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向量机进行参数寻优，建立基于粒子群优化的支持向量机预测模型对理论线损率进行预测仿真，为线损的

降低和电能的高效利用提供保障；最后通过实例验证了该模型在理论线损率预测中的精度。
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随着我国工业化建设的不断推进，电能扮演着举足重轻的角色，并逐步成为国民经济的命脉。但其传

输过程中不可避免地产生线损，严重阻碍了电能的高效利用，并造成巨大浪费。这不仅威胁到电力企业的

经济效益，而且影响用户端的用电质量。２０１０年，全国电网综合线损率为６．５３％，虽然发电和环保技术水平

与发达国家基本持平，但线损率较后者高出２％～２．５％，这意味着年均电量损失多出４５０亿ＫＷ／ｈ，相当于中

部地区一个省全年的用电量，该现象与建设和谐社会的方针相左。因此，积极响应中央提出的建设节约型

社会方针，竭力降低电能传输阶段的损耗成为当务之急。但供电企业在理论线损的分析中往往受到其波动

较大、异常数值较多等因素的干扰，使分析带有盲目性和滞后性。所以，为准确获得降损目标，达到针对性

降损的初衷，开展线损率预测工作势在必行。目前，常用于理论线损率预测的方法有很多种，但考虑电网规

划改造项目影响的甚少，因此预测精度皆有待提高。在此采用ＳＣＡＤＡ／ＷＡＭＡＳ系统采集Ｘ市６月份１—３０

日的３０组数据作为实例分析数据，采用ＰＳＯＳＶＭ模型进行理论线损率预测，进一步提高预测精度。

１　理论线损率

在输送和分配电能的过程中，以热能的形式损失的能量称作线损，其本质是未被有效利用的有功功率。

它主要是由电阻作用、磁场作用和管理方面的因素等造成的，因此在实际的电能输配过程中，线损的产生是

无法避免的。供电企业在线损管理工作中，将线损分为理论线损、统计线损和管理线损三大类。其中，理论

线损又称技术线损，是指根据电网实时负荷量和供电设备的详细参数，由理论计算求出的能量损失，它包括

可变损耗和固定损耗产生的线损。主要探讨理论线损及理论线损率。线损率就是指电网中线损电量与供

电量的百分比。可以分为理论线损率和统计线损率。

其中，理论线损率是本文的重点研究对象，其计算公式如下：



理论线损率 ＝
理论线损电量

供电量
×１００％＝

可变损耗 ＋固定损耗
供电量

×１００％

　　虽然理论线损（率）可根据相应的技术手段予以降低，但线损率波动性导致技术处理时找不出具体降损
对象。因此，需要对理论线损率进行预测，为供电企业的技术降损作靶向引导。

２　基本算法理论

随着降损工作的大力开展，线损率预测的的重要性愈发得以彰显，因此智能算法预测在该领域备受瞩

目。当前，用于线损预测的方法不胜枚举，如小波神经网络法、ＳＶＭ、ＬＳＳＶＭ预测法等，虽某种程度上能够
满足预测要求，但预测精度仍有提升的空间。本文尝试运用粒子群算法优化的 ＳＶＭ建立预测模型，以此达
到提高精度的目的。

图１　ＳＶＭ回归分析原理图

２．１　ＳＶＭ

支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ），诞生
于２０世纪 ６０年代，由 Ｖａｐｎｉｋ等人在提出并用以解
决分类和回归问题。原理是通过非线性映射 （·）
将输入向量映射到高维特征空间，把传统的经验风险

最小化原则转化成结构风险最小化原则，然后构造相

应的最优决策函数，然后利用核函数代替点积运算。

实质就是用线性思维解决非线性问题［１］。回归函数

表达式：ｆ（ｘ）＝ｗ·φ（ｘ）＋ｂ，ｗ为权值向量，ｗ∈Ｒｋ；ｂ

为常数，ｂ∈Ｒ［２］。ＳＶＭ原理流程图如图１所示。

２．２　粒子群算法

粒子群算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ），诞生于 １９９５年，最早是由美国电器工程师 Ｒｕｓｓｅｌｌ

Ｅｂｅｒｈａｒｔ和社会心理学家ＪａｍｅｓＫｅｎｎｅｄｙ共同提出的一类模拟群体智能行为的优化算法，是基于群智能的全
局优化技术。其基本原理源于对鸟类捕食行为的研究，它通过粒子间的相互作用，对解空间进行智能搜索，

从而发现最优解。

ＰＳＯ算法主要过程：
生成初始种群：在可行解空间随机初始化一群粒子，任意粒子都是问题的可行解；确定适应值函数：以

此确定相应的适应值，继而判定是否达到寻优目标；由矢量来决定在解空间中运动的粒子的运动方向以及

位移，一般来说，粒子会跟随现存的最优粒子而动，并且逐代搜索直至获得最优解。在每一代中，粒子将跟

踪两个极值，第一个就是粒子本身所找到的最优解，这个解称为局部最优值。另一个极值是整个种群目前

找到的最优解，称为全局最优值［３］。

该优化工具的有点在于操作简单，收敛速度快，有很多措施可以避免陷入局部最优，可调参数少，并且

对于参数的选择已经有成熟的理论研究成果，因此在工程应用中比较广。

２．３　ＰＳＯＳＶＭ模型构建

实际上，ＳＶＭ的理论非常复杂，并且该模型的可调参数的选择的技术性要求很强。这些可调参数（包括

核参数γ，惩罚参数Ｃ，终止训练误差ｅ）是影响仿真结果的关键因素。为此，一般情况下科研人员都会反复
调试程序，不断试用参数的值，然后通过误差和图形拟合度来判断是否达到最优。这种做法耗时费力，而且

未必能得到最优参数值。为此，本文利用ＰＳＯ算法对参数寻优，以期提高准确率，减少寻参时间。
ＰＳＯ优化ＳＶＭ参数的原理为先根据经验得到一组参数值对 ＳＶＭ进行训练，然后参照目标值值的大小
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选择能够使得目标值最优的参数继续训练，直至获得期望的训练模型。该过程的实质即利用ＰＳＯ算法快速
准确的为ＳＶＭ寻找最优参数，将获得的参数赋予 ＳＶＭ，利用 ＳＶＭ训练得到理想模型［６］。流程图如图２所
示，具体建模步骤如下：

（ａ）输入并读取样本数据，并随机生成一组待优化参数向量作为粒子的初始坐标；
（ｂ）ＳＶＭ训练：根据当前的坐标对ＳＶＭ进行训练，并计算样本训练误差的均方差；
（ｃ）适应度调节：将该均方差折算成适应值，并记忆个体与群体所对应的当前最佳适应值的位置ｐｂｅｓｔ和

ｇｂｅｓｔ，然后根据ＰＳＯ优化方程搜寻更好的参数值；
（ｄ）根据新的最优参数对ＳＶＭ重新训练，判断当前最佳适应值是否满足终止条件，若满足终止条件，则

转（ｅ），否则，转（ｃ）；
（ｅ）终止训练：生成最优参数向量并输出，得到最优ＳＶＭ预测模型［３］。

图２　ＰＳＯＳＶＭ模型流程图

３　实例分析

３．１　数据处理

根据算例需要，利用现代电力系统的ＳＣＡＤＡ／ＷＡＭＡＳ数据采集系统，采集Ｘ市６月份３０组数据作为仿
真数据。基于层次分析法—灰色关联度的线损率主成分因素分析得知，影响线损率的主导因素是供电量、

馈线截面、输电线长、接线方式和负载系数［４］。

ＳＶＭ是以线性划分距离做仿真研究的，较大的训练数据会导致训练复杂、耗时，为保证 ＰＳＯＳＶＭ模

型快速有效的运行，对采集到的数据进行预处理。数据采用的归一化处理，即利用公式ｘ^＝
ｘｉ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

对数

据进行预处理，经过变换在不改变其物理含义的情况下，将有量纲的量转化成无量纲量，将数据映射到区

间［０，１］。

３．２　ＰＳＯＳＶＭ预测分析

预测分析采用ＳＣＡＤＡ／ＷＡＭＡＳ系统采集的Ｘ市６月１—３０日的３０组数据，每一组数据包括当日的供
电量、馈线截面、输电线长、接线方式、负载系数和线损率。本文选用前２０组作为训练数据，后１０组作为仿
真预测数据。具体步骤如下：

（１）确定输入向量：输入向量包括供电量、馈线截面、输电线长、接线方式和负载系数５个主导因素；
（２）确定目标向量：目标向量即当日对应的线损率；
（３）模型训练：选用６月１—６月２０日的数据代入ＰＳＯＳＶＭ程序对模型进行训练；
（４）仿真：将后１０组数据代入训练后的模型进行仿真。得到仿真结果如图３、图４所示。
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图３　ＰＳＯＳＶＭ模型适应度曲线 图４　线损率仿真结果对比图

表１　相对误差表

日期／ｄ ６．２１ ６．２２ ６．２３ ６．２４ ６．２５ ６．２６ ６．２７ ６．２８ ６．２９ ６．３０

误差／％ ２．２２ ３．３７ １．０４ ４．８９ ２．３７ １．１１ ４．９０ １．０１ ４．３４ １．１２

如图３所示，模型的平均适应度曲线与最佳适应度虽然未能完全重合，但是整体的趋势是吻合的，并且
适应度值仅相差０．００６，说明适应度是基本符合要求的，造成这一结果主要是样本容量较小的缘故。在线损
率仿真对比中（图４）容易得出，与目标曲线相比，由ＰＳＯＳＶＭ模型预测得到的曲线除在个别点误差较大外，
其余点基本重合。由此可见，ＰＳＯＳＶＭ理论线损率预测模型在很大程度上满足了预测的各方面要求。表１
中，该模型预测的相对误差全部在５％以内，符合预测精度要求。与一般的ＳＶＭ预测模型相比，ＰＳＯＳＶＭ模
型仿真曲线更接近目标曲线。ＰＳＯＳＶＭ模型的不仅误差小，而且波动性也小，因此比前者更加稳定。

４　结　论

本文构建了ＰＳＯＳＶＭ模型，利用ＰＳＯ对ＳＶＭ的参数进行优化，运用了 ＰＳＯ算法收敛速度快和能够实
现全局搜索的特点，避免了算法局部收敛的弊端。将该模型运用到理论线损率预测领域，实例分析的结果

表明，该模型精度高，收敛速度快，有很强的应用价值，并且适于推广到其他预测领域。线损率的不断降低

一直是电力企业的共同目标，因此也将是未来科研的重点，仅仅考虑了５个主导因素的影响，实际还可以从
多个方面综合考虑，进而改进模型，提高预测精度，进一步降低线损。
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