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基于粒子群优化支持向量机的火电厂主汽温预测模型 
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摘 要：针对支持 向量机在大规模训练中算法收敛速度慢、复杂程度高等问题，采用量子粒子群算法选取最4、二乘 

支持向量机的模型参数，避免了人为选择参数的盲目性，提高 了预测模型的训练速度和泛化能力．实验结果表明， 

该算法具有容易实现、节省计算成本、提高收敛速度等优点，应用于火电锅炉主汽温预测模型，取得良好的效果． 
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Abstract：According to the low speed of constringency and high complexity of training methods in SVM large~ales train— 

ing，quantum—behaved particle swarm algorithm (QPSO)is presented to solve the problem．Parameters selection is an 

important problem in the research area of support vector machines．Meanwhile，quantum —behaved particle swarm algo— 

rithm  is used tO choose the parameters of least square support vector machines，which can avoid the man—ma de blindness 

and enhance the efficiency and capability of forecasting．The experimental results indicate that this QPSO—SVM forecast— 

ing model call be trained quickly and good generalization，is easy to be realized，can save the calculating OOSt an d improve 

the constringency speed． 
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1 引言 

电站锅炉过热蒸汽温度(主汽温)是影响机组生 

产过程安全性和经济件的重要参数，也是重要的控 

制对象⋯1．而电力系统现行短期负荷预测的方法很 

多[2l，传统的方法主要是时间序列预测法l2j，较新 

的如人工神经网络[3-5]等．但是神经网络是一种基 

于渐进理论的机器学习方法，往往需要大量的数据 

样本或先验知识． 

粒子群算法[ ]是一种新型的进化计算技术，通 
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过群体中个体之间的协作和信息共享来寻找最优 

解 ，收敛速度快，容易实现．因此，把粒子群算法和支 

持向量机相结合，利用 PSO的全局搜索能力对模型 

参数进行优化，避免了人为选择参数的盲目性，提高 

了预测模型的训练速度和预测推广能力． 

2 支持向量机及其优化算法 

支持向量机本质思想[7]是寻找分类间隙最大 

的最优超平面把属于两个类别的样本区分开．给定 
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1个训练样本{,37 ， } ：1，{X }∈R 为 维训练样 

本输入，Y ∈ {十1，一1}为训练样本输出．若样本线 

性可分则可以由超平面 ×z+6=0分开，使得每 

个样本点都满足 

Y (o717 × )+b]一1≥0，i=1，2，⋯，1 

(1) 

此时分类间隔为 2 ．因此间隔最大等价于 

ll II 2最小，所以满足式(1)且使 II cU ll 最小的分 

类面即为最优分类面． 

利用 Lagrange优化方法，最优分类面问题转换 

为求解如下的QP问题： 
￡ 

minw(a)=1／2∑a 口，Yi 忌( )一∑口 
i，J i=1 

(2) 

三  

s．t． y／a =0，0≤ 口 ≤ c，i= 1，2，⋯， 
z= 1 

(3) 

其中，a 是 QP优化问题所求解的 Lagrange乘子；C 

为惩罚参数；k( ，z，)为核函数．常用的核函数有 

多项式核、径向基核、Sigmoid核等． 

为解决训练样本大规模问题，出现了一些优化 

算法．Vapnik采用求解矩阵分块 的算法，大型 QP 

问题可转换为一系列的小规模 QP问题．与分块算 

法不同，分解算法每次迭代只更新若干个 Lagrange 

乘子，而其他的乘子保持不变．将 SVM 中大型的 

QP问题转换为一系列的求解规模一定的子 QP问 

题，每一步都保持问题满足 Kuhn—Tucker条件． 

序列最小优化算法(Sequential Minimal Opti— 

mization，SMO)是分解算法的一个特例．它将工作 

样本集的规模减小到了两个样本，迭代过程中直接 

进行求解，提高了子问题的运算速度． 

3 QPSo 

j．1 上JSU 

粒子群算法 将优化问题的每个解称为粒子， 

每个粒子表示在 维空间中的一个点，用 = 

[z 1，z ⋯，z抽]表示第 i个粒子． 

第 i个粒子的个体最优解表示为pbest =[Pm 

P ⋯，P抽]；全局最优解表示为 ghost = [g1，g2， 

⋯ ，g ]；墨 的第k次迭代修正量表示为： k=[ 1， 

， ⋯
， ]．每个粒子根据式(4)、(5)更新 自己的 

速度和位置： 
k = 叫  + Clrand1( 一z 。)+ 

C2rand2(gk~ 一zk - ) (4) 

z
k积=zk - + k (5) 

式中，d=1，2，⋯， ；m 为粒子群中粒子的个数；7z 

为解向量的维数；正常数 Cl和 c2为加速度因子； 

rand 和 rand2是两个独立的介于[0，1]之间的随机 

数；叫 为动量项系数，调整其大小可改变搜索能力 

的强弱． 

3．2 QPSO 

QPSO是 Sun等从量子力学的角度提出的一种 

新的算法模型[ ．该算法中，每一个粒子按式(6)～ 

(8)移动： 
M  

best=(1／M)∑P 
i=1 

M  

= [(1／M)∑Pi1，Pi2，⋯， ，] (6) 
i=1 

PPo= 。Po+(1— )‘P ， 

=rand(O，1) (7) 

xo= PPo+d。I mbestj～xij 1．In(1／u)， 

U= rand(O，1) (8) 

这里 mbest是粒子群pmest的中间位置；PP 为 

P 和 之间的随机点；a为 QPSO的收缩扩张系 

数，它是 QPSO收敛的一个重要参数． 

在 QPSO算法中，粒子的状态只需用位置向量 

来描述，并且算法中只有一个控制参数 a．对这个参 

数的选择和控制是非常重要的，它关系到整个算法 

的收敛速度．QPSO算法参数个数少，在搜索能力上 

远远优于所有已开发的 PSO算法[引． 

4 QPSo—SVM算法用于火电厂主汽温预 

测 

本研究针对 300MV~电力锅炉主汽温的变化， 

提出综合考虑负荷变化的主汽温预测算法． 

4．1 预测模型 

本预测模型如图 1．先对初始数据进行小波分 

解及相空间重构，再进行预测．SVM分类器的超参 

数由QPSO算法优化．原锅炉主汽温 自动调节采用 

串级系统，调节系统框图见图2． 
n 

Wl(s) 南  ， 
，) 一 

w2(s) ， 

y1= y2= 0．1mA／℃ 

4．2 数据预处理和小波分解 

首先对历史负荷数据中包含的非真实数据进行 
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' l svM~．／ 多 尺 小 相 
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图 1 预测模型结构图 

图 2 主汽温 串级调节 系统框 图 

预处理，然后采用小波变换Ilo]对数据进行多尺度分 

解．采用db4小波，进行3层分解，采用sqtwolog的阈 

值形式，阈值为、，／2log(1ength(X))． 

4．3 相空间重构 

将采集到的负荷值视为时间序列，则可采用时 

间序列预测的方法对历史数据进行学习得到一个非 

线性映射，逼近数据中隐含的非线性机制 厂，并利用 

该映射进行预测． 

设此非平稳时间序列长度为 N，可以在一个高 

维的相空间中恢复系统的演化规律，因此复杂时问 

序列{z }，t=1，2，⋯，N是短期可预测的．在一定 

条件下对满足特定条件的 ，存在一个光滑映射f： 

R 一 R，使得 

zf= 厂(z ． ，z +1，⋯ ，lz ．1) (9) 

其中 ／TI称作嵌入维，使式(10)成立的最小 被称 

为最小嵌入维，时间序列的预测问题，即是利用N— 

m个R 中的点 ={38 一 ，五一 +1，⋯，z 1}和 

=  组成样本( ，Yi)，i= +1， +2，⋯，N， 

利用这些样本估计映射 -厂，再计算出 zN+1． 

在本研究中，与一般时间序列预测不同的是进 

行相空间重构的是经过小波分解和重构的各层时间 

序列，即 

z(t )= Aj(t )+D1(t )+D2(t )+⋯ + 

D r(t ) (10) 

其中Aj(t )为近似序列，D1( )⋯Dj(t )为各尺度 

细节序列．分别采用选定的嵌入维数 m建立训练样 

本(X ， )，利用 SVM 分别建立一步回归预测模 

型，得到回归函数 厂A，和-厂D．⋯ ，则预测值： 

=  (x )+fDl(xD1)+⋯+／_D』(XDJ) 

(11) 

SVM 预测模型只需根据优化准则选择输入节 

点数 (时间序列嵌入维数)和支持向量机的参数， 

网络结构由支持向量数 SV决定，连接权由算法 自 

动确定． 

文中采用平均绝对百分比误差作为嵌人为选取 

的标准，对各层分解信号采用不同的嵌入维 m 作为 

滑动窗口建立训练样本和测试样本数据，构建预测 

模型和进行预测误差估计．定义平均绝对百分比误 

差为： 
J "  l ● 

MAPE： ∑ (12) 一
t=l I l 

测试结果均取为 5组交叉验证平均值，结果表 

明当维数小于 15时精度较差，当维数大于 18时精 

度不再有明显提高，经过测试嵌入维数取为 17． 

4．4 LS—SVM核函数选择和超参数优化 

标准的 SVM 算法，随着样本数据个数的增多， 

其所求解的二次规划问题显得越复杂，计算速度越 

慢；同时，抗噪声能力较差．解决此类问题的一个有 

效方法就是 LS～SVM 算法． 

在最小二乘支持向量回归估计中，假设最优解 

是 = {a1，a2，⋯，Ot }，则最终所得到的决策函数 

为 

三  

f(x )= a 志(z，z )+b (13) 
i= l 

其中，f(z )为 SVM相对于第 i个样本的输出，值 

的正负表明其归属哪一类． 

LS—SVM模型只关心对象的输人与输出，而 

不关心对象的具体结构，在具体建模时，首先确定输 

入输出变量，然后用式(13)实现输入输出的非线性 

函数关系． 

进行 LS—SVM建模，如何寻找最佳正规化参 

数 。和核参数的问题是最佳模型选择问题．本研究 

选择径向基核函数，利用 QPSO算法对核参数 。和 

惩罚系数 C进行优化选择，最终使模型的估计值与 

期望值的逼近程度达到预期的目标．其算法步骤如 

下 ： 

(1)LS—SvM初始化； 

(2)初始化粒子群．对每个粒子初始化一个满 

足约束条件的a 值；初始化加速因子 l和c2、惯性 

权重 W及最大进化迭代次数T’一 ；并把正规化参数 

C和核参数 映射为一群粒子，初始化粒子的位置 

与速度，将每个粒子的初始位置设为初始最好位置， 

再根据适应度函数计算每个粒子的适应值，将粒子 

中最小的适应值所对应的初始位置设为初始群体最 

好位置； 



第 7期 陈其松，等：基于粒子群优化支持向量机的火电厂主汽温预测模型 221 

(3)按式(4)和式(5)更新粒子的速度和位置， 

生成新一代的种群； 

(4)根据式(6)计算 mbest；根据式(7)计算每 

个粒子随机点 PP ；根据式(8)更新每个粒子的 a 

值，使拉格朗日乘子的值在[0，C]内； 

(5)根据设定的适应度函数，评价每个粒子的 

适应值．粒子的适应值越小，则粒子的位置越好； 

(6)检查终止条件，若满足，则将全局最优粒子 

映射为正规化参数 C和核参数 ，并以此为优化结 

果，得到一个建立好的 LS—SVM模型．否则转入 

(3)．终止条件为寻优达到最大进化代数 丁 或者 

评价值小于给定精度； 

(7)用建立好的 LS—SVM 模型进行预测； 

(8)结束． 

5 实验结果分析 

将样本分为 288组训练验证集和 72组测试集 ， 

其中测试集取连续三天的数据．将训练验证集随机 

均分为 4组，用 3组数据训练，用 1组数据验证．程 

序运行计算至迭代结束，搜索得到支持向量机的选 

定惩罚因子 C为 237，高斯核函数参数 6为3．99．预 

测结果如图3所示． 

图 3 锅炉负荷实测值与预测值的比较 

对比 QPSO—SVM 预测模型和神经网络预测 

模型、贝叶斯框架下的 LS—SVM预测模型的性能 

如表 1所示．可以看出 QPSO—SVM 模型的预测精 

度明显高于BP神经网络，而贝叶斯框架下的 LS— 

SVM预测模型的预测精度与 QPSO—SVM 预测模 

型相当，但使用 QPSO算法可以较快地获得最佳参 

数．另外，在训练 阶段，QPSO 性能也高于 LS— 

SVM，对 288组训练样本集，LS—SVM 预测模型的 

训练时问为40212．71(s)，QPSO算法的训练时问为 

2010．26(S)． 

表 1 几种预测模型的性能对比 

6 结束语 

文中利用粒子群算法优化支持向量机，构建时 

间序列的多尺度预测模型，对原始时间序列进行小 

波分解和分层及相空间重构，分别建立 SVM 预测 

模型并将预测模型用于火电锅炉负荷预测．结果表 

明该模型预测精度优于传统的 ANN和未优化的 

SVM预测方法． 
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择准确与否对衰落信道预测的准确度影响较大．在 

实际应用中，可用如图 2所示方式来选取嵌入维的 

最优值． 

Time 

七 
o 

‘工】 

∞  

Time 

(b)预测误差曲线 

图 1 Jakes衰落信道系数的真实值、 

预测值以及预测误差曲线 

图 2 Jakes衰落信道预测均方误差(MSE) 

随嵌入维的变化曲线 

数对预测准确度的影响，通过分析预测均方误差随 

嵌入维的变化规律，给出最优嵌入维的选取方法．下 
一 步的研究工作将包括：(1)定量分析加性噪声对预 

测准确度的影响；(2)从理论上分析 Jakes衰落信道 

的可预测性． 
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