测工作进行实证分析，并与单纯的

SVM模型、普通人工神经网络模型进行预测精度分
析比较。 
3.2  样本选择 
选取该电网自 2002年 9月—2004年 8月期间

的负荷数据库作为训练样本，2004 年 9 月—2004
年 12 月期间的负荷数据作为测试样本。对于训练
样本，通过本文提出的数据挖掘技术找出和预测点

在气象特性和预测时段都相同的数据作为 SVM 中

的 y值，相应的 x值(即样本输入量)分为以下几类： 
（1）A={a1,a2,…,an}。预测日之前 n日内的在

预测时段的负荷数据。 
（2）B={b1,b2,…,bm}。预测日前一日预测时段

之前 m的负荷数据。 
（3）C={c1,c2,…,cm}。预测日的气象预报，共

s 个数据，包含平均气温、最高气温、最低气温、
日降雨量。 
（4）D={d1,d2,…,dm}。预测日之前 n日内的每

日气象数据，其中任何一个元素 di包含 s个如上所
述的气象数据。 

对于输入量，还可以根据实际情况考虑负荷的

工作日与非工作日、星期属性等其他因素。 
3.3  参数分析 
本文采用以下高斯函数作为核函数： 

2 2( , ) exp[ 1/ ( ) ]i j i jK δ= − −x x x x      (14) 

式中δ 2为高斯核的宽度参数。 
参数的选择分别为δ 2 =20，c=100 和ε =0.001。

在本文研究中发现，核参数δ 2和c对 SVM算法的表
现起着非常重要的作用，当分别把c和ε 固定在 10 
和 0.001 时，训练集的标准均方差随着δ 2的增大而
增大。另一方面，测试集的标准均方差随着δ 2的增
大而起初减小，随后增大。这表明δ 2的值太小

(0.1~1)，会对训练集造成过学习现象，δ 2的值太大
(100~100000)，会对训练集造成欠学习现象。δ 2的

适合值应在 1~100 之间。由此可见：δ 2对SVM的
泛化性能起着关键作用，当分别把δ2和ε固定在10
和0.001时，训练集的标准均方差随着c的增大而单
调减小；同时，当c的值从0.1增大到10时, 测试集
的标准均方差逐渐减小；当c的值从10增大到100时, 
测试集的标准均方差几乎保持为一常量；当c的值
超过100时，测试集的标准均方差开始增大，其原
因在于小的c值会对训练数据造成欠学习现象，c值
太大容易对训练数据造成过学习现象而导致泛化

性能恶化，因此,c的适合值应在10到100之间；当δ 2

和c固定不变时，ε的变化对训练集和测试集的标准
均方差的影响不大，这表明SVM的性能对ε不敏感；
当分别把δ 2和c都固定在10时，训练集和测试集的
标准均方差非常稳定，因而不受ε 值变化的影响；
一般情况下，支持向量的数目随着ε 的增大而减
小，然而大的ε 值也能降低数据点的逼近精度，因
此ε 不能太大，根据训练过程，当ε=0.001时，支持
向量的数目较少，而数据点的逼近精度也较高。 
普通神经网络模型采用标准的3层BP网络，分
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别为输入层、隐含层和输出层。输入层的节点数为

输入向量的分量数，取为9，其中5个为相似日同一
时刻的负荷数值，由于普通神经网络模型并没有对

负荷序列进行数据挖掘预处理，因此负荷序列不具

有特定的气象特征，为了考虑气象因素影响，还需

要再加上4个气象影响因素分量，即：日最高温度、
日最低温度、日平均温度和日降雨量；输出层节点

数为1，即短期负荷预测值；隐含层的节点数由经
验取为5。网络初始化时，给定任意初始结构，将
各连接权值 ( )l

ijW 随机置到小的随机数，给定学习训

练次数(初设为100次)，学习率取0.2，初始衰减率取
为5×10−4，并设定学习速度η=0.01。 
表1显示了本文方法(DMSVM)与单纯的SVM

方法和BP神经网络方法训练精度的比较。由表1可
知, DMSVM算法的e值(见下节)小于SVM算法和BP
算法的e值。当训练5000次时所用训练时间DMSVM
算法为5s,而SVM算法为30s，BP算法则为547s。由
此可见,在收敛性和训练速度上, DMSVM算法明显
优于SVM算法和BP算法。 

表 1 DMSVM与 SVM模型和 BP模型的 e值 
Tab.1 Comparison of e between DMSVM, SVM and BP 

 e/%  
训练次数 

DMSVM SVM BP 

100 
200 
500 

1000 
2000 
5000 

2.530 
1.891 
1.134 
1.027 
0.983 
0.331 

2.745 
2.099 
1.325 
1.208 
1.103 
0.566 

3.105 
2.502 
2.121 
1.848 
1.447 
1.282 

3.4  误差测量与结果分析 
本文选取平均相对误差e作为各种方法预测效

果判断的根据： 

( )
1

( )1 100%
( )

n

i

A i F i
e

n A i=

−
= ×∑       (15) 

式中  ( )A i 和 ( )F i 分别为实际负荷值和预测负荷
值。本文以 3%为评判标准，若某点的 e > 3% ，则
判定该点预测结果为不合格。定义r为该工作日负荷
预测结果的不合格率： 

   [ ( 3%) / ] 100%r num e n= > ×          (16) 

式中  ( 3%)num e > 为某工作日预测结果平均相对

误差超过3%的个数， n为负荷点总数。 
为突出本文新方法的先进性，用本文模型（简

记为DMSVM）和单纯的SVM方法、普通人工神经
网络模型（ANN）对2004年9月12日—25日连续14
日某点的负荷和8月7日的24h负荷进行预测，并比

较三者的精度，其结果见表2和表3。从表2和表3可
看出本文方法比其他2种方法的预测误差明显要
小。由表2知：本文方法的相对误差总平均值为
2.432%，比SVM法的3.091%和ANN法的3.584%小，
本文方法的不合格率平均值为4.494%，也均比SVM
法的5.476%和ANN法的6.625%小。 
图4为3种模型对连续14日负荷的拟合曲线与

实际负荷曲线的对比分析图。从图4可看出本文方
法的拟合精度最好，可见本文所提方法预测效果好、

精度高，是一种新的实用型方法，按此方法处理气 

表 2  2004年 9月 12日—25日预测误差的比较 
Tab. 2  Comparison of forecasting error from September 

12, 2004 to September 25, 2004 
DMSVM SVM ANN 

日期 
e/% r/% e/% r/% e/% r/% 

2004-9-12 
2004-9-13 
2004-9-14 
2004-9-15 
2004-9-16 
2004-9-17 
2004-9-18 
2004-9-19 
2004-9-20 
2004-9-21 
2004-9-22 
2004-9-23 
2004-9-24 
2004-9-25 

2.37 
2.62 
2.64 
1.20 
1.61 
3.33 
1.65 
3.84 
1.95 
3.29 
1.60 
3.31 
2.56 
2.08 

4.197 
4.445 
5.833 
3.750 
4.208 
3.861 
5.250 
4.556 
4.319 
3.972 
5.361 
4.667 
4.420 
4.083 

2.70 
2.75 
6.01 
1.34 
1.73 
4.91 
1.37 
3.18 
2.01 
6.81 
1.78 
3.58 
2.76 
2.34 

5.486 
5.149 
7.222 
4.197 
6.181 
6.875 
3.403 
5.375 
5.250 
6.128 
6.086 
5.070 
5.764 
4.484 

3.07 
3.14 
7.98 
1.45 
2.95 
4.32 
1.70 
4.03 
2.27 
7.23 
2.27 
3.81 
3.19 
2.76 

6.375 
6.038 
8.234 
5.086 
7.071 
7.159 
6.734 
6.264 
6.361 
7.017 
7.197 
6.969 
6.875 
5.373 

表 3  2004年8月7日24h预测误差比较 
Tab. 3  Comparison of the 24-hour forecasting error 

of August 7, 2004 
 e/%  

预测时刻 
DMSVM SVM ANN 

00:00:00 
01:00:00 
02:00:00 
03:00:00 
04:00:00 
05:00:00 
06:00:00 
07:00:00 
08:00:00 
09:00:00 
10:00:00 
11:00:00 
12:00:00 
13:00:00 
14:00:00 
15:00:00 
16:00:00 
17:00:00 
18:00:00 
19:00:00 
20:00:00 
21:00:00 
22:00:00 
23:00:00 

0.38 
1.73 
0.87 
1.54 
1.16 
2.78 
3.11 
2.41 
2.63 
2.98 
1.50 
2.33 
2.68 
3.21 
3.16 
2.61 
2.86 
1.72 
0.57 
1.48 
2.12 
1.93 
2.55 
1.08 

1.56 
2.96 
2.01 
1.88 
2.74 
3.02 
3.22 
4.17 
3.32 
4.16 
3.33 
4.45 
4.78 
4.90 
4.89 
4.22 
3.64 
3.31 
2.58 
3.23 
3.77 
2.99 
3.06 
3.71 

2.44 
3.47 
3.46 
3.11 
2.54 
3.08 
3.36 
4.47 
4.05 
5.23 
6.59 
5.56 
5.38 
5.99 
6.08 
5.32 
4.00 
4.44 
2.76 
3.87 
4.02 
3.33 
4.41 
3.99 
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图 4 三种模型的拟合曲线图 

Fig. 4  Fitting curve of three models 
象影响问题，能够有效地提高短期负荷预测的精

度，能相对简化负荷预测模型，免去SVM建模时的
气象特征输入量，同时，SVM方法能有效地克服普
通网络的缺点，使预测误差进一步减小，预测精度

有了较大的提高，达到了实用的要求。 

4  结论 

（1）本文充分考虑了气象中的主要影响因素
对负荷预测的影响，提出了基于模糊分类器和灰色

关联分析的数据挖掘技术，对训练样本进行了有效

的约简，提高了训练速度，并使预测结果自然地含

有气象因素，不需要人工干预。 
（2）经过数据挖掘预处理后，用具有更好泛

化能力和全局寻优能力的支持向量机建立预测模

型，较好地解决了有限样本学习问题，并有唯一的

全局最优解。  
（3）经过与单纯的SVM模型和ANN模型的实

际预测比较，证明本文所建模型较大地提高了短期

负荷预测的精度和系统的实用性，易于软件实现，

能够有效地应用于电力负荷预测的管理工作。 
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