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优化SVM在锅炉负荷预测中的应用 
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【摘要】提出智能优化支持向量机算法来提高模型的预测能力和泛化能力。该算法针对支持向量机噪声敏感问题采用小

波方法对数据集去噪；利用核主成分分析方法提取数据特征；采用量子粒子群算法优化支持向量机超参数。将该优化算法应

用于锅炉负荷短期预测，实验结果表明，该优化算法预测精度较高，收敛速度较快，泛化性能优于其他预测方法，且工程实

现容易。 
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Abstract  Intelligently optimal support vector machine (SVM) were introduced in electric utility boiler to 

improve short-term load forecasting accuracy and generalization ability. Wavelet transform is adopted to filter 
noise in training and testing data set. Kernel principle component analysis is used in feature selection. Then 
quantum-behaved particle swarm algorithm is chosen to determinate optimal hyper-parameter in SVM. This 
optimal algorithm has been tested on power plant and the results show that the prediction can get higher precision 
and convergence speed. 

Key words  forecasting;  kernel principle component analysis;  optimization;  quantum-behaved particle 
swarm algorithm;  support vector machines    

 

收稿日期：2008 − 10 − 06；修回日期：2009 − 05 − 12 
基金项目：贵州省自然科学基金(黔科合字20072004)；贵州省省长专项资金(黔省专合字(2007)14号) 
作者简介：陈其松(1974 − )，男，博士生，副教授，主要从事信号处理、自动控制、网络与通讯技术等方面的研究. 

建立在统计学习理论基础上的支持向量机[1-3]

采用结构风险最小化原则设计学习机器[4-5]，综合考

虑经验风险和模型的复杂性，较好地解决了过学习、

非线性、高维数等问题。由于其最终可以归结为求

解一个凸二次规划问题，获得的解是全局最优解，

避免了神经网络等方法的局部极值问题，因此具有

较好的推广能力。随着应用的广泛，支持向量机的

不足也逐渐被关注，主要体现在：(1) 由于标准支持

向量机的数学模型是一个二次规划问题，使得对于

大规模样本问题的训练速度较慢。(2) 在小规模样本

条件下，模型参数取值缺少先验信息，搜索区间较

大，在多个参数需要优化的情况下，优化过程花费

较多的时间。(3) 在模型参数选择方面，目前还缺乏

有效的方法和理论依据。(4) 多类分类问题。(5) 噪
声敏感问题。针对支持向量机的不足，出现了多种

改进方法[6]，如解决支持向量机训练速度问题的分

块分解算法、序贯最小优化算法、模型参数选择的

遗传算法、蚁群算法等。但在实际应用中，仅对支

持向量机算法的某个方面进行改进是不够的。本文

针对支持向量机噪声敏感问题采用小波方法先对样

本去噪，再采用核主成分分析方法提取样本数据特

征，超参数的寻优采用粒子群算法完成，构建了智

能优化支持向量机方法。 

1  智能优化支持向量机方法 
1.1  支持向量机[1-3] 

给定 l 个训练样本 1{ , }l
i i ix y = ，集合{ } n

ix R∈ 为 n
维训练样本输入， { 1, 1}iy ∈ + − 为训练样本输出。若

样本线性可分则可以由超平面 0bω + =X 分开，使

得每个样本点都满足： 
( ) 1 0i iy x bω + − ≥   1,2, ,i l=        (1) 

此时分类间隔为 2 /ω 。所以满足式(1)，且使 2|| ||ω 最

小的分类面就是最优分类面。 
利用Lagrange优化方法，最优分类面问题转换
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为求解如下的QP问题： 
min ( )W α =  

, 1

1/ 2 ( , )
l

i i i j i j i
i j i

y y k x xα α α
=

−∑ ∑        (2) 

s.t. 
1

0
l

i i
i

y α
=

=∑ , 0 , 1,2, ,i C i lα = ≤ ≤    (3) 

式中  iα 是QP优化问题所求解的Lagrange乘子；C
为惩罚参数； ( , )i jk x x 为核函数。常用的核函数有多

项式核、高斯径向基核、Sigmoid核等。 
假设最优解是 1 2{ , , , }lα α α α∗ =  ，则最终所得

到的决策函数为： 

*

1

( ) ( )
l

i i i i
i

f x y k xx bα
=

= +∑           (4) 

式中   ( )if x 为SVM相对于第 i 个样本的输出。

( )if x 值的正负表明归属类型，故训练一个支持向量

机就是解决一个线性约束的二次规划问题。 
1.2  小波阈值去噪 

基于小波变换[7]的多分辨分析技术在信号去噪

技术中有明显的优点。对含噪信号进行小波变换后

得到对应信号的小波系数幅度较大，数目较少，而

对应噪声的小波系数幅值较小。通过在不同尺度上

选取合适的阈值，并将小于该阈值的小波系数置零，

而保留大于阈值的小波系数，可滤除信号中的噪声。

最后进行小波逆变换，得到的重构信号即为经过滤

波的信号。 
1.3  核主成分分析方法 

高维数据集会导致支持向量机核矩阵的计算量

很大，造成维数灾难。特征提取的主成分分析

(principle component analysis，PCA)方法就是常用的

对高维数据降维以获得数据主要信息的方法[8]。对

训练样本集 1 2{ , , , }Mx x x= X 求其协方差矩阵

xC (假设各个行向量的均值皆为0)，则有： 
T T

x = =C XX UΛU             (5) 

式中  1 2diag[ , , , ]Mλ λ λ= Λ , iλ 称为特征值；U 的

每一列称为一个特征矢量。式(5)即是对 xC 的主分量

分解，分解出的分量是按能量大小排序的。如果原

始数据的秩小于 M ，则某些奇异值和特征值等于0。
因此，PCA是一种数据压缩和特征提取的有效途径。 

由于变量之间的关系往往是非线性的，常规

PCA不再适用，而基于核的主成分分析 (kernel 
principle component analysis，KPCA)方法作为PCA
方法的非线性扩展，可以有效地提取输入数据的非

线性信息[9]。KPCA通过一个非线性映射Φ 将样本映

射到特征空间 F ，即： 
: ( )x x FΦ Φ→ ∈               (6) 

然后对数据集 1 2( ) { ( ), ( ), , ( )}Mx x xΦ Φ Φ Φ= X 进行

PCA。假设核样本已经中心化，即
1

( ) 0
M

i
i

x
=

=∑Φ ，其

协方差矩阵为： 

T

1

1 ( ) ( )
M

i i
i

x x
M =

= ∑C Φ Φ            (7) 

解C 的特征值 0λ≥ 及相应特征向量 F∈v ，即： 
λ=Cv v                   (8) 

由再生核理论，存在一组系数 ( 1,2, , )i i Mα =  使： 

1

( )
M

i i
i

xα
=

= ∑v Φ                (9) 

定义 M M× 的核矩阵 ( ) ( )i jx x= 〈 ⋅ 〉K Φ Φ ，结合式(8)
和式(9)可得： 

i iMα λα=K    1,2, ,i M=          (10) 

1.4  量子行为粒子群算法 
优化粒子群(particle swarm optimization，PSO)

算法的基本思想[10]是：将优化问题的每一个解称为

粒子，每个粒子根据自己和其他粒子的“飞行经验”

群游，从而达到从全空间搜索最优解的目的。每个

粒 子 表 示 在 n 维 空 间 中 的 一 个 点 ， 用

1 2[ , , , ]i i i inx x x x=  表示第 i 个粒子，第 i 个粒子的个

体最优解 1 2pbest [ , , , ]i i i inp p p=  ；全局最优解

1 2gbest [ , , , ]i ng g g=  ，而 ix 的第 k 次迭代修正量(粒
子移动的速度) 1 2[ , , , ]k k k k

i i i inv v v v=  。每个粒子根据式

(11)、式(12)更新自己的速度和位置： 
1 1 1

1 1rand ( )k k k k
id i id id idv w v c p x− − −= + − +  

1 1
2 2rand ( )k k

d idc g x− −−             (11) 
1k k k

id id idx x v−= +               (12) 

式 中   k 表示 第 k 次 迭 代 ； 1,2,3, ,i m=  ；

1,2,3, ,d n=  ；m 为粒子群中粒子的个数； n 为解

向量的维数； 1c 和 2c 为加速度因子，分别是两个正

常数； 1rand 和 2rand 是两个独立的介于 [0,1]之间的

随机数； iw 为动量项系数，调整其大小可改变搜索

能力的强弱。 
量子粒子群算法(QPSO)是文献[11]从量子力学

的角度，通过对粒子收敛行为的研究得到的一种新

的PSO算法。该算法将每个个体看作是在 n维搜索空

间中的一个没有重量和体积的微粒，并在搜索空间

中以一定的速度飞行。每个微粒代表 n 维空间中的

一个位置，朝以下两个方向调整微粒的位置： 
(1) 至今发现的每个微粒的最优位置。(2) 微粒
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群的最优位置。 
每一个微粒 i 包含下列信息：(1) 微粒的当前位

置 1 2[ , , , ]i i i idx x x x=  。(2) 微粒 i 的最佳适应性值

pbest ： 1 2[ , , , ]i i i idP P P P=  。(3) 微粒群的最佳适应

性值 gbest ： 1 2[ , , , ]g g g gdP P P P=  。 

在QPSO算法中，每一个粒子的移动方式为： 

1 2
1 1

mbest (1/ ) [(1/ ) , , , ]
M M

i i i ij
i i

M P M P P P
= =

= =∑ ∑   (13) 

(1 )ij ij gjpp P Pϕ ϕ= + − ， rand(0,1)ϕ =     (14) 

| mbest | ln(1/ ), rand(0,1)ij ij j ijx pp x u uα= + − =  

(15) 
式中  mbest 是粒子群pbest的中间位置； ijpp 为 ijP
和 gjP 之间的随机点；α 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，

粒子的状态用位置向量来描述，且只有一个控制参

数α 。对该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[12]。 

2  智能优化SVM算法用于锅炉负荷
预测 

2.1  系统工况介绍 
电站锅炉主蒸汽温度具有大延时特性。传统的

PID控制是一种固定参数控制，难以同时使稳定性和

控制品质都取得良好的效果。本文将智能优化SVM
算法应用于300 MW电力锅炉的短期负荷预测，根据

预测结果调节控制器，保持过热蒸汽的出口温度。 
原锅炉主汽温自动调节系统采用串级调节，方

框图如图1所示。 
 

主调节 副调节 W1(s) 

W2(s) 

γ2 

 

γ1 

θ 

r + 
− 

 
图1  主汽温串级调节系统框图 

图中： 54
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2.2  数据预处理 
本文采用小波变换对进行训练和预测的锅炉负

荷数据进行滤波去噪。 
首先对历史负荷数据中包含的缺失和错误数据

预处理，然后采用小波变换[13-14]对数据进行滤波去

噪。本文采用db4小波和sqtwolog的阈值形式进行3
层分解，阈值为 2lg(length( ))X 。 
2.3  KPCA特征提取 

选择KPCA的核函数和核参数，并进行数据的特

征选择，将提取到的非线性主成分作为SVM的输人 

数据。通常
1

( ) 0
M

i
i

x
=

=∑Φ 不一定成立，所以将核矩阵

换成： 

M M M M= − ⋅ − ⋅ + ⋅ ⋅K K I K K I I K I      (16) 

式中  MI 为 M M× 的矩阵，且 ,
1( )M i j M

=I 。 

核函数选用与支持向量机相同的高斯径向基核

函数 2 2( , ) exp( || || / )k x y x y σ= − − ，核参数σ 取0.1，
误差惩罚参数C 取3，训练样本数取72，贡献比为

84.74%。 
2.4  SVM核函数选择和超参数优化[15-16] 

本文中支持向量机核函数选择高斯径向基核函

数，利用QPSO算法对核参数σ 和惩罚系数C 进行优

化选择，选用k-fold交叉验证误差作为SVM参数选择

的目标值。 
算法具体步骤如下： 
1) 读取样本数据，随机产生{ , }C σ 作为粒子的

初始位置。 
2) 把整个样本平均分成 k 个互不包含的子集

1 2, , , kS S S 。 
3) 根据当前的{ , }C σ 训练SVM，计算k-fold交

叉验证误差；(1) 初始化 1i = ；(2) iS 子集留作检验

集，其余的子集合并作为训练集，训练SVM；(3) 计
算第 i 个子集的泛化误差 2ˆmean( )i i ie S S= − ，令

1i i= + ，重复步骤(2)直到 1i k= + ；(4) 计算 k 次泛

化误差的平均值得到k-fold交叉验证误差。 
4) 以k-fold交叉验证误差作为适应值，并记忆

个体与群体所对应的最佳适应值的位置为 pbest 和
gbest ，根据式(11)和式(12)搜寻更好的{ , }C σ 。 

5) 重复步骤2)直到满足最大迭代次数。 
6) 结束。 
选择结果是核参数σ 取3.99，误差惩罚参数C

取237。 
2.5  SVM的训练 

求解二次规划问题是SVM训练算法最核心、最

主要的问题。将QP问题分解为若干个规模一定的子

QP问题，用QPSO优化SVM子问题。分解QP问题即

选择一个工作集作为优化的对象。从 L 个训练样本
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点中选择 ( )q q l< 个样本点所对应的Lagrange乘子

iα 作为工作集 wα ，其余样本点所对应的Lagrange乘
子 iα 保持不变，作为非工作集 Nα 。用分解算法选择

出工作集和非工作集后，对工作集在可行域里用

QPSO算法对QP问题求解最优值。粒子数一般选择

在20～40个粒子之间，使所有的粒子初始化时都满

足 T T
w w N 0yα α+ = ，即粒子的飞行方向满足可行方向

法。算法如下： 
(1) 初始化粒子群，对每个粒子初始化一个满足

约束条件的 wα 值。(2) 计算粒子的目标函数值。 
(3) 更新每个粒子 wα 的局部最优值。(4) 更新 wα 全

局最优值。(5) 根据式(13)计算mbest 。(6) 根据式(14)
计算每个粒子随机点 ijpp 。(7) 根据式(15)更新每个

粒子的 wα 值，使拉格朗日乘子的值在 [0, ]C 内，C 为

惩罚参数。(8) 返回第(2)步，直到满足迭代的次数。

(9) 结束。 

3  实验结果分析 
本文将样本分为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，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σ 为3.99。预

测结果如图2所示。 

 
图2  锅炉负荷实测值与预测值的比较 

为体现本文的智能优化SVM模型的预测性能，

将其与BP网络对比研究。BP网络采用相同的数据

集，在BP网络训练前对训练集数据和测试集数据采

用归一化，并在模型预测后对预测结果采用反归一

化，数据处理的其他环节与本文采用的智能优化

SVM模型相同。 
为便于比较，分别利用遗传算法(交叉概率为

0.8，变异概率为0.2%，种群数和最大迭代次数与

QPSO法一样)和正交法(2因素10水平)进行多次试

验，对所得SVM模型进行测试，平均结果如表1所示。

从表中可见，本文采用的方法测试均方误差(MSE)
最小，且支持向量个数(SV)最少。 

表1  SVM参数选择试验结果 

优化方法 C σ SV 训练误差 测试误差 
GA5-fold 261 3.71 32 0.007 8 8.43×10−4 

正交法5-fold 164 2 28 0.008 1 1.24×10−3 
QPSO5-fold 237 3.99 26 0.007 4 6.12×10−4 

对比本文智能优化SVM预测模型和BP网络预

测模型的相对误差如表2所示。 

表2  智能优化SVM预测模型和 

BP网络预测模型的相对误差对比 

相对误差/(%) 
误差分布/(%) 

智能优化SVM模型 BP网络模型 

0～5 86.15 56.17 
5～10 12.56 28.54 

10～15 1.29 15.29 

4  总  结 
本文提出的智能优化SVM算法采用小波去噪方

法解决SVM的噪声敏感问题；采用KPCA提取数据

特征的方法解决样本维数灾难问题；利用QPSO对

SVM的超参数寻优克服了试算的低效率和盲目性。

这些措施显著提高了SVM的学习性能。将该优化算

法应用于火电锅炉的短期负荷预测系统，取得了良

好的效果。 
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异种机网络消息收发系统Mesman 

Mesman是一个基于异种机网络环境的消息收发系统，它采用客户/服务器体系结构，消息服务器负责消

息(文件)的存储、转发和日志管理，消息客户则提供消息的发送、接收和实时提示功能。该系统为PC机，工

作站X终端的用户提供基于文件传送的TCP/IP网络消息通信机制，使网络上各席位间能够迅速、准确和方便

地传送各类信息，并确保对所有信息的集中管理。Mesman的总体技术指标如下： 
(1) 运行环境：Sun工作、X-Tenminal、386或以上PC机； 
(2) 操作系统：Unix、Windows； 
(3) 网络规模：大中小型局域网、广域网； 
(4) 传送协议：TCP/IP； 
(5) 消息系数：仅受服务器硬盘空间的限制。 
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