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Abstract: The support vector machine is a learning algorithm that uses fewer 

training samples to achieve the classification and generalization ability. It has some 

advantages, like a few adjustable parameters, computing speed and small-time cost, 

and it can have nothing to do with the data dimension. It has also a good scalability. 

This paper introduces the basic principle and summarizes the successful applications 

in load forecast, soft measurement, electrical equipment fault diagnosis and the 

stability analysis of power system. The results show that the support vector machine 

has overcome the limitations of the traditional algorithm, such as the difficulty 

of controlling the convergence and the structural design. All in all, it has broad 

application prospects.
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摘  要：支持向量机是一种能在训练样本数很小的情况下达到很好分类推广能

力的学习算法，具有调节参数少、运算速度快、时间代价小的优点，并且能做

到与数据的维数无关，具有很好的扩展性。本文介绍了其基本原理，还总结了

其在电力系统负荷预测、电厂软测量、电力设备故障诊断、电力系统稳定性分

析中的成功应用。结果表明，支持向量机克服了传统算法的收敛难以控制、结

构设计困难等的局限性，具有广泛的应用前景。
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1  引言

支持向量机是一种小样本学习方法，能在训练样本数目很小的情况下取得

很好的推广能力，对非线性分类、非线性回归的处理更加有效。此外，支持向

量机的计算量与样本向量的维数基本无关，避免了“维数灾难”。对于小样本

的分类、回归问题，支持向量机具有调节参数少、运算速度快、时间代价小的

优点。

近年来，许多关于SVM方法的研究，包括算法本身的改进和算法的实际应用，

都陆续提了出来。由于较好的理论基础和在一些领域的应用中表现出来的优秀

的推广性能，SVM 方法得到了广泛的应用。支持向量机不断发展，在电力行业

中的应用也表现出相当的优越性。

2  SVM 的基本原理

考虑一个模式分类器，给定一个二元训练集Φ=｛（X1，yl），（X2，y2），…（Xl，

yl）｝，其中 Xi，y1，i=1，2，3…分别是样本模式向量和它相应的类别，即

Xi∈ Rn 和 yi∈｛+1，-1｝，这里假设当

Xi∈ ω1 时 yi=+1，而当 Xi∈ ω2 时 yi=-1。设给定的有穷训练样本集Φ 可

以被超平面

	 WTX+ω0=0	 （1）

正确地分开，一般说来，满足这个条件的分界超平面有无穷多个。选择这

样的分界超平面，使每类离开这个超平面最近的样本向量与超平面的距离最大

（间隔最大），并将分界超平面定在间隔中间，这个分界超平面称为最优的。

为了描述分界面，通过改变权向量的模，可以改写两类模式的分类规规则

为

	 yi［WTXi-b］≥ 1，i=1，2，	 （2）

这时两类模式间隔的距离为 2/||W||。为了使间隔最大，应使 ||W|| 最小。如

图 1 所示，实心点和空心点代表两类样本，H0 是把两类样本正确分开的分类线，

H1、H2 分别为通过各类样本中离分类线最近的点，且平行于分类线的直线。也
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就是要求分类线不但能把两类样本正确的分开，而且要使 H1 和 H2 之间的间隔

最大，即 margin=2/||w||。因此满足式（2）并使得 ||w|| 最小的分类面，就是最优

超平面，H1 和 H2 上得训练样本就是支持向量。

图 1  最优分类面示意图

要使 ||W|| 最小，即等价于使 ||W||2最小，最小的分界超平面就是最优分界面，

而距离最优分界面最近的样本模式向量就是支持向量。

3  SVM 在电力行业中的应用现状

3.1  电力负荷预测中的应用

影响负荷变化的因素很多且复杂，给预测工作带来很大困难。早期的时间

序列法、回归分析法等计算量小，速度快，但由于模型过于简单而无法模拟复

杂多变的电力负荷。近年来，随着人工智能技术的迅猛发展，单向传播的前向

网络（BP）、径向基网络（RRBF）及模糊逻辑方法（FFL）在短期负荷预测领

域得到广泛应用，预测精度较高。但这类方法的最终解过于依赖初值，其收敛

速度比较慢，且网络的隐节点数难于确定。针对这些缺点，可以采用改进的序

列极小化（SMO）训练算法，支持向量机短期负荷预测能力强，能实现全局最优，

收敛速度快，与 BP、RBF 方法相比，计算时间减少了 2 个数量级，而预测精度

能平均提高	0.5% ～ 0.8%。对于中长期负荷预测，需考虑电力负荷时间序列的

趋势分量和周期分量，使负荷预测模型更加符合电力负荷特性，建立支持向量

机预测模型相对于 BP 方法具有较好的容错性，收敛速度快，精度高，能保证全
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局最优。另外，在小波变换的多分辨率分析理论和模糊概念的基础上，有人也

提出一种模糊小波支持向量机的负荷预测新算法。该方法由一个模糊规则集构

成，每一条规则对应于一个不同伸缩因子的小波支持向量机，因而不同分辨率

的 WSVM（Wavelet	Support	Vector	Machine）能用来捕获逼近函数的各个细节。

模糊集的作用就是决定每一个 WSVM 对	FWSVM（Fuzzy	Wavelet	Support	Vector	

Machine）输出的贡献程度，基于这种方法通过调整隶属函数的参数，预测精度

和泛化能力得到进一步提高。

3.2  软测量中的应用

随着软测量技术的发展，SVM也应用到了其中，华北电力大学刘长良老师、

孙晓娇和刘站营基于 LS-SVM 方法取某火力发电厂的一套送引风烟风系统作为

研究对象，在同一煤质特性下选取了燃料量、氧量、送风量、送风机电流、引风量、

引风机电流、一次风量、一次风机电流 8 个工艺参数作为模型的输入，飞灰含

碳量作为软测量模型的输出。依此建立了基于最小二乘法支持向量机的火电厂

烟气含氧量软测量模型。

通过取该电厂采集的 DCS 数据建立训练样本，选取飞灰含碳量软测量模型

的 10 组测试样本的输出值。经过仿真实验，工况实际值与所建立软测量模型的

输出值几乎重合。与 BP 神经网络相比，基于支持向量机的方法具有更多优点。

它对样本数据的依赖程度和泛化能力比 BP 神经网络要好，训练时间较短，且在

给定了初始参数后，支持向量机训练每次都可以得到相近的结果。另外，基于

单纯形寻优算法的 LS-SVM 参数优化方法，对锅炉烟气含氧量的理论分析也表

现出了这种参数寻优方法的有效性。

3.3  电力系统故障诊断中的应用

在电力系统故障诊断中，SVM 也体现了其优越性。在故障判别过程中，引

入模糊支持向量机算法，根据扰动发生时刻不同，定义电能质量扰动信号的模

糊因子，即权重，提高了扰动的识别能力。将前向神经网络和支持向量机相结

合的方法用于配电系统的故障诊断和定位，较传统的故障区间估计方法也体现
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出了优势。基于支持向量机和系统中暂态电压和电流的频率特征，有人提出了

新的、有效的高压输电线路故障的混合定位方法，该方法对各种类型的输电线

路故障定位精度很高。另外，将支持向量机应用于电力变压器故障识别技术，

构建基于 SVM 的电力变压器故障识别过程，包括变压器故障状态的特征提取、

网络训练和网络测试 3 个步骤。对象最常见的有 4 种状态：电力变压器的高能

放电、低能放电、过热和正常状态，对这四种状态的特征进行提取并加以分类，

采用 3 个支持向量机进行 3 级识别，取得了很好的识别效果。同 BP 神经网络识

别方法相比，该方法具有较强的鲁棒性，识别正确率极高；训练时间很短，实

时性能好；不存在局部极小的显著问题。

3.4  电力系统可靠性分析

在电力系统可靠性分析中可以将蒙特卡罗方法和支持向量机算法结合来评

估系统的可靠性。蒙特卡罗模拟系统可靠性的评估方法是通过随机生成几个系

统状态和评估结构函数或系统函数来实现的。另外，利用统计学习理论中的结

构风险最小化原理，运用支持向量机算法，结合装袋和近似推理，提出了电力

系统暂态稳定评估模型的构造方法。该方法能克服人工智能技术在电力系统暂

态稳定评估实际应用中无法保证暂态稳定评估的泛化误差和模型参数选择困难、

训练结果不够稳定等问题。

4  结束语

SVM 是一种能在训练样本数很小的情况下达到很好分类推广能力的学习算

法，具有调节参数少、运算速度快、时间代价小的优点，并且与数据的维数无关，

具有很好的扩展性。在模式识别、故障诊断、电力负荷预测、参数软测量等领域，

由于支持向量机具有分类正确率高和泛化能力强等特点而具有广阔的应用前景。

虽然支持向量机在一些领域的应用展现出了较好的效果，表现出诸多优点，但

作为一种新理论和新技术，它还有许多问题亟待解决。在解决大规模数据的学

习问题时，由于时间和空间复杂度的要求较高，限制了其在实际中更广泛的应用。
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