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基于数据的 SecRPSO-SVM 短期电力负荷预测 
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摘要：针对支持向量机在建模中的参数选取问题，提出一种二阶振荡和带斥力因子的粒子群优化算

法优化支持向量机参数。采用非线性递减权重平衡算法的全局和局部搜索能力，二阶振荡因子保持

种群多样性，提高全局搜索能力。斥力因子使粒子在搜索空间均匀分布，避免陷入局部最优。针对

电力负荷的非线性、时变性、受多因素影响的复杂特点，提出一种基于数据的支持向量机预测模型，

综合考虑天气、时间因素、历史负荷对预测结果的影响。仿真表明该方法可以建立短期电力负荷的

有效高精度预测模型。 
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Abstract: For the parameter selection of support vector machine in modeling, a particle swarm optimization 

algorithm based on second-order oscillation and repulsion factor was proposed to optimize the parameter of 

SVM. The algorithm employed the nonlinear decreasing weight to balance the global and local search 

ability. Second-order oscillation factor could maintain the population diversity. The repulsion factor was 

introduced to make the swarm even distribution in search space, which could avoid local optimum. For the 

complex characteristics of nonlinearity, time-varying and multifactorial of electric power load, a support 

vector machine forecasting model based on data was proposed, and the influence of weather, time and 

historical load on the forecast results was considered. Simulation results show that the proposed method can 

be used to build an effective and high precision short-term power load forecasting model. 
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引言1 

短期电力负荷预测是电网能量管理的重要组

                                                        
收稿日期：2016-11-02       修回日期：2016-12-18; 
基金项目：中央高校基本科研业务费专项资金

(2016MS143)； 
作者简介：孙海蓉(1972-)，女，北京，博士，副教授，

研究方向为智能控制、系统建模、分析与综合；谢碧霞 
(1992-)，女，福建莆田，硕士，研究方向为智能算法

和系统建模。 

成部分，要实现有计划地进行电力系统的营销、负

荷经济调度分配等工作，需要依赖精确的负荷预测

数据。精确的预测源于海量的记录数据[1]，合理有

效利用大数据与短期负荷预测方法的预测结果，对

提高预测精度有重要意义。 

短期负荷预测方法分为经典预测方法和智能

预测方法。经典方法主要包括回归分析[2]、时间序

1
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列分析[3]等方法。电力系统具有混杂特性和大随机

性的电力负荷历史数据，时间序列法是处理随机序

列的有效方法，但时间序列法和非线性回归分析法

的预测精度会随着生产、气象等因素的波动而大大

降低。智能方法有模糊逻辑[4]、神经网络[5-6]、小

波分析[6]、支持向量机[7-8]等方法。模糊理论有效

解决了电力负荷的不确定性因素，但电力负荷系统

的时变性特点使其预测精度并不十分理想。小波分

析解决了电力负荷系统周期性波动的复杂情况，其

不足是对温度、湿度等因素不敏感，难以解决气象

因素对负荷预测的影响[6]。神经网络能对系统进行

非线性无限的逼近和对输入信息的各种复杂问题

的有效处理，但其预测能力受初始连接权值、阈值

等参数的影响较大[4]。支持向量机(Support Vector 

Machine, SVM)在解决非线性、高维数等问题中表

现出结构简单、泛化能力强和全局最优等优势，取

得了比神经网络和模糊模型更好的预测效果[7-8]，

其核函数参数是影响 SVM 预测效果的关键因素。

传统网格搜索的 SVM 核参数选择方法实现简单但

计算量大且效率低。针对传统 SVM 核参数选取方

法精度低的问题，引入了群智能算法，并取得较好

的效果。粒子群(Particle Swarm Optimization，

PSO)及其改进算法在 SVM 核参数优化领域应用

最广 [9-10]。在不同程度上，这些算法实现了优化

SVM 参数的目的，但本身也存在不足。 

本文提出一种基于二阶振荡和带斥力因子的

PSO 算法(Second-order Oscillation and Repulsion 

Particle Swarm Optimization，SecRPSO)。针对种

群寻优后期多样性下降而导致算法陷入停滞的问

题[11]，采用二阶振荡因子，利用粒子位置变化和

振荡的学习因子更新粒子速度，提高种群多样性，

改善算法的全局收敛性。由于缺少变异因子，PSO

算法易发生“早熟”，陷入局部最优[12]，利用斥力因

子改善粒子的分布格局，避免陷入局部最优，并采

用非线性递减权重权衡算法的全局和局部搜索能

力。将该算法应用于短期电力负荷预测建模，对

SVM 的学习参数在线优化，预处理实际生产过程

的大量历史数据，全面考虑各影响因素，提高预测

精度。结果表明，SecRPSO 算法优化了 SVM 结构，

基于数据分析的 SVM 预测模型改善了预测效果。 

1  粒子群算法 

1.1 基本粒子群算法 

基本 PSO 算法将优化问题的潜在解用搜索空

间中的粒子表示。首先在可解空间中初始化一群粒

子，用位置、速度和适应度值三个指标来表达每个

粒子的特征，其中速度决定粒子移动的方向和距

离，即粒子的位置。粒子的速度是根据自身和其余

粒子的位置进行动态调整，粒子具有记忆能力，依

据比较新粒子的适应度值和当前个体极值、群体极

值的适应度值来更新个体极值和群体极值的位置。 

在 D 维目标搜索空间中随机生成一个由 n 个

粒子组成的种群，用 1 2( , , , )i i i iDV v v v  表示第 i

个粒子的速度，在搜索空间中对应的位置表示为

1 2= ( , , , )i i i iDX x x x ，即问题的一个潜在解。根据

目标函数计算出相对应的适应度值。分别用

1 2= ( , , , )i i i iDP p p p 、 1 2= ( , , , )g g g gDP p p p 代表个体

极值和群体极值。每次迭代过程中，粒子依靠个体

极值和群体极值的变化来更新自己的速度和位置。 
1

1 1 1 1= ( ) + ( )k k k k k k
id id id id gd idV ωV c r P X c r P X     (1) 

1 1=k k k
id id idX X V                     (2) 

式中： 1,2, ,d D=  ； 1,2, ,i n=  ； k 表示当前的

迭代次数； idV 表示粒子的速度；ω表示惯性权重

系数； 1 2c c、 表示加速度因子，均是非负的常数；

1 2r r、 表示分布在 0~1 之间的随机数。预先为位置

和速度设置一个特定的区域，使得粒子在可解空间

内有目的地搜索[13]。 

1.2 改进粒子群算法 

为避免算法过早陷入停滞和陷入局部最优，

SecRPSO 算法引入二阶振荡学习因子和斥力因子

的粒子速度更新策略来提高粒子群体多样性和改

善粒子的分布特性。 

1.2.1 二阶振荡粒子 

基本 PSO 算法中，速度更新公式分别由前一

2
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时刻的速度信息、当前粒子对个体位置的认知和对

群体位置的认知三部分组成。基本 PSO 算法的粒

子飞行速度仅依靠粒子当前位置的信息进行更新，

而二阶粒子群算法中粒子飞行速度的变化与粒子

位置的变化有关，使粒子向着更优的位置运动。为

了进一步增加粒子群体的多样性，可在二阶粒子群

算法中引入一个振荡环节[14]，其速度更新方程为： 
1 1

1 1 1 1

1
1 1 2 2

( (1 ) )

( (1 ) )

k k k k k
id id id id id

k k k
gd id id

V V c r P X X

c r P X X

  

 

 



     

  
 

(3)
 

在二阶振荡粒子群算法中，惯性权重系数非线

性递减，其表达形式为： 
2

end max( )( / )ini ini k k                (4) 

式中： endini 、 分别为惯性权重的初始值和终止

值。 

在算法前期取 1
1

1

2 1c

c



 ， 2

2
2

2 1c

c



 ，

增 强 算 法 的 全 局 搜 索 能 力 ； 算 法 后 期 取

1
1

1

2 1c

c
≥


， 2

2
2

2 1c

c
≥


，使算法有较高的寻

优能力，并实现算法的细致搜索。 

由上述混合粒子群算法的速度更新式(3)可看

出，SecRPSO 算法中，k 代粒子的个体位置和群体

位置认知不仅依赖 k 代粒子位置信息，还与 k-1 代

粒子位置变化信息有关。SecRPSO 算法引入参数

 ，依靠 的取值来调整算法在不同时期的搜索能

力， 在其相应的取值范围内随机取值，动态地调

整搜索力度，达到算法前期有较强的全局搜索能力

和算法后期精细搜索的目的，从而加快收敛速度。 

1.2.2 斥力因子 

在算法迭代初始阶段粒子可能会过度集中在

某一搜索区域而陷入局部最优[15]。为了改善粒子

在搜索空间分布特性，使粒子尽可能均衡散布在整

个搜索空间，在粒子位置更新策略中引入了一个斥

力因子。其主要原理是在每次迭代中粒子位置更新

之后，分别计算每个粒子在各个维度上与其他粒子 

对应维度的距离之和，设
, 1

n
k k
id jd

i j j

x x
 

 表示第 i 

个粒子在 d 维上与其他粒子相应维的距离之和，最

后将其与粒子事先设定粒子间最小的允许距离

kl 进行比较： 

当
, 1

N
k k k
id jd

i j j

x x l
 

   时： 

1 1 2k k k k
id id idx x v l                       (5) 

当
, 1

N
k k k
id jd

i j j

x x l≥
 

  时： 

1 1k k k
id id idx x v                           (6) 

设置最小允许间距的取值随迭代次数的增加

而逐渐减小，实现算法在初始阶段在搜索空间快速

粗糙寻优而在搜索后期小范围局部精细寻优， kl

变化规律表达形式为： 
2

end max( )( / )k
ini inil l l l k k               (7) 

式中： endinil l、 为粒子间最小的允许距离 kl 的初

始值和最终值。 

2  支持向量机 

2.1 支持向量机预测原理 

支持向量机是将寻找最优超平面的算法转化

为求解一个凸二次规划问题，运用核函数的相关理

论，通过非线性映射把线性不可分的样本空间映射

到一个线性可分的高维特征空间，在特征空间中可

以根据线性学习机的方法解决样本空间中的非线

性分类和回归问题。 

设训练样本集 ( , ) 1,2, ,i ix y i N  ，其中N 为

训练样本数， N
ix R 为第 i 个样本的输入， iy R 为

对应输出，式(8)表示映射后的预测模型： 

( ) ( )Tf x x b                         (8) 

式中：为权值；b 为偏差； ( )x 是从输入空间到

高维特征空间的非线性映射。 

依据结构风险最小化原理，SVM 优化目标可

由式(9)表示： 

2* *

1 1

1
( , , ) ( )

2

i i

i i
i i

C      
 

          (9) 

约束条件为： 
* , 1,2, ,T

i i ix b y i N     ≤          (10) 

, 1,2, ,T
i i iy x b i N     ≤           (11) 

3
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*, 0, 1,2, ,i N  ≥                    (12) 

式中：C 为惩罚因子； *,  分别为松弛变量的上下

限； 为不敏感损失参数。 

通过引入 Lagrange 函数，利用拉格朗日乘子

法将这个有约束的非线性规划问题转化为对偶问

题，求解得出相应的 Lagrange 参数，最终得到非

线性预测模型的表达式为： 

*

1

( ) ( ) ( , )
t

i i i j
i

f x a a K x x b


             (13) 

式中： *, 0i ia a ≥ 为 Lagrange 乘子； ( , )i jK x x 为一

个满足 Mercer 条件的核函数。 

常用的核函数有多项式核函数、径向基(Radial 

Basis Function, RBF)核函数和 Sigmoid 核函数，本

文采用 RBF 核函数： 
2

2
( , ) exp( )

2

x y
K x y




   

2.2 预测模型参数优化及评价标准 

短期电力负荷预测建立的模型是非线性支持

向量机回归模型，核函数类型的选择对负荷预测精

度的影响非常大，需要事先设定核函数的类型并对

一些参数进行寻优。根据以往的相关研究，在缺乏

样本数据的先验知识的情况下，采用 RBF 核函数

可获得比其他类型核函数更好的总体性能，因此将

采取 RBF 函数作为核函数。实验研究发现，惩罚

系数 C 和 RBF 核函数中的宽度系数 对 SVM 的

性能表现有十分重要的作用[16]，其中惩罚系数 C

用来权衡损失和分类间隔的权重，表示训练误差的

大小和泛化能力的强弱；宽度系数 控制了函数的

径向作用范围，决定了训练样本数据的范围和分布

特性。本文利用 SecRPSO 算法对 SVM 算法的这

两个参数寻优。预测完成后，为了验证所建模型的

准确性，进行模型预测精度评价。选取平均绝对百

分误差(Mean Absolute Percent Error，MAPE)和相

对误差(Relative Error，RE)作为 SVM 模型评判指

标；均方误差(Mean Square Error，MSE)作为适应

度函数。其定义为： 

1) 相对误差 RE； 

^

1

RE 100%
iin

i i

Y Y

Y


   

2) 平均相对误差绝对值 (平均绝对百分误

差)MAPE； 
^

1

1
MAPE 100%

iin

i i

Y Y

n Y


   

3) 均方误差 MSE； 
2^

1

1
MSE 100%

n

ii
i

Y Y
n 

    

式中： iY 和
^

iY 分别是负荷的真实值和预测值；n

为预测天数。 

3  基于数据的 SVM 预测模型 

本文选取某电力公司三年内的电力负荷记录[17]

为研究对象，包括三年内的电力负荷值、日均气温

以及节假日时间表。电力负荷数据为每隔 0.5 h 采

样的负荷值，还包括日均负荷、日最大/小负荷值

及其差值，考虑了温度、工作日、节假日等影响因

素对电力负荷造成的波动，为建立更加精确的负荷

预测模型提供依据。基于数据分析建立短期电力负

荷的 SVM 预测模型，并分别用 SecRPSO 算法、

基本粒子群算法和网格寻优算法对惩罚系数 C 和

核函数宽度系数 寻优，比较三者的预测精度。 

3.1 样本特征的选择 

短期电力负荷预测是多变量预测问题，在建立

预测模型时，将其当作函数的回归问题。其函数的

输出为预测负荷值 y ，将影响负荷的因素如：历史

负荷、气温数据、时间信息等作为函数输入 x。称

训练样本集 ( , )i ix y 中输入向量 ix 中的每一个元

素为一种特征。 

不同特征将会影响所建模型的有效性与准确

性，影响负荷的因素主要有历史负荷序列、气温因

素、时间因素、社会经济因素等。支持向量机训练

样本集中的特征对基于 SVM 的短期电力负荷预测

的精度影响很大。在有关基于 SVM 的短期电力负

4
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荷预测建模中特征确定的问题上，已经做了众多研

究，利用不同方式确定样本的特征[18-19]。本文将样

本的输入量确定为历史负荷、气温和日属性(节假

日属性和周属性)。 

3.2 数据预处理 

为消去不同量纲数据对结果的影响，防止较大

范围变化的数据覆盖较小范围变化的数据。对数据

进行归一化处理。用如下公式对原始数据进行线性

缩放处理，限制在一定的范围内： 

min

max min

x x
x

x x

 


                      (14) 

式中： maxx 和 minx 分别代表样本中历史负荷的最大

值和最小值。最后对模型的输出按式(19)进行反归

一化处理： 

min max min( )x x x x x                  (15) 

气温波动是影响短期负荷曲线变化的最大干

扰因素[18]。为了提高 SVM 训练速度，消除温度的

冗余信息，对温度进行模糊化处理，把温度的确切

量用三个不同等级的模糊量表示，并利用隶属函数

描述不同等级的模糊量。本文将每日的平均气温模

糊划分为低温、中温、高温，按照隶属度最大原则

确定日均气温所属的模糊集。式(16)~(18)分别是三

个温度等级的隶属函数。 

低温的隶属函数为： 

1

0, 5

5
, 10 5

15
1, 10

t

t
u t

t


    

  

                 (16) 

中温的隶属函数为： 

1

0, 0 20

, 0 10
10
20-

,10 20
10

t t

t
u t

t
t

 




 


≤ ≤

≤

或

                 (17) 

高温的隶属函数为： 

1

0, 15

15
,15 25

10
1, 25

t

t
u t

t


   

 

                 (18) 

同时，对输入样本特征编码，最后得到的输入

样本分别是： 

1) 预测日前 7 天每日的日平均负荷数据

 1 2 3 4 5 6 7, , , , , ,A a a a a a a a ； 

2) 预测日的日平均气温 ( 1, 0,1)T   ，三个元

素分别对应模糊集低温、中温和高温； 

3) 预测日的周属性  1,2,3,4,5,6,7W  ，其中

的数值对应于周一到周日； 

4) 预测日的节日属性 (1, 0)F  ，值为 1 代表

预测日是重大节假日，值为 0 则代表预测日为非重

大节假日； 

由此可得基于数据的SVM算法输入样本为10

维向量 1 2 3 4 5 6 7, , , , , , , ,a a a a a a a T W ，输出样本为

1 维向量 R，是预测日的日平均负荷。 

3.3 建立预测模型步骤 

本文选用滚动预测的方式进行短期电力负荷

预测建模，其步骤如下： 

1) 预处理输入样本中的数据，得到训练数

据集； 

2) 用训练数据集建立次日的日均负荷 SVM

模型； 

3) 采用 SecRPSO 算法对惩罚因子 C、核函数

宽度系数 进行寻优； 

4) 将次日预测出的数据当成已知数据，加入

到训练数据集中； 

5) 重复 2)～4)直到得出所有待预测日的日均

负荷预测结果； 

6) 对所建模型进行预测效果评判。 

4  模型验证 

本文主要研究的短期电力负荷预测模型是基

于数据分析的 SecRPSO 寻优算法的 SVM 预测模

型，为了检验这种模型是否具有较高的准确性，本

文建立了基于基本 PSO 算法和网格寻优算法的

SVM 预测模型与之对比。本文选用上一年度半年

间的每日日均负荷数据、日均温度、节日属性和周

5
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属性数据形成训练样本预测次年 1 月的日均负荷。 

4.1 实验仿真 

1) 网格寻优算法的 SVM 建模 

网格寻优法中运用的验证原理是交叉验证

(CV：Cross Validation)，本文选用常用的 k 折交叉

验证(k-CV)，在寻优过程中对每得到一组新的参数

数据，利用交叉验证去验证。首先将原始数据进行

随机平分成 k 组子集，每个子集数据依次做一次验

证集，其余的 k-1 组子集数据作为训练集，分别将

验证集数据带入用训练集建立的模型计算出均方

差，此参数下 k 个均方差的平均值作为模型精度的

评判指标，值越小表明模型具有更高的预测精度。 

相关参数设置为：数据归一化范围为[–1, 1]，

参数 C 的变化空间为[ 3.4 : 0.2 : 3.4] ，参数 的变

化区间为 [ 3.4 : 0.2 : 3.4] ， 5k  ，不敏感函数

0.01  。模型预测结果如图 1 所示。 

 

图 1  网格寻优算法的 SVM 预测模型结果 
Fig. 1  SVM prediction model results of grid algorithm 

2) 基本 PSO 寻优算法的 SVM 建模 

相关参数设置为：数据归一化范围为[-1, 1]，

加速度因子 1 2, 2c c  ，种群规模设置为 20n  ，最

大进化代数 max 100G  ，不敏感函数 0.01  ，参

数 C 及参数  的搜索范围和搜索速度分别为

[0.1,10]和[–6, 6]。模型预测结果如图 2 所示。 

3) SecRPSO 寻优算法的 SVM 建模 

惯性权重 0.9ini  ， end 0.4  ，最小允许间

距 30inil  ， end 5l  ；，设定 1 2 、 在算法前期 

( max / 2i G )在 1

1

2 1
(0, )

c

c


和 2

2

2 1
(0, )

c

c


内均匀

分布，在算法后期 ( max / 2i G≥ ) ， 1 2 、 在

1 1

1 1

2 1 3(2 1)
( , )

2

c c

c c

 
和 2 2

2 2

2 1 3(2 1)
( , )

2

c c

c c

 
内 

均匀分布，其余参数与基本 PSO 算法一致。模型

预测结果如图 3 所示。 

 

图 2  基本 PSO 寻优算法的 SVM 预测模型结果 
Fig. 2  SVM prediction model results of basic PSO algorithm 

 

图 3  SecRPSO 寻优算法的 SVM 预测模型结果 
Fig. 3  SVM prediction model results of SecRPSO algorithm 

4.2 预测结果分析 

从图 1 可以看出，基于网格寻优算法建立的

SVM 预测模型与真实负荷值曲线出入较大，不能

很好地跟随真实值的变化而变化。基于基本 PSO

寻优和 SecRPSO 寻优算法建立的 SVM 预测模型

与真实负荷值曲线的拟合度较好，而基于SecRPSO

寻优算法建立的 SVM 预测模型的预测准确度更高

且相对平稳。表 1 是基于 SecRPSO 寻优算法建立

的 SVM 预测模型的预测结果；表 2 是将基于三种

算法建立的 SVM 预测模型在不同评判标准下(ME

和 MAPE)作对比。 

6
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表 1  基于 SecRPSO 算法 SVM 模型的预测结果 

Tab. 1  Prediction results of SVM model based on SecRPSO 

algorithm 

预测日期(1 月) 实际负荷/MW 预测/MW RE (%)

1 626.041 7 626.041 9 3.56E-5

2 633.354 2 633.355 7 0.000 2

3 606.479 2 614.336 6 1.061 3

4 650.250 0 650.250 4 5.19E-5

5 673.375 0 673.374 2 0.000 1

6 618.416 7 618.416 0 8.57E-5

7 675.770 8 663.724 4 1.027 2

8 682.208 3 675.355 8 0.625 6

9 652.979 2 652.941 6 0.000 5

10 618.416 7 618.416 7 1.08E-6

11 687.312 5 687.313 5 0.000 1

12 687.000 0 686.891 1 0.014 7

13 694.229 2 694.227 6  0.000 2

14 701.979 2 701.26  0.097 1

15 699.812 5 699.812 9 5.15E-5

16 670.312 5 670.312 2 4.47E-5

17 635.375 0 635.373 9 0.000 1

18 703.645 8 703.644 9 0.000 1

19 724.520 8 724.520 8 8.12E-7

20 740.291 7 727.145 7 1.775 7

21 738.291 7 736.886 5 0.189 8

22 720.083 3 720.083 7 4.91E-5

23 673.833 3 675.329 4 0.202 0

24 648.583 3 648.799 9 0.029 2

25 722.562 5 722.563 1 7.89E-5

26 730.229 2 730.229 1 6.51E-6

27 728.166 7 728.149 3 0.002 3

28 723.729 2 723.880 6 0.020 4

29 722.000 0 721.999 7 4.37E-5

30 699.104 2 691.331 3 1.049 9

31 680.750 0 667.182 7 1.032 6

表 2  SVM 模型基于不同参数寻优算法的实验结果对比 

Tab. 2  Comparison of experimental results of SVM model 

based on different parameter optimization algorithms 

寻优方法 参数 c 值 参数 γ值 ME (MW) MAPE (%)

SecRPSO 9.225 4 0.559 1 1.567 3  0.278 84

基本 PSO 

网格搜索 

10.000 0 

4.000 0 

1.168 5 

0.125 0 

14.481 1 

35.098 3 

0.511 44 

2.043 9 
 

从表 1 可以看出，基于 SecRPSO 寻优算法建立

的 SVM 预测模型的相对误差 RE 普遍较小，预测值

能够跟踪实际值的变化，误差在工程应用范围允许

之内波动。因此，SecRPSO 优化算法建立短期电力

负荷 SVM 预测模型是一种可行有效的方法。 

本文采取的是滚动预测方式，每预测一天建

立一个新的模型，表 2 中的参数 c 取值和参数 γ

取值均取自 1 月 31 日的模型参数。从表 2 可以看

出，网格优化算法建立的预测模型最大误差为

35.098 3 MW，平均绝对百分误差是 2.043 9%，远

高出PSO寻优算法建立的SVM预测模型的最大误

差和平均绝对百分误差。SecRPSO 算法的位置修

正策略通过维持种群多样性，提高了全局搜索能

力，斥力因子的引入保证了粒子均匀分散于搜索空

间，避免陷入局部最优，所以基于 SecRPSO 算法

建立的预测模型比基于基本 PSO 算法建立的模型

误差更小、拟合精度更高。由此可见，基于SecRPSO

寻优算法相比于基本 PSO 寻优算法更适合于短期

电力负荷 SVM 预测模型的建立，它的优势在于能

够有效提升短期电力负荷的预测精度。 

5  结论 

本文选取短期电力负荷为研究对象，采用支持

向量机建立其预测模型，在对海量数据的负荷记录

的特性分析研究的基础上，充分考虑主要影响因素

对负荷预测性能的影响，基于模糊理论对训练样本

进行有效的约简，提高训练速度。同时，提出一种

基于二阶振荡及斥力因子粒子群算法优化 SVM 参

数，改善了基本 PSO 算法早熟收敛的不足，提高

了粒子群体的多样性，增强全局寻优能力。与基于

网格寻优和基本PSO寻优算法所建立的SVM预测

模型在多种预测精度评判指标下进行对比，利用图

表等方式直观表示出所建模型的准确性。仿真结果

表明将PSO寻优算法和SVM方法结合可以建立出

短期电力负荷的有效预测模型，基于 SecRPSO 寻

优算法建立的短期电力负荷 SVM 预测模型比基于

基本 PSO 寻优算法建立的预测模型具有更好的稳

定性和更高的预测精度。同时，该方法可以应用到

风速预测建模、软测量和故障诊断等方面。 
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