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摘　 要:智能电表作为电网的终端设备,其退化情况与工作环境、运行时间等因素密切相关。 针对复杂变量条件下智能电表退

化情况难以预测的问题,提出一种基于复合核支持向量机(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)的智能电表基本误差预测方法。 首先

对智能电表退化数据进行分析,采用皮尔逊相关性分析找出与智能电表基本误差相关性极强的环境变量。 然后,为进一步提取

数据退化特征,采用模糊 C 均值聚类算法对智能电表退化数据进行聚类,确定退化特征向量。 最后,基于高斯径向基核函数与

多项式核函数构造一种新的复合核 SVM 模型用以预测智能电表基本误差。 结合新疆地区智能电表退化数据对复合核 SVM 模

型性能进行验证,实验结果表明,复合核 SVM 模型可以准确预测复杂环境下智能电表的基本误差,其预测准确率高于贝叶斯方

法、神经网络方法以及经典 SVM 方法。
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Abstract:As
 

the
 

terminal
 

equipment
 

of
 

the
 

power
 

grid,
 

the
 

degradation
 

of
 

smart
 

meters
 

is
 

closely
 

related
 

to
 

factors
 

such
 

as
 

working
 

environment
 

and
 

running
 

time.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

degradation
 

of
 

smart
 

meters
 

under
 

complex
 

variable
 

conditions
 

is
 

difficult
 

to
 

predict,
 

a
 

smart
 

meter
 

basic
 

error
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

the
 

composite
 

core
 

support
 

vector
 

machine
 

(SVM)
 

is
 

proposed.
 

First,
 

analyze
 

the
 

degradation
 

data
 

of
 

smart
 

meters,
 

and
 

use
 

Pearson
 

correlation
 

analysis
 

to
 

find
 

environmental
 

variables
 

that
 

are
 

highly
 

correlated
 

with
 

the
 

basic
 

errors
 

of
 

smart
 

meters.
 

Then,
 

in
 

order
 

to
 

further
 

extract
 

the
 

data
 

degradation
 

features,
 

the
 

fuzzy
 

C-means
 

clustering
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

cluster
 

the
 

smart
 

meter
 

degradation
 

data
 

and
 

determine
 

the
 

degradation
 

feature
 

vector.
 

Finally,
 

based
 

on
 

the
 

Gaussian
 

radial
 

basis
 

kernel
 

function
 

and
 

polynomial
 

kernel
 

function,
 

a
 

new
 

composite
 

kernel
 

SVM
 

model
 

is
 

constructed
 

to
 

predict
 

the
 

basic
 

error
 

of
 

smart
 

meters.
 

The
 

performance
 

of
 

the
 

composite
 

core
 

SVM
 

model
 

is
 

verified
 

by
 

combining
 

the
 

degradation
 

data
 

of
 

smart
 

meters
 

in
 

Xinjiang.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

composite
 

core
 

SVM
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

accurately
 

predict
 

the
 

basic
 

errors
 

of
 

smart
 

meters
 

in
 

complex
 

environments,
 

and
 

its
 

prediction
 

accuracy
 

is
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

Bayesian
 

methods.
 

Neural
 

network
 

method
 

and
 

classic
 

SVM
 

method.
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0　 引　 言

计量设备在不同环境下是否运行可靠、计量准确是

电力企业、用户及行业专家所关注的问题[1] 。 典型环境

条件下,如高温高干热环境,会加速电子式电能计量装置

的集成电路、液晶显示器、晶体振荡器等电子元器件、零
部件失效,造成电能计量装置不计量或电量计算错误,从
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而引起电能计量纠纷甚至造成安全、生产事故[2] 。 智能

电表作为我国当前智能电网建设下的终端设备,其工作

性能的可靠性直接关系到电网计量的准确性。 智能电表

退化情况可通过基本误差值反映,基本误差值升高说明

退化加剧,超出一定阈值后,则说明智能电表失效。 因

此,对智能电表实行基本误差预测具有十分重要的意义。
随着计算机技术和传感器技术的飞速发展,基于数

据驱动的设备退化预测方法得到了广泛的应用[3-5] 。 近

年来,包括神经网络、 贝叶斯算法以及支持向量机

(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)在内的数据驱动预测方法

取得了较大的发展。 文献[6]针对电力负荷中存在的非

线性时间序列预测问题,构建了一种基于脉冲神经网络

的短期负荷预测模型,并结合实际电网数据证明了预测

模型的有效性。 文献[7] 结合不同的环境特征,提出了

一种加权层次贝叶斯的电能表故障率预测方案。 但针对

复杂环境下智能电表的基本误差这类小样本、非线性以

及未知分布的性能退化数据时,神经网络方法以及贝叶

斯方法表现出了一定的局限性,神经网络方法通过减少

损失进而提高预测精度,但往往需要大量的训练数据,贝
叶斯方法在小样本数据预测时,可以给出预测结果的概

率区间,但需要选取合适的先验分布否则易造成过拟合。
支持向量机建立在统计学习理论的 VC 维理论和结

构风险最小化原则基础上,在解决小样本、非线性以及不

确定问题方面具有独特优势[8] 。 文献[9]采用最小二乘

支持向量机实现了对机械式温度仪表测量误差的预测,
模型训练速度快且预测精度较高。 文献[10] 基于主成

分分析和最小二乘支持向量机,提出了一种轴承退化预

测的新方法。 文献将支持向量机的方法与随机子空间辨

识的方法相结合,实现了对风电机组轴承的故障诊断并

具有较高的诊断精度;文献[11]基于经典的支持向量机

原理,提出了一类和多类支持向量机方法,实现了对智能

电表的电能质量在线扰动检测,并结合智能电表的实际

扰动数据证明了所提方法的有效性。
传统的支持向量机方法采用单一核函数解决简单数

据的预测问题[12] ,然而无法有效地解决如智能电表基本

误差数据这类复杂的性能退化数据的预测问题,基于此,
本文为实现复杂变量条件下对智能电表基本误差的预

测,采取皮尔逊相关性分析法选取环境应力,充分考虑典

型环境条件下环境因素对智能电表基本误差的影响。 选

用模糊 C 均值聚类方法处理智能电表退化数据,确定用

于训练模型的退化特征向量。 提出一种融合高斯核与多

项式核的新的复合核 SVM 模型用以预测智能电表基本

误差,提高了对智能电表基本误差的预测精度。 结合复

合核函数,提出一种基于复合核 SVM 的智能电表基本误

差预测框架。

1　 数据预处理

1. 1　 皮尔逊相关性分析

智能电表使用时长是影响智能电表退化情况的根本

原因,其他环境因素如温度、湿度等也会影响智能电表的

工作状态[13] 。 在建立智能电表基本误差预测模型前,需
充分考虑环境因素对智能电表基本误差的影响。

设智能电表退化数据集 P = {(X1,y1 ),(X2,y2 ),…,
(Xn,

 

yn)},其中 X 为环境变量,y 为智能电表基本误差。
采用皮尔逊相关系数确定多个环境因素中与智能电表基

本误差密切相关的变量:

COR(X,y) =
∑

n

i = 1
(X i - X

-

)(y i - 􀭰y)

∑
n

i = 1
(X i - X

-

) 2∑
n

i = 1
(y i - 􀭰y) 2

(1)

式中:COR(X,y) 为环境变量与智能电表基本误差之间

的皮尔逊相关系数,COR(X,y) 的绝对值介于 0. 8 ~ 1. 0
表示两者极强相关;介于 0. 6 ~ 0. 8 表示强相关,介于

0. 4 ~ 0. 6 表示中等程度相关;介于 0. 2 ~ 0. 4 表示弱相

关;0. 0 ~ 0. 2 表示极弱相关或无相关[14] 。
经皮尔逊相关性分析后,智能电表退化数据集处理

为 P′= {(x1,y1 ),(x2,y2 ),…,(xn,
 

yn)},其中 x 为与智

能电表基本误差极强相关的环境变量。
1. 2　 基于智能电表退化数据的模糊 C 均值聚类

对智能电表进行基本误差预测时,采用较多的样本

训练模型可以提高模型预测精度,但样本数量增多会提

升样本空间复杂度,导致模型学习效率降低。 为在保证

模型预测精度的同时提高学习效率,采用模糊 C 均值聚

类算法 ( fuzzy
 

C
 

means,
 

FCM) 对训练样本进行降维。
FCM 聚类是一种常用的模糊聚类算法,它可将一组样本

对象划分几类,使得不同类之间的相似性最小化,且同一

类内的对象具有一定相似性。
FCM 聚类算法将智能电表退化数据集 P′划分为 k

个模糊组,并求得每组聚类中心 k i。 FCM 聚类的目标函

数如下:

J(U,k1,k2,…,kk) = ∑
k

i = 1
J i = ∑

k

i = 1
∑

n

j = 1
u ij

md ij
2 (2)

式中:U 为隶属度矩阵,U 中元素 u ij 的值介于 0 ~ 1,意义

为 x j 与类 i 之间的相关程度;m 是决定群模糊性的参数;
d ij 为第 i 个聚类中心与第 j 个数据点间的欧氏距离。 采

用 Lagrange 乘数法可求得使式(2)达到最小的解为[15] :

k i = ∑
n

j = 1
u ij

mx j ∑
n

j = 1
u ij

m (3)

u ij = ∑
k

q = 1

d ij

dqj
( )

2 / (1-m)

(4)
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基于式(3)和(4)两个条件,FCM 聚类算法的流程表

示如下:
1)设定迭代次数最大值 Tmax 和迭代精度 ξ;
2)初始化隶属度矩阵 U;
3)利用式(3)计算聚类中心 k i,

 

i= 1,2,…,k;
4)利用式(2) 计算目标函数值,当相对上次目标函

数值的改变量小于 ξ 或迭代次数大于 Tmax 时,算法停止;
否则采用式(4)计算新的隶属度矩阵 U,并返回步骤 3)。

经聚类后训练样本数量减少,样本空间复杂度降低,
可以在保证精度的同时减少训练时间、提高模型学习效

率[16] 。 设聚类后训练样本数据量由 n 压缩为 s,则聚类

后智能电表退化数据集为 P″= {(x1,
 

k1 ),
 

(x2,
 

k2 ),…,
(xs,

 

ks)},取 P″作为训练数据集训练 SVM 模型,其中环

境变量 x 为模型输入数据,k 为模型学习目标。

2　 基于复合核 SVM 的智能电表基本误差预
测模型构建

2. 1　 支持向量机基本原理

经皮尔逊相关性分析与模糊 C 均值聚类后,得到处

理后的数据集 P″,需求一种拟合方法对智能电表测量误

差进行评估与预测。 SVM 模型可通过核函数将非线性

可分问题从原始的特征空间映射至更高维的希尔伯特空

间(Hilbert
 

space),从而转化为线性可分问题,适用于小

样本分析求解。 结合模型训练数据集 P″ = {( x1,
 

k1 ),
 

(x2,
 

k2),…,(xs ,
 

ks )},此时在特征空间中划分超平面

所对应的模型可表示为:
f(x) = ωTφ(x) + b (5)

式中:ω 为超平面的法向量;b 为超平面截距;ϕ:
 

X′→F
为原空间映射到高维空间的映射函数。 问题转化为:

max
α

∑
s

i = 1
α i -

1
2 ∑

s

i = 1
∑

s

i = 1
α iα jk ik jκ(x i,x j)

s. t. ∑
s

i = 1
α ik i = 0,α i ≥ 0,i = 1,2,…,s

ì

î

í

ï
ï

ïï

(6)

式中:α 为拉格朗日乘子。 对式(6)求解后可得到分类函

数如式(7)所示。

f(x) = ∑
s

i = 1
α ik iκ(x,x i) + b (7)

式中:核函数 κ(x,
 

x i) = ϕ( x i )
Tϕ( x) 为映射函数 ϕ 的

内积。
将 SVM 推广至回归问题可以得到支持向量回归

(support
 

vector
 

regression,
 

SVR)。 SVR 具有稀疏性,给定

回归模型的间隔边界,经 FCM 聚类后的样本数据落入间

隔边界内时,样本损失可不计。 SVR 问题可形式化为:

min
ω,b

1
2

‖ω‖2 + C∑
s

i = 1
lε( f(x i),k i) (8)

式中:C 为正则化参数;lε 是 ε 为不敏感损失函数。

lε( z) =
0, z ≤ ε
z - ε, 其他{ (9)

引入松弛变量 ξi 和 ξ̂ i, 可将式(8)重写为:

min
ω,b,ξ i,ξ̂ i

1
2

‖ω‖2 + C∑
s

i = 1
(ξ i,ξ̂ i)

s. t. f(x i) - k i ≤ ε + ξ i,

k i - f(x i) ≤ ε + ξ̂ i,

ξ i ≥ 0,ξ̂ i ≥ 0,i = 1,2,…,s

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(10)

采用拉格朗日乘子法求解,可得到单一核函数的

SVR 决策函数为:

f(x) = ∑
s

i = 1
( α̂ i - α i)k iκ(x,x i) + b (11)

2. 2　 基于复合核 SVM 的智能电表误差预测

核函数 κ(x,
 

x i)的选取直接影响着智能电表基本误

差的预测效果。 目前大多数支持向量机预测模型中采用

的是人为选择的单个核函数,是基于单个特征空间的。
为了充分描述智能电表退化数据的全局特性和局部特

点,本文将多项式核函数与高斯核函数线性组合后构造

一种新的复合核函数:
κmk(x i,x j) = λκ poly + (1 - λ)κ rbf(x i,x j) (12)

式中:λ 为权值,λ∈[0,1]。 通过调节 λ 的值,可以改善

模型的学习和泛化能力,从而适应不同的输入[8] 。
其中,κpoly 与 κrbf 为支持向量机常用的核函数,多项

式核函数 κpoly 具有全局特性,可以刻画退化数据的趋势

特征,其表达式如下

κ poly =(xT
i x j)

d (13)
高斯径向基核函数 κrbf 具有局部特性,有助于提取

退化数据的局部特征,其表达式为:

κ rbf(x i,x j) = exp -
‖x i - x j‖

2

2σ 2( ) (14)

式中:d 和 σ 是人工设置的参数。 d 为多项式核函数的

最高此项次数,σ 为高斯径向基核函数的宽度参数。
结合提出的复合核函数,本文进一步提出一种复合

核 SVM 模型,该模型的优化目标可表示为:

min
ω,b,ξ i,ξ̂ i

1
2

‖ω‖2 + C∑
s

i = 1
ξ i,ξ̂ i( )

s. t. fmk(x i) - k i ≤ ε + ξ i,

k i - fmk(x i) ≤ ε + ξ̂ i,

ξ i ≥ 0,ξ̂ i ≥ 0,i = 1,2,…,s

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(15)

复合核对应的决策函数为:

fmk(x) = ∑
s

i = 1
( α̂ i - α i)k iκmk(x,x i) + b (16)
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相比于单核 SVM,复合核 SVM 能够充分发挥各个基

本核的不同特征映射能力,从而提升拟合能力。
在构造的复合核 SVM 中,惩罚参数 c 的取值直接影

响模型的拟合程度,核函数参数 g 的取值影响着训练与

预测的速度[17] ,权重系数 λ 则关系到复合核函数的泛化

性能。 为提高复合核 SVM 模型的训练速度与预测精度,
需对参数 c、g、λ 进行参数寻优。

为简化参数寻优过程,本文先构建高斯径向基核函

数 SVM 模型并进行训练,找出( c,
 

g) 参数组合最优值。
在保持(c,

 

g)参数值设置不变的基础上将核函数线性组

合构建新的复合核 SVM,最后对核函数权重 λ 进行寻

优。 为保证搜索速度和准确率,采用网格搜索法作为寻

找最佳参数的算法。 网格搜索算法( grid
 

search,
 

GS)具

有搜索准确率高的优点,在搜索参数较少时耗时相对较

短,且每个(c,
 

g)对相互独立,可并行性高[18] 。

3　 基于复合核 SVM 模型的智能电表基本误
差预测框架

　 　 基于复合核 SVM 模型的智能电表基本误差预测整

体过程如图 1 所示,其具体步骤如下。
1)数据预处理:对智能电表退化数据进行皮尔逊相

关性分析,找出与智能电表基本误差极强相关的环境变

量,并对退化数据进行 FCM 聚类,最终确定模型训练数

据。 模型输入数据为智能电表使用时间、温度、湿度,学
习目标为智能电表基本误差。

2)复合核 SVM 模型构建:将多项式核函数与高斯径

向基核函数组合为新的复合核函数并分配权重,训练复

合核 SVM 模型。 采取网格搜索算法确定核函数最佳参

数 c、g 及核函数权重 λ。
3)基本误差预测:采用训练完成的复合核模型预测

测试样表的基本误差,并与真实数据进行对比,以均方误

差(mean
 

squared
 

error,MSE)和决定系数( R-squared,R2 )
作为模型评价指标。

4　 智能电表基本误差预测实例分析

4. 1　 智能电表退化数据处理

为验证所建立复合核 SVM 模型对智能电表基本误

差预测的效果,本文选取 A、B 两公司生产的智能电表样

本进行分析,依据其在新疆甲、乙两地区 2017 年 12 月 ~
2019 年 10 月的智能电表退化数据进行实验。 数据来源

于新疆实验基地智能电表数据采集器。 A、B 公司各选取

12 组智能电表样本,每组样本包含 23 个数据点(每月 1
个数据点),其中甲地区 8 组数据作训练样本,乙地区 4

图 1　 复合核 SVM 模型整体框架图

Fig. 1　 Overall
 

framework
 

of
 

multi-core
 

SVM
 

model

组数据作测试样本,验证复合核 SVM 模型的泛化能力。
A、B 公司训练样表的退化曲线如图 2、3 所示。

图 2　 A 公司智能电表退化曲线

Fig. 2　 Degradation
 

curve
 

of
 

A
 

company
 

smart
 

meter

图 3　 B 公司智能电表退化曲线

Fig. 3　 Degradation
 

curve
 

of
 

B
 

company
 

smart
 

meter

从图 2 和 3 可以看出,智能电表的基本误差值在 1 ~
8 月份呈上升趋势,达到峰值后开始逐渐下降,整体呈现

周期性变化。 A 公司智能电表基本误差差异性较小且周
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期性趋势明显,B 公司智能电表基本误差的差异性相对

较大。 A 公司智能电表个体差异性相对于 B 公司较小,
但基本误差总体上大于 B 公司。 两公司智能电表的基本

误差与环境因素之间的皮尔逊相关系数如表 1 所示。

表 1　 智能电表基本误差与环境因素间皮尔逊相关系数

Table
 

1　 Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

between
 

basic
error

 

of
 

smart
 

meter
 

and
 

environmental
 

factors

变量 X 变量 Y
皮尔逊相关系数

公司 A 公司 B
温度 电表基本误差 0. 986

 

92 0. 959
 

23
湿度 电表基本误差 -0. 807

 

09 -0. 823
 

73
风速 电表基本误差 0. 486

 

29 0. 422
 

66
紫外线 电表基本误差 0. 282

 

50 0. 213
 

80

　 　 从表 1 可知,智能电表基本误差与温度和湿度极强

相关,与风速和紫外线的相关性相对较弱。
为进一步提取数据退化特征,对两公司训练样表的

退化数据进行 FCM 聚类,将 8 组数据聚类为 3 组。 聚类

后数据量减少 5 / 8,从而将加权计算量减少 5 / 8。 取智能

电表使用时长、温度、湿度作为自变量,有效聚类中心作

为学习目标,训练复合核支持向量机模型。
4. 2　 复合核 SVM 模型参数选择与结果分析

为选取合适的复合核 SVM 模型参数,本文设置惩罚

因子 c 的取值范围为[2-5,25 ],高斯径向基核函数参数 g
的取值范围为[2-5,25 ],多项式核函数的幂次数为 4,给
定参数 c 和 g 的搜索空间和步长,设定 3 折交叉验证。
采用网格搜索和交叉验证找出 c 和 g 的最优值。 再采用

网格搜索算法对核函数权重进行寻优,即寻找式(12)中

λ 的最优值。
对 A 公司 FCM 聚类后的数据进行参数寻优,参数 c、

g 寻优的结果如图 4 所示。 图 4 中,z 轴数值表示拟合均

方误差值,使得均方误差值最小的 c、g 值即为所求最佳

参数值,由图 4 可知,搜索得到的最佳参数为 c = 32,g =
0. 031

 

25,此时取得最小均方误差值 0. 005
 

699
 

9。 核函

数 λ 的最佳寻优结果为 0. 91。

图 4　 参数选择网格等高图(A 公司)
Fig. 4　 Parameter

 

selection
 

grid
 

contour
 

map(Company
 

A)

结合训练完成的复合核 SVM 模型预测 A 公司在乙

地区测试样表的退化情况,并将预测结果与真实数据进

行比较,结果如图 5 所示。 从图 5 可以看出,复合核模型

的预测结果在数值与趋势方面与测试样表基本误差的真

实数据高度符合。

图 5　 A 公司复合核模型预测结果与真实数据对比

Fig. 5　 Comparison
 

between
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

company
A’s

 

multi-core
 

model
 

and
 

real
 

data

再对 B 公司测试样表进行实验,参数 c、g 的寻优结

果如图 6 所示。 由图 6 可知,搜索得到的最佳参数为 c=
4,g= 0. 031

 

25,此时取得最小均方误差值 0. 036
 

987。 核

函数 λ 的最佳值为 0. 72。 复合核模型对 B 公司测试样

表退化情况的预测结果如图 7 所示。 由图 7 可以看出,B
公司测试样表基本误差的差异性相对 A 公司较大,复合

核模型的预测结果较好符合了测试样本真实数据。

图 6　 参数选择网格等高图(B 公司)
Fig. 6　 Parameter

 

selection
 

grid
 

contour
 

map
 

(Company
 

B)

图 7　 B 公司复合核模型预测结果与真实数据对比

Fig. 7　 Comparison
 

between
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

company
B’s

 

multi-core
 

model
 

and
 

real
 

data
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4. 3　 模型评价指标

为验证所建立复合核模型对智能电表基本误差预测

的有效性和准确性,选取均方误差 MSE 和决定系数 R2

作为模型评价指标。 MSE 可用来衡量预测值同真值之

间的偏差,MSE 的值越小,说明预测模型描述实验数据

具有更好的精确度,其定义如式(17)所示。 决定系数 R2

的取值范围一般为[0,1],越接近于 1 表示模型拟合效果

越优秀,其定义如式(18)所示。

MSE(y test,ypre) = 1
n ∑

n

i = 1
(y testi

- yprei
) 2 (17)

R2(y test,ypre) = 1 -
∑

n

i = 1
(y testi

- yprei
) 2

∑
n

i = 1
(y testi

- 􀭰y test)
2

(18)

式中:y test 为真实数据,ypre 为预测数据, y
-

test为真实数据

的平均值。 将复合核模型预测结果与单核模型预测结果

进行比较,表 2 给出了复合核模型和单核模型预测性能

评价指标的对比值。

表 2　 单核模型和复合核模型预测性能评价指标对比

Table
 

2　 The
 

pair
 

ratio
 

of
 

prediction
 

performance
evaluation

 

indexes
 

between
 

the
 

single-core
model

 

and
 

the
 

multi-core
 

model

预测模型
MSE R2

公司 A 公司 B 公司 A 公司 B
SVM-Gauss 0. 000

 

50 0. 000
 

75 0. 982
 

94 0. 931
 

20
SVM-Poly 0. 000

 

42 0. 000
 

57 0. 985
 

58 0. 947
 

99
复合核 SVM 0. 000

 

41 0. 000
 

55 0. 986
 

04 0. 949
 

36

　 　 A 公司数据预测结果显示,复合核模型预测准确率

可达到 98. 60%,其均方误差值为 0. 000
 

41,相比于高斯

径向基核模型减少了 18. 00%,相比于多项式核模型减少

了 2. 38%;B 公司数据预测结果显示,复合核模型预测准

确率可达到 94. 93%,其均方误差值为 0. 000
 

55,相比于

高斯径向基核模型减少了 26. 67%,相比于多项式核模型

减少了 3. 51%。 实验结果表明复合核模型预测性能更

优,预测准确率高于单核模型。
在对智能电表的退化研究和故障预测方法中,常用

的有贝叶斯、神经网络等方法[19-20] 。 为验证本文所提出

的方法的有效性,采用对应一致的实验数据,将复合核模

型与贝叶斯模型、神经网络模型的预测结果进行比较,实
验对比结果如表 3 所示。
　 　 从表 3 可以看出,在 A 公司与 B 公司实验数据条件

下,复合核模 型 的 均 方 误 差 值 分 别 为 0. 000
 

41 和

0. 000
 

55,小于贝叶斯模型和神经网络模型;决定系数 R2

值为 0. 986
 

04 和 0. 949
 

36,相比贝叶斯模型分别提高了

1. 17%和 3. 08%,相比神经网络模型分别提高了 10. 21%

和 15. 66%。 实验结果验证,在同等实验条件下,本文提

出的复合核模型的预测性能优于贝叶斯模型和神经网络

模型。
表 3　 复合核模型与贝叶斯模型和神经网络

模型预测性能评价指标对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

prediction
 

performance
 

evaluation
indexes

 

between
 

multi-core
 

model,
 

Bayesian
model

 

and
 

neural
 

network
 

model

预测模型
MSE R2

公司 A 公司 B 公司 A 公司 B
贝叶斯 0. 000

 

74 0. 000
 

86 0. 974
 

59 0. 920
 

96
神经网络 0. 003

 

06 0. 001
 

95 0. 894
 

73 0. 820
 

78
复合核 SVM 0. 000

 

41 0. 000
 

55 0. 986
 

04 0. 949
 

36

5　 结　 论

为解决复杂变量条件下智能电表退化情况难以预测

的问题,本文提出了一种复合核 SVM 模型用于预测智能

电表基本误差。 模型分析了智能电表基本误差与环境因

素之间的相关性,充分融合温度、湿度等环境信息。 采用

FCM 聚类算法提取数据退化特征,减少了 5 / 8 的加权计

算量。 选取网格搜索算法优化核函数参数,并将核函数

线性组合建立复合核核函数。 同等实验条件下的模型预

测结果表明,本文构建的复合核 SVM 模型能够有效预测

智能电表的基本误差,预测准确率高于单核 SVM 模型、
贝叶斯模型及神经网络模型,验证了本文提出的基于复

合核 SVM 的智能电表基本误差预测方法的有效性。
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